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Wybrane zagadnienia

Slepego rozplatania sygnaléw udarowych

W pracy przedstawiono nowa metode $lepego rozplatania sygnaléw zwanych udarowymi,
obserwowanych na wyjsciu systemu liniowego typu rezonansowego pobudzonego sygnatem
krétkotrwalym. Metoda sklada sie z dwdch podstawowych krokéw: estymacji odpowiedzi
impulsowej systemu i filtracji odwrotnej polaczonej z optymalizacja. Istotne elementy pracy

to opis:

implementacji narzedzi przestrzeni sygnaldéw do estymacji odpowiedzi impulsowej,

algorytmow filtracji odwrotnej, w tym stabilizacji i zastosowania optymalizacji do poprawy
jakosci estymatora sygnalu pobudzenia, w ktérej funkcja kosztdw definiowana jest na bazie
statystyk wyzszych rtzedéw. Przedstawiono réwniez przyklad zastosowania metody do
rozplatania sygnaiéw sejsmicznych zarejestrowanych w kopalni miedzi.

<s’e> 7]
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Wykaz wainiejszych oznaczeit

estymator

operacja splotu

operacja sprzezenia liczby zespoelonej
operacja korelacji

zbidr

odwrotno$é

iloczyn skalarny

norma elementu przestrzeni
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modutl liczby zespolonej

operator wartoéci oczekiwanej

prosta transformacja Fouriera

odwrotna transformacja Fouricra

funkcja kosztéw

transformacja Wienera

transformacja Z

rzeczywiste wspéiczynniki wielomianéw zmiennej zespolonej z
mnoznik najlepszego estymatora sygnalu wejéciowego

licznik transmitancji systemu

licznik transmitancji n-tego systemu elementarnego

mianownik transmitancji systemu

mianownik transmitancji n#-tego systemu elementarnego

odpowiedZ impulsowa filtru pasmowoprzepustowego

zera i bieguny wielomianéw zmiennej zespolonej z

mnoznik normujacy element zbioru ©

element zbioru ©, dowolna zgodna z modelem odpowiedZ impulsowa
systemu elementarnego

czestotliwoéé

czestotliwo$é drgafdt w modelu odpowiedzi impulsowej systemu elemen-
tarnego

szercko§¢ pasma przepustowego

mnoznik w transmitancji systemu elementarnego zalezny od m,
odpowiedZ impulsowa systemu

odpowiedZ impulsowa n-tego systemu elementarnego

odpowiedZ impulsowa systemu elementarnego z wyrugowanym opGZnie-
niem

- odpowiedZ impulsowa filtru odwrotnego do A(e)

transmitancja systemu

transmitancja filtru odwrotnego do H(e)

transmitancja regularyzatora

zbidr liczb catkowitych

indeks czasu dyskretnego

opéZnienie najlepszego estymatora sygnalu wejsciowego

op6Znienie w modelu odpowiedzi impulsowej systemﬁ elementarnego
dhugo$¢ sygnatu dyskretnego
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wskaznik modelu

moment j-tego rzedu sygnalu

szum

liczba systeméw elementarnych

zbi6r liczb naturalnych

operator projekcji ortogonalnej

zbidr liczb rzeczywistych

funkcja autokorelacji

przestrzefi L-wymiarowa

ortogonalne uzupelnienie przestrzeni S,

dowolny sygnat

wynik filiracji odwrotnej

n-ty element bazy przestrzeni

sygnal na wejsciu systemu

najlepszy estymator sygnalu wejéciowego

sygnal na wyjéciu systemu

zéokienkowany sygnal wyjéciowy systemu

n-ty wspélczynnik reprezentacji sygnalu wzgledem L-elementowej bazy
mnoznik w modelu odpowiedzi impulsowej systemu elementarnego
wsp6iczynnik thumienia drgad w modelu odpowiedzi impulsowej systemu
elementarnego

delta Diraca lub impuls Kroneckera

odstep prébkowania

blad aproksymacji w L-wymiarowej podprzestrzeni

blad aproksymacji wektora €;_, przez w;

zbiér wszystkich funkcji e (&)

indeks dyskretnego opdZnienia

wspodlczynnik regularyzaciji

przesuniecie fazowe

Uzywane skréty

Legnicko-Glogowski Okreg Miedziowy
odpowiedZ impulsowa

system elementarny

unormowany stosunek chwilowych widm mocy



1. WSTEP

1.1. Wprowadzenie

Przedmiotem rozwazai zawartych w pracy jest sygnat losowy y(£) obserwowany
na wyjéciu systemu liniowego o zerowych warunkach poczatkowych, bedacy
odpowiedzia na losowy sygnal x(f) na wejéciu systemu. Przyjmijmy, Ze ten
przyczynowy stabilny system liniowy, opisany za pomoca odpowiedzi impulsowej
g(tu), jest systemem losowo zmiennym w czasie. W wielko$ci g(f,u), parametr u
reprezentuje moment pobudzenia systemu,a ¢ - moment obserwacji sygnalu na
wyjéciu. Przyjmijmy ponadto, ze realizacje x(f) i g(u),Viu€eR sz ciaglymi
funkcjami czasu.

W trakcie przejécia sygnalu z wejécia na wyjécie systemu sygnal jest zakl6cany
zaréwno na wejéciu, w systemie, jak i na wyjéciu. Niech zakl6cenia te maja chara-
kter addytywny. Dla uproszczenia modelu sprowadZmy wspomniane zakiécenia na
wyjécie systemu, gdzie reprezentowane sa one przez sygnal losowy n(f). Wiedy
sygnal y(f) jest zwiazany z sygnalem wejSciowym x(f), odpowiedziz impulsowa
g(tu) 1 sygnalem n(f) zaleznoScia

4
Y= [x@gtuydu + n@ = 20 + n@ 1)

Poniewaz, zgodnie z zaloZeniami, system jest systemera stabilnym, a funkcje
x(#) i g(t,u) sa ciagtymi funkcjami czasu, powyzsza calka istnieje w sensie Riemanna
dla kazdej pary realizacji x(f) i g(tu), a wynikiem catkowania jest funkcja losowa
[124]. Model (1.1) ilustruje rys. 1.1.

W swej zasadniczej czesci praca dotyczy sygnaléw udarowych (pairz rozdz.
1.3). W konsekwencji takiego ograniczenia mozna przyjaé, Ze podczas trwania
impulsu pobudzenia, odpowiedZ impulsowa g(t,4) zmienia si¢ tak malo, ze zmiany
te mozna pominaé. Zalozenie takie jest adekwatne wtedy, gdy pobudzenie jest



n(t)
x(t) : z(t) y(t)

—— glt,u) > ® >

Rys. 1.1. System opisany odpowiedzia impulsowa g(t,u), z sygnalem wejéciowym x(f), sygnalem
wyjsciowym y(f) i sygnalem zaklGcajacym n(r)
Fig. 1.1. The system described by impulse response g(t,u), with input signal x(¢), output signal
¥(#) and noise n(t)

krétkotrwale i nie powoduje istotnych zmian w systemie, a wspomniana losowa
zmienno$¢ odpowiedzi impulsowej jest powodowana innymi czynnikami, kt6re nie
sa uwzglednione w modelu (1.1) (patrz rozdz. 1.3.1). Przyjmijmy wiec, ze dla
danego pobudzenia system jest systemem niezmiennym w czasie, oﬁisanym za
pomoca odpowiedzi impulsowej & (7).

W wielu zastosowaniach istnieje potrzeba wyznaczania badZ x() , badZ h, () lub
obydwu tych wielkosci. We wszystkich tych sytuacjach operacja wyznaczania tych
wielkoéci nosi nazwe rozplatania, gdyz jest operacja odwrotna do splatania. Rozplata-
nie nazywane bylo w przeszioﬁci dekompozycja [np. 131], lecz p6éZniej zrezygnowano
z tej nazwy na rzecz terminu bardziej jednoznacznego. W literaturze pojawia sie
réwniez termin rozplot, ktéry jest synonimem rozplatania, a takze termin filtracja
odwrotna. W niniejszej pracy termin filtracja odwrotna uzywany bedzie do okreslania
samej operacji filtracji. Termin rozplatanie natomiast zawiera w sobie filtracje
odwrotng oraz operacje wyznaczania lub estymacji transmitancji filtru odwrotnego.

Gdy pominiemy chwilowo szum pomiarowy, wéwczas istnieja dwa zasadnicze
typy rozplatania: rozplatanie deterministyczne i §lepe rozplatanie. Rozplatanie deter-
ministyczne wystepuje wtedy, gdy oprécz y(£) jest znane A, (#) albo x(r). Wtedy, po
zaprojektowaniu odpowiedniego filtru, wla$nie poprzez filtracje mozna wyznaczy¢
badZ x(¢), gdyz

x(®) = ¥ * h'@ 12

badZ k (), poniewaz
h(8) = y@® * x7() (1.3)

W zalezno$ciach (1.2)-(1.3) * oznacza splot, h;l(t) jest odpowiedzia impulsowa
filtru odwrotnego tj. filtru spelniajacego zalezno$¢



R * h'\@) = 8() (1.4)

gdzie &(f) jest dystrybucja Diraca, xW¢) za$ jest odwrotnoscia sygnalu x(f) w
nastepujacym znaczeniu ’
x@) * x7}e) = 8() (1.5)

Zaleznoéci (1.2)-(1.5) maja swoje odpowiedniki w dziedzinie czasu dyskretnego
i w dziedzinie czestotliwo$ci. Tak wiec filtracja odwrotna moze by¢ przeprowadzona
we wszystkich tych dziedzinach. W niniejszej pracy skoncentrowano sig na filtracji
odwrotnej w dziedzinie czasu.

W wielu sytuacjach nie sa znane jednak ani x(8), anmi k. (f), lecz tylko
obserwowany sygnal y(¢) . Wtedy zagadnienie rozdzielenia x(¢) i 7,(¢) jest zagadnie-
niem §lepego rozplatania. W og6lnym przypadku, to znaczy w razie braku informacji
a priori o zjawisku, tak postawiony problem jest nierozwiazywalny. Znane metody
§lepego rozplatania bazuja na pewnych zalozeniach dotyczacych odpowiedzi
impulsowych systemu i/lub sygnalu wejSciowego. Dopiero w oparciu na tych
zalozeniach moga by¢ budowane skuteczne metody rozplatania. Pierwszym krokiem
tych metod jest zwykle estymacja jednej z wielkoéci: sygnalu wejsciowego lub OI
systemu, nastepnym dopiero filtracja odwrotna. Slepe rozplatanie, jako rozdzielanie
wielkoéci polaczonych operacja splotu, bez precyzowania zalozei dotyczacych
sygnalu wejéciowego, wydaje sie by¢ wlasciwszym postawieniem problemu niz to
okresla Haykin [$3]. Zdaniem autora, Haykin niepotrzebnie zaweza probiem §lepego
rozplatania do problemu identyfikacji przeprowadzanej w warunkach pobudzania
systemu szumem bialym.

W niniejszej pracy przedstawiono nowe rozwigzanie zagadnienia §lepego
rozplatania dla klasy nieminimalnofazowych sygnaléw udarowych, o potwierdzonej
praktycznie skutecznoéci. Wczeéniej, w rozdz. 1.2 dokonano przegladu najwazniej-
szych, znanych z literatury metod przetwarzania sygnaléw, ktére mozna okre§li¢
mianem metod §lepego rozplatania.

1.2. Przeglad literatury dotyczacej Slepego rozplatania

Problem S§lepego rozplatania wystepuje w wielu sytuacjach praktycznych,
z ktérych najbardziej znane to sejsmiczne poszukiwania geologiczne, wyréwnywanie
charakterystyk toru przesylowego, eliminacja odbié wprowadzanych przez
pomieszczenia 'w systemach telefonicznych, diagnostyka urzadzefi mechanicznych,



przetwarzanie sygnaléw pochodzacych z sonaréw i radar6w, analiza sygnatlu mowy,
rozplatanie obrazéw. Najwcze$niej zagadnienie to rozwiazywane bylo dla sygnaléw
sejsmicznych rejestrowanych w poszukiwaniach geologicznych. Ideg rozplatania
zaproponowal Haskell [49] w roku 1953, a gléwne zalozenie dotyczyto OI systemu
traktowanej jako realizacja nieskorelowanego procesu stochastycznego.

Koncepcja slepego rozplatania w zasadniczy sposob zalezy od mozliwych do
przyjecia, w danych warunkach, zalozen dotyczacych OI systemu i/lub sygnalu
wejsciowego. Te zalozenia sa dodatkowymi informacjami o sygnale, wykorzystywa-
nymi na etapie projektowania metod §lepego rozplatania.

Pierwsza zasadnicza grupa metod S$lepego rozplatania dotyczy sygnaléw
powstalych w wyniku przejScia sygnalu przez system, ktérego OI moze byé
modelowana jako suma impulséw Diraca poprzesuwanych na osi czasu i
wystepujacych z réznymi amplitudami [np.23,25,132,150,153]. Typowym przy-
kladem takich sygnaléw sg sygnaly rejestrowane w sejsmicznych poszukiwaniach
geologicznych [25,132,150,153]. Propagacja sygnatu w glab ziemi podlega zasadzie
Huygensa. Ze wzgledu na réznice w gesto$ciach i w predkoSciach propagacji w
réznych warstwach goérotworu, na kazdej granicy pomiedzy takimi warstwami
nastepuje odbicie fali sejsmicznej, co moze byé modelowane za pomoca impulsu
Diraca. Najbardziej znanymi metodami zaprojektowanymi przy takich zatozeniach sa:
rozplatanie spiking, rozplatanie prognozujace i rozplatanie homomorficzne.

W metodzie spiking zaklada sie dodatkowo, Ze impulsy Diraca w OI systemu
tworzg stacjonarny nieskorelowany proces stochastyczny oraz ze sygnal wejSciowy
jest sygnatem minimalnofazowym [132,150,168]. W konsekwencji pierwszego
zalozenia funkcja autokorelacji Ol systemu jest impulsem Diraca, a wiec
auiokorelacja sygnatu wyjéciowego, z wyjatkiem wartosci funkcji dla zerowego
przesunigcia, jest réwna autokorelacji sygnalu wejéciowego. Przy zaloZonej
minimalnofazowosci sygnalu wejSciowego pozwala to na estymacje sygnah
wejéciowego. Problemem pozostaje oszacowanie dlugosci impulsu wejéciowego,
ktére ma wplyw na wynik rozplatania. Po wyestymowaniu sygnalu wejéciowego
filtracja odwrotna pozwala na estymacje O systemu.

Rozplatanie prognozujace bazuje na takich samych zalozeniach jak rozplatanie
spiking [4,24,150,168]. W konsekwencji, to co jest w sygnale wyjéciowym
przewidywalne (w wyniku inicjalizacji prognozy), jest zwiazane z sygnalem
wejsciowym, natomiast nieprzewidywalne sa moment pojawienie si¢ i amplituda echa
(odbicia). Tak wiec sygnal bledu po optymalnej w sensie $redniokwadratowym
filtracji innowacyjnej moze by¢ traktowany jako estymator OI systemu. Rozplatanie
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spiking i rozplatanie prognozujace w pewnych warunkach sa sobie réwnowazne
[4,168].

W literaturze [4,6,77,129] mozna réwniez znaleZé przykltady zastosowania filtra-
cji Kalmana do rozplatania sygnatu spetniajacego powyzsze zalozenia. Z teoretyczne-
go punktu widzenia filtracja Kalmana jest bardziej elastyczna, jesli chodzi o zaloZenia
np. dotyczace minimalnofazowos$ci OI systemu. W istocie nie ma zasadniczych réznic
pomiedzy filtracja Wienera i filtracja Kalmana [3,4,32,43], cho¢ uwaza sig [129],
ze w pewnych warunkach rozplatanie z zastosowaniem filtracji Kalmana moze by¢
bardziej efektywne. :

Niekiedy rezygnuje sie z zatozenia o minimalnofazowosci sygnalu wejsciowego,
ale sposéb rozwiazywania problemu implikuje inne zaloZenia dotyczace
statystycznych wlasciwosci ciagu impulséw, z ktérych zlozona jest OI systemu.
Przykiadami takich metod moga by¢ rozplatanie na zasadzie minimum entropii
[21,150], rozplatanie na zasadzie maksimum entropii [150] lub rozplatanie na
zasadzie najwiekszego prawdopodobieristwa [68,109,150,158].

Wymienione metody §lepego rozplatania maja swoje warianty adaptacyjne dla
przypadkéw, gdy sygnat jest traktowany jako proces niestacjonarny przy zalozonej
quasi-stacjonarnosci. Ponadto, wszelkie dodatkowe informacje dotyczace sygnah
wejéciowego i Ol systemu moga byé uwzgledniane w metodach §lepego rozplatania,
co zwieksza ich skuteczno$é [150].

Na poczatku lat siedemdziesiatych, do rozplatania sygnaléw spelniajacych
warunek, ze OI systemu moze byé modelowana jako ciag impulséw Diraca,
wprowadzono rozplatanie homomorficzne [147,149,157]. Przy dodatkowym
zalozeniu, ze widmo sygnalu wejsciowego jest funkcja gladka (krétkotrwalosé
sygnatu wejsciowego), w cepstrum sygnalu wyjSciowego informacja o sygnale
wejSciowym zajmuje poczatkowy (w okolicach zera) zakres na osi zmienncj
niezaleznej [4,23,51,120,143,150,153,154]. Ta wlasciwos¢ pozwala na rozdzielenie
za pomoca filtréw dolno- i gérnoprzepustowego informacji dotyczacych sygnatu
wejsciowego i OI systemu. Metoda jest atrakcyjna dlatego, ze jej idea jest prosta i
Zzadne zalozenia o fazie sygnalu wejSciowego nie sa konieczne. W sytuacjach
praktycznych metoda przysparza wielu klopotéw zwiazanych z okre§leniem punktu
na osi czasu rozdzielajacego informacje o sygnale wejSciowym i OI systemu.

Powaznym problemem jest fzw. rozwijanie fazy [120,145,154]. Rozwijanie fazy
jest operacja odtwarzania ciaglej fazy sygnatu na podstawie warto$ci gléwnej fazy
zawartej w przedziale [0,27), otrzymanej jako wynik transformacji Fouriera.
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Opracowanych wiele algorytméw rozwijania fazy nie rozwiazuje definitywnie tego
problemu. Ponadto, je$li czas trwania pobudzenia jest stosunkowo dlugi, to jego
reprezentacja w cepstrum tez jest zwykle dhuga. Jesli w takiej sytuacji pierwsze echa
w sygnale wyjSciowym pojawiaja sie stosunkowo wczesnie, to informacje dotyczace
sygnalu wejéciowego i OI systemu naktadaja sie i ich rozdzielanie za pomoca filtracji
jest mato skuteczne.

Przedstawione metody $lepego rozplatania maja swoje warianty wielokanatowe.
W wielu sytuacjach odpowiedZ systemu na to samo pobudzenie jest rejestrowana na
wielu wyjéciach. Us$rednienie po zbiorze sygnaléw z réznych wyj$¢ pozwala na
polepszenie jakoéci np. estymatora sygnatu wejSciowego. W rozplataniu homomorfi-
cznym takie podejécie jest skuteczne w sytuacji, gdy informacja o sygnale
wejéciowym w cepstrum zespolonym naklada sie na informacje o OI systemu [119],
co wystepuje, gdy widmo pobudzenia nie jest wystarczajaco gladkie. Niezmienno$é
sygnatu wejsciowego oraz losowo$¢ OI systemu powoduja, ze w wyniku u$redniania
informacja dotyczaca systemu jest usuwana. Gdy ma sig estymator sygnalu
wejSciowego, nastepnym krokiem jest filtracja odwrotna przeprowadzana dla kazdego
sygnalu wyjéciowego z osobna, a wynikiem sa estymatory OI systemu.

Wielo$¢ algorytmoéw $lepego rozplatania adresowanych do identycznego modelu
systemu wynika z faktu, ze wlasciwoéci statystyczne ciagu impulséw, z ktérych jest
zlozona OI systemu moga zmieniac sig z zastosowania na zastosowanie lub wrecz ze
zmiang warunkéw pomiarowych. Dokladnos¢ spelnienia zalozenia lezacego u podstaw
metody jest gwarantem skuteczno$ci metody. Takie zalozenia, jak stacjonarno$¢ lub
quasi-stacjonarno$¢ procesu opisujacego OI systemu lub nieskorelowanie procesu, nie
zawsze sa spelniane w praktyce dostatecznie dobrze. Stad tez istnieje wiele
sprzecznych doniesieri co do skuteczno$ci réznych metod.

We wszystkich przedstawionych metodach §lepego rozplatania bardzo wazne s3
zagadnienia odpornosci na zaklGcenia. Rozplatanie homomorficzne jest bardzo czule
na zakl6cenia szumowe, gdyz szum utrudnia skuteczne rozwijanie fazy oraz
powoduje rozmywanie si¢ impulséw w estymatorze OI systemu [51]. Z kolei metody
$redniokwadratowe sa czufe na zaklGcenia typu impulsowego. Dlatego wiele wysitku
jest ciagle wkladane w projektowanie algorytméw odpornych na zakl6cenia [169].

W systemach telekomunikacyjnych, shuzacych do przesylania danych z duza
szybko$cia, wystepuja znieksztalcenia fazowe i amplitudowe sygnaléw. Te znieksztal-
cenia moga powodowaé bledy w decyzjach, jaki symbol zostal przestany. Z tego
powodu w systemach tych stosuje si¢ eliminacje znieksztalceri wprowadzanych przez
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wlasciwosci inercyjne tor6w transmisyjnych. Zwykle pierwszym krokiem transmisji
danych jest przeslanie znanej sekwencji uczacej i na podstawie takiego pomiaru
wyznaczana jest transmitancja filtru odwrotnego.

Przesylanie sekwencji uczacej nie zawsze jednak jest mozliwe, jak réwniez w
czasie przesylania danych wiadciwosci transmisyjne kanalu moga sie zmienial.
Dlatego tez, do eliminacji tych liniowych znieksztalceri dla sygnalu z modulacja
PAM, Sato [138] zaproponowal §lepe rozplatanie (blind equalization). Od tego czasu
problem ten ma coraz to nowsze rozwigzania [np.11,12,47].

O transmitowanych sygnalach zaklada sie, ze kolejne dane sa niezalezne, ich
widmo jest plaskie, znany jest rozkiad prawdopodobiefistwa sygnalu wejéciowego i
najczesciej, ze rozkiad jest symetryczny oraz o skoriczonej wariancji [7,11,12,471.
Te informacje pozwalaja na zdefiniowanie funkcji kosztéw, bazujacej na nieliniowej
operacji na sygnale wyjSciowym systemu, kiérej minimalizacja prowadzi do
rozwiazania zagadnienia [12,53]. Ten spos6éb rozwiazywania jest sposcbem
iteracyjnym i nosi nazwe techniki Bussgang [53,117]. Niestety zbiezno§¢ metody nie
jest zapewniona, gdyz funkcja kosztéw nie jest funkcja wypukia [53].

Jesli rozklad prawdopodobieristwa jest rozkladem Gaussa, to problem taki jest
rozwiazywalny jedynie przy dodatkowym zaloZzemin, Ze system jest systemem
minimaino- lub maksymalnofazowym [12]. W przypadku rozkladu Gaussa jestesmy
w stanie estymowaé jedynie modul transmitancji. Opisywany problem eliminacji
znieksztalceri zostal teoretycznie rozwiazany jedynie dla niektérych rozkladéw
prawdopodobieristwa.

Druga grupa probleméw §lepego rozplatania, zwiazana z telekomunikacja, jest
zagadnienie poprawy jakoSci przekazu mowy poprzez eliminacje odbié sygnatu w
pomieszczeniu nadawczym, szczegblnie w przypadkach tzw. telekonferencji [np.
14,61,163].

Osobna grupe metod §lepego rozplatania stanowia zagadnienia analizy i syntezy
sygnalu mowy [np.71,78,106,132]. Sygnalem wejSciowym modelu, ktérego wyjsciem
jest sygnal mowy, jest sygnal emitowany przez krtas, a kanalem transmisyjnym jest
przestrzen od krtani do ust. Celem takiej analizy moze by¢ redukcja danych
opisujacych sygnal mowy [132]. W takiej sytuacji mniej wazne jest dokladne
rozdzielenie sygnalu wejéciowego i OI systemu, lecz np. opisanie sygnalu
wejSciowego za pomoca parametréw, np. [132]: binarnego parametru pobudzenia
(szum/pobudzenie quasi-okresowe), czestotliwoéci pobudzenia quasi-okresowego i
warto$ci skutecznej pobudzenia.
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Zwykle jednak celem takiej analizy sygnalu mowy jest estymacja transmitancji
kanatu glosowego [np.62,78,106,159]. W takiej estymacji zaklada sig, ze widmo
pobudzenia jest plaskie w funkcji czestotliwosci. Z kolei, kanal glosowy jest
modelowany za pomoca odcinkéw cylindrycznych o jednakowej dhugoéci i réznych
Srednicach. W konsekwencji, parametry modelu kanalu glosowegec moga byé
estymowane poprzez prognoze liniowa. Poniewaz zalozenie o plaskim widmie nie jest
wystarczajaco dobrze spelnione w praktyce, dodatkowo przed procedura wyznaczania
wspélczynnikéw odbicia filiru kratowego wykonywuje sie filtracje ksztaltujaca widmo
w taki spos6b, aby wspomniane zalozenie bylo spelnione.

Slepe rozplatanie stosuje sie réwniez do przetwarzania obrazéw {np.13,17,55,
56,75,76,120,148,152]. Jesli zarejestrowany obraz jest znieksztalcony przez
nieréwnomierne o$wietlenie, odbicia lub zamazanie spowodowane np. nieostroscia
obiektywu itp. i jesli przyjac, ze to znieksztalcenie mozna zamodelowaé za pomoca
operacji liniowego splotu, to wyeliminowanie tego znieksztalcenia jest mozliwe
poprzez rozplatanie. Gdy nie jest znana transmitancja opisujaca operacje
znieksztalcenia, musi ona by¢ wpierw estymowana na podstawie zarejestrowanego
obrazu. Wtedy jest to juz problem Slepego rozplatania. Je§li zalozyé, ze modul
transmitancji opisujacej znieksztalcenie jest funkcja gladka, to do estymacji
transmitancji mozna zastosowac rozplatanie homomorficzne [np.120] lub wygladzanie
[np.75]. Inne zalozenia dotyczace znieksztalcenia prowadza do innych algorytméw
Slepego rozplatania, choé ich wspdlna cecha jest konieczno$¢ estymacji transmitancji
opisujacej operacje znieksztalcania.

Ostatnio do rozwiazywania problemu €lepego rozplatania wprowadza sie
statystyki wyzszych rzedéw [np.20,22,52,53,111,112,115,167]. Metody te bazuja na
momentach wyzszych rzedow, kumulantach, polispektrach (wielowymiarowych
widmach) i policepstrach (wielowymiarowych cepstrach). Poniewaz w statystykach
wyzszych rzedéw zawarta jest informacja o charakterystyce fazowej systemu, w
metodach tych dopuszczalne jest, aby system by! mieszanofazowy. Stosowane sa
gléwnie dwie metody dojécia do rozwiazania. Pierwsza z nich wykorzystuje
policepstra [np.53,113], druga - to rozwiazywanie nieliniowego ukladu réwnar
[np.111,112]. Sygnal wejSciowy musi mie¢ rozklad niegaussowski, gdyz dla rozkladu
gaussowskiego kumulanty i polispektra sa réwne zeru. Ponadto, jesli sygnat
wejciowy ma rozklad symetryczny, to statystyki trzeciego rzedu sa réwne zeru i
trzeba wtedv bazowaé na statystykach czwartego rzedu, co znacznie komplikuje
dojécie do rozwiazania,
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Choé stosowanie statystyk wyzszych rzedéw pozwala na uwzglednianie w
procesie rozplatania wielu wczesniej niemozliwych do uwzglednienia czynnik6w i
tym samym daje duze potencjalne mozliwosci, to prace nad projektowaniem
skutecznych i efektywnych metod sa dopiero w toku.

Z przegladu literatury wynika, Ze metody §lepego rozplatania moga by¢
projektowane jedynie na podstawie dodatkowych informacji dotyczacych sygnatu
wejsciowego i/lub OI systemu. W konsekwencji, skuteczno§¢ danej metody zalezy
w zasadniczy sposob od adekwatno$ci modelu lezacego u podstaw metody, w odnie-
sieniu do rozplatanego sygnahu.

Na dodatek, modele zjawisk, ze wzgledu na mozliwo$ci zaprojektowania metody
i efektywnego rozwiazania problemu §lepego rozplatania, musza by¢ wzglednie
proste. Powoduje to, ze spelnienie tych prostych zalozed nie zawsze jest
wystarczajaco dobre. Zalozenie np. o liniowosci systemu jest zwykle uproszczeniem
rzeczywistoSci. Zastosowanie jednak np. szeregéw Volterry do opisu systemu
uniemozliwiatoby efektywne rozwiazanie problemu $lepego rozplatania. W przypadku
sygnaléw sejsmicznych, rejestrowanych w poszukiwaniach geologicznych, np. zalo-
zenie o niezmiennoéci pobudzenia obserwowanego na kazdej granicy migdzy
warstwami, ze wzgledu na zjawisko absorbgji, jest spetnione tylko w przyblizeniu.
Takich przyktadéw mozna podaé wiele.

Reasumujac mozemy stwierdzié, ze zmienno$¢ mozliwych do przyjecia zalozen
dotyczacych sygnatu wejsSciowego i OI systemu powoduje, ze projektowanie metod
§lepego rozplatania pozostaje aktualnym, waznym i interesujacym problemem
badawczym. Praca niniejsza zawiera opis i potwierdzenie skuteczno$ci zupelnie
nowej metody §lepego rozplatania zaprojektowanej dla sygnaléw nie nalezacych do
zadnej z klas opisanych powyzej.

1.3. Cel pracy

Celem prac badawczych prowadzonych przez autora bylo opracowanie metody
przetwarzania sygnaléw udarowych (nieustalonych, wstrzaséw) [8] obserwowanych
na wyjéciu systemu liniowego. Metoda ta ma umozliwiaé wydzielanie z obser-
wowanego sygnalu informacji, dotyczacych zaréwno sygnalu wejsSciowego, jak i
systemu bedacego kanalem transmisyjnym od Zrédia do miejsca rejestracji. Sygnaty
udarowe wystepuja wszedzie tam, gdzie zachodza zjawiska typu szok, wstrzas,
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eksplozja itp., czyli gléwnie w mechanice i geofizyce, ale réwniez w tele-
komunikacji, akustyce i innych dziedzinach techniki.

Gdy nie ma mozliwosci wezeéniejszego pomiaru charakterystyk kanatu trans-
misyjnego lub rejestracji sygnalu wejsciowego, jest oczywiste, ze rozdzielenia
sygnalu wejéciowego i Ol systemu mozna dokonaé przez rozwiazanie problemu
§lepego rozplatania. W trakcie badar byla weryfikowana skuteczno$é r6znych metod
§lepego rozplatania w odniesieniu do podklasy sygnaléw udarowych: sygnaléw
sejsmicznych rejestrowanych w kopalniach miedzi Legnicko-Glogowskiego Okregu
Miedziowego. Weryfikacji skuteczno$ci poddano niektére ze znanych metod rozpla-
tania sygnaléw sejsmicznych, o ktérych wspomniano w rozdz. 1.2 (patrz rozdz. 6
oraz prace [83,86]). Nie daly one zadowalajacych wynikéw. Poza tym, wyniki
innych analiz (patrz rozdz. 6 oraz [79,80,81-83,85,86,88-90]) wskazywaly, ze model
Ol systemu, jako suma impulséw Diraca, jest w przypadku analizowanych sygnaléw
modelem nieadekwatnym.

1.3.1. Modele sygnaléw i systemu

Na podstawie uzyskanych wynikéw autor sformutowat wiec inny model. Model
ten charakteryzuja nastepujace zalozenia:

1. Sygnat wejsciowy jest zdegenerowanym, aperiodycznym, impulsowym

procesem stochastycznym o krétkotrwalych impulsach.

2. System jest stabilnym, przyczynowym i o zerowych warunkach poczatko-
wych systemem liniowym, zmiennym losowo w czasie, przy czym dla okres-
lonej realizacji procesu wejsciowego jest systemem niezmiennym w czasie.

3. System stanowi réwnolegle potaczenie niewielkiej liczby systeméw elemen-
tarnych.

4. Systemy elementarne sa systemami rezonansowymi.

5. Stosunek sygnal/szum jest duzy.

Ad 1. Sygnal wejéciowy x(f) systemu jest sygnalem losowym. Jego losowos¢
zwiazana jest w przypadku np. sygnalu sejsmicznego z losowoscia polozenia ogniska
wstrzasu, ale réwniez z losowo$cia przebiegu zjawiska sejsmicznego. Za model
sygnatu x(¢) przyjeto zdegenerowany aperiodyczny impulsowy proces stochastyczny.
Impulsowy proces stochastyczny jest definiowany [69,74] jako ciag impulséw,
ktérych parametry (np. polozenie na osi czasu, czas trwania, amplituda, parametry
opisujace ksztalt) s3 zmiennymi losowymi, tzn.
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X = 3 8D (1.6)

gdzie &, jest ciagiem punktéw losowych [124], &, €R; ale réwniez n {8 sa losowe
i sa impulsami, tzn. n,(¢) # 0 dla z€[0,2] oraz 0, (¢) =0 dia 1 ¢[0,2], gdzie ¢, tez jest
zmienng losowa, £, €R.
Jesli dany proces nie ma deterministycznego taktu T [69,74], tzn. nie jest
spelniony warunek, ze
£, = iT+v, Viel, (L.7)

gdzie v jest zmienna losowa o zerowej wartosci $redniej, to taki proces nazywa sie
aperiodycznym. W niniejszej pracy aperiodyczny impulsowy proces stochastyczny,
ktérego kazda realizacja zawiera jedynie pojedynczy impuls, nazywany jest
zdegenerowanym aperiodycznym impulsowym procesem stochastycznym. Zgodnie
z zalozeniami oznacza to, ze sygnal wejsciowy mozna zapisaé w postaci

(@ = n,(t-2), 1.8)

gdzie ¢, jest zmienna losowa.

Gdy czas trwania ¢; impulsu jest relatywnie maty, w tym przypadku w stosunku
do czasu trwania OI kazdego z system6w elementarnych, wéwczas taki sygnal
nazywa sie sygnalem krétkotrwatym. O kazdej z realizacji procesu x(f) mozna
powiedzie¢: sygnal krétkotrwaly to taki sygnal o skoriczonej energii, ktdrego
zasadnicza cze$é energii skoncentrowana jest wokét pewnego punktu na osi czasu.
Nie jest to pojecie, ktdre jednoznacznie dzieli sygnaly na dwie przeciwstawne grapy:
krétkotrwale i niekrétkotrwale. Niemniej jednak, w myél tego pojecia, najbardziej
krétkotrwatym sygnatem jest impuls Diraca, ktérego cala energia skoncentrowana jest
w jednym punkcie. Miara krétkotrwalosci, dla realizacji procesu x(f), moze by¢
unormowany drugi moment centralny kwadratu sygnahi [42,151].

Ad 2. Modelem systemu jest system liniowy losowo zmienny w czasie.
Systemami takimi jest wiekszo$¢ kanaléw transmitujacych sygnaly od Zrédia do
odbiornika [74]. Losowo$§¢ ta jest zwigzana np. ze zmiana warunkéw atmosfe-
rycznych w przypadku system6éw radarowych, zmiana naprezed w gérotworze w
przypadku sygnaléw sejsmicznych itp.

Jedli liniowy, losowo zmienny system opisaé za pomoca transmitancji H(f,u),
to losowo$¢ jest rozumiana w ten sposéb, ze dla kazdej czestotliwosci f funkcja ta
jest procesem stochastycznym. Po wprowadzaniu podstawienia t-u =t mozna g(t,u)
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przeksztalcié w h(t,u) . Wtedy OI h(t,) i transmitancja H(f,u) sa zwiazane transfor-
macja Fouriera

h(t,u) = f H(fu) e?™Fdf (1.9)

Poniewaz przyjeto, ze:

- kazda z realizacji procesu wejéciowego zawiera jedynie pojedynczy krétko-

trwaly impuls,

- nie pobudzenie jest Zrédtem losowych zmian OI systemu,

- podczas frwania impulsu pobudzenia OI systemu niewiele sie zmienia,
mozna przyja¢, ze dla kazdej realizacji procesu y(f) system jest systemem
niezmiennym w czasie. Ta niezmienna (dla danej realizacji) w czasie OI systemu
oznaczana jest jako h,(f) lub krécej h(f).

Ad 3. Zalozenie, ze system stanowi réwnolegle polaczenie systeméw elementar-
nych oznacza, ze jego OI jest suma OI system6éw elementarnych, tzn.

N
B® =3 k0 (1.10)
=1

Z kolei zalozenie o matej liczbie N systeméw elementarnych podyktowane jest
dwoma czynnikami:

a) w wigkszosci systeméw, ktdrych odpowiedZ impulsowa da sig opisaé mode-

fem (1.10), liczba dominujacych modéw drgad jest niewielka,

b) skuteczno$é stosowanych procedur estymacyjnych i numerycznych maleje ze

wzrostem N (pairz rozdz. 2, 31 5).

Ad 4. Przyjecie warunku, Ze systemy elementarne s3 systemaimi rezonansowymi
jest formalnym zapisem pewnych informacii a priori o zjawiskach, ktérych model jest
omawiany. Systemem rezonansowym nazywa sie System pasmowoprzepustowy o
relatywnie malej szeroko$ci pasma. Zalozerde to, w powiazaniu z krétkotrwatoécia
sygnalu wejSciowego, umozliwia separacje sygnalu wejSciowego i OI §ystemu na
podstawie struktury czasowo-czestotliwosciowej sygnatu wyjsciowego (rozdz. 2.1).

Zalozona rezonansowoéé nz etapie implementacji metody ulega konkretyzacii,
np..jak w rozdz. 2.5.

Ad 5. Zalozenie, ze stosunek sygnal/szum jest duzy oznacza, Ze dla wickszosci
algorytméw opisywanych w pracy wplyw szumu n(f) pa uzyskiwane wyniki jest
pomijalny. Wplyw ten jednak nie jest' do pominiecia w przypadku operacji filtracji
odwrotnej (rozdz. 3.3).
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1.3.2. Stochastyczna struktura modeli sygnaléw

Rozpatrywany sygnal y(f) jest procesem stochastycznym okre§lonym na
przestrzeni probabilistycznej (Q,4,P), gdzie Q jest niepusta przestrzenia zdarzed
elementarnych, A jest g-algebra podzbioréw zbioru £, a P jest miara probabilisty-
czna [33,69,162]. Z zalozenia, realizacje y(t,§) tego procesu sa dla kazdego § €Q
ciaglymi ograniczonymi funkcjami zmiennej czasu ¢, ¢€R.

Proces y(,€) jest ciagly wedlug prawdopodobiesistwa, tzn. dla kazdego teR
i dowolnego £>0

lim P{§:]y(s,8)-y@E)| 2 ¢} =0 (1.11)

s~t
Zatem, nawet jeSli y(¢) nie jest procesem oS$rodkowym i mierzalnym, to istnieje
dla niego proces, oznaczmy go przez ¥(¢f), okreSlony na tej samej przestrzeni
probabilistycznej (Q,4,P), ktéry jest o§rodkowy i mierzalny, a ponadto dla kazdego
¢ réwny mu z prawdopodobieristwem 1 [162]
P(y(® =)} = 1 (1.12)

Jesli wiec y(t) nie jest procesem o$rodkowym i mierzalnym, to w dalszej czesci
pracy bedziemy rozwazaé jego oSrodkowa i mierzalna modyfikacje.

Proces y(f) na wyjéciu systemu, zgodnie z modelem (1.1) mozna przedstawi¢
jako sume dwéch proceséw: splotu sygnalu na wejsciu z Ol systemu - z(f) oraz
szumu n(f). Tylko sygnat z(f) jest sygnalem zawierajacym informacje, natomiast
sygnat n(f) jest zakl6ceniem. W konsekwencji zalozonego modelu sygnaln
wejSciowego i stabilnosci systemu, sygnat z(f) jest sygnalem o skoriczonej energii,
tzn.

E { [ |z(t)]2dt} < (1.13)

gdzie E jest operatorem wartoéci oczekiwane;.

Przyjmijmy, Ze sygnal wejSciowy jest sygnalem niestacjonarnym, czego
konsekwencja jest niestacjonarno$§¢ sygnalu wyjéciowego z(f). Sygnaly udarowe
zwykle sa traktowane jako sygnaly niestacjonarne [8,43,131]. Natomiast o n(¥)
mozna zalozyé, ze jest gaussowskim procesem stacjonarnym. Mozna przyjaé,
ze procesy z(f) i n(f) sa procesami niezaleznymi. W konsekwencji proces y(f), jako
suma procesdw niestacjonarnego i stacjonarnego, jest procesem niestacjonarnym.
To z kolei oznacza, ze proces y(f) nie jest procesem ergodycznym.
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Powyzsze stwierdzenie jest stwierdzemiem negatywnym z punktu widzenia
analizy sygnaléw, gdyz nie jest mozliwe wyznaczanie statystyk procesu na podstawie
jego pojedynczej realizacji. W wiekszodci sytuacji pomiarowych natomiast liczba
dostepnych realizacji nie pozwala na uzyskanie wiarygodnych statystyk przez
uérednianie po zbiorze. Mimo przedstawionych powyzej zastrzezer, jest ogdlnie
przyjete [np.8,73,144,168], ze réwniez w przypadku proceséw niestacjonarnych do
okreSlenia estymatoréw statystyk sygnalu, uérednianie po zbiorze realizacji jest
zastepowane przez uérednianie po czasie. W taki wlasnie sposéb w rozdz. 4.3
wyznacza sig estymator momentu czwartego rzedu sygnahu.

Powszechnie do opisu sygnaléw niestacjonarnych stosuje sie dwuwymiarowa
funkcje autokorelacji R(f,,%,), jednak dwuwymiarowa funkcja autokorelacji jest w
przypadku rozwazanych sygnaléw niewystarczajaca do ich opisu (patrz rozdz. 4.3).
W konsekwencji, po uwzglednieniu dodatkowo zainteresowania trajektoriami sygnahu
wejsciowego i OI systemu do realizacji proceséw x(f) i h,(#), a nie ich wielko$ciami
uérednionymi po zbiorze realizacji, w wiekszoéci fragmentéw niniejszej pracy sa
analizowane realizacje procesu y(f). Dotyczy to w szczegdlnodci zagadnienia
estymacji o1 systemu (rozdz. 2).

Szum pomiarowy ma zwykle negatywny wplyw na wyniki analizy. Aby
zmniejszy¢ taki wplyw, czesto stosuje sig¢ usrednianie lub opis wynikéw za pomoca
jego statystyk. Cheé minimalizacji wplywu szumu jest jednym z powodow, dla
ktérego w rozdz. 4.3 sa rozwazane momenty czwartego rzedu, pomimo Ze
analizowana jest realizacja niestacjonarnego procesu.

Problem §lepego rozplatania jest problemem estymacyjnym, tzn. ze w wyniku
przetwarzania sygnalu wyjéciowego y(¢) uzyskujemy estymatory OI k() systemu
i sygnalu wejSciowego x(¥). Estymacja jest odwzorowaniem za pomoca procedury
estymacyjnej jednej przestrzeni probabilistycznej - przestrzeni obserwacji - w druga
przestrzefi probabilistyczna - przestrzein wynikéw. W pracy niniejszej stosuje sig
estymacje punktowa, tzn. jeden element przestrzeni obserwacji jest przetwarzany w
jeden element przestrzeni wynikéw. Estymatory sa wielko§ciami losowymi zaleznymi
nie tylko od wyboru elementu przestrzeni obserwacji, ale réwniez od procedury
estymacyjnej.

Nieodlacznym elementem estymacji jest blad estymacji. Jest powszechnie
uznawane, ze integralna czescia procedury estymacyjnej powinna by¢ ocena bledéw
estymacji. Z tym przekonaniem jednak wiaze sig kilka probleméw [27]. Po pierwsze,
aby oszacowaé bledy estymacji trzeba znaé statystyki estymowanej wielko$ci. Po
drugie, ocena jakoSci estymatora jest zalezna od wyboru kryterium jakoéci, a ten
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wyb6r jest w znacznej cze$ci wyborem subiektywnym. Nie ma uniwersalnej definicji
dobrego estymatora. Po trzecie wreszcie, mozna spotkaé opinie [27], ze poza zaspo-
kojeniem ciekawosci, nie ma istotnego pozytku z takiego oszacowania btedéw, co jest
konsekwencja dwdéch pierwszych probleméw.

W zwiazku z tym, kluczowym problemem jest wybdr kryterium jakosci estyma-
tora, a nie wielko§¢ bledéw. Jest spora grupa takich kryteriéw. Najpopularniejszym
z nich jest kryterium minimum bledu §redniokwadratowego, inne znane kryteria to:
najwiekszego prawdopodobienistwa, minimax, minimum entropii i maksimum entropii
[8,27,53,110].

Sredniokwadratowy blad estymacji zdefiniowany jest jako

e & E{[&"d’]z} (1.14)

gdzie ¢ i ¢ sa wielkoscia estymowana i estymatorem tej wielkosci. Wielkoscia ¢
w (1.14) moze byé zaréwno sygnal, OI systemu, jak i statystyki tych wielkosci.
Z zaleznodci (1.14) wyprowadza sie, ze

e = (E{d"}-EX®}) + E{(E{$)-0F} = D*d)] + »*[9)] (1.15)

Jak wynika z zaleznodci (1.15) $redniokwadratowy blad estymacji sklada sie z:
wariancji estymatora - D?[§] i bledu obciazenia estymatora - b?[$]. Pozadane jest,
aby estymator byl estymatorem nieobciazonym i aby jego wariancja byta minimaina.

Dany estymator nieobciazony (o zerowym bledzie obciazenia) jest estymatorem
bardziej efektywnym od innego estymatora, jesli jego wariancja jest mniejsza.
Estymator nazywamy estymatorem zgodnym, jesli ze wzrostem liczno$ci préby dany
estymator jest zbiezny wedlug prawdopodobieristwa do wartoSci estymowanej
wielkoSci.

Nalezy pamieta¢ o tym, ze celem estymacji jest uzyskanie pewnej informacji.
Jaka jest to informacja jest kwestia pierwszoplanowa. Rozwazajac choéby problem
estymacji widma, istotne jest czy dla nas wazniejsze jest oszacowanie czestotliwosci
drgan czy obwiedni widma [np. 98].

Nie ulega watpliwo$ci, Ze idealna procedure estymacyjna powinno cechowaé
[271:

a) stosowne do celu estymacji zdefiniowanie obiektywnego kryterium jakoéci

estymatora,

b) efektywno$¢ wyznaczania ekstremum.

Nalezy jeszcze wspomnie¢ o bardzo mocnym narzedziu badania jakoéci
estymacji, jakim jest symulacja Monte Carlo [27]. To podejécie dostarcza globalnego
iloSciowego opisu dokladnosci procedury estymacyjnej.
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Rozdzialy 2, 3 i 4 zawieraja opisy procedur estymacyjnych trajektorii OI sys-
temu i trajektorii sygnalu wejsciowego. Stosowanym kryterium jakosci jest minimum
bledu Sredniokwadratowego.

1.3.3. Dodatkowe ustalenia

Po uwzglednieniu zalozenia 3. z rozdz. 1.3.1, zalezno$¢ (1.1) mozna zapisaé w
postaci
N

¥ = 3 x@) xh, @B + 0@ (1.16)

n=1

Przedstawione w pozostalych rozdzialach niniejszej pracy algorytmy
przetwarzania sygnaléw oraz przykladowe wyniki przetwarzania dotycza sygnaléw
dyskretnych. Kolejne prébki tych sygnaléw wystepuja w odstepie A, a wiec
t=kA, keN.

W niniejszej pracy zaproponowano skuteczna metode rozwiazywania zagadnienia
$lepego rozplatania dla klasy sygnaléw udarowych spetniajacych podane zalozenia.
Opracowana metoda sklada sie z dwéch podstawowych krokéw: pierwszy to
estymacja OI systemu, a drugi to projektowanie filtru odwrotnego i filtracja odwrotna
polaczone z optymalizacja. Istotnym skiadnikiem metody jest optymalizacja. Pozwala
ona na minimalizacje bledéw popelnionych w pierwszym etapie metody i w ten
sposéb oszacowanie zaréwno sygnatlu x(f), jak i &, () jest dobrej jakosci. Bledy
estymacji Ol systemu wynikaja nie tylko z probleméw estymacyjnych,ale przede
wszystkim z metody estymacji (patrz rozdz. 2.1 i 2.3.3).

Na podstawie znanej literatury autor stwierdza, ze tak postawiony problem nie
zostal wczedniej rozwiazany. Natomiast z literatury sa znane rozwiazania pewnych,
fragmentarycznych z punktu widzenia niniejszej pracy zagadnierd, uzyskane w
zwiazku z rozwiazywaniem innych probleméw [np.1,9,10,30,130,141]. Aby zacho-
wadé ciagto$é rozumowania, rozwiazania te zostaly wiaczone do pracy z zaznaczeniem
ich pochodzenia.

1.4. Uklad pracy

Rozdziat 1 zawiera wprowadzenie do pracy, w tym: przeglad literatury dotycza-
cej §lepego rozplatania, postawienie problemu rozwiazywanego w pracy i oméwienie
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modeli sygnatéw i systemu bedacych przedmiotem zainteresowania. Rozdzialy 2-4
stanowia zasadnicza cze§é pracy i zawieraja opis kolejnych krokéw rozwiazywania
problemu $lepego rozplatania. Rozdziaty 5-6 zawieraja przykiadowe wyniki
przetwarzania i analizy sygnaléw modelowych i sygnaléw sejsmicznych. Pewne
szczegblowe zagadnienia przedstawiono w dodatkach. Podane w pracy rozwiazania
sa w zdecydowanej wiekszo$ci wynikami whasnymi autora. Je§li w pracy
wykorzystywane sa wyniki innych autoréw, to jest to wyraZnie zaznaczone, chyba
Ze stanowia one wiedze ogdina.

W rozdziale 2 przedstawiono metode estymacji OI systemu. Koncepcja estymacji
oparta jest na selekcji, sposréd zbioru wszystkich mozliwych w danych warunkach
OI systeméw elementarnych, bazy podprzestrzeni przestrzeni I,, dopasowanej do
sygnalu. W dalszej czesci rozdz. 2. wprowadzono zalozenie ograniczajace klase
mozliwych OI systeméw elementarnych. Dia tej podklasy zaproponowano kilka
algorytméw wspomagajacyh efektywno$¢ estymacji OI systemu. Wynikiem
zastosowania kroku metody rozplatania opisanej w rozdz. 2 jest estymator OI
systemu.

W rozdziale 3 podano zaleznosci opisujace transmitancje filtru odwrotnego do
systemu, kt6érego OI jest opisana zalezno$ciami podanymi w rozdz. 2. Zaleznoéci te
pozwalaja na przeprowadzenie filtracji odwrotnej. Problemem na jaki napotyka
filtracja odwrotna to problem stabilizacji filtru odwrotnego, ktéry ze wzglédu na
nieminimalnofazowo$¢ systemu jest filtrem niestabilnym. Cho¢ problem ten znany
jest z literatury, w rozdziale tym podano trzy algorytmy stabilizacji adekwatne do
rozwazanych uwarunkowaid, z ktérych drugi i trzeci zawieraja istotne elementy
wilasne autora. W rozdziale tym przedstawiono réwniez problem zlego uwarunkowa-
nia filtracji odwrotnej i zaprezentowano, przyjete na podstawie literatury, rozwiazanie
regularyzacyjne. Zalezno$ci podane w rozdziale 3 pozwalaja na przeprowadzenie
filtracji odwrotnej, ktérej wynikiem jest estymator sygnah wejéciowego. Jako$¢ tego
estymatora, ze wzgledu na bledy estymacji OI systemu, jest zwykle niezadowalajaca,
ale moze by¢ poprawiona w sposGb opisany w rozdz. 4.

W rozdziale 4 przedstawiono wyniki analizy wplywu bledéw estymacji
najistotniejszych parametré6w opisujacych OI systemu na wynik filtracji odwrotne;j.
W konsekwencji zaproponowano metode poprawy jakosci tych estymatoréw, a w
rezultacie jako$ci estymatora sygnalu wejéciowego. Metoda ta jest metoda
optymalizacyjna, polega na znalezieniu minimum funkcji kosztéw, zdefiniowanej na
bazie statystyk wyzszych rzedéw sygnatu po filtracji odwrotnej. Wprowadzenie
statystyk wyzszych rzedéw pozwolito na uwzglednianie zaleznosci fazowych
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wystepujacych w sygnale, gdyz statystyki drugiego rzedu sa z tego punktu widzenia
niewystarczajace.

Rozdziat 5 zawiera wyniki potwierdzajace skutecznoéé opisanej metody $lepego
rozplatania, uzyskane metoda symulacyjng. W szczegélnosci rozwazany jest problem
wplywu zastosowania algorytméw wspomagajacych estymacje OI systemu na
dokladno$¢ estymacji OI systemu, wyboru jednego z trzech opisanych algorytméw
stabilizacji filtru odwrotnego, wplywu szumu pomiarowego i regularyzacji na wynik
filtracii cdwrotnej, wplywu bledéw estymacji parametréw opisujacych OI systemu
na wynik filtracji odwrotnej oraz wplywu definicji funkcji kosztéw na wynik
estymacji sygnalu wejSciowego. Wszystkie te elementy, 1éwniez z powodéw
numerycznych, maja bardzo istotny wptyw na wynik korficowy rozplatania.

Rozdzial 6 zawiera wyniki analizy i rozplatania sygnaléw sejsmicznych
zarejestrowanych w ZG Rudna, bedacych przykladem sygnaléw spetniajacych
zalozenia przedstawione w rozdz. 1.3. Wyniki te §wiadcza o skutecznosci metody w
zastosowaniu do sygnaléw rzeczywistych. W rozdziale 6 zawarto miedzy innymi
analize dotyczaca adekwatnosci zastosowanego modelu sygnalu, analize relacji
czasowo-czestotliwosciowych, wystepujacych w sygnale, analize zwiazkéw parame-
tréw opisujacych OI systemu z sytuacja pomiarowa i sugestie wykorzystania tych
zwiazk6w. Rozdzial ten zawiera réwniez przykladowy wynik rozplatania sygnahu
sejsmicznego.

Z kolei, rozdzial 7 zawiera podsumowanie wynikéw uzyskanych w niniejszej
pracy. Praca zawiera réwniez 3 dodatki, ktére zawieraja wyniki rozwiazania mniej
istotnych probleméw.



2. ESTYMACJA ODPOWIEDZI IMPULSOWEJ SYSTEMU

Pierwszym krokiem prezentowanej metody €lepego rozplatania jest - jak
wspomniano - estymacja odpowiedzi impulsowej systemu. Koncepcje tej estymacii,
opartej na selekcji dopasowanej do sygnalu (w sensie okre$lonym w dalszej czesci
rozdzialu) bazy podprzestrzeni przestrzeni /, oraz projekcji ortogonainej na te
podprzestrzefi, przedstawiono w rozdz. 2.!. Poniewaz estymacja CI systemu wykony-
wana jest z zastosowaniem metod przestrzeni sygnaléw, w rozdz. 2.2 oméwiono
podstawowe cechy przestrzeni I,. W rozdziale 2.2 okre§lono réwniez sygnat y,(k)
powstajacy w wyniku okienkowania sygnahi wyjsciowego y(k) oraz zbiér €, bedacy
zbiorem odpowiedzi impulsowych SE, nalezacych do [,. Podstawowym narzedziem
estymacji OI systemu jest projekcja ortogonalna. Spos6b jej zastosowania zaprezento-
wano w rozdz. 2.3. W rozdziale 2.4 przedstawiono przyklad estymacji OI systemu.

Grupe, stosowanych w pracy modeli odpowiedzi impulsowych SE, stanowiacych
podklase mozliwych modeli opisanych w rozdz. 1.3.1, zaprezentowano w rozdz. 2.5.
W rozdziale 2.5.1 wykazano, ze podklasa ta zawiera podzbiory stanowiace baze
przestrzeni [,. Estymacja OI systemu, jako cze$é metody rozplatania, moze mieé
rézne warianty w zaleznoéci od zastosowanego modelu Ol systemu elementarnego,
dlugosci sygnalu i innych czynnikéw. W rozdziale 2.6 przedstawiono opis algo-
rytm6éw wspomagajacych estymacje OI systemu, a w rozdz. 2.7 - trzy adekwatne (dla
analizowanych sygnaléw) algorytmy estymacji op6znier czasowych. Rozdzial 2.8
zawiera podsumowanie rozdz. 2.

2.1. Koncepcja estymacji

Sygnal wejsciowy x(¢) jest sygnalem krétkotrwalym, oznacza to, ze
x(k) = a,8(k-k), @.n

gdzie 8(k) jest impulsem Kroneckera, a, i k, za$ s3 stalymi (2, €R, k eN). Z kolei,
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dla systemu elementarnego typu rezonansowego, jego OI, nawet w pierwszym
przybliZeniu, nie przypomina impulsu Kroneckera. Tak wiec, zalezno$¢ (1.16) mozna
zapisa¢ w postaci

N
y&) = a, ¥y hk-k) + nk) = a hk-k) + n() 22)
n=1
Zalezno$¢ (2.2) odpowiada - de facto - sumie czesciowej
L
Y& =3 o w,®) + e, (0) = 5,00 + e, (), 2.3)
n=1

gdzie zbiér wsp6iczynnikéw {a Lai 1= 1,...,L} jest reprezentacja sygnatu y(k) wzgle-
dem ustalonej bazy {wn(k): n= 1,...,L} , €,(k) za$ jest bledem aproksymacji w L-wy-
miarowej podprzestrzeni rozpietej na bazie {wl,...,w,_} . Z poréwnania zalezno$ci (2.2)
i (2.3) wynika, ze s;(k) jest skladnikiem odpowiadajacym wielkoéci a, h(k-k,) z
wzoru (2.2). Z kolei, blad ¢,(k) zawiera szum n(k), ale nie jest z nim tozsamy, za$
L odpowiada N.

Z podobieristwa zaleznoéci (2.2) i (2.3) wynika koncepcja estymacji OI systemu.
Koncepcja ta polega na wyznaczaniu estymatora OI calego systemu poprzez wybor
dopasowanej do sygnatu y(k) bazy podprzestrzeni /,, a nastepnie - projekcji ortogo-
nalnej sygnali wyjsciowego y(k) na te podprzestrzesi. Elementami tej bazy powinny
byé funkcje opisujace OI systeméw elementarnych. Szczegély tej koncepcji zawarte
sa w podrozdziatach 2.2 1 2.3.

Ze wzgledu na ograniczenie, Ze elementami bazy moga by¢ jedynie OI SE, baza
{wn(k): n= 1,...,L} w og6inym przypadku nie bedzie baza ortogonalna. W przypadku
bazy nieortogonalnej mozliwa jest oczywiscie jej ortonormalizacja, ale w opisywane;j
sytuacji, jak to wynika z nastepnych podrozdzialéw, taka ortonormalizacja nie jest
uzasadniona.

Wynika z tego, ze zagadnienie estymacji OI systemu bedzie rozwiazywane z
zastosowaniem metod przestrzeni sygnaléw.

2.2. Przestrzeii sygnaléw

Przestrzen [, jest liniowa przestrzenia metryczna ciagéw liczbowych (sygnatéw
dyskretnych) w = {u(1),u(2),...,u(k),...}, dla ktérych [70,72,135] szereg

0

3 lu? @4

k=1
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jest zbiezny (do skoficzonej granicy) i w ktérej odleglos§¢ p(u,,x,) pomiedzy
elementami u, i #,, zdefiniowana jest nastepujaco:

- 1
pusu,) & (E Iul(k)—uz(k)]2)2 2.5)
k=1

Jest to wiec przestrzed zawierajaca dyskretne sygnaly o skoriczonej emergii, a
elementy tej przestrzeni sa nazywane wektorami.
Jesli w przestrzeni I, zdefiniowa¢ norme elementu przestrzeni i iloczyn skalarny

jako

- 1
lu| & (Z |u(k)]2)2 2.9
k=1
oraz
<u,u,> 4 f: u, (Kyuy(k), (2.10)
k=1

to taka przestrzed jest przestrzenia unitarna. Poniewaz [, jest jednocze$nie
przestrzenia zupelina, jest wiec réwniez przestrzenia Hilberta [70,72,135,151].
Realizacje procesu y(k) nie sa sygnalami o skoriczonej energii ze wzgledu na
stacjonarnoé¢ szumu n(k) . Niemniej jednak sygnal y(k) mozna przetworzyé w taki
sygnat y,(k), ktéry bedzie sygnalem o skoriczonej energii. Operacja umozliwiajaca
to jest okienkowanie. Okre§lmy sygnal y (k) jako
o8 = o)y, @.6)

gdzie o(k) jest oknem czasowym zdefiniowanym nastepujaco
o)) = e Y Vel k]

ok) =0, Vkelkk] Q.7
kk & kp < oo
Jesli y,=0, to
Yoy = y(by; ¥ kelk k] 2.8)

Zwykle w tego typu okienkowaniu przyjmuje sie, ze y, jest bliskie zera.

Ustalmy czas dyskretny k, tak, aby byl on mniejszy od czasu k, rozpoczecia
pobudzenia x(k) oraz (kk—kp) wystarczajaco duze, woéwczas opisana operacja
okienkowania nie wpltywa negatywnie na mozliwo§¢ wydzielenia z y (k) (w stosunku
do y(k)) informacji dotyczacych sygnatu wejéciowego i CI systemu. W konsekwencji
operacji okienkowania sygnal yy(k) jest elementem przestrzeni [,.
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Niech & bedzie zbiorem funkcji e (k) (v nalezy do zbioru mocy continuum)
zawierajacym wszystkie mozliwe, zgodnie z modelem (patrz rozdz. 1.3.1) i z
czekiwaniami (informacja a priori), unormowane odpowiedzi impuisowe SE
(le, (k) =1). Poniewaz system jest systemem stabilnym, wigc zdyskretyzowane OI
systeméw elementarnych sa elementami przestrzeni I,. Zbiér wszystkich kombinacji
liniowych wektoréw e (k) nazywany jest liniowym dopelnieniem zbioru & lub
linealem rozpietym na tych wektorach [128,142]. W omawianym przypadku to
liniowe dopelnienie zbioru @ nie musi, cho¢ moze, by¢ tozsame z przestrzenig /,
(patrz rozdz. 2.5.1).
Dla ilustracji przyjmijmy chwilowo, ze dowolna OI systemu elementarnego
mozna opisaé zaleznoScia

BB = B, 1k [-k)A]™ e O™ sin@nfk-k)ay 1D

gdzie 1, jest wskaznikiem modelu (7, =0,1,2,...), B, jest mnozikiem (B, € R\{0}), 1(k)
jest dyskretnym skokiem jednostkowym, Kk, jest opGZnieniem czasowym
(k,eNU{0}), v, jest wspélczynnikiem thumienia drgad (y, € (O.I1) a f, jest
czestotliwoscia drgan (f, € (0,1/24)).

Liczba I' ogranicza zmienno$¢ v, w taki sposéb, aby Ol systemu elementarnego
nie byla krétkotrwata. Parametry B,, k., m,, v, i f, modelu (2.11) moga zmienia¢
sie niezaleznie wzgledem siebie.

Dla modelu (2.11) zbiér 8, zawierajacy wszystkie z dokladno$cia do stalego
mnoznika mozliwe OI systemu elementarnego, ma postaé

® = {e,(®)} = {c,1G-k) [-k)AT™ e " sinnf, (k-k)A)}  212)

gdzie ¢, jest mnoznikiem ustalonym tak, aby norma elementu e (k) byla réwna
jeden.

W ogélnym przypadku, zbiér © zawiera nieskoriczony nieprzeliczalny zbiér
elementéw. Z przeliczalnosci dowolnej bazy przestrzeni [, oraz nieprzeliczalnoéci
zbioru € wynika, ze zbiér © w calosci jest zbyt duzy, aby stanowi¢ zbi6r elementéw
liniowo niezaleznych. Jest to powéd wystarczajacy, aby zbiér 6 nie mégh by¢ baza
liniowego dopelnienia zbioru @, a wiec réwniez przestrzeni I, lub jej podprzestrzeni.

2.3. Wyb6r bazy podprzestrzeni

Uwzgledniwszy zalozenie sformutowane w rozdz. 2.1, ze elementami bazy moga
by¢ jedynie funkcje opisujace Ol systeméw elementarnych, czyli elementy zbioru 8,
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oraz fakt, ze zbiér © w calosci nie jest zbiorem liniowo niezaleznym, niezbedny jest
algorytm wyboru spoéréd elementéw zbioru 8 elementéw majacych stanowi¢ baze
L-wymiarowej podprzestrzeni. Ustalenie, ze ma to by¢ baza podprzestrzeni, a nie
calej przestrzeni [, jest konsekwencja zalozenia, ze liczba N réwnolegle polaczonych
systeméw elementarnych jest skorficzona.

Ponadto, w omawianej metodzie pojecie przestrzeni sygnaléw stosowane jest w
celu estymacji OI systemu i to dla konkretnego sygnatu y,(k) . Tak wiec, zmienno$§¢
systemu w czasie i wplyw tej zmienno$ci na realizacje sygnalu wyj$ciowego powinna
byé odzwierciedlona w wyborze bazy, co wynika z poréwnania zalezno$ci (2.2) i
(2.3). Oznacza to, ze dla kazdej realizacji procesu mozna spodziewal si¢ innej bazy
{w"(k): n=1,...,L}, czyli bedzie to baza dopasowana do sygnalu y,(k), a nie jedna
baza wybrana, np. dla danego procesu.

Aby méc zaprojektowaé algorytm wyboru bazy dopasowanej do sygnatu y(k),
potrzebne sa zasady jej wyboru.

2.3.1. Zasady wyboru bazy

Uwzgledniwszy optymalno$¢ oraz efektywno$é wyboru, na podstawie wynikéw
wykonanych eksperymentéw [86-90], ustalono nastgpujace zasady wyboru bazy
podprzestrzeni:

1. Elementami bazy moga by¢ wylacznie funkcje nalezace do zbioru 6.

2. Ze zbioru © wybierane sa wylacznie elementy liniowo niezalezne.

3. Liczba L elementéw bazy powinna by¢ réwna liczbie N réwnolegle potaczo-

nych systeméw elementarnych.

4. Algorytm wyboru jest algorytmem rekurencyjnym.

5. Ze zbioru ® wybierane sa kolejno takie elementy w,,,, ktére zapewniaja
najlepsza w sensie Sredniokwadratowym aproksymacie wektora €, , bedacego
wektorem bledu aproksymacji w przestrzeni span{wl,...,w,_}.

Ad 1. Uzasadnienie zasady, ze elementami bazy {wn: n=1,...,L} moga by¢
wylacznie elementy zbioru ® wynika z koncepcji estymacji OI systemu bazujacej na
poréwnaniu zaleznosci (2.2) i (2.3). Wyb6r np. jednej ze znanych baz mdégliby
zapewnié rozpigcie calej przestrzeni /, i ortogonalno$é bazy, co wiaze sig z pozytyw-
nymi konsekwencjami [70,142,151]. Nie zostalaby jednak wtedy zachowana odpo-
wiednio§¢ (2.2) i (2.3) oraz wiazaca sie z tym szybka zbiezno§¢ (2.3). Nie bylaby to
wigc estymacja OI systemu, a taki jest przeciez cel czeéci metody rozplatania
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opisywanej w niniejszym rozdziale. Osobnym problemem jest ustalenie zawarto$ci
zbioru 8. Wymaga¢ to bedzie pewnej informacji a priori o systemie, pozwalajacej
na udciflenie jakich OI elementarnych systeméw rezonansowych mozna sie
spodziewad.

Ad 2. Tylko elementy liniowo niezalezne moga tworzyé baze dowolnej prze-
strzeni lub podprzestrzeni, a w zbiorze ® w ogélnym przypadku jest wiele elemen-
tow liniowo zaleznych. Tak wigc, algorytm wyboru musi zapewni¢ wspomniana
niezalezno§¢ przez sprawdzenie relacji danego elementu branego pod uwage jako
element bazy w stosunku do ustalonego wczeéniej podzbioru bazy.

Ad 3. Poniewaz celem wyznaczania sumy czeSciowej s; jest estymacja OI
systemu, liczba elementéw bazy powinna by¢ réwna liczbie réwnolegle potaczonych
systeméw elementarnych. Jeéli N jest znane, to nalezy ustali¢ L=N. Jesli N nie jest
znane, to potrzebna jest procedura estymacji tej liczby. Zgodnie z zalozeniami
przedstawionymi w rozdz. 1.3.1 liczba systeméw elementarnych N jest mala, czyli
L tez powinno by¢ mate. W konsekwencji wybrana baza {w": n=1,..,L} nie rozpina
calej przestrzeni I,, lecz jedynie jej podprzestrzefi wymiaru L i w ogélnym
przypadku sygnal Y, nie bedzie nalezal do tej podprzestrzeni (patrz rozdz. 2.4, 5.2
i 6.8).

Ad 4. Zwykle w zagadnieniach reprezentowania sygnalu w przestrzeni baza tej
przestrzeni jest ustalona, a poszukiwana jest jedynie reprezentacja sygnahu. Natomiast
rozwazany problem estymacii OI systemu jest przede wszystkim problemem wyboru
bazy skoriczenie wymiarowej, ktéra zapewni minimalny $redniokwadratowy blad
aproksymacji. Przyjeto zasade, ze baza ta bedzie ustalana rekurencyjnie w tym
sensie, Ze najpierw ustalony zostanie element w,, péZniej - nie zmieniajac juz
elementu w, - element w, itd. Sa dwa argumenty uzasadniajace taka zasade.
Po pierwsze, taki algorytm jest algorytmem bardziej efektywnym niz algorytm
jednoczesnego wyboru L elementéw bazy. Po drugie, gdy nie jest znana liczba N
réwnolegle potaczonych SE, wéwczas liczba ta musi by¢ estymowana, a propono-
wany sposéb estymacji liczby N (rozdz. 2.3.3) bazuje na bledach €, uzyskiwanych
dla kolejnych L.

Ad 5. Liniowa niezalezno$é elementéw nie jest warunkiem wystarczajacym
wyboru bazy z punktu widzenia estymacji OI systemu. W przestrzeni I, liczba
mozliwych baz jest bowiem nieskoficzona. Przy zalozonym duzym stosunku
sygnal/szum, miara zgodnosci zaleznosci (2.2) i (2.3), czyli podobiefistwa wektor6w
¥, 15, jest norma wektora bledu ¢, . W warunkach przyjetej rekurencyjnosci wyboru
i nieortogonalnosci bazy, minimalizacja bledu €, poprzez wybdr bazy {wl,...,wl_} w
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ogdlnosci nie jest mozliwa (z wyjatkiem przypadku L=1), gdyz jest to nuwarunko-
wane wczeéniejszym wyborem podzbioru {w!,...,wL_i} . Zamiast tego moZna natomiast
minimalizowaé, przez wybdr elementu w,, blad €,, ktéry jest okreslony jako biad
aproksymacji wektora €,_, w podprzestrzeni rozpinanej przez wektor w, . Tak wiec,
na kolejnym etapie wyboru, przy ustalonym podzbiorze {Wv"-»WL—l} , minimalizacja
bledu &, pozwala na optymalny w tych warunkach 1 w sensie §redniokwadratowym
wybér elementu w, (rozdz. 2.3.2). W przestrzeni Hilberta, kidra jest przestrzenia
silnie unormowana [128], zagadnienie takie jest jednoznacznie rozwiazywalne [128],
a narzedziem takiego wyboru jest projekcija ortogonalna.

Gdyby baza {Wv---’WL} byla baza ortogonalna, minimalizacja bledu ¢,
powodowataby jednocze$nie minimalizacje bledu e; i prowadzilaby do globalnej
optymalnosci wyboru elementu w, . W przypadku bazy nicortogonalnej mozna méwi
o lokalnej optymalnoéci lub quasi-optymalnoéci wyboru. W analizowanych sytuacjach
praktycznych warto$ci przyjmowane przez iloczyny skalarne <w;,w,>, i,j€{ 1,...,L},
i#j, fwl= "lel =1 sg bliskie zera (patrz rozdz. 5.2 i 6.8), czego konsekwencja jest
uzyskiwanie rozwiazania problemu wyboru bazy bliskiego rozwiazaniu globalnie
optymalnemu.

2.3.2. Wybér (IL+1). elementu bazy

Niech §; oznacza podprzestrzedi przestrzeni I, rozpieta przez baze {wl,...,wL}
tzn.:
S, = span {wl,...,wL}, L>1 (2.13)

Niech P(S,)y, oznacza projekcje ortogonalna wektora y, na podprzestrzefi S,
a P(Sz)y0 - projekcje ortogonalna na ortogonalne uzupelnienie podprzestrzeni §;
wzgledem I, (S, <l,), tzn.:

L, =5 @S, (2.14)

Niech P(#)y, oznacza projekcje ortogonalna wektora y, na przestrzeri rozpieta
przez wektor z. Tak wiec P(u)P(S,f)yo oznacza projekcje ortogonalna na przestrzefi
rozpieta przez wektor u projekcji ortogonalnej wektora y, na ortogonalne uzupelnie-
nie podprzestrzeni §; . Elementy opisywanej projekcji ortogonalnej ilustruje rys. 2.1
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SL=span(wl, .

Rys. 2.1. Elementy projekcji ortogonalnej
Fig. 2.1. Elements of orthogonal projection

W proponowanej metodzie wybdr kolejnych elementéw bazy dokonywany jest
w sposdb rekurencyjny. Niech bedzie znane rozwiazanie dla kroku L, tzn. znane sa
baza {wl,...,wL} i £,=P(5)y,, przy czym e , nie jest wektorem zerowym. Zadanie
polega na wyborze ze zbioru ©, zgodnie z zasadami przedstawionymi w rozdz.
2.3.1, elementu, ktéry bedzie stanowit (L+1). elgment bazy. Musi to by¢ element
liniowo niezalezny wzgledem elementéw {wl,...,wL}\.

Stwierdzenie 2.1. Element e, jest liniowo niezalezny wzgledem podzbioru
{wl,..,,w,_} elementéw liniowo niezaleznych, jesli

1P )P(Spy,ll > O 2.15)

Dow6d. P(S1)y, nalezy do ortogonalnego uzupehienia S; podprzestrzeni $ L
Gdyby wektor e, mozna bylo przedstawi¢ jako liniowa kombinacje wektoréw
{wl,...,wL}, wowczas nalezalby on do podprzestrzeni S§;. Wtedy rzut wektora
,P(.S,f)y0 na wektor e, bylby wektorem o normie réwnej zeru, a w przestrzeni
Hilberta jest to réwnowazne temu, ze wektor e jest wektorem zerowym. Tak wiec,
zaden z wektoréw nalezacych do uzupelnienia S 1, W tym w szczegdinosci wektor e,
nie moze by¢ przedstawiony jako liniowa kombinacja wektoréw { wL}

Poza liniowa niezaleznoécia. wektor w;,; musi by¢ takim elementem zbioru 8,
ktéry zapewni minimalna warto§¢ normy wektora bledu £, ;.
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Stwierdzenie 2.2. Wektor w;,, jest liniowo niezaleznym elementem zbioru ©
wzgledem zbioru {wl,...,w,_}, dla ktérego

1Pw, . )PSDY,l = 1P )PVl e,€0 2.16)

Dowéd. Stwierdzenie 2.2 jest formalnym zapisem zasady 5) wyboru bazy
sformulowanej w rozdz. 2.3.1. Norma wektora [e| jest funkcja ciagla swojego
argumentu. Wektor P(S,f)y0 jest znany. Zbiér wektoréw {P(ev)P(S,f)yo, e, 68} jest
zbiorem ograniczonym i domknigtym, poniewaz fe [=1 i ﬁP(S,f)yoll < |yl . Funkcja
ciagila na zbiorze ograniczonym i domknietym osiaga kres gérny swojego zbioru
warto$ci, co znaczy, ze Sup lllt’(ev)P(SIf)y0 | jest liczba skoiiczona i istnieje wektor,

e, €6
oznaczmy go jako w, dla ktérego
IPOVP(SY,l = sup
e

v

. IP(e, )P(S), (2.17)

[

Za element w,,, bazy bierzemy dowolny z wektoréw w realizujacych réwno$é
(2.17). & ’

Zalezno$¢ (2.16) ilustruje rys. 2.2, na ktérym jako €, oznaczono element zbioru
6 rézny od wektora w; ;.

4
B(Sy) Y,

P(wp, 1) P(SD)Y,

P(8,) P(SL)Y,

span(&,)
span(wl‘,{l)

Rys. 2.2. Ilustracja zaleznosci (2.16)
Fig. 2.2. Nlustration of relation (2.16)

Opisany w powyzszej czesci rozdzialu 2.3.2 algorytm wymaga inicjalizacji. tzn.
przepisu na wybdr elementu w,. Ot6z, element w, jest wybierany zgodnie z regula
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opisana stwierdzeniem 2.2, przy czym nalezy w niej zastapi¢ wekior P(Sp)y,
wektorem y,.

Algorytm wyboru bazy podprzesirzeni S, ze wzgledu na swa rekurencyjnosé,
polega na wielokrotnym powt6rzeniu czynnosci, takich jak projekcja ortogonalna,
obliczanie norm wektoréw i wyb6r elementu. Liczba tych powt6rzen réwna jest N,
jesli N jest znane. Je§li N nie jest znane, to liczba ta musi byé estymowana.

2.3.3. Estymacja liczby systeméw elementarnych

Przyjeto, ze estymacja liczby N systeméw elementarnych jest dokonywana na
podstawie wartosci normy wektora biedu &, =P(S;)y,. Taki wyb6r jest naturalna
konsekwencja miary odleglo$ci w przestrzeni L,. W zaleznosci od okoliczno$ci do
estymacji liczby N przydatne sa dwie procedury:

1. N jest ta liczba L, dia ktérej lep I<lgyl, gdzie (€] Jest estymata normy

wektora bledu dla L=N,

2. N jesttaliczba L, dla ktérej réznica e | - lle,, I, jako funkcja L, wykazuje

znacznie mniejsza warto$é niz dla poprzednich L.

Procedury te opieraja sie na poréwnaniu zaleznosci (Z.2) i (2.3). Chcac
zachowaé odpowiednio$¢ (2.2) i (2.3), jednym ze skladnikéw biedu ¢,(k) powinien
by¢ szum n(k). Norma wektora n(k) moze byé¢ oszacowana na podstawie fragmentu
sygnatu y(k), k<k_, tzn. przed wystapieniem pobudzenia systemu. Drugim skladni-
kiem sygnahu € (k) jest sygnat powstaly w wyniku bledéw estymacji OI systeméw
elementarnych, gdyz s;(k) jest tylko estymatorem wielkoéci a h(k-k). Wreszcie
trzecim skladnikiem ¢,(k) jest sygnal powstaly jako wynik tylko przyblizonego
speinienia warunku, ze sygnal wejéciowy jest impulsem Kroneckera. Wielko$¢ tego
trzeciego skladnika jest tym wigksza, im mniej x(k) przypomina impuls Kroneckera.

Te trzy skladniki dajg podstawe do oszacowania normy wektora €,. Takie
oszacowanie pozwala na zastosowanie pierwszej z wymienionych procedur estymacji
liczby N. Je€li jednak oszacowanie Je,} jest trudne do wykonania, to druga z
wymienionych procedur proponuje analizg zmniejszania sie normy wektora ¢,(k) dla
kolejnych L. Jesli bowiem liczba N jest mala, to w warunkach duzego stosunku
sygnal/szum, malych bledéw estymacji Ol systeméw elementarnych oraz zadawalaja-
cego spelnienia warunku (2.1), wzrost L powyzej wartoSci N bedzie wyraZnie
widoczny w zmianach normy wektora ¢,(k) jako funkcji L. Przykiadowe zaleznosci
le,l od L przedstawiono w rozdz. 5.2 i 6.8.
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Z rozdz. 2.1 i 2.3 wynika jednoznacznie, ze y,¢S,;. Wektor y, nalezalby do
podprzestrzeni S, tylko wtedy, gdyby jednoczesnie speinione byly trzy warunki:

a) n(k)=0,Vk,

b) nie wystepowalyby bledy estymacji OI SE,

c) x(k)=a,8(k-k).
Spetnienie warunku c) neguje sensowno$¢ §lepego rozplatania, gdyz sygnal x(k)
bylby znany przed rozplataniem (z dokladno$cia do mnoznika i op6Znienia).

2.4. Przykiad estymacji odpowiedzi impulsowej systemu

Na rysunku 2.3 zilustrowano rekurencyjno$¢ algorytmu wyboru elementéw bazy
podprzestrzeni §; . Na rysunku 2.3a element w, jest tym elementem zbioru 8, ktéry
minimalizuje blad €, (2,1w)). Zaden inny element zbioru © nie zapewni mniejszej
normy wektora €,. W przypadku wyboru elementu w,, €, =¢, . Rysunek 2.3b przed-
stawia wyb6r elementu w,. To wiasnie w, minimalizuje blad £, (e, 1w ,€,1w,).
Z kolei rysunek 2.3c ilustruje wybdr elementu w, poprzez minimalizacje normy
wektora &, (g,.15,,€,1w,). Zbi6r 8 jest na wszystkich przedstawionych wykresach
tym samym zbiorem, a réznice w prezentacjach graficznych wynikaja ze zmiany
punktu patrzenia w przypadku rys. 2.3c. Numeryczne przyklady estymacji OI
systemu sa prezentowane w rozdz. 5.2 i 6.8.

2.5, Modele odpowiedzi impuisowych systeméw elementarnych

Mozliwe sa rézne modele odpowiedzi impulsowych systeméw elementarnych,
a bedzie to zalezne od obiektu, do ktérego proponowana metoda §lepego rozplatania
ma by¢ zastosowana. OkreSlenie tego obiektu zwykle pociaga za soba informacje a
priori o OI systemu, co pozwala na ograniczenie zbioru mozliwych OI systeméw
elementarnych do pewnego podzbioru. To ograniczenie jest celowe, gdyz powoduje
zwiekszenie efektywnoSci estymacji.

W dalszej czesci niniejszej pracy rozwazania zostana ograniczone do podzbioru
takich SE, ktérych obwiednia OI opisana jest krzywymi Pearsona [15], tzn. OI
systemu elementarnego dana jest zalezno$cia (2.11). Istotnym elementem modelu
(2.11) jest wskaznik m,, decydujacy o typie obwiedni OI SE. Je§li m,~=, to
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span(wq, Wo}

N
Rys. 2.3. Geometryczna interpretacja rekurencyjnosci algorytmu wyboru elementéw bazy
podprzestrzeni S,

Fig. 2.3. Geometrical interpretation of recurrence of an algorithm for selecting the §, subspace
basic elements

obwiednia OI systemu elementarnego dazy do krzywej Gaussa [15]. Przyktadowe OI
systemow elementarnych dane modelem (2.11) prezentowane sa w Dodatku A.
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Model (2.11) reprezentuje szeroka klase OI systeméw elementarnych. Jedno-
cze$nie jest dobrym modelem dla obiektéw, jakimi s3 m.in. sygnaly sejsmiczne
prezentowane w rozdz. 6. WskaZnikiem adekwatnosci przyjetego modelu OI SE moze
by¢é norma wektora bledu egy(k). Dokladniej kwestia adekwatnosci modelu dla
sygnaléw sejsmicznych oméwiona jest w rozdz. 6.8. Niekiedy uzasadnione moze byé
ograniczenie ogdlnosci modelu (2.11) do np. m_ €[1,2,3], Vn lub m_ =1, Vn itp.,
a czynnikiem o tym decydujacym powinna by¢ informacja a priori o systemie.

Ze wzgledu na przyjeta powyzej postaé OI SE, baza {Wp---’wz.} bedzie baza
m‘eortogona}na. Wyznaczanie wiec wsp6iczynnikéw e, na kolejnych etapach
(L=1,2,...,N) estymacji OI systemu wymagac¢ bedzie odwracania macierzy Grama.

Ze zbioru © postaci (2.12) mozna wydzieli¢ nieskoriczenie wiele podzbioréw
element6w liniowo niezaleznych, kt6re beda zbiorami zupetnymi [70,151], czyli beda
rozpina¢ cala przestrzefi [,. Odpowiednie twierdzenia zamieszczone jest w rozdz.
2.5.1. Taka cecha zbicru (2.12) powoduje, ze zawsze, w zgodzie z zasadami
wprowadzonymi w rozdz. 2.3, mozna znaleZé L+1. element uzupelniajacy baze
{wH: n= 1,...,L} , czyli zwiekszajacy wymiar podprzestrzeni.

2.5.1. Zupelno$¢ podzbioru zbioru 6

Twierdzenie 2.1. Zbi6r ciagéw liczbowych e,, re NU{0} postaci
e, = 1(k-1) [(k-r)A]™ e " D4 sin 2nf(k-r)A) (2.18)

vm € NU{0}, Vy € (O.T], Vf € (0,1/24), jest przeliczalnym zbiorem liniowo
niezaleznych elementéw.

Dowéd. Wykazemy, ze dla kazdej liczby j , skoriczonej i naturalnej, istnieje
uklad j liniowo niezaleznych ciagéw postaci (2.18). Niech m, v, f beda liczbami
speiniajacymi zalozZenia twierdzenia. Z definicji funkcji 1(k-7), w ciagu e(k), r
poczatkowych wyraz6w stanowia zera, a wyraz (r+1)., oznaczony jako a,,, o1 JESE
rézny od zera, czyli
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o = {1 G @y}

e = { 0, a,, azs,..,.}

{e 2.19)
e, = {00 .,04a.,,..@a.,.., -
l °
j-1 - -
Warunek Z oe =0, gdzie O jest ciagiem zlozonym z samych zer, jest
r=0

nieskoriczonym ukladem réwnar liniowych postaci
ea;, =0
Ul + &y =0
L]

@

(-]

(2.20)
Qoly+ 0y . e, = 0
N
o
®
| @y, t @y, et e, = 0, peN

Poniewaz Vr € NU{0}, a,,, 170, wigc j pierwszych réwnai wyznacza jedyne
rozwiazanie ukladu (2.20), ktérym jest

@ = 0 = . = @, = 0 2.21)

a to oznacza liniowa niezalezno$é elementéw éy.e;....¢;_;. &

Whiosek 2.1. Zbi6r ciagéw postaci (2.18) jest baza przestrzeni .
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Dowéd. Ciag e,, 7 € NU{0} jest elementem przestrzeni l,, poniewaz szereg
utworzony z drugich poteg jego wyrazéw jest zbiezny. Zbi6r ten jest przeliczalnym
ukladem liniowo niezaleznych element6éw (tw. 2.1) zatem zbidr ten stanowi bazg
przestrzeni [,. B

Stwierdzenie 2.3. Liniowe dopelnienie zbioru @ postaci (2.18) jest przestrzenia
zupelna.

Dowéd. Liniowe dopelnienie zbioru @ jest tozsame z przestrzenia /,, a [, jest
przestrzenia zupeina.

2.6. Mozliwe modyfikacje algorytmu estymacji OI systemu

W konsekwencji ustalonej w rozdz. 2.5 postaci modelu OI SE, odpowiedZ
impulsowa calego systemu mozna opisaé za pomoca zbioru parametréw
{mn,fn,kn,yn,ﬁ": n=1,...,N}. Tak wiec dla znanych wartoéci tych parametréw jest
znana OI systemu. Ze wzgledu na efektywno§é obliczeri zwykle nie jest korzystna
estymacja wszystkich tych parametréw w jednym kroku. Korzystniej jest estymowaé
je w podzbiorach. Taka jest struktura przedstawionego w rozdz. 2.3 algorytmu
opartego na projekcji ortogonalnej. Mozliwa jest réwniez taka modyfikacja algorytmu
estymacji OI pojedynczego SE, aby byt on bardziej efektywny, co mozna uzyskal
poprzez zastosowanie estymacji parametréw opisujacych pojedyncza Ol systemu
elementarnego w podgrupach. Mimo tych modyfikacji, projekcja ortogonalna
pozostaje zasadniczym narzedziem estymacji parametréw. Dalej przedstawiono kilka
algorytméw ja wspomagajacych, ktérych skuteczno§é zaleze¢ bedzie od cech
systemu, takich jak np. liczba SE, szybko$§¢ tlumienia drgas.

2.6.1. Dekompeozycja funkcji opisujacej odpowiedZ impulsowa
systemu elementarnego

Dowolny element zbioru © postaci (2.12) mozna przedstawié w postaci
e (k) = c, E(k,mk,v,) sin@xnf,kA+¢,) 2.22)

Oznacza to, ze funkcje czterech parametréw m,, f,, v, i k, mozna zapisaé jako
iloczyn dwéch funkcji trzech i dwéch parametréw. Jedna z tych funkcji jest funkcja
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sinus, ktdrej parametrami sa czestotliwo$¢ f, i przesuniecie fazowe @,. Druga jest
obwiednia, ktdrej parametrami sa wskaZznik modelu m,, op6éZnienie czasowe k, i
wspéiczynnik vy, tlumienia drgafi. Na bazie takiego przedstawienia algorytm
estymacji parametréw opisujacych OI pojedynczego SE mozna podzieli€ na
nastepujace kroki:

- estymacja czestotliwosci f, ,

- estymacja przesuniecia fazowego @,

- estymacja op6Znienia czasowego k,,

- estymacja wsp6lczynnika y, thumienia drgar i wskaZnika m, modelu,

- estymacja mnoznika §,.

2.6.2. Estymacja czestotliwoséci drgari

Czestotliwosci drgafi, wystepujace w sygnale, moga by¢ efektywnie estymowane
za pomoca jednego z wielu algorytméw estymacji widma sygnalu. Istnieje wiele
algorytméw estymacji czestotliwoéci bazujacych na réznych modelach sygnaléw.
Wybér, ktéry z algorytméw powinien byé zastosowany w konkretnej sytuacji zalezy
nie tylko od adekwatnoéci zalozeri, co do modelu sygnalu, ale réwniez od takich
czynnikéw, jak dlugo$é sygnahu, liczba systeméw elementarnych itd.

W pracy [98] przedstawiono przeglad metod estymacji czestotliwodci drgai
wystepujacych w sygnale craz oszacowania dokladnoéci estymacji uzyskane na
drodze symulacyjnej. Niektére z algorytméw przedstawionych w [98] dostarczaja
réwniez oszacowania wspdiczynnika tlamienia drgar.

2.6.3. Estymacja przesunied fazowych

Gdy stosuje sie algorytm estymacji czestotliwodci f, inny niz dyskretna
transformacja Fouriera, w celu okreélenia przesuniecia fazowego @, mozna dokona¢
projekcji ortogonalnej sygnalu y,(k) na dwuwymiarowa podprzestrzefi rozpieta przez
elementy z,(k) =sin(2nf kA) i z,(k) =cos(2nf kA). Wiedy

, = arctan ! | 2.23)
3

gdzie &, i §, sa reprezentacjami sygnalu ¥o(k) w bazie {zl,zz}.



W zalozonym modelu OI SE poczatek niezerowych wartoéci, co jest zwiazane
z niezerowymi warto$ciami obwiedni, pokrywa sie z przejéciem funkcji sinus przez
zero. W konsekwencji, przy okreS§lonej dlugosci sygnahlu, czestotliwosci fn i
przesunieciu fazowym §,, zbidr {kmz r= 1,...,rm} mozliwych poczatkéw OI SE jest
zbiorem skoriczonym i -mozna go okre§li¢, wyznaczajac czasy przejécia sygnalu
sin (annkA +@,) przez zero.

2.6.4. Estymacja wspélczynnikéw thumienia drgan i wskaznikdw meodelu

W prowadzonych pracach do estymacji parametru ¥, i wskaZnika m, modelu
stoscwana byla gléwnie projekcja ortogonalna. Jesli wczeéniej ustalone zostaly
warto$ci fn i ign, to byta to jednoczesna estymacja vy, i m,. Natomiast w warunkach
przyjetej wezesniej wartosci wskaznika m, i wyestymowanej warto$ci fn, dokony-
wano np. jednoczesnej estymacji v, i k,.

Parametr y,, opisujacy thumienie, moze przyjmowaé dowolne dodatnie wartosci
z przedzialu (0,I']. W praktyce, obliczenia norm wektoréw byly wykonywane dla
ustalonego zbioru {ym.: i=1,...,7 }, a nastgpnie w celu poprawienia dokiadno$ci
estymacji, stosowano interpolacje za pomoca funkcji sklejanych [37].

Do estymacji wartosci wykladnika v,, dla m, =0, mozna réwniez zastosowaé
algorytm Prony estymacji widma sygnatu [107], gdyz dla m, =0 postaé funkcji
przyjmowana jako model w metodzie Prony jest zbiezna z modelem (1.16), (2.11)
sygnahu.

2.7. Estymacja opéinier czasowych

Wyniki przeprowadzonych badai symulacyjnych, czeéé z nich przedstawiono
w rozdz. 5, wykazuja, ze op6Znienia czasowe sa z jednej strony tymi parametrami,
ktérych bledy estymacji sa znaczne. Z drugiej za$ strony, nawet niewielkie biedy
estymacji tych parametréw maja bardzo duzy wplyw na wyniki kolejnych etapéw
Slepego rozplatania. Dlatego tez niniejszy podrozdzial zawiera propozycje
algorytméw estymacji op6znieri czasowych k , ktére moga by¢ bardziej skuteczne
niz projekcja ortogonalna. Wyniki weryfikacji skutecznoéei tych algorytméw,
uzyskane metoda symulacyjna, przedstawiono w rozdz. 5.1,
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W literaturze [np. 67,114] opisano wiele algorytméw estymacji op6Znienia, przy
czym zostaly one zaprojektowane dla sytuacji, gdy rejestrowane sa dwa sygnaly
u (k) i u,(k) postaci:

u k) = uk) + n k)

u(ky = bu(k+k) + n,(k)
gdzie n,(k) i ny(k) sa szumami, a k, jest poszukiwanym opéZnieniem.

Algorytmy te sa gléwnie algorytmami korelacyjnymi, tzn. jednym z etapéw
estymacji opdZnienia jest obliczanie funkcji korelacji wzajemnej pomiedzy
przetworzonymi badZ nieprzetworzonymi sygnatami u,(k) i u,(k) . Ze wzgledu na to,
Zze w algorytmach tych mamy do czynienia z dwoma sygnalami, ich bezpo$rednie
zastosowanie do estymacji opéZniefi w rozwazanej metodzie §lepego rozplatania nie
jest mozliwe.

Ponizej przedstawiono trzy nowe algorytmy estymacji opdZnienia czasowego
przydatne w sytuacji, gdy rejesitrowany jest jeden sygnal spelniajacy warunki
przedstawione w rozdziale 1.3.1.

(2.24)

2.7.1. Zmodyfikowana metoda korelacyjna

Niech sygnal y(k) bedzie dany zaleznoscia
N
y&) = 3 x(®) * hik-k,) + n(®) &-23)
n=1
gdzie {h: (k): n=1,...,N} sg Ol systeméw elementarnych opisanymi przez (2.11) z
zerowymi opéZnieniami czasowymi (op6Znienia k, zapisane sa wprost w (2.25)).
Prezentowany algorytm stuzy do estymacji op6Znienia ki dla j-tego SE o
czestotliwosci drgad f;. Po wydzieleniu z (2.25) sktadowej sygnatu o czestotliwosci
f;., (2.25) mozna zapisaé w postaci

N
Y& = x(0) xhGk-k) + 3 x() xh(k—k,) + n(k) (&:20)
: n=1,n#j
Gdy mamy okre§lone w wyniku wczesniej przeprowadzonej analizy estymaty
parametréw ]; i Y;, estymator ﬁjo znany jest z doktadno$cia do mnoznika bj.
Niech b(k) bedzie OI pasmowoprzepustowego filtru o czestotliwodci Srodkowe;
fj i szerokosci pasma przepustowego ‘Af. Niech Af bedzie na tyle male, aby po
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filtracji za pomoca takiego filiru, udzial w wyniku filtracji sktadnikéw sumy (2.26),
z wyjatkiem pierwszego, byt niewielki. Po takiej filtracji sygnalu y(k) otrzymamy

p() = y(&) =) = x()) xh(k-k) xbk) +1(k) = x(k) * qk-k) +r(k), 2-27)

gdzie r(k) reprezentuje skladniki n=1,..,N, n#j sumy (2.26) oraz szum n(k) po
filtracji pasmowoprzepustowej, g(k) za$ jest dane zalezno$cia

g(k) = k(&) * b(k) (2.28)
Z kolei, po filtracji wielkosci bjﬁj"(k) za pomoca filtru o OI b(k) otrzymamy
sk) = bA(E) * bk = b,g(®) (2.29)

gdzie G(k) jest estymatorem wielkoSci g(k) ze wzgledu na biedy estymacji parame-
tréw fJ' i Y
Funkcja korelacji wzajemnej pomiedzy s(k) i p(k) dana jest zaleznoScia
R () = }; s(plk+x) = bj; GO [x(k+x) * q(k+x k) + r(k+x)] =
= b[x(®) *Ry(x-k) + R, ()]

Z zalezno$ci (2.30) wynika, ze funkcja korelacji wzajemnej pomiedzy s(k) i
p(k) jest suma przesunigtego o kj estymatora funkcji autokorelacji OI g(k) splecionej
z sygnalem wejsciowym systemu i estymatora funkcji korelacji wzajemnej pomigdzy
r(k) i g(k). Filtracja pasmowoprzepustowa powoduje zminimalizowanie udziah
sygnalu r(k) w sygnale p(k) i dlatego mozna uznaé, ze wartoéci Rq,(K) w stosunku
do Rq q(}c) sa male. Tak wiec

R, (<) = bx(x) * R, (x~k) 2.31)

(2.30)

Z kolei, poniewaz sygnal na wejéciu systemu jest sygnatem krétkotrwatym, wiec
wprowadzane przez x(k) przesuniecie bedzie male i bardzo zblizone dla wszystkich
systeméw elementarnych. Tak wiec, polozenie maksimum globalnego wartosci bez-
wzglednej funkcji korelacji wzajemnej R_(x) mozna uwaza¢ za estymate op6Znienia
czasowego k.

Reasumujac, kolejne kroki opisanego wyzej algorytmu estymacji opéZnienia
Czasowego sg nastepujace:

- estymacja czestoetliwosci f;.,

- estymacja wspéiczynnika y; tlumienia drgas, )

- wygenerowanie unormowanej OI SE o parametrach f; i9;,

- zaprojektowanie filtru pasmowoprzepustowego o OI b(k) (o czestotliwosci

Srodkowej f: i szerokoéci pasma Af),
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- filtracja pasmowa y(k) i bjﬁj" za pomoca filtru o OI b(k),

- obliczenie funkcji korelacji wzajemnej pomiedzy s(k) i p(k),

- okreélenie polozenia maksimum globalnego wartosci bezwzglednej funkcji

RW(K) , ktére jest estymata op6Znienia czasowego kj Ol j -tego SE.

Na rysunku 2.4 przedstawiono przyklad ilustrujacy estymacje opGZnienia
czasowego zmodyfikowana metoda korelacyjna.

Maksimum globalne warto$ci bezwzglednej prezentowanej na rys. 2.4d funkcji
korelacji wzajemnej przypada na opéZnienie 0,31 s (31 prébek) i wielko$¢ ta, jak
wynika z opisu metody, jest estymata opGZnienia czasowego k;.

2.7.2. Zmodyfikowana metoda korelacyjna wspomagana przez filtracje odwrotng

Algorytm ten jest podobny do przedstawionego w rozdz. 2.7.1, z ta réznica, ze
estymaty czestotliwo$ci f; i wspétczynnika vy ; stuza nie do wygenerowania OI j -tego
SE, lecz do zaprojektowania filtru odwrotnego do tejze odpowiedzi.

Po filtracji sygnatu y(k) za pomoca filtru pasmowoprzepustowego o OI b(k),
zaprojektowanego jak to przedstawiono w rozdz. 2.7.1, otrzymamy sygnat p(k) dany
zalezno$cia

p(E) = x(k) * h(k-k) * b(k) + r,(k) 2.32)

Majac okres§lone w wyniku wczesniej przeprowadzonej analizy estymaty
parametrow ]3 1 v;, mozemy zaprojektowac filtr odwrotny cjh}‘."l(k). Po filtracji
p(k) za pomoca takiego filtru otrzymamy sygnat s(k)

s(k) = c,p(0) * BT (0) = cx(k) x dk-k) xb(B) + (k) (2.33)

gdzie d(k) jest funkcja r6zna od impulsu Kroneckera d (k) tylko ze wzgledu na biedy
estymacji j; i Y; Jesli te bledy sa niewielkie, to réznice pomiedzy d(k) i d(k) tez
sa niewielkie.

Funkcja korelacji wzajemnej pomiedzy OI b(k) a sygnalem s(k) dana jest
zaleznoS$cia

R, (x)

1

bk s(k+x) = b(k) [c,x(k-x) *b(k+x-k) + r(k+x)] =

ij(K) * Rbb(K—kj) + R, (x)

Z zalezno$ci (2.34) wynika, ze funkcja korelacji wzajemnej pomiedzy b(k) i
s(k) jest w przyblizeniu suma funkcji autokorelacji OI filtru pasmowoprzepustowego
b(k) przesunietej o czas k; splecionej z sygnalem wejéciowym systemu i funkcji
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Rys. 2.4. Przykiad ilustrujacy estymacje opéznienia czasowego zmodyfikowana metoda korelacyjna:
sygnat y(k) - rys.a, sygnal p(k) (y(k) po filtracji pasmowoprzepustowej) - rys.b, sygnat s(k)
(estymator OI j -tego SE po filtracji pasmowoprzepustowej) - rys.c i funkcja korelacji wzajemnej

pomiedzy s(k) i p(k)

Fig. 2.4. Example illustrating the estimation of time delay by means of modified correlation
method: signal y(k) - fig.a, signal p(k) (y(k) after band-pass filtering) - fig.b, signal s(k) (IR
estimator of the j -th ES after band-pass filtering) - fig.c, and the cross-correlation function
between s(k) and p(k)
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korelacji wzajemnej sygnaléw b(k) i r(k). Filtracja pasmowoprzepustowa minimali-
zuje udzial sygnalu r(k) w sygnale s(k) i dlatego mozna uznaé, ze wartosci R, (x)
w stosunku do R, (x) splecionej z ij(K) sa male. Tak wiec

Ry (x) = ¢;x(x) * Ry (x-k) (2.35)

Z kolei, poniewaz sygnal na wejéciu systemu jest sygnalem krétkotrwatym, wiec
wprowadzane przez x(k) przesuniecie bedzie male i bardzo zblizone dla wszystkich
systeméw elementarnych. Tak wigc, polozenie maksimum globalnego wartosci
bezwzglednej funkcji korelacji wzajemnej R, (x) mozna uwazaé za estymate
op6Znienia czasowego k;.

Reasumujac, kolejne kroki opisanego wyzej algorytmu estymacji opéZnienia
czasowego sa nastepujace: ’

- estymacja czestotliwosci f,

- estymacja wspélczynnika Y; tlumienia drgad,

- zaprojektowanie filtru pasmowoprzepustowego o Ol b(k) (o czestotliwosci

$rodkowej fj i szeroko$ci pasma Af),

- filtracja pasmowa sygnalu y(k) za pomocs filtru o OI b(k),

- zaprojektowanie filtru odwrotnego o OI ﬁ; '1(k),

- filtracja odwrotna sygnalu p(k), czego wynikiem jest sygnatl s(k),

- obliczenie korelacji wzajemnej pomiedzy b(k) i s(k),

- okreélenie polozenia maksimum globalnego warto$ci bezwzglednej funkcji

R, (x), ktdre jest estymata op6Znienia czasowego kj OI j-tego SE.

Na rysunku 2.5 przedstawiono przyklad ilustrujacy estymacje op6Znienia
czasowego zmodyfikowana metoda korelacyjna wspomagana przez filtracje odwrotna.

Maksimum globalne wartoéci bezwzglednej prezentowanej na rys. 2.5d funkcji
korelacji wzajemnej przypada na opéZnienie 0,31 s i wielko$¢ ta, jak wynika z opisu
metody, jest estymata op6éZnienia czasowego kj.

2.7.3. Stosunek chwilowych widm mocy dla ustalonej czestotliwosci

W Dodatku C oraz weczeéniej w pracach [80,81] przedstawiono algorytm
estymacji czaséw wejscia skladowych sygnatu spetniajacego warunki podane w rozdz.
1.3.1 1 2.5. Algorytm ten bazuje na wiasciwosci takiego sygnatu, ze w chwili k;
rozpoczecia nowych drgad zwiazanych z j -tym SE nastepuje zmiana widma sygnatu.
Algorytm opisany w niniejszym podrozdziale jest modyfikacja tamtego algorytmu.
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Rys. 2.5. Przykiad ilustrujacy estymacje opdZniania czasowego zmodyfikowana metoda korelacyjna
wspomagang przez filtracja odwrotna: sygnat y(k) - rys.a, sygnal s(k) (y(k) po filtracji
pasmowoprzepustowej i filtracji odwrotnej) - rys.b, OI b(X) filtru pasmowoprzepustowego - Iys.c

i funkcja korelacji wzajemnej pomiedzy s(k) i b(k)

Fig. 2.5. Example illustrating the estimation of the time delay by means of modified correlation
method with the aid of inverse filtering: signal y(z) - fig.a, signal s(k) (y(k) after band-pass and
inverse filtering) - fig.b, IR b(k) of the band-pass filter - fig.c, and the cross-correlation function

between s(k) and b(k)
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W celu wyznaczenia opdZnienia czasowego kj dla SE o czestotliwoéci jj
zdefiniujmy funkcje K( f}, k,)
S( ]},ko+kf)
S(fko)

gdzie S( j;.,ko+kf) i S(f,ky) sa chwilowymi widmami mocy przylegajacych
fragmentow sygnaléw, zdefiniowanymi w Dodatku C, fJ jest czestotliwoscia, dia
kiorej ten stosunek jest okreslany, k; jest biezacym czasem, a k; jest diugodcia
fragmernitu sygnahi, na podstawie ktérego okreSlane jest widmo chwilowe (patrz
Dodatek C).

Funkcja zdefiniowana zaleznoScia (2.36) ma te wiadciwosé, ze odzwierciedla
zmiany widma sygnalu w czasie, dla czestotliwosci ]; Co wigcej, wyniki badan
symulacyjnych wskazuja, ze K( jj,ko) osiaga lokalne maksimum dla czasu k,
réwnego opdZnieniu kj wzgledem czasu wystapienia pobudzenia. Na tej wlasciwosci
funkcji K( ]S‘,ko) oparty jest niniejszy algoryim estymacji opéZnienia kj. Poniewaz
jednak jesteSmy w stanie okre§li¢ jedynie estymator stosunku chwilowych widm i to
dla estymaty f] czestotliwosei, czyli K( fj,ko), wiec wystepowanie tego maksimum
wskazuje na czas kj z pewnym biedem.

Wspomniana modyfikacja metody przedstawionej w Dodatku C polega réwniez
na tym, Ze poniewaz znana jest estymata fj czestotliwosci drgad, to mozliwy jest
dobor dhugosci fragmentu kj tak, aby mozliwie ograniczy¢ efekt obcigcia sygnatu
zwiazany ze skoficzona dtugoscia fragmentu. Taki dobdr zmniejsza bledy estymacji
funkcji autokorelacji, ktére sa szczegblnie duze dla malych diugodci kf i malych
czestotliwosei f;. o

Na rysunku 2.6 przedstawiono wykres funkcji K( ];,r’ca) dla sygnatu z rys. 2.4,
uzyskanej w nastgpujacych warunkach:
czestotliwose f; wynosita 9,47Hz,
diugod¢ fragmentu sygnalu kf wynosita 60 prébek,
diugos$é funkcji autokorelacji x,, - 20 prébek,

- okno korelacyjne - Kaisera-Bessela (a = 2,5) [48].
Maksimum globalne funkcji K fj,ko) prezeniowanej na rys. 2.6b wystepuje dla

K(foky) & , (2.36)

opézniania k, = 32. Cho¢ nie jest ono niestety zbyt wyraZne, jak pokazuja wyniki
badari symulacyjnych (patrz rozdz. 5.1), efektywno$¢ tej metody jest wieksza od
opisanych wyzZej.
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Fig. 2.6. Graphical representation of signal y(¥) - fig.a and its function K(f,k,) (in dB) - fig.b

2.8. Podsumowanie

Zaproponowana metoda estymacji CI systemu bazuje na projekcji ortogonalnej
sygnalu na podprzestrzef rozpieta przez baze dopasowana do sygnatu. Najistotniej-
szym elementem metedy jest wybdr tej dopasowanej bazy, ktéry dokonywany jest na
podstawie oceny odlegiosci w przestrzeni sygnaléw. Nastepnie zawezono klase mozli-
wych modeli OI systeméw elementarnych do podklasy opisanej zaleznodcia (2.11).

Projekcja ortogonalna, bedaca podstawowym narzedziem estymacji Ol systemu,
dla wprowadzonej podklasy modeli, moze byé wspomagana przez algorytmy
zwigkszajace efektywno$¢ tej estymacji. Zastosowanie konkretnych algorytméw w
istotny sposéb zalezeé powinno od parametréw sygnalu poddawanego analizie.

Przedstawiona w rozdz. 2 wmetoda pozwala na wyznaczanie estymat

{m,f,%,k,B,: n=1,.,N} parametréw opisujacych OI systemu. W konsekwencji
estymator OI systemu dany jest zaleznodcia

N N
By =% b =5 op,w® 2.37)
n=1 r=1



3. FILTRACJA ODWROTNA SYGNALU

W rozdziale 2 przedstawiono algorytm pozwalajacy na estymacje OF systemu dia
sygnatu spelniajacego zaloZenia przedstawione w rozdz. 1.3.1. Nastepnym etapem
opisywanej metody $lepego rozplatania jest filtracja odwrotna. Niniejszy rozdzial
dotyczy zagadnienia projektowania filtru odwrotnego i probleméw zwiazanych z
filtracja odwrotna. Poniewaz przedstawione zaleZznodci nie zaleza od tego czy znane
sg dokladne wartosci parametréw opisujacych OI systemu,czy jedynie ich estymatory,
gdyz struktura filtru odwrotnego pozostaje niezmienna, zaleznoéci te zostana podane
tak, jakby znane byly dokladne wartodci parametrdw.

Rozdzial 3.1 zawiera opis wyznaczaniz transmitancii systemon, a tym samym

transmitanci filtrn odwrotnego. W rozdziale 3.2 rozwazany jest problem stabil
fillru odwrotnego 1 zaproponowano frzy algorytmy stabilizacji adekwaine do

odwrotnego. W rozdziale 3.3 rozwazono problem wplywu szumu na wyjsciu systemu

na wynik filtracji odwroine] 1 zwiazane 7 tym zle uvwarunkowanie. Nastepnie onisano
sposOb ograniczenia negatywnego wplywi tego szinmy na wynik fitraci odwrotngg

na drodze regularyzacji. Rozdzial 3.4 zawiera podsumowanie,

3.1, Wyznaczanie transmitanc]i systemu dia zalozonege modely

2

Problemy filiracji wygodnie jest rozpatrywal w dziedzinie zmiennej zespolonej
7. Spofrdéd kitku znanych definicji transformacjt Z stosowana bedzie nasiepuiaca
[63,120-122]

ZT{uk)} = Uz} = 3 uyz™

k=—e

(P%)

ek
St

P

gdzie ZT oznacza operacie transformacji Z, u(k) jest szeregiem czasowym, 2 U(z)
jest jego transfomata Z.
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Dla okre$lonego zbioru parametréw {m._.f,, vk, B,: n=1,...,N}, opisujacych Ol
systemu, korzystajac z wlasciwosci transformacji Z [63], mozna wyznaczy¢ trans-
mitancje H(z).

3.1.1. Transmitancja systemu elementarnego dla m, = 0

Dla m_ =0, zalezno$¢ (2.11) opisujaca OI SE ma postaé
ho (B = B, 1(k-k) e " ™ sin@nf (k-k,)A) 3.2)

Wykres przyktadowej OI &, ,(k) przedstawiono w Dodatku A.
Transformata Z funkcji sin{2nf,kA) wynosi [63]

ZT {sin(21rf”kA)} = sin(2nf A) :

- (2cos(21ran)) z+1

(3.3)

Po uwzglednieniu obwiedni sygnalu, na mocy wlasciwoéci o zmianie skali zespo-
lonej [63], otrzymujemy
Hy,@ = ZT{e™*sin@nfka)} =
3.4

e " sin@2nf A) F— —
z2 - (2e'y" cos(21ran))z +e
gdzie jako b'lo (%) oznaczono transmitancje SE bez uwzglednienia mnoznikaf,
i op6Znienia k.
Zalezno$¢ (3.4) mozna zapisaé w postaci

I.Io,,(z) = & £

" (2-d) -d)
gdzie d, i d, sa para zespolonych sprzezonych biegun6éw transmitancji, a g,, dane
jest zaleznoscia (3.7).

Przesunieciu szeregu czasowego w dziedzinie czasu o k, odpowiada pomnozenie
transformaty Z tego szeregu przez 2™ Tak wiec, po uwzglednieniu dodatkowo
mnoznika B,

Hy,(2)

3.9)

5

2T {8, 1(k-k,) e sin@nf (k-k)A)} =

&, Aoﬁ(z) (3 6)

B,,@)

il

. &
BHHQ,,,(Z)Z ? o= Bngoﬁz

gdzie
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g, = € " sin2nf,A) 3.7)
Ay, @ = 27 (3.8)
By () =1 - (27" cos(21tf"A)) 27l o+ (e7Mh) 2 (3.9)

3.1.2. Transmitancja systemu elementarnego dia m_=1

Dla m =1, zalezno$¢ (2.11) ma postaé
k(0 = B, 10-k) k-k)A e " sin@nf (k-kyay (.10

Uwzgledniwszy wyniki przedstawione w rozdz. 3.1.1 oraz wlasciwo$é transfor-
macji Z, ze mnozeniu w dziedzinie czasu przez czas odpowiada rézniczkowanie w
dziedzinie transformaty Z [63], transmitancja SE o OI danej zaleznoscia (3.10), dla
k,=0 i bez uwzglednienia $,, wynosi

H,@ = 2T {ka e sin@nfka)} =

T 3.11)
A ¢ sin(2rf,A) 2.2 .8

[ZZ - (2e b cos(21tan)) z+ e—2v.A]2

Zalezno$¢ (3.11) mozna zapisaé w postaci

3
H (Z - cu,k)
Ll (3.12)

H,@ =8,
Il @-4,)G-d,)
k=1

gdzie g, - dane jest zalezno$cia (3.14), a H oznacza iloczyn.
Po uwzglednieniu przesuniecia w dziedzinie czasu i mnoznika B, otrzymujemy
H,,@ = ZT{p, 10k, [-k)A] e ™" sinnf (k-k )A)} =
3.13)
. + ALQ (
- ky _ ky T
= ﬁnHl,u(Z)z = B,,guz —BT;(?)

gdzie
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g, = Ae " sin@nf,A) (3.14)
AL =zt - e (3.15)
B,,(@ = [1-(2¢™" cos@nf,a)) 27" +{e ") Z—z]z (3.16)

3.1.3. Transmitancja systemu elementarnego dia m =2

Dla m, =2, zalezno$¢ (2.17) opisujaca OI SE ma postaé
hop® = B, 1G4 ) [k )M e T sin2nf, -k )y GAD)
Wykres przykiadowej Ol £, (k) przedstawiono w Dodatku A.

Uwzgledniwszy wyniki przedstawione w rozdz. 3.1.1 1 3.1.2, transmitancja SE
o OI danej zaleznodcia (3.17), dla k,=0 i bez uwzglednienia mnoznika B,, wynosi

H,,@ = ZT{(kAY e sin@nfka)} =

il

A% e sin(2nf 4) x

A,

25 oy (ze—vnA cos(27ran))z4 ~(6e24) 2 + (28 _3Y”c03(2nfﬁA))z2 re

[zz - (Ze R os (2nf:1A)) z+ e_2Y”A]3
' (3.18)

co mozna zapisa¢ w postaci
5
ﬂ (Z - Cn,k)
B, @) = 8, : G.1%
1] @-d,pG-d,p)
k=1

gdzie g,, dane jest zaleznodcia (3.21).
Po uwzglednieniu przesuniecia k, i mnoznika B, otrzymujemy
H,, & = ZT{B, 1(k-k) [(e-k)AP e "*™% sin@nf (k-k)A)} =
& Ay, @ (3.20)

B, H, 2™ =B g, z :




gdzie
25, = AT sin2nf,A) (3.21)
A, () = 27 +(2¢ ™ cos@nf,A))z 2 - (6e )3 +
i ( fn ) ( / (3.22)
<+ (23 _3'Y,|ACOS(21TJ¢;'A))Z—4 4 e-‘%‘\{nA z_s
B, @ = [1-(2¢ 7" cos@nf,a)) 27! +(e7") = (3.23)

3.1.4. Transmitancja systemu elementarnego dia m,>2

Uwzgledniwszy wyniki przedstawione w rozdz. 3.1.1-3.1.3 mozna stwierdzié,
ze postal transmitancii SE o odpowiedzi impulsowei danej zaleznoscia (2.11), dla
dowolnego m,, ma postaé

4+ A
H() = P
L2 = B.g, 5@ ’

przy czym zaleznosci opisujace 4,(z), B(z) i g, mozna wyznaczy¢ przez réznicz-
kowanie transmitancji SE dla nizszego m,. W zaleznodci (3.24) B, i k, sa parame-
trami wystepujacymi w modelu OI systemu elementarnego, natomiast wielomiany
A, (@) 1 B,(z) oraz mnoznik g, sa funkcjami wszystkich trzech pozostatych parame-
tréw opisujacych OI systemu elementarnego, tzn. m,, f i v, .

(3.24)

3.1.5, Transmitancia calego systemu

Poniewaz zgodnie z modelem (1.10), (1.16)

b
hky = 3 kB, (3.25)
nr=1
wiec
%
H@) =3 H(@ =
e (3.26)
2 A & A®@ -+, A2
= B,gz g L + B,8,2 BIZE + Byguz " "

B, B@ B (2)
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Sprowadziwszy (3.26) do wspéinego mianownika, transmitancja H(z) jest ilorazem

dwéch wielomianéw zmiennej z, tzn.
I
E a;z
Hp = 4@ . = 3.27)
B(z) o

> b
Jj=0

Wielomiany A(z) i B(z) maja postal

N N
AD = Bz A, [[ B, + B84, [ B@ +
n=2 n=1,n#22 (328)

N-1
+ BNgNz—k"AN(z) 11 B
n=1
oraz

N .
B@ = [ B,@ (3.29)
n=1

Transmitancja H(z) systemu jest znana jeSli znane sa wspélczynniki a; i bj
wielomianéw A(z) i B(z). Wspdlczynniki te mozna wyznaczy¢ za pomoca operacji
mnozenia wielomianéw A (z) i B,(z), przesunigcia o czasy k,, mnozenia przez f,,
a nastepnie sumowania.

Stopiert wielomianu B(z) zalezy od liczby SE oraz od parametréw m,. Na
stopieri licznika natomiast zasadniczy wplyw maja opdzZnienia k,. Ze wzgledu na
opdZnienia czasowe k,, szczegélnie dla systeméw zloZonych z malej liczby SE,
niektére ze wspétczynnikéw wielomianu A(z} moga byé réwne zeru.

W wyniku obliczed opisanych powyzej znane sa wspéiczynniki a; i b;
wielomianéw A(z) i B(z). Poniewaz podczas obliczania wieclomianu B(z)
wykonywane sa wylacznie operacje mnozenia wielomianéw i poniewaz znane sg
polozenie zer wielomianéw B, (z), wiec automatycznie znane jest réwniez poloZenie
zer wielomianu B(z). Natomiast, poniewaz podczas obliczania wielomianu A(z)
wykonywane sa réwniez operacje sumowania wielomianéw, znajomo$¢ potozenia zer
wielocmianéw A (z) nie pociaga za soba znajomosci polozenia zer wielomianu A(z).
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3.2. Problem stabilnosci filtru odwrotnego

Jedli sygnat y(k) na wyjéciu systemu dany jest operacja splotu
y(&) = x(k) = h(k) (3.30)

to znajac transmitancje H(z) systemu mozemy przeprowadzié filtracje odwrotna i w
rezultacie wyznaczy¢ sygnal x(k) na wejsciu systemu. Jednym z probleméw, jaki
nalezy jeszcze rozwazy¢ jest problem stabilnosci filtru odwrotnego.
Zaleznos¢ (1.4) w dziedzinie zmiennej zespolonej z przyjmuje postaé
Ho)H'@) =1 (3.3

tak wiec
H@) = —— (3.32)
H(2)
to znaczy, ze transmitancja filtru odwrotnego do filtru H(z) dana jest jako
elementarna odwrotnoé¢ transmitancji H(z).

W ogélnym przypadku analizowany system nie jest minimainofazowy, tzn.
wielomian A(z) ma zera na zewnatrz kola jednostkowego. W konsekwencji filtr
odwrotny nie bedzie stabilny [53,96,122] i filtracja odwrotna za pomoca takiego filtru
w czasie rzeczywistym nie bedzie mozliwa. Wprowadzenie jednak obciecia OI fiitru
odwrotnego i zgodzenie sie na bledy powodowane takim obcieciem i opéZnienie
czasowe, umozliwia stabilizacje filtru odwrotnego z zachowaniem charakterystyki
fazowej. Wspomniane bledy spowodowane obcieciem OI filtru sa i tak nieroztacznym
elementem cyfrowej filtracji sygnaléw o skoriczonym czasie trwania, a wielko$¢ tych
bledéw moze by¢ kontrolowana [np.118]. Ponadto, aby mozZna bylo przeprowadzié
filtracje odwrotna, Zadne z zer transmitancji H(z) nie moze leze¢ na kole
jednostkowym [122,156].

Problem stabilizacji niestabilnego filtru znany jest z literatury i znane sa
rozwiazania tego problemu [np.1,134,141]. W zaleznosci jednak od tego, czy np.
znany jest rozklad zer i biegundw iransmitancji, czy musi on by¢ dopiero
wyznaczany, mozliwe s3 rézne algorytmy realizujace ten sam cel. Algorytmy te w
implementacji moga mieé rézne wlasciwodci. Dlatego tez, ponizej przedstawiono trzy
algorytmy stabilizacji adekwatne do rozwazanego §lepego rozplatania.

Pierwszy z nich, opisany w rozdz. 3.2.1, jest algorytmem zaczerpnigtym z litera-
tury, dwa pozostale -sa propozycjami autora choé zawieraja fragmenty znane z litera-
tury. W rozdz. 5.3 przedstawiono przyklad ilustrujacy skuteczno$¢ tych algorytméw.
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3.2.1. Stabilizacja poprzez transformacje biegunéw w ciag zer

Transmitancje H Uz mozna przedstawié w postaci

jﬁ (1-dz™h) ﬁ' (1-dzh(-djz™
H) = (3.33)

7
1 cz-‘)ﬂa ~ez ez ™)
i

i=
gdzie ¢,, ¢ i c; sa zerami wielomianu A(z) i biegunami H7'(z), dy, d; i d; sa
zerami wielomianu B(z) i zerami funkcji H7°(2), a P jest stala. Niestabilnoé¢ filtru
odwrotnego powoduja te bieguny transmitancji & Nz), ktérych modul jest wigkszy
od jednodci czyli [¢;|> 1 Iub [¢;] > 1.
Korzystajac z rozwinigeia w szereg Taylora, mozemy zastapi¢ biegun transnii-
tancji H!(z), powodujacego niestabilnosé filtru odwrotnego, przez clag zer [1,134],
tzn. dla ¢,/ >1

..____1___ -¥ ez (3.34)

Wzér (3.34) stosuje sie dla biegunéw rzeczywistych HY(z). Jesli ¢; byloby
zespolone, to wspéiczynniki rozwinigcia tez bylyby zespolone. Wielomian A(z) jest
wielomianer o rzeczywistych wspdlczynnikach, gdyz powstal on w wyniku operacji
mnozenia 1 dodawania wielomianéw A (z) i B (z) o wspdlczynnikach rzeczywistych.
Tak wiec zera zespolone wielomianu A(z) wystepuja parami, a wtedy shuszne jest
rozwiniecie

L - T Ty ﬁf"‘a.,pz{ (3.35)

A-¢zH(A-¢zh) i s=i

gdzie ¢, tworza tzw. iloczyn Cauchy’ego [15], ktéry moze by¢ obliczony poprzez
splot.

W praktyce komieczne jest ogramiczenie liczby wyrazéw rozwinied (3.34) i
(3.35), co prowadzi do znieksztalcer. Wielko$§¢ tych zniekszialceri mozemy kontro-
lowa¢ dobierajac liczbe wyrazéw sumy w zalezno$ci od modulu transformowanego
bieguna.

Aby zastosowaé opisany powyzej spos6b stabilizacji filiru odwrotnego, trzeba
zna¢ rozklad biegunéw transmitancji filtre odwrotnego, czyli zera wielomianu A(z) .
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3.2.2, Stabilizacja poprzez przeniesienie biegunéw i korekcje fazy

H(z) jako transmitancje systemu nieminimalnofazowego mozna przedstawié¢ w
postaci iloczynu transmitancji dwéch system6éw: minimalnofazowego i wszechprze-
pustowego, tzn.

H(z) = Hy,(2) Hy(z) (3.36)

Nieminimalnofazowo$¢ systemu zwiazana jest z tym, ze zera A(z) leza na zewnatrz
kota jednostkowego. Tak wiec, A(z) mozna przedstawié jako iloczyn wielomianéw
zawierajacych zera lezace w kole jednostkowym: A (z) i lezace poza kofem jedno-
stkowym: A,(z), czyli

AR) = Ay Ay (3.37)

Po wprowadzeniu A;(z), jako minimalnofazowego odpowiednika A,(z), transmi-
tancje H(z) mozemy zapisaé w postaci

Ay@D A (D) A

H(z) = (3.38)
B(2) Ar(2)
Tak wiec
(7)A (z)
H@ = 2 (3.39)
oraz
Hy(2) = A"Ezi (3.40)
T

Oznaczmy przesuniecie fazowe realizowane przez system o transmitancji H(z)
przez @(f), natomiast przesunigcie fazowe realizowane przez transmitancje H,(z)
przez ¢, f). Zachodzi nierdwnos¢ @(f) > ¢, (f). Tak wiec system o transmitancji
H,(z), ktéry jest systemem wszechprzepustowym, musi realizowal przesuni¢cie
fazowe

o) = 0(f) - 9yu(f) (3.41)

Realizacja filtru odwrotnego o transmitancji Hy, ‘() nie stanowi problemu, gdyz

H, (z) jest minimalnofazowa. BezpoSrednia realizacja HW(Z) nie jest natomlasL
mozliwa, gdyz zera wielomianu AX(7) bedace biegunami transmitancji My, (z) leza
poza kolem jednostkowym, ale Hw(z) ma jedynie realizowaé przesuniecie fazowe

réwne -, (f).
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Na mocy wiasciwosci przeksztalcenia Fouriera
arg FT{h(-k)} = -arg FT{h(k)}, (3.42)

czyli przesunigcie fazowe -@g(f) mozna zrealizowaé za pomoca systemu o OI
hg(-k), gdzie
hy®) = ZT Hy(2) ) (3.43)

Tak wiec cala filtracja moze by¢ zrealizowana w dwéch etapach:
1. Filtracja sygnalu y(k) za pomoca systemu o transmitancji H ;,1(2), oznaczmy
wynik tej filtracji jako x, (k).
2. Splot x,/(k) z odwrécona OI systemu wszechprzepustowego o transmitancji
H.(2).
Operacje splotu x,/(k) z h,(-k) mozna zastapi¢ operacja obliczenia korelacji
wzajemnej x,/(k) i OI hy(k), gdyz
Jk) * g(=k) = f(k) cor g(k), (3.44)

gdzie cor oznacza korelacje.

Problemem, jaki nalezy jeszcze rozwazy¢, jest, w jaki sposéb z A(z) wydzieli¢
Apz) i Ay(z) a nastepnie okreslié A {(z). Jednym z mozliwych sposobéw jest
wyznaczenie zer wielomianu A(z) i jego faktoryzacja na A,(z) i A,(z) bazujaca na
polozeniu zer, a nastepnie okreSlenie A (z) na podstawie A,(z) przez przeniésienie
zer do wnetrza kota jednostkowego zgodnie z zaleznoscia |cp,| =1/ |ey,].

3.2.3. Stabilizacja na bazie transformacji Wienera

Transmitancje H '(z) mozna réwniez zapisaé w postaci

) AfD)  BR) -
H 1 = B(Z) R = Z C 1:’. s (3.45)
@ A2 A®) A2 e

gdzie Ag(z) jest minimalnofazowym odpowiednikiem A(z), a C7(z) jest transmi-
tancja uktadu wszechprzepustowego okreSlona jako A rD/A[2). Zaleznos¢ (3.45) w
dziedzinie czasu przyjmuje postaé

h\K) = bK) *ag () * c(-K), (3.46)

gdzie c(-k) jest OI korektora fazowego dana zaleznoécia
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c®) = a®) * a;' (k) (3.47)

Metoda ta jest podobna do przedstawionej w rozdz. 3.2.2, z tym ze a;l(k) jest
wyznaczana za pomoca iransformacji Wienera, a nie przez przeniesienie zer.
Transformata Wienera ( WI') definiowana jest [141] jako przeksztalcenie danego
skoriczonego ciagu, np. a(k) w odwrotno$é minimalnofazowego odpowiednika a(k),
co mozna zapisaé jako

az (k) = WT{a(k)} 3.48)

Niech a,;l(k) bedzie stabilnym przyczynowym filtrem przeksztalcajacym
mozliwie najlepiej ciag a(k) w impuls Kroneckera. Stosujac zasade minimalizacji
btedu $redniokwadratowego, ciag a:(k) ma by¢ taki aby minimalizowal wielko§¢

P-1 2
EDNLICE N a(k—p)], (3.49)
k p=0

gdzie P jest dhugoscia ciagu a,}l(k) , co prowadzi do réwnania
P-1
Y az(®) Y atk-pak) = Y 8 alk-j), j=0,..p-1 (350
p=0 k k

Po wprowadzeniu

R, () = Y a(k) ak-x) (3.51)

k

réwnanie (3.50) przyjmuje posta¢ réwnania Wienera-Hopfa
P-1
Y @R GP) = a(0)8(), j=0,..P-1 (3.52)
p=0

Jesli dlugosé ciagu a(k) wynosi K, to funkcja autokorelacji R ,(x) przyjmuje
niezerowe wartoéci dla x=0,...,K-1. Rozwiazanie réwnania (3.52) dla P=X nosi
nazwe transformaty Wienera. Daje ono jedno rozwiazanie dla wielu ciagéw o takiej
samej funkcji autokorelacji. Réwnanie (3.52) mozna rozwiaza¢ np. za pomoca
algorytmu Levinsona.

3.2.4. Nieprzyczynowo$¢ filtru odwrotnego

Aby moglo by¢ spetnione réwnanie (1.4), obszary zbieznosci transmitancji H(z)
i HY(z) musza zachodzi¢ na siebie [122]. Dla systemu przyczynowego jakim jest
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system opisany transmitancja H(z), obszar zbiezno$ci wyznacza nieréwnoéé [120]
|z| > max {|d,|: k=1,..K, |d}]: I=1,.,L}, (3.53)

gdzie d, sa rzeczywistymi,a d, - zespolonymi biegunami transmitancji H(z) . Ponie-
waz system H(z) jest stabilny, to jego bieguny leza wewnatrz kola jednostkowego i
w zwiazku z tym obszar zbieznosci H(z) zawiera kolo jednostkowe.

Jesli system nie jest minimalnofazowy, to wielomian A(z) stanowiacy licznik
transmitancji H(z) mozna poddaé faktoryzacji na A(z) i A,(z) (patrz rozdz. 3.2.2).
W konsekwencji mozna podzieli¢ H(z) na Hy(z) i H,(z). H\(z) jest systemem
minimalnofazowym, a H(z) - maksymalnofazowym.

Obszar zbiezno$ci H,;l(z), zawierajacy kolo jednostkowe, okreéla nier6wno$é

|z| > max {|ey,|: i=Leuly, leg;l:j=1smdy) s (3.54)

gdzie ¢y; sa rzeczywistymi, a cy; - zespolonymi zerami wielomianu A,(z).
Poniewaz obszar zb1eznosc1 Hy (z) zawiera zewnetrzna cze$¢ kola jednostkowego
oraz z=, to OI hN (k) jest przyczynowa [120].
Z kolei obszar zbiezno$ci H;(z), zawierajacy koto jednostkowe, okreéla nie-
réwnosé

|z| < min {ey;|: i=Luly |og ]t j=1,00y} (3.55)

gdzie ¢y, sa rzeczyw1stym1 a ¢y ; - zespolonymi zerami wielomianu A(z). Ponie-
waz obszar zb1eznos<:1 Hy (z) zawiera wewnetrzna czes$é kotla jednostkowego oraz
z=0, to OI hx (k) jest antyprzyczynowa [120].

Ze wzgledu na antyprzyczynowosé h;(k) , OI h™Y(k) aby byta zbiezna musi by¢
nieprzyczynowa. Metody stabilizacji opisane w rozdz. 3.2.1-3.2.3 prowadza do
nieprzyczynowosci filtru odwrotnego. W metodzie opisanej w rozdz. 3.2.1 ta
nieprzyczynowosc jest zapisana wprost w (3.34) i (3.35), gdyz transformacja bieguna
wywolujacego niestabilno$¢ powoduje pojawienie sie czynnnika antyprzyczynowego
w postaci dodatnich poteg przy zmiennej zespolonej z. W metodzie z rozdz. 3.2.2
nieprzyczynowo$¢ powstaje w wyniku odwrécenia osi czasu OI systemu wszech-
przepustowego H(z), a metodzie z rozdz. 3.2.3 - w wyniku odwrdcenia osi czasu
OI systemu wszechprzepustowego o transmitancji C(z).

Reasumujac, nieminimalnofazowos$¢ systemu H(z) powoduje niestabilno$é
przyczynowego filtru odwrotnego, ktéry jednak moze by¢ transformowany w stabilny
filtr nieprzyczynowy.
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3.3. Zle uwarunkowanie filtracji odwrotnej

Filtracja cdwrotna jest operacja matematyczna Zle uwarunkowana, co oznacza,
ze wynik tej operacji jest dokladny jesli dane wejSciowe sa absolutnie dokladne.
Zrédiem niedokiadnosci danych moga by¢ zaréwno szum pomiarowy, jak réwniez
np. szum kwantowania. Ponadto filtracja odwrotna jest Zle uwarunkowana
numerycznie, co 0znacza, ze bledy zaokraglent wynik6w obliczert moga spowodowaé,
ze koricowy wynik bedzie obarczony duzym bledem. W przypadku rozwazanego
$lepego rozplatania o ztym uwarunkowaniu decydowaé beda przede wszystkim szumy
pomiarowe, oznaczone w modelu (1.17) jako n(k). Z podanych powodéw nalezy
zagadnienie filtracji odwrotnej traktowaé jako problem estymacyjny, gdyz dokladne
okreslenie x(k), ze wzgledu na obecnos¢ szumu, nie jest mozliwe. Wynik tej operacji
w duzej czesci zalezny bedzie od stosunku sygnal/szum i zastosowanych procedur
numerycznych poprawiajacych uwarunkowanie.

Gdy znana jest odpowiedZ impulsowa systemu, w przypadku wystapienia szuméw
pomiarowych, wynik filtracji odwrotnej x,(k) zaszumionego sygnatu bedzie inny niz
sygnal na wejéciu, a mianowicie

x,(k) = yk) * k) = x(k) + n(k) xh ™ (k) (3.56)
W dziedzinie czestotliwo$ci zalezno$é (3.56) przyjmuje postaé
N(f)
X = X(f) + —LZ (3.57)
W) = X(f) H)

gdzie N(f) jest transformaty Fouriera realizacji szumu n(k). Jesli dla danej
czestotliwosei f, N(f) jest male i H{f) nie jest male, to drugi skiadnik (3.57) jest
maly w stosunku do X(f) i jest on do pominigcia. Je§li jednak H(f) jest
wystarczajaco male, to drugi skladnik moze by¢ znacznie wickszy od pierwszego i
moze go zdominowaé. Na tym polega zle uwarunkowanie rozwazane w dziedzinie
czestotliwosei [30,125,130]. Z kolei, w dziedzinie czasu dyskretnego elementem
rozwiazania problemu jest zwykle odwracanie macierzy, ktére moze by¢é w przypad-
ku niedokladnych danych numerycznie niestabilne [40,54,137]. Zakres tych niestabil-
nosci okreélany jest za pomoca liczby opisujacej uwarunkowanie macierzy [36].
Istnieje wiele rozwiazan, zwanych regularyzacja, umozliwiajacych ograniczenie
wplywu zlego awarunkowania na wynik filtracji odwrotnej, ktérych stosowalno$¢
zalezna jest od okolicznodci [9,19,30,36,39,40,54,125,130,136,137,139,156]. To
ograniczenie zwykle odbywa sie na drodze filtracji dokonywanej najczesciej w
dziedzinie czestotliwodci [np.9,30], rzadziej w dziedzinie czasu [np.36,136,139].
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Najbardziej znane i uniwersalne rozwiazanie polega na filtracji, za pomoca filtru
pasmowozaporowego o Ol f(k), tzn. [10,30,130]
x,(k) = y(k) * h7(k) * h (k) (3.58)

Problemem do rozstrzygniecia jest jak zaprojektowaé filtr pasmowozaporowy,
aby ograniczy¢ wplyw szumu bez wprowadzania istotnych znieksztalcerd dla tych
czestotliwosci, gdzie nie istnieje problem zlego uwarunkowania.

Decyzje dotyczace typu filtru sa w duzej czesci arbitralne. Filtr taki opisywany
jest za pomoca parametr6w, a dob6r wartoéci tych parametréw dokonywany jest
iteracyjnie na podstawie pewnych wskaznikéw jakosci filtracji odwrotnej [np.30].
Najczesciej jest stosowany filtr regularyzacyjny postaci [10,30,125,130]

1
H (/) D .59

|H() P
gdzie Hp(f) jest funkcja rzeczywista przyjmujaca niezerowe wartosci dla kazdej
czestotliwosci. Wtedy transmitancja filtru regularyzacyjnego tez jest rzeczywista.
Podstawowa zasada doboru transmitancji Hp(f) jest, aby transmitancja H (f) byla
bliska jednosci, dla czestotliwosci, dla ktérych |H(f)|, czyli modul transmitancji
systemu nie jest zbyt maty, oraz duza - gdy |H(f)| jest relatywnie maly.

Z kolei, powszechnie zamiast transmitancji H,(f) zaleznej od czestotliwosci
przyjmuje sig stata warto§¢ H,(f), tzn. H,(f)=2 [10,30,125,130]. Wtedy (3.59)
przyjmuje postaé

1
A (3.60)

1+ —

|H(f)?
Filtracja za pomoca filtru o transmitancji danej zalezno$cia (3.60) moze by¢
przeprowadzona zaréwno w dziedzinie czestotliwosci, jak i w dziedzinie czasu.

Kwestia do rozstrzygniecia pozostaje warto§é parametru A . Warto$¢ ta najczesciej
dobierana jest w drodze optymalizacji.

H(f) =

3.4. Podsumowanie

Przedstawione wzory pozwalaja na zaprojektowanie filtru odwrotnego na
podstawie warto§ci parametréw opisujacych OI systemu. Niezaleznie od wartosci
parametru m,, transmitancja systemu elementarnego ma niezmienna postaé dana
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wzorem (3.24). W rezultacie, transmitancja systemu jest okre§lona jako iloraz
wielomian6éw zmiennej zespolonej z.

Konsekwencja przyjetego modelu systemu jest to, ze w ogélnym przypadku filtr
odwrotny jest filtrem niestabilnym w tym rozumieniu, ze ma bieguny transmitancji
lezace na zewnatrz kola jednostkowego. Przedstawiono trzy, adekwatne dla
opisywanej metody $lepego rozplatania, algorytmy transformacji niestabilnego filtru
przyczynowego w stabilny filtr nieprzyczynowy umozliwiajacy przeprowadzenie
filtracji odwrotnej sygnaléw o skoniczonym czasie trwania. ,

Problem filtracji odwrotnej jest Zle uwarunkowany matematycznie i numerycznie.
Ze wzgledu na obecno$§é szumu pomiarowego konieczna jest regularyzacja
ograniczajaca negatywne skutki zlego uwarunkowania. Wprowadzono standardowy
spos6b regularyzacji poprzez filtracje pasmowozaporowa.

Przedstawione algorytmy pozwalaja na skuteczne przeprowadzenie filtracji
odwrotnej, ktérej wynikiem jest sygnal wejéciowy, jesli parametry opisujace OI
systemu sa znane dokladnie, lub estymator sygnalu wejSciowego, gdy znane sa
jedynie estymaty tych parametrow.

W tej drugiej sytuacji, ze wzgledu na bledy estymacji OI systemu, jako$¢ tego
estymatora jest zwykle niezadowalajaca. Dlatego tez - jak wspomniano - w prezen-
towanej metodzie Slepego rozplatania, filtracja odwrotna sprzezona jest z optymali-
zacja pozwalajaca na minimalizacje bledéw estymacji OI systemu. W konsekwencji
optymalizacji zaréwno jakos¢ estymatora OI systemu, jak i sygnalu wejsciowego jest
dobra. Spos6b minimalizacji bledéw rozplatania cpisano w rozdz. 4.
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W rozdziale 3 przedstawiono jak dla znanych wartoéci parametréw opisujacych
OI systeméw elementarnych, zaprojektowac filtr odwrotny, pozwalajacy na wydzie-
lenie z sygnatu y(k) sygnalu wejSciowego x(k) lub jego estymatora. W przypadku
omawianej metody $lepego rozplatania znane sa jedynie estymaty tych parametrow.
W konsekwencji, na podstawie tych estymat mozna zaprojektowaé filtr odwrotny o
transmitancji A '(2) réznej od H\(z).

Istotnym pytaniem jest, jak bardzo biedy estymacji wptywaja na wynik filtracji
odwrotnej oraz czy mozliwe jest przeprowadzenie efektywnego rozplatania w warun-
kach wystapienia bledow estymacji? Aby odpowiedzie¢ na te pytania przeprowadzono
analize wplywu btedéw estymacji parametréw na wynik filtracji odwrotnej.

Po przeprowadzeniu filtracji odwrotnej za pomoca filtru o transmitancji H '1(1) ,
w wyniku otrzymuje sie estymator w(k) sygnalu na wejsciu systemu, tzn.

Vo) = Yo B - X@ 2@ @.1
H(z)

Jesli H(z)/H(z) =1, co wystepuje, gdy parametry opisujace OI system6w
elementarnych wyestymowane zostaly z zerowym bledem, to w wyniku filtracji
odwrotnej sygnal wejSciowy wyznaczany jest dokladnie. Przyjmijmy, ze
zadowalajacym wynikiem jest mozliwoé¢ wyznaczenia x(k) z dokladnoscia do
pewnego mnoznika a, i pewnego opéznienia k,, co mozna uzyska¢, jesli

1) | a, 7" 4.2)
H(z)
Oznacza to, ze godzimy sie na wyznaczanie sygnalu wejsciowego i Ol systemu z
doktadnoscia do stalego mnoznika oraz stalego op6znienia. Przy braku dodatkowych
informacji nie ma zreszta wyboru, tak jak nie jest mozliwe wyznaczenie dwGch
czynnikéw mnozenia tylko na podstawie wyniku tego mnozenia.
Iloraz H_(z)/ﬁ(z) jest wiec dobrym wskaZnikiem jako$ci estymacji sygnatu
wejsciowego. Cho¢ w warunkach §lepego rozplatania wielko$¢ ta nie jest znana, jej
analiza dostarczyé moze istotnych informacji.
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Ocena jakosci Slepego rozplatania wykonana z zastosowaniem sygnaléw
modelowych (patrz rozdz. 5.4 oraz [86]) wskazuje, ze na wynik rozplatania
szczegblnie negatywny wplyw maja bledy estymacji opdZnied czasowych k, i
mnoznikéw f,. Réwniez na etapie estymacji parametréw biedy estymacji op6Zniefi
k, sa znaczne (patrz rozdz. 5.1). Natomiast konsekwencja zastosowanej metody
estymacji OI systemu sa duze bledy estymacji mnoznikéw, a gléwnym skladnikiem
tych btedéw jest blad obciazenia. Wynika to z pomijania na etapie estymacji OI
systemu tylko przyblizonego spelnienia warunku, Ze sygnal wejsciowy jest impulsem
Kroneckera.

Rozdzial 4.1 zawiera wyniki analizy wplywu naistotniejszych bledéw estymacji
parametréw opisujacych OI systemu na wynik filtracji odwrotnej. W konsekwencji
uzyskanych wynikéw, w rozdziale 4.2 wprowadzono optymalizacje jako sposéb na
minimalizacje tych bledéw, co pozwala na poprawienie jako$ci estymatora sygnalu
wejSciowego. W rozdziale 4.3 opisanc zagadnienia zwiazane z definiowaniem furnkcji
kosztéw. W rozdziale 4.4 podano podsumowanie.

4.1. Wplyw bledéw estymacji opéZnien czasowych k, i mnoinikéw B,
na wynik filtracji odwrotnej

Przyjmijmy, ze mnozniki g, oraz wielomiany A4,(z) i B,(2), ktdre zaleza jedynie
od wskaznikéw m, modelu, czestotliwosci f, i wspblczynnikéw vy, thumienia drgar
(rozdz. 3.1), znane sa dokladnie. Przyjmijmy réwniez, ze liczba SE jest znana lub
zostala wyestymowana z zerowym biedem. Wtedy stosunek transmitancji H(z)/ H(2)
Wynosi

2 A2 4 A @ 1 A2
k 1 k. n N N
B,gz + .ot B8z .t BugNE
H(z) _ B,(2) B (2) BN(Z; @3
(7 - £ A,@ - £ A@D) - £ Az
H(z) 8,2 £ A4 v 4P gz k, “n\&/ o+ BNgNZ N_N(;_
B,(2) B,(2) B (2)
Po podzieleniu licznika i mianownika (4.3) przez
8- @)
By

oraz wprowadzeniu



o (Fump) « 2200 4
1
zalezno$é (4.3) przyjmuje postaé
A
B1g12-k1A1(Z) .+ B,.g,.z_k"ﬂ .. BNgNZ-kN e
Hw) _ , B,®@ B,(@) B\(2)
Ao 44, -£,4,(2) £, An®)
Z .. ¥ +e)8,2 "—— +...+(Pytengyz
B8 50 (B,+e,)g 50 Byrewent 5 @
(4.6)
Nastepnie po pomnozeniu licznika i mianownika (4.6) przez ZE‘, gdzie
k, =k -k “.7)
oraz wprowadzeniu
l’l = ~B —kn _knt (4.8)
zalezno$¢ (4.6) przyjmuje postaé
HQ) _ 4
H(z)
A @ + A @ iy AN D)
K A1 k, Ay k
B.g,z B8z t— .+ Pz " 4.9
. 17 B(2) B (2) NENT B2
4, k-1 4,@ k-1, AN
B,gz L 44 ZtENE T T —— (Bt N N ——
181 Q) p g Xe (By+en8y 5.0

Po wykonaniu prostych operacji mianownik (4.9) mozna przedstawi¢ jako sume
trzech skladnikéw

N 4+ A®

S0z = ky, Ta (4.10)
@ 21 B,&,2 20
v 24 A®

Slz) = kn=ly a2 4.11)
@ =2 net g

A,
B.(2)

4.12)

N
5%@) = ¥ B,g,2 - 1)
n=2

a calo$¢ mozna zapisaé jako
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HQ _, k& 5°@)
Hz ° S%)+8%)+S8%Q)

Po wykonaniu dzielenia licznika i mianownika przez S°z) oraz wprowadzeniu

(4.13)

Diz) = 5@ 4.14)
S%2)
DUz = 57 4.15)
5°%@2)
otrzymujemy
. £
H@) _ 2.z 4.16)

Hz 1+D'm)+D)

D!(z) dane jest wzorem

N €.z _kn -ln

N

D) = ¥ Di(») = 5

(Z) ’g n(Z) g N Bgi Z-ki Ai(Z)B"(Z) (417)
5 's, B@AW

a D'(z) - wzorem

N .N B Z'ku (Z—l"—l)
oy oy - »
D) = ¥ D" = ¥ — 6 4 AGE® @.18)

n=2 e L
Nt VYN

Jesli, uwzgledniwszy mnoznik &,, nie wystepuja biedy estymacji mnoznikéw B, , to
| e =0, n=2,.N, 4.19)

a w konsekwencji
DI(Z) =0 (4.20)

Analogicznie, jesli uwzgledniwszy przesuniecie IEC, nie wystepuja bledy estymacji
op&znies k,, to
[,=0, n=2,.,N (4.21)

a w konsekwencji
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D”(Z) =0 (422)

W zalezno$ciach (4.17) i (4.18) wystepuja ilorazy typu[A(z) B,(2)] / [B(2)A,(2)]
Poniewaz wyprowadzenia prezentowane w rozdz. 4.1 shuza jedynie do jakoSciowej
oceny wplywu bledéw estymacji parametr6w na wynik filtracji odwrotnej, przyjmij-
my, co jest spetnione w duzym przyblizeniu, ze ilorazy [4(z) B,(2)]/[B(2)A,(z)] nie
zaleza od z, czyli sa stalymi. Po wprowadzeniu ponadto v,; do oznaczenia tego
stosunku mozemy zapisaé, ze

A(@B (z
M = const = v, ni=1,.,N (4.23)
B(2)A,(2)
Po wykonaniu dodatkowego podstawienia
n, = 8,5, (4.24)
&n
wzory (4.17) i (4.18) mozna zapisa¢ w postaci
N z_k"_l"
I - n
Dt =} (4.25)
n=2 -k,
Nl

i=1

Y B,z -D)

D) = ),

&N N (4.26)
an'z '
i=1
Wspélnym czynnikiem w (4.25) i (4.26) jest
-k
-z
F@ =~ 4.27)

> Tlm'z—k‘

i=1

Przedstawiona w rozdziale 2 metoda estymacji OI systemu nie zapewnia
uszeregowania czas6w k, od najmniejszego do najwiekszego. Niech {k,: n=1,...,N}
oznacza zbi6r odpowiadajacy zbiorowi {k,: n=1,...,N} po przesortowaniu elementéw
wediug wartosci tzn. ki <k, <. <ky. Niech {n’:ni=1,.,N} oznacza zbi6r
otrzymany ze zbioru {n,:n,i=1,..,N} po przesortowaniu wzgledem czaséw %, .
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Wtedy, po pomnozeniu licznika i mianownika (4.27) przez zk‘., podzieleniu
przez m,; i wykonaniu podstawienia

8
5= M (4.28)

otrzymujemy

(4.29)

Po tych operacjach k;-k; >0, Vi€ {2,..,N}.
Drugi z czynnikéw po prawej stronie (4.29) mozemy rozwinaé w szereg,
korzystajac z zaleznosci [63]

1 - N
=g+ g2 + gz v, (4.30)
L+pzl+. +pz™
gdzie

g = 1 @.31)

k
4% = =) PGy VE>O (42)

i1

Liczba sktadnikéw rozwiniecia (4.30) jest nieskoriczona, a warto$ci wspétczynnikéw
g, mozna wyznaczy¢ réwniez poprzez dzielenie licznika przez mianownik [63].
Powyzsze rozwiniecie prowadzi do zaleznosci
ki -k

n

T = = — (B * Pl E 2 ) (4.33)
L PY]

Nalezy zwr6cié uwage, ze w wielomianie zmiennej z wystepujacym w
mianowniku (4.29) tylko wsp6tczynniki przy co najwyzej N-1 potegach sa rézne od
zera, podczas gdy stopied tego wielomianu jest zdecydowanie wyzszy. W
konsekwencji tylko wspétczynniki ,, przy niektérych potegach beda rézne od zera.
Rekurencyjne zalezno$ci wyznaczania wsp6iczynnikéw p,; ilustruje przedstawione
dalej réwnanie macierzowe (4.34)
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1 0 0 0. 0 0]
00 0 0. 0 0
0-A, 0 0. 0 0
1
0 0 -A,0. 0 0
p'nﬁ
- (4.34)
B =10 -2, 0 0.. 0 o ||
0 0 -A,0. 0 0
_P'n,i—l_
0 0 0 0. -y, O
00 0 0. 0 -i,

A, i=2,..,N wystepuje po raz pierwszy w wierszu k;-k,+1. W konsekwencji,
nastepnympo p,, niezerowym elementem macierzy Q=[1, b5 b ppoeees By iy 1” bedzie
element o indeksie k;-k,. Niezerowe elementy wystapia réwniez na pozycjach
r(k;-kp), reN, ki-k,, i>n.

Po uwzglednieniu (4.30), zaleznosci (4.25) i (4.26) mozna zapisaé w postaci

N -k +k,
Dim) = Y e,z "% - [Lepgz™ +p,2 %) (4.35)
=2 Nas
N 4 Z-kf+k,
D(z) = Yy B,z *-1) - (1+p.nlz"1+p.nzz'2+...) (4.36)
2 Naz

D(z) i D"(2) sa wielomianami zmiennej zespolonej z!', w ktérych tylko
niektére wsp6lczynniki p; sa rézne od zera.
Po wprowadzeniu

D(Z) o DI(Z) ¥ DH(Z) (437)
zalezno$¢ (4.3) przyjmuje postaé

ﬁ‘
Hp _ 4z (4.38)
Hz) 1+D(@)
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W ogélnym przypadku D(z) jest wielomianem o dodatnich i ujemnych
wykladnikach. Po pomnozeniu wielomianu 1+D(z) przez czynnik o potedze z
ujemnej i réwnej maksymalnej dodatniej potedze wielomianu oraz odpowiednim
unormowaniu, mozna go sprowadzi¢ do takiej postaci, aby mial on wylacznie ujemne
potegi przy z i wtedy stosujac rozwiniecie (4.30), otrzymujemy

H@Z)

A@)
Analogicznie, z powodéw podanych powyzej, tylko niekt6re ze wspélczynnikéw g
sa rézne od zera.

Po podstawieniu (4.39) do (4.1) otrzymujemy

V@) = a,2X@[1+§27 +E2 ] (4.40)

= aezk‘[l +Ez T+ Bzl (4.39)

lub w. dziedzinie czasu

wk) = a,x(k-k) *[5(k)+2 E,-é(k-k,)} (4.41)
J

Z zalezno&ci (4.41) oraz (4.35) i (4.36) wynika, Zze:

1. Wystapienie bledéw estymacji opéZnieri czasowych k, i mnoznikéw B,
powoduje, ze wynikiem filtracji odwrotnej, oprécz sygnalu wyjSciowego o
zmienionej amplitudzie i przesunigtego na osi czasu, sa dodatkowe skladniki.

2. Tymi skladnikami sa powtdrzenia sygnalu wejSciowego (odbicia) o réznych
amplitudach i poprzesuwane na osi czasu.

3. Odbicia nie wystapia jedynie, jesli wielkosci, e,=0,vne{2,.,N} i [, =0,
Vn € {2,..,N}, co jest spelnione, jeSli znane sa wartosci mnoznikéw B, z
dokladnoscia do stalego mnoznika i wartosci opéZnient k, z dokladnoscia do
stalego opé6Znienia.

Ze wzgledu na wprowadzone uproszczenie dotyczace ilorazu transmitancji SE
(zalezno$¢ (4.23)), wymienione efekty nie sa jedynymi konsekwencjami wystepowa-
nia bledéw estymacji B, i k,. Jak pokazuja badania symulacyjne, bledy te powoduja
réwniez pojawianie sie¢ drgan w estymatorze sygnalu wejéciowego.

Przyktady wplywu bledéw estymacji opéZnieri czasowych k, i mnoznikéw f,
na wynik filtracji odwrotnej sygnaléw modelowych przedstawiono w rozdziale 5.4.
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4.2. Optymalizacja jako narzedzie minimalizacji bledéw estymacji
odpowledzi impulsowej systemau

Z rozdziatu 4.1 wynika, ze bledy estymacji op6Znieri czasowych k, i mnoz-
nikéw B, powoduja wystepowanie w sygnale po filtrze odwrotnym, oprécz sygnatu
wejSciowego, jego powtdrzei.

Nalezy przypomnie¢, ze wynik ten zostal uzyskany przy zalozeniu, ze nie
wystepuja bledy estymacji czestotliwosci drgai £, i wspéiczynnikéw thumienia drgand
Y, Wyniki badai symulacyjnych wykazujz jednak, Ze po pierwsze bledy estymacji
czestotliwosei f, i wspéiczynnikéw vy, sa male w stosunku do bledéw estymacji k,
i B,, a po drugie, co ma istotniejsze znaczenie, bledy te maja mniej negatywny
wplyw na wynik rozplatania (patrz rozdz. 5.4 i [86]).

To, ze bledy estymacji opéZniert k, i mnoznikéw , wpltywaja na wynik filtracji
odwrotnej, to zgodnie z zaleznoSciami przedstawionymi w rozdz. 4.1 oznacza
jednoczesnie, ze wynik ten zawiera informacje o tych bledach. Informacja ta zawarta
jest w wystepowaniu powtérzeri oraz amplitudach i przesunieciach tych powtérzen.
Przy zalozonej krdtkotrwalosci sygnalu wejéciowego ocena czy w sygnale po filtrze
odwrotnym wystepuja odbicia czy tez nie, jest stosunkowo latwa.

Podane ustalenia stanowia podstawe koncepcji poprawy dokladnosci estymacji
opéZnier k, i mnoznikéw P,, a tym samym - estymacji sygnatu wejéciowego.
Poprawa dokladno$ci realizowana jest na drodze optymalizacji.

Poniewaz przyjeto dopuszczalno$¢ przyjmowania przez mnoznik @, wartosci
r6znej od jeden i przez opéznienie k, wartosci r6znej od zera, to funkcja kosztéw
(funkcja kryterialna), nazwijmy ja M, jest funkcja 2(N-1) zmiennych niezaleznych:
{En, Bn: ne[2,N]}. Przyjmijmy, ze w procesie optymalizacji nic beda zmieniane
wartosci Igl i 61 , tzn. warto$ci parametréw opisujacych pierwsza z wyestymowanych
OI systemu elementarnego.

W sytuacjach pomiarowych sygnal y(k) jest sygnalem o skoficzonym czasie
trwania. W konsekwencji zbiér mozliwych opéznien {En: nef2,N]} jest zbiorem
skoficzonym, czyli ograniczonym i domknietym. Z kolei, poniewaz « w1 Przyjmuje
warto§¢ najwieksza spos’iréd {ay, ne[l,N]} oraz poniewaz 61 jest powiazane z
ay, zaleznofcia ay, = B, c; (¢, jest mnoznikiem normujacym element w;(k) (patrz
(2.18)), wiec réwniez, pomimo ze 61 moze by¢ ziym estymatorem [, zbiér
mozliwych warto$ci mnoznikéw {f»u: ne[2,N1} jest zbiorem ograniczonym i
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domknigtym. Tak wiec zbiér punktéw dopuszczalnych rozwiazania powyzszego
problemu optymalizacji jest zbiorem ograniczonym i domknietym.

Poniewaz rozwiazanie problemu optymalizacji polega na znalezieniu ekstremum
funkcji kosztéw w zbiorze punktéw dopuszczalnych [140], konieczne jest
zdefiniowanie funkcji kosztéw.

4.3. Funkcja kosztéw

W niniejszej pracy, celem optymalizacji jest minimalizacja bledéw estymacji
parametréw {k,B,: n€[2,N]}, a w konsekwencji réwniez minimalizacja bledéw
estymacji sygnatu wejsciowego. Wielko$¢ bledéw estymacji parametréw opisujacych
OI systemu nie jest bezpos$rednio mierzalna. Jednak, zgodnie z wnioskami z rozdz.
4.1, bledy estymacji k, i B, powoduja wystepowanie w sygnale w(k) po filtracji
odwrotnej powtorzeri sygnatu x(k), czyli zaistnienie tych bledéw jest widoczne w
sygnale v(k). W zwiazku z powyzszym, zdecydowano warto$¢ funkcji kosztéw M
oblicza¢ na podstawie sygnalu w(k). Funkcja kosztéw M powinna by¢ tak zdefinio-
wana, aby byla miara wystgpowania powtérzen i amplitud tych powtérzen.

Istnieje wiele charakterystyk sygnalu, ktére pozwalaja na detekcje powtdrzen.
W poczatkowym okresie prac stosowane definicje funkcji kosztéw bazowaly na
cepstrum mocy i funkcji autokorelacji [91,93,95,101]. Jako miare wystepowania i
amplitud powtérzer, stosowano réwniez unormowany drugi moment centralny
kwadratu sygnatu wk) [42,151]. Wyniki uzyskiwane przy zastosowaniu tak
zdefiniowanych funkcji kosztéw byty zwykle zadowalajace, ale zdarzaly si¢ sytuacje,
w ktorych optymalizacja prowadzila do btednego wyniku rozplatania (patrz rozdz.
5.5). Powszechnie wiadomo, Ze statystyki drugiego rzedu, w tym funkcja
autokorelacji, jak réwniez cepstrum mocy, nie zawieraja informacji o relacjach
fazowych wystepujacych w sygnale. Taka sama np. funkcje autokorelacji ma wiele
sygnaléw nalezacych do tzw. klasy réwnowaznosci, ktérej reprezentantem zwykle
jest sygnal minimalnofazowy. Natomiast zaréwno sygnaly, jak i1 OI systemu
rozwazanego modelu nie sa minimalnofazowe. Poniewaz relacje fazowe wystepujace
w sygnalach sa w omawianej metodzie rozplatania bardzo istotne, a statystyki
drugiego rzedu sa Slepe na te relacje, zdecydowano definicje funkcji kosztéw M
oprzeé na statystykach wyzszych rzedéw.
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4.3.1. Statystyki wyzszych rzedéw

Funkcja autokorelacji i widmowa gesto§é mocy sa podstawowymi statystykami
drugiego rzedu procesu stochastycznego. W ostatnich kilku latach wzrasta zaintereso-
wanie statystykami wyzszychrzedéw [np.16,18,19,20,28,29,31,64,111-117,126,164-
166], tj. momentami i kumulantami oraz polispektrami. Przyjmijmy, Ze proces u(k)
jest procesem rzeczywistym o zerowej wartoéci $redniej. Wtedy, tak jak funkcja
autokorelacji, czyli moment drugiego rzedu, definiowana jest jako

Rkky) & my(kk,) 2 E {u(k) u(k,)) (4.42)

tak moment trzeciego rzedu procesu definiowany jest jako

my(kyks) & E (k) uky) u(k)) (4.43)

oraz moment czwartego rzedu - jako

mykykyksky) & E {ulk)) ulky) uky) uk)) (4.44)

Powyzsze zalezno$ci moga by¢ uogélnione na dowolnie wysoki rzad.
Z kolei kumulant trzeciego rzedu jest definiowany tak samo jak moment trze-
ciego rzedu, a kumulant czwartego rzedu - jako

c (kkykq k) & E {u(kl)u(k2)u(k3)u(k4)} - E {u(kl)u(k2)} E{u(k3)u(k4)} +
= E{u(k)u(k,) } E{u(k)u(ky)} - E {u(k Ju(k,)} E{u(k,)u(ky)} = (4.45)
= my(kky.ky,k,) - R(k k) R(ky k) - Rk, k) R(ky,k,) - Rk, k) R(k,,k,)

Dla procesu stacjonarnego, moment trzeciego rzedu jest funkcja jedynie dwéch
opGznier, moment za$ i kumulant czwartego rzedu - funkcjami trzech opéZnien, tzn.

my(kk) = E {u(k) u(k+x) uk+x,)) (4.46)

oraz

my(kKp0Ks) = E (u(®) ulk+x) u(k+xy) uk+xy)) (4.47)

€4(kp51,K5) =1y (K, Ky,K3) = R(x DR(K, ~k3) ~ ROG)R(K; -K,) — R(k,)R(x, ~k,) (4.48)

Gdy zalozymy, ze kumulant c,(x,,....k;_,) jest bezwzglednie sumowalny, wéw-
czas i -tego rzedu polispektrum definiowane jest jako (i-1)-wymiarowa transformata
Fouriera z kumulanta i -tego rzedu.
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Zainteresowanie statystykami wyzszych rzedéw (HOS) spowodowane jest tym,
ze zawieraja one informacje o sygnale, ktérych nie zawieraja statystyki drugiego
rzedu. HOS znajduja zastosowanie w analizie i przetwarzaniu sygnaléw o rozkladach
niegaussowskich [np.44,155,165]. Wiadomo bowiem, ze wickszoéé sygnaléw
losowych nie ma rozkladu normalnego, ale w przeszioici, ze wzgledu na brak
narzedzi do analizowania takich sygnaléw, byly one zwykle traktowane jako
gaussowskie [111]. HOS znajduja zastosowanie w nieliniowej prognozie i
modelowaniu sygnaléw niegaussowskich, ktére w przypadku takich sygnaléw sa
bardziej skuteczne niz prognoza i modelowanie liniowe [38,165].

Wazna wlasciwosécia HCS jest, Ze na podstawie tych statystyk mozna estymo-
waé charakterystyke fazowa transmitancji systemu, co nie jest mozliwe w oparciu na
statystykach drugiego rzedu sygnahi wyjéciowego systemu [np.65,66,111,112,123],
a takze estymowaé sygnal wejsciowy z zachowaniem jego charakterystyki fazowej
[np.99,104].

HOS znajduje réwniez zastosowanie w analizie i przetwarzaniu sygnatéw niesta-
cjonarnych, sygnaléw dwuwymiarowych, §lepym rozplataniu i wielu innych, nie wy-
mienionych algorytmach. Uwzgledniwszy uzyskane dotychczas wyniki, wiele z
algorytméw opracowanych na bazie statystyk drugiego rzedu powinno byé poddane
ocenie, czy zastosowanie HOS nie pozwoli na uzyskanie lepszych wynikéw [111].

4.3.2. Definicja funkcji kosztéw

W wyniku przeprowadzonych rozwazan teoretycznych i eksperymentéw,
zdecydowano funkcje kosztéw M zdefiniowaé nastepujaco

P L i (k,,%,,0)

M a (4.49)
P 5P 1ity,(0,0,0)

gdzie iy (x;,;x,,0) jest przekrojem estymatora momentu czwartego rzedu sygnalu
w(k), a p i P okreslaja fragment tego przekroju, na podstawie ktérego okreslana jest
funkcja kosztéw (p #0, P>p). Estymator momentu czwartego rzedu z (4.49) dany
jest zaleznoscia

g (x,%,0) = ;vz(k)\'(k‘f'(l)v(k"xz) (4.50)
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Gl6éwne elementy, tego w gruncie rzeczy subiektywnego wyboru definicji funkcji
kosztéw, decydujacego o jakosci §lepego rozplatania, sa dla przypomnienia nastepu-
jace:

1. Wybér statystyk wyzszych rzedéw podyktowany jest koniecznoécia estymacji

trajektorii sygnahlu wejsciowego, a statystyki drugiego rzedu sa slepe na faze.

2. Wyb6r sygnatu v(k) dla wyznaczania funkcji kosztéw jest konsekwencja
analizy przeprowadzonej w rozdz. 4.1, z ktérej wynika, ze w(k) zawiera
informacje o biedach estymacji parametréw opisujacych OI systemu.

3. Estymator momentu czwartego rzedu zdefiniowany zaleznoécia (4.50) zawiera
informacje o odbiciach wystepujacych w sygnale (patrz ponizej).

4. Wyb6r momentu czwartego rzedu, a nie trzeciego wynika z obawy, ze moze
sie zdarzyé, ze rozklad prawdopodobieristwa sygnatu w(k) bedzie syme-
tryczny, a moment trzeciego rzedu sygnalu o rozkladzie symetrycznym jest
tozsamo$ciowo réwny zeru.

5. Normowanie estymatora ,, do wartoSci w zerze uniezaleznia warto$¢
funkcji kosztéw od warto$ci mnoznika a, (patrz ponizej).

6. Ustalenie x,=0 zmniejsza liczbe obliczen nie eliminujac informacji o fazie
sygnatu (k) (patrz ponizej).

7. Wybér fragmentu momentu r?zw (x,,x, € [p,P], p#0, P>p) wynika z tego, ze
poczatkowy fragment i, zawiera gléwnie informacje o sygnale x(k), a
ograniczenie od géry jest zwiazane chocby z problemem estymacji.

Estymator 1, przyjmuje warto$§¢ maksymalna dla zerowych opéznien x;,x, i
k,. Dotyczy to réwniez przekroju zdefiniowanego przez (4.50). W konsekwencji
iloraz w (4.49), Vx, i Vx, ma warto$¢ mniejsza lub réwna jeden niezaleznie od
warto$ci mnoznika a,. Oznacza to, ze funkcja koszt6w jest czuta nie na bezwzgledne
wartosci {ﬁn: ne{l,.,N}}, ale na ich wzajemne stosunki.

Zalezno$¢ (4.41) mozna zapisaé w postaci

v(k) = x(k) + )’_j a,x(k+k) (4.51)

Po podstawieniu (4.51) do (4.50) i po wykonaniu obliczer otrzymujemy
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i, (KK, 0) = riy (k,K60,0) +

+

E ai [Zﬁitt,x(Kl’KZ’ki) 1.-'ﬁ4,x(K1’K2 +k,"0) +ﬁl4 ,x(Kl +k,':K270)] *

+ Z ai; a;[ 21, (k% +h k) + 217, (i) +h K k) +

+1i, ;(Kl +k K, +kj,0) +ii, ’x(Kl -k, —k],kj —ki)] + 4.52)
Z a‘.; a ,'; a, [21, (¢, +kk, k) +

+1t, ’x(xl -k, x,+k,~k J,kj -k)+m, ,x(Kl +k,~kx, —k,.,kj—ki)] +

+ Z a, 2}: a, g a, 21: ay ity (e, +h ki, vk -k k k)

gdzie i, , jest estymatorem momentu 4-tego rzedu sygnalu wejéciowego.

Z zalezno$ci (4.52) wynika, Zze estymator momentu czwartego rzedu sygnalu
(k) jest suma estymatora momentu czwartego rzedu sygnatu x(k) i tegoz estymatora
poprzesuwanego po osiach x,, x, 1 k;, wystepujacych z ré6znymi mnoznikami zalez-
nymi od bledéw estymacji parametréw.

Poniewaz dla sygnatu krétkotrwatego m, (xk,,0) =0, Vx,x, >p, gdzie p
zalezy od sygnatu x(k), definicja funkcji kosztéw (4.49) daje mozliwo$¢ detekcji
wystepowania w sygnale po filtrze odwrotnym powtérzen sygnatu wejéciowego.
Wartos$¢ funkcji jest minimalna, jesli wspélczynniki a; w (4.51) przyjmuja zerowe
wartosci. Ten warunek z kolei jest spelniony, jesli bledy estymacji parametréw
opisujacych OI systemu sa zerowe. Oznacza to, ze minimalizacja wartosci funkcji
kosztéw M jest sposobem na minimalizacje bledéw estymacji tych parametréw.

+

4.4. Podsumowanie dotyczace optymalizacji

Funkcja kosztéw M w rozwazanych warunkach jest miedzy innymi funkcja
nastepujacych wielkosci

M = M{y®), {k,.B,: n=2,..N}) 39

Jest ona funkcja ciagla ze wzgledu na En i ﬁn, ne{2,.,N}. Poza tym, zbiér
punktéw dopuszczalnych rozwiazania powyzszego problemu optymalizacji, nazwijmy
go 1, jest zbiorem ograniczonym i domknietym. Tak wiec, funkcja kosztéw M
osiaga swoje minimum w zbiorze ¢ [140].
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Znajdujac minimum funkcji M dochodzimy do sytuacji, gdy estymatory Gn
mnoznikéw (z dektadnoscia do multiplikatywnej stalej) sa bliskie wartoSciom mnoz-
nikéw P, oraz estymatory opGZnied lgﬁ (z dokiadno$cia do stalego opdZnienia) sa
bliskie warto$ciom opéZnien k,, tzn.

B, =aB, k =k, +k, VYne{l,..N} (4.54)

Tak wiec, gdy oznaczymy przez F(k) wynik filtracji cdwrotnej po optymalizacji,
optymalizacja prowadzi do uzyskania dobrej jakoéci estymatora sygnatu wejsciowego,
tzn.

k) = a,x(k-k,) (4.55)

Poza przeskalowaniem warto$ci i przesunieciem w czasie wystapia réznice
pomiedzy x(k) a #(k) spowodowane bledami estymacji czestotliwosci f, i wyklad-
nikéw v,.

4.5. Podsumowanie

Wykazano, ze bledy estymacji mnoznikéw B, oraz opézZmiefi czasowych k,
powoduja wystepowanie w sygnale po filiracji odwrotnej powtdrzen sygnahlu
wejsSciowego, a to z kolei powoduje, Zze sygnal ten nie jest sygnalem krétkotrwalym.

Ten wniosek poshuzyl do wprowadzenia optymalizacji jako sposobu na
minimalizacje bledéw estymacji parametréw. Stwierdzono, ze funkcja kosztéw
powinna by¢ okreSlona na bazic wyniku filtracji odwrotnej i powinna by¢ miara
wystegpowania w sygnale powtérzeri.

Poniewaz sygnaly poddawane rozplataniu sa nieminimalnofazowe, zdefiniowano
funkcje kosztéw bazujac na przekroju estymatora momentu czwartego rzedu sygnatu
po filtracji odwrotnej, co pozwala na uwzglednienie informacji fazowych o sygnatach
i systemie. W rozdz. 4.3.2 wykazano, ze tak zdefiniowana funkcja kosztéw jest
dobra miara wystgpowania powtérzen.

Efektem wprowadzenia optymalizacji jest poprawienie jakosci estymatora
sygnalu wejSciowego przez minimalizacje bledéw estymacji parametréw opisujacych
OI systemu.



5. ILUSTRACJA METODY SLEPEGO ROZPLATANIA
NA PRZYKLADZIE SYGNALOW MODELOWYCH

Jak wynika z rozdz. 2-4 opisywany algorytm §lepego rozplatania moze byé
projektowany elastycznie z opisanych tam lub innych procedur. Wybér poszczegél-
nych procedur jest uzalezniony od parametréw sygnatu poddawanego analizie, takich
jak: liczba N réwnolegle potaczonych SE, dlugoéé sygnatu i innych.

W niniejszym rozdziale przedstawiono przyklady ilustrujace etapy rozplatania
sygnatéw modelowych z podaniem warunkéw, dla jakich zostaly one uzyskane.
Przyklady te prezentuja mozliwodci,ale takze ograniczenia metody. Przedstawiono
réwniez wyniki badani symulacyjnych pozwalajacych na oszacowanie dokladnosci
estymacji parametréw opisujacych OI systemu.

Wybdr tej metody prezentacji mozliwosci i ograniczern podyktowany jest
zlozono$cia problemu. Zdecydowana wiekszo§¢ stosowanych bowiem procedur
estymacyjnych i numerycznych nie ma analitycznych oszacowari dokiadnosci.
Ponadto, niektére z procedur numerycznych, w opisanej metodzie rozplatania,
pracuja na granicy mozliwoéci podanych przez ich autor6w. Przykladem moze tu byé
procedura wyznaczania zer zespolonych wielomianéw, jezeli stopieri wielomianu
wynosi kilkadziesiat. Badania symulacyjne, choé maja wiele wad, w wielu
przypadkach przy rozwiazywaniu zlozonych probleméw sa jedyna szansa
oszacowania mozliwo$ci algorytméw.

W rozdziale 5.1 przedstawiono wyniki badaii symulacyjnych estymacji
parametréw opisujacych OI systemu dla wariantéw rézniacych si¢ zastosowanym
algorytmem estymacji opéZnieri czasowych. Rozdziat 5.2 zawiera ilustracje etapéw
estymacji OI systemu dla jednego z sygnaléw modelowych, rozdz. 5.3 - poréwnanie
trzech opisanych w rozdz. 3.2 wariantéw stabilizacji filtru odwrotnego, rozdz. 5.4
- przykitady wplywu bledéw estymacji parametréw opisujacych OI systemu na
estymator sygnalu wejSciowego. Rozdzial 5.5 zawiera ilustracje wplywu
optymalizacji i definicji funkcji kosztéw na wynik rozplatania, rozdz. 5.6 - wplyw
szumu i regularyzacji na wynik filtracji odwrotnej i rozplatania, a rozdz. 5.7 -
podsumowanie.
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5.1. Poréwnanie wariantéw estymacji parametréw OI systemu

Poréwnania réznych wariantéw estymacji parametréw Ol systemu dokonano dla
serii sygnaléw modelowych opisanej w Dodatku B, dla dlugo$ci sygnatéw wynosza-
cej 500 prébek. W tym celu poréwnano $rednie bledy estymacji dla pojedynczych
sygnaléw i $rednie bledy estymacji dia zbioru sygnaléw.

Srednie bledy estymacji czestotliwosci M,; dla pojedynczego sygnafu liczone
byly z zaleznoSci

N
M, = %): min { [, - f5]: n € (LN}, 6.1
=1

gdzie i jest numerem sygnalu, N jest liczba skiadowych sygnahlu, j jest numerem
. . . . . . 3 € .
wyestymowanej czestotliwosci, f;, jest czestotliwoscia drgad w modelu, a [ jest
wyestymowana czestotliwos$cia.
Srednie unormowane bledy estymacji wspétczynnikéw thumienia drgar M,". dla
pojedynczego sygnatu liczone byly z zalezno$ci

(5.2)

s N n=1 Yi,,
gdzie vy, jest warto$cia wspéiczynnika w modelu, a Y, jest warto§cia wyesty-
mowana.

Srednie bledy estymacji opézniefi M;; dla pojedynczego sygnatu byly liczone z
zalezno$ci

)

_ ~1_ % IYin_Yienl

N
M, = iE | Kiy = Ky~ K| e
N n=1
gdzie k,, jest warto$cia opéZnienia w modelu, k, jest wyestymowana wartoscia
op6znienia, a k; jest sktadowa stala bledu estymaciji dana zaleznoscia
N
K=~ k -k (5-4)
N n=1
Wybér kryterium oceny bledéw estymacji parametréw f,, v, i k, typu L,
wydaje sie by¢ najbardziej przydatnym, ze wzgledu na péZniejszy etap rozplatania,
Jjakim jest filtracja odwrotna. Obliczenia bledéw estymacji mnoznikéw B, nie byly
prowadzone, gdyz gléwnym sktadnikiem tych bledéw jest blad obciazenia powodowa-
ny metoda estymacji. Tylko wtedy, gdyby sygnal wejsciowy byt impulsem Kronecke-
ra, reprezentacja sygnalu moglaby by¢ nieobciazonym estymatorem mnoznikéw. W
innym przypadku modut widma sygnalu wejéciowego oraz czestotliwosci drgan
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systemu w zasadniczy sposéb wplywaja na reprezentacje sygnahx. Mozna przyjaé, ze
inne bledy, np. blad odwracania macierzy Grama, sa do pominiecia w stosunku do
bledéw obciazenia estymatoréw.

Na rysunkach 5.1-5.4 przedstawiono wykresy $rednich bledéw estymacji
czestotliwosci - M, - rys. a, Srednich unormowanych bled6éw estymacji wspétczynni-
kéw tlumienia drgaii - M, ; - rys. b i $rednich bled6éw estymacji op6Znieri czasowych
- M,; - rys. ¢, uzyskanych czterema wariantami estymacji. W badaniach tych, dla
wszystkich czterech wariantéw, czestotliwosci drgas f,, okreélane byly na podstawie
widm sygnaléw obliczonych metoda Cooleya-Tukeya z oknem Kaisera-Bessela, gdyz
przy dlugodciach sygnatu rzedu kilkuset prébek metoda ta zapewnia najmniejsze
bledy estymacji [98]. Natomiast wspéiczynniki tlumienia drgai okreSlane byly
metoda projekcji ortogonalnej. Z kolei opéZnienia czasowe okre$iane byly: metoda
projekcji ortogonalnej (wariant 1) - rys. 5.1, zmodyfikowana metoda korelacyjna
opisana w rozdz. 2.7.1 (wariant 2) - rys. 5.2, zmodyfikowana metoda korelacyjna
wspomagang przez filtracj¢ odwrotna opisana w rozdz. 2.7.2 (wariant 3) - rys. 5.3
oraz poprzez okre§lanie ekstremum globalnego stosunku chwilowych widm
przylegajacych fragmentéw sygnaléw - metody opisanej w rozdz. 2.7.3 (wariant 4)
- rys. 5.4.

W tabeli 5.1 przedstawiono zestawienie uérednionych, po zbiorze 100 sygnatéw
modelowych, bledéw estymacji parametréw opisujacych OI systemu, popetnionych
z zastosowaniem czterech wymieniowych wariantéw estymacji.

Tabela 5.1
Zestawienie §rednich po zbiorze sygnaléw bledéw estymacji parametréw OI systemu

Lp. | Wariant estymacji M, M, M,
[Hz] [prébki]
1 Projekcja ortogonalna 0,066 0,196 6,17

2 Zmodyfikowana metoda korelacyjna 0,052 0,180 6,54

L¥N)

Zmodyfikowana metoda korelacyjna 0,045 0,166 5,35
wspomagana przez filtracje odwrotna

4 Stosunek chwilowych widm 0,023 0,110 5,17
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Rys. 5.1. Wykresy $rednich bled6w estymacji: czestotliwosci - rys.a, wspdiczynnikéw
tlumienia drgari - rys.b i opdZnieri czasowych - rys.c, dla wariantu 1
Fig. 5.1 Graphical representation of the mean estimation errors of frequencies - fig.a, damping
coefficients - fig.b, and time delays - fig.c - variant 1
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Rys. 5.2. Wykresy $rednich bledéw estymacji: czestotliwosci - rys.a, wspdtczynnikéw
tlumienia drgar - rys.b i opdznieri czasowych - rys.c, dla wariantu 2
Fig. 5.2. Graphical representation of the mean estimation errors of frequencies - fig.a, damping
coefficients - fig.b, and time delays - fig.c - variant 2
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Rys. 5.3. Wykresy §rednich bledéw estymacji: czestotliwosci - rys.a, wspdlczynnikéw
ttumienia drgasi - rys.b i opdznieni czasowych - rys.c, dla wariantu 3

Fig. 5.3. Graphical representation of the mean estimation errors of frequencies - fig.a,
damping coefficients - fig.b, and time delays - fig.c - variant 3
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Rys. 5.4. Wykresy $rednich bledéw estymacji: czestotliwosci - rys.a, wspdlczynnikéw

n.mersu;‘alu

mo

tlumienia drgar - rys.b i op6Znieri czasowych - rys.c, dla wariantu 4
Fig. 5.4. Graphical representation of the mean estimation errors of frequencies -fig.a, damping
coefficients - fig.b, and time delays - fig.c - variant 4
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Wykresy bled6éw estymacji czestotliwoéci, uzyskane z zastosowaniem pierwszych
trzech metod, dla kilku sygnaiéw wykazuja duze bledy estymacji. Bledy te sa
konsekwencja duzych bledéw estymacji opéZniefi czasowych lub/i wykladnikéw
jednego z elementéw, co powoduje aproksymacje Ol jednego z systeméw elementar-
nych za pomoca dwéch elementéw. W konsekwencji powoduje to nicuwzglednienie
w zbiorze czterech SE jednego z SE modelu, a w rezultacie duzy $éredni biad
estymacji czestotliwosci. Takze wykresy §rednich bledéw estymacji wspdiczynnikdw
thumienia drgaii dla pierwszych trzech metod wykazuja duze rozrzuty. Takich
niepozadanych cech nie maja wyniki przedstawione na rys. 5.4, czyli w sytuacji gdy
op6Znienia czasowe estymowane sa metoda okredlania ekstremum globalnego
stosunku chwilowych widm przylegajacych fragmentéw sygnahi.

Z tabeli 5.1 wynika, ze warianty 3 i 4 estymacji opdZnient czasowych dostarczaja
wynikéw lepszych niz projekcja ortogonalna. Chol réznice w bledach estymacji sa
nieduze, to konsekwencje tych niewielkich réznic na etapie zaréwno estymacji
parametréw, a szczegélnie na etapie filtracji odwrotnej, moga by¢ juz duzo wieksze.
Jest to widoczne np. na rys. 5.1-5.3 (w stosunku do bledéw estymacji wspélczyn-
nikéw thumienia drgan), a takze w dalszej czesci tego rozdzialu (w odniesieniu do
filtracji odwrotnej).

W podsumowaniu mozna stwierdzié, ze najlepsze wyniki estymacji zbioru
parametréw opisujacych OI systemu uzyskano z zastosowaniem do estymacji opéz-
nien czasowych stosunku chwilowych widm przylegajacych fragmentéw sygnaléw.

5.2. Przykiad estymacji odpowiedzi impulsowej systemu

Na rysunku 5.5 przedstawiono wykresy ilustrujace kolejne etapy estymacji OI
systemu, dla jednego z sygnaléw serii opisanej w Dodatku B, metoda opisana w
rozdz. 2 przy nastepujacych warunkach:

- dhugosé¢ sygnatu wynosita 500 prébek,

- czestotliwosci drgafi f estymowano metoda Cooleya-Tukeya z uzyciem okna

Kaisera-Bessela z parametrem 2,5,

- czasy wejscia kolejnych skiadowych estymowano metoda okreélania global-
nego ekstremum stosunku chwilowych widm obliczanego dla parametréw:
dlugos¢ segmentu wynosita okolo 60 prébek, a dugoéé funkcji autokorelacji
wynosifa 20 prébek,

- warto$ci wsp6lczynnikéw y, estymowano metoda projekcji ortogonalnej.
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Dia sygnatu z rys. 5.5a Sredniokwadratowy blad aproksymacji w podprzestrzeni
rozpinanej przez cztery elementy wynosi 0,11. Dla innych sygnaléw dla takich
samych warunkéw czesto blad ten byl mniejszy. Prezentowany przykiad ilustruje
dzialanie algorytmu estymacii OI systemu. Po wyestymowaniu n-tego elementu bazy,
wektor n-eglementowej aproksymacji jest odejmowany od sygnahu, co jest widoczne
w réznicach w widmach kolejnych reszt (szczegélnie pomiedzy rys.5.5g i rys.5.5¢).
Poniewaz jednak proces estymacji obarczony jest bledami, nie zawsze odjecie to
powoduje jednakowo skuteczna eliminacje danych skiadowych sygnalu (poréwnaj
rys.5.5b, e oraz g).

Pomimo bledéw estymacji réznice pomigdzy sygnalami aproksymowanym a
aproksymujacym zaréwno w widmie, jak réwniez w przebiegu czasowym, co jest
wazne ze wzgledu na relacje fazowe, s niewielkie. Inne przykiady ilustrujace proces
estymacji OI systemu mozna znaleZé w pracach [83,85,88-90,95,97,103,105].

W tabeli 5.2 podano zalezno$¢ normy wektora bledu od liczby L elementéw
bazy uzytych do aproksymacji, dla przykiadu z rys. 5.5.

Tabela 5.2
Zalezno$¢ normy wektora bledu od liczby L elementéw bazy
Liczba L 1 2 3 4 5
FELI T Iyl 0,692 0,604 0,403 0,327 0,242

Z kolei, macierz (5.5) przedstawiona ponizej jest macierza Grama dla przykiadu
z rys. 5.5.

1,00000 -0,00120 0,00282 0,00027
-0,00120 1,00000 -0,00016 -0,00325
0,00282 -0,00016 1,00000 0,00010
0,00027 -0,00325 0,00010 1,00000

(5.5)

Macierz (5.5) ilustruje wlasciwo$é algorytmu opisanego w rozdz. 2 wystepujaca
dla modelu (2.17), ze zwykle wektory bazy sa prawie ortogonalne.
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5.3. Poréwnanie wariantéw stabilizacji filtru odwrotnego

Spoéréd wielu mozliwych wariantdw stabilizacji niestabilnego filtru odwrotnego,
w rozdz. 3.2 opisano trzy. Ponizej, na przykiadzie sygnalu z rys. 5.5a, przedsta-
wiono rezultaty stabilizacji ilustrujace wlasciwosci tych algorytméw. Filtracji
odwrotnej poddano poczatkowy fragment sygnatu o dlugosci 260 prébek.

Na rysunku 5.6 przedstawiono wyniki filtracji odwrotnej przy zalozeniu, Ze
parametry opisujace Ol systemnu znane s3 dokladnie, z zastosowaniem r6znych
algorytméw stabilizacji.

a 1.0
2 s
§ 0.0
-2-0.6
gbiaa s yecaiaang e cud
Rys. 5.6. Wykresy wynikéw filtracji odwrotnej przy

b e zalozeniu, ze parametry opisujace OI systemu znane
-g 0.5 sa dokladnie, z zastosowaniem: stabilizacji poprzez
e 1 1 1

transformacje biegunéw w ciag zer - rys.a, stabi-
lizacji poprzez przeniesienie biegunéw i korekcje

-0.8
S B ) | fazy - rys.b oraz sta'bilizacji na bazie transformacji
aa‘:"zs] .80~ 2 Wienera - rys.c

Fig. 5.6. Results of inverse filtering, assuming that
c 1.0 parameters describing the system IR are known
5w exactly, with the use of: stabilization via trans-
é o formation of poles to a sequence of zeros - fig.a,
o stabilization via transferring the poles and phase
B correction - fig.b, and stabilization based on Wiener

I R v e v v transformation - fig.c

cxas [s]

W przypadku wynikéw przedstawionych na rys. 5.6a i 5.6b koniecznego
wyznaczenia polozenia zer wielomianu dokonano za pomoca algorytmu opisanego w
pracy [59,60], natomiast do rozwiazania ukladu réwnar liniowych stosowano
faktoryzacje Cholesky’ego.

Przedstawione wyniki sa ilustracja wla$ciwosci numerycznych algorytméw
stabilizacyjnych. Kazdy z tych algorytméw zawiera procedure frudng numeryczuie.
W przypadku dwéch pierwszych algorytméw jest to procedura wyznaczania polozenia
zer wielomianu o stopniu niejednokrotnie przekraczajacym 80, w przypadku za$
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trzeciego algorytmu jest to procedura odwracania macierzy rzedu powyzej 100.
Z prezentowanych, ale réwniez innych rezultatdéw wynika, ze ostatni z tych
algorytméw cechuja najwigksze bledy. Sa to bledy spowodowane odwracaniem
macierzy, ale réwniez ograniczeniem dtugoéci filtru do 150 prébek. Przeprowadzone
symulacje pokazuja, ze zwigkszenie dlugosci filtru nie jest jednak recepta na
zmniejszenie bledéw algorytmu stabilizacyjnego, gdyz wzrasta wtedy rzad macierzy
jaka trzeba odwrécié [96,160,161].

Cho¢ z przedstawionych na rys. 5.6 rezultatbw wynika, ze algorytmy 1
(stabilizacja poprzez transformacje biegunéw w ciagi zer) i 2 (stabilizacja poprzez
przeniesienie biegunéw i korekcje fazy) sa réwnie dobre, wyniki innych
eksperymentéw wskazuja na lepsze wlasciwosci algorytmu 2. Podstawowa przyczyna
mniejszej doktadnosci algorytmu 1, jest jak wspomniano w rozdz. 3.2.1, konieczno$é
ograniczenia rozwinigcia. Ma to tym wieksze znaczenie, im blizej kota jednost-
kowego jest biegun podlegajacy stabilizacji. W dalszych obliczeniach do stabilizacji
filtru odwrotnego stosowano algorytm 2.

Dla por6wnania, na rys. 5.7 przedstawiono wynik filtracji odwrotnej ze
stabilizacja polegajaca jedynie na przeniesieniu zer powodujacych niestabilno$¢ do
wnetrza kola jednostkowego, czyli rézniaca sie od wspomnianego algorytmu 2
brakiem korekcji fazy.

Rys. 5.7. Wykres wyniku filtracji odwrotnej, przy zaloze-
niu, ze parametry opisujace OI systemu znane sa doklad-
nie, z zastosowaniem stabilizacji polegajacej na przeniesie-
niu biegunéw powodujacych niestabilnos¢ filtru odwrotne-
go do wnetrza kola jednostkowego bez korekcji fazy
Fig. 5.7. Result of inverse filtering, assuming that
parameters describing the system IR are known exactly,
with the use of stabilization consisting in the transfer of
poles which make inverse filter unstable inside the unit
circle without phase correction

5.4. Nlustracja wplywu bledéw estymacji parametréw OI systemu
na wynik estymacji sygnalu wejsciowego

Wyprowadzone w rozdz. 4.2 zalezno$ci, wyrazajace wplyw bledéw estymacji
opéZnien k, i mnoznikéw P, na estymator sygnalu wejsciowego, maja charakter
JjakoSciowy. Ponizej przedstawiono kilka przykladéw ilustrujacych wpltyw bledéw
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estymacji parametr6w na wynik filtracji odwrotnej. Aby mie¢ odniesienie do
faktycznych warto$ci bledéw, jakie moga wystapi¢, przyjmowano wartoéci bledéw
estymacji parametréw Ol systemu réwne bledom §rednim podanym w tabeli 5.1 w
poz. 4. '

Na rysunku 5.8 przedstawiono wynik filtracji odwrotnej sygnatu z rys. 5.5a przy
btedach: estymacji czestotliwosci f, wynoszacych plus albo minus 0,023Hz (znak
btedu wybrany zostal losowo) - rys.a, estymacji wspétczynnikéw vy, tlumienia drgan
wynoszacych plus albo minus 11% - rys.b, estymacji opéZnieni czasowych k,
wynoszacych plus albo minus 5 prébek - rys.c oraz estymacji mnoznikéw B, wyno-
szacych plus albo minus 100% - rys.d.

Rys. 5.8. Wykresy wynikéw filtracji odwrotnej sygnatu z rys. 5.5a przy bledach: estymacji
czestotliwosci - rys.a, estymacji wspdlczynnikéw ttumienia drgan - rys.b, estymacji opdznier
czasowych - rys.c i estymacji mnoznikéw - rys.d '
Fig. 5.8. Results of inverse filtering of the signal from fig.5.5a with the estimation errors
of: frequencies - fig.a, damping coefficients - fig.b, time delays - fig.c, and multipliers - fig.d

Z przedstawionych rezultatéw oraz rezultatéw innych eksperymentéw wynika,
ze bledy estymacji czestotliwosci i wspStczynnikéw tlumienia drgai o spodziewanych
warto$ciach nie maja zasadniczego negatywnego wplywu na wynik filtracji
odwrotnej. Przebieg czasowy sygnalu wejSciowego jest odtwarzany z duza
doktadno$cia. Nie mozna tego powiedzie¢ o wplywie bledéw estymacji pozostatych
dwdch parametréw. Szczegdlnie negatywny wplyw maja bledy estymacji opdZnier,
ktére zmieniaja zaleznodci fazowe wystepujace w sygnale. Dlatego tez opracowanie
efektywnego algorytmu estymacji opéZniefi czasowych jest jednym z wazniejszych
probleméw w omawianej metodzie rozplatania.
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Inne przykiady wplywu bltedéw estymacji parametréw OI systemu na estymator
sygnalu wejSciowego mozna znalezé w pracy [86].

W podsumowaniu mozna stwierdzié, ze spodziewane bledy estymacji czestotli-
wosci i wsp6iczynnik6w tlumienia drgan beda mialy maty wplyw na wynik filtracji
odwrotnej, natomiast spodziewane bledy estymacji opéZnieni i mnoznikéw - znacznie
wiekszy.

5.5. Mustracja wplywu optymalizacji i definicji funkcji kosztéw
na estymator sygnalu wejSciowego

Na rysunku 5.9 przedstawiono wykres wyniku filtracji odwrotnej sygnalu z
rys. 5.5a, przy czym filtr odwrotny zostal zaprojektowany na podstawie wartoSci
parametréw uzyskanych w wyniku estymacji, oraz statystyki tego wyniku.

o
czas [s] opoznienie [s]

0,0,

poznienie_1 [s] 1.33

opoznienie_2 [s]

Rys. 5.9. Wykresy: wyniku filtracji odwrotnej sygnatu z rys. 5.5a, przy czym filtr odwrotny zostal

zaprojektowany na podstawie wartosci parametréw uzyskanych w wyniku estymacji - rys.a, funkcji

autokorelacji sygnatu z rys.a - rys.b oraz przekroju momentu czwartego rzedu tego sygnalu - rys.c

Fig. 5.9. Result of inverse filtering of the signal from fig.5.5a, with inverse filter being designed

on the basis of the values of parameters obtained from estimation - fig.a, autocorrelation function
of the signal from fig.a - fig.b, section of the 4-th order moment of this signal - fig.c
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Przedstawiony na rys. 5.9 wynik estymacji sygnatu wejsciowego jest zly, co w
oczywisty sposéb spowodowane jest bledami estymacji parametréw opisujacych OI
systemu. Jednocze$nie to, Ze sygnal ten nie jest sygnalem krétkotrwalym widaé
zaréwno w funkcji autokorelacji, jak i w przekroju momentu czwartego rzedu.

Do poprawienia jako$ci estymatora sygnalu wejsciowego w opisywanej metodzie
rozplatania stosowana jest optymalizacja, przy czym jak wspomniano w rozdziale 4
definicja funkcji kosztéw ma zasadniczy wplyw na wynik rozplatania. Dla ilustracji
tego wplywu przedstawiono dwa wyniki rozplatania uzyskane z zastosowaniem
dwéch réznych funkcji kosztéw. Na rysunku 5.10 przedstawiono wykres wyniku
rozplatania sygnalu z rys. 5.5a z zastosowaniem funkcji kosztéw bazujacej na
momencie czwartego rzedu, zdefiniowanej wzorem (4.49) oraz statystyki tego
wyniku. Natomiast na rys. 5.11 przedstawiono wykres wyniku rozplatania sygnatu
z rys. 5.5a z zastosowaniem funkcji kosztéw M oraz jego statystyki.

o
o

o

l.funkcji
a?::gkorelaéji
=]
o

ampl.sygnalu

o 1
j 1.50
= PR 11 D, T A, BN O & :

1860 ~0.50  1L00  1.50  2.00 opoznienie [s]

czas [s]

R0, 0,m

opoznienie_1 [g] 1,33

h  OPOZNnienie_2 [g]

33

L

Rys. 5.10. Wykresy: wyniku rozplatania sygnatu z rys. 5.5a z zastosowaniem funkcji kosztéw
bazujacej na momencie czwartego rzedu, zdefiniowanej wzorem (4.49) - rys.a, funkcji autokorelacji
wyniku rozplatania z rys.a - rys.b oraz przekroju momentu czwartego rzedu tego sygnalu - rys.c
Fig. 5.10. Result of deconvolution of the signal from fig.5.5a using the cost function based on the
4-th order moment, defined by formula (4.19) - fig.a, autocorrelation function of the result of
deconvolution from fig.a - fig.b, and section of the 4-th order moment of this signal - fig.c
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Funkcje kosztéw M zdefiniowano zaleznoscia:

. Z R

Sy (5.6)
x R, (0)

gdzie Rv(k) Jjest estymatorem autokerelacji sygnahu po filtrze odwrotnym.
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Rys. 5.11. Wykresy: wyniku rozplatania sygnalu z rys. 5.5a z zastosowaniem funkcji kosztéw M
bazujacej na autokorelacji sygnatu, zdefiniowanej wzorem (5.6) - rys.a, funkcji autokorelacji
wyniku rozplatania z rys.a - rys.b oraz przekroju momentu czwartego rzedu tego sygnatu - rys.c
Fig. 5.11. Result of deconvolution of the signal from fig.5.5a using the cost function M based

on signal autocorrelation, defined by formula (5.6) - fig.a, autocorrelation function of the result of
deconvolution from fig.a - fig.b, and section of the 4-th order moment of this signal - fig.c

Z poréwnania rys. 5.10 1 5.11 wynika, ze stosowanie definicji funkcji kosztow
opisujacych w sposdéb niewystarczajacy estymowany sygnal, moze prowadzi¢ do
ztego wyniku. Pomimo podobiedstwa definicji (4.49) i (5.6) i zastosowania takich
samych wartodci parametréw p i P, uzyskane wyniki rozplatania znacznie si¢ réznia.
Warto zwréci¢ uwage, ze funkcja autokorelacji z rys. 5.11b jest blizsza funkcji
autokorelacji modelowego sygnatu wejéciowego niz ta z rys. 5.10b. Jednak
nieuwzglednienie w definicji funkcji kosztéw zaleznosci fazowych wystepujacych w
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sygnale jest Zrédlem zlej jakoéci rozplatania w przypadku prezentowanym na
rys. 5.11.

Wiele przyktadéw rozplatania sygnaléw modelowych z zastosowaniem réznych
funkcji kosztéw mozna znalezé w pracach [86,87,92-95,99-104]. Choé¢ w wielu
przypadkach stosowanie funkcji kosztéw bazujacych na statystykach drugiego rzedu
dawalo pozytywne wyniki, dopiero wprowadzenie statystyk wyzszych rzedéw do
okre$lania funkcji kosztéw zlikwidowato osiaganie dla pewnej grupy sygnaléw zlej
Jjakosci estymatoréw sygnatu wejéciowego, pomimo matych wartosci funkcji kosztéw.

5.6. Ilustracja wplywu szumu i wprowadzenia regularyzacji

Na rysunku 5.12 przedstawiono wynik filtracji odwrotnej sygnahu, ktéry powstat
Jjako wynik sumowania sygnalu z rys. 5.5a i szumu bialego, przy czym stosunek
sygnal/szum (SNR) wynosit 40 dB. Filtr odwrotny zaprojektowany zostal na
podstawie warto$ci parametréw opisujacych OI systemu zgodnie z modelem.

ampl.sygnalu

e e ol ) i
-8.00 0.50 1.00 1.50 2.00
czas [s]

Rys. 5.12. Wykresy wynikéw rozplatania sygnalu modelowego skazonego szumem: bez
regularyzacji - rys.a, z regularyzacja (A =0,0001) - rys.b
Fig. 5.12. Results of deconvolution of the test signal distorted by noise: without regularization -
fig.a, with regularization (A =0.0001) - fig.b

Z poréwnania wykreséw z rys. 5.12 wynika, ze przyjety sposéb regularyzacji
jest sposobem skutecznym.

Na rysunku 5.13 przedstawiono wynik rozplatania sygnatu modelowego bez
optymalizacji z zastosowaniem regularyzacji oraz odpowiadajacy mu przekr6j
momentu czwartego rzedu.

Z poréwnania wynikéw przedstawionych na rys. 5.8 1 5.13 wynika, ze obecnosé
szumu pomiarowego nawet z zastosowaniu regularyzacji, w przypadku koniecznosci
estymacji OI systemu, stanowi powazne utrudnienie w uzyskaniu dobrej jakosci
estymatora sygnatlu wejsciowego. Zwiazane jest to z koniecznoécia okreslania w
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Rys. 5.13. Wykresy: wyniku rozplatan
sygnalu modelowego bez optymalizacji

zastosowaniem regularyzacji (A =0,0001)
rys.a i przekroju momentu czwartego rze

sygnalu z rys.a - rys.b
Fig. 5.13. Result of deconvolution of the te
signal without optimization, using regulari
ation (A =0.0001) - fig.a and section of t
4-th order moment of the signal from fig.a
fig.b

takiej sytuacji transmitancji regularyzatora na podstawie estymatora OI systemu, co
dodatkowo pogarsza jako$¢ rozplatania.

Na rysunku 5.14 przedstawiono przykladowy wynik rozplatania z regularyzacja
zaszumionego sygnalu modelowego po przeprowadzeniu optymalizacji oraz odpo-
wiadajacy mu przekréj momentu czwartego rzedu.
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Rys. 5.14. Wykresy: wyniku rozplatania z b
regularyzacja (A =0,0001) zaszumionego
sygnatlu modelowego po przeprowadzeniu 1 ozniGhie.] [£]0.80

optymalizacji - rys.a i przekroju momentu
czwartego rzedu sygnalu z rys.a - rys.b
Fig. 5.14. Result of deconvolution with
regularization (A =0.0001) of the noise-dis-
torted test signal after optimization - fig.a
and section of the 4-th order moment of the
signal from fig.a - fig.b
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Z rysunku 5.14 wynika, ze metoda jest na tyle skuteczna, Ze nawet obecno$¢
szumu pomiarowego nie uniemozliwia przeprowadzenia skutecznego rozplatania.

5.7. Podsumowanie

Pierwszym etapem proponowanej w pracy metody §lepego rozplatania jest
estymacja Ol systemu. Przedstawione przyktadowe wyniki wskazuja, ze dla serii
sygnatéw modelowych, estymacja parametréw opisujacych OI systemu jest zadowala-
jacej jakosci. Biorac pod uwage zaréwno etap estymacji, jak i filtracji odwrotnej,
estymacja czestotliwosci f, drgan i wspélczynnikéw y, thumienia drgan nie stanowi
problemu, natomiast powaznym problemem jest estymacja op6Zniefi czasowych k.
Z wynik6w uzyskanych z zastosowaniem trzech nowych algorytméw estymacji
opéZnien czasowych opisanych w rozdz. 2 najwieksze dokladnosci estymacji
uzyskano metoda polegajaca na okreslaniu potozenia globalnego maksimum stosunku
chwilowych widm przylegajacych fragmentéw sygnahu.

Z kolei filtracja odwrotna, ze wzgledu na polozenie biegunéw filtru odwrotnego
na zewnatrz kola jednostkowego, wymaga specjalnych procedur filtracji trudnych
numerycznie. Pomimo to, przedstawione wyniki pokazuja, Zze moze ona byé
przeprowadzona skutecznie, a najlepsza skuteczno$¢ wykazuje metoda stabilizacji
poprzez przeniesienie biegunéw i korekcje fazy.

Przedstawione wyniki ilustruja réwniez fakt, ze zastosowanie optymalizacji ma
duze znaczenie dla poprawienia jako$ci estymatora sygnalu wejSciowego oraz ze w
definicji funkcji kosztéw konieczne jest stosowanie statystyk wyzszych rzedéw, ktére
pozwalaja na uwzglednianie relacji fazowych wystepujacych w sygnale.

Na przykladach pokazano, jak istotnym zagadnieniem jest stosowanie regulary-
zacji, szczegdblnie w przypadku, gdy sygnat skazony jest szumem pomiarowym. Cho¢
obecno$¢ szumu stanowi dodatkowe utrudnienie w uzyskaniu dobrego wyniku
rozplatania, zastosowanie optymalizacji z prawidtowo zdefiniowana funkcja kosztéw
umozliwia przeprowadzenie skutecznego rozplatania.

Reasumujac, wyniki rozplatania uzyskane dla sygnaléw modelowych sa dobre,
ale calkowite wyeliminowanie bledéw estymacji parametréw opisujacych OI systemu
Jest trudno osiagalne. Cho¢ przedstawiono jedynie wyniki rozplatania dla okreslonej
serii sygnaléw modelowych, to pewna generalizacja wyciaganych wnioskéw jest
mozliwa ze wzgledu na to, ze seria ta wykazuje duze podobiefstwa z sygnalami
sejsmicznymi rejestrowanymi w Legnicko-Glogowskim Okregu Miedziowym.



6. ROZPLATANIE SYGNALU SEJMICZNEGO

Przedstawiona w rozdz. 2-4 metoda $lepego rozplatania moze by¢ stosowana do
szerokiej klasy sygnaléw spelniajacych zalozenia przedstawione w rozdz. 1.3.
Poniewaz idea zaprojektowania takiej metody powstala podczas analizy sygnatéw
sejsmicznych rejestrowanych w kopalniach miedzi Legnicko-Glogowskiego Okregu
Miedziowego, w niniejszym rozdziale przedstawiono wyniki analizy tych wlaénie
sygnatéw. Cze$¢ wspomnianych wynikéw stanowi przyklad zastosowania przedsta-
wionej metody §lepego rozplatania, dajacy sposobno$¢ oceny skutecznosci metody w
zastosowaniu do sygnaléw rzeczywistych.

Przed przystapieniem do analizy sygnaléw nalezy rozwazy¢ czy dana metoda jest
adekwatna w danej sytuacji. Dotyczy to w szczegélnosci metod $lepego rozplatania.
Kazda bowiem z tych metod bazuje na pewnym modelu i zalozeniach, i tylko w
przypadku spelnienia tych zalozedi mozna spodziewad sie wiarygodnych wynikéw.
Dlatego pierwsza cze$¢ niniejszego rozdziatu pos§wiecona jest analizie, ktéry z dwéch
konkurencyjnych modeli sygnalu sejsmicznego jest bardziej adekwatny dla sygnatéw
bedacych przedmiotem zainteresowania.

Rozdzial 6.1 zawiera uwagi dotyczace klasy sygnaléw zwanych sygnatami
sejsmicznymi, rozdz. 6.2 zawiera opis warunkéw rejestracji, rozdz. 6.3 - oméwienie
przebiegéw czasowych sygnaléw, a rozdz. 6.4 i 6.5 - wyniki analizy sygnatéw
sejsmicznych réznymi algorytmami. Na podstawie uzyskanych w ten sposéb wynikéw
w rozdz. 6.6 przedstawiono dyskusje dotyczaca modelu rejestrowanych sygnatéw.

Z kolei druga cze$¢ niniejszego rozdzialu po§wiecona jest rozplataniu sygnaléw
sejsmicznych metoda opisana w niniejszej pracy. Rozdzial 6.7 zawiera opis
przygotowania sygnaléw do rozplatania. W rozdziale 6.8 omdéwiono przykiad
estymacji OI systemu dla sygnalu sejsmicznego. Jednoczeénie estymacje Ol systemu
mozna traktowaé jako transformacje sygnatu. Analiza wspéiczynnikéw takiej
transformacji dostarcza interesujacych z punktu widzenia geofizyki informacji.
Rozdziat 6.9 zawiera przykltadowy wynik estymacji sygnatu w Zrédle wstrzasu.
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6.1. Uwagi dotyczace sygnaléw sejsmicznych

Sygnaly sejsmiczne powstaja jako efekt propagacji w gérotworze pewnego
sygnalu pobudzenia powstajacego w Zrédle drgai. W zakresie liniowych, niezmien-
nych w czasie modeli zjawisk, sygnal sejsmiczny y,(k) na wyjéciu i -tego toru
pomiarowego mozna zamodelowa¢ zaleznoscia

y, (k) = s(k) * d;(k) * k(&) * i;(k) + n;(k) (6.1)

gdzie s(k) jest zestandaryzowanym pobudzeniem lub sygnalem w Zrédle, d;(k)
opisuje kierunkowo$¢ zZrédta, h;(k) jest OI gérotworu, i;(k) - OI toru pomiarowego,
a n (k) - szumem. Schemat blokowy takiego modelu przedstawiono na rys. 6.1.

lnl(k) yl(k)
d, (k) h, (k) i (k) ——e—>

st) | PRy
> d, (k) h (k) i (k) ——o—s

Rys. 6.1. Schemat blokowy liniowego modelu propagacji drgar
Fig. 6.1. Block diagram of the linear model of vibration propagation

Pojecie sygnalu sejsmicznego jest pojeciem bardzo szerokim, gdyz w tym
pojeciu mieszcza sie sygnaly powodowane przez naturalne wstrzasy Ziemi, sygnaly
rejestrowane w kopalniach powstate w wyniku zjawisk sejsmicznych spowodowanych
eksploatacja gérnicza, jak réwniez sygnaly rejestrowane w sejsmicznych poszukiwa-
niach geologicznych bedace wynikiem zamierzonego pobudzenia.

Na fakcie, ze wszystkie te sygnaly moze reprezentowaé¢ model (6.1) koficzy sie
podobiefistwo miedzy tymi trzema giéwnymi grupami sygnaléw sejsmicznych, a
réznice te sa spowodowane réznicami w opisywaniu zaréwno s(k), jak i h (k).
Powszechnie uznaje sie [45,46,127], ze w przypadku sygnaléw rejestrowanych w
kopalniach i sygnaléw powodowanych przez naturalne wstrzasy, pobudzenie jest
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sygnalem krétkotrwalym lub seria takich impulséw. Natomiast w przypadku sygna-
16w rejestrowanych w poszukiwaniach geologicznych niejednokrotnie pobudzenie jest
np. sygnalem sinusoidalnym o zmieniajacej sie czestotliwosci.

Drugim zasadniczym elementem rézniacym sygnaly sejsmiczne jest model OI
gérotworu. Nawet w przypadku sygnaléw rejestrowanych w poszukiwaniach
geologicznych, w ktérych wzajemne polozenie Zrdédla i odbiornikéw drgah jest
zwykle standardowe w tym sensie, ze w zdecydowanej wigkszoéci przypadkéw sa
one umieszczone w linii prostej na powierzchni Ziemi, réznice geologiczne powoduja
tak istotne réznice w sygnalach, ze usprawiedliwione jest istnienie wielu metod
rozplatania takich sygnaléw bazujacych na réinych zalozeniach (patrz rozdz. 1.3).
Natomiast réznice pomiedzy sygnatami pochodzacymi od naturalnych wstrzaséw
Ziemi, pochodzacych od wstrzas6w wywolanych eksploatacja gérnicza w kopalniach
oraz bedacych efektem celowego pobudzenia (poszukiwania sejsmiczne) sa zwykle
jeszcze wieksze.

Bezkrytyczne przenoszenie wigc metod analizy sygnaléw z dziedziny sejsmologii
poszukiwawczej (gdzie te metody sa najbardziej rozwiniete) do sejsmologii gérniczej
nie jest mozliwe.

W dalszej czeSci pracy, o ile nie bedzie innego opisu, w pojeciu sygnat
sejsmiczny miescié sie beda sygnaly sejsmiczne rejestrowane w kopalniach LGOM-u.

Sygnat sejsmiczny zawiera informacje zaréwno o Zrédle wstrzasu sejsmicznego,
jak i o goérotworze pomiedzy Zrédlem wstrzasu a odbiornikiem. Obydwie te
informacje sa bardzo istotue dla geofizyka prognozujacego zagrozenie wstrzasami
sejsmicznymi spowodowanymi eksploatacja gérnicza [46]. Z tego powodu problem
rozdzielenia tych dwéch informacji polaczonych splotem jest tak istotnym, a jedno-
czesnie jest interesujacym problemem badawczym.

6.2. Opis sytuacji pomiarowej

Analizie i przetwarzaniu, ktérych wyniki przedstawiono w rozdz. 6, poddano
sygnaly sejsmiczne zarejestrowane na stacji sejsmicznej ZG Rudna, powstale w
wyniku wstrzasu gérniczego o energii 1,7-10* J i lokalizacji przedstawionej na
rys. 6.2 w postaci prostokata. Jest wiec to zjawisko o malej energii i mozna zalozy¢,
ze nie jest to wstrzas wielokrotny. Na rysunku 6.2 przedstawiono réwniez polozenie
odbiornikéw, jakimi sa sejsmometry. Sejsmometry te rejestruja predko$¢ drgad w
kierunku pionowym.



100

uspolrzedne Y [kn)

36.0 35.0 34.0 3.0 32.0 31.0 30.0 23.0 28.0
uspolrzedne X [kl

Rys. 6.2. Ilustracja wzajemnego polozenia ogniska wstrzasu i stanowisk sejsmicznych
rejestrujacych drgania
Fig. 6.2. Location of the shock centre and seismic stations gathering vibrations

Stanowiska sejsmiczne sa tak usytuowane, ze réznice w gleboko$ciach polozenia
ogniska wstrzasu i stanowisk pomiarowych nie przekraczaja kilkudziesieciu metréw
[57], natomiast odlegtosci pomiedzy ogniskiem wstrzasu a stanowiskami wynosza
zwykle kilka kilometréw. Z tego powodu oraz dlatego, ze zaréwno nad, jak i pod
eksploatowanym zlozem znajduja sie warstwy o dobrych wlasciwosciach propaga-
cyjnych, mozna uznaé¢, ze propagacja fal odbywa sie gléwnie w poziomie.

W przypadku dobrze znanych warunkéw pomiarowych, jak to jest w poszu-
kiwaniach geologicznych, OI toru pomiarowego jest znana i na drodze filtracji
odwrotnej mozna okresli¢ sygnal na wejsciu toru pomiarowego. W przypadku
rejestracji sygnaléw na stacji sejsmicznej ZG Rudna OI tor6w pomiarowych nie sa
znane. Jednoczes$nie OI opisujaca kierunkowo$é Zrédia jest integralnie zwiazana ze
zrédlem. Tak wiec, majac dodatkowo na uwadze §lepe rozplatanie, model (6.1)
mozemy zapisaé¢ w postaci

Y0 = x® *h® + n,K) 6.2)

gdzie
x,(k) = s(k) *d,(k) *i(k) 6.3)

Oznacza to, ze wyznaczajac na drodze §lepego rozplatania sygnal na wejsciu
systemu, wyznaczamy splot sygnalu pobudzenia, OI opisujacej kierunkowo$é Zrédia
1 OI toru pomiarowego.

Rejestrowane przez sejsmometry sygnaty sa prébkowane z czestotliwoscia 100Hz
1 kwantowane za pomoca przetwornika 12-bitowego.
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6.3. Przykladowe sygnaly sejsmiczne

Na rysunku 6.3 przedstawiono wykresy przyktadowych sygnaléw sejsmicznych
zarejestrowanych na stanowiskach 26, 6, 15, 4 i 5 (w kolejnosci od géry).
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Rys. 6.3. Wykresy sygnaléw zarejestrowanych na stanowiskach 26, 6, 15, 415
Fig. 6.3. Signals gathered at stations 26, 6, 15,415
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Odleglosé pomiedzy ogniskiem wstrzasu a stanowiskiem 26 wynosi ok. 0,65 km.
Przy tak malych odleglosciach w sygnale sejsmicznym dominujace sa fale bezpo-
srednie. Przyklad takiego sygnalu widoczny jest na rys. 6.3a. Przy takiej energii
wstrzasu i odleglosci, sygnaty przesterowuja aparature pomiarowa. Niemniej jednak
widoczne sa dwa impulsy. Pierwszy z nich jest wynikiemn mikrowstrzasu polozonego
jeszcze blizej stanowiska 26, drugi natomiast jest sygnatem pochodzacym od zjawiska
o podanej na rys. 6.2 lokalizacji. Czas trwania pierwszego z sygnaléw wynosi
ok. 0,1 s. Potwierdza to znany fakt, ze sygnat w Zrédle jest sygnatem krétkotrwalym.
Drugi z sygnaléw trwa dluzej, ale jest to miedzy innymi efekt wystepowania réznych
typéw fal propagujacych z réznymi predkos$ciami oraz efekt odbié, ktére przy tak
matych odleglosciach sa jeszcze istotne. W miare jednak wzrastania odleglosci
stanowiska rejestrujacego od Zrédla czasy trwania sygnaléw wzrastaja, co ilustruje
sygnal zarejestrowany na stanowisku 5.

Jednoczesnie ze wzrostem odleglodci zwiazane jest ograniczanie widma
sygnaléw, co spowodowane jest znanymi z literatury [45] wlasciwo$ciami wiekszego
ttumienia przez gérotwér skladowych sygnalu o wiekszych czestotliwodciach.
Potozenie na drodze propagacji sygnalu wyeksploatowanych pdl (zaznaczonych na
rys. 6.2 kropkami) ma takze istotny wplyw na strukture czasowo-czestotliwo$ciowa
sygnalow.

6.4. Rozplatanie spiking i homomorficzne sygnaléw sejsmicznych

Dobrze znane metody rozplatania: rozplatanie spiking i rozplatanie homomor-
ficzne zaprojektowano korzystajac z fundamentalnego zalozenia, ze analizowany
sygnal jest suma ech sygnalu wejéciowego x(k). Echa te sa opisywane przez
amplitudy e, i opéZnienia czasowe k, w postaci: '

Y& =Y e, x(k-k) = x(k) * Y e, 8(k-k,) (6.4)

Oznacza to, ze odpowiedZ impulsowa gérotworu modelowana jest zalezno$cia

h(R) = Y e, 8(k-k,)

Rozplatanie spiking stosowane jest w celu wydzielania z rejestrowanego sygnatu
informacji o czasach k, wystepowania ech i ich amplitud e,. Wydzielanie to jest
realizowane poprzez estymacje Ol h(k) systemu. Informacje te mozna réwniez
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uzyska¢ z cepstrum sygnaltu, jak to jest realizowane w rozplataniu homomorficznym,
Jjesli nawet jest to cepstrum mocy. Szczeg6lnie rozplatanie spiking jest powszechnie
stosowane w sejsmicznych poszukiwaniach geologicznych, a jego uzyteczno$é jest
niepodwazalna.

Na rysunku 6.4 przedstawiono wyniki rozplatania spiking sygnaléw zareje-
strowanych na stanowiskach 6, 1515, a na rys. 6.5 - cepstra mocy tychze sygnatéw.
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Rys. 6.4. Wykresy przykiadowych wynikéw rozplatania sygnaléw metoda spiking
Fig. 6.4. Exemplary results of deconvolution by means of the spiking method

Jesli w przetwarzanym sygnale wystepuja echa, to w wyniku rozplatania spiking
oraz w cepstrum mocy, w punktach na osi czasu odpowiadajacych opéZnieniom tych
ech wystepuja lokalne maksima [np.120,168]. Na podstawie wynikéw przedstawio-
nych na rys. 6.4 i 6.5 okreslenie takich opéZnieri nie jest mozliwe.

Istnieje kilka mozliwych wyjasnieri uzyskania negatywnego wyniku. Po pierw-
sze, moze byé duzo odbié, a widmo sygnatu zbyt waskie i czestotliwo$¢ prébkowania
zbyt mala. Wtedy nastapi zlanie si¢ reprezentacji ech. Po drugie, w przypadku
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Rys. 6.5. Wykresy przyktadowych cepstréw mocy sygnaléw
Fig. 6.5. Exemplary signal power cepstra

rozplatania spiking sygnal pobudzenia moze byé nieminimalnofazowy, co wpltywa

zdecydowanie niekorzystnie na wynik rozplatania [102,150,168]. Po trzecie, w
przypadku cepstrum mocy, dla ktérego nieminimalnofazowo$é sygnatu wejéciowego
Jest bez znaczenia, niekorzystny wptyw moze mie¢ obecno$é szumu [50,51]. Bardziej
prawdopodobnym wytlumaczeniem przyczyn uzyskania tych negatywnych wynikéw
jest zastosowanie metody analizy przy nie speinionych warunkach lezacych u jej
podstaw, tzn. niespelnienie przez analizowane sygnaly modelu (6.4). W podsu-
mowaniu mozna stwierdzié, ze wyniki uzyskane metodami rozplatania spiking i

rozplatania homomorficznego nie dostarczaja argumentéw za shisznoscia przyjecia
modelu (6.4). '
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6.5. Struktura czasowo-czestotliwo$ciowa sygnaléw sejsmicznych

Do dyskusji o modelu sygnaléw pewnych danych dostarcza juz analiza prze-
biegéw czasowych sygnaléw. W rejestrowanych sygnatach sejsmicznych, szczeg6lnie
tych odbieranych na stanowiskach oddalonych znacznie od Zrédla wstrzasu, mozna
zaobserwowaé wystepowanie drgaii typu sinusoidalnego, zaczynajacych sie w pew-
nym punkcie na osi czasu i powoli gasnacych. Czestotliwoéci tych drgan, co jest
dobrze widoczne dla sygnaléw pochodzacych od zjawisk o duzych energiach,
zmieniaja sie wzdhuz osi czasu. Dodatkowych danych moze dostarczyé badanie
struktury czasowo-czestotliwoéciowej tych sygnalow.

Jedna z funkcji pozwalajacych na oceng zmian widma sygnalu w czasie jest
unormowany stosunek chwilowych widm mocy przylegajacych fragment6w sygnatéw
(USCWM). Funkcja ta opisana jest w Dodatku C. Jeéli estymator tej funkcji
w jakim§ punkcie na osi czasu przekracza warto$ci przedziatu ufnoéci, to z
zalozonym prawdopodobienstwem oznacza to, ze w tym punkcie nastepuje zmiana
widma sygnahu.

Na rysunku 6.6 przedstawiono wykresy estymatora funkcji USCWM dla sygnatu
zarejestrowanego na stanowisku 15. Rysunek 6.6a przedstawia wykres sygnalu,
rys. 6.6b - wykres stosunku estymatoréw mocy przylegajacych fragmentéw
sygnaléw, a wykresy nastepne - estymator6w funkcji USCWM dla czestotliwosci
odpowiednio 0 Hz, 2,5 Hz i tak dalej, co 2,5 Hz. Warunki analizy byly nastepujace:
obliczenia wykonywano dla trzech dlugosci fragmentéw (0,35 s, 0,41 s i 0,5 ),
dhlugosé funkcji autokorelacji - 0,25 s i stosowano okno Kaisera-Bessela.

Wykresy przedstawione na rys. 6.6c-i wykazuja duza zmienno$¢ w funkcji czasu
i czestotliwosci wykraczajaca poza zmienno$é zwiazana z estymacja. Pominawszy
mikrowstrzas wystepujacy dla czasu ponizej 2 s, na rys. 6.6¢ (0 Hz) wida¢ lokalne
maksima przekraczajace gérny poziom ufnosci dla czaséw 2,35 s i 3,28 s. Dla
czestotliwoéci 5 Hz (rys. 6.6e) nie wystepuja juz zadne maksima z rys. 6.6¢, ale
wystepuja dwa nowe dla czaséw 2,83 s i 3,61 s. Oznacza to, ze w wymienionych
punktach czasu nastepuje wzrost unormowanej gesto$ci mocy w otoczeniu darej
czestotliwoscei.
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Rys. 6.6. Wykresy estymatora funkcji USCWM sygnalu zarejestrowanego na stanowisku 15
Fig. 6.6. The USCWM function estimator of the signal gathered at station 15

Na rysunku 6.7 przedstawiono wykresy zmodyfikowanych widm Burga frag-
mentéw sygnalu zarejestrowanego na stanowisku 15. Modyfikacja polegata na
wykorzystaniu do odwracania macierzy nie algorytmu Levinsona, lecz algorytmu
Cholesky’ego oraz na zastosowaniu stopera Akaike [5,98].

Kolejne wykresy przedstawiaja widma kolejnych fragmentéw o dlugosci 0,4 s
(40 prébek), przy czym fragmenty zaczynaja sie w chwilach 2,2 s, 2,6 s i tak dalej.
Minimalna diugog$¢ filtru innowacyjnego wynosila 0,15 s, a maksymalna - 0,25 s.
Rysunek 6.7g przedstawia wszystkie widma z rys. 6.7a-f naniesione na jeden wykres.
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Wykresy widm przedstawione na rys. 6.7 wykazuja zmienno$¢ widma sygnatu
w czasie. Zwykle fragment taki zawiera kilka drgai o r6znych czestotliwosciach.
Takich samych wniosk6éw dostarcza analiza transformacji Wignera-Villa [np.26]
omawianych sygnaléw.

Wyniki przedstawione na rys. 6.6-6.7 oraz podobne wyniki prezentowane
choéby w pracach [79,80,82,83], pokazuja zmienno$¢ w czasie widm sygnal6w
sejsmicznych rejestrowanych w kopalniach LGOM-u. Takie zmiany widma w czasie
nie moga by¢ jedynie wynikiem prostego sumowania ech. Poniewaz pobudzenie x (k)
jest idéntyczne dla wszystkich typéw fal dochodzacych do odbiornika, mozna
przyjaé, ze te zmiany widma spowodowane sa réznymi widmami kolejnych fal do-
chodzacych w réznych chwilach czasu. Gdy dodatkowo uwzglednimy, Ze sygnat w
Zrédle jest sygnalem krétkotrwalym, dojécie takiej fali powoduje gwaltowna zmiane
widma, a jednoczeénie uplyw czasu powoduje zanikanie drgani wczesniejszych fal.

Tak wiec, oméwione wyniki pozwalaja na sformulowanie wniosku, ze model
(6.4), zakladajacy, ze sygnal sejsmiczny jest suma ech, nie jest modelem adekwatnym
dla sygnaléw rejestrowanych w kopalniach LGOM-u.

6.6. Adekwatnos$é modelu rezonansowego do sygnaléw sejsmicznych

Z rozdzialéw 6.1-6.5 wynika, Ze sygnaly rejestrowane w kopalniach miedzi
LGOM-u ré6znia sie istotnie od tych rejestrowanych w sejsmicznych poszukiwaniach
geologicznych i tych bedacych nastepstwem wstrzaséw Ziemi. Réznice te powodo-
wane sa przez odmienne warunki propagacji fal sejsmicznych, bedace konsekwencja
budowy geoiogicznej, i wzajemne polozenie ognisk wstrzaséw i sejsmometréw.
Dlatego do modelowania tych sygnaléw zaproponowano model przedstawiony w
rozdz. 1.3, bedacy modelem odmiennym od lezacego u podstaw rozplatania spiking,
prognozujacego i homomorficznego. Jednoczeénie jest to model umozliwiajacy
stosowalno$¢ proponowanej metody §lepego rozplatania.

Pierwszym z zalozefi charakteryzujacych model jest zatozenie o krétkotrwaloéci
sygnalu na wejsciu systemu, czyli w przypadku sygnaléw sejsmicznych, sygnalu w
Zrédle wstrzasu. Powszechnie uwaza sie [np.45,46,57,127], ze sygnal w Zrédle
wstrzasu sejsmicznego, ktérym jest predkosé drgar oSrodka lub przesuniecie
spowodowane np. peknieciem warstwy gérotworu, dla zjawisk o malej i $redniej
energii, trwa od kilkanastu do kilkuset milisekund. W stosunku do rejestrowanych
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sygnaléw sejsmicznych, ktérych czas trwania wynosi kilka lub kilkanaécie sekund,
mozna taki sygnal uwaza¢ za krétkotrwaly.

Inne z zalozeri - system mozna zamodelowaé jako réwnolegle polaczenie
system6w elementarnych. Sygnat sejsmiczny od Zrédta do odbiornika propaguje przez
warstwy geologiczne giéwnie w poziomie, ze wzgledu na wzajemne polozenie Zrédia
i odbiornik6w. Przyjawszy liniowy model zjawisk, przejécie przez kazda z warstw
mozna analizowaé osobno i efekty tych przej$¢ sumowaé. Ponadto w kazdej z warstw
propaguja rézne rodzaje fal sejsmicznych, z ktérych fale P i S (drgania réwnolegle
i drgania prostopadte do kierunku propagacji) sa najbardziej znane. Kazda z tych fal
propaguje z inng predko$cia, a wiec nalezy je rozwaza¢ osobno. Poza tym kazda z
warstw drga swoimi modami drgai. Model réwnolegly sygnalu sejsmicznego jest
zreszta powszechnie uznawanym modelem.

Czwarte z zalozer, o rezonansowych charakterze systeméw elementarnych,
moze budzi¢ najwiecej watpliwosci. Tutaj jednak mozna sie postluzyé zaréwno
wynikami analiz sygnaléw, jak réwniez przeslankami fizycznymi. Ot6z z analiz
prezentowanych i cytowanych w rozdz. 6.3-6.5 wynika, ze widmo sygnalu
sejsmicznego zmienia si¢ w czasie, a te zmiany moga wynikaé jedynie ze zmiany
widm kolejnych drgari dochodzacych z op6Znieniem czasowym. Z kolei gérotwér
sktada sia miedzy innymi z szeregu plyt. Kazda plyta ma swoje drgania rezonansowe.
Czestotliwosci drgad rezonansowych plyty oraz ich tlumienia zaleza od takich
parametr6w, jak wymiary plyty, sposobu ich zamocowania, materiali, z jakiego
zbudowana jest plyta itd. Transmisja sygnalu pobudzenia przez taka plyte bedzie
transmisja selektywna przede wszystkim tych skltadowych widma pobudzenia, ktére
odpowiadaja rezonansom plyty. Badanie, jakie mody drgad ma dany uklad
mechaniczny jest zagadnieniem samym w sobie skomplikowanym. Wiadomo jednak,
ze analiza sygnaléw bedacych obrazem drgai okreSlonego punktu ukladu
mechanicznego moze dostarczy¢ informacji o badanym uktadzie, np. [34,35]. Przy
zalozeniu, Ze uklad jest ukladem liniowym, drgania ukladu mozna traktowaé jako
jednoczesne drgania wielu prostych uktadéw rezonansowych.

Nie podlega jednak dyskusji, Ze odbicia od granic warstw gérotworu,
modelowane ciagiem impulséw Diraca (jak w modelu (6.4)), znajduja sie w
sygnalach sejsmicznych rejestrowanych w kopalniach LGOM-u. W zwiazku z tym,
modelem bardziej dokladnym bylby modzl bedacy zlozeniem modeli (1.16) i (6.4),
tzn.

yk) = x(k) * [E e,8(k-k,) + Eh,.(k)] = x(k) * [k(k) +h(B)]  (6.6)
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gdzie k(k) reprezentuje odbicia jak w modelu (6.4), natomiast &(k) reprezentuje
wlasciwodci rezonansowe ofrodka. Istotnym pytaniem jest, ktéry z tych czynnik6w,
k(k) czy h(k), jest dominujacy. Zdaniem autora, w opisywanych warunkach,
decydujacy jest udzial czedci rezonansowej modelu (6.6), co potwierdzaja wyniki
przedstawione w rozdz. 6.3-6.5, jak réwniez wyniki aproksymacji i $lepego
rozplatania prezentowane w rozdz. 6.8-6.9.

6.7. Przygotowanie sygnaltéw do rozplatania

Jest wiele czynnik6w, ktére maja istotny wptyw na wynik rozplatania sygnaléw
sejsmicznych. Do wazniejszych z nich nalezy sposéb przygotowania sygnatlu do
rozplatania. Stosowane przygotowanie sygnalu polegalo na:

- wydzieleniu poczatkowego fragmentu sygnahu i usunieciu skladowej stalej,

- okienkowaniu eksponencjalnym fragmentu sygnah,

- decymacji, o ile bylo to konieczne.

Dokonywanie filtracji odwrotnej calego sygnalu byloby przedsiewzieciem
trudnym do wykonania. GIéwnym problemem w takiej sytuacji byloby zagadnienie
wyznaczenia zer wielomianu zmiennej zespolonej z, opisujacego mianownik filtru
odwrotnego. Stopieni wielomianu méglby by¢ rzedu kilkaset, a w dostepnej literaturze
nie ma informacji o mozliwosci wyznaczania polozenia zer wielomianéw tak wyso-
kiego stopnia.

Z drugiej strony, wydaje sig, ze informacja o sygnale w Zrédle wystarczajaco
dobrze jest reprezentowana w poczatkowym fragmencie sygnatu sejsmicznego. Z tego
wzgledu do rozplatania przyjeto wybieraé poczatkowy fragment sygnatu o dhugosci
okoto 3 sekund w przypadku estymacji parametréw opisujacych OI systemu i 2
sekund w przypadku filtracji odwrotnej (wybér korica fragmentu w przypadku
estymacji parametréw uwarunkowany byl dodatkowo przebiegiem sygnatu).

Po takim wyborze fragmentu usuwano skladowa stala sygnalu. Skiadowa ta
okreslana byta na podstawie fragmentu sygnatu przed rozpoczeciem drgan. Nastepnie
wykonywano okienkowanie oknem eksponencjalnym. W wyborze wykladnika okna
niezbedny jest kompromis. Z jednej strony nalezy wzia¢ pod uwage, Ze
przygotowywany sygnal poddawany bedzie aproksymacji w celu estymacji
parametréw opisujacych system. Z tego powodu wyktadnik powinien by¢ mozliwie
maly, choéby ze wzgledu na bledy estymacji czestotliwosci. Z drugiej jednak strony
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zbyt maly wyktadnik okna spowoduje, ze wartoéci prébek sygnatu, przy koficu
fragmentu, beda znaczne, a to wptywa negatywnie na wynik filtracji odwrotnej.

Niekiedy, ze wzgledu na zbyt wysoki rzad wielomianu mianownika filtru
odwrotnego, ktérego polozenie zer nalezy wyznaczy¢, aby dokona¢ stabilizacji filtru
odwrotnego, nalezy przeprowadzi¢ decymacje sygnalu za pomoca procedury opisanej
w pracy [122].

6.8. Przyklad estymacji odpowiedzi impulsowej systemu

Na rysunku 6.8 przedstawiono wykresy ilustrujace kolejne etapy estymacji OI
systemu dla poczatkowego fragmentu sygnalu sejsmicznego zarejestrowanego na
stanowisku 4. Przyjeto stosowaé model OI systemu elementarnego dany przez (2.16)
dla m, =1, Vne{l,.,L}.

W tabeli 6.1 podano wyestymowane warto$ci parametréw opisujacych OI
systeméw elementarnych dla sygnatu zarejestrowanego na stanowisku 4.

Tabela 6.1
Wyestymowane wartoéci parametr6w opisujacych OI systeméw elementarnych dla sygnalu
zarejestrowanego na stanowisku 4

Lp. Czestotliwo$é OpéZnienie Wsp6lczynnik
[Hz] [s] thumienia drgani
1 4,199 0,41 3,98
2 7,568 0,36 3,52
3 2,197 0,83 3,19
4 1,074 0,13 1,59
5 11,572 0,56 12,96
6 8,984 0,32 2,82
7 5,664 0,34 2,82
8 15,479 0,50 | 9,38
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Dla sygnalu z rys. 6.8a §redniokwadratowy biad aproksymaéji za pomoca o$miu
elementéw wynosi 0,09.

Cecha stosowanego algorytmu estymacji Ol systemu jest to, ze odejmowanie od
sygnaltu y,(k) sygnalu aproksymujacego umozliwia czesto ujawnienie drgas, ktére w
widmie sygnalu przed aproksymacja si trudne do okreflenia. Jest to widoczne
réwniez na rys. 6.8 i w tabeli 6.1.

Z poréwnania rys. 6.8b i 6.81 wynika, ze w sygnale aproksymujacym jest
reprezentowany jedynie fragment widma sygnalu sejsmicznego do czestotliwosci ok.
20 Hz. Jest io prawidlowo$é dotyczaca wszystkich sygnaléw zarejestrowanych na
stanowiskach niezbyt bliskich Zrédla. Biorac pod uwage widmo sygnalu i algorytm
aproksymacji wynik taki jest oczywisty. Ma to jednak konsekwencje na etapie filtracji
odwrotnej, gdyz cala reszte widma sygnalu nalezy traktowaé jako szum.

Nalezy zauwazy(¢, ze dla analizowanego sygnalu aproksymacja 2-elementowa
(rys. 6.8f) jest juz niezia aproksymacja. Oznacza to, ze baza jest dobrze dobrana do
analizowanego sygnalu.

W tabeli 6.2 podano zalezno$§é normy wektora bledu od liczby L elementéw
bazy uzytych do aproksymacji, dla przykladu z rys. 6.8.

Tabela 6.2

Zalezno§é normy weklora bledu od liczby L elementéw bazy, dla przykiadu z rys. 6.8

Liczba L 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1€ 1/ Iyl | 0,723 | 0,566 | 0,517 | 0,481 | 0,400 | 0,367 | 0,348 | 0,301 0,290

Z kolei, macierz (6.7), jest macierza Grama dla przykladu z rys. 6.8. Macierz
(6.7) ilustruje wlaéciwo$é algorytmu, opisanego w rozdz. 2, wystepujaca dla modelu
(2.11), ze zwykle wektory bazy sa prawie ortogonalne.
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[ 1,000 0,031 0,051 0,015 0,005 -0,006 0,065 0,007 ]
0,031 1,000 0008 0,000 0078 0,047 -0,077 -0,019
0,051 0,008 1,000 -0,153 -0,001 0,004 0,006 0,006
0,015 0,000 -0,153 1,000 0,007 -0,003 -0,001 0,002 6.7
0,005 0,078 -0,001 0,007 1,000 0,187 0,042 -0,014

-0,006 0,047 0,004 -0,003 0,187 1,000 0,002 0,015
0,065 -0,077 0,006 -0,001 0,042 0,002 1,000 -0,011

| 0,007 -0,019 0,006 0,002 -0,014 0,015 -0,011 1,000 |

W czasie badan przeprowadzono aproksymacije dla wielu sygnaléw sejsmicznych
i uzyskano we wszystkich przypadkach pozadany efekt. Jesli aproksymowano poczat-
kowy fragment sygnatu o dlugos$ci ok. 300 prébek, to wzgledny $redniokwadratowy
btad aproksymacji w przestrzeni rozpinanej przez 8-10 elementéw bazy by! na
poziomie 5-10%. Mozna réwniez, oczywiscie przy uzyciu wiekszej liczby elementéw
bazy, aproksymowac cale sygnaly [88].

Na estymacje parametréw OI systermu mozna réwniez spojrzeé jak na
zagadnienie wyznaczania dyskretnej reprezentacji sygnahi. Reprezentacja taka ma na
celu takie przedstawienie sygnahi, aby jego analiza byla mozliwie latwa. Je§li baza
jest dobrze dobrana do sygnalu, to mozna sie spodziewaé, Ze uzyska sie duza
doktadno$¢ aproksymacji przy uzyciu stosunkowo niewielkiej liczby elementéw bazy.

W przypadku analizowanych sygnaléw sejsmicznych uzyskano male bledy
aproksymacji w przestrzeniach o malych wymiarach, rozpinanych przez zbiory
funkcji dane zaleznoscia (2.11). Dla uzyskania bledéw aproksymacji na poziomie
5-10%, z zastosowaniem bazy trygonometrycznej przy dlugosci sygnatu 300 prébek
nalezaloby uzy¢ ok. 100 element6w. Poréwnanie to potwierdza trafno$é wyboru bazy
aproksymacyjnej, adekwatnej dla analizowanych sygnaléw sejsmicznych. Z kolei
$wiadczy to o poprawno$ci modelu zaréwno OI systemu, jak réwniez pobudzenia.

Innym istotnym pytaniem jest czy opisy, =za pomoca zbioréw
{ fn,t'n, T =, L], fn = IEnA , sygnaléw pochodzacych od tego samego wstrzasu, ale
zarejestrowane na réznych stanowiskach maja wspélne cechy? Czy dla zjawisk o
zblizonych lokalizacjach, zbiory te réznia sie miedzy soba? Pewnych danych
dotyczacych pierwszego z pytad dostarczaja diagramy przedstawione na rys.
6.9-6.11. Co do drugiego problemu, jego badania zostana wkrétce podjete.

Na rysunkach 6.9-6.11 przedstawiono rozklady parametréw { f~n,t~n, ¥, n=1,.,L}
dla o$miu elementéw aproksymujacych dla wybranych par sygnaléw. I tak, o$
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pionowa jest osia czestotliwosci f, drgar, prawa o§ pozioma jest osia wspélczyn-
nikéw vy, tlumienia drgan, lewa za$ o§ pozioma - osia czaséw ¢,. Tak wiec kazdy
element na takim wykresie przedstawiany jest w postaci dwéch punktéw, jednego na
plaszczyznie czestotliwoéé-wykladnik i drugiego na plaszczyznie czestotliwo$é-
opéZnienie. Zrezygnowano z brania pod uwage mnoznikéw B, , uznajac ich znacze-
nie za malo istotne dla takiej analizy.

stan. 5 - 20.0
stan15 - o

20F ©

4

4
4
4

B 4 3 ’2 ,}l 'VO o ‘1[0””. 1”2’0‘ o 3‘0
opaznienie [s] uspalczymnik tlunieni a
Rys. 6.9. Diagram rozkladu wartoéci parametréow { fn,fn,*?n: n=1,...,8} dla sygnaléw
zarejestrowanych na stanowisku 5 (wypelniony czworokat) i 15 (pusty czworokat)
Fig. 6.9. Distribution of the values of parameters {f,,f,¥,: n=1,...,8} for signals gathered at
stations 5 (block quadrangle) and 15 (light quadrangle)
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Rys. 6.10. Diagram rozkladu wartosci parametréw { J;u:fn"?n: n=1,..,8} dla sygnaléw
zarejestrowanych na stanowisku 15 (pusty czworokat) i 6 (wypelniony czworokat)
Fig. 6.10. Distributioni of the values of parameters {f,,¢,7,: n=1,..,8} for signals gathered at
stations 15 (light quadrangle) and 6 (block quadrangle)



118

stan22 - 20.0
stan. 4 -o 18.0
. 16.0 .
© o0 °
° = ©
° U 12.0 o
§m.o
°o o se= s o
° 5 &0 -
° E °
6.0
S I} ® °
° 4.0fF °e
o o
* 2.0 e
& ®o
[ i o ——— o e e !
5 4 3 2 1 0 10 20 30
opoznienie [s] uspol cynnik tlumienia

Rys. 6.11. Diagram rozkladu wartosci parametréw { fn,fn,?": n=1,...,8} dla sygnaléw
zarejestrowanych na stanowisku 4 (pusty czworokat) i 22 (wypelniony czworokat)
Fig. 6.11. Distribution of the values of parameters { fn,fnﬁn: n=1,...,8} for signals gathered at
stations 4 (light quadrangle) and 22 (block quadrangle)

Stanowiska 5 i 15 leza na zblizonych kierunkach, ale stanowisko 5 jest
dwukrotnie bardziej oddalone od Zrédia niz stanowisko 15. Na rysunku 6.9 dla
obydwu sygnaléw mozna wyodrebié¢ odpowiadajace sobie drgania dla czestotliwosci
ok. 1 Hz, 2,5 Hz, 4 Hz, 6 Hz i 9 Hz. Wspélczynniki tlumienia drgan dla tych
czestotliwosci przyjmuja zwykle wieksze warto$ci (wieksze ttumienie) dla stanowiska
15. Zachowana jest réwniez sekwencja czasowa dojécia fal. Mozna przyjaé, ze
zgodnoé¢ tych opis6w jest znaczna.

Z kolei stanowiska 15 i 6 leza tez na zblizonych kierunkach i ich odlegtosci od
Zrédta sa zblizone. Na rys. 6.10 dla czestotliwosci 1 Hz i 2.5 Hz zgodno$§¢ wartosci
parametréw jest jeszcze wieksza niz na rys. 6.9. Mozna poza tym wyodrebnié
odpowiadajace sobie drgania dla czestotliwo$ci 4 Hz, 6 Hz i 9 Hz. Wyraznie
zgodno§¢ parametréw miedzy stanowiskami 15 i 6 jest wieksza niz pomiedzy 151 5.
Znacznie gorzej jest ze zgodno$cia w przypadku z rys. 6.11, a wiec dla stanowisk
422,

W podsumowaniu mozna stwierdzi¢, ze warto§ci parametrow reprezentujacych
sygnaly wykazuja wieksza zgodno$¢ w przypadku sygnaléw zarejestrowanych na
stanowiskach lezacych na zblizonym kierunku niz na znacznie rézmiacych sie
kierunkach. Dodatkowo zblizona odleglo$¢ od Zrédia polepsza te zgodno$é.

Takich relacji nalezalo sie spodziewaé pamietawszy o fizycznych aspektach
propagacji fal. Propagacja na podobnych kierunkach oznacza czeSciowa propagacje
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w tej samej masie skalnej. Propagacja na réznych kierunkach natomiast moze
oznacza¢ propagacje w zupetnie odmiennych warunkach (np. przez pola wyeksplo-
atowane i nie wyeksploatowane, jak wystepuje w przypadku stanowisk 4 i 22).
Reasumujac, omawiona zgodno$§¢ jest nastepnym z fakt6w potwierdzajacym
poprawno$¢ stosowanego modelu.

Dodatkowo, majac diagramy, na przyklad, takie jak na rys. 6.9-6.11, mozemy
nie tylko w prosty sposéb poréwnywaé miedzy soba poszczegélne sygnaly, ale réw-
niez obserwaé zmiany tych parametréw w czasie. Taka obserwacja moze pozwolié
na wnioskowanie o zmianach zachodzacych w gérotworze, wywotanych eksploatacja.

6.9. Przykladowy wynik rozplatania zbioru sygnaléw sejsmicznych

Na rysunku 6.12 przedstawiono wynik rozplatania zbioru sygnatéw sejsmicznych
analizowanego w rozdz. 6. Przedstawione wyniki rozplatania uzyskano w nastepu-
jacych warunkach:

- dhugo$¢ sygnahlu ograniczono do 2 s,

- liczbe réwnolegle potaczonych SE przyjmowano od 6 do 8,

- w optymalizacji stosowano funkcje kosztéw zdefiniowana zaleznos$cia (4.49)

z warto$ciami parametréw p =20 i P =100

Centralna cze$€ rys. 6.12 przedstawia schematyczna mape kopalni z naniesionym
poltozeniem ogniska wstrzasu oraz potozeniem stanowisk sejsmicznych rejestrujacych
sygnaly. Na rysunku tym wystepuja réwniez pary wykreséw sygnaléw, z kt6érych
gbrny przedstawia zarejestrowany na danym stanowisku sygnat, a dolny - estymator
sygnahi pobudzenia uzyskany w wyniku $lepego rozplatania. Gruba linia laczaca pare
wykreséw ze stanowiskiem sejsmicznym wskazuje na miejsce zarejestrowania
sygnatu.

Przedstawione na rys. 6.12 estymatory sygnalu pobudzenia, odpowiadajace
r6znym stanowiskom, réznia sie miedzy soba. Réznice te moga byé wynikiem
niedoktadnosci modelu, bledéw estymacji, ale takze kierunkowosci Zrédia drgan.
Réznice te nie sa jednak na tyle duze, aby nie mozna bylo okresli¢ np. czasu trwania
zjawiska, co moze byé podstawa do obliczenia takich znanych w geofizyce parame-
tréw, jak rozmiar ogniska wstrzasu, czestotliwo$¢ narozna oraz spadek naprezen itp.

Uzyskanie zadowalajacych wynikéw rozplatania sygnalu sejsmicznego jest
nastepnym faktem potwierdzajacym poprawno$é stosowanego modelu zjawiska.
Na interpretacje ilosciowe tych wynikéw jest jednak zbyt wczeénie.
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6.10. Podsumowanie

Na podstawie analizy danych i wynikéw przedstawionych w pierwszej czesci
niniejszego rozdzialu, takich jak: opis sytuacji pomiarowej, przebiegi czasowe
sygnaléw, wyniki rozplatania klasycznymi metodami i dane dotyczace struktury
czasowo-czestotliwo$ciowej sygnatéw, stwierdzono, ze model rezonansowy jest dla
analizowanych sygnatéw bardziej adekwatny niz model zbudowany wedhug koncepcji
odbié.

Nastepnie podano i oméwiono wyniki estymacji OI systemu oraz estymacji
pobudzenia dla zbioru sygnatéw sejsmicznych pochodzacego od wstrzasu o znanych
parametrach. Duza doktadno$¢ aproksymacji, z zastosowaniem malej liczby elemen-
téw z proponowanego zbioru funkcji, zwiazki miedzy parametrami opisujacymi OI
systemu dla r6znych sygnaléw oraz sam wynik estymacji pobudzenia, potwierdzaja .
przydatno$é przyjetego modelu zaréwno w odniesieniu do systemu, jak i pobudzenia.

Przedstawione w niniejszym rozdziale wyniki potwierdzaja réwniez skuteczno$é
zaproponowanej metody $lepego rozplatania do analizy sygnaléw sejsmicznych.



7. UWAGI KONCOWE

Pierwsza cze$¢ niniejszej pracy (rozdz. 2-4) zawiera opis zupelnie nowej metody
§lepego rozplatania sygnaléw spelniajacych zalozenia przedstawione we wprowa-
dzeniu z péZniejszym zawezeniem klasy tych sygnaléw do tych, ktérych modelem OI
systemu elementarnego jest zalezno$¢ (2.11). Wyniki przedstawione w drugiej czesci
pracy (rozdz. 5-6) potwierdzaja skuteczno$é zaproponowanej metody.

Przedstawiona metoda §lepego rozplatania moze mie¢ wiele r6znych wariantéw
i realizacji, i trudno uznaé, aby wszysikie one zostaly choéby nakre$lone, a co do-
piero rozwiazane. Niemniej jednak rozwiazano wiele zagadnieri, w tym te o znacze-
niu podstawowym dla metody, najwazniejsze z nich to:

- uzasadnienie wyboru, ze dla zalozonego modelu nalezy wpierw estymowaé

odpowiedZ impulsowa systemu, a w drugiej kolejnosci - sygnat wejéciowy,

- rozwiazanie zagadnienia estymacji odpowiedzi impulsowej systemu poprzez
wybér bazy dopasowanej do sygnalu,

- zaproponowanie realizacji estymacji odpowiedzi impulsowej systemu za
pomoca narzedzi przestrzeni sygnalow,

- zaproponowanie modelu odpowiedzi impulsowej systemu adekwatnego dla
sygnaléw sejsmicznych,

- uzyskanie zwiekszenia efektywnos$ci estymacji odpowiedzi impulsowej systemu
przez dekompozycje algorytmu estymacji OI system6w elementarnych na
etapy,

- zaproponowanie trzech nowych algorytméw estymacji opéZnienia czasowego,

- podanie zaleznosci, opisujacych transmitancje filtru odwrotnego, przy zada-
nym modelu systemu i zadanej zalezno$cia (2.11) OI systemu elementarnego,

- zaproponowanie dwéch, w duzej czesci wiasnych algorytméw stabilizacji filtru
odwrotnego wobec nieminimalnofazowosci systemu,

- dokonanie wyboru skutecznej fnetody regularyzacji,
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wyprowadzenie zaleznoéci opisujacych wplyw bledéw estymacji najwaz-

niejszych parametréw opisujacych odpowiedZ impulsowa systemu na wynik

filtracji odwrotnej,

- zaproponowanie optymalizacji w celu poprawy jakoéci estymacji sygnaiu
wejéciowego,

- wprowadzenie adekwatnej definicji funkcji kosztéw bazujacej na statystykach
wyzszych rzed6w, pozwalajacej na wlasciwa ocene jakos$ci rozplatania
zapewniajacej jednoczeénie uwzglednienie zaleznoéci fazowych wystepujacych
w sygnalach,

- zdefiniowanie funkcji SCWM i USCWM pozwalajacych na badanie zmian w
czasie chwilowego widma mocy sygnaty,

- weryfikacja, na podstawie wynikéw analizy, poprawnosci modelu sygnatu
zaproponowanego we wprowadzeniu w odniesieniu do sygnaléw sejsmicz-
nych rejestrowanych w LGOM-ie,

- weryfikacja skuteczno$ci metody rozplatania w odniesieniu do sygnaléw

sejsmicznych.

W $wietle uzyskanych rezultatéw wydaje si¢ zatem, ze cel niniejszej pracy zostal
osiagniety. Jest to bowiem zamkniety etap wykazujacy skuteczno$¢ metody. Nie
oznacza to jednoczesnie, ze mozna definitywnie zamknaé zagadnienie S§lepego
rozplatania sygnatéw bazujacego na modelu (1.16). Po pierwsze, szybkos¢ metody
jest niezadowalajaca z powodu koniecznodci wykonywania wielu trudnych i
kosztownych operacji przetwarzania sygnatléw powtarzanych wielokrotnie w procesie
optymalizacji. Pomyst rozwiazania zagadnienia przez rozwiazanie ukladu réwnar jest
jednym ze sposobéw zwiekszenia szybkosci obliczer. Jest to jednak silnie nieliniowy
ukiad réwnari i istnieja obawy, Ze wszelkie zabiegi, majace na celu zwigkszenie
szybkosci dojécia do rozwiazania, moga zmniejszy¢ skuteczno$é.

Opisana w pracy metoda, a przynajmniej jej cze$é dotyczaca estymacji para-
metréw opisujacych Ol systemu, moze znaleZ¢é zastosowanie w warunkach ruchowych
do analizy sygnaléw sejsmicznych rejestrowanych w kopalniach LGOM-u.
Wprowadzany cyfrowy system rejestracji tych sygnaléw pozwala na taka analize oraz
istnieje zainteresowanie geofizykéw dostepnoscia danych pozwalajacych na
obserwacje zmian zachodzacych w gérotworze w wyniku eksploatacji gérniczej, pod
katem prognozowania zagroZenia tapaniami.



Dodatek A. Transmitancje systeméw elementarnych

Na rysunku A.1 przedstawiono wykres przykladowej OI h, (k) danej

zalezno$cia (3.2), a na rys. A.2 - wykresy moduléw transmitancji Hy ( f) dla
réznych vy, .

Rys. A.1. Wykres przykiadowej odpowiedzi impulsowej SE dla m, =0
Fig. A.1. Exemplary impulse response of ES for m_ =0
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Rys. A.2. Wykresy przyktadowych moduléw transmitancji H,,(f) dla réznych v,
Fig. A.2. Exemplary modules of transmittance H,, (f) for various vy,

Na rysunku A.3 przedstawiono wykres przykladowej OI k (k) danej zalez-

noscia (3.10), a na rys. A.4 - wykresy przykladowych moduléw transmitancji
H,(f) dla r6znych v,.
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Rys. A.3. Wykres przykladowej odpowiedzi impulsowej SE dla m, =1
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Fig. A.4. Exemplary modules of transmittance H,,(f) for various y,

Na rysunku A.5 przedstawiono wykres przykladowej OI h, (%) danej za-
leznoscia (3.17), a na rys. A.6 - wykresy moduléw transmitancji H,,(f) dla
réznych vy, .
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Fig. A.6. Exemplary modules of transmittance H, A(f) for various y,

Dodatek B. Opis serii sygnaléw modelowych

Serie 100 sygnaléw modelowych, ktérych przykladowe wyniki przetwarzania
przedstawiono w rozdz. 5, wygenerowano przy nastepujacych warunkach:

- czestotliwo$é prébkowania wynosita 100 Hz,

- sygnal pobudzenia opisany byl wzorem

x(k) = 1(k-20) (k-20) e %20 gin (2,04 1 (k-20)) B.1)

- system skladat si¢ z czterech réwnolegle potaczonych SE, tzn.
4

Yk =3 x(®) *h,®), (B.2)

n=1
gdzie i jest numerem sygnatu w serii,
- parametry opisujace Ol system6w elementarnych generowane byly za pomoca
generatora liczb losowych o rozkladzie réwnomiernym,
- zakres zmiennosci czestotliwodcei f, wynosit od 1 Hz do 17,5 Hz,
- zakres zmienno$ci wspéiczynnikéw y, wynosit cd 0,5 do 20,
- zakres zmienno$ci op6Znieni k, wynosit od 0 do 50,
- zakres zmiennosci mnoznikéw B, wynosit od 1 do 2,
- sygnat wyj$ciowy byl pozbawiony szumu.
Wykres sygnalu wejsciowego systemu przedstawiono na rys. B.1l, natomiast
wykres jednego z sygnaléw serii na rys. 5.5a.
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Rys. B.1. Wykres sygnalu wejéciowy systemu dla serii sygnaléw modelowych
(opisanych w niniejszym Dodatku)
Fig. B.1. The system input signal for a series of test signals
(described in the Appendix)

Dodatek C. Stosunek chwilowych widm mocy przyleg&jacych fragmentéw
sygnalu jako charakterystyka sygnalu niestacjonarnego

Klasycznym problemem rozwazanym w geofizyce jest wyznaczanie czaséw
wejécia fal Pi S, zwiazane z lokalizacja ognisk zjawisk sejsmicznych [2,45,108,146].
W celu wyznaczenia tych czaséw bada sie zmiany sygnalu w czasie. Najbardziej
znana charakterystyka sygnalu pozwalajaca na wyznaczanie tych czaséw jest stosunek
$redniej krétkoterminowej sygnatu do §redniej dlugoterminowej [np.2]. Dokiadnos¢
i czulod¢ tego algorytmu jest jednak mata [84]. Dlatego tez do wyznaczania czaséw
wejécia wprowadzono inna charakterystyke bedaca stosunkiem chwilowych widm
mocy przylegajacych fragmentéw sygnatu (SCWM) [80,81]. Pokazano réwniez, ze
poprzez badanie zmian chwilowego widma mocy, charakterystyka ta pozwala
jednoczesnie na badanie niestacjonarnoéci sygnahu.

C.1. Estymator widma mecy

Z sygnatu y(k) mozna wydzielié¢ fragment o dowolnej dtugosci. Przyjmijmy, ze
fragment ten jest fragmentem realizacji stacjonarnege ergodycznego procesu
stochastycznego. W takiej sytuacji estymator S(f,k,) widma mocy procesu dla
fragmentu przyporzadkowanego czasowi k, mozna wyznaczyé z zaleznosci [8,58]

S(fiky) = FT{o(x)R(x,ko)}, (€.1)

gdzie k; jest czasem okre§lajacym koniec fragmentu sygnatu, na podstawie ktérego
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okreélany jest estymator, o(x) jest oknem korelacyjnym, a ﬁ(nko) jest estymatorem
(o dlugo$ci m) funkcji autokorelacji procesu.
Wystepujacy w (C.1) estymator funkcji autokorelacji dany jest zaleznoscia [8,58]
1 =
> ¥®) yrw), €2

R(x,ky) =
° kf—K k=k0_k/ %

gdzie x jest op6inieniem, a k, jest dlugodcia fragmentu sygnahy, na podstawie ktére-
go okreslany jest estymator funkcji autckorelacji.

Niech proces, ktérego widmo mocy jest estymowane charakteryzuje sic
normalnym rozkladem ggstosci prawdopodobieristwa. Wtedy estymator widma mocy
procesu ma rozklad x2. Liczba stopni swobody n estymatora okreslonego zalez-
no$ciami (C.1)~(C.2) dana jest wzorem [58]

v =20~kl ; (C.3)

m
gdzie o jest parametrem charakteryzujacym okno korelacyjne [58].

Znajac liczbe stopni swobody, na bazie charakterystyk rozkiadu x?, mozemy
wyznaczy¢ o-procentowy przedzial ufnodci estymatora, tzn. przy poziomie ufnosci
o. Przedzial ten zaweza sig ze wzrostem v. Jak wynika z (C.3), dla danego o,
zawezenie przedzialu ufnodci (mniejsze bledy estymacji) mozemy uzyskaé zwick-
szajac dhugo$é k)r fragmentu lub zmniejszajac dlugos¢ m autokorelacji. Z kolei
szeroko$¢ pasma analizy dena jest wzorem [58]

h=2 (C.4)
m

Wielkoé¢ b okresla unormowana szeroko$¢ okna czestotliwosciowego (filtru
pasmowoprzepustowego), jakim analizowany jest sygnal. Warto§¢ estymatora widma
dla danej czestotliwos$ci jest bowiem w przyblizeniuv wazona suma wartosci estyma-
toréw dla wszystkich czestotliwo$ci zawartych w okre§lonym szeroko$cia pasma
analizy przedziale czestotliwodci, symetrycznym wzgledem f .

Jednoczednie, z szerokoscia pasma analizy zwiazany jest efekt tzw. przecieku
widma. Aby mie¢ mozliwo$§¢ analizowania szybkich zmian widma (w funkcji czesto-
tliwosci), konieczne jest stosowanie takich warunkéw estymacji, w ktérych & jest
mozliwie mate. Z tego powodu, przy ustalonym parametrze o, m powinno by¢ duze,
co jest sprzeczne z wymogiem dotyczacym szeroko$ci przedziahi ufnodei.

Ze wzoru (C.3) wynika, Ze liczba stopni swobody, a tym samym dokladnoéé
estYmacji wzrasta ze wzrostem diugosci kf. Z drugiej strony, nalezy zadbac o to, aby
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méc obserwowaé zmiany sygnatu na matych odcinkach czasu. Tak wiec, dlugos¢ k,
powinna by¢ dobierana do spodziewanych szybko§ci zmian nastepujacych w sygnale.
Z kolei o jest parametrem zaleznym od ksztattu i parametréw okna korelacyjnego
[48,58].

Wielkosé S( fky) jest estymatorem widma mocy S(f) stacjonarnego ergody-
cznego sygnatu o skoriczonej mocy, zdefiniowanego jakc

S(f) = k,.ﬁm* E{5(fky)} (C.5)

Na podstawie powyzszych zalezno$ci zdefiniujmy chwilowe widmo mocy
S(fk,) = E{.ﬁ(f,ko)} (C.6)

ktére jest estymatorem S (f) skazonym bledami obciazenia. Zdefiniowane zaleznoscia
(C.6) widmo dla sygnalu niestacjonarnego zmienia si¢ ze zmiana czasu k.

C.2. Stosunek chwilowych widm mocy

W celu latwiejszej oceny zmian chwilowego widma mocy sygnalu w funkcji

czasu k,, wprowadZmy charakterystyke sygnatlu zdefiniowana jako
K(fky) = EM (C.7)
S(fiko)

Zalezno$¢ (C.7) okresla stosunek chwilowych widm mocy przylegajacych
fragmentéw sygnatu, gdyz zaréwno dlugoéé tych fragmentéw, jak i odlegloé¢ ich
koricowych punktéw wynosi kf. Stosunek ten okreéla na ile chwilowe widma mocy
sasiednich fragmentéw procesu réznia sie miedzy soba. Jesli na rozwazanym odcinku
czasu statystyki drugiego rzedu procesu nie zmieniaja sie, to S(f,k,) 1 S( Skytks
sa sobie réwne. W konsekwencji stosunek tych wielkosci jest réwny jeden. Oceniajac
funkcje K(f,k,) mozemy wigc stwierdzié, czy w procesie na danym odcinku czasu
zachodza zmiany.

W rzeczywistych warunkach pomiarowych nie ma mozliwosSci wyznaczenia
K(f,k,), lecz jedynie jego estymator, gdyz u$rednienie po zbiorze realizacji w celu
wyzraczenia S(f,k,) i S( f,ko+kf) nie jest mozliwe. Poniewaz §( fky) ma rozklad
x?, wiec estymator K( fk,) ma rozkiad F-Snedeckera o parametrach (v,v) [8,41],
np. dla v =4, 95-procentowy przedziat ufnosci dla K( fiky) zawiera sig w granicach
od ok. -9 dB do ok. +9 dB.
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Jesli sasiednie fragmenty sygnalu sa fragmentami realizacji procesu stocha-
stycznego, ktdrego statystyki drugiego rzedu nie zmieniaja sie w funkcji czasu, to
wielkos¢ K ( fky) z prawdopodobiefistwem 95-procentowym bedzie zawarta w
przedziale od ok. -9 dB do ok. +9 dB. Jesli natomiast, stosunek estymatoréw
przyjmie warto$ci spoza tego przedzialu, to nie ma podstaw do stwierdzenia, ze
estymatory chwilowego widma mocy sa estymatorami widma mocy tego samego
procesu. W takim przypadku istnieja wiec podstawy do przyjecia, ze fragmenty te
réznig si¢ istotnie miedzy soba, a wiec proces jest procesem, kidrego statystyki
drugiego rzedu zmieniaja si¢ w czasie, czyli nie jest procesem stacjonarnym. W ten
sposéb analizujac funkcje K( fiky) mozemy wyznaczyé odcinki na osi czasu, na
ktérych sygnal zmienia sie w istotny sposéb.

Przy diugo$ciach fragmentéw k., poréwnywalnych z okresem drgafi
wystepujacym w sygnale, bardzo silnie wystepuje efeki obciecia wplywajacy
negatywnie na dokladno$¢ estymacji autokorelacji. Bledy te nastepnie przenosza sie
na funkcje SCWM. Aby zmniejszyé te bledy, wprowadzono tréjpunktowe
wygladzanie Hanna [8] w dziedzinie czasu oraz obliczanie SCWM dla kilku diugosci
kf i uérednianie tych wynikéw.

Ponadto, badania symulacyjne wykazaly, ze K(f,k,) ma pewna dodatkowa
wlasno$¢ istotna dla okreSlania czaséw wejscia skladowych. Ot6z funkcja ta, dla
klasy sygnaléw, do ktérych mozna zaliczy¢ sygnaly sejsmiczne rejestrowane w
kopalniach LGOM-u, osiaga maksima lokalne dla chwil czasu odpowiadajacych
dotarciu kolejnej skladowej [80,81].

C.3. Stosunek chwilewych widm mocy dla sygnalu sejsmicznego

Waznym elementem estymacji SCWM sygnalu jest dobdr parametréw analizy.
Dla analizowanych sygnaléw sejsmicznych (}; = 100 Hz) przyjmowano: trzy dlugosci
fragmentéw kf =35, kf= 41 i kf =50, dhugo$¢ funkcji autokorelacji m =25 1 okno
Kaisera-Bessela (a =2,5), dia ktérego o = 1,65. Dla tych warunkéw liczba stopni
swaobody v wynosi ok. 5,5, szeroko$¢ pasma analizy natomiast ok. 6,6 Hz.

Na podstawie wynikéw analizy widmowej [80,81] i uzyskanych cech estymatora
widma szczeg6lne watpliwoéci budzi duza szeroko§¢ pasma analizy, ktéra nie jest
adekwatna do struktury widmowe] sygnaléw sejsmicznych. Ze wzgledu jednak na
nastawienie metody na badanie relacji czasowych, szczeg6lnie wazne jest zagwaranto-
wanie mozliwie malej dhlugosci kf. Nalezy jednak pamietaé, ze konsekwencja duzej
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Rys. C.1. Wykresy funkeji K( fky) dla sygnalu sejsmicznego zarejestrowanego na stanowisku 15
Fig. C.1. Diagrams of the function K( f>ky) for the seismic signal gathered at station 15
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szeroko$ci pasma analizy jest duzy przeciek widma.

Na rysunku C.! przedstawiono wykres funkcji K( fiky) dla sygnalu sejsmi-
cznego zarejestrowanego na stanowisku 15. Rysunek C.la przedstawia wykres
sygnahu, a wykresy nastepne - estymatory funkcji SCWM dla czestotliwosci 0 Hz,
2,5 Hz i tak dalej, co 2,5 Hz.

Na rysunku C.1 widocznych jest szereg maksim6w lokalnych wystepujacych w
réznych chwilach czasu dla réznych czestotliwosci, przekraczajacych wartoé¢ 9 dB,
$wiadczacych o tym ze widmo analizowanego sygnalu sejsmicznego z zalozonym
prawdopodobiefistwem 95-procentowym zmienia si¢ w czasie.

C.4. Unormowany stosunek chwilowych widm mocy

Wykresy funkcji K( fk,) , przedstawione na rys. C.1 zdominowane sa zmianami
mocy sygnalu. Analizowany sygnal jest niewatpliwie niestacjonarny ze wzgledu na
moc. Zdarza sie [8], Zze unormowanie sygnatu pod wzgledem mocy powoduje, Ze taki

przetworzony sygnal jest stacjonarny.
Niech unormowany estymator widma zdefiniowany bedzie zalezno$cia

S5(fiky) = FT{o(k) f(x,ko)} (C.3)
gdzie 7(x,k;) jest unormowana funkcja autokorelacji, zdefiniowana jako
R(x,k
Fx,ky) = Hok) (C.9)
R(0,ky)

W konsekwencji mozna zdefiniowaé unormowany stosunek chwilowych widm mocy
jako
s(fk,+k;)
k(fk) = ~——D-L (C.10)
s(fiky)
Tak zdefiniowana charakterystyka pozwala na abstrahowanie od zmian mocy
sygnalu, a skoncentrowanie si¢ na zmianach struktury widmowej sygnali w czasie.
Przykladowy wykres funkcji IE(f,kO) dla sygnatu z rys. C.1a przedstawiono na
rys. 6.6 w rozdz. 6.
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SELECTED PROBLEMS OF BLIND DECONVOLUTION
OF IMPACT SIGNALS

The subject-matter of the present paper is a random signal at the output of
a linear system. For the models of both the input and output signais as well as the
system the following characteristics were assumed:

1. The input signal is said to be a degenerate, aperiodic stochastic impulse
process with short-duration impulses, that is, each realization of an initial
process comprises one impulse only, which is short-term with respect to
impulse response of the system.

2. The system is stable and causal, randomly varying in time, being, time-

invariant for a given realization.
. The system consists of a few elementary systems connected parallel.
. The elementary systems are of resonant type.

5. The noise occurring at the output of the system is additive, and the signal-to-
noise ratio is high.

In the paper, a new method is presented for blind deconvolution of signals
belonging to the class specified above. Blind deconvolution enables estimation of the
input signal trajectory and impulse response (IR) of the system from the output signal
being observed. The method comprises two fundamental steps: in the first step, the
system impulse response is estimated, while the second involves design of inverse
filter and inverse filtering together with optimization. An essential stage of the
method is optimization. It enables minimization of errors that have occurred in the
first stage of the method, owing to which the estimators of both the input signal and
the system impulse response are of good quality.

The idea of the system impulse response estimation consists in selecting the
basis of the subspace of space I, from the set of all impulse responses of
elementary systems that are possible under given conditions. The basis is selected for
every realization of an output signal, and thus, it is matched with the signal. In the
paper, an algorithm for such a selection, based on orthogonal projection, is
presented. Next, an assumption is made limiting the class of possible impulse
responses of elementary systems to the functions whose envelopes are described by
means of Pearson’s curves. For this subclass, several algorithms have been proposed,
adding to effectiveness of estimation of the system IR.

Determining the estimator of the system IR makes it possible to design an
inverse filter and to perform inverse filtering. The problem éncountered during
inverse filtering is how to stabilize the inverse filter, which is unstable due to fact
that the system is a non-minimum phase one. Although the problem has already been
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dealt with in the literature, two new stabilization algorithm are given in the present
paper that are adequate for the conditions considered. The problem of ill-conditioning
of inverse filtering is also taken into account. As a resuit of inverse filtering, the
estimator of output signal is obtained. Usually, the quality of estimator appears to be
unsatisfactory due to the errors of estimation of the system IR.

An analysis of the influence of errors occurring in estimation of some essential
parameters describing the system IR on the result of inverse filtering made it possible
to work out a method for improving the quality of these estimators, and, in turn, the
quality of estimator of an input signal. This is an optimization method consisting in
finding the minimum of the cost function defined on the basis of the slice of the
fourth-order moment of a signal after inverse filtering. Introducing the higher-order
statistics allows us to take into account of phase dependance in a signal, what cannot
be fully achieved when applying the second-order statistics. In the paper, numerous
results obtained by means of simulation method are presented which prove that the
method of blind deconvolution is effective.

The method of blind deconvolution presented here can be applied to a broad
class of signals satisfying the assumptions given above. Since the idea of developing
such a method was raised during analysis of seismic signals gathered in copper mines
of the Legnica-Glogéw Copper District, the results of analysis of these signals are
presented in the paper.

When making an analysis, one should first consider whether a given method
is adequate in a particular situation. Any of blind deconvolution methods is developed
on the basis of some prespecified model and assumptions, and thus one can expect
reliable results only when these assumptions are fulfilled. That is why a part of the
paper is devoted to analysis of adequacy of the model for the seismic signals. A high
accuracy of approximation using a small number of elements from the proposed set
of functions, relationships between parameters describing the system IR for different
signals, as well as the very result of estimation of an input signal give evidence of
the usefulness of the assumed model.

The results of blind deconvolution of seismic signals show that the method can
be effectively applied to real signals. Besides, estimation of the system IR can be
treated as signal transformation. Analysis of the coefficients of such transformations
provides information that is interesting from the point of view of geophysics.

Translated by Halina Marciniak
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