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Tartalmi 6sszefoglalé

Egy linearis, dinamikus rendszer identifikdlasahoz és iranyitasahoz béséges eszkdztar all rendelke-
zésre, mivel az elmult évtizedekben a linedris modellalkotas teriiletét alaposan feltérképezték. A
legtobb probléma hatékonyan megoldhaté az altalanosan ismert médszerekkel, melyek altalaban
az impulzusvélasz meghatarozasara vezethet6k vissza.

A valosaghban azonban a rendszerek tébbsége — legalabb kis mértékben nemlinearis. Az al-
kalmazas megengedheti a torzitis elhanyagoléséat, bar ekkor egyediil a munkapont kis kérnyezete
biztositja a linearishoz kiézeli kapcsolatot a be- és kimeneti jel k6z6tt. A nemlinearitast azonban
figyelembe kell venni akkor, amikor azt a precizitds, vagy a nemlinearitis mértéke megkdvete-
li. TIlyen alkalmazasi teriiletet jelenthetnek a diodak, nagyteljesitményii erdsiték és kiilonféle
szenzorok is. Nemlineéris rendszerek modellezésére és iranyitadsara azonban nincs egyetlen jol
bevalt technika. A dolgozat célja, hogy olyan megoldasokat mutasson be, melyekkel egy gyengén
nemlinearis, dinamikus rendszert linearizalni lehet, vagyis meghatarozni annak inverzét és igy
minimalizalni a be- és kimeneti jel kozotti torzitast.

A dolgozat dsszefoglalja a relevans szakirodalomban fellelhet§ médszereket, targyalja a fonto-
sabb algoritmusokat, linearizalé struktirakat és nemlineéris karakterisztikikat. Kiilén figyelem
iranyul két modellre — a kernel alapd Volterra-, és a blokk-alapi Hammerstein-modellre. A dol-
gozat MATLAB szimuléciok és egy valos alkalmazas, egy Briiel & Kjser Mini-Shaker 4810 shaker
segitségével vizsgalja a gyengén nemlineéris rendszerek modellezését és irdnyitasanak lehet&sé-
geit — esetenként kiilon kitérve annak kihivasaira, hogyan lehet a gyakorlati életbe hatékonyan
atliltetni a technikikat.

Kulcsszavak: linearizalas, nemlinearis rendszeridentifikaci6, Hammerstein-modell, Volterra-

modell, késleltetett inverz



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. Precision 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 Hammerstein model in
depth. Methods and algorithms are investigated through MATLAB simulations and one practical
application: a Briiel & Kjser 4010 Mini-Shaker. Problems arising from the implementation of
theoretical models to real-world situations are highlighted and tackled.

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

model, delayed inverse
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1. Bevezetés

Egy linearis, dinamikus rendszer identifikdlasahoz és iranyitasahoz béséges eszkdztar all rendelke-
zésre, mivel az elmult évtizedekben a linedris modellalkotas teriiletét alaposan feltérképezték. A
legtobb probléma hatékonyan megoldhaté az altalanosan ismert médszerekkel, melyek altalaban
az impulzusvalasz meghatéarozéasara vezethetSk vissza [1,2].

A valésdgban azonban a rendszerek tobbsége —legalabb kis mértékben — nemlineéris. Az alkal-
mazas megengedheti, hogy torzitasukat elhanyagoljuk, és linearis rendszernek tekintsiik 6ket 3] —
bar ekkor egyediil a munkapont kis kérnyezetében kapunk jo eredményt [4]. Egészen més a hely-
zet, amikor a nemlinearitast figyelembe kell venniink, mivel azt a precizitas, vagy a nemlinearitas
mértéke és egyedi tulajdonsdga méar megkdveteli — ilyen lehet egy telitédéses karakterisztika vagy
az a helyzet, amikor a rendszer bemenete és kimenete nem fed at a frekvenciatartoményban [5].

Nemlinearis rendszerekkel taldlkozunk mechanikai gépeknél, szenzoroknal, di6édaknal, mas
elektronikai alkatrészeknél, illetve kiilénféle kapcsolasoknél, nemlinedris ellenallasoknal, radio-
frekvencias teljesitményerdsitéknél, visszhang-mentesitésnel [1,6-8].

Mivel a villamosmérndki szakma taldn az egyik legjobban bedgyazott teriilet, olyan jelensé-
gekre is gondolnunk kell, melyek nem szigoriian ide tartoznak, de megkdzelitésiik, mérésiik, és
irdnyftasuk igényli egy villamosmérndk jelenlétét. Az altalam feldolgozott szakirodalom szdmos
ilyen példat is emlit. Nemlinearis rendszerek az izomosszehtzédasok és a tiidében lejatszédé fo-
lyamatok, a sejtmembranok potencialjanak kiiszébértéke, kémiai folyamatok — mint péld4ul a pH-
semlegesités — szabalyozasa, horkolas modellezése és vizsgalata, illetve a képfeldolgozas [5,9-11].

Nemlinearis rendszerek modellezésére és iranyitadsara azonban nincsen egyetlen jo6l bevalt
technika, amit Gasparini [2] igy fogalmaz! meg: ,a nemlinedris szirsk tervezése sokkal inkdbb
mivészet, mint szaraz tudomény”. KEgy-egy optimalisnak t1ing megoldéshoz tapasztalati tton
jutunk — ezt tamasztja ald a szakirodalom jelents mennyisége, és a fellelhets eljarasok igen nagy
szama is.

A dolgozat célja, hogy olyan megoldasokat mutasson be, melyekkel egy gyengén nemlinearis,
dinamikus rendszert kompenzalni lehet, vagyis meghatarozni annak inverzét és igy minimalizalni
a be- és kimeneti jel kozotti torzitast. A dolgozat gyakorlatorientélt abban az értelemben, hogy a
modellezést a kompenzélas egy eszkozének tekintem, mikdzben valaszt keresek olyan kérdésekre
is, melyekkel egy-egy tanulmany nem foglalkozik, de a megvalésités soran felmeriilhet.

A dolgozat hérom részre oszthatd. Az elsd rész (2.-4. fejezet) az inverz megalkotédséval,
modellezési technikdkkal és nehézségeikkel foglalkozik. Részletesen bemutatom a Volterra- és
a Hammerstein-modellt. Fontosnak tartottam, hogy a dolgozat egységet képezzen ugy, hogy
a feladat megvalositasahoz minden sziikséges eszkozt tartalmaz — ezért a mésodik részben (5.
fejezet) ezekre térek ki. Bemutatom a leggyakrabban el6fordulé nemlineéris karakterisztikakat,

a nemlinearitas lehetséges mérgszamait, algoritmusokat, inverzmeghatarozasi technikakat és azt,

L [2], 772. oldal



hogyan lehet modellek paramétereit illeszteni. A harmadik részben (6.-7. fejezet) a Hammerstein-
és Volterra-modell mikodését vizsgalom szimulacié és egy valds gyakorlati alkalmazis — egy
shaker — segitségével. Az eredmény, amit itt elérek kiterjeszthet6 mas, hasonld eszkozokre is,
ugyanis ugyanis egy olyan struktira, mely adaptivan kalibréal egy szenzort és igy kikiiszdbdli az

oregedést, megnyitja az utat az érzékeny miszerek tomegtermelése felé [12].



2. Nemlinearis rendszerek modellezése

Egy mér6-, vagy szabalyoz6 rendszer elemeits] linearis viselkedést varunk el, mivel a linearis
eszkozOk kezelése konnyebb, és miikodésiik hatékonyabb, mint nemlineéris tarsaiké. Példaként
kiilonféle jelatalakitokat (szenzorokat), radiofrekvencids teljesitményerdsitGket és a széles savi
kommunikaciés rendszereket érdemes megemliteni [13], ahol a miikddési tartoméanyt nagyban
befolyéasolja, hol tekinthetd linearisnak az eszkoz.

A gyakorlati életben a nemlinedris rendszereket ezért gyakran kompenzalni — linearizélni —
kell. A cél ekkor az, hogy a rendszer és a vele sorosan kapcsolt szabélyzd egyiittes atviteli
fliggvénye az egységnyi erdsitésnek feleljen meg. A kontroller leggyakrabban valamilyen digitalis
jelfeldolgoz6 eszkoz: PC, FPGA, vagy DSP kartya.

2.1. Az inverz jelent&sége és meghatarozasanak problémai

Kétféle elrendezés koziil valaszthatunk aszerint, hogy a szabalyz6 megelézi-e a szakaszt vagy sem.
Ha a szakasz van el6bb, nem tudunk fizikai kimenettel — mint a gyorsulas, vagy hang — rendelkez6
mechanikai rendszereket kompenzalni, igy dolgozatomban a mésik lehet&séget vizsgdlom. Ezt az
elrendezést mutatja az 1. abra, ahol u jeloli 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].

UO-»| Szabalyz6 —»| Rendszer oY ~Z ‘U

1. bra. Szakasz és szabalyz6 kompenzalashoz

Widrow [14] felhivja arra a figyelmet, hogy a nemlinearis szakaszoknak szigortian véve nem
létezik inverze, de a linearis szlir6khoz kifejlesztett eljardsok altaldban nemlineéris sztiréknél
is mikodnek. Ezt sajat szimuléacids kisérleteim is alatamasztjak. Ezért a tovabbiakban a két
témakort egyként kezelem.

Az inverz elGéllitasakor harom jelentgs probléma meriil fel:

e Diszkrét id6ben, minimalfizist szakasz esetén — vagyis amikor az 0sszes zérus az egységko-
ron beliil helyezkedik el - az inverz 6sszes pélusa az egységkoron beliilre keriil. Ha azonban
egy diszkrét ideji atviteli fliggvény zérusai az egységkoron kiviil helyezkednek el, az inverz
polusai az egységkoron kiviilre esnek, ami azt jelenti, hogy az inverz nem stabil [14]. A
problémat ugy oldhatjuk meg, hogy az inverz meghatarozasa helyett a késleltetett inverzet

identifikaljuk. A késleltetett inverz definicidja az (1) szerinti [15]:

H(z)Hp' (z) ~27P (1)
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2. d4bra. Nemlinearis rendszer kompenzalasa offline
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3. abra. Nemlinearis rendszer kompenzalasa online

meghatarozott inverzzel

e Instabilitast okozhat az adaptécios hurok amennyiben abban dinamika van [15]. A vissza-
csatolasra és a helyes fazisra ezért kiilondsen iigyelni kell, csak specidlis esetben lehet kéz-

vetlentl visszacsatolni a hibajelet.

e Az adaptalando struktiura komplex megkozelitést igényelhet egyes blokkalapt modelleknél.
Ebben az esetben nem elegendd egyetlen hibajel, hanem azt esetenként elemeire kell bon-
tani, és a struktiira egyes részeit kiilon-kiilon ezekkel tanitani. Ezzel a kérdéssel késébb, a

Hammerstein-modell targyaladsa utan fogok foglalkozni.

2.2. Az inverz online és offline meghatarozasa

Az inverz elGallitasa kétféle megkozelitéssel lehetséges: online és offline identifikacioval.

Offline identifikacional a kompenzéilandé rendszer modelljébdl indulunk ki, melyet adaptiv
vagy analitikus eszkozokkel invertalunk. Az eljaras szemléltetésében segit a 2. dbra. Tegyiik fel,
hogy egy rendszer két sorba kapcsolt blokkal modellezhets. Az egyik blokk egy memoériamentes
nemlinearitas, a masik pedig egy linearis dinamikus sziir6. Ha ezeket kiilon-kiilén identifikal-
juk és invertaljuk, majd a rendszer elé kotjiik Gket, képesek vagyunk a nemlinedris viselkedést
kompenzalni. Az invertalas technikajara késébb térek majd ki.

A szakasz megvaltozasakor a teljes muveletet djra el kell végezniink, mikozben altalaban

alapvets kovetelmény egy gyakorlati alkalmazéssal szemben, hogy képes legyen a lassan valto-
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z6 kornyezethez folytonosan alkalmazkodni. Az inverz meghatarozasa ekkor valamilyen online,
adaptiv megkozelitést igényel.

Az inverz online meghatarozasanak alapsémajat a 3. abra szemlélteti. A szabalyz6 ekkor
egy nemlinedris, dinamikus sziirG, melynek kimeneti jelét a rendszerre vezetjiik. A késleltetett
bemeneti jellel hasonlitjuk Ossze a rendszer kimenetét, és az igy kapott hibat hasznaljuk fel az
adaptaci6 soran.

A 3. 4bran lathato struktura azonban kézvetleniil nem hasznéalhaté fel a kompenzalashoz,
ugyanis az adaptacios hurokbeli visszacsatolas instabilitast okozhat [15]. Erre nyujt megoldast
az ELMS és az XLMS algoritmus, melyeket késébb mutatok majd be.

Az adaptiv kompenzald struktardk felhasznalhatjak a rendszer modelljét, vagy az inverz

egyszeriisitett modelljét is.

2.3. Nemlinearis rendszerek modelljei és jellemz6ik

Az inverz megalkotasan til szamos més célunk is lehet, amikor rendszert modelleziink. Egy jo
modell el6rejelzi a rendszer viselkedését, magyarazatot ad bizonyos jelenségekre, és megkonnyiti a
hibakeresést is. Segit a rendszer vizsgilatdban és optimalizaci6jaban, ha a kdzvetlen kisérletezés
talzottan hossza id6t vagy tal 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 valasza kizel megegyezzen. A 4. abra
ezt szemlélteti: ha w 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] definici6ja szerint hatarozhatjuk meg: legyen egy rendszer
bemenete u és kimenete y. A modell ekkor a kozottiik 1évs olyan f () kapcsolat, amely az
aktudlis kimenetet a korabbi be-, és kimeneti értékekhez rendeli. A rendszer nemlineéris, ha az
f (+) fiiggvény nemlinearis. A lineéris rendszerekkel ellentétben a nemlinearis rendszerekre nem
érvényes a szuperpozicio elve [16].

Modellezésénél észben kell tartanunk, hogy egy nem megfelelGen valasztott nemlinearis modell

vagy adaptiv struktira rosszabb eredményre vezethet, mintha egy linearis modellel kizelitenénk



meg a probléméat [17]. Azért, hogy ezt elkeriiljiik, Nelles [17] nyolc olyan lépést gytijtott Ossze,

melyek egy jo nemlinedris dinamikus modell identifikdlasahoz sziikségesek:

1. A modell bemeneteinek kivilasztdasa: a dolgozatban csak egy bemenetd — egy kimenetd
rendszerekkel foglalkozom, de el6fordulhat, hogy egy rendszernek tébb bemenete és tobb
kimenete van — kémiai, bioldgiai folyamatok esetén ez a leggyakoribb helyzet. Ekkor lehe-
t6ség van arra, hogy minden bemenetet felhasznaljunk vagy kiprobaljuk az inputok 6sszes
lehetséges kombinécidjat és ezekbdl valasztunk. Fékomponens-elemzéssel és korrelacié sza-

mitasaval is felderithetjiik a kapcsolat szorossagat a bemenetek és a kimenet kozott.

2. A vizsgélojelek meghatarozasa. Akkor tudunk jol valasztani, ha elézetes informéacioval
rendelkeziink a rendszerrél. Gyakran alkalmaznak véletlen zajt vagy szinuszos jelet ger-
jesztésnek. (Utobbira is érdemes egy kisebb amplitudoju véletlen zajt szuperpondlni, hogy

a frekvenciafiiggs tulajdonségok jobban mérhetSek legyenek [14].)

3. A modell tipusdnak meghatarozasa: el kell dontetiink, hogy online vagy offline végezziik
az identifikacidt, illetve, hogy az adott modell mennyire alkalmas optimalizaciéra, szimulé-
ciora, iranyitdsi feladatokra. Azt is mérlegelni kell, hogy a megrendel§ mennyre bizik egy

technikdban — példaul a neuralis halok esetén.

4. Dinamikus viselkedés modellezése. A rendszermodellek — mint amilyenek a késébb bemuta-
tott blokkalapt modellek is — legtobbszor egy-egy lineéris szlir6 koré épiilnek. Fz modellezi
a rendszer dinamikus tulajdonsagait. A struktura stabilitasukat befolyasolja a sziliré meg-

vélasztasa. Egy FIR sziir6 mindig stabil, mig ez egy IIR szlirérsl ez nem mondhato el.

5. Modell fokszdmanak megvalasztésa: ezt altalaban probalgatéssal lehet jol meghatérozni,
de korlatot jelent a szdmitasi kapacitas, illetve a késleltetés is. Egy FIR sziir6 esetén, ha
tal kevés egyiitthatét hasznalunk, bizonyos mértékd idébeli késleltetést mar nem tudunk

modellezni.

6. Algoritmusok és struktarajuk: befolyasoljak a modell stabilitasat és a konvergencia sebes-

ségét is, illetve figyelembe kell venniink a szamitési kapacitast is.
7. A modell paramétereinek megvalasztasa.

8. Validalas. A modellezési folyamat zarasaként azt kell megvizsgalni, hogy a modell valéban
jol irja-e le a rendszer viselkedését — ezzel igazoljuk, hogy az eddigi 1épések helyesek. Fontos,
hogy olyan adatokon végezziik a tesztet, melyeket nem hasznéltuk fel a modell kialakitésa

soran. A témét részletesen koriiljarja Billings [20].

2.3.2. Nemlinearis modellek csoportositasa

Szamos olyan technika sziiletett, mellyel nemlinedris rendszereket lehet modellezni. Réviden

bemutatom az altalam legfontosabbnak itélteket. Tobbféle csoportositas is létezik, ezek koziil
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kettst érintek, és rovid magyarazatot fizok az egyes pontokhoz. A modellekrdl attekintést nydjt

az 5. abra.

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

cifikusakra (blokkalapu, bilinearis modell).

1. Parametrikus modellek: egy parametrikus modell véges szamt paraméterrel rendelkezik.

Ljung [19] preciz matematikai definiciot is megad.

e Regresszion alapulé modellek

— NARMAX (nonlinear autoregressive moving average with exogenous inputs): egy
altalanos modellkeret, mely a (2) egyenleten alapul.
Yo = f (Yk—1,Yr—2, -- )t ek (2)

<y Uk—dy Uk—d—15 + - -y Ck—1,€k—2, -

A kimenetet y, a bemenetet u, a zajt e, a késleltetést d, illetve a nemlinearis
fiiggvényt f(-) jeloli. Minden tag véges szamban szerepel az egyenletben [17].

Alkalmazasara példa lehet egy egyendrami motor modellezése [21].



— Neurélis halok: olyan struktirdk, melyek megprobaljak a bioldgiai neuronok mi-
kodését utanozni. A téméat részletesen bemutatja [17]. Megjelenhetnek 6nallo

eszkozkent, de egy masik technikat is kiegészithetnek [14].

— Wavelet-ek: egy olyan modszer, mely a wavelet-dekompoziciot hasznalja fel arra,
hogy nemlineéris modelleket alkosson. Billings és Wei [22] részletesen bemutatja

az eljarast.

e Differencidlegyenleten alapulé modellek. Ezt a modellcsaladot részletesen bemutatja
[20]. Differencialegyenletek olyan jelenségeket is leirhatnak, mint a hiszterézis, ezért

blokkalapt modellek épitGelemei is lehetnek .

e Allapotteres modellek: a modellcsalad két egyenlettel irja le a nemlinearis rendszert:
Ter1 = fr (e, ur, v, 0) és yp = hy (x4, ug, 1, 6). x az dllapotvektort, y a kimenetet, u
a bemenetet jeloli, § az f (-) és a h(-) nemlineéris fiiggvény paramétereinek vektora,
illetve v és e normalis eloszlasu fehér zaj. A téméat részletesen koriiljarja Schon et.
al. [23] és Nelles [17]).

2. Nemparametrikus modellek: a nemparametrikus modellek alapvets feltevése, hogy az az
adathalmaz, amire illesztjiik a modellt, nem irhaté le végesen sok paraméterrel —igy példaul
el6fordulhat, hogy az adatok szamanak névelésével a paraméterek szama is né. Ljung [19]
precizen definidlja ezt. Nemparametrikus modell példaul a Volterra-modell, amely a be-
meneti 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 neuralis haléval val6 kiegészitése, a neuro-fuzzy modellek.

4. Blokkalapi modellek: memoériamentes nemlinearitasok és linearis dinamikus blokkok par-
huzamos és sorba kapcsolasaval nyerjiik a modellt. Tébbek kézott ide tartozik a Hammer-
stein és a Wiener-modell, illetve ezek kiilonféle variacioi. Ezekrél kés6bb részletesebben is

irok.

5. Bilinearis modell: részletesen bemutatja Diniz [24]. A kimenetet a kimenet korabbi érté-
keivel, a bemenet aktuélis és korabbi értékeivel, illetve a be- és kimenet kombinéaciéinak

szorzataival becsiili.

Fehér doboz, sziirke doboz, fekete doboz

A modellalkotasnak két kétféele megkozelitése létezik attol fiiggGen, hogy milyen el6zetes infor-
maciéval rendelkeziink a rendszerrél. Ha ismerjiik a rendszer pontos belsé fizikai felépitését és
miikddését, matematikai egyenletekkel leirhatjuk, hogyan viselkedik. Ekkor fehér dogoz modellrél

beszéliink. A természetben el6fordulé folyamatok azonban sokszor bonyolultabbak annél, hogy
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fizikai torvényekkel és egyenletekkel ragadjuk meg Sket. Ha csak a be-, és kimenet mérésével és
az adatokra illesztéssel lehetséges a modellalkotas, fekete doboz modellrél beszéliink [16].
Sjoberg et. al. [18] a fehér és fekete dobozon kiviil még egy harmadik lehet&séget is megemlit:
a sziirke doboz modelleket. Ezt a harmas tagolast Ljung [19] béviti tovabb.
Ljung [19] a fehér-fekete doboz modelleket a parametrikus modellek véltozataiként irja le,
mig szerinte a nemparametrikus modellek kdzé tartoznak a kernelalapd, a lokalis polinom alap1,
kozvetlen silyoptimalizacidés modellek. Az ilyenfajta csoportositas attekintését mutatja be a 6.

abra.
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
elgre felirhato algebrai egyenletek Osszessége [19]. A rendszer jo megértésére szol-
gal, magasan megbizhat6, de sok id6t vehet igénybe, f6leg csak egyszeri esetekben
alkalmazhato [17].

— Sziirke doboz modellek (grey box model): Valamennyire ismerjiik a fizikailag lezajlo

folyamatokat, vagy feltételezziik azokat, de szamos paraméter ismeretlen [18].

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

hany parameter értéke ismeretlen vagy bizonytalan [19].

x Flistossziirke modell (smoke-grey models): Ekkor az a feladat, hogy olyan nem-
linearis transzformaciot taldljunk, mely utan a rendszert linearis egyenletekkel
irhatjuk le. Ljung [19] megfogalmazasa szerint a mivelet nem tarthat tovabb 10

percnél.



x Acélsziirke modellek (steel-grey models): Ebben az esetben nem elegends egyet-
len fizikai modell arra, hogy a rendszert jol leirjuk. A kiilonb6z6 munkapontok
kornyékére, vagy kiilénb6z6 kornyezetei feltételekre mas-mas linearis modellt kell
alkotni [19].

x Palasziirke modellek (slate-grey models): valamennyi ralatasunk van arra, hogy
milyen valtozokat kell hasznalnunk [19]. A szerzék szerint ide tartoznak a blokk-

alapt modellek.

— Fekete doboz modell (black box model): Ebben az esetben vagy a bels6 fizikai fel-
épitést nem ismerjiik, vagy nem hasznéljuk fel ezt a tudast. Olyan modellstrukturat
valasztunk, ami a multban sikeresen bizonyitott [18]. Be és kimeneti adatok jelentik
az egyetlen informécioforrast, de gyorsan fejleszthetd, ugyancsak segitheti a rendszer

folyamatainak megértését. Az adathalmaz azonban korlatozza a pontossagot [17].

e Nemparametrikus modellek

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

— Kozvetlen suly optimalizaci6 (direct weight optimization)

Mivel nemlinearis rendszereknél nem lehet a be- és kimeneti jelek kdzotti kapcsolatot egyetlen
univerzalis eszkozzel megragadni [18] és ezen tulmendGen, leggyakrabban sem a részletekre kiter-
jedd pontos belsé felépitést, sem a ki- és bemenet kozotti matematikai kapcsolatot nem ismerjiik,

altalaban fekete doboz modellek felsl kell megkozeliteni egy-egy problémat [4].

2.3.3. Hogyan valasszunk a modellek koziil?

Hogyan valasszuk ki a legjobb modellt, ha t6bb is rendelkezésiinkre all? A modellek nem csak
tipusban (Volterra-, Hammerstein-modell), hanem egy-egy tipuson beliil paramétereikben, és a
paraméterek szaméban is eltérhetnek egymastol. Erdemes a lehetd legkevesebb paraméterrel
megoldani a feladatot, és Nelles [17] felhivja arra is a figyelmet, hogy olyan modellezs technikat
érdemes keresni, ami specialis esetenként tartalmazza a teljesen linearis modellt is.

Célszerd a modell teljesitményéhez egy szamot is rendelni, amivel a modellszelekcio részben
automatizalhatova valik. A legegyszertibb megoldés az, ha elegendd 1épésszam — a sziir6 beallasa
— utan az 4atlagos abszolut hiba alapjan dontiink. FEnnek a technikdnak a hatranya, hogy a
modell tdaltanulhat, ami ahhoz vezethet, hogy ismeretlen adatokon vagy zajos kérnyezetben nem
mukddik jol.

Ezért olyan mértéket kell valasztani, ami a pontossag mellett az ,altalanosségot is méri” [25].

Egy ilyen lehet6ség az FPE (final prediction error) kiszamitasa [25]. A (3) képletben 6 jelli a
becsiilt paramétereket, N a be- és kimeneti adatpontok szamat, m pedig a modell paramétereinek

szamat.

10



FPE::SSE(@ <N+Jw> (3)

N N-M
) N
SSE () =" (d(n) ~y ()’ (4)
n=1

Egy masik modszer, az NMSE (normalized mean squared error) akkor vezet optimadlis mo-

dellhez, ha a bemenet normalis eloszlasa véletlen zaj [9]. A (5) képletben d a rendszer kimenetét,

g a szliré kimenetét jeloli.

NMSE:<mgibm) (5)
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3. A Volterra-modell

A Volterra-sztirg (VAF, Volterra adaptive filter) az egyik leggyakoribb fekete doboz modell. Bér
a Volterra-sor végtelen taghol all, a gyakorlatban véges szamu tagot hasznalnak és a sort a (6)

formaban irjak fel [5]. Ezt a modellt nemlineéris véges impulzusvalasza (non-linear finite impulse
response, NFIR) modellnek is nevezik |26].

N-1
y(n) = hO+Zh1 (m1)u(n —my)+

N-1 N-1
ho (my,ma)u(n —my)u(n —meo)+ (6)
m1=0mo=0
N-1 N-1  N-—
Z Z (mi,ma,...mp)u(n—mi)u(n —ma)...u(n—mp)
m1=0mao=0 1=0

A sorban szerepl6 hg konstansrdl altalaban azt tessziik fel, hogy értéke 0. A Volterra-modell

elényei:

e Egyszerd és kénnyen implementalhaté. Egy linearis sztir6t nagyon kénnyd atalakitani agy,

hogy a Volterra-modellnek megfelelGen miikédjon.
e Ha a nemlinearitas kénnyen Taylor-sorba fejthets, a Volterra-sziir§ gyorsan konvergal.

e Nemlinedris dinamikat is modellez az egyszertibb blokkalapt modellekkel szemben. Ezzel

egy nagyon sokoldal( eszkdzt ad a szakemberek kezébe.
Héatranyai k6zott emlithetd, hogy:
e Nem tudja jol modellezni a szakado fiiggvényeket [5].

e A sok szabad paraméter miatt altalaban csak gyenge nemlinearitdsoknal alkalmazzak [4].
Erés nemlinearis fiiggvények ugyanis magas hatvanyokat igényelnek, ami a szdmitasi igény

novekedésehez, illetve oszcillalo viselkedéshez vezet. Ez instabilla teheti a sztir6t [17].

;;;;;

gyobb savszélességnél is — példaul radiofrekvencias teljesitményerdsitGknél [7].

A szémitasi igényt ugy cs6kkenthetjiik, hogy rekurzivva tessziik a (6) formulat [5] vagy elha-
gyunk bizonyos tagokat [2]. Utobbi esetben példaul a bemeneti értékek hatvanyai szerepelhetnek
csak a sorban (7). A dolgozat kés6bbi részében ezt a format hasznalom majd fel. Widrow [14]

szemléletes abraja segitheti az attekintést (7. &bra).

N—

I
=D ) higu' (n—m) (7)

i=1 m=0

|_|
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7. dbra. Egyszertisitett Volterra-modell blokkvazlata.
Az abra forrasa: [14], 305. oldal.

Akkor tanécsos Volterra-modellt hasznalni, ha a modellezendd rendszer statikus karakterisz-
tikdja megkozelitsleg Taylor-sorba fejthetd és a sor els§ néhany hatvanya mar j6l leirhatja a
rendszert.

Ekkor is figyelni kell azonban egy korlatozé jelenségre. Ha a gerjesztés fels6 savhatara f)'**,
akkor masodik hatvanyaé 2f,%* a harmadiké 3f,"*", és igy tovabb, az n. hatvinyaé nf,*".
Diszkrét idejd jelfeldolgozasnal, ha a jel fels6 savhatdra meghaladja a mintavételi frekvencia
felét, atlapolodas 1ép fel. Adaptacio sordn az atlapolodé komponensek a nemlinearis Volterra-
sziir6 rendellenes miikddéséhez vezethetnek. FEzt a dolgozat késébbi részében szimulacidval is

aldtamasztom.
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4. Blokkalapti modellek és a Hammerstein-modell

Egy dinamikus rendszer viselkedése jol kozelithetd blokkok, vagyis statikus nemlinearitdsok és
linearis dinamikus elemek — linearis dinamikus sz(ir6k — sorba kapcsolasaval [1] vagy altaldnosabb
esetben soros és parhuzamos kapcsolasaval [27] is.

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

e Ha a Volterra-modell véges memoridval rendelkezik, leképezhetd véges szdmi, parhuzamo-
san kapcsolt LN? vagy LNL? blokkra [6].

e A gzakirodalomban széles korben elterjedtek, igy szamos specifikus alkalmazasi teriileten
vizsgaltak mar 6ket, példaul elektromechanikai rendszerek, radiéfrekvencias alkalmazasok,

beszédfeldolgozas, és kémiai folyamatok iranyitdsanal is [27].

e Jo6l megvalasztott nemlinearis blokkal szakadé, nem invertalhatd, vagy méas erés nemline-

aritasokat is jol modelleznek.
Hatranyuk:

e Egyes folyamatok csak bonyolult strukturakkal kozelithetGek, melyek adaptélasa koriilmé-
nyes folyamat. Az egyszerti blokkalapt modellek a Volterra-sorral szemben nem képesek a
nemlinearis dinamikat modellezni, igy hajlamosak tulzottan leegyszertisiteni egy rendszer

miikodését.

e Az online és offline identifikicié sordan a modell kimenetét hasonlitjuk a rendszer kimeneté-
hez, majd az eltérést alapul véve modositjuk a modellt addig, amig a rendszer és a modell
vélasza azonos nem lesz. Az egyetlen rendelkezésre allo hibajel megneheziti az egyes blok-
kok tulajdonsigainak meghatirozésat. Ha csak egy dinamikus linearis, és egy statikus
nemlinearis blokkot kotiink sorba, méris szemben talaljuk magunkat azzal a problémaéaval,
hogy melyik blokk tartalmazzon és mekkora erdsitést. Ha két dinamikus linearis blokkunk
van, hova tegyiik a késleltetést? Igy egy blokk alapti modell adaptéldsa szamos problémat
felvet. Az egyes blokkok eltérd hibajelet igényelhetnek, de csak egy all el6 természetes

mo6don a kimenetnél. Ezzel a kérdéssel késébb fogok foglalkozni.

Azért, hogy érzékeltessem, milyen sokszind a blokkalapti modellek csaladja, bemutatok né-

hény valtozatot, majd arrél {rok, hogyan lehet megvaldsitani az egyes blokkokat.

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

8. abra. A Hammerstein-modell blokkvézlata.
A memoériamentes nemlinearitas megeldzi a linedris

dinamikus blokkot.

uo—» H(z) > f() —»o Y

9. abra. A linearis dinamikus szlir$ megelézi a statikus

nemlinearitast.

4.1. Néhany lehetsség

A blokkalapi modellek koziil a legegyszertibb a Wiener-, és a Hammerstein-modell, mivel csak
két-két blokkbol allnak. A Hammerstein-modellben az u bemenet elbb az f () memoériamentes
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 alkalmazési teriileten bizonyitott, mivel igen ru-
galmasak [9]. Wiener-, vagy Hammerstein-modellel példaul kezelni lehet hiszterézist [28] és
pH-szabalyzast [29], illetve radiofrekvencias teljesitményerdsitGk esetén is sikerrel alkalmazték
sket* [7].

A két blokkbol természetesen bonyolultabb struktarakat is épithetiink. A lehet&ségeknek
els@sorban az szab hatart, hogy a blokkok szdmanak ndvelésével a paraméterek meghatirozésa
egyre nehezebbé valik [7]. A Wiener-, és Hammerstein-modell egyszerti tovabbfejlesztésére mutat
példat a 10. abra, ahol a linedris sziir6t két nemlinedris fiiggvény fogja kozre.

A blokkalapt modellek Hammerstein-, és Wiener-modellekbdl is felépiilhetnek ugy, hogy azo-
kat parhuzamosan vagy sorosan Osszekapcsoljuk egymassal [6], vagy visszacsatolhatjuk adott
blokkok kimen§ jelét, ahogyan azt [7] is teszi. Elgbbire a 11. abran, ut6bbira a 12. abran latha-
tunk egy-egy példat. Visszacsatolast ott érdemes alkalmazni, ahol a folyamat megkdveteli, hogy
a modell hossztt memoriaval rendelkezzen [7].

A Wiener-, és Hammerstein-modell egyszert valtozatat ugy is tovabbfejleszthetjiik, hogy nem

uo—s f() Fie H(z) P g() F»oV

10. abra. A Wiener-Hammerstein-modell. [27] 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(2) +=rT9; f()  G(2) 4>T—>oy
K(z)

12. abra. Visszacsatolt blokkalapu modell. [7] alapjan.

ijabb blokkot vagy visszacsatolast adunk a strukturdhoz, hanem figyelembe vesziink zajforra-
sokat is. Gyakran feltételezik, hogy a mérést zaj terheli és ezért sziirt zajnak adnak a rendszer
kimenetéhez [30], [1]. Ezt mutatja a 13. abra.

Hagenblad és Ljung [29] egyik modellje a mérési zajon ttulmendGen rendszerzajt is figyelembe
vesz (14. &bra).

4.2. A Hammerstein-modellrdl részletesen

A tovabbiakban a Hammerstein-modellel fogok foglalkozni. Azért a Hammerstein-modellt va-
lasztottam a Wiener-modell helyett, mert linearizaldsi feladatokra alkalmasabb — elegendé a
nemlinedris fliggvényt invertalni és az irdanyitando szakasz elé kotni. (Sajnos ezért a tulajdon-
sagért cserébe identifikdlni is nehezebb.) A kovetkezkben koriiljarom, milyen eszkézokkel lehet

megvalositani az egyes blokkokat.

D(2)
+V
H(z) FE»®—»oY

uo—» f(:)

Y

13. abra. A Hammerstein-modell sztirt zajjal. [30] és [1]

alapjan.
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uo—s H(z) sd— () y

14. abra. Wiener-modell folyamatot és mérést terhel

zajjal. [29] alapjan.

4.2.1. A memoériamentes nemlinearitas modellezése

A Hammerstein-modell egyik blokkja egy olyan paraméterezhetd fiiggvény, mellyel a nemlineari-
tast ragadjuk meg. Azért kell paraméterezhetének lennie, hogy adaptiv algoritmussal &llithassuk
az alakjat.

A nemlinearitéasokat két csoportba lehet sorolni [18|. Az egyik csoportra az jellemzd, hogy
bazisfiiggvényei lokalisak, vagyis csak egy-egy részintervallumon értelmezettek, mig a masik cso-
port bézisfiiggvényei globalisak. FElgbbi csoportba soroljuk a spline fliggvényeket, utébbiba a
polinomokat. Sjoberg [18] ezt részletesen bemutatja, és altalanos tanacsokat arrol, hogyan kell

nemlinearis fliggvényt valasztani:

Meg kell allapitani, mennyire lineéris a rendszer. A kimenet azonos nagysagban és irdnyban

valtozik-e a bemenettel, illetve érdemes megbecsiilni az id6allanddkat is.

A lehetd legegyszertibb modellre kell térekedni. A nem lényeges paraméterek csak nagy

hibaval becsiilhetek, és ezért jelentésen novelhetik a maradé hibat.

Sok esetben egy hozzavetdSleges fizikai modell adhat Stleteket, milyen nemlinearitasra szé-

mithatunk.

A modellt valos adatokon is tesztelni kell.

A MATLAB [31] rendszer identifikacios toolbox-aban a kivetkezs lehetdsegek koziil valasztha-
tunk: szakaszonként linearis fiiggvény, neuralis halo, wavelet-halozat, telit6déses karakterisztika,

holtsav és polinom. A szakirodalom ezen tilmend&en leggyakrabban a kévetkezsket alkalmazza:

e Szakaszonként linedris fiiggvények. A modszer azon alapul, hogy barmely nemlineéris ka-
rakterisztika kozelithetG szakaszonként linearis fiiggvényekkel. (Szenzor adatlapoknal is
gyakran alkalmazzak.) Ez a megkozelités megkonnyiti az inverz szamitasat, de tigyelni kell

az osztopontok helyes megvalasztasara [25].

e Szakad¢ linedris fliggvények. A szakaszonként nemlinedris fliggvények egy egyszertsitett
valtozata, amikor feltételezziik, hogy a nemlineéris karakterisztika az x-tengely pozitiv és

negativ felén is linearis, csak O-ban torik meg, vagy szakad [1].
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e Polinomok (8). Ilyen modszert hasznal [6], [10] és [32] is. Nagy elénye, hogy az egyiittha-
tok és egy jol Osszeallitott bemenetiérték-vektor keresztszorzataként a teljes Hammerstein-

modell kimenetét egy 1épésben megkapjuk.

M
z(n) =Y pma™ (n) (8)
m=0

A polinomokkal kapcsolatban azonban sok kritika felmeriilt:

— Erds nemlinearitasok esetén pontatlan, f6leg az intervallum széleinél |2].
— A rendszer hajlamos oszcillaciora |2].

— Egyetlen paraméter megvaltoztatadsaval az egész nemlineéris fiiggvény alakja jelents-

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

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

e Szakado polinomok (9). Vords [33] ugy oldotta meg a polinomalapt megkozelités egyik
problémajat, hogy két részre vagta az x-tengelyt, és kiilon-kiilon illesztett egy-egy polino-

mot rajuk.

4.2.2. Spline-fiiggvények

A gpline fiiggvények olyan fiiggvények, melyeket szakaszonként polinomokkal irunk le. A sza-
kaszok ugy csatlakoznak egymashoz, hogy a szakasz hataran a fiiggvény folytonos legyen, és a
derivaltak is megegyezzenek egymaéssal. A fliggvények értelmezési tartomanyét kontrollpontok
hataroljak, amik meghatarozzak egy-egy intervallum viselkedését. Spline-fiiggvényeket szélesko-
riden alkalmaznak szamitogépes grafika teriiletén, neurdlis haloknal, mivel rugalmasséguk nagy-
ban javitja a teljesitményt [34], [35] és [36]. Robotika teriiletén azért hasznaljak, mert finoman
lehet interpolélni vele az idében [37]. Nem meglepd, hogy a nemlinearis identifikacié teriiletén is
megjelent [2].

Tobbféle spline-fliggvény is létezik, attol fliggden, hogy hanyadfoku polinomok adjak az alap-
jat (leggyakrabban 2, 3 és 4), hogyan torténik az interpolacio a szomszédos pontok kozott, illetve,
hogy a kontrollpontokon atmegy-e a fliggvény, vagy sem.

Dolgozatomban a harmadfokd Catmull-Rom spline-fliggvényt hasznalom, mely a t&bbihez

képest is szamos elénnyel bir [38]. Egy példat mutat a 15. abra.
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15. dbra. Catmull-Rom spline-fiiggvény.

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

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

A gorbék simak, interpolalnak a kontrollpontok kozott [38].

A fiiggvény atmegy a kontrollpontokon, igy kozvetlen hatéssal van a gorbe alakjara [38].

e Két kontrollpont kozotti viselkedést négy kontrollpont hataroz meg. Egy-egy kontrollpont

csak a sztik kornyezetére van hatassal [38].
o Egyszertivé teszi a szamitést az, hogy szakaszonként polinomokkal irhato le [38].
A Catmull-Rom spline-fiiggvények hatranyai:

e Bar a kontrollpontoknal — ahol a polinomok &sszeérnek — az elsé derivaltak megegyeznek,

a masodikak mar nem [4].%

Egy spline-fliggvényhez 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 ugy, hogy megfeleljen a (10) feltételnek.

o<1 <...<xN-2<TN-1 (10)

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 kont-

rollpontokon.
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qi+2
i+1
q

qi—l

v

16. abra. Spline fiiggvény és kontrollpontjai.

Figyelembe kell venniink, hogy az els6 [xg, 1] és az utolsé [zy_2,xn_1] intervallumon nem
értelmezett a fliggvény, mivel ezekre mar nem teljesiil, hogy négy kontrollpont kézott fekszenek.
Amikor a spline-fiiggvényt implementaljuk, a  kilogd” értékeket érdemes ,visszanyesni”.

A szakirodalom altaldban egyenls részekre osztja fel az értelmezési tartomanyt, mivel igy
kénnyebb meghatarozni azt, melyik részintervallumon kell az eredményt keresniink. En ezzel
szemben nem egyenld hossziisdgn intervallumokkal dolgoztam, mivel gy véltem, példaul t6-
réspontok kozelében érdemes stirtibben elhelyezni a kontrollpontokat, és egyenes szakaszoknél
ritkdbban is lehet.

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

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

1. Meghatarozzuk, melyik ¢ intervallumon beliil kell kiértékelni a fiiggvényt (11).

1= x; < x < Ty (11)
2. Megallapitjuk, az intervallum hanyadrészén helyezkedik el a pont (12).
x

= ——"lg<u<1 (12)
Tit1 — Tj

3. Definialjuk az u és q vektort illetve az M matrixot a (13), (14) és a (15) szerint. A q
vektorba az adott intervallumot hatarolé két és az azok mellett 16v6 egy-egy kontrollpont

keriil.

u=[1 uw u? Ul (13)

20



qi—1
a=| * (14)
di+1
| Zi+2 |
0 1 0 0
1 1
-1 0 L o0
M=| 2 _ 2 (15)
13 3 1
|72 T2 2 2|
A fiiggvény értéke ekkor (16) szerint adodik.
f(x) = uMq (16)

Konnyen belathato, hogy az f (z) g-szerinti derivéltjanak vektora uM, amit gradiensnek
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

modszerrel fogok dolgozni.

4.2.3. A linearis blokk modellezése

A lineéris sztir6 megvalositasahoz kevesebb lehetGség koziil valaszthatunk. Sjoberg et. al. [18]

alapjan mutatok be néhanyat a lehet&ségek koziil, mivel igen j6 attekintést nyijt ezekrél.

Ay () = gl + 5e (17)

Az egyenlet specidlis esetei (a nem rogzitett polinomok tetszdlegesek):

Box-Jenkins modell, ha A = 1.

ARMAX modell, ha F=D =1

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

ARX modell, ha F=C =D = 1.

Dolgozatomban végig FIR sziir6t hasznélok, mivel nincsen benne visszacsatolas. Ha a szfir6
visszacsatolast tartalmaz, instabilla valhat, ami kiilondsen kényes kérdés adaptiv rendszerek ese-
tén. Ennek ellenére gyakran IIR sztirGvel valésitanak meg rendszereket, aminek az lehet az oka,

hogy sokkal kevesebb paraméter beallitasat igényli, mint egy FIR sziirs.
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5. Kiegészitd eszk6zok nemlinearis rendszerek kezeléséhez

A ebben a részben olyan kiegészit§ eszkdzdket mutatok be, melyekkel egy nemlinedris rendszer
modellezéséhez és irdnyitasahoz sziikségesek.

Els6nek arrél irok, hogyan lehet a nemlinearitdst mérni — illetve lehetséges-e ez egyéltalan.
Ezutan néhany olyan nemlinearis karakterisztika kovetkezik (kétféle telitGdéses, dioda, négyzetes,
kobos, holtsav és hidkapcsolas), melyek villamosmérnoki alkalmazasoknal el6fordulhatnak. A
kovetkezs részben linedris, 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 alkalmazas donti el, mennyire tartunk valamit
nemlinearisnak. Ha egy olyan ,rosszul tervezett” hidkapcsoldsra gondolunk, melyben egyetlen
valtozo ellenallas szerepel, hétkdznapi alkalmazasok esetén a nemlinearis karakterisztika ellenére
nem tévediink sokat. Preciz mérésre azonban mar nem alkalmas.

Ugyanakkor jogosan meriil fel az igény, hogy két hasonld szenzort vagy nemlinearitést ossze
tudjunk hasonlitani, és mértéket rendeljiink a megfigyelt jelenséghez. Ez alapjan lehetne eldonte-
ni, két nemlineéris rendszer koziil melyiket alkalmazzuk, és kvantitativ eszkézokkel ragadhatnank

meg egy rendszer oregedését is.

5.1.1. Egyenestdl vett minimalis, dtlagos négyzetes eltérés

Emancipator és Kroll [39] ugy rendel a nemlinearis karakterisztikdhoz egy mérgszamot, hogy
kiszamitja, mekkora a legkisebb atlagos eltérés az idealis egyenestl. A szerzdk szerint a négyzetes
eltérést érdemes alkalmazni a (18) és a (19) képlet szerint, ahol [ (m, b) a négyzetes, atlagos eltéreés,
f (z) a nemlineéris fiiggvény, m az egyenes meredeksége, b az egyenes egyenletében a konstans,

xy a vizsgélt intervallum alsé, xy, a pedig fels§ hatéra.

L= 21”1721 {l(m,b)} (18)
T (7 (2) = ma — )
1(m,b) = \[ = p—— (19)

Az (19) egyenletben a gyokvonas biztositja, hogy a mérték azonos dimenzidéban legyen a
nemlineéris fliggvénnyel.

Ez a definici6 semmit nem mond arr6l, hogyan kell megvilasztani az alsé és fels6 hatart.
Mivel a valésagban a rendszerek bemenete altalaban korlatos, az értelmezési tartomanyanak két

végpontjat tekinthetjiik hatarnak. Tovabbi problémat vet fel, dltalanos esetben hogyan illessziik
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a linedris egyenest, mivel zart képlet hidnyidban ez szamitésigényes folyamat lehet és erdsen
nemlineéris fliggvényeknél is félrevezetd értéket adhat.
5.1.2. Itakura-Saito tavolsag

Gasparini et. al. [2] az [takura-Saito tavolsagot hasznalja arra, hogy a nemlinearitast egy szamba
stritse. Ennek a mértéknek folytonos és diszkrét valtozata is létezik, és azt ragadja meg, hogy

mennyire kiilonbozik a bemeneti jel spektruma a kimeneti jelétél. Gyakran beszédfelismerés

D(®,0) = <$,1>—<10g$,1>—1 (20)

Az Ttakura-Saito tavolsagot példaul a (20) szerint definialhatjuk, ahol ® és ¥ a bemend és a ki-

esetén alkalmazzak.

mend jel spektruma. Ezzel megegyezs mas definiciok is 1éteznek, ezekrdl és a modszer korlatairol

Enqvist [40] nyujt attekintést.

5.1.3. Torzitasi tényezd

— én az IEEE &ltal szabvanyositott format (21) hasznalom, mely azt mutatja, hogyan arénylik
a jel felharmonikusainak teljesitménye a jel alapharmonikusanak teljesitményéhez [41]. A (21)

képletben az X; .r¢ az ¢. harmonikus effektiv értéke.

& 2
> Xierr
=2

THD =Y~ 21
Xieff 21

5.1.4. Koherenciafiiggvény

A koherenciafiiggvényt alkalmazhatjuk a be és kimeneti jelek kozotti torzitas merésére. A (22)
képletben S, (f) és Sy, (f) az autoteljesitmeénystirtiség és Sz, y (f) a keresztteljesitménystiriség

spektrum. Ezeket a Fourier-transzformaltak adtlagoldsaval nyerhetjiik.

Sz (f) Sy (f)

o=, ()

(22)

5.2. Gyakori nemlinearis karakterisztikak

A kés6bbiek sordn az egyes modellezési technikak képességeit szimulacidval vizsgalom, amihez
elengedhetetlen volt, hogy olyan egyszerti és alapvets karakterisztikdkat keressek, melyek a termé-
szetben vagy gyakorlati alkalmazéasoknal elfordulnak. Terjedelmi korldtok miatt nyolcat valasz-

tottam ki koziiliik: a telitGdést, diodat, négyzetes és kobos fliggvényeket, a holtsavot, hiszterézist,
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Telitodés 1. Telit6dés 1. Toréspontos linearis Didda

2 1 0.2
0.6
0.4
> 0 > 0 > 0 >
0.2
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-2 -1 -0.2 -0.2
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 0 0.5 1
X X X X
1 Négyzetes 1 Kobos 05 Hidkapcsolas 0.1 Holtsav
»0.5 > 0 2 0 > 0
0
-1 -0.5 -0.1
-1 0 1 -1 0 1 -1 0 1 -1 0 1
X X dR X

17. abra. Gyakori nemlinearis karakterisztikak.

és vegiil a hidkapcsolast. Ezeket mutatja a 17. dbra. Ugy gondolom ezek a fiiggvények megfelel-
nek annak a célnak, hogy a modellek képességeit teszteljem. Erdemes még megjegyezni, hogy az
itt bemutatott karakterisztikak tulzok lehetnek, de éppen ezért megfelel6ek bizonyos jelenségek

szemléltetésére:

o Telit6dés. A telitddés azt jelenti, hogy hidba néveljiik a bemenetet, a rendszer kimenete
egy adott ponton tdl nem linedrisan, hanem annéal alacsonyabb iitemben névekszik tovabb.
Telit6déssel talalkozunk DA-atalakitok kimeneténél, fizikai dllapotvéltozast igényld folya-
matoknal, és minden olyan helyzetben, amikor egy rendszer kimenete nem képes egy hatar
felé vagy ald menni. A telit6désnek kétféle valtozatat vizsgalom. Koézottiik az a kiilonbség,
hogy a nemlinearis fiiggvény torik-e, vagy sem. ElSbbit szakaszonként linearis fiiggvénnyel,

utobbit arctg fliggvénnyel modelleztem.

e Egy torésponttal rendelkezd linearis fiiggvény. Eléfordulhat olyan helyzet, hogy a jel nega-
tiv értékeire a rendszer kimenete érzékenyebb, mint a pozitiv értékekre. Ezt ragadja meg

ez a karakterisztika.

e Ditdakarakterisztika. A diddakarakterisztika azt a jelenséget irja le, amikor egy adott be-
meneti hatarérték alatt a kimenet elhanyagolhaté meértékire csékken, mig ha a bemenet
meghaladja a hatarértéket, a kimenet linedrisan vagy exponencidlisan né. A diédakarakte-
risztikijdnak szdmos modellje ismert, melyek kiilonb6z§ feltételezésekkel élnek mind a za-
rotartoménybeli, mind a nyitott allapotbeli viselkedését illetGen. Az egyszeriiség kedvéért
olyan modellt hasznaltam, mely zarétartoméanyon egy kis pozitiv meredekségii egyenessel
irhatd le, nyitas utan pedig a négyzetes fiiggvénnyel. A gorbe és az egyenes taldlkozasanal

a derivaltak megegyeznek.
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18. abra. Hidkapcsolas.

o Négyzetes és kobos karakterisztika.

e Rosszul tervezett” hidkapcsolds. Ha a hidkapcsolast nem jol tervezték, a bemenet és a
kimenet kézott nemlinedris lesz a kapcsolat. Erre mutat példat a 18. abra. A karakterisz-
tikat erésen elttloztam azért, hogy a karakterisztika jol latszodjon. Erdemes megjegyezni,
hogy egy kiegyenlitett hid is lehet nemlineéris, mivel gyartani megegyez6 ellenéllasokat

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 hiszterézis
jelenségét is. A szignum filiggvény a telitddés egy szélsGséges esete, de mivel egy ilyen rendszer
nem kompenzalhaté, dolgozatomban nem vizsgalom. A hiszterézis tekercsek gyakori velejaro-
ja, kezelése azonban specidlis eszkozoket igényel, igy kompenzalasat dolgozatomban ugyancsak
nem targyalom. Széleskorien foglalkoznak azonban vele a szakirodalomban, példaul [42-44]. A
Wiener-Hammerstein-modellel azonban a hiszterézis is megragadhato [42,44,45].

Unbehauen [16] husz gyakori nemlinearis fiiggvényt emlit, tobbek kozott a szakaszonként
konstans és az abszolutérték fiiggvényt (egyeniranyito). A jov6ben ezeket is érdemes lehet meg-

vizsgalni.

5.2.1. Gyors becslé modszer gyengén nemlinearis, monoton névekvé karakterisztikak

felmérésére

Vanbeylen [46] egy olyan lehetdségre is kitér, mellyel egy gyengén nemlinearis karakterisztikaval
rendelkez6 dinamikus rendszer nemlineéris fliggvényét kozelitéleg meg lehet hatarozni.

Ez a technika nagyon hasznos lehet akkor, ha még semmilyen ismerettel nem rendelkeziink
azon kiviil, hogy a rendszer nemlineéris, és karakterisztikaja monoton névekvs. (Ezért négyzetes

karakterisztikat nem lehet vele felmérni.)
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19. abra. Shaker nemlineéris karakterisztikijanak kozelits
becslése. Pirossal egy linearis regresszidval illesztett

egyenest jeldltem.

Foutos, hogy az impulzusvalasz amplitidéja legyen nagysagrendekkel kisebb a vizsgalt jel-
tartomdanynal, és valamilyen lassan (impulzusvélasz lecsengéséhez képest) valtozo gerjesztésnél
rogzitsiik a kimenetet. A rogzitett értékeket ezek utan mind a bemeneti, mind a kimeneti jel-
nél novekvs sorba rendezziik, és kirajzoljuk az igy kapott pontpérokat. (Lényegében ez két
eloszlasfiiggvény-szert adatsort jelent.)

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

Ha példaul 30 Hz-es szinuszjelet adunk a bemenetére, és 48 kHz-es mintavételi frekvenciaval
rogzitjiik egy rovid szakasz (fél periodus) kimenetét, a 19. dbréan lathato karakterisztikat kapjuk.

Ebbél sejthetd, hogy milyen nemlineéris viselkedésre szamithatunk.

5.3. Algoritmusok

Akér offline, akar online identifikdlunk egy adaptiv algoritmus alapvetd épitékdve egy-egy struk-

taranak [33]. Befolyasolja a konvergencia sebességét és a stabilitast is. A kiemelt szerep miatt

"Ennek okara is kés6bb térek majd ki.
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béséges szakirodalom vizsgélja, hogyan lehet jobba tenni egy-egy technikat.
A kovetkezdket vehetjiik figyelembe, amikor valasztunk koziilik [47]:

e A sziirg struktaraja, mely nagyban befolyéasolja a komplexitast.

e A konvergencia és kivetés sebessége. Az egyes modszerek eltérnek abban, mennyire gyorsan
kozelitik meg az optiméalis megoldast - amit a valé életben altaldban nem érnek el. Gyakran

teljesiil, hogy gyorsabb konvergencia nagyobb végsé maradé hibat eredményez.

e Szamitéassal kapcsolatos megfontolasok. Figyelembe kell venni, hogy a szamabrazolas egyes
rendszereken korlatos lehet, és torekedni kell arra, hogy a lehets legkevesebb erdéforrast
hasznaljuk fel. Ezek erds kapcsolatban vannak a stabilitdssal, pontossaggal és a zajtiiréssel

is.

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

algoritmusokat részletesen koriiljarja Isermann és Munchhof [26].

5.3.1. Az LMS algoritmus

Digitalis jelfeldolgozés terén az LMS (least mean squares) az egyik legegyszertibb, igy legismer-
tebb és leggyakrabban alkalmazott algoritmus. Az LMS algoritmust kifejlesztéje, Widrow [14]
alapjan mutatom be.

Legyen X a bementi jel aktualis és késleltetett értékeit tartalmazo oszlopvektor és W a sztird
egylitthatoinak vektora. Az adaptiv sziiré y kimenetét ekkor a két vektor szorzataként szamitjuk
ki (23).

Yn = xz;wn (23)

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

en=dn —Yn (24)

A sziir6 egytitthatoit ezutéan a (25) szerint frissitjiik, ahol pu a batorsagi tényezd.

Wntl = Wy, + 2ue,Xy, (25)

A batorsagi tényezs értéke tipikusan 0,001 vagy anndl kisebb, nulldhoz kozeli szdm — értéke az
egylitthatok szamétol fiigg, gyakran az % valasztéssal élnek. Minél nagyobb az értéke, annél
gyorsabban konvergal a sziirG, de annal nagyobb lesz a marad6 hiba is. A béatorsagi tényezét
nem véalaszthatjuk tal nagyra, mivel ekkor a sziir§ instabilla valik. Ezért 1étezik egy optimalis

érteke. A sztir akkor konvergél, ha a batorsagi tényezd eértékére igaz a (26) Osszefliggés [14].
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0< pp < (26)

xI'xp,
A konvergencia sebessége fiigg attol, hogyan viszonyul a bemend jel autokorrelacidos matrixé-

nak legnagyobb és legkisebb sajatértéke egymashoz [14,47].

5.3.2. Az NLMS algoritmus és valtozatai

Az LMS algoritmus gyors konvergencia és a kis maradé hiba koézotti ellentmondéasat ugy oldhatjuk
fel, ha a batorsagi tényezd értékét adaptivan allitjuk [8].

Az NLMS algoritmus ezt teszi: id6ben valtoztatja a batorsagi tényezs értékét (27). A (27)
egyenletben 0 < i < 2 a sebességet befolyasolja, € pedig egy 0-hoz kozeli konstans, amivel
egyrészt elkeriilhet a 0-val vald osztds, mésrészt zaj esetén jobban teljesit a sziir6, bar zaj

hidnyaban jelentGsebb marad6 hibahoz vezet [8].

i

— ~ 2
xIx, +¢ (27)

Hn

Az NLMS algoritmusnak szamos tovabbfejlesztése l1étezik, ezek adott kdrnyezethez igazodnak,
és teljesitenek nagyon jol. Sawale és Yadav [48| olyan modszert fejlesztett ki, mely az NLMS-nél
gyorsabban konvergal, ha megnovekedik a jel-zaj viszony (SNR). Modszeriikben felhasznaljak a
w egylitthaté vektor korabbi allapotait is, mivel ez cstkkenti az egytitthatok frissitésekor felléps

ingadozast, f6ként zajos kornyezet esetén (28).

wWi=—<D> Wit —(di—Xiz ) Wik (28)
N X Nz

N =1 vilasztéssal az egyszerd NLMS algoritmushoz jutunk. Bar a szamitési kapacitas megno-

vekedik, a miiveletek egyszertiek, és kevés eréforrast igényelnek.

Munkidm soran 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 lehetdséget is kiprobaltam, ezek koziil Paleologu et. al. [§]

megoldasat — a JO-NLMS — algoritmust valasztottam. Kezdetben legyen az egyiitthatévektor

2
w

w=0,m(0)=¢>0¢és a5 (0) =0. Egy paraméterre van még sziikség — a zaj teljesitményére —
amit vagy ismeriink, vagy megbecsiilhetiink futds kézben is.

Az algoritmust a (29) egyenletek irjak le.
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52 (n) = " () x (n)
(n) — x (n)w (n — 1)

e(n) =
=m(n—1)+ N2 (n—1)

p(n)

_ p(n)
1) = NG (N 2 p a2 () 2

(n) =w(n—1)+q(n)x(n)e(n)
)

w (
m(n) = (1 —q(n)s3(n))p(n

x a bemeneti értékek a vektora, w az egyiitthatovektor, N az egyiitthatok szdma. 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 ¢ batorsagi tényezdként is értelmezhets.

A szerz6k hozzateszik, hogy ha 62 kicsi, lassabban konvergél a rendszer, de nagyon jo lesz
a bedllds, ellenkezs esetben ennek forditottjat tapasztalhatjuk. A hibajel teljesitmeénye a (30)

szerint becsiilhetd.

oy (n) = |6 (n) — 63 (n)] (30)

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

szerint, ahol \ tetsz6leges pozitiv 0 és 1 kozotti konstans.

5.3.3. Az RLS algoritmus

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

A modszer alapjat a matrix-inverziés lemma adja, ami megkonny{ti egy nagyméretd matrix
invertalasat. (Az inverz kozvetlen szamitasa rendkiviil szamitasigényes lenne.) Az algoritmus-
ban ezt az R bemeneti autokorrelciés matrix invertdlasra hasznaljuk fel. A cél, hogy ennek
segitségével taldljuk meg az egyiitthatévektor optimalis értékét, mely az inverzzel kifejezhetd:
wopt = R7Ip, ahol p a bemend és a kivant kimeneti jel keresztkorrelacioja.

Kezdetben az R~ métrixot az egységmatrixhoz hasonléan definidlhatjuk Ry 1'— 511, ahol

0 egy 1-hez kozeli konstans.
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K, = G,x,
B—IR*I
1+ 6 xIR, 1 %,

T
en =di — W, X,
Wn = Wp_1 + Han 1EnXn

671
1+ 6 xIR, 1 %,

Rgl = B_IR;L - B_IKTLXZREL

Az algoritmust az (32) egyenletek foglaljék 6ssze. x a bemend jel értékeinek, w az egyiitthatok
vektora. e a hibat, d a rendszer kivint 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 batorsagi tényez6 adaptivan valtozik, és a régi stlyvektorbél szamitjuk a hibat.

Az RLS nagyon gyorsan konvergdl, rdadasul a konvergencia fiiggetlen a bemend jel auto-
korrelacios méatrixa sajatértékeinek eloszlasatol. Jol miikddik lassan valtozo jelek esetén is [47].
Az RLS hatranya azonban, hogy rendkiviil szamitasigényes és nem &ltalanosan stabil [14,47].
Uto6bbi tulajdonsaga tapasztalatom szerint leginkabb akkor jon els, ha a 8 értéket csokkentjiik
(ekkor konvergal).

5.3.4. Az ELS algoritmus

A Kkiterjesztett legkisebb négyzetek modszere (extended least squares, ELS) egy olyan ARMAX
modellen (33) alapul, mely a zajt és annak késleltetett értékeit is figyelembe veszi az adaptéacio

soran [26]. Késobb erre a modellre még visszautalok, azért mutatom most be.

y (k) =" (k)0 (k—1)+e(k) (33)
—yk=1),..., —y(k—m), ...,
VI =| uwk—m), ..., u(k—d—1),
b(k—=1),...,0(k—p)
0(k+1) =0 (k) ( 1)=& (k+1) 0 (k) (34)
o (k) =y (k) - ()9(k)
(k:):P(kJrl) (k+)
P (k)= (7 () (k)

Az algoritmust a (34) mutatja be. ¥ a y kivant kimeneti, u bemeneti és v becsiilt zaj értékekbdl
dsszedllitott vektor. 6 az egyiitthatok vektora, v a zaj becslGje, v és P egy szamftott paraméter,

illetve méatrix. v a korrekciés vektor.
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Az ELS algoritmus hétranya, hogy torzitott becslést ad, ha a zaj modellje nem pontos, a zajt
leird paraméterek lassabban konvergalnak, mint a tobbi paraméter és elére meg kell hatarozni a

zajt leir6 paraméterek szaméat. Elénye azonban, hogy a zajt is becsli [26].

5.4. A paraméterek illesztése

A paraméterek illesztésének az a célja, hogy megkeressiik a rendszerre legjobban illeszked6 mo-
dellt. Ezt neheziti, hogy a nemlineéris rendszer belsd valtozoi altalaban nem megfigyelhetsk [45].
A nemlinearis rendszerek nagy szdma és karakterisztikaik sokszintisége miatt nincsen olyan meg-
kozelités, amivel a nagy tobbséget identifikilni lehetne. Ebbdl fakaddan rengeteg kiilénféle tech-
nika sziiletett, melyekrsl Isermann és Munchhof [26], illetve Nelles [17] kitting attekintést nyujt.

A kivalasztott modell-struktira altalaban lesziikiti a paraméter-becsl eljarasok korét:

e A nemlinedris modellek egy jelent8s része ugyanis paramétereiben linearis, vagy sokszor a
nemlinearitas invertdlasaval azza tehet§ [17]. Tlyen a Volterra és a Hammerstein-modell®
is [5]. Ez a tulajdonsaguk nagyban leegyszertsiti az illesztést, mert az Osszes — elsGsorban
linearis rendszerekre kifejlesztett — algoritmust felhasznédlhatjuk, feltéve, hogy négyzetes
koltségfiiggvényt alkalmazunk [17]. Valaszthatunk direkt (LS), rekurziv (RLS) és iterativ
(LMS) technikak koziil.

Mivel a nemlinearis rendszerek gyakori jellemz&je, hogy a sajatértékeinek szoérdsa nagy,
azoknal a modszereknél, melyek a sajatértékek eloszlasatol fiiggenek (példaul az LMS)

lasst lesz a konvergencia [5].

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

megkozelitést igényelnek (ELS) [26]. A kévetkezs problémék léphetnek fel:
— Sok lokélis minimum létezik [17]. Nagy valoszintiséggel ilyet talalunk, ha a paraméte-
reknek 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 lokélis optimumot keres, a masik része globalisat (evolacios algorit-

musok). A lokélis minimum keresése torténhet direkt (nem sziikséges gradienst szamitani)

és gradiens alapu algoritmusokkal.

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

Egy masik kategorizélast mutat be Isermann [26]:

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

polinomokra és spline-okra teljesiil), mas paraméterilleszté technikat kell keresniink.
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Optimalizacids

technikak
I
2 v
Lingaris Nemlinearis
|
v v v v v
Direkt Rekurziv Iterativ Lokalis Globalis
LS RLS LMS Evollcids
hj algoritmusok
Direkt Gradleps-
alapd
Szimplex
\ 4 v v
Altalanos R Lineéris
Newton, Gauss-Newton Penalty function

Steepest descent

20. abra. Modellilleszt6 technikak csoportositasa [17]

alapjan.

e Nem rekurziv paraméter becsl§ modszerek: 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 mobdszerek: ide tartoznak példaul a neuralis halok.

Ezenkiviil az eljardsokat csoportosithatjuk aszerint, hogy id6- vagy frekvencia-tartoményban
miikodnek, iterativak vagy sem. Egy ilyen masik csoportositast mutat [17].
A paraméterek adaptiv meghatarozasakor az adaptacios 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 meghatarozasara hasznalhato technika, ami garantalja az
adaptacios hurok stabilitasat (21. abra). A szakaszt H (z), a szakasz modelljét H (z), az adaptiv
sziir6t W (z) jeloli. A kivant kimeneti jel d, a bemend jel u, az adaptiv szlir6 kimenete x, a
hibajel e, végiil a D lépéssel torténs késleltetés z~P. Az algoritmus felhasznélja a rendszer
offline identifikalt modelljét. A modellnek annyira kell pontosnak lennie, hogy a fazishiba ne

haladja meg a §-t, mivel ellenkezd esetben a rendszer instabilla valik.
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22. abra. Az XLMS algoritmus kompenzalasra hasznalhato

modositasa, melyet szaggatott vonal jeldl.

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

en=dn,—H(z)x, (35)
en =2 Pu, — H(2) 2z, (36)

A sulyok a (37) szerint frissiilnek.
Wpt1 = Wy + penH (z) up, (37)

A struktura biztositja azt, hogy az adaptacié soran a megfelel§ hibajel-érték mellé a megfelels
bemenetijel-érték keriiljon. Bar az XLMS algoritmus stabil, néhany esetben rendkiviil lasst lehet
a beallasa [15].

Specialis esetben, ha az XLMS algoritmust kompenzalasra hasznaljuk, a kivant kimeneti hely
szerepét a késleltettetett bemenet veszi at, amit a 22. abran szaggatott vonallal jeloltem. A D

késleltetésnek meg kell haladnia a kontroller és a szakasz egyiittes késleltetését.

5.4.2. Az ELMS algoritmus és kompenzalasra hasznalhaté6 moédositasa

A megfelel§ bemeneti és a hozzajuk tartozo hibajelértékek parositasat masként is megoldhatjuk,

példaul tgy, hogy a hibajel a szakasz I:IBI (2) késleltetett inverzén halad at és igy talalkozik
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24. dbra. Az ELMS algoritmus kompenzéalasra hasznalhato

modositasa.

a bemeneti jel 2~Pu késleltetett értékeivel [15]. Ennek a struktiranak ELMS a neve, és a 23.
abran lathato. A késeltetett inverz modelljét offline, analitikusan kell megalkotnunk a rendszer
offline kialakitott modelljébdl.

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

en=dp,—H(z)x, (38)

en =2 Puuy, — H (2) 2y (39)

LMS algoritmusnél a silyokat a (40) szerint adaptaljuk.

W41 = Wy, + ,uﬁgl (2) enz Puy, (40)

Az ELMS algoritmus addig képes kivetni a rendszer lasst véaltozasat, amig a késleltetett
inverz modellje megfelel6en gondoskodik a helyes fazisrél az adaptaciéos hurokban.
Specialis esetben, ha az ELMS algoritmust kompenzaldsra hasznaljuk, a kivant kimeneti érték

megegyezik a kesleltettetett 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. Eb-

bdél az kiévetkezik, hogy paramétereit LMS, RLS, vagy ezekhez hasonlé adaptiv gradiens alapu

34



R Nemtineits dnamies rendone d
2
uo—» z7° » () @ H(2)
A C
M f() > H(z) S
—,

25. 4bra. Struktura Hammerstein-modell illesztéséhez.

megkozelitéssel tanithatjuk. (A spline fliggvény gradiense — ahogyan korabban irtam — megegye-
zik az uM vektorral.)

A Hammerstein-modellnél a paraméterek illesztését azonban jelentGsen megneheziti az, hogy:

A struktira erdsen leegyszertsiti a valésagot [33].

A belss, két blokk kozotti valtozo (a statikus nemlinearitas kimenete) kozvetleniil nem
megfigyelhetd [33,49].

e A két blokk barmelyikében lehet erdsités [33]. Példaul ha a nemlinearis karakterisztikat
a-val szorozzuk, a linearis dinamikus sztir6ben oszthatunk is vele, és igy elvileg szamos jo

megoldast kapunk.

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

hibajel keriiljon.

Az ergsités problémajat ugy oldhatjuk meg, hogy egy paramétert rogzitiink [2]. Ha a linearis
sziir6t 1IR sztir6ként valdsitjak meg, gyakran a by = 1 feltevéssel élnek. Masik megoldés, ha
kimérjiik a nemlinearis rendszer d késleltetését és a FIR sziir6 esetén a wy = 1 vilasztassal éliink
[2]. Utobbihoz elengedhetetlen, hogy a rendszer késleltetését mérni tudjuk, ami a gyakorlatban
tobb problémat is felvet.

A hibajel visszacsatolasa jelentGs probléma, és gy lattam, hogy a szakirodalom nem foglal-
kozik elég mélyrehatdan azzal, mi torténik, ha a szakasznak jelentGs a késleltetése. Azt tapasztal-
tam, hogy ha a hibajelet kdzvetleniil csatoljuk vissza, a nemlineéris fiiggvény képtelen rendesen
adaptalédni. Nem jo megoldés az el6bb emlitett technika sem, miszerint a rendszer késleltetését
meérjik.

Ezért olyan struktirét kellett talalni, amivel a feladat megvalosithato. Induljunk ki abbél,
hogy adott a nemlineéris késleltetést tartalmaz6 rendszer és a Hammerstein-modell. Koézos u

jellel gerjesztjiik ket és megfigyeljliik a nemlinearis rendszer d kimenetét.
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26. abra. Hammerstein-modell helytelen visszacsatoléssal.

A linearis sziir6 tanitdsdhoz a Hammerstein-modell és a rendszer kimenete kdzotti hibajelet
kozvetleniil visszacsatolhatjuk. Ezzel a linedris sz(ir6 megbecsiilheti a rendszer késleltetését.
A nemlinearis fliggvény tanitasdhoz tugy péarositjuk ekdézben a megfelel6 bemeneti és hibajel-
értékeket, hogy a modell linearis blokkjanak kiszamitjuk az inverzét, amin atvezetjiik a rendszer
kimenetét, és ezt hasonlitjuk 6ssze azzal a jellel, amit a nemlinearis blokk kiad abban az esetben,
ha az inverz hosszanak (2D) felével (D) késleltethetjiik a bemeneti jelet. A kovetkezs fejezetben
vizsgdlom meg részletesen ennek a strukturanak a tulajdonsagait.

Tegyiik fel, hogy a Hammerstein-modellnek megfelelen kotlink 6ssze egy statikus nemlinea-
ris és egy linearis dinamikus blokkot. Elgbbihez Catmull-Rom spline-fiiggvényt, utéobbihoz FIR
sziir6t hasznalunk. Modellezni szeretnénk egy olyan nemlinearis rendszert, mely a szimulécio
soran Wiener-modell szerint tartalmazza a (41) rendszert? és az arctang(3z) nemlinedris karak-
terisztikat. Identifikicidhoz a 26. dbran lathaté struktarat hasznaljuk. LMS algoritmussal, egy
id6ben adaptaljuk az egyiitthatokat. A gerjesztés véletlen, normalis eloszlést, fehér zaj. Az els6
10 ezer 1épéshen csak a linearis sziir6t tanitjuk, utdna azonban egyszerre mindkettst. A sziirg

egyiitthatoinak szama 300 a spline-kontrollpontok szama 51.

1072 —0,4164z + 1,2346
N 22 40,6627z + 0,6414

A hibajel alakulasat mutatja a 27. abra kék szint grafikonja. Az elsé 10 ezer 1épésben a hibajel

H (z) (41)

csOkken — ekkor csak a lineéris blokk adaptalodik. Amikor azonban bekapcsol a nemlineéris blokk,
a hibajel hitelen megugrik, és kozel allando szinten marad. Ennek a jelenségnek az oka az, hogy a
rendszer késése miatt a bemeneti jel értékei nem a megfelel hibajelértékekkel taldlkoznak az LMS
algoritmusnal. Ez a linearis sz(iré tanitdsanal nem okoz gondot, de a statikus nemlinearitasnéal
mAr igen.

Megoldast jelenthet, ha megmeérjiik a nemlinearis rendszer késleltetését, és ennek megfelelGen
késleltetjiik a bemeneti u jelet, miel6tt a nemlinearis blokkot adaptalnank. Ennek a moédszer

meglehetgsen koriilményes.

9Bz a rendszer Sujbert [15] példa-szakasza, késleltetéssel kiegészitve.
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27. 4bra. Hammerstein-modell hibajelének alakulésa

helyes(piros) és helytelen (kék) visszacsatolds esetén

Helyette érdemesebb egy olyan strukturat alkalmazni, mint ami a 25. &bran latszik. A

struktira a kdvetkezSképpen miikodik:

1. A Hammerstein-modell kimenetét tgy kapjuk, hogy a bemend u jelet atvezetjiik az f ()

nemlinedris blokkon majd a H (z) linearis dinamikus sztirén.

2. A H (2) sziir6t kozvetleniil tanitjuk azzal a visszacsatolt ey hibajellel, melyet a rendszer d

és a Hammerstein-modell kimenete kozotti kiillonbségeként kapunk.

3. Analitikusan meghatarozzuk a H (z) inverzét. Az inverz szlir6 hossza 2D. Ezen atvezetjiik

a rendszer kimeneti jelét.

4. Az u bemeneti jelet késleltetjilk D lépéssel, majd atvezetjiik a nemlinearis blokk mésolatan.
A blokk kimenet és a H (z) inverz kimenete k6z6tti e hibajellel adaptéaljuk a nemlinearis

blokkot. Az adaptacio eredményét azonnal atméasoljuk.

Ha az el6bb bemutatott kisérletet ezzel a strukturaval végezziik el, a 27. 4bran pirossal rajzolt

hibajelet, impulzusvalaszt és nemlineéris karakterisztikit kapjuk.

5.4.4. Inverz meghatarozasa frekvencia-mintavételi eljarassal

Tegyiik fel, hogy egy rendszert a Hammerstein-modell szerint identifikdlunk. Ha a nemlinearitast
és a linedaris sz(r6t is kiilon-kiilon invertaljuk, linearizaljuk a rendszert.
A linearis szakasz invertilasara egy lehetséges modszer a frekvencia-mintavételi eljaras. Le-

gyen az eredeti impulzusvélasz h (n). Ekkor a lépések a kovetkezdk:
1. A h(n) diszkrét Fourier-transzformélasanak eredménye H (z). Ezt megfelelgen sok pontban
kell kiszamitani, sokkal tébb pontban, mint h (n) hossza.

2. Pontonként kiszamitjuk a H (z) inverzét: G (z) = H%z)'
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28. abra. Invertalhato fiiggvény adaptiv invertalasa.

3. Meghatarozzuk G (z) inverz diszkrét Fourier-transzformaltjat. Az eredmény go (n) tartal-
mazhat olyan komplex szamokat, melyeknek kis képzetes résziik is van, ezért érdemes az
inverz transzformacio abszolut értékét is venni. Normaélis koriilmények kézott ha h (n) valos

volt, go (n) csak valos résszel rendelkezik.

4. go (n) elss fele lecseng”, vége ,felcseng”. ¢ (n) tgy képezendd, hogy megfelelen hosszt
részt vagunk ki a végérdl (ez hatarozza majd meg a késleltetést), amit az elejébdl kivagott

megfelelen hossza rész elé illesztiink.

Az eljaras soran figyelembe kell venni, hogy az inverz impulzusvalasza sokkal hosszabb is lehet,
mint az eredeti impulzusvalasz. Egy nemlinearis fliggvényt példaul a 28. abran lathato eljardssal
invertalhatunk adaptiv médon — vagy megtehetjitk azt analitikusan is. A fiiggvény inverzére
teljesiilnie kell, hogy f (f~'(z)) = .

5.4.5. Inverz kozelité meghatarozasa analitikusan

Widrow [14] alapjan, némi kiegészitéssel és részletesebb magyarazattal bemutatom, hogyan lehet
meghatarozni a nem minimalfazist szakaszok késleltetett inverzét, ha ismerjiik annak atviteli
fiiggvényét. Ehhez felhasznalom Sujbert [15] példa-szakaszat, mely a (42) alakot 6lti.
2% —0,4164z + 1, 2346
H — ’ ? 42
(2) = 5770, 66272 0, 6414 (42)

A diszkrét ideji atviteli fliggvényhez a 29. &bra lathatod polus-zérus térkép tartozik. A szakasz

zérusai az egységkoron kiviil helyezkednek el. Az atviteli fliggvény inverzéhez Ggy jutunk, hogy
felcseréljitk a polusokat és a zérusokat egymassal (43).
2% —0,6627z + 0, 6414
H'(z2)= : : 43
(2) = 50 4164, 1 12346 (43)
A (43) kifejezést kétféleképpen is sorba fejthetjiik, egyrészt a nem kauzalis, de stabil forma,

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

fejtett alakot kauzalis sztirGvel nem tudjuk modellezni.

H™'(2) =0,5195 40,3616z + 0,26722% — 0,38292% + . .. (44)
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29. abra. A H(z) rendszer polus-zérus térképe.

H™'(2) =1+0,246327" —0,6958272 — 0,01442 73 + ... (45)

Tegyiink egy =% késleltetést a rendszerbe tigy, hogy a d = 3 vélasztassal éliink (46) és (47). Ha

nagyobbra vilasztjuk a d értéket, akkor t6bb tag is megmarad, és pontosabb lesz az eredmény.

27l (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, kozelit§ inverzéhez jutunk az eredetileg nem minimélfazisi szakasznak.

5.4.6. Inverz meghatarozasa adaptiv modszerrel

Korabban megjegyeztem, hogy kétféle megkozelitéssel lehet kompenzalni egy nemlinedris, dina-
mikus rendszert: az inverzét vagy sorosan elé, vagy sorosan mogé kotjiik. A dolgozatban azokat
a technikékat vizsgalom, melyekkel fizikai (akusztikus, mechanikai) kimenetii rendszereket lehet
kompenzélni. Erre csak akkor vagyunk képesek, ha a szabalyzot a rendszer elé kotjik. Azt is
kiemeltem, hogy ebben az esetben a hibajel kézvetlen visszacsatolasa — néhany specidlis eset-
t6] eltekintve — instabilla teheti a rendszert, ezért van sziikség példaul az XLMS vagy ELMS
algoritmusra.

Ha azonban a szabilyzé a rendszer mogé keriil, a hibajel visszacsatolasa nem okoz instabili-
tast, 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 tel-
jesitményére. Azokrol a kovetkeztetésekrdl, melyeket ebben a fejezetben levonok, az altalam
megismert szakirodalom nem tesz emlitést.

A modellnek azt az egyszertsitett valtozatat hasznalom, amelynél a bemeneti értékek hatva-
nyai szerepelnek.

A szimulacidk soran a rendszert egy olyan Hammerstein-modell jeleniti meg, melynek a li-
nearis dinamikus blokkja a kordbban mér bemutatott (41) atviteli fiiggvénnyel jellemezhetd.
Nemlinearis karakterisztikak koziil tobbet is kiprobalok majd.

Fontosnak tartottam, hogy megszerzett ismereteimet egy kézzel foghat6 valésagos eszkézon
is kiprobaljam. Valasztasom a BRUEL & KJAR 4810 Mini-Shaker-re esett, mivel sok vibroa-
kusztikai mérés alapul rajta, de alacsony frekvencias gerjesztésnél (30 Hz kornyékén) nemlinearis
viselkedést mutat (19. abra). Ennek oka az, hogy a shakernek azonos gyorsuldshoz, alacsony
frekvencian jobban ki kell térnie az egyensulyi helyzettsl, mint magasabb frekvencidkon. A ki-
térés visszatarté ereje — egy membran — azonban nagyobb kitérésnél exponencidlisan nagyobb
(nemlinedaris) er6t fejt ki a mozgorészre — ehhez adodnak hozza tovabbi nem idealis hatésok
(példaul az asztal rezgései). A jelenség szinuszos gerjesztésnél jol megfigyelhets. Fzt majd a
fejezet egy késbbi részében bemutatom. A szakirodalomban nem taldltam olyan munkat, mely
egy shaker kompenzaldsaval foglalkozott volna, igy munkadmat nem tudtam maés eredményeihez

hasonlitani.

6.1. A bemené jel sziirése

Korabban megjegyeztem, hogy a Volterra-modellnél a magasabb rendd hatvanyok jelenléte nem
megfelel§en magas mintavételi frekvencia esetén a komponensek atlapolédasidhoz és igy a szir6
rendellenes miikodéséhez vezet. Ha n a legmagasabb hatvany, és a bemend gerjesztés felsd sav-
hatara fpqz, akkor ahhoz, hogy biztosan ne térténjen atlapoldodés, a mintavételi frekvencianak
meg kell haladnia a 2n fy,q, kiiszobértéket.

Volterra-modell esetén igy iigyelni kell a hatvinyok szimanak és a mintavételi frekvencianak
a helyes megvalasztésara. Ha a bemend gerjesztés fehér zaj, azt a hatvanyok szamatdl fiiggéen
alulatereszts sztirGvel sziirni kell. Az altalam feldolgozott szakirodalomban nem talaltam erre
vonatkoz6 utalast, de a jelenséget kisérlettel igazolni tudtam.

A 31. abran azt lathatjuk, hogyan alakul a 7000. és a 10000. lépés kézotti hibajel abszolit
értékének atlaga nyolc nemlineéris karakterisztikanal, ha noveljitk a mintavételi frekvencia érté-
két. A hatést tobbféle bemend hatvany-kombinaciondl is megvizsgaltam: egyenként szimulaltam
az {1}, {1-2}, {1, 3}, {1-3}, {1, 3, 5} és a {1-5} lehetsségeket.

A szimuldcié elrendezését a 32. abra mutatja. A szilrd egyiitthatéinak szdma hatvanyon-

ként 80 volt, és a gyors konvergencia érdekében RLS algoritmust hasznaltam. Az egyenletes

41



Arctan. Telitédés Toréspontos linedris

107

Abszol(t hiba &tlaga

Abszol (it hiba étlaga
=
QS
ﬁ/
Abszol (it hiba étlaga

Fs «10* Fs x10*
Didda K6bos
« s 10° N <
g g 21
® ® ®
« « «
Qo Qo Qo
=1 =1 5
S, o S S
B 10 \ ) o
Q Q0 Q0
< < <
0.5 1 15 2 0.5 1 15 2
Fs «10% Fs x10%
Holtsav
« © Y
& & - 12
g g L3
= = 1-3
S =) —1,3,5
[=] o
g g 1-5
< <

Fs «10% Fs x10%

31. dbra. Volterra-modell hibajelének mintavételi

frekvenciatol fiiggd alakulasa RLS algoritmus esetén

—1 és 1 kozotti véletlen eloszlasi zajnal az algoritmus stabil volt. A gerjesztést a MATLAB
DSP Toolbox-anak alulatereszts sztirgjével sziirtem: a sziirg fokszama 100, savhatara 1500 Hz,
zardtartomanybeli elnyomasa 90 dB.

A kisérletben az 5.2. alpontban bemutatott, 17. dbran lathatd nemlinearis karakterisztikakat
hasznaltam fel. A 31. abrara tekintve régton szembettinik, hogy a 3 kHz-nél még igen jelentss
hiba nagymértékben cstkken, mig a mintavételi frekvencia el nem ér 7 kHz kérnyékére. Innentél

a karakterisztikatol és a hatvanyok szamatoél fliggéen csékken tovabb:

e Az arctan fiiggvény Taylor-soraban csak paratlan hatvanyok szerepelnek. Igy nem meglepd,
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32. 4bra. Szimulaci6 elrendezésének blokkvazlata
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hogy a parosak nem jarulnak hozza a hibajel csokkenéséhez. Az 1. és 2. hatvany egylitt
ugyanigy teljesit, mintha csak az els§ hatvanyt hasznélnank fel, és ez igaz az 1 — 3. és
az 1 — 5. hatvanyokra is: nem romlik a modell pontossiga, 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 t6bbi hatvany azonosan teljesit,

azonban 7.5 — 25 kHz kozott jobb modellt kapunk, ha t6bb hatvanyt hasznalunk fel.

e Ha a telit6déses karakterisztika élesen megtorik, 25 kHz-nél kozel azonos hibat kapunk mind
a hat esetben. 7.5 és 25 kHz kozott az {1, 3, 5} hatvanyt tartalmazo modell a legpontosabb.
Ezt koveti az 1 — 5. hatvanyt tartalmazé modell — ebbél azt a kovetkeztetést lehet levonni,

hogy a péros tagok itt rontanak a modellen.

e Ha a karakterisztika két olyan pozitiv meredekségi egyenesbdl all, melyek az x = 0 pont-
ban tornek, a hat lehetéség kozil 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.

e Egy dibda modellezésénél érdemes a lehet6 legtobb hatvanyt felhasznalni, de mivel az 1—3.
hatvanyok hatékonyabbak, mint a t6bbi (a 1 — 5. hatvanyt kivéve) és az 1,3,5. hibaja
megegyezik az 1,3. hatvany hibajaval, ha a szadmitési kapacitas véges, érdemes inkdbb egy

alacsonyabb péaros hatvinyt betenni egy magasabb paratlan helyett.

e Elgzetesen azt varhatjuk, hogy a négyzetes karakterisztika hibajele akkor lesz a legkisebb,

ha a 2. hatvanyt tartalmazza a Volterra-sor. Ennek megfelelGen alakult a kisérlet.

e Ha kobos fliggvényt 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 hasznaljuk fel.

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

e Erdekes jelenség, amit a holtsavnal tapasztalunk. Az {1, 3, 5} és az 1 — 5. hatviny 18
kHz-ig jobban teljesit a tobbinél, 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§ savhatarahoz ké-
pest, annal pontosabb lesz a modell. Ha nem megfelelen véilasztjuk meg a hatvanyok
szamat, a modell hibajele az atlapol6dé komponensek miatt néhet. Erre megoldast nyjt
a bemend gerjesztés sziirése, bar érdemes megjegyezni, hogy a modell frekvenciafiiggs tu-

lajdonségait nem tudjuk pontosan feltérképezni.

43



e Ha a nemlineéris karakterisztika Taylor-sorba fejthetd, a Taylor-sorban nem szerepls egyiitt-
hatok nem javitanak a modellen, de a szamitési teljesitményt jelentésen megnovelhetik.

Ezért identifikacié soran érdemes lehet egy-egy hatvanyt kihagyni.

e Nincsen olyan hatvany-kombinécié, ami altalanosan, minden karakterisztikanal a legala-
csonyabb hibat adné, de az 1 — 5. hatvannyal érdemes elkezdeni az identifikdciét, és utana

kihagyni egyet-egyet, hatha egy hatvanyra nincsen sziikség.

A kisérletet LMS algoritmussal is elvégeztem. Az eredményt — ami nagyon hasonl6 az el6b-

bihez — az A. mellékletben helyeztem el.

6.2. Egyiitthatok szaAmanak megvalasztasa

Megvizsgaltam, hogyan hat a Volterra-sor egyiitthatéinak szdma az atlagos abszolut hibara. Az
eredményeket a 33. abra foglalja 6ssze. A szimulaciot RLS és LMS algoritmussal is elvégeztem.
Hasznosabbnak lattam az LMS abrajat kozolni itt, az RLS algoritmusét a mellékletbe tettem.

A szimulacio feltételei megegyeznek az elézével, annyi kiilénbséggel, hogy a mintavételi frek-
vencia rogzitett 24 kHz volt, és az LMS algoritmus batorsigi tényezdjét minden egyes hatvany
esetén 0.01-re rogzitettem.

Megfigyelések, nemlinearitasok szerint:

e FEgy kiiszobérték felett a hiba mar nem csdkkent tovabb az arctan-szertd telitédéses karakte-
risztikdnal. A korabbiakkal dsszhangban, minél t6bb paratlan hatvany szerepel a sztirében,

annél kisebb a marado6 hiba.

e A toréspontos telitédéses karakterisztikanal mind a hatféle hatvanykombinaciénal nagyon

kozeli hibaértéket kaptam. Erdekes modon a linedris szlird teljesitett a legjobban.

e Ha két, x = 0 pontban megtdrs félegyenesbdl 4ll a nemlinearis fiiggvény, azt tapasztalhat-
juk, hogy a csak paratlan hatvanyokat tartalmazé modellek rosszabbul teljesitenek azoknél,
melyek péaros hatvanyt is felhasznalnak. El6bbi esetben a hiba is névekszik az egyiitthatok

szamanak emelésével.

e Ha di6dat modelleziink, a lehet§ legtébb hatvanyt érdemes felhasznélni, de iigyelni kell
arra, hogy péaros hatvany is legyen a modellben. Ha nincsen péros hatvany, akkor egy

kezdeti minimum érték utan a hiba az egyiitthatéok szamanak emelésével né.

e Ha a karakterisztika egy masodfokil paraboléaval irhaté le, azok a modellek teljesitenek
jol — az el6zetes varakozasoknak megfelel§en — melyek tartalmazzék a gerjesztés masodik
hatvanyat. Ha a szlir§ hosszabb, mint az impulzusvalasz lényegi része, a hiba ndvekedni
kezd.
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33. dbra. Volterra-modell hibajelének alakulasa kiilonféle

hatvanyok és egylitthatoszam esetén, LMS algoritmussal

e Kobos fliggvénynél hasonld jelenséget figyelhetiink meg. Annak a modellnek alacsonyabb

a hibaja, amelyik tartalmazza a harmadik hatvanyt. Az impulzusvalasz lecsengése utan a

hiba névekedni kezd az egyiitthaték szamaval egyiitt.

e Hidkapcsoldsnal elényds, ha a gerjesztés méasodik hatvanyat felhasznalhatja a modell.

e Holtsav modellezésére a Volterra-modell korladtozottan alkalmas — a legjobb eredményt az

adja, ha csak lineéris sztir6t hasznalunk. A hiba meredeken emelkedik az egyiitthatok

szaméanak novelésével.

Ebbdl a kisérletbdl az a fontos kovetkeztetés vonhato le, hogy a Volterra-modellnél a hiba az
egylitthatok szamaval is 6sszeflige LMS algoritmus esetén. A jelenség oka abban keresendd, hogy
a rogzitett batorsigi tényezd miatt a felesleges (impulzusvalasz hosszat meghalado egytitthatok)

a 0 érték koriil ugralnak, és ezzel hozzajarulnak a modell hibajahoz. (RLS algoritmusnél ez a

batorsagi tényezd adaptiv allitdsa miatt nem igy van.)

45



6.3. Batorsagi tényez6 megvalasztasa

Ha a jel abszolat értéke kisebb, mint 1, a magasabb rendi hatvanyok értéke nagysagrendekkel
marad el a bemeng jelt§l — az LMS algoritmus beéllasa azonban Gsszefiigg a jel teljesitményével
(ezt haszndlja ki az NLMS algoritmus).

Megvizsgaltam, hogy a magasabb hatvanyok batorsagi tényez6jét érdemes-e nagyobb allitani.
A szimuldcié soran mind a nyolc karakterisztikat felhasznaltam. A koriilmények megegyeztek az
el6z6vel, azzal a kiilonbséggel, hogy az els6 6t hatvany mindegyikét felhasznéltam, és a szlr6
hosszat 50-re allitottam. A batorsagi tényezdk a kovetkezdk 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 mozgdatlagat a lépésszam fliggvényében — a 34. abra
foglalja 6ssze. Konnyen felismerhets, hogy a holtsavon kiviil az Osszes karakterisztika esetén a
[0.0001, 0.0008, 0.0027, 0.0064, 0.0125] batorsagi tényezdk vezettek a legjobb eredményre, igy

megallapithaté, hogy a magasabb hatvanyokhoz érdemes nagyobb batorsagi tényezét rendelni.

6.4. Kompenzalas a Volterra-modellel

Ebben a részben els6ként azt mutatom meg, hogy a Volterra-modell felhasznalhaté egy dinamikus
nemlinedris rendszert online kompenzalasara, majd egy gyakorlati példan — egy shaker-en —
demonstralom a miikddését. A kompenzélas lényegét a 3. dbra mutatja be.

Tegyiik fel, hogy adott egy Hammerstein-modellel leirhatd rendszer, melynek linearis dina-
mikus szr6jét a (41) jellemzi, nemlineédris karakterisztikajat pedig az arctan (5x)) fliggvény.
Célunk az, hogy ugy kompenzaljuk, hogy a gerjesztés és a (fizikai) kimenet kozott a lehetd
legkisebb legyen a torzitas.

Mivel a hibajel visszacsatoldsa dinamikat tartalmaz, azt nem csatolhatjuk kdzvetleniil vissza
az adaptacié soran anélkiil, hogy nagy valészintiséggel instabilla tennénk a rendszert. Erre nyajt
megoldést az ELMS és az XLMS algoritmus, melyeket kordbban mér bemutattam az 5.4.1. és
az 5.4.2. alfejezetben.

Ha a rendszernek fizikai kimenete van, a kett§ koziil csak az XLMS algoritmust hasznél-
hatjuk, mivel az ELMS igényli a rendszer offline kialakitott inverzét, de ezt stabilan csak ugy
hatarozhatjuk meg, ha az inverzet a rendszer mogé kotjiik az adaptacio soran. Az XLMS azon-
ban a rendszer offline identifikalt modelljét hasznalja csak fel. Az XLMS algoritmusnal a kivant
kimeneti jel a késleltetett bemend gerjesztés lesz. Késleltetésnek 30 1épésnyit valasztottam. Az
impulzusvalasz lecsengésénél nem sokkal hosszabbra vettem a modell (50) és a szabélyzo (80)
egyiitthatéinak szamat. Elébbihez az els§ harom, ut6bbihoz az els§ 6t hatvanyt hasznéltam,
mivel [15] szerint a modellnek nem kell pontosnak lennie.

A gerjesztés 24 kHz-es egyenletes eloszlast zaj volt, melyet egy 1.5 kHz fels6 savhatara

aluldtereszts sztirGvel szirtem a MATLAB DSP Toolbox-anak segitségével. Az aluldtereszts
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34. dbra. A batorsagi tényezd hatasa a konvergencia

sebességére Volterra-modellnél.

sz1ir§ fokszama 100 volt, és 90 dB-es elnyomassal rendelkezett a zardétartomanyon.

A modellt 10000 Iépésen keresztiil offline identifikiltam, majd a kovetkezs 10000 lépésre
bekétottem az XLMS algoritmus struktirajaba. A kontroller és a modell abszolat hibajelét a
35. 4bran mutatom be. J6l latszik, hogy a modell hibaja magasabb, mint a kontrolleré.

Ennek ellenére a kontroller Ggy képes kompenzalni a rendszert, hogy kimeneti jele alig kii-

16nbézik a késleltetett gerjesztéstsl. A kompenzalas sikerességét a koherenciafiiggvény is alata-

masztja (37. &bra).

6.4.1. Egy shaker modellezése és kompenzalasa

Egy valés példan is bemutatom, hogy a Volterra-modell alkalmas egy nemlineéris dinamikus
rendszer kompenzélasara. Ehhez egy BRUEL & KJAR 4810 Mini-Shaker-t eszkozt hasznalok fel.
Ahogyan emlitettem, a BRUEL & KJ&ER 4810 Mini-Shaker jellemz6je, hogy alacsony frekvencias

(30 Hz koriili) gerjesztésnél nemlinearis viselkedést mutat (38. abra) — ez 300 Hz kornyékén mar
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36. dbra. Késleltetett gerjesztés, Volterra-modellel
kompenzalt és kompenzélatlan kimenet arctan
karakterisztikandl, 1.5 kHz-es fels¢ savhataru zaj

gerjesztésnél.
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37. abra. Volterra-modellel kompenzélt és kompenzalatlan
rendszer kimenetének koherenciafiiggvénye arctan-szerd

karakterisztikdnal és sziirt bemend zaj gerjesztésnél.

elttinik, és innentdl kezdve linearis rendszerként tekinthetiink ra. 30 Hz-es szinuszos bemend

jelnél a kimeneti jelének torzitasa: THD = 1.7%.
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38. dbra. Shaker gerjesztése és kimeneti jele.

Azért, hogy tobbféle megkozelitést is hatékonyan ki tudjak probalni, elssként kiilénféle ger-
jesztésekre rogzitettem a shaker kimeneti jelét, majd MATLAB-ban megalkottam a shaker mo-
delljét 1-3. hatvanyt és 1000 egyiitthatot felhasznédlva. Azért 1000 egylitthatot hasznéltam fel,
mert Ggy tint, hogy a shaker ugrasvalasza 1000 egyiitthaté utdn mar lecseng. Ezt mutatja a
39. abra, ahol két egymas utani ugrasvéalaszt is megfigyelhetiink — ezek némileg eltérnek egy-
méastol, feltehetGen a mérés nem idealis koriilmeényei miatt (t6bbek kozott a shaker-hez rogzitett
gyorsulasmérg kabele befolyasolhatta a mérést).

A modell megalkotasahoz az 40. dbran lathato elrendezést hasznaltam. A fliggvénygenerétor
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39. abra. A shaker ugrasvalasza

jele egy erésitén (West Sound DS 150) halad keresztiil, majd a shaker-re keriil. A shaker kimeneti
jelét egy gyorsulasmeérd szenzor alakitja elektromos jellé, melyet erésiteni kell (BRUEL & KJAR
Nexus Conditioning Amplifier), és ezt kovetSen lehet feldolgozni. Zaj gerjesztésnél a zajgeneréator
(Hewlett Packard HO1-3722A Noise Generator) mogé kell kapcsolni egy alulateresztd sziirgt
(Krohn-Hite model 3322 filter) is.

v
Gerjesztés —> LP L Erésité ¥ Shaker Gyglrzruéljas- —»  Er6sit6é ¥ Feldolgozés

40. dbra. Elrendezés shaker jeleinek méréséhez.

Az el6z6hoz hasonlé moédon XLMS algoritmussal linearizaltam a shaker modelljét — nem az
eredeti eszkozt, de igy tébbféle lehetGséget is gyorsan kiprobalhattam. A szabalyzo és a modell
egylitthatoinak szama is 1000-1000 volt. A szabélyzohoz az els6 6t, a modellhez az els§ harom
hatvanyt hasznaltam. Az XLMS algoritmus hibajelét a 41. abra mutatja.

A 42. abra mutatja a shaker késleltetett bemend jelét, illetve a kompenzalatlan és a kompen-
zalt kimenetet. Jol 1athaté, hogy az XLMS algoritmus képes linearizalni a rendszert. A kimend
jelre torzitetlan esetben THD = 0.815, mig kompenzalds utdn THD = 0.079 volt.

A be és kimeneti jel kézott szemmel nem lehet kiilonbséget tenni. Az eltérés bemutatasara
ezért kirajzoltam a koherenciafiggvényt is (43. abra). Jol lathato, hogy a kompenzalt rendszer

torzitasa csokkent.
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42. dbra. 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 6sszegzem. Az
a szakirodalom, amit feldolgoztam, ezeket az alapvets vizsgalatokat nem irja le annak ellenére,
hogy feltehet&en felmeriiltek munka kézben. Fzt a hidnyossigot szeretném most potolni.

A Hammerstein-modellel torténé identifikdciohoz a 25. abran lathaté struktarat hasznél-
tam fel, mely biztositja, hogy a bemend gerjesztés és egyes értékeihez tartoz6 hiba megfelelGen
&lljon parba az adaptacié soran. Megéllapitasaim kizarélag erre a struktirara érvényesek, igy
elképzelhetd, hogy példaul maximum likelihood moédszerrel [49-51] mas eredményre jutnank.

A Hammerstein-modell egyszeriien hasznélhaté eszkdz egy nemlinearis rendszert kompenzé-

l4sara, mivel a nemlineéaris blokk invertalasa elegendd a szabalyzoéhoz.

7.1. Modellezés a Hammerstein-modellel

A Hammerstein-modell a spline fiiggvénynek készonhetGen képes olyan nemlinearis karakterisz-

tikdkat is pontosan modellezni, melyek egy Volterra-sor alapi modellnek problémét jelentenek.

7.1.1. Hammerstein-modell alapta rendszer identifikalasa Hammerstein-modellel

A 44. és a 45. abra a (41) dinamikus sziir6t és egy diodat, illetve egy holtsavot tartalmazo
Hammerstein-modell alapt rendszer identifikicidjanak eredményét mutatja. Az dbrak elkészité-
séhez 200 ezer 1épést, 24 kHz-es mintavételi frekvenciat, sziiretlen egyenletes eloszlasu, -1 és 1
kozotti gerjesztést hasznaltam. A sziiré egyiitthatoinak széma 100, az inverz hossza 200 volt.
A karakterisztika 21 kontrollpontot tartalmazott. Az egyiitthatokat LMS algoritmussal tani-
tottam. A FIR sziir6 batorsagi tényezsje 0.01, a kontrollpontoké 0.001. Azért, hogy egyetlen
megoldas 1étezzen, a FIR sziir6 egyiitthatéinak maximumat 1-re allitottam be, ami miikddképes
megoldasnak bizonyult.

Jol lathato, hogy mindkét esetben mind az egyiitthatok, mind az inverz egyiitthatoi lecsen-
genek, igy nem indokolt hosszabb inverzet hasznalni. A hiba folyamatosan csokken.

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

A didda identifikdlasanal egyszerre tanitottam a FIR sziir6t és a spline fiiggvényt, mig a
holtsdvnal az elsG ezer 1épésben csak a FIR sziir6t tanitottam, majd egyszerre a kettst.

A tanités ilyen modon torténd szétvilasztasat az indokolhatja, hogy a FIR sztirének legyen
ideje megkozelitGleg beallitani a késleltetést, igy a bekapcsolodd spline fliggvény mar megfelelGen
péarositott hibajelet és bemend gerjesztést kap. A hibajel megugréisat megfigyelhetjiik a 45. 4bran,
de utdna ez jelent@sen, a linearis sziir6 hibajele ala csdkken.

Tapasztalataim szerint nem kell feltétlentl késleltetni a nemlinearis blokk adaptaci6jat, mert
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44. dbra. Diodat tartalmazo rendszer identifikalasa

Hammerstein-modellel

enélkiil is megfelelGen, és azonos mértékben csokken a hiba.'® A diéda karakterisztikinal a 44.

abran ezt mutatom be.

7.1.2. Wiener-modell alapt rendszer identifikilasa Hammerstein-modellel

Az el6z6 részben bemutattam, hogy a Hammerstein-modell képes Hammerstein-modellel leirhato
nemlineéris dinamikus rendszereket identifikalni. Jogosan meriil fel a kérdés, hogy Wiener-modell
alapt rendszereknél is képes-e ilyenre.

A szimulécio soran az elgbbivel mindenben megegyezd kornyezetben vizsgaltam a kérdést, két
dolgot kivéve: a Hammerstein-modell helyett a statikus nemlinearis blokkot a linearis dinamikus
szliré mogé kotottem, és megnoveltem a késleltetett inverz egyiitthatéinak szamat 1000-re, mivel
kezdeti kisérleteim sordn a lecsengéshez ennyi egyiitthatéra volt sziikségem. Az inverz alakja
azonban kisérletrdl kisérletre valtozott.

Az 46. abra jol mutatja, hogy az a struktura, mit az adaptacidhoz haszniltam nem képes a
Wiener-modellt identifikalni.

Megéllapitottam tovabbé, hogy:

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

adaptélasat is elkezdeném.

e Nem javit az eredményen, ha a kezdeti néhany lépésben, a spline adaptéilasa elétt csokken-
tett (az eredeti amplitudo 1 szazalékanak megfelels) gerjesztést vezetek a bemenetre. Ezt

az indokolhatnd, hogy ilyen kis tartoményon a karakterisztika linedrisnak tekinthetd.

0Ey a megallapitas arra az adaptéacios struktirara és azokra a karakterisztikikra érvényes, melyeket felsorol-

tam.
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45. abra. Holtsavot tartalmazé Hammerstein-modell alapt

rendszer identifikdlasa Hammerstein-modellel

Fz az eredmény arra vilagit ré, a gyakorlati életben koriiltekintGen kell eljarnunk, amikor

Hammerstein-modellt hasznalunk fel.

7.1.3. Shaker modellezése Hammerstein-modellel

Hammerstein-modellel identifikdltam a korabban bemutatott shaker-t is. Ehhez felhasznaltam
a shaker korabban rogzitett kimeneti jelét és gerjesztését. A mintavételi frekvencia 48 kHz
volt, mikézben a shaker bemenetére olyan fehér zajt kotottem, melyet el@zetesen egy 50 Hz-es
alulateresztd sziirGvel szlirtem. A meérés elrendezését a 40. abran lathatjuk.

A shaker identifikdlaséra a 25. abran bemutatott struktarat hasznéltam. A 39. abréan jol
latszik, hogy a shaker ugrasvalasza 1000 1épés utan cseng le, igy a FIR blokk egyiitthatéinak
szaméat 1500-ra allitottam. A spline-fliggvény 31 kontrollponttal rendelkezett.

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

A 47. abran azt lathatjuk, hogyan alakult az identifikiaci6 visszacsatolt hibajele, a linearis
blokk impulzusvalasza, illetve a nemlinearis blokk kontrollpontjainak értéke.

Az impulzusvalasz nagyon zajos, és a hibajel sem csokken kivanatos mértékire (0.01-kornyékén
allandosul). Lathatjuk, hogy a nemlinearis blokk szerint a shaker enyhén nemlineéris, elsésorban
a két végss allasban tér el az idedlis egyenestsl. Ez 6sszhangban all a nemlinearis fliggvény koze-
lit6 meghatarozéasakor kapottakkal (19) és azzal, hogy a shaker mozgorészét visszahtiz6 membran
nagy kitéréseknél mutat nemlinearis viselkedést.

Osszességében kijelenthetd, hogy a 25. abran bemutatott struktira és a Hammerstein-modell
korlatozottan alkalmas a shaker identifikaldsra. Erre az lehet a magyarazat, hogy a shaker inkabb

Wiener-modell szerint miikddik, amit az altalam felhasznalt eljaras nem identifikdl megfelelGen.
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46. abra. Wiener-modell alapd, arctan fiiggvényt
tartalmazé rendszer Hammerstein-modellel torténé

identifikalasanak eredménye.

7.2. A kontrollpontok és az egyiitthaték szaAmanak megvalasztasa

Felmeriil a kérdés, hogyan valasszuk meg a linearis blokk egyiitthatéinak és a spline-fiiggvény
kontrollpontjainak szdmat. A spline fliggvény rugalmassaga miatt barmilyen gyengén nemline-
aris fiiggvényt képes modellezni, igy a nyolc karakterisztika koziil egyet valasztottam a kérdés
alaposabb vizsgalatdhoz: az arctan. fiiggvényt. A 48. &bra azt mutatja, mekkora az atlagos
abszolut hiba értéke az 50000. és a 60000. 1épés kozott. Ennyi 1épés utan tapasztalatom szerint
beallt a rendszer. Az inverz szlir§ hossza minden esetben 300 volt, mikézben a kontrollpontok és
a sziirg egyiitthatoinak 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 szdmanak névelése nem befolydsolja szdmottevéen az eredményt,
miutéan a FIR sziir6 hossza meghaladja a rendszer impulzusvélaszanak lényegi részét. Az LMS
algoritmus fix batorsigi tényezéje miatt azonban az egyiitthatok szamanak sziikségesnél tovabb

torténd novelése magasabb hibdhoz vezet.

7.3. A bemend jel sziirése

A Hammerstein-modellnél is megvizsgaltam, hogyan hat a bemend gerjesztés szlirése a modell
abszolut hibdjara. A 49. abrat ugy készitettem, hogy a bemend jelet alland6 1 kHz fels6 sév-
hatara alulatereszts sziirGvel sziirtem, és a mintavételi frekvenciat noveltem. A tobbi paraméter
megegyezett az el6zd kisérlettel — a kiilonbség minddssze annyi volt, hogy nem a maradé hiba
abszolut értékének az atlagat vettem, hanem az eredeti és az identifikalt statikus nemlinearitas

kézotti négyzetes kiillénbséget.
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49. dbra. Bemen§ jel sztirésének hatasa a

Hammerstein-modell teljesitményére

Az abran szaggatott vonallal jeloltem azt az esetet, amikor sztirés nélkiil vezettem 10 kHz
mintavételi frekvenciaju zajt a bemenetre. Kittinik, hogy bar altalanosan hatékonyabba teszi a
Hammerstein-modellt a szlrés, tobb karakterisztika esetén is — mint amilyen a kobos és a di6da
— a szlretlen gerjesztés teljesit a legjobban.

Ezt a jelenséget az magyarazhatja, hogy a FIR sztir6nek és az inverzének kialakitasdhoz a

sziiretlen zaj-gerjesztés a legjobb kornyezet.

7.4. Offline kompenzailas a Hammerstein-modellel

Ha egy nemlinearis dinamikus rendszert az 25. &abran lathat6é struktaraval identifikaltunk,
konnyen készithetiink olyan szabalyzot (offline), melyet a rendszer elé kotve kompenzalhatjuk
a gerjesztés és a kimenet kozotti torzitast.

A szabalyzonak két eleme van, a korabban mér bemutatott 3. &bra szerint. Sziikségiink
van a linearis blokk és a nemlinearitas inverzére. Elébbi a 25. abran lathato struktiraval az
identifikicio soran mar elsallt. A nemlinearis blokk inverzét amennyiben az invertalhato adaptiv
modon allithatjuk els, példaul a 28. abra szerinti eljarassal.

A kompenzacio szemléltetéséhez a (41) rendszert hasznaltam, melynek bemenete elé az
arctan (5x) fiiggvényt kétottem (Hammerstein-modell). A bemend, -1 és 1 kozotti egyenletes
eloszlast zaj gerjesztés mintavételi frekvencidja 24 kHz, a lépésszam 200 ezer volt. A spline
kontrollpontokat és a FIR sziir6t LMS algoritmussal tanitottam. A kontrollpontok batorsagi
tényezGje 0.001, és 0.01 a FIR sztirgé. 100 egylitthatot hasznaltam a sztir6hoz, 200-at az inver-
zéhez.

A spline fliggvényhez 21, az inverzéhez 51 kontrollpontot hasznaltam fel. Az inverzet offline,

adaptiv modszerrel tanitottam a 3. dbranak megfelelGen. A tanitashoz szinuszjelet hasznaltam
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azért, hogy minden kontrollpont elegendd gerjesztés jusson. Ekdzben azt figyeltem meg, hogy a
karakterisztika inverzének alsé és fels6 tartoméanya nem allt be tokéletesen. Ennek oka az, hogy a
spline fiiggvény egy-egy intervallumbeli viselkedésére négy kontrollpontnak van hatasa, de a két
szélen elhelyezkedd utolso egy-egy kontrollpontot csak ,egyoldaltan” tanithatjuk. Igy amikor a
rendszer kompenzaljuk, a maximalisnal érdemes alacsonyabb amplitidéju gerjesztést alkalmazni
— ezzel elkeriilhetd, hogy a legszélss intervallumrol szarmazzon érték. A kontrollpontok szamanak

megfelel§en nagyra allitdsaval ez a hatas minimalisra csdkkenthetd.

——— |dentifikalt karakterisztika
Karakterisztika kontrollpontok
Inverz

®  |nverz kontrollpontok

2 | | | | |
-15 -1 -0.5 0 0.5 1 15

50. abra. Identifikilt spline fiiggvény és inverze.

Az identifikalt karakterisztika és az offline adaptiv modon kialakitott inverzét az 50. &bra
mutatja. A karakterisztika meredeken emelkedik az z = 0 koriili tartomanyon, ezért az inverz
laposabb. Az 4bran nem feltétleniil latszik, de a fiiggvény és inverzének kimenete az x = y
egyenest adja ki.

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

A 51. abra szinuszjel gerjesztésnél mutatja a rendszer eredeti és kompenzalt kimenetét, illetve
a késleltetett bemend gerjesztést. Szemmel lathatéan a bemenet és a kimenet kompenzilas utan
is eltér egymastol, de a torzitas jelentdsen lecsokkent, amit az 52. abran lathato két koherencia

fiiggvény is jol mutat. A fiiggvényeket a MATLAB mscoherce nevi fliggvényével generéaltam.
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8. Osszefoglalas, kitekintés

A legtobb gyakorlati alkalmazés soran kivanatos, hogy az a rendszer, amivel dolgozunk, linearis
legyen, mivel a linearis rendszerek kezelésének eszkoztara jol kidolgozott, és altalanosan ismert.
A nemlineéris rendszereket ezért kompenzalni kell. Ezt a gyakorlati igényt tartottam szem el&tt
a dolgozat témajanak feldolgozasa soran. A linearis kapcsolatot, vagyis az egységnyi erdsitést
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) kimenetd rendszereket linearizélni, igy a dolgozatban a masik
lehetSséget vizsgaltam.

A feladat soksziniiségébdl fakadéan a kompenzéaldsra — a kimenet és a bemenet kozotti tor-
zitds minimalizalasa — szdmos eszkoz létezik. Ezek eltérnek abban, hogy az inverzet online vagy
offline allitjak els. Elgbbi folyamatosan képes egy lassan valtozd rendszerhez igazodni, mig az
utobbi nem, a rendszer megvaltozasakor tjra el kell végezni a miiveletet. Az inverz online meg-
hatarozasanél az jelent nehézséget, hogy a kozvetleniil visszacsatolt hibajel az adaptéaciés hurok
dinamikus tulajdonsigai miatt instabilla teheti a strukturat. Az inverz offline meghatarozasa-
kor pedig késziilntink kell arra, hogy egy nem minimélfazisa rendszer (vagyis amikor az atviteli
fiiggvényben polusok 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 csoportositdsat, és részleteseb-
ben vizsgaltam két modellt, a Volterra- és a Hammerstein-modellt. Elgbbi a Volterra-sorra épiil,
és egyszertisitett esetben a bemend jel hatvinyait hasznalja a kimeneti jel kiszamitasara. A
Hammerstein-modell egy olyan blokkalapti modell, mely egyetlen (sorbakapcsolt) statikus nem-
linearitast, és egy lineéris dinamikus szlirét tartalmaz. Mindkét modell paramétereiben linearis
modell, igy gradiens és ahhoz hasonl6 adaptiv algoritmusokkal (LMS, RLS) tanithatoak.

A Volterra-modellnél bemutattam, hogy a gerjesztés hatvanyai miatt, ha nem megfelelGen
nagy a mintavételi frekvencia, nem tapasztalunk optimélis miikodést az atlapol6déd komponensek
hatasara. Megvizsgaltam az egylitthatok és a hatvinyok szaménak hatésat is nyolcféle karakte-
risztika modellezésénél LMS és RLS algoritmusra. Azért, hogy bizonyitsam, a Volterra-modell
képes egy nemlinearis dinamikus rendszert kompenzalni, egy arctan alapt, és egy valds rendszert
— egy shakert — is linearizaltam. A shaker alacsony frekvencias jelek esetén nemlinedaris, ami
jol illeszkedett a Volterra-modell tulajdonsagaihoz. A kompenzalas sikerességét a gerjesztés és a
kompenzalt, illetve nem kompenzalt kimeneti jel kdzdtti koherencia fiiggvénnyel bizonyitottam.

A Hammerstein-modellnél a memoériamentes nemlinearitds modellezésére szamos lehet&ség
koziil valaszthatunk (polinom, szakadé polinom, szakaszonként linearis fiiggvények). En Catmull-
Rom spline-okat hasznéltam erre a célra, mivel rendkiviil rugalmasan képesek nemlinearis ka-
rakterisztikakat leirni. A Hammerstein-modellnél megvizsgaltam a mintavételi frekvencia, a FIR

szlir6 és a spline kontrollpontok szaménak hatasit az eredményre. Kideriilt, hogy a bemend
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gerjesztés szirése ronthatja a modell teljesitményét. A sziir§ fokszama addig javit a modellen,
amig el nem éri a rendszer impulzusvalaszdnak lényegi hosszat, azt kévetGen az LMS algoritmus
rogzitett batorsagi tényezdjének kovetkeztében noveli a hibat. A spline kontrollpontok szama-
nak novelése azonban minden esetben a hiba csokkenéséhez vezet. Mivel a Hammerstein-modell
nem nyuajt jo teljesitményt, ha a gerjesztést alulateresztd sziir6vel szirjiik, az alacsony frekven-
cian nemlinedris shaker-t nem voltam képes linearizélni vele. De egy arctan. alapt rendszeren
sikeresen demonstraltam, a Hammerstein-modell is alkalmas bizonyos kériillmények kozott a kom-
penzaciora.

A joveben érdemes lehet tobbféle karakterisztikat is megvizsgalni, és a Hammerstein-modellt
visszacsatolassal alkalmassi tenni egy dinamikus rendszer viselkedésének pontosabb modellezé-
sére. A kovetkezd idészakban a kompenzalasra alkalmas rendszert DSP kartyan is megval6sitom.
A tervezett elrendezést az 53. abra mutatja. A kartya egyik bemenete egy fiiggvény, vagy zaj-
generitorhoz fog kapcsolédni. A mésik bemenete a shaker kimeneti jele lesz. A DSP kartya
hajtja meg a nemlineéris rendszert az erdsitén keresztiil gy, hogy a shaker kimeneti jele a lehets
legkevésbé térjen el a bemeneti jeltl. Az elrendezés nagy elénye, hogy a jelek fizikai atkap-
csolésa nélkiil képes a rendszer identifikdcidjat és kompenzalasat is elvégezni. A DSP kartyan
a Volterra- és a Hammerstein-modellt is megvalositom majd, mikézben figyelek a DSP kartya

elérhetd szamitéasi kapacitasanak korlataira.
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A. melléklet

LMS algoritmus atlagos abszolut hibajelének alakuldsa a 7000. és a 10000. 1épés kdzott.
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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 abszolit hibajelének alakulasa.
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55. dbra. Egyiitthatok szaménak hatasa a Volterra-modell

hibajara, RLS algoritmus esetén
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