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Kivonat

A dolgozatban adaptiv IR szlir6k aktiv zajcsokkentésben valé hasznalatanak le-
hetGségeit vizsgaljuk szamitdogépes szimulaciok segitségével. Az adaptiv rekurziv
szirdstrukturak és adaptacios algoritmusok atfogd elméleti attekintése utén az is-
mertetett adaptiv sztirGket egy sajat fejlesztésti MATLAB szimulacios kornyezetben
teszteljiik, ahol lehetség nyilik aktiv zajcsokkentési problémaéakra jellemzs, a rea-
litashoz kozelité koriilmények kialakitasédra. Célunk, hogy egy potencialis fizikai
rendszerimplementaciohoz a sziikséges elGismereteket megszerezziik, az adaptiv szi-
rék kiilonféle tulajdonsagairol egy, a tervezésben is jol alkalmazhato, komparativ
korképet adjunk.

Az aktiv zajcsokkentés, mint a zaj- és rezgésvédelem egy otletes és adott esetben
igen hatékony forméja, nyilvanvalo jelentéséggel birhat korunk zajszennyezettségi
viszonyai kozepette. Amennyiben sikeriil a technikai nehézségeket athidalni, ol-
cs0, széles korben alkalmazhato, hathatos megoldést kinal szamos, az iparban és a
hétkoznapi életben felmeriil§ probléméara. Az aktiv zajcsokkentd rendszerek kulcs-
fontossagu részét képezi az adaptiv jelfeldolgozé egység. Ennek robusztussiga, meg-
felel§ (inverz) modellezési és kovetési képességei elengedhetetlenek egy gyakorlatban
is jol m(ikodé rendszer létrehozasahoz.

Mind a mai napig az FxLMS algoritmusra — illet6leg variansaira — épiilg FIR szt-
r6s implementaciok a jellemz6ek, annak ellenére, hogy jo néhany helyzetben, példaul
akusztikai zajcsokkentésben, az adaptiv IIR sztir6k a gyakorlatban is igazoltak az
elmélettsl varhato zajelnyomés-novekedést. Komplex, modélis viselkedést mutato,
illetve inverz rendszerek kielégité pontossagii modellezését az 1IR sztir6k kevesebb
egyiitthatoval, és az ehhez tartozo kisebb szamitéasigénnyel is biztositani tudjak, ami
egyrészt koltségtakarékossagi szempontbol el6nyos, masrészt az egylitthatok szaméa-
nak csokkenése végeredményében az adaptéacios folyamat gyorsabb lefutasat, kisebb
beallasi idejét eredményezheti. A fenti elénycknek természetesen az aruk is megvan.

Ha el is tekintiink az adaptaciés algoritmusok bonyolodésatol, akkor is szembe
kell nézniink az adaptiv IIR sztiréket kiséré konvergencia- és stabilitési problémakkal.
Konzisztens elméleti keretrendszerben szerencsére a problémak jol vizsgalhatok, az
évek soran felgytilemlett, kiilonb6z6 iranyi kutatasok kozott pedig szép szdmmal ta-
lalhatunk megoldési javaslatokat. Tokéletes megoldas persze nincs: a szamitdgépes
szimulaciok feltarjak, hogy hogyan viselkednek, milyen tulajdonsagokkal rendelkez-
nek a kiszemelt adaptiv sztir6k egy aktiv zajcsokkentési Gsszeallitasban, milyen az
egymashoz valo viszonyuk, teljesitményiik. Arra a kérdésre, hogy vajon érdemes-e
zajcsokkentésre IIR sziir6ket hasznalni, a szimuléciok alapjan mindenképpen igen-
nel felelhetiink, még ha — mint azt latni fogjuk — egyes megoldasok jobban meg is
felelnek a feladatnak, mint masok.






Abstract

With the help of computer simulations, we are going to explore in this diploma
thesis the feasibility and possible usage scenarios of adaptive IIR filters in the field of
Active Noise Control. After a comprehensive review of the theoretical background of
adaptive recursive filter structures and adaptation algorithms, we conduct a series of
ANC simulation studies which were accomplished in a versatile MATLAB simulation
environment developed by the author. Obtained simulation results then form the
basis of assessment and considerations for physical ANC systems implementations
and also serve as a useful comparative overview of adaptive IIR filters’ performance
characteristics in this setting.

Being an astute and sometimes very effective noise and vibration reduction tech-
nique, active noise control systems’ ever-increasing role in the noisy environment we
live in these days is easy to understand. ANC presents solutions in a wide range of
applications scenarios, in all walks of life. As the adaptive control unit constitutes
an essential part of working ANC systems, robustness, good (inverse) modeling and
tracking properties of this is of utmost importance in any useful implementation.

Adaptive FIR filters with the corresponding FxLMS weight update algorithm—
and its variants—have dominated the field of ANC for decades now, and even today
their application is overwhelming, contrary to the fact that adaptive IIR filters
turned out to realize their predicted noise reduction gain in a variety of practical
situations, e.g. in acoustic environments. One can obtain a reasonably precise model
of a complex system with modal behavior, or of an inverse system using less filter
coefficients when IIR filters are utilized. Reduction in coefficient number will ease
the computational burden and, in addition to that, speed up of convergence might
be observed as a welcomed by-product. The advantages are not without a cost,
however.

Neglecting the increased complexity of adaptations algorithms, there are also
convergence and stability issues with IIR filters. Fortunately, it is possible to analyze
and understand the nature of the problems in a consistent theoretical framework,
and several solutions have been proposed in the literature as a result of decades
of active research in the topic. There is no perfect solution, however: computer
simulations are to examine the pre-selected adaptive filters’ behavior, performance
and relations to each other, particularly in ANC settings. Some filters are more
apt than others. Nonetheless, the question of whether adaptive IIR filters have a
place in active noise control has a truly positive answer, at least according to our
simulations.



1. fejezet

Bevezeto

Az aktiv zajcsokkentd rendszerek jelentGsége vitathatatlan, elterjedtségiik rohamos
mértékben novekszik. Napjainkra mér hétkoznapi szorakoztatd elektronikai cik-
kekben éppagy megtalaljuk Sket, mint ipari rendszerekben, gépjarmivekben, koz-
épliletekben, vasuti kozlekedésben. A kutatasok évtizedeken keresztiil, tobb szalon
folytak, a hardverek az elmélettel karcltve fejlédtek. A gyakorlati megvaldsitasokat
a korszerd és olcsd tomegtermelés és a méara igencsak lerovidiilt termékfejlesztési
ciklus hatékonyan tamogatta; ennek is tudhaté be talan, hogy mindennapjaink ré-
szévé valt, és a jovében még inkdbb valhat az aktiv zajcsokkentés, annak minden —
potenciélis — elényével egyiitt.

Az elényok kézzelfoghatok, a zajcsokkentés jol miikodd rendszerekben jelentds és
latvanyos lehet, a kutatédsok azonban természetesen nem éalltak le. Egyfajta kiab-
randultsag, fasultsag jelentkezett és kutatdintézetek fordultak el a téméatol, amikor
a zajcsokkents rendszerek elérni latszottak teljesitGképességiik hatarait. Kiforrott
modszerek alakultak ki a tervezésre, akusztikai és mechanikai jellegii problémak
egész sordban nyert alkalmazast az elmélet, mégis érzékelhets volt, és érzékelhetd
még ma is, a korlat, mely igen szivosan ellenéll a fejlesztéseknek.

Az életben valo elterjedésnek ez a tény nem feltétleniil szab hatart, elvégre a
jelenlegi eszkozok is sokszor — szubjektive — meglepGen hatékony rendszerek meg-
valositésat teszik lehetévé bizonyos, jol definialt helyzetekben és kornyezetben. Ku-
tatoként mégis az a természetes igényiink, hogy minél inkabb kitagitsuk az elmélet
és a gyakorlat hatarait, nem elégsziink meg pusztan ,félmegoldasokkal". Minthogy
az adaptiv sziirés, azon beliil az aktiv zajcsokkentés elméleti hatterét megalapozo
kutatasok tilnyomorészt transzverzalis FIR sztir6kre alapulnak, egyik szempontbol
kézenfekvs lehetdség IR struktirdk és adaptacios algoritmusok vizsgalata.

Mivel az IIR sztrék fizikai megfontolasok alapjan is kedvez§ helyzetben van-
nak, jo eséllyel szamithatunk a korlatok kitolodasara abban az esetben, ha sikeriil
megtalalnunk azoknak a tervezési és analizis modszereknek a megfelel6it, amelye-
ket mar sikerrel alkalmaztak FIR sziirds rendszerek megvalositasahoz. Eredményes,
miikodsképes adaptiv IIR realizaciok létrehozasénak elengedhetetlen feltétele a ren-
delkezésre allo algoritmusok lehetéségeinek és korlatainak ismerete, mind elméleti,
mind pedig a mérnoki munkihoz sziikséges gyakorlati szempontokbol.

Egy diplomamunka keretein beliil természetesen nem vallalkozhattam kimerits
elemzésre; még csak attekintést adni a témarol sem kis feladat, 1évén a rendelkezésre
allo irodalom o6riasi. Az IIR sziir6k aktiv zajcsokkentd rendszerekben valo alkalma-
zésa mindamellett ma sem szamit kimondottan kozhelyszert jelenségnek. Altala-
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nos megoldasokat, algoritmusokat specialis helyzetekre alkalmazni csak megfeleld
elméleti el6készités utan lehet, azt a nehézséget sem figyelmen kiviil hagyva, hogy
némelyik algoritmus miikodésének megértése — akar fejlesztési, akar implementalasi
szandékoktol vezérelve — onmagaban is problematikus, nem kevés irodalomkutatést
igényel(t).

Mindezeket elére vetitve dolgozatom célja, hogy a sziikséges és kivanatos mély-
ségl elméleti, torténeti attekintés utan szamitdégépes szimulaciok segitségével vizs-
galja, alkalmazza ,éles” helyzetekben a targyalasra keriil6 algoritmusokat. Az el-
méleti megalapozottsig és a szimulaciok egyiitt lehetGséget biztositanak arra, hogy
egy valos, fizikai (DSP alapt) rendszer megvalositasdhoz minden sziikséges elézetes
informaciot megszerezziink, és a megfelels algoritmus csalad és varians kivalasztasra
keriilhessen. A fejleszt6i kornyezet és a hardver sajatsagaihoz igazodd kodolas ezek
utan mar ,konnyen” megtehets, az algoritmus szabad paraméterei pedig utoélag,
kisérleti, illetve tapasztalati Gton hangolhatok. Ha a szimuléaciok el6rejelzései elég
pontosak, minden valészintiség szerint sok felesleges probalkozassal toltott fejlesztési
id6 takarithatd meg.

A 2. fejezetben réviden bemutatom az aktiv zajcsokkentés motivaciojat, tor-
ténetét, eszkozrendszerét. Az adaptiv jelfeldolgozéas targyaldsmodjahoz illeszkedve
ismertetem a zavarjelek fajtait, a rendelkezésre allo zajcsokkents strukturakat, al-
goritmus tipusokat.

Minden adaptiv rendszernek két lényeges eleme van: egy adaptiv sztirs, mely
a bemeneti jelbsl valamilyen szdmunkra hasznos kimenetet produkal, illetve egy
adaptacios algoritmus, mely az el6bbi sziir6 paramétereit hangolja. A 3. fejezetben
az adaptiv sziir6ket vessziik kozelebbrdl szemiigyre, egyuttal el6készitjik a 4. feje-
zetben sorra keriil adaptacios algoritmusok elméletileg megalapozott targyalését.
Sz6 fog esni a kiilonbo6z§ sztirG tipusokrol, az identifikicié és approximacioé fajtéirol,
valamint az idévaridns rendszerek stabilitdsanak kérdéseirdl.

A szimulaciokban hasznalt algoritmusokat ismertetem a 4. fejezetben. Az egyes
algoritmusok szélesebb attekintésben, az irodalomban szokasos csaladokba csopor-
tositva keriilnek el6. A mogottes megfontolasok, a pszeudokod és az altalanos jel-
lemzsk fényében figyelmet szenteliink az adott algoritmus aktiv zajcsokkentésben
elérevetithets szerepének is.

Az 5. fejezetben szisztematikus, célzott szimulaciokat végziink annak kiderité-
sére, hogy milyen teljesitményt varhatunk a kiilonb6z6 sziirGstruktiraktol és adap-
tacios algoritmusoktol egy valos aktiv zajcsokkentd rendszer részeként alkalmazva
6ket. Kijeloljiik a vonatkozé teljesitményparamétereket és értékeljiik a kapott ada-
tokat. Futolag sort keritek annak a komplex MATLAB szimulécios kornyezetnek az
ismertetésére is, melyet a dolgozat elkészitéséhez hasznéaltam.

Osszegzem a tapasztalatokat és tanulsagokat a 6. fejezetben, az elvégzett iroda-
lomkutatas alapjan pedig megkisérlem kijelolni az iranyokat, motivaciokat a lehetsé-
ges tovabbi kutatés szamara. Tovabbi abrék, osszefliggések és az A NCsim kornyezet
részletes dokumentacioja talalhatéo meg a Fiiggelékben.

Eztton koszonom konzulensem, Dr. Sujbert Laszl6 irdnymutato tanacsait, segit-
ségét és tamogatasat, amelyek nagyban hozzajarultak a diplomamunka elkésziilésé-
hez.



2. fejezet

Aktiv zajcsokkentés

A dolgozatban kozolt eredmények, a levont kovetkeztetések els6dleges célja, hogy
sikeres aktiv zajcsokkents rendszerek tervezésében és megvalositasaban taléljanak
alkalmazésra. Az elméleti hattér, az adaptiv sziir6k és az algoritmusok analizisére
és szintézisére vonatkozo ismeretek az irodalomban altaldanos megfogalmazésban ke-
riilnek el6, azokat az alkalmazas érdekében a megcélzott gyakorlati problémahoz kell
igazitani. Els6 lépésként az aktiv zajcsokkentés mogott meghtizodo réaciot és az id6
probajat mar kiallt moédszereket vessziik goress alé.

Az el6recsatolt (feedforward), szélessavu zajesokkentd rendszer a szaktertilet al-
latorvosi lova és Szent Grélja is egyben: szinte minden bevezetd jellegi mi evvel a
modellel — pontosabban annak egycsatornas valtozataval — kezdi az aktiv zajcsok-
kentés elvének bemutatésat, ugyanakkor ez az a struktura, melyet az élet legtobb
teriiletén szivesen latnank viszont, tobb 10 dB-es zajelnyomés kiséretében. Az IIR
szirék alkalmazéasédnak lehet&ségét ebben az altaldnos és igen sokoldali struktura-
ban szeretnénk megvizsgalni. A késébbi fejezetek tobb pontjan is jelentkezni fognak
ennek kévetkezményei mint a linearis modellre vonatkozo a priori feltevések, a kiva-
lasztott teljesitményparameéterek és a kiértékelés szempontjai.

A zavarjelek savszélességére nem tesziink kikotéseket, itt csupan annyit jegyziink
meg, hogy aktiv zajcsokkentd rendszerek hatékonyan kb. 500 Hz alatt mtikodtethe-
t6k — ebben a savban érdemes alkalmazni 6ket —, aminek tobbnyire praktikus okai
vannak (lasd a kévetkezs pontban).

2.1. Motivacido

A civilizacios eredett kornyezeti zajartalom gyors novekedése szembedtls és nyug-
talanito jelenség napjainkban. Sziikséges volna valamilyen ellenintézkedés fogana-
tositésa, lehet6leg olyan, amely ésszert raforditasok mellett hatékony védelmet ki-
nal. A zaj- és rezgésvédelem régota sikerrel alkalmazza a passziv zajcsOkkentési
modszereket. A rezisztiv (hangelnyeld) és reaktiv (rezonator) akusztikai elemek, il-
letve a tomeg-rugd rendszerek hathatos eszkéznek bizonyulnak szélessavi zavarok
(zajok) korlatozasanal mind akusztikai, mind mechanikai rendszerekben; kisfrekven-
cian azonban alkalmazasuk elénytelenné és dragava valik [1]. Az aktiv zajcsokkentés
(Active Noise Control — ANC') igyekszik orvosolni a problémat: megfelel6 mértékii
zajelnyomas kisfrekvencién, hely- és koltségtakarékossaggal parosulva.

Az otlet nem 1j keletd, az els§ szabadalmat Lueg nyujtotta be 1936-ban [1].
Minthogy itt egy elektroakusztikus/elektromechanikus rendszerrdl van szo, amely a
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szuperpozicié elvét kihasznalva igyekszik ,ellenzajt” létrehozni, igy érve el az 6haj-
tott zajelnyomést — idealis esetben kioltast —, érezhets, hogy a 30-as évek technikai
szinvonala még nem tette lehetévé a gyakorlatban is mikods berendezések készité-
sét. Valoban, a relative gyors, valosidejii DSP hardverek megjelenése adott 16kést
a 80-as években a kutatasoknak. Korén vilagossd valt ugyanis, hogy a digitalis
jelfeldolgozas oriasi elényoket hordoz mind elméletben, mind a gyakorlatban [1].

Mivel a kornyezeti feltételek szinte sosem &allandok sem az akusztikai, sem a
mechanikai rendszerekben, ezért jogos elvaras zajcsokkents berendezésekkel kap-
csolatban, hogy azok képesek legyenek alkalmazkodni a valtozésokhoz, mas szoval
legyenek adaptivak. Valojaban az adaptivitas az, ami kulcsfontossagi szerepet jat-
szott /jatszik abban, hogy a digitalis, mintavételezett jelfeldolgozas mellett tessziik le
a voksunkat (egy példa analog rendszerre Morgan [2] cikkében). A megfelel6 adapti-
vitas hatékony zajelnyomést és robusztussagot biztosit, egyszertsitheti a rendszerek
tervezését és ilizembe helyezését, mig a digitalis elektronika alapvets tulajdonsa-
gai kozé tartozik a megbizhatosag, a stabilitas és a koltséghatékonysag. Az adaptiv
rendszerek kutatésa is a digitélis forradalommal kapott 16kést: bonyolult, kifinomult
algoritmusok valosidejt futtatasara csak gyors hardveren nyilik lehetGség.

Adottak tehat a potencialis elénydk, a hatékony kisfrekvencias zajelnyomas, a
méret- és koltségesokkenés; gy tiinik, a mikroelektronika a kivant fejlettségi szintre
jutott, érzékeldink és beavatkozoink, mikrofonjaink és hangsugérzoink jo paramé-
terekkel rendelkeznek, az adaptiv jelfeldolgozés, azon beliil is aktiv zajcsokkentés
mogoétt hatalmas tudasanyag halmozodott fel. A megvalositott rendszerek széles
spektrumon mozognak ugyan, mégis altalanosan jellemzé teljesitményadat, hogy
szélessavi zajelnyomés max. 15-20 dB érhetd el [3]. A probléma természetének
mélyrehatobb vizsgalatahoz az adaptiv jelfeldolgozas és szabélyozas fogalomrend-
szerét hivjuk segitségiil.

2.2. Adaptiv zajcsokkentés

Az, hogy egy rendszer adaptiv, annyit tesz: képes alkalmazkodni a valtozo kornyezeti
feltételekhez. Alapvetd kiilonbség ez a hagyomanyos linearis szabalyozo- és jelfeldol-
goz6 rendszerekhez képest. Adaptiv szabalyozésra két okbol is sziikség van: egyrészt
tipikus aktiv zajcsokkentési szituaciokban a rendszer kulcsfontosségi elemeirél nem
all rendelkezésre mérési adat, matematikai modell, méasrészt kiilonbozé fizikai para-
méterek (hémérséklet, paratartalom, aramlasi sebesség stb.) széles hatarok kozott
valtozhatnak, més széval a rendszeriink a priori idévarians.

Az adaptiv szabalyozo, mas megkdzelitésben idévarians sziirg, nemlinearis elem,
jellemzéséhez egy hangolhato struktira és egy hangolé (adptacios) algoritmus tar-
tozik. Analizise, szintézise sokszor bonyolult, nemtrivialis feladat, ellenben komoly
elényokkel kecsegtet, széleskoriien alkalmazhato szabélyozasi, jelfeldolgozasi, rend-
szeridentifikicids célokra. Az alkalmazasokban, legyenek barmily szertedgazoak is,
jellegzetes elemeket mutatnak, mindegyikben tébbé-kevésbé beazonosithato valame-
lyik tiszta adaptiv identifikicios vagy jelfeldolgozési modell.

A 2.1. abra egy tipikus szélessavii, egycsatornas, elérecsatolt ANC rendszert
abrazol. Hosszu csovekben terjedd, akusztikai eredetid zajok (pl. szell6z6- és lég-
kondicionalé berendezések zaja) elnyomasa az egyik elsé és igéretes alkalmazésa az
emlitett rendszerstruktiréanak, egyben demonstréacios célokra is kitind.
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Zajforras Elsédleges zaj Hibamikrofon
Referencia- Hangszoré
mikrofon
y(n)
x(n) _| Adaptacios | e(n)

“71 algoritmus

2.1. abra. El6recsatolt, egycsatornas, szélessavi aktiv zajcsokkentd rendszer.

A referenciaérzékels (itt mikrofon) szerepe, hogy a zajforras folyamatrol kohe-
rens mérési adatokat gyidjtson. A méréshez természetesen zaj is adodik, melyet
itt a zajfolyamattal nem korrelalo jelforrasként értelmeziink. A referenciaérzékels
jele, a referenciajel a jelfeldolgozoba jut, mely a masodlagos zajforrast taplalja. A
jelfeldolgozas célja, hogy az elsGdleges zajfolyamat mintaibol elGélljon a csendzoéna
létrehozasahoz sziikséges ellenfazisti masodlagos zajfolyamat (zajjel). Egy hibaérzé-
kel (hibamikrofon) jele szolgaltatja az adaptaciohoz sziikséges vezérlginforméciot,
igy egy zarthurka szabélyozasi kor valosul meg. Fontos, hogy itt a hibajel nem
csatolodik vissza a rendszerbe. Kéros visszacsatolas a masodlagos forras és a re-
ferenciaérzékels kozott lehetséges, ennek kivédésére és kompenzalasara is léteznek
stratégiak (lasd [3]). Késbb visszatériink még a kérdésre.

A zajelnyomés mértékét ebben az elrendezésben szamos tervezési paraméter be-
folyasolja: a referenciamikrofon elhelyezése és zavarérzékenysége (légaramlas keltette
turbulens hangok), a jelfeldolgozas bonyolultsidga, sebessége, robusztussaga, a ma-
sodlagos forras sugarzasi karakterisztikai és elhelyezése a hiba- és a referenciamikro-
fonhoz képest, a hibamikrofon atviteli tulajdonsaga és zavarérzékenysége. Egyetlen
mésodlagos forrassal — altalaban — csak sikhullamként terjedd zaj ellen vehetjiik
fel sikerrel a harcot, tobb modus megjelenése esetén, valamint kiterjedt csendzo-
nak létrehozasahoz tobbesatornds ANC rendszerekre van sziikség (2.2¢ abra), tobb
referencia- és hibaérzékelével, valamint masodlagos forrassal [1].

Periodikus, tehat vonalas spektrumu zavarjelenségek a gyakorlati életben stiriin
fordulnak el6 (pl. motorok, forgo alkatrészek), kiilonbség a 2.1. abran szerepld elren-
dezéshez képest csak a referenciaérzékel6t tekintve jelentkezik (lasd 2.2a abra). A
referenciajel ebben az esetben a zavarjel periodusidejével egyez6 peridodusidejd trig-
gerjel (pl. fordulatszammeérd impulzusai). A zajelnyomas érthetd okokbol — nincs a
fenti visszacsatolas — nagyobb lehet, mint szélessavii esetben. Létezik még vissza-
csatolt ANC struktura is (nincs referenciajel), ennek a struktiranak a jelentGsége
azonban tarsaiénal joval kisebb (2.2b abra).

A jelfeldolgozéas osszetevét tekintve, tervezési paraméterként kiilonbozs szird-
struktirakbol és adaptacios algoritmusokbol valaszthatunk. Végezhetiink sztirést
direkt modon (FIR és IIR sztirck), lattice struktiuraban és transzformalt tartoméany-
ban (pl. frekvenciatartomany) is [1]. A lehetséges adaptécios algoritmusok a szi-
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2.2. abra. ANC strukturak: (a) keskenysavu; (b) feedback; (c) tobbesatornas.
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réstruktiurahoz igazodnak, és eltéréek az adaptiv modell tipusatol fiiggéen is (poli-
nomialis vagy raciondlis atvitelifiiggvény-modellek). Elmondhaté, hogy jelenleg az
adaptiv transzverzalis (FIR) sztréstruktira — FxLMS algoritmus péaros dominal a
miikddé rendszerekben, 1évén a tervezési modszerek jol kidolgozottak, a konvergencia
kézben tarthato és elGzetes teljesitménybecslés is lehetséges. A kutatésok azonban
méara méar kimeriteni latszanak az ebben a kombinacioban rejlg lehetGségeket (6,
Bevezetés|.

Az adaptiv jelfeldolgozas 6nallo szaktertilet [4], kolcsonhatasban a jelfeldolgozas-
sal, a szabalyozaselmélettel, a nemlineéris rendszerek elméletével, valamint a mér
emlitett rendszeridentifikicioval. Az ANC probléma az adaptiv modellezés, vagy,
mint késébb latni fogjuk, adaptiv approximéacio egy alkalmazasi teriileteként rendel-
kezik bizonyos specialitasokkal ugyan, 6sszességében a jelfeldolgozasi elmélet termé-
szetesen nem elsGsorban az aktiv zajcsokkentéshez kotddik. Ebbél kévetkezik, hogy
a jelfeldolgozasi kutatéasok az ANC rendszerek fejlesztésétsl fliggetleniil folyhatnak,
és az elért, sokszor tiszta elméleti eredmények nem feltétleniil csatolodnak vissza
a tervezésbe. Masrészrél megvizsgalandd az is, hogy az algoritmusok fejlédésétél
milyen realizdlhato zajelnyomés-javulas varhaté. A javulas mértéke erdsen fligghet
az adott realizaci6 egyéb sajatossagaitol, kivanalmaitol, hivatkozva mindenekel6tt a
Morgan altal felallitott ANC tervezési és értékelési szempontrendszerre [3, 14. oldal].

Mivel magyarazhatjuk tehat a fentebbi allitds igazsagat, miszerint az aktiv zaj-
csOkkentés potencialis elényeit nem feltétleniil sikeriilt a gyakorlatban kiaknézni?
A Morgan-féle hierarchikus értékelés vilagosan mutatja, hogy elméleti és gyakorlati
korlatok is léteznek. A gyakorlati korlatok feloldaséra altalanos lehet&ség az érzé-
kelgk és mésodlagos forrasok relevans paramétereinek javitésa, a hardverek gyorsi-
tasa. A zajcsokkentési kornyezet (akusztikus vagy mechanikus) alapos megismerése
modellezés és szimulaciok utjan segitheti a érzékelGk és masodlagos forrasok megfe-
lels elhelyezését |3, 4. oldal] (ehhez kapcsolodik még a megfelels pszichoakusztikai
zajossag-kritérium felallitasa is). Végil javithato az adaptécios algoritmus, esetleg
a szlrdstruktura, és megalapozott elméleti hattér mentén az adott alkalmazashoz
leginkabb ill§ sztirGstruktura-algoritmus paros kivalasztasa biztosithato. Ez utobbi
alkotdelem az, mellyel dolgozatomban részletesen foglalkozom.
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Adaptiv 1IR sztirék

Ebben a fejezetben tekintiink &t minden olyan Osszefiiggést, amely a kivalasztott
konkrét adaptéacios algoritmustol fiiggetleniil érvényes, illetSleg tdmpontokat ad 1j
algoritmusok tervezéséhez, meglévSk analiziséhez. Sz6 lesz az adaptiv sziirdk kii-
16nb6z6 realizacioirdl, idévarians rendszerek stabilitasi kérdéseirdl, adaptacios algo-
ritmusok konvergenciavizsgalatarol, valamint didhéjban 6sszegezziik az identifikacio
és approximacio elméletének témank szempontjabol fontos eredményeit. Ez utobbi
célunk eléréséhez elsgsorban [5] hivatkozasra tamaszkodunk.

Mint arra mér fentebb utaltunk, a kutatasi eredmények és a gyakorlati tapaszta-
latok tobbsége a FIR sztir6kkel megvalositott adaptiv jelfeldolgozéas vonatkozasaban
halmozodott fel. E sztirck elényeként emlithetd [4]

e a trivialis fizikai (DSP vagy egyéb) realizacio — az angol elnevezés ezt jol mu-
tatja: adaptive linear combiner;

e a feltétel nélkiili stabilitas, 1évén a sztirének nincsenek polusai;

e a hibanégyzet varhato értékére (MSE) vonatkozo skalar-vektor fiiggvény uni-
modalitésa, azaz lokalis szélsGértékektsl valdo mentessége: a gradiens alapt
sziirGadaptacios algoritmusok igy mindig a globélis szélséértékhez (minimum-
hoz) konvergélnak;

e az egyszerlen levezethets formulakészlet és az ebbdl kovetkezd tervezhetdség.

A tapasztalatok felhalmozodasaval azonban a FIR sziir6k korlatai is megmutatkoz-
tak, ami konnyen érthets, ha figyelembe vessziik, hogy a sztirk, tehat az altaluk
modellezett rendszerek impulzusvalasza véges hosszusigi. Kiilonosen szembetiing
ez a hidnyossag akusztikai problémék esetében. Modellezési tapasztalatainkkal 6ssz-
hangban az akusztikai rendszerek gyakran irhatok le linearis differencialegyenletekkel
és a nekik megfeleld differenciegyenletekkel, ez utébbiakat z-transzformalva pedig ra-
cionalis atviteli fiiggvényeket kapunk, a hozzajuk tartozo végtelen impulzusvalasszal
egyetemben [5]. Nyilvanvalo tehat a raciondlis atviteli fiiggvények modellezésbeli
lépéselénye a polinom atviteli fiiggvényekkel szemben.

Az elényckhoz azonban szokés szerint hatranyok is tarsulnak, amik a kévetke-
z6kben foglalhatok dssze (6], [4]:

e az [IR sziirg instabilla valhat, pl. ha valamely polusa az adaptéacié soran az
egységkoron kiviilre keriil;



ADAPTIV IIR SZUROK

e a MSE fiiggvény nem unimodalis, a gradiens alapu algoritmusok beragadhat-
nak lokalis minimumokba;

e a konvergencia igen lassu lehet, ha a pélusok alulcsillapitottak;

e globalisan nem garantalhaté a konvergencia;

e a stacionarius pont torzitott (biased) modellt szolgaltathat;

e alulmodellezett esetekre a konvergenciatulajdonsagok leromlanak.

A kiilénb6z6 problémakra kiilonb6zé megoldasi javaslatok sziilettek az évek soréan,
egy egységes elméleti keretrendszer kidolgozasa azonban jorészt még varat magara.
Nem elhanyagolhat6 az aktiv zajesokkentési feladat specialitésa, a sztirt hiba (filte-
red error) sem (lasd 3.1. abra), ez ugyanis megakadalyozza, hogy az adaptiv rekurziv
sziirék teriiletén elért klasszikus eredmények kozvetleniil, valtozatlan formaban at-
emelhetSk legyenek az aktiv zajcsokkentés realitasaba [3, 90. oldall.

Szerepeljen most egy témank szempontjabol fontos alkalmazasi lehet&ség. Mar
esett sz0 (lasd 2.2. pont) szélessavii ANC probléméakban jelentkezs kéaros vissza-
csatolasrol a referenciaérzékel és a masodlagos forras kozott. Ha megvizsgéljuk
a 3.1. abrat, jobban ralathatunk a visszacsatolas természetére. Felttinhet, hogy
P(z) modellezését az F(z) visszacsatolas azaltal neheziti meg, hogy polusokat visz
be a W (z) altal elgallitando atviteli fliggvénybe. Azonnal adodik a megoldas: legyen
az adaptiv szlir6nk rekurziv, a nevezett pélusokat ezaltal maga a sz{irg allithatja elg,
nincs sziikség kiilon kompenzaciora vagy mas technikdkra [7]. Vilagos, hogy miért
lehet kivanatos az IIR sztirGket szélessavi akusztikai zajcsokkentésben hasznélni

171 18]

W) y(n)

!/
A z'(n) Adapt.
algoritmus

3.1. abra. Altalanos ANC struktara blokkdiagramja.

Lassuk most az alapvets fogalmakat és jeloléseket! Jelolje Hy a stabil és ka-
uzélis f(z) fiiggvények Hardy-féle alterét (27! az egységnyi késleltetés operatora).
Bévebben ez azt jelenti, hogy f(z) € Ly és f(z) Fourier-sorfejtése egyoldalas:

[e o]

f(z) = Z fre?®™ &s f,=0, k<O.

k=—o00



10 3. FEJEZET

Egy f(z) fiiggvény eleme az Lo fiiggvények terének, ha négyzetesen integralhaté az
egységkoron, vagyis

1 " iw |2 jw |2

ey | f(e?)] dw = || f(e’ )H2 < 00.

Masképpen fogalmazva, az f(z) altal reprezentalt rendszer stabil. || f (ejw)H; =
(f(2), f(2)),|z] = 1, ahol (-) a skalarszorzatot jeloli a kovetkezd, matrixokra ki-
terjesztett definicidval:

1

B dz
27y '

z

(). G = 5 fPEGE
Az adaptiv IIR sztirés alapprobléméja a kovetkezd [5, 5. oldal|: Adott két min-
tasorozat, u(n) és y(n), koztiik a kapcsolatot az

y(n) = H(z)u(n) + ((n) (3.1)

egyenlet teremti meg, ahol ((n) egy u(n)-t6l statisztikus értelemben fiiggetlen min-
tasorozat. (3.1) egyenletben az irodalomban elterjedt kevert jeldlési modot alkal-
maztuk, miszerint

H(z)u(n) = Z hyz Fu(n) = Z hiu(n — k).

Célunk H(z) — vagy annak valamilyen becslGje — eléallitasa u(n) és y(n) ismereté-
ben. Ezt ugy érjik el, hogy készitiink egy hangolhato M -edfoku (itt M az atviteli
fiiggvény un. McMillan-foka) racionalis modellt, H (z)-t:

. B(z)  bo+biz 4 by M

H(z) = = . 2
(2) A(z)  1+az7t 4 +ayz™™M (3:2)

H (%) bemenetére u(n) keriil, kimenetén pedig megjelenik §(n):

k=0

A dolgunk ezutén az by, és ay, egylitthatok allitasa (algoritmus) oly moédon, hogy az
y(n) sorozat valamilyen értelemben (approximdcids kritérium) hasonlitson az y(n)
sorozatra. Ha harom tovabbi kikdtést tesziink, nevezetesen, hogy

o H(z) egy legfeljebb M-edfoku racionalis atviteli figgvény;
e a ((n) zavar nincs jelen;
e az u(n) bemeneti sorozat perzisztens gerjesztést ad;

akkor belathato, hogy 4(n) = y(n) akkor és csak akkor teljesiil, ha H(z) = H(z).
Ezzel eljutottunk a rendszeridentifikdcio problémajihoz.

Megjegyzendd, hogy a fenti kikotések koziil az elsd, szinte biztosra vehetjiik, nem
teljestil a gyakorlatban (elégtelen modell — undermodelled case)|5|. Identifikacio he-
lyett tehat valojaban approximacioval van dolgunk, annak minden tulajdonsagaval,
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lehetdségével /korlatjaval egytitt. Az adaptiv IIR sztirk irodalmat nagyrészt olyan
eredmények teszik ki, melyek az identifikicio lehet&ségét, tehat az elsd kikotés tel-
jesiilését (kielégité modell — sufficient order case) feltételezik. Ez a felismerés, azon
tal, hogy 1j, approximacios szemszoghdl tarja elénk az egész adaptiv jelfeldolgo-
zas témakorét, szakitva a hagyoményos identifikacios megkozelitéssel, magyarazatot
adhat arra is, hogy sokszor miért nem sikeriil a racionalis modellektél vart teljesit-
ményeket realizalni a gyakorlatban.

3.1. Rekurziv sziirOstruktarak

Lineéris, id6invarians (Linear Time-Invariant, LTI) sztir6k vizsgalatanak hatékony
eszkoze az allapotvaltozos formalizmus. Szamtalan hasznos tulajdonsigra fényt de-
rithetiink segitségével. Az ekvivalens realizaciok és kiilonb6z6 paraméterezéseik kap-
csolata szemléletesen jelenik meg ebben a lefrasi moédban, mely kiilon elényokkel
kecsegtet jelen témank, a rekurziv sztirstrukturak vizsgalata szempontjabol.

Amennyiben H (z) jeloli a racionalis atvitelifiiggvény-modelliinket, a g(n) =
H(z)u(n) kapcsolat felirhat6 a kévetkezs modon:

x(n +1) = Ax(n) + bu(n), (3.3)
g(n) = cx(n) + du(n), (3.4)

ahol x(-) az allapotvektor, az M allapotvaltozot dsszefogd oszlopvektor. Az atviteli
fiiggvény forméaja ekkor

Hz) =d+zcI—2z"'A) b= Z hiz ",
k=0

az impulzusvélasz megfeleltetése pedig

. d, k = 0;
7 cAFb k=1,2,...

Eliink az Ay = I konvenciéval, ahol I az egységmétrixot jeloli. Az (A, b, c,d) négyes
elemei paraméterezik a rendszert. A paramétereket az idé fiiggvényében véltoztatva
természetes modon adddik a formalizmus kiterjesztése id6varians rendszerek lefra-
sédhoz.

Bevezetjiik még a linearis rendszerek analizisében kulcsfontossagu szerepet jatszo
K és W iranyithatosagi és megfigyelhetGségi Gramm-matrixokat, melyek kielégitik
az aldbbi Ljapunov-egyenleteket:

K — AKA' + bb', (3.5)
W = A'WA + c'c. (3.6)

Belathato, hogy minden stabil rendszert reprezentalo A matrixhoz és (A, b, c) har-
mashoz létezik és egyértelmid K és W, tovabba legalabb pozitiv szemidefinit. K,
illetve W pontosan akkor pozitiv definit, ha (A, b) iranyithato, illetve (A, c) meg-
figyelhetd.

Az iranyithatosag és a megfigyelhetGség a szokasos modon értelmezett, példaként
az iranyithatosagra az M x M-es

[b Ab A%b --- AM-lp]
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matrix reguléris, vagyis rangja M. A iranyithatésagi matrix, rangjat megorizve
végtelen tagra is kiterjeszthet6:

C2[b Ab --- AY"'b AMp ..].
C-t végtelen iranyithatdsagi métrixnak nevezziik. Hasonloképpen bevezethets a vég-

telen megfigyelhetGségi matrix, O is:

c
cA

G
>

CAM—I
cAM

Belathato, hogy CC! = K és O'O = W, innen az elnevezés. K szemléletes ér-
telmezése a (3.5) Ljapunov-egyenletekbdl kivetkezik: E[x(n)x'(n)] = K, vagyis K
megegyezik az aszimptotikus allapotvektorral, amennyiben az (A, b) rendszer ger-
jesztése {u(-)} fehér zaj.

H (z) egy realizécidja definicié szerint minimalis, ha iranyithato és megfigyelhets
(vagyis, ha K és W pozitiv definit). Ebben az esetben x(-) a lehets legkevesebb
elemet tartalmazza, a felhasznalando tarolé elemek szama minimalis. H (z) paramé-
terezéshez kézenfekvs valasztasnak tiinhet az (A, b, ¢, d) négyes vélasztasa, azonban
alapesetben egy ilyen realizacio (M + 1)? szorzast és sszeadést igényel minden ite-
racional, megvalositdsa gazdasagtalan. Szerencsére azonban kihasznalhatjuk, hogy
a (3.3) allapotvaltozos felirds nem egyértelmid. Legyen T egy M x M-es regularis
(invertalhato)méatrix és legyen z(n) = Tx(n). Ekkor a (3.3) rendszer a

z(n+1) = [TAT '] z(n) + [Tb] u(n),
g(n) = [cT’l} z(n) + du(n),

rendszerré transzformalodik, a hozza tartozé (TAT !, Tb,cT ', d) négyessel. T
megfelels valasztasdval mindig taldlhato olyan realizacio, mellyel a

x(n+1)|  |A b]| [x(n)
] =6 A [
vektorszorzat 2M + 1 miivelettel kiszamithato.

Konnyen belathato, hogy a (A,b,c,d) — (TAT !, Tb,cT ', d) koordinatat-
ranszformacio a KW szorzatot a KW — T'KWT! alakba transzformalja. Ez egy
hasonlosagi transzformacio, KW sajatértékeit megérzi, azokat tehat H (z) egyértel-
miien meghatarozza. Igaz tovibba, hogy KW sajatértékei mindig pozitiv valosak,
amennyiben a realizacié minimalis.

A H(z)-hez tartozo Hankel-formét a

hy hy hs
_— he hs hy
A= \hy hy hs
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végtelen matrix (a ho = d tag nélkiil). Kronecker tétele szerint I'; rangja akkor és
csak akkor véges, jelolje ezt M, ha H (z) McMillan-foka M. Egyszertien belathato,

hogy I'; = OC ¢és
ox(Lg) =/ ALply) = VA (KW),

ahol oy jeloli a szingularis értékeket, amelyek definicié szerint megegyeznek a méat-
rixhoz tartoz6 Gramm-matrix sajatértékeinek négyzetgyockével.

Bizonyithato, hogy mindig létezik olyan T transzforméacios matrix, mellyel K és
W szimultan és azonosan diagonalizalhato:

01
02

K=W =

oM

Az ilyen realizaciokat kiegyensulyozottnak (balanced) nevezi a szakirodalom és ked-
vez$ numerikus tulajdonsdgokkal birnak.

3.1.1. Direkt formak paraméterezése

A direkt formak neviiket onnan kaptéak, hogy a H(z) = B(z)/A(2) racionalis mo-
dellfiiggvény egyititthatoibol felirhatdé A(z2)y(n) = B(z)u(n) differenciaegyenlet &t-
rendezésével, és a tagok kiilonféle csoportositasaval kozvetleniil megkaphatok, a nu-
merikus szamitasi algoritmusok egyszertien szarmaztathatok ezekbdl a formulakbol.
Legalapvetsbb a 1. direkt forma (3.2. abra):

g(n) = bou(n) + byu(n — 1) + - - - + bpyu(n — M)—
—ad(n— 1) = asf(n —2) — - — anefln — M),

melynek minimaélis, kanonikus megfelelGje a II. direkt forma a B(z) és 1/A(z) tagok
egyszer( felcserélésével adodik (3.3a abra).
A II. direkt forma allapotvaltozos alakja

[ 21 (n+1) ] [—a1 —ay o —ay 1) Py (n)
xo(n +1) L v 0l w2)
: B 1 : : : )
zy(n+1) .1 0 of [7un)
_ w(n) _ | 0 0 1 0_1 i u(’I'L) i
Q
[2(n+1) ]
zo(n + 1)
gy =[bo b bl |
l’M(n + 1)
|l

s 2 s _at . . . . L. L, .
A felirasban szerepls () = [I; OL] rendszermétrix invertalhato, inverze almatri-

xokkal egyszertien kifejezhets. a és b a tovabbiakban A(z) és B(z) egytitthat6ibol
alkotott oszlopvektorokat jeloli:

a:[al ag - G,M]t, b:[bo bl bM}t
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e e e e e e e e e e e e e, e — - - ——— e m e — e ——— - ————

' u(n) Péo ~ : E ~ g(n)
! I L~ (AN I :
E z71 E E z71 E
: bl : : —aq . :
u(n = 1) ¢4—>——O | ' G—<]— (1),
: L1 : E L1 E
' u(n— 2) 2 ? : (; 4 ( 2):
=2 >0 1 O i -2
i I o i :
| e ‘ o ‘ o |
Eu(n — M) | §M E E —(1/1\% | g(n — M)E
_________ B 1Ak

3.2. dbra. Direkt forméaja szirérealizacié — I. direkt forma.

Numerikus szempontbdl altalaban kedvezébb a II. direkt formabol nyerhets transz-
ponalt II. direkt forma [9], [10]. A transzponélés jelfolyaméabran megfelel a bemenet
és kimenet, illetve az 6sszegzd és az elagazo csomopontok felcserélésének (3.3b abra).
Az allapotvaltozos feliras

g(n) bo 1 0 0| | u(n)
a:l(n + 1) b1 — albo —aq 1 0 xl(n)
.CL’Q(TL + 1) — bz — CLQbO — Q9 0 0 xg(n) ,

: : L 1]
_ZEM(TZ + 1)_ _bM — CLMbO —Qapy 0 O_ _JIM(R)_
zZ

melybdl lathato ennek a forménak egy tovabbi elénye, nevezetesen, hogy y(n) ki-
szamitasdhoz elég egyetlen méatrixszorzas, az allapotvéltozok és a bemenet /kimenet
egyetlen vektorba foglalhat6. Egy méasodfoki sziirGtag esetében Z 3 x 3-as, még
elég strd ahhoz, hogy egy ilyen sztir6t MATLAB-ban kényelmesen és hatékonyan
matrixszorzassal implementéaljunk (lasd Kautz-sziirgk).

A direkt formak elénye, hogy fogalmilag egyszertien megragadhatok, trividlisan
implementalhatok, az adaptacios algoritmusok szarmaztatasat megkonnyitik. Véges
pontossag (fixpontos szamébrazolas) mellett azonban szdmos numerikus problémé-
val kiizdenek: tilcsordulhatnak, a kvantalasi zajt jelentGsen felerésithetik, hatar-
oszcillaciora hajlamosak lehetnek [10], mindezt pedig a poélusok helyzetétsl fliggs
mértékben, tovabbi nehézségeket okozva ezzel adaptiv szlir6k megvaldsitasakor.

Szolnunk kell a stabilitas kérdésérdl is, minthogy H(z) direkt realizacioja csak a
paraméterek bizonyos tartomanyaban stabil. A(z)-re vonatkozo kikotés, hogy zéru-
sai nem kertilhetnek az egységkoron kiviilre (A(z) minimalfazisa), ellenkezd esetben
a szirénk instabilla véalik. Lassan vandorlo polusok (A(z) zérusai) lehetévé teszik,
hogy az idévarians sztirg stabilitasat a polusok egységkorbe korlatozasaval biztosit-
suk, a feladat azonban meglehetGsen koltséges a szamitasi igényeket tekintve.
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~ w(n)
u(n) o i Do ~ g(n)  u(n) bo . g(n)
x1(n + 1)I | N
z7t a
—a1  as(n —a
® S R NG ® NG $ A
-~ ~N L~ N LV Yz'l(n + 1)\I
z7! 2!
—a2 as(n —a
Lol i vl
* N I L~ ? " \*/1 (n+ 1)\l
xar(n+ 1)*
z71 2!
Ty T Y S
~N w(n) L - L\ﬁ#» 1) ~

(@) (b)

3.3. abra. Direk formaju sztrdrealizaciok: (a) II. direkt forma; (b) II. transzponalt
direkt forma.

A fix paraméterii sziir6k szintézisében elGszeretettel alkalmazott parhuzamos és
kaszkad realizaciok nem szerencsések adaptiv szlir6k megvalositasakor. Az ok a
direkt paraméterek és a sziirGtagok Osszerendelésének egyértelmiiségében, ponto-
sabban annak hianyaban keresendd. Egy adott koltségfiiggvény minimumbhelyei az
el6ébbi leképezés tobbértékiiségének megfelelGen széthasadnak, koztiik lokélis maxi-
mumok vagy nyeregpontok alakulnak ki, melyek a konvergenciat lassithatjak [5].

3.1.2. Normalizalt lattice sziird

A rekurziv normalizalt lattice sziir§ (masik elnevezéssel: megcesapolt allapotvaltozos
normalizalt lattice — tapped state normalized lattice) a csak polusokat tartalmazod
(all-pole) rekurziv lattice-b6l szarmaztathato az allapotvaltozok linearis kombinala-
saval 9], a 3.4. abran lathato modon. Az 1j paraméterek {v,} és {0x}, az allapot-
sulyok és a forgatési szogek.

' s 6
u(n) .(/ i COS I
O <, —Lle - 0o il 01 Bl o Esiné) —Sinﬁé
w(n) xz(n+1) x2(n +1) z1(n+1) : o -
Du(2) . Dy(2) Di(2) Do(z) |, S -
D]W(Z)U(n) D]u(z)u(n) D]\/[(Z) u(n) D]\,{(Z) U(TL)
v, 5y , 3
M 2 1 ) 0 3() = Huln)

3.4. d4bra. Normalizalt lattice szlir6 realizécidja jelfolyamabréan.
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Az allapotvaltozos feliras

{X(n + 1)} _q [x(n)] (3.8)

w(n) u(n)
b=t [0

(3.9)
ahol a Q matrix most ortogonalis (Q~1 = Q?), ezenfeliil (felss) Hessenberg-strukti-
raju (az els6 mellékatlo alatti elemek nullak). Q felirhat6 a

| PR
—sinf;, cosb,
cosf, sinf

Q=

| Gy

elemi métrixok szorzataként: Q = Q1 Q-+ Q.
A H(z) atviteli fiiggvény alakja most

A= n 5;((?),

ahol a Dy(z) és Dy(z) polinomok a Schur-rekurzioval szamithatok ki az {az}, {bx}
direkt paraméterekbdl az alabbi algoritmussal:

1. Dy(2) = A(z) és Dyy(2) = 2MA(z71).

2. Minden k = M, M —1,..., 1-re legyen sinf; = Dy(0)/Dy(0) és cosby > 0.
Dy_1(z) és Dy_1(z) a Schur-rekurziobol

A = I | I

3. Legyen d; egy M+1 elemt vektor, melynek elss k+1 eleme Dj,(z) egyiitthatoit
tartalmazza, a maradék M —k eleme pedig zérus. Ekkor [&0 d; ... aM] egy
(M +41) x (M +1)-es fels6 haromszogmatrix, amely {by} és {v,} paramétereket
kapcsolja Gssze

4 bo

~ ~ ~ 141 b1
[dy di -+ du] =1 .

éTle Un bM

Belathato, hogy (a 3.10) rekurziébol kapott Dy(z) és Dy.(2) k-adfoka polinomok,
tovabba minden k-ra Dy(2) = 2*D(271). Ez utobbi egyenldséghol kivetkezik, hogy

. . .12
[De(e™)]* = | Dy(e?)], tebat
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A 3.4. abran is megjelens D), (2)/Dy(z) (mindentatereszts) atviteli fiiggvényt V(z)
fogja jelolni. Ha a 2. pontban |0x| < 7/2 minden k-ra, akkor a lattice és a direkt
paraméterek kozotti leképezés egy-egyértelmt. A Schur-Cohn stabilitasi teszt a fenti

algoritmusbol olvashat6 ki, igaz ugyanis, hogy ‘f)k(O) /Dk(O)‘ < 1 akkor és csak
akkor, ha D), = A(z) minimalfazist, azaz H(z) stabil.

A lattice sziir6 kiszamitasahoz hasznalhato rekurziv formulédhoz juthatunk (3.10)
atalakitasaval:

vl Bl et e | SO L

ahol Gi(2) = Di(2)/D(2) &s Fy(2) = Dk(zA)/DM(z) (lasd 3.5. abra). Ha az F(2)

fliiggvényeket kiterjesztjikk a Dy(2) = 2F"MDy(2), k > M, akkor {Fy(2)}2, teljes
ortonormalt béazist alkot Ha-ben, vagy miden f(z) € Hs felirhato a

1) =Y wh n= < 5;((2)),f(Z)> (.11)

forméban, tovéabba érvényes a Parseval-relacio: || f(2)|5 = (f(2), f(2)) = oo, V2.
A Parseval-relacié fiiggvények Lo normajanak kiszamitaséra is egyszert modszert
kinal.

GM(Z) =1 G]y[_l(z) Gl (Z) G()(Z)
Onr - B ] 01 _1J
Fu(2) ~— Ry(2) ~—Fi(2) ~ Fy(2) = Gol2)

3.5. 4bra. A Schur-rekurziéobol szarmaztatott lattice struktura.

Megadjuk végiil a direkt és a lattice paraméterek kozotti transzformécié matri-
xat. Legyen

t
Pd = [b07b17'-'717a17-"7aM] )

. . t
P = [vo, V1, -, Var, 1ysinfy, ... sin 6]

a direkt és lattice formahoz tartoz6 paraméterek vektora. Ekkor
[ M

H cos 0y,

k=1

M
C— H cos 0y,
k=2

Pad = [Tgl

P,
Tglc] :

cos 6,

1

A lattice sztir§ a direkt formaknal tobb szamitast igényel, elényei azonban ezt
az aldozatot jocskan kompenzalhatjak [5]:
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a struktira — |0 < § betartaséval — stabil és kauzalis rendszerek realizéciojara
alkalmas csupan;

minden belsé csomépont [, értelemben normalt;

a kerekitésekbdl adodo kvantélasi zaj felhalmozddéasa az allapotvaltozo-hurok-
ban eredendden kicsi és fiiggetlen a polusok elhelyezkedésétdl;

a kvantéalas miatt felléps hataroszcillacio egyszerid aritmetikai konvenciok be-
tartasaval meggatolhato.

3.1.3. Kautz- és Laguerre-sziré6

A Kautz-sz(ir6, mas néven altalanositott transzverzalis sziir6 egy fix polusokkal ren-
delkezs, ortonormalt és rekurziv struktira. Eredete folytonos idejd exponencialis
fiiggvények ortogonalizacidjahoz kotddik. Kautz foglalkozott a kérdéssel az 50-es
években. Az eredményiil kapott ortonormalt bézis racionalis Laplace-transzforméalt-
tal rendelkezett, és specialis strukturaja révén rekurziv transzverzalis szlir§ szinté-
zisét tette lehet6vé. A bazisfiiggvények (Kautz-fiiggvények) diszkrét idejd valtozata
digitalis ortonormalt szlirék szintézisére hasznalhato [11], [12].

A rendszeridentifikacio jol kidolgozott elmélettel rendelkezik a Kautz-szlir6 egy
specidlis valtozatarol, a Laguerre-sziirérél. A Laguerrre-sziirének egyetlen (tobb-
sz0ros) polusa van, szemléletesen egy transzverzalis FIR sz(ir6, melynek ,gerincé-
ben” a késleltetéket fix polusit mindentateresztSkre cserélték, majd az egész sziir6t
egy egypoOlusi, els6foku taggal norméaltak. Mindkét sorfejtés ortonormaélt, am a
Laguerre-sztirg, IIR sztiré lévén, nagyobb modellezési potenciallal bir.

Legyen adott az egységkoron beliili {2} polusok halmaza. Ehhez egyértelmtien
hozzarendelhets a G (z) € He minimalis fokszamu racionélis, ortonormalt fiiggve-
nyek halmaza, ahol

V1= 2z k zfl—z;-k
Gr(z) = k=0,1,... (3.12)

z* z komplex konjugaltjat jeloli. (G;(z), G;(z)) = d;;, ahol 6 a Kronecker-szimbo6lum.
Idstartomanyban megfogalmazva

(9i,95) = Zgl(n)g;(m _ { (1) i

1=7

Vegyiik észre a hasonlosagot a lattice sziirékkel, ahol a megcsapolasok atviteli fiigg-
vényei szintén ortonormaélt bazist alkotnak. Kiilonbség, hogy eltéréek a bazisfiigg-
vények (lasd (3.11)) és a struktira nem transzverzalis.

(3.12)-bsl jol lathato, hogy a bazisfiiggvények egyetlen rekurziv struktardban
kiszamithatok, az egyes Gi(z) tagok pedig ennek a strukturanak a transzverzalis
megcsapolasaiként értelmezheték (3.6. abra). Ha {z;} = {a}, a € CUR, akkor
a Laguerre-sziir6t kapjuk, ha {z;} = {0}, akkor a kozonséges transzverzalis FIR
szUrét.

Amennyiben kizarélag valos jelekkel dolgozunk, és szeretnénk a sztirén beliil
valos aritmetikat hasznalni — és amennyiben kizérolag komplex konjugélt polusok
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u(n) 27— 2 -2 | N 27— 2%,
1—2712 1—271x5 1—2"1zy

\/1— |z0)? 1—|z)° /1 — |z 1—|zm)?

1—2712 1—271z4 1—271z 1—z"1zpy

vo(n) vi(n) va(n) v (n)
wo w1y w2 W n
g(n)
o \-‘-J ............. \-‘-J

3.6. abra. Altalanos Kautz-sziiré.

szerepelnek {z;}-ban —, egy modositott valtozatot kell hasznalnunk, masodfokn ta-
gokkal (3.7. abra). Az abran szerepld {ux(n)} jelek mar elve ortogonalisak, ezekbdl
és késleltetett valtozatukbol Osszeget és kiilonbséget képezve allnak els az 4j {vx(n)}
jelek, a megfelel¢ normalizalé konstansokkal:

3 \/(1 — i) (L + pr — )
Pk = 3
2
_ \/(1 —pe) (1 + px + )
qr = 2 )
Pk = |Zk"27 Tk = —2%{%}-

A valés ortonormélt struktira egyben egy elézetes optimalizacionak is felfoghato,
hasonldéan a fix polusok kijeldléséhez. Valos és konjugalt komplex polusok esetén
a 3.6. és a 3.7. abra strukturait kombinalva kell hasznalni.

u(n) 1 (z7' —2)(z7! = #)

—_—t | —¢—>—————— —————————————— |———¢— - - -~ —>

(1—21271)(1 — 25271) (1= 2027 1)(1 — 25271)

TEEF

3.7. dbra. A Kautz-szlir§ valos jelekre modositott véaltozata.

Adaptiv sziir6k esetében két modositast érdemes megtenni: egyrészt a normali-
zal6 konstansok mindeniitt belefoglalhatok az adaptiv transzverzalis paraméterekbe,
tehat ezektdl a szorzasoktol megszabadulhatunk; mésrészt a 3.6. abra struktirajabol
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a wp-hoz tartozo szlirGtagot kiemelhetjiik, a tobbi tagot ennek megfelel6en modosit-
juk, igy minden rekurzi6 soran csak els6foku sztirével kell iteraciot végezniink. Az
elsé- és masodfokn tagok iteracidi transzponalt I1. direkt forméaban egy-egy méatrix-
szorzasnak felelnek meg (lasd a 3.1.1. pontban a Z matrixrél mondottakat).

Kautz-sztir6ket sokféle identifikacios és approximéacios szituacioban hasznalha-
tunk, ideértve az adaptiv (inverz) modellezést is (akar fix, akar valtozo polusa struk-
turdkkal). Kiilonbségek csak a modellek paraméterezésében vannak. Fix polusok
esetén kiilon feladat azok el6zetes, optimélis meghatarozasa [11]. Aktiv zajcsok-
kentd rendszerekben vald alkalmazas mellett szol — tobbek kozott —, hogy a Kautz-
struktira a gyakorlatban alkalmasnak bizonyult komplex akusztikai terek (terem
impulzusvalaszok) kevés paraméterrel torténd modellezésére [12], és adaptiv vissz-
hangcsokkentd rendszerek megvalositasara [13].

3.2. Klasszikus identifikici6 és approximacié

Identifikacio alatt egy ismert fokszamu H (z) racionélis atviteli fiiggvény paramétere-
inek meghatéarozasat értjiik. Hangolhaté modelliink fokszama kielégits (deg H(z) <
deg H(z)), ezért a feladat elvben megoldhato, és minden szoba keriils identifikacios
sématol elvarjuk, hogy zajmentes esetben pontosan az ismeretlen atviteli fiiggvény
paramétereit szolgaltassa. Téargyunkat jelen esetben adaptiv IIR identifikiciéra kor-
latozzuk, az ismeretlen rendszer (atviteli fiiggvény) modellje a (3.1) format olti.

Sokféle modszer alakult ki az évek soran, az irodalomban ezeket szokasos mo-
don egyenlet hiba (Equation Error — EE) és kimeneti hiba (Output Error — OF)
osztalyokba kategorizaljak. Megjegyzends, hogy egyrészt a kategéridk nem mindig
alkalmazhatok tisztan, mivel hibrid modszerek is léteznek, masrészt a felosztas nem
is egyetemes, vannak a rajta kiviil es6 modszerek is [5], [6]. A kés6bbre halasztott
adaptacios algoritmusok targyalasa szempontjabol mégis hasznos most kiemelniink
e két kategoriat, kicsit részletesebben is megvizsgalva tulajdonsigaikat. Mind az
EE, mind az OE moddszernél a becslés hibanégyzetének varhato értékét adjak meg
koltség- vagy kritériumfiiggvényként, ennek értékét kell nullavé tenni az identifikacio
soran. EE esetben az ismeretlen rendszer kimenetének g(n) becslgjét az

g(n) = [1 = A(2)]y(n) + B(z)u(n)
forméban allitjuk els (3.8.a dbra). A becslés hibajanak kifejezése ilyenkor
ee(n) = [A(2)H(z) — B(2)] u(n) + A(z)¢(n),

a minimalizaland6 (nullazando) E[e?(n)] koltségfiiggvény (E|[-] a varhato érték ope-
ratora) pedig az

1 s
2 ) .

Su(e™) |A(e’)H (/) — B(ejw)|2 dw + % /j Se(e?) ‘A(ej“’)‘2 dw (3.13)

alakban irhato fel, ahol S, (e’ gerjeszts jel, S¢(e?) pedig a kimenetet terhels
zajfolyamat spektralis strtségfiiggvénye. Az OE modszerek esetében a megfeleld
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formulék (3.8.b abra):

§(n) = [ = A(2)]5(n) + B(z)u(n), (3.14)
H(>

eo(n) = [H(z) — H(z)]u(n) + ((n), (3.15)
EleX(n)] = % / Su(e) | H () = F(e) 2dw+% / Se(@)dw.  (3.16)

A kimeneti hiba és az egyenlet hiba kozott az e.(n) = A(2)e,(n) kapcsolat van.

(@) (b)

3.8. abra. Rendszeridentifikicios strukturak: (a) EE konfiguracio; (b) OE konfigu-
racio.

A fenti formulakbol kiolvashato, hogy a kimenthez adodé zaj a (3.13) kifejezés
minimumhelyét megvaltoztatja, mig a (3.14) kifejezés minimumhelye véltozatlan
marad. Az EE moédszerek tehat, ellentétben az OE modszerekkel, torzitott becslét
szolgaltatnak. Méasrészrol az is jol latszik, hogy Fle?(n)] az {a} ¢s {b} paraméterek-
ben kvadratikus, ezaltal unimodalis, E[e?(n)] azonban az {a} paraméterek nemline-
aris fliggvénye, esetenként lokalis minimumokkal. A lokalis minimumok szuboptima-
lis becsl6ket eredményeznek, emellett a konvergenciat is lassithatjak. A 3.8.a abra
alapjan vildgos, hogy az EE konfiguracié két FIR szlir§ segitségével megvalosithato,
lényegét tekintve adaptiv FIR sziirés. Kedvezd tulajdonsigai erre a tényre vezethe-
t6k vissza. Jo volna az EE modszerek kedvez6 konvergencia-tulajdonsigait az OE
modszerek torzitatlansagaval 6tvozni. Az irodalomban javasolt hibrid moédszerek
minden esetben valamilyen egyéb, nemtrivialis feltétel teljesiilését kivanjak meg a
paraméterek konvergenciajahoz [6]. Ugy ttinik, nem keriilhetjiik meg a torzitatlan-
sag és a konvergencia kozotti kompromisszumot (kvazi hatérozatlanséagi relaciot).

3.2.1. A Padé, EE és OE approximacié értelmezése Hankel-
normaval

Amig deg H(z) < deg H(z) fennall, addig az EE és az OE modszerek éltal szolgal-
tatott H(z) modellek kozott nincs kiilonbség (zajmentes esetben): H(z) = H(z).
Irrealis azonban feltételezni, hogy egy valds, pl. ANC szitudcioban a fenti feltétel
kielégiilése biztosithat6. Altaldban véve deg H(z) > deg H(z), ha H(z) nem ép-
pen végtelen fokszamu (azaz nem irhato le racionalis modellel). Identifikacio ilyen
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esetben nem lehetséges, a legtobb, amit varhatunk, hogy sikeriil H(z)-hez valami-
lyen értelemben kozeli H (2)-t talalnunk. Approximacios problémaval allunk tehat
szemben, annak is specialis esetével, a racionalis approximéacioval.

A klasszikus targyalds nem ad modot arra, hogy a kiillonbozé adaptiv IR szii-
rési sémak kimenetét approximécios szemszogbdl is megvizsgaljuk, ezért alternativ
formalizmushoz nyalunk. Kideriil, hogy a klasszikus identifikiciés moédszerek mind
ugyanarra a probléméra vezethetdk vissza [5]: egy vektort konstrualnunk, mely az
identifikdland6 rendszerbdl képzett Hankel-forma magterében (mésképpen nullte-
rében) helyezkedik el. Approximécié esetén a vektor csak kozeliti a nullteret, a
kozelités tulajdonsiagai a Hankel-formas leirds alapjan hatarozhatok meg.

Jelolje 'y a H(z)-hez tartozé Hankel-format ((3.7) mintajara). Az alabbi ered-
mények foglalhatok dssze [5]:

e Legyen

apnr

F=a |, (3.17)
Qg

0

és hatarozzuk meg az {a;} egyiitthatokat a

0
e =[]

egyenletbdl, ag = 1 feltétel mellett. x az érdektelen elemeket jeloli. A {by}
egyiitthatok kiszamitasa a

by he O -+ 0 a0
by _ | he : a (3.18)
b hy -+ hy hol |am

egyenlet segitségével torténik. Ekkor H(z) = B(z)/A(z)-ra igaz, hogy hy = hy,,
k=0,1,...,2M. Ez egyenértékti H(z) = H(z)-vel, amennyiben deg H(z) =
M. Ha deg H(z) > M, akkor a H(z) fiiggvény nem feltétleniil stabil. A fenti
modszer Padé-approximéacié néven ismert, adaptiv megvalositasban bizonyos
segédvaltozos (Instrumental Variable — IV') algoritmusokban készon vissza.

e f definicioja megegyezik (3.17)-belivel, de az {a;} egyiitthatokat most
min ||T 5 f]||
ag

szerint valasztjuk meg. A {b;} egyiitthatokat ismét (3.18)-bol szamitjuk. Ez
igy megfelel az EE modszernél ismertetett

) 1 [7 i i o [2 1/2
A(Izl)l,an(z) (% /_7r ‘A(eﬂ YH(e?) — B(e? )‘ dw>

minimalizalasi feladatnak. Az A(z) = B(z) = 0 trivialis megoldast kizarando,
A(z)-re két kikotést tehetiink: az egyik szerint A(z) 1 vezets egytitthatoju
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(A(0) = 1), a masik szerint A(z) egységnyi normaju (|A(z)|l, = 1). Bar-
melyik kikétést valasztjuk is, H(z) = B(z)/A(z) stabil és az impulzusvalaszt
interpolalja, vagyis igaz, hogy hy, = hg, k=0,1,..., M. Az egységnyi norméra
vonatkozo6 kikotés ezen feliill maga utdn vonja

(H()H(z), 278 = (H(2)H(z™Y), 27", k=1,2...,M

teljesiilését is, tehéat H (z) ebben az esetben a korrelaci6s egyiitthatokat is in-
terpolalja. Ha deg H(z) = M, akkor mindkét kikdtés H(z) = H(z) teljestilését
eredményezi.

e Valasszuk meg az f = v = [, 11, 1, ... |' vektort az M-edfoki

- kL _ 2MAZT)
kZ:O V2 = V(Z) == W

mindentatereszt6 fliggvény impulzusvélaszanak felhasznalasaval. Ekkor ||f|| =
v =1. Az A(2) = 1+ a1z~ + -+ apz~ polinom egyiitthatoit ezek utan
a
min ||T'yv] (3.19)
ag

minimalizalasi probléma megoldasaként kapjuk, mig B(z) egytitthatoi a H(z)—
H(z) = V(2)g(2) interpolacios feltételbsl nyerhetsk, ahol g(z) szigortian kau-
zalis (kauzalis és nulladfoki egyiitthatoja zérus: g(z) = g127' + gaz 2 +...).
Mas formaban a

min HH(Z) - ﬁz(z)H (3.20)

deg H(z)=M 2

problémat kaptuk vissza (OE modszer), igy (3.19) és (3.20) lokélis minimumai
egy az egyben megfeleltethet6k egymasnak. Minden minimumhelyre H(z) —
H(z) = 2[V(2)]2Q(2) teljesiil, ahol Q(z) € H,. H(z) tehat z[V(2)]? zérusainal
(masodrendben) interpolalja H(z)-t. Ha deg H(z) = M, akkor H(z) = H(z)
az egyetlen megoldas, ha pedig deg H(z) > M, akkor tobb megoldas is létezhet.

3.2.2. Approximacié6 Hankel-norméaval

Az €l6z6 pontban ismertetett approximécios modszerek (a Padé-approximéacio ki-
vételével) a I'y magterét egy minimalizalasi probléméan keresztiil kozelitették. Az
approximaciés probléma Hankel-normaval megfogalmazott valtozata

in [Ty —T,
ranlgzngMll #— gl

a magtér minimax kozelitése:

min max || f]|
codim S=M fes
[[£]l=1

Azért szolunk rola, mert — ellentétben az eddig targyalt moédszerekkel — létezik ana-
litikus megoldésa; més, az adaptiv IIR sziirésben alkalmazott approximéaciés mod-
szerek (kritériumok) teljesitménymérdjeként lehet hasznalni; a Hankel-norménak
szemléletes fizikai interpreticié adhato. Alapvets az alabbi
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1. Tétel. Legyen I'y adott Hankel-forma és I';; ennek egy approximénsa. Ekkor

mn]{%i;SM Ty =Tyl = onm1(Tn),
ahol opr1(Uy) a H(z)-hez tartozé Hankel-forma M + 1-edik szinguléris értékét jeloli
(a konvencioknak megfelel6en o1 > o9 > ... ). Ezenkiviil az a legfeljebb M-edfoku
I, Hankel-forma, mely az alsé korlathoz tartozik, egyértelm.

A H(z)-hez tartozo |T'y|| = 01(I'y) Hankel-norma értelmezhets a rendszer allapot-
vektoran keresztiil létrejovs energianyereségként. Ervényes tovabba a 2-norma, a
Hankel-norma és a végtelen-norma kozotti

~ 1/2
(}:%) < 01(Ty) < sup
k=1 ©

egyenlStlenség, mely masképpen azt fejezi ki, hogy H(z) Hankel-norméjat alulrol
[H(2)]+ Lo, feliilrsl Lo,-norméja hatéarolja ([-]; a szigortian kauzalis rész képzésének
operatora). Ennek jelent&ségét az alabbi kovetkezmény adja:

i hkej“’

(Z(hi - ﬁi)) <o(l'g —Ty) <sup Z — hy)er] .
k=1 “ k=1

H(z) — H(z) Hankel-norméjat kis értéken tartva tehat |H (z) — H(z)||» is kicsi lesz.
Nézziik most meg, milyen korlatok adhato az el6z6 pontban targyalt approximacios
kritériumokral

e Legyen H(z) = B(z)/A(z), ahol A(z) és B(z) M-edfoki polinomok. A(z)
emellett legyen egységnyi normaju: ||A(z)||, = 1. Ekkor

A U oz )2
o (5 [ e = B as) < ot
e Az Lo-norméat hasznalva
mn‘wz—ﬁ@H:%m@m. (3.21)
2

deg H(

Megjegyezziik, hogy a Hankel-norma értelemben optimalis approximéns nem
feltétleniil optimalis Lo-norma értelemben is.

A fenti korlatok altalaban eléggé konzervativak. (3.21) kiegészithets egy also kor-
lattal is [5, 209. oldal|, ennek gyakorlati jelentGsége azonban csekély, ezért itt nem
kozoljiik.

3.2.3. 'Hy approximacio

JelentGsége miatt kiilon is foglalkozunk Hs-beli fliggvények racionalis Lo-norma sze-
rinti approximacidjaval. Az OE modszerek mind ezen az approximécios problémén —
illetve annak a gerjesztGjel spektralis stirtiségével silyozott valtozatan (lasd (3.14))
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— alapulnak. Bar analitikus megoldas eddig nem sziiletett, az évek soran renge-
teg hasznos tulajdonsagat sikeriilt ennek az approximacios kirtériumnak felderiteni.
Ezekbdl foglalunk most 0ssze néhanyat.

Az approximéci6é probléma az aldbbi moédon fogalmazhaté meg:

00 1/2
)|, = min (Z(hz—ﬁz)> : (3.22)

deg H(2)<M =0

min HH(z)—ﬁ(z
deg H(2)<M

ahol, a szokdsos modon, H(z) az ismeretlen, approximéaland6 fliggvény, amit az
M-edfoka H (z) fiiggvénnyel approximalunk. hy , illetve hy, & megfelel6 impulzusva-
laszokat jel6li. (3.22) stacionarius pontjai az {ay és {by} szerinti elsérendii parcialis
derivaltak elttinésének feltételébsl kaphatok, mellyel a

<%,H(z)—ﬁ(z)>:0, k=0,1,...,M,

—k
<%ﬁ(z),ﬂ(z> - ﬁf(z)> =0, k=0,1,...,M
ortogonalitasi relaciok irhatok fel. A stacionérius pontok megadhatok a 3.2.1. pont-
ban ismertetett interpolécios feltételekkel is.

A racionalis H, approximacié normalitasi tulajdonsaggal bir, ami a kovetkezdt
jelenti: Legyen H(z) (3.22) stacionarius pontja. Ha H(z) lokalis minimumhely,
akkor nem lehetnek polus-zérus kioltasai (H(z) relativ prim). A normalitési tulaj-
donségnak egy elemi, de fontos kovetkezménye, hogy a

Sk = min HH(Z)—]:I(Z)H
deg H(2)<M 2

definiciéval spi1 < s teljesiil minden k-ra. Szavakkal megfogalmazva, H (z) app-
roximansunk fokszamat ndvelve, a globélis minimumhelyeken szigortian monoton
csokkend reziduélis hibak sorozatat kapjuk. Nem minden racionélis approximacios
koltségtiiggvény rendelkezik evvel a jellemzével.

A minimumhelyek szamat jo6 volna egyre korlatozni, azonban sajnos nem ismer-
jik kielégitGen ennek feltételeit. Bevezetve a redukalt hibafeliilet és az elfajult pont
fogalmat, néhany megallapitast azért igy is tehetiink. A redukalt hibafeliiletet a
|H(2)— H(2)||2, H(z) paramétereitd] fiiggs hibafeliiletbé] kapjuk ugy, hogy a rogzi-
tett polusok (tehat {a }-k) mellett a zérusok (tehat {by }-k) optimalizalasaval kapott
formulat a rezidualis hiba el6bbi kifejezésébe helyettesitjiik. A redukalt hibafeliilet
tehat csak a polusok helyzetének (nemkvadratikus) fiiggvénye. Belathato, hogy a
redukélt hibafeliilet minimumhelyei az eredeti |H (z) — H(z)||; koltségfiiggvénynek
(hibafeliiletnek) is minimumhelyei, a maximumhelyek és a nyeregpontok pedig a
koltségfiiggvény nyeregpontjainak feleltetheték meg.

Elfajult pontnak nevezziik a redukalt hibafeliiletnek azon pontjait, amelyekben
H () azonosan konstans. Tegyiik fel, hogy H(z) M-edfoki. A redukalt hibafeliilet
elfajult pontot tartalmaz akkor, és csak akkor, ha z[H(z)],.-b6l egy M-edfokd min-
dentatereszts tényezs kiemelhets (a Ha-beli fliggvények korében). Az elfajult pontok
iranti érdeklédést az a tény taplalja, hogy ezekben a pontokban a redukalt hibafe-
liletnek maximumbhelye, a ||H(z) — H (2)]]2 koltségfiiggvénynek tehéat nyeregpontja
van. Néhanyan feltételezték, hogy az elfajult pontok jelenléte elégséges feltétel lo-
kélis minimumok létezéséhez. Elséfoku H(z)-re a feltételezés be is bizonyithato.
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A (3.22) H, approximécios probléma igazolhatoan invarians a frekvenciatransz-
formaciok egy bizonyos korére vonatkozdan, vagyis a stacionarius pontok és azok
tipusa valtozatlan marad a transzformacié utan is. A frekvenciatranszformaéacioval
szemben tamasztott két kovetelmény, hogy

e szigoruian kauzalis fliggvényt szigortian kauzalis fiiggvénybe képezzen le. Ha
fliggvény racionalis, a fokszamot 6rizze meg;

e a fliggvény Lo-norméjat ne valtoztassa meg.

Egy ilyen z — w = a(z) transzformaci6 konstrukcioja megtalalhato [5, 201. oldall-
ban.

Az L, koltségfiiggvény stacionarius pontjainak lehetséges szaméarol ad felvilago-
sitast az indexre vonatkozé tétel. Tegyiik fel, hogy a stacionéarius pontok szama
k (Hy(2),...,Hy(2)), az elfajult stacionarius pontokat is beleértends. Legyen P
a |H(z) — H(2)|» koltségfiiggvény Hesse-matrixa, vagyis a mésodrendd, {asz} és
{br} paraméterek szerinti parciélis derivaltakbol alkotott (2M + 1) x (2M + 1)-es
matrix. A staciondrius pontok indexét a S ¥ (—1)% definialja, ahol &; P-nek az
i-edik stacionérius ponthoz tartozé negativ sajatértékeinek szama. Az emlitett tétel
szerint

> (-1 (3.23)
Az &llitas nem fligg az approximalandé H(z) fiiggvénytdl. (3.23) szerint, ha legalabb
két stacionarius pont létezik, mindegyikiik nem lehet minimumhely. Ennek egyszert
kovetkezményei:

e Ha minden stacionarius pontra biztosithatd, hogy minimumhely legyen, ak-
kor az Lo koltségfiiggvény unimodélis, egyetlen stacionarius pontja globéalis
minimumhely is egyben.

e Ha legalabb két minimumbhely létezik, akkor nyeregpontoknak is jelen kell len-
niiik.

Az el6bbi kivetkezmény analitikus modszert szolgaltat egy koltségfiiggvény unimo-
dalitasdnak igazolasara. Az utobbi kévetkezmény a stacionérius pontok numerikus
keresésénél hasznalhatoé annak feltarasara, hogy vajon létezhetnek-e még tovabbi
stacionarius pontok, amiket a keresés soran nem talaltunk meg.

A 3.2.2. pontban téargyalt Hankel-approximacios feladat kapcsolatba hozhato a
H, approximécios probléméval is. Konkrétan, a H(z)— H (z) hibafiiggvény minimal-
fazist részébol egy S sulyméatrix képezhets, amellyel a || H(z) — H(z)||» koltségfiigg-
vény stacionarius pontjaiban érvényes, hogy a koltségfiiggvény Lo norméja megegye-
zik a stlyozott Hankel-approximécios probléma megoldéaséanak (Hankel-)norméjéaval:

H(FH - rﬁ[)sH — oars1(TyS) = HH(Z) ~H(2) (3.24)

ahol I'r az F' fiiggvény Hankel-formdjét, ox(-) az argumentum k-adik szinguldris
értékét jeloli. Haa H(z)— H(z) hibafiiggvény azonosan konstans (mindentéteresztd),
akkor S = I, tehat (3.24) stlyozatlan Hankel-formakkal is érvényes.
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3.3. 1Ido&varians rekurziv sziirGk stabilitasa

Adaptacios algoritmusok viselkedését nem vizsgalhatjuk érdemben anélkiil, hogy
ne feltételeznénk az algoritmus &ltal hangolt parametrikus sztir§ valamilyen érte-
lemben vett stabilitdsat az adaptéicios folyamat soran. Idévarians sztirékrél 1évén
sz0, elkeriilhetetleniil beleiitkoziink az idGvaridns rendszerek stabilitasanak kérdé-
sébe. A 3.1. pontban bevezetett allapotvaltozos leiras alapjan egyszertien megfogal-
mazhatjuk egy linearis idGinvarians rendszer stabilitasanak sziikséges és elégséges
feltételét: az A rendszermétrix sajatértékeinek az egységkoron beliil kell lenniiik.
Id6varians esetre ez a feltétel sziikséges ugyan, de nem elegends. Biztositanunk
kell még azt is, hogy a paraméterek elég lassan valtozzanak, az adaptiv szird ki-
menete kvazistacioner jellegi legyen. A lassi adaptéicié megszoritasat elhagyva,
a stabilitas-elméletben hasznalt Ljapunov-moédszerekhez fordulhatunk segitségért,
ezek a modszerek ugyanis sikerrel kiterjeszthetSk az idévaridns IIR sztirék esetére.
(3.3) felirast az idévarians esetre alkalmazva adodik

{X(;(:)l)] B {1:((;)) 2((2))} {X(n)} : (3.25)

A szlir6 kimenetét minden iteracios 1épésben a bemenet és az allapotvaltozok aktué-
lis értéke hatarozza meg. Ha egy olyan sztirGt tekintiink, melynek paramétereit egy
A(k)bk) ] _ [A(n) bn) . .

(k) d(k)} = [C(n) d(n)], minden k& > n-re, a kime-

netet vizsgalva megallapithatjuk, hogy az hasonlitani fog a (3.25) sztir6 kimenetére,
amennyiben a paraméterek valtozasa elég lassu,

[0 b=t A 0l v ok

adott n lépésben rogzitettiik, [

illetve a bemeneti u(n) sorozat és a kezdeti feltételek (x(—o0)) megegyeznek. Ha
e-nal nulldhoz tartunk, a két sztir§ hataresetben megegyezik.

Fontos megallapitdsokat tehetiink, ha a fentieket az adaptéacios algoritmusok 1n.
regresszor jeleinek kiszamitasaval hozzuk Osszefiiggésbe. Adaptiv IIR sziirék reg-
resszor jelei tartalmazzék a sziirG korabbi allapotait, a sziir6 ,el6életét”. Minden
olyan algoritmus, amely igényli, hogy a regresszorokat — vagy akar a kimeneti hibat
—egy adott iteracioban fix paraméteri szlirst feltételezve szamitsuk ki, kozelité meg-
oldast fog tartalmazni. Azt megvalositani ugyanis, hogy minden lépésben az adott
,munkaponti” sziir6paraméterekkel egészen az algoritmus indulasatol jra végigsza-
moljuk az adaptiv szird jeleit, igen koltséges, azon tal pedig valészintileg csekély
nyereséggel kecsegtets feladat lenne. Ehelyett éliink a lasst adaptaciora vonatkozo
kozelitéssel, és az adaptiv sziird jeleit (kvazi)stacionernek tekintjiik. Minél kisebb e,
annal helytéallobb a kozelités.

Valojaban egy nemstacioner komponenst vittiink be a regresszorokba és a kime-
neti hibadba, ami csak akkor marad korlatos, ha az idévarians sztiré stabil. Ebbd] is
lathato, hogy az adaptiv sziir6 stabilitasa elfeltétele barmilyen paraméterkonver-
gencianak. Masrészrél, tudjuk, hogy bizonyos idévarians sztirérealizaciok stabilitasa
fiige az adaptacio sebességétsl, amibdl arra kévetkeztethetiink, hogy ezek a realiza-
ciok a paraméterek konvergencidjahoz lassabb adaptaciot (kisebb lépéskozt) kivan-
nak meg, mint a feltétel nélkiil — pontosabban a konvergenciasebességre vonatkozo
feltétel nélkiil — stabil sztirérealizaciok.
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Azt is megallapitottuk, hogy a nemstacioner jelkomponensek kis értéken tar-
tasa végett az adaptacid lépéskozét korlatozni kell. Adaptiv FIR sztir6knél ilyen
korlatozasokat nem kell bevezetniink, hiszen a regresszorok ott nem tartalmazzak a
szUrG teljes elGéletét. Varhato tehat, hogy az adaptiv IIR sziirGk adott algoritmussal
lassabban fognak konvergalni, mint azonos fokszamu FIR téarsaik.

3.3.1. Stabilitasfogalmak, Ljapunov-médszer

Stabilitas alatt a tovabbiakban mindig gerjesztés-valasz (Bounded-Input-Bounded-
Output, BIBO) stabilitast fogunk érteni, ami azt jelenti, hogy minden korlatos beme-
neti sorozathoz: sup,, |u(n)| < oo, korlatos kimeneti sorozat tartozik: sup, |y| < oo.
A gerjesztés-vélasz stabilitas biztositott, ha

e a (3.25) allapotvaltozos leiras (A(n),b(n),c(n),d(n)) elemei korlatosak min-
den n-re;

e az allapotrekurzié homogén része, x(n+1) = A(n)x(n) exponencialisan stabil.

Valoban, az elsé feltétel meglehetdsen plauzibilis, a masodik a (3.25) egyenlet utolso
sorabol kovetkezik, 1évén az g(n) kimeneti sorozat csak x(n) allapotvektor korla-
tossaga esetén biztositott. Az exponencialis stabilitdas értelmezésével 6sszhangban
|x(n)|| < oo minden n-re, és a homogén rendszer kimeneteként elallo {x(-)} vek-
torsorozatra

[x(m)|| < o™ " [x(n)]|,  Vm =n

teljesiil, ahol 3 egy rogzitett konstans, 0 < o < 1. Maéasképpen ez azt fejezi ki,
hogy az allapotvektorok norméjanak sorozata exponencialis mértékben — de nem
feltétleniil exponencidlisan — tart az origohoz: lim,, .. |[|x(m)|| /4™ = 0, minden
a<vy<l

Ha csupéan annyit tételeziink fel, hogy az A(n) rendszermatrix sajatértékei min-
den n-re az egységkoron beliil maradnak, akkor az x(n + 1) = A(n)x(n) homogén
allapotrekurzié exponencialis stabilitasa csak lassi adaptaciot feltételezve biztosit-
haté. Analitikus formaban nehéz megragadni a ,lasstsag’ sziikséges mértékét, az
azonban elmondhato, hogy az egységkorhoz kozeli sajatértékek (gyengén csillapitott
polusok) az adaptacio 1épéskozének drasztikus csokkentését tehetik sziikségessé.

A Ljapunov-moédszer rendszerek passzivitasi tulajdonsagait vizsgalja. Ha a kér-
déses rendszerhez rendelt Ljapunov-fiiggvényrél belathatd, hogy monoton csokkend,
akkor az allapotrekurzié homogén része exponencialisan stabil, fliggetleniil az adap-
tacio 1épéskozétdl. A levezetéseket mell6zve, belathato, hogy

2. Tétel. A homogén, diszkrét idejii
x(n+1) = A(n)x(n)

rendszer exponencialisan stabil, ha létezik olyan P szimmetrikus, pozitiv definit
matrix, mely kielégiti a

P — A'(n)PA(n) = C(n)C'(n)

Ljapunov-egyenletet tigy, hogy a {C(-)} matrixsorozattal alkotott [A(-), C'(-)] par
egyenletesen megtfigyelhetd.
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Az egyenletes megfigyelhetSség definidlasahoz képezziik az [A(-), C!(-)] parhoz
rendelt

_ i) -
Cl(n+1)A(n)
O(m,n) = |C'(n+2)A(n+1)A(n)

C'®(m,n)

maétrixot, mely az n,n + 1,...,m idGablakra érvényes.
O(m,n) =A(m—1)A(n+1)A(n), m>n

az allapotatmenetek matrixa. Az [A(+), C!(-)] parrol azt mondjuk, hogy egyenletesen
megfigyelhets, ha létezik M egész szam és ¢y, co pozitiv konstansok, hogy

0<cI<On+M-1,n)0n+M-1,n)<cl<oo, Vn

teljesiil. A 2.Tétel felhasznalasaval igazolhato, hogy az idGvarians normalizélt lattice
sziir§ exponencialisan stabil, ha a 0(-) forgatéasi szogekre

16, (n)| < g —5, Vkn, (3.26)

ahol 0 < § > m/2 rogzitett, k-t6l és n-tdl fliiggetlen konstans. Vegyiik észre, hogy
a (3.26) feltétel idGinvarians esetben pontosan a méar emlitett, A sajatértékeire vo-
natkozo feltétellel egyezik meg. Mivel (3.26) ellendrzése problémamentes, a lattice
sziirG ezért gyakorlatilag — és az adaptacios lépéskoztol fliggetleniil — strukturalisan
stabil.

3.3.2. ODE modszer

Adaptaciés algoritmusok konvergenciatulajdonsidgainak felderitésére hasznalatos a
differencialegyenlet (Ordinary Differential Equation — ODE) modszer. A modszer
a diszkrét ideji paraméter adaptaciés algoritmusok konvergenciajat — stacionérius
pontjait — kozonséges differencidlegyenletek stabilitési tulajdonsagaihoz kapcsolja: a
hozzéarendelt differencialegyenlet stabil egyenstlyi (stacionarius) pontjai megfelelnek
az adaptacios algoritmus konvergenciapontjainak. A differencidlegyenletek stabili-
tasa ez el6z6 pontban targyalt Ljapunov-modszer modositott valtozataval vizsgal-
hato.

A moédszert eltiing adaptacios 1épéskozre dolgoztak ki, késébb lett csak kiter-
jesztve allando 1épéskoz esetére, amikor is a konvergencianak egy gyenge valtozata,
valoszintiségi vagy kozép értelemben vett konvergencia igazolhatd csak. Ilyenkor a
paraméter trajektoridk aszimptotikusan egy stacionérius valészintiségi valtozohoz
tartanak, amelynek virhaté értéke megegyezik a hozzarendelt differencidlegyenlet
egy stabil stacionéarius pontjaval. A paraméterek variancidja sohasem zérus.

Az eltling lépéskozi adaptacios algoritmusok csak stacionarius viszonyok kozott
alkalmazhatok, nemstacioner jelek kovetésére eleve alkalmatlanok, ami pedig aktiv
zajcsokkentésben, vagy sok méas adaptiv jelfeldolgozési feladatban a priori célkiti-
zés lenne. A 7z eltiing lépéskozhoz ezenkiviil altalaban 1/n-es konvergenciasebesség
tartozik, mig a fix 1épéskozi algoritmusok exponencidlisan gyorsan konvergélnak
(ha konvergalnak). Az exponencialis konvergencia bizonyos robusztussagot is von
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maga utan a paraméterek kis perturbéacioival szemben, amilyenek példaul az adap-
tacios formuldkban 16v6 kozelitések, kicsiny aritmetikai hibak. Mindezen okok miatt
ANC gyakorlatban a fix 1épéskoz hasznalata altalanos, az ODE modszernek is a fix
lépéskozre kidolgozott valtozatat ismertetjiik.

Jelolje p(n) a paraméterek vektorat, V(n) pedig a regresszor vektort az n-edik
lépésben. A sziir6paraméterek iteracios formuléja altalaban felirhaté az alabbi kom-
pakt jellésmoddal

p(n+1) = p(n) + pe(n, {p(n)}) - V(n, {p(n)})- (3.27)

Az argumentumok kozott szerepls {p(n)} arra utal, hogy mind a kimeneti hiba,
mind a regresszorok aktualis értéke a paraméterek elGéletétsl, p(n),p(n — 1),...
vektoroktol fiigg. Tekintsiik a (3.27) formulat és tegyiik fel, hogy

e a kiilsd {u(-)} és {y(-)} sorozatok egyiittesen stacionérius sztochasztikus fo-
lyamatok;

e a szlirék, melyek az e(-) és V(-) jeleket elsallitjak, exponencialisan stabilak
p(-) egy jol definialt tartoményaban.

Felirhato az alabbi

dp(t)

g — /@) =Elen]|p) V(n|p) (3.28)

(sztochasztikus) differencidlegyenlet, ahol a jobb oldal régzitett p paraméterek mel-
lett értendd (a jobb oldal ezaltal egy p-tdl fiiges f(p) fiiggvényt definial). Ele-
gendden kis 1épéskéz mellett p, a paramétertérben a (3.27) adaptécios algoritmus
kozépértékben vett konvergenciapontja akkor, és csak akkor, ha p, a (3.28) differen-
cidlegyenlet stabilis stacionarius pontja is egyben.

A (3.28) differencidlegyenlet stacionarius pontjainak ismeretében két standard
modszer kinalkozik a pontok stabilitasanak eldontésére. Mindkét modszer Ljapunov
nevéhez kotédik: az egyik a Ljapunov-fliggvény direkt keresése; a masik indirekt,
lokélis linearizacion alapul. A Ljapunov-fiiggvény megtalélasa altalanos esetben ne-
héz feladat, recept nem adhato réa. Speciélis esetekre, mint példaul olyan f(p) fiige-
vényekre, melyek egy koltségfiiggvény negativ gradienseként iratok fel, szerencsére
léteznek kész konstrukciok. Az indirekt modszer mindig alkalmazhato, bar gyakran
elég koriilményesen, ellenben kizarolag a stacionarius pontok lokalis stabilitasrol ad
felvilagositast, melybdl az attraktor tartoméanyok nem kovetkeznek trividlisan.
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Rekurziv adaptacidés algoritmusok

Az adaptéacios algoritmusok alkotjak az adaptiv sztir6k ,motorjat”. Szerepiik ki-
emelt fontossédgi barmely adaptiv jelfeldolgozé rendszerben: adott sztirérealizécid
egyiitthatoinak hangolasa altaldban valamilyen koltségfiiggvény mentén, valos id6-
ben. Az algoritmusok bemenetét az el6z6 iteracioban kapott paraméterek (egyttt-
hatok) vektora, az elGéletet tartalmazo regresszorvektor és az adaptiv szilirés vala-
milyen értelemben vett hibdja alkotjak. A kimenet az 1j, frissitett paraméter- és
regresszorvektor. A tovabbiakban mindvégig adaptiv IIR algoritmusokrol lesz szo.

Csaladokba egységes, altalanos mtikodési elv, pl. a koltségfiiggvény fajtaja, az
alkalmazott approximacios kritérium stb. szerint soroljuk az algoritmusokat, a csalé-
dokon beliil pedig minimalis médositasokat tartalmazo, vagy eltérs sztirrealizaciora
vonatkozo6 variansokat kiilonboztetiink meg. A fejezetben a szimulaciokhoz hasznélt
algoritmusok csaladok szerint rendszerezett attekintése talalhato, roviden szot ejtve
az adott algoritmuscsalad mikodési elvérdl, koltségfiiggvényérdl (ha van ilyen), az
algoritmusok analitikus és tapasztalati tulajdonsagair6l. Az algoritmusokat tétele-
sen is ismertetjiik. Amint arrél méar esett szd, az aktiv zajcsokkentésben hasznalt
struktira jellegzetessége, hogy az adaptiv algoritmusok kimeneti hibaja kozvetleniil
nem, csak egy kozbensd sziirés utan (lasd 4.1. abra) kaphato meg (filtered error
case). Az adaptiv algoritmusokat ennek megfelel6en modositani kell, amire szintén
ki fogunk térni.

u(n) —lH P e 5 »é)«»

4 y(n)
H(z)
( (

es(n)

4.1. abra. Sztirt hiba konfigurécio.
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4.1. Sztochasztikus gradiens algoritmusok

Az ebbe a csaladba tartozo algoritmusok az OE kimeneti hibara vonatkoz6 koltség-
fliggvényt definidlnak. Céljuk, hogy megtalaljak a racionalis H(z) azon paraméte-
reit, amelyek mellett az

e(n) = y(n) —j(n) = |H(z) = H(z)| u(n) +¢

yn
hiba négyzetének varhato értéke (Mean Square Error — MSE) miniméalis. A refe-
renciamodell kimenete y(n) = H(z)u(n) + ((n). A koltségfiiggvény tehat az OE
approximéacional emlitett E[e?(n)] (lasd (3.14)). A probléma lényegében a optimélis
linearis sztirés atfogalmazasa: az adaptiv algoritmus célja az optimalis Wiener-sziiré
paramétereinek megtalalasa [4], [14].

Az LMS (Least Mean Square) algoritmus a kévetkezs: a sziirGegytitthatok (al-
talanosabban paraméterek) w(n) vektorat minden lépésben (iteraciéban) a hiba-
fiiggvény negativ gradiensének iranyaban mozditjuk el, az elmozdulas mértékét a p
adaptacios 1épéskoz szabalyozza:

w(n+1) = w(n) — g . VE[2(n))]. (4.1)

A paraméterek vektora a hibafeliilet, azaz a koltségfiiggvény skalarterének gradiense
mentén mozog, tehat mindig a MSE minimumbhelye iranyaba tart. FIR sztir6kre a
hibafeliilet a paraméterek kvadratikus fiiggvénye, egyetlen globélis minimumhellyel
(unimodalis); az algoritmus egyediili konvergenciapontja a Wiener-sziirének felel
meg, matrixok invertalasara pedig kozben nem volt sziikség. IIR sziir6k esetében
a hibafeliilet altalaban — S,(z)-t6] fliggben akar még deg H(z) < M mellett is [5]
— multimodaélis, az el6bbi algoritmus esetenként, a kezdeti feltételek fliggvényeként
lokalis minimumbhelyhez konvergal.

A paraméterfrissitéshez sziikséges gradiens kifejezésében szerepel a varhatoérték-
képzés operatora, ezért egy tovabbi kozelitéssel éliink. A varhato értéket a pillanat-
nyi értékkel helyettesitjiik, és tudomasul vessziik, hogy az igy nyert kozelité gradiens
egy valoszintiségi valtozo, melynek varhato értéke megegyezik a valodi gradienssel:
a paraméterkonvergencia kozép értelemben valésul meg.

4.1.1. Algoritmusok direkt formara

A koltséfiiggvény felirhato az Ele(n)] = (H(z)—H(z),S.(2)[H(z)— H(z)]) alakban,
ekkor a gradiensek kifejezése

%;(”N —2E [%ék)e(n)} = -2 <8§b(:)’8u(z) H(z) - ﬁ(z)]> ,

%‘Z”ﬂ _9m [3;(126(”)} _ <%fj),su(z) () - ﬁ(z)]> .

Bevezetve a regresszorokat (a bemenet korabbi értékeibdl sztiréssel elgallitott jeleket)
a kovetkezo
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definicioval, és a varhato érték operatorat a fent javasolt modon elhagyva, az 6hajtott
paraméterfrissitési formula adodik:

b 41)T [ho(n)] V() ]
b(n+ 0| o) |, Vo ()
i+ 1) | = am) | Ty | (4.2)
s+ 1] Law(n), V., ()]

A jelolések egyszertisitése végett az alabbi vektoros irasmoédhoz folyamodhatunk:
b(n
w(n) = [bo(n) -+ bu(n) a(n) --- au(n)]’ = [ ( )}
a direkt formaja sztir6paraméterek vektora,

¢ Va(n
vd(”) = [vbo(n) o vbM(n) val (TL) e vak{(n)} = |:vbgn§:|
pedig a regresszorokbol alkotott vektor, ahol a d alsé index a direkt formara utal.
(4.2) vektorokkal kifejezett alakja

w(n+1)=w(n)+ pe(n)Vy(n). (4.3)

Megjegyezziik, hogy a p lépéskoz altalanosithato ugy is, hogy az {ax} és a {by}
paraméterekre kiilon-kiilon irjuk eld (u, és ), illetve ugy is, hogy egyetlen p;, mellett
akar minden rekurziv {ay} szlirGegyiitthato sajat 1épéskozt kap (pp, flay s tays - - - ) [4]-
Az altalanositott lépéskozt hasznalva (4.3)

w(n+1) = w(n) + Me(n)Vy(n)

forméaban irhato, ahol M egy (2M + 1) x (2M + 1)-es diagonalis matrix.

A 4.2, dbran lathaté az algoritmus regresszorainak elallitasa DF-II sztiréreali-
zaciot feltételezve. Vegylik észre, hogy ebben a realizdcioban a regresszorok mint a
sziir6k allapotai jelennek meg.
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N
________________________________ o H () | ((n)
E_ — ) © ® Eilsmeretlen:
! 11 rendszer !
! oo : y(n)
Nen(n) N\l Ao () i
i | e 51 5~ 1t i
| YT7vbM<n> :T7Vb2(n) J7vh<n> J;%(n)i
E bM (n) b2 (n) bl (n) bO (n) E
SO
T Adaptivszis gln)
_________ menetiuszirs | O e(n)

/N\—am(n)  N—az(n) N\—ai(n)

>_Zfl(_... Zfl Zfl

4.2. abra. Regresszorok elallitasa a direkt formaja algoritmusban.
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Algoritmus 1 (RLMS).

Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

e Sztrdallapotok:

Vi (n—1),Vy,(n—1),...,Vy,, ,(n—1) (Adaptiv sz(ird);
Vo, (n), Vi, (n),..., Vg, (n) (Kimeneti utészirg).

e SziirGegyiitthatok:
ar(n), as(n), ... an(n), bo(n), ..., bas ().

e Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
Szirditerdcio

e Az adaptiv sziirg allapotrekurzidja:

Vi, (1) —ai(n) —ax(n) -+ —ap(n) 11 | Vy(n—1)
V()| | 1 0o - 0 0 :

: | Y : [ Vi, (n—1)
Vi, (1) 0 0 . 1 0 u(n)

e y(n) kimeneti minta és e(n) kimeneti hiba:

Zbk n)Vi, (n
e(n )Zy( ) = 9(n).
o A szilirGegyiitthatok frissitése:

bp(n+1) = bi(n) + we(n)Vy, (n), k=0,1,..., M;
ag(n+1) = ag(n) + pa,e(n)Ve, (n), k=1,2,..., M.

e A kimeneti utosziirg allapotrekurzidja:

Vo, (n+1) —aj(n+1) —as(n+1) -+ —ay(n+1) 1| | Vg (n)
Vo, (n+1) 1 0 0 0 :

: B : : : [ Vay, ()
Vay (n+1) 0 e 1 0 0 | —9(n)

A tovabbiakban, ahol lehet, a vektoros irdsmodra tériink at, mely azon kiviil, hogy
a jeloléseket egyszertsiti, a MATLAB-implementaciokkal is kézelebbi viszonyban all.
Legyen az eddig bevezetett vektorokon kiviil

Vp(n—1) = [Viy(n—1) - V4, ,(n—1)]".

A lépéskozre ezutan minden algoritmusban a p skalart fogjuk hasznalni.

A Rekurziv LMS (RLMS) algoritmus egy modositott véaltozata szerint el6bb az
{ar} paramétereket frissitjiik, majd a frissitett paramétereket hasznaljuk az adaptiv
sziir6 allapotrekurziojahoz [5].
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Algoritmus 2 (RLMS mod.).

Az n-edik lépésben rendelkezésre dll
e Allapotvektorok:
Vi(n —1) (Adaptiv szlr6);
Va(n) (Kimeneti utoszirdg).
o A szilirGegyiitthatok vektorai:

a(n) és b(n).

e Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
Sziirditerdcio
e Segédjel az adaptiv sztir6hoz:

z(n) = u(n) —a(n)'Vy(n —1).

e ¢(n) a priori kimeneti minta és é(n) a priori kimeneti hiba

it =) [, |

é(n) = y(n) —g(n).

A visszacsatolt (feedback) sziirGegyiitthatok frissitése

a(n+1) = a(n) + pé(n)Va(n).

Az adaptiv sziir6 allapotrekurzioja:

Vy(n) —a(n+1) 1 ] [Vb(n—l)}'

N IM 0M><1 u(n)

e y(n) a posteriori kimeneti minta és e(n) a posteriori kimeneti hiba:

y(n)

(n)'Vy(n);
e(n) J

y(n) = g(n).

A transzverzalis (feedforward) sziirGegytitthatok frissitése:

b(n+1) =b(n) + pe(n)Ve(n).

A kimeneti utosziirg allapotrekurziodja:

V.nt+1) = |A+DT 1 Hv (n)}

Ina Oar—1x2
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4.1.2. Lattice gradiens algoritmusok

A normalizalt lattice szlir6héz ugyanazon az elven szerkeszthetiink sztochasztikus
gradiens algoritmusokat, mint a direkt sztirérealizaciokhoz. A kétféle valtozat kozott
csak a realizaciok stabilitasi tulajdonsagait tekintve van kiilonbség. Lattice forméa-
ban a regresszorok elGallitasa M?-tel aranyos miivelet- és tarolasi igényt algorit-
mushoz vezet, ha az elsirt derivalasokat a (3.10) Schur-rekurzion szisztematikusan
elvégezziik. A nagy bonyolultsag sokaig korldtozo tényezs volt a lattice gradiens
algoritmusok elterjedésében, kés6bb azonban sikeriilt a bonyolultsagot M nagysag-
rendjébe korlatozni.

Az egyszertsitések lényege roviden az, hogy egy transzponalt lattice szlrdt is
felhasznalva olyan Osszetett jeleket, illetve atviteli fliggvényeket kerestink, melyekre
rekurzi6 irhato fel, és amelyek mellesleg a regresszorokat is elGéllitjak. A miive-
letigény igy M nagységrendjében marad, hiszen a regresszorok elGéllitasahoz csak
egyetlen, a lattice szilir6hoz hasonléan moduléris szerkezetd sztir6t kell iteralni. A
levezetés eléggé kormonfont és hosszadalmas, a kapott algoritmus azonban meglehe-
tGsen egyszerid. Itt csak az algoritmust kozoljiik, a részletek megtalalhatok [5]-ben.

Legyenek a lattice paramétereinek vektorai

v(n) = [vo(n) win) - wval', O(n)=[0i(n) Os(n) -~ Ou(n)]",

a regresszorok vektorai pedig

Vl/(n - 1) = [vVo(n - 1) T vVl\/Ifl(n - 1)}t )
VV(”) = [vlfo (n) s Vi, (n)}t )
V@(TL) = [v91 T VGM]ta

ahol
de(n)  0y(n)  OH(z)
ov,  Ovy  Ou u(n),

_Oe(n) _ 9y(n) _ 0H(2) ()
00— 00 06,

Vi (n) =

VHk (TL) =

Algoritmus 3 (L-RLMS).
Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

o A szilirGegyiitthatok vektorai:

v(n) és 0(n).

e Az adaptiv szlirg allapotvektora:
V,(n—1).
V.., (n) kiszamitasra keriil, de tarolni nem sziikséges.
e Az utosziirg allapotai:
FSp(n—1), GTun—1), k=01,....,M—1.

GTy(n — 1) kiszamitéasra keriil, de tarolni nem sziikséges.
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e Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
Az adaptiv szird iterdcioja

e Let gy = u(n).

o fork=MM—-1,...,1do

o) = oty ey | e o)
end for.

Vuo (n) = Jo-

Az adaptiv sziir§ kimenete:

Kimeneti hiba:

Az utdszird iterdcidja
e Segédvaltozok:
GSy, k=0,1,...,M;
FT,, k=0,1,..., M;

2

79 79
,hode”, temp”, .sum”.

Let FTy = vp(n)V,,,(n) és GTy(n — 1) = vy (n)u(n).

fork=M M—1,....,1do

FTk_l = FTk — [GTk(n — 1) -+ FSk_l(TL — 1)] sin Gk(n) + l/k_l(n)V,,Fl (n)
Gkal(n — 1) = Gkal(n — 1) -+ Vk,l(n)gk,l

end for

Let node = FTj és GiSy = GTp(n — 1).

for k=1,2,...,M do

sum = (GSk_1 + FT})sin(n)
GTy—1(n) = GTx(n — 1) — sum
temp = F'Sg_1(n — 1) + sum
GSy = GSk_1 + [FSk—1(n — 1) + GTi(n — 1)] sin x(n)
FSi_1(n) = node
node = temp
Vo, = [GT(n — 1) — node]/ cos O(n)

end for
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A szirdegyiitthatok frissitése

Stabilitdsi teszt
e for k=1,2,...,M do
if |0x(n +1)| > § then 0,(n + 1) = Oi(n).
end for
Emlékezziink vissza, hogy a normalizalt lattice sziir6 atviteli fiiggvénye a H(z) =

224:0 VD (2) /Dy (2) alakban irhato fel. A {6} forgatéasi szogek optiméalis frissité-
sének formulédjara

5kbl(2) _ 5kDM<Z) ~ - wn
Du(z)  Du() )> ey

Or(n + 1) = O1(n) + pe(n) (Z

=0

adodik, ahol bevezettiik a 6, £ B%k jelolést. Tegytik fel, hogy a {1} transzverzalis
paramétereket rogzitett forgatéasi szogek mellett mar optimalizaltuk (vagyis a re-
dukalt hibafeliileten mozgunk). Igazolhato, hogy ekkor a (4.4)-ben szerepld 1-gyel
jelolt tag zérus, a paraméterfrissitési formula igy a

WD) oy
Dat(2) H(z)u(n), k=1,2...,M  (45)

alakot olti. A fenti kozelités egyrészrél torzitja a gradiens becslGjét, amennyiben a
paramétervektor nem a redukalt hibafeliileten helyezkedik el, masrészrsl csokkenti
a becslé varianciajat, hiszen az elhanyagolt tag variancidja nem zérus. Mindez a ta-
pasztalatok szerint simabb konvergenciat és a beallt paraméterek kisebb varianciajat
eredményezi.

Az ODE modszer segitségével belathato, hogy a (4.5) formulara épiilé parcialis
gradiens algoritmus stacionérius pontjai az E[e?(n)] koltségfiiggvénynek is stacioné-
rius pontjai, az algoritmus konvergenciapontjai pedig a koltségfiiggény lokalis mini-
mumainak felelnek meg. Szimulacios vizsgélatok alapjan az is sejthetd, hogy a kolt-
ségfiiggvény minden lokalis minimuma az algoritmus konvergenciapontja is egyben.
A parcialis gradiens algoritmus megszerkesztéséhez hatravan még a dp Dy (2)/ D (2),
k=1,2 ..., M sziir6k hatékony implementécioja. A feladat a lattice gradiens al-
goritmusnél emlitett 6tlet Gjboli alkalmazasaval oldhatéo meg. A levezetéseket lasd
az |5] hivatkozéasban.

Algoritmus 4 (PGL-RLMS).
Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

Or(n +1) = b(n) — pe(n)

o A szilirGegyiitthatok vektorai:

v(n) és O(n).
e Az adaptiv sziirg allapotvektora:

V,(n—1).

V.., (n) kiszamitasra keriil, de tarolni nem sziikséges.
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e Az utosziirs allapotai:
FSi(n), GTy(n), k=0,1,...,.M —2.
GTy-1(n) kiszamitéasra kertil, de tarolni nem sziikséges.

e A Vy(n) regresszorvektor.

e Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
Az adaptiv szird iterdcidja

e Let gy = u(n).

e fork=M,M—-1,...,1do

A i i |

end for.
eV, (n) = Yo-
e Az adaptiv sziliré kimenete:

j(n) =v'(n)V,(n).

Kimeneti hiba:

e(n) =y(n) — g(n).

A szirdegyiitthatok frissitése

Stabilitdsi teszt

e for k=1,2,...,M do
if |0p(n +1)] > 5 then 6x(n + 1) = O,(n).

end for
Az utdszird iterdcidja
e Segédvaltozok:

GSp, k=0,1,...,M—1;
FT,, k=0,1,...,M—1;

,hode”, temp”, ,sum;” és ,sumy”.

o Let

GSy—1 = —[y(n) cos Oy (n) + Vg, (n) sin Oy (n)]
GTM,l(n) =0
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e fork=M-—-1,...,2,1do

sum; = [GS + GTi(n) sin b1 (n + 1)]/ cosOp1(n + 1)
GSy—1 = sum; cos O (n + 1) — FSi_1(n)sinfx(n + 1)

end for
e Set

temp = G Sy ;
FTO = GT()(TL) .

e fork=1,2,...,.M —1do

Vo, (n+ 1) = temp + GT}_1(n)
sum; = [GSy, + GTi(n)sinOp1(n+1)]/ cos O 1(n + 1)
sumy = [GTy(n) + GSksin Oy 1(n + 1)]/ cos O 1(n + 1)
GTy-1(n+ 1) =sumycosOy(n+ 1) — FTj_1sinbx(n + 1)
sumy = sumy sin 0y (n + 1) + FTj_; cosOx(n + 1)
sum; = sum; sin 0 (n + 1) + FSk_1(n) cosOx(n + 1)
FSip_1(n+1) = temp
temp = [sum; — sumy sin g1 (n + 1)]/ cos Opi1(n + 1)
FTy = [sumy — sum; sin 041 (n + 1)]/ cos Op11(n + 1)

end for
e Vy, (n+1) = temp.

A kozelitésben tovabbmenve megprobalhatunk a 6y Dy (2)/ Dy (z) parcialis érzékeny-
ség fliggvényekre egyszertibb (kozelits) kiszamitasi modot talalni. dxDys(2)-t a

Do(Z) D()(Z)
0Dy (z)  0diy441(O) : t 9 -
90, 9y Dymz)'+qM*“C”a&;DMmz> o
i Dy(2) ] Dy (2)
[ DO(z) |
- Id141(0) :
T 00 | Duae) o
| Du(2) |

alakban felirva maris lathato a kozelités. qf,,,(©) a Q'(©) matrix utolsé sora,
Q(O) pedig a (3.8)-ban szerepls ortogonalis Hessenberg-matrix. A (4.6) kozelités
azért vonzo, mert egy Q(©)-ra vonatkozo tétel szerint a matrix elsé M sora, egy
konstans -, szorzofaktortol eltekintve, az utolsod sor {0} paraméterek szerinti par-
cialis derivaltjaival egyezik meg. Ezt az eredmény felhasznalva adodik a kovetkezs

@DM@)%VZAﬁFK@
D(2) " T Du(z)

=z TFeo1(2), k=1,2,...,.M (4.8)
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azonossag, ahol v, = Hl]\ik 41cost, v = 1. A paraméterek frissitése az alabbi
formuléaval torténhet:

[+ 17 [w)] Fo(2)

uM(n: +1)| VM.(n) F;\{(z)

biln+1) | = [6in) | T e(n) —mnz H(z)Fy(2) u(n)
ﬂM(n' L ‘QM'(n)- __VMZ_II:[{Z)FM—l(Z)_

Az egyszertisitett parcialis gradiens algoritmus jeleinek elGéllitasat a 4.3. abra jel-
folyamdiagramja mutatja be. Igazolhato, hogy az algoritmus stacionarius pontjai
egybeesnek Fle?(n)] staciondrius pontjaival. Arrol, hogy a konvergenciapontok a
koltségfiiggvény minimumbhelyei lennének, nem sziiletett még formalis bizonyitéas,
ambar a szimulaciok megerdsiteni latszanak ezt a sejtést [5].

ue) y(n)
O 0 01
.- 1e O P B <, -1
D)
VVM (n) vl/z (n) VVI (TL) V1/0 (TL)
UM V2 V1 Vo e(n)
j(n) A
Y 1\ 1\
HM 92 91 J
e N S | P |1
v =1 v2(n) y(n)
veM (TL) V92 (TI) Vel (n)

4.3. dbra. Regresszorok elGéllitasa az egyszertisitett parcialis gradiens algoritmus-
ban.

Algoritmus 5 (SPGL-RLMS).
Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

o A sziirGegyiitthatok vektorai:

v(n) és O(n).
e Az adaptiv sziirg allapotvektora:

V,(n—1).

V.., (n) kiszamitasra keriil, de tarolni nem sziikséges.
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e Az utosziirs allapotai:
&(n), k=0,1,....M—1.
Env(n + 1) kiszamitasra kertil, de tarolni nem sziikséges.
e Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
Az adaptiv szird iterdcidja
o Let gy = u(n).
o fork=M,M—-1,...,1do

[ Gk ] _ [Cosek(n) —sin@k(n)] [v g

V.. (n) sinfg(n)  cosOk(n) (n—
end for.
e Vi (n) = go.
e Az adaptiv sziir6 kimenete:

Kimeneti hiba:

A regresszorok kiszamitdsa
o Let vy =1.

e fork=MM—-1,...,1do

Vo, = 7&k-1(n)
Ye—1 = Yk €os Ok (n)

end for. Megjegyzés: v,_1 a fenti ciklusban feliilirhatja ~;-t.

A szirdegyiitthatok frissitése

v(n+1) =v(n) + pe(n)V,(n)
O(n+1)=0(n)+ pe(n)Vy

3

Stabilitdsi teszt

e for k=1,2,...,M do
if |0p(n +1)] > § then 0x(n + 1) = 0,(n).

end for
Az utdszird iterdcidja

e Let temp = —y(n).

)
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e fork=DM,...,2,1do

e ] = fontulo ey —sinlone D) [ temp

end for. (A temp” régi értékét az 1j értéke feliilirhatja.)
o &(n+ 1) = temp.

Néhany szot érdemel még a {6y} forgatési szogek trigonometrikus fliggvényeinek ki-
szamitasa. Tobbféle lehetdség koziil is valaszthatunk, ha nem szeretnénk a koltséges
trigonometrikus fiiggvényeket hasznalni a lattice algoritmusokban. A legegyszertibb
ezek koziil a kis szogekre érvényes elsérendid kozelités. A forgatasi szogek a

Or(n + 1) = 0k (n) + pe(n)Vy, (n)
formula szerint valtoznak, jol ismert tovabba a sin(0+06) = sin 0+-cos 6-06 els6rendd

kozelités. Legyen 6 = 6i(n) és 06 = O(n + 1) — 0x(n). Az 0j paraméterfrissitési
formula ekkor

sin@(n + 1) = sinbx(n) + pcosO(n)e(n)Vy, (n), k=1,2,..., M. (4.9)

Ha sin 0y (n + 1) abszolut értéke egynél nagyobb valamely k-ra, akkor ahhoz a k-hoz
tartozo forgatasi szoget nem frissitjiik. Ellenkez6 esetben természetesen

cosbp(n+1) = \/1 —sin® Oy (n +1).

(4.9) barmelyik lattice algoritmusba kénnyen beépithets. Tovabbi lehetdségek talal-
hatok [5]-ben.

4.1.3. Alkalmazas aktiv zajcsokkentésben

Aktiv zajcsokkentési feladatokban, a probléma természetébdl kifolyolag, az adaptiv
algoritmust vezérls hibajelnek csak egy sztirt valtozata, es(n) = S(z)e(n) férhets
hozzéa (lasd 4.1. abra). S(z) jelenléte negativan befolyésolja a konvergenciat, kom-
penzaciojara FIR sziirk esetében jol kidolgozott elmélet all rendelkezésre [4],[2]. A
kompenzaci6 lényege, hogy az z(n) regresszort — amely itt a referenciajellel egye-
zik meg — S(z) egy becsiilt (approximalt) valtozataval, S (z)-vel szirjik. Innen az
algoritmus elnevezése: Filtered x Least Mean Square (FxLMS).

Az LMS, és kiterjesztése, az FXLMS algoritmus kialltak a gyakorlat probajat.
Morgan cikkében konvergenciakritériumot is adott az sziirt hibaja konfiguraciora,
miszerint S(e/) és S(e*) faziseltérésének 90°-nal kisebbnek kell lennie [2]. Az LMS
algoritmust, Widrow gondolatmenetét kovetve, Feintuch terjesztette ki IIR esetre
[15], ANC problémaékra pedig Eriksson adaptalta (FuLMS) [7]. Az FuLMS algorit-
mus az el6z6 pontban kifejtett rekurziv LMS algoritmus egyszertsitett valtozata, ki-
egészitve persze a regresszor emlitett sztirésével. Ez utobbi mitivelet jelentGsége nem
lebecsiilendd; annél is inkabb, minthogy kideriilt: S(z) becslésének josaga kulesfon-
tossagu a zajelnyomasi teljesitmény tekintetében [8].
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Vizsgaljuk most meg kozelebbrsl az FuLMS algoritmusban alkalmazott kozelité-
seket! A sziirék direkt realizaciojabol indulunk ki, és attériink az aktiv zajcsokken-
tésben irodalméval jobban dsszhangban 1évé jelolésekre (4.4. dbra). Ekkor

e(n) = d(n) — S(2)y(n),
y(n) = b'(n)x(n) +a’(n)y(n — 1),
ahol a vektorok:
b(n) £ [bo(n) bi(n) -+ bra(n)]’, a(n) 2 [ai(n) azx(n) -+ an(n)]’,
x(n) = [m(n) x(n—L—Fl)}t, y(n—1) = [y(n—l) y(n—M)}t.
u(n) P(2) d(n) Sy e(n)
© F(2) o)
x(n) 1

4.4. abra. Az algoritmusok ismertetéséhez.

Vektoros irdsmodhoz hasznalataval egyszertsithetjiik a kovetkezékben felirando
kifejezéseket:

x(n)

win) = [b(n)]  um = L/W— 1>} ’

A sztochasztikus gradiens modszerek alapegyenlete egységesen (4.1), eltérés csak a
gradiens kifejezésében van. Ve?(n) = 2[Ve(n)|e(n),

[ de(n) de(n) de(n) de(n) 1’

Ve(n) = {860(71) Obr,_1(n) 0day(n) C%LM(n)] (4.10)
- dy(n) dy(n)  dy(n) dy(n) 1’
= —5() [Gbo(n) b (n) dar(n) 8aM(n)]'

Ha a p lépéskoz kicsi, akkor az adaptacio kell6képpen lassi, és igaz, hogy

dy(n—j) _ dy(n—Jj)
8()[(71) 8bl(n — j)7

Vi, .
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Ekkor a parcialisok (4.10)-ben

2
— a(n—1) + éajm) 3%(;(;)])
%m(n—l)—l—iaj(n)(sbl(n—]), 1=01,...,L—1 (4.11)
s Oy(n) _ a

" (1)
— y(n—m) +éaj(n)% ~
zy(n—m)—i—iaj(n)&lm(n—j), m=1,2,....M (4.12)

A (4.11) rekurzi6 mintankénti kiszamitasa erdforrasigényes, ezért megprobalkozha-
tunk valamilyen tovabbi egyszertsitéssel. Feintuch nyoman [15] legyen

O (n—7j) =04, (n—7)=0, j=12,...,M.
Elsallt az FuLMS algoritmus:
w(n +1) = w(n) + p[S(z)u(n)]e(n) = w(n) + pu'(n)e(n), (4.13)

ahol u'(n) az S(z)-vel megsziirt u(n) regresszor, S(z) pedig az S(z) atviteli fiiggvény-
6l rendelkezésre all6 approximéns. Az FxLMS algoritmus az FuLMS algoritmusbol
az A(z) = 0 hatarhelyzetben kaphaté meg: w(n) = b(n) és u'(n) = x'(n). Hasonld
kijelentést tehetiink a FIR-LMS és az RLMS algoritmusok kapcsolatarol is.

Algoritmus 6 (FuLMS).

Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

o A szilirGegyiitthatok vektorai:
a(n) és b(n).
e Az adaptiv sziirdé allapotvektorai:
x(n—1)ésy(n—1).

e A sziirt regresszorok vektorai:
x'(n—1)ésy'(n—1).

o Az 5(z) el6sziirsk allapotvektorai:

02(n) 2 [boo(n) Gun(n) -+ duarr(n)];

t

¢y(n)é [Qbyﬂ(n) Pya(n) - gby,Mg—l(n)} .
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o Frissitett jelek: z(n) bemeneti minta, e(n) kimeneti hiba.
Szirditerdcio

e y(n) kimeneti minta:

o Az el6sziir6 o'(n) kimenete és allapotrekurzioja:

[(pf;fi) 1)] =% [q‘%] |

e A szilirGegyiitthatok frissitése:

b(n + 1) = b(n) + sie(n) [ z'(n) ];

a(n+1) =a(n) + pe(n)y'(n —1).

Az eldszird y' (n) kimenete és dllapotrekurzidja

[0 ] =z, [10)
Gy(n+1)] T dy(n)]

Emlitettiik mar a masodlagos zaj kiros visszacsatolodésénak probléméajat, annak
[IR sziir6s megoldasat (3). Egy masik javaslat szerint alternativ ,direkt” sztirérea-
lizaciot vezetiink be ,teljes visszacsatolassal”, és az egyiitthatofrissitési formuldkat
erre a strukturara (4.5. abra) szarmaztatjuk [16]. A struktura modellezési szem-

pontbdl elényds lehet bizonyos aktiv zajcsokkentési szituaciokban. A levezetéseket
nem, csak a végeredményt kozoljiik (az abra jeloléseivel):

b(n+1) = b(n) + we(n)u(n),
a(n+1) = a(n) + ue(n)ys(n — 1).

E helyiitt ismertetjiik a Kautz-sztir6hoz hasznalt normalizalt LMS (Normalized
LMS — NLMS') adaptécios algoritmust [17], [13]. Lényegében az (Fx)LMS algoritmus
valtozod 1épéskozi variansarol van szo, ahol a lépéskozt a pillanatnyi hibanégyzet
minimalizalasanak céljaval valasztjuk meg [18].

-t
7+ llon)I®

ahol ¢(n) a Kautz-szlirg transzverzalis megcsapolésainak {1} jeleibdl képzett reg-
resszorvektor, v pedig egy kis pozitiv szdm, melynek célja, hogy meggatolja a 1é-
péskoz elszaladasat, amikor ||p(n)||* kicsi. Az aktiv zajesokkentésben alkalmazott

pi(n)
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4.5. abra. A Full-feedback RLMS algoritmus blokkdiagramja.

FxNLMS algoritmus valtozatot, az FuLMS algoritmus mintajara, a regresszorok
sziirésével kapjuk (lasd alabb).

Erdekességképpen megemlitjiik, hogy egy FIR lattice struktira altalanositasa-
ként kapott lattice Laguerre-sziirg, és a ra vonatkozo rekurziv adaptacios algoritmus
levezetése szerepel [19] hivatkozasban. A kozolt globélis eredmények alapjan spe-
cialis szerkezetd sztir6kre hasonloképpen ,gyors” és moduléris (fokszam-rekurziv)
algoritmus alkothato.

Algoritmus 7 (FxNLMS).

Az n-edik lépésben rendelkezésre dll
o A sziirGegyiitthatok w(n) vektora.
e Az adaptiv sziir§ x(n — 1) allapotvektora.
e A sziirt regresszorok x'(n — 1) vektora.

o Az S(2) el6sziirsk allapotvektora:
60(n) £ [Dr0(n) dua(n) - drara(n)]'.

e [Frissitett jelek: x(n) bemeneti minta, e(n) kimeneti hiba.
Szirditerdcio

e y(n) kimeneti minta:

o Az elGsziiré o'(n) kimenete és allapotrekurzioja:

o) =76 5]
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e A szilirGegyiitthatok frissitése:

w(n =w(n ! eln zin)
(n+1) (n) + 7+ ()] (n) (n) L{’ n— 1)} '
x'(n)

Az FXLMS és az FuLMS algoritmusban alkalmazott technika, nevezetesen a reg-
resszor szlrése S(z) becslgjével, minden tovabbi nélkiil kiterjeszthets a tébbi — ko-
rabbi és késébbi — algoritmusra. Minddssze az adaptiv sziirg és S(z) méasodlagos
hibaut kommutativitasat kell feltételezni, ami lassu adaptéciora kozelitSleg teljesiil
is. A direkt és lattice IIR algoritmusokban ilyenkor u(n) helyébe u/(n) = S(z)u(n) -
illetve z(n) helyébe 2/(n) -, §(n) helyébe pedig ¢ (n) = S(2)g(n) ~ H(2)[S(z)u(n)]
lép.

Id6nként sziikségiink lehet a d(n) referenciakimenet értékére, am az kozvetleniil
nem férhets hozza, sem pedig az g(n) sziirt kimenet, amibél d(n)-t szamitani lehetne
(d(n) =e(n) +y(n)). Az alabbi lehetGség kinalkozik:

e(n) =d(n) —y(n) =d(n) — S(z)y(n),

amibdl d(n) becsléje

~ ~

d(n) = e(n) +y'(n) = e(n) + 5(2)y(n).

4.2. RLS algoritmusok

A rekurziv LS (Least-Squares) csaladba tartozo algoritmusok egy determinisztikus
koltségfiiggvényt, az OE kimeneti hiba mintainak silyozott négyzetosszegét mini-
malizéljak. A rekurziv jelz6 onnan szarmazik, hogy az optimalis paramétervektor
minden egyes iteracioban rekurzivan szamithato az el6z6 paramétervektorbol, az
u(n) bemeneti jelbdl és az adaptiv sziiré allapotvaltozoibol. Az RLS algoritmusok
érzéketlenek az u(n) referenciajel autokorrelacios matrixanak sajatérték-eloszlasara,
gyors konvergenciat és az LMS algoritmusoknal tapasztalt reziduélis (a konvergen-
ciapontban mérhetd) hibanal kisebb hibat igérnek [3|. Kivaloan alkalmasak nems-
tacioner jelkornyezetben vald hasznalatra.

A kimeneti hiba e(n) = [H(z) — H(2)]Ju(n) + ¢(n). Az n-edik lépésben a LS
(magyarul legkisebb négyzetek) koltségfiiggvény alakja

n n

E(n) =Y N TFA(k) =Y X [u(k) — wi(n)®(k)]”, (4.14)

k=1 k=1

ahol 0 < A <1 egy exponencialis stulyozofaktor, mas néven felejtési tényezd, amely
a régebbi mintak elhanyagolasanak mértékét szabalyozza. (4.14) jobboldala direkt
formajua sziirérealizaciokra érvényes,

b
W(”) = [bo(n) bM(n) CLl(n) GM(n)]t — |: (n):|
a transzverzalis egyiitthatok vektora,

®(n) = [u(n) u(n—1) -+ uln—M) gn—1) --- g(n—M)]t:[ u(n) }
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a szird allapotvektora. Ha a felejtési tényezd egynél kisebb, akkor az adaptiv sziird
nemstacioner jelek kovetését is lehetove teszi. A £(n) koltségfiiggvény minimalizalasa
egy optimélis lineéris sztirési probléma, és konnyen megmutathato, hogy ergodikus
bementi jel — és FIR sztir6k — esetére a LS és a Wiener-sztirési probléma megoldasa
aszimptotikusan megegyezik [18|. Ezenfeliil [18]

1. a sziirGegyiitthatokra kapott becsld az identifikacios feladat legjobb torzitatlan
linedris megoldasa abban az értelemben, hogy nincsen masik modszer, amely
kisebb varianciaja torzitatlan becsl6t allitana eld;

2. ha a ((n) additiv zajfolyamat normaélis eloszlast, akkor a LS megoldas a
Cramer-Rao als6 korlatnak felel meg, mely minimalis (ko)variancidju torzi-
tatlan becslét eredményez.

Vezessiik be az Rp(n) és pp(n) determinisztikus korrelacioméatrixot és korrela-
ciovektort az

Rop(n) = 3" N (k)@ (k).

pp(n) =Y N Fu(k)d(k)

definiciokkal. A LS probléma optimalis megoldasat a &(n) koltségfiiggvény w(n) pa-

ramétervektor szerinti parcialis derivaltjanak zérushelye adja. FIR sztirékre (w(n) =
b(n) és ®(n) =u(n))

=2(Rp(n)w(n) — pp) =0,

igy az optimélis paramétervektor w,(n) = R (n)p(n) alakban frhaté. Mind Rp(n),

mind pp(n) szamithatod rekurziok segitségével, ami elengedhetetlen n az implemen-

taciokban nagy értékei miatt.
Rp(n)
pp(n)

Rp(n— 1)+ ®(n)®'(n),

A
App(n — 1) + dx(n).

Rp(n) kiszamitésa, majd invertalasa koltséges megoldas, O[M?] komplexitast al-
goritmushoz vezet. A matrixinverzios lemma segitségével azonban a bonyolultsagot
M? nagysagrendjébe csokkenthetjiik. A lemmat Rp(n) rekurziv alakjara alkalmazva
az inverz matrix kiszamitasa is rekurzio segitségével oldhaté meg:

Sp(n —1)®(n)® (n)Sp(n — 1)

-1 o 1
Sp(n) =Ry (n) =3 |Soln = 1) = = s o — o)

A

Az e(n) = y(n) — w'(n)®(n) kimeneti hiba kifejezését felhasznéalva, néhany algebrai
atalakitas utan w(n)-re az alabbi frissitési formulat nyerjiik:

w(n+1) = w(n) + e(n)Sp(n)®(n). (4.15)

Az algoritmus inicializalasanal Sp(0) méatrixot is meg kell adnunk. Egy lehetséges
valasztas Sp(0) £ 671, ahol § az u(n) referenciajel teljesitményének becslGje [18].



REKURZIV ADAPTACIOS ALGORITMUSOK o1

Algoritmus 8 (FIR-RLS).

Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

A sziirGegyiitthatok w(n) = b(n) vektora.

Az adaptiv sztir6 u(n — 1) allapotvektora.

Az Sp(n — 1) inverz korrelaciomatrix.

Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
Szirditerdcio

e y(n) kimeneti minta és e(n) kimeneti hiba:

e Az inverz korrelaciomatrix rekurzidja
¥ =Sp(n—1)u(n);

Sp(n) = % Sp(n—1) —

vy
A+ Ytu(n)

o A sziirGegyiitthatok frissitése:

w(n+1) =w(n)+e(n)Sp(n)u(n).

4.2.1. IIR-RLS algoritmusok

A (4.15) paraméterfrissitési formuldhoz hasonlo alakot kaphatunk IIR sztirékre is,
de ehhez bizonyos kozelitéseket kell eszkozolni. A gondolatmenet igy foglalhato
ossze [18]: Mivel a £(n) koltségfiiggvény elsd parciélis derivaltja a szlirGparaméterek
nemlinearis fliggvénye, kozelitsiik azt Taylor-soranak elséfoki tagjaval. A kozelités
érvényességéhez lassu adaptaciot kell feltételezni. Rp(n) métrixhoz ugy juthatunk
el, hogy elGiras szerint végrehajtjuk a derivalasokat, majd éliink a lasst paraméter-
valtozas feltételezésével.

2gp(n) = 35;((7:3) = 2V(n)e(n) + )\a%(vt—(;)l) ~ 2V4(n)e(n), (4.16)
ORp(n) = gvé(g;”j) = 2ARp(n — 1) + 2V4(n)Vi(n) — ngy;((:?)e(n), (4.17)
(4.18)

ahol Vy(n) 2 [Vi, V'] = Sumye(n) a direkt szirsparaméterek regresszorvektora,
duw(n) & W(n) paramétervektor szerinti parcialis derivalas operatora, e(n) pedig a
kimeneti hiba.

Lasst paramétervaltozas mellett d,m)§(n — 1) ~ 0, mivel ilyenkor az n-edik
lépésben optimaélis paraméterek kozelitSleg az n — 1-edik 1épésben is optimalisak.
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Hasonl6an, ¢(n) masodik derivaltja az optimum koézelében korreldlatlannak tekint-
hetd az e(n) kimeneti hibaval, Rp(n) utols6 tagja tehéat kozel zérus varhato értékid

valoszintségi valtozo. A paraméterek frissitésére ezek utan a

w(n+1) = w(n) — Rp'gp(n) = w(n) — Sp(n)Va(n)e(n)

(4.19)

formula hasznalhato, mely igéretiinkkel 6sszhangban a FIR valtozatra hasonlit. Az
Osszes korabbi rekurziés Osszefiiggés alkalmazhato, igy az IIR-RLS algoritmus bo-
nyolultsiaga csak a regresszorok kiszamitasaval novekedett. Akéarcsak az FIR-LMS—
RLMS algoritmus par esetében, itt is igaz az allitas, miszerint az [IR-RLS algoritmus

hatarhelyzetben a FIR-RLS algoritmusba megy at.

Algoritmus 9 (IIR-RLS).
Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

e A sziirGegyiitthatok w(n) vektora.

e Az adaptiv sziirg allapotvektorai:
un—1)ésy(n—1)
e A V,(n — 1) regresszorvektor.
e Az Sp(n — 1) inverz korrelacioméatrix.
e Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
Szirditerdcio

e ¢(n) kimeneti minta és e(n) kimeneti hiba:

e A regresszorvektor rekurzidja (lasd RLMS).

e Az inverz korrelaciomatrix rekurzioja

w = SD(n — 1)Vd(n),

e A sziirGegyiitthatok frissitése:

w(n+1) =w(n) —e(n)Sp(n)Vqy(n).
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Megjegyezziik, hogy Sp(n) = ul valasztassal a (4.19) paraméterfrissitési egyenlet
az RLMS algoritmust realizalja, vagyis az RLMS algoritmus egy olyan LS algorit-
musnak feleltethetd meg, amely az u(n) referenciajel Sp determinisztikus korrelaci-
omatrixat egy diagonalis matrixszal kozeliti, a bementi jelr6l tehat feltételezi, hogy
az 1/ teljesitményt fehér zaj [3|. Ennek tulajdonithato, hogy a sztochasztikus gra-
diens algoritmusok korrelalt referenciajelekkel gyengén teljesitenek, ezenfeliil igen
érzékenyek a referenciajel korrelacios matrixdnak sajatérték-eloszlasara.

Az TIR-RLS algoritmus a normalizalt lattice sztirGstrukturara is alkalmazhato.
Figyeljik meg, hogy a (4.16) Osszefiiggések sziirGstrukturatol fliggetleniil érvény-
ben maradnak, ugyanis sehol sem hasznéltuk ki, hogy a sz(ir6 kimenete g(n) =
w'(n)®(n) alakban frhato, mely alak direkt formajua realizaciora érvényes ugyan, lat-
tice struktirara azonban nem &ll. A dolgunk csupan annyi tehat, hogy az L-RLMS
(vagy a PGL-RLMS, vagy az SPGL-RLMS) algoritmusban a paraméterfrissitési for-
mulat (4.19)-re cseréljiik, és minden iteracioban frissitsiik az Sp(n) méatrixot. A
feladat trivialitdsa okan az algoritmus(oka)t tételesen most nem ismertetjiik.

Az RLS algoritmusok O[M?] komplexitasat a fenti elényok igyekeznek ellentéte-
lezni. A komplexitést tovabb csokkentends, — FIR sztirSkre — sziilettek javaslatok
(gyors transzverzalis sziirSk, fast transversal filters), kideriilt azonban, hogy fixpon-
tos aritmetika hasznalatakor sokuknal numerikus stabilitdsi problémék lépnek fel,
ami ellenintézkedéseket kivan [14], [18].

4.2.2. Alkalmazas aktiv zajcsokkentésben

A 4.1.3 pontban részletezett modszer, az Fx (Filtered-z), azaz a sziirt regresszor séma
csak lassi adaptaciot — és sztochasztikusan konvergald algoritmust, mint amilyen az
LMS - feltételezve miikodSképes. Ha az idGvarians sziirG paraméterei elég lassan
valtoznak, akkor az kozelitéleg idSinvaridnsnak tekintheté és a kommutativitas a
linearis rendszerek elméletébdl kivetkezik. A lassi adaptéacio az RLS algoritmusokra
altaldban nem érvényes — még akkor sem, ha az IIR-RLS algoritmus levezetésében
evvel a feltételezéssel éltiink —, tehat az Fx séma sem (mindig) hasznalhato [20].
Alternativ megoldasok kinalkoznak, most csak a szimulacidkban hasznéalt FASPIS
modszert emlitjiik (4.6. abra). Az abrabol latszik, hogy

d(n) = e(n) + ¢/ (n) = e(n) + 5(2)y(n),
é(n) = d(n) = §(n) = e(n) + S(z)y(n) — w'(n)¥,

ahol U az adaptiv szlir6 kimenetének szamitasahoz sziikséges allapotvektor.

4.3. A Steiglitz-McBride algoritmusok csaladja

Az ebben a pontban targyalt algoritmuscsalad nevét Steiglitz és McBride altal a 60-
as években kidolgozott linearis paraméteridentifikacios modszerrsl kapta. A modszer
alapgondolata, hogy az identifikacios probléméat elésztirt EE optimalizaciok soroza-
tara bontja fel, melyek hatarértékben OE formulaciot (koltségfiiggvényt) eredmé-
nyeznek, kikiiszobolve evvel a EE identifikaciobol ereds, mérési zaj jelenlétében
fellépd torzitast. Minden iteracios 1épésben egy paramétereiben linearis EE optima-
lizacids problémét oldunk meg, ahol mind a bemeneti, mind a kimeneti jelet egy
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Masoldi > S(2) [
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— S(z) =W (2)
2’ (n) [
Adapt.
algoritmus

4.6. dbra. A FASPIS séma blokkdiagramja.

elGsziirGvel megsziirjiik. A probléma megoldasabol képezzik a kiovetkezd iteracio
elGsztirGjét, majd az optimalizaciot megismételjiik és igy tovabb.

Ha az eljaras konvergal, az eredményiil kapott megoldas nem feltétleniil a (sui-
lyozott) Lo approximacios hibafeliilet lokalis minimumhelyének felel meg, béar a kon-
vergenciapontban a koltségfiiggvény alakja kétségkiviil megegyezik a stlyozott Lo
approximécios probléma koltségfiiggvényével. A Steiglitz-McBride iteracio (off-line
algoritmus) valojaban nem tekinthets egy adott OE koltségfiiggvény minimumhe-
lyéhez konvergal6 gradiens modszernek. Ennek is tudhato be az a szimuléciok soran
megfigyelt jelenség, hogy az algoritmust az Lo hibafeliilet lokélis minimumhelyé-
nek kozelébdl inditva, az elhagyja a lokdlis minimumbhely koérnyezetét és globalis
minimumhely felé kozelit. Minthogy koltségfiiggvény nem jelolhets ki, a konvergen-
ciapontok optimalitasarol nincsenek eredmények. Igazolhatd, hogy ha az ismeret-
len rendszer fokszama rendelkezésre all (identifikicio) és a zavarjel fehér, akkor az
egyetlen stacionarius pont a helyes paramétereket adja, tovibba a stacionarius pont
lokalisan konvergens.

A Steiglitz-McBride iteracié mintajara — direkt formaja és lattice — on-line al-
goritmus szerkeszthetd, mely a stacionarius pontokat kozép értelemben megérzi. A
konvergenciapontokrol biztosat nem allithatunk, de nagy valdszintiséggel az invarian-
cia azokra is teljesiil. A direkt formaju és a lattice algoritmusok kozott stacionarius
pontokat tekintve nincs kiilonbség, a konvergencia folyamata azonban — akarcsak az
on-line és az off-line algoritmus esetében — eltérs, bar az ismét csak feltételezhetd,
hogy a konvergenciapontok megegyeznek. Ha zavarjel fehér (vagy mas specialis fo-
lyamat), az a stacionarius pontokat nem valtoztatja meg; ellenkezd esetben azonban
igen, ezért ezt a Steiglitz-McBride algoritmusok hasznélatdhoz mindenképp tudni
érdemes. Elsfordulhatnak helyzetek, pl. tetszélegesen kicsi jel/zaj viszony, amikor
nem létezik stacionérius pont.

A Steiglitz-McBride algoritmusok vonzereje egyszertiségiikben és abban rejlik,
hogy fehér referenciajel esetén a modellezési hibéra a priori korlat adhato. Le-
gyen H (z) a Steiglitz-McBride iteracio tetszéleges stacionarius pontjaban kapott
M-edfoku atviteli fiiggvény. Ekkor

max, S¢(e’) — E[¢*(n)]
Elu?(n)] 7

HH<Z) - ﬁ(’«’) Z < Ui/fﬂ +
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ahol o)1 a H(z) ismeretlen rendszer M + 1-edik Hankel szingularis értéke. Ebbél
a tulajdonsaghol kovetkezik, hogy a Steiglitz-McBride algoritmus képes alulmodel-
lezett esetben is hasznalhato H (z) approximans elgéllitasara, ami az algoritmus
gyakorlati értékét tamasztja ala. Egy aktiv zajcsokkentési alkalmazas talalhato [21]
hivatkozasban (a szerzdk altal javasolt algoritmus el6zményei [22]-ben olvashatok).

4.3.1. Direkt formaju és lattice on-line algoritmus

Az algoritmusok gondolati hatterét, a Steiglitz-McBride iteracié egy lépését a 4.7a
abra szemlélteti. A k-adik 1épésben a koltségfiiggvény alakja

() H(e) = B
A% (e3)]?

Bl ()] = 5- /_ﬂ Su(e) A o+

LT A
_ Joy_ A /T
+ S((e )|A(k)(ejw)|2

2 J_,
ahol A®)(z) a k — 1-edik 1épésben A(z)-re kapott optimélis megoldéas. Lathato, hogy

amennyiben eljaras konvergal, A(z) = A(®)(z) és (4.20) valoban az OE koltségfiige-
vényt adja vissza. Az EE hiba kifejezése a 4.7. abra jeloléseivel

e(n) =y'(n) + Z ay'(n—1i) — Z biu'(n —1).

dw, (4.20)

Minimalizaland6 az E[e?*(n)] variancia, és a derivaltakban elvégezziik a szokésos
E[e?(n)] — €*(n) sztochasztikus kozelitést. Egyszerd szamitasok utédn a paraméte-
rek frissitésére a

b(n +1) = b(n) + pe(n)u'(n),

a(n+1) = a(n) — pe(n)y'(n — 1
formulak adodnak, ahol ismét a vektoros jelolésmodhoz folyamodtunk: a(n) és b(n)
definicidja a szokasos,

u'(n) £ [W(n) W(n—1) - u(n—M)]",
yn-1)=[yn-1) - yn-M].

Az on-line algoritmus megalkotasahoz a kovetkez6 egyszertsitést eszkozoljik: le-
gyenek a frissitett {a,} paraméterek a kovetkezd sziirSiteracio el@sziiréi is egyben,
ezaltal az EE optimalizécié problémajat egyetlen 1épésbe stiritjiik, idévarians elGszi-
réket alkalmazunk. Az algoritmus regresszorainak elgallitasat a 4.8. dbra mutatja.
y'(n) = y(n) —a’(n)y’'(n — 1) ezért az n-edik lépésben

e(n) =4/ (n) +a’(n)y’(n — 1) — bf(n)u'(n) = y(n) — b*(n)u’(n).
—_—
g(n)
A sziir6paraméterek frissitéséhez az
é(n) =9'(n) +a’(n+1)y'(n —1) — b'(n+ 1)u'(n)

a posteriori hiba is felhasznalhato, ez a valtozat esetenként kedvezé hatast gyakorol
a konvergenciara. Belathato, hogy

&(n) e(n)

TS - R+ S — k)
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u(n) H(z) D ((n) un) H(2) A< ((n)
k{ S G . y(n)
1 1 I 1 : 1
AT (z) ATI(z) | AG) | A(z)
{u%n) {y'(n) A(:) ! %uw {z/(n)
A(2) B(2) ae) B(z)
A 7 _(7_1)_ _ {;y(n)
T—>e(n) Le(n)
(a) (b)

4.7. abra. A Steiglitz-McBride iteréacio strukturaja: (a) k-adik lépés; (b) konvergalt
megoldas.

u(n) H(z) ® ¢(n)
; OO O )
T EleaM(n) /\—az2(n) N\—a1(n) E /N\—anm(n)  N—az(n) N\—ai(n)
% E S | B 1 et E {1 1 et
;-'_OJ E ?u'(n—ﬂf) <ru(n—2 pu '(n—1) pu '(n) E ?y/(ﬂ*]W) y'(n—2) ?/(nfl) y'(n)
% E K|7bM (n) %752(71) <7b1(f1) :I7bo(n)i Kl7bM(n) §|7b2(n) :I7b (n) §|7b0(n)
T |
l E () 0, e E () ® G
_________ Adeptivszirs _fﬁ(;ﬁ o fy(n)
o

L e(n)

4.8. abra. Regresszorok elGallitdsa az on-line Steiglitz-McBride algoritmusban.
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Algoritmus 10 (SM).
Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

e A sziirGegyiitthatok vektorai:
a(n) és b(n).
e ElGsziirg allapotok:
u'(n—1)ésy'(n—1).
e Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
Szirditeracio
o Az elGsziird allapotrekurzioja:

u'(n) = u(n) —a'(n)u'(n —1).

e Az adaptiv szlir6 kimenete:

e Kimeneti hiba:

A sziiréegyiitthatok frissitése

A kimeneti utdszard iterdcidja
y(n) =a(n+1)y'(n—1)

A lattice Steiglitz-McBride algoritmus megfontolasaiért [23] hivatkozasra uta-
lunk. Ebben a szerzdk sziikséges feltételt adnak egy konvergenciapontokat (loka-
lisan) megdrz6 transzformacio létezésére, mellyel direkt formaja algoritmusokboél
lehet lattice algoritmusokat generalni. Mivel a transzformécié sikerrel alkalmazhato
a direkt formaju Steiglitz-McBride algoritmusra, ezt a javitott lattice valtozatot
hasznaltuk a szimulécidk soran. A szlrérealizacid az Osszefiiggések egyszertisitése
végett egy kissé modosul, a H(z) atviteli fiiggvényt egy B(z) transzverzalis FIR
szlir6 és egy 1/A(z) (all-pole) normalizalt lattice kaszkadjaként valositjuk meg. A
lattice-t most a {sin @y} paraméterek figgvényében irjuk fel, a transzverzalis sztirét
pedig értelemszertien {by }-val paraméterezziik. A regresszorok kifejezése
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amibdl az egytitthatofrissitési formulék:

b(n+1) = b(n) + pe(n)Vi(n),
sin®(n + 1) =sin©(n) + pe(n)W(n).

Ha felidézziik a lattice-re érvényes A(z) = D)y(z) azonosségot <5k = %), azon-
nal latszik, hogy W;(n) kiszamitéasa (4.8) alapjan torténhet, vagyis kiindulasképpen
a parcialis gradiens lattice algoritmust hasznalhatjuk. A teljes lattice Steiglitz-
McBride algoritmus (L-SM) konstrukcioja innentél egyszert és mechanikus feladat,
az algoritmus tételes ismertetésétdl ezért eltekintiink. A parcialis gradiens szamita-
sara alkalmazott (4.6) kozelits Osszefliggés felhasznalasaval egy egyszertsitett valto-
zat (Simplified L-SM — SL-SM) is alkothato, ezt szintén nem ismertetjiik tételesen.

4.4. Hiperstabil algoritmusok

A nemlinearisan visszacsatolt rendszerek elméletében gyokerezs hiperstabilitési té-
tel felhasznalhatd adaptiv algoritmusok készitésére is, mivel az adaptiv sziirg ligye-
sen egy visszacsatolt hurok alakjara hozhato, mely egy linearis és egy nemlinearis
Osszetevot tartalmaz. Maga a hiperstabilitasi tétel a 4.9a. abran lathato zarthurka
(visszacsatolt) rendszerre irhaté fel, amennyiben a hurokatvitelre igaz a

N
s(n)e(n) < ~* (4.21)

n=0
Popov-egyenl6tlenég, ahol v egy N-tdl fiiggetlen, véges konstans. A rendszer linearis
Osszetevdjét az F(z) atviteli fiiggvény jellemzi. Ekkor a 4.9a. abran lathato zart-
hurka rendszer aszimptotikusan stabil minden, a (4.21) Osszefliggésnek eleget tevs
hurokatvitelre, és minden kezdeti feltételre pontosan abban az esetben, ha F(z) szi-
gortian pozitiv valos (Strictly Positive Real — SPR): R{F(e’*)} > 0, minden w-ra.

F(z)
Linearis : 1 :
0 id&invarians e(n) —> Egﬁ)» C(z)
F(z) ! Ai(2) !
s(n) s(n) e(n)
Nemlinearis Adaptacios
idévarians algoritmus

(@) (b)
4.9. dbra. A hiperstabilitas értelmezéséhez: (a) elméleti modell; (b) alkalmazas

adaptiv IIR sztirésben.

Az aszimptotikus stabilitas azt jelenti, hogy s(n) és e(n) korlatos és aszimptoti-
kusan nulldhoz tart, barmilyen kezdeti feltételbdl inditjuk is a rendszert. Az SPR
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feltétel szoros kapcsolatban all rendszerek passzivitasi tulajdonsagaval, nevezetesen:
belathato, hogy egy racionélis fliggvény akkor, és csak akkor pozitiv valés, ha egy
passziv kétpolus impedancidjat realizalja. Ebben az értelemben a hiperstabilitasi té-
tel a passziv rendszerekben, a fizika torvényeinek megfelelen felemészt6dd energia
matematikai megfogalmazasa [5|.

A hiperstabil algoritmusok csaladja a 4.9b. dbran lathaté modon illeszti az adap-
tiv sziirGket a tétel feltételeihez. A.(z) az ismeretlen H(z) = B.(z)/A.(2) rendszer
nevezdje, amelyet most racionalisnak és M-edfokinak tételeziink fel, ahol M a H (2)
adaptiv modell fokszama (kielégité modellezés). A C(z) kompenzalosziir6t az F(z)-
re vonatkozo SPR feltétel kielégitése érdekében iktattuk az e(n) kimeneti hiba tt-
jaba. A kimeneti hiba OE megfogalmazasban értends: e(n) = [H(z) — H(z)]u(n).
Ha talalunk olyan adaptécios algoritmust, amely a (4.21) Popov-egyenlétlenséget ki-
elégiti, akkor az algoritmus globalisan konvergélni fog H (2)-hez, feltéve, hogy az u(n)
bemeneti jel ,elegendGen perzisztens” gerjeszté. A 4.9b. abra zarthurka rendszeré-
nek aszimptotikus stabilitdsabol ugyanis € — 0 kdvetkezik, ami OE identifikacionél
kiilss, additiv zavar jelenlététsl fiiggetleniil H (z) = H(z) teljesiilését eredményezi.
Az aszimptotikus stabilitas mellékhatéasaként, zajmentes esetben, az adaptiv sziiré
egyben gerjesztés-valasz stabil is marad az adaptacié soran, megszabaditva ezaltal
a tervezGt a stabilitasi tesztek komplikacioitol.

A kedvez§ tulajdonsigok arat egyrészt az SPR feltétel biztositasanak sziiksé-
gessége, masrészt az alulmodellezett (approximacios) esetben tapasztalhato elfajult,
netan nem is létezd megoldasok problematikaja szabja ki [5]. Az SPR feltétel eny-
hitésére, esetleges feloldasara szdmos torekvés iranyult az évek sordn. Példaképpen
emlitjiik [24] altal javasolt tulparaméterezéses modszert, ahol a paraméterek szaméat
a szerzOk polifazisi faktorizacioval novelik. A modszer a robusztus SPR probléma
kiterjesztése 6], amikor is a kompenzald szlird tervezésekor az ismeretlen rendszert
nem egyetlen atviteli fiiggvénnyel, hanem az atviteli fliiggények terének egy tarto-
ményéaval reprezentéaljuk, és ehhez a tartoményhoz terveziink kompenzalosztirst. A
robusztussag nem csak az a priori tervezési ismeretek hidnya miatt fontos, hanem
azért is, mert bizonyos valo szituaciokban (pl. az aktiv zajesokkentésben is) az isme-
retlen rendszer atviteli fliggvénye az idével lassan valtozhat. A robusztus tervezésben
elért eredményeket lasd a [6] hivatkozasban!

4.4.1. HARF és SHARF

A hiperstabil adaptiv rekurziv sztir6 ( Hyperstable Adaptive Recursive Filter — HARF)
adaptiv IIR jelfeldolgozasban hasznalt valtozatat Johnson [25] alkotta meg, a bizo-
nyitasokban zajmentes, kielégité modellezést feltételezve. A formulacioban a posteri-
ori hibak szerepelnek, az algoritmus ezeket kauzéalisan kiszamithaté moédon rendezi.

- Z ag(n)x(n — k) + Z b(n)u(n — k) = —a'(n)x(n — 1) + b’ (n)u(n),

Zak (n+1)x Zbk (n+1 — k)
—a (n + 1)x(n—1)+ bt(n + 1L)u(n),

ahol az adaptiv szlir6 y(n) kimeneti mintaja az x(n) kimeneti minta a priori becs-
16jének foghato fel. Az a posteriori kimeneti hiba e(n) = y(n) — x(n) alaka. é(n)
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az ismeretlen rendszer paramétereivel

e(n) = —a [y(n — 1) = x(n = )] + b = b'(n+ 1)] u(n)-
— [al —a'(n+1)]x(n—1) = —ale(n — 1) + 5(n),

ahol bevezettiik az ismeretlen H(z) rendszer {a.;} és {b.;}}! paramétereibdl al-
kotott a, és b, vektorokat és az &(n — 1) £ [e(n —1),...,é(n — M)]" a posteriori
hibavektort. A C(z) FIR kompenzalosziirg (¢ = 1) segitségével

irhato, vagyis £(n) = C(2)/A«(2)s(n) (vo. 4.9b. abra), C(z)-t pedig ugy valasztjuk,
hogy C(z)/A.(z) szigortian pozitiv valos legyen. Belathato, hogy

e(n)

- M M
L+p) a?(n—k)+p> u’(n—k)
k=1 k=0

g(n)

Y

amivel a paraméterfrissitési formuldkra

b(n+ 1) = b(n) + pé(n)u(n),
a(n+1)=a(n) — pe(n)x(n—1)
adodik. A Popov-egyenlgtlenség teljesiilésének bizonyitasat lasd [25] és [5] hivatko-
zasokban!
[8]-ban megtalalhato a HARF algoritmus ANC feladatokhoz adaptalt valtozata
(Filtered Regressor HARF'), a kiilonbségek az alabb kozolt valtozathoz képest csak az

u(n) és x(n — 1) regresszorok sziirésében jelentkeznek, a 4.1.3 pontban emlitettekkel
osszhangban.

Algoritmus 11 (HARF).
Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

e A szilirGegyiitthatok vektorai:

a(n) és b(n).

e Az elGsziird allapotvektorai:

u(n —1) és x(n—1).

e A kompenzélosziirg allapot- és egyiitthatovektora:

é(n—l)éscé[cl Cy - cMc]t.

e Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.
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A priori kimeneti hiba

A szirdegyiitthatok frissitése

- M M
1+u2x2(n—k)+u2u2(n—k
k=1 k=0

b(n +1) = b(n) + p'e(n)u(n)
a(n+1)=a(n) — pen)x(n—1)

A posteriori kimeneti hiba és dllapotrekurzio

z(n) = —a’(n + 1)x(n — 1) + b’ (n + 1)u(n)
é(n) = y(n) — z(n)

A SHARF (Simplified HARF') algoritmus a HARF-bol kaphato, kis u lépéskoz
feltételezése mellett tett kozelitésekkel (x(n) ~ g(n), &(n) =~ e(n)). Az algorit-
mus viselkedése, konvergenciaja kicsiny lépéskoz mellett szinte megkiilonboztethe-
tetlen a HARF-ét6l, ellenben a konvergencia nem biztositott p tetszés megvélasz-
tasakor, mint a HARF esetében (zajmentes és kielégitd modellezést feltételezve).
Az ODE modszer alkalmazasaval kiderithetd, hogy ((n) kiilsd, additiv zavar jelen-
létében mind a HARF, mind a SHARF globalisan konvergens marad ugyan (kozép
értelemben), azonban a u lépéskoz valasztasaval a lasst adaptéaciot mindkét esetben
biztositani kell.

A sztirt regresszoros SHARF valtozat felfoghaté az FuLMS algorimtus altalanosi-
tasaként, ahogyan a HARF az RLMS algoritmus altaldnositasa. Az altalanositast a
C'(z) kompenzalosziirs jelenti, mely, a gondolatmenetet tovabbvive, akar a FIR-LMS
algoritmusban is alkalmazhato6 a konvergencia javitasara (gyorsitasara). Valoban, az
irodalomban talalhatok erre is példak [6]. A lasst adaptaciora vontakozo konver-
genciavizsgalat a sztrt regresszoros SHARF véltozatra is elvégezhets, és mint az
kideriil, globalis konvergencia biztosithato, amennyiben (a 4.1. abra jeloléseivel)

R { Cle)S (‘E]wzf (ejw)} >0 Yw (4.22)

teljesiil. Ha a 4.4. abra blokkdiagramjara irjuk fel a fenti kritériumot, akkor a

3?{ . C<€jw,) — }>O, Yw
A, (e79)Sa(ew) S (eiw)

ekvivalens alak adodik, ahol S4(2) az S(z) £ Sp(z)/Sa(z) masodlagos 1t atviteli
fiiggvényének nevezGje. Az FuLMS algoritmusra vonatkozé megfelelg kritériumot
C(z) = 1 valasztassal kapjuk. Ha A.(z) = C(z) = 1, akkor a kifejezés az FXLMS al-
goritmusra korabbrol mar ismert, fazisszogek eltérése kimondott feltételt adja vissza.
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Algoritmus 12 (SHARF).

Az n-edik lépésben rendelkezésre dll

o A szilirGegyiitthatok vektorai:

a(n) és b(n).

e Allapotvektorok:
u(n—1) ésy(n—1).

e A kompenzalosziirg allapot- és egyiitthatovektora:

e(n—1)&[e(n—1) e(n—2) --- e(n—MC)]t és c.

e [Frissitett jelek: u(n) bemeneti minta, y(n) referencia minta.

Kimeneti hiba

4.4.2. Lattice SHARF valtozat

Nem idealis koriilmények kozott, vagyis ha a kornyezet nem zajmentes, vagy a ki-
elégité modellezés nem biztositott (approximécio), a hiperstabil algoritmusok kive-
zethetik az idévarians direkt formaji adaptiv szlir6t a gerjesztés-valasz stabilitéas
tartomanyéabol, azonkiviil a direkt forma numerikus problémai is mutatkozhatnak.
Ilyen helyzetben el6térbe keriilnek a lattice sztirérealizaciok.

Akércsak a 4.3.1 pontban, most is a [23| hivatkozast idézziik, miszerint az ab-
ban ismertetett modszerrel egy, a direkt forma stacionarius és konvergenciapontjait
megdrz6 hiperstabil lattice algoritmus szerkeszthets. A lattice Steiglitz-McBride
algoritmushoz csupan a regresszorok alakjaban van eltérés:

Viln)=1[1 z7' - Z_M}tu(n) =u(n),
Wi(n) = Coiel 52?2? CO:@M 5]\2/(4,2()2) [—B(z)u(n)].

Ezt az algoritmust sem ismertetjiik tételesen. Az SL-SM algoritmus mintajara most
is elkészithets egy egyszertisitett algoritmusvarians (SL-SHARF).



5. fejezet
Szimulaciok

A fejezetben ismertetjiikk a szamitogépes Osszehasonlité szimulaciok eredményeit,
melyek az el6z6 pontban targyalt adaptacios algoritmusok gyakorlati jelent&ségét
hivatottak kideriteni. Eredeti céljainknak megfelelGen arra keressiik a valaszt, hogy
egy implementalt aktiv zajcsokkents rendszerben az egyes algoritmusoktol milyen
teljesitmény varhato, illetSleg az algoritmusok kivélasztasakor milyen szempontok
johetnek szamitasba. Nyilvan nem lehetséges mindenre kiterjed§ részletességgel vizs-
galni a kérdést, ezért kulcsfontossagu a tervezés, a jé6 kompromisszumok megtalélasa
a szimulaciok szama, futasi ideje és a kapott eredmények relevanciaja kézott. Fon-
tos elGszor is tisztazni, hogy milyen objektiv teljesitményméréket hasznalhatunk,
amennyiben egy adaptacios algoritmust — pontosabban adaptiv sziir6t — ANC szem-
pontbol kivanunk vizsgalni.

A 3. fejezetben széltunk mér az adaptiv IIR sztir6k potenciélis el6nyérsl, ne-
vezetesen az atviteli karakterisztikdn erés kiemeléseket tartalmazo, pl. modalis vi-
selkedést mutato rendszerek kis fokszami modellezésérsl. Ertelmetlen volna IIR
szlrékkel vesz6dni, ha azok nem lennének képesek a modellezés pontossagat, igy
végeredményében a zajcsokkentés mértékét a FIR szir6khoz mérten javitani. A ki-
meneti hiba teljesitményének sztochasztikus becslgje a MSE, mely a nulla varhato
értékid e(n) pillanatnyi kimeneti hiba négyzetének kozépértéke, masképpen fogal-
mazva a zaj variancidja (E[e?(n)] = 02). A MSE maga is id6fiiggé mennyiség, 1évén
egy idGvarians rendszer kimeneteként kapjuk. Stacionérius referenciajelet feltéte-
lezve, az adaptiv IIR sziir6 modellezési képességeit az dllandosult dllapotbeli MSE
egyetlen szammal jellemzi.

Tovabbi informacidkhoz juthatunk, ha az allandoésult allapotbeli MSE spektralis
eloszlasat is figyelembe vessziik. Kiilonosen akkor hasznos ezt az adatot a vizsgalatok
koérébe vonnunk, ha aktiv zajcsokkentd rendszerek teljesitményét kivanjuk megitélni.
Elterjedt gyakorlat ilyenkor a zajcsokkenés meértékének (Noise Reduction — NR)
spektralis megjelenitése, mely az allandosult allapotbeli kimeneti hiba S, spektralis
stirtiségfiiggvényének az ismeretlen rendszer y(n) kimenetével normélt abrazolésa:

Se(e?)

NR = — .
i Sy(eiv)

Az osztas miatt tigyelni kell arra, hogy a referenciakimenet — legalabb a vizsgalati
frekvenciasavban — spektralisan ,,gazdag”, azaz nullatol jelentGsen eltérs spektralis
teljesitménystriiségi legyen, maskiilonben a szarmaztatott zajcsokkenés igen érzé-
keny lesz a mérési és numerikus hibakra. Az ismeretlen rendszer paraméterei folott
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irdnyitassal nem rendelkezvén, amit tenni tudunk, hogy perzisztens, lehetéleg fehér
u(n) gerjesztjelet alkalmazunk, illetve tobb (szimulacios) kisérlet adatait atlagol-
juk. Az atlagolas modszerével egyébként is mindenhol élni fogunk, hogy az egyes
szimulaciokbol megfigyelhetd trendek rajzolodjanak ki.

Identifikacios szimulécioknél értelmes a paraméterek szolgaltatta dtviteli fiigg-
vény Osszevetése az ismeretlen rendszer atviteli fiiggvényével. Létezik természetesen
az alabbi kapcsolat:

MSE(e) = |H(e7) — F(e)|” Su(e™) + Sc(e).

Ha a modellezés kielégits fokszamu H(z) rendszerrel torténik, akkor az identifikécio
mindegyik ismertetett algoritmussal lehetséges, még fehér, additiv mérési zaj jelen-
léte mellett is. Az algoritmus konvergenciéja ilyenkor kézép értelemben valosul meg,
a paraméterek varianciaja nem zérus. Az adaptacio lépéskoze (az RLS algoritmu-
soknal a felejtési tényezs) kozvetleniil befolyéasolja a varianciat: a nagyobb lépéskoz
gyorsabb konvergenciat, ellenben nagyobb paramétervarianciat eredményez. Elmé-
letileg a paraméterek idGatlagai allandosult allapotban helyesen a H(z) rendszer
megfelel6 paramétereivel egyeznek meg. A gyakorlatban eltérés (torzités) jelentke-
zik, ami egyrészt a véges gépi szohossziusagra, masrészt az adaptacios algoritmusok-
ban alkalmazott kozelitésekre vezethets vissza. Ha az allandosult allapotot el is éri
az adaptiv sziirg, akkor sem fogunk tehat — még kozép értelemben sem — egyezést
tapasztalni H(z) és H(z) kozott, kivaltképp nem zajos esetben. Végeredményében
ismét a modellezés (identifikacio) hibajanak kérdésébe titkoziink, amely algoritmus-
rol algoritmusra valtozo, és a kiillonbség marginélis ugyan, mégis az adaptiv sziirére
nézve minGségi jellemzs. Az atviteli fiiggvények Osszehasonlitasa mérési zaj jelenlé-
tében szemléletesebben mutatja az identifikacios hibat, mint az additiv zaj szintjébe
belesimul6 MSE gorbe aszimptotikus értéke.

Egy mésik fontos teljesitményparaméter az adaptiv sztir6 konvergenciasebessége.
Altalaban kivanatos az egyenletes exponenciélis konvergencia, vagyis az idével expo-
nencialisan csokkend MSE (lasd a 3.3.2. pontban). A beallasi folyamat idgallandoja-
val jellemezhetd az adaptécio sebessége. A gyors konvergencia egyben az idGvaridns
atviteli fliggvények hatékonyabb kovetését tracking is magaval vonja. Az adaptiv IIR
szirGk egyik hatranyaként a FIR sziir6khoz képest lomhéabb idébeli viselkedés hoz-
hato fel. Ezt csak részben kompenzalja az, hogy adott aszimptotikus MSE eléréséhez
a rekurziv struktura miatt kevesebb szilirGegyiitthato sziikségeltetik, kevesebb para-
méter adaptacioja pedig mindig gyorsabb [20]. Kiilénosen indokolt tehat az adap-
tacios folyamat vizsgalata és értékelése. A sziirGparaméterek halmazanak fejlédését
az id6ben fiiggvényében abrazolva minden lényeges informéaciot Gsszegytijthetiink
a vizsgalt adaptiv sziir6k paraméterkonvergenciajara vonatkozoan. A logaritmikus
léptékkel abrazolt MSE gorbe (learning curve) tovabbi felvilagositassal szolgal az
idébeli viselkedést illetGen.

5.1. Az ANCsim kornyezet bemutatasa

A szimuléciok céljabol létrehozott ANCsim MATLAB kornyezet egy m-fajlokbol allo
fliggvénygytjtemény és egy kiegészitG szoveges formatumu ,adatbéazis” egyiittese.
Parancssorban fut, nincs hozza grafikus felhasznaléi feliilet, viszont kellGen rugalmas
és konnyen hasznalhato ahhoz, hogy a grafikus feliilet nemléte ne jelentsen komoly
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hianyossagot. Jelenlegi formajaban egycsatornas, feedforward ANC rendszerek vizs-
galatara alkalmas. A szimulacios blokkdiagramot az 5.1. 4bra mutatja. A szammal
jelolt blokkok opcionalis atviteli fiiggvényeket reprezentalnak. Ezeket kisérletezésre
lehet hasznalni, {6 céljuk a szimulaciés struktira rugalmassaganak biztositasa.

P(2) din) @ e(n)
y(n)
F(z) S(z) <)
F(2)~®
W(Z) y(n)
S’(z) aIgAc?r?t?T:.us @

5.1. abra. ANCsim rendszerdiagram.

Az ANCsim harom {6 részegységhbdl épiil fel:

1. Felhasznaloi inputok kezelése (adat-, fiiggvény- és paraméterbevitel; hibajel-
zések; visszajelzés a szimulacidé paramétereirdl és allapotardl; a programfutas
vezérlése).

2. Szimulaciés mag (outputok kiszamitasa a rendszerdiagramra).
3. Output megjelenités (szoveges és grafikus informaciok prezentélasa).

Az els6 részegység latja el a vezérls szerepet, a megfelels helyeken meghivija a szi-
mulaciés magot és az output rutint. Mindharom részegység hierarchikusan épiil fel,
innen szarmazik a sok m-fajl. Béar a workspace-bél mindegyik kiilon is hivhato,
az m-fajlok tobbségének kiszolgald szerepe van, nagyobb egységek részét képezik.
A harmas tagolds mogott egyrészt a programfejlesztési metodologia, masrészt az a
szandék all, hogy standard szimuléciok felhasznalobarat modon, egyetlen fliggvény
hivasaval futtathatok legyenek, emellett a programvezérelt szimulaciok lehetGsége is
megmaradjon.

Az adatbazis létrehozésanak célja, hogy az S (z) hidnyaban automatikusan le-
futé adaptiv identifikdcié eredményeit késébbi felhasznalasra, segédinformaciokkal
kiegészitve tarolni lehessen. Természetesen ez az opcié paraméterezhets, ahogy az
is, hogy egy adott adaptécios algoritmushoz milyen paramétereket kérjen be a prog-
ram, milyen hibaellenérzést végezzen és milyen hiba- és segitd {izeneteket irjon ki.
Sémak hozhatok létre az output ,forméazasat” illetGen is (abrak szama, strukturéja,
tartalma, feliratozasa, egyedi plot-fliggvények beépitése, széveges informéacié bekap-
csolasa).

Talan a legfontosabb tulajdonséga a szimulaciés kornyezetnek, hogy nem beépi-
tett adaptacios algoritmusokkal dolgozik. Minden algoritmus kiilon fajlban talal-
hato, a felhasznalo tetszés szerint tjakat hozhat létre, a szimulacios mag (lényegi)
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modositasa nélkiil. Algoritmusokat — mind FIR, mind IIR — egyszer implemen-
talni, csak a megfelel6 paramétereket kell az iteraciok utan a szimulacids magnak
visszaadni. A mag erételjesen optimalizalt, gyakorlatilag csak beépitett MATLAB
fiiggvényeket hasznal, s él a blokkdiagram-algebran alapulé egyszertisitési lehetGsé-
gekkel is (pl. nem sziir feleslegesen 1 atviteli fliggvényekkel). Az iteracios ciklusba
dinamikusan csak olyan kddsorok keriilnek bele, amik tényleges szamitast végeznek,
nem pedig pusztan az altalanossidg miatt van rajuk sziikség.

A programfutas alapesetben interaktiv, tehat nincs feltétleniil sziikség az Osszes
input paraméter hidnytalan megadasara mér az indulaskor. A szimulator bdséges
informacioval latja el a felhasznélot a hianyzoé paramétereket és a hibékat illetGen.
Minden m-fajlhoz angol nyelvi széveges MATLAB help tartozik, ami a szokasos help
*fliggvénynév’ paranccsal érhetd el. A help a szimulator bels6 adatstruktirajarol
is tartalmaz informéciokat. A hasznalat és a szimulator miikodésének bemutatasa
céljabol késziilt egy példa m-script file, amelyet a fiiggelékben a hozza tartozé futasi
eredményekkel egyiitt kozliink.

5.2. Modellek és paraméterek

A szimulaciokhoz hasznalt atviteli fiiggvények és jelek az 5.2. dbran lathaté blokk-
diagram szerinti kapcsolatban allnak egymassal. Az tovabbiakban az abra jelolés-
modjahoz igazodunk. Négy szimulaciosorozatot végeztiink: az elsé kettd egy-egy
identifikacios Osszeéllitas, a masik kettd feedforward ANC strukturaban végzett zaj-
csokkentési szimulacio. A feladatok nehézsége minden lépésben novekszik, evvel
egyiitt a realis aktiv zajcsokkentési szitudciokhoz egyre jobban kozelit.

——17'(n)[ Adapt.
algoritmus

5.2. 4bra.

Mind a négy szimulaciosorozathoz szélessavi u(n) referenciajelet jelet hasznal-
tunk: identifikdciora fehér zajt, aktiv zajcsokkentésre annak savkorlatozott valtoza-
tat. A perzisztens gerjesztésre vonatkozo feltétel igy mindig teljesiil, az identifika-
cibnak nincs akadélya, emellett a szélessdvii bemenet gyors konvergenciat igér. Az
ANC szimulaciokban a savkorlatozas célja az adaptaciés algoritmus stabilitasdnak
megorzése. A méasodlagos utba iktatott S (z) atviteli fiiggvény ugyanis savatereszts
jellegii, egy dinamikus hangszoro karakterisztikajat modellezi (5.21. dbra). Akuszti-
kus ANC rendszerekben jol ismert jelenség a rekurziv sztir6k instabilitasa, melyet az
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elektroakusztikus atalakitonak (hangszoronak) a zajesokkentés szempontjabol igen
lényeges kisfrekvencias tartomanyban tanisitott gyenge atvitele idéz el6. Az adaptéa-
ci6s algoritmus a nagy energiaju kisfrekvencias jeltartalmat az IIR sziir§ poélusainak
az egységkor iranyaba torténé mozgatasaval probélja kompenzélni, egészen addig
a pontig, ahol szlir§ mar instabilla valik [26]. A probléma orvoslasara talaltak ki
a szivargasos adaptacios technikat [1], mely lényegében az adaptiv sziiré kimen-
tének energiajat korlatozza. Egy alternativ, frekvenciatartoményba transzformalt
adaptacios algoritmust alkalmazé megoldasi javaslat olvashato a [26] hivatkozéasban.
Mivel a szimulécidkban semmilyen kompenzécios technikat nem alkalmaztunk, ezért
célszertien a hangszoro lesugarzasi frekvenciasavjan kiviili jeltartalmat kellett korléa-
tozni.

Egy sorozaton beliill minden algoritmus ugyanazokat a referenciajeleket kapta,
szam szerint nyolcat. A nyolc futds eredményeképpen Osszegyiilt adatokbodl atla-
golassal sziilettek meg az abrazolt grafikonok és tablazatosan kozolt adatok. A
MSE gorbéket az e?(n) pillanatnyi kimeneti hibanégyzetekbdl mozgoatlag-képzéssel
kaptuk. A grafikonok készitéséhez hasznalt atlagolo sziirG tap-szama — a grafikus
prezentacié kovetelményeinek megfelelGen — 100 és 500 kozott valtozott, egy szimu-
laciosorozaton beliil azonban allandé volt. A tabulalt allandésult allapotbeli MSE
és paramétervariancia adatok a nyolcas sokasédgatlagok utolsé 100 mintajabol kép-
z6dnek.

A Kautz- és a Full-Feedback sziir6t identifikdcional nem hasznaltuk, mivel az
elébbinél identifikdcié csak az ismeretlen rendszer polusainak elézetes ismeretében
lehetséges, az utobbi pedig kifejezetten aktiv zajcsokkentésre sziiletett; az identifiké-
cios célu felhasznalés igy mindkét adaptiv szlir§ esetében érdektelen. A Kautz-sziirg
poOlusainak megvalasztéasat aktiv zajcsokkent§ konfiguracioban az atviteli fiiggvé-
nyekrdl rendelkezésre allo a prior: ismeretek mennyisége szabja meg. Tekintsiink
most el az y(n) beavatkozojelnek az z(n) referenciajelbe torténd (akusztikus) vissza-
csatolodéasatol (F(z) = 0)! Mivel ilyenkor e(n) = [P(z) — S(2)W(2)]u(n), ezért az
adaptiv szlir6 optimaélis atvitele

P(z) _ Bp(2)As(2)

Wopt = S(z)  Ap(z)Bs(z)’

ahol B,(z) és A,(2) a szokasos modon az also indexbe tett atviteli fliggvény szamla-
l6jat illetve nevezdjét jeloli. A [17] cikkben kozolt levezetéssel analog modon, az ott
alkalmazott — a modalis viselkedés feltételezésébdl adodo — egyszertisitésekkel nem
élve, a Kautz-sziiré polusait

e a By(2)Ap(z) polinom zérushelyei adjak meg, amennyiben B¢ minimalfazisi;

e a By (2)Bg (2)Ap(2) polinom zérushelyei adjdk meg, amennyiben Bg rendel-
kezik az egységkoron kiviil elhelyezkeds zérusokkal. P(z) az ismeretlen P(z)

rendszer becslGje.
Bg(z) = Bg, Bg,,,.

ahol By ~egy minimalfzisi faktor. A Bg (z) polinomot By (2)-bél az egyiitt-
hatok forditott sorrendben torténd feliraséaval kapjuk. A zérusok ilyenkor in-
vertalodnak, igy az j polinom minimalfazist lesz.

A masodlagos atviteli ut S (2) becsljére mindenképp sziikségiink van a regresszorok
sziirése miatt. Kérdés, hogy P(z) polusair6l tudunk-e valamit mondani. Elhetiink
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az Ap(z) ~ Ag(z) vagy az Ap(z) ~ 1 feltételezéssel is, ekkor a fenti formulakbol
Ap(z) eltiinik.

5.3. Masodfoktu rendszer zajjal terhelt
identifikacioja
Az n,(n) = ((n) additiv zajfolyamat a hibajel mérését befolyasolja (n,(n) = 0), az

u(n) = z(n) referenciajelhez képest értelmezett jel/zaj viszony mindéssze 20 dB. Az
ismeretlen rendszer atviteli fiiggvénye

~0.05z7! —0.04272
0 1—1.13142"1 4+ 0.252-2°

P(z)

Ezt az atviteli fiiggvényt széleskoriien hasznéljak szimulacios célokra [20], [5]; az
ANC szimulaciokban tovabbra is P(z) szerepét fogja betdlteni. Polusai valosak, ka-
rakterisztikaja alulateresztd jellegt (5.3. abra). Mivel 1/Ap(z) SPR fiiggvény, ezért
a hiperstabil algoritmusok alkalmazasahoz nem sziikséges a C'(z) kompenzalosziirs.
Megjegyezziik, hogy a C(z) = 1 és a C(z) = Ap(z) valasztas kozott a szimulaciokban
nem mutatkozott kiilonbség, ezért nyilvan az elébbivel éltiink.

A szimulaciés grafikonokat az 5.4-5.11. abrak mutatjék, az 5.1. tablazat pedig
az adaptéacios algoritmusok paramétereit és a numerikus eredményeket tartalmazza.
Az algoritmusokat a csaladoknak megfelel§ csoportokra bontottuk, a sztochasztikus
gradiens algoritmusok csaladjat a sziirGrealizacioé tipusa szerint tovabb osztottuk.
A 1épéskozt, illetve a A felejtési tényez6t mindig ugy valasztottuk meg, hogy az
adaptiv sziir6 mind a nyolc futas alatt stabil maradjon, a paraméterek varianciaja a
kiilonb6z6 algoritmusokra hasonlé legyen, az allandosult allapot pedig a lehetd leg-
gyorsabban bealljon. A maximaélis paramétervarianciat a tablazatban kiilon-kiilon
az MA ({b,vx}) és az AR ({ax,0r}) egylitthatokra is megadtuk. A szimulaciok
40000 iteraciora futottak le, a MSE-t és a paraméterek fejlédését abrazold grafiko-
nok az allandosult allapot elérése elGtti helyzetet mutatjak. A mintavételi frekvencia
értéke minden szimulécidsorozatban egységesen 1kHz.
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H(z) Bode-diagramja
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5.3. abra. A masodfoka P(z) = H(z) atviteli fiiggvény Bode-diagramja.

5.1. tablazat. Masodfoku rendszer zajjal terhelt identifikicidja.

Algoritmus p/ A Konverg. maX‘ZEZj:; max{o;,} max{oig}
(iteracio) (]dBJ) (dB) (dB)
FuLMS 0.01 6000 0.15 —56.0 —61.5
RLMS 0.002 25000 0.29 —60.6 —56.8
RLMS mod. | 0.002 25000 0.30 —64.0 —60.7
L-RLMS 0.008 4000 0.10 —56.7 —50.0
PGL-RLMS | 0.008 3500 0.11 —62.2 —50.0
SPGL-RLMS | 0.01 3000 0.12 —61.2 —51.5
HARF 0.01 6000 0.12 —55.0 —64.3
SHARF 0.01 6000 0.18 —54.3 —64.2
L-SHARF 0.008 5000 0.12 —55.7 —60.0
SL-SHARF 0.008 5000 0.13 —58.5 —63.5
SM 0.01 30000 0.19 —72.9 —60.5
L-SM 0.001 30000 0.13 —73.4 —60.8
SL-SM 0.003 8000 0.17 —66.5 —63.0
RLS 0.996 11000 0.07 —63.9 —57.5
L-RLS 0.997 2000 0.10 —62.2 —59.3
PGL-RLS 0.995 1500 0.06 —60.5 —56.2
SPGL-RLS 0.994 1500 0.06 —59.7 —55.0
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Paraméterérték
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5.4. Otédfoku rendszer zajmentes indentifikacioja

Az ismeretlen rendszer 6todfoku atviteli fiiggvénye (5.13. dbra) egy nagyon gyengén
csillapitott komplex poluspart tartalmaz (5.12. abra), identifikicidja komoly kihivast
jelentett az adaptiv szlir6knek. Maga a fiiggvény Regaliatol szarmazik [5], lattice
paraméterekkel megadva

0.56058
0.35909
0.02272
1.03660
0.75780
Op=| —0.63754 |, vp=
—0.24935
—0.37564 099000
0.26247 00

Az 1/Ap(z) fiiggvény most is SPR, a C(z) kompenzélosziirére az el6z6 pontban tett
megfontolasok érvényesek. Az iteraciok szaméat ezuttal 150000-re noveltitk. Latni
fogjuk, hogy a legtobb adaptécids algoritmus még ennyi iterdcidé utan sem érte el
az allandosult allapotot. A p lépéskozt (ill. a A felejtési tényez6t) a még stabil szi-
r6t eredményez6 maximalis (ill. minimalis) értékre allitottuk, hogy konvergencia a
lehets leggyorsabb legyen. A szimulécios grafikonokat az 5.14-5.20. abrak mutat-
jak, az 5.2. tablazat pedig az adaptacios algoritmusok paramétereit és a numerikus
eredményeket tartalmazza.

Pole-Zero Map

X
0.8} ©
0.6}
04l

0.2

Imaginary Axis

-0.2+¢+
-04¢+ -
-0.6t

_0.8’

X0

-1 -0.5 0 0.5 1
Real Axis

5.12. abra. Az 6todfoka P(z) = H(z) atviteli fiiggvény polus-zérus képe.
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H(z) Bode-diagramja
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5.13. abra. Az 6todfoka P(z) = H(z) atviteli fiiggvény Bode-diagramja.

5.2. tablazat. Otodfoku rendszer identifikacioja

H(el®)

Algoritmus w/ A Konverg. max ‘m lim[MSE]
(iteracio) (|dB|) (dB)
FuLMS 0.006 ? 1.83 —18.6
RLMS 0.0009 ? 0.23 —43.7
RLMS mod. | 0.0009 ? 0.23 —43.7
L-RLMS 0.0005 ? 0.83 —33.8
PGL-RLMS | 0.0003 ? 4.85 —274
SPGL-RLMS | 0.02 80000 0.00 —77.6
HARF 8 10000 0.00 —00
SHARF 0.008 ? 0.19 —46.6
L-SHARF 0.003 ? 1.15 —34.2
SL-SHARF 0.008 ? 0.23 —45.2
SM 0.0085 ? 0.18 —48.8
L-SM 0.0006 ? 0.23 —47.0
SL-SM 0.002 ? 0.35 —44.8
RLS 0.994 4000 0.00 —00
L-RLS 0.997 25000 0.00 —00
PGL-RLS — — — —
SPGL-RLS — — — —
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5.17. abra.

20 40 60 80 100 120 140
Iteraciok szama (x1000)
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HARF algoritmus —— MA egyditthatok
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5.18. abra.

20 40 60 80

100
Iteracidék szama (x1000)
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SL-SHARF algoritmus —— MA egytthatok
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5.19. abra.
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SL-SM algoritmus —— MA egyutthatok

Paraméterérték
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5.20. abra.

5 10 15 20 25
Iteraciék szama (x1000)
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5.5. Aktiv zajcsokkentés (F(z) = 0)

Az elsédleges zajut P(z) atviteli fiiggvénye az identifikicioban hasznalt méasodfoku
fiiggvény, megtoldva még 20 mintanyi késleltetéssel:

0.05271 —0.04272

P(z) =272 :
() =2 e 3 10252

A beavatkozojel utjaba iktatott S(z) atviteli fiiggvény, ahogyan azt mér kordbban
megel6legeztiik, egy dinamikus hangszoro karakterisztikdjanak (durva) modellje.
Az atviteli fiiggvény egy nyolcadfoki IIR savétereszts sziirGt reprezental, 150 Hz
és 300 Hz torésponti frekvencidkkal (a grafikonokon szaggatott vonalak jelolik).
S(z)-t az SPGL-RLS algoritmus segitségével egy 6todfoku IIR sziirével approxi-
maltuk (5.21. abra): allandosult allapotban a MSE —31.0 dB, a paramétervariancia
(—65.8; —56.6) dB (A = 0.999). A 20 minta késleltetésre P(z)-ben a kauzalitési kri-
térium teljesiilése miatt van sziikség [1], S(z) ugyanis kortilbeliil ekkora késleltetést
visz a beavatkozojel utjaba.

Az adaptiv IIR sztir6k M fokszamat 30-ra valasztottuk. A referenciajel 100 Hz
és 400 Hz kozé savhatarolt fehér zaj. Additiv, fehér n,(n) mérési zaj miatt a szimu-
laciok jel/zaj viszonya 40 dB (u(n)-re vonatkoztatva). Az iteraciok szama 40000.
FIR sztir6kkel valo 6sszehasonlitas céljabol egy 60 tap-szamu adaptiv FIR sziirével,
az FxLMS algoritmust hasznalva is elvégeztiik a zajcsokkentési szimulaciokat. Az
RLS algoritmusokhoz a FASPIS séméat hasznaltuk, amely valoban jobb konvergen-
ciat biztositott, mint az egyszert sziirt regresszoros (Fx) modszer.

Sem az FxLMS, sem az FuLMS (ill. HARF és SHARF) algoritmus konver-
genciajat biztositd SPR feltétel nem teljesiilt maradéktalanul minden frekvencian
(5.22-5.23. abrak). Az FxLMS algoritmus esetében a kritérium csak a referenciajel
spektralis tartoményan kiviili frekvencidkra nem teljesiil, ott is csak sziik savban,
kiilondsebb akadaly tehat nem varhato a konvergenciét illetGen. Az FuLMS és a hi-
perstabil algoritmusok az abra alapjan mar problémésabbnak ttinnek: 170 Hz és 300
Hz ko6zott, pontosan a referenciajel frekvenciasavjaban valik negativva a kritérium-
fiiggvény. Szerencsére a szoban forgéd algoritmusok a C'(z) = 1 valasztassal is szépen
konvergaltak, ellenben tigy tiinik, hogy 1 vezetd egyiitthatoju C'(z) kompenzalosziirs
nem tervezhets, mely az SPR feltétel kielégiilését a teljes frekvenciatartomanyban
biztositani tudna.

A p lépéskozt és a A felejtési tényezdt ugy torekedtiink megvalasztani, hogy a
zajcsOkkenés mértéke és a konvergencia gyorsasaga kozott harmonikus egyensuly
alakuljon ki. A Full-Feedback algoritmust (L = 31, M = 10) fokszam Osszeallitassal
is kiprobaltuk (L és M most az adaptiv sztir6 MA és AR egytitthatoinak szaméat
jelolik; hacsak masként nem jelezziikk, L = M érvényes). A Kautz-sziirére kétféle
polus Osszedllitast készitettiink:

e az optimalis valtozatban S(z) zérusai és P(z) polusai négy értékes jegy pon-
tossaggal szerepelnek, emellett 25 polus keriil az origoba (az origoban 1évé
polusok egy hagyoményos transzverzalis FIR sztirtagot alkotnak);

e a szuboptimalis valtozatban csak S(z) zérusai szerepelnek, azok is kissé per-
turbalva; az origoban 20 polus talalhato (illetve az origd 20-szoros polus).

A szimulécios grafikonokat az 5.24-5.26. dbrak mutatjak, az 5.3. tablazat pedig
az adaptéacios algoritmusok paramétereit és a numerikus eredményeket tartalmazza.
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5.21.

5.22. abra.

Bode-diagram

of
20t e
om .
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@ -40+ :
& :
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<
_80-
-100}
10" 10° 10" 10° 10°

Frekvencia (Hz)

abra. S(z) és 6todfoku IIR approximansa, S (z) Bode-diagramja.

SPR feltétel az FXLMS algoritmusra
14 I . : :

Valos rész

_0 . 2 | | 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500

Frekvencia (Hz)

Az SPR kritériumfiiggvény értéke az FxLMS algoritmusra (a szaggatott

vonalak az abszcissza tengelymetszeteket jelolik).
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Valos rész

SPR feltétel az FULMS algoritmusra

-100
0

100

200 300
Frekvencia (Hz)

500

5.23. abra. Az SPR kritériumfiiggvény értéke az FuLMS algoritmusra (a szaggatott
vonalak az abszcissza tengelymetszeteket jelolik).

5.3. tablazat. Aktiv zajcsokkentés (F'(z) = 0)

Algoritmus p/ A LIm[MSE]  Zajcsokkenés
(dB)  (min-max) (dB)
FxLMS 0.005 319 40 (40 45)
FuLMS 0.002 —32.6 43 (40-47)
RLMS 0.0007  —29.6 35 (35-40)
RLMS mod. | 0.0007 —29.6 35 (35-40)
L-RLMS 0.005 —30.7 40 (35-50)
PGL-RLMS | 0.002 —28.7 40 (35-47)
SPGL-RLMS | 0.005 —28.8 37 (35-43)
HARF 0.002  —32.8 43 (40 50)
SHARF 0.002 —32.6 43 (40-50)
[-SHARF | 0.005  —35.2 43 (40-47)
SL-SHARF | 0.005 —35.5 41 (40-45)
SM 0.004 —29.5 37 (35-45)
L-SM 0.002 —34.3 43 (40-47)
SL-SM 0.005  —36.8 37 (35-42)
RLS — —
L-RLS 0.9999  —39.2 45 (40f55)
FFB-RLMS | 0.0008 —28.5 37 (35-47)
(M =10) |0.002  —28.7 37 (30-47)
Kautz 0.005 —26.2 30 (22-40)
(optimalis 3) | 0.005 —29.8 35 (35-47)
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Steiglitz—McBride
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5.25. abra.
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5.6. Aktiv zajcsokkentés (F(z) # 0)

A beavatkozojel most visszacsatolodik a referenciajelbe, a visszacsatolas atviteli
fiiggvénye (5.27. 4bra)

1-02271
1 — 11314271 +0.25272"

F(2)=02-27%

Kompenzaciot nem alkalmazunk, tehét F (z) = 0. Minden mas paraméterre és
megfontolasra az el6zd szimulacidban emlitettek érvényesek. A szimulaciosorozatba
minden algoritmuscsoportbdl csak azokat az varidnsokat vontuk be, melyek a vissza-
csatolas-mentes ANC szimuldcioban mutatott teljesitményiik alapjan tovabbi vizs-
galatra érdemesnek bizonyultak.

A szimulécios grafikonokat az 5.28-5.29. dbrak mutatjak, az 5.4. tablazat pedig
az adaptéacios algoritmusok paramétereit és a numerikus eredményeket tartalmazza.

F(z) Bode—diagramja

_10 L

Abszol(t érték (dB)

_15 L

_200 : :::::::i1 : :::::::i2
10 10 10 10

Frekvencia (Hz)

5.27. dbra. A maésodlagos zaj F'(z) akusztikus visszacsatolasanak atvitele Bode-
diagramon.
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5.4. tablazat. Aktiv zajcsokkentés (F(z) # 0)
Algoritmus w/ A lim[MSE]  Zajcsokkenés — ~Beallas

(dB) (min—max) (dB) (iteracio)

FxLMS 0.005 —30.3 40 (35-50) 6000
FuLMS 0.0004 —31.2 40 (35-57) 10000
SPGL-RLMS | 0.001 —-31.3 42 (35-52) 6000
SL-SHARF | 0.001 —-30.9 40 (35-57) 6000
HARF 0.0004 —31.2 42 (35-57) 10000
L-SM 0.0005  —30.2 (30 50) 10000
L-RLS — — —
FFB-RLMS | 0.0005 —31.5 40 (35-55) 9000

0.001 —32.2 37 (35-45) 9000
Kautz —29.7 30 (25-37) 9000
(optimalis 3) | 0.001 —-30.9 35 (30-45) 9000
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5.28. abra.
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Steiglitz—-McBride (Lattice)
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5.7. Kovetkeztetések

A prezentalt tablazatok és grafikonok segitségével az algoritmusok kozotti jo néhany
fontos kiilonbségre figyelhetiink fel. Kirajzoloédnak bizonyos tendencidk, féképpen
az algoritmus csoportok kozott, de az is jol latszik, hogy a feladatok jellegétdl és pa-
ramétereitdl fliggden akar gyokeresen eltérs képet is kaphatunk a kiilonb6z6 adaptiv
szlir6k egyméshoz viszonyitott viselkedésérsl. Fontos kitérniink a robusztussag kér-
désére is, mivel fizikai implementéciokban ez fokozott jelent&ségti. A szimulaciokban
lehetGséglink van kiilonb6z6 beéllitasokkal kisérletezni, a koriilményeknek megfelels
optimélis paramétereket beléni, azonban egy valos — aktiv zajcsokkentési — szituaci-
Oban kevés a priori ismeret allhat a rendelkezésiinkre, raadasul S(z), F(z) és P(z)
menet kozben meg is valtozhat. A robusztus tervezés témakorével részletesebben
Mosquera [6] foglalkozik, a szimulaciok kapcsan most csak az adaptiv sziirg lépés-
koze (ill. felejtési tényezGje) megvalasztasanak részproblémajara koncentralunk.

Egyes algoritmusok érzékenyebbek voltak a p 1épéskoz értékére, mint masok. Ti-
pikusan a legtobb kozelitést tartalmazo, legegyszeriibb felépitést algoritmusok, igy
az FuLMS, SPGL-RLMS, SHARF és SL-SHARF bizonyultak a leginkabb robusztus-
nak: a konvergenciat minden feladatban konnyt volt elérni veliik, nagy adaptacios
lépéskoz mellett is, a referenciajeltdl fliggetleniil, stabilak maradtak és nagy zajel-
nyomast (illkis paramétervarianciat) produkaltak. Az RLS algoritmusok ebbdl a
szemszoghdl nézve igen gyengén vizsgaztak: \ megvalasztasa rendkiviil kritikus, az
ANC szimulaciokban pl. négy tizedes pontossagot igényelt, a konvergencia pedig
érzékeny a referenciajelre, s6t nem is mindig biztosithato pusztan a felejtési tényezd
allitasaval. Kar, mert ez az algoritmuscsalad — konvergencia esetén — minden mas
tekintetben a legjobb teljesitményt produkalta a szimuléciok soran.

A sztochasztikus gradiens algoritmuscsalad tagjai koziil az FuLMS és az SPGL-
RLMS algoritmus emelkedett ki gyors konvergenciajaval, j6 modellezési képessége-
ivel és a mar emlitett robusztussagaval. ANC rendszerekben a szimuléaciok szerint
kivaloan megalljak a helyiiket. Az SPGL-RLMS algoritmus visszacsatolt beavatko-
z6jel jelenlétében az FxLMS algoritmust tulszarnyal6 zajcsokkenést realizal — héla
a rekurziv modellnek —, a konvergencia sebessége pedig a két algoritmusra gyakor-
latilag megegyezik 5.28. Szintén az SPGL-RLMS volt az az egyetlen algoritmus a
ritmusban alkalmazott kozelitések miatt, egyes esetekben, a tobbi gradiens lattice
varianshoz képest valamivel nagyobb aszimptotikus MSE-t produkalhat, azonban
a kedvez6 konvergenciatulajdonsagok a szimulaciokban ezt ellenstlyozni latszanak.
Masrészrél a direkt formaju RLMS varidansok, a kapott eredmények alapjan nem
szamithatnak tul nagy sikerre a fizikai implementaciokban.

A hiperstabil algoritmuscsalad tagjaibol a direkt forméju valtozatok aktiv zaj-
csokkentésben mar bizonyitottak helytallasukat [8]. A lattice variansok ehhez képest
kicsivel gyorsabb konvergenciat és nagyobb zajelnyomast igérnek. Zajmentes iden-
tifikaciora egyértelmiien a HARF a legjobb valasztés, feltéve, hogy a C(z) kompen-
zaloszlirs tervezése megoldott. Az elmélettel 6sszhangban a 1épéskoz tetszélegesen
nagy lehet, hatart csak a numerikus problémak szabnak neki. Aktiv zajcsokkentés-
hez nem érdemes hasznalni, mert a SHARF kevesebb szamitéssal is hasonlo teljesit-
ményt produkal (a kis p 1épéskoz miatt). Az SL-SHARF és az L-SHARF viszonyara
ugyanigy érvényes, hogy a kozelitésekb6l adodoé modellezési pontatlansdgot a ked-
vez$ konvergenciatulajdonsidgok — és persze a kisebb szamitésigény — kompenzéaljak.
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A Steiglitz-McBride csalad algoritmusai a szimulaciok alapjan alkalmasnak tiin-
nek ANC rendszerekben valo sikeres felhasznélasra. A konvergencia a lattice val-
tozatokban egyenletes és gyors, a zajelnyomasi képesség még a szaggatott vonallal
jelolt savszéleken kiviil is jo. Az SL-SM és az L-SM valtozat koziil papirforma sze-
rint az elébbi gyorsabban konvergal, az utébbi a zajcsokkentésben hatékonyabb. A
grafikonok alapjan az alkalmazéas kompromisszumainak mértéke megitélhetd.

Az L-RLS algoritmus aktiv zajcsokkentésben csak tiszta referenciajellel (F(z) =
0) konvergalt, az ITR-RLS még igy sem. A FASPIS séma adott \ mellett képes volt
stabilizalni az adaptiv sziir6t, alkalmazasa tehat mindenképp javallott. Kisebb re-
kurziv fokszammal is jol teljesitett a Full-Feedback struktura a visszacsatolas-mentes
szimulacioban, ami az elméletileg vart modellezési elényoket alatamasztotta [16]. Az
algoritmus egyébként az FuLMS-hez hasonldan viselkedett, és igen robusztusnak bi-
zonyult: a mésodik ANC szimulacibban a konvergencia p = 0,001 lépéskozzel is
gond nélkiil megmaradt.

A Kautz-sztir6 rendelkezik az adaptiv FIR sziir6k minden kedvezé konvergencia-
és stabilitasi tulajdonsagaval, azonban a zajelnyoméas mértékét tekintve sok miilik
a polusok megvalasztasan (5.26. és 5.29. abra). A sziir§ a szimulaciokban csak fix
lépéskoz mellett volt hajland6 konvergélni, bar kvézi-identifikaciés problémékban
az NLMS adaptacios algoritmus sokkal gyorsabb paraméter beéllast eredményezett,
mint fix 1épéskozii megfelelGje.
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Utbszo

A dolgozatban attekintettiik az adaptiv IR sztirés elméleti hatterét, az identifikicio
és az approximacio problematikajat. Foglalkoztunk a sztirGstruktiurék és az adapta-
cios algoritmusok tulajdonsagaival, és szimulaciok segitségével probéltuk értékelni a
targyalt adaptiv IIR sztir6k aktiv zajcsokkentésben valoé hasznalatanak potenciélis
lehetdségeit. Jo néhany kérdésiinkre legalabb részben valaszt kaptunk, de természe-
tesen rengeteg nyitott kérdés maradt még, amely tovabbi vizsgélodas targya lehetne.
Néhéanyat emlitiink ezek koziil.

Az IIR RLS algoritmusok aktiv zajcsokkentésben mutatott teljesitménye biza-
lomgerjeszts, &m a stabilitasi problémakat valahogyan orvosolni kellene ahhoz, hogy
egy robusztus, a gyakorlatban is jol miikods adaptiv szlir6t nyerjiink. A robusztus-
sag igénye a tObbi algoritmuscsaladdal kapcsolatban is felmeriil. Bar a normalizalt
lattice sztir6k strukturalisan stabilak, j6 volna a lépéskoz — akir dinamikus — megvéa-
lasztésaba valamilyen intelligenciat integréalni, hogy a konvergencia lehetéleg minden
kiils6 koriilmény mellett bekovetkezzen.

Tovabbi kérdés, hogy milyen a targyalt adaptiv sztir6k kovetési képessége. Elkép-
zelhetSk olyan ANC alkalmazasok is, amelyekre ergsen nemstacioner kiils6 kornyezet
a jellemzd, amikor is a kovetés gyorsasaga és megbizhatosiga els§ szamu kdvetel-
ménnyé léphet elg. Més szituaciokban az S(z) masodlagos at az, ami idévarians
viselkedést mutat. A sziirt regresszoros (Fx) ANC sémék zajcsokkentési teljesit-
ménye fiigg az 5’(2) approximans josagatol. Vizsgalhato lenne, hogy a megismert
adaptiv sziir6k esetében milyen erds ez a fliggés.

Az aktiv zajcsokkentésben sikerrel alkalmazott, igéretes algoritmusok k6zott min-
denképp emlitést érdemelnek a dolgozatban nem targyalt fuzzy, neurélis és genetikus
modszerek [27], (28], [29], [30], [31]. A modellezett akusztikus és mechanikus rendsze-
rek nemlinearitasai bizonyos helyzetekben nem hagyhatok figyelmen kiviil. Tipikus
példa erre a dinamikus hangszorok esete, amelyek terhelhetGségiik maximumaéahoz
kozeledve erdteljesen nemlinearis viselkedést kezdenek mutatni. Minden akuszti-
kai zajcsokkent6 rendszer masodlagos utjaban egy dinamikus hangszoro talélhato,
melynek inverz modellje részét képezi az adaptiv sztirg altal modellezend6 dinamikus
rendszernek. Neuralis halokkal és fuzzy-szabalyzokkal sikeresen modellezhetjiik az
ismeretlen rendszerben fellelheté nemlinearitasokat, ezaltal csokkentheté az ANC
implementaci6é rezidualis hibaja. A genetikus keresési algoritmusokkal lehet&ség
nyilik egy multimodalis koltségfiiggvény globalis minimumhelyének megtalalasara
[27], [31], mely sztochasztikus gradiens modszerekkel nem lehetséges. Tovabbi eld-
nyok is felhozhatok a fenti modszerek mellett, mint pl. robusztussag, egyszertd fel-
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épités, olcso és gyors implementécio. A szimulécids eredmények biztatoak, érdemes
volna részletesebb Gsszehasonlité vizsgalatot folytatni a klasszikus IIR algoritmusok
és az 1j modszerek kozott.
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A. Fuggelék

Példa az ANCsim kornyezet
hasznalatara

Az alabbi egyszeri szimulécids m-script file-t fogjuk futtatni, és megmutatjuk, hogy
milyen szoveges outputot és abrékat general a program. Az abrédk mennyiségét és
tipusat az un. profilok hatarozzak meg, melyeket az ancdisp2 m-fiiggvényben el6re
definialtunk. A profilok a felhasznal6 altal bévithetGk és ujak is létrehozhatok,
de a mar definialt profilok is szinte minden ANC és identifikacios feladat nyomon
kovetésére alkalmasak. Egy ’ident’ nevii profil kifejezetten az identifikacios problé-
mékhoz késziilt, képes tobbek kozott megjeleniteni a sztirGegyiitthatok trajektoridit.
A maésik két profil (*sim’ és *full_sim’) ANC szimuldciokra szolgal, id6- és frek-
venciatartomanyban egyarant készitenek abrakat; a legosszetettebb a >full_sim’
profil, ennek abrait tartalmazzak a screenshotok (A.1. és A.2. abra), azokkal a mé-
retekkel és elrendezéssel, ahogy a szimulator elkészitette Sket. Mivel nem fért el
minden 4bra egyméas mellett a képernydn, ezért a masodik screenshoton (A.2. abra)
a takarasban lévéket hoztuk elGtérbe.

%% ANCsim példa m-script
%% Inicializaslas

clear all;

close all;

N = 10000;

fs = 1000;

x = randn(N,1);

% 10-edfokid elliptikus alulateresztd (fc = 0.2xfs/2);
[num,den] = ellip(10,0.1,50,0.2);
input = filter(num,den,x);

%h Atviteli fiiggvények

Pz = ’z"-207;

Sz = 7(z"2-0.4164*xz+1.2346) /(z~2+0.6627*z+0.6414) ’;
Shatz = 2 (.98%z"2-0.4%z+1)/(z~2+0.7*z+0.65) 7 ;

%% Szimulacid
ancsim(input, ... % referenciajel (+mérési zajok)
Pz, ... % P(2)
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Sz,... yA
'FulMS’, ... yA
’Shatz’,Shatz, ... A
L2 ,32, ... yA
M2 ,32, ... pA
‘mu’,0.01, ... pA

'mu2’,0.01,... YA
’wInit’,{0,03},... %
’Fz? ,7°0.5+0.1%z~-27 , ... %
’Fhatz’,{0.5 1}, ... %
'no0ptTf’, . .. yA

’fs?,fs, ...
‘profile’,’full_sim’);

S(z)

algoritmus

S(z) approximansa

L (ahol értelmezett)

M

az MA egyiitthatdk lépéskoze
az AR egyiitthatdok lépéskoze(i)
a szlrbegyiitthatdok kezdeti értéke
F(z)

F(z) approximansa

nem haszn&lunk opcionalis

% atviteli fiiggvényeket

A futés kozben generalt output (Command Window):

<<<<<<<<<< ANC simulation parameters >>>>>>>>>>
type: ’feedforward’
channels: [1 1 1]
secondaryPathModeling: ’offline’
domain: ’time’

*kkkk Primary path xkxkx
P(z) =

z~-20

*kkkk Secondary path *kkkx
S(z) =

1 -0.4164 z~-1 + 1.2346 z~-2

1+ 0.6627 z°-1 + 0.6414 z~-2

xxxx*x Secondary path estimate **xxx

Shatz(z) =
0.98 - 0.4 z~-1 + z~-2
1+0.7 z"-1 +0.65 z~-2

xkkkk Feedback path *kkxx

F(z) =
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0.5+ 0.1 z7-2

*xkxkx Feedback path estimate *k*xx
Fhat(z) =

0.5

Algorithm: FulMS
Input: 10000 samples

L = 32
M= 32
mu = 0.01
mu2 = 0.01

Initial weight vector: w0 = zeros
<<<<K<<<K<<< Simulation engine (v2.1) >>>>>>>>>>

Iterative core runtime: 2.02836 s
Simulation runtime: 2.03067 s

Trim time axes to (.1000) [No trim] : [ENTER]

Quitting ANCsim...Bye!
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