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Nemlinearis rendszerek identifikacioja gyakorlati
megkozelitésben

A mérnoki gyakorlatban gyakran kell megoldani identifikaciés feladatokat, példaul
szabalyozodtervezés céljabol, de fizikai rendszerek jobb megismerésének, a modellalkotdsnak
is meghatarozé része ez a folyamat. Kozhely, hogy a benniinket koriilvevd fizikai valdsag
nemlinedris, ezért az identifikacid célja is egy nemlinearis modell megalkotasa. A miiszaki
¢letben el6forduld rendszerek azonban az esetek jelentds részében linearisnak tekinthetdk:
vagy azért, mert a rendszert leir6 egyenletek linearisak (pl. akusztikus rendszerek), vagy azért,
mert mérnoki alkotds eredményei (pl. fesziiltségerdsitok). Nemlinedris viselkedést akkor
tapasztalunk, ha a rendszer elkeriilhetetleniil tartalmaz nemlinearitast (pl. mechatronikai
rendszerek) vagy eltér tervezett viselkedésétol (pl. teljesitményerdsitok). Ezek a rendszerek
Osszefoglalo néven gyengén nemlinedris rendszerek.

Fentiekkel 0Osszhangban a szakdolgozat-feladat célja gyengén nemlinedris rendszerek
a szakirodalomban megtalalhato modszerek gyakorlatba iiltetése jocskan meghaladja egy
szakdolgozat kereteit. A jelolt feladata egy adott problémakdr szdmara kielégitd megoldas
megtalalasa, illetve megvalositasa. Egy adott, gyengén nemlinedrisnak tekinthetd rendszer
elvart viselkedése gyakran linedris, ezért a nemlinearitast kompenzalni kell. Rezgésakusztikai

kornyezetben ilyen egy elektromechanikus hangsugarzé (hangszord), vagy egy rezgéskeltd
(shaker).

Mindezek alapjan a szakdolgozat-készités keretében az alabbi konkrét feladatokat kell
megoldani:

o Tekintse at a nemlinearis dinamikus rendszerek modellezésére vonatkozé irodalmat,
kiilonos tekintettel az inverz modell megalkotasara!

o Készitsen szimulacidkat néhany kivalasztott algoritmus vizsgalatara, és mindsitse
azokat!

e Valositson meg egy elektrodinamikus rezgéskeltdé inverz modellezésére ¢és
kompenzaldsara alkalmas rendszert! A rendszer miikodoképességét mérésekkel
igazolja!
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Tartalmi 6sszefoglalé

Egy linearis, dinamikus rendszer identifikildsdhoz és irdnyitasihoz bdséges eszkdztar all
rendelkezésre, mivel az elmult évtizedekben a linearis modellalkotas teriiletét alaposan
feltérképezték. A legtobb probléma hatékonyan megoldhaté az altalanosan ismert modsze-
rekkel, melyek 4ltalaban az impulzusvélasz meghatarozasira vezetheték vissza.

A valésdgban azonban a rendszerek tobbsége — legalabb kis mértékben nemlinearis. Az
alkalmazéis megengedheti a torzitas elhanyagolésat, bar ekkor egyediil a munkapont kis
kérnyezete biztositja a linearishoz kizeli kapcsolatot a be- és kimeneti jel kbzétt. A nemli-
nearitast azonban figyelembe kell venni akkor, amikor azt a precizitas, vagy a nemlinearitas
mértéke megkoveteli. Ilyen alkalmazasi teriiletet jelenthetnek a diédak, nagyteljesitmény
er6sit6k és kiilonféle szenzorok is. Nemlinearis rendszerek modellezésére és iranyitasara
azonban nincs egyetlen jol bevalt technika. A dolgozat célja, hogy olyan megoldésokat
mutasson be, melyekkel egy gyengén nemlinearis, dinamikus rendszert linearizalni lehet,
vagyis meghatarozni annak inverzét és igy minimalizalni a be- és kimeneti jel kozotti tor-
zitast.

A dolgozat 6sszefoglalja a relevéns szakirodalomban fellelheté modszereket, targyalja a
fontosabb algoritmusokat, linearizal6 struktirakat és nemlinedris karakterisztikakat. Kiilon
figyelem irdnyul két modellre — a kernel alapt Volterra-, és a blokk-alapt Hammerstein-
modellre. A dolgozat MATLAB szimulacidk és egy valds alkalmazas, egy Briiel & Kjaer
Mini-Shaker 4810 shaker segitségével vizsgalja a gyengén nemlinearis rendszerek modelle-
zését és irdnyitasdnak lehetGségeit — esetenként kiilon kitérve annak kihivéasaira, hogyan
lehet a gyakorlati életbe hatékonyan &tiiltetni a technikakat.

Kulcsszavak: linearizalas, nemlinearis rendszeridentifikicio, Hammerstein-modell, Volterra-

modell, késleltetett inverz
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Abstract

Nonlinear system identification — a practical approach

There are several methods to model and control linear dynamic systems thanks to an
intensive research during the last decades. Most of these problems can be investigated
with standardized tools and algorithms that determine the system’s impulse response. In
the real world, however, the majority of the systems represent — at least — weakly non-linear
characteristics. Also, there isn’t any common approach to handle non-linear behavior. Pre-
cision and degree of non-linearity must be tackled in practice for many components such
as diodes, power amplifiers, and sensors.

The primary aim of this work is to find and deeply examine methods that can be used
for the identification of the inverse of a weakly non-linear dynamic system, which must be
performed to minimize the distortion between the input and output signals.

The work gives an overview of the available literature, most important algorithms,
structures, methods and discusses the kernel-based Volterra and the block-based Ham-
merstein model in depth. Methods and algorithms are investigated through MATLAB
simulations and one practical application: a Briiel & Kjaer 4010 Mini-Shaker. Problems
arising from the implementation of theoretical models to real-world situations are high-
lighted and tackled.

Keywords: linearization, non-linear system identification, Hammerstein-model, Volterra-

model, delayed inverse
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1. Bevezetés

Egy linearis, dinamikus rendszer identifikildsdhoz és irdnyitasihoz bdséges eszkdztar all
rendelkezésre, mivel az elmult évtizedekben a linearis modellalkotas teriiletét alaposan
feltérképezték. A legtobb probléma hatékonyan megoldhaté az altalanosan ismert modsze-
rekkel, melyek altalaban az impulzusvalasz meghatarozasara vezethetsk vissza [1,2].

A valosagban azonban a rendszerek tobbsége — legalabb kis mértékben — nemlinea-
ris. Az alkalmazas megengedheti, hogy torzitasukat elhanyagoljuk, és linearis rendszernek
tekintsiik 6ket [3] — bar ekkor egyediil a munkapont kis kérnyezetében kapunk jo ered-
meényt [4]. Egészen mas a helyzet, amikor a nemlinearitast figyelembe kell venniink, mivel
azt a precizitas, vagy a nemlinearitds mértéke és egyedi tulajdonsidga mar megkoveteli —
ilyen lehet egy telit6déses karakterisztika vagy az a helyzet, amikor a rendszer bemenete
és kimenete nem fed at a frekvenciatartomanyban [5].

Nemlinearis rendszerekkel taldlkozunk mechanikai gépeknél, szenzoroknal, dibdaknal,
mas elektronikai alkatrészeknél, illetve kiilonféle kapcsoldsoknal, nemlinearis ellenallasok-
nal, radiofrekvencias teljesitményerdsitéknél, visszhang-mentesitésnél [1,6-8].

Mivel a villamosmérndki szakma talan az egyik legjobban beédgyazott teriilet, olyan
jelenségekre is gondolnunk kell, melyek nem szigordan ide tartoznak, de megkdzelitésiik,
mérésiik, és iranyitdsuk igényli egy villamosmérnok jelenlétét. Az altalam feldolgozott
szakirodalom szamos ilyen példat is emlit. Nemlinedris rendszerek az izomosszehtzédasok
és a tiidében lejatszodo folyamatok, a sejtmembranok potencidljanak kiiszobértéke, kémi-
ai folyamatok — mint példaul a pH-semlegesités — szabdlyozasa, horkolds modellezése és
vizsgalata, illetve a képfeldolgozas [5,9-11].

Nemlinearis rendszerek modellezésére és irdnyitasara azonban nincsen egyetlen jél be-
valt technika, amit Gasparini [2] igy fogalmaz' meg: ,a nemlinearis sziirék tervezése sokkal
inkabb mtvészet, mint szaraz tudomény”. Egy-egy optimélisnak ttin6 megoldéshoz tapasz-
talati dton jutunk — ezt tdmasztja ald a szakirodalom jelentds mennyisége, és a fellelhetd
eljarasok igen nagy szama is.

A dolgozat célja, hogy olyan megoldasokat mutasson be, melyekkel egy gyengén nem-
linearis, dinamikus rendszert kompenzalni lehet, vagyis meghatirozni annak inverzét és
igy minimalizalni a be- és kimeneti jel kdzotti torzitdst. A dolgozat gyakorlatorientalt ab-
ban az értelemben, hogy a modellezést a kompenzalés egy eszkozének tekintem, mikézben
valaszt keresek olyan kérdésekre is, melyekkel egy-egy tanulmany nem foglalkozik, de a
megvalositas soran felmeriilhet.

A dolgozat a Budapesti Miszaki és Gazdasagtudomanyi Egyetem Tudoményos Didk-
kéri Konferencidjara késziilt. Jelen példany annak javitott, kiegészitett valtozata.

A dolgozat harom részre oszthat6. Az elsG rész (2.-4. fejezet) az inverz megalkotéséval,
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modellezési technikakkal és nehézségeikkel foglalkozik. Részletesen bemutatom a Volterra-
és a Hammerstein-modellt. Fontosnak tartottam, hogy a dolgozat egységet képezzen ugy,
hogy a feladat megvaldsitdsdhoz minden sziikséges eszkozt tartalmaz — ezért a méasodik
részben (5. fejezet) ezekre térek ki. Bemutatom a leggyakrabban el6fordulé nemlinearis
karakterisztikdkat, a nemlinearitas lehetséges mérdszamait, algoritmusokat, inverzmegha-
tarozasi technikdkat és azt, hogyan lehet modellek paramétereit illeszteni. A harmadik
részben (6.-7. fejezet) a Hammerstein- és Volterra-modell miikodését vizsgalom szimulacio
és egy valds gyakorlati alkalmazas — egy shaker — segitségével. Az eredmény, amit itt el-
érek kiterjeszthetd méas, hasonld eszkézokre is, ugyanis ugyanis egy olyan struktiura, mely
adaptivan kalibral egy szenzort és igy kikiiszoboli az oregedést, megnyithatja az utat az

érzékeny miszerek nagyobb volumenben torténd értékesitése és felhasznalasa felé [12].



2. Nemlinearis rendszerek modellezése

Egy mérs-, vagy szabélyozé rendszer elemeitdl linedris viselkedést varunk el, mivel a li-
neéris eszktzok kezelése konnyebb, és miikodésik hatékonyabb, mint nemlinearis tarsaiké.
Példaként kiilonféle jelatalakitokat (szenzorokat), radidfrekvencias teljesitményerdsitket
és a széles savi kommunikacios rendszereket érdemes megemliteni 13|, ahol a mutkodési
tartomanyt nagyban befolyasolja, hol tekinthetd linearisnak az eszkoz.

A gyakorlati életben a nemlineéris rendszereket ezért gyakran kompenzélni — linearizélni
—kell. A cél ekkor az, hogy a rendszer és a vele sorosan kapcsolt szabalyzo egyiittes atviteli
fliggvénye az egységnyi erdsitésnek feleljen meg. A kontroller leggyakrabban valamilyen
digitélis jelfeldolgozé eszkoz: PC, FPGA, vagy DSP Kkartya.

2.1. Az inverz jelent&sége és meghatarozasanak problémai

Kétféle elrendezés koziil valaszthatunk aszerint, hogy a szabalyzd megel6zi-e a szakaszt
vagy sem. Ha a szakasz van el6bb, nem tudunk fizikai kimenettel — mint a gyorsulds,
vagy hang — rendelkez& mechanikai rendszereket kompenzalni, igy dolgozatomban a mésik
lehet@séget vizsgalom. Ezt az elrendezést mutatja az 1. &bra, ahol u jel6li a bemenetet
és y a kimenetet. A két jel — esetleg a kimenet és a 2z~ % késleltetett bemenet — kozotti

torzitas akkor a legkisebb, ha a szabalyzo megegyezik a szakasz inverzével [14].

U O—»{ Szabalyzo » Rendszer [ »OY ~Z ‘U

1. dbra. Szakasz és szabalyz6 kompenzalashoz

Widrow [14] felhivja arra a figyelmet, hogy a nemlinearis szakaszoknak szigorian véve
nem létezik inverze, de a linedris szilirékhoz kifejlesztett eljarasok altaldban nemlinearis
sziréknél is mikddnek. Ezt sajat szimulacids kisérleteim is alatamasztjak. Ezért a tovab-
biakban a két témakort egyként kezelem.

Az inverz elgallitasakor harom jelents probléma meril fel:

e Diszkrét idében, miniméalfazisa szakasz esetén — vagyis amikor az Osszes zérus az
egységkoron beliil helyezkedik el - az inverz 6sszes pélusa az egységkoron beliilre ke-
riil. Ha azonban egy diszkrét idejii atviteli fiiggvény zérusai az egységkoron kiviil
helyezkednek el, az inverz po6lusai az egységkoron kiviilre esnek, ami azt jelenti, hogy
az inverz nem stabil [14]. A probléméat gy oldhatjuk meg, hogy az inverz meghata-
rozasa helyett a késleltetett inverzet identifikaljuk. A késleltetett inverz definicioja

az (1) szerinti [15]:

H(z)Hp' (2) = =7 (1)
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3. dbra. Nemlinearis rendszer kompenzalasa online

meghatarozott inverzzel

e Instabilitast okozhat az adaptacios hurok amennyiben abban dinamika van [15]. A
visszacsatolasra és a helyes fazisra ezért kiilondsen iigyelni kell, csak specialis esetben

lehet kozvetleniil visszacsatolni a hibajelet.

e Az adaptéalandé struktara komplex megkozelitést igényelhet egyes blokkalapi mo-
delleknél. Ebben az esetben nem elegendd egyetlen hibajel, hanem azt esetenként
elemeire kell bontani, és a strukttra egyes részeit kiilon-kiilén ezekkel tanitani. Ezzel

a kérdéssel kés6bb, a Hammerstein-modell targyalasa utan fogok foglalkozni.

2.2. Az inverz online és offline meghatarozasa

Az inverz elGéllitasa kétféle megkozelitéssel lehetséges: online és offline identifikacioval.
Offline identifikdcionél a kompenzalandé rendszer modelljébdl indulunk ki, melyet adap-
tiv vagy analitikus eszkézokkel invertdlunk. Az eljaras szemléltetésében segit a 2. &bra.
Tegyiik fel, hogy egy rendszer két sorba kapcsolt blokkal modellezhets. Az egyik blokk
egy memoriamentes nemlinearitas, a masik pedig egy linearis dinamikus szir§. Ha ezeket
kiilon-kiilon identifikaljuk és invertaljuk, majd a rendszer elé kotjiik Sket, képesek vagyunk
a nemlinearis viselkedést kompenzélni. Az invertalas technikéjara késébb térek majd ki.
A szakasz megvaltozasakor a teljes miiveletet djra el kell végezniink, mikdzben &lta-

laban alapvets kovetelmény egy gyakorlati alkalmazéssal szemben, hogy képes legyen a
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4. dbra. Rendszer identifikdlasanak strukturaja

lassan valtozo kornyezethez folytonosan alkalmazkodni. Az inverz meghatarozasa ekkor
valamilyen online, adaptiv megkozelitést igényel.

Az inverz online meghatarozasanak alapséméjat a 3. abra szemlélteti. A szabalyzo
ekkor egy nemlinedris, dinamikus sztir§, melynek kimeneti jelét a rendszerre vezetjiik. A
késleltetett bemeneti jellel hasonlitjuk Gssze a rendszer kimenetét, és az igy kapott hibat
hasznaljuk fel az adaptacié soran.

A 3. dbran lathat6 strukttura azonban koézvetleniil nem hasznalhato fel a kompenzalés-
hoz, ugyanis az adaptacios hurokbeli visszacsatolds instabilitast okozhat [15]. Erre nyujt
megoldast az ELMS és az XLMS algoritmus, melyeket késébb mutatok majd be.

Az adaptiv kompenzalo strukturak felhasznalhatjak a rendszer modelljét, vagy az inverz

egyszeriisitett modelljét is.

2.3. Nemlinearis rendszerek modelljei és jellemzG6ik

Az inverz megalkotasan til szamos mas célunk is lehet, amikor rendszert modelleziink.
Egy j6 modell elérejelzi a rendszer viselkedését, magyarazatot ad bizonyos jelenségekre, és
megkonnyiti a hibakeresést is. Segit a rendszer vizsgalataban és optimaliziciéjaban, ha a
kozvetlen kisérletezés tulzottan hosszu id6t vagy tul sok erdforrast venne igénybe [16,17].

Modellalkotaskor olyan szabalyokat keresiink, melyek jol leirjak egy szakasz viselkedését
[18]. A cél az, hogy azonos gerjesztésnél a rendszer és modell vilasza kozel megegyezzen.
A 4. abra ezt szemlélteti: ha u a gerjesztés, a cél a rendszer és a modell kimenete kozotti

eltérés, az e hibajel nulldhoz kozelitése.

2.3.1. Nemlinearis rendszerek definici6ja és modellezésének 1épései

A nemlineéris rendszereket Ljung [19] definicioja szerint hatarozhatjuk meg: legyen egy
rendszer bemenete u és kimenete y. A modell ekkor a kozottiik 1levs olyan f (-) kapesolat,
amely az aktudlis kimenetet a korabbi be-, és kimeneti értékekhez rendeli. A rendszer nem-
linearis, ha az f () fliggvény nemlineéris. A linearis rendszerekkel ellentétben a nemlineéris
rendszerekre nem érvényes a szuperpozicio elve [16].

Modellezésénél észben kell tartanunk, hogy egy nem megfelel§en vilasztott nemlinedris

modell vagy adaptiv struktura rosszabb eredményre vezethet, mintha egy linearis modellel



kozelitenénk meg a problémaét [17]. Azért, hogy ezt elkeriiljiik, Nelles [17] nyolc olyan lépést

gyljtott 6ssze, melyek egy jo nemlinearis dinamikus modell identifikdldsahoz sziikségesek:

1. A modell bemeneteinek kivalasztasa: a dolgozatban csak egy bemeneti — egy kimene-
td rendszerekkel foglalkozom, de eléfordulhat, hogy egy rendszernek t6bb bemenete
és tobb kimenete van — kémiai, biolégiai folyamatok esetén ez a leggyakoribb helyzet.
Ekkor lehetGség van arra, hogy minden bemenetet felhasznaljunk vagy kiprébéljuk
az inputok Osszes lehetséges kombinaciojat és ezekbdl valasztunk. Fékomponens-
elemzéssel és korrelacid szamitasaval is felderithetjiik a kapcsolat szorossagat a be-

menetek és a kimenet kozott.

2. A vizsgaldjelek meghatarozasa. Akkor tudunk jol valasztani, ha elézetes informaci-
6val rendelkeziink a rendszerrél. Gyakran alkalmaznak véletlen zajt vagy szinuszos
jelet gerjesztésnek. (Utobbira is érdemes egy kisebb amplitadoja véletlen zajt szu-

perpondlni, hogy a frekvenciafiiggs tulajdonsagok jobban mérhetsek legyenek [14].)

3. A modell tipusanak meghatarozasa: el kell dontetiink, hogy online vagy offline vé-
gezziik az identifikaciot, illetve, hogy az adott modell mennyire alkalmas optimalizé-
cidra, szimuldcidra, irdnyitasi feladatokra. Azt is mérlegelni kell, hogy a megrendeld

mennyre bizik egy technikiban — példaul a neurdlis halék esetén.

4. Dinamikus viselkedés modellezése. A rendszermodellek — mint amilyenek a késgbb
bemutatott blokkalapt modellek is — legtobbszor egy-egy linearis sztir6 koré épiilnek.
Ez modellezi a rendszer dinamikus tulajdonsagait. A struktira stabilitasukat befo-
lyasolja a szlir6 megvalasztédsa. Egy FIR sz{ir6 mindig stabil, mig ez egy IIR sztirérél

ez nem mondhato el.

5. Modell fokszaménak megvalasztasa: ezt altaldban prébélgatassal lehet jol meghata-
rozni, de korlatot jelent a szamitasi kapacitas, illetve a késleltetés is. Egy FIR sz(irg
esetén, ha tdl kevés egylitthatét hasznalunk, bizonyos mértékd idébeli késleltetést

mér nem tudunk modellezni.

6. Algoritmusok és strukturdjuk: befolyasoljak a modell stabilitasat és a konvergencia

sebességét is, illetve figyelembe kell venniink a szamitasi kapacitast is.
7. A modell paramétereinek megvalasztasa.

8. Validalas. A modellezési folyamat zarasaként azt kell megvizsgélni, hogy a modell
valoban jol irja-e le a rendszer viselkedését — ezzel igazoljuk, hogy az eddigi lépések
helyesek. Fontos, hogy olyan adatokon végezziik a tesztet, melyeket nem hasznaltuk

fel a modell kialakitdsa soran. A téméat részletesen koriiljarja Billings [20].
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5. abra. Nemlinearis modellek csoportositisa

Unbehauen alapjan. [16] alapjan.

2.3.2. Nemlinearis modellek csoportositasa

Szamos olyan technika sziiletett, mellyel nemlineéris rendszereket lehet modellezni. Ro-
viden bemutatom az altalam legfontosabbnak itélteket. Tébbféle csoportositas is létezik,
ezek koziil kett6t érintek, és révid magyarazatot fizok az egyes pontokhoz. A modellekrél

attekintést nyijt az 5. 4bra.

Parametrikus — nemparametrikus
A nemlinearis modellek egy részletes csoportositasat adja [16], aki két csoportra osztja a
nemlinedris modelleket: altalanosakra (parametrikus, nemparametrikus, szemi-parametrikus)

és specifikusakra (blokkalapi, bilinearis modell).

1. Parametrikus modellek: egy parametrikus modell véges szamu paraméterrel rendel-

kezik. Ljung [19] preciz matematikai definiciot is megad.

o Regresszion alapulé modellek

— NARMAX (nonlinear autoregressive moving average with erogenous in-

puts): egy altalanos modellkeret, mely a (2) egyenleten alapul.

U = f (Yk—1,Yk—2, -+, Uk—d> Uh—d—1, - - -, €k—1,€k—2, ---) T €k (2)



A kimenetet y, a bemenetet u, a zajt e, a késleltetést d, illetve a nemlineéris
fiiggvényt f (-) jeloli. Minden tag véges szdmban szerepel az egyenletben
[17]. Alkalmazasara példa lehet egy egyendramu motor modellezése [21].

— Neurélis halok: olyan struktardk, melyek megprébaljak a biolégiai neuronok
miikodését utdnozni. A témat részletesen bemutatja [17]. Megjelenhetnek
onallo eszkozkeént, de egy masik technikat is kiegészithetnek [14].

— Wavelet-ek: egy olyan médszer, mely a wavelet-dekompoziciot hasznélja fel
arra, hogy nemlinearis modelleket alkosson. Billings és Wei |22] részletesen

bemutatja az eljarast.

e Differencialegyenleten alapulé modellek. Ezt a modellcsaladot részletesen be-
mutatja [20]. Differencidlegyenletek olyan jelenségeket is leirhatnak, mint a

hiszterézis, ezért blokkalapt modellek épit&elemei is lehetnek .

e Allapotteres modellek: a modellcsalad két egyenlettel irja le a nemlinearis rend-
szert: xpy1 = fir(xg,ug,v,0) 68y = hy (x4, ur,€4,0). = az allapotvektort, y
a kimenetet, u a bemenetet jeloli, § az f(-) és a h(-) nemlinearis fiiggvény
parameétereinek vektora, illetve v és e normélis eloszlasa fehér zaj. A témat

részletesen kortljarja Schon et. al. [23] és Nelles [17]).

2. Nemparametrikus modellek: a nemparametrikus modellek alapvets feltevése, hogy az
az adathalmaz, amire illesztjiik a modellt, nem frhaté le végesen sok paraméterrel —
igy példaul elsfordulhat, hogy az adatok szdméanak novelésével a paraméterek szdma
is n6. Ljung [19] precizen definialja ezt. Nemparametrikus modell példaul a Volterra-
modell, amely a bemeneti értékek késleltetett értékeinek és azok keresztszorzatainak

linearis kombinaciéjaval becsiili a rendszer kimenetét [17].

3. Szemiparametrikus modellek: ide a fentiek keveréke tartozik, példaul a fuzzy-algebran
alapulé fuzzy-modellek, és azok neurdlis haloval valé kiegészitése, a neuro-fuzzy mo-
dellek.

4. Blokkalapi modellek: memoériamentes nemlinearitasok és linearis dinamikus blokkok
parhuzamos és sorba kapcsolasaval nyerjiik a modellt. T6bbek kozott ide tartozik

.....

részletesebben is irok.

5. Bilinearis modell: részletesen bemutatja Diniz [24]. A kimenetet a kimenet korabbi
értékeivel, a bemenet aktualis és korabbi értékeivel, illetve a be- és kimenet kombi-

nacioinak szorzataival becstili.

Fehér doboz, sziirke doboz, fekete doboz

A modellalkotéasnak két kétféle megkozelitése létezik attol fiiggden, hogy milyen elGzetes
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6. abra. Nemlinearis modellek csoportositisa
Ljung [19] alapjan.
informécioval rendelkeziink a rendszerrdl. Ha ismerjiik a rendszer pontos belsé fizikai
felépitését és miikodését, matematikai egyenletekkel leirhatjuk, hogyan viselkedik. Ekkor
fehér dogoz modellrél beszéliink. A természetben eléforduléd folyamatok azonban sokszor
bonyolultabbak annal, hogy fizikai torvényekkel és egyenletekkel ragadjuk meg 6ket. Ha
csak a be-, és kimenet mérésével és az adatokra illesztéssel lehetséges a modellalkotas,
fekete doboz modellrsl beszéliink [16].
Sjoberg et. al. [18] a fehér és fekete dobozon kiviil még egy harmadik lehetdséget is
megemlit: a sziirke doboz modelleket. Ezt a harmas tagolast Ljung [19] béviti tovabb.
Ljung [19] a fehér-fekete doboz modelleket a parametrikus modellek valtozataiként irja
le, mig szerinte a nemparametrikus modellek kézé tartoznak a kernelalapi, a lokalis poli-
nom alapu, kdzvetlen sdlyoptimalizacios modellek. Az ilyenfajta csoportositis attekintését

mutatja be a 6. 4dbra.
e Parametrikus modellek

— Feheér doboz modellek (white box models): A nemlinearis rendszert leir6 fizikai
modellt pontosan ismerjiik az Osszes paraméter értékével egyiitt [18]. A rendszer
lényegében el6re felirhato algebrai egyenletek osszessége [19]. A rendszer jo
megértésére szolgal, magasan meghizhato, de sok id6t vehet igénybe, f6leg csak

egyszeri esetekben alkalmazhato [17].

— Sziirke doboz modellek (grey boxr model): Valamennyire ismerjiik a fizikailag
lezajlo folyamatokat, vagy feltételezziik azokat, de szdmos paraméter ismeretlen
[18].

« Piszkosfehér modellek (off-white models): Olyan fehér doboz modellek, ahol

néhany paraméter értéke ismeretlen vagy bizonytalan [19].



« Fiistossziirke modell (smoke-grey models): Ekkor az a feladat, hogy olyan
nemlinearis transzformaciot taldljunk, mely utdn a rendszert linedris egyen-
letekkel irhatjuk le. Ljung [19] megfogalmazasa szerint a mtivelet nem tart-
hat tovabb 10 percnél.

* Acélsziirke modellek (steel-grey models): Ebben az esetben nem elegen-
dé egyetlen fizikai modell arra, hogy a rendszert jol leirjuk. A kiilonb6z6é
munkapontok kornyékére, vagy kiilénb6z6 kérnyezetei feltételekre méas-mas
linearis modellt kell alkotni [19].

« Palasziirke modellek (slate-grey models): valamennyi ralatasunk van arra,
hogy milyen valtozokat kell hasznalnunk [19]. A szerzdk szerint ide tartoz-

nak a blokk-alapi modellek.
— Fekete doboz modell (black box model): Ebben az esetben vagy a belss fizikai

felépitést nem ismerjik, vagy nem hasznaljuk fel ezt a tudast. Olyan modell-
strukturat valasztunk, ami a multban sikeresen bizonyitott [18]. Be és kimeneti
adatok jelentik az egyetlen informaéacioforrast, de gyorsan fejleszthets, ugyan-
csak segitheti a rendszer folyamatainak megértését. Az adathalmaz azonban

korlatozza a pontossagot [17].

e Nemparametrikus modellek

— Kernelalaptu moédszerek (kernel methods):
— Lokalis polinom alapu modszerek (local polynomial methods)

— Kozvetlen suly optimalizaci6 (direct weight optimization)

Mivel nemlinearis rendszereknél nem lehet a be- és kimeneti jelek kozotti kapcsolatot
egyetlen univerzalis eszkozzel megragadni [18] és ezen tulmenden, leggyakrabban sem a
részletekre kiterjed6 pontos belsé felépitést, sem a ki- és bemenet kozotti matematikai
kapcsolatot nem ismerjiik, altalaban fekete doboz modellek felél kell megkdzeliteni egy-egy

problémat [4].

2.3.3. Hogyan véalasszunk a modellek koziil?

Hogyan valasszuk ki a legjobb modellt, ha t6bb is rendelkezésiinkre 4117 A modellek nem
csak tipusban (Volterra-, Hammerstein-modell), hanem egy-egy tipuson beliil paramétere-
ikben, és a paraméterek szamaban is eltérhetnek egymastol. Erdemes a lehetd legkevesebb
paraméterrel megoldani a feladatot, és Nelles [17] felhivja arra is a figyelmet, hogy olyan
modellez6 technikit érdemes keresni, ami specidlis esetenként tartalmazza a teljesen line-
aris modellt is.

Célszerd a modell teljesitményéhez egy szdmot is rendelni, amivel a modellszelekcid

részben automatizalhatova valik. A legegyszertibb megoldas az, ha elegendd lépésszam —
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a sziir6 beallasa — utadn az atlagos abszolat hiba alapjan dontiink. Ennek a technikdnak a
hatranya, hogy a modell taltanulhat, ami ahhoz vezethet, hogy ismeretlen adatokon vagy
zajos kornyezetben nem miikodik jol.

Ezért olyan mértéket kell valasztani, ami a pontossig mellett az ,altaldnossigot is
meéri” [25].

Egy ilyen lehet6ség az FPE (final prediction error) kiszamitasa [25]. A (3) képletben 0
jeloli a becsiilt paramétereket, N a be- és kimeneti adatpontok szamat, m pedig a modell

paramétereinek szadmat.

HW_S%$®<%f%> (3)
ssE(6) = > (@ - y ) (4)
n=1

Egy mésik modszer, az NMSE (normalized mean squared error) akkor vezet optimaélis
modellhez, ha a bemenet normalis eloszlasu véletlen zaj [9]. Az (5) képletben d a rendszer

kimenetét, ¢y a szlir6 kimenetét jeloli.

NMSEz(mgib@> (5)
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3. A Volterra-modell

A Volterra-sziir6é (VAF, Volterra adaptive filter) az egyik leggyakoribb fekete doboz modell.
Széleskorten alkalmazhato gyenge nemlinearitasok és dinamikus nemlinedris viselkedés mo-
dellezésére és kompenzalasara. [26] példaul egy kémiai folyamaton keresztiil demonstralja

alkalmazhatésagat.
Gruber et al. [26] ketféle Volterra-modellt kilonboztet meg:

e Nem-autoregressziv modell esetén a kimenet alakitasaban csak a késleltetett bemeneti

értékek és azok kombinaciojanak szorzatai alakitjdk a kimenetet.

e Autoregressziv modelleknél a kimenet alakitasdban a visszacsatolt kimenet is szerepet
jatszik.

Bar a Volterra-sor végtelen tagbdl all, a gyakorlatban véges szdmua tagot hasznéalnak

és a sort — nem-autoregressziv formaban — a (6) forméaban irjak fel [5]. Ezt a modellt

nemlinedris véges impulzusvalaszu (non-linear finite impulse response, NFIR) modellnek

is nevezik [27].

N—-1
y(n) = ho+ Z hi(mi)u(n—my)+
0

mi=
N-1 N-1
Z ha (m1,ma)u(n —my)u(n —msg)+
m1=0mo=0
N-1 N-1 ~1
Z ha (m1,ma,...mp)u(n—mi)u(n—msa)...u(n—mp)
m1=0mo=0 m1=0

(6)

A szakirodalomban leggyakrabban csak a bemend jel késleltetett értékeinek kiilonféle

hatvanyait alkalmazzak, és eltekintenek ezek kombinécidjanak szorzataitol. Gruber [26]

azonban ezzel ellentétben felhasznalja azokat a tagokat is, melyeket a (6) képletben ho

egylitthato el6z meg. A sorban szereplé hg konstansrdl altaldban azt tessziik fel, hogy
értéke 0.

A Volterra-modell elényei:

o Egyszerd és konnyen implementalhaté. Egy linedris sziir6t nagyon konnyii atalakitani

ugy, hogy a Volterra-modellnek megfelel§en mikddjon.

e Ha a nemlinearitas konnyen Taylor-sorba fejthets, a Volterra-sziir§ gyorsan konver-
gal.
e Nemlinearis dinamikat is modellez az egyszertibb blokkalapti modellekkel szemben.

Ezzel egy nagyon sokoldald eszkézt ad a szakemberek kezébe.
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Héatranyai kozott emlithets, hogy:
e Nem tudja jol modellezni a szakado fiiggvényeket [5].

e A sok szabad paraméter miatt 4ltalaban csak gyenge nemlinearitdsoknél alkalmaz-
zak |4]. Er6s nemlinearis fliggvények ugyanis magas hatvanyokat igényelnek, ami

a szamitési igény noévekedéséhez, illetve oszcillalo viselkedéshez vezet. Ez instabilld

teheti a szirst [17].

e Nemcsak erds nemlinearitasoknal né meg (exponencialisan) a szamitési igény, hanem

nagyobb savszélességnél is — példaul radiofrekvencias teljesitményerdsitéknél [7].

e Erdemes kiilon kiemelni azt, hogy esetenként, a paraméterek nagy szdma miatt je-
lent6s mennyiségt bemend adatra lehet sziikségiink a modellépités soran [26]. Ezt az
igényt azzal cstkkenthetjiik, hogy nem-autoregressziv modell helyett autoregressziv

modellt alkalmazunk.

A szamitasi igényt ugy csokkenthetjiik, hogy rekurzivva tessziik a (6) formulat [5] vagy
elhagyunk bizonyos tagokat |2|. Utobbi esetben példaul a bemeneti értékek hatvanyai
szerepelhetnek csak a sorban (7). A dolgozat késébbi részében ezt a format hasznélom

majd fel. Widrow [14] szemléletes abraja segitheti az attekintést (7. abra).

I N-1

y(n) =33 hyul (n—m) (7)

i=1 m=0
Akkor tanacsos Volterra-modellt hasznalni, ha a modellezend§ rendszer statikus ka-
rakterisztikdja megkozelitSleg Taylor-sorba fejthetd és a sor els6 néhany hatvanya mér jol
leirhatja a rendszert.

Ekkor is figyelni kell azonban egy korlatozo jelenségre. Ha a gerjesztés fels6 savhatara

max
u

max

mat - akkor masodik hatvanyaé 2 o

o , a harmadiké 3

, és igy tovabb, az n. hatvanyaé
nf"*. Diszkrét ideju jelfeldolgozasnal, ha a jel fels6 savhatara meghaladja a mintavéte-
li frekvencia felét, atlapolodas lép fel. Adaptacio soran az atlapolodd komponensek a
nemlinedris Volterra-sziir6 rendellenes miikédéséhez vezethetnek. Ezt a dolgozat késébbi

részében szimulacioval is alatamasztom.
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Desired
response

7. 4bra. Egyszertsitett Volterra-modell blokkvazlata.
Az abra forrasa: [14], 305. oldal.
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4. Blokkalapti modellek és a Hammerstein-modell

Egy dinamikus rendszer viselkedése j6] kozelithets blokkok, vagyis statikus nemlinearitasok
és linearis dinamikus elemek — linedris dinamikus sztir6k — sorba kapcsolasaval [1] vagy
altalanosabb esetben soros és parhuzamos kapcsolasaval [28] is.

A blokkalapt modelleknek szamos elényos tulajdonsiggal rendelkeznek:
e Alacsonyabb szamitasi kapacitast igényelnek, mint a Volterra-sor [1].

e Ha a Volterra-modell véges memoriaval rendelkezik, leképezhets véges szamt, pér-
huzamosan kapcsolt LN? vagy LNL? blokkra [6].

e A szakirodalomban széles korben elterjedtek, igy szdmos specifikus alkalmazasi te-
riileten vizsgaltdk méar 6ket, példaul elektromechanikai rendszerek, radidfrekvencids

alkalmazasok, beszédfeldolgozas, és kémiai folyamatok irdnyitasénal is [28].

e Jol megvalasztott nemlinearis blokkal szakado6, nem invertalhaté, vagy mas er6s nem-

linearitasokat is jol modelleznek.
Hatranyuk:

e Egyes folyamatok csak bonyolult struktirakkal kozelithetGek, melyek adaptélasa ko-
riilményes folyamat. Az egyszert blokkalapt modellek a Volterra-sorral szemben nem
képesek a nemlinearis dinamikat modellezni, igy hajlamosak tilzottan leegyszertsi-

teni egy rendszer miikodését.

e Az online és offline identifikacio soran a modell kimenetét hasonlitjuk a rendszer ki-
menetéhez, majd az eltérést alapul véve modositjuk a modellt addig, amig a rendszer
és a modell valasza azonos nem lesz. Az egyetlen rendelkezésre all6 hibajel megne-
heziti az egyes blokkok tulajdonsidgainak meghatérozasat. Ha csak egy dinamikus
linearis, és egy statikus nemlinedris blokkot k&tiink sorba, maris szemben talaljuk
magunkat azzal a problémaval, hogy melyik blokk tartalmazzon és mekkora erési-
tést. Ha két dinamikus linearis blokkunk van, hova tegyiik a késleltetést? Igy egy
blokk alapt modell adaptdlasa szamos problémat felvet. Az egyes blokkok eltérd
hibajelet igényelhetnek, de csak egy all el6 természetes moédon a kimenetnél. Ezzel

a kérdéssel késgbb fogok foglalkozni.

Azért, hogy érzékeltessem, milyen sokszint a blokkalapt modellek csaladja, bemutatok

néhany valtozatot, majd arrél frok, hogyan lehet megvalésitani az egyes blokkokat.

2Linearis dinamikus - statikus nemlinearis.
3Linearis dinamikus - statikus nemlinearis - linearis dinamikus.
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uo—» f(:) > H(z) —»oYy

8. abra. A Hammerstein-modell blokkvézlata.
A memériamentes nemlinearitas megeldzi a lineéris

dinamikus blokkot.

uo— H(z) - f() —»o Y

9. dbra. A linearis dinamikus sziir6 megelézi a

statikus nemlinearitast.

4.1. Néhany lehetsség

A blokkalapt modellek kéziil a legegyszertibb a Wiener-, és a Hammerstein-modell, mivel
csak két-két blokkbol édllnak. A Hammerstein-modellben az u bemenet el6bb az f(-)
memoriamentes nemlinearitason, majd a H (z) linearis dinamikus sztir6n halad keresztiil
(8. abra). A Wiener-modellben a sorrend pont forditott (9. abra).

A két modell egyszertisége ellenére szamos alkalmazéasi teriileten bizonyitott, mivel igen
rugalmasak [9]. Wiener-, vagy Hammerstein-modellel példaul kezelni lehet hiszterézist
[29] és pH-szabélyzast [30], illetve radiofrekvencias teljesitményerdsitck esetén is sikerrel
alkalmazték cket? [7].

A két blokkbol természetesen bonyolultabb strukturdkat is épithetiink. A lehet&sé-
geknek elsésorban az szab hatart, hogy a blokkok szdméanak novelésével a paraméterek
meghatérozasa egyre nehezebbé valik [7]. A Wiener-, és Hammerstein-modell egyszert to-
vabbfejlesztésére mutat példat a 10. abra, ahol a lineéris sziir6t két nemlinearis fiiggvény
fogja kozre.

A blokkalaptit modellek Hammerstein-, és Wiener-modellekbdl is felépiilhetnek gy,
hogy azokat parhuzamosan vagy sorosan oGsszekapcsoljuk egyméssal [6], vagy visszacsa-
tolhatjuk adott blokkok kimend jelét, ahogyan azt [7]| is teszi. El6bbire a 11. abran,

utébbira a 12. &bran lathatunk egy-egy példat. Visszacsatolist ott érdemes alkalmazni,

uo—» f(-) %, H(z) uiN g() P>»oV

10. 4bra. A Wiener-Hammerstein-modell. [28§]

alapjan.

“Nemlinearis teljesitményerssitk esetén érdemes visszacsatolni a kimend jelet.
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WH,
! }.o y
WH, H

11. abra. Parhuzamosan kapcsolt

Wiener-Hammerstein-modellek. [6] alapjan.

o—» H(z) f{ f(:) —» G(2) 4>T—>oy
K(z)

12. abra. Visszacsatolt blokkalapt modell. [7]

alapjan.

ahol a folyamat megkoveteli, hogy a modell hossztt memoriaval rendelkezzen [7].

A Wiener-, és Hammerstein-modell egyszerti viltozatat ngy is tovabbfejleszthetjiik,
hogy nem twjabb blokkot vagy visszacsatolast adunk a struktirdhoz, hanem figyelembe
vesziink zajforrasokat is. Gyakran feltételezik, hogy a mérést zaj terheli és ezért sztirt
zajnak adnak a rendszer kimenetéhez [31], [1|. Ezt mutatja a 13. &bra.

Hagenblad és Ljung [30] egyik modellje a mérési zajon ttlmendGen rendszerzajt is figye-

lembe vesz (14. &bra).

4.2. A Hammerstein-modellrél részletesen

A tovabbiakban a Hammerstein-modellel fogok foglalkozni. Azért a Hammerstein-modellt
valasztottam a Wiener-modell helyett, mert linearizalasi feladatokra alkalmasabb — elegen-
d6 a nemlinearis fliggvényt invertalni és az irdnyitandé szakasz elé kotni. (Sajnos ezért

a tulajdonsagért cserébe identifikdlni is nehezebb.) A kovetkezSkben koriiljarom, milyen

!
o (2

+V
H(z) F»d—»o Y

\ 4

uo—s f ()

13. dbra. A Hammerstein-modell sztrt zajjal. [31]

és 1] alapjan.
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vos] (2 . 0 oo y

14. abra. Wiener-modell folyamatot és mérést terheld

zajjal. [30] alapjan.

eszkozokkel lehet megvalositani az egyes blokkokat.

4.2.1. A memériamentes nemlinearitas modellezése

A Hammerstein-modell egyik blokkja egy olyan paraméterezhetd fiiggvény, mellyel a nemli-
nearitast ragadjuk meg. Azért kell paraméterezhetének lennie, hogy adaptiv algoritmussal
allithassuk az alakjat.

A nemlinearitésokat két csoportba lehet sorolni [18]. Az egyik csoportra az jellemzd,
hogy bazisfiiggvényei lokalisak, vagyis csak egy-egy részintervallumon értelmezettek, mig a
mésik csoport bazisfiiggvényei globalisak. El§bbi csoportba soroljuk a spline fiiggvényeket,
utobbiba a polinomokat. Sjberg [18] ezt részletesen bemutatja, és altalanos tanacsokat

arrdl, hogyan kell nemlineéris fiiggvényt vélasztani:

e Meg kell 4llapitani, mennyire linearis a rendszer. A kimenet azonos nagysagban és

irAnyban valtozik-e a bemenettel, illetve érdemes megbecsiilni az idéallandokat is.

e A lehet$ legegyszeriibb modellre kell térekedni. A nem lényeges paraméterek csak

nagy hibaval becsiilhetSek, és ezért jelentGsen novelhetik a marad6 hibat.

e Sok esetben egy hozzavetSleges fizikai modell adhat 6tleteket, milyen nemlinearitasra

szamithatunk.

e A modellt valos adatokon is tesztelni kell.

A MATLAB [32] rendszer identifikacios toolbox-aban a kovetkezs lehetdségek koziil
valaszthatunk: szakaszonként linearis fiiggvény, neuralis halo, wavelet-hilozat, telit6dé-
ses karakterisztika, holtsav és polinom. A szakirodalom ezen tilmendgen leggyakrabban a

kovetkezsket alkalmazzas:

e Szakaszonként linearis fliggvények. A moédszer azon alapul, hogy barmely nemlinearis
karakterisztika kozelithets szakaszonként lineéris fiiggvényekkel. (Szenzor adatlapok-
nal is gyakran alkalmazzak.) Ez a megkozelités megkonnyiti az inverz szamitasat, de

tigyelni kell az osztopontok helyes megvalasztasara [25].
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e Szakad¢ linearis fiiggvények. A szakaszonként nemlineéris fiiggvények egy egyszert-
sitett valtozata, amikor feltételezziik, hogy a nemlinearis karakterisztika az x-tengely

pozitiv és negativ felén is linearis, csak 0-ban torik meg, vagy szakad [1].

e Polinomok (8). Ilyen moédszert hasznal [6], [10] és [33] is. Nagy elénye, hogy az
egyiitthatok és egy jol Gsszedllitott bemenetiérték-vektor keresztszorzataként a teljes

Hammerstein-modell kimenetét egy 1épésben megkapjuk.

M
z(n) =Y pna™ (n) (8)
m=0

A polinomokkal kapcsolatban azonban sok kritika felmeriilt:

— Er6s nemlinearitasok esetén pontatlan, fleg az intervallum széleinél [2].
— A rendszer hajlamos oszcillaciora [2].

— Egyetlen paraméter megviltoztatasaval az egész nemlinedris fliggvény alakja

jelentGsen megvaltozhat [2].
— Egy parameéter allitasa nem lokélis, hanem az egész fiiggvényre kihat [9].

— Nehezen modellezi, ha a karakterisztikdban torés vagy szakadas van [9].

e Szakado6 polinomok (9). Voros [34] ugy oldotta meg a polinomalapti megkozelités
egyik problémajat, hogy két részre vagta az x-tengelyt, és kiilon-kiilon illesztett egy-

egy polinomot rajuk.

4.2.2. Spline-fiiggvények

A gpline fiiggvények olyan fiiggvények, melyeket szakaszonként polinomokkal irunk le. A
szakaszok ugy csatlakoznak egymadshoz, hogy a szakasz hataran a fliggvény folytonos le-
gyen, és a derivaltak is megegyezzenek egymassal. A fliggvények értelmezési tartoméanyat
kontrollpontok hatéaroljak, amik meghatarozzak egy-egy intervallum viselkedését. Spline-
fliggvényeket széleskorden alkalmaznak szamitégépes grafika teriiletén, neurdlis haloknal,
mivel rugalmassdguk nagyban javitja a teljesitményt [35], [36] és [37]. Robotika teriiletén
azért hasznaljak, mert finoman lehet interpolalni vele az id6ben [38]. Nem meglepd, hogy

a nemlinearis identifikacio teriiletén is megjelent [2].
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15. dbra. Catmull-Rom spline-fiiggvény.

Tobbféle spline-fliggvény is létezik, attol fiiggen, hogy hanyadfokid polinomok adjik
az alapjat (leggyakrabban 2, 3 és 4), hogyan torténik az interpolacié a szomszédos pontok
kézott, illetve, hogy a kontrollpontokon atmegy-e a fliggvény, vagy sem.

Dolgozatomban a harmadfokd Catmull-Rom spline-fiiggvényt hasznalom, mely a t6b-
bihez képest is szamos elénnyel bir [39]. Egy példat mutat a 15. abra.

A (Catmull-Rom) spline-fiiggvények elényei:5

e A memoriamentes nemlinearitasok széles kore leirhat6 a spline fiiggvényekkel [4].

A gorbék simak, interpolélnak a kontrollpontok kozott [39].

A fiiggvény atmegy a kontrollpontokon, igy kézvetlen hatassal van a gérbe alakjara
[39].

o Két kontrollpont kézotti viselkedést négy kontrollpont hatdroz meg. Egy-egy kont-

rollpont csak a sztik kérnyezetére van hatassal [39].
o Egyszertivé teszi a szamitéast az, hogy szakaszonként polinomokkal irhato le [39].
A Catmull-Rom spline-fiiggvények hatranyai:

e Bar a kontrollpontoknal — ahol a polinomok 6sszeérnek — az els6 derivaltak megegyez-

nek, a masodikak mér nem [4].6

A felsoroltak egy része altalanosan igaz az sszes spline-fiiggvényre.
5Példaul a B-spline-fiiggvényeknél a masodik derivalt is megegyezik, de ott a fiiggvény nem megy at a

kontrollpontokon.
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qi+2
qi+1

g
O

v

i+2
16. abra. Spline fliggvény és kontrollpontjai.

Egy spline-fiiggvényhez els6ként meg kell hatarozni egy értelmezési tartomanyt, amit
aztan kontrollpontokkal kell részintervallumokra osztani. Tegyiik fel, hogy N darab z;

kontrollpontot helyeziink el az z-tengelyen tgy, hogy megfeleljen a (10) feltételnek.

o<1 <...<ITN-—2<TN-1 (10)

Figyelembe kell venniink, hogy az els6 [zg, z1] és az utolso [zy_o, xn—1] intervallumon
nem értelmezett a fliggvény, mivel ezekre méar nem teljesiil, hogy négy kontrollpont k-
z0tt fekszenek. Amikor a spline-fiiggvényt implementéljuk, a  kil6go” értékeket érdemes
,visszanyesni”.

A szakirodalom altaldban egyenls részekre osztja fel az értelmezési tartomanyt, mivel
igy kdnnyebb meghatarozni azt, melyik részintervallumon kell az eredményt keresniink.
En ezzel szemben nem egyenld hossztsagt intervallumokkal dolgoztam, mivel tgy véltem,
példaul toréspontok kozelében érdemes strtibben elhelyezni a kontrollpontokat, és egyenes
szakaszoknal ritkdbban is lehet.

Tegyiik fel, hogy az x pontban szeretnénk kiértékelni a spline-fiiggvényt. Az eredmény-

hez a kovetkezd lépésekkel jutunk el [2]. A megértésében segithet a 16. abra.

1. Meghatéarozzuk, melyik ¢ intervallumon belil kell kiértékelni a fiiggvényt (11).

1o <x< Tit1 (11)
2. Megallapitjuk, az intervallum hanyadrészén helyezkedik el a pont (12).
x

u:i0§u<l (12)
Ti+1 — T

3. Definialjuk az u és q vektort illetve az M maétrixot a (13), (14) és a (15) szerint.
A g vektorba az adott intervallumot hatarold két és az azok mellett 1év6 egy-egy

kontrollpont keriil.
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u=|1 u u? (13)

qi—1
a=| " (14)
di+1
| Zi+2 |
(0 1 0 0]
1 1
5 0 5 0
M=| ? 2 (15)
1 -3 2 -1
13 3 1
|72 T2 2 2|
A fuggveny értéke ekkor (16) szerint adodik.
f(x) =uMq (16)

Konnyen belathato, hogy az f (r) g-szerinti derivaltjanak vektora ulM, amit gradiens-
nek hivunk. Ez azért fontos eredmény, mert adaptiv eljarasoknal ezt a q vektor frissitésére
(adott lépésben négy szomszédos kontrollpont frissitésére) hasznalhatjuk. A késGbbiek

soran ezzel a mddszerrel fogok dolgozni.

4.2.3. A linearis blokk modellezése

A linearis sziir§ megvalésitasiéhoz kevesebb lehet@ség koziil valaszthatunk. Sjéberg et.
al. [18] alapjan mutatok be néhanyat a lehet&ségek koziil, mivel igen jo attekintést nyujt

ezekrél.

(17)
Az egyenlet speciélis esetei (a nem rogzitett polinomok tetszélegesek):

e Box-Jenkins modell, ha A = 1.

ARMAX modell, ha F=D =1

Output-Error modell, ha A=C =D = 1.
e ARX modell, ha F=C=D =1.

Dolgozatomban FIR sztirét hasznalok, mivel visszacsatolds hidnyaban a FIR sz(iré min-
den esetben stabil. Ez fontos kovetelmény adaptiv rendszerek esetén. (Ennek ellenére

gyakori, hogy IIR sztirével valositanak meg rendszereket.)
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5. Kiegészitd eszk6zok nemlinearis rendszerek kezeléséhez

A ebben a részben olyan kiegészité eszkdzdket mutatok be, melyekkel egy nemlineéris
rendszer modellezéséhez és irdanyitasahoz sziikségesek.

Els6nek arrol irok, hogyan lehet a nemlinearitast mérni — illetve lehetséges-e ez egy-
altalan. Ezutan néhény olyan nemlinearis karakterisztika kovetkezik (kétféle telitGdéses,
dioda, négyzetes, kobos, holtsav és hidkapcsolas), melyek villamosmérnoki alkalmazasok-
nél elgfordulhatnak. A kovetkezd részben linearis, adaptiv algoritmusokat ismertetek: az
LMS-t, NLMS-t, annak egy valtozatat a JO-NLMS-t, és az RLS algoritmust. Végiil két
olyan strukturat (XLMS, és ELMS) mutatok, mellyel egy nemlinearis rendszer linearizalni

lehet.

5.1. ,Mennyire nemlinearis?”

A nemlinearitas mértéke mindig relativ, mivel az alkalmazis donti el, mennyire tartunk va-
lamit nemlinearisnak. Ha egy olyan ,rosszul tervezett” hidkapcsolasra gondolunk, melyben
egyetlen valtozo6 ellendllés szerepel, hétkéznapi alkalmazasok esetén a nemlinearis karakte-
risztika ellenére nem tévediink sokat. Preciz mérésre azonban mar nem alkalmas.
Ugyanakkor jogosan meriil fel az igény, hogy két hasonlé szenzort vagy nemlinearitast
ossze tudjunk hasonlitani, és mértéket rendeljiink a megfigyelt jelenséghez. Ez alapjan
lehetne eldonteni, két nemlinearis rendszer koziil melyiket alkalmazzuk, és kvantitativ esz-

koézokkel ragadhatndnk meg egy rendszer 6regedését is.

5.1.1. Egyenestd6l vett minimalis, dtlagos négyzetes eltérés

Emancipator és Kroll [40] ugy rendel a nemlinearis karakterisztikdhoz egy mérdszamot,
hogy kiszamitja, mekkora a legkisebb atlagos eltérés az ideélis egyenestsl. A szerzdk szerint
a négyzetes eltérést érdemes alkalmazni a (18) és a (19) képlet szerint, ahol I (m,b) a
négyzetes, atlagos eltérés, f(z) a nemlinearis fiiggvény, m az egyenes meredeksége, b az

egyenes egyenletében a konstans, xy a vizsgalt intervallum alsé, x a pedig fels§ hatéra.

L = min {i (m, b)} (18)
T (f (@) = ma — b)2ds
L(m,b) = \| = po— (19)

A (19) egyenletben a gybkvonas biztositja, hogy a mérték azonos dimenzioban legyen
a nemlinearis fliggvénnyel.
Ez a definici6 semmit nem mond arrél, hogyan kell megvélasztani az alsé és fels§ hatart.

Mivel a valésagban a rendszerek bemenete altalaban korlatos, az értelmezési tartomanyéa-

23



nak két végpontjat tekinthetjlik hatarnak. Tovabbi problémat vet fel, 4ltalanos esetben
hogyan illessziik a lineéris egyenest, mivel zart képlet hidnyaban ez szamitasigényes folya-

mat lehet és erdsen nemlinedris fliggvényeknél is félrevezets értéket adhat.

5.1.2. Itakura-Saito tavolsag

Gasparini et. al. [2] az Itakura-Saito tavolsdgot hasznélja arra, hogy a nemlinearitast egy
szamba stiritse. Ennek a mértéknek folytonos és diszkrét valtozata is 1étezik, és azt ragadja
meg, hogy mennyire kiilonbozik a bemeneti jel spektruma a kimeneti jelétél. Gyakran

beszédfelismerés esetén alkalmazzak.

D(®,0) = <$,1>—<log$,1>—l (20)

Az Ttakura-Saito tdvolsdgot példaul a (20) szerint definialhatjuk, ahol ® és ¥ a bemend és
a kimend jel spektruma. Ezzel megegyez6 mas definicidk is léteznek, ezekrél és a modszer

korlatair6l Enqvist [41] nyajt attekintést.

5.1.3. Torzitasi tényezd

A torzitési tényez6t szinuszos jelek esetén alkalmazhatjuk. Ennek tobbféle definiciojat
is ismerik — én az IEEE é&ltal szabvanyositott format (21) hasznélom, mely azt mutatja,
hogyan ardnylik a jel felharmonikusainak teljesitménye a jel alapharmonikusanak teljesit-

ményéhez [42]. A (21) képletben az X; .r¢ az i. harmonikus effektiv értéke.

e 2
> Xiery
1=2

THD = ——n——— 21
Xieff 1)

5.1.4. Koherenciafiiggvény

A koherenciafiiggvényt alkalmazhatjuk a be és kimeneti jelek kozotti torzitas mérésére. A
(22) képletben S, (f) és Sy (f) az autoteljesitménystirtiség és Sxz,y (f) a keresztteljesit-

ménysiiriiség spektrum. Ezeket a Fourier-transzforméltak 4tlagolasaval nyerhetjiik.

Sz, (f)

Cov (1) = 500y 8, )

(22)

5.2. Gyakori nemlinearis karakterisztikak

A kés6bbiek soran az egyes modellezési technikak képességeit szimulacioval vizsgalom, ami-
hez elengedhetetlen volt, hogy olyan egyszerd és alapvetd karakterisztikdkat keressek, me-

lyek a természetben vagy gyakorlati alkalmazasoknél el6fordulnak. Terjedelmi korlatok
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17. abra. Gyakori nemlinearis karakterisztikak.

miatt nyolcat valasztottam ki koziilik: a telitddést, diddat, négyzetes és kobos fliggvé-
nyeket, a holtsavot, hiszterézist, és végiil a hidkapcsolast. Ezeket mutatja a 17. 4abra.
Ugy gondolom ezek a fiiggvények megfelelnek annak a célnak, hogy a modellek képessége-
it teszteljem. Erdemes még megjegyezni, hogy az itt bemutatott karakterisztikak talzok

lehetnek, de éppen ezért megfelel6ek bizonyos jelenségek szemléltetésére:

o Telit6dés. A telit6dés azt jelenti, hogy hidba néveljiik a bemenetet, a rendszer ki-
menete egy adott ponton tdl nem linedrisan, hanem annal alacsonyabb i{itemben
noévekszik tovabb. Telitédéssel talalkozunk DA-atalakitok kimeneténél, fizikai alla-
potvaltozast igényls folyamatokndl, és minden olyan helyzetben, amikor egy rendszer
kimenete nem képes egy hatar felé vagy ald menni. A telitGdésnek kétféle valtozatat
vizsgalom. Ko6zottiik az a kiilénbség, hogy a nemlinearis fiiggvény torik-e, vagy sem.

El6bbit szakaszonként linearis fiiggvénnyel, utébbit arctg fiiggvénnyel modelleztem.

e Egy torésponttal rendelkezd linearis fiiggvény. El6fordulhat olyan helyzet, hogy a
jel negativ értékeire a rendszer kimenete érzékenyebb, mint a pozitiv értékekre. Ezt

ragadja meg ez a karakterisztika.

e Dibddakarakterisztika. A diddakarakterisztika azt a jelenséget irja le, amikor egy adott
bemeneti hatarérték alatt a kimenet elhanyagolhaté mértékiire csékken, mig ha a be-
menet meghaladja a hatarértéket, a kimenet linearisan vagy exponencialisan né. A
di6dakarakterisztikdjanak szamos modellje ismert, melyek kilonbozs feltételezések-
kel élnek mind a zarétartomanybeli, mind a nyitott allapotbeli viselkedését illetGen.
Az egyszertiség kedvéért olyan modellt hasznéltam, mely zarétartoméanyon egy kis
pozitiv meredekségii egyenessel irhato le, nyitas utan pedig a négyzetes fiiggvénnyel.

A gorbe és az egyenes talalkozasanal a deriviltak megegyeznek.
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18. abra. Hidkapcsolas.

o Négyzetes és kobos karakterisztika.

e Rosszul tervezett” hidkapcsolds. Ha a hidkapcsoldst nem jol tervezték, a bemenet
és a kimenet kozdtt nemlinedris lesz a kapcsolat. Erre mutat példat a 18. abra. A
karakterisztikat erésen elttloztam azért, hogy a karakterisztika jol latszodjon. Er-
demes megjegyezni, hogy egy kiegyenlitett hid is lehet nemlinearis, mivel gyartani

megegyezd ellenallasokat szinte lehetetlen.

e Holtsav. A rendszer bizonyos bemenet esetén nem ad ki jelet, mig egy adott hatar

alatt és felett igen.

A nemlinearis fiiggvényeken kiviil érdemes megemliteni a szignum fliggvényt és a hisz-
terézis jelenségét is. A szignum fiiggvény a telit6dés egy szélsGséges esete, de mivel egy
ilyen rendszer nem kompenzalhatd, dolgozatomban nem vizsgalom. A hiszterézis teker-
csek gyakori velejardja, kezelése azonban specidlis eszkézoket igényel, igy kompenzalasat
dolgozatomban ugyancsak nem targyalom. Széleskorten foglalkoznak azonban vele a szak-
irodalomban, példaul [43-45]. A Wiener-Hammerstein-modellel azonban a hiszterézis is
megragadhato [43,45,46].

Unbehauen [16] hisz gyakori nemlinearis fiiggvényt emlit, tobbek kozott a szakaszon-
ként konstans és az abszolutérték fiiggvényt (egyeniranyitod). A jovében ezeket is érdemes

lehet megvizsgalni.
5.2.1. Gyors becsld mddszer gyengén nemlinearis, monoton névekvé karakte-
risztikdk felmérésére

Vanbeylen [47] egy olyan lehetdségre is kitér, mellyel egy gyengén nemlinearis karakterisz-
tikdval rendelkez6 dinamikus rendszer nemlineéris fliggvényét kozelitSleg meg lehet haté-

rozni.
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19. dbra. Shaker nemlinedris karakterisztikijanak

kozelit§ becslése. Pirossal egy linedris regresszidval

illesztett egyenest jeloltem.

Ez a technika nagyon hasznos lehet akkor, ha még semmilyen ismerettel nem rendel-
keziink azon kiviil, hogy a rendszer nemlineéris, és karakterisztikija monoton névekvé.
(Ezért négyzetes karakterisztikat nem lehet vele felmérni.)

Fontos, hogy az impulzusvalasz amplitidéja legyen nagysigrendekkel kisebb a vizs-
gélt jeltartomanynéal, és valamilyen lassan (impulzusvalasz lecsengéséhez képest) valtozo
gerjesztésnél rogzitsiik a kimenetet. A rogzitett értékeket ezek utdn mind a bemeneti,
mind a kimeneti jelnél névekvd sorba rendezziik, és kirajzoljuk az igy kapott pontparokat.
(Lényegében ez két eloszlasfiiggvény-szerii adatsort jelent.)

A dolgozat egy késébbi részében részletesebben vizsgilok és modellezek egy BRUEL &
KJAR 4810 Mini-Shaker-t, melynek tulajdonsiga, hogy alacsony frekvencids gerjesztésnél
nemlinedris viselkedést mutat.”

Ha példaul 30 Hz-es szinuszjelet adunk a bemenetére, és 48 kHz-es mintavételi frek-
vencidval rogzitjiik egy rovid szakasz (fél periodus) kimenetét, a 19. abran lathato karak-

terisztikat kapjuk. Ebbdl sejthetd, hogy milyen nemlinearis viselkedésre szamithatunk.

"Ennek okara is kés6bb térek majd ki.
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5.3. Algoritmusok

Akéar offline, akar online identifikdlunk egy adaptiv algoritmus alapvetd épitSkive egy-egy
strukturanak [34]. Befolyasolja a konvergencia sebességét és a stabilitast is. A kiemelt
szerep miatt bdséges szakirodalom vizsgalja, hogyan lehet jobba tenni egy-egy technikat.

A kovetkezdket vehetjiik figyelembe, amikor valasztunk koziiliik [48]:

e A sziir§ strukturaja, mely nagyban befolyésolja a komplexitast.

e A konvergencia és kovetés sebessége. Az egyes modszerek eltérnek abban, mennyire
gyorsan kozelitik meg az optimélis megolddst - amit a vald életben altaldban nem
érnek el. Gyakran teljesiil, hogy gyorsabb konvergencia nagyobb végsd maradé hibét

eredményez.

e Szamitéassal kapcsolatos megfontolasok. Figyelembe kell venni, hogy a szamabrézolas
egyes rendszereken korlatos lehet, és torekedni kell arra, hogy a lehet6 legkevesebb
er6forrast hasznaljuk fel. Ezek erds kapcsolatban vannak a stabilitdssal, pontossédggal

és a zajtiiréssel is.

Ugy gondolom, ezeken a megfontolasokon kivill érdemes olyan algoritmust keresni,
amely zart abban az értelemben, hogy nem igényli kiilénféle paraméterek exogén - kézzel,
el6re torténd - beallitasat. Az a jo, ha az algoritmus maga, adaptivan allitja paramétereit.

Az adaptiv algoritmusokat részletesen koriiljarja Isermann és Munchhof [27].

5.3.1. Az LMS algoritmus

Digitalis jelfeldolgozas terén az LMS (least mean squares) az egyik legegyszeriibb, igy
legismertebb és leggyakrabban alkalmazott algoritmus. Az LMS algoritmust kifejlesztdje,
Widrow [14] alapjan mutatom be.

Legyen X a bementi jel aktualis és késleltetett értékeit tartalmazd oszlopvektor és
W a sziir6 egyiitthatoinak vektora. Az adaptiv sziir6 y kimenetét ekkor a két vektor

szorzataként szamitjuk ki (23).

Yn = xgwn (23)

Az e hibajelet megkapjuk, ha a kivant d értékbdl kivonjuk a sziir§ kimenetét (24).

en = dp — Yn (24)

A sz(ir6 egyiitthatoit ezutéan a (25) szerint frissitjiik, ahol pu a batorsagi tényezd.
Wnil = Wy + 2uenX, (25)
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A batorsagi tényezo értéke tipikusan 0,001 vagy annél kisebb, nullahoz kézeli szam — értéke
az egyltthatok szamatol fiigg, gyakran az % valasztéassal élnek. Minél nagyobb az értéke,
anndl gyorsabban konvergil a sziir6, de annél nagyobb lesz a marado hiba is. A batorsagi
tényez6t nem valaszthatjuk tual nagyra, mivel ekkor a sziir§ instabilla valik. Ezért létezik
egy optimalis értéke. A sziir§ akkor konvergal, ha a batorsagi tényez6 értékére igaz a (26)

osszefiiggés [14].

0<pp < —— 26
Hn < S (26)
A konvergencia sebessége fiigg attol, hogyan viszonyul a bemend jel autokorrelacids

matrixanak legnagyobb és legkisebb sajatértéke egymashoz [14,48].

5.3.2. Az NLMS algoritmus és valtozatai

Az LMS algoritmus gyors konvergencia és a kis maradé hiba k6zotti ellentmondasat gy
oldhatjuk fel, ha a batorségi tényezs értékét adaptivan allitjuk [8].

Az NLMS algoritmus ezt teszi: id6ben valtoztatja a batorsagi tényezd értékét (27). A
(27) egyenletben 0 < fi < 2 a sebességet befolyésolja, € pedig egy 0-hoz kozeli konstans,
amivel egyrészt elkeriilhetd a 0-val valé osztas, mésrészt zaj esetén jobban teljesit a sziird,
bar zaj hianyaban jelent&sebb maradé hibahoz vezet [8].

oo
" xIx, +e

(27)

Az NLMS algoritmusnak szamos tovabbfejlesztése 1étezik, ezek adott kérnyezethez iga-
zodnak, és teljesitenek nagyon jol. Sawale és Yadav [49] olyan mo6dszert fejlesztett ki, mely
az NLMS-nél gyorsabban konvergal, ha megnovekedik a jel-zaj viszony (SNR). Modsze-
riikkben felhasznéljak a w egyiitthaté vektor korabbi allapotait is, mivel ez csdkkenti az

egylitthatok frissitésekor felleps ingadozast, f6ként zajos kornyezet esetén (28).

W‘—liw- + X (d‘—x'liw- ) (28)
N k=1 o xx \" N k=1 o
N = 1 véalasztassal az egyszerd NLMS algoritmushoz jutunk. Bar a szamitasi kapacitas
megndvekedik, a miveletek egyszertiek, és kevés ertforrast igényelnek.

Munkam sordn azt tapasztaltam, hogy az NLMS algoritmus nagyon kis jelek esetén
nem teljesit jol, ezért kerestem egy olyat, melynél ez a probléma nem jelentkezik, és minden
valtozot endogén modon allit be. Tobb lehetéséget is kiprobéaltam, ezek koziil Paleologu

et. al. [8] megoldasat — a JO-NLMS — algoritmust valasztottam. Kezdetben legyen az

2
w

egylitthatovektor w = 0, m (0) =& > 0 és ., (0) = 0. Egy paraméterre van még sziikség
— a zaj teljesitményére — amit vagy ismeriink, vagy megbecsiilhetiink futas kézben is.

Az algoritmust a (29) egyenletek irjak le.
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. 1
oz T

= X
n

=

=~ n)x(n)
(n) = x" (n)w(n—1)

e(n) =
=m(n—1)+ N2 (n—1)

p(n)

_ p(n)
10 = NG (N 2 p ()52 () 2

x a bemeneti értékek a vektora, w az egyiitthatovektor, N az egyiitthatok szama. 62 a

bemend jel, 62, az egyiitthatok, 62 a hibajel teljesitménye. e a hibajel, d a rendszer kivant
kimenete, m, p és g valtozok. Jobban megnézve az egyenleteket g batorsagi tényezéként is
értelmezhetd.

A szerz6k hozzdteszik, hogy ha 62 kicsi, lassabban konvergal a rendszer, de nagyon jo
lesz a beallas, ellenkez6 esetben ennek forditottjat tapasztalhatjuk. A hibajel teljesitménye
a (30) szerint becsiilhetd.

oy (n) = |63 (n) — 65 (n)] (30)

A kimeneti és a kivant jel teljesitményét pedig érdemes fokozatosan allitani, a (31) egyen-

letek szerint, ahol A tetszé6leges pozitiv 0 és 1 kézotti konstans.

(31)

5.3.3. Az RLS algoritmus

Az RLS algoritmus az LMS mellett a masik legelterjedtebb technika. Widrow [14] alapjan
mutatom be.

A modszer alapjat a matrix-inverzios lemma adja, ami megkdnnyiti egy nagymeéreti
matrix invertalasat. (Az inverz kozvetlen szamitasa rendkiviil szamitasigényes lenne.) Az
algoritmusban ezt az R bemeneti autokorrelacidés matrix invertélasra hasznaljuk fel. A
cél, hogy ennek segitségével talaljuk meg az egyiitthatévektor optimalis értékét, mely az
inverzzel kifejezhets: we,; = R!p, ahol p a bemend és a kivant kimeneti jel keresztkorre-
laciéja.

Kezdetben az R~ matrixot az egységmatrixhoz hasonléan definidlhatjuk Ry .

ahol & egy 1-hez kozeli konstans.
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K, = G,x,
SR,

G =
P I8XIR, X,

en = di — W£_1Xn (32)
Wn =Wp_1 + MnR;Lilean
5—1
1+ 6 xIR; 1 %,

Rgl = 6_1RT:£1 - B_lKnXTR;il

n

Hn

Az algoritmust az (32) egyenletek foglaljak 6ssze. x a bemend jel értékeinek, w az
egyiitthatok vektora. e a hibat, d a rendszer kivant kimeneti értékét jeloli. K és G egy
sor sorvektor, illetve egy R-rel megegyez6 méretd matrix. [ tetszéleges, 1-nél kisebb, de
ahhoz kozeli paraméter. Latszik, hogy a batorsigi tényezé adaptivan valtozik, és a régi
siulyvektorbdl szamitjuk a hibat.

Az RLS nagyon gyorsan konvergdl, raadasul a konvergencia fiiggetlen a bemeng jel au-
tokorrelaci6s matrixa sajatértékeinek eloszlasatol. Jol mikodik lassan valtozo jelek esetén
is [48]. Az RLS hatranya azonban, hogy rendkiviil szamitasigényes és nem altaldnosan
stabil [14,48]. Utobbi tulajdonsaga tapasztalatom szerint leginkabb akkor jon els, ha a (3
érteket csokkentjiik (ekkor konvergal).

5.3.4. Az ELS algoritmus

A kiterjesztett legkisebb négyzetek modszere (extended least squares, ELS) egy olyan AR-
MAX modellen (33) alapul, mely a zajt és annak késleltetett értékeit is figyelembe veszi az

adaptacio soran [27]. Kés6bb erre a modellre még visszautalok, azért mutatom most be.

y (k) =" (k)0 (k1) +e (k) (33)

—yk—=1),..., —y(k—m), ...,
YTk =] uwk-m),...,ulk—d—1),...,
o(k—=1),...,0(k—p)

Ok +1)=0(k) +7 (k) (y(k+1) =57 (k +1)0 () (34)
o (k) =y (k) = w7 (K)0 (k)
y(k)=Pk+1)y(k+1)
P (k)= (&7 (k) ()

31



Az algoritmust a (34) mutatja be. 1 a y kivant kimeneti, u bemeneti és v becsiilt zaj
értekekbol dsszeallitott vektor. 6 az egyiitthatok vektora, v a zaj becslje, v és P egy
szamitott paraméter, illetve matrix. + a korrekciés vektor.

Az ELS algoritmus hatranya, hogy torzitott becslést ad, ha a zaj modellje nem pontos,
a zajt leird paraméterek lassabban konvergalnak, mint a tobbi paraméter és el6re meg kell

hatarozni a zajt leir6 parameéterek szamat. Elénye azonban, hogy a zajt is becsli [27].

5.4. A paraméterek illesztése

A paraméterek illesztésének az a célja, hogy megkeressiik a rendszerre legjobban illeszkedd
modellt. Ezt neheziti, hogy a nemlineéris rendszer belsg valtozoi dltaldban nem megfigyel-
het6k [46]. A nemlinearis rendszerek nagy szama és karakterisztikdik sokszintisége miatt
nincsen olyan megkodzelités, amivel a nagy tébbséget identifikdlni lehetne. Ebbdl faka-
doan rengeteg kiilonféle technika sziiletett, melyekrsl Isermann és Munchhof [27], illetve
Nelles [17] kitiinG attekintést nyujt.

A kivalasztott modell-struktira altaldban leszikiti a paraméter-becsls eljarasok korét:

e A nemlinedris modellek egy jelentds része ugyanis paramétereiben lineéris, vagy sok-
szor a nemlinearitas invertalasaval azza tehetd [17]. Ilyen a Volterra és a Hammerstein-
modell® is [5]. Ez a tulajdonsiguk nagyban leegyszertisiti az illesztést, mert az dsszes
— elsgsorban linearis rendszerekre kifejlesztett — algoritmust felhasznalhatjuk, felté-
ve, hogy négyzetes koltségfiiggvényt alkalmazunk [17]. Vélaszthatunk direkt (LS),
rekurziv (RLS) és iterativ (LMS) technikak koziil.

Mivel a nemlineéris rendszerek gyakori jellemzGje, hogy a sajatértékeinek szérasa
nagy, azoknal a modszereknél, melyek a sajatértékek eloszlasatol fliggenek (példaul

az LMS) lasst lesz a konvergencia [5].

e A paramétereikben nemlinearis modellek — mint példaul a Wiener-modell — komple-

xebb megkézelitést igényelnek (ELS) [27]. A kovetkez6 problémak léphetnek fel:
— Sok lokélis minimum létezik [17]. Nagy valoszintséggel ilyet taldlunk, ha a
paramétereknek nem megfelel§ kezdeti értéket adunk [9,18].
— Nincsen analitikus megoldas, csak iterativ megkozelitéssel lehet élni [17].
— Nagyon ritkan lehet online identifikalni ket [17].
A modszerek egy része lokalis optimumot keres, a masik része globélisat (evolucios

algoritmusok). A lokalis minimum keresése torténhet direkt (nem sziikséges gradienst

szamitani) és gradiens alapu algoritmusokkal.

8Ehhez specialisan kell megvalasztani a paramétervektort. Ha moédszeriink nem biztositja, hogy a
paramétervektor és az adatvektor skalaris szorzataként megkapjuk a teljes Hammerstein-modell kimenetét

(ami példaul polinomokra és spline-okra teljesiil), mas paraméterilleszt§ technikat kell keresniink.
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Optimalizacids

technikak
I
v v
Lingaris Nemlinearis
|
v v v v v
Direkt Rekurziv Iterativ Lokalis Globalis
LS RLS LMS Evollcios
hj algoritmusok
Direkt Gradleps-
alapu
Szimplex
v v v
Altalanos Dt Linedris
Newton, Gauss-Newton Penalty function

Steepest descent

20. abra. Modellilleszt6 technikak csoportositasa [17]

alapjan.

Ezt a csoportositasi lehetdséget foglalja 6ssze a 20. abra.

Egy masik kategorizdlast mutat be Isermann [27]:

e Nem rekurziv paraméter becsl moédszerek: ide tartozik az LS, a GLS, az ELS és a

maximum-likelihood modszer is.
e Rekurziv paraméterbecsld modszerek: ide tartozik az NLMS és az RLS algoritmus.
o Egyéb mdbdszerek: ide tartoznak példaul a neuralis halok.

Ezenkiviil az eljarasokat csoportosithatjuk aszerint, hogy idé- vagy frekvencia-tartoméanyban
miikodnek, iterativak vagy sem. Egy ilyen masik csoportositast mutat [17].
A paraméterek adaptiv meghatarozasakor az adaptaciés hurok okozhat instabilitast,

de erre is sziiletett megoldas a szakirodalomban.

5.4.1. Az XLMS algoritmus és kompenzalasra hasznalhaté moédositasa

Az XLMS algoritmus inverz online meghatarozisara hasznalhaté technika, ami garantalja
az adaptacios hurok stabilitasat (21. abra). A szakaszt H (2), a szakasz modelljét H (z),
az adaptiv sziir6t W (z) jeloli. A kivant kimeneti jel d, a bemend jel u, az adaptiv sziird

kimenete z, a hibajel e, végiil a D lépéssel torténd kesleltetés 2=, Az algoritmus felhasz-
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21. abra. Az XLMS algoritmus. [15] alapjan.
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22. abra. Az XLMS algoritmus kompenzalasra
hasznalhaté modositasa, melyet szaggatott vonal

jelol.

nélja a rendszer offline identifikalt modelljét. A modellnek annyira kell pontosnak lennie,
hogy a fézishiba ne haladja meg a 7-t, mivel ellenkez8 esetben a rendszer instabilld valik.

A hibajelet ugy kapjuk, hogy a szakasz kimeneti jelét 6sszehasonlitjuk a kivant kimeneti
értékkel (35).

en=dn,— H(z)x, (35)

en =2 Pu, — H (z) xp (36)

A salyok a (37) szerint frissiilnek.

Wnt1 = Wy + ,uenfl (2) up, (37)

A struktara biztositja azt, hogy az adapticié soran a megfeleld hibajel-érték mellé
a megfelel6 bemenetijel-érték keriiljon. Bar az XLMS algoritmus stabil, néhany esetben
rendkiviil lassa lehet a beéllasa [15].

Specialis esetben, ha az XLMS algoritmust kompenzaldsra hasznaljuk, a kivant kime-
neti hely szerepét a késleltettetett bemenet veszi 4t, amit a 22. 4bran szaggatott vonallal
jeloltem. A D késleltetésnek meg kell haladnia a kontroller és a szakasz egyiittes késlelte-

tését.

34



U™

u M W(z) 2 H(z) =4
3 e

7P »( adaptacio |« H,;l(Z) <

23. abra. Az ELMS algoritmus. [15] alapjan.

5.4.2. Az ELMS algoritmus és kompenzalasra hasznalhaté moédositasa

A megfelels bemeneti és a hozzajuk tartozé hibajelértékek parositasat masként is megold-
hatjuk, példaul tgy, hogy a hibajel a szakasz I:IB1 (z) késleltetett inverzén halad at és igy
taldlkozik a bemeneti jel z~Pu késleltetett értékeivel [15]. Ennek a struktiranak ELMS
a neve, és a 23. abran lathatd. A késeltetett inverz modelljét offline, analitikusan kell
megalkotnunk a rendszer offline kialakitott modelljébdsl.

A hibajelet ugy kapjuk, hogy a d kivant értéket sszevetjiik a szakasz kimenetével (38).

en=dn—H(z)x, (38)

en = 2 Puu, — H (2) z, (39)

LMS algoritmusnal a silyokat a (40) szerint adaptaljuk.

W41 = Wy, + ,uffgl (2) enz Puy, (40)

Az ELMS algoritmus addig képes kvetni a rendszer lassi valtozasat, amig a késleltetett
inverz modellje megfelelGen gondoskodik a helyes fazisrél az adaptaciés hurokban.

Specialis esetben, ha az ELMS algoritmust kompenzalasra hasznaljuk, a kivant kimeneti
értek megegyezik a késleltettetett gerjesztéssel (39). Ezt a 24. abran szaggatott vonallal

jeloltem.

5.4.3. Paraméterek illesztése Hammerstein-modellhez

A Hammerstein-modell, ha FIR sz{ir6t és spline-t tartalmaz paramétereiben linearis modell.
Ebbél az kovetkezik, hogy paramétereit LMS, RLS, vagy ezekhez hasonlé adaptiv gradiens
alapt megkozelitéssel tanithatjuk. (A spline fliggvény gradiense — ahogyan korabban irtam
— megegyezik az uM vektorral.)

A Hammerstein-modellnél a paraméterek illesztését azonban jelentSsen megneheziti az,

hogy:

e A struktira erGsen leegyszertisiti a valosagot [34].
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24. abra. Az ELMS algoritmus kompenzalasra

hasznalhaté moédositasa.

e A belss, két blokk kozotti valtozo (a statikus nemlinearitds kimenete) kozvetleniil

nem megfigyelhets [34,50].

o A két blokk barmelyikében lehet erésités [34]. Példaul ha a nemlinearis karakterisz-
tikat a-val szorozzuk, a linearis dinamikus sztir6ben oszthatunk is vele, és igy elvileg

szdmos j6 megoldast kapunk.

e A hibajel visszacsatolasat gy kell megoldani, hogy a megfelel6 bemeneti jelhez a

megfelel§ hibajel keriiljon.

Az erésités probléméjat ugy oldhatjuk meg, hogy egy paramétert rogzitiink [2]. Ha
a linearis szlrdét IR sztir6ként valdsitjak meg, gyakran a by = 1 feltevéssel élnek. Masik
megoldas, ha kimérjiik a nemlinearis rendszer d késleltetését és a FIR sziirg esetén a wy =
1 vélasztéassal éliink [2]. Utobbihoz elengedhetetlen, hogy a rendszer késleltetését meérni
tudjuk, ami a gyakorlatban tébb problémat is felvet.

A hibajel visszacsatolésa jelentds probléma, és ugy lattam, hogy a szakirodalom nem
foglalkozik elég mélyrehatéan azzal, mi térténik, ha a szakasznak jelentds a késleltetése.
Azt tapasztaltam, hogy ha a hibajelet kdzvetleniil csatoljuk vissza, a nemlinearis fiiggvény
képtelen rendesen adaptalédni. Nem jo megoldés az el6bb emlitett technika sem, miszerint
a rendszer késleltetését mérjiik.

Ezért olyan strukturat kellett talalni, amivel a feladat megvalésithatd. Induljunk ki
abbdl, hogy adott a nemlineéris késleltetést tartalmazé rendszer és a Hammerstein-modell.
Ko6z6s u jellel gerjesztjiik 6ket és megfigyeljiik a nemlineéris rendszer d kimenetét.

A linedris sz(ir6 tanitasahoz a Hammerstein-modell és a rendszer kimenete kzotti hi-
bajelet kozvetleniil visszacsatolhatjuk. Ezzel a linearis szlir6 megbecsiilheti a rendszer
késleltetését. A nemlineéris fiiggvény tanitasahoz tgy parositjuk ekdzben a megfelels be-
meneti és hibajel-értékeket, hogy a modell linearis blokkjanak kiszamitjuk az inverzét, amin
atvezetjiik a rendszer kimenetét, és ezt hasonlitjuk Sssze azzal a jellel, amit a nemlinearis
blokk kiad abban az esetben, ha az inverz hosszanak (2D) felével (D) késleltethetjiik a
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25. 4bra. Struktura Hammerstein-modell

illesztéséhez.

bemeneti jelet. A kivetkezd fejezetben vizsgalom meg részletesen ennek a strukturanak a
tulajdonsagait.

Tegyiik fel, hogy a Hammerstein-modellnek megfelel§en kotiink dssze egy statikus nem-
linearis és egy lineéris dinamikus blokkot. Elgbbihez Catmull-Rom spline-fiiggvényt, utéb-
bihoz FIR sziirét hasznalunk. Modellezni szeretnénk egy olyan nemlineéris rendszert, mely
a szimulacié soran Wiener-modell szerint tartalmazza a (41) rendszert® és az arctang(3z)
nemlinearis karakterisztikat. Identifikiciéhoz a 26. abran lathaté struktirat hasznaljuk.
LMS algoritmussal, egy idében adaptaljuk az egyiitthatékat. A gerjesztés véletlen, nor-
maélis eloszlasa, fehér zaj. Az elsé 10 ezer 1épésben csak a lineéris szirét tanitjuk, utana
azonban egyszerre mindkett6t. A sziirg egyiitthatoinak szama 300 a spline-kontrollpontok
szama 51.

22 —0,4164z + 1,2346
H(z) =215 0.66272 i 0.6414 (41)

A hibajel alakuldsat mutatja a 27. abra kék szind grafikonja. Az els6 10 ezer 1épésben

a hibajel cstkken — ekkor csak a linearis blokk adaptalodik. Amikor azonban bekapcsol
a nemlinearis blokk, a hibajel hitelen megugrik, és kozel allandé szinten marad. Ennek a
jelenségnek az oka az, hogy a rendszer késése miatt a bemeneti jel értékei nem a megfeleld
hibajelértékekkel taldlkoznak az LMS algoritmusnal. Ez a lineéris sztir§ tanitdsanéal nem
okoz gondot, de a statikus nemlinearitasnal mar igen.

Megoldast jelenthet, ha megmérjiik a nemlinearis rendszer késleltetését, és ennek meg-
felelGen késleltetjiik a bemeneti u jelet, miel6tt a nemlinearis blokkot adaptalnank. Ennek
a modszer meglehetsen koriilményes.

Helyette érdemesebb egy olyan struktarat alkalmazni, mint ami a 25. dbran latszik. A

struktira a kévetkezSképpen miikodik:

°Ez a rendszer Sujbert [15] példa-szakasza, késleltetéssel kiegészitve.

37



Egyitthat6

U O—

Nemlinearis,
dinamikus rendszer

f()

H(2)

+

+

adaptécio

adaptacio

ik

A4

<
\J+

26. d4bra. Hammerstein-modell helytelen
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27. d4bra. Hammerstein-modell hibajelének alakulésa

helyes(piros) és helytelen (kék) visszacsatolds esetén
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1. A Hammerstein-modell kimenetét gy kapjuk, hogy a bemené u jelet atvezetjiik az

f () nemlineéris blokkon majd a H (z) linearis dinamikus sztirén.

2. A H (z) sziir6t kozvetleniil tanitjuk azzal a visszacsatolt ey hibajellel, melyet a rend-

szer d és a Hammerstein-modell kimenete kozotti kiilonbségeként kapunk.

3. Analitikusan meghatérozzuk a H (z) inverzét. Az inverz sziiré hossza 2D. Ezen

atvezetjiik a rendszer kimeneti jelét.

4. Az u bemeneti jelet késleltetjiik D lépéssel, majd atvezetjiik a nemlinearis blokk ma-
solatan. A blokk kimenet és a H (2) inverz kimenete kozotti ey hibajellel adaptaljuk

a nemlinearis blokkot. Az adaptacio eredményét azonnal atméasoljuk.

Ha az el6bb bemutatott kisérletet ezzel a struktiraval végezziik el, a 27. dbran pirossal

rajzolt hibajelet, impulzusvalaszt és nemlinearis karakterisztikat kapjuk.

5.4.4. Inverz meghatarozasa frekvencia-mintavételi eljarassal

Tegyiik fel, hogy egy rendszert a Hammerstein-modell szerint identifikdlunk. Ha a nemli-
nearitast és a linearis sztir6t is kiilon-kiilon invertaljuk, linearizaljuk a rendszert.
A linedris szakasz invertalasara egy lehetséges modszer a frekvencia-mintavételi eljaras.

Legyen az eredeti impulzusvalasz h (n). Ekkor a lépések a kovetkezok:

1. A h(n) diszkrét Fourier-transzformalasénak eredménye H (z). Ezt megfelelGen sok

pontban kell kiszamitani, sokkal t6bb pontban, mint h (n) hossza.

2. Pontonként kiszamitjuk a H (z) inverzét: G (z) = H%z)'

3. Meghatarozzuk G (z) inverz diszkrét Fourier-transzformaltjat. Az eredmény go (n)
tartalmazhat olyan komplex szamokat, melyeknek kis képzetes résziik is van, ezért
érdemes az inverz transzformacié abszolut értékét is venni. Normalis koriilmények

kozott ha h (n) valos volt, go (n) csak valos résszel rendelkezik.

4. go(n) els6 fele  lecseng’, vége felcseng”. ¢(n) ugy képezends, hogy megfelelGen
hosszi részt vagunk ki a végérdl (ez hatarozza majd meg a késleltetést), amit az

elejébdl kivagott megfelelGen hosszu rész elé illesztiink.

Az eljaras soran figyelembe kell venni, hogy az inverz impulzusvalasza sokkal hosszabb
is lehet, mint az eredeti impulzusvalasz. Egy nemlinearis fiiggvényt példaul a 28. dbran
lathato eljarassal invertdlhatunk adaptiv médon — vagy megtehetjiik azt analitikusan is.

A fiiggvény inverzére teljesiilnie kell, hogy f (f~! (z)) = z.
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29. abra. A H(z) rendszer polus-zérus térképe.

5.4.5. Inverz kozelitéd meghatarozasa analitikusan

Widrow [14] alapjan, némi kiegészitéssel és részletesebb magyardzattal bemutatom, hogyan
lehet meghatarozni a nem miniméalfazistu szakaszok késleltetett inverzét, ha ismerjiikk annak
atviteli fliggvenyét. Ehhez felhasznalom Sujbert [15] példa-szakaszat, mely a (42) alakot
olti.
22 —0,4164z + 1,2346
H ) = 2770 66272 1 0, 6414 (42)
A diszkrét idejii atviteli fiiggvényhez a 29. abra lathaté polus-zérus térkép tartozik. A

szakasz zérusai az egységkoron kiviil helyezkednek el. Az atviteli fliggvény inverzéhez ugy

jutunk, hogy felcseréljiik a polusokat és a zérusokat egymassal (43).

22 —0,6627z + 0,6414
22 —0,4164z + 1, 2346

A (43) kifejezést kétfeleképpen is sorba fejthetjiik, egyrészt a nem kauzalis, de stabil

H™ ' (2) = (43)

forma, a Taylor-sor (44), mésrészt a kauzalis, de nem stabil Laurent-sor (45) szerint. A

Taylor-sorba fejtett alakot kauzalis sztir6vel nem tudjuk modellezni.

H™1(2) =0,5195 + 0, 36162 + 0, 267222 — 0,38292° + ... (44)
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30. dbra. Késleltetett inverz adaptiv, minden esetben

stabil meghatarozasa.

H™ ' (2) =1+0,2463271 — 0,6958272 — 0,01442 73 + ... (45)

Tegyiink egy 2% késleltetést a rendszerbe tigy, hogy a d = 3 valasztassal éliink (46) és
(47). Ha nagyobbra valasztjuk a d értéket, akkor tobb tag is megmarad, és pontosabb lesz

az eredmény.

27 H (2) = 274 (0,5195 + 0,36162 + 0,26722% — 0,3829z° + ...) (46)

27H (2) ~0,519527° +0,3616272 40,2672z — 0, 3829 (47)

Ezzel egy stabil, kdzelits inverzéhez jutunk az eredetileg nem miniméalfazisa szakasznak.

5.4.6. Inverz meghatarozasa adaptiv modszerrel

Korabban megjegyeztem, hogy kétféle megkdzelitéssel lehet kompenzalni egy nemlineéris,
dinamikus rendszert: az inverzét vagy sorosan elé, vagy sorosan mogé kotjliik. A dolgozat-
ban azokat a technikakat vizsgalom, melyekkel fizikai (akusztikus, mechanikai) kimenet
rendszereket lehet kompenzalni. Erre csak akkor vagyunk képesek, ha a szabdlyz6t a rend-
szer elé kotjiik. Azt is kiemeltem, hogy ebben az esetben a hibajel kézvetlen visszacsatolasa
—néhény specialis esettdl eltekintve — instabilla teheti a rendszert, ezért van sziikség példaul
az XLMS vagy ELMS algoritmusra.

Ha azonban a szabalyz6 a rendszer mogé keriil, a hibajel visszacsatoldsa nem okoz
instabilitast, és az igy kialakitott adaptiv struktira minden esetben stabil lesz [15]. Ezt az

elrendezést a 30. abra szemlélteti.
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6. Gyakorlati tapasztalatok — az egyszertisitett Volterra-modell

Ebben a részben megvizsgalom, hogyan hatnak kiilonféle paraméterek a Volterra-modell
teljesitményére. Azokrol a kovetkeztetésekrdl, melyeket ebben a fejezetben levonok, az
altalam megismert szakirodalom nem tesz emlitést.

A modellnek azt az egyszertisitett valtozatat hasznalom, amelynél a bemeneti értékek
hatvanyai szerepelnek.

A szimuléciok soran a rendszert egy olyan Hammerstein-modell jeleniti meg, melynek
a linearis dinamikus blokkja a kordbban mér bemutatott (41) atviteli fiiggvénnyel jelle-
mezhets. Nemlineéris karakterisztikak koziil tobbet is kiprébalok majd.

Fontosnak tartottam, hogy megszerzett ismereteimet egy kézzel foghatd valosigos esz-
kozon is kiprobaljam. Valasztasom a BRUEL & KJAR 4810 Mini-Shaker-re esett, mivel
sok vibroakusztikai mérés alapul rajta, de alacsony frekvencias gerjesztésneél (30 Hz kor-
nyékén) nemlinedris viselkedést mutat (19. abra). Ennek oka az, hogy a shakernek azonos
gyorsulashoz, alacsony frekvencidn jobban ki kell térnie az egyensilyi helyzettsl, mint
magasabb frekvencidkon. A kitérés visszatartd ereje — egy membrédn — azonban nagyobb
kitérésnél exponenciélisan nagyobb (nemlinearis) erdt fejt ki a mozgorészre — ehhez adod-
nak hozzéa tovabbi nem idealis hatasok (példaul az asztal rezgései). A jelenség szinuszos
gerjesztésnél jol megfigyelhets. Ezt majd a fejezet egy kés6bbi részében bemutatom. A
szakirodalomban nem talédltam olyan munkat, mely egy shaker kompenzalasaval foglalko-

zott volna, {gy munkdmat nem tudtam maés eredményeihez hasonlitani.

6.1. A bemené jel sziirése

Korabban megjegyeztem, hogy a Volterra-modellnél a magasabb rend hatvanyok jelenléte
nem megfelel§en magas mintavételi frekvencia esetén a komponensek atlapolédasidhoz és
igy a szlir6 rendellenes mitikodéséhez vezet. Ha n a legmagasabb hatvany, és a bemend
gerjesztés fels6 savhatara fr,q., akkor ahhoz, hogy biztosan ne torténjen atlapolédés, a
mintavételi frekvencidnak meg kell haladnia a 2n f,4, kiiszobértéket.

Volterra-modell esetén igy ligyelni kell a hatvanyok szdmanak és a mintavételi frekvenci-
anak a helyes megvilasztasara. Ha a bemeng gerjesztés fehér zaj, azt a hatvanyok szamétol
fliggSen alulateresztd sziirGvel sziirni kell. Az altalam feldolgozott szakirodalomban nem
taldltam erre vonatkozé utalast, de a jelenséget kisérlettel igazolni tudtam.

A 31. abran azt lathatjuk, hogyan alakul a 7000. és a 10000. lépés kozotti hibajel
abszolut értékének atlaga nyolc nemlineéris karakterisztikdnal, ha noveljilk a mintavételi
frekvencia értékét. A hatéast tobbféle bemend hatvany-kombinaciénal is megvizsgaltam:
egyenkeént szimulaltam az {1}, {1-2}, {1, 3}, {1-3}, {1, 3, 5} és a {1-5} lehetGségeket.

A szimulaci6 elrendezését a 32. abra mutatja. A sziirg egyilitthatdinak szama hat-

vanyonként 80 volt, és a gyors konvergencia érdekében RLS algoritmust hasznéltam. Az
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31. 4bra. Volterra-modell hibajelének mintavételi

frekvenciatol fiiggd alakulasa RLS algoritmus esetén

egyenletes —1 és 1 kozotti véletlen eloszlasu zajnal az algoritmus stabil volt. A gerjesztést
a MATLAB DSP Toolbox-anak aluldtereszts sziirGjével sziirtem: a sz(ir6 fokszama 100,
savhatara 1500 Hz, zarétartomanybeli elnyoméasa 90 dB.

A kisérletben az 5.2. alpontban bemutatott, 17. abran lathaté nemlinearis karakterisz-
tikdkat hasznéltam fel. A 31. abrara tekintve régtén szembettinik, hogy a 3 kHz-nél még
igen jelent&s hiba nagymeértékben csokken, mig a mintavételi frekvencia el nem ér 7 kHz

kérnyékére. Innentdl a karakterisztikatol és a hatvanyok szamatol fiiggéen csdkken tovabb:

e Az arctan fiiggvény Taylor-soraban csak paratlan hatvanyok szerepelnek. Igy nem

meglepd, hogy a parosak nem jarulnak hozza a hibajel csokkenéséhez. Az 1. és 2.

Rendszer
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32. dbra. Szimulaci6 elrendezésének blokkvazlata
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hatvany egyiitt ugyanigy teljesit, mintha csak az els6 hatvanyt hasznalnank fel, és
ez igaz az 1 — 3. és az 1 — 5. hatvanyokra is: nem romlik a modell pontossaga, ha
kivessziik a parosakat. A hibajelet tekintve az 1 és az 1 — 2. hatvanyok szerepelnek a
legrosszabbul. Erdekes, hogy amint a mintavételi frekvencia a 25 kHz-hez kozelit, a
tobbi hatvany azonosan teljesit, azonban 7.5 — 25 kHz koéz6tt jobb modellt kapunk,
ha t6bb hatvanyt hasznalunk fel.

Ha a telftddéses karakterisztika élesen megtorik, 25 kHz-nél kézel azonos hibat kapunk
mind a hat esetben. 7.5 és 25 kHz kozott az {1, 3, 5} hatvanyt tartalmazé modell
a legpontosabb. Fzt kdveti az 1 — 5. hatvanyt tartalmazé modell — ebbdl azt a

kovetkeztetést lehet levonni, hogy a paros tagok itt rontanak a modellen.

Ha a karakterisztika két olyan pozitiv meredekségii egyeneshdl all, melyek az © = 0
pontban tornek, a hat lehet6ség koziil akkor kapjuk a legjobb modellt, ha az els6
6t hatvany mindegyikét felhasznaljuk. Az 1 — 2. és az 1 — 3. hatvanyos modell
hibajele azonos, és jobban teljesit, mint az 1., az {1, 3} és az {1, 3, 5} hatvanyt
tartalmaz6 modell. Ezek szerint egy ilyen karakterisztika esetén a paratlan hatvanyok

nem javitanak a modellen.

Egy didda modellezésénél érdemes a lehets legtobb hatvanyt felhasznalni, de mivel az
1—3. hatvanyok hatékonyabbak, mint a t6bbi (a 1—5. hatvanyt kivéve) és az 1,3, 5.
hib4ja megegyezik az 1, 3. hatvany hibajaval, ha a szamitasi kapacitas véges, érdemes

inkabb egy alacsonyabb paros hatvanyt betenni egy magasabb paratlan helyett.

El6zetesen azt varhatjuk, hogy a négyzetes karakterisztika hibajele akkor lesz a leg-
kisebb, ha a 2. hatvanyt tartalmazza a Volterra-sor. Ennek megfelelen alakult a

kisérlet.

Ha kobos fiiggvényt modelleziink, az 1. és az 1 — 2. hatvany azonos eredményre
vezet. Kisebb lesz a hiba, ha az 1 — 5. vagy az {1, 3, 5} hatvanyokat valasztjuk.
Legjobban akkor jarunk, ha csak az {1, 3}. vagy az 1 — 3.-at hasznéljuk fel.

A hat lehetGség koziil az 1 — 3. és a 1 — 5. hatvany ir le legjobban egy hidkapcsolast,
de kicsivel nagyobb hibat kapunk csak, ha az 1. és a 2. hatvanyt hasznaljuk fel.

Erdekes jelenség, amit a holtsavnal tapasztalunk. Az {1, 3, 5} és az 1 — 5. hatvany
18 kHz-ig jobban teljesit a tébbinél, de ettdl fogva az 1. és az 1 — 2. hatvany jobban
teljesit.

Altalanos kovetkeztetések:

e Minél nagyobb a mintavételi frekvencia értéke a bemend gerjesztés fels§ sdvhatara-

hoz képest, annal pontosabb lesz a modell. Ha nem megfelel6en vélasztjuk meg a
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hatvanyok szdméat, a modell hibajele az atlapol6d6é komponensek miatt néhet. Er-
re megoldast nyijt a bemend gerjesztés sziirése, bar érdemes megjegyezni, hogy a

modell frekvenciafiiggs tulajdonsagait nem tudjuk pontosan feltérképezni.

e Ha a nemlinearis karakterisztika Taylor-sorba fejthetd, a Taylor-sorban nem szerep-
16 egyiitthaték nem javitanak a modellen, de a szamitasi teljesitményt jelentGsen

megnovelhetik. Ezért identifikicié soran érdemes lehet egy-egy hatvanyt kihagyni.

e Nincsen olyan hatvany-kombinacié, ami altalanosan, minden karakterisztikdnal a leg-
alacsonyabb hibat adné, de az 1 — 5. hatvannyal érdemes elkezdeni az identifikaciot,

és utana kihagyni egyet-egyet, hatha egy hatvanyra nincsen sziikség.

A kisérletet LMS algoritmussal is elvégeztem. Az eredményt — ami nagyon hasonl6 az

el6bbihez — az A. mellékletben helyeztem el.

6.2. Egyiitthatok szamanak megvalasztasa

Megvizsgaltam, hogyan hat a Volterra-sor egytitthatéinak szama az atlagos abszolut hiba-
ra. Az eredményeket a 33. abra foglalja 6ssze. A szimulaciot RLS és LMS algoritmussal
is elvégeztem. Hasznosabbnak ldttam az LMS abrajat kozolni itt, az RLS algoritmusét a
mellékletbe tettem.

A szimulacio feltételei megegyeznek az el6zével, annyi kiilonbséggel, hogy a mintavételi
frekvencia rogzitett 24 kHz volt, és az LMS algoritmus batorsagi tényezGjét minden egyes
hatvany esetén 0.01-re rogzitettem.

Megfigyelések, nemlinearitasok szerint:

e Egy kiiszobérték felett a hiba méar nem cstkkent tovabb az arctan-szerd telitédé-
ses karakterisztikdndl. A kordbbiakkal 6sszhangban, minél tobb pératlan hatvany

szerepel a sziir6ben, annél kisebb a maradé hiba.

e A toréspontos telitédéses karakterisztikanal mind a hatféle hatvanykombinacionél
nagyon kozeli hibaértéket kaptam. Erdekes modon a lineéris sztirg teljesitett a leg-

jobban.

e Ha két, x = 0 pontban megtord félegyeneshdl all a nemlinearis fliggvény, azt ta-
pasztalhatjuk, hogy a csak paratlan hatvanyokat tartalmazé modellek rosszabbul
teljesitenek azoknél, melyek paros hatvanyt is felhasznalnak. El6bbi esetben a hiba

is novekszik az egyiitthatok szamanak emelésével.

e Ha diédat modelleziink, a lehets legtobb hatvanyt érdemes felhasznalni, de {igyelni
kell arra, hogy paros hatvany is legyen a modellben. Ha nincsen péros hatvany, akkor

egy kezdeti minimum érték utdn a hiba az egyiitthaték szamanak emelésével né.
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33. abra. Volterra-modell hibajelének alakulasa
kiilénféle hatvanyok és egyiitthatoszam esetén, LMS

algoritmussal

e Ha a karakterisztika egy mésodfoki parabolaval irhato le, azok a modellek teljesite-
nek jol — az elézetes varakozasoknak megfelel6en — melyek tartalmazzak a gerjesztés
mésodik hatvanyat. Ha a sziré hosszabb, mint az impulzusvilasz lényegi része, a

hiba novekedni kezd.

e Kohos fliggvénynél hasonld jelenséget figyelhetiink meg. Annak a modellnek ala-
csonyabb a hibaja, amelyik tartalmazza a harmadik hatvanyt. Az impulzusvalasz

lecsengése utan a hiba névekedni kezd az egyiitthaték szdmaval egyiitt.
e Hidkapcsoldsnal el6nyds, ha a gerjesztés méasodik hatvanyat felhasznalhatja a modell.

e Holtsav modellezésére a Volterra-modell korladtozottan alkalmas — a legjobb ered-

ményt az adja, ha csak linearis sztrét hasznalunk. A hiba meredeken emelkedik az

egyiitthatok szaménak novelésével.

Ebbél a kisérletb6l az a fontos kdvetkeztetés vonhato6 le, hogy a Volterra-modellnél a
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hiba az egyiitthatok szamaval is Osszefiigg LMS algoritmus esetén. A jelenség oka abban
keresendd, hogy a rogzitett batorsagi tényezd miatt a felesleges (impulzusvilasz hosszat
meghaladé egyiitthatok) a 0 érték koriil ugralnak, és ezzel hozzajarulnak a modell hibaja-

hoz. (RLS algoritmusnél ez a batorsagi tényez6 adaptiv allitdsa miatt nem igy van.)

6.3. Batorsagi tényez6 megvalasztasa

Ha a jel abszolat értéke kisebb, mint 1, a magasabb rendi hatvanyok értéke nagysagren-
dekkel marad el a bemeng jelt6l — az LMS algoritmus bedllasa azonban 6sszefiigg a jel
teljesitményével (ezt hasznalja ki az NLMS algoritmus).

Megvizsgaltam, hogy a magasabb hatvinyok bétorsagi tényez6jét érdemes-e nagyobb
allitani. A szimulacié sordn mind a nyolc karakterisztikat felhasznaltam. A koriilmények
megegyeztek az el6zével, azzal a kiilonbséggel, hogy az els6 6t hatviny mindegyikét fel-
hasznéltam, és a szlir6 hosszat 50-re allitottam. A batorsagi tényezdk a kovetkez6k voltak:
[0.0001, 0.0001, 0.0001, 0.0001, 0.0001], [0.0001, 0.0002, 0.0003, 0.0004, 0.0005], [ 0.0001
0.0004, 0.0009, 0.0016, 0.0025] és [0.0001, 0.0008, 0.0027, 0.0064, 0.0125].

Az eredményeket — az abszolit hiba mozgoatlagat a lépésszam fliggvényében — a 34.
abra foglalja 6ssze. Konnyen felismerhetd, hogy a holtsavon kiviil az 6sszes karakterisztika
esetén a [0.0001, 0.0008, 0.0027, 0.0064, 0.0125] batorsagi tényezsk vezettek a legjobb ered-
ményre, {gy megallapithaté, hogy a magasabb hatvanyokhoz érdemes nagyobb batorsagi

tényezdt rendelni.

6.4. Kompenzalas a Volterra-modellel

Ebben a részben elsgként azt mutatom meg, hogy a Volterra-modell felhasznalhato egy
dinamikus nemlinedris rendszert online kompenzalasira, majd egy gyakorlati példan — egy
shaker-en — demonstrdlom a miikodését. A kompenzalas lényegét a 3. dbra mutatja be.

Tegyiik fel, hogy adott egy Hammerstein-modellel leirhaté rendszer, melynek lineéris
dinamikus sztrgjét a (41) jellemzi, nemlinearis karakterisztikajat pedig az arctan (5x))
fiiggvény. Célunk az, hogy ugy kompenziljuk, hogy a gerjesztés és a (fizikai) kimenet
kozott a lehetd legkisebb legyen a torzités.

Mivel a hibajel visszacsatolasa dinamikit tartalmaz, azt nem csatolhatjuk kozvetleniil
vissza az adaptacié soran anélkiil, hogy nagy valészintséggel instabilld tennénk a rend-
szert. Frre nyujt megoldast az ELMS és az XLMS algoritmus, melyeket korabban mar
bemutattam az 5.4.1. és az 5.4.2. alfejezetben.

Ha a rendszernek fizikai kimenete van, a kettd koziil csak az XLMS algoritmust hasz-
nélhatjuk, mivel az ELMS igényli a rendszer offline kialakitott inverzét, de ezt stabilan
csak tgy hatarozhatjuk meg, ha az inverzet a rendszer mdgé kotjilkk az adaptacié soran.
Az XLMS azonban a rendszer offline identifikalt modelljét hasznalja csak fel. Az XLMS
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34. dbra. A batorsagi tényez6 hatasa a konvergencia

sebességére Volterra-modellnél.

algoritmusndl a kivant kimeneti jel a késleltetett bemend gerjesztés lesz. Késleltetésnek 30
lépésnyit valasztottam. Az impulzusvalasz lecsengésénél nem sokkal hosszabbra vettem a
modell (50) és a szabalyz6 (80) egyiitthatoinak szaméat. El6bbihez az els6 harom, utob-
bihoz az els¢ 6t hatvanyt hasznaltam, mivel [15] szerint a modellnek nem kell pontosnak
lennie.

A gerjesztés 24 kHz-es egyenletes eloszlasi zaj volt, melyet egy 1.5 kHz felss savhatara
alulateresztd sztirével sztirtem a MATLAB DSP Toolbox-anak segitségével. Az alulateresz-
16 sziir6 fokszama 100 volt, és 90 dB-es elnyomassal rendelkezett a zarotartoményon.

A modellt 10000 lépésen keresztiil offline identifikaltam, majd a kdvetkez6 10000 1épésre
bekdtottem az XLMS algoritmus strukturajaba. A kontroller és a modell abszoldt hibajelét
a 35. dbran mutatom be. J6l latszik, hogy a modell hibaja magasabb, mint a kontrolleré.

Ennek ellenére a kontroller gy képes kompenzalni a rendszert, hogy kimeneti jele alig

kiilonbozik a késleltetett gerjesztéstsl. A kompenzalds sikerességét a koherenciafiiggvény

is alatamasztja (37. abra).
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35. abra. XLMS algoritmus offline modelljének és az

online adaptalt kontrollerének hibajele.
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36. abra. Késleltetett gerjesztés, Volterra-modellel
kompenzalt és kompenzélatlan kimenet arctan
karakterisztikandl, 1.5 kHz-es fels6 savhataru zaj

gerjesztésnél.
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37. 4bra. Volterra-modellel kompenzalt és
kompenzalatlan rendszer kimenetének
koherenciafiiggvénye arctan-szerti karakterisztikdnal

és szlirt bemend zaj gerjesztésnél.

6.4.1. Egy shaker modellezése és kompenzalasa

Egy val6s példan is bemutatom, hogy a Volterra-modell alkalmas egy nemlineéris dinami-
kus rendszer kompenzaldsara. Ehhez egy BRUEL & KJAR 4810 Mini-Shaker-t eszkozt
hasznalok fel. Ahogyan emlitettem, a BRUEL & KJ/AER 4810 Mini-Shaker jellemzdje, hogy
alacsony frekvencias (30 Hz koriili) gerjesztésnél nemlinearis viselkedést mutat (38. abra)
— ez 300 Hz kornyékén mar elttinik, és innent6l kezdve linearis rendszerként tekinthetiink

ra. 30 Hz-es szinuszos bemend jelnél a kimeneti jelének torzitasa: THD = 8.15%.

Amplitadé
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Lépésszam x10°

38. dbra. Shaker gerjesztése és kimeneti jele.

Azért, hogy tobbféle megkozelitést is hatékonyan ki tudjak probalni, els6ként kiilonféle
gerjesztésekre rogzitettem a shaker kimeneti jelét, majd MATLAB-ban megalkottam a
shaker modelljét 1-3. hatvanyt és 1000 egyiitthatot felhasznédlva. Azért 1000 egyiitthatot
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hasznaltam fel, mert tgy tdnt, hogy a shaker ugrasvilasza 1000 egyiitthaté utadn mar
lecseng. Ezt mutatja a 39. abra, ahol két egymés utdni ugrasvilaszt is megfigyelhetiink
— ezek némileg eltérnek egyméstol, feltehetGen a mérés nem ideélis koriilményei miatt

(tobbek kozott a shaker-hez rogzitett gyorsulasmérd kabele befolydsolhatta a mérést).

0.3
— Gerjesztés
02 Ugrasvalasz 1. | _|
—— Ugrésvélasz 2.
Q0
;‘é 0.1 4
é—
< 0 / _
0.1+ .
-0.2 ! I
0 500 1000 1500

L épésszam
39. abra. A shaker ugrasvalasza

A modell megalkotaséhoz az 40. dbran lathato elrendezést hasznéaltam. A fiiggvényge-
nerator jele egy erdsitén (West Sound DS 150) halad keresztiil, majd a shaker-re keriil. A
shaker kimeneti jelét egy gyorsuldsmérs szenzor alakitja elektromos jellé, melyet erésiteni
kell (BRUEL & KJ&ER Nexus Conditioning Amplifier), és ezt koveten lehet feldolgozni.
Zaj gerjesztésnél a zajgenerator (Hewlett Packard HO1-3722A Noise Generator) mogé kell
kapcsolni egy alulatereszt§ sztir6t (Krohn-Hite model 3322 filter) is.

Gerjesztés —> LP J—b Erésit6 ¥ Shaker Gyr(ilrszljas- —»  Er6sité | Feldolgozas

40. abra. Elrendezés shaker jeleinek méréséhez.

Az el6z6hoz hasonlé médon XLMS algoritmussal linearizaltam a shaker modelljét —
nem az eredeti eszkozt, de igy tobbféle lehetséget is gyorsan kiprobalhattam. A szabalyzo
és a modell egyiitthatdinak szama is 1000-1000 volt. A szabdalyzohoz az elsé 6t, a modellhez
az elsé harom hatvanyt hasznaltam. Az XLMS algoritmus hibajelét a 41. abra mutatja.
A THD érték 8.15%-rol 0.79%-ra csokkent.

A 42. abra mutatja a shaker késleltetett bemené jelét, illetve a kompenzalatlan és a
kompenzalt kimenetet. Jol lathato, hogy az XLMS algoritmus képes linearizalni a rend-
szert.

A be és kimeneti jel kzott szemmel nem lehet kiilonbséget tenni. Az eltérés bemutata-
sara ezért kirajzoltam a koherenciafiiggvényt is (43. dbra). Jol lathato, hogy a kompenzalt

rendszer torzitasa csokkent.
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41. 4bra. Kontroller hibajele shaker kompenzalasakor.
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42. ibra. Shaker késleltetett gerjesztése, kompenzalt

és nem kompenzalt kimenete.
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43. abra. A shaker Volterra-modellel kompenzalt és

nem kompenzalt kimenetének koherenciafiiggvénye
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7. Gyakorlati tapasztalatok a Hammerstein-modellel

Ebben a részben a Hammerstein-modellel kapcsolatos gyakorlati tapasztalataimat dsszeg-
zem. Az a szakirodalom, amit feldolgoztam, ezeket az alapvetd vizsgalatokat nem irja le
annak ellenére, hogy feltehetGen felmeriiltek munka koézben. Ezt a hidnyossdgot szeretném
most pétolni.

A Hammerstein-modellel torténd identifikiciohoz a 25. abran lathaté strukturat hasz-
néltam fel, mely biztositja, hogy a bemend gerjesztés és egyes értékeihez tartozo hiba
megfelelen alljon parba az adaptécié sordn. Megallapitasaim kizarélag erre a struktirara
érvényesek, igy elképzelhetd, hogy példaul maximum likelihood mddszerrel [50-52] méas
eredményre jutnank.

A Hammerstein-modell egyszertien hasznalhaté eszkoz egy nemlineéris rendszert kom-

penzélasara, mivel a nemlinearis blokk invertalasa elegendé a szabalyzohoz.

7.1. Modellezés a Hammerstein-modellel

A Hammerstein-modell a spline fliggvénynek készonhetSen képes olyan nemlinearis karak-
terisztikdkat is pontosan modellezni, melyek egy Volterra-sor alapt modellnek problémét

jelentenek.

7.1.1. Hammerstein-modell alapt rendszer identifikilasa Hammerstein-modellel

A 44. és a 45. &bra a (41) dinamikus sziir6t és egy diodat, illetve egy holtsavot tar-
talmazé Hammerstein-modell alapi rendszer identifikdcidjanak eredményét mutatja. Az
abrak elkészitéséhez 200 ezer 1épést, 24 kHz-es mintavételi frekvenciat, sztiretlen egyenletes
eloszlasi, -1 és 1 kozotti gerjesztést hasznaltam. A szird egyiitthatdinak szama 100, az
inverz hossza 200 volt. A karakterisztika 21 kontrollpontot tartalmazott. Az egyiitthatokat
LMS algoritmussal tanitottam. A FIR sziir6 batorsagi tényezdje 0.01, a kontrollpontoké
0.001. Azért, hogy egyetlen megoldés létezzen, a FIR sziir6 egyiitthatoinak maximumét
1-re allitottam be, ami miik6déképes megoldasnak bizonyult.

Jol lathaté, hogy mindkét esetben mind az egyiitthaték, mind az inverz egyiitthatoi
lecsengenek, igy nem indokolt hosszabb inverzet hasznalni. A hiba folyamatosan cstkken.

Erdemes kiemelni, hogy ennél a blokk alapi modellnél barmelyik blokkban lehet erd-
sités, melyet a masik kompenzal.

A diéda identifikalasandal egyszerre tanitottam a FIR sztir6t és a spline fiiggvényt, mig
a holtsavnal az elsd ezer 1épésben csak a FIR szlir6t tanitottam, majd egyszerre a kettst.

A tanitas ilyen médon térténd szétvalasztasat az indokolhatja, hogy a FIR sztirének
legyen ideje megkozelit6leg bedllitani a késleltetést, igy a bekapcsolédo spline fiiggvény
mar megfelelGen parositott hibajelet és bemend gerjesztést kap. A hibajel megugrisat

megfigyelhetjiik a 45. dbran, de utadna ez jelent6sen, a linearis sz(ir§ hibajele ala csokken.
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45. 4bra. Holtsavot tartalmazé Hammerstein-modell

alapi rendszer identifikdldsa Hammerstein-modellel

Tapasztalataim szerint nem kell feltétleniil késleltetni a nemlinearis blokk adaptécidjat,
mert enélkiil is megfelelGen, és azonos mértékben csokken a hiba.'® A diéda karakteriszti-

kadnéal a 44. abran ezt mutatom be.

7.1.2. Wiener-modell alapn rendszer identifikialdasa Hammerstein-modellel

Az €l6z6 részben bemutattam, hogy a Hammerstein-modell képes Hammerstein-modellel
leirhat6 nemlinedris dinamikus rendszereket identifikalni. Jogosan meriil fel a kérdés, hogy
Wiener-modell alapti rendszereknél is képes-e ilyenre.

A szimulacié soran az elébbivel mindenben megegyezs kornyezetben vizsgaltam a kér-

0Ey, a megallapitas arra az adaptacios struktirara és azokra a karakterisztikikra érvényes, melyeket

felsoroltam.

95



dést, két dolgot kivéve: a Hammerstein-modell helyett a statikus nemlineédris blokkot a
linedris dinamikus szlir§ mogé kotdttem, és megnoveltem a késleltetett inverz egyiitthatoi-
nak szdmét 1000-re, mivel kezdeti kisérleteim soréan a lecsengéshez ennyi egyiitthatéra volt

sziikségem. Az inverz alakja azonban kisérletrél kisérletre valtozott.
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46. abra. Wiener-modell alapu, arctan fiiggvényt
tartalmazé rendszer Hammerstein-modellel térténé

identifikdlasanak eredménye.

Az 46. abra jol mutatja, hogy az a struktira, mit az adaptéiciohoz hasznaltam nem
képes a Wiener-modellt identifikalni.
Megéallapitottam tovabbé, hogy:

e Az eredményre nincsen hatassal az, hany lépésig tanitom a linearis blokkot, miel6tt

a spline adaptélasat is elkezdeném.

e Nem javit az eredményen, ha a kezdeti néhany lépésben, a spline adaptélasa eltt
csOkkentett (az eredeti amplitado 1 szazalékanak megfelels) gerjesztést vezetek a
bemenetre. Ezt az indokolhatnd, hogy ilyen kis tartomanyon a karakterisztika lineé-

risnak tekinthetd.

Fz az eredmény arra vilagit r4, a gyakorlati életben koriiltekint&en kell eljarnunk, ami-

kor Hammerstein-modellt hasznalunk fel.

7.1.3. Shaker modellezése Hammerstein-modellel

Hammerstein-modellel identifikdltam a korabban bemutatott shaker-t is. Ehhez felhasz-
naltam a shaker korabban régzitett kimeneti jelét és gerjesztését. A mintavételi frekvencia
48 kHz volt, mikézben a shaker bemenetére olyan fehér zajt kotottem, melyet elGzetesen

egy 50 Hz-es alulatereszts sziirGvel szlirtem. A mérés elrendezését a 40. abran lathatjuk.
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47. abra. Shaker-identifikalasa Hammerstein-modellel.

A shaker identifikaldsara a 25. dbran bemutatott struktirat haszniltam. A 39. abran
jol latszik, hogy a shaker ugrasvalasza 1000 lépés utan cseng le, igy a FIR blokk egytiittha-
téinak szaméat 1500-ra allitottam. A spline-fliggvény 31 kontrollponttal rendelkezett.

Az els6 10 ezer lépésben csak a linearis blokkot, majd az azt kévets 40 ezer 1épésben
csak a nemlinearis blokkot tanitottam, végiil 150 ezer 1épésben mar egyiitt a kettst.

A 47. &dbran azt lathatjuk, hogyan alakult az identifikdcié visszacsatolt hibajele, a
lineéaris blokk impulzusvalasza, illetve a nemlinearis blokk kontrollpontjainak értéke.

Az impulzusvéalasz nagyon zajos, és a hibajel sem csokken kivanatos mértékdre (0.01-
kornyékén allandosul). Lathatjuk, hogy a nemlinearis blokk szerint a shaker enyhén nem-
linearis, elsGsorban a két végss allasban tér el az idedlis egyenestdl. Ez dsszhangban all a
nemlinedris fliggvény kozelité meghatarozasakor kapottakkal (19) és azzal, hogy a shaker
mozgbrészét visszahtz6 membran nagy kitéréseknél mutat nemlinearis viselkedést.

Osszességében kijelenthetd, hogy a 25. dbran bemutatott struktira és a Hammerstein-
modell korlatozottan alkalmas a shaker identifikilasra. Erre az lehet a magyarazat, hogy
a shaker inkdbb Wiener-modell szerint miikddik, amit az altalam felhasznalt eljards nem

identifikal megfelelGen.

7.2. A kontrollpontok és az egyiitthaték szaAmanak megvalasztasa

Felmeriil a kérdés, hogyan valasszuk meg a linearis blokk egyiitthatéinak és a spline-

fiiggvény kontrollpontjainak szamét. A spline fiiggvény rugalmassidga miatt barmilyen
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48. dbra. Az egyiitthatok és a kontrollpontok

szaménak hatasa a Hammerstein-modell hibajelére

gyengén nemlinedris fiiggvényt képes modellezni, igy a nyolc karakterisztika koziil egyet
valasztottam a kérdés alaposabb vizsgalatdhoz: az arctan. fliggvényt. A 48. 4bra azt mu-
tatja, mekkora az atlagos abszolit hiba értéke az 50000. és a 60000. lépés kozott. Ennyi
lépés utan tapasztalatom szerint beéllt a rendszer. Az inverz sz{iré hossza minden esetben
300 volt, mikézben a kontrollpontok és a sziir§ egylitthatdinak szamét valtoztattam. LMS
algoritmussal adaptaltam a modellt. A FIR batorsagi tényezdje 0.01, a kontrollpontoké
0.01 volt.

Az abrarol kideriil, hogy ha a tobb spline pontunk van, jobb eredményt kapunk, és az
is jol latszik, hogy az egyiitthatok szaménak novelése nem befolyédsolja szamottevéen az
eredményt, miutdn a FIR sz(ir6 hossza meghaladja a rendszer impulzusvalaszanak lényegi
részét. Az LMS algoritmus fix batorsagi tényezGje miatt azonban az egyiitthatok szdmanak

sziikségesnél tovabb térténd novelése magasabb hibdhoz vezet.

7.3. A bemen§ jel sziirése

A Hammerstein-modellnél is megvizsgaltam, hogyan hat a bemend gerjesztés szilirése a
modell abszoliut hibajara. A 49. abrat ugy készitettem, hogy a bemend jelet allandé 1
kHz felsé savhatara alulateresztd sziirdvel sziirtem, és a mintavételi frekvenciat néveltem.
A tobbi paraméter megegyezett az el6z6 kisérlettel — a kiillonbség minddssze annyi volt,
hogy nem a marad6 hiba abszolut értékének az atlagit vettem, hanem az eredeti és az
identifikilt statikus nemlinearitas kozotti négyzetes kiillonbséget.

Az 4brén szaggatott vonallal jeldltem azt az esetet, amikor sztirés nélkiil vezettem 10
kHz mintavételi frekvenciaju zajt a bemenetre. Kittinik, hogy bar altalanosan hatékonyab-
b4 teszi a Hammerstein-modellt a sztirés, tobb karakterisztika esetén is — mint amilyen a
kébos és a didda — a sziretlen gerjesztés teljesit a legjobban.

Ezt a jelenséget az magyarazhatja, hogy a FIR sziir6nek és az inverzének kialakitdsahoz

a sziiretlen zaj-gerjesztés a legjobb kdrnyezet.
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49. dbra. Bemend jel sztirésének hatasa a

Hammerstein-modell teljesitményére

7.4. Offline kompenzalas a Hammerstein-modellel

Ha egy nemlinearis dinamikus rendszert az 25. abran lathaté struktdraval identifikdltunk,
konnyen készithetiink olyan szabalyzot (offline), melyet a rendszer elé kotve kompenzal-
hatjuk a gerjesztés és a kimenet kozotti torzitast.

A szabalyzénak két eleme van, a kordbban mar bemutatott 3. 4bra szerint. Sziikségiink
van a linedris blokk és a nemlinearitas inverzére. El6bbi a 25. dbran lathaté struktaraval
az identifikicio soran mar elGallt. A nemlinearis blokk inverzét amennyiben az invertalhato
adaptiv médon allithatjuk els, példaul a 28. abra szerinti eljarassal.

A kompenzacio szemléltetéséhez a (41) rendszert hasznaltam, melynek bemenete elé az
arctan (5x) fiiggvényt kotottem (Hammerstein-modell). A bemend, -1 és 1 kozotti egyen-
letes eloszlasu zaj gerjesztés mintavételi frekvenciaja 24 kHz, a 1épésszam 200 ezer volt. A
spline kontrollpontokat és a FIR sztir6t LMS algoritmussal tanitottam. A kontrollpontok
batorsagi tényezdje 0.001, és 0.01 a FIR sztirgé. 100 egyiitthatoét hasznaltam a szlir6hoz,
200-at az inverzéhez.

A spline fiiggvényhez 21, az inverzéhez 51 kontrollpontot hasznéltam fel. Az inverzet
offline, adaptiv mddszerrel tanitottam a 3. dbranak megfeleléen. A tanitashoz szinuszje-
let hasznaltam azért, hogy minden kontrollpont elegend$ gerjesztés jusson. Ekozben azt
figyeltem meg, hogy a karakterisztika inverzének alsé és felss tartomanya nem allt be t6ké-
letesen. Ennek oka az, hogy a spline fiiggvény egy-egy intervallumbeli viselkedésére négy
kontrollpontnak van hatasa, de a két szélen elhelyezkeds utolsé egy-egy kontrollpontot csak
segyoldaltian” tanithatjuk. Igy amikor a rendszer kompenzaljuk, a maximélisnal érdemes
alacsonyabb amplitiid6ju gerjesztést alkalmazni — ezzel elkeriilhetd, hogy a legszélsd inter-

vallumrol szarmazzon érték. A kontrollpontok szaméanak megfelel§en nagyra allitasaval ez
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a hatas minimalisra csokkenthetds.
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50. 4bra. Identifikalt spline fiiggvény és inverze.

Az identifikalt karakterisztika és az offline adaptiv mdédon kialakitott inverzét az 50.
abra mutatja. A karakterisztika meredeken emelkedik az x = 0 koriili tartomanyon, ezért
az inverz laposabb. Az dbran nem feltétleniil 1atszik, de a fiiggvény és inverzének kimenete
az x = y egyenest adja ki.

A korabban bemutatott adaptacios struktura a modellel egyiitt az inverzet is kialakitja.
Igy ennek és az inverz linearis blokknak a sorbakotésével tudjuk kompenzalni a rendszert.

Az 51. &bra szinuszjel gerjesztésnél mutatja a rendszer eredeti és kompenzalt kimene-
tét, illetve a késleltetett bemend gerjesztést. Szemmel lathatéan a bemenet és a kimenet
kompenzalas utan is eltér egymastol, de a torzitas lecsokkent (a kezdeti 5,83%-rol 1,78%-
ra), amit az 52. abran lathato két koherencia fiiggvény is jol mutat. A fliggvényeket a

MATLAB mscoherce nevii fliggvényével generaltam.
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8. Osszefoglalas, kitekintés

A legtobb gyakorlati alkalmazas soran kivinatos, hogy az a rendszer, amivel dolgozunk,
lineéris legyen, mivel a linearis rendszerek kezelésének eszkoztara jol kidolgozott, és Aal-
talanosan ismert. A nemlinedris rendszereket ezért kompenzalni kell. Ezt a gyakorlati
igényt tartottam szem el6tt a dolgozat témajanak feldolgozésa soran. A lineéris kapcso-
latot, vagyis az egységnyi erésitést gy lehet elérni, hogy a szakasz elé vagy mogé sorosan
kapcsolunk egy olyan szabalyzot, ami megegyezik a szakasz (késleltetett) inverzével. Ha
a szakasz mogé tessziik, nem lesziink képesek fizikai (akusztikus, mechanikai) kimeneti
rendszereket linearizalni, igy a dolgozatban a mésik lehet&séget vizsgéltam.

A feladat sokszintiségébdl fakaddan a kompenzélasra — a kimenet és a bemenet kozotti
torzitds minimalizaldsa — szdmos eszkdz létezik. KEzek eltérnek abban, hogy az inverzet
online vagy offline 4llitjak el6. Elébbi folyamatosan képes egy lassan valtozd rendszerhez
igazodni, mig az utébbi nem, a rendszer megvaltozasakor djra el kell végezni a mitiveletet.
Az inverz online meghatarozasanal az jelent nehézséget, hogy a kozvetleniil visszacsatolt
hibajel az adaptaciés hurok dinamikus tulajdonsagai miatt instabilla teheti a struktarat.
Az inverz offline meghatérozasakor pedig késziilniink kell arra, hogy egy nem minimélfazisa
rendszer (vagyis amikor az atviteli fiiggvényben poélusok vannak az egységkoron kiviil)
inverze instabil lesz. Ebben az esetben a késleltetett (kozelits) inverzet kell meghatarozni,
mely minden esetben stabil lesz.

A dolgozatban bemutattam a nemlinedris rendszerek kétféle csoportositasat, és részlete-
sebben vizsgaltam két modellt, a Volterra- és a Hammerstein-modellt. Elébbi a Volterra-
sorra épiil, és egyszer(isitett esetben a bemend jel hatvanyait haszndlja a kimeneti jel
kiszamitasara. A Hammerstein-modell egy olyan blokkalapt modell, mely egyetlen (sor-
bakapcsolt) statikus nemlinearitast, és egy linearis dinamikus sztir6t tartalmaz. Mindkét
modell paramétereiben linedris modell, igy gradiens és ahhoz hasonlé adaptiv algoritmu-
sokkal (LMS, RLS) tanithatoak.

A Volterra-modellnél bemutattam, hogy a gerjesztés hatvanyai miatt, ha nem megfe-
lel6en nagy a mintavételi frekvencia, nem tapasztalunk optimalis miikddést az atlapol6do
komponensek hatasara. Megvizsgaltam az egyiitthatok és a hatvanyok szdménak hatéasat
is nyolcféle karakterisztika modellezésénél LMS és RLS algoritmusra. Azért, hogy bizo-
nyitsam, a Volterra-modell képes egy nemlinedris dinamikus rendszert kompenzalni, egy
arctan alapi, és egy valos rendszert — egy shakert — is linearizdltam. A shaker alacsony
frekvencids jelek esetén nemlinearis, ami jol illeszkedett a Volterra-modell tulajdonsaga-
ihoz. A kompenzalas sikerességét a gerjesztés és a kompenzalt, illetve nem kompenzalt
kimeneti jel kdzotti koherencia fliggvénnyel bizonyitottam.

A Hammerstein-modellnél a memoériamentes nemlinearitas modellezésére szamos lehe-

tGség koziil valaszthatunk (polinom, szakadd polinom, szakaszonként linearis fiiggvények).
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53. dbra. Shaker DSP kirtydval térténd kompenzalasa

En Catmull-Rom spline-okat hasznaltam erre a célra, mivel rendkiviil rugalmasan képesek
nemlinearis karakterisztikakat leirni. A Hammerstein-modellnél megvizsgaltam a mintavé-
teli frekvencia, a FIR sziir§ és a spline kontrollpontok szdmanak hatasat az eredményre.
Kideriilt, hogy a bemend gerjesztés sziirése ronthatja a modell teljesitményét. A szird
fokszama addig javit a modellen, amig el nem éri a rendszer impulzusvéilaszdnak lényegi
hosszat, azt kovetGen az LMS algoritmus rogzitett batorsagi tényezdjének kovetkeztében
noveli a hibat. A spline kontrollpontok szamanak névelése azonban minden esetben a hiba
csOkkenéséhez vezet. Mivel a Hammerstein-modell nem nydjt j6 teljesitményt, ha a ger-
jesztést alulatereszt§ szirével szirjiik, az alacsony frekvencian nemlinearis shaker-t nem
voltam képes linearizélni vele. De egy arctan. alapd rendszeren sikeresen demonstraltam,
a Hammerstein-modell is alkalmas bizonyos korilmények kozoétt a kompenzaciora.

A jov6ben érdemes lehet tobbféle karakterisztikit is megvizsgalni, és a Hammerstein-
modellt visszacsatoldssal alkalmassi tenni egy dinamikus rendszer viselkedésének ponto-
sabb modellezésére. A Budapesti Miszaki és Gazdasigtudoméanyi Egyetem DSP laborja-
ban szdmos ilyen vizsgalatra alkalmas eszkoz talalhaté.

A kovetkez6 idGszakban a kompenzalasra alkalmas rendszert DSP kartyéan is megvalosi-
tom. A tervezett elrendezést az 53. abra mutatja. A kartya egyik bemenete egy fiiggvény,
vagy zajgeneratorhoz fog kapcsoldédni. A méasik bemenete példaul a korabban bemutatott
shaker kimeneti jele lesz. A DSP kirtya hajtja meg a nemlinedris rendszert az erGsitén ke-
resztiil tgy, hogy a shaker kimeneti jele a lehetd legkevésbé térjen el a bemeneti jeltsl. Az
elrendezés nagy elénye, hogy a jelek fizikai dtkapcsoldsa nélkiil képes a rendszer identifika-
cidjat és kompenzalasat is elvégezni. A DSP kirtydn a Volterra- és a Hammerstein-modellt
is megvaldsitom majd, mikoézben figyelek a DSP kartya elérhet szamitéasi kapacitdsanak

korlétaira.
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A. melléklet

LMS algoritmus atlagos abszolut hibajelének alakuldsa a 7000. és a 10000. lépés kozott.
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54. dbra. Volterra-modell hibajelének alakuldsa LMS

algoritmus és kiilonféle mintavételi frekvencidk esetén.
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B. melléklet

Az RLS algoritmus atlagos abszolut hibajelének alakulasa.
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55. dbra. Egyiitthatok szamanak hatasa a

Volterra-modell hibajara, RLS algoritmus esetén
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