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Santrauka. Pasitilytas rekurentinis algoritmas spektrui jvertinti. Nagrin¢jamas algoritmo efektyvumas bei
pateikiami eksperimento rezultatai.
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1. Izanga

Didelés skiriamosios gebos spektro iverciai naudojami sprendZiant akustikos, rysiu,
radiolokacijos, biomedicinos ir kitus uzdavinius. Spektro minimalios dispersijos
iverCiai turi gera skiriamaja geba, taCiau ju panaudojimas praktiniuose taikymuo-
se yra ribotas del skaiiavimu sudétingumo, nes reikia skaiCiuoti didelés dimen-
sijos atvirkSting kovariacing matrica. Vienas i§ buduy efektyviau spresti spektro
ivertinimo uzdavini — panaudoti kovariacinés matricos artimos Tioplico matricai
savybe ir atvirksSting matrica skaiCiuoti rekurentiSkai. Toks algoritmas apskaiCiuoja
visus tiesinés prognozes tarpiniy eiliu parametrus, todél jei jie reikalingi — nebitini pa-
pildomi skaiciavimai. Spektra ivertindami rekurentiskai, iSsaugome didele skiriamaja
geba ir sumaziname skaiCiavimy sudétinguma.

2. Minimalios dispersijos spektro ivertis

Tarkime, kad turime M reikSmiu diskretini kompleksini signala y(m), 1 < m < M.
Maziausiuju kvadraty minimalios dispersijos spektro ivertinimas grindZiamas ribotos
impulsinés reakcijos tiesinés prognozes filtrais

fom)=Y"an(jHym— j), (1)
j=0

gm) =) bu(Nym—n+j), m=n+1,... M, )
j=0

Cia a,(j) — tiesioginés krypties filtro parametrai, b,(j) — atgalinés krypties filtro
parametrai, f(m) — tiesioginés krypties filtro prognozés paklaida, g(m) — atgalinés
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krypties filtro prognozés paklaida, n — filtry eilé; a,(0) = b, (0) = 1. Filtry (1) ir (2)
i§¢jimus galime apskaiciuoti intervale n +1 < m < M. Tiesioginés krypties prognozés
filtro i$¢jimo paklaidos dispersija

15 2
v m§:+1|f(m) : 3)
o atgalinés krypties prognozés filtro i$¢jimo paklaidos dispersija
g ! - 2
oif = o ) lgm)|" @

m=n+1

Minimizuodami prognozes filtro iS¢jimo dispersija, gauname maziausiuyju kvadraty
minimalios dispersijos spektro jverti [2]

T
et (/K; e, (f)
Cia e,f(f) =,exp(j2xfT),...,exp(j2nfnT)), T — signalo diskretizavimo inter-

P(f)= ®)

valas, f —daznis (—1/2T < f < 1/2T), “H” — ermito transponavimo Zenklas, “7” —
matricos transponavimo Zenklas, K, — kovariaciné matrica
k,(0,0) ... k,(0,n)
K,=Y"Y, = , (6)
k,(n,0) ... k,(n,n)

cia k, (i, j) = Z%:nﬂ y*m —i)y(m — j), 0 <i, j <n, “¥” — kompleksinio jungti-
numo Zenklas; K,, = Kf s
yin+1) ... y(1)
Y, = e e .
y(M) ... y(M—n)
Kovariaciné matrica K,, néra Tioplico, taiau ji yra artima Tioplico matricai, nes

sudaryta i§ dvieju Tioplico matricy sandaugos, todél panaudosime §ia savybe ir matri-
cos K, ! elementus apskai¢iuosime rekurentiskai.

3. Spektro ivertinimo rekurentinio algoritmo kiirimas

Matricos K,, elementus suskirstome i dalis:

K/ K
K, = "' " 7
" ( kA kn(n,n)> )
ir
k,(0,0) K. H )
K :( n(0.0) K,y )
" kn anl
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k" = (ky(,0), ..., ky(n,n = 1), K5 = (ky(0,1),....k, (0, 1)),

n

M

K,= Y yimy,m) =K, —ysn+ Dy, (a+ 1), K, =K/
m=n+2
M—1

K,= Y yimysm) =K, —y;(Myl M), K, =K/
m=n+1

y,f(m) = (y(m), s y(m —n)).

Minimizuodami tiesioginés krypties prognozes filtro iS¢jimo paklaidos disper-

1 o
< (a)=(%)

¢ia a,{ = (a,(1),...,a,(n)), 0 — n-matis nuliy stulpelis, o minimizuodami atgalinés
krypties prognozes filtro i§¢jimo paklaidos dispersija s (4), gauname, kad

< (1)-(2)

¢ia b,{ = (b,(1),...,b,(n)), 0 — p-matis nuliy stulpelis, J — matrica, kurios nepa-
grindinéje istrizaingje yra vienetai, o kitur nuliai. Matrica J apgrezia vektoriaus b,
reikSmes.

Istate (8) 1 (9), gauname

kn(0,0) KM 1\ _ (of
("¢ & )(a)= (%)

kK, =—K _a, o] —ky(0,0)=k "a,. (12)

sija Unf (3), gauname [4], kad

IS (11) seka, kad

n

Istate (7) i (10), gauname
K:z—l k;1 an _ 0
(ot i) (1) = () 3

K, =—K, Jb,, of —k,(n.n)=K"]Jb,. (14)

IS (13) seka, kad
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Panaudoje suskirstyty i dalis matricy atvirkstiniy matricy apskaiciavimo lema [4],

matricos (7) atvirksting matrica uzrasome taip:

—1 —1 17/ '—1 '~1 -1
K1:<(Kn1+Kn1k;15 k” K, D-K k3 ) (15)

n

—sIKHK ! 51

Gia 8 =ky(n,n) —KFK K, =0f, 871 = 1/0f, nes i§ (14) seka, kad —K 'k,

JIb, ir 0f =k, (n,n) + K Jb,.
Dabar (15) galime uZrasyti taip:

ot _ (K I~ Ib 3, 6
no —1WH -1 ' (16)
s~'bHy 8

Zinoma [3], kad
/ dfldH
—1 -1 n -1
anlanfl_‘_—l_IBZ , (17)
n—1

Gia dooy = KL yr ), A =yT (K, dT | = (dy-1(0), ..., dy 1 (n)),

,3571 = Y,€,1 (n)KnE1y271 (n).
Pazymékime U,fil =1- ,8,‘1171, tada i$ (16) gauname, kad
(K,f1 +d,1d" ol +Ib,b"J/cE  Tb, /o ) )

K '=
" b /of 1/0$

Panasiai, suskirstytos i dalis matricos (8) atvirksting matrica galima uZrasyti taip:

1ol H ol
( Jo a /o ) 19

K '=
n f —1 H H, f
a,/o, K _,+e¢,o1¢ /o | +a,a) /o,

da ¢,y =KL yi (M), ]| = (ca1(0),....cami (), L =yI (MK,
U,f,1 =1- '8;71’ ,B,i,1 = Y,I;I,l(M)K,;,ll)’nfl(M)'
Pazymeékime matricos K, L, j)-aji elementa v, (i, j). IS (18) seka, kad

vn(n,n)zl/a,f, vn(n_i,n):bn(i)/aﬁg,

va(n,n — j)=by(j)/og, 1<i,j<n,
Vn (i, J) = a1, j) +dur D () /o],

+by(n—i)bi(n—j)joy, 0<i,j<n-—1. (20)
IS (19) seka, kad

12 (0,0)=1/0] . v, 0) =a,(i)/o . v, 0. ))=a (o], 1<i.j<n,
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v+ 1, j+ 1) =v, 10, ) + a1 (e ()/0E,
+an(i+Da(j+ /o], 0<i,j<n—1. 1)

Istate v,—1(@, j) 1S (20) i (21), gauname atvirkStinés kovariacinés matricos K;; 1

elementy rekurenting apskaiciavimo israiska
Un(i + 1, j +1) = 0, ) +ani + Dai(j + D /o] = ba(n — Db — )/
+enm1 (g (Do) —dur (DN (Do), 0<i, j<n—1, (22)

kurioje a, — tiesioginés krypties modelio parametry iverciai, Unf — tiesioginés krypties
paklaidos dispersijos ivertis, b, — atgalinés krypties parametruy iveréiai, o,; — atgalinés
krypties paklaidos dispersijos ivertis.

Istate (22) i (5), ir panaudoj¢ Zinoma metodika [1], gauname spektro ivercio ap-
skaiciavimo iSraiSka

T
P(f) = : 23
) Y e ©k)exp(—j2r fkT) (23)
Cia
n—k
Q) =Y [0 —k = 2i + Dayk + )i (i) /ol — iby )b}k +1D) /0
i=0
+(m—k—i)ep_1k+i),_()]oy
—(n—k — i)y (D (k+D)/ol], 0<k<hn,
(k) = ¢*(—k), —n<k<—1. 24)

ISraiskos (23) vardikliui apskaiciuoti galima panaudoti greitosios Furjé transforma-
cijos algoritma. Taip pat $i algoritma galima panaudoti ® (k) reikSméms apskaiciuoti.

4. Algoritmo sudétingumas

Jei spektro ivertj skaiCiuotume pagal (5) iSraiska, reikety atlikti %n3 + (N + 13—0)112 +
(M 43N +4)n+ (M +2N) kompleksinés daugybos operacijas ir %n3 +(N+Dn?+
(M +2N — %)n + M kompleksinés sudéties operacijas. Tuo tarpu, jei spektro iverti
skaitiuotume pagal (23) i3raiska, reikety atlikti 3M + Z2n? + QM + L)n + Nlog, N
kompleksinés daugybos operacijas ir M — %nz +(M+ %)n + N log, N kompleksinés
sudéties operacijas. Siose iSraiSkose n — prognozés filtro eile, M — signalo atskaity
skaiCius, N — greitosios Furjé transformacijos taSku skaiCius. Kai spektrui skaiciuoti
naudojame (5) iSraiSka, reikalinga atmintis yra 24+ M+4n+M+N,o skaiCiuojant
pagal (23) iSraiska, reikalinga atmintis yra 5n + 13M + N.

1 pav. parodyti skaiCiavimo pagal (5) iSraiSka (iStisinés linijos) ir rekurentinio
(punktyrineés linijos) metody skaiCiavimo sudétingumo ir reikalingos atminties paly-
ginimo grafikai. Skai¢iumi 1 pazymeéti grafikai, kai M = 128, o skaiciumi 2 pazyméti
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1 pav. Spektro apskaic¢iavimo sudétingumo ir atminties palyginimas. I$tisinés linijos — standartinis
algoritmas (5); punktyrinés linijos — rekurentinis algoritmas; 1 — M = 128; 2 — M = 1000.

grafikai, kai M = 1000, N = 128. Rekurentinis algoritmas, palyginus su spektro ap-
skaiCiavimu pagal (5) iSraiSka, Zymiai sumaZina daugybos ir sudéties operaciju skaiciu
bei reikalingos atminties dydi, kai prognozes filtro eilé n yra didelé.
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SUMMARY

K. Kazlauskas, J. Kazlauskas, G. Petreikyté. A recurrent algorithm for spectrum estimation

A recurrent algorithm for spectrum estimation is proposed. The efficiency of the algorithm is investigated
and results of computational experiments are given.

Keywords: spectrum estimation, inverse matrix, recurrent algorithm.



