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Kivonat

A hagyoméanyos kommunikaciés, mérési mdédszerek mellett napjainkban a szenzorhaldza-
tok, az IoT megjelenésével kezdenek terjedni a kevésbé megbizhatd, &m olcsébb kommu-
nikéciés protokollok, mérbéeszkozok. Ezekben a rendszerekben el6fordulhat adatvesztés,
azaz, hogy néhadny minta hibas legyen.

A villamosmérnoki gyakorlat egyik alapvet6 eszkoze a spektrumanalizis, melyet ha-
gyomanyosan a DFT-vel végziink el. Adatvesztés esetén a DFT nem szamithat6 ki pon-
tosan, tovabba jellemzden nem varhatjuk meg, hogy Osszegyiiljon egy adatvesztés nélkiili
DFT-blokk.

A dolgozat attekinti az adatvesztés jelenségét és két kiillonbozd megkozelitését, ezek
az indikatorfiiggvény alkalmazasa és a nem egyenletes mintavétel. Ismertetésre keriilnek
az adatvesztés alapveté mennyiségei, fiiggvényei.

A dolgozat ismertet hiarom alapvetd megkozelitési mdédot az adatvesztéssel terhelt
jelek spektruménak becslésére. Az elsé irdny a DF'T hasznalata némi kiegészit6 szamitassal
egyitt. A masodik irdny a jel modellezése és ez alapjan egy becsl6 kialakitasa. A harmadik
irdny az adatvesztéssel terhelt jelet nem egyenletesen mintavételezett jelként kezeli, és a
nem egyenletesen mintavételezett jelek spektruméanak becslésére kifejlesztett eljarasokat
tartalmazza. A dolgozat Gjdonsdgként mutatja be a vezérelt adaptiv Fourier-analizator, a
harmonikus DCDFT, CLEANEST és SLICK eljarasokat.

Az egyes ismertetett eljardsok elméleti és szimulacidés Osszehasonlitasra keriilnek. A
dolgozat elméleti oldalrdl vizsgalja az egyes eljardsok szamitas- és memoriaigényét, az alta-
luk hasznalt frekvenciaracsot, az inkoherens mintavétel kezelését, a potencidlis numerikus
problémakat, valamint a valés idejii megvaldsithatésagot.

Az ismertetett eljardsok szimulaciés 6sszehasonlitdsa azzal a kérdésfeltevéssel tortént,
hogy az adatvesztés mennyiben befolyasolja az eljarasok altal adott becsléket, illetve azzal
is, hogy a becsl6bdl az eredeti jel komponensei milyen pontosan azonosithaték. A dolgozat-
ban ismertetett szimulacids 6sszehasonlitds mindkét kérdéssel foglalkozik. Az eredmények
alapjan javaslatokat teszek adott mérési helyzetekben az alkalmazandé eljardsra.
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Abstract

Nowadays with the emergence of the IoT, less reliable and cheaper communication pro-
tocols, measurement devices are appearing besides the traditional communication and
measurement methods. In these systems data loss is a possibility, this means that some
of the samples may be incorrect.

Spectral analysis is one of the common tools in electrical engineering. Traditionally, DF'T
is used for this calculation, but it cannot be evaluated precisely when data loss occurs.
Usually, is is not possible to wait for a full DF'T block.

This paper reviews the phenomenon of data loss and two modeling approaches: the appli-
cation of the indicator function and the non-equidistant sampling. The basic properties,
functions of the data loss are described.

Three different approaches are presented for the spectral estimation of a signal with missing
samples. The first one is the usage of DF'T with some additional calculations. The second
one is to model the signal and create an estimator based on this model. The third one
is to view the signal as a non-equidistantly sampled one and use a method developed for
the spectral estimation of the non-equidistantly sampled signals. The paper describes new
methods, namely the controlled AFA, the harmonic DCDFT, CLEANEST and SLICK.

The above mentioned methods are analyzed from a theoretical point of view and tested
by simulations. The thesis investigates the methods from the following aspects: compu-
tational complexity, required memory, used frequency grid, handling of the incoherent
sampling, potential numerical problems and the possibility of a real-time implementation.

Simulations have been conducted to answer two questions. The first one is, how does the
data loss affects the estimator calculated by the different methods. The second question
is, how precisely the estimator identify the components of the original signal. The paper
deals with both approaches. Recommendations are given for the choice of the spectral
estimation method in different measurement circumstances.
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1. fejezet

Bevezetés

Napjainkban egyre tobb eszkoz lesz okos: telefon, tévé, hiitd, mosdgép, és még folytathat-
nank. Ezeket rdadasul az interneten keresztiil 6ssze is kapcsoljuk egymaéssal, igy alakul ki
az loT, avagy az Internet of Things. Ilyen médon kialakuléban van egy hatalmas szenzor-
halézat, amellyel a fizikai viligban mérhetiink, illetve abba beavatkozhatunk, tavolrol.

A hagyoményos kommunikéaciés, mérési modszerek gyors, pontos és megbizhatd adat-
atvitelt tesznek lehetové. A szenzorhalézatokban a mobilitdsi, egyszeriiségi, olcsdsagi és
energiahatékonysagi kovetelmények miatt kevésbé megbizhaté kommunikéciét alkalmaz-
nak. FEz azt jelentheti, hogy példaul néhany mérési adat sériil az atvitel soran, akar csak
részlegesen is. Kezdetben csupan adattovabbitasrol beszélhettiink egy szenzorhaldzatban,
manapsag mar a jeltovabbitas is egy elterjedt alkalmazas, ez indokolja a vizsgalatot jelfel-
dolgozéasi szemponthdl.

Az adatvesztés tekinthetd egy mérési, kommunikéciés hibanak, melyet a nem meg-
bizhaté eszk6zok, eljarasok okoznak. Interferencia gatolhatja egy radidjel helyes vételét,
csomagok veszhetnek el internetes kapcsolatokon vagy akar kiils6 koriilmények akadalyoz-
hatjak a mérést. Egy elosztott rendszerben az elosztott drajel miatt fellépo szinkronizacios
hibak is okozhatjak adatok kiesését vagy megduplazddasat.

A villamosmérnoki eszkoztar egyik alapvetd eleme a frekvenciatartomanybeli analizis,
melyre gyakran alkalmazzuk a diszkrét Fourier-transzformaciot (DFT-t):

N-1
Xp= Y 2, X" = DFT (z,), (1.1)
n=0

ahol z, az id6tartomanybeli DFT-blokk n. eleme, X; a DFT k. pontjanak értéke, ez a
spektrum becsloje, N a DFT-blokk hossza, j pedig a képzetes egység. Lathato, hogy a DFT
minden pontjanak kiszamitasahoz sziikséges a blokk Osszes mintaja, ezért amennyiben
néhany minta elvész, a DFT-t mar csak hibaval tudjuk kiszamitani. Kézenfekvé az Gtlet,
hogy varjuk meg, amig egy teljes DFT-blokk Gsszegytlik, de az ehhez sziikséges mintak
szama mar gyenge adatvesztés esetén is elfogadhatatlanul nagynak adddhat.

Az adatvesztéssel terhelt jelek spektruméanak becslését tobb iranybdl is megkozelit-
hetjiik, igy beszélhetiink a mddszerek harom tipusardl. Az els6 tipusba a DFT-alapt méd-
szerek tartoznak, melyeknél a DFT-t hasznaljuk a spektrum kiszamitasara, a jel idGtar-
toméanybeli el6feldolgozdsa utdan. A maésodik tipus a modellalapt mddszereké, melyeknél
modellezziik a jelet, és ez alapjan probalunk spektrumot becsiilni. A harmadik tipus azt
hasznélja ki, hogy az adatvesztés felfoghaté a nem egyenletes mintavétel specidlis esete-
ként, igy a spektrumszamitasra alkalmazhatdk a nem egyenletesen mintavételezett jelekre
kidolgozott eljardsok.



A 2. fejezetben el6szor koriiljarjuk az adatvesztés jelenségét. Megismerjiikk matemati-
kai lefrasat az indikatorfliggvénnyel, az adatvesztés alapvetd mennyiségeit és fliggvényeit,
valamint néhdny adatvesztési modellt. A fejezetet az adatvesztés és a nem egyenletes min-
tavétel kapcsolataval zarjuk.

A 3. fejezet tartalmazza a vizsgélt eljarasok attekintését, rovid leirasukat. Megismer-
jik a DFT-alapu eljarasok két megkozelitését az eléfeldolgozas ideje szerint. Bemutatasra
keriil a vezérelt rezonatoros struktira szarmaztatisa, amelyhez hasonlé gondolatmenettel
vezetjiik fel a vezérelt adaptiv Fourier-analizatort. Ezutan koriiljarjuk a nem egyenletes
mintavételre kifejlesztett eljarasokat, melyeket a projektiv szemlélet szerint fogunk vizs-
gélni. Végiil tjdonsigként keriilnek ismertetésre a harmonikus DCDFT, CLEANEST és
SLICK eljarasok.

A 4. fejezetben a bemutatott eljarasokat elméleti oldalrél hasonlitjuk ssze. Megvizs-
galjuk az eljarasok szamitds- és memoriaigényét. Szt ejtiink a vizsgalt frekvencidkrél, az
inkoherens mintavétel kezelésérdl, valamint potencidlis numerikus problémaékroél az imp-
lementacié soran. Az emlitett szempontok mind befolydsoljak az eljarasok valds idejil
megvaldsitasanak lehetOségét, igy Gsszefoglalasként ezt a szempontot vessziik szemiigyre.

Az 5. fejezet az eljardsok szimuldcids vizsgdlatat targyalja. Az elsd részben megis-
merjlik a szimulacios kornyezetet, részletezziik a vizsgalt jeleket, adatvesztési modelleket
és az eljarasok paraméterezését. Bemutatasra keriil két kiillonb6z6 hibakritérium, melyek
alapjan az eljardsok pontossdga értékelésre keriil. A fejezetet a szimuldcidés eredmények
attekintésével folytatjuk, majd eljaraskivilasztasi javaslatok ismertetésével zarjuk.

A 6. fejezet roviden osszefoglalja a dolgozatot, valamint értekezik a tovabbfejlesz-
tési lehetGségekrol. Végiil az F.1. fiiggelék a fészovegben nem megjelenitett szimuldcids
eredmények abrait tartalmazza.



2. fejezet

Az adatvesztés

2.1. Az adatvesztés jelensége

Az adatvesztés sokoldalu jelenség. Altaldnosan elmondhatd, hogy ez egy kommunikacios,
mérési hiba, melyet a nem meghizhat6 eljarasaink, csatorndink, protokolljaink okoznak.
Jellemz&en véletlenszerti, de el6fordul determinisztikus valtozata is. A feldolgozd algorit-
mus is donthet gy, hogy egyes adatokat eldob, mivel példaul a kezelésiik mar tilterhelné
a rendszert. A decimélas egy specidlis, tervezett adatvesztés.

Altaldnosségban elmondhat6, hogy annak ellenére, hogy mintavételezésrél és mintdk-
rol beszéliink, ez fizikailag nem feltétleniil takar egy AD-atalakitot. Talan az a legcélsze-
riibb, ha tgy gondolunk a mintdkra, mint szadmok sorozatara, és az adatvesztés ebben
a sorozatban bekovetkez6 hibakat ir le. Viszont mivel a feldolgozé eljarasainkat digitélis
rendszerekkel valdsitjuk meg, az adatvesztést a dolgozatban diszkrét idében vizsgaljuk.

Harom alapvetd adatvesztési modrol beszélhetiink. Az els6 az érvénytelen mintdk ese-
te: az adott mintavételi pontban jon adat, de tudjuk, hogy az hibés, vagyis a szamsorozat
egy eleme érvénytelen. Egy tipikus példa egy tulvezérelt AD-atalakito: valamit kiad a ki-
menetén, de jelzi, hogy hiba tértént, ez nem a helyes érték. Masik példa lehet egy réadids
iizenet, amit interferencia miatt hibasan vesziink, és az ellen6rzé 6sszegbol kidertil, hogy az
tizenet sérilt. Ilyen interferenciat okozd hatds lehet példdul egy villamcsapds, zavarhatjak
egymast a szenzorhaldzat egyes elemei, vagy lehet valamilyen méasik kommunikal6 eszkoz
is a kozelben.

Az adatvesztés masodik mdédja a hidnyzé mintak esete: az adott mintavételi pontban
egyaltaldn nem jon adat, vagyis a szdmsorozatbdl egy elem kimarad (és errél tudomédst
szerzink). Erre a jellemz6 példa egy csomag elvesztése az interneten. UDP kapcsolat esetén
ez példaul dgy vehetd észre, ha a csomagokat valamilyen egyedi azonositéval latjuk el —
példaul egy csomagban kiildiink el egy adott idéponthoz tartozé mérési eredményeket az
idoponttal egytitt, és tudjuk, hogy milyen gyakran térténik meg a mérés. Hianyz6 mintanak
tekinthet6 az is, amikor valami idénként akadalyozza a mérést. Lehet ez egy csillagaszati
mérés, amit minden nap éjfélkor kellene elvégezni, de idénként az idGjaras nem teszi ezt
lehet6vé; vagy akar azt is modellezhetjik igy, amikor valaki influenzdsan 6ranként megméri
a lazat, kivéve alvas kozben.

Az adatvesztés harmadik moédjat alkotjak a szinkronizaciés probléméak. Ha egy elosz-
tott rendszerrdl beszéliink, az érajel is elosztott, azaz minden komponensnek sajat érajele
van. Hidba azonos az drajelek névleges frekvencidja, a gyakorlatban némi eltérés lesz ko-
zottitk a kvarckristdlyok kiilonbozdsége, illetve az eltérd kornyezeti feltételek miatt. Igy
orajeltartomanyok kozott kell adatokat atvinniink, amit a legegyszertibben ugy modellez-
hetiink, hogy felvesziink egy egy minta kapacitdsa tarolot a hatarra, amelybe az egyik
oldalrél frunk, és az aktuélisan bent 16v8 adatot a masik oldalrél kiolvassuk. Igy ha a



beirds gyorsabb, mint a kiolvasas, mintak eshetnek ki (2.1.a. dbra), mig forditott esetben
ugyanazt kétszer kiolvasva adatok dupldzédhatnak meg (2.1.b. dbra).
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(a) Minta kiesése (b) Minta dupldz6disa

2.1. abra. Szinkronizaciés problémak

2.2. Alapveto kezelési lehet6ségek

A rendszereink tervezésekor késziilhetiink az adatvesztésre: implementalhatunk kilénbo6zé
hibajavité kodolasokat, hibatiiré atviteli protokollokat, az elveszett mintdkat tjrakiildhet-
jik, a hibds méréseket elvégezhetjiik tjra. Ezek mind lehetnek jarhaté utak, de a nagyobb
megbizhat6sdg nagyobb szamitds-, idé-, energia-, és/vagy savszélességigénnyel jar egyiitt.
Ezek miatt adott hardver mellett a rendszeriink teljesitménye csokken, illetve ugyanazt a
teljesitményt csak egy dragabb eszkozzel tudjuk elérni.

Tovabba, amikor egy valds idejli rendszerrdl beszéliink, akkor véges idén beliill nem
tudjuk garantalni az tizenet megérkezését, igy mindig fel kell késziilni az adatvesztésre. A
megbizhat6 atvitel megnovelheti a kommunikacié késleltetését, ami szabalyozési korokben
nemkivanatos, mivel instabilitdshoz vezethet.

Ezen kiviil, amennyiben egy jel pillanatértékét mérjiik, akkor is el6fordulhat, hogy a
mérés sikertelen, ilyenkor ez az informécié nem pétolhatd. Ekkor az alkalmazott kommu-
nikaciétol fiiggetleniil szembesiiliink az adatvesztéssel.

A blokkos feldolgozé eljarasok esetén — példaul DFT — természetes otlet, hogy meg-
varjuk, amig egy teljes blokknyi minta 6sszegytilik, és ekkor végezziik el a szamitast. Adott
esetben ez is tokéletesen miikodéképes lehet, de mivel az ilyen blokkok mérete akar tobb
ezer minta is lehet, mar gyenge adatvesztés esetén is el6fordulhat, hogy elfogadhatatlan
mérési iddre vezet egy ilyen megoldas. Radadasul jellemz6en nem csak egy mérést végziink,
hanem a mérési eredményeket szeretnénk atlagolni, és ekkor az el6z6 hatas még erésebben
jelentkezik.

2.3. Leiras az indikatorfiiggvénnyel

Az adatvesztés behatdbb vizsgalatdhoz sziikségiink van a modellezésére. Ez a modellezés
megtehetd egy K, dgynevezett indikatorfiiggvénnyel, mely minden {itemre megmutatja,
hogy az adott minta elérheté-e vagy elveszett:

(2.1)

B 1 ha az adat elérhetd az n. iitemben
" 0 ha az adat elveszett az n. iitemben

Vagyis beszélhetiink elérhetd, illetve elveszett mintakrol. Egymaéas utani mintdkra sorozat-
ként, fix hosszisdgi sorozatra blokként fogunk hivatkozni. Csak elérheté mintdkat tar-



talmazé sorozat (blokk) a teljes sorozat (blokk), és hasonléan csupéan elveszett mintédkat
tartalmaz az tires sorozat, illetve blokk.

Két természetesen felmeriil6 mutaté a v adatvesztési, illetve a u adatelérhet6ségi
arany, melyek rendre az elveszett és az elérheté mintak valészinliségeit mutatjak meg:

v=P(K,=0), .
p=PK,=1)=1-1, (2.3)

ahol P () a valészintiségi operator. Az adatvesztés id6beli eloszlasat jellemzi az R (L) meg-
bizhatésagi, illetve az R’ (L) komplementer megbizhatdsagi fiiggvény, mely megmutatja
egy L minta hosszu teljes, illetve tires sorozat valdszintiségét:

R(L)=P(ie{l,...,L}: K; =1), .
R(Ly=PVie{l,...,L}: K;=0). (2.5)

Amig az adatvesztési ardny egy magatoél értet6d6 mutatd, addig a megbizhatdsagi fligg-
vények némi magyarazatra szorulnak. Példaul a megbizhatésdgi fliggvény mutatja meg,
hogy egy adott méretii blokk milyen valdszintiséggel lesz teljes, azaz mi az esélye, hogy a
klasszikus DFT-vel hibatlanul fel lehessen dolgozni. Két kiilonboz6 adatvesztés esetén a
megbizhatosagi fiiggvények akkor is lehetnek kiilonb6z6k, ha az adatvesztési ardnyok azo-
nosak. Példaul ha minden minta a tobbitdl fiiggetleniil veszik el v valoszinliséggel, vagy a
mintak tizesével vesznek el v valdszinliséggel, akkor az adatvesztési ardanyok nyilvanvalé-
an azonosak lesznek. Az utobbi esetben azonban valdszinlibb, hogy egy adott hosszisagi
sorozat teljes legyen, mint az el6bbi esetben.

Ezzel a megkozelitéssel gy modellezhetiink egy adatvesztéssel terhelt jelet, hogy az
eredeti ., jelet minden iitemben megszorozzuk az indikatorfiiggvény adott iiteméhez
tartozé értékével:

Ty = KpZep. (2.6)

Mivel id6tartomanyban szorzassal modelleztiik az adatvesztést, az a frekvenciatartomany-
ban egy konvoltucionak felel meg:

X (k) = DFT (K,) * DFT (ze.), (2.7)

ahol * a konvoltcids operator.

A 2.2.a. dbrén egy adatvesztéssel terhelt jelet lathatunk. A jel hdrom szinuszos kom-
ponens Osszege, és a jel néhdny mintaja elveszett. Az elveszett mintakat kis piros korok
jelzik, és a (2.6) egyenlettel 6sszhangban az elveszett mintdk helyén a jel nulla. A 2.2.b. 4b-
ra mutatja az eredeti és az adatvesztéssel terhelt jel spektrumat. A vizszintes tengelyen
a frekvenciat relativ frekvencidban abrazoltam, azaz az % arany lathato, ahol fs a min-
tavételi frekvencia. Megfigyelhetd, hogy eredetileg harom szinuszos komponens Gsszegérol
van sz6, de adatvesztés esetén fellép egy szivargas jellegii jelenség. Ez nem az inkoherens
mintavételbol addédéd szivargds, nem is zaj, ez az indikatorfiiggvény spektruméanak megje-
lenése a jel 6sszes komponensén. Megfigyelhetd, hogy ez a hatds a gyengébb komponensek
preciz mérését, illetve detektaldsat megneheziti, esetenként lehetetlenné teszi.

2.4. Adatvesztési modellek

Miutan megismertiik az indikatorfiiggvénnyel valé leiras modszerét, természetesen vetodik
fel a kérdés, hogy honnan is szerezziink indikatorfiiggvényt? Az els6 otlet az lehet, hogy
megprobaljuk megmérni: végziink egy mérési sorozatot és vizsgaljuk, mikor kaptunk ér-
vénytelen adatokat; megvizsgalunk egy kommunikaciés csatornat, hogy mikor sikeres az
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2.2. dbra. Példa adatvesztéssel terhelt jelre és a spektrumaéra

atvitel stb. Nyilvanvaléan kovetkezik ebbdl az igény, hogy identifikdljuk ezeket a helyze-
teket, azaz adjunk egy modellt, hogy mégis milyen az adott kdrnyezetben az adatvesztés.
Ez az els6 motivacio az adatvesztési modellek bevezetésére.

A masodik motivacié onnan szarmazik, hogy szeretnénk tudni, mennyire sikeriilt ro-
busztus eljardst alkotnunk: milyen adatvesztést visel el? Igy a szimuldcids vizsgalatokhoz
rengeteg kiilonféle adatvesztési modellt ,kitalalhatunk”, melyek kozil a tervezé kedvére
valogathat. A két irdny egy tervezési feladat sordn 6sszeérhet: identifikaljuk az adatvesztési
folyamatot, majd az igy kapott modellt hasznaljuk fel arra, hogy a felhasznaléi igényeket
kielégit6 algoritmust, protokollt valasszunk, fejlessziink ki.

Az adatvesztési modellek sokféleségét illusztralandd, szeretném itt is bemutatni a
2018-as TDK-dolgozatomban [1] ismertetett attekintést.

Véletlen fiiggetlen modell
A véletlen, fiiggetlen adatvesztés a legegyszeriibb modell. Minden minta a tébbitél fligget-
leniil, azonos v valdsziniiséggel veszik el.

Ilyen indikatorfliggvényre latunk példat a 2.3. dbran. A latszat ellenére az abra egy-
dimenzi6s, hibds az dbra alapjan indikdtormétrixra kovetkeztetni. Az dbra a kovetkez6
gondolatmenettel szirmaztathato:

1. Generaljunk egy 2500 mintas sorozathoz tartozé indikatorfiiggvényt.



2. A generalt értékeket szemléltessiik egy szdmegyenes mellett: amelyik indexnél a min-
ta elérhet6, oda fehér, ahol elveszett, oda rajzoljuk fekete négyzetet. Igy kapunk egy
,hégyzetekbdl 4ll6 sorvektort”.

3. Az el6bb kapott vektor tulsdgosan hosszi ahhoz, hogy véltozatlan formaban abra-
zoljuk, ha minden részletét szeretnénk bemutatni. Ezért a vektort daraboljuk fel
100 mintas blokkokra, és ezeket a blokkokat illessziik egymés ald. Igy megkapjuk az
indikatorfiiggvényt szemléltetd abrat.

Vagyis az abrat tgy kell értelmezni, mintha olvasndnk: balrél jobbra, majd fentrol lefe-
1é; az egyes karaktereknek pedig a fekete és a fehér négyzetek felelnek meg. Mindennek
megfeleléen a vizszintes tengelyen a 100-as blokkon beliili pozicié, a fliggdleges tengelyen
pedig a 100-as blokk sorszama lathaté.

Lathato, hogy az adatvesztés véletlenszerlien torténik, idonként eléfordulnak egymas
utani elveszett mintak, de a hosszu tres sorozatok ritkak.
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2.3. dbra. Példa a véletlen fliggetlen adatvesztésre (értelmezés: so-
ronként, balrél jobbra)

Blokkos, fiiggetlen modell
Blokkos adatvesztés esetén a mintdk fix méretli blokkokban elérhetok vagy vesznek el.
Blokkos, fiiggetlen adatvesztés esetén az egyes blokkok egymaéstdl fliggetleniil, azonos ~y
valbszintiséggel vesznek el.

A blokkos fiiggetlen adatvesztésre mutat példat a 2.4. dbra. A blokkméret jol azono-
sithatoan 10 minta, az egyes blokkok elérhetoségérdl pedig ugyanaz mondhaté el, mint a
véletlen fliggetlen modell esetén a mintakérdl.
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2.4. abra. Példa a blokkos fiiggetlen adatvesztésre (értelmezés: so-
ronként, balrél jobbra)



Kétallapotii Markov-modell
A kétallapoti Markov-lanc alapt adatvesztés (2.5. dbra) a legegyszertibb a memoridval
rendelkez6 adatvesztések koziil. Adott egy kétallapoti Markov-lanc, az egyik allapotban
a minta elérhetd, a mésikban elveszett. Vagyis a kovetkez6 minta elérhet6ségének a valo-
szinlisége attél fligg, hogy az aktualis minta elérheté-e vagy sem.
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2.5. abra. Kétallapotd Markov-modell alapi adatvesztés

A kétallapoti Markov-modell indikatorfiiggvényét illusztralja a 2.6. abra. Az eddigiek-
kel ellentétben itt a jellemz6 viselkedés az, hogy valtozd hossziisagu teljes és iires sorozatok
kovetik egymaést.

2.6. dbra. Példa a kétallapotit Markov-modell alapi adatvesztésre
(értelmezés: soronként, balrdl jobbra)

Gilbert-modell
A Gilbert-modell [2] a kétallapoti Markov-modell egy altalanositasa. A Markov-lanc egyik
allapotaban a minta determinisztikusan elérhetd, mig a masikban véletlen fiiggetlen adat-
vesztés torténik.

Az indikatorfliiggvényt szemlélteti a 2.7. adbra. Hasonlit a kétallapoti Markov-
modelléhez, a lényeges kiilonbség az, hogy a teljesen iires sorozatok helyett csupan tobb-
nyire iires sorozatokat talalunk. Itt mar nem tudjuk egyértelmiien meghatarozni a modell
allapotait az indikatorfliggvény alapjan.

Komplementer Gilbert-modell
A komplementer Gilbert-modell nagyon hasonlé a Gilbert-modellhez, a 6 kiillonbség az,
hogy itt az egyik allapotban a minta nem determinisztikusan elérhetd, hanem determi-
nisztikusan elveszett.

A 2.8. dbran lathatunk egy példat az indikatorfiiggvényre. Ez is hasonlit a kétalla-
pott Markov-modelléhez, viszont most a teljes sorozatok helyett csak tobbnyire elérhet6
sorozatokkal taldlkozunk. Az allapotok itt sem allithatdk vissza egyértelmiien.
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2.7. abra. Példa a Gilbert-modell alapt adatvesztésre (értelmezés:
soronként, balrél jobbra)

2.8. abra. Példa a komplementer Gilbert-modell alapt adatvesz-
tésre (értelmezés: soronként, balrél jobbra)

Gilbert—Elliott-modell
A Gilbert-Elliott-modell [3] (2.9. 4bra) a Gilbert-modell tovabbi dltalanositésa, itt mindkét
allapotban véletlen fliggetlen adatvesztés 1ép fel, dltalanosan mas adatvesztési arannyal.
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2.9. abra. Gilbert—Elliott-modell alapt adatvesztés

A modell indikatorfiiggvényét mutatja be a 2.10. dbra. Most a jellemz6en elérhet és
a jellemzOen elveszett sorozatok valtjak egymast.

Altalanos blokkalapt modell
Ha az adatok blokkokban vesznek el, az nemcsak gy képzelhet6 el, hogy a blokkok a
tobbitol fiiggetleniil, azonos valdszintiséggel elérhetok. Valdjaban a blokkokra tetszoleges
adatvesztési modellt alkalmazhatunk, és igy egy blokkositott adatvesztést tudunk elérni.

Altaldnos kétallapoti Markov-modell
[4] ismertet egy altaldnos kétallapottt Markov-modellt. Ez a modell annyiban tébb, mint a
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2.10. abra. Példa a Gilbert-Elliott-modell alapt adatvesztésre (ér-
telmezés: soronként, balrdl jobbra)

Gilbert-Elliott, hogy bevezet két 1j valésziniiséget. A kimenet nemcsak az aktudlis allapot
fliggvénye, hanem a koévetkez6é is. Tehat el6szor meghatirozza, hogy mi lesz a kévetkezo
allapot, de még nem valt allapotot, hanem az aktudlis és a kovetkez6 allapot alapjan
valamilyen valdsziniiséggel lesz elérheté a minta. Csak a kimenet meghatarozasa utén
torténik meg az allapot atvaltasa az el6szor meghatarozott kovetkezd allapotra.

Tobballapoti Markov-modell
A kétallapoti Markov-modell egy mésik lehetséges altalanositdsi lehetésége, hogy beve-
zetiink tovabbi allapotokat. Ez esetben tobb allapotban lesznek a mintak elérhetok vagy
elveszettek, ez azonban még mindig az allapot determinisztikus fiiggvénye. [5] mutat egy
példat négyallapotd Markov-modellre.

Tobballapota rejtett Markov-modell
A Gilbert-Elliott modell mésik lehetséges dltaldnositisa a tobb allapot bevezetése. Igy
egy tobballapotu rejtett Markov-modellhez jutunk, a hattérben egy tobballapoti Markov-
modellel, minden allapotban az allapottdl fiiggé adatvesztési aranyu véletlen, fiiggetlen
adatvesztéssel.

Hierarchikus rejtett Markov-modell
[6] ismerteti a hierarchikus rejtett Markov-modellt. Ez egy rekurziv modell, az alapja a
rejtett Markov-modell. Ebb6l gy kapunk hierarchikus modellt, hogy egyes allapotokhoz
hozzarendeliink egy 1j rejtett Markov-modellt, és ebben az allapotban a kimenetet ennek
a modellnek a kimeneti sorozata hatarozza meg.

Természetesen az allapotokba helyettesitett rejtett Markov-modellek allapotait is
ugyanigy tovabb lehet osztani. Minden ilyen helyettesitésnél az 4j rejtett Markov-modell
kiegésziil egy visszatérési allapottal, amely zérja a modell kimeneti sorozatat. Igy gyakor-
latilag egy allapotfan ugral a rendszer allapota, a fa leveleiben képz6dnek a kimenetek, és
egy allapotvaltas vagy egy adott allapot kozvetlen leszdrmazottai kozott, vagy egy adott
allapotbdl egy szinttel felfelé torténik.

Hosszabb meméridji (magasabbrendii Markov-) modellek
[7] bemutatja, hogy hogyan lehet bindris sztochasztikus folyamatokat generalni, tigy, hogy
a spektrumuk csak pélusokat tartalmazzon. Ehhez felhaszndl egy olyan Markov-ldncot,
amely allapota az utolsé néhany minta. Azt, hogy az aktudlis allapot az utols6 néhany
minta, magasabbrendi Markov-modellnek nevezziik, példaul, ha az utolsé két allapottol
fligg a kovetkezo6 allapot, akkor ez egy méasodrendii Markov-modell.
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A magasabbrendli Markov-modell valdjaban a tobballapoti Markov-modell specialis
esete. A tobbéllapoti Markov-modell dllapotai a magasabbrendii modell memoéridjanak
lehetséges tartalmai, a magasabbrendii modell &tmeneti valészintiségeit kolcsondsen egy-
értelmiien meg tudjuk feleltetni a tobballapotti modell atmeneti valészinliségei egy rész-
halmazanak. A tobballapotd modell tébbi atmeneti valdszintisége 0, hiszen példaul 11
memoriatartalombdl egy minta alatt nem lehet 00 memériatartalom.

Az 6tlet, hogy a kiévetkezd dllapotot nemcesak az aktudlis, hanem még néhany korabbi
allapot hatarozza meg, alkalmazhaté a tobbi adatvesztési modellre is.

A modellezett rendszerhez illesztett modellek
Amennyiben elég ismerettel rendelkeziink az adatvesztési folyamatrdl, készithetiink egy
olyan modellt, amely a folyamat fizikai miikodéséhez illeszkedik. Elképzelhetd, hogy t6bb-
féle modellbdl tudjuk Osszerakni ezt a rendszerhez illesztett modellt, példaul az egyik
miikédési allapotaban nincs adatvesztés, egy masikban véletlen fliggetlen, egy harmadik-
ban mésodrendii Markov-modell stb. a megfelel6 modell. Ezeket a m{ikodési allapotokat és
atmeneteiket modellezhetjiik egy Markov-lanccal, és igy kialakul egy hierarchikus modell.

Varhatoan a rendszerhez illesztett modellek irjak le a legjobban az adott adatvesz-

tést, de elballitasuk sok a priori ismeretet igényel. Példaul UDP-s kapcsolatok egy ilyen
modelljét adja meg [8].

Id6fiiggd (paraméterii) modellek
Amennyiben tudjuk, hogy az adatvesztés idében valtozik, és ennek mikéntjérél van el-
képzelésiink, akkor azt figyelembe vehetjiik tigy, hogy ezt a valtozast az eddig megismert
modellekbe, az eddig megismert technikdkkal beépitjiik. A valtozasok kezelésének masik
modja, hogy valasztunk egy modellt, ami mindvégig jél irja le az adatvesztést, csupan
mas és mas paraméterekkel, és a paramétereket nem konstansokként, hanem idétol fiiggd
valtozokként kezeljiik.

Az is elképzelhets, hogy nemcsak a modell paraméterei, hanem a strukturdja is val-
tozik az idével. [9] kozlekedési témédban mutat egy példat az idéfiiggé modellek alkalma-
zésara.

Soros, parhuzamos modellek
A soros (parhuzamos) modellek nem mésok, mint adatvesztési modellek (komponensek)
soros (parhuzamos) kapcsoldsai. Soros modell esetén a minta pontosan akkor elérhetd,
amennyiben a modellt alkot6 Gsszes komponens indikatorfiiggvénye 1. Vagyis példaul egy-
mas utan tobb kommunikacids csatornan kell atvinniink az adatot, és barmelyikben tor-
ténhet adatvesztés. Az adatatvitel pontosan akkor sikeres, amennyiben az 6sszes csatornan
sikeres az atvitel. Soros modelleket vizsgal [5].

Parhuzamos modell esetén a minta pontosan akkor elérhetd, ha legalabb az egyik
komponens indikatorfiiggvénye 1. Egy lehetséges példa: van tobb, egyenként rossz mind-
ségli atviteli lehet6séglink, és ezért az Osszesen elkiildjiik az adatot. Vagy, tobb, egymastol
fliggetlen eseménynek kell bekovetkeznie ahhoz, hogy adatvesztés 1épjen fel.

2.5. Az adatvesztés mint a nem egyenletes mintavétel speci-
alis esete

Amikor mintavételezésrél beszéliink, altaldban az idedlis, egyenletes mintavételezésre gon-
dolunk. Ez azt jelenti, hogy a mintakat a kévetkez6 idopontokban vessziik:

tn, = to + nts,n € Z N [n1,ng, (2.8)

11



ahol t; a mintavételi periédusidd (a mintavételi frekvencia reciproka), n a mintédk indexe,
ni1 és ny pedig a mérés idébeli hatarait jeloli ki.

A gyakorlati megvalésitasban a mintavételi idopontok nem egyeznek meg tokélete-
sen a (2.8) egyenlet altal adottakkal, tovibba a mintavételi periédusidé is kis mértékben
valtozhat. Ezek a hatdsok azonban elég kicsik ahhoz, hogy az idealis mintavétel egy jo
kozelités legyen.

Ha az idedlis mintavétel feltételezését elhagyjuk, akkor a skila masik végén megta-
laljuk a tetszoleges nem egyenletes mintavételt: a mintakat tetszoleges t, idépontokban
vessziik. Ezzel gyakran talalkozunk a csillagaszatban, ahol a méréseket a nappal-éjszaka
ritmus, illetve az id6jaras is befolyasolja. Elképzelhetdk olyan mérdrendszerek, amelyeknél
valamilyen kiils6 esemény inditja el a mérést, ekkor nem feltétleniil jogos azt feltételezni
errdl az eseményrol, hogy periodikus lenne.

Az adatvesztés egy specidlis nem egyenletes mintavétel. A mintdkat a

tn =to+nts,n € Z C ZN[ny1,nal, (2.9)

idopontokban vessziik. Amikor mintat vesziink, azt egy olyan idépontban tessziik, ami-
kor az idedlis mintavétel szerint is vennénk, viszont nem vesziink mintdt minden ilyen
id6pontban.

A nem egyenletes mintavételként valé modellezés alapvetéen kiillonbozik az indika-
torfiiggvény megkozelitésétol. Mindkét esetben van két szamsorozatunk, melybdl az egyik
a ,hasznos jel”. Az indikatorfiiggvény esetén a méasik szdmsorozat megmutatja, hogy a
hasznos jel érvényes-e, mig a nem egyenletes mintavételnél a masik szamsorozat a mérések
idopontja. Természetesen a kétféle modell kénnyen atalakithatd egymasba.
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3. fejezet

Spektrumbecslési eljarasok

Az altalam megismert eljardsok harom 6 csoportra oszthatdk, a probléma megkozelitése
alapjan. Egyes eljarasok a spektrum kiszdmitasara tovabbra is a DFT-t alkalmazzak, és
ezen kivil a jelen még egyszerli miveleteket hajtanak végre. Egy masik csoport a jelet
modellezi, és ez alapjan készit valamilyen becslét. A harmadik csoportba tartoznak a
nem egyenletesen mintavételezett jelek spektruménak becslésére kidolgozott eljardasok. A
spektrumbecslés alatt a dolgozatban a teljesitménystirtiség-spektrum (PSD) becslését vagy
a harmonikus komponensek meghatarozasat értjiik, valds jelekre.

3.1. DFT-alapu eljarasok

A DFT-alaptu eljarasokban kozos, hogy a spektrumot DFT-vel szamitjak ki. Ezen kiviil
végezhetnek még egyszeri kiegészito elofeldolgozast, mellyel a felbontast névelni, vagy a
szivargéast csokkenteni lehet.

A DFT-alapu eljarasokkal gyakorlati lehetdség van mind online (valés idejii), mind
offline feldolgozasra. Online feldolgozas esetén a mintdkat folyamatosan kapjuk a méro-
rendszerbdl, igy gyakorlatilag egy adatfolyam all rendelkezésiinkre, mig offline feldolgozas
esetén rendelkezésiinkre all egy korabbi mérési regisztratum, azaz egy véges méretli adat-
sorral dolgozunk. Az online alkalmazast az eljarasok kis szamitas- és memoriaigénye teszi
lehet6vé. Az eljarasok dltalanos hatranya a rogzitett frekvenciaracs.

A 3.1. dbra mutatja a DFT-alapu eljarasok dltalanos sablonjait. Az els6 tipusban az
elofeldolgozas a blokkositas utan, a masodikban a blokkositds el6tt torténik. A tovabbiak-
ban bemutatasra keriilnek az egyes 1épések.

A kovetkez6 blokk «| PSD becslés DFT

) »  Eléfeldolgozas PR > Atlagolas
megszerzése segitségével
(a) Eléfeldolgozds a blokkositds utdn
,, . o A kdvetkezd blokk +| PSD becslés DFT - A .
Eléfeldolgozas > . > P > Atlagolas
megszerzése segitségével

(b) Eléfeldolgozés a blokkositas el6tt

3.1. a&bra. A DFT-alapt eljarasok sablonjai
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3.1.1. A kovetkez6 blokk megszerzése

A DFT-alapu eljardsok blokkos feldolgozé eljarasok, amely azt jelenti, hogy az adatokat
blokkokban dolgozzak fel. Online feldolgozas esetén a blokkokat gy kapjuk, hogy megvar-
juk, amig egy blokknyi minta 0sszegytilik, mig offline feldolgozaskor az adatsorbdl vagunk
ki megfelel6 méretii részeket.

A blokkok elé4llitdsandl alkalmazhatunk &tfedést is. Atfedés nélkiil a blokkok éppen
egymas utan kezd6dnek, minden minta pontosan egy blokkba tartozik (3.2.a. dbra). Az
atfedés hasznélata azt jelenti, hogy az aktudlis blokk vége alkotja a kovetkezd blokk elejét.
Példaul 25%-os dtfedés (3.2.b. abra) esetén az aktudlis blokk utolsé negyede egybeesik a
kovetkez6 blokk els6é negyedével. 50%-os dtfedést javasol [10], tovabba [11] alapjan akér
75% is megengedhetd.

| 1. blokk | 2. blokk | 3. blokk | 4. blokk | 5. blokk |
>id6
(a) Nincs atfedés
1. blokk | | 3. blokk | | 5. blokk |
| 2. blokk | | 4. blokk | | 6. blokk
>ids
(b) 25%-os atfedés
1. blokk 3. blokk | 5. blokk | 7. blokk 9. blokk
2. blokk 4. blokk | 6. blokk 8. blokk
>idG
(c) 50%-os atfedés
| 1. blokk | 5. blokk | 9. blokk | 13.blokk | 17.blokk |
| 2. blokk | 6. blokk | 1o.blokk | 14.blokk |
| 3. blokk | 7. blokk | 1blokk | 15blokk |
| 4. blokk | 8. blokk |  12.blokk | 16.blokk |
>ids

(d) 75%-os atfedés

3.2. dbra. Atfedd blokkok hasznalata

3.1.2. Elo6feldolgozas

A DFT-alapu eljarasok kozotti 1ényegi kiillonbségek az eléfeldolgozasban jelennek meg, igy
az eljarasokat ez alapjan kiilonboztetjik meg.

3.1.2.1. Elé6feldolgozas a blokkositas utan

Nullaval helyettesités

Az elveszett adatok nulldkkal valé helyettesitése az indikatorfiiggvény definicié szerinti
alkalmazasat jelenti. Egyik oldalrél mondhatjuk, hogy ekkor nem csindlunk semmilyen
kiegészité szamitast. Mésik oldalrdl viszont, altaldnosan semmi sem garantalja, hogy az
elveszett mintak helyére nulla keriiljon, ezt valahol a hardverben, a protokollban vagy az
algoritmusban implementéalni kell, igy nevezhet6 egy 6nall6 eljarasnak.
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Tovabba, a teljesitményszint megtartasa érdekében a blokkot még skalazni kell. Ha
csupan L minta elérheté a blokk N mintdjabol, akkor az ebbdl szamitott PSD becsld
a valés %—ed része lesz. Ennek kikiiszobolésére a blokk minden mintdjat %—lel meg kell

szorozni. Az eljarast a 3.3. dbrén lathatjuk (az dbra egy DFT blokkot mutat).

X
X XXX
x X
x X X
x
x X
x X
% .
X
+~ 9
x
8 X %
X X
X X X
x X XXX
X X x x X X
X
X x x X

x  FElérhet6
x  Elveszett
< Helyettesitett

3.3. abra. A nullaval helyettesités el6feldolgozés

A nullaval val6 helyettesités modszerére lattunk példat a 2.2. dbran. A példa alapjan
is latszik, hogy ez az eljaras nem tual hatékony, de gyenge adatvesztésnél el6fordulhat, hogy
elegendd.

Zero padding
[12] ismerteti a Zero padding eljarast, melynek az alapotlete, hogy a DFT-blokkban ke-
ressiik meg az elso elveszett pont helyét, és azzal kezd6déen nulldzzuk ki a DFT-blokkot.
Legyen L az igy médositott blokkban 1évé elérheté mintak szama. Ha L < Ly, akkor
a blokkbdél nem szamitunk spektrumot. Ha L > L., akkor a blokk mintéit % szeresére
noveljik a spektrumszamitas el6tt.

Ez azt jelenti, hogy az eredetileg elveszett adatokon kiviil tovabbiakat is eldobunk.

Az eljarast a 3.4. dbra szemlélteti.

» elveszett adat eldobott adat m becsiilt spektrum

b+—+—+—+—+—+++—++]| FFT blokk i FFT blokk kiszdmitisa

3.4. dbra. A zero padding eljards vazlata

A tovabbi adatok eldobésa kontraintuitiv, de az eljaras mélyebb vizsgalatdaval megért-
hetd. Egyrészt, amennyiben tulsdgosan sok mintat dobunk el, a blokkbdl nem szamitunk
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DFT-t. Tovabba, a megmaradd részt gy silyozzuk, hogy a jel teljesitményébdl az eldo-
bassal ne veszitsiink, és csak a megmaradoé részt ablakozzuk. Ezekkel kettés hatast ériink
el: egyrészt, a csticsoktdl tavol a szivargas csokken, viszont a csticsok kiszélesednek.

3.1.2.2. Elé6feldolgozas a blokkositas el6tt — interpolacids eljarasok

Az interpolaciés eljarasok altalanos jellemzdje, hogy a hidnyz6é mintakat a kozeli elérhetd
mintédk alapjan prébéljdk meg pétolni. A cél az, hogy ha elveszett a minta, prébaljuk
meg megbecsiilni, vajon mi lehetett. Ezt tehetjik példaul nulladrendii tartéval, elsren-
di tartoval, szomszédos mérések kozotti linedris interpolacidval, vagy akar bonyolultabb
modszerekkel is. Az interpolacionak sajnos a mért spektrumra nézve is hatasa van, példaul
a nulladrendii tarté sinc jelleggel torzitja a spektrumot.

Nulladrendi tarté
A nulladrendii tarté eljardsa az alabbi egyenlettel fogalmazhaté meg;:

Tn, ha K, =1
Yn = s (3.1)
Yn—1 ha Kn =0

vagyis az ismeretlen mintdkat a legutébbi ismert mintaval helyettesitjiilk. Az eljarast
a 3.5. abran lathatjuk.

><><x><x
x X
x X
x X
x X
= x X X
1 x <
X X
X x
x X
X X
X
Xy % X
= Elérhet6
t

x  Elveszett
Helyettesitett

3.5. dbra. A nulladrendii tarté el6feldolgozas

Az eljaras tovabbfejlesztéseként [13] ismertet egy eljarast, amely nulladrendii tartot
alkalmaz, majd a spektrumbdl a torzitast dekonvolicioval prébalja meg eltavolitani.

Legkozelebbi szomszéd A legkozelebbi szomszéd el6feldolgozési eljaras elészor meg-
varja, amig befejezddik egy iires sorozat, majd az elemeit a hozzajuk idében legkozelebbi
elérhetével helyettesiti. Mivel az elofeldolgozashoz meg kell varni az {ires sorozat végét,
ezért online feldolgozas esetén ez az eljaras nehézkes. Az eljarast a 3.6. abra szemlélteti.

Linearis interpolacié A linearis interpolacié alkalmazdsa esetén is egészben kezeljiik
az iires sorozatokat. Amint egy lires sorozat befejez6dott, az elemeit a hatarold két elérhetd
minta kozotti linedris interpolacio szerinti értékkel helyettesitjiik. Ez az eljaras is nehézkes
online feldolgozas esetén. Az eljarast a 3.7. d4bra mutatja.
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= x X
g X x
X X
X X
X X
x X
X
X X X X
% Elérheto .

x  Elveszett
Helyettesitett

3.6. abra. A legkozelebbi szomszéd el6feldolgozés

x><><><><
X X
x x
x x
x x
X
S : x
X
] X
X X
X X
X X
X x
X
X w x X
= Elérheto
t

= Elveszett
Helyettesitett

3.7. abra. A linedris interpolécié el6feldolgozas

3.1.3. PSD becslés a DFT segitségével

A PSD becslg a DFT ismeretében koénnyen kiszamithat6. Ha a DFT értéke a k. pontban
X, akkor a PSD becsl6 értéke a k. pontban

1

5= N,

| X5l (3.2)

ahol fs; a mintavételi frekvencia.

A PSD fizikai jelentése az, hogy egy adott f frekvencia df kérnyezetében a jel mekko-
ra energiat hordoz. Egy adott frekvenciasavbeli energia szamitasdhoz a PSD-t arra a savra
integralni kell. A DFT frekvenciafelbontédsa ardanyos a mintavételi frekvencidval (A f = %),
igy minél nagyobb a mintavételi frekvencia, annal nagyobb savbél (DFT ,bin”) gyiijt be
egy pont energiat. Mivel a PSD stirtiségjellegli mennyiség, ezért a bin-be esé energia kisza-
mitasakor a bin szélességével megszorozzuk a PSD értékét. FEzért szitkséges a mintavételi
frekvenciaval valé osztés.

Az %—es szorzas azért sziikséges, mert a DFT-nek nem az ortonormélt valtozatat
hasznaljuk. (1.1)-ben a szummazott értékek szorzdja 1, és az inverz transzformacional van

egy %—es szorzé. Az ortonormalt DFT-ben mindkét irdnyban \/lﬁ-es szorzot kell alkalmaz-

ni. A transzformécié ortonorméltsagabol kovetkezik, hogy az energidt megtartja. Most az
ortonormélt transzformacié helyett olyat hasznalunk, ami az energiat N-szeresére noveli
(az ﬁ helyett 1 szerepel szorzdként, ez v/ N-es arany, és energia esetén ezt négyzetesen

kell venni). A PSD szamitdsanal az %—es szorz6 ezt a hatést ellensulyozza.
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Ha arra vagyunk kivancsiak, hogy egy frekvencia kérnyezetében mekkora a jel atlagos
teljesitménye, akkor a PSD értékét a mérési idovel kell még elosztani. Ekkor a mintavételi
frekvencia kiesik a szorzobdl, a szorzé ﬁ értéket vesz fel. Az irodalomban a PSD tovabbi
normalizalasai is el6fordulnak, elsésorban statisztikai probak céljara.

3.1.4. Atlagolas

Az egyes blokkokbdl készitett becslOket a variancia csokkentése érdekében célszerii atla-
golni. Az atlagolasra a két legelterjedtebb médszer az exponencidlis és a linearis atlagolas.

3.1.4.1. Exponencialis atlagolas

Az exponencidlis dtlagolas paramétere az a € (0, 1] egyiitthatd, amely azt mutatja meg,
hogy az 1j becsl6t milyen sullyal vessziik figyelembe az dtlagolasban. Az atlagolasi egyenlet:

Sn,zitlagolt = aSn,ﬁj + (1 - Oé) Sn—l,étlagolt = Sn—l,étlagolt + o (Sn,lij - Sn—l,a',tlagolt) ) (33)

ahol n az id6index, és az atlagolast minden frekvencidra kiillon-kiilon kell elvégezni.

Az exponencialis atlagolas onnan kapta a nevét, hogy egy konstans bemeneti szintet
az atlag (1 — a)" jellegli hibaval kozelit az id6ben. Minél nagyobb « értéke, annal gyorsabb
a beallas, &m anndl kisebb a zajelnyomas mértéke.

Az exponencidlis atlagolds konnyen implementalhaté mind online, mind offline feldol-
gozas esetén.

3.1.4.2. Linearis atlagolas

A lineéris vagy mas néven cstszoablakos atlagolds esetén az atlagolt értéket az utolsé M
becsl6 atlaga adja:

n
Sn,étlagolt = % . Z S;. (34)
i=n—L+1
Ehhez az utols6 M becslot el kell tarolni, ami — tekintve, hogy ezek vektorok — memoéria-
igényes feladat, igy online megvaldsitasa nehézkes lehet. Ennek ellenére a modszer szami-
tasigénye nem lényegesen nagyobb, mint az exponencidlis dtlagolasé. Itt — az exponencidlis
atlagolassal ellentétben — egy adott idépontban készitett becslé elméletileg is csak véges
ideig van hatassal az atlagra.
A médszer valtozata a végtelen linedris atlagolas, amely esetén az Osszes eddigi becsl6t
atlagoljuk. Ez online is konnyen megvalésithato rekurziv atlagolassal:

1
Sn,étlagolt = ﬁ ((Mn - 1) Sn—l,étlagolt + Sn) ) (3'5)

n

ahol M,, az eddig kiszamitott blokkok szama.

3.2. Modellalapt eljarasok

A modellalapi eljarasok jellemzéje, hogy felallitanak egy jelmodellt, és ennek a paraméte-
reit becslik a mintdk alapjan.
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3.2.1. Vezérelt rezonatoros megfigyeld
3.2.1.1. A Fourier-jelmodell

A rezonétoros megfigyel6 [14] a periodikus jelek modellezéséb6l indul ki. Minden periodikus
jel felirhaté a komplex Fourier-sordval:

o0
yn =Y Yyel?mlokn, (3.6)

k=—0oc0

ahol Y a k. Fourier-egyiitthato, fo a relativ alapfrekvencia és j a képzetes egység. A relativ
frekvencia hasznalata azért kényelmes, mert igy diszkrét idoben a mintavételi frekvenciatol
fliggetleniil beszélhetiink frekvenciakrol.

Feltételezhetjiik, hogy a mintavételezéskor jé6 mindségi atlapolasgatld sziirét alkal-
maztak, igy elegend6 a (—0,5,0,5] relativ frekvenciatartomanyt vizsgalni. Ekkor jelnek
csupdn a k € {—L,..., L} sorszami komponensei maradnak meg diszkrét idében, igy a
szumma az aldbbira médosul:

L
yn = Y Yyel?mlokn, (3.7)
k=—L

Ezt az Osszegzést megvaldsité rendszer a Fourier-jelmodell, melynek allapotvaltozds
leirasa:

Xpt1 = AXy, (3.8)

Yn = ¢ Xp, (3.9)

A=(z), (3.10)

c=[1 ... 1", (3.11)
v=[0 1 -1 2 -2 ... L -1]", (3.12)
z; = el2miovi, (3.13)

xi0 = Yoy,, (3.14)

ahol x az allapotvaltozdk oszlopvektora, A a rendszermatrix, ¢ a kimeneti vektor, amely
jelen esetben az Osszegzést valositja meg, -7 a transzponaldsi operator, (-) a diagonalméatrix
képzés, v a Fourier-egyiitthatok indexeit az allapotvaltozdk indexeire leképezo vektor, z az
egyes harmonikus komponensek forgatasat megvalosit6é polusok, és x; o az i. allapotvaltozo
kezdeti értéke.

Vagyis a rendszer nem mas, mint megfelel6 sebességgel forgd allapotvaltozok Gsszegé-
bél képzett kimenet. Egy allapotvaltozot megvaldsitéd ilyen komponenst neveziink rezona-
tornak. A Fourier-jelmodellt abrazolja a 3.8. dbra.

Amennyiben az alapfrekvencia valamely fy = % érték, ahol N paros szam, akkor a 0,5
és —0,5 relativ frekvenciaju komponensek koziil csak az egyiket kell a jelmodellbe bevenni,

ekkorav=1[0 1 -1 2 -2 ... —(L-1) L]Thelyzet all eld, aholL:%.

3.2.1.2. A rezonatoros megfigyeld

A Fourier-jelmodellre épitett megfigyel6 a rezonatoros megfigyelé (RBO), melynek egyen-
letei:

Xpt1 = AX, + gen, (3.15)
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3.8. abra. A Fourier-jelmodell

Gn = ¢ xp, (3.16)
en = Yn — Un, (3.17)
e}
- A 1
8= oL 10 (3.18)

ahol g, a becsiilt jel, e, a hibajel, g a visszacsatolé vektor és o € (0,1] a csillapitasi
egyitthatd. A megfigyel6t a 3.9. dbra illusztralja.

-Y

Yn 4‘4‘4‘)<}Z> > ;%L —> U

|

9-L
zZ—z_[,

3.9. dbra. A rezonatoros megfigyel$

Az alapfrekvencia és az « érték fiiggvényében harom alapesetet kiillonboztetiink meg:

e fo= % (N egész), o = 1: a rezondtorpoziciok az egységkoron egyenletesen helyez-
kednek el. Ha N paros, akkor a Nyquist-frekvencidhoz tartozé rezonatort is hasznal-
juk, és a (3.18) egyenletben 2L + 1 helyett N-nel kell osztani. A rendszer ortogonalis
transzforméciokat végez, a DFT értékeit szamitja ki, és IV 1épésben bedll. A bedllitds
elénye a gyors beallas, hatranya a rossz zajelnyomaés.

e fo= % (N egész), a € (0,1): bar a rezondtorpozicidk az egységkoron egyenletesen
helyezkednek el, a beallds mar nem véges. A rendszer exponencialis atlagolast végez

B=1-(1-a)" atlagolési paraméterrel. A megfigyel8 pélusai (1 — ) I N,
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o fo tetszbleges, o € (0, 1]: a bedllas végtelen még o = 1 esetén is. A rendszer beéllasa
viszonylag gyors, ha a Nyquist-frekvencidig az 6sszes komponenst megfigyeljiik.

A rezonétoros megfigyel6nek szdmos elénye van: a megfigyel6ben megvaldsitott vissza-
csatolas miatt robusztus, igy nem lépnek fel numerikus problémék az implementacioban.
A Dbecsiilt frekvencidk lehetnek a DFT frekvencidi, de nem kell, hogy azok legyenek: in-
koherens mintavétel esetén is képes pontos becslésre, ablakozas nélkiil. Természetesen, ha
a harmonikus komponensek amplitidéja valtozik, a struktira képes kévetni. A paramé-
terekkel egyszerlien beallithaté egy exponencialis atlagolas is. A mddszer hatranya, hogy
sziikséges az alapfrekvencia ismerete, illetve, hogy nagyobb a szamitasigénye. Tovabbi ne-
hézséget okoz, ha ablakozni szeretnénk, mivel ezt utdlag, a frekvenciatartomanyban kell
megtenniink.

3.2.1.3. PSD becslés a rezonatoros struktuaraval

A rezonatoros struktira a komplex exponencialisok egyiitthatéit becsli, ezért a PSD becs-
lésére a harmonikus frekvencidkon ad lehetdséget, a becslé Dirac-delta sorozat lesz. Mivel
a becsult értékek komplex exponenciadlisok amplitadoi, ezért az effektivérték-négyzetek
kénnyen kiszdmithatok:

P =|zi|* Vie{l,...,2L+1}, (3.19)

ahol P; az i. allapotvaltozo altal leirt komplex exponencidlis teljesitménye. Az energidhoz
ezeket még a T mérési idovel kell megszorozni, igy a PSD becslé:

L
S(H=T > Ps(f-f), (3.20)

i=—L

ahol § (-) a Dirac-delta és f; az i. komponens frekvencidja.

Arra kell még figyelni, hogy amikor az egyes harmonikus frekvencidkra esé (nem DC)
teljesitményt (energiat) szdmitjuk, akkor a hozza tartozé negativ és pozitiv irdnyba forgd
komplex exponencidlisok teljesitményét (energidjat) ossze kell adni.

3.2.1.4. A vezérelt rezonatoros megfigyel6

A rezonatoros megfigyel6 kiegészitésre keriilt, hogy adatvesztés esetén is képes legyen
a spektrumbecslésre [15]. Az igy kapott struktira a vezérelt rezonitoros megfigyeld, a
tovabbiakban ezt értjiik RBO alatt. Az RBO csupéan az allapotegyenletében kiilonbozik
az eredetitol:

Xn11 = Ax, + gKep, (3.21)

vagyis a hibajelet az indikatorfiiggvény aktualis értékével megszoroztuk. A struktirat
a 3.10. abra szemlélteti. Itt mar feltiintetésre kertiltek a PSD becslés miiveletei is, az abran
a P indexek a harmonikus komponensek teljesitményére vonatkoznak. Az adatvesztést a
struktiara ugy kezeli, hogy az id6lépéshez tartozé frissitést minden titemben elvégzi, mig
az 1j bemeneti adathoz tartozé frissitést csupan akkor, amikor van minta, vagyis nem
tortént adatvesztés. Ezt szimbolizalja a K,,-nel vezérelt kapcsolé az abran. Fontos, hogy
ez nem azt jelenti, hogy adatvesztés esetén megprébalnank kitaldlni, hogy mi lehetett a
minta, hanem kihasznaljuk a lehet6séget arra, hogy moédositas nélkiil a kovetkezd iitemre
léptessiik a modellt.

Amennyiben az adatvesztés véletlenszerii, a struktira konvergens [15]. A beéllast az
a értéke és a p adatelérhetéségi arany adja meg, a bedllds olyan jellegii, mintha o/ = au
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3.10. abra. A vezérelt rezondtoros megfigyel6

csillapitasu lenne. A vezérelt struktira is megtartja a robusztussagat, és az alapfrekvencia
szabad beallitdsat.

3.2.2. Vezérelt adaptiv Fourier-analizator

A precizids mérések esetén sem az alapfrekvencia pontos ismeretét, sem az allanddsagat
nem tételezhetjiik fel. Az RBO minden csatorndja a ré jellemz6 frekvencia kornyékén egy
keskeny sévétereszté sziirét valésit meg. Igy amennyiben egy olyan jelet szeretnénk az
RBO-val feldolgozni, amelynek a frekvencidja egy névleges érték koriil kicsit ingadozik
(példdul a halézati fesziiltség), akkor bar az alapharmonikust valészintileg kis hibaval tud-
juk mérni, de a felharmonikusok frekvencidja tobb RBO-frekvencian keresztiil is valtozhat,
ezzel a felharmonikusok pontos mérését ellehetetlenitve. Erre az igényre sziiletett meg az
adaptiv Fourier-analizator (AFA) [16].

3.2.2.1. Jelmodell

Az adaptiv Fourier-analizator esetén is a jelmodell-megfigyel$ utat jarjuk be. A jelmo-
dellben az alapfrekvenciat is egy allapotvaltozénak tekintjiik. Tovabba, most idofiiggének
irjuk fel az egyes komplex exponencidlisok egyiitthatéit is (technikailag eddig is lehettek
azok, csak erre nem hivtuk fel a figyelmet).

Un = Tkn (3.22)

k=—o00

Tkn = ﬂjkm_lej%rfo’”kn, (323)

ahol Y ,, a k. Fourier-egytitthaté az n. iitemben és fq,, az alapfrekvencia az n. iitemben.
A mintavételezést figyelembe véve, mivel az alapfrekvencia valtozhat, ezért az aktu-
alisan megmarad6 komponensek L,, szama is idofiiggd lesz.

3.2.2.2. Megfigyel6: adaptiv Fourier-analizator

Az el6bb ismertetett jelmodellre tervezett megfigyel$ az adaptiv Fourier-analizator, mely-
nek frissitési algoritmusa:
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. A figyelembe vett harmonikusok szama:

L, = {0’5J . (3.24)

fn

. A komplex exponencidlisok szama és valtozasa:

N, =2L,+1, (3.25)
AN, = N, — Ny, _1. (3.26)

. A Fourier-egyiitthaték x oszlopvektoranak bévitése/sziikitése az aktudlis méretre:

T
XI 02N ha AN, >0

Xp = T ) (3.27)
|:£L‘1 e $Nn] ha ANn < 0

ahol 0*ALn AL, nullabél 4116 sorvektor.

. A kimeneti szorzék r oszlopvektoranak bévitése/sziikitése az aktudlis méretre:

T
[rg 11XAN"} ha AN,, >0

r, = T 5 (328)
[rl an} ha AN, <0
ahol 17XALn AL, egyesbél 4116 sorvektor.
. Az aktuilis visszacsatolé vektor szamitésa:
o
gn = Er;, (3.29)

ahol (-)* a komplex konjugalds. Az « € (0, 1] egyttthatd itt is exponencidlis dtlagolast
eredményez.

. Az ¢ becsiilt kimenet és az e hibajel:

Un = rlx,. (3.30)
en = Yn — Un. (3.31)

. A Fourier-egyttthatdk kovetkezo értékének kiszamitasa:
Xpt1 = Xp + €n8n. (3.32)

. A frekvenciabecslo frissitése:

(v2n11) — £ (T2.0)
2w N,

/
fot1 = o+ , (3.33)
ahol Z (-) egy komplex szam szogét adja meg radidnban, xg 41 pedig a 2-es indexti
(pozitiv alapharmonikus) allapotvaltozé n + 1. iitembeli értéke.

A frekvencia kovetéséhez kihasznaljuk, hogy amennyiben a jel becsiilt alapfrekvenci-
aja eltér a valostol, akkor az alapharmonikus becsiilt egyiitthatévektora forog, még-
pedig a frekvenciahibaval aranyos sebességgel. Tehat, ha a forgasi sebesség nulla
értékére szabalyozunk, azzal a frekvenciat kovetni fogjuk.
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9. Az allapotvaltozdk és a Fourier-egyiitthaték Gsszerendelése:

vp=1[0 1 -1 2 =2 ... L, —Ly (3.34)
Erdemes észrevenni, hogy minél nagyobb rendszami egy felharmonikus, annal ké-
s6bb helyezkedik el. Ez 0sszhangban van azzal, hogy az allapotvaltozé-vektor és a
kimenetiszorzo-vektor méretének aktualizdlasat a végérol vald levagassal vagy a vé-
géhez vald illesztéssel végezziik el: a be- vagy kiléptetett harmonikus tagok az éppen
figyelembe vett legnagyobb rendszamu tagok.

10. A kimeneti szorzdk frissitése:

Iy = rpel 2™ oive) (3.35)

Az alapfrekvencia fy kezdeti becslése értelmes hatarok kozott tetszdleges, jo gyakorlat
példaul a névleges frekvencia.

A megfigyel§ egyenleteit mas megkozelitésben irjuk fel, mint a Fourier-jelmodellt.
A rezonatoros strukturat forgd allapotvaltozokkal irtuk le, vagyis az dllapotvaltozokat a
rendszermatrix forgatta. Itt az allapotvaltozék a mindenkori Fourier-egyiitthaték értéké-
vel egyeznek meg, és ezeket megfelelden forgatott komplex exponencidlisokkal szorozva,
majd Osszegezve kapjuk meg a jel aktudlis értékét. Ezen kiviil figyelniink kell ré, hogy az
alapfrekvencia valtozhat, ezért rezonatorokat kell ki- vagy beléptetni, illetve a kimeneti
szorzék forgasi sebessége valtozo.

A gyakorlati megvalésitasndl érdemes a kimeneti szorzék fazisait tarolni és titemen-
ként léptetni. Ekkor nem léphet fel az a probléma, hogy a sorozatos szorzasok miatt a
kimeneti szorzok az egységkortol egyre inkabb eltdvolodnak. A fazis tarolasa esetén a
kimeneti szorzok legfeljebb kis szoghibat tartalmaznak, de ezt a frekvenciakévetés ellen-
silyozza. Bar az RBO-nél az allapotvaltozdkat szorzassal forgatjuk, ott ez a hibajelenség
a visszacsatolas miatt nem léphet fel.

Az AFA-ban két csatolt szabalyozas miikodik: egyrészt az alapfrekvenciat becsiljiik a
becsiilt alapharmonikus egyiitthaté forgasabol, mésrészt az egyes komponensek becslését
csak a helyes frekvenciabecslé esetén tudjuk elvégezni.

Létezik az AFA-nak olyan véltozata is, amely képes hiba nélkiil kévetni egy linedris,
logaritmikus vagy hiperbolikus sweep-et is [17]. Az el6bb bemutatott algoritmus képes
arra, hogy egy allando frekvenciara hiba nélkiil radlljon. Ezt az algoritmust médositottam
ugyanolyan elvek mentén, mint ahogy a vezérelt rezonatoros megfigyel6t szarmaztattuk,
igy alakult ki a vezérelt adaptiv Fourier-analizator algoritmusa.

3.2.2.3. Vezérelt adaptiv Fourier-analizator

A vezérelt adaptiv Fourier-analizator algoritmusa egyetlen helyen kiillonbozik az eddigitél:
a Fourier-egyiitthatdk frissitésénél (3.32) helyett az

Xpi1l = Xn + en8nKn (3.36)

egyenletet kell hasznélni.

A gondolatmenet ugyanaz, mint a vezérelt rezonétoros struktira esetén: ha nincs min-
ta, akkor csak az id6léptetést hajtjuk végre. Jogosan vetédik fel a kérdés, hogy miért csak
egy helyen moédositunk az algoritmuson, ha az két szabalyozasi kort tartalmaz. A vélasz a
frekvenciabecsl6 frissitési médszerében rejlik: ha csak az idélépés alapjan 1éptetjiik a mo-
dellt, akkor a Fourier-egylitthaték nem valtoznak, igy a becsiilt frekvencia is valtozatlan
marad. Vagyis kihasznaltuk, hogy két csatolt szabalyozasunk van.
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A vezérelt Fourier-analizator blokkvazlatat mutatja a 3.11. abra.

fn+1
Alapfrekvencia fn - Komponensek _) Vektoros adat
f d szama
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3.11. abra. A vezérelt adaptiv Fourier-analizator

A vezérelt AFA algoritmus teljesen 1j, a dolgozat keretein beliil ennek csupén ,,proof-
of-concept” jellegii ismertetése a cél. Az algoritmus esetleges [17] szerinti kiterjesztése,
tovabbi javitasa jovobeli feladat lehet. A dolgozatban a tovdbbiakban AFA alatt a vezérelt
adaptiv Fourier-analizatort értjiik.

3.3. A nem egyenletes mintavétel eljarasai

A nem egyenletes mintavételezés gyakran el6fordul példaul a csillagdszatban. Mivel a nem
egyenletesen mintavételezett jelek esetén is értelmes feladat a frekvenciatartomanybeli
analizis, illetve a csillagdszoknak is sziikségiik volt ra, kidolgoztak tobbféle eljarast a nem
egyenletesen mintavételezett jelek spektruménak becslésére.

Alapesetben a nem egyenletes mintavétel a tetszéleges idépontokban valé mintavé-
telezést jelenti, itt azonban a mintakat csak egy adott mintavételi frekvencia szerinti id6-
pontokban vehetjiik (de nem vesziink mintat az Osszes ilyenben). A nem egyenletes minta-
vételezés felveti a Nyquist-frekvencia létezésének kérdését, ugyanis az az egyenletes minta-
vételezésnél bekovetkez6 frekvenciatartoméanybeli dtlapolédds meghatarozé frekvencidja.
[18] foglalkozik vele, hogy hogyan kell a Nyquist-frekvenciat meghatérozni nem egyenletes
mintavétel esetén. A cikk a nem egyenletes mintavételezés és az adatvesztés kapcsolata-
ra vilagit ra: meg kell keresni a legnagyobb olyan id6tartamot, amellyel a jel tekinthetd
adatvesztéssel terhelt, egyenletesen mintavételezett jelnek. Ha létezik ilyen, akkor ebbdl
az id6tartambdl — mintha ezzel az idétartammal mintavételeztiink volna egyenletesen —
kiszamithaté a Nyquist-frekvencia.
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Esetiinkben a keresett idotartam pont a mintavételi idétartam, tehat az adatvesztés
a Nyquist-frekvenciat nem valtoztatja meg akkor sem, ha nem egyenletes mintavételként
tekintiink ré. [18] eredménye pont arra vildgit rd, hogy a nem egyenletes mintavételezés és
az adatvesztés tekinthetok ugyanannak a jelenségnek a két ekvivalens leirasanak.

3.3.1. A projektiv szemlélet

Sokféle, széleskortien elterjedt eljaras alapszik azon, hogy a megfigyelt adatokat proba-
fliggvények linearis kombindcidjaként allitsa el6. Ilyenek példaul a Fourier-analizis, ahol a
harmonikus viszonyban 1év6 trigonometrikus fliiggvényeket hasznaljuk, vagy a polinomidlis
regresszio, ahol az 1, z, 22, ... fiiggvényeket.

A hamarosan ismertetendé eljardasok megértéséhez a projektiv szemléletet hivjuk se-
gitségiil, melyet [19] mutat be.

3.3.1.1. A projektiv feldolgozas altalanos folyamata

Altaldnosan fogalmazva, adott véges sok (N) mérési adat (mintavételi idépont és érték).
Az értékekre tekinthetiink gy, mint egy vektorra egy IN dimenzids vektortérben, ez lesz
az adatvektor:

x=[z(t1) ... x(tN)]T. (3.37)

Vilasztunk néhany ¢, (t) prébafiiggvényt, melyeket a mintavételi idépontokban be-
helyettesitiink, igy ¢, probavektorokat kapunk:

Ga = [ba(t) .. Galtn)]. (3.38)

Megjegyzendo, hogy itt a mintavételi idépontok alatt csak a sikeres mintavételek id6pont-
jait értjik. Ez érvényes a szakasz Osszes eljarasara.
A proébavektorokat egymas mellé irva megkapjuk a & prébamatrixot:

®=[pa o5 .| (3.39)

Az szeretnénk, hogy az adatvektort eléallitsuk a probavektorok linearis kombindcio-
jaként:
X = Z Cata = Pc. (3.40)
e

Mivel tobb egyenletiink van, mint ismeretleniink, az el6z6 egyenlet dltalanosan nem
oldhaté meg. Ezért azt a y modellvektort keressiik, mely a legkisebb négyzetes hibaval
kozeliti az adatvektort:

y = ®c. (3.41)

A legkisebb négyzetes hibaju kozelités a pszeudoinverz segitségével adhatd meg:
c=(973) " ok, (3.42)

ahol ®7® a metrikus tenzor.

Erdemes megjegyezni, hogy a metrikus tenzor invertaldsat kifejezett precizitéssal kell
elvégezni. Ez az invertalds elkeriilhet6, amennyiben a modellvektoraink ortonormalt bazist
alkotnak, mivel ekkor a metrikus tenzor egységmaétrix, igy az elobbi egyenlet 1ényegesen
leegyszeriisodik:

c=d"x (3.43)
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Az egyiitthatévektor ismeretében a meghatérozhaté a modellfiiggvény:
y(t) = cada(t). (3.44)
(e

[19] az egyiitthatévektor meghatarozasanak képletét gy vezeti le, hogy tekinti a pré-
bavektorok altal kifeszitett alteret, és ebbe vetiti az adatvektort. A két vektor kiillonbsége
a hibavektor, amely merdleges az el6bbi altérre.

3.3.1.2. A DFT értékelése projektiv szempontbdl

Az N pontos DFT esetén a probafiiggvények azok a komplex exponencidlisok, melyek
az N minta alatt egész egész sok fordulatot tesznek. Diszkrét idében N kiilonb6zo ilyen
komplex exponencialis 1étezik, ezek paronként ortogonalisak.

Erdemes kiemelni a konstansfiiggvényt a prébafiiggvények kozill, ez barmilyen idé-
pontokban mintavételezve az egy-vektort adja eredményiil:

1=[1 ... 1]". (3.45)

Ismételten, az egy-vektor ortogondlis az 0sszes tobbi probavektorra.

Mivel a préobavektorok paronként ortogondlisak és azonos hossziak, (de nem feltétle-
niil normaltak), ezért a metrikus tenzor egy konstanssal valé szorzasnak felel meg. Ezt a
konstanst kell ellenstlyozni a DFT értékeibdl torténdé PSD szamitas soran.

Adatvesztés esetén a probavektorokat csak ott értékeljiik ki, ahol sikeriilt mintat
venni. Ezzel rogton kevesebb elemtiek lesznek a prébavektorok, mint ahany darab van
beloliik, ezért mar nem lehetnek paronként ortogonalisak. Az ortogonalitas sériilése miatt
az egyes frekvencidkon 1év6 jelek mas frekvencidkhoz tartozd probafiiggvények esetén is
nullatol kiillonbozé egytlitthatét eredményeznek, ez egy mésik magyardzata a spektrum
adatvesztés esetén torténo torzulasanak.

A prébafiiggvények ekvivalens meghatdrozasa a periodikus hatarfeltételt teljesitd
szinusz- és koszinuszfliggvények hasznalata.

3.3.2. Lomb—Scargle-eljaras

A Lomb-Scargle eljards [20], [21] két probafiiggvényt hasznal: egy adott frekvencidji
szinusz-, illetve koszinuszfiiggvényt. Adatvesztés vagy a periodikus hatarfeltételt nem telje-
sité probafiiggvények esetén (inkoherens mintavétel) a szinusz-, illetve koszinuszfiiggvények
egymasra és a konstansfiiggvényre vald ortogonalitasa megsziinik, ezért a spektrumbecsld
torzul.

A Lomb-Scargle eljaras 1épései:

1. A mérési adatok centralizalasa:
X =X — X, (3.46)
ahol a feliilvonas az atlagképzés.

2. Egy adott f frekvencian a két prébafiiggvény:

¢c (t) = cos (27 ft), (3.47)
s (t) = sin (27 1), (3.48)
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a probavektorok pedig:

¢c = [cos (2mft1) ... cos (27TftN)]T, (3.49)
¢s = [sin(2nft;) ... sin (27rftN)]T ) (3.50)
ahol t1,...,ty a mintavételi idopontok.

3. A két probavektort ortogonalizaljuk a Gram-Schmidt eljarassal, és ugy alakitjuk ki
a ® prébamatrixot.

4. Az egyutthatévektor kiszamitasa:
c=0oTx. (3.51)
5. A vizsgalt frekvencidn a modellvektorunk a projekcié utén:
y=dc=a(d73) " &Tx = 337, (3.52)

ahol az utolsé egyenloség azért igaz, mert ortogonalizaltuk a probavektorokat, igy a
metrikus tenzor az egységmatrix.

6. A frekvenciara esO energiat skalaris szorzattal hatarozhatjuk meg:
By =yTy = (007x)" 907x = x7® (07) 07x = x0T x. (3.53)

7. Ezt az energiat a modelliink szerint egy f frekvencidja szinuszos jel hordozta, melybol
Ts mintavételi id6koz mellett sikeriilt N mintat venniink. Igy az effektiv mérési id6

T = NTg, ezzel elosztva az energiat megkapjuk a komponensiink teljesitményét:
Ey _y'y

Py =L — .
=T T NT,

(3.54)

A Lomb—Scargle-eljaras az el6bbi 1épések végrehajtasat jelenti elére meghatarozott, am
tetszbleges frekvenciardcson. Mivel az eljarast offline feldolgozasra szokas hasznalni, a
frekvenciaracs joval siirtibb lehet, mint egy szokasosan hasznalt DFT racs. Cserében az
eljarassal nagyobb szamitdsigény felé kezdtiink elindulni.

Az eljards gyakorlatilag egy haromparaméteres szinuszillesztést hajt végre, az aldbbi
figgvényt illeszti LS kozelitésben a jel mintaira:

x (t) = Acos (2m ft) + Bsin (27 ft), (3.55)

ahol A, B, és f a harom valtoz6 paraméter. Tehat az illesztett szinuszjel amplituddja,
frekvencidja és fazisa valtozo, a kozépértéket nullanak feltételezziik.
Az illesztést az aldbbi egyenlettel is felirhatjuk:

1 ((Znancos @nf (tn —7)))* | (Z, @nsin(2nf (t, —7)))*
Prs(f) = 2 ( Yo, cos? (2nf (t, — 7)) + >on sin? (27 f (t, — 7)) ) ’ (3.56)
1 arctan > o cos (4mfty)
r= gt (R ) (357)

ahol 7 biztositja a két prébavektor ortogonalitasat.
Az eljaras kiterjeszthet négyparaméteres szinuszillesztésre is (amikor a kozépérték is
tetsz6leges), illetve tobb harmonikus komponens illesztésére is [22].
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3.3.3. DCDFT — Date Compensated DFT

A Lomb-Scargle-eljaras nem oldotta meg azt a probléméat, hogy a szinusz-, illetve koszi-

nuszfiiggvény nem feltétleniil ortogonalis a konstansra. Az adatok centralizaldsa nem oldja

meg ezt a problémat, az egyes komponensek erdsségét ettél még hibasan mérjitkk. Ennek

kikiiszobolésére a DCDFT eljaras a probafiiggvények kozé a konstansfiiggvényt is beveszi.
A DCDEFT eljaras lépsei:

1. A mérési adatok centralizdldsa:

X :=X—X. (3.58)

2. A harom prébafiiggvény egy adott f frekvencian:

o1 (t) =1, (3.59)
o (t) = cos (27 ft), (3.60)
¢s (t) = sin (27 ft) . (3.61)
3. A mérési idépontok behelyettesitésével kapott prébavektorok:
¢ =1, (3.62)
¢e = [cos (2mft1) ... cos (27rftN)]T , (3.63)
¢s = [sin (27 ft;) ... sin (27TftN)]T . (3.64)

4. A harom prébavektor Gram-Schmidt ortogonalizdlasdval megkapjuk a ® probamét-
rixot.

5. Az egylitthatévektor — mivel a prébamaéatrix oszlopai ortogonalis vektorrendszert al-
kotnak, a metrikus tenzor egységméatrix —:

T

c:[cl Ce cs] =o'k, (3.65)

6. Az egylitthatovektor alapjan meghatarozhaté az adott frekvencidra esé energia:
Ef=c2+cl. (3.66)

7. Az energiat osztva az effektiv mérési idével megkapjuk a teljesitményt:

_Ey _d+ca

P .
=T NT,

(3.67)

A DCDFT eljaras — a Lomb—Scargle-eljarashoz hasonléan — is az elébbi miiveletek
egy elore adott, am tetszbleges frekvenciaracson vald elvégzését takarja. A szamitasigénye
még nagyobb, mint a Lomb—Scargle-modszeré, ezt is offline feldolgozasra szokas hasznalni.

Fizikai jelentést tulajdonithatunk az aldbbi médon kiszamitott amplitidénak:

2
A= \/N <yTy - (1Ty)2>. (3.68)
Azaz vesszilk a modellfiiggvény konstansra ortogonalis részének effektiv értékét; a v/2-

es szorzé pedig azért szerepel, hogy egy sin(27ft) jel koriilbeliil egységnyi amplitidét
eredményezzen.
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Ha az adatok elérhet&sége hasonlé frekvenciaval valtozik, mint az adatok egy jellemz6
frekvenciaja, akkor a Lomb—Scargle-eljaras pontatlan becslést eredményez, mig a DCDFT
nem. A konstansfiiggvény kihagyasa hibat eredményez, kifejezetten akkor, ha t6bb frek-
venciara illesztiink modellt egyszerre.

3.3.3.1. Harmonikus sztirés

A DCDFT becsloje jellemzoen elég pontos ahhoz, hogy azonositsuk vele a jelben 1év§
legnagyobb teljesitményti komponenst, és kivonjuk azt a jelbdl [23]. Igy egy iterativ el-
jaras keretében kereshetiink tobb szinuszos komponenst, melyeknek nem feltétleniil kell
harmonikus viszonyban lenniiik egymaéssal. Az eljaras 1épései:

1. Dominans komponens keresése DCDF'T segitségével, az eredmény az y modellvektor.

2. Az adatvektorbdl az azonositott komponens eltavolitasa:
X:=e=Xx-Y, (3.69)
vagyis a tovabbiakban a hibavektorral dolgozunk.

3. A hibavektor elemzése DCDFT-vel, hogy van-e még komponens.

4. Ha van még komponens, levonds és ismétlés.

3.3.3.2. Tobbfrekvencias DCDFT

A DCDFT kiterjeszthet6 olyan médon, hogy egyszerre illessziink szinuszfiiggvényt tobb
kiilénb6z6 frekvencidra. Az eljaras a DCDFET természetes kiterjesztése, f = [ i ... fN]
a vizsgalt frekvencidk vektora. Az algoritmus:

1. A mérési adatok centralizdldsa:

X=X —X. (3.70)

2. A probafiiggvények a konstansfiiggvény, illetve minden frekvencidhoz egy-egy
szinusz- és koszinuszfiiggvény:

o1 () =1, (3.71)

¢ei (t) =cos(2nfit) Vie{l,...,N}, (3.72)

¢si(t) =sin (2w fit) Vie{l,...,N}. (3.73)

3. A mérési idépontok behelyettesitésével kapott prébavektorok:

1 =1, (3.74)
e = [cos (2mfty) ... cos (27TftN)]T Vie{l,...,N}, (3.75)
boi = [sin(2nfty) ... sin(2rfty)]” Vie{1,...,N}. (3.76)

4. A 2N + 1 prébavektor Gram-Schmidt ortogonalizdlasidval megkapjuk a ® probamat-
rixot.

5. Az egytitthatovektor:

T
c:[cl Cel Cs1 Ce2 -ov CeN Cs,N] = oTx. (3.77)
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6. Az egylitthatévektor alapjan meghatarozhaté az adott f; frekvencidra es6 energia:
Ejpi=cl;+c; (3.78)
7. Az energiat osztva az effektiv mérési idével, megkapjuk a teljesitményt:

Ey; i+t
P = - = = 3.79
fv'b T NTS ( )

Itt is kiszdmithatjuk a (3.68) szerinti amplitudot, mely itt egy azonos teljesitményt
szallité szinuszjel amplitadéjat eredményezi. Ezt nevezhetjiik i-frekvencids amplitadéonak,
és jelolhetjilk A;-vel.

3.3.4. CLEANEST

Sajnos, mivel a DCDFT eljarassal a keresett szinuszos komponenst nem talaljuk meg toké-
letesen (az amplitudét a zaj miatt, mig a frekvencidt a racs miatt sem), ezért harmonikus
sziirés esetén a kivondssal ezt nem tudjuk teljesen eltintetni a jelbél. Igy egy hibat vi-
sziink be, és a bevitt hibdk a tovabbi iteracidk soran halmozdédnak. Erre a problémaéara
kindl megolddst a CLEANEST algoritmus [19], amely egy iterativ eljaras.

Az algoritmus egy DCDFT végrehajtasaval indul, melynek az eredményét kivonjuk a
jelb6l. Végrehajtunk egy masodik DCDFT-t, a kivonas el6tt azonban az els6 és a masodik
DCDEFT 4altal kapott eredményeket mint kezdeti értékeket felhasznalva megkeressiik az
eredeti jel optimalis kétszinuszos kozelitését, és az igy kapott szinuszjelek 6sszegét vonjuk
ki az eredeti jelbol. Ez utan hajtjuk végre a harmadik DCDFT-t, és mindaddig folytatjuk
az iteracidkat, amig még elfogadhatd nagysagu csiicsot kapunk a DCDFT-vel. Amikor mér
nem kapunk ilyet, az utolsé DCDFT eredményét mint ,maradék spektrum” fogadjuk el.

A CLEANEST 4ltal adott spektrum valéjaban két részbél tevédik Gssze: a megtalalt
diszkrét komponensek, illetve a maradék spektrum. Az algoritmus 1épései:

1. k = 1 az iteracidk szama, K az iteraciok maximalis szama; 7, d = [ } és f; = [ ] a
megtalalt komponensek szama, amplitidéi és frekvencidi (kezdetben iires vektorok).

2. DCDFT végrehajtasa az adatvektoron, a legnagyobb amplitidéji komponens kiva-
lasztasa, ennek a frekvencidja fi; ¢ := 1.

3. Igy a megtalalt komponensek frekvencidi:
fy:=[f1]. (3.80)

4. Az Ujonnan megtalalt kivalasztott komponenst valészintileg mind frekvenciaban,
mind amplitidéban hibasan becsiiljiik. A frekvenciat azért, mert a DCDFT-t egy
adott frekvenciaracson hajtjuk végre, az amplitudot pedig a tetGesés és a zaj miatt.
Ezért a megtalalt komponensek frekvencidival mint kezdeti értékkel végrehajtunk egy
maximumkeresést. Igy a frekvenciabecsléket ,r4 tudjuk hizni” a valds frekvencidkra,
aminek kovetkeztében a tetbesést is kikiiszoboljilk. Az optimalizalasi feladat:

(a) Optimalizalasi valtozo: az f; frekvenciavektor, az elébb meghatarozott kezdeti
értékkel.
(b) Célfiiggvény:
A; — max, (3.81)

ahol A; az i-frekvencids amplitidé. Ez — zajmentes esetben — akkor lesz maxi-
malis, ha a tet&esést kikiiszoboltiik, azaz a frekvenciabecslok pontosak.
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A célfiiggvényt egyszeriisithetjiik, ha elhagyjuk a gyokvondst és a szorzokat:
(yTy - (lTy)Q) — max. (3.82)

(c) Kényszerek:
i. A frekvencidk a 0 és a Nyquist-frekvencia kézott helyezkedhetnek el:

0<f;<05 Vie{l,... i}, (3.83)

az egyenl6tlenségeket relativ frekvenciaban felirva.

ii. A frekvencidk alkossanak noévekvd sorozatot:

Itt azért engedtiik meg az egyenldséget, mert ez az optimalizicidés problé-
mak altaldnosan elterjedt alakja.

Az alkalmazandé optimalizaldsi modszerrél a szakirodalom — tudomasom szerint —
nem értekezik. A szimuldciés megvalédsitasban a MATLAB optimalizacids toolbox-at
alkalmaztam, mely egy gradiens alapi eljardst hasznalt. Az alkalmazott optimali-
zé&ci6 konvergenciajat vizsgalni kell, kiilonosen kozeli frekvencidk azonositdsa esetén.
[19] szerint az eljaras képes megtaldlni egyméshoz kozel esé frekvencidkat, igy szét-
valasztva interferdlé komponenseket. Ez a képesség azonban az adott adatvesztéstél
és optimalizacids algoritmustdl is fiigghet, ennek vizsgalata nem célja a dolgozatnak.

Az optimalizalds eredménye a maximalis amplitudét biztosité fy frekvenciavektor.
Amennyiben ebben vannak azonos frekvencidk, akkor az optimalizalas valdszintileg
azért allt meg, mert elértiik a kényszerek biztositotta hatart, nem pedig azért, mert
(lokalis) maximumot taldltunk. Ekkor minden frekvencidbdl csak egyet hagyunk meg
(fg := kiilonbozo (£y)), és ennek megfeleléen médositjuk a megtaldlt frekvencidk szé-
mat (i := dimf;). Amennyiben ilyen beavatkozasra volt sziikség, akkor k < K ese-
tén k := k41 és Gjrainditjuk a maximumkeresést, a mddositott frekvenciavektorral,
k > K esetén pedig a kovetkez6 1épéssel folytatjuk.

. A megtalalt frekvencidkhoz tartozé komponensek amplitidéinak kiszamitasa i-
frekvencidas DCDF'T segitségével, az eredmény d. Ekozben el6allt az Gj y modell-
vektor.

. Az 14j hibavektor szamitésa:
e:=x-Yy, (3.85)

majd DCDFT végrehajtasa a hibavektoron, az eredmény a maradék spektrum.

. Amennyiben a maradék spektrumban nem taldlunk mas komponenst (elégséges
nagysagu csucsot), ledllunk, a CLEANEST eredménye a megtaldlt komponensek
és a maradék spektrum. Ledllunk tovabba, ha k > K vagy teljesitjiik az alkalmazési
leallasi feltételt.

Az alkalmazési leallasi feltétel az adott alkalmazéas konkrét céljanak teljesiilését je-
lenti, mely tobbféle kritériumként jelentkezhet: adott amplitidonal nagyobb kom-
ponensek megtaldlasa, a hibavektor energiaja legyen az adatvektor energidjanak egy
adott szézaléka alatt, a modellvektor energidja legyen az adatvektor energidjanak
adott szazaléka folott, mar nem tudunk lényegesen javitani a hibavektor vagy a
modellvektor energidjan, kifutottunk a szamitasi idébél, ...
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Amennyiben a maradék spektrum tartalmaz még komponenst, akkor ebbdl a leg-
nagyobb kivalasztdsa, a megtalalt komponensek szaménak novelése (i := i + 1), a
komponens frekvenciaja f;, a frekvenciat felvessziik a megtalalt komponensek frek-
venciai kozé:

£,:= [t f]", (3.86)
majd f;-t novekvl sorba rendezziik. Noveljiik az iterdciok szamét (k := k+ 1), majd
a 4. 1épéssel folytatjuk.

Az eljaras 1épéseit szemléltei a 3.12. dbra.

Optimalizalas P L .,
» —> fd ::argmaXAi < k' = k + 1 <
Inicializalas ] Kilonbozé
k=1 f; elemei S .
: La f;-k kivalasztasa;
1 =0 kilénb6z6k? ST
i :=dimf,
fg =]
d=[] v
¢ i-frekvencias DCDFT
az f; frekvenciakon | nem k< K? fa= [de fil5s
DCDFT végrehajtasa az x adatvektoron igen f; rendezése

—d,y

az X adatvektoron

¢ ¢ DomTrléns

. Hibavektor szamitasa komponens keresése
Dominans ) e=x—y a maradék
komponens keresése spektrumban
= fi V — fi
¢ DCDFT az e T
ii=1 hibavektoron
£, —_[f ] 1 | —maradék spektrum 1:=1+1
=1h

Van még
komponens a
maradék
spektrumban?

Alkalmazasi leallasi
feltétel teljesul?

igen igen

nem

Eredmény: f;,d,
maradék spektrum

3.12. abra. A CLEANEST eljaras folyamatabréja

Az eljaras elején nem feltétleniil kell az egyetlen legnagyobb amplitidéji komponens
frekvencidjaval inditani az optimalizéciét, hasznalhatd tobb is (példaul egy adott ampliti-
dé6 f6lott; annyit, amennyit a szamitasi kapacitas elbir). Ha néhany cstics hamis volt (csak
az adatvesztés terméke), akkor ezek amplitidéja nagy valdsziniiséggel elhanyagolhaténak
fog ad6dni. Hasonl6an, a maradék spektrumbdl is bevehetiink egyszerre tobb komponenst,
ezzel csokkentve az optimalizaciok sziikséges szamat.

Az optimalizalt frekvencidkon valé DCDFT elvégzése utan a tual kicsi amplitidoja
komponenseket az optimalizalt frekvencidk koziil eltavolithatjuk, ezzel cstkkentve a sziik-
séges szamitasigényt.
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Ez az eljarés lokalis maximumot keres, ezért lehetséges, hogy igy nem a legjobb ¢
frekvenciat tartalmazé modellt kapjuk eredménytil. Elméletileg megtehetd, hogy a teljes
0< f1 < < fi <05 frekvenciateret megvizsgaljuk, ennek szamitasigénye azonban
annyira magas, hogy ez az irdny csupan kivételes esetekben indokolt.

3.3.5. SLICK

A CLEANEST eljaras soran nem hasznaltuk ki, hogy a hibavektor ortogonalis a modell-
vektorra. Ezt megtehetjiik, ha a maradék spektrumot nem a hibavektor DCDFT-vel valé
feldolgozéséaval allitjuk elé. A SLICK eljaras [19] majdnem megegyezik a CLEANEST-tel,
csupan a 6. 1épését az alabbira moédositja:

e Az 0j hibavektor szadmitasa:
e =x-Yy. (3.87)

o Egy adott frekvenciaracs f, elemeire (a frekvencidkra, ahol a DCDFT-t végrehajta-
nank):

— A megtalalt komponensek frekvencidi és az aktudlis f,, érték alkotjak a vizsgalt
frekvencidk vektorat: .

fS: [fg fm

— 1+ 1-frekvencidas DCDFT végrehajtasa az fg frekvencidkon, az x adatvektoron.

(3.88)

— Az f,, frekvencidhoz tartozé energia (teljesitmény) lesz a maradék spektrum
értéke ezen a frekvencian.

Vagyis felvesziink egy futé frekvenciat, és azt vizsgaljuk, hogy mekkora energia esik
a futéd frekvenciara gy, hogy mellette meghagytuk a megtalalt komponensek frekvenci-
ait. Mivel a DCDFT-ben a probavektorokat ortogonalizaljuk, ezzel kihasznaltuk, hogy a
hibavektor ortogondlis a modellvektorra.

3.3.6. Harmonikus DCDFT

Amennyiben valamilyen periodikus jel jelenlétét feltételezziik a vizsgalt adatsorban, akkor
érdemes lehet az alapharmonikus és a felharmonikusok becslését egyszerre elvégezni. Egy
adott frekvencidju periodikus jel komponenseinek becslése konnyen elvégezheté a tobb-
frekvencias DCDFT algoritmus végrehajtasaval az alabbi frekvenciavektoron:
I

f=[fi 2fi 3L ... Nf (3.89)

Vagyis a frekvenciavektort az alapharmonikus és a felharmonikusok frekvenciai alkot-
jak. A figyelembe vett frekvenciak szamat korlatozhatjuk egyrészt a Nyquist-frekvencidval,
masrészt adhatunk egy fix korlatot a figyelembe vett felharmonikusok szamara. Kivételes
eseteket leszamitva jellemz6en elegendd az els6 néhany tiz komponenst vizsgalni.

Amennyiben egy ismert frekvenciaju periodikus jel komponenseit szeretnénk becsiilni,
az el6bbi vizsgélatot elegendé arra a frekvenciara elvégezni. Ekkor megkapjuk a komponen-
sek nagysagat és frekvencidjat. Amennyiben a vizsgdlatot egy frekvenciardcson szeretnénk
végrehajtani, célszeri egy olyan indikatort eredményiil valasztani, amely az 6sszes vizsgalt
frekvencia altal hordozott energidt/teljesitményt Osszesitve tartalmazza. A (3.68) egyen-
let szerinti amplitidé megfelel6 ilyen indikator. Ekkor ezt az amplitidét a frekvenciaracs
minden pontjan kiszamitva, majd a maximumhoz tartozé frekvenciat kivalasztva megkap-
juk a periodikus jel becsiilt frekvencidjat, és ezen a frekvencidn mar tgy tudjuk elvégezni
a harmonikus DCDFT-t, hogy az egyes komponensek nagysagara vagyunk kivancsiak.
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Az el6bbi eljaras sordn figyelembe kell venni azt, hogy egy f, frekvencidju periodikus
jel nemcsak az f, frekvencidji harmonikus DCDFT végrehajtasanal eredményezi a kom-
ponensek becslését, hanem az J;—“, %‘1, ... frekvencidk esetén is. Ez a jelenség az el6bbi
eljaras soran egy periodikus jel jelenlétét az alapharmonikus frekvencian kiviil — hibasan
— annak szubharmonikusaira is diagnosztizalja. Mivel ekkor az alapharmonikus — a var-
hatbéan legnagyobb amplitid6ji komponens — is jarulékot ad az amplitidéba, ezeknek a
hamis csticsoknak a nagysaga jelentosen megkozelitheti a valds cstics nagysagat.

Ennek a hibanak a kikiisz6bolésére egy primitiv mddszer az, hogy a kiszamitott amp-
litadot érvénytelenitjiik, amennyiben az alapharmonikus — a t6bbi harmonikushoz képest
— elhanyagolhat6. Ez a moédszer a sin (272 fot) + sin (273 fot) jellegli, fo alapfrekvencidja
periodikus jeleket hibasan elveti.

Egy jobb érvényességvizsgalati mdédszert kaphatunk, ha figyelembe vessziik, hogy ami-
zajmentes esetben — csak minden N. harmonikuson kapunk nullatél kiilonb6zé amplittidét.
gy ha vessziik azokat a harmonikus rendszdmokat, ahol értelmes nagysigti komponenst
taldltunk, akkor ezek N tobbszorosei lesznek. Ezért a kapott rendszamok legnagyobb kozos
osztbja egytél killonb6z6 (V) lesz. Amennyiben a kapott rendszamok legnagyobb k6zos
osztdjara egyet kapunk, akkor a vizsgalt alapfrekvencia helyesnek tekintheto.

A szubharmonikusokon valé hamis megjelenésen kiviil a felharmonikusok is adnak
hamis cstcsokat. Ez a hiba is kikiiszobolheto: miutan egy frekvencidn megtalaltunk egy
periodikus jelet, ezt kivonhatjuk az eredeti jelbdl, ezzel a DCDFT harmonikus sz{iréséhez
hasonlé eljarast megvaldsitva. Masik lehet&ség, hogy miutan a frekvenciaracson elvégeztiik
a harmonikus DCDFT-t, a kiszamitott amplitidékon a kisebb frekvencidk feldl végigme-
gylnk, és ahol taldlunk egy jelet, annak a frekvencidnak a tobbszorosein 1évé csicsokat
lenullazzuk.

Ha egy adott frekvenciat vizsgdlunk, akkor konnyen el6fordulhat, hogy egyes kom-
ponensek amplitidoira elhanyagolhat6 értéket kapunk — példaul egy 50% kitoltésti négy-
szogjel esetén minden paros komponensre. Ezért a tovabbi feldolgozas esetén a tul kis
amplitiddja komponenseket érdemes lehet kizarni az eredménybél.

Az egyszerre vizsgalt komponensek szamanak nemcsak a szamitasigényre van jelen-
t6s hatasa — hiszen az prébavektorok ortogonalizalasa szamitasigényes feladat —, hanem a
zajszintre is. Ha az eljarast egy frekvenciardacson hajtjuk végre fehér zaj bemeneten, 1épcso-
zetes zajszint alakul ki. Ennek az oka egyszeriien az, hogy egy adott frekvenciahoz — ahol
egyébként nincs jelkomponens — annak felharmonikusairél is hozzaszamitjuk a zajteljesit-
ményt. Igy kis alapfrekvencidnal — ahol az 6sszes vizsgalt felharmonikus frekvencia még a
Nyquist-frekvencia alatt van, akkor az adott frekvencidn kozelitéleg az ott 1évo zajteljesit-
mény N-szerese jelenik meg. Ahogy novekszik az alapfrekvencia, egyre tobb felharmonikus
keriil a Nyquist-frekvencia folé, ezzel a zajszintre vonatkozé ,szorzét” csokkentve.

A harmonikus DCDFT eljarassal eddig nem talalkoztam az irodalomban, a dolgozat
keretei kozott végzett megvaldsitasa — a vezérelt adaptiv Fourier-analizatorhoz hasonlé-
an — ,proof-of-concept” jellegli. Igy nem cél az eljaras teljes finomitésa, csupdn az Stlet
miikodoképességének ellenOrzése.

3.3.6.1. Multiharmonikus DCDFT

Ahogy az ,egyszerit” DCDFT esetén is lehet6ség van tobb frekvencidra vald kiterjesz-
tésre, a harmonikus DCDFT esetén is vizsgalhatunk egyszerre tobb alapfrekvenciat. Ezt
nevezhetjik multiharmonikus DCDFT-nek.

A multiharmonikus DCDFT esetén arra kell iigyelni, hogy az egyes alapfrekvencidk
koziil egyik ketto se legyen egymassal harmonikus viszonyban. Méasképp megfogalmazva,
barmelyik két alapfrekvencia hanyadosa legyen irracionélis.
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3.3.6.2. Harmonikus CLEANEST és harmonikus SLICK

A harmonikus DCDFT ugyantgy alkalmas iterativ eljaras kidolgozasara, mint az egyszerti
DCDFT. A harmonikus CLEANEST és a harmonikus SLICK eljarasok 1épései ugyanazok,
mint ,egyszerit” valtozataiké, a kévetkezd kiillonbségekkel:

e A frekvenciavektor, amit az optimalizalashoz hasznalunk, csak az alapfrekvencidkat
tartalmazza. (Ezért a megtaldlt komponensek frekvencidinak vektora itt kiilonboz6
lesz az optimalizélési frekvenciaktol.)

o A kezdeti iteracidos 1épés sordn javasolt csupan egy alapfrekvencidt kivalasztani, a
kezdeti harmonikus DCDFT soran a legnagyobb amplitidét eredményez6t. Hason-
l6an akkor is, amikor ijabb frekvenciak bevételérdl dontiink a maradék spektrumbdl.
A tovabbi frekvencidk bevétele mar egyszerit DCDFT alapjan is torténhet a szamitas
gyorsitasa érdekében.

e Miutan kiléptiink az iterdciébél, a maradék spektrumot célszerii a hibavektorbdl
az egyszerii DCDFT segitségével tjraszamitani. Igy a harmonikus DCDFT okozta
lépcsozetes zajszint elkeriilheto.
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4. fejezet

Elmeéleti osszehasonlitas

A fejezetben elméleti oldalrél hasonlitjuk 6ssze az elébbiekben megismert eljarasokat. Szot
ejtlink az eljarasok szamitds- és memoriaigényérél, a vizsgalt frekvenciakrol, az eljarasok
viselkedésérol inkoherens mintavétel esetén, potencialis numerikus problémékrol és a valos
idejti implementécio lehet6ségérol.

4.1. Szamitas- és memoriaigény

Az egyes eljarasok szamitasigénye alapvet6en meghatarozza az alkalmazési teriiletiiket.
Egy offline feldolgozas esetén el6fordulhat, hogy 1ényegében tetszdleges szamitasi kapacitas
rendelkezésre all, adott esetben akar napokat is hajlandéak vagyunk varni, mig egy pontos
eredmény elkésziil. Ellenben egy bedgyazott, valés idejli rendszerben szigoru hataridot kell
betartani, és a szamitasi kapacitas is erésen korlatozott lehet, ezek komoly megkotéseket
tamasztanak az alkalmazott algoritmussal szemben.

A szamitas- és memoriaigényrol tett megfontolasok soran az 6sszehasonlithatésag ked-
véért feltételezziik, hogy adott egy L mintabdl all6 regisztratum, melyet az adott eljarassal
szeretnénk feldolgozni. A frekvenciarics elemszamat N-nel, az egyszerre vizsgalt frekvenci-
ak szamat F-fel jeloljiik. Az adatelérhetéségi arany a regisztratumban u, ez a nem egyen-
letes mintavétel eljarasaindl lesz lényeges, mivel ezeket az eljarasokat csak az elérhetd
mintakon hajtjuk végre.

A DFT-alapu eljarasok esetén — mivel a DFT-t megtartottuk a spektrumszamitésra —
a szdmitas hatékonysdganak noéveléséhez alkalmazhaté az FFT. Ezen kiviil még egyszerti
kiegészit6 miiveleteket (el6feldolgozéds, PSD szamités, dtlagolas) végziink. Egy DFT-blokk
FFT-vel val6 feldolgozasa O (N log (N)) 1épést igényel. A tovabbi feldolgozasi miiveletek
a blokkban O (N) miivelettel elvégezhetdk (blokkosités elétti el6feldolgozés esetén pedig
az egész regisztdtumra O (L) 1épés alatt). L minta esetén O (%) DFT-blokkunk van, gy
a szamitasigény O (Llog (N)).

A DFT-alapu eljarasok memoriaigénye — ha csak a DFT-t tekintjiikk — a DFT hosszaval
aranyos. Mivel most L mintank van, ezeket el kell tdrolni, ezért a memoriaigény legalabb
O (L). Valés ideji feldolgozas esetén a blokkositds uténi el6feldolgozast alkalmazo elja-
rasok memoriaigénye csupan O (N). Ha olyan interpoldciét alkalmazunk, amely az {ires
sorozatokat egyben kezeli — el6feldolgozas a blokkositas elott —, akkor elméletileg tetszéle-
gesen sok minta kimaradhat egymads utan; adott adatvesztések mellett az iires sorozatok
hossza a DFT-blokk tobbszorose is lehet, ez a valds idejl feldolgozast kétségessé teszi.

A modellalapt eljarasok esetén mintarél mintara frissiteni kell a modellt, ez egy L-es
szorzot jelent. Mind az RBO, mind az AFA esetén a legtobb szamitdst igénylé miiveletek
az egyszerl vektormiiveletek, a skalaris szorzas, illetve vektor szorzasa diagondlmatrix-
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szal, igy mintanként O (F)-es 1épésszam sziikséges (természetesen az AFA esetén nagyobb
szorzéval). Tehét az eredd szamitdsigény a modellalapu eljarasok esetén O (LF').

A modellalapt eljarasok esetén sziikség van néhany F' elemil tombre: allapotvalto-
z0k, ki- és bemeneti szorzok, rendszermétrix f6atldja. Ennél fogva a memoriaigény O (F')
— lenne online feldolgozas esetén. Mivel azonban a bemeneti mintédkat el kell tarolni, a
memoriaigény O (L).

A nem egyenletes mintavétel eljarasaiban csak azokkal a mintakkal dolgozunk, ame-
lyek elérheték. A Lomb-Scargle eljaras soran egy adott frekvencia esetén eld kell allitani
a két prébavektort az elérheté mintak idépontjain, ez O (uL) miivelet. Ezek ortogonali-
zélasa, az egyiitthatévektor és az energia/teljesitmény tovabbi O (uL) 1épést igényelnek.
Mindezt a frekvenciarics 6sszes frekvencidjan el kell végezni, igy a szamitasigény O (uLN).
A memériaigény pedig — a prébamdtrix miatt — O (uL).

Az adott frekvenciardcson végrehajtott DCDFT szdmitasigény szempontjabol 1énye-
gében abban kilénbozik a Lomb—Scargle-eljarastol, hogy ketté helyett harom probavektort
alkalmaz. Ezért a szamitasigénye O (uLN), csupan nagyobb szorzéval. Hasonlé okokbdl a
memoriaigénye is O (uL).

Ha tobbfrekvencidas DCDFT-t hajtunk végre, azt nem egy frekvenciaracson tessziik,
hanem az F darab vizsgalt frekvencian egyszerre. Ezért a probavektorok generdlasa és
az egylutthatévektor szamitasa O (uLF') miivelet, viszont az ortogonalizéciéjuk O (,uLF 2)
lépést igényel. Ezért a szamitdsigény O (,uLF 2). A memoériaigényt nagysagrendileg a pro-
bamétrix adja meg, ezért az O (uLF).

A CLEANEST eljaras esetén elészor egyszerii DCDFT-t, majd két- harom, és
igy tovabb frekvencidsat optimalizalunk maximalis amplitidéra. Amennyiben mindegyik
DCDFT-bdl csupan egyet kellene végrehajtani, akkor ez O (,uLF 3) lépést igényelne, itt
F' az utolsé iteracidban az illesztett frekvencidk szama. Jeldljiik I-vel az egy iteracio so-
ran torténé DCDF T-szamitasok korlatjat (ilyet jellemzéen tartalmaznak az optimalizacids
szoftverek), és tegyiik fel, hogy egyik iterdciéban sem talaltuk meg a maximumot, vagyis
az elébbi korlat miatt &llt le az optimalizalds. Igy a szdmitasigény O (,uLF 31 ) A me-
moriaigény a probamatrix miatt O (uLF). Megjegyzendd, hogy egy adott optimalizicids
algoritmus szamitas-és memoériaigénye ettdl eltérd lehet.

A SLICK esetében az iteracidk végén a maradék spektrumot nem egy egyszeri
DCDFT-vel, hanem egy tobbfrekvencidssal hatarozzuk meg a frekvenciardcson. Ez min-
den iteraciéban hozzaad még N tobbfrekvencids DCDFT-szamitédst, igy a szamitasigény
O (LLF? (I 4+ N)). A memoriaigény szintén O (uLF).

A harmonikus DCDFT-ben F-frekvencids DCDFT végziink egy frekvenciaracson.
Ezért a szamitasigény O (,uLF ’N ) A memériaigény a prébaméatrix miatt O (uLF'). Mul-
tiharmonikus DCDFT esetén — K alapfrekvencia egyiittes vizsgalatakor — K F' a vizsgalt
frekvencidk széma, ezért a szamitasigény O (uLK?F2N), mig a memoriaigény O (uLKF).

Jelolje K a harmonikus CLEANEST és a harmonikus SLICK eljarasok soran a vég-
zett iteraciok szamét (mivel mindegyik iterdciéban csak egy tijabb alapfrekvenciat vesziink
be, ez a multiharmonikus DCDFT-nél bemutatott K-val analdg). Igy az iteracidk soran
1, 2, ..., K kiilonb6z6 periodikus jelet keresiink, mindegyiket legfeljebb F' komponenssel.
Ezek egyszeri szamitds mellett 6sszesen O (,uLK 3F 3) miveletet eredményeznénk, figye-
lembe vége az egy iteracion belili I korlatot is, eddig O (,uLK 3F3I ) lépésiink van. To-
vabbé, minden iterdcioban a harmonikus DCDFT-t kiszamitjuk a maradék spektrumon.
ez ujabb O (,uLF N ) Ezt a mind a harmonikus CLEANEST, mind a harmonikus SLICK
estén megtessziik, a kiilonbség, hogy a CLEANEST esetén egyetlen harmonikussal szamo-
lunk (O (uLF N ) miivelet iteracionként), mig a SLICK-nél az eddig megtaldlt frekven-
cidkhoz vesziink hozza egy futét (O (uLK 2F2N ) a K. iteraciéban). Ezért a harmonikus
CLEANEST O (pLK?3F?I), mig a harmonikus SLICK O (uLK3F? (I + N)) szédmitdsigé-
nyli. A memoériaigény mindkét eljards esetén a probamatrixok miatt O (uLKF).
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A 4.1. tablazat 6sszefoglalja a hardverigényrdl tett megallapitasainkat.

Eljaras Szamitasigény Memoriaigény
DFT-alapt, el6feldolgozas | O (Llog(N)) O (L)
blokkositas utdn

DFT-alap, el6feldolgozas | O (Llog(N)) O (L)
blokkositas utan

RBO O (LF) O (L)
AFA O (LF) O(L)
Lomb-Scargle O (LLN) O (uL)
DCDEFT frekvenciardcson | O (uLN) O (uL)
Tobbfrekvencids DCDFT | O (uLF?) O (uLF)
CLEANEST O (uLF?I O (uLF)
SLICK O (uLF? (I + N)) O (uLF)
Harmonikus DCDFT O (uLF?N O (uLF)
Multiharmonikus DCDFT | O (uLK*F°N) O (LLKF)
Harmonikus CLEANEST | O (uLK3F°I) O (LLKF)
Harmonikus SLICK O (uLLK*F* (I + N)) | O (uLKF)

4.1. tablazat. Osszehasonlitds hardverigény szempontjabol

4.2. Frekvenciak, inkoherens mintavétel

Osszehasonlithatjuk az eljardsokat az alapjan is, hogy veliik milyen frekvencidkon vizs-
galhatjuk a jeleket. Fz magaban foglalja a frekvenciafelbontést, de tobb annal: a vizsgalt
frekvenciak valtozhatnak is, ahogy a feldolgozé eljarast kiértékeljik. Itt beszélhetiink arrol
is, hogy az eljarasok miikodéképesek-e inkoherens mintavétel esetén. Ez a gyakorlatban
fontos szempont, hiszen valészintileg a mintavételi frekvencidt nem tudjuk pontosan a
jelhez igazitani.

A DFT-alapu eljarasok esetén a DFT pontszamabdl egyértelmiien kévetkezik a vizs-
galt frekvencidk értéke és a frekvenciafelbontds. A frekvenciardcsot csupan a DFT pont-
szamaval tudjuk befolyasolni, igy azt fixnek tekinthetjik. Tovabba, a vizsgalt frekvencidk
az idében elérehaladva nem valtozhatnak, ezért a frekvenciarics statikus. A DFT-alapu
eljarasok esetén az inkoherens mintavételt a hagyomanyos médon — ablakozéassal — tudjuk
kezelni.

Az RBO és az AFA estén a vizsgalt frekvencidkat a rezonatorpoziciék hatarozzak meg.
Az RBO esetén ezeket elére meg kell adni, viszont tetszéleges frekvencidk beallithatdk.
Ezek a frekvencidk az algoritmus futasa alatt valtozatlanok, igy egy tetszOleges, statikus
frekvenciardccsal dolgozunk. Az AFA haszndlatakor a frekvencidk a futds sordn tetszo-
legesen véltozhatnak, ezért itt dinamikus frekvenciardcsot hasznalunk. Az RBO pontos
miik6déséhez sziikséges a mért jel frekvencidjanak elGzetes ismerete, hogy a rezonatorokat
ra tudjuk allitani. Az AFA esetén erre nincs sziikség, a helyes bedllitdst elvégzi magatol.

A Lomb-Scargle és a DCDFT esetén a vizsgalt frekvencidak tetszélegesek, barmilyen
stirli — akar egyenetlen — frekvenciardcson futtathatjuk az algoritmusokat. A racs az al-
goritmus futdasa alatt nem valtozik. Amennyiben taldlunk egy cstcsot, a helyének és a
nagysaganak a becslését a kornyezetében egy finomabb frekvenciaracson vald vizsgalattal
pontosithatjuk.
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A CLEANEST és a SLICK eljarasok esetén a kezdeti és a maradék spektrum ki-
szamitasandl haszndalt frekvenciardcs tetszdleges, de statikus. Az optimalizacié sorén a
frekvencidk természetesen valtoznak, ez biztositja az inkoherens mintavétel kezelését.

A harmonikus DCDFT, CLEANEST és SLICK eljarasok ilyen tekintetben ugyan-
olyanok, mint az ,egyszerii” tarsaik. A vizsgalt frekvenciakrol és az inkoherens mintavétel
kezelésérol tett megallapitasainkat a 4.2. tablazat foglalja Gssze.

Eljaras Frekvenciaracs Inkoherens mintavétel kezelése
DFT-alapu fix, statikus ablakozdassal

RBO tetszéleges, statikus elOzetes ismerettel

AFA dinamikus adaptacidval

Lomb-Scargle | tetszoleges, statikus frekvenciaracs finomitésaval
DCDFT tetszoleges, statikus frekvenciaracs finomitasaval

CLEANEST | dinamikus (komponensek) + optimalizdci6val
tetszoleges, statikus (maradék)

SLICK dinamikus (komponensek) + optimalizaci6val
tetszOleges, statikus (maradék)

Harmonikus | tetszoOleges, statikus frekvenciaracs finomitdsaval

DCDFT

Harmonikus | dinamikus (komponensek) + optimalizdcioval

CLEANEST | tetszOleges, statikus (maradék)

Harmonikus | dinamikus (komponensek) + optimalizdci6val

SLICK tetszéleges, statikus (maradék)

4.2. tdblazat. Az eljarasok osszehasonlitdsa a frekvenciaracs és az inkoherens mintavétel
kezelése szerint

4.3. Numerikus problémak

Az egyes algoritmusok implementalasakor az alkalmazott platformtél fliggéen felléphetnek
numerikus problémak. Az aldbbiakban ezeket a potencidlis numerikus probléméakat vessziik
szamba.

A DFT-alapu eljarasok esetén a DFT-t FFT haszndlataval szoktuk kiszdmitani. Ah-
hoz, hogy az FFT optimalis legyen, ezt az adott platformra optimalizalni kell. Mivel az
FFT a jelfeldolgozas egy alapvets eszkoze, amikor DFT-alapt eljardst szeretnénk imp-
lementélni, akkor az FFT-t mint konyvtari rutint érhetjiik el, amelyrol feltételezhetjiik,
hogy numerikus probléméaktol mentes.

Az RBO esetén az dllapotvaltozok ismételt forgatasa okozhatna problémakat, hiszen
az ismételt szorzasok miatt a kvantalt egytlitthatokbol kovetkezd hibak halmozédnak. Ezt a
jelenséget a visszacsatolassal kikiiszoboljiik, a hibajel ezt az eltérést is kompenzalja. Mivel
az elveszett mintak feldolgozdsa soran a hibajelet kinulldzzuk, ekkor ez a kompenzicid
nem toérténik meg. Igy ha hossza iires sorozatok vannak, akkor kozben felléphet ez a
hibajelenség. Az allapotvaltozok amplitido+fazis alakban vald tarolasa pedig az elérhet6
mintak melletti hibajel alkalmazasat teszi nehézkessé. Ekkor a struktarat megvaldsithatjuk
allé allapotvaltozdk és forgd egyiitthatok segitségével (mint az AFA-t). Az egyiitthatokat
ilyenkor amplitido+fazis alakban kell tarolni, mivel ezek értékét nem szabdalyozzuk, csak
vezéreljik.

Az AFA-t all6 allapotvaltozokkal és forgd egyiitthatokkal mutattuk be. Az egylittha-
tékat amplitadé+fazis alakban célszeri tarolni (vagy idénként normélni kell 6ket).
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A nem egyenletes mintavétel eljardsaiban kritikus 1épés a prébamaétrix ortogonali-
zaciéja. Ezt nagy pontossiggal kell elvégezni, kiilonben a kapott métrix oszlopai nem
ugyanazt a teret fogjak kifesziteni, mint az eredeti prébavektorok. Az adatvesztéstél fiig-
gben el6fordulhatnak kozel parhuzamos probavektorok, melyek pontos kezeléséhez nagy
szamabrazoldsi pontossig vagy specialis algoritmus sziikséges. Amennyiben pedig nem
ortogonalizaljuk a prébavektorokat, akkor a pszeudoinverz szdmitdsa soran titkozhetiink
numerikus problémakba, kiilonésen nagyobb szamu prébavektor esetén.

Az iterativ eljardsok — CLEANEST, SLICK — soréan a kozel parhuzamos vektorok
problémaja el6keriilhet, ha az optimalizacié ugy all le, hogy két megtalalt frekvencia
(szinte) azonos. Tovabba, adott jelek, adatvesztések és optimalizacids eljardsok mellett
a konvergencia problémas lehet. Ezért is kell ilyenkor tjrainditani az optimalizaciot. A
multiharmonikus DCDFT esetén a kiilonbozé alapfrekvencidk egyes felharmonikusai ke-
riillhetnek egymashoz igen kozel, ezzel problémaéakat okozva.

A numerikus problémakrdl tett megallapitasokat a 4.3. tablazat tartalmazza.

Eljaras Numerikus problémak okai Okozott nehézség
DFT-alapua nincs nincs

Modellalapu komplex szamok ismételt szorzasa | kisebb

Nem egyenletes | ortogonalizacid, pszeudoinverz, nagyobb

mintavétel konvergencia

4.3. tablazat. Az eljarasok Gsszehasonlitasa a numerikus problémak szerint

4.4. Osszegzés, valds idejii megvaldsitas

Most, hogy tobb szempontbdl vizsgiltuk az eljarasokat, érdemes az eddig tett megalla-
pitdsinkat 6sszegezni. Igy vélaszt adhatunk arra a kérdésre, hogy mely eljardsokat lehet
valds idoben megvaldsitani.

A vizsgalt eljarasok koziil a DFT-alapuak alkotjak a legkisebb szamitas- és memo-
riaigényt csoportot, tovabba nincsenek kitéve numerikus problémaknak. Hatranyuk, hogy
csak egy fix, statikus frekvenciaracsot kindlnak. A valds idejli megvaldsités elsésorban attél
fiigg, hogy milyen el6feldolgozast alkalmazunk. Ha blokkositas utanit, akkor egyértelmiien
lehetséges a valds idejli implementacio. Ha a blokkositas el6tt torténik az eléfeldolgozas,
akkor csak a nulladrendii tarté hasznélataval lesz valés idejii az eljaras.

A rezondtoros struktira szamitasigénye mér egy fokkal magasabb, de még mindig
alacsonynak tekinthet6. Ezért cserében azt kapjuk, hogy a frekvenciaracsunk tetszoleges
lesz, de még mindig statikus. Az algoritmus valds idejii megvaldsitdsanak komoly akadalya
nincs, viszont adott hardverrel kevesebb frekvencia becslését tudjuk elvégezni, mint DFT
segitségével.

Az adaptiv Fourier-analizator esetén a frekvenciak is dinamikusan valtozhatnak, némi
extra szamitasért cserében. Ezzel a hardverigény még az alacsony kategéridban marad.
Numerikus problémak tekintetében hasonlé az RBO-hoz, és valds idejii megvaldsitasa is
lehetséges.

A Lomb-Scargle és a DCDFT eljardsok egy tjabb 1épcs6t jelentenek hardverigény
szempontjabol, ezeket a kozepes kategériaba sorolhatjuk. Tetszdleges, statikus frekvencia-
racson elvégezhetOk, és mivel egyszerre csak egyetlen frekvenciat vizsgalnak, az ortogo-
nalizaciébdl kovetkez6 numerikus probléméak valdszintisége elhanyagolhatd. A valds ideji
megvalésitast elsésorban a szamitasigény korlatozza, de korldtozott szamu vizsgalt frek-
vencian elképzelhetd.
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A hardverigény kovetkezd 1épcséjén helyezkednek el CLEANEST és a SLICK elja-
rasok. Ezeken egyrészt egy dinamikus frekvenciaracsot hasznalunk a komponensek kere-
sésére, masrészt egy tetszOleges, statikus racsot a maradék spektrum kiszamitasara. Az
ortogonalizacié sordan el6fordulhatnak numerikus problémak, a valds idejii megvaldsitas a
magas szamitasigény miatt kétséges.

A harmonikus DCDFT, CLEANEST és SLICK eljarasok tulajdonsagaikban meg-
egyeznek az ,egyszeri” CLEANEST-tel. Az elméleti Osszehasonlitast foglalja 0Ossze
a 4.4. tablazat.

Eljaras Hardver- | Frekvencia- | Numerikus | Valés idében
igény racs problémak | megvalésithato
DFT-alapu, minimalis | fix, statikus | nincs igen
el6feldolgozas
blokkositas utan
DFT-alapu, minimalis | fix, statikus nincs csak
eléfeldolgozas nulladrendi
blokkositas elott tartoval
RBO alacsony tetszdleges, tervezéskor igen
statikus kezelhet6k
AFA alacsony dinamikus tervezéskor igen
kezelhetck
Lomb-Scargle kozepes tetszbleges, gyakorlatilag | kevesebb
statikus nincs frekvencian
DCDFET kozepes tetszoleges, gyakorlatilag | kevesebb
statikus nincs frekvencian
CLEANEST magas dinamikus + | lehetséges kétséges
tetszoleges,
statikus
SLICK magas dinamikus + | lehetséges kétséges
tetszoleges,
statikus
Harmonikus magas tetszoleges, lehetséges kétséges
DCDFT statikus
Harmonikus magas dinamikus + | lehetséges kétséges
CLEANEST tetszoleges,
statikus
Harmonikus magas dinamikus + | lehetséges kétséges
SLICK tetszéleges,
statikus

4.4. tablazat. Az eljarasok elméleti Osszehasonlitasa

42




5. fejezet

Szimulacids vizsgalat

A dolgozatban ismertetett eljarasokat megvalésitottam MATLAB kornyezetben, és szimu-
laciok segitségével Osszehasonlitottam. Az aldbbiakban elészor attekintjitk a szimuldcios
kornyezetet, a vizsgalt jeleket, adatvesztéseket és az eljarasokat, ezek egységes értékelé-
sét, majd bemutatjuk a szimuldciok eredményeit. Végiil javaslatot teszek adott mérési
helyzetekben a feldolgozé eljarasra, melyet tablazatos és dontési fa formaban is megadok.

5.1. A szimulaciés kornyezet

A szimulaciok a kovetkezd hipotetikus mérési szituiciobol szarmazéd adatok feldolgozasat
végezték el: adott N potencialis mintavételi pont, melyek koziil a sikeres mintavételeket az
alkalmazott adatvesztési modell hatarozza meg. Ez annak a gyakorlati esetnek felel meg,
amikor adott egy jelet adott ideig (példaul eddig tekinthetd allandénak), adott mintavételi
frekvenciaval (ilyen méréeszkoziink van) tudunk mérni.

5.1.1. Attekintés

A szimulaci6é soran tobbféle jelet, adatvesztést és feldolgozasi eljarast kiprobaltam. Egy
adott jel, adatvesztés és eljaras harmasra a szimulaciés folyamatot az 5.1. 4bra mutatja.
Itt folytonos vonal jeloli a f6 feldolgozast, a szaggatott az eredményiil kapott spektrum
»josdgédnak” meghatirozasahoz sziikséges adataramlast.

Zaj hozzéadasa,
adatvesztés Feldolgozas
' alkalmazasa el ik o

> Hibaszamitas:
6nmaga

Y
Y

Jel generalasa

; Hibaszamitas:

---------------------------- > Feldolgozas F-- eredeti

4

5.1. abra. Egy adott jel, adatvesztés és eljaras vizsgalatanak folya-
mata

A folyamat 1épései az aldbbiak:

1. Elsallitjuk a jelet: meghatarozzuk egyenletes mintavétel szerint a mintavételi ido-
pontokat, valamint ezekben az idépontokban a jel értékét. Itt a jel még zajmentes.
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2. A jelhez adott jel-zaj viszony mellett fehér zajt adunk hozzd, el6allitjuk az indika-
torfliggvényt és alkalmazzuk a jelre az adatvesztést.

3. A zajjal és adatvesztéssel terhelt jelet a kivalasztott eljarassal feldolgozzuk.
4. Az eredeti (adatvesztés- és zajmentes) jelet is feldolgozzuk a kivilasztott eljardssal.
5. Az igy kapott két spektrum eltérésébdl kiszamitjuk az Snmagahoz viszonyitott hibat.

6. Az adatvesztéssel terhelt jel spektruménak és az eredeti jel — ismert — spektruméanak
Osszehasonlitasaval megkapjuk az eredetihez viszonyitott hibat.

A tovabbiakban el6szor szemiigyre vessziik a vizsgalt jelek, adatvesztések, eljarasok
halmazat, majd a kétféle hibaszamitasi médot.

5.1.2. Vizsgalt jelek, adatvesztések, eljarasok

A szimulacidkat az aldbbiakban leirt jelek, adatvesztések és eljarasok Osszes lehetséges

c s 7

5.1.2.1. Jelek

A szimulaciéhoz kiillonbozé periodikus jeleket haszndltam. A jelekhez kétféle alapfrek-
venciat hasznaltam: a 3—12 és a g relativ frekvencidkat. A két alapfrekvencia hanyadosa
irraciondlis, igy a felharmonikusaik sem eshetnek egybe.

Az els6 két jel egy-egy szinuszos komponenst tartalmaz, a frekvencidik a két alapfrek-

vencia (5.2. és 5.3. abrédk).

L Id6tartomany 06 Frekvenciatartomany
0.4t
c ol ] >
0.2
-1 : : : : 0 : : : :
0 20 40 60 80 100 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
n f

5.2. dbra. 1. vizsgalt jel: szinuszjel, f = 3%

Id6tartomany Frekvenciatartomany

0.6
\ 0.4r

0.21

Xl

0 20 40 60 80 100 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
n f

5.3. dbra. 2. vizsgalt jel: szinuszjel, f = g
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A harmadik jel az els§ két jel 6sszege. Ennek a jelnek a kihivasa a két, egymashoz
kozel 1évé frekvencia, melyek egymaéssal nincsenek harmonikus viszonyban. A jelet és a
spektrumat az 5.4. dbran lathatjuk. Az abra tobb mintadt mutat, mint az el6z6k, a jel
jobb illusztralasara. Tovabbé a frekvenciatartomanyi abran a [0;0,1] relativ frekvenciatar-
tomanyra ranagyitottunk, hogy a két komponens elkiloniiljon. A jelben mas komponens
nincs.

Id6tartomany 06 Frekvenciatartomany
__04f
= >
x 0 X
0.2t
-2 : : : 0 : : : :
0 100 200 300 400 0 0.02 0.04 006 0.08 0.1
n f
5.4. abra. 3. vizsgalt jel: kettds szinuszjel, f1 = 3%, fo= g

A negyedik és 6t6dik jel kozelito négyszogjel. A négyszogjelet alkoté harmonikus kom-
ponensekbdl azokat vettem figyelembe, amelyek a Nyquist-frekvencia alatt helyezkednek
el. Lényegében ugyanazt a logikat alkalmazhatjuk itt is, mint a rezonatoros struktira
szarmaztatdasanal: idealis atlapolasgatld szlirdt feltételezve ezek a komponensek maradnak
a spektrumban. A két jelet az 5.5. és az 5.6. dbra szemlélteti. Az utébbi négyszogjel-
nél megfigyelhetd, hogy a mintavétel inkoherens volta miatt a Gibbs-oszcillacié az egyes
peridédusokban mashogy jelentkezik.

Id6tartomany 06 Frekvenciatartomany
_04f
= >
< 0 X
0.2t 1
) i S i 0 T 129900
0 20 40 60 80 100 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
n f

5.5. abra. 4. vizsgdlt jel: négyszogjel, f = 3—12

A hatodik jel (5.7. dbra) két kozelité haromszogjel Osszege (itt is csak a Nyquist-
frekvencidig maradtak meg a komponensek). Az alapfrekvencidk kozelsége miatt itt is
megjelenik egy lebegésszerl jelenség.

A hetedik jel egy négyszog- és egy haromszogjel Osszege, a jelet az 5.8. dbran latjuk.
A jelen megfigyelhetd zajszerti jelenség a négyszogjelbdl szarmazd Gibbs-oszcillacié.

A zajmentes jelekhez az egyes szimulacidokban 80 vagy 20 dB-es jel-zaj viszony mellett
fehér zajt adtam hozza. A vizsgalt adatvesztések és eljardsok nagy szama miatt az egyes
szimulacids menetekben az eredeti jel N = 10000 mintdjat allitottam eld.
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Id6tartomany Frekvenciatartomany

1 0.6
_04f
= >
0.2t 1
1 o T ? 29 ¢ o
0 20 40 60 80 100 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
n f
5.6. dbra. 5. vizsgdlt jel: négyszogjel, [ = ¥
Idétartomany 06 Frekvenciatartomany
_ 04t
= >
x x
0.21
I I I 0 @ (O DAYANAVAYa Nl e ol e
0 100 200 300 400 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
n f

5.7. dbra. 6. vizsgalt jel: kettés haromszogjel, f1 = 3%, fo= g

5.1.2.2. Adatvesztések

A dolgozatban bemutatott adatvesztési modellek koziil a véletlen fiiggetlen, a kétallapoti
Markov, a Gilbert és a Gilbert-Elliott modelleket, illetve ezekre épiilé blokkos adatvesztést
teszteltem.

Az 5.1. tabldzat mutatja a szimuldcidk soran alkalmazott adatvesztési modelleket.
Az egyes modellek és alkalmazott paramétereik mellett feltiintetésre keriiltek az elméleti
adatelérhet6ségi ardanyok is. A tablazatban szerepld Gsszes adatvesztés 1, 10 és 100 mintés
blokkok esetén is kiprébalasra kertilt.

A véletlen fliggetlen adatvesztések esetén az egyetlen paraméter az adatvesztési arany.
1 és 99 szazalékos adatvesztés kozott ,,szimmetrikus 1-2-5-6s 1épésekben” a teljes paramé-
terteret lefedtem. Ezekkel a gyengétdl az extrém mértékii adatvesztésig vizsgalhatd az
eljarasok pontossaga.

A kétallapoti Markov, a Gilbert és a Gilbert-Elliott modellek esetén tgy tortént
a kivélasztas, hogy a modellek alapjat képez6 Markov-lanc allapoteloszlasai kozott le-
gyen olyan, ami az egyik vagy a masik allapotot részesiti elényben, illetve olyan is, ami
nagyjabol fele-fele. Igy alakultak ki a (p; q) értékekre a harom modellben kozosen hasz-
nalt (0,1;0,9), (0,5;0,5) és (0,9;0,1) értékek. Tovabba ugyanilyen allapoteloszlasok mellett
szerettem volna tesztelni az eljardsokat tgy is, hogy az egyes allapotokban to6ltott id6
hosszabb, ezért mindharom (p;q) par mellé a tizedére vett valészintiségekkel rendelkezd
(p; q) part is felvettem. A Gilbert, illetve a Gilbert-Elliott modellek esetén az egyes alla-
potokban az adatelérhetéségi aranyt tgy valasztottam meg, hogy a modellek jellegzetes
viselkedése érvényesiiljon, de a két allapot még lényegesen kiilonbozo legyen.
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Id6tartomany Frekvenciatartomany

2F 0.6
__04r
= >
x 0 <
0.2t 1
2 0 % ?C) QOQK\QAQ 20
0 50 100 150 200 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5
n f

5.8. abra. 7. vizsgdlt jel: négyszog- és haromszogjel Osszege,

Foéevsroe = n5, fnd =5
négyszdg — 325 Jharomszog — G4

5.1.2.3. Eljarasok

A dolgozatban bemutatott eljarasokat a szimuldcids vizsgdlat céljabol implementdltam. Az
eljarasokat az 5.2. tablazat foglalja Ossze. Az eljarasok azonositdja a késébbi hivatkozasok
egyértelmiiségét szolgalja.

A DFT-alapu eljarasoknal exponencialis atlagolast hasznaltam « atlagolasi tényezo-
vel, tovabba a blokkokat 8 atlapolassal vettem. Itt N a DFT pontszamét jeloli. A zero
padding el6feldolgozast haszndlé DFT-k esetén Ly, az elofeldolgozas utan a blokkban
maradé mintdk minimaélis szdma, hogy még éppen szamitsunk bel6le spektrumot.

A DFT-alapt eljardsokban az 0Osszehasonlithatosag végett 64, 256 és 1024 pontos
DFT-t alkalmaztam. Erdemes észrevenni, hogy igy a vizsgilt jelek egy része épp a DFT-
racsra esik, mig a mésik résziikk nem. A teljesség kedvéért a DFT-alapu eljardasokat abla-
kozas nélkil és Hanning-ablak hasznalata mellett is vizsgaltam. A DFT-alapt eljarasok
esetén kozos atlapolasi mértéket és exponencialis atlagolasi tényezot hasznaltam szintén
az Osszehasonlithatésag céljabdl. Az 5.2. tablazat azonosité oszlopaban a zardjel nélkiili
elem az ablakozas nélkiili, a zaréjelben 1év6 a Hanning-ablakot haszndld eljarasra utal.

A modellalapt eljarasoknal fp jeloli a (kezdeti) alapfrekvencidt, mig o az exponencidlis
atlagolasi tényezot. A rezonatoros struktirat tobb alapfrekvencidval is megvaldsitottam:
egyrészt a 64 és 256 pontos DFT-nek megfelel6en, masrészt ugy, hogy az g frekvenciaju
jelek is rezonatorpoziciékra essenek. Az AFA esetén — mivel az alapfrekvencia is valtozik —
csak egyetlen kezdeti alapfrekvenciat hasznaltam. Az egyes eljardsokat kozos exponenciélis
atlagolasi tényezovel miikodtettem.

A nem egyenletes mintavétel eljardsaihoz egy siiriibb, egyenletes frekvenciaracsot
haszndltam, a 8196 pontos DFT frekvenciardcsat (természetesen példdul a CLEANEST
ezek kozé a pontok kozé is képes optimalizacidval frekvenciat allitani), ezt jeloltem az fy
paraméterrel. Szimmetriaokokbdl a Nyquist-frekvencianal nagyobb frekvencidkon a szami-
tast nem végeztem el.

A CLEANEST és a SLICK eljarasok esetén a kezdeti (és a maradék) spektrumot
e szerint a 8192 pontos frekvenciaracs szerint szamitottam ki. A kezdeti spektrumbdl a
kétszeres szoéras feletti csiicsokat, de legfeljebb 10 legnagyobbat valasztottam ki az els6
optimalizdciéra. A maradék spektrum kiszamitisa utan az optimalizalt frekvencidk koziil
azokat, amelyekhez tartozé teljesitmény a szoéras alatt van, eltavolitottam az optimalizaci-
6bdl, és a kétszeres szoras feletti, de legfeljebb 5 legnagyobb csiicsot vettem be a kdvetkezd
optimalizélt frekvencidk kozé. Az iterdciok maximalis szima 15 volt. Alkalmazasi leallasi
feltétlenek azt valasztottam, ha a modellvektor energidja legaldbb az adatvektor energi-
ajanak 0,9999-szerese (ekkor feltételezhetSleg j6 a modell), vagy az aktudlis iteraciéban
a modellvektor energiat sikeriilt névelni, de legfeljebb 0,2%-kal (ekkor pedig nem azért
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Modell Paraméterek Elméleti
adatelérhetsség

Véletlen figgetlen v = 0,01 w=0,99
Véletlen figgetlen v = 0,02 w=0,98
Véletlen figgetlen v = 0,05 w=0,95
Véletlen fiiggetlen v=0,1 uw=209
Véletlen fliggetlen v =0,2 uw=08
Véletlen fliggetlen ~v=0,5 uw=0,5
Véletlen fliggetlen v=0,8 w=0,2
Véletlen fiiggetlen v=0,9 uw=0,1
Véletlen fiiggetlen v = 0,95 w=0,05
Véletlen figgetlen v = 0,98 w=0,02
Véletlen figgetlen ~ = 0,99 w=0,01
Kétallapoti Markov | p =0,1, ¢ = 0,9 w=0,9
Kétallapoti Markov | p = 0,01, ¢ = 0,09 w=0,9
Kétallapoti Markov | p = 0,5, ¢ = 0,5 w=0,5
Kétallapotui Markov | p = 0,05, ¢ = 0,05 w=20,5
Kétallapotti Markov | p = 0,9, ¢ = 0,1 w=0,1
Kétallapotui Markov | p = 0,09, ¢ = 0,01 w=0,1
Gilbert p=201,¢=09,b=0,1 uw =091
Gilbert p=20,01,¢=0,09, b=0,1 w=0,91
Gilbert p=0,5,¢=0506=0,1 w=0,55
Gilbert p=0,05¢q=0,056=0,1 w=0,55
Gilbert p=09¢=0,1,b6=0,1 w=0,19
Gilbert p=0,09, ¢ =0,01, b=0,1 w=0,19
Gilbert-Elliott p=01,¢=09,a¢=09,b=0,1 uw=0,82
Gilbert-Elliott p=20,01,¢=0,09,a¢=09,6=0,1| u=0,82
Gilbert-Elliott p=05,¢=05a=09 0=0,1 w=0,5
Gilbert-Elliott p=0,05¢=0,05a=09,6=0,1| u=0,55
Gilbert-Elliott p=09¢=0,1,a=0,9 b=0,1 w=0,18
Gilbert-Elliott p=20,09 ¢=0,01,a=09,b6=0,1| p=0,18

5.1. tablazat. Az alkalmazott adatvesztési modellek

nem nétt az energia, mert nem sikeriilt az optimum felé mozdulni az optimalizicié soran,
hanem mert az jabb komponensek mar ,elég kicsik” voltak).

A harmonikus DCDFT esetén el6szor a (3.68) szerinti amplitidot szamitottam ki a
frekvenciaracson, majd ezek koziil a maximalis értékhez tartozo frekvencian a harmonikus
komponensek értékét. A legnagyobb komponens 0,1%-4nal kisebb amplitidéju kompo-
nenseket elhanyagolhatonak tekintettem.

A harmonikus CLEANEST és SLICK eljarasoknal a frekvencidkat az optimalizaciéba
egyesével vettem be. Az iteraciok maximalis szama szintén 15 volt, az alkalmazasi lealldsi
feltétel pedig, hogy a modellvektor energidja legaldbb az adatvektor energidjinak 98%-a,
vagy a modellvektor energiajat sikeriilt emelni, de kevesebb, mint 1%-kal. Ezek a kritéri-
umok azért megengedébbek, mint az ,egyszeri” CLEANEST és SLICK esetén, mert itt
teljes periodikus jeleket vesziink be a modellfiiggvénybe, nem csak ezek egy-egy kompo-
nensét. A legnagyobb szinuszos komponens 0, 1%-4anal kisebb amplitiidéji komponenseket
elhanyagolhatonak tekintettem.

48



’ Azonosito ‘ Eljaras Paraméterek
ZST-DFT64 DFT + helyettesités nulldval | N =64, a =0,2, 3 =0,5
(ZST-DFTwHG64)

ZST-DFT256 DFT + helyettesités nullaval | N =256, « =0,2, 5=10,5

(ZST-DFTwH256)

ZST-DFT1024
(ZST-DF TwH1024)

DFT + helyettesités nullaval

N =1024, «=10,2, 5=0,5

ZOH-DFT64 DFT + nulladrendd tarté N=64 a=0.2 8=05
(ZOH-DFTwH64)
ZOH-DFT256 DFT + nulladrendd tarté N =256, 0a=0,2 8=05

(ZOH-DFTwH256)

ZOH-DFT1024
(ZOH-DF TwH1024)

DFT + nulladrendi tartd

N=1024, 0 =02, B=0,5

NN-DFT64 DFT + legkozelebbi szomszéd | N =64, a =0,2, 3=0,5
(NN-DFTwHG64)

NN-DFT256 DFT + legkozelebbi szomszéd | N = 256, a = 0,2, 5 =0,5
(NN-DFTwH256)

NN-DFT1024 DFT + legkozelebbi szomszéd | N = 1024, a = 0,2, 3 =10,5
(NN-DFTwH1024)

LERP-DFT64 DFT + lineéris interpolécié N=64, =02, =05

(LERP-DFTwH64)

LERP-DFT256
(LERP-DFTwH256)

DFT + linedris interpolacié

N =256, 0a=02 8=05

LERP-DFT1024
(LERP-DFTwH1024)

DFT + lineéris interpolacié

N =1024, « =0,2, 3=10,5

ZP-DFT64 DFT + zero padding N =64, «=0,2, 8 =0,5,
(ZP-DFTwHG64) Lyin = 16

ZP-DFT256 DFT + zero padding N =256, a=0,2, 3 =0,5,
(ZP-DFTwH256) Lpin = 64

ZP-DFT1024 DFT 4+ zero padding N =1024, « = 0,2, 8 =0,5,
(ZP-DFTwH1024) Lin = 256

RBO-1/64 RBO fo=1/64, a=0,1
RBO-1/256 RBO fo=1/256, a =0,1
RBO-sqrt(5)/128 RBO fo=+5/128, a =0,1
RBO-sqrt(5) /512 RBO fo=+5/512, a = 0,1
AFA-1/64 AFA fo=1/64, a=0,1

LS8192 Lomb-Scargle fo=1/8192

DCDFT8192 DCDFT fo=1/8192
CLEANESTS8192 CLEANEST fo=1/8192, K =15
SLICKS&8192 SLICK fo=1/8192, K =15

H-DCDFT8192

harmonikus DCDFT

fo=1/8192

H-CLEANESTS8192

harmonikus CLEANEST

fo=1/8192, K = 15

H-SLICKS8192

harmonikus SLICK

fo=1/8192, K =15

5.2. tablazat. A szimulacidk sordn vizsgalt eljardasok
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5.1.3. Hibaszamitas

Az eljarasok pontossagénak értékeléséhez sziikségiink van valamilyen hibakritérium felal-
litasara. AlapvetGen két kérdést tehetiink fel: az adatvesztés milyen mdédon befolyasolja
az eljarasok altal adott becsl6t (fiiggetleniil attél, hogy adatvesztés nélkiil milyen pontos),
illetve, hogy az eljarasok milyen pontosan képesek megbecsiilni a vizsgaldjeleink kom-
ponenseit. Elébbi hibat énmagahoz viszonyitott, utébbi eredetihez viszonyitott hibanak
fogjuk nevezni.

5.1.3.1. Onmagahoz viszonyitott hiba

Az 6nmagéhoz viszonyitott hiba kiszamitdsa viszonylag egyszerii, hiszen barmilyen for-
maban is adjon szamunkra eredményt a vizsgalt eljaras, ez a forma nem valtozik az adat-
vesztés hataséra.

A DFT-alapt eljardasoknal a kimenet fix frekvencidkon &ll eld. Ezért az adatvesztéssel
terhelt és az eredeti jel spektrumanak kiilonbségét konnyen képezhetjiik, majd ennek négy-
zetOsszege adja a hiba energidjat. Ezt az energidt az eredeti kimenet négyzetosszegéhez
viszonyitva megkapjuk a hasznélt — relativ — hibat:

Zk (Pv,k - Pe,k)2
Pl

ahol P, j és P, az adatvesztéssel terhelt és az eredeti jelek spektruménak k. frekvencidhoz
tartozé komponense. Mivel itt a spektrumot gy értelmeztiik, mint adott frekvencidkon
16v6 energia/teljesitmény, nem sziikséges abszolut érték haszndlata a kiillonbségben. A hiba
értéke 0, ha a két spektrum megegyezik, és 1, ha az adatvesztéssel terhelt jel spektruma
konstans nulla.

A rezondtoros struktira esetén a hibat szintén szamithatjuk (5.1) szerint, csak itt az
egyes komponenseket az egyes allapotvaltozoknak feleltetjiik meg. Az AFA esetén is hasz-
nalhat6 ez a képlet, kis meggondolds utan. Amennyiben a frekvencia rossz értékre all be,
akkor a becsiilt amplitidék sem lesznek helyesek. Vagyis csak a helyes frekvencia esetén
lehetnek pontosak az amplitiddbecslok. Ezért elegend6é az amplitiidébecsléket Osszeha-
sonlitani; ha a becsiilt frekvencia eltérése miatt mas az eredeti és az adatvesztés utani
jel becsiilt komponenseinek szdma, akkor addig kell venni a kiilénbséget, amig mindkét

hs =

(5.1)

esetben van komponens.

A Lomb-Scargle és a DCDFT esetén is haszndlhatjuk ugyanazt a hibaszamitasi mod-
szert, mint a DFT esetén. A CLEANEST és a SLICK eljardsoknal azonban nem — mivel a
becslést a megtalalt diszkrét komponensek hordozzik, melyek frekvenciai adatvesztés mel-
lett nem feltétleniil egyeznek meg az eredeti jelbdl becsiilt frekvencidkkal. Viszont mindkét
eljaras el6allit egy modellvektort, mely a becsiilt komponenseket tartalmazza idGtarto-
manyban, igy — Parseval-tétel figyelembe vételével — az id6tartomanyban is szamolhatunk
energiat: az (5.1) egyenlet szerint, a modellvektorok behelyettesitésével. Ugyanezekkel a
mobdszerekkel szamithatjuk a hibat a harmonikus DCDFT, CLEANEST és SLICK eljara-
sok esetén.

5.1.3.2. Eredetihez viszonyitott hiba

Az eredetihez viszonyitott hiba esetén is vonzé lehetOség az eredeti jel és a modellvek-
tor Osszehasonlitdsa. Sajnos adatvesztés esetén el6fordulhat olyan eset, hogy egy adott
komponenshalmaz az elérheté mintakon jol modellezi a jelet, viszont ez a halmaz kiilon-
bozik a jel valodi komponenseitdl [19]. Ezért az eredetihez viszonyitott hiba kiszamitasat
frekvenciatartomanyban fogjuk elvégezni.
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Ez a hibaszamitas két 1épésbol all. Mivel a vizsgalt eljarasaink kilénféle ,formatumni”
kimenetekkel rendelkeznek, el0szor az adott eljaras kimenetébol meg kell hataroznunk a
becsiilt komponenseket. Masodszor pedig a becsiilt komponenseket a jel komponenseihez
kell viszonyitanunk, itt figyelembe kell venniink mind a frekvencia-, mind az amplitiidohi-
bat is.

A becsiilt komponensek meghatarozasa

Az eredeti jel komponenseit egy frekvencia-amplitidé parokbdl allé listaként ismerjik.
Mivel a fazisok most érdektelenek, ezt a listat atalakitjuk frekvencia-teljesitmény parokra,
és ilyen listat készitlink az egyes eljaradsok eredményeibdl is.

A DFT-alaptu eljarasok esetén a spektrumban levd csticsokhoz tartozé frekvencia-
és teljesitményértékek adjak a becsiilt listat. El6szor a spektrum Nyquist- frekvenciandl
nagyobb részét — mivel valds jeleket vizsgdlunk — elhagyjuk, és a (0;0,5) relativ frekven-
ciatartomanyba es6 teljesitményt megduplazzuk. Ebben a csicskeresést lokalis maximum
kereséseként valdsitjuk meg. Erdemes valamilyen minimdlis kiemelkedési szintet szabni,
hogy a zajban 1év6é hullaimzasokat ne érzékeljiikk komponensnek. A szimulacié soran ez a
minimalis kiemelkedési szint a legnagyobb cstics nagysdganak 1%-a volt.

Az RBO és az AFA esetén az dllapotvaltozok alapjan készithetjiik el a becsiilt listat. A
DC komponens teljesitménye a 0. allapotviltozd abszoliutérték-négyzete, mig az i. harmo-
nikus komponens esetén a +i-s allapotviltozdk abszolutértéknégyzet-6sszege. A konjugdlt
szimmetria miatt elegend6 a pozitiv frekvencidhoz tartozé allapotvaltozobdl szamitott tel-
jesitmény kétszeresét venni. A 3.10. brdn mar lattuk ezt a szamitast is.

A Lomb—Scargle-eljaras és a DCDFT esetén a DFT-hez hasonldéan adott frekvencia-
racson kapjuk a teljesitménybecslot, igy egy hasonlé cstiicskereséssel itt is célba érhetiink.
Mivel ezek az eljarasok szinuszfliggvényt illesztenek, itt nincs sziikség a teljesitmény dup-
lazasara.

A CLEANEST és a SLICK eljarasok egyrészt eredményiil adjik a diszkrét komponen-
seket, masrészt a maradék spektrumot. Elsére gondolhatnank azt, hogy ekkor a becsiilt
listat alkossak a diszkrét komponensek, viszont el6fordulhat, hogy a diszkrét komponensek
kozott maradtak elhanyagolhaté amplituddjaak, illetve hogy a maradék spektrum tartal-
maz még nem elhanyagolhaté csiicsokat. Ezért itt a listaban a diszkrét komponensekbdl
és a maradék spektrumbdél azok az elemek keriilnek be, amelyek nagysiga legalabb a leg-
nagyobb diszkrét komponens nagysigdnak 1%-a.

A harmonikus DCDFT esetén kozvetleniil ezt a becsiilt listat kapjuk eredményil. A
harmonikus CLEANEST és SLICK eljarasok hasonléan kezelheték, mint az ,egyszerii”
tarsaik.

A komponensek 6sszehasonlitasa

Az el6bbiekben meghatiroztuk az eredeti és a becsiilt frekvencia-teljesitmény listakat. Az
alabbiakban ismertetem azt a szamitasi eljarast, amellyel a hibat — a két lista kiilonb6z6-
ségét — meghatdroztam a szimuldcidk soran. Legyen az eredeti listdban M darab (fx, Px)

par (k € {1,...,M}), mig a becstiltben M darab (fk,pk) par (k € {1,...,M}). Jelolje

P=[pP ... Py"

alkotott vektorokat.
Itt is egy olyan hibamérték kialakitasa a cél, amely értéke 0, ha a két lista megegyezik

és 1, ha példaul a becsiilt lista {ires. Egy ilyen hibakritérium az alabbi médon kiszamitott:

az eredeti, mig P = [Pl ... P

M] a becsiilt teljesitményekbdl
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1. Skalatényez6 meghatarozasa, hogy az eredeti lista maximalis teljesitménye 0,5 le-
gyen, majd ennek alkalmazdsa az Osszes teljesitményre.

0,5
= — 2
« maxy Pk ’ (5 )
P :=aP, (5.3)
P :=aP. (5.4)

Ezt azért tessziik, hogy késébb a frekvencia- és a teljesitményhibat azonos sullyal
vegylik figyelembe.

2. A hibat a kdvetkezé valtozdba gyljtjik:

he := 0. (5.5)

3. Megproébaljuk minél kisebb hibaval parositani az eredeti és a becsiilt komponenseket.
Csokkend teljesitmény szerint egyesével sorra vessziik a becsiilt lista elemeit, és az
alabbi 1épéseket elvégezziik. Az aktualis elem frekvencidja legyen fi, teljesitménye
pedig Pj.

(a) A hiba, ha nem taldlunk a kivalasztott elemnek part:

hgj := PZ, (5.6)
Iy := 0, (5.7)

ahol Iy az eredeti komponensekbdl a hozza taldlt legjobb par indexét fogja
tartalmazni, ha értéke nulldtdl kilonboz6 lesz (ha nulla marad, akkor nem ta-
laltunk hozza part).

(b) A még parositatlan eredeti komponenseket egyesével tetszéleges sorrendben vé-
ve, rajuk az alabbi 1épések végrehajtasa. Az éppen kivalasztott elem frekvencidja
és teljesitménye legyen rendre f; és P;.

i. A hiba, ha a kivalasztott eredeti komponenssel allitjuk parba:

hkomponens = (Pk — Pi>2 + (fk — fi>2- (5.8)

Vagyis a frekvenciat és a teljesitményt a sik két koordinatdjanak feleltetjiik
meg, és tavolsdgnégyzetet szamitunk. Igy a paratlanul maradt becsiilt kom-
ponens hibaja gy értelmezhets, mintha felvettiink volna egy fiktiv eredeti
komponenst, nulla teljesitménnyel és egyezd frekvenciaval.

ii. Ha hgomponens < hgj, akkor a kivdlasztott eredeti komponens az eddigi
legjobb parja az épp vizsgalt becsiiltnek. Ekkor elmentjik a talalat indexét
(Igj := 1) és az eddigi legjobb hibat (hgj := Akomponens)-
(c) Ha taldltunk part (Ig; # 0), akkor az Iy; indexti eredeti komponenst megjeldljiik,
hogy mar parositottuk.

(d) A hibédhoz hozzdadjuk az aktudlis becsiilt komponens legjobb pérositas szerinti
hib&jat:
he := he + hyg;. (5.9)

4. Miutan az 0sszes becsiilt komponenst parositottuk, maradhattak még paratlan ere-
deti komponensek. Ezeket ugyanigy vessziik hozza a hibahoz, mint a parositatlan
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becsiilt komponenseket, vagyis mindegyik (f;, Pj) parositatlan eredeti komponensre:

he = he + P7. (5.10)

5. A hibat normaljuk az eredeti komponensek Osszteljesitményével:

he
he := .
PTP

(5.11)

A hibaszédmitas miikodését az 5.9. abra szemlélteti. Az abran az eredeti komponenseket fe-
kete, a becsiilteket kék szinnel jeloltem. Az 5.9.a. dbra a skaldzas utdni allapotot mutatja.
Kivalasztva a legnagyobb becsiilt komponenst, ezt egy kozeli eredetihez tudjuk parositani
(5.9.b. dbra). Itt a piros vonal hosszdnak négyzete a hozzdadott hiba, és a piros szaggatott
kor az ezt a hibajarulékot add pontok halmazat mutatja. Mivel a piros kéron beliil nincs
masik eredeti komponens, illetve ez nem metszi a frekvenciatengelyt, ehhez a komponens-
hez ez a legjobb parositds. Miutan ezeket parositottuk, folytatjuk a kévetkezé legnagyobb
(itt az egyetlen masik) becsiilt komponenssel (5.9.c. dbra). A mér parositott komponense-
ket pontozott vonal jeloli, mivel ezek a tovabbiakban nem vesznek részt a hibaszamitasban.
Itt az a legkedvezobb, ha a vizsgalt komponenst nem pérositjuk eredetihez, hanem énma-
géban hagyjuk. Igy a parositatlanul maradt eredeti komponenst énmagéban kell a hib4ba
beszamitani (5.9.d. dbra).

P y/ \y
P o |
¥ !
(a) Skaldzds uténi allapot (b) A nagyobb becsiilt komponens pérosita-
sa
p P

(d) A nem pérositott eredeti komponensek

(c) A kisebb becsiilt komponens parositasa szAmitasba vétele

5.9. abra. Példa az eredetihez viszonyitott hibaszamitasi eljarasra
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5.2. Szimulaciés eredmények

Az eredményeket a kdvetkezdk szerint vessziik sorra: el6szor az eredetihez viszonyitott hiba
vizsgalataval valaszt kapunk arra, hogy a komponensek becslésének pontossigat mennyire
befolyasolja az adatvesztés. Majd az onmagdhoz viszonyitott hiba alapjan az eljarasok
adatvesztésre vald érzékenységét vessziik szemiigyre. Végiil a tanulsidgokat Osszegezziik és
eljaraskivalasztasi javaslatokat tesziink.

5.2.1. Eredetihez viszonyitott hiba

Az adatelérhetdség fiiggvényében dbrizolja az eredetihez viszonyitott hibat az egyes elja-
rastipusok esetén az 5.10. dbra. Minden kis ,,x” egy mérési eredményt jelol: adott jel adott
adatvesztés melletti feldolgozasat adott eljardssal. Az abra nagyitott, mivel extrém mérté-
ki hibak is adédtak kis adatelérhet&ség esetén. A teljes abrat és két, fokozatosan nagyitott
valtozatat — a teljesség kedvéért — a fiiggelék tartalmazza (F.1.1, F.1.2, F.1.3. abrak).

A harom eljarastipus eredetlhez wszonyltott hib4ja

DFT-alapu
Modellalapu
Nem egyenletes
mintavételi

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Adatelérhetdség

5.10. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba az eljarastipusok sze-
rinti bontasban

Az abrat harom vizszintes sdv domindlja: a savok a 0, 0,5 és 1 hibaértékekre ,épiilnek
r4”. Eszrevehetiink fliggbleges savokat is: 0--- ~ 0,3, = 0,3--- =~ 0,7 és ~ 0,7...1, ezeket
rendre erds, kozepes és gyenge adatvesztésnek fogom nevezni. A gyenge adatvesztés 1-hez
kozeli adatelérhetOségi tartoméanyara nagyon gyenge adatvesztésként fogok hivatkozni. A
fliggbleges savokat a valasztott adatvesztési modellek okoztak.

Erds adatvesztés esetén a harom vizszintes sav Osszemosddik. A felsd és a kozépso
savokban azokat az eseteket lathatjuk, amikor az eljardsok nem vagy csak részlegesen
adtak helyes becslot.

A fels6 sév egyrészt a DFT-alapi eljarasokbol, mésrészt a hibasan — inkoherensen
— beallitott rezondtoros struktirabodl, harmadrészt a kvaziperiodikus jelek AFA-val va-
16 feldolgozasdbdl adédott (F.1.4. dbra). A DFT-alapt eljardsok dltaldnosan csak gyen-
ge adatelérhetoség esetén miikodoképesek: kiilonben nulladval helyettesités és interpolacid
hasznélatakor a spektrum erésen torzul, a zero padding esetén pedig nem marad elég
minta, igy a blokk hasznalhatatlan lesz. Az inkoherens RBO azt jelenti, hogy az alapfrek-
vencia beallitdsa hibds, igy a struktira képtelen a jelben 1év6 komponensek becslésére. A
kvaziperiodikus jelek esetén nincs alapfrekvencia, amit az AFA megtalalhatna.
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A kozépso sav 1éte abbol adddik, hogy egyes vizsgaldjeleink kvaziperiodikusak voltak,
ez jOl lathat6 az F.1.5. dbran. A siv Osszetevékre bontasat mutatja az F.1.6. dbra. Mivel
a kvaziperiodikus vizsgalojelek két alapfrekvencidja tal kézel van ahhoz, hogy a 64 és
a 256 pontos DFT-vel elkiilonitsiik 6ket, a veliik szamitott becslék hibasak lesznek. A
nagy hiba abbdl adédik, hogy a két alapfrekvencidhoz tartozé teljesitmény kozelitoleg
Osszeadodik, majd ez az egyetlen becsiilt komponens hasonlitédik a két — jelen esetben
— azonos teljesitményt(i alapfrekvencidhoz tartozé eredeti komponenshez. Igy egy nagy
amplitidohiba keletkezik a parositasbdl, illetve a masik alapfrekvencidhoz tartozé eredeti
csucs valdsziniileg paratlan marad, szintén nagy hibajarulékot okozva.

Az RBO esetén az alapfrekvencia a kvaziperiodikus jelek egyik komponensére volt
beallitva. Ezért a vizsgaldjel egyik periodikus tagjanak komponenseit helyesen tudtuk be-
csiilni, a mésik jel pedig zajként hatott a becslésre. Igy a jel komponenseinek koriilbeliil
felét sikertl megtaldlni és megbecsiilni. Ez teljesitményben nem feltétlenil a felét jelen-
ti, példaul a négyszog- és haromszogjel Osszege esetén ha a haromszogjel frekvencidjara
van allitva az RBO, akkor csak a teljesitmény kisebb részét fogjuk megkapni. Ez az oka
az F.1.6. dbra jobb fels6 sarkdban 1év6 értéksorozatnak. Tovabbé, a H-DCDFT8192 elja-
rassal csupan egy periodikus komponenst kerestem, ezért a kvaziperiodikus vizsgaldjeleink
esetén szintén csak a komponensek felét vessziik figyelembe (a nagyobb teljesitményti tag
komponenseit).

Az alsé sév hordozza szamunkra a legtobb informéciét: amennyiben miikodnek az elji-
rasok, mennyire pontosak? A viszonyok jobb attekintése érdekében érdemes az 5.10. abrat
ujrarajzolni gy, hogy a hibat logaritmikus skalan abrazoljuk, ezt mutatja az 5.11. dbra.

A harom eljarastipus eredenhez V|szony|tott hlbaja
10° By *

10°F

DFT-alapu
* Modellalapt
Nem egyenletes
mintavételi

Hiba

10-10

10-15 I I I I 1
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Adatelérhetéség

5.11. Abra. Az eredetihez viszonyitott hiba az eljardstipusok sze-
rinti bontasban, logaritmikus hibéaval

Az abran a modellalapu eljarasok eredményei részben egyenesek mentén latszodnak
rendez6dni. Ezeket az RBO eredményei alkotjak: az adatelérhetéség adott kiindulé minta-
szém mellett egy effektiv mintaszdmként szolgal. Igy, mivel a bedllds exponenciélis, a hiba
logaritmikus skalan a feldolgozott mintak szamanak fliggvényében linedrisan csokken.

Az abrardl lathato, hogy amennyiben a lehet6 legpontosabb becsl6t szeretnénk el-
érni, akkor gyenge vagy kozepes adatvesztés és periodikus mérendé jel esetén érdemes
modellalapi eljarast valasztani, mig erds adatvesztésnél a nem egyenletes mintavételi elja-
rasok kindljak a legjobb lehetdséget. Ezek a trendek altaldnosan jelen vannak adatvesztési
modellektdl, blokkmérettol és zajszinttol fiiggetleniil.
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5.2.1.1. A DFT-alapu eljarasok 6sszehasonlitasa

A DFT esetén a pontossigot adatvesztés esetén is elsGsorban az befolyasolja, hogy
alkalmazunk-e ablakfiiggvényt. Ezt mutatja az F.1.7. dbra: inkoherens mintavétel ese-
tén ablakozassal egyértelmiien pontosabb eredményt lehet elérni, mint ablakozéas nélkiil.
Mivel altalanos esetben a koherens mintavétel nem biztosithatd, a DFT-alapt eljarasokat
célszerli ablakozassal hasznalni (a zero padding el6feldolgozas hasznalatakor pedig még
koherens mintavétel esetén is ablakozni kell a megmaradé részt). Ezért a tovabbiakban
csak az ablakozéast alkalmazé DFT-s eredményeket elemezziik.

Az eléfeldolgozési eljarasok tipusa szerint abrazolva (F.1.8. abra) azt allapithatjuk
meg, hogy csupan igen gyenge adatvesztés esetén ad varhatéan jobb eredményt a blok-
kositas el6tti eléfeldolgozas, mint a blokkositas utdani. Ilyen gyenge adatvesztés esetén a
kiilonb6z6 interpolacids eljarasok pontossiga kozott szamottevd kiillonbség nincs.

A blokkositas utani el6feldolgozas eredményei (5.12. dbra) kiilonboznek attél fiiggben,
hogy az adatvesztés egyedi vagy csoportos. Egyedi adatvesztés esetén egyértelmiien a nul-
laval helyettesités, csoportosnal pedig a zero padding médszer ad pontosabb eredményt. A
zero padding eljaras hasznalatakor mind egyedi, mind csoportos adatvesztés esetén fennéll
az a lehetOség, hogy az elveszett mintak eloszlasa olyan legyen, hogy miattunk ne ma-
radjon elég minta a spektrumszamitasra a blokkban az el6feldolgozas utdn. Ez kiilonésen
érvényesiil a hosszabb DFT-k esetén: a felsé savot nagyrészt az 1024 ponti DFT ilyen
esetei alkotjak.

ol Eredetihez viszonyitott hiba DFT eseten Hannlng ablakkal

Nullaval helyettesités és
e csoportos adatvesztés

x iy Red ks Zero padding és

b csoportos adatvesztés
Nullaval helyettesités és
egyedi adatvesztés
Zero padding és

egyedi adatvesztés

Hiba

x
1 1 1 1

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Adatelérhet6ség

5.12. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba a blokkositds utani el6-
feldolgozas esetén, egyedi és csoportos adatvesztés mel-
lett

A DFT-s eljarasok esetén az egy intuitiv varakozés, hogy az egyedi adatvesztés mel-
lett (amikor nem jellemz&k az tires sorozatok) pontosabb az eredmény, mint a csoportos
adatvesztésnél (amikor az tires sorozatok jellemzok). Ugyanis minél tavolabb vagyunk egy
elérhet6é mintatél, feltehetdleg annal pontatlanabbak az interpolaciés modszerek. Ez a va-
rakozas megfigyelhet6 az F.1.9. dbran is: az egyedi adatvesztés eredményei kisebb hibanal
stirisodnek, mint a csoportosé. Kozepes és erés adatvesztés mellett gyakran el6fordult
azonban, hogy a csoportos adatvesztés pontosabb eredményt produkaljon, mint az egye-
di, ez jellemz&en a zero padding el6éfeldolgozas mellett jelentkezett. A tobbi ilyen esetet
az adta, hogy 100 mintas blokkokbdl 64 ponti DFT-t szamitottunk: ekkor egy elérhetd
blokkba teljes egészében belefért egy DFT-blokk, igy azt eléfeldolgozas nélkiil ki tudtuk
értékelni.
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A DFT pontszama szerint vizsgalédva (F.1.10. dbra) azt vehetjiik észre, hogy erds
adatvesztésnél a 64, mig maskor a 256 pontd DFT hozta a legjobb eredményt. Ennek
magyarazataként egyrészt megfigyelhetjiik, hogy az 1024 pontiit DFT pontossiga ,,alulrdl
korlatos”, ugyanis csak kevesebb blokk all rendelkezésre az atlagolashoz. Méasrészt, erds
adatvesztés esetén a a 64 ponti DFT legjobb eredményei a zero padding eljaras haszna-
lataval sziilettek (v.6. F.1.9. abra): a legtobb esetben a blokkban nem maradt elég minta
a spektrumszamitashoz, de amikor igen, akkor viszonylag pontos becslét sikeriilt adni.

5.2.1.2. A modellalapt eljarasok értékelése

A modellalapu eljarasok részletes vizsgdlatdanal a helytelen miikodést okozd konfiguracio-
kat figyelmen kiviil hagyjuk. Ezek a kvaziperiodikus vizsgél6jel alkalmazas (jelmodell nem
teljestil), valamint az inkoherens RBO (alapfrekvencia hibés beéllitasa). Ha a hozzdjuk tar-
tozd eredményeket dbrézoljuk (F.1.11. abra), akkor lathatjuk, hogy ez a megkiilonboztetés
jogos.

A helyes miikodést vizsgdld konfigurdcidkat lathatjuk az 5.13. abran. Rogton észre-
vehetd, hogy az RBO eredményei nagyrészt vonalakba rendezédnek, mig az AFA-nal ez
nem tapasztalhaté. A nagyobb felbontast RBO-k kisebb pontossdgot tudtak elérni, mint
a kisebb felbontasu térsaik, ennek az az oka, hogy a nagyobb felbontas esetén a beallds
lassabb — t6bb minta sziikséges ugyanakkora pontossag eléréséhez.

o Eredetihez viszonyitott hiba a modellalapu eljarasok esetén
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5.13. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba a kiilonb6z6 modellala-
pu feldolgozé eljardasok esetén

A kisebb felbontasti RBO-k esetén a hiba nagysagét a jel-zaj viszony alapjan két részre
tudjuk valasztani, ezt szemlélteti az F.1.12. abra. Ez valaszt ad arra a kérdésre is, hogy
mi befolyasolja az RBO-k egyenesének ,torését”: az exponencidlis atlagolas az atlagoldsi
egylitthatotol fliged mértékli zajelnyomast biztosit. Mivel ez az egylutthatd a szimulacidok
soran allandé volt, az allandésult hiba a zajszint adott része lesz. A két alkalmazott jel-zaj
viszony kozotti 60 dB-es kiilonbség az dllanddsult hibaban 6 nagysdgrendnyi kiilonbségnek
felel meg, ez lathaté az abran is.

Az jel-zaj viszony szerinti szétvilasztas az AFA esetén is megtehet (F.1.13. dbra),
err6l elmondhaté mindaz, ami az RBO-rél. Lathatd, hogy az AFA nem mindig miik6do-
képes, viszont amikor igen, akkor pontos eredményt ad. Az 5.14. dbra alapjin az AFA
kozepes adatvesztésig is miikodoképes marad, feltéve ha az adatvesztés egyedi.
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Eredetihez viszonyitott hiba az AFA esetén
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5.14. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba az AFA esetén egyedi
és csoportos adatvesztés esetén

5.2.1.3. A nem egyenletes mintavétel eljarasainak értékelése

A nem egyenletes mintavétel eljarasainak részletesebb vizsgalatanal is kizarjuk a helytelen
miikodés adatait (F.1.14. dbra). Itt azokrdl az eredményekrél van sz, amelyeket harmoni-
kus DCDFT-vel szamitottunk ki tigy, hogy egy periodikus komponenst kerestiink, holott
a jel kvaziperiodikus volt.

A helyes miik6déshez tartozd adatokat valogattam szét eljarasok szerint az 5.15. ab-
ran. A nem iterativ eljarasok helyenként vonalakat alkotnak, mig az iterativak hibaja széles
tartomanyt fog kozre.

Eredetihez viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintaveteli eljarasok esetén
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5.15. Abra. Az eredetihez viszonyitott hiba a kilénb6z6 nem
egyenletes mintavételi feldolgozé eljarasok esetén

A Lomb-Scargle és a DCDFT eredményeit attekintve (F.1.15. dbra) lathatunk tobb
vonalat. Figyelembe véve, hogy az eljarasokat a 8192 pontos DFT frekvenciaracsian szami-
tottuk ki és a kapott csiicsok koriil nem alkalmaztunk racsfinomitast, ismét az inkoherens
mintavétel probléméajaval szembesiiliink. fgy a jeleket koherens, inkoherens és kvaziperi-
odikus csoportokra osztva a vonalak szétvdlaszthatok (F.1.16. abra). Ez a példa jol il-
lusztralja, hogy érdemes a kapott csicsok kornyékén finomitani a racsot, ezzel 1ényegesen
jobb becslét nyerhetiink. A koévetkezdkben ezért csak a koherensen mintavételezett jelek
eredményeit vizsgaljuk.

Az F.1.17. abra alapjan a Lomb—Scargle-eljards és a DCDFT eredménye a vizsga-
latainkban gyakorlatilag azonos. Még itt is latunk egy vonalat. Ez a hibaszamitasi mod
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kévetkezménye: mivel komponensnek csak a legalabb a legnagyobb csics nagysaganak
1%-a kiemelkedésti csiicsokat valasztottuk, ezért a négyszogjel 11, 13 és 15-6s rendszamu
komponenseit nem vettiik figyelembe. Ez az elhanyagolas egy sziikségszerti hibat okoz, ezt
lathatjuk is az F.1.18. dbran.

A CLEANEST és a SLICK esetén — mivel optimalizaciéval a frekvenciat a kezdeti
racspontok kézé is be tudjak vinni — az Osszes jelet vizsgdljuk. Az F.1.19. dbra alapjin a
SLICK legalabb olyan j6 eredményt produkal, mint a CLEANEST. Kisebb zaj esetén a hi-
ba is kisebb, de ez latvanyos szétvalasztast az eredmények k6zott nem okoz. Ugyanigy nem
okoznak szétvalasztdst az adatvesztési modellek, viszont a vizsgaldjelek igen: kvéaziperio-
dikus jelek esetén a hiba nagyobb, mint periodikus jelek esetén (F.1.20. abra). Figyelemre
mélto az, hogy — periodikus jelek esetén — még erds adatvesztés mellett is van lehetdség
viszonylag kis hibaju becsl6 elérésére.

A harmonikus DCDFT esetén is fontos, hogy a talalt csticsok kérnyékén a frekven-
ciardacsot finomitsuk, ezt szemléleti az F.1.21. abra. Racsfinomitas nélkiil az inkoherens
mintavétel akkora hibat okoz, hogy amellett az adatvesztés nem szamit. Ugyanis ilyenkor
a frekvenciahiba a rendszammal névekszik, igy a felharmonikusokat mar teljesen mashol
keressiik, mint ahol vannak. Ellenben elmondhaté, hogy amennyiben az alapfrekvencia
helyes, akkor az eddigiek koziil ez az egyik legstabilabb, adatvesztésre legkevésbé érzékeny
becsl6. A zaj noveli a hibat, de 6néllé savot nem képez az eredményekbél. Hasonléképpen
nincs savképzddés jelek vagy adatvesztési modellek szerint.

A harmonikus CLEANEST és a harmonikus SLICK eredményeit — az 6sszes vizsgdld-
jel esetén — mutatja be az F.1.22. dbra. Ez is szétvalaszthatd a periodikus-kvaziperiodikus
vizsgaldjelek mentén (F.1.23. dbra). A harmonikus és az egyszerti CLEANEST és SLICK
eljarasok abrai szinte megegyeznek, ennek az oka az, az eljarasok kozotti l1ényegi kiillonbség
csak az 14j frekvencidk felvételének mddjaban talalhaté.

5.2.2. Onmagahoz viszonyitott hiba

Az eljarasok pontossaganak vizsgalata utan attériink arra a kérdésre, hogy milyen mérték-
ben befolyasolja az eljarasok kimenetét az adatvesztés. Az 5.16. abran az 6nmagahoz viszo-
nyitott hibat lathatjuk az adatelérhetéség fliggvényében. Ez az dbra is nagyitott, a teljes
abrat és két gyengébb nagyitdsat a fiiggelékben lathatjuk (F.1.24, F.1.25, és F.1.26. ab-
rak). Nem latunk az eredetihez viszonyitott hibdhoz hasonl6 savszerkezetet, viszont itt
egyes nem egyenletes mintavételes eredmények vonalakba rendezédnek.

Logaritmikus skélan abrézolva (5.17. dbra) rogton levonhatjuk a kovetkeztetést, hogy
a modellalapu eljarasok kimenetét befolydsolja a legkevésbé az adatvesztés.

5.2.2.1. A DFT-alapu eljarasok értékelése

Az eredetihez viszonyitott hibaval szemben most a DFT-alapi eljarasok eredményei k6zott
nem tesz lényegi kiilonbséget az, hogy ablakoztunk-e, vagy sem (F.1.27. dbra).

A DFT-alapu eljardsok kozott most az tesz kiilonbséget, hogy milyen el6feldol-
gozési algoritmust alkalmaznak. A blokkositas el6tti eléfeldolgozasokat Osszehasonlitva
(F.1.28. dbra) azt kapjuk, hogy gyenge és kozepes adatvesztés esetén a nulldval helyet-
tesités, mig erds adatvesztés esetén a zero padding eljaras a kevésbé érzékeny. Masképp
fogalmazva, a zero padding érzékenysége az adatvesztésre kevésbé valtozik. Ennek az az
oka, hogy a zero padding esetén egy elveszett minta tovabbiak eldobasat okozhatja, igy
gyenge adatvesztés esetén tobb mintat dobunk el, mint amennyi elveszett. Erds adat-
vesztés esetén mar nem marad annyi minta a DFT-blokkban, hogy abbdl a zero padding
esetén spektrumot szamitsunk, illetve ekkor a nulldval helyettesités nagymértékben tor-
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5.16. abra. Az 6nmagahoz viszonyitott hiba az eljarastipusok sze-
rinti bontasban

zitja a spektrumot. A blokkositas el6tti el6feldolgozas eljarasai kozott 1ényegi kiillonbség
nincs (F.1.29. dbra).

5.2.2.2. A modellalapt eljarasok értékelése

A modellalapi eljarasok érzékenységét csekély mértékben befolydsolja az adatvesztés
(F.1.30.4bra). Vagyis legyen j6 vagy rossz az adott eljards altal adott becsld, ezt az adat-
vesztés lényegesen nem modositja.

Ha csak a helyes miikodést abrazoljuk (F.1.31. dbra), akkor hasonlé elrendezésii dbrat
kapunk, mint amikor az eredetihez viszonyitott hibat vizsgéltuk (5.13. dbra). Itt azon-
ban a vonalakat nem a kiilonb6z6 felbontasti RBO-k okozzdk, hanem a kétféle zajszint
(F.1.32. abra) — ugyanis az 6nmagdhoz viszonyitott hiba esetén a referencia a zaj- és
adatvesztés nélkiili jel. A két vonal kozott itt is megjelenik a 60 dB-es kiilonbség.

Mivel az AFA adatvesztés nélkiil — periodikus jelre — képes nagy pontossaggal megha-
tarozni a jel komponenseit, ezért az 6nmagahoz viszonyitott hibdja jo kozelitéssel megegye-
zik az eredetihez viszonyitottal. Vagyis ha elkészitenénk hozza az 6nmagahoz viszonyitott
hibara az 5.14. abra megfelel6jét, az az el6bb emlitett abratol gyakorlatilag nem kiilon-
bozne.

5.2.2.3. A nem egyenletes mintavételi eljarasok értékelése

A nem egyenletes mintavételi eljarasok 5.16. Abran latott vonalai kéziil néhanyat a kvéazipe-
riodikus jel harmonikus DCDFT-vel valé feldolgozéasa ad (F.1.33. dbra). A teljes adatelér-
het6ségnél ezek a vonalak nem nulla hibahoz tartanak, hanem valamilyen véges értékhez,
ennek kettds oka van. Egyrészt, a mintavétel (részben) inkoherens, ezért a felharmoni-
kusokat rossz helyen keressiik. Masrészt, a hibaszamitast itt idétartoményban végeztem:
a harmonikus DCDFT modellvektorat hasonlitottam az eredeti jelhez. Igy a maximélis
1%-4nal kisebb teljesitményti komponensek kihagyasa okozta sziikségszerii hibat latjuk az
inkoherens felharmonikusok becslési hibajaval egyiitt — ezeket nem befolyasolja az adat-
vesztés.

Ha a kvaziperiodikus jel és harmonikus DCDFT kombinacié kivételével abrazoljuk
az Onmagahoz viszonyitott hibat, az F.1.34. és az F.1.35. abrédkhoz jutunk. Itt rogton
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A harom eljarastipus 6nmagahoz viszonyitott hibaja
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5.17. abra. Az 6nmagahoz viszonyitott hiba az eljarastipusok sze-
rinti bontasban, logaritmikus skalan

lathatjuk, hogy tovabbi vonalakat adnak a harmonikus DCDFT eredményei, illetve a hiba
szempontjabol viszonylag elkiiloniilnek az egyes eljarasok.

A Lomb-Scargle és a DCDFT kozott az 6nmagahoz viszonyitott hiba szempontjabdl
nincs kiilonbség, a mintavétel koherencidja alapjan nem képzédnek jol elvalaszthatd vona-
lak (F.1.36. dbra). Az eléz6 abra a két eljaras adatvesztésre valé érzékenységének jellegét
jol illusztralja.

A CLEANEST és SLICK 6nmagahoz viszonyitott hibaja (F.1.37. dbra) nagyon ha-
sonlit az eredetihez viszonyitott hibdjukra (F.1.19. 4bra). A hasonlésig oka az, hogy itt is
az eljaras modellvektora alapjan torténik az 6sszehasonlitdas. A SLICK hibaja a kisebb a
ketté kozil. A két nagyobb hibas vonal egy részét a kvaziperiodikus jelek okozzdk.

A harmonikus DCDFT eredményeit a vizsgéldjelek szerint csoportositva (F.1.38. &b-
ra) kideriil, hogy a nem nulla maradé hibaji vonalakat az inkoherens mintavétel okozta.

A harmonikus CLEANEST és SLICK esetén is hasonl6 az énmagdhoz viszonyitott
hiba (F.1.39. dbra) és az eredetihez viszonyitott hiba (F.1.22. dbra), szintén a modellvek-
toron alapulé hibaszamitds miatt. Az énmagdhoz viszonyitott hiba itt is szétbonthaté a
kvéziperiodikus és a periodikus jelek szerint (F.1.40. abra).

5.2.3. Osszegzés

A szimuléciok tanulsagai az aldbbiakban foglalhatdk Gssze:
o A vizsgalt eljarasok koziil periodikus jelekre kozepes adatvesztésig a modellalapu elja-
rasok; er0s adatvesztés vagy kvaziperiodikus jel esetén minden jelre a nem egyenletes

mintavétel eljarasai adtdk a legpontosabb becsldket.

o A DFT-alapu eljarasok kozepes vagy er6s adatvesztés esetén valdsziniileg nem fognak
j6 becslot szolgaltatni.

e A tul kicsi DFT pontszam esetén kiilonb6z6 komponensek megkiilonboztetése lesz
lehetetlen, mig a tdl nagy DFT pontszam esetén kevés blokkot tudunk atlagolni.

e A DFT hasznilata esetén adatvesztés mellett is ablakozni kell.
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e A DFT esetén az egyedi adatvesztés mellett varhatéan pontosabb becslét kapunk,
mint a csoportosnal.

o A DFT hasznalata esetén igen gyenge adatvesztés mellett az interpolacids eljarasok
adjak a legjobb eredményt, ekkor a kiillonb6z6 interpolaciék pontossagbeli kiilonb-
ségei elhanyagolhatdk.

o A DFT alkalmazasakor legalabb gyenge, egyedi adatvesztés esetén a nullaval helyet-
tesités, mig legaldbb gyenge, csoportos adatvesztés esetén a zero padding hozta a
legjobb eredményt.

e Az RBO csak periodikus jelek esetén alkalmazhaté, akkor is csak ismert alapfrek-
venciaval. Ellenkez6 esetben a becslése helytelen.

e Minél nagyobb az RBO felbontésa, allandé « egyiitthatd mellett annél tovabb tart
a beallasa.

e Az RBO alkalmazhat6 kvaziperiodikus jelek egyes ismert frekvencidji tagjai kom-
ponenseinek meghatarozasara.

o Az AFA csak periodikus jelek esetén alkalmazhatd, ellenkezd esetben a becslése hely-
telen (legfeljebb egy tagot képes becsiilni, ha annak rééll az alapfrekvencidjara).

e Az AFA egyedi, kozepes adatvesztést is elvisel.
e A Lomb-Scargle-eljaras és a DCDFT gyakorlatilag azonos eredményeket hoztak.

e A Lomb-Scargle-eljaras, a DCDFT és a harmonikus DCDFT esetén ha megtalal-
tunk egy komponenst, érdemes a kornyezetét finomabb réccsal Gjraszdmolni, hogy
pontositsuk a becslést. Ez kiillondsen érvényes a harmonikus DCDFT-re.

e Helyes alapfrekvencia mellett periodikus jel keresésére a harmonikus DCDFT volt a
legalkalmasabb.

o (Kvéazi)periodikus jelek esetén érdemes a harmonikus CLEANEST és SLICK eljara-
sokat alkalmazni az ,egyszeri” tarsaik helyett.

Az 5.3-5.6. tablazatokban az eddigieket eljaraskivalasztasi szempontbdl foglaltuk
Ossze. Az, hogy az adatvesztés egyedi vagy csoportos, illetve, hogy valés idejii feldolgo-
zast szeretnénk-e vagy sem, meghatarozza a megfelel0 tabldzatot. Ha nem tudjuk, hogy
az adatvesztés csoportos-e, akkor érdemes a csoportos tdblazatokat vdlasztani.

Ha kivalasztottuk a megfelel6 tablazatot, akkor a jel tipusatol és az adatvesztés
mértékétdl fliggben kivalaszthatjuk a megfelel$ feldolgozé eljarast. A tablazatokban a H-
SLICK(fo) eljards az fy frekvencidrél inditott harmonikus SLICK algoritmust jelenti, a
tobbi rovidités értelmezéséhez az 5.2. tablazat ad segitséget. Az adatvesztés mértékére
adott kvalitativ meghatarozasok értelmezésében a szimuldciés eredmények elején ismerte-
tett tartomanyok az iranyadok.

Az eljaraskivalasztast nemcsak tabldzatos formaban abrazolhatjuk. Készithetd beldle
dontési fa is (5.18. dbra), amely a négy tablazat adatait egyiitt tartalmazza.
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Jel Egyedi adatvesztés
Nagyon gyenge | Gyenge Kozepes | Er6s/ismeretlen
mértékl
Periodikus, RBO RBO RBO H-SLICK( fo)
fo ismert, allandé
Periodikus, AFA AFA AFA H-SLICK
fo ismeretlen
Kvaziperiodikus H-SLICK H-SLICK | H-SLICK | H-SLICK
Ismeretlen SLICK SLICK SLICK SLICK

5.3. tablazat. Eljaras kivalasztasa egyedi adatvesztés és nem valés idejil feldolgozas ese-

tére
Jel Egyedi adatvesztés
Nagyon gyenge | Gyenge Kozepes Erés/ismeretlen
mértékii
Periodikus, RBO RBO RBO ZST-DFT
fo ismert, allandé
Periodikus, AFA AFA AFA ZST-DFT
fo ismeretlen
Kvéaziperiodikus ZOH-DFT ZST-DFT | ZST-DFT | ZST-DFT
Ismeretlen ZOH-DFT ZST-DFT | ZST-DFT | ZST-DFT

5.4. tablazat. Eljaras kivalasztasa egyedi adatvesztés és valés idejii feldolgozas esetére

Jel Csoportos adatvesztés
Nagyon gyenge | Gyenge Kozepes | Erés/ismeretlen
Periodikus, RBO RBO RBO H-SLICK( fo)
fo ismert, allandé
Periodikus, H-SLICK H-SLICK | H-SLICK | H-SLICK
fo ismeretlen
Kvaziperiodikus H-SLICK H-SLICK | H-SLICK | H-SLICK
Ismeretlen SLICK SLICK SLICK SLICK

idejii feldolgozés esetére

5.5. tablazat. Eljaras kivalasztasa csoportos vagy ismeretlen adatvesztés és nem valds

Jel Csoportos adatvesztés
Nagyon gyenge | Gyenge | Kozepes | Erds/ismeretlen
Periodikus, RBO RBO RBO ZP-DFT
fo ismert, allandé
Periodikus, ZP-DFT ZP-DFT | ZP-DFT | ZP-DFT
fo ismeretlen
Kvéaziperiodikus ZP-DFT ZP-DFT | ZP-DFT | ZP-DFT
Ismeretlen ZP-DFT ZP-DFT | ZP-DFT | ZP-DFT

5.6. tablazat. Eljaras kivalasztasa csoportos vagy ismeretlen adatvesztés és valds ideji
feldolgozas esetére
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@ Dontések
f0? - Az alapfrekvencia ismert, allandé?

P? - Tudjuk, hogy periodikus a jel?

QP? - Tudjuk, hogy kvaziperiodikus a jel?

RT? - Valés idejl feldolgozas szlikséges?

SL? - Tudjuk, hogy egyedi az adatvesztés?

VWL? - Tudjuk, hogy nagyon gyenge az adatvesztés?
MML? - Tudjuk, hogy legfeljebb kdzepes az adatvesztés?

pP?

nem Ligen

RT? f0?

nem igen nem Ligen

Y l

Ql SL? MML?

P?
nem igen nem igen nem igen
Y

R
nem igen nem igen
Y A 4

nem igen nem igen

A 4 A 4 A 4

@ VWL? RT?

nem igen nem igen nem igen

5.18. abra. Eljaraskivalasztasi dontési fa
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6. fejezet

Osszefoglalas, kitekintés

Munkam soran attekintettem az adatvesztés jelenségét, a spektrumbecslési feladatot és
meglévo eljarasokat a probléma megoldasara.

Az adatvesztés sokoldalui jelenség: jelentkezhet hidnyz6 mintédkként, érvénytelen min-
takként, vagy szinkronizaciés problémakként is. Tipikus oka lehet a radiés interferencia,
egy csomag elvesztése az interneten, vagy valamilyen kiils6 koriillmény, amely befolyasolja
a mérést.

Az adatvesztés leirhat6 az indikatorfiiggvény segitségével, mely minden mintara meg-
mutatja, hogy érvényes-e, tovibba megkozelitheté a nem egyenletes mintavétel iranyabol:
az adatvesztés egy specidlis nem egyenletes mintavételezés. A kétféle megkozelités észre-
vehet6 a spektrumbecslési eljarasokban is.

A spektrumbecslési eljarasok alapvetéen harom csoportra oszthatok: DFT-alapu elja-
rasok, melyek estén az indikatorfiiggvény megkozelitését hasznaljuk, és jellemz6en DFT-vel
szamitjuk a spektrumot; modellalapti moédszerek, melyek a jelet valahogyan modellezik,
és ezt hasznaljdk fel az eljaras kiindulasi alapjaként; és a nem egyenletes mintavételre
kifejlesztett eljarasok.

Az eljarasokat Osszehasonlitottam elméleti oldalrél: hardverigény, vizsgalt frekvenci-
ak, numerikus problémak. Ezek alapjan a valés idejii megvalésithatosagrol tettem megal-
lapitasokat. Altaldnos tapasztalat, hogy minél nagyobb hardverigényfi egy eljaras, annél
pontosabb becslot képes szolgaltatni, de annal nagyobb a numerikus problémak kialaku-
lasanak esélye is.

Az eljarasokat megvaldsitottam, és egy MATLAB-alapu szimulécios kornyezet segit-
ségével vizsgaltam. A vizsgdlatot kiillonbozd jelek és adatvesztések mellett végeztem el,
kétféle hibakritériummal. Az eredmények értékelésével valaszt kaptam arra, hogy mikor
melyik eljarast érdemes alkalmazni. A tapasztalatok alapjan eljaraskivalasztasi javaslato-
kat tettem.

A dolgozat Gjdonsagként mutatta be a vezérelt adaptiv Fourier-analizator, a harmo-
nikus DCDFT, CLEANEST és SLICK eljarasokat. Mindnél a cél az elv ,,proof-of-concept”
jellegli bemutatasa volt, az eljarasok tovabbfejlesztése a jové feladata.

Szintén tovabbi feladat lehet a vizsgdlatba még tobb eljards beemelése, példaul a
DFT-s eljarasok ismertetésénél emlitett ARFIL [24]. Ez az ARMA-ML [25] eljaras tovabb-
fejlesztése, vele a spektrumbeli lejtéket lehet megtaldlni (a dolgozat fékusza a spektrumbeli
cstcsok megtalalaséan volt).
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F.1. Szimulaciés eredmények abrai
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SNR=20 dB

Tobbi eset

10° [rrRm—— T R
s T x X0 x g X % x x e x WK
i
,ng ,{*&x Xy X X x ot " XXX%
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x *x XK”“)(% ’i)y;g)(xx:
1 1 1 1 1 1 1 1 1 " 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Adatelérhetéség
F.1.11. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba a modellalapt elja-
rasok esetén: a miikodésképtelenség okai
0 Eredetihez V|szony|tott hiba az AFA eseten
100 oo s D :
); *xi‘; %): 1 g:x"‘ o : *
E O » T o Ri e
g TS « X
T x x J * X SNR=80dB
e XX X x % x
-10 | RE X x . x * x . & XD
10 L Rl {%x“%;‘
1 1 1 1 1 1 1 1 1 ) 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Adatelérhetéség
F.1.12. dbra. Az eredetihez viszonyitott hiba a kisebb felbontédsu
RBO-k esetén a jel-zaj viszony szerint
Eredetlhez wszonyltott hlba az AFA eseten
100 o s e -
PR Coom
x&xxx x « ik %y ’&Xxxx x xxxxxx X« *&é &
*&%x . N . *’g&(‘*’%"‘ S X . ?&"’ﬁe:’ix"gﬁ gzﬁj
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I > 4 o X SNR=80dB
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-10 L 2% x . * R &, SN
10 S o ;‘g
1 1 1 1 1 1 1 1 1 ) 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Adatelérhetség

F.1.13. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba az AFA esetén a jel-

za]j viszony szerint
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Hiba

1010

Hiba

Hiba

Eredetihez viszonyitott hiba a nem

egyenletes mintavételi eljarasok esetén
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és H-DCDFT8192
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13 X 1S8192

0 0.1 0.2
Adatelérhetéség
F.1.14. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba a nem egyenletes
mintavételi eljarasok esetén: a miikodésképtelenség
okai
Eredetihez viszonyitott hiba a nem
o egyenletes mintavételi eljarasok esetén
10° P R sy
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10° ‘)f ! E X X ) %
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Hiba

Adatelérhetéség

F.1.15. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba a Lomb-Scargle és a

DCDFT feldolgozé eljarasok esetén

Eredetihez viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén

’§‘< P sonlim 0 0matx

2
-zj . % 3“*‘; X Kvaziperiodikus jel

X Inkoherens mintavétel

x x x

1 1 1 1 1 1 1 1 1 X 325
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Adatelérhetdség
F.1.16. dbra. Az eredetihez viszonyitott hiba a Lomb-Scargle és a
DCDFT feldolgozé eljarasok esetén: koherencia
Eredetihez viszonyitott hiba a nem
o egyenletes mintavételi eljarasok esetén
10 f RS *
B, ‘%** *
X 1S8192
+  DCDFT8192
1 1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Adatelérhetség

F.1.17. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba a Lomb-Scargle és

a DCDFT feldolgozo6 eljarasok hasznalataval, kohe-
rens mintavétel esetén
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Hiba

Hiba

Eredetihez viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén

0 X XXXK_x %
107 % » i !xﬁxﬂ""xk ¥ x x e
o et X x Vo oor § X
r ’ ‘;%& K ’ ngx;;; *gg;: X Szinuszjel
X x * L % % §: x  Négyszogjel
* x x M x
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0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Adatelérhet6ség
F.1.18. 4bra. Az eredetihez viszonyitott hiba a Lomb-Scargle és
a DCDFT feldolgozé eljarasok hasznalataval, kohe-
rens mintavétel esetén: felbontas a vizsgaldjelek sze-
rint
Eredetihez viszonyitott hiba a nem
0 egyenletes mintavételi eljarasok esetén
10 @ R x
£ X CLEANEST8192
- X SLICK8192
100
1 1 1 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Adatelérhetéség
F.1.19. dbra. Az eredetihez viszonyitott hiba a CLEANEST és a
SLICK feldolgozo6 eljarasok esetén
Eredetihez viszonyitott hiba a nem
0 egyenletes mintavételi eljarasok esetén
10 ‘g}“
8 X Kvaziperiodikus jelek
T X Periodikus jelek

10710

0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

0.1
Adatelérhetség

o

F.1.20. abra. Az eredetihez viszonyitott hiba a CLEANEST és a
SLICK feldolgozé eljarasok esetén
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Hiba

Hiba

Hiba
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X e LxE X % x ;’(il X
x x x
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Eredetihez viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén
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= boxx
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Adatelérhetdség

0.7

0.8

0.9

X Koherens mintavétel
X Inkoherens mintavétel

F.1.21. dbra. Az eredetihez viszonyitott hiba a harmonikus
DCDFT eljaras hasznélataval, koherens és inkohe-

rens mintavétel esetén

Eredetihez viszonyitott hiba a nem

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Adatelérhetéség

0.7

X
X

H-CLEANEST8192
H-SLICK8192

F.1.22. dbra. Az eredetihez viszonyitott hiba a harmonikus
CLEANEST és a harmonikus SLICK feldolgozé el-

jarasok esetén

Eredetihez viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Adatelérhet6ség

F.1.23. dbra. Az eredetihez

jarasok esetén

X
X

Kvéziperiodikus jelek
Periodikus jelek

viszonyitott hiba a harmonikus
CLEANEST és a harmonikus SLICK feldolgozé el-
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F.1.2. Onmagihoz viszonyitott hiba

A harom eljarastipus 6nmagahoz viszonyitott hibaja

4000
X DFT-alapt
© * X ’
2 2000 Modellalapu
T « Nem egyenletes
mintavételi
0 -y . . ; . . ;

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Adatelérhetéség

F.1.24. dbra. Az 6nmagdhoz viszonyitott hiba az eljarastipusok
szerinti bontésban (teljes)

A harom eljarastipus 6nmagahoz viszonyitott hibaja

600 x
400 ¥ X DFT-alapa
8 X Modellalapu
T «  Nem egyenletes
200 @ . mintavételi
X
0 i 4 \ W“ & X P TRV SV XV
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Adatelérhetdség
F.1.25. dbra. Az oénmagédhoz viszonyitott hiba az eljardastipusok
szerinti bontdsban (nagyitas)
A harom eljarastipus 6nmagéahoz viszonyitott hibja
15 xx o ; x
x
10 % X DFT-alapt
g X Modellalapt
T «  Nem egyenletes
mintavételi

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Adatelérhetéség

F.1.26. dbra. Az 6nmagdhoz viszonyitott hiba az eljarastipusok
szerinti bontésban (erésebb nagyitas)
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Hiba

Hiba

Hiba

10°

10-10 L

Onmagahoz viszonyitott hiba DFT esetén
bdeld ?‘i

Koherens mintavétel
Hanning-ablakkal
Koherens mintavétel
ablakozas nélkul
Inkoherens mintavétel
Hanning-ablakkal
Inkoherens mintavétel
ablakozas nélkul

1 1 1 1 1

10—10 E

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6
Adatelérhetéség

F.1.27. dbra. Az énmagahoz viszonyitott hiba a DFT esetén

Onmagahoz viszonyitott hiba DFT esetén Hanning-ablakkal

Nullaval helyettesités
Zero padding

10-10

0.4 0.5 0.6
Adatelérhetéség

0.1 0.2 0.3

F.1.28. 4bra. Az énmagahoz

viszonyitott hiba a DFT esetén ab-

lakozds nélkiil, a blokkositas utani eléfeldolgozasok

hasznalataval

X
X
X

Nulladrend( tarté
Legkozelebbi szomszéd
Lineéris interpolacio

x

1 1 1 1 1 1 1

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
Adatelérhetéség

F.1.29. abra. Az énmagahoz viszonyitott hiba a DFT esetén ab-
lakozés nélkiil, a blokkositas elétti eléfeldolgozasok

hasznalatival
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Onmagahoz viszonyitott hiba a modellalapu eljarasok eseten

0 - X xx
10 M,;«* ; B
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0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Adatelérhetéség
F.1.30. abra. Az énmagahoz viszonyitott hiba a modellalapt elja-
rasok esetén, kiilonbo6z6 vizsgaldjelek mellett
Onmagéahoz viszonyitott hlba a modeIIaIapu eljarasok esetén
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Adatelérhetéség
F.1.31. dbra. Az énmagahoz viszonyitott hiba a modellalap elja-
rasok helyes mitkddése esetén, eljarasok szerint
0 Onmagahoz wszonyltott hlba a modellalapu eljarasok eseten
10 mex!w xx B iyt x
% % « XX H *
*% &;!i% X x Xk xRN Kx X XK X nmq,ggnx @
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Adatelérhetség

0.3

F.1.32. dbra. Az énmagahoz viszonyitott hiba a modellalapt elja-

rasok helyes miikodése esetén, jel-zaj viszony szerint
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Hiba

Eredetihez viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén
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Adatelérhetdség
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és H-DCDFT8192

%X

1

F.1.33. dbra. Az 6nmagahoz viszonyitott hiba a nem egyenletes
mintavételi eljarasok esetén, kiilonbo6z6 vizsgaldjelek

mellett

Onmagéahoz viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén
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Adatelérhetéség
F.1.34. dbra. Az 6nmagahoz viszonyitott hiba a kiilénb6zé nem
egyenletes mintavételi feldolgozo eljarasok esetén
Onmagahoz viszonyitott hiba a nem
0. egyenletes mintavételi eljarasok eseten
10 :X%Xx :xx )‘i% ig*mmnﬁ
S
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X H-DCDFT8192
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0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Adatelérhetéség

F.1.35. dbra. Az 6nmagahoz viszonyitott hiba a kiilénb6zé nem
egyenletes mintavételi feldolgoz6 eljarasok esetén,

logaritmikus skaldn
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Hiba
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Hiba

Onmagahoz viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén
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Adatelérhetéség
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F.1.36. abra. Az énmagdhoz viszonyitott hiba a Lomb-Scargle és
a DCDFT feldolgoz6 eljarasok esetén: koherencia

100 ~

Onmagahoz viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén

0.4 0.5 0.6 0.7

Adatelérhetéség

SLICK feldolgoz6 eljarasok esetén

Onmagahoz viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén

1 foege xx
g
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Adatelérhetéség

X
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CLEANEST8192
SLICK8192

F.1.37. abra. Az énmagahoz viszonyitott hiba a CLEANEST és a

X
X

Koherens mintavétel
Inkoherens mintavétel

F.1.38. dbra. Az O6nmagihoz viszonyitott hiba a harmonikus
DCDEFT eljaras hasznélataval, koherens és inkohe-

rens mintavétel esetén
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Hiba

Hiba

Onamgahoz viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén
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Adatelérhetéség

F.1.39. abra. Az 6nmagahoz viszonyitott hiba a harmonikus
CLEANEST és a harmonikus SLICK feldolgozé el-
jarasok esetén

Onamgéhoz viszonyitott hiba a nem
egyenletes mintavételi eljarasok esetén
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Adatelérhetéség

F.1.40. dbra. Az O6nmagédhoz viszonyitott hiba a harmonikus
CLEANEST és a harmonikus SLICK feldolgozé el-
jarasok esetén
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