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SPEKTRALNI ODHAD S MAXIMALNI ENTROPII
(MEM)

¥ je zalozen na extrapolaci znamého segmentu AK posloupnosti
pro dalsi hodnoty posunuti

mame {Y,x(0), Yux(1), -/ Yux(P)}

a jak urdit {y.(p+1), v (p+2), ...}, aby vyslednad matice zustala
semidefinitni

existuje nepreberné moznosti

Burg — extrapolaci provést tak, aby extrapolovana AK
posloupnost méla maximalni entropii, tzn. posloupnost ma byt
co nejnahodnégjsi ze vsech co maji urcenych p+1 prvnich
¢lenu = funkce spektralni hustoty bude nejplossi

v takovy odhad klade nejméné pozadavku na nezndmou
posloupnost;

¥ maximalni znahodnéni produkuje reseni s minimalni chybou

f )



SPEKTRALNI ODHAD S MAXIMALNI ENTROPII
(MEM)

obecna formulace pro urcCeni AR spektra posloupnosti s
maximalni entropii vede na soustavu nelinearnich rovnic

Y-W odhad je odhad s maximalni entropii pouze v pripade, ze je
analyzovana AK posloupnost generovana nahodnym procesem
s normalnim rozlozenim;




BURGOVA METODA

nejpopularnéj$i metoda odhadu parametru AR
modelu z N vzorku

v predpoklada:
stacionarni proces v Sirsim slova smyslu

¥ vyuziva:

optimalni doprednou a zpetnou linearni predikci
z hlediska minimalni energie chybove
posloupnosti;

vl pozaduje:
aby AR parametry splnovaly Levinsonovu rekurzi

Y




BURGOVA METODA

v odhad hodnoty x(nT,,):
P
doprednou lin. predikci:  x(nT,)=-> a (k)x(nT, —kT,)

zpetnou lin. predikci: x(nT,, -pT,,)=-> a, (k)x(nT,, +kT,, -pT,,)
v chyby odhadu: .
doprednou lin. predikci: e/(nT,,)=x(nT,)-x(nT,,)

zpétnou lin. predikci: e2(nT,,)=x(nT,, -pT,,)-X(nT, -pT,,)

v energie chybové posloupnosti

N-1r 5 chceme,

Ep :Z :| 2I3Ry byl

e v . mod_eI,

v chceme, aby byla splnena Levinsonova rekurze stbii

/

d (k)=ap—1(k)+ap(p)'a*p—1 (p_k)= ap—l(k)+K a*p—l (p_k)

[E (K,=a,(p) je koeficient odrazu v mrizkovem realizacnim schematu prediktoru)
o




LEVINSONUV - DURBINUV ALGORITMUS

obecne:
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BURGOVA METODA

¥ az se vsechno podosazuje je

Ep = f(ap(p)’Ep‘¢)\ tohle zname z predchozi

rekurze

v abychom E, minimalizovali, derivujeme podle a,(p)
a vysledek polozime roven nule, z toho pak je

—2% e (k).e” (k1)

i=12,....p

i E(\eh(k)\z +lel k1) |
k=i

|K:(i)|<1 ... model je tedy opravdu stabilni
M1 HALELUJAH !




BURGOVA METODA

-2 el (k)% (k —1)

K = ksl = i=12,....p

- Eif—1 +Eib—1 |
odhad celkové energie chyby

dokazeme jej také pocitat
rekurzivne:

O =O (-l i=17) - e (N =1 ~[ef, ()

Andersonuv vztah

odhad vykonového spektra podle pana Burga

- . Ep'(Tvz)

2
P

1+> a (k).e ™"

k=1

Ty




BURGOVA METODA

Inicializace

}

ﬂ

vypocet koeficientu
odrazu

!

Levinsonova-Durbinova
rekurze

|

korekce predikcni
chyby

. -

vypocet frekvencniho
spektra

Eq

N-1
o 22 eif—1(k)-eibj1(k -1)
(i) =K =—X=
==

a (i) =a4()+a,,(k —i)a.(k)

E, =0, =[1-a, (k).

r gy V)
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BURGOVA METODA

v vyhody:
dobra frekvencni rozlisovaci schopnost;
AR model je stabilni;
dobre se to pocita

v nevyhody:
stépeni spektralnich car pri velkém pomeéru signal/sum;
parazitni vrcholy ve spektru pfi modelech vys$sich fadu

u harmonickych signalu v Sumu je odhad citlivy na
pocCatecni fazi harmonického signalu - projevuje se to
frekvencnim posunem

B




BURGOVA METODA

v jak na uvedené nevyhody?
napf. woknovanim posloupnosti étvercu chyb

EVeY = Zw (nT, )[ ‘ »(NT,, 2}
potom

B 22 Wi—1 (kTvz )'eif—1 (kTvz )'eib—*1 (kTVZ B TVZ )
K=— ki 1=12,...,p

| N-1 ¢ 2 b* 2 ’
Z Wi—1 (kTvz )( ei—1 (kTvz ) + ‘ei—1 (kTvz - TVZ )

k=i
umi se to, déelalo se to s Hammingovym oknem,
parabolickym oknem, adaptivng, ...

Ty




NEPODMINENA METODA NEJMENSICH
CTVERCU

N—1 2
E, :ZUe;(nTZ) +‘eg(nTVZ)
n=p
x(nT,,—pT,, +Za x(nT,, +kT_ —-pT.,)

oo |

n=

X(n Zp: a (k) x(nT,, =KT,,)

az sem je to totéz jako u Burgovy metody, ale ted'si
nebudeme prat, aby koeficienty a (k) splnovaly
Levinsonovu rekurzi

U

metoda nejmensich ¢tvercu na rovnici E, se vSemi
koeficienty a (k)

)
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NEPODMINENA METODA NEJMENSICH
CTVERCU

Zp:ap(k).rxx(l,k) == (L0) 1=12..,p

kde r,,(l,k) je cosi, Cemu se rika autokorelace a je to definovano
vztahem

Y 4
N—1
r(bk) =Y [X(0T,, =KT,, ) x(nT,, IT,,)+x(nT,, —=pT,, +IT,, ) x(nT,, —pT,, +kT,,)}
n=p
\ O<lLk<p

minimalni energie predikcni chyby je

C:S =6,(00)+ Y, (k)1,, (0.K)
R A =E




LEVINSONUV — DURBINUV ALGORITMUS

dopredna linearni predikce
nogmélm’ rovnice:

> a,(k)y,,(IT,, -kT,,)=0 1=1,2,...,p; a,(0)=1
k=0

vysledna minimélnl'FI)VISE
E, =v,,(0)+ kZ_;ap(k)\/w(-kTvz)

rozsirené normalni rovnice:

p Ef =0
a_(k IT_-—-KT_)=< P
kzz(; p( )yyy( vZ vz) L O |: 1,2," ,p

Ty



NEPODMINENA METODA NEJMENSICH

CTVERCU
R ©00) -« rop]  |F
Ap = ap:(1) Rp — " " Ep = O
' 0) ... :
_ap(p)_ _rxx(p’ ) rxx(p,p)_ I O )

konecné odhad vykonového spektra:
ES.(T,,)

Pro(f) =
xx() o 2

1+ a, (k).e 7™

k=1

Ty




NEPODMINENA METODA NEJMENSICH
CTVERCU

V 4

pocitani:
% Gaussovou eliminacni metodou - O(p?3)
+ da se to zefektivnit [Marple] - O(p?)
R, se vyjadri jako soucty a souciny Toeplitzovych a Hankelovych
matic, ve skutecnosti pracnost asi o 20% vyssi nez u Burga
zvyseni pracnosti se vrati v lepsich vlastnostech:

je mensi frekvencni posun, neni stépeni spektralnich Car, nejsou
parazitni vrcholy;

model nemusi byt stabilni — ale to nam v podstaté moc nevadi
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ILUSTRACE

Normalized power spectrum (dB)

Normalized power spectrum (dB)
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ILUSTRACE

Normalized power spectrum (dB)

Normalized power spectrum (dB)
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KOMENTARE K ILUSTRACIM

v parazitni vrcholy

pokud by byl analyzovany proces presne typu AR(p), pak
koeficienty modelu

- . _laji) i=12..p
ap(l)_{ 0 i=p+1...,n

protoze to tak neni ép(i)iO pro i>p = existuje n-p polu navic;
pokud jsou tyto nadbytecné poly v blizkosti jednotkové
kruznice, projevi se ve spektru

doporuceni: rad modelu by nemél byt véetsi nez N/2; N je
polet vzorku v zdznamu
v fazova zavislost
u AR modelU klesda s délkou posloupnosti;

ruznd pro rizné odhady (u Burgova odhadu je az 16 %);
b pomaha woknovani;

M.



KOMENTARE K ILUSTRACIM

v stépeni spektralnich cCar

u Burgova algoritmu, kdyz je:
vysoky SNR;
pocCatecni faze sinové slozky je rovna lichému nasobku 45 ;
doba zaznamu je takova, Ze obsahuje lichy pocet Ctvrtin periody
harmonické slozky;

AR parametry je velky polet ve srovnani s poétem vzorkU v sekvenci =
. v [o) . v Ov. virs v, Vv V4 [o)
roste-li poCet vzorku relativne vuci radu modelu, stepeni vrcholu se

omezuje;
v . 7 v o] . . V4 v . . . .
vysvetluje se tim, ze Burguv algoritmus optimalne neminimalizuje chybu




KOMENTARE K ILUSTRACIM

v citlivost na sum

stejnosmeérna slozka a linearni trend znehodnocuje spektrum
na nizkych kmitocCtech - odstranit predem !!!

zobecnéni problemu:
Yy, = X, + W, a necht je w, bily Sum s rozptylem ¢,2 a je
nekorelovany s x,;
pak vykonove spektrum

2
p,(f)= —— =% alT,
1+ > a (i)™
b (f)=— T2 o7 - lo? + a2 Az).A* (1129|T,,
4 A(z)A*(1/z*) " " A(z).A*(1/z%)
Il tohle uz ale neni prenosova funkce AR,
alébrz ARMA !!1

Ty
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KOMENTARE K ILUSTRACIM

v citlivost na sum - pokracovani

|ze si pomoct:
1. pouzitim ARMA odhadu (o tom se dozvime pozdé€ji);
2. odfiltrovanim sumu (nejdriv je potreba urcit vlastnosti sumu);
3. pouzitim AR odhadu vyssiho radu
za tim je Woldova dekompozice

vzhledem k doporudeni omezujicimu $t&peni vrcholl (fad mensi nez
. v [o) v 7 v v
polovina poctu vzorku), nelze rad modelu zvysovat bezhlave;

4. kompenzovat odhad AK funkce nebo reflexnich koeficientu
vzhledem k sumu




MODEL SIGNALU PRUCHODEM LINEARNI
SOUSTAVOU

v dekompozicni teorem (Wold 1938)

jakykoliv ARMA nebo MA proces muze byt
jednoznacnée reprezentovan AR modelem max.
o fadu;

jakykoliv ARMA nebo AR proces Ize
reprezentovat MA modelem max. « radu;

U

je nam jedno, co pouzijeme za model, jen by mél
Vs . 7 v (o) 7
mit co nejméne parametru, ktere se snadno
pocitaji

)




URCENiI RADU AR MODELU

v rad nebyva znam apriori, je treba jej
odhadnout - je-li nizky - spektrum se vyhlazuje,
je-li vysoky — zvySeny vyskyt parazitnich detaill

prvni moznost — zvysSovat rad, dokud predikcni
chyba nebude minimalni

avsechny LMS metody maji teoreticky monotonné
klesajici chybu

Ei - Ei_l[l'lai(i)lz] - Y.'W. mEtOda

)




URCENI RADU AR MODELU

kritéria, ktera vykazuiji extrém se zvysSovanim
radu modelu
konecna predikcni chyba
(final prediction error — FPE) — Akaike
N+p+1
"N-(p+1)
zlomek roste s p— N, protoze roste neuratost odhadu E;

parada na umelych datech Cistych AR procesU; na realnych datech
prilis malé

FPE =E N je pocet vzorkl

Akaikovo informacni kritérium (AIC)
pro normalni rozlozeni
AIC, = In(E,) + 2(p+1)/N, nekdy In(E,) + 2p/N
druhy cClen vyJadrUJe cenu pouziti zbytecnych AR koef|C|entu
AIC je statisticky nekonzistentni odhad; pravdépodobnost chyby
odhadu radu nejde k nule, kdyz N - «

i
e




URCENI RADU AR MODELU

kritéria, ktera vykazuiji extrém se zvysSovanim
radu modelu

minimalizace délky popisu (Rissanenovo informaéni kritérium)
(minimization of the description length — MDL)

MDL, = N.In(E;) + p.In(N)

kritérium AR prenosu (Parzenovo kritérium)
(criterion AR transfer — CAT)
1S 1 1 = N

CAT. =—Y —-—, E' =
P N;E'k E “ N-k

Y

pro kratké posloupnosti nefunguje nic; pt(N/3;
N/2);

pro harmonicky proces v Sumu - FPE a AIC -
malé p, je-li SNR vysoky;




