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Naslov disertacije: Adaptivna tehnika filtriranja nestacionarnih signala primenom apsolutnih
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Citave zajednice naucnika 1 istrazivaca. Nijedan od algoritama se ne moze opisati kao optimalan, vec¢
su odredeni algoritmi bolji za odredene klase modela, ili su dobri u detekciji promena stacionarnosti
1 estimaciji u prelaznom rezimu, dok u stacionarnom stanju daju osetno vecu gresku, i obratno.
Takode, razliciti algoritmi imaju razli¢it broj parametara koje treba podesiti pre pocetka estimacije i
koji u mnogome uticu na kvalitet estimacije. Uzimajuci U obzir sve te kriterijume, postaje jasno da
ne postoji optimalan algoritam. Svi algoritmi imaju odredene nedostatke i prednosti u zavisnosti od
podrucja upotrebe.

Predmet istraZivanja ove doktorske disertacije su algoritmi za detekciju nestacionarnosti i adaptaciju
faktora zaboravljanja. Cilj disertacije je razvoj novog algoritma za detekciju nestacionarnosti signala
1 adaptaciju faktora zaboravljanja, sa uporedivim ili boljim performansama u poredenju sa prethodno
opisanim i u literaturi poznatim algoritmima.
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Dissertation title: Adaptive Filtering of Non-Stationary Signals Based on Absolute Finite
Differences

Abstract: Although the field of adaptive filtering is quite developed and various results date back to
the middle of the last century, the fact that even today there are scientific journals and international
scientific conferences that are dedicated only to this field speaks volumes about how current and
challenging it is even today for entire communities of scientists and researchers. None of the
algorithms can be described as optimal, but certain algorithms are better for certain classes of models,
or they are good at detecting changes in stationarity and estimation in the transient mode, while in the
stationary state they give a noticeably larger error, and vice versa. Also, different algorithms have a
different number of parameters that need to be set before starting the estimation and which largely
affect the estimation quality. Taking into account all these criteria, it becomes clear that there is no
optimal algorithm. All algorithms have certain disadvantages and advantages, depending on the area
of use.

The subject of research in this doctoral dissertation is algorithms for non-stationarity detection and
adaptation of the forgetting factor. The goal of this doctoral dissertation is the development of a new
algorithm for the detection of signal non-stationarity and the adaptation of the forgetting factor, with
comparable or better performance compared to previously described and known algorithms in the
literature.

The solution proposed in this dissertation represents a new approach to the design of the algorithm
for the detection of signal non-stationarity and the adaptation of the forgetting factor based on
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1. UvOD

Osnove digitalne obrade signala sezu jo$ od numerickih tehnika za reSavanje sistema jednacina i
fiziGara i matematicara kao $to su Njutn, Ojler, Gaus i Furije. Nakon toga, obrada signala se ubrzano
Siri tokom cCetrdesetih i pedesetih godina 20. veka sa razvojem radarskih sistema i telekomunikacija i
Sezdesetih godina sa razvojem digitalnih racunara. Ogroman doprinos obradi signala dat je
sistematizacijom brze Furijeve transformacije (engl. Fast Fourier Transform - FFT) [1] koja je uticala
na razvoj digitalnih filtera osamdesetih godina 20. veka, kao i knjigom ,,Digitalna obrada signala“
[2]. Nakon toga, digitalna obrada signala je postala zastupljena u svim sferama nauke i industrije kao
Sto su medicina, automatsko upravljanje, telekomunikacije, teorija informacija i skladiStenje
podataka.

Konvencionalni filteri su projektovani sa jasnim ciljem, najcesce kako bi ponistili neke frekvencijske
sadrZaje signala ili propustili samo odredene fekvencije koje su unapred poznate. Njihovi koeficijenti
su konstantni i biraju se tako da zadovolje te, unapred poznate, uslove. Adaptivni filteri su filteri
signala ¢iji se koeficijenti menjaju tokom vremena sa ciljem da se omoguci §to brza konvergencija ka
optimalnom stanju. Obi¢no u ovakvim filterima postoji neki optimizacioni Kriterijum u obliku
funkcije greSke (engl. Cost Function) koji omogucava adaptaciju ovih koeficijenata. Adaptivni filteri
se koriste kada nisu unapred poznate grani¢ne ucestanosti filtriranja ili kada se karakteristike
filtriranog signala menjaju tokom vremena.

Modeliranje signala podrazumeva opisivanje nekog fizi€kog fenomena (generalno bilo kakvog
merenog signala) preko parametara modela. Kako su mereni signali naj¢esce stohasticki 1 pod velikim
uticajem Suma, cilj modeliranja signala je izvlacenje Karakteristika osnovnog signala i estimacija
parametara modela. Dodatni izazov pri modeliranju signala predstavljaju pocesi Ciji se parametri
menjaju tokom vremena tj. nestacionarni procesi. U ovom slu€aju razvijane su razne tehnike
adaptivnog filtriranja koje bi prepoznale ove promene i shodno tome brzo prilagodile koeficijente

filtera.




1.1. Stanje nauke i pregled literature

Adaptivne tehnike u obradi signala kao i u upravljanju procesima zahtevaju pouzdane detektore
nestacionarnosti. Identifikacija dinamickih sistema podrazumeva odredivanje strukture i parametara
modela na osnovu merenja ulaznih i izlaznih signala [3-6]. Za linearne, diskretne sisteme opisane
diferencnim jedna¢inama poznatog reda, problem identifikacije sistema se svodi na estimaciju
parametara modela [4-8].

Metod najmanjih kvadrata (engl. Least Squares — LS) i njegove mnoge varijacije se u velikoj meri
primenjuju u reSavanju problema estimacije parametara modela u razli¢itim poljima [3, 5-9]. Klasi¢na
formula LS metode je u serijskoj formi $to znaci da se prvo sva merenja sakupljaju, a potom obraduju
odjednom. Da bi se nakon novopristiglih merenja aZurirala estimacija, potrebno je ponovo sprovesti
algoritam koriste¢i stara i nova merenja. Ovakav nacin estimacije parametara modela je matematicki
prili¢no jednostavan, ali zato moZe da prouzrokuje ogromne probleme prilikom implementacije posto
je racunarska kompleksnost veoma velika, ¢ak i za procesorsku mo¢ danasnjih racunara. Zbog te
svoje nerekurzivne prirode, metod najmanjih kvadrata je ¢esto nepozeljan u aplikacijama koje rade u
realnom vremenu, mada se u literaturi mogu nac¢i predlozi kako primeniti LS metod u on-line
aplikacijama [10].

Kako bi se povecala efikasnost LS algoritma, razvijena je rekurzivna metoda najmanjih kvadrata
(engl. Recursive Least Squares — RLS) [5, 6, 9, 11, 12]. Uvodenjem rekurzije, racunska kompleksnost
je umnogome umanjena. Ipak, RLS algoritam ima nekoliko nedostataka. Prvi nedostatak je velika
osetljivost na pocetne uslove tj. inicijalizaciju algoritma. Drugi, i najprimetniji nedostatak rekuzivne
metode najmanjih kvadrata jeste sporo pracenje vremenski promenljivih parametara modela.
Medutim, kako bi se povecala mogucnost pracenja promena ovakvih parametara, tj. izvrSila
estimacija parametara modela nestacionarnih signala, razvijen je veliki broj metoda. Neke od njih su
zasnovane na modifikaciji kovarijacione matrice [13-15], druge na kori$¢enju klizne prozorske
funkcije [6, 10, 16-18], dok su najc¢esce koris¢ene metode zasnovane na teZzinskom faktoru [12, 19-
24].

Rekurzivne metode najmanjih kvadrata sa tezinskim faktorom (engl. Weighted Recursive Least
Squares — WRLS) predstavljaju prirodan nacin za estimaciju parametara modela nestacionarnih
signala [19-22, 25]. U zavisnosti od veli¢ine faktora zaboravljanja (engl. Forgetting Factor — FF)
moze se postic¢i da se starija merenja brze ili sporije odbacuju, i na taj nacin se moZe uticati na brzinu
pracenja promena parametara modela, kao i na kvalitet estimacije (manja vrednost FF omogucava
brze pracenje promena, ali je greSka estimacije veca, i obratno). Kako bi se koriS¢enjem WRLS
metode omogucilo praéenje promenljivih parametara, ali i zadovoljavaju¢a preciznost estimacije,
intenzivno se istraZzuje na polju adaptacije faktora zaboravljanja tj. primeni varijabilnog faktora
zaboravljanja (engl. Variable Forgetting Factor — VFF), koji bi imao priblizno jedini¢nu vrednost
dok je estimirani signal stacionaran, i koji bi naglo opadao kada se detektuje nestacionarnost signala
¢iji se parametri modela estimiraju.

Uvodenje varijabilnog faktora zaboravljanja sa sobom povlaci i potrebu za algoritmima za detekciju
promena u parametrima modela signala i adekvatnom izdvajanju stacionarnih delova, kao i za
adaptacijom FF prema tim granicama. Vec¢ina poznatih metoda detektuje samo skokovite promene
[23, 24, 26-28], sto je jako korisno u detekciji kvarova, segmentaciji signala, pracenju pokretnih
ciljeva, itd. gde se o¢ekuju skokovite promene signala.




1.2. Predmet i cilj istrazivanja i polazne hipoteze

Nijedan od postojecih algoritama za adaptivnu obradu vremenski promenljivih signala se ne moze
opisati kao univerzalno upotrebljiv ili ¢ak optimalan, ve¢ su odredeni algoritmi bolji za odredene
klase modela, ili su dobri u detekciji promena stacionarnosti i estimaciji u prelaznom rezimu, dok u
stacionarnom stanju daju osetno vecu gresku, 1 obratno. Takode, svi ovi algoritmi imaju razli¢it broj
parametara koje treba podesiti pre pocetka estimacije i koji u mnogome uti¢u na kvalitet estimacije.
Uzimajuéi u obzir sve te kriterijume, postaje jasno da ne postoji optimalan algoritam. Svi algoritmi
imaju odredene nedostatke i prednosti, u zavisnosti od podrucja upotrebe.

Shodno tome, ova disertacija ima za cilj projektovanje nove tehnike za detekciju nestacionarnosti i
odgovarajuce podeSavanje faktora zaboravljanja. Ideja je da se detaljno ispitaju i demonstriraju sve
prednosti i nedostaci ovog novog pristupa a u poredenju sa prethodno opisanim i u literaturi poznatim
algoritmima. Predmet istraZivanja ove doktorske disertacije su algoritmi za detekciju nestacionarnosti
I adaptaciju faktora zaboravljanja.

Iako je oblast adaptivnog filtriranja dosta razvijena i razli€iti rezultati datiraju jos$ iz sredine proslog
veka, Cinjenica da i1 danas postoje naucni Casopisi i medunarodne naucne konferencije koje su
posvecéene samo ovoj oblasti dovoljno govori o tome koliko je ona i danas aktuelna i izazovna za
Citave zajednice naucnika i istraZivaca. Polazne hipoteze koje ¢e biti pocetna tacka istrazivanja koje
se predlaze ovom prijavom su:

e Apsolutne konacne razlike signala sadrze informaciju o nestacionarnosti signala koji se
obraduje;

e Informacije o stacionarnosti dobijene iz apsolutnih konac¢nih razlika se mogu iskoristiti za
adaptaciju faktora zaboravljanja i mogu se ukljuciti u algoritam za projektovanje tezinske
rekurzivne metode najmanjih kvadrata;

e Razvijeni postupak adaptivne filtracije na bazi apsolutnih konac¢nih razlika ¢e biti upotrebljiv
za mnoge primene jer ¢e njegovo podeSavanje zahtevati poznavanje fizike procesa koji se
filtriraju, Sto je uglavnom informacija kojom projektanti raspolazu. U tom smislu se
podrazumeva poznavanje vremenskih konstanti kako samih signala tako i dinamike
nestacionarnosti, ali i osnovnih spektralnih svojstava poput maksimalnih frekvencija u
spektralnoj gustini snage;

e Jedna od vaznih hipoteza jeste da ¢e metod apsolutnih konac¢nih razlika biti sa numeri¢kog 1
memorijskog stanovista uporediv sa ostalim tehnikama adaptivne filtracije, i da ¢e stoga biti
upotrebljiv u realnom vremenu.

e Detekcije promene nestacionarnosti koriS¢enjem apsolutnih konacnih razlika ¢e, sa stanovista
brzine detektovanja promena u modelu, biti ili brZze ili makar uporedive sa, u literaturi
poznatim, tehnikama za detekciju nestacionarnosti signala.




1.3. Struktura teze

Teza je se sastoji od uvodnog poglavlja, dva pregledna poglavlja, poglavlja koje opisuje predlozZeni
metod adaptacije, poglavlja koje opisuje eksperimentalne rezultate i analizu, sa poglavljem zakljucka
i pregledom literature.

U uvodnom poglavlju je opisana inicijalna motivacija i ciljevi istrazivanja. Dat je kratak pregled
trenutnog stanja i napretka u oblasti kao i pregled literature.

Drugo poglavlje daje trenutni pregled stanja u obalsti modeliranja signala. Dat je opis stacionarnosti
signala. Nakon toga izvrSen je pregled trenutno koris¢enih modela signala kao i tehnika za estimaciju
parametara modela signala.

Tre¢e poglavlje bavi se adaptivnim tehnikama za estimaciju parametara modela nestacionarnih
signala i opisuje dva trenutno najces$ce koriS¢ena algoritma u ovoj oblasti. Algoritmi su detaljno
opisani i data su inicijalna zapazanja o njihovim karakteristikama.

U cetvrtom poglavlju predstavljene su apsolutne konacne razlike signala kao osnov za dalju
adaptaciju faktora zaboravljanja pri estimaciji parametara modela. Pokazane su teorijske i
eksperimentalne statistike signala apsolutne kona¢ne razlike i njihova zavisnost od promene
parametra modela i dat je predlog algoritma za adaptaciju faktora zaboravljanja na osnovu signala
apsolutnih konac¢nih razlika.

Eksperimentalni rezultati primene i analiza predlozenog algoritma dati su u petom poglavlju.
Rezultati su prvo predstavljeni na sinteticki generisanim signalima 1 izvrSena je analiza prerformansi,
zatim analiza razli¢itih aktivacionih Suma, analiza uticaja izbora parametara i analiza uticaja Suma
merenja. Sve analize su radene komparativno sa dva algoritma koji se bave istom tematikom a koji
su opisani u tre¢em poglavlju. Nakon toga, rezultati su verifikovani na ralnim signalima (filtracija
merenja sa senzora i filtracija govornog signala).

U Sestom poglavlju dat je zakljucak disertacije, pregled doprinosa disertacije kao i opis buducih
istraZivanja.

U poslednjem poglavlju dat je pregled koris¢ene literature.




2. MODELIRANJE SIGNALA

Ideja koriS¢enja matematickih modela koji opisuju neki proces je poznata u praksi. Nekada je moguce
na osnovu fizickih zakona izvesti jednacine koje adekvatno opisuju neki proces i takvi modeli se
nazivaju deterministi¢ki modeli. Na primer model motora jednosmerne struje sa jednim namotajem
na statoru i jednim namotajem na rotoru se moze opisati jedna¢inama (2.1-2.4):

ug(£) = Ryig(t) + Ly =2 (2.1)

Uy (£) = Rely () + Ly T2 + w0y () Moy () (22)
Me(8) + My (8) = I ™52 + ey () (23)
me(t) = Mgl (£)i (£) (2.4)

gde U, I, R i L respektivno oznacavaju napon, struju, otpornost i induktivnost a s i r u indeksu
oznaCajavaju statorski i rotorski namotaj, w,, oznafava ugaonu brzinu rotora, M, oznacava
medusobnu induktivnost, m, I m,, oznafavaju momente konverzije i opterecenja, /,, oznacava
moment inercije motora dok k,, oznacava koeficijent viskoznog trenja [29].

Medutim vrlo Cesto nije moguée izvesti deterministicke jednac¢ine modela, ili ¢ak i kada je to moguce,
nijedan fizicki fenoman nije potpuno deterministi¢ki jer se mogu desiti razne druge spoljne pobude
koje mogu uticati na ishod izlaza. U tom slucaju signali i sistemi moraju biti opisani stohastickim
modelima koji ¢e na osnovu prikupljenih ulaznih podataka odrediti buduce kretanje izlaza. Skup
podataka prikupljenih tokom vremena, ili koji se snime nekim od opStepoznatih tehnika odabiranja
signala prestavljaju signal koji se obraduje. Ideja stohastickog modeliranja signala je da se taj signal
predstavi odredenim parametrima modela. Stohasticke procese je jako teSko opisati jer je svaka
varijabla koja se opservira ustvari random varijabla. Jedan od na¢ina da se ovi procesi opiSu jeste
spektralna gustina snage. U tom sluc¢aju spektralna gustina snage je u stvari funkcija parametara tog
modela i stoga je izbor odgovaraju¢eg modela i adekvatna estimacija njegovih parametara neophodna.
Ovakav pristup u estimaciji signala se naziva parametarsko modelovanje [3-8, 30, 31]. Ako uzmemo
daje u(n) ulazni (aktivacioni), a y(n) izlazni (mereni) signal, onda moZemo napisati najjednostavniji
oblik modela signala u linearnoj formi (2.5)

y(m) =X, aiy(n—i) + XL, bu(n — 1) (2.5)




gde vrednosti a; i b; predstavljaju parametre modela a p i g predstavljaju red modela. Takode je vrlo
bitno da kod estimacije parametara modela signala, u(n) nije poznata ulazna sekvenca veé
aktivacioni Sum, ¢ije karakteristike mogu i ne moraju biti poznate. Aktivacioni Sum treba razlikovati
od Suma merenja koji se vrlo Cesto javlja pri oservacijama nekog signala i koji se u simulacijama
mora dodatno modelovati. Jednacina (2.5) predstavlja opsti oblik parametarskog modela signala
poznat kao autoregresivni model pokretnih proseka (engl. Autoregressive-Moving Average - ARMA),
ali ¢e o njemu i o ostalim varijacijama modela biti reci nesto kasnije.

Procena spektra, koriste¢i ove parametre, je poznata kao parametarska spektralna estimacija.
Formiranje modela signala je od sustinskog znacaja za razlicite grane industrije. Adekvatni modeli
signala se mogu koristiti za kompresiju signala, predvidanje buduc¢ih promena u ekonomiji ili
prilikom planiranja proizvodnje, estimaciji funkcije prenosa, optimizaciji procesa, itd [3-8, 30, 31].




2.1. Stacionarnost signala

Veoma vazna pretpostavka u modeliranju stohastickih signala jeste stacionarnost signala Ciji se
parametri modela estimiraju. To podrazumeva da se podaci koji se koriste u estimaciji nalaze u nekoj
vrsti statistiCkog ekvilibrijuma tj. da se statistike takvih signala ne menjaju tokom vremena. U tom
slu¢aju se signal moze opisati preko odredenog skupa statistika kao §to su srednja vrednost, varijansa,
autokorelaciona funkcija, spektralna gustina snage i slicno. Medutim, realni signali najcesc¢e nisu
stacionarni i njihove statistike se menjaju tokom vremena i stoga je bitno definisati uslove
stacionarnosti signala.

2.1.1. Stacionarnost u uzem smislu
Pod signalima koji su stacionarni u uzem smislu se smatraju stohasticki signali Cije se rapodele ne
menjaju tokom vremena. To prakti¢no znaéi da je signal stacionaran u uzem smislu ukoliko je
zdruzena funkcija gustine verovatnote proizvoljnog broja odbiraka k nekog signala
y(t1),y(tz), ..., ¥(t) u proizvoljnim trenucima ty,t,,...,t, jednaka zdruzenoj funkciji gustine
verovatnoc¢e odgovarajucih odbiraka y(t; + h),y(t, + h), ..., y(tx + h) pomerenih u vremenu za
proizvoljno h (2.6)

p(y(tl)' }’(tz)' ""y(tk)) = p(y(tl + h)' y(tZ + h)' ""y(tk + h)) (26)

za bilo koji skup vremenskih trenutaka t;, t,, ..., t; gde je k > 0 i za da svako h. Ovo je prakti¢no
nemoguce dokazati, pa je stoga i nemoguce dokazati da je neki proces stacionaran u uzem smislu.
Stoga se vrlo ¢esto uvodi pojam slaba stacionarnost signala ili stacionarnost signala u Sirem smislu
[30].

2.1.2. Stacionarnost u Sirem smislu
Problem stacionarnosti signala u uZzem smislu je $to je nemoguce dokazati. Manje strog nacin
definisanja stacionarnosti signala jeste da se pretpostavi da su statistike signala do nekog reda n
konstantne. Da bi se neki signal opisao kao stacionaran u Sirem smislu dovoljno je pokazati da je
srednja vrednost u = E{y(t)} ista za bilo koje t i da autokorelaciona funkcija Ry (t,t + 7) = Ry (1)
zavisi samo od razlike 7 izmedu odbiraka za bilo koje t [30, 31].

Kako je i ovo teSko dokazati, u praksi se ¢esto za uslov stacionarnosti u Sirem smislu ili takozvane
slabe stacionarnosti uzma nepromenljivost statistika prvog i drugog reda, tj. nepromenljivost srednje
vrednosti i varijanse signala.




2.2. Modeli signala

Prilikom opisivanja signala odgovaraju¢im modelom vazno je napomenuti da se ne moze prakti¢no
svaki signali opisati svakim modelom [32]. lako u literaturi postoje teoreme koje pokazuju da se isti
stohasticki procesi mogu modelirati razli¢itim vrstama linearnih modela, uz pretpostavku da red tih
modela moze bit i beskonac¢no veliki, u prakticnim implementacijama ovih metodologija je vrlo vazno
izabrati odgovaraju¢i model procesa koji je prilagoden njegovim svojstvima. Stoga ¢emo dati prikaz
nekoliko osnovnih tipova modela signala koji se naj¢eScée koriste da opiSu realne signale, kao §to su
AR (engl. Autoregressive), MA (engl. Moving Average), ARMA (engl. Autoregressive-Moving
Average), ARIMA (engl. Autoregressive Integrated Moving Average), SARIMA (engl. Seasonal
Autoregressive Integrated Moving Average) i SARIMAX (engl. Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average with eXogenous inputs) modeli procesa.

2.2.1. Autoregresivni model (AR)
Ukoliko u jednacini (2.5) pretpostavimo da su svi parametri b;, i = 1 ...q jednaki nuli, osim prvog
koji je by, =1 dobijamo AR model procesa koji je predstavljen slede¢om ulazno-izlaznom
diferencnom jednacinom (2.7)

y(n) ==X aiy(n—i) +u(i) (2.7)

ili u matricnom obliku (2.8)
y(n) = ZT(n)O + u(n) (2.8)
gde je ZT(n) = [-y(n—1) —y(n —2) —---— y(n — p)] vektor merenja &ija veli¢ina zavisi od

redap AR modela,a @ = [a4, ay, ..., ap]T vektor parametara modela [3, 7, 30, 31]. Tipi¢na notacija
AR modela reda p je AR(p). Ako jednacinu (2.8) raspiSemo u razvijenom obliku (2.9),

y(m) =—a;y(n—1) —a,y(n —2) — - — a,y(n —p) + u(n) (2.9)

zaklju¢ujemo da je sadaSnja vrednost procesa y(n) ustvari linearna kombinacija prethodnih p
odbiraka procesa i sadasnje vrednosti ulaza, pa odatle i sledi naziv autoregresivni model.

Ako sada primenimo Z transformaciju (2.10) na obe strane jednacine (2.9)

Y(2) = —a;27'Y(2) — apz7%Y(2) — =+ —a,z7PY(2) + U(2) (2.10)

mozemo dobiti funkciju prenosa AR(p) modela signala (2.11).

G(z) = X2 ! (2.11)

T U@ 1+a;z71+az 2+ +apz™P




Na osnovu funkcije prenosa (2.11) mozemo napraviti strukturni blok dijagram AR(p) modela procesa
(Slika 2.1).

u(n)

yn)

Slika 2.1: Strukturni blok dijagram AR modela procesa

Posto je AR model opisan samo polovima funkcije prenosa, on se moze vrlo uspeSno Koristiti za
estimaciju sprektralne gustine snage signala koji imaju oStre pikove u svom spektru [7].

2.2.2. Model pokretnih proseka (MA)
Ukoliko u jednacini (2.5) pretpostavimo da su svi parametri a;,i = 1 ... p jednaki nuli dobijamo MA
model procesa koji je predstavljen sledecom ulazno-izlaznom diferencnom jedna¢inom (2.12)

y(n) =X, biu(n —i) (2.12)

ili u matricnom obliku (2.13)

y(n) =X"(n)® (2.13)

gde je XT(n) = [u(n) u(n —1) u(n —2) .. u(n — q)] vektor merenja &ija veli¢ina zavisi od reda
q MA modela, a ® = [by, by, b,, ..., b,]" vektor parametara modela [3, 7, 30, 31]. Tipi¢na notacija
MA modela reda g je MA(Q). Ako jednaéinu (2.13) napiSemo u malo drugacijem obliku (2.14)

y(m) = bou(n) + byu(n — 1) + byu(n —2) + -+ bgu(n — q) (2.14)

vidimo 1 zbog ¢ega je ovakav proces dobio svoj naziv. Naime, vrednost opservacije u sadasnjosti
zavisi od neke vrste proseka ulaznog signala iz proSlosti i sadasnjosti.

Ako na obe strane jednacine (2.14) primenimo Z transformaciju dobijamo funkciju prenosa MA
procesa (2.15-2.16).




Y(2) = boU(2) + byz7'U(2) + bz U (2) + -+ byz7U(2) (2.15)

G(Z) :%:b0+b12_1+b2Z_2+“‘+bqZ_q (216)

Sada mozemo formirati strukturni blok dijagram ovakvog procesa (Slika 2.2).

u(n) b, y(n)

y

h 4

un-1)

Slika 2.2: Strukturni blok dijagram MA procesa

Kako je MA model opisan samo nulama funkcije prenosa, on se mozZe vrlo uspesno Koristiti za
estimaciju sprektralne gustine snage signala koji imaju doline u svom spektru [7].

2.2.3. ARMA model
Kao $to je i ranije navedeno ARMA model opisan jednac¢inom (2.5) je kombinacija AR i MA modela
procesa. Posmatrajuéi jednacinu (2.5) koja opisuje model moze se zakljuciti da vrednost izlaza zavisi
od vrednosti ulaza i izlaza u prethodnim odbircima. Ako sada primenimo Z transformaciju na obe
strane jednacine (2.5) u razvijenom obliku (2.17) dobijamo (2.18)

y(n) =—-ay(n—1) —-— apy(n —p) + bou(n) + bju(n —1) + -+ bgu(n —q) (2.17)

Y(2) = —a,z7'Y(2) — - —apz™PY(2) + boU(2) + b1z7'U(2) + -+ byz" U (z)  (2.18)

odakle se moZe izvesti funkcija prenosa ARMA modela procesa (2.19) reda (p,q) u oznaci
ARMA(p,0).

Y(2) _ bo+b1z 1 +byz ™%+ +bgz ™1
U(2) 1+az7 +az7%2++apz™P

G(z) = (2.19)
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Strukturni blok dijagram jednog ARMA(p, q), p > q je dat na slici (Slika 2.3).

u(n) b, - y(n)

>

utn-g)l__Pu

Slika 2.3: Strukturni blok dijagram ARMA procesa

Kako je ARMA model opisan i nulama i polovima funkcije prenosa, on se moze podjednako uspe$no
koristiti za estimaciju sprektralne gustine snage i signala koji imaju oStra propadanja i signala koji
imaju ostre pikove u svom spektru [7].

2.2.4. ARIMA model

ARIMA model je proSireni ARMA model koji sadrZi integracionu (I u ARIMA) komponentu kako
bi se mogao adekvatno primeniti na nestacionarnim signalima. ARIMA modeli se upotrebljavaju kada
prikupljeni podaci pokazuju karakteriste nestacionarnosti ali obi¢no samo u smislu promena u
srednjoj vrednosti signala. U tom slucaju se moze izvrSiti diferenciranje prikupljenih podataka tako
Sto se od trenutne vrednosti oduzima prethodna. Na ovaj na¢in se eliminiSe promena u srednjoj
vrednosti prikupljenih podataka. U nekim slu¢ajevima nije dovoljno izvrSiti jedno diferenciranje veé
se diferencira onoliko puta koliko je potrebno dok signal ne ispolji znake stacionarnosti [30, 31].
Dakle, ukoliko je red autoregresivnog dela ARIMA modela p, red pokretnog proseka g i ukoliko je
izvrSeno d diferenciranja dobijamo model u oznaci ARIMA(p,d,q). Ovakav model se najlakSe moZze
opisati uvodenjem operatora pomeranja unazad B gde je B™y(n) = y(n —m) i tada se jednacine
modela mogu opisati kao (2.20) [31],

0,(B)(1 - B)ly(n) = &4 (B)u(n) (2.20)

gde je:

- 0, polinom reda p koji opisuje autoregresivni deo nesezonske komponente tj. 0,,(B) = (1 +
a,B + a,B* + -+ a,BP) gde su a, ..a, parametri autoregresivnog dela nesezonske
komponente ARIMA modela;

- @, polinom reda g koji opisuje deo pokretnih proseka nesezonske komponente tj. ®,(B) =
(1+b;B+ b,B? + -+ bgB?) gde su b, ... b, parametri dela pokretnog proseka nesezonske
komponente ARIMA modela.
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U slucaju da podaci, na primer vrednost akcija automobilske kompanije Tesla u periodu od 2.7.2012.
do 1.1.2020. godine, pokazuju jasne znake nestacionarnisti srednje vrednosti (Slika 2.4), signal se
moze diferencirati kako bi se uklonile promene srednje vrednosti (Slika 2.5). U ovom slucaju bi model
jednostavno predvidao inkrement vrednosti akcija a ne samu vrednost akcija u buducnosti, ali bi se
tacna vrednost akcija mogla utvrditi integracijom, i stoga i naziv autoregresivni integracioni model
pokretnih proseka.

90 T T

80

70

60 n

50 T

y(n)

20 n

101 b

0 1 1
2012-07-02 2015-01-01 2017-07-02 2020-01-01

Slika 2.4: Vrednost akcija kompanije Tesla, Inc. (TSLA) izrazena u USD u periodu od 2.7.2012. do
1.1.2020. godine
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Slika 2.5: Jednom diferencirane vrednosti akcija kompanije Tesla, Inc. (TSLA) u periodu od
2.7.2012. do 1.1.2020. godine

Kako je ARIMA model jako kompleksan i kako sadrZi dosta parametara koje treba podesiti, zgodno
je definisati nekoliko specijalnih sluc¢ajeva ovog modela koji se u praksi najceSc¢e koriste. Neki
specijalni slucajevi ARIMA modela:

A. ARIMA(0,1,1) — Prakticno MA model prvog reda nad prvim izvodom merenog signala
(2.21)

Vy(n) = u(n) + bju(n —1) (2.21)

gde Vy(n) prestavlja prvi izvod merenog signala y(n), tj. Vy(n) = y(n) —y(n — 1).

B. ARIMA(0,2,2) — Prakticno MA model drugog reda nad drugim izvodom merenog signala
(2.22)

V2y(n) = u(n) + byu(n — 1) + byu(n — 2) (2.22)

gde V2y(n) prestavlja drugi izvod merenog signala y(n), tj. V2y(n) = Vy(n) —Vy(n—1) =
yn) —2y(n—1) +y(n—2).

C. ARIMA(1,1,1) — Prakti¢cno ARMA(1,1) model prvim izvodom merenog signala (2.23)

Vy(n) = —a;Vy(n—1) + u(n) + bju(n — 1) (2.23)
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2.2.5. SARIMA model
ARIMA model je odli¢an za podatke koji pokazuju nestacionarnost u smisli promena u srednjoj
vrednosti signala, ali zato se ne moze Kkoristiti ukoliko unutar signala postoji neka takozvana sezonska
zavisnost, tj. uticaj nekog spoljnog faktora koji zavisi od trenutka u vremenu kao $to je na primer
procena proizvodnje zitarica u toku godine. U ovom slucaju se mogu Koristiti SARIMA modeli (engl.
Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), koji su u sustini ARIMA modeli sa
integrisanom sezonskom komponentom [30, 31].

SARIMA model koristi dodatno diferenciranje sa kasSnjenjem s kako bi otklonio sezonsku
komponentu. U ovom slucaju se ARIMA model prosiruje jo$ jednim dodatnim ARIMA modelom
samo sa kasnjenjem u diferenciranju u trajanju s i na ovaj na¢in oznaka SARIMA modela postaje
SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s. gde su p, d i g, parametri ARIMA modela sa diferenciranjem odbiraka bez
kasnjenja, kao i u slucaju klasi¢nih ARIMA modela, dok su P, D i Q parametri ARIMA modela sa
kaSenjem u diferenciranju u trajanju s. Ovakav model se najlakSe moze opisati uvodenjem operatora
pomeranja unazad B i tada se jednacine modela mogu opisati kao (2.24) [31],

0p(B*)0,(B)(1 — B)?(1 — B)?y(n) = ®4(B*)P,(B)u(n) (2.24)

gde je:

- 0p polinom reda P koji opisuje autoregresivni deo sezonske komponente tj. ©,(B%) = (1 +
A;BS5 + A,B*s + .-+ ApBPS) gde su A, ..Ap parametri autoregresivnog dela sezonske
komponente SARIMA modela;

- 0, polinom reda p koji opisuje autoregresivni deo nesezonske komponente tj. 0,,(B) = (1 +
a,B + a,B* 4+ -+ a,B?) gde su a, ..a, parametri autoregresivnog dela nesezonske
komponente SARIMA modela;

- @, polinom reda Q koji opisuje deo pokretnih proseka sezonske komponente tj. ®,(B*) =
(1+ ByB° + B,B* + -+ B,B%) gde su B;..B, parametri dela pokretnog proseka
sezonske komponente SARIMA modela;

- @, polinom reda q koji opisuje deo pokretnih proseka nesezonske komponente tj. &, (B) =
(1+b;B+ b,B?> + -+ byB?) gde su b, ... b, parametri dela pokretnog proseka nesezonske
komponente SARIMA modela.

Kako je sam SARIMA model jo§ kompleksniji od ARIMA modela i sadrzi dodatne parametare koje
treba podesiti, opet je zgodno definisati nekoliko specijalnih slu¢ajeva ovog modela koji se u praksi
najcesce koriste:
A. SARIMA(0,0,0)(1,0,0)12 — Jednostavan AR model prvog reda sa sezonskom komponentom
¢iji je period 12 odbiraka (2.25).

y(n) = —a;y(n —12) + u(n) (2.25)

Ovakav model se najceS¢e koristi za stacionarne mesecne podatke ¢ije vrednosti ne zavise od
prethodnih meseci ve¢ iskljucivo od vrednosti iz istog meseca prethodne godine.

B. SARIMA(0,1,0)(1,0,0)12 — Prosirenje prethodnog modela kako bi izasli na kraj sa eventualnim
nestacionarnom promenama (2.26).
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Vy(n) = —a,Vy(n — 12) + u(n) (2.26)

Ovakav model se najceSce koristi za mesene podatke koji pokazuju nestacionarnost u smislu
promena u srednjoj vrednosti iz meseca u mesec, tj. kada promena vrednosti u nekom mesecu zavisi
samo od promene vrednosti u istom mesecu prethodne godine.

C. SARIMA(0,0,0)(0,0,1)s — Takodje jednostavan kvartalni model pokretnih proseka sa
sezonskom komponentom bez ispoljavanja promena u srednjoj vrednosti merenog signala
(2.27).

y(n) =un) + byu(n —4) (2.27)

D. SARIMA(0,1,0)(0,0,1)4 — Prosirenje prethodnog modela ukoliko podaci pokazuju promenu u
srednjim vrednostima (2.28).

Vy(n) = u(n) + bju(n — 4) (2.28)

E. SARIMA(0,0,0)(0,1,1)4 — Alternativno prethodnom modelu, diferenciranje se moze izvrsiti i
nad sezonskom komponentom (2.29).

(1-BYy(m) =ym) —y(n—4) =u(®) + bu(n—4) (2.29)

Dakle diferenciranje sa kasnjenjem s takode moze ukloniti nestacionarnost koja se ispoljava u vidu
promena u srednjoj vrednosti signala, pa je pitanje da li ¢e se vrSiti klasi¢no diferenciranje ili
diferenciranje sa kasnjenjem s stvar izbora pri modeliranju signala.

2.2.6. SARIMAX model
lako se SARIMA modeli dobro nose i sa nestacionarnim signalima i sa sezonskim komponentama u
merenjima, mnogi se slazu da se kvalitet estimacije u nekim sli¢ajevima moZe u mnogome unaprediti
ako se identifikuju spoljni signali koji mogu uticati na estimirani signal, kao Sto je na prmer uticaj
temperature na kratkotrajno jednodnevno predvidanje potro$nje elektri¢ne energije [33-39].

U ovim slucajevima se moze opisati uticaj spoljnih signala na estimirani signal dodavanjem tih
spoljnih signala x; (t) sa odgovarajué¢im tezinskim faktorima S}, gde k oznac¢ava broj spoljnih signala
koji uticnu na estimirani signal, na desnu stranu jednacine (2.22), dobijajuéi tako opstu formu
SARIMAX (engl. Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with eXogenous inputs)
modela (2.30) [39-42],

0p(B*)0,(B)(1 — B)" (1 — B)?y(n) = fix(n) + @o(B*)P,(B)u(n) (2.30)

Jedan od primera primene SARIMAX modela je, kao Sto je ve¢ reCeno, predvidanje kratkotrajne
potros$nje elektricne energije gde je identifikovano da je temperatura nezavisan spoljni signal koji
direktno uti¢e na potro$nju elektri¢ne energije. Takode, identifikovano je da sam signal potro$nje ima
trend koji je potrebno ukloniti diferenciranjem, kao i da signal ima jednodnevnu, nedeljnu i godisnju
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sezonsku komponentu koju treba modelirati [39, 42] i stoga se model signala moze opisati jednac¢inom
(2.31)

Vy(n) = —a;Vy(n — 24) — a,Vy(n — 168) — a3;Vy(n — 8760) + Bx(n) + u(n) (2.31)

2.2.7. Zakljucak o modelima signala
Parametarske metode modeliranja signala kao Sto su autoregresivni model i model pokretnih proseka,
kao i autoregresivni model pokretnih proseka koji je nastao spajanjem ova dva modela zahtevaju da
modeliran signal bude stacionaran. Kako vecina signala koji su od znacaja i koji se modeliraju
ispoljavaju razliCite znake nestacionarnosti, intenzivno se istrazivalo na razli¢itim metodama za
reSavanje problema estimacije nestacionarnih signala i izdvojila su se dva pristupa.

Jedan pristup podrazumeva da se pre same estimacije identifikuju uzrosci nestacionarnosti i da se
prema njima prilagodi osnovni ARMA model. Tako se doslo do zakljucka da kada estimirani signal
pokazuje znake kontinualne promene srednje vrednosti, tj znake trenda u merenjima, moze se
primeniti diferenciranje merenog signala onoliko puta koliko je potrebno da bi se uklonio ovaj vid
nestacionarnosti. Ovaj pristup dodaje I (engl. Integrated) u ARMA skracenicu i nastaje ARIMA
model. Takode signal moZe pokazivati znake nestacionarnosti u vidu nekih periodi¢nih promena ili
poremecaja koji se ponavljaju, takozvane sezonske komponente signala koja se moze uspesno
modelirati tako $to se vrsi diferenciranje merenog signala sa kaSnjenjem od onoliko odbiraka kolika
je perioda te sezonske komponente. Ovaj pristup dodaje S (engl. Seasonal) u ARMA ili ARIMA
skracenice modela i njegovom primenom nastaju SARMA i1 SARIMA modeli u zavisnosti od toga da
li estimirani signal ima samo sezonsku komponentu ili ima i sezonsku komponentu i pokazuje znake
trenda u merenjima. Dalje istrazivanje u ovom smeru dovelo je do pronalaska da i neki dodatni spoljni
signali mogu direktno da uti¢u na estimirani signal kao $to je spoljna temperatura koja direktno utice
na kratkotrajno predvidanje potrosnje elektri¢ne energije. Dodavanjem ovih spoljnih signala u model
dobijamo X (engl. eXogenous) u skrac¢enice modela i tako dobijamo ARMAX, ARIMAX, SARMAX
ili SARIMAX modele u zavisnosti od toga da li na estimirani signal samo uti¢e neki spoljni signal ili
je to neka kombinacija uticaja spoljnih signala, trenda u merenjima i sezonske komponente.

Drugi pristup za reSavanje problema estimacije nestacionarnih signala podrazumeva da se Kkoristi
standardni ARMA model ali da se parametri modela signala kontinualno estimiraju i menjaju kako
se menja stacionarnost signala. Ostatak rada bi¢e okrenut ovim metodama. Ovakav pristup za sobom
povlaci razvoj razlicitih tehnika za estimaciju parametara modela o kojima ¢e biti reci u sledecem
delu poglavlja 2, dok ¢e u slede¢em poglavlju 3 posebna paznja biti posveCena algoritmima za
detekciju nestacionarnosti signala.
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2.3. Tehnike estimacije parametara modela

Tokom godina su razvijene razlicite tehnike estimacije parametara modela. Neke od njih su razvijene
specificno za neke odredene modele signala, dok su neke univerzalne i mogu se primeniti na razlicite
modele signala. Takode svaka od tih metoda ima neke svoje specifi¢nosti i prednosti i nedostatke. Da
bismo bolje opisali te specificnosti svake od metoda, prilikom njhovog opisivanja i analize
prikazacemo i po jedan eksperiment sa estimiranjem parametara modela vestacki generisanog signala
(2.32) koji je nestacionaran i ¢iji se parametri menjaju po unapred definisanim, poznatim,
trajektorijama (Slika 2.6)

ym) = —a;(n)y(n —1) = azy(n - 2) + u(n)

a;(n) = —2cos(2rf(n)); a,(n)=1 ’ (2.32)

gde je u(n) beli Gausov Sum nulte srednje vrednosti, dok je f(n) funkcija koja odreduje trajektoriju
promenljivog parametra modela a, (n). Trajanje signala je 2500 odbiraka i na generisan signal je
dodat aditivni Sum merenja, varijanse koja je definisana odnosom signal/Sum SNR = 25dB kako bi
se uslovi pribliZili realnim uslovima. Parametar modela a,(n) (Slika 2.6, sredina) definisan
funkcijom f(n) (Slika 2.6, gore) ima stacionaran deo do 1500-tog odbirka, nakon cega sledi
postepena pomena od 1500-tog do 2500-tog odbirka. Parametar modela a,(n) (Slika 2.6, dole) je
konstantan. Trajektorije su postavljene tako da se ispune uslovi stabilnosti modela.

©
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T
1
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o
T
1

0 500 1000 1500 2000 2500
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0.5 n
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»—\
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Slika 2.6: Trajektorije funkcije f(n) (gore) i parametara modela a, (n) (sredina) i a,(n) (dole)
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2.3.1. Autokorelaciona metoda
Autokorelacioni metod ili Yule-Walker metod estimira spektralnu gutinu snage ulaznog signala, tako
Sto estimira parametre AR modela minimizujuéi srednju kvadratnu gresku estimacije (2.33) [7, 30,
43-45]

J =252 |y + 3P gy - )| (2.33)

gde je N broj odbiraka signala y(n), p red AR modela a @ = [a;,a,, ..., a,]" parametri modela
signala. Odbirci signala y(n) koji nisu u opsegu 0 <n < N — 1 moraju da se postave na nulu.
Estimirana snaga greske predikcije se minimizuje diferenciranjem po parametrima modela a; za
svako [ = 1...p iizjednaGavanjem sa nulom. Na ovaj na¢in dobija se set jednacina (2.34)

~ T (Y() + X7, gy — )y (= 1) = 0 (2.34)

Kako je procena autokorelacione funkcije (engl: Autocorrelation Function — ACF) #,,(j) data
jednacinom (2.35)

1 @N-1—
= +j =0,1,..,
yy(—]) za j=-p+1,-p+2..,-1
jednacina (2.32) se moze zapisati u matricnom obliku (2.36).
7y, (0) fyy(—1) .. B(—p+ 1)] yy(l)
[ fyy:(l) fyy:(O) f*yy(—;:o +2) ryy (2) (2.36)
f'yy (p - 1) fyy(p - 2) ’Pyy(o) ryy(p)

Kako pomenuti metod koristi procenu autokorelacione funkcije signala, stoga je i sam metod
estimacije parametara modela nazvan autokorelacioni metod, a alternativno ime Yule-Walker-ov
metod je dobio zbog kori$¢enja Yule-Walker-ovih jednacina (2.36).

ReSavanjem Yule-Walker-ovih jednacina (2.36) formira se estimacija nepoznatih parametara modela
0 =[a,,d,, .., a,]". Posto je sama procena autokorelacione funkcije (2.35) prili¢no skromna ¢ak i
za veliki broj odbiraka signala, dok za mali broj odbiraka signala vrlo Cesto daje i pomerene i
zaSumljene estimacije, ovaj metod nije Cest izbor u praksi. Pored toga, metoda podrazumeva da je
signal stacionaran u posmatranom opsegul.

Prilikom kontrolisanog eksperimetna postavljeno je da se estimacija parametra modela vrsi iznova sa
svakim odbirkom merenog signala y(n) kako bi se pratio uticaj promene vrednosti parametra modela
a,, kao i da bi se simulirali uslovi rada u realnom vremenu. Dobijeni razultati (Slika 2.7), o¢ekivano,
u pocetku pokazuju pomerene estimacije i estimacije visoke standardne devijacije dok se dalje tokom
stacionarnog perioda dobijaju sve bolje estimacije zbog povecanja broja odbiraka koji ulaze u
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estimaciju autokorelacione funkcije, dok sa druge strane, tokom perioda kada se javlja promena

nestacionarnosti, rezultati pokazuju nedovoljno brzo pracenje tih promena, i stoga veliku greSku u
estimaciji.

Parametar al(n)
o
T

2 I I I I
0 500 1000 1500 2000 2500
Odbirci n

Parametar az(n)
o
[6;]

o
T

05 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Odbirci n

Slika 2.7: Trajektorije estimiranih parametara modela a, (n) (gore) i a,(n) (dole) koris¢enjem
autokorelacione metode estimacije

2.3.2. Kovarijantna metoda
Kovarijantna metoda, slicno kao i autokorelaciona metoda, minimizuje srednju kvadratnu gresku

estimacije, samo Sto je granica sumiranja greSke pomerena (2.37), pa nije potrebno izjednacavati
pojedine odbirke sa nulom [7, 45].

] = 5= I8y + 27, apy e — | (2.37)

Nakon minimizacije kriterijuma (2.37) diferenciranjem po nepoznatim parametrima modela a; za

svako ! = 1...p iizjednatavanjem sa nulom dobija se set jednacina (2.38) ¢ijim se reSavanjem mogu
estimirati nepoznati parametri.

o= I + 2 ay(n = D)y (=1 = 0 (2.38)

Uvodenjem kovarijantne jednacine (2.39) jednacine (2.38) se mogu zapisati i u matricnom obliku
(2.40). Ovakav sistem jednacina se lako moze resiti tehnikom pseudoinverzije.
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¢y (L) = 5= INZhy" (n = Dy(n— ) (2.39)

(2.40)

[cyy(l 1)y (1,2) . cyy(l,p)] a, [cyy(l,O)]
| cyy(Z D ¢,(22) .. cyy(Z,p)l a:z _ |y (2,0)

@D oy®2) . oyl e, o)

Zbog kovarijantne jednaéine (2.39) je i sama metoda dobila ime kovarijantna metoda. Kvadratna
matrica u jednacini (2.40) je Hermitijan matrica tj. ¢, (1, j) = ¢, (j, 1) i pozitivno definitna. Ukoliko
je prisutan i Sum merenja dolazi se do zakljucka da je kvadratna matrica u jednacini (2.40) uz to i
nesingularna i stoga se moze naéi njena inverzna matrica i na taj nacin se osigurava postojanje resenja
sistema jednacina (2.40).

Zbog same slicnosti ovih metoda gde se cy,, (1, j) Cesto posmatra kao estimacija autokorelacione
funkcije 7, (I — j) pretpostavlja se da je i kvalitet estimacije slican. Razlika je u tome Sto se u proceni
koristi efektivno manje odbiraka nego $to je slucaj sa autokorelacionom metodom.

Prilikom kontrolisanog eksperimetna, da bi se imali isti uslovi za sve metode, postavljeno je da se
estimacija parametra modela vrsi iznova sa svakim odbirkom merenog signala y(n) kako bi se pratio
uticaj promene vrednosti parametra modela a,, kao i da bi se simulirali uslovi rada u realnom
vremenu. Dobijeni razultati (Slika 2.8) tokom stacionarnih perioda pokazuju manje pomerene
estimacje parametara modela nego u slu¢aju autokorelacione metode (Slika 2.7), najverovatnije zbog
nepomerenosti estimatora (2.39). Takode, primetno je i da je smanjen uticaj Suma na estimacije tokom
celog poerioda merenog signala. Brzina pra¢enja promena u stacionarnosti signala je sli¢na kao i kod
autokorelacione metode.
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Slika 2.8: Trajektorije estimiranih parametara modela a; (n) (gore) i a,(n) (dole) koris¢enjem
kovarijantne metode estimacije

2.3.3. Modifikovana kovarijantna metoda
Autokorelaciona i kovarijantna metoda minimizuju srednju kvadratnu greSku predikcije unapred (a
priori) tako Sto u kriterijumima srednje kvadratne greske (2.33 i 2.37) koriste optimalni prediktor
unapred (2.41), dok se optimalni prediktor unazad (2.42), primenom koga se ra¢una srednja kvadratna
greska predikcije unazad, ne koristi u ovim metodama.

9 = — P, ajy(n - ) (2.41)
§) = -3 aiy(n+)) (2.42)

O ovim jednacinama (2.41 i 2.42) a; su kao i do sada parametri AR modela signala. Na osnovu ova

dva prediktora se, po ugledu na kovarijantnu metodu, mogu definisati srednje kvadratne greSke
predikcije unapred (2.43) i unazad (2.44).

I = = Ihy ) + 2, ay (= P (2.43)

Jo = 5= Zns Py + 0, @iy + | (2.44)
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Modifikovana kovarijantna metoda stoga minimizuje prosek srednjih kvadratnih greSaka unapred i
unazad (2.45) [7, 46-50].

j =1k (2.45)

2

Sli¢no kao i kod kovarijantne metode, kriterijum opisan jednac¢inama (2.43-2.45) se minimizuje
diferenciranjem po nepoznatim parametrima modela a; za svako [ = 1 ...p i izjednacava sa nulom
(2.46).

2= SN0 + X ay(- D)y (=D + 048

Yoo Ty +X_ aiy(n+)))y(n+ D] =0

Dobijene jednacine (2.46) se mogu donekle uprostiti i zapisati u skra¢enom obliku (2.47) [7]

P [EN(y(n =Ny (= D) + 32, T (e + Ny + D))

2.47
—[ZNZ )y (n — D) + Znso Py )y + D)] (240

zasvako | = 1...p. Ukoliko se uvede jednacina modifikovane kovarijanse (2.48) po kojoj je metod
inace i dobio ime, prethodni sistem jednacina (2.44) se moze zapisati u matriénom obliku (2.49) koji
je ustvari isti kao i kod kovarijantne metode.

cyy (L)) = [ZN=1y*(n—Dy(n — ) + SV2EP(y* (n + Dy +D)] (2.48)

2(N p)

(2.49)

[cw(l 1) ¢, (1,2) . cyy(l,p)] a, [cyy(l,O)]
| cyy(z D ¢,(22) .. cyy(Z,p)l a:2 | Cyy(2,0) |

@D oy®2) . oyl e, o)

Nadalje se estimacija parametara modela vrsi potpuno isto kao i kod kovarijantne metode, samo se
Cyy (1, j) drugacije ratuna. Ako zadrZimo praksu da se prilikom kontrolisanog eksperimetna, da bi se
imali isti uslovi za sve metode koje nacelno oc¢ekuju da mereni signal bude stacionaran, estimacija
parametra modela vrsi sa svakim novim odbirkom signala dobijeni razultati (Slika 2.9) pokazuju jako
sli¢ne estimacje parametara modela kao i kovarijantna metoda, samo sa dodatno umanjenim uticajem
Suma. Pracenje promena parametara modela je i dalje slabo, kao i kod kovarijantne metode.
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Slika 2.9: Trajektorije estimiranih parametara modela a; (n) (gore) i a,(n) (dole) koris¢enjem
modifikovane kovarijantne metode estimacije

2.3.4. Burgova metoda
Burgova metoda [51], za razliku od prethodno opisanih metoda (autokorelaciona, kovarijantna i
modifikovana kovarijantna metoda) ne estimira nepoznate parametre AR modela direktno ve¢ prvo
estimira koeficijente refleksije kq, k, ..., kp,, gde je p red AR modela, a onda na osnovu Levinsonove

rekurzije odreduje za svako j = 1, 2, ..., p parametre autoregresivnog modela signala (2.50) [7, 51-
53].

G (D) +ka_,G—0) zai=12,..,j—1

2.50

a;(i) = {

gde su ustvari estimirani parametri @ = [a,, a,, .., a,]" opsani sa @,(1),a,(2),...,a,(p). Kao $to
se moze videti, parametri AR modela signala zavise samo od koeficijenata refleksije koji se pre toga

moraju estimirati. Ukoliko se pode od greSaka predikcije unapred (2.51) i unazad (2.52) u j — toj
iteraciji Levinsonove rekurzije

&/(n) = y(m) + X, 4Dy - ) (2.51)
elm) =y(n—N+3_, ¢ Oymn+i—) (2.52)
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i nakon Sto se zameni (2.50) u (2.51, 2.52) dobijaju se rekurzivne jednacine greSaka predikcije
unapred (2.53) i unazad (2.54) koje zavise samo od poslednje estimiranog koeficijenta refleksije Ej i
prethodnih greSaka

J(n) = ” ") +kig) " (n-1) (2.53)

gl =e)"m—1) +ke! () (2.54)

gde je é2(n) = é,(n) = y(n). Sada se na osnovu jednagina gresaka predikcije unapred (2.53) i
unazad (2.54) moze definisati kriterijumska funkcija, tj. ukupna estimirana srednja kvadratna greska
predikcije u j — toj iteraciji Levinsonove rekurzije kao (2.55)

Jy = st lef 7 ) + Rye) =D +]ef n-1)+ kel 1(n)|2] (2.55)

2(N-J)

koja se dalje, sli¢no kao i kod prethodnih metoda minimizuje tako Sto se diferencira, samo sada po
koeficijentu refleksije k;, i izjednatava sa nulom (2.56).

ajj _ A1 Aj—1 A1 X
P 2(N ]) [(’ (n) + k;é, - 1))e, (- 1) + (256

@ 1(n—1) + ke ()e) T ()] = 0

ReSavanjem minimizacionog kriterijuma (2.56) dobija se Burgov metod za estimaciju koeficijenta
refleksije (2.57).

~ —2 3N el e (-1

I el [ +|el -0 )

(2.57)

Treba napomenuti da se i u literaturi nalazi podatak da Burgov metod daje dobre rezultate ukoliko je
proces stvarno autoregresivni, dok u drugim sluc¢ajevima ¢esto daje pomerene i lo$ije estimacije [49].

Prilikom kontrolnog eksperimenta pri estimaciji parametara poznatog modela signala dobijeni
razultati (Slika 2.10) pokazuju neznatne i skoro identi¢ne rezultate u pogledu pracenja promena
parametara i u pogledu estimacije vrednosti parametara modela u stacionarnom stanju. Ono Sto bi
bilo zanimljivo a Sto ¢e biti dato u poglavlju 2.3.8 jeste poredenje ovih metoda u smislu krajnjeg
kvaliteta estimacije (kumulativne kvadratne greSke estimacije) i u pogledu brzine izvrSavanja.
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Slika 2.10: Trajektorije estimiranih parametara modela a, (n) (gore) i a,(n) (dole) koriséenjem
Burgove metode estimacije

2.3.5. Metoda najmanjih kvadrata

Metoda najmanjih kvadrata (engl. Least Squares — LS) se ne zasniva na traZenju nepomerenog
estimatora minimalne varijanse ve¢ parametre modela estimira tako Sto minimizuje kvadratnu razliku
izmedu odbiraka signala i njihovih procenjenih vrednosti (kvadratnu gresku estimacije). Ovaj nacin
estimacije je prvo opisao Gaus jos krajem 18. i pocetkom 19. veka kada je formulisao osnovni koncept
metode najmanjih kvadrata tako $to je rekao da je najbolj izbor nepoznatih vrednosti onaj koji je
najverovatniji, a nejverovatnije vrednosti su one za koje ¢e suma kvadrata razlika izmedu
opserviranih i estimiranih vrednosti biti najmanja.

Ako pretpostavimo da je potrebno estimirati nepoznate parametre AR modela reda p (a,, ay, ..., ap)

koji se nalaze u vektoru @, iz N odbiraka signala y(n), gde je N>p, veza izmedu ovih merenja i
parametara modela u n-tom trenutku je data jednac¢inom (2.58)

y(n) = ZT(n)O + u(n) (2.58)

gde je ZT = [-y(n—1),—y(n — 2), ...,—y(n — p)] poznati (1 x p) vektor merenja a u(n) Sum
merenja. Metoda najmanjih kvadrata estimira nepoznate parametre @ = [al,az, ...,ap]T tako da

estimirane vrednosti signala y(n) budu Sto probliznije izmerenim tako $to minimizuje kvadratnu
greSku estimacije (2.59) [11, 54-57].

Jn(0) = Xio(v(D) — 27 () 0)* (2.59)
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Kao i do sada, minimizacija kriterijuma se vrSi tako Sto se kriterijumska funkcija diferencira po
parametrima modela @ i izjednacava sa nulom. Ako sada primenimo prvi izvod po trazenim
parametrima @ na obe strane jednacine (2.59) i izjedna¢imo sa nulom (2.60), dobijamo set linearnih
jednacina (2.61).

9%§2=2£m—ZZGXyG)—ZWD0)=O (2.60)

iz ZMy() = B ZWDZ7 ()0 (2.61)

Jednagine (2.61) koje je potrebno resiti da bi se doslo do estimacije & = [a,, @, ..., ap]T se nazivaju
normalne jednac¢ine i mogu se resiti, pod pretpostavkom da je matrica ¥,7-, Z(i)Z7 (i) nesingularna i
invertibilna, na sledec¢i nacin (2.62)

0 = P(n)b(n) (2.62)

gde su inverzna korelaciona matrica P(n) i vektor b(n) dati jednac¢inama (2.63) i (2.64), respektivno.

P(n) = (XiLo Z(DZT (D))" (2.63)
b(n) = XiLo Z(Dy (@) (2.64)

Metoda najmanjih kvadrata, iako daje najverovatnija reSenja, ima dva jako izrazena nedostatka. Prvi
je nedostatak to Sto radi u serijskoj (engl. Batch) formi, pa se sa svakim novim odbirkom merenja
moraju ponovo estimirati nepoznati parametri modela i mora se ponovo ra¢unati inverzna korelaciona
matrica P(n), ali to je generalni problem i za sve prethodno opisane metode, i on se moZe reSiti
uvodenjem rekurzivnih metoda, o kojima ¢e biti reci u kasnijim poglavljima. Drugi je $to, kao 1
prethodne metode, o¢ekuje da je estimirani signal stacionaran.

Prilikom kontrolisanog eksperimenta je zadrzana praksa da se sa svakim novim odbirkom iznova vrsi
estimacija parametara modela signala. Rezultati (Slika 2.11) prikazuju skoro identi¢ne rezultate u
pogledu pracenja promena parametara i u pogledu estimacije vrednosti parametara modela u
stacionarnom stanju. Takode, ono §to bi bilo zanimljivo a Sto ¢e biti dato u poglavlju 2.3.8 jeste
poredenje ovih metoda u smislu krajnjeg kvaliteta estimacije (kumulativne kvadratne greske
estimacije) i u pogledu brzine izvrSavanja.
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Slika 2.11: Trajektorije estimiranih parametara a, (n) (gore) i a,(n) (dole) koriséenjem metode
najmanjih kvadrata

2.3.6. Rekurzivna metoda najmanjih kvadrata
Kako je serijska forma identifikovana kao jedan od glavnih problema metode najmanjih kvadrata
kada se radi o signalima ¢iji se parametri modela moraju estimirati sa svakim novim odbirkom

vvvvv

rekurzivne metode resavanja jednadina (2.62-2.64) [10-12, 58]. Polaze¢i od jednacine inverzne
korelacione matrice (2.63) zapisane u malo drugacijem obliku (2.65),

Pln) =P '(n—-1)+Zn)Z"(n) (2.65)

koju, posto se radi o matri¢énim jedna¢inama, pomnozimo sa P(n) sa leve i P(n — 1) sa desne strane
dobijamo (2.66).

Pn—1)=Pn)+PM)ZN)Z"(n)P(n —1) (2.66)

Nakon mnoZenja (2.66) sa vektorom merenja Z(n) sa desne strane dobijamo (2.67).

Pn—1DZ(n) =PMZM)[1+ZT(n)P(n—1)Z(n)] (2.67)
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Nakon mnoZenja sa [1 + ZT (n)P(n — 1)Z(n)]"1ZT (n)P(n — 1) sa desne strane jednacine (2.67) i
zamene sa (2.66) dobijamo (2.68) Sto je alternativni zapis inverzije matrice iz (2.63), poznat kao lema
inverzije matrice [59, 60].

Pm)=Pn—-1)—-Pn—-1DZM[1+Z"m)P(n—1ZN)]|1ZT(n)P(n — 1) (2.68)

Ako sada sa ozna¢imo vektor pojacanja (2.69)

Kn) = P(n— DZMW)[1 + ZT(W)P(n — DZ()]! (2.69)

inverzna korelaciona matrica P(n) postaje (2.70).

Pn)=Pn—1)—Kn)Z"T(m)P(n—1) (2.70)

Koriste¢i se malo drugacijim zapisom vektora b(n) (2.71)

b(n) = b(n) + Z(@)y(i) (2.71)

i zamenom jednacina (2.70 1 2.71) u jednacinu (2.62) dobija se (2.72)

O ={Pn—-1)-Pm—-DZM)[1+Z"TMP(n—-1DZM)] 1 ZT(m)P(n — 1)}

N 2.72
(b(m) + Z(i)y (D) 272
odakle se moZe izvesti rekurzivna jedna¢ina estimacije parametara & (n) (2.73).

O(n) =0(n—1) + K (y(n) —Z"()®(n — 1)) (2.73)

Jednacine (2.69, 2.70 i 2.73) predstavljaju rekurzivnu metodu najmanjih kvadrata (engl. Recursive
Least Squares — RLS) [10-12, 58].

Prilikom kontrolnog eksperimenta koji je raden i sa svim prethodnim metodama, dobijaju se gotovo
identi¢ni rezultati (Slika 2.12) kao i prilikom koriSéenja nerekurzivne metode, posto je iz nje i
izvedena rekurzivna metoda najmanjih kvadrata. Razlika je u vremenu izvrSavanja i brzini estimacije,
o ¢emu ce biti reci u poglavlju 2.3.8.

28



Parametar al(n)
o
T
1

0 500 1000 1500 2000 2500
QOdbirci n

1 — T T X\
£, 05F .
o
3
©
IS
&
I or 1
o

05 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
Odbirci n

Slika 2.12: Trajektorije estimiranih parametara modela a; (n) (gore) i a,(n) (dole) koriséenjem
rekurzivne metode najmanjih kvadrata

2.3.7. Rekurzivna metoda najmanjih kvadrata sa tezinskim faktorom

Rekurzivna metoda najmanjih kvadrata je veoma efikasna, u smislu vremena potrebnog za
izracunavanje vrednosti parametara modela signala. Pored toga, i tatnost estimacije je veoma visoka
kada se radi o stacionarnim signalima. Medutim, problem se javlja kada je signal koji se estimira
nestacionaran, tj. ¢iji se parametri modela menjaju tokom vremena. U tom slucaju, dva osnovna
pristupa su da se estimacije baziraju na samo odredenom broju poslednjih merenja, tj. na koriS¢enju
takozvane prozorske funkcije (engl. Sliding Window) ili da se se napravi eksponencijalna tezinska
funkcija koja ¢e veéi znacaj dati poslednjim merenjima, dok starija merenja eksponencijalno
iS¢ezavaju (engl. Exponential Weighting Factor). U slucaju kori$c¢enja prozorske funkcije (Slika 2.13)
jasno je da je glavni problem izabrati broj odbiraka s koji ulaze u estimaciju, koji, u zavisnosti od
aplikacije, mora biti dovoljno veliki kako bi se dobile nepomerene estimacije parametara modela
odgovarajuceg kvaliteta, dok sa druge strane mora biti dovoljno mali kako bi se ispratile promene u
vrednostima parametara meodela. Isti slucaj se javlja i pri koris¢enju eksponencijalne tezinske
funkcije (Slika 2.14), samo §to se u ovom slu¢aju mora izabrati vrednost tezinskog faktora A, takva
da bude dovoljno veliki kako bi period “zaboravljanja” bio duzi i kako bi se dobile estimacije sa
manjom kvadratnom greSkom u stacionarnom stanju, dok sa druge strane mora biti dovoljno mali
kako bi prilikom estimacije parametara modela nestacionarnih signala imali adekvatno pracenje
promena [11].
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Slika 2.13: Primena kvadratne prozorske funkcije prilikom estimacije parametara modela
nestacionarnih signala
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Slika 2.14: Primena eksponencijalne tezinske funkcije prilikom estimacije parametara modela
nestacionarnih signala

Rekurzivna metoda najmanjih kvadrata sa tezinskim faktorom (engl. Weighted Recursive Least
Squares — WRLS) minimizuje kvadratnu greSku estimacije, tj. kriterijum minimizacije (2.59) prosiruje
koriséenjem tezinskog faktora A kako bi skorija merenja imala vecu “tezinu” (2.74)

Jn(@) = X7 A y() — 27 (D)0(D))? (2.74)

gde je y(i) mereni signal, ZT(i) = [-y(i—1) —y(i — 2) — - — y(i — p)] vektor merenja &ija
veli¢ina zavisi od reda modelap i1 @ = [aq, a,, ..., ap]T vektor parametara modela[11, 12, 19-22, 25].

Vrednost tezinskog vaktora A se uzima u opsegu (0,1]. Na taj naéin najveci uticaj na vrednost
kriterijuma imaju merenja iz bliske proslosti, dok ona starija postepeno iS¢ezavaju. Minimizacijom
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kriterijuma (2.74) dobijaju se modifikovane jednacine rekurzivne metode najmanjih kvadrata (2.69,
2.70 i 2.73) koje opisuju rekurzivnu metodu najmanjih kvadrata (2.75-2.77).

K(n) = P(n— 1DZ(m)(A + Z"T(m)P(n — 1)Z(n)) "
P(n) = %(P(n —1) - Km)Z"(m)P(n — 1))

o) =0(n—-1)+KMn) (y(n) —ZT(m)O(n — 1))

(2.75)

(2.76)

(2.77)

Prilikom kontrolnog eksperimenta koji je raden i sa svim prethodnim metodama, postavljeno je da je
vrednost taZzinskog faktora A = 0,90. Rezultati (Slika 2.15) pokazuju dosta veliki Sum merenja, posto
je sama metoda osmisSljena tako da veci znacaj daje skorijim merenjima, tj postavljen je
eksponencijalni prozor nad kojim se vrsi estimacija, pa je stoga i uticaj Suma u tom slucaju veci.
Glavna razlika se medutim ogleda u tome da je sada metod potpuno ispratio promene vrednosti

parametara modela u nestacionarnom delu signala.
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Slika 2.15: Trajektorije estimiranih parametara modela a; (n) (gore) i a,(n) (dole) koriséenjem

rekurzivne metode najmanjih kvadrata sa teZinskim faktorom

2.3.8. Poredenje opisanih metoda

Kako bismo adekvatno poredili opisane metode i istakli njihove prednosti i nedostatke izvrSeni su
dodatni eksperimenti kako bi se ispitao kvalitet estimacije tokom stacionarnog i tokom
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nestacionarnog perioda, kao i raCunarska kompleksnost svake od metoda. Dodatni eksperimenti su
vr$eni nad vestacki generisanim signalom opisanim na pocetku poglavlja 2.3, sa tim da je posmatrano
da odbirci stizu jedan za drugim i sa svakim novim odbirkom je estimacija ponavljana kako bi se
simulirali uslovi rada u realnom vremenu.

Moze se zakljuciti (Tabela 2.1, tre¢a kolona) da je vremenski najzahtevnija metoda najmanjih
kvadrata (problizno 8 sek), dok se najbrze izvrSavaju rekurzivne metode (priblizno 0.035 sek) Sto je
i oc¢ekivano. Medutim zanimljivo je da su i autokorelaciona metoda i Burgova metoda prili¢no
racunarski nezahtevne (priblizno 0.3 sek). Kovarijantna i modifikovana kovarijantna metoda su
srednje racunarske kompleksnosti (od 0.7 do 1.2 sek).

Tabela 2.1: Analiza performansi opisanih metoda

r.or. | naziv metode vreme kvadratna gresSka ukupna kvadratna
izvrzavanja | tokom stacionarnog greSka
dela
1 Autokorelaciona metoda 0.3183's 5.8695 896.5871
2 Kovarijantna metoda 0.6722's 5.1336 897.1798
3 Modifikovana kovarijantna 1.2356 s 1.7905 893.5917
metoda
4 Burgova metoda 0.2451 s 1.6612 893.0621
5 Metoda najmanjih kvadrata 8.1979 s 5.1336 897.1798
6 Rekurzivna metoda najmanjih 0.0372s 2.7471 894.7836
kvadrata
7 Rekurzivna metoda najmanjih 0.0356 s 5.0295 6.1301
kvadrata sa tezinskim
faktorom

Sto se ti¢e kvadratne greske estimacije, posto su eksperimenti vreni nad vestadki generisanom
signalu, ¢ije stvarne parametre @(n) = [a,(n),a,(n)]’ znamo, kriterijum kvaliteta estimacije po
kome poredimo metode je postavljen kao ukupna kvadratna greska estimacije parametara @(n) =
[@:(n), &, (m)]" (2.78).

=35 (@ - @) + (2,0 - a,())°) (278)

Kvadratna greska estimacije (2.78) je izra¢unata za prvih 1500 odbiraka koji predstavljaju stacionaran
deo signala (Tabela 2.1, Cetvrta kolona) i na celokupnom signalu tj svih 2500 odbiraka (Tabela 2.1,
peta kolona). Ono $to je i ocekivano, je da je Burgova metoda imala najmanju kvadratnu gresku
estimacije tokom stacionarnog dela signala posto je i pokazano da ona daje odli¢ne rezultate pri redu
sa stacionarnim signalima koji su stvarno AR tipa [49], medutim zanimljivo je da je, u stacionarnom
delu, i modifikovana kovarijantna metoda dala sli¢ne rezultate u pogledu kvaliteta estimacije. Ostale
metode su sve imale sli¢ne rezultate.

Sa druge strane, rekurzivna metoda najmanjih kvadrata sa tezinskim faktorom je imala ubedljivo
najbolje ukupne rezultate, posto je ona jedina metoda koja je projektovana da estimira parametre
modela nestacionarnih signala. Ovo se najboje vidi graficki (Slika 2.16) gde su prikazane trajektorije
kumulativne greSke estimacije (2.79), gde se zakljucuje da, iako Burgova metoda i modifikovana
kovarijantna metoda daju najbolje rezultate tokom stacionarnog dela, onog trenutka kada signal
postane nestacionaran, njihovi rezultati, o¢ekivano, se rapidno pogorsavaju, dok jedino rekurzivna
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metoda najmanjih kvadrata sa tezinskim faktorom daje prihvatljive rezultate prilikom estimacije
parametara modela nestacionarnih signala. Stoga ¢e se i ostatak rada skoncentrisati na kori$¢enje
rekurzivne metode najmanjih kvadrata sa tezinskim faktorom kao osnovne metode estimacije i

mogucénostima njene nadogradnje.

J) =31 (@) = a; ()" + (320D — a, (D)) (2.79)
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Slika 2.16: Prikaz kumulativnih greSaka estimacije za sve metode
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3. ADAPTIVNE TEHNIKE ESTIMACIJE

PARAMETARA MODELA NESTACIONARNIH
SIGNALA

Fiksni tezinski faktor A u jednac¢inama rekurzivne metode najmanjih kvadrata (2.75-2.77) uti¢e na to
da se smanji greska estimacije usled promene parametara modela signala. Medutim, pozeljno bi bilo
da u vremenskom periodu u kom je signal stacionaran, faktor zaboravljanja bude visok (pribliZzan
jedinici) kako bi vise merenja uslo u proces estimacije i na taj nacin povecala preciznost estimacije,
dok u vremenskom periodu u kom je signal nestacionaran, pozZeljno je da se faktor A smanji da bi se
uticaj predasnjih merenja Sto pre ,,zaboravio® i na taj nacin omoguci brze pracenje promena u
parametrima modela. Stoga se tezinski faktor ¢esto naziva i faktor zaboravljanja.

Kako bi se dodatno naglasile dobre strane ovakvog, adaptivnog, filtriranja ponovljen je eksperiment
iz poglavlja 2.3.7, s’ tim da je postavljen tezinski faktor A = 1.0 tokom prvih 1500 odbiraka
estimacije, dok je tokom poslednjih 1000 odbiraka tezinski faktor bio A = 0.9. Dobijeni rezultati
(Slika 3.1) pokazuju da je uticaj Suma merenja umanjen tokom stacionarnog dela signala u poredenju
sa koris¢enjem fiksnog tezinskog faktora (Slika 2.15). Vreme izvrSavanja rekurzivne metode
najmanjih kvadrata sa promenljivim tezinskim faktorom je ostalo isto (0.0362 sek).

Parametar al(n)
o
T
1

2 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
QOdbirci n

TSI Ve TOTYTV T T

Parametar a2(n)
o
[}
T
1

o
T
|

0.5 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500
QOdbirci n

Slika 3.1: Trajektorije estimiranih parametara modela a, (n) (gore) i a,(n) (dole) koris¢enjem
rekurzivne metode najmanjih kvadrata sa promenljivim tezinskim faktorom
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Ukoliko pogledamo kumulativnu kvadratnu gresku (Slika 3.2) mozemo zakljuciti i da je kvalitet
estimacije opisan kriterijumom (2.79) poboljSan skoro za 50% tj, tokom stacionarnog dela signala
kvalitet estimacije iznosi 2.7471 nasuprot 5.0295 koliko je iznosio pri koris¢enju fiksnog tezinskog
faktora. Takode, ukupan kvalitet estimacije je poboljSan i iznosi 3.859 §to je opet znacajno
poboljSanje u odnosu na 6.1301 koliko je iznosio prilikom rada sa fiksnim tezinskim faktorom.

10 T T T T
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Y WRLS promenljivo
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Slika 3.2: Prikaz kumulativne kvadratne greske estimacije za slucaj rekurzivne metode najmanjih
kvadrata sa fiksnim i promenljivim faktorom zaboravljanja

Sve prethodno navedeno dovodi do potrebe da se faktor A kontinualno adaptira, a to sa druge strane
povlaci potrebu za razvojem algoritama za detekciju nestacionarnosti. Tokom godina su razvijene
razli¢ite adaptivne tehnike estimacije parametara modela. Pojedine su razvijene specifi¢no za neke
odredene modele signala, dok su vecina njih univerzalne i mogu se primeniti na razlicite modele
signala. Kao §to je ve¢ u uvodu i napisano, neke od njih su zasnovane na modifikaciji kovarijacione
matrice [13-15], druge na kori$¢enju klizne prozorske funkcije [6, 10, 16-18], dok su najéesce
koris¢ene metode zasnovane na tezinskom faktoru [12, 19-24]. Kako su tehnike zasnovane na
adaptaciji faktora zaboravljanja i koris¢enju rekurzivne metode najzastupljenije, u nastavku rada ¢e
biti opisane dve tehnike [23, 24], za koje je istrazivanjem utvrdeno da daju najbolje rezultate za Sirok
spektar razlicitih filtritanih signala.
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3.1. Adaptacija faktora zaboravljanja zasnovana na gradijentu
srednje kvadratne greske

Adaptacija faktora zaboravljanja zasnovana na gradijentu srednje kvadratne greSke (engl. Gradient-
Based Variable Forgetting Factor Recursive Least Squares GVFF-RLS) polazi od jednacine a
posteriori greske estimacije signala kori$¢enjem rekurzivne metode najmanjih kvadrata (3.1) [24]

e(n) =y(n) — 0" (M)Z(n) 3.1)

gde je mereni signal y(n) opisan sa (3.2).

y(m) =0T (M)Z(n) +u(n) (3.2)

Uvodenjem vektora greske estimacije parametara V(n) (3.3)

V(n) = O(n) — 8(n) (3.3)

1 zamenom (3.2) 1 (3.3) u (3.1) dobija se jednaCina greske (3.4)

e(n) =un) +Vi(n)Z(n) (3.4)

Varijansa ovako opisane srednje kvadratne greske (engl. Mean Square Error — MSE) je zapravo suma
varijanse Suma i srednje kvadratne greSke estimacije parametara modela (3.5).

oi(n) = E{e?’(m)} = E{u?*(m)} + E{ZZ" (mV()V" (M)Z(n)} = o7 (n) + 04 (n) (3.5)

Analizom srednje kvadratne greSke estimacije parametara modela, opisane kao prirastaj srednje
kvadratne greSke (engl. Excess Mean Square Error — EMSE) dobijene su jednacine (3.6) i (3.7) [24]

pn=1+2A(n—1)ps (3.6)
Pn=1+m—1)py_q (3.7)

gde se, posmatrajuci jednacine, zakljucuje da dok je signal stacionaran i A(n) blisko 1 vrednosti p,, i
P, monotono rastu. Prilikom promene stacionarnosti signala ocekuje se da vrednost teZinskog faktora
A(n) opadne, ali ¢ak i da opadne na ~0, vrednosti p,, i p,, ne mogu biti manji od 1 jer je A(n) uvek
pozitivno. Daljom analizom dobijen je koeficijent ¢,, (3.8) za koji je zaklju¢eno da mora biti u opsegu
0 < ¢, < 1 da bi algoritam konvergirao, i koeficijent h,, (3.9) za koji se moze primetiti da je uvek
negativan [24].
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_2[(p+D)Pnt+pfi |- +2)pn

bn = Pnl(@+1)Pn+p3] (3.8)
2 2
= GrDBmrr (39)
Resavanjem nejednacine 0 < ¢,, < 1 dobija se da mora biti ispunjen uslov (3.10)
2[(p+ Dpn + p2] — (p + 2)pp > 0 (3.10)

tj. zamenom jednacina (3.6) i (3.7) u (3.10) dobija se nejednakost (3.11)

2[p+ D[+ 22— Dpp_q1] + [1 + A(n = Dppq]?] = (p + 2)[1 + A(n — 1)py_1] > 0 (3.11)

koja kada se reSi daje uslove konvergencije algoritma (3.12-3.13).

D=(p—2)p;i1—8p+2)[(+1pp-1+pa-1] (3.12)

(p—2)ppn—1+VD
4{(P+1)Pn-1+p2_4]

(3.13)

Amin -

U slucaju da je diskriminanta D (3.12) manja od nule, tezinski faktor mora biti ograni¢en sa donje
strane nulom, tj. A(n) > 0, dok u slu¢aju da je D > 0, tezinski faktor mora biti ogranien sa donje
strane sa Apin (3.13), tj. A(n) > Anin, 9de je p red modela signala koji se koristi. Ovo ograni¢avanje
tezinskog faktora je nophodno kako bi se obezbedila stabilnost algoritma. Ukoliko se radi sa
signalima niZeg reda recimo autoregresivnog modela (engl. Autoregressive — AR) prvog ili drugog
redatj. AR(1) ili AR(2), D je uvek negativno pa se uslovi (3.11-3.13) i ne koriste ve¢ se jednostavno
postavlja granica A(n) > 0 [24].

Naprednom analizom EMSE izveden je gradijentni mehanizam (3.14) [24]

082(n+1) _ 96%(n) 96 A2 dhy 52

6hn

U kome su =+ agn (3 15) i — (3 16) dati kao izvodi jednacina (3.8) i (3.9), respektivno.

9¢n 2 0pn apn 0pn
54 = o2 2 ((p+1)pn+pn [(p+ )5 T2 (3.15)
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%:_iaﬁ_;)z[(pﬂ)%”p 9pn (3.16)

n
((P+1)ﬁn+P% 04

Ragunanjem izvoda jednacina (3.6) i (3.7) po tezinskom faktoru A dobijaju se 222 p L(BAT)ISE ap % (3.18)

0pn
= P (317)
P = 22(n— 1) fns (3.18)

¢ijjom se zamenom u (3.15) 1 (3.16) dobijaju jednacine (3.19) 1 (3.20) koje opisuju gradijent srednje
kvadratne greske (3.14) [24].

don n—
% =2 4 21 - i 2 [(p + 1)21(71 - l)pn 1 + anpn 1] (3-19)
Pn ((p+1)Pn+pn)
Ohn n— N
T =28 = ———[(p + D241 = Do + 20nPn-1] (3:20)
P ((+1)Pr+od)

Posto je u praksi pokazano da je teSko dobiti stvarnu varijansu greSke estimacije i varijansu Suma,
predloZeno je da se one estimiraju na kra¢em (3.21) 1 duZzem (3.22) eksponencijalnom prozoru,

62(n) = a6?(n—1) + (1 — a)e?(n) (3.21)
Gi(n) = péi(n—1) + (1 - Ble*(n) (3.22)

gde su a i B koeficijenti niskopropusnog filtera i § > a. Kada je sistem stacionaran az(n)~a§(n)
dok pri promeni stacionarnosti dolazi do poveéanja greike estimacije koja ée se pre uo€iti u 62(n)
zbog kradeg prozora, tj 62(n) > 62(n).

Na kraju, tehnika adaptacije faktora zaboravljanja zasnovana na gradijentu srednje kvadratne greske
(3.14), opisanog jedna¢inama (3.6-3.7 1 3.19-3.22) je data sa (3.23) [24]

6832(11)]/1"1“

Am) = (A(n—1) - 1- /’L(n 1) oa

(3.23)

2)Lmin

gde je donja granica je postavljena na 24,,;, kako bi se obezbedila stabilnost algoritma. Parametar u
je definisan kao korak gradijenta i on ima dosta uticaja na samu adaptaciju. Naime, ideja je da kada
je gradijent blizak nuli, faktor zaboravljanja se skoro i ne menja (A(n)~A(n — 1). Kada dodje do
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promena u parametrima modela (promene stacionarnosti), izvod % (3.19) naglo raste pa samim tim

i gradijent (3.14) raste i tada se faktor zaboravljanja naglo obara (3.23). Cim sistem krene da ulazi u
stacionarno stanje negativna priroda izvoda % (3.20) povlaci gradijent u negativne vrednosti i faktor

zaboravljanja raste, do gornje granice opisane parametrom A, ..

Parametri algoritma koji se moraju podesiti:

Parametri koje se moraju podestiti kako bi GVFF-RLS algoritam radio na zadovoljavaju¢em nivou
Su:

Amax — Maksimalna vrednost faktora zaboravljanja. Obi¢no se bira malo manja od 1, kako bi algoritam
imao zadovoljavajuce pracenje sporih promena parametara modela. U originalnom radu [24] je data
diskusija o temi maksimalne vrednosti FF zavisno od SNR gde je navedeno da najbolje rezultate daje
Amax = 0.9968 za SNR = 10dB i A, = 0.99 za SNR = 20dB.

a — parametar usrednjavanja (engl. smoothing parameter) kra¢eg eksponencijalnog prozora. U
originalnom radu [24] nije data ta¢na analiza kako se bira, jedino Sto je dato jeste da za vrednost @ =
0.3 daje najbolje performanse u eksperimentalnim rezultatima, i da mora biti manji od g Sto je i
logi¢no posto je u pitanju kraéi prozor filtriranja

B — parametar usrednjavanja duzeg eksponencijalnog prozora. Za ovaj parametar je data malo
ozbiljnija analiza u originalnom radu [24], gde je radeno ispitivanje kako promena parametara i y
uti¢e na f i doslo se do zakljucka da u vecini sluc¢ajeva vrednost f = 0.99 daje najbolje performanse
algoritma bez obzira na izbor a i u.

u — korak gradijenta. Opet na neki nacin parametar usrednjavanja, jer §to je parametar veci, ceo
algoritam je osetljiviji i brZze smanjuje faktor zaboravljanja kada dode do detekcije nestacionarnosti,
ali tada je takode i veca verovatnoc¢a laznog alarma, tj, i male promene gradijenta (3.14) dovode do
velikih promena FF. Sa druge strane, izborom jako malog koraka u dolazi se do vece robusnosti
algoritma, ali i do sporijeg reagovanja na promene u stacionarnosti signala. Ne postoji preporuka za
izbor osim da, naravno, mora biti vec¢i od 0. U vecini analiza u originalnom radu [24] ima vrednost
u = 0.04.
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3.2. Adaptacija faktora zaboravljanja zasnovana na estimaciji
varijanse kvadratne greske

Adaptacija faktora zaboravljanja zasnovana na estimaciji varijanse kvadratne greske (engl. Robust
Variable Forgetting Factor Recursive Least Squares RVFF-RLS) polazi od ideje da signal greske
estimacije e(n) (3.27) rekurzivne metode najmanjih kvadrata sa teZinskim faktorom opisane
jednadinama (3.24-3.28), ne treba biti nula, jer ¢e u tom slucaj uticaj Suma biti efektivno sadrzan u
estimacijama parametara @(n). Umesto toga, ideja je da se 3um wu(n) pojavi u gresci estimacije e(n)
[23].

y(n) = 0T (n)Z(n) + u(n) (3.24)

Kn) =P(n—1DZ(n)(A+Z"(n)P(n — 1)Z(n))_1 (3.25)
P(n) =>(P(n—1) - KMZ'(m)P(n - 1)) (3.26)
e(n) =y(n) —0T(n—1Z(n) (3.27)

O(n) = 0(n—1) + K(n)e(n) (3.28)

U jednadinama rekurzivne metode najmanjih kvadrata sa tezinskim faktorom (3.24-3.28), greSka
e(n) opisana jednacinom (3.27) je ustvari a priori greSka estimacije. Sa druge strane, a posteriori
greSka estimacije moZe biti opisana nakon estimacije parametara modela kao (3.29).

e(n) =y(m) — 0" (MZ(n) (3.29)

Zamenom (3.27) i (3.28) u (3.29) dobijamo vezu izmedu ove dve greske (3.30)

e(n) = e(n)(1 — ZT(n)K(n)) (3.30)

Kako je pozeljno da se uticaj Suma oslika u e(n), tj da je E{e?*(n)} = E{u?(n)} = o2(n) [61],
koris¢enjem (3.30) i (3.25) moze se izvesti matematicko ocekivanje (3.31)

(GO [ e 1))
E{[l l(n)+q(n)] }_ag(n) (3.31)

gde je g(n) opisano sa (3.32) i 62(n) (3.33) snaga a priori greske estimacije.
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qn) =Z"(m)P(n— 1)Z(n) (3.32)
E{e*(n)} = af(n) (3.33)

Resavanjem jednacine (3.31), pod pretpostavkom da su ulazni signal i signal greSke nekorelisani,
dobija se osnovna jednacina adaptacije faktora zaboravljanja (3.34) [23].

A(n) = FqMou(m) (3.34)

Ge(n)=0y(n)

gde je E{q*(n)} = o7 (n). Iz prakti¢nih razloga, estimacije snage 65(n) i 6Z(n) se racunaju
rekurzivno (3.35) i (3.36)

62(n) = a6?(n—1) + (1 — a)e?(n) (3.35)
65(n) = adf(n—1) + (1 — a)q*(n) (3.36)

gde je a =1—-1/(K,p) faktor usrednjavanja i K, = 2 [23]. Takode iz prakticnih razloga,
predlozeno je da se snaga Suma estimira iz greSke estimacije e(n), samo na duzem eksponencijalnom
prozoru (3.37)

Gi(n) = Béi(n—1) + (1 - ple*(n) (3.37)

gde je 8 = 1 — 1/(Kpp) faktor usrednjavanja i Kz > K, [23, 24].

Jednacine (3.24-3.28) opisuju rekurzivni metod najmanjih kvadrata sa tezinskim faktorom, dok
jednacine (3.27, 3.32, 3.34-3.37) opisuju tehniku adaptacije faktora zaboravljanja. Medutim,
jednacina koja opisuje faktor zaboravljanja mora biti modifikovana kako bi se osigurala stabilnost
algoritma. Naime, u stacionarnom stanju, estimacija 6,(n) racunata na kra¢em eksponencijalnom
prozoru varira oko estimacije 6,(n), i stoga se moze desiti da tezinski faktor ima ili jako visoku
vrednost ili cak negativnu vrednost. Stoga u tim slu¢ajevima kada je estimacija 6, (n) bliska estimaciji
d,(n) treba ograniciti tezinski faktor sa gornje strane na 1 ili na vrednost A5 blisku 1. Iz prakti¢nih
razloga, kako bi se pojednostavio algoritam, i smanjio broj izracunavanja, ukoliko je ispunjen uslov
(3.38)

6.,(n) <yd,(n) (3.38)

gde je 1 <y < 2, postavlja se da je A(n) = Amax, dok se u suprotnom vrsi adaptacija faktora
zaboravljanja po pravilu (3.39). Konstanta & se jednostavno postavlja na jako malu pozitivnu vrednost
kako bi se sprecilo eventualno deljenje sa nulom [23].
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s Gq(M)oy(n)

A(n) = min {s+|ae<n>—?ru(n)| A (3.39)
Sada, jednacine (3.27, 3.32, 3.35-3.39) predstavljaju konaCan algoritam adaptacije faktora
zaboravljanja.

Posto su estimacije varijanse greSke raunate na kra¢em i duzem eksponencijalnom prozoru 62(n) i
62(n) (3.35) i (3.37) postize se da je 62(n) brze promenljiva i vise reaguje na promene greske
estimacije dok je 2(n) “sporija”. Ideja algoritma je da kada dodje do promene stacionarnosti, zbog
razli¢ite duzine eksponencijalnih prozora nad kojima je vrSena estimacija varijanse greske, dolazi do
odstupanja 6,(n) od &, (n) i delioc |6, (n) — &,(n)| u jednacini (3.39) postaje veci pa samim ti i
% opada a stoga i vrednost FF opada. Estimacija 6,(n) iz (3.36) sluzi
da, onog trenutka kada sistem ponovo krene da ulazi u stacionarno stanje, poveca vrednost faktora
zaboravljanja ¢ak iako se to jo$ uvek nije odrazilo na estimacije 6,(n) i 6,(n). Kada su estimacije
a.(n) 1 6, (n) bliske, tj. kada je ispunjen uslov (3.38) smatra se da je signal stacionaran i ne vrsi se
adaptacija faktora zaboravljanja.

vrednost koli¢nika

Parametri algoritma koji se moraju podesiti:

Parametri koje se moraju podestiti kako bi RVFF-RLS algoritam radio na zadovoljavaju¢em nivou
Su:

Amax —Maksimalna vrednost faktora zaboravljanja. Obi¢no se bira malo manja od 1, kako bi algoritam
imao zadovoljavajuce pracenje sporih promena parametara koje ne moze adekvatno da detektuje, a
ipak dovoljno bliska 1 da bi algoritam sa davao dobre rezultate tokom perioda kada je signal
stacionaran. Sam parametar ima velikog uticaja na ceo algoritam posto je, zbog uslova (3.38) koji je
Cesto ispunjen, faktor zaboravljanja Cesto postavljen na maksimalnu vrednost A = A, ,«.

a — parametar usrednjavanja kraéeg eksponencijalnog prozora koji se koristi za estimaciju 62(n)

(3.35) i 67 (n) (3.36). Ne podesava se direktno parametar a ve¢ se podesava K, dok jea = 1 — ﬁ.

Parametar p je red modela signala koji se estimira. Na ovaj nacin se uvek postize da je 0 < a < 1.
Jedini suslov je da je K, > 2. Sto je K, veéi to je i a veéi pa je eksponencijalni prozor za estimaciju
62(n) duzi. Na taj nacin algoritam postaje sporiji tj. sporije detektuje promene jer je uslov (3.38)
¢esce ispunjen pa nema adaptacije vec je A = Ay, | SUProtno, Sto je K, manji to je i « manji pa je
eksponencijalni prozor kraé¢i i promene se bolje detektuju ali je tada 1 dosta veéi uticaj Suma pa cesto
dolazi i do nepotrebne adaptacije i umanjenja faktora zaboravljanja.

[ — parametar usrednjavanja duZeg eksponencijalnog prozora koji se koristi za estimaciju 62(n)
(3.37). Ne podesava se direktno parametar 8 ve¢ se podeSava Kz dok je § = 1 — Kip. Parametar p je
B

red modela signala koji se estimira. Na ovaj nac¢in se uvek postize da je 0 < 8 < 1. Jedini suslov je
daje Kg = K, = 2. Uticaj je slican kao i kod parametra K, .

& — parametar koji sprecava deljenje sa nulom. Nema nikakvog uticaja, prosto sluzi kao zastita od
deljenja sa nulom u slu¢aju da je 6,(n) — 6,(n) = 0. Obicno se postavlja na neku vrednost blisku
nuli, recimo & = 1078,

y — parametar koji utice na ispunjenost uslova (3.38). Ogranicenje u izboru parametraje 1 < y < 2.
Ima direktan uticaj na robustnost algoritma. Kada je y blize 1 uslov (3.38) ¢esto nije ispunjen (zbog
duZeg prozora na kome se estimira 62 (n) je tromiji pa stalno “kasni” za 62(n)) pa se stalno vrsi
adaptacija faktora zaboravljanja i stoga je i jako veliki uticaj Suma. Suprotno tome, Sto je y vece,
uslov (3.38) je ¢eSce ispunjen pa je veéinu vremena A = A, 1 ne vrsi se adaptacija. Na taj nacin
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algoritam je robustniji, ali generalno vise podse¢a na metodu sa fiksnim faktorom zaboravljanja, i
detektuje samo skokovite promene u stacionarnosti. U suprotnom se oslanja na A, koje je dovoljno
manje od 1 da bi algoritam adekvatno pratio spore promene.
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4. DIZAIJN SISTEMA ZA ADAPTACIJU FAKTORA
ZABORAVLJANJA PRIMENOM  APSOLUTNIH
KONACNIH RAZLIKA

4.1. Apsolutne konacne razlike

Uvodenje varijabilnog faktora zaboravljanja podrazumeva potrebu za algoritmima koji ¢e detektovati
promene stacionarnosti signala. Glavni zahtev takvih algoritama je da u $to kra¢em periodu detektuju
promenu nestacionarnosti, tj. da od trenutka promene stacionarnosti do trenutka detekcije prode §to
manje vremena kako se ne bi degradirala ta¢nost estimacije. Pokazano je da se nestacionarnost signala
moze detektovati kori§¢enjem samo odbiraka signala ¢iji se model estimira, tj. racunanjem apsolutnih
konacnih razlika (engl. Absolute Finite Differences AFD) tog signala [62, 63, 64].

Ako je mereni signal opisan autoregresivnim modelom (4.1),

y(n) = 0" (MZ(n) +u(n) (4.1)

gde je ZT(n) = [-y(n—1) —y(n —2) —---— y(n — p)] vektor merenja &ija veli¢ina zavisi od
reda p AR modela, @ = [ay, ay, ..., a,]" vektor parametara modela u(n) aktivacnioni Sum, konacne
razlike mogu biti opisane jednac¢inom (4.2).

b(n) =y(m) —y(n—1) (4.2)

Ukoliko na konacne razlike (4.2) dodamo operator apsolutne vrednosti dolazi se do finalnog oblika
apsolutnih konac¢nih razlika (4.3).

c(m) = [b(m)| (4.3)

Ukoliko se radi sa signalima gde je jako izrazen signal Suma, ili koji su sami po sebi brzo promenljivi,
na signal apsolutnih konacnih razlika se moze primeniti jednostavan filter propusnik niskih
ucestanosti u rekurzivnoj formi, ali ¢e o tome vise biti reci u poglavlju 4.3.

Kako bi se bolje objasnila ideja apsolutnih konac¢nih razlika, napravljen je jedan kontrolni
eksperiment sa vestacki generisanim signalom na osnovu autoregresivnog modela drugog reda (4.4)

koji je nestacionaran i Ciji se parametri modela menjaju po unapred definisanim, poznatim,
trajektorijama (Slika 4.1),
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ym) = —a;(n)y(n — 1) — ax(n)y(n — 2) + u(n)

a;(n) = —2cos(2rf(n)); a,(n)=1 : (4.4)

gde je u(t) beli Gausov Sum nulte srednje vrednosti, dok je f(t) funkcija koja odreduje trajektoriju
promenljivog parametra modela a,(t). Trajanje signala je 2500 odbiraka i na generisan signal je
dodat aditivni Sum merenja SNR = 25dB kako bi se uslovi priblizili realnim uslovima. Parametar
modela a, (n) (Slika 4.1, sredina) definisan funkcijom f (n) (Slika 4.1, gore) ima nekoliko postepenih
i nekoliko skokovitih promena u vrednosti. Parametar modela a,(t) (Slika 4.1, dole) je konstantan.
Trajektorije su postavljene tako da se ispune uslovi stabilnosti signala.
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Slika 4.1: Trajektorije funkcije f(n) (gore) i parametara modela a,(n) (sredina) i a,(n) (dole)

Ukoliko sada pogledamo signal konac¢nih razlika (Slika 4.2, gore) racunat po jednacini (4.2) i signal
apsolutnih konac¢nih razlika (Slika 4.2, dole) ra¢unat po jednacini (4.3), jasno se uocava da se u njima
nalazi informacija o promeni parametara modela signala. U slede¢em poglavlju ¢e teorijski 1
eksperimentalno biti pokazane ove zavisnosti u slu¢ajevima razli¢itih modela signala.
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Konacne razlike b(n)
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Slika 4.2: Trajektorije signala konacnih razlika b(n) (gore) i apsolutnih konacnih razlika c(n)
(dole)
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4.2. Statistike signala apsolutne konac¢ne razlike

Prvo je potrebno dokazati da se u apsolutnim konac¢nim razlikama nalazi informacija o stacionarnosti
signala, 1 da je ona dovoljno deskriptivna da se moZe izvu¢i 1 na osnovu nje adaptirati faktor
zaboravljanja. U tu svrhu, prvo ¢e teorijski biti obradene statistike signala apsolutnih konacnih
razlika.

Nakon toga bice izvrSena eksperimentalna analiza izvedenih zavisnosti, dok za neke zavisnosti koje
su veoma kompleksne necemo izvoditi teorijske zavisnosti ve¢ ¢emo samo eksperimentalno pokazati
zavisnost stacionarnosti signala od apsolutnih kona¢nih razlika.

4.2.1. Slu¢aj autoregresivnog modela prvog reda
Pretpostavimo da je korisni signal opisan modelom prvog reda (4.5) uz pocetni uslov (4.6)

y(n) =—-a;y(n—1) +u(n) (4.5)
y(no) = o (4.6)

pri ¢emu je parametar modela a; konstantan, a u(n) beli stohasticki proces nulte srednje vrednosti i
poznate varijanse o7 = var{u(n)}. Ukoliko je |a;| < 1, za vremenske trenutke n >> n, moze se
smatrati da su is¢ezli poCetni uslovi diferencne jednacine (4.5), pa se od signala y(n) moze o¢ekivati
ponasanje stacionarnih signala, bar u §irem smislu. Drugim re¢ima, mozemo smatrati nepromenjivost
sledecih statistika (4.7-4.9).

E{y(n)} =m, (4.7)
var{y(n)} = o (4.8)
E{:V(n)y(n - 1)} = Onn-1 (4-9)

Sada se moze odrediti matemati¢ko ocekivanje signala y(n) (4.10), a posto je u(n) beli stohastcki
proces nulte srednje vrednosti E{u(n)} = 0, moze se zakljuditi da je i signal y(n) takode nulte
srednje vrednosti.

E{y(m)} = E{=a1y(n — D} + E{u(n)}

=>m, = —a;my, + E{u(n)} (4.10)
Lo Bl
y 1+a1

Na sli¢an nacin se moze izvesti i varijansa signala y(n) (4.11),

var{y(n)} = a?var{y(n — 1)} + var{u(n)} — 2a, E{y(n — Du(n)} (4.11)
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a posto je pretpostavljeno da je signal y(n) stacionaran bar u Sirem smislu, i da je signal u(n) beli
stohasticki proces, jednacina (4.11) se moze zapisati u slede¢em obliku (4.12)

o = "u%. (4.12)

Takode, pod istim pretpostavkama moze se izra¢unati kovarijansa (4.13) izmedu promenljivih y(n)
iy(n—1).

Onn-1 = Efy(n)y(n — 1)}
= E{(mayy(n — 1) + u(n))y(n — 1)}
= —a,E{y*(n — D} + E{u(m)y(n — 1)}
= —a,0y

(4.13)

Za konacne razlike opisane jednacinom (4.2) jednostavno se zakljucuje da je to stohasticki proces
nulte srednje vrednosti (4.14) i poznate varijanse (4.15).

my(n) = E{b()} = Ely(n)} — Ely(n— 1)} = 0 (4.14)

of = var{b(n)}
= var{y(m)} + var{y(n — 1)} — 2E{y(m)y(n — 1)}
=20y — 20,11

=2(1 + a,)02 (4.15)

_ 2(1+a1) 2
1-a? U
2
_ 2 g2
1—a1

Posto je signal apsolutne konac¢ne razlike (4.3) signal od interesa za ovo izvodenje, prvo se mora
definisati izraz za funkciju raspodele slu¢ajne promenljive c(n) (4.16)

Fc(n)(() = P{|b(n)| < (}
_{ 0; (<0
WP{=¢=sb=g (4.16)
0; (<0
N {ffc f,(8)ds

gde je sa f;,(8) oznacena funkcija gustine verovatnoce slucajne promenljive b(n). Diferenciranjem
izraza (4.16) dobija se funkcija gustine verovatnoce slu¢ajne promenljive c(n) (4.17).
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ch(n)({)_{ O; (<O

fem =70 2@ + -0

* (4.17)

Shodno tome matematicko ocekivanje slucajne promenljive c(n) (4.3) moze se predstaviti
jednacinom (4.18).

m, = j {femy (S = j ¢ (Foem @) + foam (=0)) d¢ (4.18)

Prirodno je pretpostaviti da je slu¢ajna promenljiva y(n) normalno raspodeljena. Cak i ukoliko je
slucajna promenljiva u(n) raspodeljena po nekom drugom zakonu raspodele, na osnovu jednacine
(4.5) u razvijenom obliku (4.19) i centralne grani¢ne teoreme, jasno je da raspodela promenljive y(n)
tezi Gausovskoj raspodeli kako n — oo.

y() = ¥, (Ca) Fulk) + (=a)" 0y (no) (4.19)

Shodno tome ¢e se u daljem tekstu podrazumevati da su promenljive y(n) a samim tim i b(n)
Gausovske. Na osnovu tih pretpostavki moze se resiti integralna jednacina (4.18) i dobiti konacan
izraz za matematicko ocekivanje signala apsolutne konac¢ne razlike (4.20) [62, 65].

m,=2 Oo( ! exp(—1 §2>d(

Cc 0 \/ﬁd’b(n) 2 Ug(n)

* oy 1 g 4.20
J:) Var eXp ( 2 Ug(n)) d ("5(11)) ( )

_ 20pm) _ 20y

T V2 Jm(l-ay)

Koris¢enjem jednacine (4.5) generisano je N =5000 odbiraka signala y(n) sa Gausovski
raspodeljenim aktivacionim Sumom nulte srednje vrednosti i jedini¢ne varijanse i bez aditivnog Suma
merenja, za razli¢ite vrednosti parametra modela a, koji je variran od -0.9 do 0.9 kako bi se
obezbedilo da sistem bude stabilan. Graficki su prikazane (Slika 4.3) eksperimentalno odredene
vrednosti varijanse signala y(n) i terorijski izvedena vrednost (4.12) u zavisnosti od vrednosti
parametra modela a,. Moze se zakljuciti da eksperimentalno dobijene vrednosti varijanse signala
odgovaraju teorijski izvedenim vrednostima, Sto potvrduje ispravnost izvodenja.

49



55

*_ T T T T T T T T T
*  eksperimentalno
teorijsko
5 - =
451 ]
N > 4 B T
©
S
> - -
= 3.5
]
=
f=y
1]
g -
j
8,
3
> 25} -
2 - —
1.5F ]
1 e ok f'f " 1 1 1
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Parametar modela a,

Slika 4.3: Prikaz eksperimentalno odredenje i teorijski izvedene varijanse signala y(n) za slucaj
AR(1) modela

Za isti generisan signal, izracunate su i prikazane (Slika 4.4) eksperimentalno dobijene i teorijski
izvedene (4.20) vrednosti matematickog oc¢ekivanja signala apsolutnih konac¢nih razlika za razlicite
vrednosti parametra modela a,. Dobijeni rezultati pokazuju poklapanje teorijskih i eksperimentalnih
rezultata, a posto jednacina (4.20) pokazuje jasnu zavisnost o¢ekivanja apsolutnih konaénih razlika
od parametara modela, dok se sa grafika vidi i da su promene o¢ekivanja jasno izrazene, moze se
zakljuciti da se takav signal moZe koristiti u detekciji nestacionarnosti signala.

Sliéni zakljuéci se mogu izvesti 1 posmatranjem eksperimentalno utvrdenih varijansi signala
apsolutne konacne razlike (Slika 4.5). U ovom slu¢aju nisu odredivane teorijske zavisnosti, zbog
kompleksnosti izracunavanja.

50



4 T T T T T T T T T
*  eksperimentalno
teorijsko

3.5 n

N
N al w
T T T
1 1 1

Matematicko ocekivanje signala c(n) “He
=
(62}
T
1

05 1 1 1 1 1 1 1 1 1
-1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Parametar modela a;

Slika 4.4: Prikaz eksperimentalno odredenog i teorijski izvedenog matematickog ocekivanja signala
apsolutnih konacnih razlika c(n) za slucaj AR(1) modela
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Slika 4.5: Prikaz eksperimentalno odredene varijanse signala apsolutnih konacnih razlika c(n) za
slucaj AR(1) modela
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Zanimljivo je ispitati i uticaj aditivnog Suma merenja na statistike apsolutnih konac¢nih razlika.
Simulacije koje prikazuju eksperimentalno odredeno i teorijski izvedeno matematicko ocekivanje
signala apsolutnih konaénih razlika c(n) su ponovljene za razliCite odnose signal/Sum i dobijeni
rezultati (Slika 4.6) pokazuju da sa pogorSanjem SNR dolazi do sve veéeg odstupanja
eksperimentalnih rezultata od teorijski izvedenih, ali i dalje se jasno vidi zavisnost promene
matematickog ocekivanja signala apsolutnih konaé¢nih razlika od parametra autoregresivnog modela
prvog reda.

4 T T T T T T T T T
*  SNR = 10db
SNR = 15db
+ SNR = 20db
teorijsko

3.5

N
N (6] w
T T T

Matematicko ocekivanje signala c(n) - He
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[62]
T

*
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Slika 4.6: Prikaz eksperimentalno odredenog i teorijski izvedenog matematickog ocekivanja signala
apsolutnih konacnih razlika c(n) za razlicite SNR aditivnog Suma merenja za slucaj AR(1) modela

Takode, simulacije su ponovljene i za ekserimentalno odredivanje varijanse signala apsolutnih
konacnih razlika c(n) za razli¢ite odnose signal Sum, i rezultati pokazuju blago pomeranje estimacije
kako SNR opada (Slika 4.7), ali i dalje se jasno vidi promena varijanse apsolutne kona¢ne razlike sa
promenom parametra modela.
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Slika 4.7: Prikaz eksperimentalno odredene varijanse signala apsolutnih konacnih razlika c(n) za
razlicite SNR aditivnog suma merenja za slucaj AR(1) modela

Posto su sva izvodenja (4.5-4.20) vrSena pod nekoliko pretpostavki, od kojih je najznacajnija ta da je
aktivacioni Sum u(n) beli Gausov Sum nulte srednje vrednosti i jedini¢ne varijanse, zanimljivo je
ponoviti isti eksperiment samo u slucaju aktivacionog Suma drugacije raspodele. U ovom slucaju su
izvrSene simulacije za slucaj aktivacionog Suma Koji imaju a) uniformnu raspodelu sa funkcijom
gustine verovatnoce opisanom jednacinom (4.21) b) modifikovanu Poasonovu raspodelu sa
funkcijom gustine verovatnoée opisanom jednacinom (4.22) Sto je ustvari modifikovana funkcija
kako bi se omogucilo da se primeni na kontinualne signale a da zadrZi nesimetri¢ni oblik Poasonove
raspodele, c¢) Gama raspodelu sa funkcijom gustine verovatnoce opisanom jednac¢inom (4.23) i d)
proizvoljnu sineticki generisanu asimetri¢nu raspodelu sa funkcijom gustine verovatnoée opisanom
jednacinom (4.24), gde su svi parametri funkcija gustina verovatnoca izabrani tako da se obezbedi
nuta srednja vrednost i jedini¢na varijansa, sa tim da su odbirci Suma u sva Cetiri slucaja i dodatno
softverski normalizovani. Prikazani su histogrami aktivacionog Suma (Slika 4.8) kako bi se jasno
naznacilo da neki (kao §to je to slucaj sa Sumom sineti¢ki generisanom raspodelom) imaju izrazito
asimetri¢ne raspodele kako bi se ispitao i takav slucaj.

1
f@ﬂﬁ)=§3 zaasxsb (4.21)
0 inace

round(x) ,—A
Foo ) =2"—" 2ax>0 (4.22)

round(x)!
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a—le—ﬁxﬁa

flx,a,p) == o Zax> 0 (4.23)

1+§ za—2<x<0
flx) = 1—% 2a0<x<6 (4.24)

0 inace
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Slika 4.8: Prikaz histograma aktivacionog Suma u(n), za siucaj unifomne (gore levo), modifikovane
Poasonove (gore desno), Gama (dole levo) i sineticki generisane asimetricne (dole desno)
raspodele

Razultati su prikazani na slikama 4.9-4.11. Moze se zakljuciti da dolazi do delimi¢nih odstupanja
eksperimentalno dobijenih rezultata od teorijskih (koji su izvedeni pod pretpostavkom Suma
Gausovske raspodele), najvise u slu¢aju Gama raspodele aktivacionog Suma pri utvdivanju
matematickog ocekivanja signala apsolutnih konacnih razlika (Slika 4.10). U svakom slucaju,
zavisnosti promene statistika apsolutne konacne razlike signala od parametara modela signala 1 dalje
Su prisutne i jasno uocljive, pa se smatra da se signal apsolutnih konac¢nih razlika moze koristiti i U
slu¢aju kada aktivacioni Sum nije Gausovske raspodele.
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Slika 4.9: Prikaz eksperimentalno odredenje i teorijski izvedene varijanse signala y(n) za razlicite
aktivacione sumove za slucaj AR(1) modela
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Slika 4.10: Prikaz eksperimentalno odredenog i teorijski izvedenog matematickog ocekivanja
signala apsolutnih konacnih razlika c(n) za razlicite aktivacione sumove za slucaj AR(1) modela
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Slika 4.11: : Prikaz eksperimentalno odredene varijanse signala apsolutnin konacnih razlika c(n)
za razlicite aktivacione sumove za slucaj AR(1) modela

4.2.2. Slu¢aj autoregresivnog modela drugog reda
Sli¢na se analiza moZe sprovesti i za signale koji su opisani autoregresivnim modelom drugog reda.
Uz pretpostavku da je model signala dat jednac¢inom (4.25) i uz pocetne uslove (4.26) moze se
smatrati da su zadovoljeni isti uslovi stacionarnosti (4.27) kao i na malopredasnje analiziranom
modelu prvog reda.

ym) = —a;y(n—1) — ay(n — 2) + u(n) (4.25)
y(Mo) =yo, Y(no +1) =y, (4.26)
E{y(n)} =m,

var{y(n)} = oy
E{y(n)y(n - 1)} = Onn-1
E{y(m)y(n —2)} = opn-2

(4.27)

Primenjujuci operator matemati¢kog o¢ekivanja na jednacinu (4.25) i vodeci se istom pretpostavkom
da je E{u(n)} = 0, zaklju¢ujemo da je proces y(n) nulte srednje vrednosti (4.28).
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E{y(m)} = E{—ayy(n — 1)} — E{—a,y(n — 2)} + E{u(n)}
_ Em} _ (4.28)

>m, =
y 1+aq,+a,

Analiza varijanse signala y(n) je malo sloZenija. Primenjujuéi operator varijanse na relaciju (4.25),
a uzimajuci u obzir da je signal u(n) beli stohasti¢ki proces koji je nekorelisan sa y(n — 1) i y(n —
2), dobijamo jednakost (4.29)

var{y(n)} = a?var{y(n — 1)} + divar{y(n — 2)} + 2a,a, E{y(n — 1)y(n — 2)} + var{u(n)}

= 0} = afof + a50) + 20,00, -1 + O (4.29)
a kako je kovarjansa o, ,,_; data sa (4.30)
Opn-1 = E{y(m)y(n — 1)}
= E{(maiy(n —1) —ay(n — 2) + u(n))y(n — 1)}
—0,0y — G001 (4.30)
— 41 2
= Un,n—l - - 1+a2 O-y
zamenom (4.30) u (4.29) dobija se konacan izraz za varijansu signala y(n) (4.31).
2 oit
oy = n (4.31)

1-a?-a3+2a,a;

1
1+ap

Kao i u prethodnoj analizi za slu¢aj autoregresivnog modela prvog reda, treba pogledati statistike
konacne razlike (4.2), za koje se na sli¢an nacin zakljucuje da je nulte srednje vrednosti (4.32) i
poznate varijanse (4.33).

my(n) = E{b()} = E(y(n)} — E{ly(n— 1)} = 0 (4.32)

oj = var{b(n)} = var{y(n)} + var{y(n — 1)} - 2E{y(n)y(n — 1)}
=207 = 20501 = 2(1+ 1) %i (4.33)

ay
1+a,/ 1-a?—a%+2a4a
2 1 2 1 21+a2

Opet, konacni cilj ove analize predstavlja statistika apsolutne vrednosti konacne razlike (4.3), za koju
se slicnom analizom koja je sprovedena za autoregresivni model prvog reda, usvajajuci pretpostavku
da je sekvenca y(n) Gausovski raspodeljena, dolazi se do matematickog ocekivanja slucajne
promenljive c(n) (4.34) [62, 65].
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Sli¢no kao i u prethodnom poglavlju, izvrSene su simulacije nad vestacki generisanim signalima,
samo Sto je sada neophodno varirati dva parametra modela a, i a, unutar granica stabilnosti kako bi
se analizirali dobijeni rezultati. Kori§¢enjem jednacine (4.5) generisano je N =5000 odbiraka signala
y(n) sa Gausovski raspodeljenim aktivacionim Sumom nulte srednje vrednosti i jedini¢ne varijanse i
bez aditivnog Suma merenja, za razliite vrednosti parametra modela a, i a, koji zadovoljavaju
uslove stabilnosti modela. Graficki su prikazane (Slika 4.12) eksperimentalno odredene vrednosti
varijanse signala y(n) i terorijski izvedena vrednost (4.31) u za nekoliko razli¢itih vrednosti
parametra modela a, i a,. Prvo je parametar modela a, bio fiksiran (Slike 4.12, gore levo i gore
desno) dok je parametar modela a, bio variran, i suprotno (Slike 4.12, dole levo i dole desno). Moze
se zakljuciti da eksperimentalno dobijene vrednosti varijanse signala odgovaraju teorijski izvedenim
vrednostima, Sto potvrduje ispravnost izvodenja.
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Slika 4.12: Prikaz eksperimentalno odredene i teorijski izvedene varijanse signala y(n) za slucaj
AR(2) modela

Sli¢no je ponovljeno i za eksperimentalno dobijene i teorijski izvedene (4.34) vrednosti matematickog
oc¢ekivanja signala apsolutnih kona¢nih razlika (Slika 4.13). Dobijeni rezultati pokazuju poklapanje
teorijskih i eksperimentalnih rezultata, a posto jednacina (4.34) pokazuje jasnu zavisnost o¢ekivanja
apsolutnih konac¢nih razlika od parametara modela, dok se sa grafika vidi i da su promene o¢ekivanja
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jasno izrazene, moze se zakljuciti da se takav signal moze koristiti u detekciji nestacionarnosti
signala.

Isti zakljucci se mogu izvesti i posmatranjem eksperimentalno utvrdenih varijansi signala apsolutne
kona¢ne razlike (Slika 4.14). 1 u ovom slucaju nisu odredivane teorijske zavisnosti, zbog

kompleksnosti izracunavanja.
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Slika 4.13: : Prikaz eksperimentalno odredenog i teorijski izvedenog matematickog ocekivanja
signala apsolutnih koracnih razlika c(n) za slucaj AR(2) modela
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Slika 4.14: : Prikaz eksperimentalno odredene varijanse signala apsolutnih konacnih razlika c(n)
za slucaj AR(2) modela

Zanimljivo je i prikazati trodimenzionu varijaciju parametara modela i matemati¢ko ocekivanje
apsolutnih kona¢nih razlika (Slika 4.15) i varijansu istog signala (Slika 4.16) kako bi se jasno istakle
promene ovih statistika u zavisnosti od promena parametara modela. Svakako da postoje odredene
konture po kojima ova dva parametra mogu da se kre¢u tako da se statistike uopste ne promene ali
takva scenario je u praksi skoro pa nemoguc.

60



0.8

0.6

0.4

0.2

Parametar modela a,
o

-0.2

-0.4

-0.6

-0.8

1 I 0
-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2

Parametar modela a;

Slika 4.15: Prikaz zavisnosti matematickog ocekivanja signala apsolutnih konacnih razlika c(n) od
promene parametara modela a; i a, za slucaj AR(2) modela
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Slika 4.16: Prikaz zavisnosti varijanse signala apsolutnih konacnih razlika c(n) od promene
parametara modela a, i a, za slucaj AR(2) modela
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Isto kao i za slu¢aj AR(1) modela, interesantno je ispitati uticaj aditivnog Suma merenja na statistike
apsolutnih kona¢nih razlika. Simulacije koje prikazuju eksperimentalno odredeno i teorijski izvedeno
matematicko oc¢ekivanje signala apsolutnih konacnih razlika c(n), kao i eksperimentalno odredenu
varijansu istog signala su ponovljene za razli¢ite odnose signal/Sum i dobijeni rezultati (Slike 4.17 i
4.18) pokazuju da sa pogorSanjem SNR dolazi do sve veceg odstupanja eksperimentalnih rezultata od
teorijski izvedenih, ali i dalje se jasno vidi zavisnost promene matematickog oc¢ekivanja i varijanse
signala apsolutnih konac¢nih razlika od parametra autoregresivnog modela drugog reda.
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Slika 4.17: Prikaz eksperimentalno odredenog i teorijski izvedenog matematickog ocekivanja
signala apsolutnih konacnih razlika c(n) za razlicite SNR aditivnog Suma merenja za slucaj AR(2)
modela
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Slika 4.18: Prikaz eksperimentalno odredene varijanse signala apsolutnih konacnih razlika c(n) za
razlicite SNR aditivnog suma merenja za slucaj AR(2) modela

Posto su i u ovom slu¢aju izvodenja vréena sa pretpostavkom Gausovskog aktivacionog Suma nulte
srednje vrednosti i jedini¢ne varijanse, simulacije su ponovljene za razlicite aktivacione Sumove
(Slika 4.8) opisane u prethodnom poglavlju. Razultati su prikazani na slikama 4.19-4.21. MoZe se
zakljuciti da dolazi do delimi¢nih odstupanja eksperimentalno dobijenih rezultata od teorijskih,
poonovo najvise u slu¢aju Gama raspodele aktivacionog Suma, najverovatnije zbog njegove izrazite
nesimetricnosti. U svakom slucaju, zavisnosti promene statistika apsolutne konacne razlike signala
od parametara modela signala i dalje su prisutne i jasno uocljive.
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Slika 4.19: Prikaz eksperimentalno odredenje i teorijski izvedene varijanse signala y(n) za razlicite
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Slika 4.20: Prikaz eksperimentalno odredenog i teorijski izvedenog matematickog ocekivanja
signala apsolutnih konacnih razlika c(n) za razlicite aktivacione Sumove za slucaj AR(2) modela
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Slika 4.21: Prikaz eksperimentalno odredene varijanse signala apsolutnih konacnih razlika c(n) za
razlicite aktivacione sumove za slucaj AR(2) modela

4.2.3. Slucaj autoregresivnog modela treceg reda
U ovom sluéaju nije jednostavno teorijski izvesti jednaCine koje opisuju zavisnost Statistika
apsolutnih konac¢nih razlika od parametara modela. Stoga su izvrSene simulacije na autoregresivnim
modelom treéeg reda (4.35) sa pocetnim uslovima (4.36)

y(m) = —a;y(n—1) —ay(n —2) — azy(n —3) + u(n) (4.35)

y(no) =yo, Yo+ 1) =y, y(nog +2) =y, (4.36)

gde su parametri modela a;, a, i a; varirani tako da se ispune uslovi stabilnosti modela tj. da se
koreni karakteristicne jednacine (4.37) nalaze unutar jedini¢nog kruga. Ostali uslovi su bili isti kao i
u prethodnim poglavljima, tj. simulacije su ponavljane za razli¢ite vrednosti parametara svaki put u
trajanju od N = 5000 odbiraka nad kojima su racunate statistike prvog i drugog reda apsolutnih
konacnih razlika.

3+ ax?+ax+a; =0 (4.37)

Posto o ovim slu¢ajevma variramo 3 parametra modela, nije ih moguce prikazati sve odjednom. Zato
je prvo prikazan slucaj kada je posmatrano matematicko oc¢ekivanje apsolutnih konac¢nih razlika gde
su parametri modela a; i a, varirani dok je parametar modela a; bio fiksiran na Cetiri vrednosti a)
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a; = —0.5 (Slika 4.22, gore levo), b) a; = —0.15 (Slika 4.22, gore desno), ¢) a; = 0.15 (Slika 4.22,
dole levo) i ¢) a; = 0.5 (Slika 4.22, dole desno). Zatim su parametri modela a, i a5 varirani dok je
parametar modela a, bio fiksiran na Getiri vrednosti a) a, = —0.5 (Slika 4.23, gore levo), b) a, =
0.0 (Slika 4.23, gore desno), ¢) a, = 0.5 (Slika 4.23, dole levo) i ¢) a, = 1.0 (Slika 4.23, dole desno).
Na kraju su parametri modela a, i a; varirani dok je parametar modela a; bio fiksiran na Cetiri
vrednosti a) a; = —1.0 (Slika 4.24, gore levo), b) a; = —0.5 (Slika 4.24, gore desno), ¢) a; = 0.0
(Slika 4.24, dole levo) i ¢) a; = 0.5 (Slika 4.24, dole desno). Iz ovih simulacija moze se zakljuciti,
kao i do sada, da prilikom promena parametara modela (tj. neposredno pri promeni stacionarnosti
signala) dolazi do promena u statistikama apsolutnih konac¢nih razlika i za slucaj signala opisanog
autoregresivnim modelom tre¢eg reda Sto dovodi do zakljucka da i u ovom slicaju signal apsolutnih
konacnih razlika moZze sadrzati informaciju o stacionarnosti signala. Ono §to moze biti problem jeste
§to u nekim poljima, na primer za slu¢aj kada je a; = —0.15 (Slika 4.22, gore desno), za promene
prametara a, i a, uopsegu —1.5 < a; < 0i—-0.5 < a, < 0.75 imamo jako male promene u srednoj
vrednosti apsolutnih kona¢nih razlika. Ovakvih polja gde za odredene promene parametara modela
imamo male promene srednje vrednosti ima skoro u svim sprovedenim simulacijama Sto moze dovesti
do poteskoca prilikom izvlaenja informacija o stacionarnosti signala i adaptaciji faktora
zaboravljanja, ali to je problem koji ¢e biti obraden u poglavlju 4.3.

Iste simulacije su ponovljene i za slu¢aj zavisnosti varijanse apsolutne konacne razlike od parametara
autoregresivnog modela tre¢eg reda (Slike 4.25-4.27), 1 mogu se izvesti isti zakljucci kao 1 prilkom
posmatranja zavisnosti srednje vrednosti. U ovom slucaju su polja u kojima imamo velike promene
u parametrima modela a male promene u varijansi apsolutne kona¢ne razlike jo$ izraZenija, ali to
samo ukazuje na to da ¢e sistem za adaptaciju faktora zaboravljanja prema signalu apsolutnih
konac¢nih razlika morati da bude adekvatno podeSen da detektuje ovakve promene.
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Slika 4.22: Prikaz zavisnosti u,. od promene parametara a, i a, AR(3) modela, a5 je fiksno
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Slika 4.23: Prikaz zavisnosti u,. od promene parametara a, i a; AR(3) modela, a, je fiksno

Slika 4.24: Prikaz zavisnosti u,. od promene parametara a, i a; AR(3) modela, a; je fiksno
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Slika 4.25: Prikaz zavisnosti o2 od promene parametara a, i a, AR(3) modela, a; je fiksno

Parametar madela a, = -0.5 Parametar modela a, =0

e ey 3
oK) SRR S [RUTPURS SIS S
0.6
0.4
o : : : 2 o
) SRR R | RO AT NN H &
] : : : =
£ O IR 15 £
= &
n kT
E gabedodod SRR £
w =
o o
Qbbb I . SUTATT S
08B
T TECIETIIS EIINEONNIE RPN ber: ASONOSURP PO
-1
-2 -15 -1 05 i} 0.5 1 15 2 0 05
Parametar modela a, Parametar models a,
Parametar modela a, = 0.5 Parametar modela a, =1
o 2 a
o =
] ]
= =
o <1
£ =
= =
o o
= E
& &
= =
o 1 o
0.5
i} -
-2 -15 -1 05 i} 0.5 1 15 2 P - 0 05
Parametar modela a, Parametar modela a,

Slika 4.26: Prikaz zavisnosti 2 od promene parametara a, i a; AR(3) modela, a, je fiksno
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Slika 4.27: Prikaz zavisnosti o2 od promene parametara a, i a; AR(3) modela, a, je fiksno
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4.3. Adaptacija faktora zaboravljanja zasnovana na apsolutnim
konaénim razlikama

Kao Sto je pokazano, signal apsolutnih kona¢nih razlika ima tu osobinu da prati promene
stacionarnosti posmatranih signala i stoga se moze koristiti za adaptaciju faktora zaboravljanja. lako
je, za odredene klase modela (signale opisane autoregresivnim modelima prvog, drugog i tre¢eg reda),
pokazana korelacija izmedu apsolutnih konac¢nih razlika i parametara modela signala (poglavlja 4.2.1.
— 4.2.3.), neophodno je napraviti algoritam koji ¢e na osnovu apsolutnih kona¢nih razlika vrSiti
adaptaciju faktora zaboravljanja. Kako pretpostavljamo da je filtritan signal apsolutnih konaénih
razlika konstantan kada je signal stacionaran, a opada ili raste kada se menjaju parametri modela,
jedan od logi¢nih nacina da se tezinski faktor adaptira jeste da se prvo signal apsolutnih kona¢nih
razlika (4.3) filtrira niskopropusnim filtrom (4.38) kako bi se delimi¢no umanjio uticaj Suma merenja,
nakon Cega se vrsi diferenciranje funkcije (4.38) sa kasnjenjem M (4.39) kako bi se izvukao nagib
apsolutnih konacnih razlika koji ujedno predstavlja stepen nestacionarnosti, na koji se na Kraju
primeni polinomska aproksimacije (4.40):

cs(n) =acs(n—1)+ (1 —a)c(n) (4.38)
q(n) = cs(n) — cs(n — M) (4.39)
A(m) = max( Y2 4;(q(n)), Amin) (4.40)

gde parametar a predstavlja koeficijent nisko propusnog filtera, dok parametar M predstavlja
kompromis (trade-off) izmedu tac¢nosti estimacije stepena stacionarnosti i brzine pracenja promena
stacionatnosti signala. Red n,, i koeficijenti A;,i = 1,...,n, polinomske aproksimacije (4.40) se
moraju odrediti kroz (i) kontrolni eksperiment gde su stvarne promene parametara signala poznate ili
(ii) heruisti¢ki, imajuci u vidu da kada je stepen nestacionarnosti priblizan nuli, faktor zaboravljanja
A teZi jedinici, dok kada stepen nestacionarnosti raste (u apsolutnoj vrednosti), faktor zaboravljanja A
opada [21, 62, 63]. Jednacine (4.38-4.40) opisuju predloZeni algoritam za adaptaciju faktora
zaboravljana kori$¢enjem apsolutnih konaénih razlika (engl. Absolute Finite Differences Variable
Forgetting Factor Recursive Least Squares - AFDVFF-RLS).

Parametri algoritma koji se moraju podesiti:

Parametri koje se moraju podestiti kako bi AFDVFF-RLS algoritam radio na zadovoljavaju¢éem nivou
Su.

a — parametar usrednjavanja eksponencijalnog prozora za filtriranje signala apsolutnih kona¢nih
razlika. NajceSc¢e se uzma srednja vrednost @ = 0.5 koja daje i zadovoljavajuce dug prozor filtriranja
kako bi se adekvatno isfiltrirao $im i ujedno zadovoljavajuce kratak prozor kako bi se efektivno
ispratile promene stacionarnosti signala.

M — parametar koji predstavlja kasSnjenje diferenciranja apsolutne konacne razlike, dok ujendo ima i
ulogu filtriranja signala. Sto je parametar veéi taénost estimacije stepena stacionarnosti je veéa, ali je
1 brzina pra¢enja promena stacionarnosti manja, i suprotno, §to je parametar manji brzina pracenja je
veca ali taCnost estimacije stepena stacionarnosti je manja. Najsesce je dovoljno da M bude u opsegu
od 5 do 10 odbiraka.
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n, i 4; —red i koeficijenti polinomske aproksimacije (4.40). Moraju se podesiti zasebno prema tipu
signala koji se estimira. Pretpostavka je da je dovoljno da polinomska zavisnost bude kvadratna
zavisnost ili zavisnost ¢etvrtog stepena (na primer —a - q%(n) + Apqy ili —a - q*(n) + A,,4,) tako da
se podeSavaju samo slobodni koeficijent koji onda predstavlja maksimalnu vrednost teZinskog faktora
Amax 1 KOeficijent najviSeg stepena polinoma a.

Amin — Minimalna vrednost faktora zaboravljanja koja osigurava da polinomska aproksimacija ne
podesi faktor zaboravljanja na nemogucu, negativnu vrednost, tj. osigurava stabilnost algoritma.
Dovoljno je izabrati neku vrednost blisku nuli, recimo A,,;,, = 0.01 i nije potrebno dalje podeSavanje
ovog parametra.
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5. EKSPERIMENTALNI REZULTATI | ANALIZA

Performanse predlozenog algoritma su demonstrirane u poglavlju 5.1 kroz nekoliko kontrolisanih
eksperimenata tj. koris¢enjem vesStacki generisanih signala ¢iji su parametri modela poznati. Rezultati
su poredeni sa rezultatima dobijenim koris¢enjem gradijentne metode (GVFF-RLS) opisane u
poglavlju 3.1 i robusne metode (RVFF-RLS) opisane u poglavlju 3.2, kao dve metode za koje se u
nauc¢nim radovima pokazalo da daju zadovoljavajuce rezultate [23, 24].

Nakon toga su u poglavlju 5.2 demonstrirane mogucnosti primene predlozenog algoritma na realnim
signalima kao Sto je adaptivna filtracija merenja sa senzora ili estimacija parametara modela signala
govora.

Podesecanja radi, GVFF-RLS algoritam Kkoristi gradijentni metod (5.1) da adaptira faktor
zaboravljanja

N P Y o) e
M) = At — 1) - A 2 | (5.1)

Amin

gde je u korak gradijenta, A,,;, je donja granica faktora zaboravljanja koja osigurava stabilnost, i
Amax J€ gornja granica faktora zaboravljanja koja se koristi u stacionarnom stanju. Pored ovih
parametara ovaj algoritam zahteva da se podese i duzine eksonencijalnih prozora (a i f) na osnovu
kojih se estimiraju varijanse greSke koje ulaze u estimaciju gradijenta.

RVFF-RLS algoritam adaptira faktor zaboravljanja (5.2) na osnovu estimirane a priori greSke
estimacije 6,%(n) i estimirane varijanse $uma 6,,*(n)

A(n) = min {M Amax) (5.2)

E+lG.(m)—B,(n)|’ max

gde mala pozitivna konstanta ¢ sprecava deljenje sa nulom i A,,,, Ograni¢ava faktor zaboravljanja na
vrednost blisku jedinici prilikom stacionanog stanja. Takode je potrebno podesiti jo§ dva parametra
K, 1 Kg koji opisuju duzine eksponencijalnih prozora pri estimaciji varijanse Suma kao i
diskriminacioni faktor y koji definiSe kada se vrSi adaptacija faktora zaboravljanja a kada se postavlja
na fiksnu vrednost A, ,x.
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5.1. Komparativna analiza algoritama na sinteti¢kim signalima

Tokom komparativne analize algoritama, kao osnova je koris¢en vestacki generisan signal opisan
autoregresivnim modelom drugog reda (5.3) u trajanju od 2500 odbiraka

ym) +a;(M)y(n—1) + a;y(n — 2) = u(n)

a;(n) = =2cos(2nf(n)); a;(m) =1 ' (5.3)

gde je promena parametra modela a, (n) (Slika 5.1, sredina-dole) definisana trajektorijom funkcije
f(n) (Slika 5.1, sredina-gore) dok je drugi parametar modela a,(n) konstantan i jednak 1 (Slika 5.1,
dole) . Trajektorija parametra modela a,(n) ima tri skokovite promene pri odbicima 1350, 2100 i
2200, i dve postepene promene pri odbircima 800-1100 i 1650-2000. Na ceo signal je dodat
nestacionaran Sum merenja Gausovske raspodele i nulte srednje vrednosti tako da se SNR menja po
predefinisanoj trajektoriji (Slika 5.1, gore). Nestacionarni deo Suma merenja nalazi se u stacionarnom
delu merenog signala (prvih 800 odbiraka) kako bi se lakse izveli zakljucci o uticaju nestacionarnog
Suma merenja na algoritme za detekciju nestacionarnosti i adaptaciju faktora zaboravljanja.
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Slika 5.1: Trajektorije varijanse Suma (gore), funkcije f(n) (sredina-gore), parametara modela
a;(n) (sredina-dole) i a,(n) (dole)

Nakon izvrSene analize detekcije nestacionarnosti i adaptacije faktora zaboravljanja (poglavlje
5.1.1.), izvrSena je analiza uticaja razlicitih aktivacionih Sumova (poglavlje 5.1.2.) kao i analiza
uticaja izbora parametara algoritama na kvalitet estimacije (poglavlje 5.1.3.).
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Posto su stvarni parametri modela signala a, (n) i a,(n) poznati, postavljen je jedinstven kriterijum
krajnjeg kvaliteta estimacije kao suma kvadratnih greSaka estimacije parametara modela (5.4),

JEDWNCIORFAOLIGEEN (5.4)

gde je N broj odbiraka signala, ® (i) vektor estimiranih prametara modela i Z7 (i) vektor merenja.

Takode, definisana je i kumulativna suma srednje kvadratne greSke estimacije (5.4) kako bi se
grafi¢ki prikazali uticaji promene stacionarnosti na kvalitet estimacije.

Jm) == (@) - 278 — 1))? (5.5)

Sto se predlozenog algoritma ti¢e (AFDVFF-RLS) kao polinomska funkcija (4.40) koja opisuje
zavisnost faktora zaboravljanja od stepena nestacionarnosti (4.39) izabrana je jednostavna kvadratna
funkcja ograni¢ena sa donje strane oblika (5.6)

A(n) = max(—a- qz(n) + Amaxs Amin) (5.6)

koja ima jasan fizicki smisao, posto se ocekuje da tokom stacionarnih delova signala Stepen
nestacionarnosti q(n) dobijen diferenciranjem signala apsolutne konaéne razlike sa kasnjenjem M
bude blizak nuli. Parametar A,,,, opisuje maksimalnu vrendost faktora zaboravljanja, dok parametar
a opisuje brzinu reakcije algoritma na detekciju promene stacionarnosti, tako da Sto je parametar a
ve€i prilikom detekcije nestacionarnosti faktor zaboravljanja se brze smanjuje. Parametar A,,;,
jednostavno ograni¢ava faktor zaboravljanja sa donje strane.

5.1.1. Analiza performansi algoritama na vestacki generisanom signalu
Tokom analize performansi algoritama koris¢en je Gausovski aktivacioni Sum u(n) nulte srednje
vrednosti i jedini¢ne varijanse. Takode, prametri svih algoritama su podeSeni tako da postizu
minimalnu ukupnu kvadratnu greSku estimacije (5.4), kako bi se postigli isti pocetni uslovi. To
prakti¢no znaci da su vrednosti parametara algoritama sledece:

AFDVFF-RLS algoritam:

e M=10
e a=05
e a=09
* Adnax = 0.95

®  Amin = 0.01 (ne podesava se, samo se postavlja da spreci negativne vrednosti FF

GVFF-RLS algoritam:

e u=0.25

e a=0.175

e [ =0.98

* Adnax = 0.86
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RVFF-RLS algoritam:

o y=1.25

o K,=2

o Mg =0.88

e ¢ =108 (ne podesava se, samo se postavlja da spre¢i deljenje sa nulom

Ako pogledamo trajektorije faktora zaboravljanja generisane algoritmima AFDVFF-RLS (Slika 5.2,
gore), RVFF-RLS (Slika 5.2, sredina) i GVFF-RLS (Slika 5.2, dole) sa ovako podeSenim
parametrima za vesStaCki generisan signal (5.3), zakljuCak je da su sva tri algoritma detektovala
skokovite promene stacionarnosti pri odbircima 1350, 2100 i 2200 i stoga umanjile teZinski faktor
kako bi stara merenja Sto pre iS€ezla. Medutim, razlike ovih algoritama su ocigledne tokom
postepenih promena stacionarnosti signala pri odbircima 800-1100 i 1650-2000, gde se jasno vidi da
ni GVFF-RLS ni RVFF-RLS metod ne smanjuju tazinski faktor ve¢ se oslanjaju na svoje ina¢e niske
maksimalne vrednosti teZzinskog faktora (primetiti da su maksimalne vrednosti teZzinskog faktora za
GVFF-RLS i RVFF-RLS metode A,,,4, = 0.86 i 4,4, = 0.88 respektivno, dok je za AFDVFF-RLS
algoritam A,,,, = 0.95), dok su iste te promene u stacionarnosti signala detektovane od strane
AFDVFF-RLS algoritma i teZinski faktor je i u tim periodima umanjen. Ispitivanje uticaja
nestacionarnog Suma merenja je pokazalo da su promene u varijansi Suma imale mali do nikakav
uticaj na adaptaciju faktora zaboravljanja koris¢enjem AFDVFF-RLS algoritma, dok su i RVFF-RLS
I GVFF-RLS algoritam prilicno osetljivi na ove promene i detektovali su ih kao promene
stacionarnosti signala i stoga nepotrebno umanjile tezinski faktor. Ova pojava se najjasnije uocava
oko 500. odbirka gde su RVFF-RLS i GVFF-RLS algoritmi umanjili tezinski faktor skoro na nulu.
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Slika 5.2: Trajektorije faktora zaboravljanja dobijene AFDVFF-RLS (gore), RVFF-RLS (sredina) i
GVFF-RLS (dole) algoritmima
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Ovi rezultati su potvrdeni i estimiranim trajektorijama parametra modela a,(n) (Slika 5.3), gde su
dva karakteristi¢na perioda, jedan pri postepenoj promeni stacionarnosti signala (Slika 5.3, levo) a
drugi pri skokovitoj promeni (Slika 5.3, desno), uvecana. Jasno je da su postepene promene parametra
modela a; (n) najbolje ispracene od strane AFDVFFF-RLS algoritma dok se u slu¢aju RVFF-RLS i
GVFF-RLS algoritama ove promene sporije prate posto ih algoritmi efektivno ne detektuju vec se
oslanjaju na nesto nizu maksimalnu vrednost tezinskog faktora A,,,,,. Interesantno je primetiti i da je
tokom skokovitih promena u stacionarnosti RVFF-RLS algoritam dao najloSije rezultate, tj.
najsporije je ispratio promene, najverovatnije zbog svoje robusne prirode. Delovi signala gde smo
imali nestacionarni Sum merenja nisu uvecani posto se ne vidi jasno rezultat, ali ono $to je o¢igledno
je da u ovom slucaju imamo veliku greSku estimacije parametra modela a;(n) u sluéaju sva tri
algoritma, iako je najizrazenije u slucaju GVFF-RLS algoritma.
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Slika 5.3: Estimirane trajektorije parametra modela a, (n) gde su dva karakteristicna perioda
uveéana: jedan gde su promene parametra postepene (levo) i skokovite (desno).

Ako se za celo trajanje simulacije prikazu (Slika 5.4) kumulativne srednje kvadratne greSke estimacije
(5.5), jasno je da AFDVFF-RLS algoritam daje najbolje rezultate nakon koga sledi GVFF-RLS
algoritam i na kraju RVFF-RLS algoritam. Kao §to je i o¢ekivano najveéi skokovi u greSkama
estimacije su prilikom skokovitih promena u stacionarnosti signala. Tokom promena stacionarnosti
aditivnog Suma merenja, najlosiji rezultati su bili u slu¢aju GVFF-RLS algoritma posto on efektivno
estimira gradijent greSke koji se skokovito menja tokom promene u stacionarnosti Suma. Medutim ni
AFDVFF-RLS ni RVFF-RLS algoritam nisu imuni na ove promene.
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Slika 5.4: Trajektorije kumulativne srednje kvadratne greSke estimacije parametara modela

5.1.2. Analiza uticaja razli¢itih aktivacionih Sumova autoregresivnog modela
Sve simulacije iz prethodnog poglavlja su sprovedene pod pretpostavkom Gausovskog aktivacionog
Suma nulte srednje vrednosti i jedini¢ne varijanse. Medutim, u praksi to veoma ¢esto nije tako pa je
stoga interesantno ispitati kako se algoritmi ponasaju za razli¢ite raspodele aktivacionog Suma.

Simulacije iz prethodnog poglavlja su ponovljene za slucaj aktivacionog Suma uniformne (4.21),
modifikovane Poasonove (4.22), gama (4.23) i proizvojlno generisane (4.24) raspodele nulte srednje
vrednosti i jedini¢ne varijanse opisane u poglavlju 4.2.1. slika 4.8. U svim slu¢ajevima je zadrzano
da je aditivni Sum merenja Gausovske raspodele.

U sluc¢aju aktivacionog Suma uniformne raspodele opisane funkcijom gustine verovatnoce (4.21)
prilikom estimacije parametara modela a,(n) (Slika 5.5) moZe se primetiti da su estimacije pod
velikim uticajem Suma, pogotovu estimacije koris¢enjem AFDVFF-RLS metode. To se najbolje vidi
na trajektoriji kumulativne srednje kvadratne greSke estimacije parametara modela (Slika 5.6)
prilikom skokovite promene stacionarnosti na 1350. odbirku kada je greska u slu¢aju AFDVFF-RLS
algoritma naglo porasla dok je pre tog trenutka bila najmanja. Moze se zakljuciti da u slucaju
uniformne raspodele aktivacionog Suma AFDVFF-RLS metoda daje najlosije rezultate i veoma je
osetljiva na takvu vrstu Suma.
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Slika 5.5: Estimirane trajektorije parametra modela a, (n) za slucaj aktivacionog Suma uniformne
raspodele gde su dva karakteristicna perioda uveéana
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Slika 5.6: Trajektorije kumulativne srednje kvadratne greSke estimacije parametara modela za
slucaj aktivacionog Suma uniformne raspodele
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U slucaju aktivacionog Suma modifikovane Poasonove raspodele opisane funkcijom gustine
verovatnoce (4.22) prilikom estimacije parametara modela a, (n) (Slika 5.7) moze se zakljuditi da su
estimacije pod mnogo manjim uticajem Suma nego u sluc¢aju uniformne raspodele aktivacionog Suma.
Na trajektoriji kumulativne srednje kvadratne greske estimacije parametara modela (Slika 5.8) vidimo
da su dobijeni rezultati jako sli¢ni kao i u slu¢aju Gausovske raspodele aktivacionog Suma (Slika 5.4).
Iz ovih rezultata se moze zakljuciti da u slucaju modifikovane Poasonove raspodele sva tri algoritma
imaju jako sli¢ne performanse kao i u sllu¢aju Gausovske raspodele aktivacionog Suma.
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Slika 5.7: Estimirane trajektorije parametra modela a, (n) za slucaj aktivacionog Suma
modifikovane Poasonove raspodele gde su dva karakteristicna perioda uveéana
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Slika 5.8: Trajektorije kumulativne srednje kvadratne greSke estimacije parametara modela za
slucaj aktivacionog suma modifikovane Poasonove raspodele

Ukoliko je aktivacioni Sum gama raspodele opisane funkcijom gustine verovatnoce (4.23) prilikom
estimacije parametara modela a,(n) (Slika 5.9) dobijamo jako sli¢ne rezultate kao i u slucaju
Gausovske raspodele, $to je priliéno neocekivano imajuéi u vidu da je gama raspodela izrazito
nesimetricna i da je dala dosta pomerene estimacije statistika apsolutne kona¢ne razlike u odnosu na
teoretski izvedene u poglavlju 4.2. Na trajektoriji kumulativne srednje kvadratne greSke estimacije
parametara modela (Slika 5.10) se ovo i potvrduje. 1z ovih rezultata se moze zakljuciti da i u sluc¢aju
gama raspodele sva tri algoritma imaju jako slicne a mozda ¢ak 1 bolje performanse nego u slucaju
Gausovske raspodele aktivacionog Suma.
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Slika 5.9: Estimirane trajektorije parametra modela a, (n) za slucaj aktivacionog Suma gama
raspodele gde su dva karakteristicna perioda uveéana
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Slika 5.10: Trajektorije kumulativne srednje kvadratne greske estimacije parametara modela za
slucaj aktivacionog Suma gama raspodele
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I na kraju su simulacije ponovljene za slucaj aktivacionog Suma sinteticki generisane nesimetricne
raspodele opisane funkcijom gustine verovatnoce (4.24) . U tom sluc¢aju su dobijeni rezultati prilikom
estimacije parametara modela a,;(n) (Slika 5.11) 10Siji nego u slucaju gama raspodele (Slika 5.9),
mada ne kao u slu¢aju uniformne raspodele (Slika 5.5). Na trajektoriji kumulativne srednje kvadratne
greSke estimacije parametara modela (Slika 5.12) se uo¢ava da dobijeni rezultati jesu losiji §to se ti¢e
AFDVFF-RLS algoritma nego u slucaju aktivacionih Sumova modifikovane Poasonove i gama

raspodele, ali su bolji nego u slu¢aju uniforme raspodele.

Posmatrajuci sve dobijene rezultate (Slike 5.3-5.12) moze se izvesti zakljuCak da je AFDVFF-RLS
metoda najosetljivija na promene raspodele aktivacionog Suma dok su i RVFF-RLS i GVFF-RLS
metode manje osetljive. Ono §to je takode zanimljivio jeste da AFDVFF-RLS algoritam u slucaju
svake simulirane raspodele aktivacionog Suma brze konvergira ka resenju a to se zakljucuje
posmatranjem prvih 100 odbiraka simulacije i trajektorije kumulativne srednje kvadratne greske
estimacije (Slike 5.4, 5.6, 5.8, 5.10 1 5.12) u tom pocetnom delu simulacije.
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Slika 5.11: Estimirane trajektorije parametra modela a, (n) za slucaj aktivacionog suma sinteticki
generisane nesimetricne raspodelegde su dva karakteristicna perioda uvecana
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Slika 5.12: Trajektorije kumulativne srednje kvadratne greSke estimacije parametara modela za
slucaj aktivacionog Suma sinteticki generisane nesimetricne raspodele

5.1.3. Analiza uticaja izbora parametara metode na kvalitet estimacije
Sva tri opisana metoda efektivno zahtevaju podeSavanje 4 razliCita parametra pre pocetka same
estimacije. Ostali parametri kao Sto je A, u sluc¢aju AFDVFF-RLS metode ili & u slu¢aju RVFF-
RLS metode, sprecavaju nezeljene situacije kao $to je negativan tezinski faktor ili deljenje sa nulom.
Oni se ne podeSavaju i stoga ne uti¢u na kvalitet estimacije. Gledajuci ostale parametre dobijene
minimizacijom kvadratne greSke estimacije parametara iz poglavlja 5.1.1

AFDVFF-RLS algoritam: GVFF-RLS algoritam: RVFF-RLS algoritam:
e M =10 e u=025 e y=1.25
e =05 e a=0.175 o K,=2
e a=09 e (=098 o Kp=48
* Adnax = 095 * Amax = 0.86 o A, =0.88

Zakljucuje se da se jedino parametar A,,,, koji ima isti fizicki smisao pojavljuje u sve tri opisane
metode i stoga je najlakSe prvo prikazati uticaj njegovog izbora na kvalitet estimacije. U ovom
eksperimentu su svi paramtri ostali isti kao kao gore opisani, dok je aktivacioni Sum bio, kao i u
prvom slucaju, Gausovski. Parametar A,,, je variran od 0.85 do 0.99 i posmatrana je krajnja
kvadratna greSka estimacije parametara modela opisana jedna¢inom (5.4). Simulacije su ponovljene
200 puta i rezultati su usrednjeni. Dobijeni rezultati (Slika 5.13) pokazuju da sve tri metode zavise
od izbora parametra A,,,,4 na razli¢ite nacine. Posmatraju¢i promenu kvaliteta estimacije u zavisnosti
od promene ovog parametra zakljucuje se da je najmanji uticaj loSeg parametra estimacije bio u
slu¢aju predlozene AFDVFF-RLS metode. U sluc¢aju druge dve metode je uticaj loSeg izbora
parametra A,,,, bio dosta izrazeniji, pogotovu u slucajevima kada je postavljen na vrednosti vece od
0.9, sto ide u prilog zakljucku da ove dve metode se u slu¢aju sporih promena stacionarnosti signala
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efektivno oslanjaju na nesto nizu maksimalnu vrednost tezinskog faktora. Upravo se zbog toga i vidi
jedna prelomna tacka na grafiku u slu¢aju AFDVFF-RLS metode, na vrednosti 4,,,, = 0.91, Sto je
ustvari tacka od koje se algoritam pri daljem smanjivanju ove vrednosti ne oslanja na detekciju
nestacionatnosti ve¢ kompenzuje slabu detekciju sa efektivno manjom maksimalniom vrednos$cu
faktora zaboravljanja.
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Slika 5.13: Analiza uticaja izbora 1,,,, parametra na kvalitet estimacije

Kako su parametri a kod AFDVFF-RLS, y kod RVFF-RLS i p kod GVFF-RLS metode identifikovani
kao parametri koji pored 4,,,, Imaju najvise uticaja na kvalitet estimacije, sprovedena je i uporedna
analiza njihovog uticaja. Posto ovi parametri nisu medusobno povezani, nemaju isti fizicki smisao
niti iste opsege u kojima se biraju, posmatrani su zasebno (Slika 5.14). Na primer, AFDVFF-RLS
algoritam daje minimalnu sumu kvadratne greSke estimacije pri a = 0.87. Vrednost a je varirana od
0.6 do 1.2, dok su ostali parametri ostali fiksni kao u prethodnom primeru. Isto je odradeno i sa
RVFF-RLS i GVFF-RLS metodama za parametre y i , respektivno.

Prema ovoj analizi zakljucuje se da je GVFF-RLS algoritam najotporniji na loSe podeSen parametar
U, dok su RVFF-RLS i AFDVFF-RLS nesto osetljivije na promene parametara y i a. Medutim ako
pogledamo sume kvadrata greske estimacije zakljucuje se da, iako je AFDVFF-RLS metod mozda
najosetljiviji, ipak u svim slu¢ajevima daje najbolje rezultate.
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Slika 5.14: Uporedna analiza uticaja parametara a, y i u na kvalitet estimacije
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5.1.4. Analiza uticaja aditivhog Suma merenja

Efekat aditivnog Suma merenja je takode jedan od bitnih faktora koji uti¢e na krajnji kvalitet
estimacije. Stoga su simulacije ponovljene tako da se zadrZe parametri metoda koji daju najmanju
kvadratnu greSku estimacije, a aditivni Sum merenja je variran u opsegu od 10 dB do 30 dB. Tokom
ovih simulacija i aditivni Sum merenja i aktivacioni Sum su imali Gausovsku raspodelu. Za svaki
izbor SNR-a simulacije su ponovljene 100 puta i ukupna suma kvadratnih greSaka estimacije opisana
jednacinom (5.4) je usrednjena na tih 100 ponavljanja kako bi se dobili relevantni rezultati. Kao Sto
je 1 o¢ekivano, sve metode daju bolje rezultate kada je SNR veci (Slika 5.15), sa tim da AFDVFF-
RLS metoda daje delimi¢no bolje rezultate od druge dve. Medutim, kako SNR opada, tako opada i
kvalitet estimacije, dok za veoma niske SNR (< 15dB) RVFF-RLS metoda daje nabolje rezultate, a
kvalitet estimacije koris¢enjem GVFF-RLS metode naglo opada.

1200

AFDVFF
RVFF
GVFF

1000

800

600

400

Ukupna kvadratna greska estimacije J

200

10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30
SNR

Slika 5.15: Uticaj Suma merenja na kvalitet estimacije
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5.2. Primena predlozenog algoritma na realnim signalima

5.2.1. Adaptivna filtracija merenja sa senzora

Primena predlozene metode je demonstrirana i na realnim signalima koris¢enjem merenja sa
separatora pare (Slika 5.16). Sistem sa koga su merenja snimljena je TEKO B1 blok termoelektrane
Kostolac ¢ija je nominalna izlazna snaga 350 MW. Separator pare je cilindri¢nog oblika, visine 24 m
1 pre¢nika 0.9 m. Jedan od najznacajnih zahteva celog procesa jeste da se nivo vode u separatoru pare
odrzava na oko 8 m [66]. Signal je snimljen 11. decembra 2020. godine. Za vreme trajanja merenja
snimljen je jedan poremecaj nivoa tokom prvog sata i jedna promene referentnog nivoa tokom osmog
sata merenja.

15 T T T T T T T

10 T

Nivo (m)

0 I I I I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Vreme (h)

Slika 5.16: Nivo vode u separatoru pare

Nivo vode u separatoru se meri pri ekstremno visokim pritiscima pare i nestabilnim dotokom vode,
pa su stoga snimljena merenja nepouzdana i sa veoma visokim uticajem mernog Suma [66]. Kako bi
se adekvatno vodio proces, pouzdana merenja nivoa su od krucijalnog znacaja, a pored toga nivo
vode je i jedan od alarmnih signala za prinudno gasenje sistema. Stoga snimljena merenja moraju biti
filtrirana tako da se smanji uticaj merenog Suma a da sa druge strane sistem moZe da isprati i promene
u referentnom nivou kao i eventualne poremecaje nivoa. Jedan od mogucéih nacina jeste da se koristi
niskopropusni filter prvog reda (5.7) sa varijabilnim koeficijentom A(n) (tezinskim faktorom koji
opisuje duzinu eksponencijalnog prozora filtracije) koji se podesava nekom od opisanih metoda

dn) =A(n)d(n —1) + (1 - a(n))y(n) (5.7)

gde je y(n) mereni signal a d(n) filtrirani signal.
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Kori$¢enjem istih parametara metoda kao u prethodnim eksperimentima,

AFDVFF-RLS algoritam: GVFF-RLS algoritam: RVFF-RLS algoritam:
e M =10 e u=0.25 e y=1.25
e =05 e a=0.175 o K,=2
e a=09 e =098 e Kp=48
* Apax =0.95 ® Amax =0.86 o Anax =0.88

dobijene su trajektorije faktora zaboravljanja (Slika 5.17) koje se direktno mogu Kkoristiti kao
koeficijenti niskopropusnog filtera kako u stacionarnim delovima signala faktor zaboravljanja tezi
jedinici i stoga duZina eksponencijalnog prozora postaje efektivno vecéa i stoga se postize odli¢na
filtracija mernog Suma. Sa druge strane kada se detektuje promena stacinarnosti faktor zaboravljanja
se smanjuje tj. smanjuje se i duzina eksponencijalnog prozora omogucujuéi pracenje tih promena.
Ono $to je ocigledno jeste da je AFDVFF-RLS algoritam detektovao (Slika 5.17, gore) i poremecaj
nivoa (oko prvog sata merenja) i promenu referentnog nivoa (oko osmog sata merenja) i smanjio
faktor zaboravljanja, dok je RVFF-RLS algoritam cesto detektovao (Slika 5.17, sredina) neke
nepostojece promene stacionarnosti i nepotreno smanjivao faktor zaboravljanja. Sa druge strane
GVFF-RLS algoritam ocigledno nije ni detektovao (Slika 5.17, dole) poremecaj nivoa pri pocetku
merenja, dok je promena referentnog nivoa detektovana.
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Slika 5.17: Estimirani tezinski faktori korisceni pri filtiranju merenog signala dobijeni AFDVFF-
RLS (gore), RVFF-RLS (sredina) i GVFF-RLS (dole) metodom

Ukoliko pogledamo trajektorije filtriranog signala d(n) koris¢enjem ovako dobijenih tezinskih
faktora kao koeficijenata niskopropusnog filtera A(n) moze se zakljuciti da su tokom stacionarnog
dela merenja najbolje filtritana koris¢enjem AFDVFF-RLS metode (Slika 5.18, gore) dok su filtrirana
merenja koriS¢enjem RVFF-RLS metode (Slika 5.18, sredina) najlosija Sto je 1 za ocekivati posto je
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algoritam Cesto detektovao nepostojece promene stacionarnosti i smanjivao tezinski faktor. Ono $to
je zanimljivo jeste da se sa grafika vidi da je ¢ak i GVFF-RLS metoda ostavila vidljiv poremecaj
(Slika 5.18, dole) iako ga nije detektovala kao promenu stacionarnosti (Slika 5.17, dole),
najverovatnije zbog relativno niske maksimalne vrednosti tezinskog faktora 4,,,,, = 0.86.
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Slika 5.18: Filtrirane trajektorije nivoa vode u separatoru pare koris¢enjem AFDVFF-RLS (gore),
RVFF-RLS (sredina) i GVFF-RLS (dole) metode

Sa druge strane, ako predstavimo sva tri grafika jedan preko drugog (Slika 5.19) vidimo da RVFF-
RLS i GVFF-RLS metode nesto brze propustaju promenu referentnog nivoa nego §to je to slucaj sa
AFDVFF-RLS metodom, ali se to moZe pripisati nizim maksimalnim vrednostima teZinskog faktora
koji su postavljeni kao parametri metoda.
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Slika 5.19: Filtrirane trajektorije nivoa vode u separatoru pare

5.2.2. Estimiranje parametara modela govornog signala
Dalja analiza ovih metoda sprovedena je na signalu govora koji se moZe aproksimirati
autoregresivnim modelom osmog reda. Snimljena je sekvenca samoglasnika (a, o, e, I, U) sa
frekvencijom odabiranja F; = 16 kHz, svaki u trajanju od 2000 odbiraka (Slika 5.20). Pre testiranja
samih metoda izvrSena je estimacija parametara modela koriS¢enjem fiksnog fakora zaboravljanja
A =0.99, za svaki glas ponaosob (smatra se da tokom trajanja jednog glasovnog signala nema
promena u stacionarnosti), kako bi se ostale metode mogle porediti u odnosu na te dobijene parametre
koris¢enjem kumulativne sume normalizovane kvadratne greske estimacije parametara modela (5.8)

Jmy=3)  COEOy (5.8)

gde je O(i) estimirana vrednost parametara modela kori$éenjem neke od tri gore pomenute metode,
a 0 (i) vrednost parametara modela dobijena koriS¢enjem fiksnog faktora zaboravljanja na svakom
glasu ponaosob, za koje se smatra da su najprecizniji.
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Slika 5.20: Snjimljena sekvenca samoglasnika (gore), generisani impulsni Sum (sredina) i
zaSumljeni signal glasa (dole)

Parametri predlozene metode u ovom eksperimentu su postavljaninaM = 10 i « = 0.99, dok je za
polinomsku aproksimaciju iz (4.40) izabrana kvadratna funkcija ograni¢ena sa donje strane (5.9).

A(n) = max(—10g2(n) + 0.99,0.01) (5.9

U sluc¢aju RVFF-RLS algoritma parametri su izabrani prema preporuci iz [23],tj. y = 1.4, ¢ = 1078,
K, = 6, Kz = 3K, dok su parametri GVFF-RLS takode izabrani prema preporuci iz simulacionih
rezultata iz [24] tj. u = 0.1, « = 0.1, 8 = 0.89. U oba slucaja je postavljena gornja granica Ay, =
0.99 §to ogranicava faktor zaboravljanja sa gornje strane.

Primenom ovih metoda na snimljeni glasovni signal (Slika 5.20) dobijaju se trajektorije faktora
zaboravljanja (Slika 5.21) iz kojih se moze uvideti da sve tri metode vrSe detekciju nekih promena
stacionarnosti. Ono $to je jasno jeste da su i RVFF-RLS i GVFF-RLS metode detektovale promene
stacionarnosti na 4000., 6000. i 8000. odbirku (Slika 5.21, sredina i dole), ali su ¢esto detektovale i
neke nepostojece promene, sto se zakljucuje po tome Sto je tezinski faktor ¢esto smanjivan. Nasuprot
njima, AFDVFF-RLS metoda je prikazala najlosije rezultate u smislu da nije adekvatno detektovala
sve promene stacionarnosti tj. promene glasova (Slika 5.21, gore). Poredenje trajektorija kumulativne
sume normalizovane kvadratne greSke estimacije formiranih koris¢enjem (5.8), prikazanih na Slici
5.22, ukazuje da sve tri metode daju sli¢ne rezultate, sa tim da RVFF-RLS metoda rezultuje nesto
nizom sumom normalizovane srednje kvadratne greSke estimacije. Sa druge strane, neobic¢no je $to
je AFDVFF-RLS metoda dala bolje rezultate (manju normalizovanu srednju kvadratnu greSku
estimacije) nego Sto je to slucaj sa GVFF-RLS metodom.
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Slika 5.21: Trajektorije faktora zaboravljanja pri primeni na signalu glasa

Srednja kvadratna greska J(n)

Slika 5.22: Trajektorije kumulativne sume normalizovane kvadratne greSke estimacije
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Ono sto je takode zanimljivo jeste da se prikazu trajektorije estimitanih parametara modela @ =
[a;, a,, ...,ag]" (Slike 5.23 i 5.24). Prvo §to se zakjuCuje jeste da GVFF-RLS metoda daje
najzaSumljenije rezultate. Pored toga zanimljivo je pogledati trajektorije parametara modela posle
6000. odbirka, pogotovu u sluc¢ajevima trajektorija parametara a, (Slika 5.23, gore levo) i a, (Slika
5.23, gore desno). Tu se jasno vidi da RVFF-RLS i AFDVFF-RLS metode sporo prate promenu
parametra modela nakon 6000. odbirka, iako se iz trajektorije tezinskog faktora (Slika 5.21) u slucaju
RVFF-RLS metode vidi da je promena stacionarnosti detektovana i vrednost teZinskog faktora
umanjena. Medutim, trajanje tokom kog je FF bio umanjen u slu¢aju RVFF-RLS metode je bilo samo
jedan odbirak, Sto u slucaju autoregresivnog modela osmog reda AR(8) nije dovoljno, jer je
informacija o stacionarnosti ostala u ostalim parametrima. Ovaj slu¢aj se najbolje ilustruje uvidom u
trajektoriju parametra ag (Slika 5.24, dole desno) gde su sve metode sporo ispratile promene. U
sluc¢aju predlozene AFDVFF-RLS metode promene su veoma loSe detektovane i jednostavno nije
moguce izvuci dodatne zakljucke. Sa druge strane, pracenje prmene parametra modela je najbrze od
strane GVFF-RLS metode.
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Slika 5.23: Trajektorije parametra modela a, (gore levo), a, (gore desno), a; (dole levo) i a, (dole
desno) dobijene primenom sve tri opisane metode
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Slika 5.24: Trajektorije parametra modela as (gore levo), a, (gore desno), a, (dole levo) i ag (dole
desno) dobijene primenom sve tri opisane metode

Kako je predlozeni metod prilicno lose detektovao promene stacionarnosti signala govora, izvrSene
su dodatne analize kako bi se metod poboljsao. Ukoliko pogledamo trajektoriju apsolutnih kona¢nih
razlika c(n) (Slika 5.25) snimljene sekvence y(n) iz prethodne analize (Slika 5.20), racunate po
(5.10), zaklju¢ujemo da se promena stacionarnosti jasno vidi na svakih 2000 odbiraka. Ono S$to se
takode zakljucuje jeste da se u apsolutnim kona¢nim razlika signala govora jasno vidi i odredena
pseudoperiodi¢nost signala, najverovatnije zbog pitch frekvencije govornika (posto je snimljena
sekvenca samoglasnika). Kako je perioda ovog signala oko 118 odbiraka, ceo signal je propusten
kroz nelinearnu funkciju trazenja maksimuma u poslednjih N, = 120 odbiraka (5.11) kako bi se

dobio signal nalik gornjoj anvelopi signala (Slika 5.26).

cm) =ly(m) -y —-1)| (5.10)

cm(m) = max([c(n — N, + 1),¢(n— N, + 2),..,c(m)) (5.11)
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Slika 5.25: Trajektorije signala apsolutnih konacnih razlika c(n)
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Slika 5.26: Trajektorije maksimalne vrednosti AFD u poslednjih 120 odbiraka c(n)
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Kako se sada jasno vidi promena stacionarnosti, stepen stacionarnosti predlozen u poglavlju 4.3 se
moze estimirati na isti nacin tj. prostim diferenciranjem sa ka$njenjem od M = p odbiraka (5.12), gde
je p red autoregresivnog modela koji se Kkoristi, kako bi se efektivno faktor zaboravljanja zadrzao
umanjenim najmanje toliko odbiraka.

q(n) = cp(n) — cp(n — M) (5.12)

Na osnovu prikazanog stepena nestacionarnosti (Slika 5.27) zakljucuje se da se dalja adaptacija
faktora zaboravljanja takode moze raditi na isti nacin kao S$to je predlozeno u poglavlju 4.3 t
koris¢enjem polinomske funkcije (5.13).

A(m) = max( Y2 4;(q(n)", Amin) (5.13)
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Slika 5.27: Trajektorije stepena nestacionarnosti g(n)

Ukoliko ponovimo simulacije sa pocetka ovog poglavlja na glasovni signal (Slika 5.20) gde su svi
parametri simulacije ostali isti, osim u slucaju predlozene metode gde se u koriste jednacine (5.10-
5.12) i gde je za polinomsku aproksimaciju iz (5.13) izabrana kvadratna funkcija ograni¢ena sa donje
strane (5.14), dobijamo sledece rezultate (Slike 5.28-5.31).

A(n) = max(—0.5g%(n) + 0.99,0.01) (5.14)
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Slika 5.28: Trajektorije faktora zaboravljanja pri primeni modifikovane metode na signalu glasa
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Slika 5.29: Trajektorije kumulativne sume normalizovane kvadratne greske estimacije pri primeni

modifikovane metode
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Ono sto se sada moze zakljuciti jeste da je predlozeni metod sa ovom modifikacijom sada detektovao
sve promene stacionarnosti kao i druga dva metoda (Slika 5.28, gore) ali da pritom nije imao puno
laznih detekcija. Glavno poboljSanje se primecuje pri trajektoriji parametara modela posle 6000.
odbirka, pogotovu u slu¢ajevima trajektorija parametara a; (Slika 5.30, gore levo) i a, (Slika 5.30,
gore desno) gde su promene u parametrima, iako sa kasnjenjem od 120 odbiraka, ispracenje brze od
druge dve metode.
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Slika 5.30: Trajektorije parametra modela a, (gore levo), a, (gore desno), a; (dole levo) i a, (dole
desno) dobijene primenom modifikovane metode i druge dve opisane metode
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Slika 5.31: Trajektorije parametra modela as (gore levo), a, (gore desno), a, (dole levo) i ag (dole
desno) dobijene primenom modifikovane metode i druge dve opisane metode

Modifikacija predloZzenog metoda koja je dovela do pobolj$anja u radu sa govornim signalima sastoji
se u promeni pristupa izvlacenja informacija iz apsolutnih kona¢nih razlika, gde je se umesto
klasi¢nog niskoproppusnog filtriranja (4.38) iskoristila nelinearna funkcija trazenja maksimuma
(5.11) u prozoru odredene duzine koji je diktiran pitch periodom govrnika. U ovom slucaju pitch
perioda je utvrdena eksperimentalno kako bi se pokazale karakteristike predlozene metode, a za dalji
rad i usvarSavanje metode ostaje da se u algoritam integriSe i automatsko detektovanje pitch periode.
Ostatak algoritma je ostao isti, tj. u slucaju estimacije parametara govornog signala predlaze se
algoritam opisan jedna¢inama (5.10-5.13).
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6. Zakljutak

Jos od pojave digitalnih racunara, oblast obrade i modeliranja signala se ubrzano Siri. Svake godine
se objavi zavidan broj radova na temu novih metoda za brzu i efikasniju estimaciju parametara modela
signala koji su od krucijalnog znacaja i za oblast prepoznavanja i klasifikacije signala, kao i za oblast
upravljanja sistemima. Shodno tome, tema disertacije je pregled metoda za detekciju nestacionarnosti
i adaptaciju faktora zaboravljanja pri modeliranju nestacionarnih signala, kao i predlog i analiza jedne
nove metode za adaptaciju faktora zaboravljanja zasnovane na apsolutnim kona¢nim razlikama
signala.

U radu je izvrSen pregled literature i data je detaljna analiza razli¢itih modela signala kao i tehnika za
estimaciju parametara tih modela na osnovu merenog signala. Parametarske metode modeliranja
signala kao Sto su autoregresivni model i model pokretnih proseka, kao i autoregresivni model
pokretnih proseka koji je nastao spajanjem ova dva modela zahtevaju da modeliran signal bude
stacionaran. Kako vecina signala koji su od znacaja i koji se modeliraju ispoljavaju razli¢ite znake
nestacionarnosti, intenzivno se istrazivalo na razli¢itim metodama za reSavanje problema estimacije
nestacionarnih signala i izdvojila su se dva pristupa. Jedan pristup podrazumeva da se pre same
estimacije identifikuju uzroci nestacionarnosti i da se prema njima prilagodi osnovni ARMA model.
Tako se doslo do zakljucka da kada estimirani signal pokazuje znake kontinualne promene srednje
vrednosti, tj. znake trenda u merenjima, moze se primeniti diferenciranje merenog signala onoliko
puta koliko je potrebno da bi se uklonio ovaj vid nestacionarnosti. Ovaj pristup dodaje | (engl.
Integrated) u ARMA skracenicu i nastaje ARIMA model. Takode signal moze pokazivati znake
nestacionarnosti u vidu nekih periodi¢nih promena ili poremecaja koji se ponavljaju, takozvane
sezonske komponente signala koje se mogu uspesno modelirati tako Sto se vrSi diferenciranje
merenog signala sa kaSnjenjem od onoliko odbiraka kolika je perioda te sezonske komponente. Ovaj
pristup dodaje S (engl. Seasonal) u ARMA ili ARIMA skrac¢enice modela i njegovom primenom
nastaju SARMA i SARIMA modeli u zavisnosti od toga da li estimirani signal ima samo sezonsku
komponentu ili ima i sezonsku komponentu i pokazuje znake trenda u merenjima. Dalje istrazivanje
u ovom smeru dovelo je do pronalaska da i neki dodatni spoljni signali mogu direktno da uti¢u na
estimirani signal, kao §to je spoljna temperatura koja direktno uti¢e na kratkotrajno predvidanje
potro$nje elektricne energije. Dodavanjem ovih spoljnih signala u model dobijamo X (engl.
eXogenous) u skrac¢enice modela i tako dobijamo ARMAX, ARIMAX, SARMAX ili SARIMAX
modele u zavisnosti od toga da li na estimirani signal samo utice neki spoljni signal ili je to neka
kombinacija uticaja spoljnih signala, trenda u merenjima i sezonske komponente. Drugi pristup za
reSavanje problema estimacije nestacionarnih signala podrazumeva da se koristi standardni ARMA
model ali da se parametri modela signala kontinualno estimiraju i menjaju kako se menja
stacionarnost signala. Ovakav pristup za sobom povlaéi razvoj razli¢itih tehnika za detekciju
nestacionarnosti i adaptaciju faktora zaboravljanja.

Novi metod za detekciju nestacionarnosti signala predlozen je u ovom radu. Metod je zasnovan na
apsolutnim kona¢nim razlikama signala za koje je teorijski pokazano da sadrze informaciju o promeni
parametara autoregresivnog modela prvog i drugog reda. Dobijeni teorijski rezultati su potvrdeni i
eksperimentalno. Takode, eksperimentalno je ispitan i uticaj aditivnog Suma merenja na statistike
apsolutnih konacnih razlika signala opisanog autoregresivnim modelima prvog i drugog reda.
Simulacije pokazuju da sa pogorSanjem odnosa signal Sum dolazi do sve veceg odstupanja
eksperimentalnih rezultata od teorijski izvedenih, ali i dalje se jasno vidi zavisnost promene
matematiCkog ocekivanja signala apsolutnih konac¢nih razlika od parametra autoregresivnog modela
prvog reda. Simulacije su ponovljene i za eksperimentalno odredivanje varijanse signala apsolutnih
konacnih razlika za razli¢ite odnose signal-Sum, i rezultati pokazuju blago pomeranje estimacije kako
se snaga Suma povecava, ali i dalje se jasno vidi promena varijanse apsolutne konac¢ne razlike sa
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promenom parametra modela. Posto su sva teorijska izvodenja vr$ena pod nekoliko pretpostavki, od
kojih je najznacajnija ta da je aktivacioni Sum beli Gausov Sum nulte srednje vrednosti i jedini¢ne
varijanse, eksperimentalni rezultati su ponovljeni u slu¢aju aktivacionog Suma: a) uniformne
raspodele, b) modifikovane Poasonove raspodele, ¢c) Gama raspodele i d) proizvoljne sineti¢ki
generisane asimetricne raspodele. Moze se =zakljuCiti da dolazi do delimi¢nih odstupanja
eksperimentalno dobijenih rezultata od teorijskih (koji su izvedeni pod pretpostavkom Suma
Gausovske raspodele), najvise u sluaju Gama raspodele aktivacionog Suma pri utvrdivanju
matematickog oc¢ekivanja signala apsolutnih konacnih razlika. U svakom slucaju, zavisnosti promene
statistika apsolutne konacne razlike signala od parametara modela signala i dalje su bile prisutne i
jasno uocljive, pa se smatra da se signal apsolutnih konac¢nih razlika moze koristiti i u slu¢aju kada
Sum nije Gausovske raspodele. Kako se ispostavilo da je teorijsko ispitivanje primenljivosti
apsolutnih konac¢nih razlika signala na detekciju promene stacionarnosti u slucaju autoregresivnih
modela viSeg reda jako kompleksno, eksperimentalno je pokazano da se pri promeni vrednosti
parametara autoregresivnih modela treeg reda menjaju i vrednosti apsolutnih konacnih razlika
signala 1 pretpostvka je da su one primenljive i na modelima viseg reda. Takode, uoceno je da postoji
putanja tj. kontura po kojoj se parametri modela mogu menjati tako da se statistike prvog i drugog
reda apsolutnih konaé¢nih razlika signala ne menjaju, ali pretpostavka je da je takva promena moguéa
sa statisticki zanemarljivom verovatnocom.

Na osnovu apsolutnih konac¢nih razlika signala predloZen je jednostavan algoritam za adaptaciju
faktora zaboravljanja pri kori§¢enju rekurzivne metode najmanjih kvadrata za estimaciju parametara
modela signala. Pored njega, posebna paznja posvetena je metodama za adaptaciju faktora
zaboravljanja zasnovanim na gradijentu srednje kvadratne greSke (GVFF-RLS) i na estimaciji
varijanse kvadratne greSke (RVFF-RLS) kao dvema, u ovom trenutku, najzastupljenijim metodama
u ovoj oblasti. Predlozeni alogitam je pokazao uporedive performanse u poredenju sa GVFF-RLS i
RVFF-RLS algoritmima na sintetickim signalima opisanim autoregresivnim modelom drugog reda,
u smislu brzine detekcije skokovitih promena stacionarnosti, dok je u smislu detekcije postepenih
promena bio superioran. Takode, algoritmi su poredeni i prema uticaju promene raspodele
aktivacionog Suma. U slucaju aktivacionog Suma uniformne raspodele prilikom estimacije
parametara modela primeceno je da su estimacije pod velikim uticajem Suma, a najviSe estimacije
koris¢enjem AFDVFF-RLS metode. U slucaju aktivacionog Suma modifikovane Poasonove
raspodele prilikom estimacije parametara modela zakljucuje se da su estimacije pod mnogo manjim
uticajem nego u slucaju uniformne raspodele aktivacionog Suma i da sva tri algoritma imaju jako
slicne performanse kao u slucaju Gausovske raspodele aktivacionog Suma. Ukoliko je aktivacioni
Sum gama raspodele prilikom estimacije parametara modela, izvode se uporedivi zakljuéci kao i u
slu¢aju Gausovske raspodele, $to je prilicno neoc¢ekivano imajuci u vidu da je gama raspodela izrazito
nesimetri¢na i da je dala dosta pomerene estimacije statistika apsolutne konacne razlike u odnosu na
teoretski izvedene. | na kraju su simulacije ponovljene za slucaj aktivacionog Suma sinteticki
generisane nesimetricne raspodele. U tom slucaju zakljuceno je da su rezultati lo$iji nego u slucaju
gama raspodele, mada ne tako losi kao u slu¢aju uniformne raspodele. Posmatrajuéi sve dobijene
rezultate zakljucuje se da je AFDVFF-RLS metoda najosetljivija na promene raspodele aktivacionog
Suma dok su RVFF-RLS i GVFF-RLS metode manje osetljive. Ono §to je takode zanimljivio jeste da
AFDVFF-RLS algoritam, u sluc¢aju svake simulirane raspodele aktivacionog Suma, brze konvergira
ka reSenju, a to se zakljuCuje posmatranjem pocetnih odbiraka simulacije i trajektorije kumulativne
srednje kvadratne greSke estimacije u tom delu simulacije.

Pri analizi uticaja izbora parametara algoritama utvrdeno je da svi algoritmi imaju slican broj
parametara koje treba podesiti pre pocetka estimacije i da njihov izbor u velikoj meri uti¢e na kvalitet
estimacije. PoSto sve tri metode sadrze parametar A, kao maksimalnu vrednost faktora
zaboravljanja, njegov uticaj na kvalitet estimacije je posebno ispitan. Posmatrajuci promenu kvaliteta
estimacije u zavisnosti od promene ovog parametra zakljucuje se da je najmanji uticaj loSeg parametra
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estimacije bio u slucaju predlozene AFDVFF-RLS metode. U slu¢aju druge dve metode je uticaj
loSeg izbora parametra A,,,, bio dosta izrazeniji, pogotovu u slucajevima kada je postavljen na
vrednosti ve¢e od 0.9, s§to ide u prilog zakljuc¢ku da se ove dve metode u slucaju sporih promena
stacionarnosti signala efektivno oslanjaju na nesto nizu maksimalnu vrednost faktora zaboravljanja.

Pri primeni algoritama na realnim signalima kao $to su merenja sa senzora uoceno je da sve metode
daju sli¢ne rezultate. NajviSe problema i najlosiji rezultati su uo€eni pri primeni algoritama na
govornom signalu. Kako je predlozeni metod prili¢no lose detektovao promene stacionarnosti signala
govora, izvrSene su dodatne analize kako bi se metod poboljSao. Deo nedostataka u vidu loSe detekcije
promene glasa, kao i previse kratke detekcije je odmah uocen i algoritam za adataciju faktora
zaboravljanja je modifikovan kako bi se rezultati popravili. Modifikacija predloZzenog metoda koja je
dovela do poboljsanja u radu sa govornim signalima sastoji se u promeni pristupa izvlacenja
informacija iz apsolutnih kona¢nih razlika, gde je umesto klasi¢nog niskopropusnog filtriranja
iskori$¢ena nelinearna funkcija trazenja maksimuma u prozoru odredene duzine koji je diktiran pitch
periodom govornika. U ovom slucaju pitch perioda je utvrdena eksperimentalno kako bi se pokazale
karakteristike predlozenog metoda. Predlozeni metod sa ovom modifikacijom je detektovao sve
promene stacionarnosti kao i druga dva metoda, a da pritom nije imao puno laznih detekcija. Glavno
poboljSanje se primecuje pri skokovitim promenama gde su promene u parametrima ispracene brze
od druge dve metode.

Posto je i teorijski, a i eksperimentalno pokazano da signal apsolutnih kona¢nih razlika sadrzi i
informaciju o stacionarnosti signala opisanih autoregresivnim modelima prvog, drugog i tre¢eg reda,
dalja istrazivanja mogu da obuhvataju ispitivanja na signalima opisanim razli¢itim modelima, kao 1
signalima opisanim autoregresivnim modelima viSeg reda. Takode, deo istrazivanja bi mogao da bude
usmeren na razliite algoritme koji adaptiraju faktor zaboravljanja na osnovu signala apsolutnih
konacnih razlika kako bi se unapredile performanse pri primeni na realnim merenim signalima. U
slu¢aju govornog signala, modifikacija algoritma je predlozena na kraju poglavlja 5.2.2 ali bi dalje
istraZzivanje moglo da bude usmereno u pravcu automatske detekcije pitch frekvencije govornika i
adaptacije algoritma na osnovu nje.

Opsti zakljucak je da reSenje predlozeno u ovoj disertaciji predstavlja novi pristup dizajnu algoritma
za detekciju nestacionarnosti signala i adaptaciji faktora zaboravljanja zasnovanom na apsolutnim
kona¢nim razlikama kakav do sada nije koriS¢en u literaturi. PredloZeni algoritam je intuitivan i
jednostavan za kori$¢enje i implementaciju u praksi, pritom ne oduzima previSe procesorskog
vremena na proracune. Eksperimentalni rezultati pokazuju odli¢ne performanse algoritma i pri
detekciji skokovitih i pri detekciji postepenih promena parametara, kada je modelovani signal nastao
iz autoregresivnog modela. Pri primeni istog algoritma na signalu govora dobijaju se zadovoljavajuce
performanse ukoliko se delimi¢no modifikuje metod za adaptaciju faktora zaboravljanja. Ukoliko je
u signalu prisutan impulsni Sum, uo¢ava se delimi¢na degradacija performansi, kao i kod drugih
algoritama.
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