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A cikk két részben 4ttekintést nyijt az adaptiv sz(irSk struktdréirél,
algoritmusairél és bemutatja a jellegzetes problémékat. Az els§
rész az optimdlis linedris sztiréssel foglalkozik, részletesen tirgyalja
azokat a FIR szfir§ algoritmusokat, melyek a Wiener-Hopf egyen-
letbd] és a Kalman-s2(ir6bSl vezethetSk le.

1. Bevezetés

Jelen két részes cikkben szilir§ alatt olyan jelfeldolgoz6
eszkozt értiink, amely egy stochasztikus folyamatbol
egy mésikat valamilyen hibakritérium értelemben line-
4ris sziiréssel 4llit el5. AlapvetSen hiromféle informé-
ci6feldolgozasi folyamatrél beszélhetiink: sziirésrdl
van sz0, ha a t idGpillanatban és elStte, simitasrodl, ha a
t id&pillanat elStt €s utan mért adatokbol kovetkezte-
tink a mennyiség t idGpontbeli értékére, mig predik-
ci6 esetén a t idGpillanatban és elGtte mért adatokbél
josoljuk a mennyiség értékét egy késébbi, t, > t
idGpontban.

Az optimalis linedris sziirés feladata annak a linea-
ris szlirGnek a meghatdrozdsiban 4ll, mely egy adott
stochasztikus folyamatb6l egy mésik adottat lineéris
sziiréssel, adott hibakritérium értelemben minimalis
hibéval el tud allitani. A hibakritérium szokasosan a
négyzetes 4tlaghiba minimalizdldsa és az igy kapott
optimalis line4ris nemrekurziv becsl§ a Wiener-sziir§
staciondrius folyamatok esetén, illetve az optimilis
linedris rekurziv becsl§ a Kalman-sziirs, mely nemsta-
cionérius folyamatokra is alkalmazhat6. A gyakorlat-
ban az optim4lis sz{ir8 szamit4sshoz sziikséges a priori
informéci6 a feldolgozand6 jelekrdl nem 4ll rendelke-
zésre, s ezért van sziikség adaptiv szlirGkre. Az adaptiv
szlir6k ontervezk” abban az értelemben, hogy a be-
meneti stochasztikus folyamatol: statisztik4jdnak isme-
rete nélkill, egy rekurziv algoritmus - bizonyos kezdeti

feltételekbdl kiindulva - iterative gondoskodik az opti-
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malishoz kozeldllo sziirGkarakterisztika illetve szlirs-
egyiitthatok kialakitasarol. Az algoritmus rekurziv jel-
lege miatt a kimeneti jel fiigg a bemeneti jeltdl, vagyis
az adaptiv sziir§ 4ltaldban nemline4ris eszkoz.

Az adaptiv szlir6k elvileg két fiiggetlen részbél,
algoritmusbo6l és strukttirabol tevédnek ossze. A cikk-
ben ismertetjitkk az adaptiv FIR (véges impulzusvéla-
szll) sziirkre vonatkoz6 -algoritmusokat, majd az
adaptiv IIR (végtelen impulzusvilaszi) sztirdk jelleg-
zetes problémait tekintjiik 4t.

Beérkezett: 1989. II. 2. (&)

Hiraddstechnika, XLI. &vfolyam, 1990. 1. szém

A BME Villamosmérniki Ka-
rdn végzett 1982-ben. 1982-
1984. kozont a BME Elméleti
Villamossdgtan ~ Tanszéken
volt tudomdnyos tovdbbképzé-
si gsztdndijas, a hdlozatelmé-
let témakorén beliil. linedris
hdlézatok érzékenység- és tole-
ranciaproblémdival foglalko-
zott. 1984-ben miszer és ird-
nyitdstechnikai  szakmérnoki
és egyetemi doktori oklevelet
szerzett. 1984. 6ta a BME Hir-
addstechnikai Elektronika In-
tézetben dolgozik. Jelenlegi f6.
érdekiBdési teriilete a digitdlis
Jjelfeldolgozds, adaptiv sztirés.

Dr. VARGAIMRE

2. Stochasztikus approximacio

A stochasztikus approximicié modszerei jelentik tor-
ténetileg az els§ 1épést adaptiv algoritmus kialakitds4-
ra. Ezek az eljdrasok rekurzivak, a legkisebb négyze-
tek modszerénél egyszeribbek, konvergencidjuk
ugyanakkor kevésbé megbizhat6. A Robbins-Monro
algoritmus [8] targyaldsahoz tekintsiik az

f(h) =f, (2-1)
egyenletet, melyben f, ismert konstans és a feladat a h
paraméter meghatiroz4sa. Abban az esetben, ha f(h)

porntosan mérhets, (2-1) megoldhaté pl. a jol ismert
gradiensmddszerrel:

hyyy =h+ L[f(h)-f] (2-2)
Az iter4ci6 bizonyos feltételeket kielégitS fh, szdmso-
rozat esetén konvergens.

Abban az esetben, ha f(h) helyett annak csak zajjal
terhelt

f,(h,n)=f(h) +n (2-3)

értéke mérhetd, ahol n zérus kozépértéki, véges vari-

_anci4ji zajt jelent és

E{f,(h,n)}=f(h)+n 2-9)

(E a varhat6 érték képzést jeloli), akkor a gradiens-
mobdszer alkalmazisa a

A A A .
hy, =h+ £, (hk’nk) 'fo] (2‘5)
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Robbins-Monro iterdciora vezet, mely a (2-4) egyenlet
h, megold4sdhoz konvergal legkisebb 4tlagos négyze-
tes hiba értelemben, ha a (2-4) egyenletnek egy gyoke
van és

[ ] [ o]
lim =0, 3 =0, ISpi <. (2-6)
k->© k=1 k=1

Példa a fenti feltételeknek eleget tevs [, szdmsorozat-
ra: h=0/k vagy i, =a/(B+k). Az algoritmus neve ab-
bol szarmazik, hogy a (2-5) rekurzidban a pontos gra-
diens ”stochasztikusan” kozelitS értéke szerepel.

Ehhez hasonlé a Kiefer-Wolfovitz algoritmus, mely
az f(h) fiiggvény sz€lsGértékhelyét, tehét a

d f(h)
— =0 2-7
16 (2-7)
egyenlet megoldasat kozeliti a
~ ~ d - .
hy, =h+ uﬁf(hkank) (2'8)
rekurzi6val. A stochasztikus approximacidé
médszereinek  konvergencidjdval Blum  (1953),

Dvoretzky (1956) és Derman és Sacks (1959)
foglalkozott részletesen.
A stochasztikus approximdaci6 (2-5) médszere
lim f,=0 . s
K->® miatt végtelen memdaridja €s
emiatt staciondrius jeleknél alkalmazhatd.

3. Wiener-Hopf egyenlet és LMS (least mean
squares) algoritmus :

Az 1. dbrdn feltiintetett rendszerben az x bemeneti jel
line4ris sziirésével olyan y kimeneti jelet kivanunk
elGallitani, amely legkisebb 4tlagos négyzetes hiba

!/ 4.
e LoD T Lo+

1. dbra Adaptiv sziir§

értelemben kozeliti a d (desired response) bemeneti

jelet. Feltéve, hogy x és d valés értékil staciondrius -

folyamat, akkor

e=d-y

y=h"x (3-1)

J(h)=E{e*}—>min

ahol az x jel egymads uténi értékeit x-ba foglaltuk ssze
és ezzel a helyettesitéssel

J(h)=0,4-2h"p+h"Rh—>min (3-2)
adodik, ahol

R=E{xx"}, p=E{dx} (3-3)

a ‘bemeneti jel autokorreldcids métrixa és a két
bemeneti jel keresztkorrelaciés vektora. A (3-2)
hibafiiggvény minimalizil4sa ekvivalens az

Rh=p (3-9)

linearis egyenletrendszer (Wiener-Hopf egyenlet vagy
normalegyenlet) megoldasaval. Az optimalis

hop=Rp (35)

szlirGegyiitthatovektor 4ltaldban az id@invaridns és
nemkauzilis Wiener-szfirdt irja le, azonban ha hossz4t
specidlis megkotésként véges N-re vélasztjuk tigy, hogy

H(z) FIR sziirét jelentsen:
i

0,
h(i)= véges, 0 < i
0, i

ANA
oZo

(3-6)

Py s

akkor h,,, az optimilis FIR sz{ir§ egyiitthatéit jeloli. A
feltételezett staciondrius esetben tehat a Wiener-sziir§

. idGinvarians, h,, id6ben nem viltozik.

P4

Az optimélis linedris Wiener-szfir§ lényeges
tulajdonsdga az Gn. ortogonalitds elve. Atrendezve
ugyanis a Wiener-Hopf egyénletet (3-4),

E{xk(dk'hTopt xk)} = E{xk eo;:»‘lk‘} =0

adodik, tehat a FIR sziir§ jelvektoranak elemei és az
optimélis helyzethez tartozé hibak ortogonalisak.
Hasonl6képp, felirva az eldbbi egyenlet h”,,, vektorral
beszorzott alakjat,

hToptE{xk eoptk} =0 ‘ (3'7)
ad6dik, vagyis

E{yk eoptk} =0 (3-8)
Ez azt jelenti, hogy a sziir6 kimenete és a hiba is
ortogonilis, vagyis € normélisa y-nak. Ezért a Wiener-
Hopf egyenletet normalegyenletnek is nevezik. A
minim4lis 4tlagos négyzetes hiba és a bemenet-hiba
kozotti ortogonalités tehat azonos feltételeket jelent.
A Wiener-Hopf egyenlet megold4sanak probléméi
harom szinten jelentkeznek. Egyrészt ha a priori
ismert is a bemeneti jelek statisztik4ja, vagyis az R és
p mennyiségek, akkor is O(N*) szamité4sigényt jelent a
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(3-5) direkt megoldds. Ez O(N?-re redukélhato,
kihasznalva, hogy stacionarius esetben R szimmetrikus

Toplitz matrix. Masrészt, a gyakorlatban R és p-

ismeretlen. Bar lehet§ség van az adatok ablakolésaval,
blokkonként becsiilni a mennyiségeket és megoldani a
Wiener-Hopf  egyenletet, ennek egy rekurziv
algoritmussal szemben nincs eldnye. Harmadrészt, a
gyakorlatban a jeleknek nem csak a statisztikdja
‘ismeretlen, hanem fel kell késziilni nemstacionarius
helyzet kovetésére is. Mindharom szempontbél az
O(N) szamitasigény(i, rendkiviil egyszeri rekurziv
LMS algoritmus kedvez&bb, mely a gradiensmoédszer
”stochasztikus valtozata”.
Miutan

grad J(h)=-2p+2Rh (3-9)

igy a gradiensmoédszer iteracidja

b, =h +#i(p-Rhy), (3-10)

ahol [ a Iépésnagységot jeloli.

Ha a jelek statisztikija ismeretlen, akkor a
gradienst illetve az R és p mennyiségeket becsiilni kell.
Az LMS algoritmus (Windrow és Hoff, 1960) [5], [6],
[10], [9] az alabbi kozelitést teszi:

R=E{xx"}—>R,=x, X"}

(3-11)
p=E{d X}—>p1= dy Xy
fgy tehat az LMS rekurzié
Cx= dk'th Xy . (3-12)-
h, ., =h,+ lle, x, (3-13)

alaki. Két adat érkezése kozotti idGben tehat egyrészt
sziirést (3-12), masrészt adaptaciot (3-13) kell végezni.
Az LMS algoritmust stochasztikus
gradiensmédszernek is nevezik, mert a gradiensnek
pillanatnyi, ”stochasztikus” kozelitését alkalmazza,
annak ellenére, hogy éppen e kozelités miatt a
gradiens  helyén  véletlen  szamok  4llnak.
Inicializalasként altalaban h,=0 megfelelG. i
Az alabbiakban Osszefoglaljuk a LMS- algoritmus
f&bb tulajdonsagait [5], [6], [9], [10].

1. Az LMS algoritmus miveletigénye O(N),
pontosabban a szorzasok iteraciénkénti szdma 2N.

s

Legfobb el6nye éppen az egyszeriisége.

2. Stabilitds. A J(h) hibafelillet az N dimenziés

térben staciondrius esetben egy rogzitett alaki és
helyzetli paraboloid, melynek globalis minimuma
keresett. Ha a jelek statisztikdja ismert, akkor a
paraboloid is ismert és minimumét példaul a

gradiensmodszerrel, a (3-8) egyenlettel hatirozhatjuk

meg. A [L [épésnagysag optimélis (maximalis) értékét
a
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3 J(h, )

=0 3-14
—n 19
egyenletbSl meg lehet hatdroznip mivel ismert a
gradiens,

2
Hop=Hmax = = — e eneni jelteljesitmény

(3-15).

adodik. Ha a jelekrdl a priori semmit nem tudunk,
akkor a paraboloid és a gradiens is ismeretlen, az
LMS algoritmus ’

0 <u <i,., (3-16)
1épésnagysag esetén stabilis.
3. Konvergencia. A (3-11) szerinti kozelités

meglehetGsen  durva, ezért egyrészt kvalitative
nyilvanval6, hogy a Wiener-Hopf egyenletnek csak

- kozelitd megoldasat kapjuk, masrészt annyira tévol

keriltink eziltal a Wiener-problématél, hogy
feltehetd a kérdés, mi torténik a Wiener-feladat 4ltal
le nem fedett esetekben, nemstacionarius jeleknél.

Az els6 kérdésre szamszerii véalaszt keresve, frjuk fel
az 4tlagos négyzetes hiba Wiener-minimumaét, (3-2)-
be helyettesitve (3-5)-6t:

J( hopx) =J mm?ﬁﬁr TR‘IP =qg |'PThopt (3-17) 7

Belathat6, hogy a maradékhiba végértékének varhato
értéke nem nulla:

E {Jo(®)} =E{ lim (J(h)-Ju)} =

Bl tr R ,
“SEuR (3-18)
Ez azt jelenti, hogy az algoritmus a [i 1épésnagysagtol
fiigeG sebességgel és maradékhibaval, mindig a
Wiener-optimumhoz tartozonal nagyobb
maradékhibihoz konvergal négyzetes 4tlagban, ha a
(3-16) feltételt betartjuk. Az is beldthaté tovabba,
hogy (3-16) esetén

E { lim b} =hy, (3-19)
vagyis a sziirGegyiitthatévektor sokasag-atlagban a
Wiener-optimumhoz konvergil. Ha [i értéke nagy,
akkor a konvergencia gyorsabb, de nagyobb a
maradékhiba, mig ha  kicsi, akkor a konvergencia

- lassabb, de kisebb a -maradékhiba. Konvergencia

esetén a sz(ir§. egyitthatovektora a Wiener-optimum
koriil @ altal - meghatarozott  amplitidéval
véletlenszeriien - oszcillal. A konvergenciatranziensek
tipikus menete a 2. dbrdgn lathato.
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2 ébra  Adaptiv sz(irSk tipikus konvergenciatranziensei

4. A 3. pontban emlitett masodik kérdésre vélaszt
keresve, nemstaciondrius esetben (nemstaciondrius
jelek vagy idGvarians rendszer modellezése) 4 értékét
alulrdl az a kovetelmény korlatozza, hogy az idSben
valtozd paraboloidot kovetni kell, feliilrl pedig az
elsirt maradékhiba. Igy rendszerint j-t ¢ két hatés
kompromisszumaként  kell  megvélasztani, ami
altalaban tapasztalaton alapszik.

5. Kondicionaltsag. A konvergencia sebessége nem
csupan a [i értékétsl filgg, hanem a bemeneti jeltdl is.
Mint az a gradiensmoédszer esetében jol ismert, ha az
R korrelaciés maétrix rosszul kondicionalt, vagyis
legnagyobb és legkisebb sajatértékénck ardnya nagy,
akkor a hibafelillet-paraboloid metszete erdsen
cllipszissé valik és igy a konvergencia lassi lesz,
sebességét dontSen a legkisebb sajatérték hatirozza
meg. Ez 1ényeges hatranya az LMS algoritmusnak.

6. A stochasztikus approximicidval dsszevetve, az
LMS algoritmus esctén a [k lépésnagysig élland6 a
konvergencia sordn, ami véges memoéridnak (felejtd
algoritmusnak) felel meg. Emiatt az LMS algoritmus
nem csak statikus kornyezetben alkalmazhatd, amint a
4. pontban vazoltuk.

7. Véges szbhossziisdg hatdsa [1], [3]. A digitalis
megvalositas kovetkeztében mind a bemeneti jelek,
mind a bels§ szamédbrazolds véges pontossigiiak. Az
algoritmus rekurziv jellege a hiba folyamatos
akkumulalédasshoz, az pedig numerikus
instabilitishoz ~ vezethet. = Numerikusan  stabil
algoritmus esctén a hibdk akkumuldloéddsa véges

4

hatarokon belill megy végbe. Részletes analizisbe nem
bocsatkozhatunk, csak azt emlitjiik meg, hogy az LMS
algoritmus 4ltaldban numerikusan stabil, pontossiga
allandosult dllapotban viszont fiigg a i 1épésnagysagtol
és a bemeneti jel kondicionéltsagatdl. Nevezetesen, a
kvantalasi hiba [t csokkenésével egy bizonyos hatar
clérése utdn nd. Staciondrius esctre is taldlhaté tehat
egy optimélis [, mely az Osszhibat (maradékhiba +
kvantaldsi- hiba) minimalizilja, de ez tobbnyire
ismeretlen.

8. Megemlitjiik, hogy az LMS algoritmusnak szdmos
modositott valtozata van [5], [6], [9], [10], [7]. A
modositasok egyrészt a konvergencia stabilizalasat (pl.
jelteljesitményre normalizalt valtozat), masrészt az
algoritmus gyorsitasat célozzak. Ez utobbira példa az
»elgjeles” algoritmus, ahol a (3-13) rekurzidban x,
helyett csak annak elSjele szerepel, felére csokkentve
czéltal a miveletigényt, valamint a transzformalt

tartomanyban végzett adapticio. A
frekvenciatartoményban adaptilva, szokdsos

sz{irGhosszak esetén egy-két nagysdgrenddel kisebb
lehet az adaptacié miveletigénye. A Karhunen-Loéve
transzformacié azalatal javitja a konvergenciat, hogy
az adaptici6 sebessége filggetlenné vélik a korrelécios
matrix kondicionaltsagatol [7].

4. Kalman-szirg

Az ¢l6z6 pontban ismertetett LMS algoritmus &
hatranya az, hogy nem haszndlja fel az adaptacidhoz
az osszes rendelkezésre 4ll6 informéciot a bemeneti
jelr8l s emiatt lassd a konvergencidja. A tovabblépést
a rekurziv becsldn alapulé algoritmusok kidolgozésa
jelenti. Induljunk ki abbol, hogy az yi, V5 .., Va1
véletlen valtozokbol mar ismerjikk az x,; mennyiség
legkisebb 4tlagos négyzetes hibaji becslbjét, x,,(Y,..)-
et, utalva e jeldlésben arra, hogy a becslést az elsS n-1
szami y, adta (y,=0, k<0). A feladat x, becsljének,
x,() meghatirozasa x,,(Y,.) és y, ismeretében. Mér
itt megemlitjilk, hogy a FIR sziirSkre levezetett
Kalman-algoritmus alakilag az RLS (recursive least
squares) algoritmussal azonos, kapcsolatukra az 5.
pontban vilagitunk ra.

A Kalman-sziirés altalinosabb feladata az alabbi
[5], [6]- Egy linearis, dinamikus, diszkrét idejd
rendszer lefrasara az

xn+1=¢n+1.n X, Vv, 4-1)
Y= Cn Xty (4'2)

allapotegyenletet és mérési egyenletet alkalmazzuk,
ahol x, az allapotvektor, Y. @ rendszer kimencte; a

h+1n allapotdtmeneti matrix - mely a rendszer n és
n+1 idGpontbeli 4llapotait kapcsolja dssze - és a C,
matrix ismertek, valamint ismert a v, €s u, fiiggetlen,
zérus kozépértékid fehér zaj Q, il Q, korrelacids
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métrixa. A feladat az y,, y, .., y, megfigyelések
birtokdban meghatarozni az x, allapotvektor legkisebb
atlagos négyzetes hib4jt becslgjét.

Jelolie §,(Y,.) az y, viltozénak az dsszes ad;d\igi, V1,
Y2 - Ya1 adatokbdl predikalt értékét. Az y,(Y,.)
mennyiséghez képest az y, valddi érték pontosan annyi
1 inform4ciét jelent, mint az

@, = Yo =Ya(Yar), n=1,2,... (4-3)
predikciés hiba vagy innovation (Kailath). Miutén v,
és u, korreldlatlan, beszorozva a (4-1) egyenleet
mindkét oldalat u=",-tal és varhaté értéket véve
E{xu",}=0, k,n=0 (4-4)
adddik, (4-2) felhasznélasaval pedig
E{y,u",}=0, 0<k<n-1
E{y,v',}=0, 0<k<n. (4-5)
A (4-2) egyenlet alapjén
7 A .
yn(Yn-l) =C,x, (Yn-l) +u, (Yn-l) (4'6)

irhat6, de (4-5) miatt (4-6) utolsé tagja zérus, vagyis a
predikcids hiba (4-3) szerint kifejezhets

0=y, %, Co( Vo) (-7)
alakban. Jelolje @, korrelaciés matrixat
2,=E{e, o'} (4-8)
Az ortogonalitas elve miatt
E{[x-%(Y.)] 0"}=0, k=12..n  (4-9)

vagyis annak érdekében, hogy a becslt o -k lineéris
kombinaci6jaként

% (Y,)=2 By 0 (4-10)

alakban irhassuk fel,

E{x; aTk} =By 21< (4-11)

P

kovetkeztetjitk az el&z§ két egyenletbdl, igy tehét

%(Y.) =1§1E{xi am) St (4-12)

adodik. A (4-1) egyenletet beszorozva jobbrol a',-val
és varhato értéket képezve, (4-5) miatt
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E{xn+laTk} = E{[4>n+l,n Xn + Vn] aTk} =
=4)n+ 1,n E{xn aTk}' (4'13)

Ebbdl kdvetkezGen

n-1 n-1
kglE{xn+laTk} z-lkak=¢n+l,nk2=1E{xno'Tk}z-lk (0%

(4-14)

Alkalmazva (4-12)-t i=n+1-re (4-14) bal oldalin és
i=n-re a jobb oldalan (n helyére n-1-et irva),

;(‘n+ I(Yn) = (I>n +1,n Qn(Yn-l) + Gn an (4' 15)
adddik, ahol
G.=E{x,,, a"} 2,* (4-16)

az tin. Kalman-erd3sités.

A (4-15) egyenlet az auapotvektor n+1-edik
idGpontban vett, els§ n adatbol predikalt értékére ad
egy rekurzi6t. A sziirési probléma viszont X,(Y,)
meghatarozasat jelenti. Ehhez a (4-1) egyenletben
irjuk fel a valtozokat, mint legkisebb atlagos négyzetes
hib4jia becslSket; (4-5) figyelembevételével igy

Ror1(¥) =P %a(Y2) (4-17)

adddik. Az allapotitmeneti matrix definicija szerint
tehat \ . .

xn +1 (Yn) = 4).ln +1n xn +1 (Yn) = 4)n,n +1 xn +1 (Yn) (4' 18)
(4-15) felhasznélasaval

A
;(‘n+1(Yn) =xn(Yn-l) +(I>n,n+l Gn an=
A
= n,n-1 xn-l(Yn-l) +4)n,n+1 Gn an (4'19)
kapjuk és (4-7) is kifejezhetd
A
an= Yn'qu)n,nJ X1 (Yn-l) (4'20)
alakban. A (4-19) és (4-20) egyenlet irja le az
optimalis linedris szilirSt, a Kalman-sziir6t, melynek
jelfolyamabrédja a 3. dbrdn lathatd. A bemenet y,, a
kimenet ;(n(Yn). A (4-16) egyenlettel definidlt Kalman-
ersités szamitdsdra is megadhatd egy rekurziv
formula, mely az algoritmust teljessé teszi. Ennek
levezetésétdl eltekintiink, a végeredmény:
Gn = 4>n +1n Kn,n-ICTn[CnKn,n-lcTn + (2un].1
I(n+1,n= n+1,n Kn ¢Tn+1,n+Qvn (4'21)

K,= Kn,n-l’ nn+l GnCnKn.n-l



Kezdeti feltételek:
;“1(0) =0

K,(0)=E{x, x",}. (4-22)

A Kalman-sziirGt adaptiv FIR sz{ir§ - algoritmus
kialakitdsira tobben is alkalmaztik, az alibbiakban
Godard mddszerét kovetjiik.

El§szor a staciondrius jeleket feldolgozd adaptiv
FIR sziirgvel foglalkozunk (1. dbra). Ennek optimalis
egyiitthatovektorat a Wiener-Hopf egyenlet definialja,
a stacionarités kovetkeztében -

Bpes=hy(=heg). (4-23)
Ez felel meg a (4-1) allapotegyenletnek,
dn = xTn hn +e, (4'24)
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pedig a mérési egyenletnek. A Kalman-sziir§
elméletét alkalmazva erre a speciélis estre, az aldbbiak
adddnak:

(419) —>h,=h,, +g,0. (4-25)
(4-20) —>@,=d,x", h,, (4-26)
(421> =Koy %W Ko %yt Tl (427)

K.=K,-gx", Ky (4-28)

A (4-27) egyenletben az e, hiba optimalis értékéhez
tartozd variancidjat J,,-nel jeloltik, ez a Wiener-
megoldas hibaértéke (1. a (3-17) egyenlet).
Kezdeti feltételek (4-22) szerint

. .

hy=0, K;=E{h, hT}=cl, ¢>0 © (4-29)

Az algoritmus megkivanja J, a priori ismeretét.

Mivel ez a gyakorlatban ismeretlen, az aldbbi
becsléssel szokas élni:

g 02
Jmin~~i"‘—"‘; (4-30)
100 1000 ,

A (4-25)-(4-30) egyenletekkel definidlt Kalman-
algoritmus f&bb tulajdonsagai az alabbiak:

1. Az algoritmus a Wiener-optimumhoz konvergal
ergodikus folyamatok esetén:

A .
lim h,=h, (4-31)

n->

Emiatt a Kalman-algoritmus maradékhib4ja nulla.
Az LMS algoritmusnal viszont nem maga az
egyiitthatdvektor, hanem annak csak a sokasag szerinti
atlagértéke konvergal az optimumhoz.
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3. dbra A Kalman-szir§ jelfolyamabréja

2. A Kalman-sziir§ a becsléshez az osszes addigi
informaciot felhaszndlja az LMS algoritmussal
cllentétben, aminek az a kovetkezménye, hogy
konvergenciaja tipikusan egy nagysagrenddel gyorsabb
(L a 2. abrat).

3. A Kalman-algoritmus elvileg mindig stabil, az
LMS algoritmus nem.

4. A kedvez8 tulajdonsigok édra a lényegesen
nagyobb, O(N?) szimitdsigény a métrix-vektor
szorzasok miatt.

A Kalman-sziir6 masodik alkalmazisa adaptiv FIR
szir6kre a nemstacionarius jelek esete. A
nemstacionaritas arra vezet, hogy az egyiitthatovektor
idgben véletlenszeriien valtozik:

h, ., =h,+v, (4-32)
E{v,}=0, E{v,V}=Q, (“33)
A mérési egyenlet
d,=x", h,+e, (4-34)
A Kalman-algoritmus ekkor az alabbi:

A A
(4'19) R > hn = hn-l + gnan (4-35)

(4-20) —> 0, =d,x", by, (4-36)

(4'21)—> gn= I(n'l xn[xTn Kn-l xn+

Jon .
NS (4-37)
1+q
K,=(1+Q[K, -gx", Ky (4-38)

ahol Q, értékére szitkség volt, ezért feltételeztiik, hogy
Q..=qK,. Kis q esetén lassi a konvergencia, j6 a
kovetés, nagy q esetén forditva van. A Q, métrix ilyen
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szerint 4ltaldban kielégito

kozelitése tapasztalat :
viszonylag lassan véltozo

eredményekre  vezet
kornyezet esetén.

A Kalman-sz{ir6 minimélis varianciaji becsl8, mert
a (4-28) ill. (4-38) egyenletben 4ll6

K, = E{ (%, %o Ya) R YN}

matrix nyomé4t minimalizdlja. Gauss-folyamatok
esetén az optimalis sz{irst, mig nem Gauss-folyamatok
esetén az optimalis linearis becslot adja.
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