KAUNO TECHNOLOGIJOS UNIVERSITETAS
INFORMATIKOS FAKULTETAS
KOMPIUTERIU KATEDRA

Vaidas Jukavicius

Triuksmo slopinimo sistema

Magistro darbas

Darbo vadovas:

prof. dr. E. KazanaviCius

Kaunas, 2008



KAUNO TECHNOLOGIJOS UNIVERSITETAS
INFORMATIKOS FAKULTETAS
KOMPIUTERIU KATEDRA

Vaidas Jukavicius

TriukSmo slopinimo sistema

Magistro darbas

Recenzentas Vadovas
doc. dr. P. Kanapeckas prof. dr. E. Kazanavicius
2008-05-26 2008-05-26
Atliko
IFM-2/1 gr. stud.
Vaidas Jukavicius
2008-05-26

Kaunas, 2008



Santrauka

Siame darbe sudaroma triuk§mo slopinimo sistema (triuk§ma slopinan¢ios ausinés),
kurios funkcionalumas paremtas aktyviais triuk§mo slopinimo principais. Pagrindinis darbo
tikslas sudaryti triukSmo slopinimo filtra, kurio veikimas paremtas miglotoju iSvady sistemy ir
dirbtiniy neuroniniy tinkly veikimo principais.

Darbe atliekama rekurentiniy miglotoju neuroniniy filtry analizé apZvelgiant
pagrindinius miglotojuy iSvady sistemy ir dirbtiniy neuroniniy tinkly modelius. Triuk§mo
slopinimo filtru pasirenkamas dinaminis miglotasis neuroninis tinklas.

Pasitloma ir jvertinama pasirinkto triukSmo slopinimo filtro struktiirinio
identifikavimo metodika, leidZianti automatiSkai nustatyti modeliuojamo filtro struktiirg turint
sistemos {¢jimo ir i§¢jimo duomenis.

Dinaminis miglotasis neuroninis filtras realizuojamas MatlLab programinio paketo
pagalba. Atliekamas eksperimentinis tyrimas su realiai jrasytais signalais, leidziantis jvertinti

gaunamus rezultatus sistemai funkcionuojant realioje aplinkoje.



Summary

Presented work covers a noise reduction system development (noise cancellation
headphones). The functionality of the system is based on active noise cancellation. Main
objective is to develop noise reduction filter, which is based on fuzzy inference systems and
artificial neural networks functionality.

The analysis part of presented work goes through fuzzy inference systems and
artificial neural networks analysis, recurrent fuzzy neural filter analysis and selection of most
suitable recurrent fuzzy neural filter according to analysis results. The dynamic fuzzy neural
network is selected as noise reduction filter.

The structural identification technique of selected noise reduction filter is developed.
The presented technique represents a systematic approach to generating fuzzy rules from a
given input-output data set.

The dynamic fuzzy neural network was implemented and simulated using MatLab
program package. The experimental research was made using real measurements from

laboratory of acoustics to evaluate the results when system is functioning in real environment.
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1 |vadas

Vienas i$ penkiy svarbiausiy Zmogaus jutimy yra klausa. Garsas, kuris sukelia Zmogui
nekomfortabilumo jausma ar yra tiesiog erzinantis, identifikuojamas kaip triukSmas.
Nuolatinis triuk§Smas zZmogui trukdo jaustis komfortabiliai ar netgi gali smarkiai itakoti jo
sveikata. Si problema tampa vis aktualesné miisy gyvenime: vis didesnis triuk§mas supantis
mus gatvese, darbe, lektuve ir t.t.

Minéta problema galime iSspresti naudodami triukSmo slopinimo ausines. Egzistuoja
du triukSmo slopinimo metodai: pasyvus ir aktyvus. Pasyvaus triukSmo slopinimo idéja
remiasi specialiy garso izoliaciniy medZiagy naudojimu. Minétosios medZiagos pasiZymi gera
garso izoliacija auk$ty daZniy diapazone, kita vertus Zemo daznio diapazone garso izoliavimas
tampa labai brangus ir nepraktiSkas. Aktyvus triukSmo slopinimas paremtas garso bangy
interferencija, t.y. dvi vienodos, bet skirtingy faziy garso bangos susitikusios erdvéje viena
kita neutralizuoja — bangy energija virsta Siluma. PrieSingy faziy garso bangoms generuoti
naudojamas skaitmeninis signaly apdorojimas ir specialiis adaptyvus filtrai.

Praktikoje Sie abu metodai naudojami kartu. Triuk§Smo slopinimo ausiniy gaubteliai
daZniausiai gaminami i§ medziagy gebanciy gerai absorbuoti aukStus daZnius, o Zemi dazniai
ausiniy viduje slopinami aktyviu buidu.

Pagrindin¢ aktyvaus slopinimo problema yra ta, kad triukSmas per¢jgs per ausiniy
gaubtelius (nezinoma sistema) pasikeicia ir bendru atveju negalima tiksliai nustatyti, kaip jis
keiciasi, nes sistema nuolatos kinta. Be to realiose situacijose sistemos aplinka yra ant tiek
sudétinga, kad sistema i§ tikryju charakterizuojama netiesine funkcija. Sistemos
identifikavimui per eile mety buvo pasiiilyta gana daug ir ivairiy adaptavimosi algoritmy
tiesiniams filtrams, deja netiesiSkose dinaminése sistemose Sie filtrai nepasiZyméjo geromis
sistemos identifikavimo savybém.

Pastaraisiais metais démesys skiriamas rekurentiniams miglotiesiems neuroniniams
filtrams, kurie pasiZymi geromis sistemy aproksimavimo, dinaminémis ir prognozavimo
savybémis netiesiSkose dinaminése sistemose.

Sio darbo tikslas sudaryti triuk§mo slopinimo filtra realizuojant tokius uZdavinius:

° ISanalizuoti rekurentiniy miglotojy neuroniniy filtry veikimo principus;

U Pasirinkti ir iSanalizuoti rekurentini miglotaji neuroninj filtra tinkama triuk§mo

slopinimo problemai spresti;

o Sudaryti metodika pasirinkto rekurentinio miglotojo neuroninio filtro

architekturiniam identifikavimui;

o Atlikti rekurentinio miglotojo filtro tyrima ir jvertinti gautus rezultatus;



Analizés metu atliekama rekurentiniy miglotoju neuroniniy filtry analizé, kurios metu
pateikiami argumentai, d¢l ko pastarieji tinklai tinka triukSmo slopinimo sistemai spresti,
analizuojami miglotojy sistemy ir dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai, parenkamas ir
iSanalizuojamas tam tikras rekurentinis miglotasis filtras. Véliau sudaroma pasirinkto
rekurentinio miglotojo filtro struktiiros identifikavimo metodika ir apraSomas triukSmo
slopinimo sistemos modelis. Pagal sudaryta filtro struktiiros identifikavimo metodika
nustatoma filtro struktiira ir atliekamas eksperimentinis tyrimas, ivertinami gautieji rezultatai

ir pateikiamos rekomendacijos triukSmo slopinimo sistemos vystymui.



2 Rekurentiniy miglotojy neuroniniy filtry analize

Per eile mety triukSmo slopinimo problema tapo dar aktualesné, o adaptyvus
filtravimas paplito daugumoje sri€iy, tokiy kaip sistemy valdymo, vaizdy apdorojimo ir
komunikacijy. Labiausiai paplit¢ adaptyvis tiesiniai filtrai [14] buvo pritaikyti ir sékmingai
naudojami daugelyje sriCiy, ta¢iau kuomet buvo taikomi netiesinéms sistemoms [15],
nepasizyméjo pakankamai geromis filtravimo savybémis. D¢l Sios priezasties adaptyviam
filtravimui pradéta taikyti dirbtiniy neuroniniy tinkly ir miglotojy i§vady sistemy modeliai.

Statiniai dirbtiniy neuroniniy tinkly modeliai pradéti placiai taikyti sistemy procesy
modeliavime ir valdyme [12, 13]. Statiniy neuroniniy tinkly i§é¢jimas priklauso tik nuo iéjimo,
t.y. neturi griztamojo rysio, todé¢l tinklas modeliuoja sistemas neijtraukdamas dinaminiy
sistemos savybiy. Taciau norint identifikuoti dinamines sistemas reikty naudoti rekurentinius
neuroninius tinklus su griZtamuoju ryS$iu, kurio pagalba { neuroninio tinklo modelj
itraukiamos dinaminés savybés. Rekurentiniy neuroniniy tinkly pranaSumas dinaminése
sistemose prie$ statinius neuroninius tinklus pateiktas [16].

Miglotoju iSvady sistemy modeliy panaudojimas filtravime, skirtingai nuo
neuroniniais tinklais paremty modeliy, leidZia iSskaidyti i¢jimo duomenis i grupes ir atskirai
modeliuoti modelio elgsena kiekvienos grupés atzvilgiu. Modelio elgsena kiekvienoje grupéje
aprasoma lokaliu, paprastesn¢ struktiira turin¢iu sub-modeliu, kuris gali biiti apraSomas,
priklausomai nuo i§vady sistemos tipo, neuroninio tinklo modeliu. Tokia kombinacija turi
miglotosios teorijos ir neuroniniy tinkly privalumus, todél analizés objektu pasirinktas
rekurentinis miglotasis neuroninis filtras.

Toliau Siame skyriuje supazindinama su triukSmo slopinimo problema ir analizuojami

rekurentiniy miglotoju neuroniniy filtry architektiiriniai sprendimai, bei veikimo principai.

2.1 Triuksmo slopinimo problema

Tipiné triukSmo slopinimo sistemos struktlira [11] pavaizduota 1 paveikslélyje.
TriukSmas x(k), peré€jgs per triukSmo slopinimo sistemos ausines, pasikei¢ia d¢l pasyvaus
triukSmo slopinimo ir taip gaunamas triukSmo signalas d(k). Ausinés charakterizuojamos
nuolatos kintancia netiesine perdavimo funkcija 7(.). Ausiniy viduje signalas d(k) susiduria su
jam prieSingos fazés signalu y(k) ir pastarasis efektyviai nuslopina signala d(k). Nuslopinimo

efektyvumas matuojamas signalu e(k).
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1 pav. Triuksmo slopinimo sistemos struktiira.

Jeigu laikysime F{(.) taip pat sistemos perdavimo funkcija, tuomet idealiu atveju:
y(k) = F(x(k)) = d(k) =T (x(k)) ()
ir
e(k) =d (k)= y(k) >0 2)
IS (2) gauname klaidos signalo e(k) iverti:
e’ (k) = (d(k)— y(k))* = E{e*(k)} = E{(d (k) - y(k))*} 3)
Taikant optimizavimo metodus adaptyviy filtry parametrai turi buti randami tokie, kad biity
minimizuojama klaidos signalo galia E{e’(k)}, Kitaip tariant turi biiti randama kuo panaSesné

perdavimo funkcija F(.) 1 T(.). IS pastarojo teiginio visa problema susiveda | sistemos

perdavimo funkcijos radima.

2.2 Miglotojy isvady sistemy modeliai

Praktiskai miglotoji teorija paremta Zmogaus smegenu informacijos interpretavimo
koncepcija. Zmogaus smegenys informacija gaunama i§ jutimo organy interpretuoja netiksliai
ir nevisiSkai pilnai. Klasikinéje matematikoje matematin¢ skaiiy aibé apibréZiama
konkreciomis nelygybiy ar funkcijy apribojimais. Tokiu atveju skaiCius gali priklausyti aibei
tik jei jis tenkina grieZtus apribojimus. Tokios skai¢iuy aibés i§ esmés negali biiti naudojamos
aprasyti biologinés smegeny veiklos. Todél, kaip prieSingybé klasikinei skaiciy aibei,
itraukiama miglotosios aibés savoka, kuri neturi grieZty apribojimu.

Jeigu X yra objekty (skai¢iy) rinkinys apraSomas konkreciais elementais x, tuomet
miglotoji aib¢ A rinkinyje X apraSoma kaip aibé pory [2]:

A={(x, 1, (x)) I xe X} 4
10



Cia u,(x) yra narystés funkcija (NF) miglotajai aibei A. NF priskiria kiekvienam X elementui
narystés laipsni. Narystés laipsnis nusako, kaip smarkiai elementas priklauso (nepriklauso)
miglotajai aibei. Naudojant jvairias NF [2] galima apraSyti kur kas racionaliau lingvistines
iSraiskas, tokias pavyzdziui, kaip “senas Zzmogus”.
Panaudojant miglotasias aibes formuojamos jeigu-tai taisyklés apraSomos tokia forma
[2]:
jeigu x yra A tuomety yra B (&)

¢ia A ir B yra miglotoju aibiy reikSmés objekty rinkiniams X ir Y. DaZniausiai ,,x yra A* dalis
vadinama prielaida, o ,,y yra B* dalis iSvada. Tokiy taisykliy rinkiniais galima apraSyti netgi ir
labai sudétingus procesus. Procesas kuomet i§ taisykliy rinkinio ir Zinomy fakty daroma
iSvada vadinama miglotuoju mastymu.

Miglotoji i§vady sistema paremta anksciau minéta miglotojy aibiy, miglotoju jeigu-tai
taisykliy ir miglotojo mastymo teorija. Sistema susideda i§ trijy pagrindiniy komponenty:
taisykliy rinkinio, duomeny bazés, kurioje saugomos narystés funkcijos kiekvienai taisyklei, ir
iSvady darymo mechanizmo, kuris realizuoja iSvady darymo procediira. Tipiné tokios

sistemos struktiira pavaizduota 2 paveikslélyje [2].

______________________________________________________

i 1 taisyklé i

i xyraA; Yl yyraB; - i

i o Aoreancim LLY

X ! . 3| Agregacija ——

—— . . 1

: r taisykle :

i X yra A; Wr yyraB, H- i

L i

2 pav. Miglotosios isvady sistemos struktiira.

Miglotoju iSvady sistemy yra keletas tipuy [2], kurios dazniausiai skiriasi iSvady ir
miglotumo naikinimo dalimis. Placiausiai paplite¢ miglotojy iSvaduy sistemy modeliai yra
Mamdani ir Sugeno.

Mamdani modelis pasialytas E. H. Mamdani [17] kaip modelis geriausiai tinkantis
sistemy valdymui ir valdikliy modeliavimui. Sio tipo sistemos i§vada yra miglota, kurios
miglotas aibes daro i§ i¢jimo migloty aibiy agregavimo operatorius. Pastaroji iSvada yra
agregavimo budu gauta miglotoji aibé, pagal kurig naudojant miglotumo naikinimo metodus,

gaunama tiksli iSéjimo reik§mé. Dazniausiai naudojami miglotumo naikinimo metodai yra
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arba svorio centro arba maksimumo vidurio metodai [2]. Mamdani tipo sistema yra labiau
intuityvi, geriau tinka Zmogaus teikiamiems duomenims apdoroti, placiai taikoma sistemy
valdyme, taciau yra skai¢iavimy ir optimizavimo prasme neefektyvi.

Sugeno miglotasis modelis [18, 19], kuris dar Zinomas TSK modelio pavadinimu,
buvo pasitilytas Takagi, Sugeno ir Kang tam, kad turint i¢jimo-iS¢jimo sistemos duomenis,
biity galima sistematiSkai generuoti miglotasias taisykles, kurios gebéty atkartoti sistemos
veikima. Tipiné miglotoji taisyklé TSK modelyje apraSoma tokia forma:

jeigu x yra A ir 'y yra B tuomet z=f(x, y), (6)
¢ia A ir B yra miglotieji rinkiniai, o z yra iSvady funkcija. Sugeno tipo sistemos iSvada taip
pat yra miglota, kurioje kiekvienos taisyklés iSvada yra visy i¢jimu darinys, o i$¢jimas yra
visy taisykliy iSvady tiesinis darinys, daZniausiai apskaiCiuojamas svoriniy vidurkiy metodo
pagalba.

Pagrindinis skirtumas tarp Sugeno ir Mamdani modeliy yra tas, kad Sugeno modelio
iSvady dalis pakeista iSvady funkcija, ko pasé€koje sistema tampa kompaktiSkesné ir
skaiCiavimy, bei optimizavimo prasme efektyvesné uz Mamdani sistemos modeli. Todél
Sugeno modelis gerai tinka adaptyviems modeliams sudaryti ir netiesinéms sistemoms

modeliuoti [18, 19].

2.3 Rekurentiniy miglotojy neuroniniy filtry modeliai

Rekurentiniy miglotojy neuroniniy filtry (RMNF) veikimas kaip jau buvo minéta
paremtas miglotoju iSvady sistemy ir neuroniniy tinkly veikimu. Pagal 2.2 skyriy RMNF
modeliai paremti dazniausiai TSK i§vady sistemos modeliu, taciau gali biti klasifikuojami
pagal naudojamy neuroniniy tinkly rekurencijos tipa: globaly ir lokaly.

Globalus rekurencijos tipas apibrézia klas¢ ty neuroniniy tinkly modeliy, kuriy
modeliy i$éjimai yra su velinimais paduodami atgal i1 modelio i¢jima. Tokio tipo modeliams
priklauso Williams and Zipser [21] pasitulytas globaliai rekurentinis neuroninis tinklas ar
laiko-vélinimo neuroninis tinklas [20]. Taciau tokio tipo tinklai turi problemy apsimokymo
procese, nes néra pakankamai stabili ir greita apsimokymo procediira.

Lokalus rekurencijos tipas apibrézia klas¢ ty neuroniniu tinkly modeliy, kuriy
rekurentiniai rySiai yra realizuoti tinklo struktiiros viduje, daZniausiai naudojant rekurentinius
neuronus [22, 4, 5]. Sie modeliai gali jtraukti sistemy dinamines savybes naudojant savo
vidines biisenas [4], tokiu biidu iSvengiant rekurentiniy rySiuy iSvady sistemy modeliy
1¢jimuose ir taip supaprastinant RMNF architektiira. Pagal [4, 5] démesys turéty biiti

skiriamas Frasconi-Gori-Soda (FGS) dinaminiams (rekurentiniams) neuronams, kuomet FGS

12



neurono iS¢jimas yra vélinamas ir paduodamas atgal { neurono i¢jima. Pagal [5] straipsnyje
nagrinéty dinaminiy neurony modeliy charakteristikas FGS neurono modelis yra pranaSesnis
prie§ kitus dinaminiy neurony modelius. Taipogi [23] straipsnyje parodyta, kad naudojant
lokalios rekurencijos neuronini tinkla su FGS neuronais, sékmingai galima aproksimuoti
netiesinés sistemos dinamines savybes.

Apibendrinus 2.2 ir Siame skyriuje iSdéstytus faktus ir iSvadas, bei remiantis [1, 3]
straipsniais galima padaryti iSvada, kad vienas tinkamiausiy RMNF triuk§mo slopinimo
problemai sprgsti yra dinaminis miglotasis neuroninis tinklas [3], kuris paremtas TSK
miglotojy iSvady sistemos modeliu ir lokaliai rekurentiniais neuroniniais tinklais su FGS

neuronais, nes pasiZymi geromis netiesiniy sistemuy dinamikos aproksimavimo savybémis.

2.4 Dinaminis miglotasis neuroninis tinklas

Dinaminis miglotasis neuroninis tinklas (DFNN), kuris paprastai priklauso
rekurentiniy miglotojy neuroniniy filtry klasei, paremtas TSK modelio architektiira ir
rekurentinémis TSK taisyklémis. Apmokymas atlieckamas naudojant dinamini miglotaji

neuroninj apriboto optimizavimo metoda (D-FUNCOM).

2.4.1 TSK modelio apibendrinta forma

TSK modelis sudaromas i§ miglotoju taisykliy kurios apibendrinta forma gali buti
uzraSytos taip [3]:
R : Jeigu u,(k) yra A ir u,(k) yra A} ir....ir u, (k) yra A,

tuomet y,(k)=g,(u(k)), I=1,..r (7)

¢ia R"Y yra l-oji miglotoji taisyklé, r taisykliy skaicius ir u(k) iéjimo vektorius laiku k.
g,(u(k)) yra funkcija apraSanti R" taisyklés iSvady dali, pagal kuria paskai¢iuojamas ir
taisyklés i3¢jimas  §,(k) laiku k vektoriui u(k). Ayra miglotoji aibé aprasoma Gauso [3]
narystés funkcija:

L -my )2} ®)

(u;) = expy—
¢ia m] ir o] yra atitinkamai vidurkis ir standartinis nuokrypis. Nustaius skai¢iy ir
parametrus Siy funkciju kiekvienai taisyklei prielaidy dalis yra suskaidoma ir rinkinys aibiy

A" =(A],...,Al) suformuoja multi-dimensing miglotaja aibg, kurios narystés funkcija gali

biiti apraSoma taip:
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40 @) = 1,0 = [ 8 ©)
Kitaip tariant (9) iSraiSka apraso kaip stipriai konlljretus vektorius u(k) priklauso multi-
dimensiniai miglotajai aibei A"’ arba kiek svarbi konkregios taisyklés i§vada laiku k visos
sistemos atzvilgiu. TSK modelio i§¢jimas laiku k apskai¢iuojamas naudojant svorini vidurkio
metoda:

S k) 5,6)
§k) = (10)

> (k)

TSK modelis yra svarbus tuo, kad lengvai galima optimizuoti iSvady dalies funkcijas

g,(u(k)), taip, kad kuo tiksliau biity galima atkartoti sistemos veikima.
2.4.2 Dinaminio miglotojo neuroninio tinklo modelio aprasymas

Dinaminio miglotojo neuroninio tinklo modelis susideda iS tokiy TSK miglotoju
taisykliy [3]:
R : Jeigu u(k) yra A' tuomet y,(k)=g,(k)=RNN,(u(k)), I=1,..r

¢ia A' yra multi-dimensiné miglotoji aibé prielaidy dalyje, o RNN, yra rekurentinis

neuroninis tinklas, kuris i§vady dalyje realizuoja [-taja taisykle R . Kadangi modelis
paremtas TSK modelio architekttira [2], tai DFNN modeli galima suskaidyti | tokias tris

pagrindines dalis: prielaidy, iSvady ir miglotumo naikinimo (3 paveikslélis).

i, (k)
Prielaidy
dalis (statiné) #, (k) Migl N
u(k) L Viiglotumo y(k)
— naikinimo dalis |—»
v (k tatiné
ISvady %_’ (statinc)
dalis (dinaminé) 5, |

3 pav. DFNN modelio architektiira.
Prielaidy dalis realizuoja (9) iSraiSka ir paskaiCiuoja konkreciy taisykliy svarbumus g, (k) ir

yra suskaidoma arba eksperto, kurio sprendimai paremti pirmine informacija apie sistema,
arba naudojant duomeny grupavimo metoda [7]. Miglotumo naikinimo dalis realizuoja (10)

iSraiska kiekvienu laiko momentu k paskai¢iuodama bendra i$¢jima y(k). ISvadu dalis

sudaryta i§ r taisykliy sub-modeliy (RNN, ). Kiekvienas sub-modelis yra lokalus rekurentinis
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neuroninis tinklas [5], kuris yra m-H-1 formos (4. paveikslélis), kur m ir H yra neurony
skaicius iéjimo ir pasléptam tinklo sluoksniuose, o iS¢jimo sluoksnis turi viena neurona, kuris

iSduoda taisyklés is¢jima y,(k) .

léjimo sluoksnis Pasleéptas sluoksnis Isejimo sluoksnis

G-FGS
neuronas

0 (k R
n o 5,k) = g,(k)

G-FGS
neuronas

G-FGS
neuronas

4 pav. Rekurentinio neuroninio tinklo struktiira

[¢jimo sluoksnis yra tiesinis, kai tuo tarpu pasléptas ir iSéjimo sluoksnis sudarytas i§

apibendrinty Fransconi-Gori-Soda (G-FGS) neurony (5. Paveikslélis) [4], kur x(k) yra iéjimo

signalas i$ ankstesnio sluoksnio neurono, o y(k) neurono iS¢jimas aprasomas iSraiska:
O, 0,
y(k) = f(Zb,x(k =D+ ay(k—i)+ cj (D
j=0 i=1

¢ia b;, j=0,..,0,, yra FIR jungiamieji svoriai ir a,, i =0,...,0 , yra IR jungiamieji svoriai.
f (.) neurono aktyvacijos funkcija, ¢ paklaidos konstanta, o O, ir O, vélinimo laipsnis {€jimo

ir 18¢jimo signaly.

7 x(k-1)—7 x(k-2) ol x(k-Oy)

Y

x(k)

bo

fO > yk)

yk-O)—  y(k-1)

5 pav. Apibendrintas Frasconi-Gori-Soda (G-FGS) neuronas su vienu jéjimu.

Taigi pagal (11) iSraiSka RNN, funkcionalumas apraSomas tokiomis iSraiSkomis:

m O, 0,
0, (k) = f{Z D wiu(k—q)+) w0, (k= j)+ w?“)j (12a)
j=1

J=1 ¢=0

I=1..r, i=1.. . H
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Oy

$,(k)= 2[2

j=1

wil Oy (k — q)+2w5<’“(k ])+wﬁ“>J (12b)

=0

=

[=1,...,r

&ia f, ir f, yra neurony aktyvacijos funkcijos, m i&jimy skai¢ius, O, (k) i¥¢jimas i-tojo
paslépto sluoksnio neurono, y,(k)iSéjimas i$¢jimo sluoksnio neurono, O, Oyl, Oyz,

ey . v 5
O, velinimo reikSmes, w}i;”,w;(” f;”,w](” FIR ir IIR jungiamieji svoriai ir w’" K w®®

paklaidos konstantos.

2.4.3 Dinaminis miglotasis neuroninis apriboto optimizavimo

apmokymo metodas

Sis algoritmas paremtas miglotuoju neuroniniu apriboto optimizavimo algoritmu
(FUNCOM) [6] ir pritaikytas dinaminéms sistemoms, kuris gali biiti pritaikomas ir DFNN
dinamingés dalies radimui.

Apmokymo procesas skirtas nustatyti tinklo parametrus taip, kad geriausiai biity
nustatyta duoty iéjimo-iS¢jimo duomeny sasaja. Apmokymas yra vykdomas lygiagreciai
naudojant duomenis {(u(k), y, (k)).k =1,...k, }, kur k, yra j&imo-i§&jimo pory skaiGius.
Pagal (12a) (12b) algoritmas aprasomas biisenos vektoriumi [3]:

x(k) =[[0' () [g (k)" (13)
gia O'(k)=[0),(k)....,0,, (k)....,O! (k),...,0., (k)] ir g(k)=[9,(k),...,y, (k)] yra atitinkamai
paslépty sluoksniy neurony iS¢jimai ir iSvady dalies iS¢jimai, ir valdymo vektoriumi &
susidedanciu i$ FIR ir IIR jungiamyjy svoriy, bei paklaidu konstanty:

O=[w ,wy,w;,wy,ws,wg | =[6,] (14)
Kadangi apmokymas vykdomas lygiagreCiai su k, duomeny pory, tai bisenos vektorius

visam duomeny rinkiniui apraSomas:

[0 =[(f,(k) (f, (k)] =0 k=1..k, (15)
¢ia:
fok): fl(zm:iw}“)u (k—q) +Z w0y (k — ])+W3(l)j 0, (k)=0 (16a)

(k, xrxH) lygéiy, [ =17, i =1, H
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0)‘3

fo(k): fz(i z w0, (k—q) +z w9, (k= )+ wfmj —-9,(k)=0 (16b)

=1 g=0 j=1

~
=

(kf xr) lygéiy, [ =1,....,r, i=1,...H

Algoritmas yra iteraciné procediira, kuria tuo pat metu bandoma pasiekti du tikslus [3]:

e Klaidos matavimo funkcija E turéty biiti minimizuota kvadraty vidurkio klaidos

(MSE) prasme:
ky ) 1 ky
E=—>[3(k) =y, () =—>"e*(k) (17)
kf ey kf k=1

kur y(k) yra modelio i§¢jimo reikSmé, y, (k) tikroji sistemos i$éjimo reikSmé ir e(k)
15¢jimo klaidos reikSme.

e Netiesiné funkcija P(€), kuri susieja valdymo vektoriaus svorinius koeficientus
esamos iteracijos su buvusios iteracijos svoriniais koeficientais, turi biti
maksimizuojama:

D(0)=(0-6,)"(6,-6,) (18)

kur 6, yra esamos ir 6, buvusios iteracijy valdymo vektoriai. Si funkcija svarbi tuo,
kad gali itraukti struktirines modelio charakteristikas apmokymo procese arba
pagerinti konvergavimo greiti. Kuomet prielaidy dalis i apmokymo procesa
nejtraukiama ir iSvady dalies struktiira nustatyta, funkcijos maksimizavimas ®(6)
naudojamas pagreitinti konvergavimo greitj iSvengiant zigzaginiy trajektorijy ieSkant

optimaliy valdymo koeficienty.

Kiekvienos iteracijos metu valdymo koeficientai yra kei¢iami maZomis reikSmémis

d@ taip, kad tenkinty salyga:

Zn:(df;) =1 (19)

Cia A, yra maksimali reikSmé koeficienty keitimui (MPC) 6, valdymo vektoriui. Valdymo
vektoriaus koeficienty keitimas automatiSkai keicia buisenos vektoriaus reikSmes ir funkcijy
E ir ® reikSmes. Laikant, kad MPC yra pakankamai maza, galima minéty funkciju reikSmes
aproksimuoti diferencialais dE ir d®. Tuomet duotai reikSmei dE reikalinga rasti tokias
optimalias koeficienty keitimo reikSmes d@, kurios maksimizuoty d® [3]:

_ 2
J0=+A . | e =(OE) [/\TP—ATEIL‘I’}AZATEﬁ (20)

—
chcp'IEE_IEcb EE EE
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gia A, :3%, A, =/1T.§—f0,

OE=-¢-4\/1,,, ¢ia A LagrandZo daugiklis, o & konstanta i intervalo [0,1]. Suradus

I, =A NN, T, =ANN,, I, =ANA,  ir

d@ valdymo vektorius sekanciai iteracijai paskai¢iuojamas taip:
Ot+1)=06(t)+do 21)
Langrandzo daugiklis aprasomas tokia forma:
A =1 ()]

o

7= 2 b=y 0 1 Zz B+ ) flk+)w'®] (22a)
/ Zﬂ, k) i,
i=1
0)3
B0= SUAG+ ) ikt Dl SRk +)- fk+a)-wi®] (22b)
Jj=1 g=1
k+j<k, k+q<k,

Ga i=L..H, I=1.,r it fj(k+j), f(k+j) yra atitinkamai $,(k+[) ir O, (k + j)

iSvestinés, o A' ir A* yra atitinkamai paslépto ir i§éjimo sluoksnio daugikliai. (22a) ir (22b)

lygtys gali bati i8sprendZiamos atbuliniu budu kai  k =k,,k, —1,....I, taikant tokias lygtis:

m,.):kl k) =y, e 1250 a3y

Zﬂf(kf)
i=1
ik )= A (k) fr (k) -wig (23b)
¢iai=1.. ,Hirl=1,..,r.

Taip pat kadangi MPC turi didelg jtaka apmokymo greiciui, logiska kiekvienos iteracijos metu
MPC reikSme¢ adaptuoti prie besikeicianciy salygy. Adaptacija galima atlikti stebint klaidos

e . . . . . _OE
dalinés iSvestinés pagal valdymo vektoriaus parametrus kitima. Jeigu laikysime 0 esamos
E

ir —| buvusios klaidos dalinémis i§vestinémis, n* ir n~ MPC parametro didinimo arba

B

mazinimo koeficientais, o A, minimalia MPC galima reikSme, tai adaptavimas vyksta taip:
¢ Pradinéje busenoje MPC prilyginama pirminiai reikSmei A, = A . Pirminis reikSmés
dydis pasirenkamas laisvai.

) OE| OE
e Jeigu —| X—

>0 tai A, =n"-A,. (24a)
26|, 96

B
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. E| OE
o Jeigu —| X—

<0 tai A, =max{n A, A_} (24b)
26|, 96

B

Démesys taip pat turéty biti atkreipiamas i tai, kad stebima ne dalinés iSvestinés dydZio
pokytis, bet dalinés iSvestinés Zenklo pokytis, tokiu bidu apmokymo greitis gali biiti

didinamas ir paskutinése apmokymo stadijose, kuomet iSvestinés reikSmeés yra gana maZzos.
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3 TriukSmo slopinimo sistemos modelis

Siame skyriuje apraSoma triukSmo slopinimo sistemos modelio struktiira ir elgsena,

bei metodika ir jos efektyvumo jvertinimas modelio struktiirai nustatyti.

3.1 Dinaminio miglotojo neuroninio tinklo modelio identifikavimas

Turint tik sistemos iéjimo ir i§¢jimo duomenis negalime jvertinti kokia turéty buti
modelio struktiira. Kad identifikuoti prielaidy bei iSvady dalis reikia Zinoti kiek taisykliy
sudarys modelj, kokia ju bus lokalizacija ir kiti parametrai. Tikslinga tokiu atveju naudoti
duomeny grupavimo metodus. Vienas iS labiausiai paplitusiy metody yra miglotasis c-
vidurkiy metodas [9, 10], taciau jis reikalauja i§ anksto nustatyti biisimy grupiy kieki, todél
grupiy kiekiui ir pradinei grupiy centry lokalizacijai patogu naudoti duomeny grupavimo

metoda pasiilyta straipsnyje [7].

3.1.1 Duomeny grupavimo metodas

Straipsnyje sitilomas metodas [7] remiasi pasitlytu metodu [8], taCiau yra skaiiavimy
atzvilgiu greitesnis ir tikslesnis negu pastarasis ir nereikalaujantis optimizavimo procediiry.

Turint n duomeny tasky {x,x,,...,x,} M dimensijy erdvéje pirmiausia atliekamas

duomeny tasky normalizavimas kiekvienoje dimensijoje, taip, kad koordinaciy ribos
kiekvienoje dimensijoje buty lygios. Kadangi kiekvienas duomeny taskas laikomas
potencialiu duomeny grupés centru, tikslinga skaiciuoti kiekvieno tasko potenciala jvertinant

atstumus iki kity nuo jo nutolusiy taskuy:

2
-

F=2€ (25)

. 4 . I o 1 . e y
Cia @ =— ir r, yra teigiama konstanta. Tokiy budu taskas Salia kurio yra didZiausias tasky

a

skaiCius turés didZiausia potenciala ir bus duomeny grupés centru. Konstanta r, nusako

spindulj tasko potencialui skaiCiuoti, t.y. taskai esantys uz $io spindulio turi mazai jtakos
skai¢iuojamo taSko potencialui.

Po to kai paskai¢iuojami potencialai kiekvienam taskui, didZiausia potencialg turintis
taskas tampa pirmos taSky grupés centru. Galima padaryti iSvada, kad aplink surasta grupés
centro taska esantys taSkai taip pat turi didelius potencialus. D¢l Sios priezasties tam tikru

spinduliu nuo grupés centro tasSko reikty sumazinti tasky potencialus, taip kad nei vienas i$ ty
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tasky negaléty tapti sekanciy tasky grupiy centru. Taigi jeigu pirmosios grupés centro taskas

yra x, ir P $io ta¥ko potencialas, visi tasky potencialai perskai¢iuojami tokiu biidu:

)
Xi =X

R=PR-Re’

(26)

4

¢ia f=— ir r, yra teigiama konstanta. Konstanta 7, nusako spinduli nuo grupés centro

7y
tasko, 1 kuri patenka taskai, kuriy potencialai turi biiti tiek sumazinti, kad nebebiity
pasirenkami naujais grupiy centrais. Tikslinga konstanta r, pasirinkti siek tiek didesng negu,
kad r,, kad iSvengti per arti vienas kito i§sidésCiusiy centry: rekomenduotina, kad r, =1.57,.
Perskaiciavus pagal (26) iSraiSka tasSky potencialus, pasirenkamas sekantis didZiausia
potencialg turintis taSkas, kuris tampa sekancios tasky grupés centru. Kiekviena karta suradus
nauja centro ta¥ka x, perskaic¢iuojame potencialus pagal iSraiska:

2

P — P _ Pk*e—ﬂ X~ Xk

l l

27)
Procediira atliekama tol, kol pirmojo ir paskutinio surasto taSky santykis yra didesnis uZz
nustatoma konstantg £ :
B <&'R (28)
Nuo konstantos £ dydzio priklauso kiek tasky grupiy centry bus surasta, todél Sia konstanta
sunku parikti optimalia visiems taSky rinkiniams ir siiloma naudoti tokia grupiu centry
priémimo ir atmetimo procediira [7]:
e Jeigu B: >E- R*, tai taSkas x, priimamas kaip taSky grupés centras ir duomeny
grupavimas tgsiamas.
e Jeigu pastaroji salyga netenkinama, tuomet jeigu P, <g&-P’, tai taskas x,
atmetamas kaip tasky grupés centras ir duomeny grupavimas nutraukiamas.

. . . . .. dmin Tk >1 .
e Jeigu abi pastarosios salygos netenkinamos, tuomet jeigu —  + o tai
I 1

a

S

taskas x, priimamas kaip taSky grupés centras, prieSingai tasko x, potencialas
prilyginamas 0, imamas sekantis taskas su auksciausiu potencialu ir §i procediira
kartojama.

¢ia € ir £ konstantos aprasancios priémimo ir atmetimo santykius, o d,, trumpiausias

atstumas tarp xk tasko ir visy iki tol rasty centry taSky. Paskutinioji salyga nustato ar taskas
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turi pakankamai potencialo ir ar jis néra per arti kity rasty centry tasky, kai netenkinamos
konkrecios dvi pirmosios salygos.

Sis duomeny grupavimo metodas leidZia rasti duomeny grupes ir ju centrus, tatiau
gaunami grupiy centrai i¢jimo duomeny atzvilgiu yra per tankiai i$sidéste, kas itakoja dideli
narystés funkciju persidengiamuma. Modelio sudarymas naudojant daug persidengiancias
narystés funkcijas buty netikslus, todél tikslinga Siuo atveju optimizuoti grupiuy centrus

naudojant miglotaji c-vidurkiy grupavimo metoda.

3.1.2 Grupiy centry optimizavimas miglotuoju c-vidurkiy metodu

Miglotasis c-vidurkiy metodas yra vienas svarbiausiy ir populiariausiy tarp miglotoju
grupavimo metody, taciau turintis keleta problemy. Metodo veikimas labai priklauso nuo
pirminés grupiy centry lokalizacijos, bei daZniausiai pasiekiamas optimizuojamos funkcijos
lokalus minimumas.

Siekiant iSvengti pernelyg tankiai iSsidésCiusiy grupés centry, laikoma, kad esant
duomeny taSkui ties grupés centru, tasko narystés laipsnis bus maksimalus Sios grupés
atzvilgiu, o visy kity grupiy i€jimo narystés laipsnis bus lygus nuliui. Todél narystés laipsniai

taSkams yra apriboti tokiomis salygomis [9]:
C n
Vo =1 V) >0, (29)
j=1 i=l

¢ia C yra grupiy skaicius, o n duomeny tasky kiekis.

Narystes laipsnis i —fojo taSko j—tojoj grupéj aprasomas taip:

Sy - >
¢ xi—Vj
by —

¢ia v;, j=1..C, yra grupiy centrai, kurie skaic¢iuojami, kaip visy tasky svorinis vidurkis:

n
m
2",
i=1

v, = 31)

i n
m
DA
i=1

Dazniausiai m =2, nes tuomet taSky narystés laipsniai (30) normalizuojami taip, kad tenkinty
(29) salygas. Miglotasis c-vidurkiy metodas yra iteraciné optimizavimo procediira, kuri

minimizuoja daZniausiai tokios formos funkcija:

J = i i"‘zimuxi - VJHZ (32)

i=l j=1
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Optimizavimo procesas nutraukiamas, kuomet optimizuojamos funkcijos reikSmes iteracijy
metu nebesikeicia uZduotu ribiniu dydZziu.

Kadangi algoritmo veikimas priklauso nuo uZzduodamy pirminiy grupés centry
lokalizacijos, tikslinga pirminiais grupés centrais laikyti 3.1.1 skyriuje apraSytu metodu
randamus centrus, kas dazniausiai sumazina iteraciju kieki reikalingam optimizaciniam
tikslumui pasiekti. Miglotoju c-vidurkiy metodu gauti grupiy centrai yra pakankamai toli nuo
vienas kito {¢jimo duomeny atzvilgiu, kas leidZia pakankamai tiksliai apraSyti dinaminio

miglotojo neuroninio tinklo prielaidy dali.

3.1.3 Dinaminio miglotojo neuroninio tinklo prielaidy dalies
identifikavimas

Prielaidy dalis pagal 2.3.1 skyriy pilnai apraSoma narystés funkcijomis (8). Atlikus
duomeny grupavima, nustatoma kiek taisykliy sudarys dinaminio miglotojo neuroninio tinklo
modeli, bei nustatomi kiekvienos taisyklés narystés funkciju parametrai. Pagal (8) parametrai
apraSantys narystés funkcijas yra grupés vidurkis ir standartinis nuokrypis. Grupés vidurkis
Siuo atveju yra kaip parametras lokalizuojantis narystés funkcija, todél grupiuy vidurkius
atitinka grupiy centrai, randami 3.1.1 ir 3.1.2 skyriuose apraSytais metodais. Standartinis
nuokrypis yra parametras apraSantis narystés funkcijy ploCius, todél turint narystés laipsnius
apskaiciuotus miglotuoju c-vidurkiy metodu, nustatomos tasky priklausomybés grupéms
pagal didziausia narystés laipsni ir paskaiCiuojami kiekvienos grupés tasky standartiniai
nuokrypiai. Tokiu biidu pilnai apraSoma dinaminio miglotojo neuroninio tinklo prielaidy

dalis.

3.1.4 Dinaminio miglotojo neuroninio tinklo isvady dalies
identifikavimas

Zinant taisykliy kieki priskiriamas kiekvienai taisyklei rekurentinis neuroninis tinklas.
Pagal 2.3.2 skyriuje pateikta medZiaga, kiekvienas lokalus rekurentinis neuroninis tinklas turi
savo koeficienty aibes, kuriy dydis priklauso nuo neuroniniy tinkly architektiirinio
sudétingumo. Sistemos projektuotojas arba ekspertas nustato rekurentiniy neuroniniy tinkly
naudojamu neurony kieki pasléptame sluoksnyje, bei paciu neuronuy i€jimy, bei iS¢jimy
vélinimo koeficientus. NustaCius Sias reikSmes tolesnis iSvady dalies identifikavimas
vykdomas D-FUNCOM apsimokymo algoritmo pagalba, kuomet parenkamos optimalios

lokaliy rekurentiniy neuroniniy tinkly koeficienty reikSmes. Atlikus apmokymo procediira
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dinaminio miglotojo neuroninio tinklo modelis tampa pilnai aprasytas ir gali biiti integruotas {

bendra triukSmo slopinimo sistemos model;.

3.2 Triuksmo slopinimo sistemos struktdrinis modelio aprasymas

TriukSmo slopinimo sistemos struktura pavaizduota 6 paveikslélyje. Sistema sudaryta
1§ tokiy pagrindiniy komponenty:

e Fizinés sistemos, kurios perdavimo funkcija yra neZinoma ir dinamiSkai
kintanti. Siuo atveju tai yra ausiniy gaubteliai pazyméti numeriu 2.

e Mikrofony, kurie fiksuoja triukSmo signalus ausiniy gaubteliy iSor¢je (3
numeris) ir viduje (4 numeris).

e Garsiakalbio, kuris naudojamas skleisti sugeneruota antitriuk§mo signala
ausiniy viduje.

e Valdymo sistemos, kuri Siuo atveju yra dinaminis miglotasis neuroninis
tinklas generuojantis antitriukSmo signalus. DaZniausiai tokia valdymo
sistema jdiegiama naudojant diskretinius signaly procesorius, kurie pasiZymi

didele signaly apdorojimo sparta realiu laiku.

" x(k)

6 pav. TriukS§mo slopinimo sistemos struktiiriné schema.
Dinaminio miglotojo neuroninio tinklo struktiira 7 paveikslélyje. Tinklas Siuo atveju sudarytas
1§ dviejy pagrindiniy daliy:
¢ Tinklo identifikavimo dalies, kurioje naudojant {€jimo i$é¢jimo duomenis x(k) ir d(k)

nustatoma tinklo struktiira ir valdantieji svoriniai koeficientai.
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x(k),d(k)

Pacio tinklo, kuris naudojamas ne tik antitriuk§mo generavimui, bet ir valdanciyjy

svoriniy koeficienty nustatymo metu.

DFNN

Dinaminio miglotojo neuroninio

Dinaminis miglotosis neuroninis

y(k)

tinklo identifikavimo dalis tinklas
Y : Y .* . (k)
Duomeny Apsimokymo Prielaidy
grupavimo dalis dalis |+
dalis xk)] 10 11 (k) '; Miglptgmo
5 (k) » naikinimo
v v" IV dalis
Grupiy centry ISvadu [~
optimizavimo | »"™% dalis -
dalis 7y y, (k)
r

x(k)

7 pav. DFNN struktiriné schema
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3.3 Triuksmo slopinimo sistemos modelio elgsenos aprasymas

Pagal 7 paveikslélyje pateikta struktiiring DFNN schema, modelio identifikavimo

dalies elgsena galima apraSyti naudojamy metody blokinémis schemomis pateiktomis 8, 9, 10

paveiksléliuose. Modelio DFENN tinklo funkcionalumas pilnai apraSomas (12a) ,(12b) ir 10

iSraiSkomis.

\ 4
Narystés laipsniy
normalizavimas, kad
tenkinty (29) salygas

A 4
Paskai¢iuojamos
centry koordinatés v
pagal (31)

A 4
Paskaiciuojami
atstumai tarp duomeny
ir centry koordinaciy

A 4
Paskai¢iuojama
minimizuojamos J
funkcijos (32) reikSmeé

A 4
Paskaiciuojami nauji
narystés laipsniai
pagal (30)

Ne Taip

A 4

8 pav. Grupiy centry optimizavimo metodo blokiné schema.
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A 4

Apskaiciuoti kiekvieno
tasko potencialg pagal
(25)

A 4

Rasti grupes
centra x, turintj didZiausia

potenciala P’

A 4

Perskaiciuoti tasky
potencialus pagal (27)

A 4

Rasti sekantj taska x, su

didZiausiu potencialu P,

Ne Taip

Ne h Taip

Taskas x, priimamas kaip
taSky grupés centras

9 pav. Duomeny grupavimo metodo blokiné schema.
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\ 4

Parenkamos pirminés
reikSmeés
A, €[0.1,0.3]

A 4

Paskai¢iuojamos
koeficienty keitimo
reikSmeés dé pagal (20)

\ 4

Paskai€iuojami nauji
koeficientai @ pagal (21)

A 4

Atliekamas filtravimas ir
ivertinama paklaida E

pagal (17)

Ne Taip
E <riba

i° " min

A, =max{n -A, A} A, =n"-A,

A

A 4

10 pav. Apsimokymo metodo blokiné schema.



3.4 Dinaminio miglotojo neuroninio tinklo identifikavimo metodikos
jivertinimas

Pagal 3.1 skyriuje pateikta metodika, turint {€jimo ir i$éjimo duomenis, galima
nustatyti dinaminio miglotojo neuroninio tinklo struktiira. Kad galima biity ivertinti
metodikos veiksminguma konkreciu triukSmo slopinimo problemos atveju, skaiiavimai
atlieckami su duomenimis gautais pagal 4.1 skyriuje apraSyta metodika. 11 ir 12
paveiksléliuose matomi atvaizduoti iéjimo ir i§¢jimo duomenys. Cia j¢jimo duomenimis yra

sugeneruotas baltasis triukSmas.

0.4

Amplitude m'

0.4 1 1

1 1 1 1 1
0 0.05 01 015 02 025 03 0.35
Laikas,s

11 pav. Modelio jéjimo duomenys.

0aF T T T T T T ]

03r B

02r 7

01 ¢ b

Amplitude m'
[

01+ i

02+ b

03r -

04t 4

1 1 1 1 1 1 1
a 0.0s5 01 015 0z 0.25 03 0.3s
Laikas,s

12 pav. Modelio iséjimo duomenys.
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Laikantis metodikos pirmiausia atliekamas duomenu grupavimas pagal 9 paveikslélyje
pateikta duomeny grupavimo bloking schema. Randami 3 duomeny grupiuy centrai, kuriy
iSsidéstymas pateiktas 13 paveikslélyje. Atkreipiamas démesys 1 tai, kad i§ tikryju grupiy
centrai {¢jimo duomeny atZvilgiu yra per arti vienas kito arba beveik sutampa. D¢l Sios
priezasties sudaromos narystés funkcijos, pateiktos 14 paveikslélyje, yra per daug
persidengiancios ir netinka sudaromo triukSmo slopinimo sistemos modelio struktiirai

aprasyti.

IRERS
011

0.0s -

005

lzejirno duornenu reiksmes

O1r

015+

02 1 ] 1 ]
-0.4 0.3 0.2 0.1 0 01 0z 03 0.4

lejimo duomenu reiksmes

13 pav. Duomeny grupiy centry lokalizacija po duomeny grupavimo.

09r

Marystes laipsniai
o o o o o o
L] = m o it o
. : T T T .

s
(i
T

[
iy
T

0 ! . ) - - ! . |
-0.4 0.3 -0.2 0.1 0 0.1 0.z 0.3 0.4

lejimo duamenu reiksmes

14 pav. Gaunamos narystés funkcijos po duomeny grupavimo.

Gautieji duomeny grupiy centrai pagal grupiuy centry optimizavimo bloking schema (8

paveikslélis) optimizuojami taip, kad tenkinty 3.1.2 skyriuje pateiktas (29) salygas. Gaunama
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duomeny grupiy centry lokalizacija, pateikta 15 paveikslélyje, yra tokia, kad centrai yra
pakankamai toli nuo vienas kito i¢jimo duomeny atzvilgiu. Duomeny tasky priklausomybé
tam tikrai grupei pavaizduota kaip atskirais simboliais paZymétais taSkais. Apskaiciavus
kiekvienos duomeny grupés standartini nuokrypi sudaromos patikslinto plo¢io narystés

funkcijos pateiktos 16 paveikslélyje.

o]

I i

— m
T T

!

fo]

M
T

=

=

m
T

lzejirmo duormenu reiksmes

=)
=
T

=

iy

i
T

1 1 1
0.4 0.3 0z 01 0 01 02 03 04
lejimo duomenu reiksmes

_02 1 1

15 pav. Duomeny, grupiy, centry lokalizacija po optimizavimo procediiros.

09r

Marystes laipsniai
o o o o = o
(] E- m o | ]
T : . . T .

it
[
T

]
i
T

D L L L L ]
0.4 0.3 0z 01 ] 0 02 03 0.4

lejimo duomenu reiksmes

16 pav. Gaunamos narystés funkcijos po optimizavimo procediiros.

Palyginus 16 ir 14 paveiksléliuose pavaizduotas narystés funkcijas, matomas aiSkus skirtumas
narystés funkcijy i§sidéstyme ir persidengiamume. Galima padaryti iSvada, kad naudojant 16

paveikslélyje gaunamas narystés funkcijas Zymiai tiksliau apraSomas triukSmo slopinimo
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sistemos modelis, t.y. siiloma metodika pagal gautus rezultatus pasiteisino ir gali buti

naudojama automatiSkam triukSmo slopinimo sistemos strukttiros generavimui.
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4 Eksperimentinis tyrimas

Siame skyriuje apraSomas eksperimentinis tyrimas ir jo aplinka, bei {vertinami tyrimo

metu gauti rezultatai.

4.1 Eksperimentinio tyrimo aplinka

Siekiant kuo tiksliau sudaryti triukSmo slopinimo sistemos modelj, bei jvertinti
sudaryto modelio duodamus rezultatus realioje aplinkoje, tikslinga eksperimenta atlikti su
realiai jraSytais signalais, kuriy pagalba { tyrima jtraukiamos netiesinés bei dinaminés
sistemos charakteristikos.

Aplinka, kurioje realiai jraSomi signalai, turi pasizyméti:

e jraSancios jrangos tam tikru iSdéstymu;
e akustinémis garsg sugerian¢iomis charakteristikomis.

[rangos iSdéstymas Siuo atveju yra labai svarbus, nes naikintinas garso signalas
pirmiausia turi pasiekti iSorini mikrofong nr.2, véliau nr.1 (17 paveikslelis). Todél esant
tokiam mikrofony iSdéstymui garso signaly Saltinis turéty biti deSin¢je puséje. Jeigu garso
signaly Saltinis bus kairéje pus€je, gausime laike neigiama perdavimo funkcija, t.y.
nejmanoma panaikinti garso signaly, kurie anksCiau pasiekia klausos organus, negu kad

iSorinj mikrofona.

Triuk#mo signalas
kairéje puséje

Triuk#mo signalas
dedinéje puséje

17 pav. [rasancios jrangos iSdéstymas.

Aplinkos akustinés garsa sugeriancios charakteristikos taip pat labai svarbios, nes
garso signalai atsispindi nuo aplinkoje esanciy daikty, sieny ir t.t. Tokiu budu atsispindé€j¢
signalai gali pasiekti pirmiausia vélgi mikrofona nr.1 (18 paveikslélis), ko pasekoje
susiduriama su anksCiau minéta problema, todél aplinka turi pasiZyméti gerai garsa

sugerian¢iomis akustinémis charakteristikomis.
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l<--- Siena

Triukémo galtinis

b W YA W)

Rrady b

18 pav. Akustiné atspindZio problema.

4.2 Eksperimentinio tyrimo atlikimo metodika

Eksperimentinis tyrimas atlieckamas tokiomis stadijomis, naudojant prieduose pateikty

metody MatLab programines realizacijas:

1)

2)

3)

4)

5)
6)

Pagal 4.1 skyriuje pateikta metodika jraSomi signalai. Cia i¢jimo duomenimis
pasirenkamas baltasis triukSmas - atsitiktinis signalas, kurio energetinis spektras
yra pastovus visiems daZniams.

Pagal 3.1 skyriuje pateikta metodika nustatomas taisykliy kiekis ir narystés
funkcijy parametrai dinaminio miglotojo neuroninio tinklo prielaidy daliai.
Metodo programing realizacija pateikta prieduose nr. 1,2 ir 3.

Nustatomas neurony kiekis pasléptame sluoksnyje ir neurony vélinimo
koeficientai.

Atliekamas tinklo apmokymas naudojant 2.4.3 skyriuje pateikta D-FUNCOM
metoda (priedas nr. 5).

Atliekamas filtravimas (priedas nr.4).

[vertinami gautieji rezultatai.

4.3 Eksperimentinio tyrimo rezultaty jvertinimas

Naudojant jraSytus duomenis, i¢jimo duomeny aibé pagal 3.1 skyriuje pateikta

metodika padalinama | tris grupes, o gaunamos narystés funkcijos pateiktos 19 paveikslélyje.

Apmokymo proceso metu duomenimis imama 20 {€jimo-i§¢jimo pory, parenkant paslépto

sluoksnio neurony skaiciy ir vélinimo koeficientus, tokius, kad biity gaunami pakankamai geri

rezultatai (1 lentelé, Nr. 1). 21 paveikslélyje pateikiami tikrieji ir apsimokymo metu gautieji

1S¢jimo duomenys, 1§ kuriy matyti, kad apmokymo metu gautieji duomenys mazai skiriasi nuo
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tikryjy ir vidutiné kvadratiné paklaida yra 5.4*10°°. Ta¢iau atliekant filtravima rezultatai yra

gana prasti (1 lentele, Nr. 1), nes apmokymui naudojama per maZai taSky ir dinaminis

miglotasis neuroninis tinklas nesugeba aproksimuoti visy dinaminiy sistemos savybiy.

Nr.

Neurony skaicius Vélinimy reikSmeés
pasléptame

Vidutiné kvadratiné
paklaida

sluoksnyje [0) 0. (0] 0,

Atlikus Atlikus

apmokyma | filtravima

3 2 4 5 2

5.4%10° 1.8%107

DO | =

3 2 5 5 2

1.7%107* 1.6%10°

Lentelé 1. Tyrimo rezultatai.

Marystes laipsniai
o o o o = o o
(] E- m o | ] i) —_
T : . . T . T )

it
[
T

]
i
T

u} 1 L 1 L

0.4 0.3 0z 01 ] 0 02 03
lejimo duomenu reiksmes

19 pav. Narystés funkcijos.

0.2 T T T T

003

Arnplitude
[

-0.05F

015

n2 1 1 1 1
0 a 10 15 20

lejimo duomenys

20 pav. Apmokymo jéjimo duomenys.
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001

— Tikrasis
— ——Nustatytas

001

-0.02 1

-0.03

Arnplitude W

-0.04

-0.0aF

_DDE 1 1 1 1 1
1] 5 10 15 20 25
Isejima duomenys

21 pav. Tikrieji ir apmokymo metu gautieji iséjimo duomenys.

0.06

— Tikrasis

0.04 — ——Nustatytas

0.0z

-0.02

-0.04

Amplitude

-0.06

-0.05

0.1

1 1 1 ]
0 20 40 60 80 100 120
Isejimo duomenys

012 : :

22 pav. Tikrieji ir filtravimo metu gautieji iséjimo duomenys.

Pakeitus vieng i§ velinimo koeficienty reikSmiy (1 lentele, Nr. 2), gaunami rezultatai
apmokymo metu yra prastesni daugiau kaip 300 karty (23 paveikslelis). Tai rodo, kad
dinaminis miglotasis neuroninis tinklas yra jautrus Sioms reikSméms ir nors vélinimo
koeficientas padidinamas vos vienu dydZiu, rezultatai tampa Zymiai prastesni (21, 23

paveiksléliai).
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001

— Tikrasis
— ——Nustatytas

001

-0.02 1

003

Amplitude

-0.05

-0.06 L : !
0 5 10 15 20 25

Isejimo duomenys

23 pav. Tikrieji ir apmokymo metu gautieji iséjimo duomenys.

4.4 Rekomendacijos

Optimaliy veélinimo koeficienty ir paslépto sluoksnio neurony skaiiaus parinkimas
kaip parod¢ eksperimentas yra gana problematiSkas, nes Sioms reikSméms dinaminis
miglotasis neuroninis tinklas yra jautrus ir nuo ju priklauso gaunamy rezultaty tikslumas. Be
to galima padaryti prielaida, kad kiekvienos taisyklés iSvady dalis nebutinai turéty biti
realizuojama naudojant vienoda skai¢iy neurony pasléptame sluoksnyje ir nebutinai su
vienodais vélinimais. Kaip parodé eksperimentas, padidinus viena i§ vélinimy rezultatai netgi
Zymiai suprastéjo. Todél parenkant kiekvienos taisyklés iSvady daliai neurony kiekius ir
vélinimo koeficientus galima biity ne tik sumaZinti naudojamuy koeficienty kiekj ir
supaprastinti tinklo struktiira, bet tuo paciu galbut gauti ir geresnius rezultatus. Bet be

abejonés toks koeficienty parinkimas yra gana komplikuotas ir reikalaujantis tolesniy tyrimy.
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5

ISvados

Atliekant rekurentiniy miglotojy neuroniniy filtry (RMNF) analiz¢ iSanalizuoti
Mamdani ir Sugeno miglotojy iSvaduy sistemuy tipai ir dirbtiniy neuroniniy tinkly
lokalios ir globalios rekurencijos modeliai. Parenkant modelius triuk§mo slopinimo
problemai sprgsti buvo atsizvelgta { skaiiavimy ir optimizavimo efektyvuma, bei
struktiirin] sudétinguma.

ApZvelgus du pagrindinius Mamdani ir Sugeno (TSK) iSvady sistemos modeliy tipus,
nustatyta, kad rekurentinio miglotojo neuroninio filtro architektiira turéty buti paremta
TSK miglotuoju modeliu, nes pastarojo modelio i§vady dalis yra pakeista iSvady
funkcija, kurios déka modelio i$¢jimas paskai¢iuojamas naudojant paprasCiausia
svorin] vidurkio metoda, skirtingai nuo Mamdani modelyje naudojamy integravimo
procediry, bei Siuo atveju iSvady funkcija gali buti realizuota ir naudojant
rekurentinius neuroninius tinklus.

Rekurentiniy neuroniniy tinkly modeliy analizés metu didZiausias démesys skirtas
rekurencijos tipui parinkti. Geriausia naudoti lokalios rekurencijos tinklus, nes jie
supaprastina viso projektuojamo RMNF architektira, kadangi nenaudojamas
griztamasis rySys 1 RMNF i¢jima i§ iS¢jimo, kurio naudojimas automatiSkai
komplikuoja RMNF prielaidy dalies suskaidyma i miglotasias aibes ir jtakoja taisykliy
galimo kiekio padidéjima.

Atsizvelgus 1 analizés rezultatus kaip vienas tinkamiausiy triukSmo slopinimo
problemos sprendimui RMNF klasés filtry pasirinktas dinaminis miglotasis neuroninis
tinklas (DFNN), nes filtro architektiira yra paremta TSK modeliu, o iSvady sistema
realizuojama naudojant lokalios rekurencijos tinklus.

DFNN struktira néra apibrézta ir turint tik triukSmo sistemos ié¢jimo ir i$¢jimo
duomenis jvertinti DFNN struktiira yra sudétinga, todél darbe pasitilyta metodika, kuri
leidZia automatiskai generuoti DFNN struktiira turint i¢&jimo ir i§¢jimo duomenis.
Pasiiilyta DFNN struktiiros identifikavimo metodika remiasi duomeny grupavimo ir
optimizavimo metodais. Vien duomeny grupavimo metodo neuZtenka identifikuoti
DFNN struktiirai, nes gaunami grupiy centrai iéjimo duomeny atzvilgiu yra per arti
vienas kito iSsidést¢ arba beveik sutampa itakodami dideli narystés laipsniy
persidengiamuma. Si problema i§sprendZiama optimizuojant grupiy centrus c-vidurkiy
metodu.

Eksperimentinis tyrimas parod¢, kad DFNN geba aproksimuoti dinamines sistemos

savybes, taCiau pilnam dinaminiy savybiy aproksimavimui reikalinga atlikti
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apmokyma naudojant pakankamai daug (apie 10000) i¢jimo-iS¢jimo duomeny
reikSmiuy.

Tyrimo metu pastebéta, kad DFNN yra gana jautrus parinkiné¢jamoms neurony
velinimo reik§méms ir nustatinéjamam neurony kiekiui pasléptame tinklo sluoksnyje.
Padidinus ar sumazinus viena i§ vélinimo koeficienty viena reik§me galima gauti
keliais Simtais karty prastesnius rezultatus, todél Siy koeficienty parinkimas yra gana

komplikuotas.
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7 Priedai

7.1 Priedas Nr. 1 DFNN strukturos identifikavimo metodikos
programiné realizacija

Sk khkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkkkkkk k&

$*** DFNN strukt@ros identifikavimo metodikos realizacija e
§*** IFM-2/1 Vaidas Jukavicius e

Frhdhhrhdhdhdrhdhdrhrhdhdrdrhdhdrhrhdhdrhrhdrdrhrhdhdrhrhdrdrhrhdrdrhrrx

clc;
close all;
clear all;

% Duomenys

[x, fs, bits] = wavread('Noise.wav'); % Bmjimo
[d, fs, bits] = wavread('Noise_d.wav'); % Ipnjimo
t = (0:1/fs:(length(x)-1)/fs);

% Duomenys duomeny grupavimui

x1l = x(1:10000);
dl d(1:10000) ;

o

% Atvaizduojami duomenys
t = (0:1/fs:(length(x1)-1)/fs);

figure(1l);

plot (t,x1);

xlabel ('Laikas,s"');

ylabel ('Amplitude, mvV"');

axis ([0 max(t) (-max(x1)-0.05) (max(x1)+0.05)]);

figure(2);

plot(t,dl);

xlabel ('Laikas,s"');

ylabel ('"Amplitude, mvV"') ;

axis ([0 max(t) (-max(x1l)-0.05) (max(x1)+0.05)]1);

o

% Duomenuy grupavimas
[Koord Pot Kiekis] = Clustering(x1,d1,0.25,1.5,0.5,0.15);

% Gaunamos narystés funkcijos

mu = zeros (Kiekis, length(xl));
dev = std(x1)/2;

for i = 1:Kiekis
for j = l:length(xl)
mu (i, j) = exp((-1/2)*((x1(3j)-Koord(1l,1i))"2)/(dev”2));
end
end

figure(3);

hold on;

plot(xl,dl,"'.");

plot (Koord(1l, :),Koord(2,:), 'ro', '"MarkerFaceColor', 'r');
xlabel ('Iejimo duomenu reiksmes');

ylabel ('Isejimo duomenu reiksmes');

hold off;

[xs idex] = sort(xl);
for j = 1l:Kiekis
for i = l:length(xl)
mus (j,1) = mu(j,idex(i));
end
end

figure (4);
hold onj;

42



for i = 1:Kiekis
plot(xs,mus (i, :));

end

for i = 1:Kiekis

plot (Koord(1l,i),0, 'blacko', 'MarkerFaceColor', 'r');

end

axis([-0.4 0.4 0 11);

xlabel ('Iejimo duomenu reiksmes');
ylabel ('Narystes laipsniai');

hold off;

o

% Gaunamy grupiu centry optimizavimas

stulp = sum(mu) ;

mu = mu./stulp(ones(Kiekis, 1), :);

op = [2 1000 le-5];

[Central muu iter] = fuzzycm(xl,dl,Kiekis,mu,op);

o

% Gaunamy grupiu atvaizdavimas

figure(5);
hold onj;

maxMU = max (muu) ;

sn = zeros(Kiekis,1);
for i = 1l:Kiekis
index = find(muu(i, :) == maxMU) ;
plot (x1(index),dl (index), 'o', 'MarkerFaceColor', [rand() rand()
sn(i) = std(xl(index));
end
for i = 1:Kiekis
plot (Centrai(i,1l),Centrai(i,2),'o’', '"MarkerFaceColor','s");
end
xlabel ('Iejimo duomenu reiksmes');
ylabel ('Isejimo duomenu reiksmes');
hold off;
% Apskaiciuojamos galutines narystés funkcijos
xd = [-0.4:0.001:0.47;
md = zeros(Kiekis,length(xd));
for i = 1:Kiekis
for j = l:length(xd)
md (i, j) = exp((-1/2)*((xd(j)-Centrai(i,1))"2)/(sn(i)"2));
end
end

o

% Galutiniuy narystés funkcijuy atvaizdavimas

figure(4);
hold on;
xlabel ('Iejimo duomenu reiksmes');
ylabel ('Narystes laipsniai');
for i = 1:Kiekis
plot (xd, md(i,:));
end

for i = 1:Kiekis

plot (Centrai(i,1),0, 'blacko', '"MarkerFaceColor',

end

hold off;

rand()]);
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7.2 Priedas Nr. 2 Duomeny grupavimo metodo programiné
realizacija

Sk khkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkkkkk ok k&

$*** Duomeny grupavimo metodo programiné realizacija e
§*** IFM-2/1 Vaidas Jukavicius xAx

Frhdhhkrhkhdhdrhdhdhhrhdhdrdrhdhdrhrhdhdrhrhdhdrhrhdhdrhrhdrdrhrhdrdrhrrx

function [Koordinates Potencialai Kiekis] = Clustering(y,z,ra,rb_konstanta,ev,ea)

o

v,z — taskuy koordinates

ra - tasko potencialo skaic¢iavimo spindulys

rb_konstanta - grupés taskuy potencialy mazinimo konstanta
ev — grupés centro priémimo santykis

ea - grupés centro atmetimo santykis

o o o

o

o

% Normalizavimas

miny = min(y)

minz = min(z);
(y)
(z)

maxy = max ;
maxz = max ;

y(:) = (y(:) — miny) / (maxy — miny);
z(:) = (z(:) - minz) / (maxz - minz);
% Grupavimo metodas

% Konstantos

rb = rb_konstanta * ra;

alfa = 4 / ra”2;

beta = 4 / rb"2;

Koordinates = zeros (2,1);
Potencialai = zeros (1);

P = zeros(l,length(y));

% Paskaiciuojami visu tasku potencialai

for i = l:length(y)

suma = 0;
for j = 1l:length(y)
if (i~=3)
suma = suma + exp(-alfa*(((z(i)-2z(3))"2)+((y(1)-y(3))"2)));
else
suma = suma + 1;
end
end
P(i) = suma;

end

o

% Randamas pirmasis centras

[k,1] = max(P);
Kiekis = 1;

Potencialai (Kiekis) = k;
Koordinates (1,Kiekis) = y(1);
Koordinates (2,Kiekis) = z(1l);

% Perskaic¢iuojami potencialai, randami sekantys centrai

perskaiciuot = 1;
pabaiga = 1;

while pabaiga

if perskaiciuot == 1
for i = l:length(y)
P(i) = P(i) - Potencialai (Kiekis)*exp(-beta* (((z(1i)-z (1)) "2)+((y(i)-y(1))"2)));
if P(1i)<0
P(1)=0;
end
end
end



[k,1] = max(P);

if P(l) > (ev*Potencialai(l))
Kiekis = Kiekis + 1;

Potencialai (Kiekis) = k;
Koordinates (1,Kiekis) = y(1);
Koordinates (2,Kiekis) = z(1);

perskaiciuot = 1;
else if P(l) < (ea*Potencialai(l))
pabaiga = 0;
else
d = 1000000;

for j = 1l:Kiekis

ats = (((z(l)-Koordinates(2,3j))"2)+((y(l)-Koordinates(1l,3j))"2));
if ats < d

d = ats;
end

end

if ((sgrt(d))/ra + P(l)/Potencialai(l)) >=1

Kiekis = Kiekis + 1;
Potencialai (Kiekis) = k;
Koordinates (1,Kiekis) =
Koordinates (2,Kiekis) =
perskaiciuot = 1;
else
P(l) = 0;
perskaiciuot = 0;
end
end
end
end
% Perskaic¢iuojamos koordinates
for j = 1l:Kiekis
Koordinates (1, j) = (Koordinates(1l, j)
Koordinates (2, j) = (Koordinates(2,3)

end

7.3 Priedas Nr. 3 C-vidurkiy optimizavimo metodo programiné

realizacija

y(1);
z(1);
(maxy — miny)) + miny;
* (maxz - minz)) + minz;

Sk khkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkkkkkk k&

§*** C-vidurkiy optimizavimo metodo programiné realizacija xokx

$*** IFM-2/1 Vaidas Jukavicius

* KK

Sk khkkhkkhk Kk k kK hkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkkkkkkk ok k&

function [Koordinates mu i J] = fuzzycm(

m = options(1l);

iter = options(2);
impro = options(3);
data = [x,y];

J = zeros(iter,1);
for i = l:iter

o

% Optimizavimo zingsnis

X,y,n,mu,options)
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nf = mu.”m;
Koordinates = nf*data./((ones(size(data, 2), 1)*sum(nf'))"');

% Skaic¢iuojami atstumai tarp duomeny ir centruy koordinaciu

for k = 1:n
(k!

dist 1) = sgrt(sum(((data-ones(size(data, 1), 1)*Koordinates(k, :))."2)"'));

end

% Skaic¢iuojama optimizuojamos funkcijos reiksmé
J(i) = sum(sum((dist.”m).*nf));

% Skaic¢iuojami narystés laipsniai

tmp = dist.”(-2/(m-1));

mu = tmp./(ones(n, 1)*sum(tmp));

o

% Tikrinama pabaigos salyga

if i > 1
if abs(J(1)-J(i-1)) < impro
break;
end
end
end
J = J(1);

7.4 Priedas Nr. 4 DFNN filtro programiné realizacija

Sk khkkhkkhk Kk khkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkkkkk ok k&

%*** DFNN filtro programiné realizacija e
§*** IFM-2/1 Vaidas Jukavicius xHx

Sk khkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkkkkkkkkk ok k&

clc;
close all;
clear all;

o

% Duomenys

[x, fs, bits] = wavread('Noise.wav');
[d, fs, bits] = wavread('Noise_d.wav');

o

% Apmokymo duomenys

x1 x(1000:1020) ;
dl = d(1000:1020);

figure (1)

plot (x1);

xlabel ('Iejimo duomenys') ;
ylabel ('Amplitude, V') ;

o

% Filtravimo duomenys

X2 x(1000:1100) ;
y2 = d(1000:1100);

o

% Duomeny grupiu centrai

sn = [0.0994 0.0717 0.26247];
centrai = [-0.239 0.0086 0.2624];

% Taisykliuy kiekis

n = 3;
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% Iéjimy skaicius

m=1;

% Neurony kiekis pasleptam sluoksni

neuron_n = 2;

% Paslepto sluoksnio neuronuy iséjimo masyvas
O = zeros(l, (n*neuron_n));

o\
—
98
<

Y = zeros(l,n);

% Laiko vélinimai

Oov = [2 52 5];

% Svoriuy masyvai

wl = zeros(1l, (m*n*neuron_n* (Ov(1l)+1)));
w2 = zeros(l, (n*neuron_n*0v(2)));

w3 = zeros(l, (n*neuron_n));

w4 = zeros(l, (n*neuron_n* (Ov(3)+1)));
w5 = zeros(l, (n*Ov(4)));

w6 = zeros(l,n);

o

% Parametry skaicius

parametru = length(wl)+length(w2)+length(w3)+length(wd)+length(w5)+length(w6)

W = zeros(6,length(wl)+1);

W(l,1) = length(wl);
W(l,2:1length(wl)+1l) = wl;
W(2,1) = length(w2);
W(2,2:1length(w2)+1) = w2;
W(3,1) = length(w3);
W(3,2:1length(w3)+1) = w3;
W(4,1) = length(wd);
W(4,2:1length(w4d)+1) = wéd;
W(5,1) = length(wb);
W(5,2:1length(w5)+1) = w5;
W(6,1) = length(w6);
W(6,2:1length(w6)+1) = wé6;
% Apmokymo procesas
[W,yf] = Apsimokymas(xl,d1,0.1,W,n,neuron_n,1,0v,10000,sn,centrai);
ilgis = intle(W(1,1));

wl = W(l,2:11lgis+1);
ilgis = int16(W(2,1));

w2 = W(2,2:11gis+1);
ilgis = intl6(W(3,1));

w3 = W(3,2:11gis+1);
ilgis = intl6 (W(4,1));

w4 = W(4,2:11gis+1);
ilgis = intl6(W(5,1));

w5 = W(5,2:11gis+1);
ilgis = intl6(W(6,1));

w6 = W(6,2:11gis+1);

00 =

000 =

YY =

zeros ( (n*neuron_n) ,0v(2));
zeros ((n*neuron_n), (Ov(3)+1));
zeros(n,0v(4));

% Isvady dalies apskaic¢iavimas

for d

= 1l:length(x2)

3
S

3
S

Pasléptu sluoksniy neurony

ISéjimo neuronu
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for i = 1:n % per taisykles
% per pasléptus neuronus
for j = l:neuron_n
suma = 0;
for ii = 1:m
for jj = 1:(0Ov(1)+1)
if (d>=37)
suma = suma + Wl ((((Ov(1l)+1)*m*neuron_n)*(i-1))+(((Ov(1l)+1)*m)*(j—
1))+ ((Ov(1)+1)*(1i-1))+3J) *(x2(d+1-33));
end
end
end
for ii = 1:0v(2)
if (d>ii)
suma = suma + w2 (((Ov(2)*neuron_n)*(i-1))+(0Ov(2)* (neuron_n-
1))+1ii)*00( ((neuron_n*(i-1))+3),1ii);
end
end
suma = suma + w3 ((neuron_n*(i-1))+73);
O((neuron_n*(i-1))+j) = tanh(suma);

for k = Ov(2):-1:2

OO0 ( ((neuron_n*(i-1))+j),k) = OO(((neuron_n*(i-1))+7), (k-1));

end

OO0 (((neuron_n*(i-1))+3j),1) = O((neuron_n*(i-1))+7);

for k = (Ov(3)+1):-1:2

000 ( ( (neuron_n*(i-1))+j),k) = 000(((neuron_n*(i-1))+73), (k-1));

end

000 ( ((neuron_n*(i-1))+3j),1) = O((neuron_n*(i-1))+3);

end
end

o

for i =1

suma

% Per 1séjimo neuronus

tn

= 0;

for ii = l:neuron_n

000 ( ( (neuron_

end

for i
i

e
end

suma
Y (i)

for k

for jj = 1:(0Ov(3)+1)
if (d>=3j3)

suma = suma + (w4 ((((Ov(3)+1)*neuron_n)*(i-1))+((0Ov(3)+1)*(ii-1))+33j))
n* (i-1))+ii),33);

end
end

i = 1:0v(4)
£ (d>ii)

suma = suma + w5 ((Ov(4)*(i-1))+ii)*YY(i,ii);
nd

= suma + w6 (i);
= tanh(suma) ;

= 0v(4):-1:2

YY (i, k) = YY(i, (k-1));

end

YY (i,
end

o

1) = Y();

% ISéjimo apskaic¢iavimas

*
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NL = zeros(1l,n);

for j = 1:n
(

NL(j) = exp((-1/2)*((x2(d)-centrai(j))"2)/(sn(j)"2));

end
suma = 0;

for j = 1:n

suma = suma + NL(3j) * Y(3);
end
y_gautas(d) = suma / sum(NL);
end
s = 0;
for i =1 length(y2)
s = s+ (y_gautas(i) - y2(i))"2;
end

Error = s/length(y2)

o

% Filtravimo rezultatu atvaizdavimas

figure (2)

hold on;
plot(y2,'b");

plot (y_gautas, 'r—--");

h = legend('Tikrasis', 'Nustatytas',2);
set (h, 'Location', 'NorthEast"') ;

set (h, 'Interpreter', 'none');

xlabel ('Isejimo duomenys');

ylabel ('Amplitude,V');

hold off;

7.5 Priedas Nr. 5 Apmokymo metodo programiné realizacija

Frhdhdrhkhdhdrhdhdrhrhdhdrhrhdhdrhrhdhdrhrhdhdrhrhdhdrhrhdrdrhrhdrdrhrrx

$*** Apsimokymo metodo programiné realizacija
gx** TFM-2/1 Vaidas Jukavicius

* KK

* kK

Sk khkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkhkkkkkkk k&

function [Wbu,yf] = Apsimokymas (x,y, delta_p, W, n,
% Parametry keitimo matrica
delta = diag(ones(6,1)*delta_p,0);

o

% Inicializuojami koeficientai

[a b] = size(W);
Wbhu = W;
for i = 1l:a
for j = 2:b
Wes (i, j) = randn(l);
end
end
da = max(max(abs(Wes)));

da = da/0.5;
Wes = Wes./da;
for i = 1l:a

Wes(i,1) = W(i,1);
end
lemda_fi = zeros (6,b);
lemda_e = zeros (6,b);

pok = zeros (6,b);

for i = 1:6

neuron_n,m,Ov, kiekis, sn,centrai)
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lemda_fi(i,1) = W(i,1);
lemda_e(i,1) = W(i,1);
pok(i,1) = W(i,1);

end

[kf f] = size(x);

lemda_1 = zeros(kf, n*neuron_n);

lemda_2 = zeros(kf, n);

E_dabar = [0 0 0 0 O 0O];

didinimo = 1.2;
mazinimo = 0.8;
NL = zeros(kf,n); % Narystés laipsniy apskaic¢iavimas

for i = 1:kf
for j = 1:n
NL(i,J) = exp((-1/2)*((x(i)-centrai(j))"2)/(sn(3j)"2));
end
end

o

% Apmokymo pradzia
for t = l:kiekis

0 Mol o 3 Mo ot

% Tinklo i$éjimy apskaiciavimas

IS = zeros (kf, ((neuron_n*n)+n));
ISVEST = zeros (kf, ((neuron_n*n)+n));
ISVESTT = zeros (kf, ((neuron_n*n)+n));

for k = 1:kf
for i = 1:n
for j = l:neuron_n

% Skaiciuojamas neurono iSéjimas

suma = 0;
for ii = 1:m
for jj = 1:(0Ov(1l)+1)
if (k>=39)
suma = suma + Wes(1l,1+((((Ov(1l)+1)*m*neuron_n)* (i-
1))+ (((Ov(1)+1)*m)*(F-1))+((Ov(1)+1)*(1ii-1))+33)) *(x(k+1-33));
end
end
end

for ii = 1:0v(2)

if (k>ii)
suma = suma + Wes(2,1+(((0Ov(2)*neuron_n)*(i-1))+(0Ov(2)*(j-1))+ii))*Is(k -
ii, ((neuron_n*(i-1))+3));
end
end
suma = suma + Wes (3, 1+ ((neuron_n*(i-1))+3));

O AT A s as

% Neurono isejimas
IS(k, ((neuron_n*(i-1))+j)) = tanh(suma);

% ISéjimo isSvestineés

ISVEST (k, ((neuron_n*(i-1))+3j)) = 1 - (tanh(suma))"2;
end
end
for i = 1:n
suma = 0;
for ii = l:neuron_n

for jj = 1:(0v(3)+1)



if (k>=39)

suma = suma + Wes (4,1+((((0Ov(3)+1)*neuron_n)*(i-1))+((Ov(3)+1)*(ii-
1))+33))*Is((k+1-33), ((neuron_n*(i-1))+ii));
end

end
end

for ii = 1:0v(4)

if (k>ii)
suma = suma + Wes (5,1+((0Ov(4)*(i-1))+ii))*IS((k—-11), ((neuron_n*n)+1i));
end
end
suma = suma + Wes(6,1+1);

o

% ISéjimas

IS(k, ((neuron_n*n)+1i)) = tanh(suma) ;
sumaaaa = suma;

% Iséjimo isSvestine

ISVEST (k, ((neuron_n*n)+i)) = 1 - (tanh(suma))”"2;

end
end

% Filtro i$éjimuy paskaic¢iavimas
yf = zeros(kf,1);

for i = 1:kf
suma = 0

’
for j = 1:n
suma = suma + (NL(i,3j) * IS(i, (neuron_n*n+3j)));
end
yE(i) = suma / sum(NL(i,:));
end
suma = 0;

for i = 1:kf
suma = suma + (y£(i)-y(i))"2;
end

Eror = 1/kf*suma;

o

MPC adaptacija
Dalinés isSvestinés skaic¢iavimai

o

E_pirmai = E_dabar;

%$Pagal Sesta

summ = 0;
for i = 1:kf
suma = 0;
for j = 1:n
suma = suma + (NL(i,j) * ISVEST(i, (neuron_n*n+7j)));
end
daug = suma / sum(NL(i,:));
summ = summ + (yf(i) - y(i))*daug;
end
E_dabar (6) = 2/kf * summ;

%Pagal penkta

summ = 0;
for i = 1:kf
suma = 0;
for j = 1:n
su = 0;
for jj = 1:0v(4)
if (i>33)

su = su + IS((i-jj), ((neuron_n*n)+3j)) ;



end

end
suma = suma + (NL(i,j)* ISVEST (i, (neuron_n*n+j))) * su;
end
daug = suma / sum(NL(i,:));
summ = summ + (yf£(i) - y(i))*daug;
end
E_dabar (5) = 2/kf * summ;

%Pagal ketvirta

summ = 0;
for i = 1:kf
suma = 0;
for j = 1:n
su = 0;
for ii 1l:neuron_n
for jj = 1:(0v(3)+1)
if (i>=373)
su = su + IS((i+1-33j), ((neuron_n*(j-1))+ii)) ;
end
end
end
suma = suma + (NL(i,j)* ISVEST (i, (neuron_n*n+j))) * su;
end
daug = suma / sum(NL(i,:));
summ = summ + (yf(i) - y(i))*daug;
end
E_dabar (4) = 2/kf * summ;
%$Pagal trecia
summ = 0;
for i = 1:kf
suma = 0;
for j = 1:n
su = 0;
for ii = l:neuron_n
for jj = 1:(0v(3)+1)
if (i>=33)
su = su + Wes(4,1+((((Ov(3)+1)*neuron_n)*(j—-1))+((Ov(3)+1)*(ii—
1))+33) ) *ISVEST((i+1-37), ((neuron_n*(j-1))+ii));
end
end
end
suma = suma + (NL(i,j) * ISVEST(i, (neuron_n*n+j))) * su;
end
daug = suma / sum(NL(i,:));
summ = summ + (yf(i) - y(i))*daug;
end
E_dabar (3) = 2/kf * summ;
%Pagal antra
summ = 0;
for i = 1:kf
suma = 0;
for j = 1:n
su = 0;
for ii = l:neuron_n
for jj = 1:(0v(3)+1)
if (i>=33)
s = 0;
for iii = 1:0v(2)
if (i>1iii)
s = s + IS(i - iii, ((neuron_n*(j-1))+ii));
end
end
su = su + Wes(4,1+((((Ov(3)+1)*neuron_n)*(j—-1))+((Ov(3)+1)*(ii—
1))+33)) *ISVEST((i+1-373), ((neuron_n*(j-1))+ii)) * s;
end
end
end

suma = suma + (NL(i,3j) * ISVEST(i, (neuron_n*n+j))) * su;



end

daug = suma / sum(NL(i,:));

summ = summ + (yf(i) - y(i))*daug;
end
E_dabar (2) = 2/kf * summ;

%Pagal pirma

summ = 0;
for i = 1:kf
suma = 0;
for j = 1:n
su = 0;
for ii = l:neuron_n
for jj = 1:(0v(3)+1)
if (i>=33)
s = 0;
for iii = 1:0v(1)+1
if (i>=iii)
s = s + (x(i+l1-1ii));
end
end
su = su + Wes(4,1+((((Ov(3)+1)*neuron_n)*(j-1))+((Ov(3)+1)*(ii—
1))+33)) *ISVEST((i+1-373), ((neuron_n*(j-1))+ii)) * s;
end
end
end
suma = suma + (NL(i,j) * ISVEST(i, (neuron_n*n+j))) * su;
end
daug = suma / sum(NL(i,:));
summ = summ + (yf(i) - y(i))*daug;
end
E_dabar(l) = 2/kf * summ;

for i = 1:6
if ((E_dabar (i)*E_pirmai(i))>0)

delta(i,i) = min (delta(i,i)*didinimo, 20);
end
if ((E_dabar (i)*E_pirmai(i))<0)
delta(i,i) = max (delta(i,i)*mazinimo, 0.0001);
end
end

o

$ Zingsnio apskaidiavimas

o

% Lagranzo daugikliy apskaiciavimas

for i = 1:n

lemda_2(kf,i) = 2/kf * (yf(kf) - y(kf)) * NL(kf,i) / sum(NL(kEf,:));
end
for i = 1:n

for j = l:neuron_n

lemda_1 (kf, ((neuron_n*(i-1))+3j)) = lemda_2(kf,i) * ISVEST(kf, ((neuron_n*n)+i))

Wes (4,1+((((Ov(3)+1)*neuron_n)*(i-1))+((Ov(3)+1)*(j-1))+1));

end
end

o

% Sekanciu daugikliy apskaic¢iavimas
for k = (kf-1):-1:1
% Lemda_2

for i =1:n
suma = 0;
for j = 1:0v(4)
if (k+j<=kf)
suma = suma + lemda_2(k+j,1i) * ISVEST(k+j, ((neuron_n*n)+i))
Wes (5,1+((Ov(4)*(i-1))+3));
end
end

*

*
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lemda_2(k,1i) = 2/kf * (yf(k) - y(k)) * NL(k,i) / sum(NL(k,:)) + suma;
end

% Lemda_1l

for i = 1:n
for j = l:neuron_n

sumal = 0;

for 1 = 1:0v(2)
if (k+1l<=kf)

sumal = sumal + lemda_1(k+1, (((neuron_n*(i-1))+j))) *
ISVEST (k+1, ((neuron_n*(i-1))+3j)) * Wes(2,1+(((Ov(2)*neuron_n)* (i-1))+(0Ov(2)*(j-1))+1));

end

end

suma2 = 0;

for g = 1:0v(3)+1
if (k+g<=kf)
suma2 = suma?2 + lemda_2(k+qg,i) * ISVEST (k+qg,i) *

Wes (4, 1+ ((((Ov(3)+1)*neuron_n)* (i-1))+((Ov(3)+1)*(j-1))+q));
end
end
lemda_1 (k, ((neuron_n*(i-1))+3j)) = sumal + suma2;
end
end
end

for i = 1:6
lemda_fi(i,2:1lemda_fi(i,1)+1) = 2 * (Wes(i,2:lemda_fi(i,1)+1) - Wbu(i,2:lemda_£fi(i,1)+1));
end

I_fifi = 0;

for i = 1:6

I_fifi = I_fifi + (lemda_fi(i,2:lemda_fi(i,1)+1) * lemda_fi(i,2:lemda_fi(i,1)+1)"') *
(delta (i, :)*delta(i, :)");
end
for i = 1:n
for j = l:neuron_n
for g = 1:0v(1l)+1
suma=0;
for k = 1:kf
if (k>=q)
suma = suma + lemda_1(k, (((neuron_n*(i-1))+3j))) * ISVEST (k, ((neuron_n* (i-
1))+3)) * x(k+l-q);
end
end
lemda_e (1,1+((((Ov(1l)+1l)*neuron_n)*(i-1))+((Ov(1l)+1)*(j-1))+q)) = suma;
end
end
end
for i = 1:n
for j = l:neuron_n
for g = 1:0v(2)
suma=0;
for k = 1:kf
if (k>q)
suma = suma + lemda_1(k, (((neuron_n*(i-1))+3j))) * ISVEST(k, ((neuron_n* (i-
1))+3)) * Is(k - g, ((neuron_n*(i-1))+3));
end
end
lemda_e (2,1+(((Ov(2)*neuron_n)* (i-1))+(0v(2)*(j-1))+q)) = suma;
end
end
end
for i = 1:n
for j = l:neuron_n

suma=0;
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end
end

q), ((neuron_l

end
end
end

for i = 1:n
for

q), ((neuron_i

end
end

for i = 1:n
suma = 0
for k =

suma
end
lemda_e (
end

for i = 1:6

for k = 1:kf

suma = suma + lemda_1(k, (((neuron_n*(i-1))+3j))) * ISVEST (k, ((neuron_n* (i-

end

lemda_e (3, 1+ ((neuron_n*(i-1))+3j)) = suma;

1l:neuron_n
g = 1:0v(3)+1
suma = 0;
for k = 1:kf

if (k>=q)

suma = suma + lemda_2(k,i) * ISVEST(k, (neuron_n*n)+1i) * IS((k+1-

n*(i-1))+3));

end
end
lemda_e (4, 1+ ((((Ov(3)+1) *neuron_n)* (1i-1))+((Ov(3)+1)*(j-1))+9)) = suma;

q = 1:0v(4)
suma = 0;
for k = 1:kf

if (k>q)

suma = suma + lemda_2(k,i) * ISVEST(k, (neuron_n*n)+i) * IS( (k-

n*n)+i));

end
end
lemda_e (5, 1+ ((Ov(4)*(i-1))+qg)) = suma;

1:kf
=suma + lemda_2(k,i) * ISVEST(k, (neuron_n*n)+i);

6,1+1) = suma;

I_ee = I_ee + (lemda_e(i,2:lemda_e(i,1)+1) * lemda_e(i,2:lemda_e(i,1)+1)"') *

(delta(i, :)*
end

if I_ee ==
break;

end

I_efi = 0;

for i = 1:
I_efi

(delta(i, :
end

*

~ I o

dE = - 0.85

% Pokyciu pa

kvad = (
saknis =
skirt =

delta(i,:)");

I_efi + (lemda_e(i,2:1lemda_e(i,1)+1) * lemda_fi(i,2:1lemda_fi(i,1)+1)") *
delta(i,:)");

* sqrt(I_ee);
skaic¢iavimas

intl6 (lemda_fi(i,1));
delta(i, :)*delta(i,:)");

sqgrt ((I_ee-(dE"2)) / (I_fifi*I_ee - (I_efi”2)));
lemda_fi(i,2:ilgis+1l) - (lemda_e(i,2:ilgis+l).*I_efi/I_ee);
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pok(i,2:1ilgis+1) = (skirt.* ( -kvad * saknis )) + (kvad * lemda_e(i,2:ilgis+1).*

(dE/I_ee));
end

for i = 1:6
ilgis = intlé6(Wes(i,1));
Wou(i,2:ilgis+1l) = Wes(i,2:1ilgis+1);
end

o

% Nauju koeficientuy paskaic¢iavimas

for i = 1:6

ilgis = intl6(Wes(i,1));

Wes(i,2:ilgis+1l) = Wes(i,2:ilgis+1) + pok(i,2:ilgis+1l);
end
end

o

% Atvaizduojami rezultatai

figure (1)

hold on;

plot(y, 'b");

plot (yf, 'r——");

h = legend('Tikrasis', 'Nustatytas',2);
set (h, 'Location', '"NorthEast"') ;

set (h, 'Interpreter', 'none');

xlabel ('Isejimo duomenys');

ylabel ('Amplitude, V') ;

hold off;
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