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SAMMANFATTNING

I denna rapport undersoks en delvis ny metod att identifiera dimp-
kvot och resonansfrekvens ur neutronflodesbrus i en kirnreaktor.
Sddan identifiering av dynamiska systemegenskaper tillimpas vid sk.
stabilitetsmonitering i kokvattenreaktorer.

En parametrisk realtidsmetod for identifiering i PC-miljé har
utvecklats och presenteras. Den bygger pd en rekursiv latticefilter-
baserad algoritm for skattning av systemets parametrar. Problem med
tidsvarierande parametrar och offsetnivd i mitsignalen behandlas,
liksom férberedande signalbehandling och off-line identifiering.

Samtliga moment dr implementerade i realtid och ett komplett C-

program for detta presenteras. Funktionerna finns #dven utvecklade i
MATLAB.

Jimforelse mellan befintliga reaktordata och tidigare utférda
identifieringar tyder pd ett gott resultat. Den skattade dimpkvoten
och resonansfrekvensen visar sig stabil, och pélitlig vad giller
noggrannhet.

Framtida utvecklingsmojligheter och begrinsningar med den nya
metoden presenteras.




ABSTRACT

Identification of process dynamics is used for stability monitoring in
nuclear reactors (Boiling Water Reactor). This report treats the
problem of estimating a damping factor and a resonance frequency
from the neutron flux as measured in the reactor.

A new parametric online method for identification is derived and
presented, and is shown to meet the requirements of stability
monitoring. The technique for estimating the process parameters is
based on a recursive lattice filter algorithm.

The problem of time varying parameters and offset, as well as offline
experiments and signal processing are treated. All parts are
implemented in a realtime program, using the language C.

In comparison with earlier identifications, the new way of estimating
the damping factor is shown to work well. Estimates of both the
damping factor and the resonance frequency show a stable and
reliable behavior.

Future developments and improvements are also indicated.
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1. INLEDNING

Identifiering av dynamiska systemegenskaper online tillimpas vid
sk. stabilitetsmonitering i kokvattenreaktorer, en teknik som vuxit
fram forst de senaste aren. Kraven pd snabb respons vid #ndring av
systemegenskaperna samt presentation on-line stiller hirda krav

pd algoritmerna.

ABB Atom har utvecklat ett sddant system, kallat COSMOS, som
bygger pd en "icke-parametrisk" metod.

Milet for vart examensarbete har varit att utveckla och
implementera en parametrisk metod for on-line identifiering i PC-
miljo, bestimma prestanda samt verifiera metoden mot
registrerade, verkliga reaktordata. I arbetet har ingitt metodarbete
med att ta fram en algoritm som passar de krav som stills,
implementering i programsprdket C, uttestning i realtidsmiljo samt
jimforelse av resultat med reaktordata mot andra tillgingliga
utvirderingar.

Identifieringen kan delas upp i ett antal delproblem. Dessa moment
behandlas i kapitlen enligt foljande. En bakgrund till problemet ges i
kapitel 2 och 3, dir dven inledande forsok behandlas. T kapitel 4
behandlas signalkonditionering och i kapitel 5 sjilva modell-
skattningen med tyngdpunkt p& latticefilter. Den kompletteras i
appendix 5 och 6. I kapitel 6 redovisar vi genomforda forsok med
figurer och kommenterar resultatet. I kapitel 7 behandlas
implementeringen. Resultat och framtida utvecklingsmdjligheter
diskuteras i kapitel 8.
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2 PROCESSEN

For att kunna forstd uppgiften och problematiken krivs en viss
bakgrunds-kunskap om sjdlva processen, dvs en kokvattenreaktor.
Detta innefattar ren "reaktorkunskap" (2.1), lite allmint om
stabilitet (2.2) samt en problemformulering (2.3).

2.1 _Bakgrund

For att belysa problematiken med stabilitet i en kirnreaktor, gér vi
hdr en mycket kortfattad genomging av en kokarreaktors
uppbyggnad och dess funktion med avseende pé stabilitets-
egenskaper[16]. Se figur 2.1

I

2 X6X7 >4 ]

7 ]

Figur 2.1 Principschema f6r kokvattenreaktor (BWR).
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I reaktortanken (1) finns reaktorns hdrd i form av brinsleelement
av uran (2). Virmeutvecklingen i bridnslet kan regleras med
styrstavar (8) och huvudcirkulations-pumpar(9). Brinslet kyls med
vatten som strommar forbi brinsleelementen. P& grund av den stora
varmeutvecklingen fordngas kylmediet (vattnet) och dngan som
bildas leds ut genom ledningar i reaktortankens Ovre del .

Flodet av den heta &ngan (ca 280 grader) ndr turbinanliggningen
(3) och avger sin energi till turbinerna. Dessa driver elgeneratorer
som avger elenergi med en spidnning pd ca 2000 Volt. Nir dngan har
passerat turbinen, strommar den in i kondensorn (4), didr den kyls
och Overgdr i vatten,

Vattnet kallas i detta skede matarvatten och en pump (5) pumpar in
det i reaktorn igen. Innan vattnet nir reaktorn passerar det tvi
ventiler, avstdngningsventilen (6) och reglerventilen (7). For att
bibehdlla en konstant nivd vatten/dnga, #dr det viktigt att den
mingd 4nga som ldmnar reaktorn ersitts med lika mycket vatten.

Trycket i reaktorn hdlls konstant genom att angflodet idndras med
paddragsventiler (10) och dumpventiler (11). Padragsventilerna styr
flodet till turbinerna och dumpventilerna goér det mojligt att dumpa
dnga till kondensorn, utan att dngan passerar turbinen.

Forindring av effektutvecklingen sker genom reglering av neutron-
flédet i hidrden. Det kan regleras dels med hjdlp av styrstavar och
dels med hjilp av vattenflédet genom reaktorn. Nir styrstavarna (8)
fors in i hidrden Okar absorberingen av neutroner och effekten
minskar. Nir reaktorn laddas med nytt brinsle, skjuts styrstavarna
in ca 60% fore uppstarten. De dras sedan kontinuerligt ut i takt med
att brinslet forbrinns, for att hélla mingden aktivt brinsle
konstant. Detta, tillsammans med nddstopp, dd stavarna "skjuts"
hydrauliskt in i hédrden, &r styrstavarnas huvudsakliga funktion.

Vid normal drift regleras neutronflédet frimst genom #ndring av
vattenflodet i reaktorn i samband med effektuttagsforindring. Med
huvud-cirkulationspumparna (9) cirkuleras en blandning av
vattnet i reaktorn och inkommande matarvatten. P4 sd sitt dAndras
dnghalten i hirden. Nir effekten minskar, minskas cirkulationen,
vilket medfor att &nghalten Okar och neutronernas hastighet okar.
Det dr frimst termiska neutroner som ger fission i denna typ av
reaktor, dvs okat kylflode ger okad effekt. Genom #ndring av
pumparnas varvtal regleras ca 40% av effekten, medan resterande
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60% regleras med styrstavarna. Mitning av neutronflédet goérs med
ett antal givare, utplacerade pd olika stdllen i hirden.

Med denna kunskap kan det vara intressant att titta pd ett diagram
over effekt som funktion av kylvattenflodet. Ett s&dant dr figur 2.2.
Linjel #r forloppet vid uppstart av reaktorn, dir man alltsd
successivt hojer effekten upp till ca 65%. Diarefter hojs effekten
genom kylflodes-okning till full effekt (linje 2). Omradet 3 ir dir
man ror sig under normal drift. Erfarenheter visar att under en
effektuppgldng vid 1lagt kylfléde, ar stabilitetsmarginalerna snivast
ndr man for forsta glngen ndtt 65% effekt. Direfter tenderar
stabiliteten i den uppnddda driftpunkten att forbittras successivt,
allteftersom Xenon-koncentrationen i hirden nidrmar sig jamvikt.
Vid detta tillfille d4r det onskvidrt med en noggrann stabilitets-
monitering.

Effekt (%)

A

100 | -

65

-
Kylflode

Figur 2.2 Effekt/kylvattenflodes-diagram




2 Processen 9

2.2 Stabilitet

Med stabilitet for ett dynamiskt system menas att, utgdende frin ett
stationdrt driftlige, storningar skall ddmpas ut och processen ska
efter en viss tid A4tergd till samma driftlige. En kéirnreaktor blir
instabil d& en reaktivitetsokning frdn ett stationdrt tillstdnd medfor
en Okning av neutronflodet (och effekten) utan att reaktorn nér ett
nytt stationdrt tillstdnd. Vid dynamisk instabilitet ligger orsaken i
dynamiken (tidsfordréjningar etc.) hos systemet och kan inte
forklaras med rent statiska samband.

Praktiska stabilitetskriterier, dvs métt pd hur lidngt ett system har
till instabilitet dr tex. amplitudmarginal och fasmarginal. Ytterligare
ett sdtt dr didmpkvot ( Decay ratio ) eller dimpfaktor. Den definieras
som amplitud-férhdllandet mellan konsekutiva amplltudmax1ma i ett
oscillerande svar pd en kortvarig storning.

Svar

Al

Figur 2.3 Definition av dimpkvot ur impulssvar

Inom kirnkraftsindustrin 4r man av tradition intresserad av
dimpkvoten som stabilitetsmatt. Efter en viss tid efter en pélagd
storning dominerar systemets minst dimpade egenfrekvens, sd att
svaret blir ndra exponentiellt avklingande. Dimpkvoten #r litt att
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utvirdera ur tex. en impulsstorning. DR = 1 svarar mot ett odidmpat
system och DR < 1 mot ett dimpat system. DR < 0.25 ("quarter
damping") anvinds ofta som mitt pd ett "vil" ddmpat system [2]. Det
ir emellertid omojligt att ligga en impulsstérning pad reaktorn och
titta pd dess impulssvar (av uppenbar anledning) utan man miste
tillgripa andra metoder.

On-line identifiering av dynamiska systemegenskaper tillimpas vid
s.k stabilitetsmonitering i kokarreaktorer. ABB Atom har utvecklat
ett sddant system, COSMOS (Core Stability MOnitoring System) [17].
Det dr en utrustning med snabb respons, som kontinuerligt dver-
vakar hirdstabiliteten (se fig 2.4). Systemet samlar in mitdata frin
upp till 32 kanaler, analyserar dessa och bestimmer dimpfaktor,
brusnivd och resonansfrekvenser.

r J Plant Panel -Strip

computer Meter chart
Recorder

COMPUTER —_

IBM-AT ! @ 2] G

‘ ANALOG OUTPUT

2 ALARM QUTPUTS

32 ANALOG INPUTS

Figur 2.4 Principskiss 6ver moniteringssystemet COSMOS
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2.3 Problemformulering

Hur miter man d& stabiliteten och dimpkvoten utan att ligga pd en
storning? Neutronflédet beskriver aktiviteten i reaktorn och ur
denna signal kan mitt pi stabiliteten hirledas (se kapitel 2.2).
Mitsignalen 4r en "brussignal” med en resonanstopp for reaktor-
dynamiken (se kapitel 2.3). Ett sidtt att mita stabiliteten 4r att ur
reaktorbrusets autokorrelation, bestimma didmpkvot och resonans-
frekvens. Autokorrelationsfunktionen ger visserligen samma
information som impulssvaret, men &ar behidftad med statistiska
egenskaper som gor att noggrannheten snabbt blir dalig. Transienter
och Overlagrade (stor-) frekvenser forsvdrar dven identifieringen.
Figur 2.5 visar exempel pd en autokorrelations-funktion dir
ndarvaron av (hogfrekventa) storningar ar tydlig.

= AUTO CORRELATIONS OVER 125 SCANS SAMPLING BATE 12.500 HZ
O

<~

T T [ T I T ‘ T | T j’ T I T ] T I T I T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Figur 2.5 Exempel pd autokorrelationsfunktion for uppmitt neutronfléde

En annan metod f6r att bestimma didmpkvoten, dr att ur systemets
poler berikna dimpkvoten analytiskt. Detta sitt kriver en
parametrisk modell. Uppgiften i detta examensarbete dr att
bestimma dampkvot och resonansfrekvens pad detta sitt, dvs att
identifiera dynamiken bakom neutronflédet i reaktorn och ur
modellen, analytiskt berdikna ddmpkvot och resonansfrekvens.
Man kan, for ett andra ordningens system, visa att dimpkvoten
berdknas som:
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DR = ¢27 In(1/¢) (2.1)

-+ Re

Figur 2.6 Tidsdiskreta poler for andra ordningens system

I en parametrisk modell definierar man dadmpkvoten ur det
dominerande polparet (enligt formel 2.1), eftersom systemets minst
ddmpade egenfrekvens dominerar ett tag efter pélagd storning. En
mer fullstindig hirledning av uttrycket for ddampkvoten finns i
appendix AZ2.

Sammantaget innebdr detta att dimpkvoterna skiljer sig 4t rent
definitionsmissigt. Den icke-parametriskt framtagna via auto-
korrelationen, blir en "momentan" som endast tar hidnsyn till tidiga
toppar i1 impulssvaret. Den analytisk berdknade dampkvoten ur en
parametrisk modell, blir "asymptotisk" dd vi tar hénsyn till "hela"
impulssvarets information (med hjdlp av dominerande polparet) om
hur snabbt en pélagd storning ddmpas ut (se dven definition av
dimpning 1 kap 2.1).




3 Inledande forsék 13

3. INLEDANDE FORSOK

I en identifieringsprocedur bor man borja med en serie inledande
forsok for att skaffa sig s4 mycket forkunskap om processens
egenskaper som mojligt. Detta gors for att snabbare "komma ritt"
och underldtta den egentliga identifieringen. Detta moment inne-
fattar analys av mitsignalen och dess uppkomst (3.1) samt de off-
line identifieringar som har genomforts (3.2). Off-line forsok fér 1
detta fall betraktas som inledande forsok, i syfte att lira kidnna
processen infor realtidsimplementeringen.

3.1 Analys av Mitsignalen

Mitsignalen #r en brussignal och ser typiskt ut enligt figur nedan.

92 T T T T T T T

91

T

1

|

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figur 3.1 Neutronflodet i reaktorhirden
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Ett av de forsta momenten ir att analysera madtsignalen. Dess
ursprung dr forklarat i kapitel 2.1 och vi var nu intresserade av
signalens egenskaper. Nir man undersoker spektrum for signalen
upptrdder en signifikant resonanstopp vid ca 0.5 Hz. Det ir denna
resonanstopp som beskriver dynamiken for neutronflodet.

T ¥

8 @)
IO
D u;j : [io .
= 2 °]
— g E
A .
Q7 ]
> 2 ©
< 3 3
o ‘o—

; it e ;

" 5

0 1 2 = 4 5 5 7 8

Figur 3.2 Exempel pd effektspektrum med en tydlig resonanstopp.
(Frekvens i x-led).

Frekvenser 6ver ca 1 Hz har mycket litet informationsinnehdll och
det dr naturligt att sampla ned signalen. Det gors for att identi-
fieringen ska bli littare. Det dr dessutom ondodigt att forsdka
modellera dessa onddiga frekvenser, med hogre ordningar som foljd.
Mer om nedsamplingen framgdr i kapitel 4.1. De mitsignaler som vi
haft tillgdng till har varit samplade med 12.5 Hz och dessa har vi
samplat ned tre gldnger for att forenkla identifieringen. Det innebir
en bandbredd pi ca 2.1 Hz
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Resonansen i neutronflodessignalen har sitt ursprung i dynamiska
kopplingar mellan bla kylvattenflodet och reaktorhirden. Stdrningar
i kylvattenflodet (som stidndigt finns) ger upphov till tithetsvigor i

tvdfassystemet (vatten och &nga). Neutronflodet svarar pd dessa

storningar via Aaterkopplingar, pi ett sdtt som pdminner om hur ett
dynamiskt system av andra ordningen (massa, fjider, ddmpverkan)
reagerar pd utifrdin kommande storningar. Detta ir intressant med

hinsyn till mojligheterna att beskriva en reaktorhiirds stabilitets-
egenskaper via en karakteristisk frekvens och en didmpfaktor [2]

Det finns emellertid fler resonanser i systemet. Dessa dr bidde hogre

och ligre i frekvens. De ligfrekventa resonanserna (se figur 3.3)

hiarrér sig bla. frdn det effektreglersystem till pumpar och liknande,
som reglerar kylvattenflodet genom hérden.

L 3_: =5
0O E
D] i
G R 0 ]
BRI 2]
2l 3 | E
> ] !
T o ] i o ]
ST =1
P
T ] YM\\Jj\‘ ™ ]
- RALYYS WW{\N/\W \/\/\‘\ /V\A o
‘3 "\/ / WWWM B
i | 7 i i T } 7 i T 7 =
¢ 1 2 E g 5 5
Figur 3.3  Effektspektrum med tvd8 resonanstoppar
Naturligtvis inverkar dessa resonanser p& skattningen av
dimpningen och speciellt nidr resonanstopparna har ungefir lika hog
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amplitud och ligger ndra varandra i effektspektra. Det ir en av
anledningarna till att modellordningen varierar vid olika drift-
situationer (ddmpningar).

3.2 Off-line skattningar

For att skaffa oss sd mycket kunskap om processen som mojligt
inledde vi med en serie off-line skattningar med hjilp av MATLAB:s
funktioner AR och ARMAX. Vad vi ville veta om processens
uppforande var frimst foérvintad modellordning, eventuella
resonanser och dess frekvenser och framférallt ddmpkvotens
beteende for olika modellstrukturer och ordningar. Hur kinslig
didmpkvoten var for variationer i parametrar var ocksd en friga vi
stdllde oss. I appendix A2 finns en hirledning av didmpkvot. Av
sambandet ser man ett exponentiellt forh&llande mellan dimpkvot
och parametrar, vilket antyder att kinsligheten kan vara stor.

Eftersom vi har ett system utan insignal var de modellstrukturer vi
forsokte anpassa AR och ARMA. Ett antagande var att systemet
drevs av vitt brus, dvs en AR-modell skulle vara tillrdcklig. S4 &r
dock knappast fallet i verkligheten och frigan var hur giltig denna
approximation var.

Teoretiskt kan man visa att man alltid infér ett fel nir man anpassar
en AR-modell till ett brusstort system, di bruset inte ir vitt:

yn=Xn+WIl

P (z) SZM + 2At
Z) = S.
y A(z) A¥2"y TV

[s2 + s%v A(z) A%(1/2%)] At

A(z) A¥(1/25)

dar
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X, = v
LA

2 2
E{vn } = s,

E{vn} =0

A*( 1/z*) ir reciproka A-polynomet och z = elOh operatorn.

P bestdr av bdde poler och nollstillen dvs y dr en ARMA(p,p)
process. Inkonsistensen for en AR-modell for brusstord AR-process
kan leda till felskattningar. Ett sditt att komma runt detta ir att
anvinda AR-modell av hogre ordning 4n den "sanna" AR-modellen,
Mer om detta stdr att lisa om i [8]. Frigan 4r hur mycket bruset
avviker frdn vitt och hur mycket "fel" man gor.

I vart fall har det visat sig att det inte dr en dilig approximation att
anta en AR-modell. Modellordningen kan forvintas bli ndgot hogre
for en AR-modell 4n motsvarande ARMA-modell, vilket framgir ur
tabell 3.1 och 3.2.

I spektrum for signalerna ser man ibland fler resonanstoppar (se
kap 3.1) och dessa gav mer eller mindre besvir. For att modellera
ett system med flera dominerande resonansfrekvenser, krivs i
allménhet en modell av hogre ordning. I vért fall ligger dessa
frekvenser mycket nidra varandra. Problem uppstod nir skillnaden i
amplitud mellan resonanstopparna i effektspektrum minskade.
Oftast finns dock en dominerande frekvens med mycket kraftigare
amplitud, och di uppstdr inga problem i identifieringen

Nedan presenteras ett exempel pa offline-identifiering. Mitsignal #r
det neutronflode som visas i figur 3.1 dvs vid normal, stationir drift.

En AR-modell beskriver processen som:

A(q) y(t) = e(t)




3 Inledande forsék 18

dir e(t) dr vitt brus. Resultatet av ett antal identifieringar med olika
modellordningar visar att det gir att anpassa en AR-modell offline
till processen, men att den dr beroende av modellordning. Tabell 3.1
visar exempel pd AR-modeller av olika ordningar. Genomgédende for
alla de mitdata vi tittat pd, dr att dessa modeller &r mer varierande i
kvalitet, vad giller dimpkvot och frekvenser. Vi noterar ocksd den
minimala information som Akaike’s FPE gav i dessa forsok.

Kommandot AR i MATLAB skattar modellen med en minsta-kvadrat
metod. En sidan 4r kinslig for "outliers" eller abnorma mitvérden. Detta
faktum tillsammans med antagandet om vitt brus ger en kinslig skattning.

MODELLORDNING | AKAIKES FPE | DOMINERANDE DAMPKVOT
FREKVENS

1 0,9597 - -

2 0,3218 0,67 0,53
3 0,2951 0,72 0,54
4 0,2957 0,72 0,45
5 0,2960 0,71 0,59
6 0,2948 0,73 0,54
7 0,2903 0,77 0,32
8 0,2907 0,69 0,41
9 0,2924 0,69 0,43

Tabell 3.1  AR-identifiering

Nista steg var att underséka om en ARMA-modell gav ett bittre resultat
dn ovanstiende AR-skattning. En ARMA modellerar bruset med ett C-
polynom:

A(Q y(») = C(@) e(®)
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ddr e(t) dar vitt brus. P4 grund av det firgade bruset kan man inte

anvdnda sig av MK-metoder utan att fi systematiska fel i

parametrarna (se [5], kap4.2). I MATLAB anvidnds en robustifierad
PEM (Prediction Error Method), en iterativ skattningsmetod med
mdojlighet att piverka robustifiering. Vi identifierade samma data

som for AR och upptickte en del skillnader.

MODELLORDNING | AKAIKES FPE | DOMINERANDE | DAMPKVOT

nA nC FREKVENS

2 2 0,2958 0,70 0,44
3 2 0,2946 0,72 0,45
4 2 0,2911 0,71 0,50
5 2 0,2902 0,72 0,51
6 2 0,2915 0,73 0,47
7 2 0,2918 0,71 0,41
8 2 0,2895 0,70 0,38
2 3 0,5070 0,72 0,51
3 3 0,4863 0,72 0,49
4 3 0,4902 0,73 0,49
5 3 0,4713 0,73 0,47
6 3 0,5201 0,72 0,52

Tabell 3.2 ARMA-identifiering

3.3 Slutsatser av inledande forsok

Man kan ur tabellerna 3.1 och 3.2 utlisa att modellordningarna blir
ungefdr desamma for AR och ARMA. Tabell 2 visar att ARMA-
modellerna blir ndgot bittre bide vad giller parametrarnas
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varianser och ddmpkvotens beroende av modellordning.
Skillnaderna var emellertid inte si stora som vintat och man bor
komma ihdg att fOrutsidttningarna inte var de samma. Dessutom
minskade skillnaderna med ©kad mitlingd. Detta pekar 4t att en
AR-modell kan vara en fullgod modell. Skillnaden ligger i den hogre
bruskinsligheten hos AR-strukturen vilket medfor de ibland alltfor
varierande ddmpkvoterna.

Detta sammantaget tyder pd att en ARMA-modell antagligen hade
givit ndgot bittre resultat i realtidsskattningen, men inte sid mycket
béttre att det Overviger de andra fordelarna med den AR-algoritm
vi valt att anvédnda, Se kap 5.1. Dessutom existerar ingen sidan
"lattice"-algoritm for ARMA-modeller och det var avgoérande for virt
beslut. Nir det giller bestimning av modellordning gav Akaikes” AIC
och FPE mycket lite information i de ordinira skattningara. Aven
sddana tester som residualtest gav inga entydiga resultat angdende
ritt modellordning.

Det bor pdpekas, att dessa forsok gjordes pd ett tidigt stadium och
att de valideringsmetoder som vi anvinde d4, inte 4r desamma som
anvints for slutalgoritmen. Dessutom hade vi ingen kunskap om
uppforandet av systemet i detta tidiga skede och dirfor visade sig
slutsatserna om modellordningar ndgot forhastade. Vidare ska man
inte glomma bort att det handlar om off-line dvs ett medelvirde
over hela mitdataserier. Vi vet nu att ddmpkvoten ingalunda ir
konstant under ndgra lingre intervall. AR-resultaten blev dessutom
betydligt stabilare med okad mitlingd. Vi hade alltfér svag
datorkraft i detta skede, vilket var orsaken till lite forvillande
besked dd vi inte kunde identifiera Over tillrickligt l&nga mitserier.

Erfarenheterna frdn off-line testerna visar att kénsligheten var
ganska stor for val av ordningstal men att den minskade med okad
mitlingd. Ordningstalen holl sig dock inom ett ganska begrinsad
omrdde, runt 5-7, beroende pd modell-struktur. ARMA-modellerna
ndgot ligre, medan en AR-modell krivde ndgot hogre ordningstal.
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4. SIGNALKONDITIONERING

Den samplade rdsignalen besitter egenskaper, som madste Aatgirdas
innan en identifiering kan anses ge fullgott resultat. En av dessa
egenskaper dr frekvensinnehdllet och samplingsfrekvensens
forhdllande, vilka leder till att signalen bor samplas ned (4.1). En
annan egenskap dr forekomsten av offset i signalen (4.2) och de
praktiska losningarna p& detta behandlas i kapitel 4.3.

4.1 Nedsampling och filtrering

Ur spektrum av signalen ser man att de intressanta frekvenserna
(resonanstopp) ligger runt 0.5 Hz (se kap 3.1). Det nuvarande
systemet samplar med 8 Hz, vilket ger en nyquistfrekvens pd 4 Hz.
Det innebdr, att man vid en parametrisk identifiering, forsoker
modellera ett onddigt stort frekvensband om signalen identifieras
direkt. Av den anledningen samplar vi ned signalen 2 ggr. Den nya
Nyquistfrekvensen blir d4 2 Hz. For att detta ska kunna goras utan
att infora vikningsfenomen (aliasing), méste signalen l&gpassfiltreras
fore nedsamplingen. Vi har gjort detta med ett 30:e ordningens FIR-
filter (Finite Impulse Response). Ett FIR-filter innehdller enbart
nollstillen, vilket &r en attraktiv egenskap att utnyttja di vi inte vill
fora in ny dynamik i systemet. Det kan naturligtvis inte undvikas
men det minimeras. Vidare dr FIR-filter ldtta att implementera och
principen framgir av figur 4.1.

Forutom ovan nidmnda fordelar dr FIR-filter alltid stabila, p4 grund
av det #ndliga pulssvaret och det férhillande att de kan fis
faslinjdra [10]. Det finns naturligtvis dven nackdelar. Den héga
ordningen beh6vs for att f4 en ndgorlunda smal 6vergdngs-zon
mellan pass- och spirrband, vilket medfor l&ng fordrojning for
selektiva filter. Dessutom saknas enkla syntesmetoder for
koefficienterna, men flera approximativa finns. Se [10]. I MATLAB
finns en sddan syntes implementerad under kommandot FIR1, och
frin den hidmtas firdiga filterkoefficienter till C-programmet (se kap
7.1). Frigan dr hur mycket mitsignalen piverkas av filtreringen. Vi
har jimfort ett antal kurvor fore och efter nedsampling/filtrering
samt tittat pd frekvensinnehdll. Resultaten tyder pa att
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informationen dr intakt efter filtret och framfé6rallt inte péverkar
den skattade dimpkvotens beteende.

2L,

w(k)

Figur 4.1 Stukturen hos FIR-filter. b, - by _{ dr filterkoefficienter

4.2 Offset pd mitsignal

Ett vanligt problem i identifiering 4r foérekomsten av offset i
mitsignalen. Detta orsakar ett fel i skattningarna om det ignoreras
och miste didrfor tas om hand. Det finns i huvudsak tvd olika sitt att
16sa problemet

- Skatta medelvidrdet explicit
- Anvianda modeller med differentierade data

Anvindningen av differentierade data innebdr i princip en hdgpass-
filtrering, och 4r enkelt att anvidnda, men resultatet dr inte si bra
som man kan Onska. Det diliga resultatet beror pd att nya brus-
korrelationer infors, vilka kan stora en MK-skattning mer 4n den
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ursprungliga offseten. Vi har darfor valt att skatta medelvirdet
explicit och koncentrerar oss dirfér pd denna metod. Mer om andra
metoder finns att lisa om i tex [9].

Skattning av medelvirdet explicit

Vid skattning av medelvirde kan man vilja mellan att skatta det
separat eller tillsammans med parametrarna, dvs utbka sin modell
med en offset :

¢ () =( yt-1) y(t-2) ... y(tn) 1)

D3 vi anvinder oss av en sk. latticealgoritm (Se kap 5), dr det svart
att utdka modellen direkt. Vi har didrfor valt att skatta medelvirdet
separat och sedan subtrahera det frdn signalen.

Vid skattning av ett medelvirde separat stills man infér problemet
att medelvdrdet kan variera. D4 modellen av ett medelvirde 4r en
forsta ordningens modell, ir detta analogt med att man méiste
detektera fordndringar i parametrar, och sddana forindringar kan
vara bdde snabba och lingsamma. Detta dr ett kdnt problem [4],[5]
och man kan dela upp det i olika delar

- skatta ett "bra" medelvirde (dvs modell av ordningl)
- detektera snabba hopp

- detektera ldngsamma fordndringar

- modifiera algoritmen for dessa fall

For att skatta ett tidsvarierande system, kan man vilja mellan RLS
(Recursive Least Square) med glomskefaktor eller en Kalmanansats.
Vi har valt att anvinda RLS eftersom det 4r en enkel metod att
handskas med. Minsta-kvadratmetoden minimerar kriteriet (forlust-
funktionen):

t
Vn®=3 [ yo - 6Tmew 12
i=1
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Fordelen med minsta-kvadratmetoden #dr att den &r enkel och snabb
att anvidnda. Nackdelarna dr att den krdver vitt brus for att ge
konsistenta skattningar samt att kidnsligheten for stérningar #4r stor.
For att skatta medelviarde duger RLS-metoden dock utmirkt. Med
glomskefaktor blir det mojligt att skatta tidsvarierande system [6],
se figur 4.2. Forlustfunktion med glomskefaktor blir:

t
V® =2 Aty - 9Twe® 12 0<isi
i=1

och algoritmen blir :
A A
Ok = Ok-1 + Prdkex
TA
€k = Yk ~ Pk 9%-1

T
! Pr-10k0xk Pi-1
Pr=% Pkt -

T )
A+ oPr 10k

D4 glomskefaktorn speglar hur ménga virden bak i tiden man tar
hinsyn till vid uppdateringen, blir den avgérande f6r hur snabba
forindringar man kan detektera. Antal sampel som en RLS-algoritm
"kommer ih&g" dr ungefir proportionellt mot:

1
Y (4.1)

dir A dr glomskefaktorn. Anvindningen av en glomskefaktor
motsvarar exponentiell viktning av gamla data, d& en mitning n
sampels tillbaks har en vikt proportionell mot

A0 = in (A) A <1 4.2)
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dar idldre data inverkar mindre for

4.3).

Problemet med ldngsamma medelvirdesfordndringarna loses

25

0 < A < 1. Valet av lambda blir en
kompromiss mellan snabbhet och ett bra medelvirde. For litet A ger

mer en skattning av signalen dn av dess medelvirde och ett for stort
hindrar oss fran att folja snabba fordndringar i medelvérdet. 1 figur
4.3 visas skattningar av medelvirdet med olika A. Ett kompromiss-

virde p& glomskefaktorn som visat sig ge bra skattningar dr A= 0.96-
0.98, men det dr inte ndgot kritiskt val inom detta intervall (se figur

automatiskt pd grund av det ldga A i medelvirdesskattningen. Med

A=0.96 viktas endast ca 25 gamla virden till skattningen och
ldngsammare trender foljs utan problem.
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Figur 4.3 Offsetskattning med A = 0.95 och 0.98 (streckad)

Det Aaterstdr nu att modifiera algoritmen, ndr hopp i medelvirdet
uppstdr. Eftersom medelvirdesskattningen 4ndd dr "fel”, kan man
minska A for att snabbare komma ritt igen. Samtidigt méste
parameterskattningen modifieras, dd signalen nu har en offset. I
RLS-fallet kan man d& tex. uppdatera linjirt istdllet for kvadratiskt |
dvs man tecknar forlust-funktionen utan kvadrat for att ta mindre
hinsyn till de felaktiga virdena.

A t A
1o)=3 [ y® - 65 (0e) ] (4.3)
i=1

Det innebdr, att man tar for lite hidnsyn till gamla vidrden, om man
detekterar ett falskt hopp. Detta problem har mer eller mindre
sofistikerade l6sningar (se [1],[4],) som alla bygger pd iden att skatta
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flera modeller parallellt. Om en modell detekterar ett falskt hopp och
forstor sina gamla miétvérden, finns det andra som idr intakta.
Genomgdende ir dessa metoder komplexa att programmera, tar mer
datorkraft och kriaver mycket forkunskap om signalens uppférande.
Bland annat ska man i de flesta fall ange sannolikheter fér hopp och
liknande parametrar, vilket dr omojligt i vért fall. Metoderna ir
dessutom mycket kinsliga for val av dessa parametrar. P& grund av
dessa svdrigheter har vi valt att anvdnda en enklare och "robustare"
metod.

4.3 Feldetektering

Niér ett hopp i medelvirdet kommer, uppstidr i signalen motsvarande
avvikelse frin noll-nivdn i form av en mer eller mindre bred "spik"
(se fig 4.4). Problemet att detektera hoppet (skattade medelvirdets
avvikelse frdn det sanna) kvarstdr fortfarande och ett sitt dr att
forsoka detektera denna "spik".

Det vanligaste sidttet dr att anvidnda sig av residualen g, dvs
skillnaden mellan sanna utsignalen och den skattade utsignalen frén
RLS-algoritmen [5]. Man kan d& tinka sig att ange en nivd, som den
signalen ej far Overskrida.

Denna nivd méste naturligtvis variera med signalamplituden och en
sddan nivd kan vara brusvariansen for prediktionsfelet i medel-
virdesskattningen. Denna brusvarians skattar vi fram med en MK-
metod, se nedan. En nackdel 4r att endast fel som har tillrickligt stor
amplitud kan detekteras, dvs smd hopp i medelvirdet kan ge av-
vikelser frdn nollnividn som ir tillrickligt stora for att stora skatt-
ningen, men for smd for att detekteras. Den skattade brusnivan
multipliceras ddrfor med en faktor yoch i exemplet i figur 4.5 &r y =
3.3. Valet av y blir en kompromiss mellan att kunna detektera sma
medelvirdeshopp utan att detektera amplitudvariationer som fel.
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figur 4.4 Skattad offset (6vre) och nettosignal efter bortdragen offset, A = 0.98

Skattning av brusvariansen

A
Nir skattningen av 6 dr ndra det sanna virdet 6 (t), dr
prediktionsfelet '

e = y(© - 9T

nastan vitt brus och

t
3 e2(k) = E [e2(1)]
k=1

Z =
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figur 4.5 Absolutvdrdet av signalen i figur 4.4 (heldragen) med
skattad brusvarians multiplicerad med vy (streckad).
Prickad signal dr flagga till parameterskattningen, se
mer i kapitel 4.3

En bra skattning i detta fallet borde vara, se [1]:

Ry= Y (y® - (oK) )2 (4.4)
k=1

t
A
dir R, (t) dr skattat Ry vid tiden t. For att glomma bort gamla och

mojligen felaktiga védrden av e(t), dvs daliga approximationer av e(t),
men framforallt for att kunna folja fordndringar i R2, kan dven hir

en glomskefaktor anvindas (u) [1]:
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t
/1\‘2 = (1-1) X W By - ?kp(k))) ) (4.5)
k=1

eller rekursivt [1]

A T 2 A
Ro®) =(1-p)(1-07° (0 P, () o) €°(t) + p Ry(t-1) (4.6)
dar

i ., = arg max o.(t)

Har bor ndmnas att ekvation 4.6 4r en exakt rekursiv version av 4.5
endast om glomskefaktorn pu Overensstimmer med den som anvinds
vid skattning av 0. I praktiken dr dock 4.6 en fullgod approximation
[1]. Vad man ska komma ihdg 4r att ndr skattningen av 0 &r lingt
frdn det sanna virdet, kan detta vara en dalig skattning av
brusvariansen. Nu &r inte exaktheten i skattningen av R2 si kritisk
eftersom vi efterstrivar endast ett mditt, som négorlunda foljer
amplitudnivdn. For detta dndamdl 4r skattningen fullt tillricklig.

4.4 Praktiska l6sningar

Kvar att behandla dr hur man anpassar "lattice-algoritmen" nir ett
fel dr detekterat. D4 vi har en lattice-algoritm utan direkt
forlustfunktion (se kapitel 5) har vi valt att helt stinga av
skattningen av de sk. reflektionskoefficienterna (som motsvara
modellens parametrar) di ett hopp detekteras. Detta ir en ganska
"brutal" metod, men har visat sig forhillandevis robust. Problem kan
uppstd, nir algoritmen detekterar ett falskt hopp, dvs stinger av
skattningen trots att inget hopp i medel-virde har skett. Det visade
sig att dessa feldetekteringar inte #r sd allvarliga. Man far lite
fasvridningsfenomen i och med den diskontinuerliga skarvningen
vid avstingningar, men det stor inte skattningen av dimpkvoten,

Vi erinrar oss om, att ett for litet A ger mer en skattning av signalen
dn av dess medelvirde och ett for stort A hindrar oss frin att folja
snabba fordndringar i medelvirdet (se figur 4.3). Ett sitt att
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forbittra detekteringen av smi hopp kan vara att 6ka A . D3 fir man
visserligen ett lingsammare beteende vid hopp, men med det
resultatet att avvikelsen frin nollnivd i signalen blir stérre for sma
hopp, vilket okar kénsligheten. Nackdelen dr att avvikelsen (felet)
blir bredare, vilket gor att "lattice"-rutinen &ir avstingd under lingre
tidsintervall med forlorad information som foljd. Aven hir blir alltsd
valet av A en kompromiss, ndmligen mellan hur ling avstingning
man kan acceptera och hur smd hopp man miste kunna detektera. A
= 0.98 dr en kompromiss vi har gjort. Valet dr emellertid inte
speciellt kritiskt i intervallet 0.96-0.98. Eventuellt kan detta behéva
okas men med de data vi hade tillgdng till fungerade det
tillfredsstdllande

Avstingning av parameterskattning sker nir & > 3.3 \/ Ry . Att

grinsen #r just denna, dr empiriskt utprovat pd de data vi har haft
tillgdng till. I figur 4.5 4r den prickade signalen indikation pa att
medelvirdesskattningen dr fel. Den upptrider vid sampel 75 och vid
ca 300. Under de sampel nidr parameterskattningen dr avstingd,
Okas glomskefaktorn p for att det skattade Ry ska fi samma virde

fére som efter felet. Aven detta illustreras av figur 4.5.

For att forhindra att enstaka sampel i bérjan och slutet av en fel-
detektering anvinds, stings parameterskattningen av ndgra sampel
fore felet uppstdr samt fordrojs ett antal sampel efter. Detta sker
genom en fordrojning av mitsignalen. I figur 4.6 illustreras detta dir
undre figuren 4r "verkliga" felindikationen och den ovre 4r mitsignal
och "styrsignal”, sdsom den anvinds av parameter-skattningen, dvs
efter fordrojningar. Med "styrsignal” menas i detta sammanhang en
flagga som indikerar feldetektering och som lises av
parameterskattningsalgoritmen. En bild sdger mer in tusen ord:
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Figur 4.6 Forstoring av samma signal som i figur 4.5 och 4.6,
men med "flaggans" (streckad) egenskaper
fortydligade.

Denna metod har visat vara ett utmirkt sitt att ta hand om
fordndringar i medelvdardet, men dr kinslig for instdllningen av vissa
parametrar. Talet y = 3.3 som anvinds for att definiera nivdn p4 Ro

dr en sddan och dven glomskefaktorn i skattningen av R, paverkar
detekteringen ganska kraftigt.

Med de mitdata vi har haft tillgdng till, fungerar metoden tillfreds-
stillande, men det kan naturligtvis uppstd situationer nir den ger
feldetekteringar. En feldetektering stor skattningen lite men dimp-
kvoten svinger snabbt in sig till "rdtt" virde. Ignoreras hoppet stors
skattningen kraftigt och det tar mycket ldng tid for ddmpkvoten att
svdnga in sig mot ritt virde. I figur 4.7 jamfors skattad dampkvot
med och utan hidnsyn till hopp i medelvirdet. Inverkan av hoppet ér
tydlig ndr vi inte tar hinsyn till det. Hoppet i medelvirde upptrider
ungefdar vid sampel 120.
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Skattad ddmpkvot pd mitdata med hopp i medelvirdet.

(A = 0.98). Streckad kurva ir skattning med hinsyn tagen
till hoppet och i heldragna kurvan ignoreras foérekomsten
av hopp i1 medelvirdet.
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S. PARAMETERSKATTNING

Vi har vid skattningen av systemets parametrar anvidnt oss av en
RLS-baserad skattningsmetod som bygger pd okorrelerade
koefficienter. P4 grund av signalflodets utseende kallas algoritmen for
"lattice” eller "ladder" algoritm. En siddan algoritm &4r mer komplex att
implementera dn en ordindr RLS, men har minga fordelar (5.1). En
kortfattad bakgrund till teorin Aterfinns i kap 5.2 och en mer
fullstindig (men begrinsad) hirledning finns i appendix A6.
Algoritmen finns uppstilld i appendix AS.

5.1 Latticefilter som skattningsmetod

Ett av de stora problemen #r, som tidigare nimnts, systemets
egenskap att dndra sin sanna ordning vid olika driftsituationer. Detta
gor att det fiardiga programmet enkelt miste kunna dndra sin
modellordning efter systemets variationer. Det innebdr att algoritmen,
efter eventuell detektering av systemets sanna modellordning (se
kap8), enkelt ska kunna skatta en ny modellordning.

Det finns ett antal sitt att tolka denna stuktur (se nedan) och det
finns ett par stora (och ndgra mindre) foérdelar med en lattice-
algoritm. I vér tillimpning #4r en fordel en minskad berikningsborda,

O(m2) att jimfora med O(m3) for en ordindr RLS, vilket sparar
virdefull tid [11]. Den stora fordelen #r dock att metoden bygger pa
okorrelerade koefficienter, vilket mojliggdér #ndring av modellordning
i realtid.

Lattice-implementation av ordningen N dr egentligen en imple-
mentation av alla prediktorer upp till ordning N dvs i praktiken
skattas N st ordningar "parallellt”", vilket gor att en #ndring av AR-
modellens ordning under drift blir trivial. Man viljer helt enkelt bara
hur ménga sk. reflektionskoefficienter man vill anvinda sig av i
parameteruppdateringen och slipper rikna fram en helt ny upp-
sdttning for varje ligre ordning. Om man tex. viljer N=7 pi lattice-
strukturen och vill ha en AR-modell av ordning 5, anvinder man de
fem forsta reflektionskoefficienterna och transformerar till AR-
parametrar. Det gor att man kan skatta en konstant hég ordning av
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"latticemodellen” och sedan vid behov uppdatera onskad AR-modell.
Detta passar vir tillimpning ypperligt d& didmpkvoten, dvs AR-
modellen, bara behover uppdateras tex. var 40:e sampel.

Dessutom dr en Lattice-algoritm, till skillnad mot en ordindr RLS
numeriskt stabil. Det ska inte foraktas i en on-line tillimpning av det
hiir slaget, dir numeriska fel litt kan kan misstolkas, med timligen
dyra och ondodiga driftstopp som virsta resultat. Vid valet av
skattningsmetod har de ovan ndmnda fordelarna Overvigt, trots den
mer komplexa strukturen hos algoritmen och didrmed implemen-
teringen. Angdende de i kapitel 3 nimnda offline-resultaten kan
ndmnas att det dnnu inte existerar négon lattice-algoritm for en
ARMA-modell. Det nirmaste man kommer dr en ARX-algoritm, se
referensen [7]

5.2 Teoretisk bakgrund

Det finns ménga sitt att hirleda teorin for en latticestruktur. Det kan
ses som en instrumentvariabelmetod [6] eller som en tolkning av
Yule-Walker ekvationerna och 16sningen av dem med hjilp av
Levinson-Durbins algoritm [3],[6],[8]. Om man kan anse att en AR-
modell ir tillricklig, se kap 3.3, kan man prediktera sina parametrar
med hjdlp av autokorrelationsfunktionen. Sambandet mellan AR-
parametrar och autokorrelationen ges av Yule-Walker ekvationerna.
Dessa 16ses effektivast av Levinsons algoritm. Alla metoder utnyttjar
att Yule-Walker ekvationerna bildar s.k. symmetriska Toeplitz-
matriser, vars matriselement dr lika ldngs matrisens diagonaler. Det
finns en naturlig uppdelning dir Yule-Walker ekvationerna ger de s.k.
reflektions-koefficienterna, se tex [6].

Man kan dven nidrma sig det som ett basbyte dir problemet med att
Oka en given modellordning 4r utgdngspunkten[9]. Det finns mycket
skrivet i litteraturen om "latticefilter" och en enkel hirledning finns i
apendix A6. Iden &dr som nimnts ovan att pd ndgot sitt fa
parametrarna okorrelerade. Det sker genom ett basbyte, dir den
"nya" modellen besitter just den egenskapen.

En AR-modell kan skrivas som

—gT

y o) = y) +ayt-D)+..... + a,y(t-n) = e(t) 4.1)
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och i den "nya" modellen kallas parametrarna for reflektions-

koefficienter och den nya regressorn betecknas .rj:

A~
y= 8L §(1) = Kro(t-1) + . ... + K q1_1(t-1) (4.2)

dir K, &r reflektionsparametrarna. Dessa har den sokta egenskapen
att de ar okorrelerade med varandra

Vad som krdvs nu &r dels ett sitt att skatta r;(t) dels en Oversittning

till de ursprungliga AR-parametrarna. Modellen (4.2) tillsammans
med en algoritm att skatta 1;(t) ur y(t), kallas "lattice” eller "ladder”

struktur. Det anvidndes fr&n borjan for implementering av digitala
filter och i andra signalbehandlings sammanhang. Namnet kommer
frdn utseendet pd den bild av signalflodet, som representerar en
sddan struktur (se figur 5.1).

Figur 5.1 Signalflodet i en lattice-struktur
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Algoritmen for skattning av ry(t), tillsammans med uppdatering av

AR-parametrar och en tolkning av de ingdende parametrarnas,
aterfinns i appendix A4. De variabler i algoritmen som ingdr i figur -
5.1 kan tolkas direkt. De dr e, som dr framdtprediktionsfel, r som &r
nya regressorn eller bakdtprediktionsfelet (se A8), och K som ir
reflektionsparametrar (en "bakit" (K*) och en "framét" (K)). Ovriga
variabler som inglr i algoritmen &dr varianser for framit- och
bakitprediktionsfel samt korskovariansen mellan dessa. En
utforligare beskrivning finns i appendix A4.

De skattade reflektionskoefficienterna uppvisar ett snabbt insving-
ningsforlopp och foljer viél fordndringar i systemet. I figur 5.2 visas
exempel pd reflektionsparametrar med tillhdrande AR-parametrar.
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Figur 5.2 Exempel pd reflektionskoefficienter, ordning 4
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Figur 5.3 Tillh6rande AR-parametrar, ordning 4
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6. IDENTIFIERING

Avsikten med identifieringen av neutronflodet dr att bestimma
reaktorns stabilitet dvs ddmpkvoten. En jimforelse mellan tidigare
uppmitta dimpningar och de vi fitt fram i vira forsok, dr den
validering av modellen som vi anser betydelsefull (se kap. 6.2). I kap.
6.1 redovisas resultat av genomforda experiment med kommentarer
om resultaten. Fler plottar 6ver dimpkvoter Aterfinns i appendix Al.
I de flesta fallen tyder jimforelserna med nuvarande system, pi att
modellen med stor sannolikhet beskriver dynamiken bakom neutron-
flodet i hirden.

6.1 Experiment

I figurerna som foljer visas resultaten av dimpkvoten. De heldragna
linjerna dr ddmpkvot och de streckade dr resonansfrekvensen. Som
jimforelse finns plottar over dimpkvoten, utvirderad med COSMOS
(se kapitel 2) pd exakt samma mitdata. Didr finns inga frekvenser
framtagna, men genomgdende dr frekvensen betydligt littare att
skatta och den stimmer mycket vil 6verrens med vira. De driftfall
som anvidnds for identifieringen, #r samtliga vid stationir drift.
Speciella situationer som kan uppstd beskrivs i kapitel 8. Fler plottar
finns i appendix Al utan nidrmare kommentarer. De slutsatser som
dras for exemplet nedan giller dven for Ovriga mitdata/simuleringar

Det dr ett antal parametrar i det fiardiga programmet som #ir
empiriskt utprovade och redan angivna som konstanter i koden. Ett
par parametrar mdlste anges vid start av programmet, nimligen max-
imal modellordning for latticealgoritmen samt ursprunglig sampel-
frekvens. Olika insvingningsforlopp innebdr att en jimforelse inte ir
mojlig forrdn efter ca. sampel 20 i plottarna. For att fi jimforbara
resultat har vi i programmet (latticealgoritmen) en glomskefaktor A =
0.99875. 1 figurerna motsvaras 20 sampel av 100 sekunders mittid.
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Skattad ddmpkvot, ur COSMOS (6vre) och med lattice-algoritmen
(undre). Streckad kurva dr frekvens och skalningen i x-led ir
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Figur 6.1 p& foreglende sida idr exempel pd ett timligen vidl ddmpat
system. I den 6vre figuren dr ddmpkvoten utvidrderad i COSMOS,
medan den undre 4r skattad med "lattice"algoritmen. Det kan noteras
att dimpkvoten uppvisar ett betydligt stabilare beteende nidr den
skattas parametriskt. Detta kan dock std i motsatsforhdllande till
snabbheten (responstiden) hos systemet vid processidndringar, se
kapitel 8. Aven frekvensskattningen #r mycket stabil.
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Figur 6.2 Exempel pd lig dimpkvot, skattad med latticealgoritmen. n=5

Figur 6.2 dr exempel pd mycket ldg ddmpkvot. Detta dr dock normal
didmpning under stationdr drift vid full effekt. En stor fordel med en
parametriska metod, dr att den bevarar noggrannheten (liten varians)
dven for s& hir liga dampkvoter.
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I figur 6.3 pd foregdende sida visas ett exempel pd mycket hog
ddmpkvot. Denna situation intriffar under uppstart (se kapitel 2),
men betyder panik under normal drift. Vir skattade ddmpkvot r
mycket stabil, och likheten med COSMOS-skattningen #r stor. Aven
frekvensen idr mycket stabil. Det bor dock pipekas, att sd hir hoga
dimpkvoter dr littare att skatta, did resonanstoppen ir kraftig.

6.2 _Validering

Syftet med modellvalidering #r att pd ndgot sitt verifiera att
modellen uppfyller de krav man kan stilla med avseende pid avsikten
med identifieringen. Avsikten med identifieringen av neutronflédet,
dr att bestimma reaktorns stabilitetsegenskaper, dvs dimpkvoten.
Jimforelse mellan tidigare uppmitta didmpningar och de vi fétt fram
dr den validering av modellen som vi anser meningsfull. I kapitel 6.1
och appendix Al finns plottar som jamfor tidigare uppmitta ddmp-
kvoter med véra, bidde vad giller utseende och storlek. I de flesta
fallen tyder jamforelserna pad att modellen med stor sannolikhet
beskriver dynamiken bakom neutronflodet i hirden och medféljande
dimpkvot i jaimforelse med nuvarande system.

En ytterligare validering som enligt vr mening bor goras, dr av
modellordningen. En av anledningarna till latticestrukturen var att
kunna &ndra modellordningen i realtid, vid utrikningen av dimp-
kvoten var tex. 40:e sampel. I latticealgoritmen skattar man i princip
alla ordningar ligre &n en maximal ordning parallellt och kan fritt
vilja hur minga reflektionskoefficienter som ska anviindas vid
parameteruppdateringen. Problemet blir nu att avgéra vad som ir
"ritt" modellordning. I virt system &r den varierande och f&r avgoras
frin fall till fall. De medel som stir till buds #r tex Akaike’s AIC och
FPE, residualtest, F-test samt att titta pd parametrarnas storlek och
deras varians. Den enda praktisk anvindbara i vért fall, pga AR-
modell och lattice-strukturen, #r att titta pd parametrarna samt att
jimfoéra ddmpkvoterna. I allminhet kan man misstinka for hog
ordning om de sista parametrarna dr smd och har hég varians.
Intuitivt kan man misstinka samma sak, om sista parametern &r
mycket mindre &n Ovriga. Detta kan anvindas som en sorts validering
av modellordning.
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En annan mdjlig metod att validera sin modellordning #r balanserad
realisering och modellreduktion. Balanserad realisering innebir
kortfattat att man goér en transformation zk=Txk, dvs [6]

Zk+1 = T(I)T'lzk + TI‘uk
Yk =CT 1z
De sk gramianerna for detta system &r da:

P, = TPTT
Q,=TTQr!

Man viljer transformationen T sidan att

P,=Q, =% med o=/ %(PQ)

dir A,(PQ) dr egenvirden av matrisen PQ och X ar en diagonalmatris

med element o; . De beskriver relativ vikt av respektive tillstind och

man kan stryka rad j och kolumn j i en tillstindsform med smai

element oj i Gramianen. Se mer om detta i [6]. Det innebir att om

modellen har en ordning som #r stérre 4n den sanna ska det synas i
gramianens diagonalelement och det blir ett sitt att validera modell-
ordning. Man fir dessutom reda pi vilka tillstdind som kan strykas. I
tabell 6.1 visas gramianernas storlek for ndgra mitdataserier. Genom-
gdende for dessa gramianer, och foér Ovriga kurvor, #dr att det &r svart
att entydigt avgora vilka tillstind som kan strykas, dvs vilken
modellordning som #r den ritta. Det gor att man tillsammans med
parametrarnas storlek (som inte heller ger entydiga besked) och
dimpkvotens utseende fir avgoéra den modell-ordning som #r limplig
for varje enskilt fall. Dessa forsok #r offline-férsok och inte anvind-
bara i onlinetillimpningen. De ger dock resultatet (som tidigare
misstinkts) att den "sanna" modellordningens variationer #dr for-
hdllandevis smd i de testade fallen.
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ordning | serie 1 serie 2 serie 3 | serie 4
1 1.2955 25.348 18.380 23.807
2 0.7115 24.556 17.696 23.189
3 0.2029 | 2.9885 | 0.1634 | 0.0982
4 0.0297 | 0.1247 | 0.1247 | 0.0568
5 0.0239 0.1034 0.0427 0.0181
6 0.0008 | 0.0416 | 0.0265 | 0.0019
7 0.0002 | 0.0026 | 0.0000 | 0.0000

Tabell 6.1. Gramianernas storlek for ndgra olika kurvor.

I tabell 6.2 ser man att for mitseriel kan ordning 5 forvintas, for
mitserie 2, 5 eller 6, for mitserie 3 ordning 6 och for mitserie 4
antagligen ordning 5. Sammantaget f6ljer all data denna trend,
nidmligen ganska liten skillnad i modellordning och inte helt entydiga
besked. Detta dr dock den "validerings-metod" som ger mest
information.

Sammanfattningsvis kan man siga att validering av modellen #r
ganska svirt eftersom vi valt en AR-modell, dvs ingen insignal finns
att tillgd. Olika dataserier har givit olika ordningar, dven dir dimp-
ningen ir ungefir densamma, och det #r som sagt dimpkvotens
utseende som frin fall till fall fitt avgéra, vilken ordning vi ansett
vara bist i det enskilda fallet.

I ett framtida system vill man ha ndgon form av automatisk ordnings-
bestimning, och de tester vi gjort pA modellordning dr inte anvind-
bara i en realtidstillimpning. Ett viktigt resultat &r att dimpkvoten
trots allt inte varierar s& mycket for olika val av modell-ordning (ca
5-8) i de fall vi tittat pd (se figur 6.4). Ett visst systematiskt fel
insmyger sig dock, men detta anser vi borde gi att fi bort med hjilp
av ndgon skattning av modellordningen. Detta bor enligt oss utvecklas
mera och i kapitel 8 framligger vi en del ideer om detta.
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7. IMPLEMENTERING

Algoritmerna dr implementerade dels i matlab (7.1) dels i C (7.2).
Utvecklingen dr mestadels gjord i matlab och sedan oversatt till C.
C-koden arbetar i realtid (on-line) medan matlabskoden dr "styckvis" i
realtid (se 7.1).

7.1  Matlab-funktioner

De funktioner som dr skrivhna i MATLAB listas nedan. Rutinerna ir
styckvis realtidsanpassade, dvs de olika momenten (nedsampling,
offsetskattning, parametersakttning etc.) arbetar i realtid var for sig.
Man fir med andra ord kora dessa program var sig for hela mitdata-
serier och flytta resultaten mellan de olika momenten.

RLS Skattar insignalens offset med Minsta Kvadrat
algoritm och subtraherar detta fridn insignalen.
Sitter dven styrsignal till LATTICE 2 for av-
stingning vid hopp i offset

LATTICE 1 Parameterskattning med latticefilter. Arbetar
utan styrsignalen frdn RLS.

LATTICE 2 Parameterskattning med latticefilter. Version
med avstingnig vid hopp i medelvirde. Kriver
styrsignal frdn RLS.

ARUPDATE Uppdatering av AR-parametrar. Intervallet
bestims av variabeln "every" i LATTICE 1 eller
LATTICE 2.

DRUPDATE Loser rotterna till det skattade A-polynomet.

Tar fram det dominerande polparet och
berdknar diampkvoten. Anropas direkt efter
ARUPDATE.

DR Beriknar ddmpkvoten ur det dominerande pol-
paret. Anvinds av DRUPDATE
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7.2 C-program

C-koden ar utvecklad, och arbetar, under operativsystemet VENIX,
som dr en realtidsversion av UNIX. For att kunna integrera koden i
nuvarande COSMOS-systemet dr alla rutiner implementerade i denna
miljé6. En beskrivning av de funktioner som inglr presenteras nedan. I
appendix A6 finns en utforligare beskrivning av koden tillsammans
med en programlistning

Foljande tre huvudprogram finns implementerade:

DRRATIO1 Filtrerar insignalen genom 30:e ordningens
FIR-filter. Samplar ner 3 ggr. Identifiering
genom latticefilter. Uppdatering av AR-
parametrar samt berdkning och presentation
av dampkvot.

DRRATIO2 Filtrerar insignalen genom 30:e ordningens
FIR-filter. Samplar ner 2 ggr. Identifiering
genom latticefilter. Uppdatering av AR-
parametrar samt beridkning och presentation
av didmpkvot.

DRRATIO3 Filtrerar insignalen genom 30:e ordningens
FIR-filter. Samplar ner 3 ggr. Identifiering
genom latticefilter med "varierande glomske-
faktor" (se kapitel 8.2). Uppdatering av AR-
parametrar samt berdkning och presentation
av diampkvot.

Huvudprogrammen anvinder fo6ljande uppsittning underprogram:

FIRINIT1 Anvinds av DRRATIO1 och DRRATIO3 for att
initiera 30:e ordningens FIR-filter med
grinsfrekvensen = ursprungliga
sampelfrekvensen/6.

FIRINIT2 Anvinds av DRRATIO2 for att initiera 30:e

ordningens FIR-filter med grinsfrekvensen =
ursprungliga sampelfrekvensen/4.
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FIRFILT

RLSINIT

LATTINIT

LATTICE

ARUPDATE

DRUPDATE

NEWLAMBDA

49

Filtrerar signalen genom FIR-filter (ordning
30) fore nedsampling.

Initiering av offsetskattningen. RLS Skattar
insignalens offset med rekursiv minstakvadrat
(RLS) samt subtraherar denna frdn insignalen.

Initiering av latticealgoritmen.

Uppdatering av latticeparametrarna. Detta sker
varje sampel av den nedsamplade signalen.

Uppdatering av AR-parametrar. Intervallet
mellan uppdateringarna kan viljas med hjilp av
huvudprogrammets variabel "every" (default
10), se A5

Loser rotterna till det skattade A-polynomet.
Tar fram det dominerande polparet och
berdknar dimpkvoten. Anropas direkt efter
ARUPDATE.

Anvinds endast i DRRATIO3. Kontrollerar om
glomskefaktorn i latticealgoritmen skall idndras
eller ej, se vidare kapitel 7.2

Underprogrammet DRUPDATE anvinder foljande uppsattnmg

underprogram:

RPZERO

Rotlosning av polynom. Mojligheter finns att
snabba upp rotlosningen genom att skicka in
foregdende rotter som initialvdrden (se kapitel
7.2).

Berdknar didmpkvoten ur det dominerande
polparet.
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8. SLUTSATSER

8.1 Slutsatser

Syftet med examensarbetet var att undersbka om en parametrisk
metod kunde anvidndas for identifiering av didmpkvot. De resultat vi
erhdllit vid experiment tyder pd att det dr fullt mdjligt, men att nya
typer av problem uppstdr, som tex. val av modellordning. Lattice-
algoritmen ger stabila modellparametrar och har ett snabbt insviing-
ningsforlopp. Forekomsten av offset, och snabba forindringar i den-
samma, pd mitdata tas effektivt omhand av algoritmerna och ger
inga forsdmringar av modellskattningen. Prestanda med avseende pé
tidskrav verkar ocksd vara tillrickliga. Med tillricklig prestanda
menas i detta fall att alla berikningar gir snabbare dn 5 sekunder i
realtid. Hir fir man dock komma ihdg att vart program behandlar en
signal. Ett firdigt system ska mita och berikna dimpkvoter pd upp
till 32 kanaler parallellt och denna prestanda #r inte utprovad i real-
tid dnnu.

Studerar man plottar 6ver var skattade ddmpkvot jimfort med
dimpkvoter frin COSMOS (se kap 6.1 samt apendix Al) ir skillnad-
erna mycket smd. Det kan noteras att de didmpkvoter vi har erhillit
har ett ndgot stabilare uppforande, framfor allt vid liga virden (DR <
0.5). Att svérigheterna oOkar vid skattning av liga dimpkvoter ir
kint och kvarstdr i viss min, om man jimfor de resultat vi fitt in-
bordes med varandra. Jimfort med nuvarande metod 4r dock dessa
ldga didmp-kvoter stabilare (vilket #r positivt).

8.2 Forslag till forbittring och utveckling

Det finns naturligtvis en del kvar att forbittra, och framforallt att
vidareutveckla i vért arbete. Det ryms emellertid inte inom ramen
for detta examensarbete. Nir det giller skattning av dimpkvoten
finns i huvudsak tvd problem kvar att behandla. Det ena ir det
faktum att metoden #r lingsam vid en 6verging frdn hog till lig
dimpkvot nir skillnaden i ddmpning #r stor. Det andra problemet att
behandla dr bestimning av modellordning i realtid. Vid berikning av
modellens poler, dvs A-polynomets nollstillen, anvinds en
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rotlosningsalgoritm. Algoritmen som anvidnds dr forhdllandevis tids-
krivande och bor optimeras. Ett enkelt forslag till sddan &tgdrd finns
nedan.

En oOvergdng fran 1l4g till hog didmpning innebdr i spektrum att den
"nya" resonanstoppen har betydligt ligre amplitud. Detta faktum gor
att sd lidnge algoritmen "kommer ih&g" data fr&n den hogre dimp-
ningen, modelleras den "gamla", kraftigare resonansen. Med andra
ord identifierar man pa "fel" data. Figur 8.1 dr ett, ur verkligheten
taget, exempel pd detta dir dimpkvoten gir frdn 0.99 till ca 0.50.
Tydligt ar att skattningen dr korrekt tom. sampel 200 dir virdet pé
diamp-kvoten blir fel. Det ska pdpekas att fenomenet upptriader forst
vid relativt stora #dndringar.

1‘4 T T T T T

04Fr ]
02F .
O 1 ' ! 1 1
0 50 100 150 200 250
Figur 8.1 Exempel p& felskattning vid Overgdng frdn hog till 1dg dimpkvot

Heldragen kurva &4r "konstant glomskefaktor" och streckad ir
"varierande glomskefaktor" (enligt kapitel 8.2.). N=5
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En 16sning pd problemet &r att minska glomskefaktorn vid en sddan
situation. Vi noterade att en variabel i lattice-algoritmen minskade
med minskad didmpkvot. Genom att anvidnda lutningen pd denna
signal (prediktionsfelet framét, se mer kap 5), kan man eventuellt
detektera en sddan situation. Rent praktiskt sker det genom att deri-
vera variabeln for att pd si sitt f& fram lutningen. Denna ide finns
implementerad i programmet DRRATIO 3 och ir testad pd en data-
serie, se figur 8.1. Den stora nackdelen med metoden dr att variabelns
lutning inte entydigt foljer virdet p& diampkvoten. Tyvérr ger detta en
minskning av glomskefaktorn nidr det inte ska ske och det stor skatt-
ningen ordentligt. For att metoden ska kunna fungera mdiste man gora
ytterligare analyser pd fler miitdata for att faststilla om sambandet
var tillfalligt for dessa data.

Kvar att utveckla dr ocksd en metod att bestimma modellordningen i
realtid. Det dr ett omfattande “dmnesomride och virt ett examens-
arbete i sig. Skattningen av modellordning bér helst ske med de
latticeparametrar som finns, di de uppdateras varje sampel. Det ir
konstaterat att prediktionsfelen minskar dven om man passerar den
sanna ordningen, men enligt [8] bor nidgon av varianserna anta ett
minimum. Den parameter vi eventuellt tror pd #r korskovariansen
mellan framdt och bakatprediktionen (se mer i kapitel 5). Vi har
studerat denna signal och den antyder att ett minimum faktiskt
existerar och dessutom byter ordning vid driftindring (lds; #ndring
av didmpkvot). Det dr dock en hypotes och bor enligt vdr mening
utredas mycket mer ingdende innan nigra slutsatser kan dras. Figur
8.2 visar denna signal dir dimpkvoten #ndras vid sampel 275 och
man ser att en annan ordnings korskovarians antar minimum.

Den foérsta forindring som bor géras av programmet giller rotlosnings-
algoritmen. I den kan man vilja mellan att ange startvirden eller om
den sjilv ska soka upp dessa. Att anvinda foregdende rotter som
startvdrde vid ny rotlosning dr mycket tidsbesparande. Eftersom tids-
kraven dr stora pd detta system ir det viktigt att &tgirda.

Kvar att tilligga 4r att man kanske skulle 6nska nigon form av
varians for den beriknade dimpkvoten. Ett resultat dr ju i allminhet
ganska ointressant, om man inte kan precisera noggrannheten i det.
Att berdkna varianser for diampkvoten idr dock knappast mojligt och
de jimforelser som gjorts i kap 6 fir dirfor tjina som ett noggrann-
hetsmétt.
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Figur 8.2 Exempel pd korskovarians mellan prediktion for olika ordningar
(n = 3-10)
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Al. Identifiering av ddmpkvot

Al. IDENTIFIERINGAR AV DAMPKVOT

Nedan foljer ett antal plottar som innefattar skattade ddmpkvoter och
frekvenser for ett antal olika driftfall och reaktorer. Vi har inte givit
nlgra utforligare kommentarer till dessa (se kapitel 6 ). Som jim-
forelse visas dven tillhorande dimpkvot, skattad i COSMOS till de
flesta kurvorna. Dessa kurvor dr resultatet av vért examensarbete och
vid jamforelse med tidigare skattningar framglr tydligt de slutsatser
om resultatet vi dragit. Dessa redovisas i kapitel 6 och 7.

Figur Al idr ytterligare ett exempel pd problemet med en dimpkvot
som gér frdn hog till 1ag, som disskuterats i. kapitel 8.
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Exempel pd felskattning vid &ndrad ddmpkvot, som nimns i
kap 8.2. Ovre dr dimpkvot ur COSMOS och undre idr skattning
med lattice-algoritmen (didmpkvot hel, frekvens streckad)
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A2, Hirledning av diampkvot for andra ordningens
system

Vi utgldr frdn ett andra ordningens system:

2

®o

G(s) = ) (a.1)
s2 + ZC(DOS + o

Stegsvaret blir for £ < 1

Lot
Y(0) = 1 - —=——==sin (gt + 0) (a.2)
1- ¢2

dirogy = '\/ I-Cz och ¢ uppfyller cos ¢ =C.
d 0

Deriveras ekvationen (a.2) med avseende pd tiden, fir man impuls-
svaret for systemet:

Lot Lot
Cwoeco ® e %

g(t) =~ ——=sin (o4t + ¢) —————= cos( o4t + ¢) (a.3)
1- g2 Vi-¢2
Trigonometrisk hjilpformel:

A sin o + B cos o = R sin(o + 6) (a.4)

dar
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R=V A2 + B2

6 = arctan B/A

Kombineras (a.3) med (a.4) fir man:

CZ(D%G-ZC(DO 2 'ZC(D

® 4e
R = +
1-¢2 1-¢?
_md
0 = arctan — (a.5)
o,

Dédr R dr amplituden for impulssvaret och (¢ + 0) fasvinkeln for detta.
Insdttning av amplituden och fasvinkeln i ekvation (a.3) ger:

Lot
0,
g(t) = ———— sin (w4 + ¢ — arctan

1- ¢

1-¢2
C

) (a.6)

For att berikna dampkvoten, dr det toppar i impulssvaret som &r
intressant. Man vet att fasvinkeln for toppar i en sinusfunktion ir
multiplar av n/2, dvs

2
=n/2 + 2nn (a.7)

g

W4 + ¢ - arctan

Tvad godtyckliga pd varandra foljande toppar kan man berikna da
argumentet dr (n/2 + 2nx) resp. (n/2 + 2(n+1)x) for motsvarande
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toppar vid tiderna t; och ty. Berdkning av amplituderna A; och A,

kriver fOrst att ur motsvarande argument berdkna t; och ty.

1-¢%

04t + ¢ — arctan c = 7/2 + 2nx
1-¢2

04ty + ¢ — arctan e = 7/2 + 2(n+1)=w

Nu kan man berikna dimpkvoten enligt féljande:

Ay h(ty) o C9%h

= = ecwo(tl'tz)
A1 h(tz) e'c(‘)otl

DR =

Dir ( ty - ty) ges av (a.8) och (a.9) till

tl-t2=-27€/(0d

Insdttning av o4 =co0'\/ 1~C2 i (a.11) ger

tl -t2=

(a.8)

(a.9)

(a.10)

(a.11)

(a.12)

Detta samband och ekvationen (a.10) ger uttrycket fér dimpkvoten i

det tidskontinuerliga fallet. Alltsd 4r dimpkvoten:




A2. Hirledning av ddmpkvot

2ngN 1-02
c

DR = (a.13)

Detta uttryck 4r oberoende av n, dvs for ett andra ordningens system
giller det for vilka, pd varandra foljande, toppar som helst.

Sambandet (a.13) giller ej for hogre ordning dn tv3d. For ordningar
hogre 4n tvd studeras det dominerande polparet enligt kap 2.2. Med
hjdlp av ovanstiende formel beriknas ett approximativt virde pé
dimpkvoten som vi kallar "asymptotisk didmpkvot".

Samband med tidsdiskret modell
Nedan foljer sambandet mellan poler och didmpkvot i tidsdiskreta

fallet. Polerna for ett andra ordningens system med Overforings-
funktion enligt (a.l) ir:

s=0g(-L+ i\/ 1-¢%) (a.14)

Im Im

= Re

Figur A.1 Kontinuerliga och diskreta poler for 2:a ordningens system

Detta 4r polerna i det kontinuerliga fallet, se figur A.1. Vi har ett
samband mellan kontinuerliga och diskreta poler enligt:
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z.=e i i=123,...,n (a.15)

Anvinder vi ekvation (a.15) och sitter in den av de tidskontinuerliga
polerna med positiv imagindrdel enligt (a.14), fir vi:

. 2
- -C4)T
2= 20l C“\/l 9 (a.16)
Detta dr motsvarande tidsdiskreta pol, som kan forenklas enligt

foljande:

0 LT eimo\/ 1-¢2

z=¢
dar, se figur Al.

-0 . CT
r=e ot

¢ = wo\/ 1-¢2T

Utifrdn de tvd ovanstiende ekvationerna kan vi enkelt rikna fram ¢

och '\/ 1-C2,

{=-Inr/o, T

1-§2 = ¢/o,T

Division av de tvd ovanstiende ekvationerna ger oss

-1
¢ _-lnr (a.17)
1.2 ®
Insdttning av (a.17) i sambandet (a.13) ger
1
DR = -7 1N /@ (a.18)

Detta dr uttrycket for for diampkvoten i tidsdiskreta fallet som vi
anvinder oss av for bestimning av aktuell dimpning i identifieringen.
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A3. HARLEDNING AV LATTICEFILTER

Som nidmnts i kapitel 5 dr avsikten med denna struktur att fi
okorrelerade parametrar. Det finns ett antal sitt att ndrma sig detta
p& och vi har valt ett som vi anser limpligt. Det dr en ganska kort
genomgéng och mer finns att ldsa i bla. [6], [8], [9], [11] och [13]. Vi har
valt en hirledning didr problemet med att oka en given ordning &r
utgdngspunkten. Man kan visa att en Okning av AR-modellens
ordning, forbi den sanna, ger systematiska fel i skattningarna ( se sid
348-349 i [9] ).

Anta en Autoregression:
y() +apyt-1) +..... + ayy(t-n) = e(t) (4.1)

Att anvinda y(t-k) som regressor dr naturligt, dd det ir verkliga miit-
data. Detta val har emellertid nackdelen att MK-skattningen av a;

beror pd ordningen n. Anta att man har skattat en n:te ordningens
AR-modell:

A T
Y, =6, o,(t) (4.2)

Man okar nu ordningen till n+1 och adderar till regressorn y(t-n-1):

A T
Yne1® = 0,051 - ay  y(t-n-1) (4.3)

Denna regressor dr typiskt korrelerad med ¢(t), dvs med tidigare
viarden av y(t-i), 1 <1< n, men innehdller ocksd ny information som
inte finns i @(t).
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Detta kan skrivas som:
y(tn-1) = - BTg(0) + r, (t-1) (4.4)

ddar r(t-1) &r den nya informationen i y(t-n-1) som inte finns i ¢(t),
dvs 1, (t-1) och ¢(t) dr okorrelerade med varandra. Med (4.4) insatt i
(4.3) fas:

T0s1® = @ + 0, B0 - a1 ry(t-D) (4.5)

Ndr nu parametern a,, { justeras for att ta hédnsyn till den nya

A
informationen i r(t-1), miste dven 0, justeras i forhdllande till (4.2)

A
pd grund av termen a,,1B 1 (4.45). Med andra ord, om Gn(n) avser

: . A (n+1) . :
skattningen av 6 i (4.2) och 0, avser skattningen av 0, i (4.3),
ger det

An+1) A A(n)
6, +tap B =6, (4.6)

Med vetskapen om att en skattning av parametrar i en autoregression
beror pd modellordning 4r det nu enkelt att konstruera en metod, som
inte har denna egenskap. Om man, nir man utdkar sin modell till att
gilla for y(t-n-1), adderar endast den nya informationen r,(t-1)

istdllet for y(t-n-1), blir skattningen av 6 (de "gamla" parametrarna)
oforindrad. Tanken dr att konsekvent anvinda r,(t -1), k=0, . . ., n,

som regressor istillet for y(t-k-1). Ur (4.4) ser man att r, (t-1) kan
tolkas som bakatprediktionsfel, till prediktionen av y(t-n-1) ur (pT(t) =
( -y(t-1) . ... -y(t-n) ). Man ser ocksd att r,(t-1) &r en linjir-
kombination av y(t-k-1). Dirav:
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r,(t-1)
P =| = To(t) *.7)
rn(t-l)

Dvs transformationen frdn originalregressorn y(t-k) till bakat-
prediktionsfelen r,(t-1), &r ett linjirt basbyte. Motsvarande byte av

koefficienter ir

Ko
=9=TT¢ (4.8)

n-1

dir koefficienterna Ki kallas for reflektions-koefficienter. Modellen
blir nu .

A~
o1

y=0" o, =K 1) +....+K, qr, {(t-1) (4.9)

Vad som behdvs nu dr ett sitt att skatta r;(t) . Modellen (4.9)
tillsammans med en algoritm att skatta r;(t-1) ur y(t), kallas lattice
eller ladder struktur. Se figur 4.1. Algoritmen fér skattning av r;(t) ,

tillsammans med uppdatering (transformationen) till AR-parametrar
finns beskriven i appendix A4.
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A4. LATTICEALGORITM

Nedan foljer den latticealgoritm som ir implementerad i programmet.
Det dr en RLS-baserad algoritm, egentligen algebraiskt identisk, och
kallas for " Fast Least square lattice”. Se [11] och [3] for utférligare
beskrivningar och hirledningar. "Fast" stir for det faktum att berik-
ningsbérdan 4r mindre dn for en ordinir realtidsmissig RLS-algoritm
(se sid 361-2 i [11]). Detta giller emellertid enbart uppdateringen av
reflektionsparametrarna.

Metoden gér ut pd att konstruera vektorn r,(t-1) som bakét-

prediktionsfelet av sekvensen y(t), baserat p& n framtida virden, dvs
anvinda en regressor (se A3):

T
y(t - n) = -B @ (t +1) + rp(t)

A7.1 LSL, "Least square Lattice" - algoritm som anvinds i
skattningen av_ reflektionsparametrarna:

In-parametrar:

N = maximala ordningen av lattice
y = data sekvens vid tiden T
A = exponentiell viktfaktor
Variabler:
RE.., R = vari for framat / bakat predikti
p. T’ Rp.T-1 = variansen for framit / bakét prediktionerna

Ap,T = korrelationskoefficient
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Y;,T =1-y, 7 = Likelihood-variabel

€5, T > Tp,T-1 = framét / bakt prediktionsfel
K8 r = framit / bakdt reflektions-koefficienterna

5T Kp,T-1

dir index p dr ordning och T tid.

Nedanstiende rekursion sker foér varje tidpunkt T ( T=0.. . .Tmax).

dvs For varje tid, T, gor:

Initiera:

€0, T=T0,T=YT

€ T ,
Ror = Ror=ARpp g+ y¥'r

0 till min[ N.T

, C
Ap+1,T=HApi1 71 & T Tp, -1/ Yp-1,T-1

c ¢ , R T
B, T=Y%-1,T ~ Tp,T-1p, TTp,T

T -T
Ko+ 1,7 = 2p+1, TRy -1

a T
€p+1, T =&, T " Kp+1,Trp,T-1
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€ 3 r ,
Rp+1,T - Rp,T i Kp+1,T Ap+1,T

€ -€
Ko, 1= R 1 p+1,T

_ £
Tp+1,T = Tp,T-1 " Ky T 8p,T

T r , €
Ro+1, T=Rp 11 " Ap+1, T K1

Att notera ir att endast A, RT, RE, v©, r behover sparas mellan varje

tidsuppdatering. De sitts alla till O initialt ( vid tiden t = 0). RTy° r
behover sparas dubbelt, for att forhindra "Overskrivning".

Likelihood-variabeln:

Variabeln YN o Som upptrdder i algoritmen, har en viktig tolkning

som en approximativ log-likelihood variabel till processen yT- Man

kan visa att en exakt log.likelihood funktion enkelt kan beriknas ur
lattice-parametrar [3]. Variabeln YN.T kommer att vara liten sd linge

indata, [ YT-N> - - -yl @&t Gaussiskt fordelat. Om data kommer fran
ndgon annan fordelning, kommer YN, T att gd mot ett. Detta medfor att
forstarkninsfaktorn 1/(1 - YN,T) som upptrdder i tidsuppdateringen
kommer att bli stor, vilket fir lattice-parametrarna A, RT, R€ att indra
sig snabbt. Med andra ord fungerar 1/(1 - YN,T) som en adaptiv

forstirkning, som medger snabb spdrning av #ndringar i indatas
fordelning [3].
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A7.2 Berdkning av AR-parametrar ur Reflektionskoefficienterna;

3
Initiering: Bp 1= 0 for p=0,...,N-1

C0,0=O
for varjei=0,....,N
Ao,izBo,i =1 i=0
Ao,izBo,i =0 i>0
for vatje p=0, ... ., N-1
B . =B -1 Coi/y

p.i~ Tpsi TP P,i/yp-l

R ¢

r R B

Cp+1,i = Cp,i-Tp Ry Bpj

T *
Ap+17i = Ap,l = Kp+1 Bp,i—l

* £

B pi-1 " Kpi

B A

p+li~ p,i

Ur denna rekursion fir vi alltsd de sokta AR-parmetrarna av ordning
p och som biprodukt dven alla ligre ordningar ur reflektions-
koefficienterna. Detta var den frimsta anledningen (tillsammans med
numerisk stabilitet) till att vi valde att anvinda oss av en "lattice"-

algoritm. AR-parametrarna uppdateras enbart vid vissa tidpunkter, i
vart fall var 40:e sampel.
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AS C-PROGRAM

Uppbyggnaden av hela C-programmet finns i kapitel 8.2. Nedan listas
de ingdende delarnas C-kod. Varje underprogram finns presenterat
var for sig med inledande kommentarer om funktionen samt kortare
kommentarer inne i koden. Som ndmnts tidigare &r allt implemen-
terat i VENIX, men sjdlva C-koden #r standardkod utan nigra
speciella realtidsfunktioner.
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/******************************************************************

* *
* *ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok okk ok ok *
* * Arupdate * *
* *Jok ok ok ok okok ok kkkokkk Kk *
* *
* Computing AR-coefficients from the lattice parameters *
* *
* Written: 1991-03-28 *
* Authors: Per Abrahamsson *
* Peter Hallgren *
* *
K Kk k ke ok ok ek sk ke ko ke ok ok sk sk ke ok sk ok sk ok sk ke sk ok ok ok sk ok Sk sk ok sk ok ok sk b sk ke ke ok sk sk ok ok ok ok ok ok ok sk ok sk ok ke sk ok ok ke ok ok ok ok ok K

/
#include"drratio.h"

extern struct lattbuff 1t;

arupdate (M, ke, kr,a_ vekt)

int *M;
float kefll, kr[], a vekt[];

{

int p, 1i;

float bs [MAXORD] [MAXORD], b[MAXORD] [MAXORD] ;
float a [MAXORD] [MAXORD], c[MAXORD] [MAXORD];

for( i=0; i<=*M; 1i++ ) {
c[01[1i] = O;

if( 1i==0 ) {
af[0][i] = 1;
b[0][i] = 1;

}

else(
al0]l[i] = O;
b[0][i] = O

}

for( p=0; p<*M; p++ ) {
if( p==0)

bs[pl[i] = bipl[i];

else

bs[p][i] = blp][i]-1t.betalpl*clp] [1]1/1t.gam[p-1];
clp+1][i] = c[pl[il-1t.beta[pl*blp]l[i]/1lt.sigmal[p];

if( 1==0 ) {
alp+l][i] = alpl[i];

\ b[p+l][i] = -ke[p+l]l*alp][i];

else
alp+tl] i) = alpl[i] -kr(p+l]l*bs(p][i-1];
b[p+1][i] = bs[pl[i-1l]l-ke[p+l]*alp]l[i];

}

}

for (i=0; i<=*M; i++)
a_vekt[i]=a[*M] [1];
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/************************'k*'k******************************7’(*

kkkkhkkhkkhkkhkhkkkkkkkk

* complex.c *
khkkhkkhkhkkhkkkhkkkkkkkk

Functions for complex calculation

Written: 1991-03-28

Authors: Per Abrahamsson

*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
* Peter Hallgren
*

*

*********************************~k*****ig**k****‘k*****‘k*****~k

#include "complex.h"

/ *
* Complex multiplication, one complex and one float

*/
complex cfmul(c, f)

complex c;
float £;

/ *
* Complex addition

*/
complex cadd(a, b)

complex a, b;

{
a.r += b.r;
a.i += b.i;
return (a);

/*

* Complex subtraction

*

*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*

/
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complex csub(a, b)
complex a, b;

{
complex temp;
temp = a;
temp.r —-= b.r;
temp.i -= b.i;
return (temp);

/*
* Complex multiplication, two complex
*/

complex cmul(a, b)

complex a, b;

{

complex temp;

temp.r = a.r * b.r - a.1 * b.1i;
temp.i = a.r * b.i + a.i * b.r;
return (temp):;

/*
* Complex division, two complex
*/

complex cdiv(a, b)

complex a, b;

{
complex tl, t2;

float f;

tl = cmplx(b.r, -b.i);

t2 = cmul(a, tl);

f=(b.r *b.r) + ( b.1 * b.1 );
t2.r /= £;

t2.1 /= £;

return (t2);

/*
* Absolute
x/
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float cabs(a)
complex aj;

{
float temp;

temp = a.r * a.r;

temp += a.i * a.i;
return (sgrt (temp));

/*
* Real part of complex number
*/

float creal (a)

complex a;

{
}

return (a.r);

/%
* Imaginary part of complex number
*/

float cimag(a)

complex a;

{
}

return (a.i);

/*
* Making complex number
*/

complex cmplx(r, i)

float r, 1i;

{

complex temp;

temp.r r;
temp.1 = 1i;
return (temp):;
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#define MAXORD 15

struct lattbuff{

float ra[MAXORD], delta[MAXORD], sigma[MAXORD];

float beta[MAXORD], gam[MAXORD], lambda, sum, med, vekt[20];
int init, t, temp;

};

struct firbuff {
float b[31];
float w[31];
}:

struct rlsbuff {
float delay[20];
float p, th, hyst, lam, r2, eps, mu;
int intjump, high, low, lowclear, extend;
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/**********************************************‘k****************

* *khkkkkkkkkkkhkkk

* drratiol

* k ok kok ok kok ok ok ok ok ok ok

*

* This is the main function. It decimates the input data
* three times and predict the offset and subtract it.

* System identification thrue a lattice-algoritm gives the
* AR-parameters which are used for decay ratio calculation.
*

* Start commando:

* drratiol argl arg2 arg3 arg4 argb

*

* Input:

* argl: inputdata

* arg2: model order

* arg3: sample frequency

* Output:

* argd: decay ratio

* argb: frequency

*

* Written: 1991-03-28

* Authors: Per Abrahamsson

* Peter Hallgren

*

*

************'k*k************************************************/

# include<stdio.h>
# include<math.h>
# include”"drratio.h"

float farr[16300)], drarr([1000], frarr[1000];

struct rlsbuff sc;
struct firbuff fir;
struct lattbuff 1t;

float ke_par[MAXORD], kr par [MAXORD], a par [MAXORD];
main (argc,argv)

int argc;
char *argv(];

{
FILE *fp, *fopen();
int x, 1, t,jump, w, order;
int every, antjump, p, pp;
float sm, data, initarr[301;
float dr_ratio, frq, sfrqg;
float firfilt();
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if ((fp = fopen(argv([l], "r")) == NULL) {
printf( "Can't open file for reading \n" );
exit (1) ;

}

1 = 0;

while ( fscanf (fp,"%f\n”,&farr[l] ) != EOF ) {
1++;

}

printf ( "Number of elements in file: %d\n",1 );

sscanf (argv([2], "%d", &order);
sscanf (argv[3], "%f", &sfrq);

sfrq = sfrq/3;

every = 10; /* Variable which decide the
interval between
decay ratio updating */

/ *
* Initializing of the antialiasing filter
* FIR-filter of order 30
*/

firinitl();

for (£t = 0; t < 30; t++){

data = farr[t];
data = firfilt (data);

}

w = 0;

X = 2;

/*

* Initializing the offset identification
*/

for (t = 30; t < 90; t++ ) {

x++;
data = farr[t]:;
data = firfilt (data);

if (( x == 3 ) {

initarr[w] = data;
x = 0;
wt+t;
}
}
rlsinit (initarr);
/%
* Delaying the decimated and detrended data 20 samples
*/

for (£t = 90; t < 150; t++ ) {
X++;
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data
data
if (

pp = 0;
antjump =
/%
* Main
*x/
for ( t =
X++;
data
data
if |

farr(t];
firfilt (data);
3 ) |
rils( &data,
x = 0;

wolu
|
|

&sm, &Jjump );

0;

loop begins

150; t < 1; t++ ) {

farr[t];
firfilt (data);

C |

== ) | /* every third filtered
value */
rls( &data, &sm, &jump );
x = 0;
if ( t == 150 )
lattinit (sm, order) ;
else |
if ( Jump == 0 ) {
lattice( &sm, &Jjump, ke par, kr par, &order
)
if ( t >= 450 ) {
/*
* Choosen interval (every) for
* parameter updating and
* calculation of decay ratio.
*/
pt+;
if ( p == every ) {
arupdate (&order, ke par, kr par,
a_par);

drupdate( order, a par, sfrq,

&dr_ratio, &frqg );
printf("$c[2d%c[H",27,27);
printf ("\n\n\n") ;

printf (" TIME: sd (%d) \n",
t, 1):

printf ("\n\n\n\n") ;

printf (" DECAY RATIO

%$4.2f \n",dr ratio);
printf ("\n\n\n");

printf (" FREQUENCY
%$4.2f \n",frq);

drarr[pp] = dr_ratio;

frarr[ppl] = frqg;

pptt;
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p = 0;
}
}
}
else {
ant jump++;
}
}
}
}
printf ("%c[2J%c[H",27,27);
printf ("\n\n\n\n\n\n") ;
printf (" READY\n\n");
printf (" Detected change in offset: %d
ant jump) ;
if (( fp = fopen(argv([4],"w" )) == NULL )

printf( "Can't open output file (arg 4)
for ( t = 0; t < pp; t++)
fprintf( fp, "%f\n", drarr[t] );

if (( fp = fopen(argv(5],"w" )) == NULL )
printf( "Can't open output file (arg 5)
for ( t = 0; t < pp; t++)
fprintf( fp, "%f\n", frarrlt] );

samples

\n") ;

\nu

) ;

\n\n\n\n",
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/****‘k*************************************'k**********************

* *
* *
* *
* )k kok ok kok ok ok ok ok ke k ok ok ok ok *
* * drratio2 * *
* khkkkkhkkhkhkkhkkhkkkkhkkkhkhkk *
* *
* This is the main function. It decimates the input data *
* three times and predict the offset and subtract it. *
* Systm identification thrue a lattice-algoritm gives the *
* AR-parameters which are used for decay ratio calculation *
* *
* Start commando: *
* drratio2 argl arg2 arg3 arg4 arg5 *
* *
* Input *
* argl: inputdata *
* arg2: model order *
* arg3: sample frequency *
* Output *
* argd: decay ratio *
* argb: frequency *
* *
* Written: 1991-03-28 *
* Authors: Per Abrahamsson *
* Peter Hallgren *
* *
*****************************************************************/

# include<stdio.h>
# include<math.h>
# include"drratio.h"

float farr[16300], drarr[1000], frarr[1000];

struct rlsbuff sc;
struct firbuff fir;
struct lattbuff 1t;

float ke_par[MAXORD], kr_par[MAXORD], a par[MAXORD];
main (argc,argv)

int argc;
char *argv[];

{
FILE *fp, *fopen();
int x, 1, t, jump, w, order;
int every, antjump, p, pp:
float sm, data, initarr[30];
float dr ratio, frq, sfrq;
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float firfilt():;

if ((fp = fopen(argv([l], "r")) == NULL) {
printf( "Kan inte ippna filen fir 1Nsning \n" );
exit (1);

}

1= 0;

while ( fscanf (fp, "$f\n",&farr[l] ) != EOF ) {
1++;

}

printf ( "Number of elements in file: %d\n",1 );

sscanf (argv{2], "%d", &order);
sscanf (argv[3], "%f", &sfrq):;

sfrq = sfrq/2;

every = 10; /* Variable which decide
the interval between
decay ratio updating */

/*
* Initializing of the antialiasing filter
* FIR-filter of order 30
*/

firinit2();

for (£t = 0; t < 30; t++){
data = farr([t]:
data = firfilt (data);

w = 0;

x = 1;

/*
* Initializing the offset identification
*/ :

for (t = 30; t < 70; t++ ) {
X++;
data = farrlt];
data = firfilt (data);
1f (( x == 2 ) {
initarr[w] = data;
x = 0;
wt+;
}
}

rlsinit (initarr);

/*
* Delaying the decimated and detrended data 20 samples
*/
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for ( t
X++;
data
data
if (

70; t < 110; t++ )

{
farr[t];

firfilt (data);

2 ) {
rls( &data,
X 0;

Xl

&sm, &Jjump );

pp = 0;
ant jump 0;
/*

*

*/

Main loop begins

for ( t
X++;
data
data

if |

110; t < 1; t++ ) {
farr([t];
firfilt (data);

{

X

rls( &data, &sm, &jump );
130) {

t == 130 )

/* every second filtered
value */

lattinit (sm, order) ;
{
if ( jump == 0 ) {
lattice( &sm, &jump, ke _par, kr par,
&order );
if (t >= 310 ) {
/*
*
*
*
*/
pt++;
if (

Choosen interval (every) for
parameter updating and

calculation of decay ratio.

p == every ) {

arupdate (&order, ke par,
kr_par, a_par);

drupdate ( order, a par, sfrq,
&dr_ ratio, &frqg );

printf ("%c[2d%c[H",27,27);

printf ("\n\n\n") ;

printf (" TIME: %d
(%d)\n", t, 1);

printf ("\n\n\n\n") ;

printf (" DECAY RATIO

$4.2f \n",dr ratio);
printf ("\n\n\n");
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printf (" FREQUENCY
%4.2f \n", frq);
drarr([pp] = dr ratio;
frarr([ppl] = frqg;
ppt++;
p = 0;
}
}
}
else {
ant jump++;
}
}
}
}
}
printf ("$c[2J%c[H",27,27);
printf ("\n\n\n\n\n\n") ;
printf (" READY\n\n") ;
printf (" Detected change in offset: %d samples \n\n\n\n",
ant jump) ;
if (( fp = fopen(argv{4],"w" )) == NULL )

printf( "Can't open output file (arg 4) \n");
for ( t = 0; t < pp; t++)
fprintf( fp, "%f\n", drarr[t] ):

if (( fp = fopen(argv[5],"w" )) == NULL )

printf( "Can't open output file (arg 5) \n" );
for ( t = 0; t < pp; t++)

fprintf( fp, "%f\n", frarr[t] );
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/***************************************************************

khkkhkkhkkhkkkhkhkhkhkhkkkxk

* drratio3 *
Ak AhkAkkkhkkkkkdkkk

This i1s the main function. It decimates the input data
three times and predict the offset and subtract it.

System identification thrue a lattice-algoritm gives the
AR-parameters which are used for decay ratio calculation.
A function NEWLAMBDA is used to adjused the lattice lambda
in case of decreasing decay ratio.

*

*

*

*

*

*

*

*

*

*

*

*

*

* Start commando:

* drratio3 argl arg2 arg3 arg4 argb
*

* Input

* argl: inputdata

* arg2: model order

* arg3: sample frequency
* Output

* argd: decay ratio
x arg5: frequency

*
*
*
*
*
*

Written: 1991-03-28
Authors: Per Abrahamsson
Peter Hallgren

**********************7\'****************************************/

# include<stdio.h>
# include<math.h>
# include"drratio.h"

float farr[16300], drarr[1000], frarr[1000];

struct rlsbuff sc;
struct firbuff fir;
struct lattbuff 1t;

float ke par[MAXORD], kr par [MAXORD], a par[MAXORD];
main (argc,argv)

int argc;
char *argvl|[];

{
FILE *fp, *fopen();
int x, 1, t,jump, w, order;
int every, antijump, p, pp;
float sm, data, initarr[30];
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float dr_ratio, frq, sfrqg;
float firfilt();

if ((fp = fopen(argv[1l], "r")) == NULL) ({
printf( "Can't open file for reading \n" );
exit (1) ;

}

1 =0;

while ( fscanf (fp,"%f\n",&farr[1l] ) != EOF ) {
1++;

}

printf ( "Number of elements in file: %d\n",1 );

sscanf (argv[2], "%d", &order);
sscanf (argv[3], "S$f", &sfrq);

sfrq = sfrqgq/3; .

every = 10; /* Variable which decide the
interval between
decay ratio updating */

/*
* Initializing of the antialiasing filter
* FIR-filter of order 30
*/

firinitl () ;
for (t = 0; t < 30; t++){
data = farr([t];

data = firfilt (data):;
}
w = 0;
X = 23
/*
* Initializing the offset identification
*/
for (t = 30; t < 90; t++ ) {
X++;
data = farr{t];
data = firfilt (data);
if ( x == ) A
initarr{[w] = data;
x = 0;
wWt+;

}
}

rlsinit (initarr);

/*
* Delaying the decimated and detrended data 20 samples
*/
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for (t =
x++;
data
data
if |
}
}
pp = 0;
antjump =
/*
* Main
*x/
for (t =
X++;
data
data
if (

80; t < 150; t++ ) {

= farr[t];

= firfilt (data);

x == 3 ) {

rls( &data, &sm, &jump );
x = 0;

0;

loop begins

150; t < 1; t++ ) {
= farr[t];
= firfilt (data);
x == 3 ) { /* every third filtered
value */
rls( &data, &sm, &jump );
x = 0;
if ( t == 150 )
lattinit (sm, order);
else {
if ( jump == 0 ) {

lattice( &sm, &jump, ke par, kr par, &order
)
if (£t >= 450 ) {
/*
* Choosen interval (every)
* parameter updating and
* calculation of decay ratio.
x/
pt++;
if ( p == every ) {
newlambda (every) ;
arupdate (&order, ke par, kr par,
a_par);
drupdate( order, a par, sfrq,
&dr_ratio, &frq );
printf ("$c[2J%c[H",27,27);
printf ("\n\n\n");

for

printf (" TIME: %d ($d)\n",
t, 1);

printf ("\n\n\n\n") ;

printf (" DECAY RATIO

%$4.2f \n",dr ratio);
printf ("\n\n\n") ;
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printf (" FREQUENCY
%4.2f \n",frq);

drarr[pp] = dr ratio;
frarrpp] = frqg;
pptt;
p = 0;
}
}
}
else
ant jump++;
}
}
}
printf ("$c[2J%c([H",27,27);
printf ("\n\n\n\n\n\n");
printf (" READY\n\n") ;
printf (" Detected change in offset: %d samples \n\n\n\n",
ant jump) ;
if (( fp = fopen(argv[4],"w" )) == NULL )

printf( "Can't open output file (arg 4) \n");
for (t = 0; t < pp; t++)
fprintf( fp, "%$f\n", drarr(t] );

if (( fp = fopen(argv[5],"w" )) == NULL )

printf( "Can't open output file (arg 5) \n" );
for (t = 0; t < pp; t++)

fprintf( fp, "%f\n", frarrlt] );
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/******************************************************************

Peter Hallgren

* *
* *
* hhkkhkkkhkkkhkhkhkkkikkkkkk *
* * drupdate * *
* Kk k ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok *
* *
* Finds the zeros of the a-polynomial. Selects the dominating *
* pole pair and computes decay ratio and frequency *
* *
* *
* Written: 1991-03-28 *
* *
* Authors: PerAbrahamsson *
* *
* *
* *
* /

AhkhkhkkhhkhkhhkhhkhkhkhkhkhhhhkhkhhhkhhhhhkhkhhkhhhhhkdkhAKAARR KAk kkkkkhkkkhkkkkkkkkkkxk

#include "lattice.h"
#include "complex.h"”

drupdate (n, a,ws,ratio, freq)

float *ratio,*freq,ws,afll;
int n;

{

int i, plats, nr;
complex r[MAXORD], temp[MAXORD];
float nyq, atemp[MAXORD];

nyq = ws/2; /* Nyquist frequency */

/*
* Shifting the a-polynomial one step up in a vector
*/

for (i=1; i<=n+1l; i++)
atemp[i] = af{i-1];:

for (1 = 1; i <=n+1; i++)
alil=atemp[i];

/*
* Find the zeros of the a-polynomial
*/
rpzero(n, a, r, 0);
nr = 1;
/*
* Find the complex conjugated solutions
*/
for (i=1; i<=n+1l; i++)
if ((r(i]l.1 > 0.001) && (r([il.r > 0.001)) {

temp[nr] = r[i];
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nr++;
}
/*
* Find the dominating poles
*x/
plats = 1;

for (i=2; i<nr; i++)
if (cabs(temp[i]) > cabs(temp[i-11]))
plats = i;

dr (temp [plats].r, temp[plats].i, nyq, ratio, freq);

/*
* Function which compute decay ratio and frequency out of
* the dominating pole pair
*/

dr(r, i, nyq, ratio, freq)

float r, i, nyq, *ratio, *freqg;
{
float temp, fi;

temp = sqrt(r * r + 1 * 1);
if (r < 0)
fi = M PI - atan(i / fabs(r));
else
fi = atan(i / r);:
*ratio = exp(2 * M PI * log(temp) / £i);
*freq = nyq * fi / M PI;
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/******************************************************************

Peter Hallgren

* *
* *kkkkkhkhkkkkhkkk *
* * firfilt * *
* *okook ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok ok *
* *
* Filtering the input data thrue a 30:th order low-pass *
* FIR-filter to avoid aliasing when decimating *
* *
* Written: 1991-03-28 *
* Authors: Per Abrahamsson *
* *
* *
* *
* *
* *

AA KK A KRR AR AR A A AR A AR A A AR KA A A A AR A ARKRA AR A ARKR A AR A AR A AR Ak A hk kAR kR hk kA A kk k% /
#include”drratio.h"
extern struct firbuff fir;
float firfilt( in )

float in;

float y;
int i;
y =0;
for (1 = 30; 1 > 0; i--)
fir.wl[i] = fir.w([i-11;
fir.w[0] = in
for (i =0; i < 31; i++ )
vy =y + fir.b[1] * fir.w[i];

return (y);
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/******‘k**********************************'k*******‘k***********‘k***

*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*

*kkok ok kk ok kokok okok ok ok

* FIRINIT1I *
* %k Kk K K K Kk ok k kK ok Kk

Assignment of the FIR-filter coefficients

Written:
Authors:

1991-03-28

Per Abrahamsson

Peter Hallgren

#include"drratio.h”

extern struct firbuff fir;

firinit

{

fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir
fir

10

.b[0]
.b[1]
bl2]
b[3]
.bl4]
b(5]
.b[6]
bl7]
.b[8]
.b[9]
.b[10]
.b[11]
.b[12]
b [13]
.b[14]
b [15]
.bl16]
b[17]
.b[18]
.b[19]
b [20]
b [21]
b [22]
b[23]
.b[24]
.b[25]
.b[26]
.b[27]
.b[28]
.b[29]
.b([30]

O | | T |

L (| (1 | s | [ | O [ 1

0.0;
1.7693000e-003;
2.5341776e-003;
0.0;
-5.8063744e~-003;
-8.5270213e-003;
0.0;
1.6913653e-002;
2.3108742e-002;
0.0;

-4.,2360041e-002;
-5.8300075e-002;

.0;

.3206306e-001;
.7230022e-001;
.3260873e-001;
.7230022e-001;
.3206306e-001;
O .

ORPMNWNFO

Z5.8300075e-002;
~4.2360041e-002;

0.0;
2.3108742e-002;
1.6913653e-002;
0.0;

-8.5270213e-003;
-5.8063744e-003;

0.0;
2.5341776e-003;
1.7693000e-003;
0.0;

r

4

[4

14

[4

4
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/*****************************************************************

Peter Hallgren

*

* Kk kkkkkkkkkkkkkok

* lattice

* khkkkkhkkkhkkkkkkhkkkkkx

*

*

*

* Lattice algoritm for system identification
*

*

*

* Written: 1991-03-28

*

* Authors: Per Abrahamsson
*

*

*

*

*

X 0% % ok X d % o % O X X X X o o % F

****************************************************************/

#include <stdio.h>
#include "drratio.h"

extern struct lattbuff 1t;

/*
* ke, kr forward/backward reflection coefficients
* eps, beta forward/backward prediction error
* ra, sigma forward/backward prediction error covariance
* delta cross correlation coefficient
*  gam likelihood variable
*/

lattice( sign, jmp, ke, kr, M)

float *sign, ke[]l, kr[]:
int *jmp, *M;

{
float oldsigma[MAXORD], oldbeta[MAXORD];
float oldgam[MAXORD], eps[MAXORD];

float y, diff, oldmed;
int p, index;

y = *sign;
for (p = 0; p < *M+1; p++) {
oldsigma[p] = lt.sigmal(p];
oldbeta([p] = lt.betalp]:;
oldgam([p] = lt.gam([pl;
}
eps[0] = y;
1t .beta 0] = y;
lt.ra[0] = lt.lambda * lt.ra(0] + y * y;
lt.sigma[0] = 1lt.ra[0];




A5 C-program

if (lt.init == Yy |

lt.t++;

if ( 1lt.t == *M ) {
lt.init = 0;
index = *M;

}

else
index = 1lt.t;

for (p = 0; p <= index-1l; p++) {
if (p == 0) {
lt.delta[p+l] =
lt.lambda*lt.delta[p+ll+epspl*oldbetalp];
lt.gam[p] = 1.0-1lt.beta[p]l*1lt.betalpl/lt.sigmalp];
}
else {
1t .delta[pt+l]=
lt.lambda*lt.delta[p+l]+eps[p]*oldbetalp]/oldgam[p-1];
lt.gam[p] = lt.gam[p-1]-1lt.beta[p]l*lt.beta[pl/lt.sigmalp];
}
kr[p+l] = 1lt.deltal[p+l]/oldsigmalp]l;
eps[p+tl] = eps[pl-krip+l]*oldbetalpl;
lt.ra[p+l] = 1lt.ralpl-kr[p+l]l*1lt.delta[p+l];
ke[p+1l] = lt.deltalp+l]/lt.ralpl;
lt.beta[p+l] = oldbeta[pl-ke[p+l]*eps(pl;
lt.sigma[p+1] = oldsigma[p]-lt.deltalp+l]*ke[p+1];

if( lt.temp<20 ) {
lt.sum = lt.sum+lt.deltall];
lt.vekt[lt.temp] = lt.deltall];
lt.temp = lt.temp+l;

}

else(
1t .sum =lt.sum-1lt.vekt[0]+1lt.delta{l];
for (p=0; p<19; pt++)

lt.vekt[p] = 1lt.vekt[p+1l];

lt.vekt[19] = 1lt.deltall];
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/*****************************************************'k************

dkkhkkkkhkkkkkkkkk

* lattinit *
Kok ok k kok ok kK K Kk ok k ok k

*
*
*
*
*
*
*
* Written:
* Authors:
*
*
*
*

‘k*****‘k**********************************************‘k*****‘k*******/
#include "drratio.h"

Initializing the lattice-filter

1991-03-28
Per Abrahamsson
Peter Hallgren

extern struct lattbuff 1t;

lattinit (y, M)

float y;
int M;

{
int p;

for( p=0; p < M+l; p++){

lt.betalp]

lt.sigma[p] = 0;

lt.ralp]

lt.deltal
lt.gam[p]

1t .beta[0] = y;
y*yi
lt.ra[0] = y*y;

lt.sigma[0]

lt.init = 1;
lt.t = 0;

1t .lambda =
lt.temp = 0;
lt.sum = 0;
lt .med = 0;

0;

0.99875;

b S T R - S R S S L
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/****************************‘k**********‘k*‘k**********‘k*************

AhkkhkAkhkkhkhkkkkhkrhkkkx

* rls *
AAkkkhkkhkhkkhkkhkhkhkkk

*

*

*

*

*

*

* Predict the inputdata offset and subtract it. When a
* large and abrupt change in the offset occurs, a varible
* jump goes high.

*

* Written: 1991-03-28

*

*

*

*

*

*

*

Authors: Per Abrahamsson

*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
Peter Hallgren *
*
*
*
*

hhkhkhkkhkhkhhkhhkhhkhkhkhhkhhhhkkhhhkhhhhkhkhhkhkhhkhk Ak khkhkhhkhhkhhkhkhkhhhkhhkhkkhkhkkkhkkkkx /

# include"drratio.h"
# include<math.h>

extern struct rlsbuff sc;
rls( indata, extsm, extjump )

float *indata, *extsm;
int *extjump;

{
float gamma, newsm;
int i, intjump, hold, lowlim;

gamma = 3.5;
lowlim = 15;

hold = 30;
sc.p = ( sc.p - sc.p * sc.p / ( sc.lam + sc.p )) / sc.lam;
sc.eps = *indata - sc.th;

sc.th = sc.th + sc.p * sc.eps;
if ( fabs(sc.eps) < sc.hyst * gamma * sqrt(sc.r2) )
sc.r2 = ( l-sc.mu )*( l-sc.p )*sc.eps*sc.eps+sc.mu*sc.r2;
else
sc.r2 = ( l-sc.mu )*{ l-sc.p
) *sqrt (fabs(sc.eps))+tsc.mu*sc.r2;
if ( fabs(sc.eps) < sc.hyst*gamma*sqrt (sc.r2) ) {
sc.mu = 0.995;
intjump = 0;
sc.hyst = 1.0;
}
else {
sc.mu = 0,9999;
intjump = 1;
sc.hyst = 0.2;

=~

f ( intjump == ) |
sc.high++;
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sc
if

else {
if
if

if

}
}

if (( sc.high >= 15 )

.lowclear = 0;
( sc.high >= 15 )
sc.extend = 15+hold-lowlim;

({ sc.high < 15 )
sc.high = 0;

( sc.extend > 0 )
sc.low++;

(( sc.low > lowlim )
sc.extend——;
sc.high = 0;
sc.low = 0;
sc.lowclear =

( sc.lowclear == 1))

1;

[ ( sc.extend > 0 )) {

*extjump = 1;

sc.lam = 0.91;
}
else {

*ext jump 0;

sc.lam = 0.98;

}

*extsm
for (i =
sc.delay[i] =

= sc.delay[19];
19; 1 > 0; i-- )
sc.delay[i-1];

newsm = *indata -sc.th;

sc.delay[0] =

newsim,

{
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/****‘k‘k‘k******************************************‘k***************

Peter Hallgren

*

*

* kkhkkkhkkhkkhkhkkkhkhkhhkhkkkk

* * rlsinit *

* khkkkhkkhkhkhkkkhkkkhkx

*

* Initializing the offset identification
*

* Written: 1991-03-28

* Authors: Per Abrahamsson
*

*

*

*

*

KAKA KA AR KA A KA RAR R kA A kA hhhhhhhhkhkhhkhkhkhhkhkhkhhrhkkhkkhkhhkhkhkkkkkhkkkkkkhkkk

# include"drratio.h"
extern struct rlsbuff sc;
rlsinit( y )

float v{];

{
int 1i;
float p, th, eps;

sc.p = 100.0;
sc.th = y[0];
sc.hyst = 1.0;
sc.lam = 0.98;
sc.mu = 0.995;
sc.high = 0;
sc.low = 0;
sc.lowclear = 0;
sc.extend = 0;
p = 100.0;
th = y[0];
for (i = 0; 1 < 20; i++ ) {
sc.delay[i] = 0.0;
p=(pp-p*p/ (0.98 +p ))/0.98;
eps = y[i] - th;
th = th + p * eps;
}

sc.r2 = 4*eps*eps;

*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*
*

/
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/*****************************************************************

* *
* *
* Kk kkk ok ok kkkkkkokk ok *
* * rpzero * *
* K kok ok kokokok ok ok ok ok k ok ok ok *
* *
* Finds the zeros of the a-polynomial. *
* *
* *
* Written: 1991-03-28 *
* Authors: Per Abrahamsson *
* Peter Hallgren *
* *
* *
* *
******************************************************************/

#include "lattice.h"
#include "complex.h"

rpzero(n, a, r, iflg)

int n, iflg;
float all;
complex rfl];

{

int 1i;

complex t[MAXORD];
1; i <=n + 1; i++)
= cmplx(ali], 0.0);

cpzero(n, t, r, iflg);

/*
* Finds the zeros of the complex polynomial

x/
cpzero(in, a, r, iflg)

int in, 1iflg;
complex al]l, rl[];

{
complex temp[2], t[MAXORD], pn[MAXORD];
float x, u, v, sune;
int n, imax, nl, i, nr, nmax, nit, J;

/*

* If iflg=0 no initial estimates of zeros are input
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* and some have to be found

*/

if (iflg == 0) {
temp[l] = cdiv(al2], cfmul(a[l], (float)-n));
cpevl(n, n, a, temp[l], t, t, 0);
imax = n + 2;
t[nl] cmplx (cabs (t[nl]), 0.0);
for(i = 2; 1 <= nl; i++) {
t[n+i] = cmplx(-cabs(t[n+2-1i]), 0.0);
if (creal(t[n+i]) < creal(t[imax]))

imax = n + 1;

}
x = pow(-creal (t[imax]) / creal(t[nl]), 1.0 / (imax - nl));
do {

X *= 2.,0;

cpevl(n, 0, &t[nl-1), cmplx(x, 0.0), pn, pn, 0);
} while (creal(pn[l]l) < 0.0);
u=20.,5* x;
v = X;
do {

x = 0.5 * (u+ v);
cpevl(n, 0, &t[nl-1], cmplx(x, 0.0), pn, pn, 0);
if (creal(pn[l]) > Q)
v = X;
else
u = x;
} while ((v — u) > 0.001 * (1 + v));
for(i = 1; i <= n; i++) {
u = (3.14159265 / n) * (0.5 + 2.0 * (1 - 1));
r[i] = cadd((cfmul (cmplx(cos(u), sin(u)), MAX(x, (0.001
* cabs(temp[1]))))), temp([l1l]);

}
/*

* Main iteration loop starts here

*/
nr = 0;
nmax = 25 * n;
nit = 1;
while ((nit <= nmax) && (nr != n)) {

for(i = 1; i <= n; i++) {
if ((nit == 1) || (cabs(t[i]) != 0)) {

cpevl(n, 0, a, r[i]l, pn, temp, 1);
if ((fabs(creal(pn[l])) + fabs(cimag(pn[l]))) <=
(creal (temp{l]) + cimag{temp{1]))) {
t[i] = cmplx (0.0, 0.0);
nr += 1;
}
else {
temp[l] = a[l];
for (3 = 1; j <= n; J++)
if (3 1= 1)
temp[l] = cmul (temp(1], csub(r[i], r[j]));
t[i] = cdiv(pn(l], temp[1l]);
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}
}

for (i = 1; 1 <= n; i++)
r[i] = csub(r[i], t[i]);

nit++;
}
if (nr != n) {

iflg = 2; /* The program failed to converge */
}
else {

iflg = 0; /* All is well */

}

#define FABS(c) (¢ < 0 ? —-c : ¢©)

complex za(c)
complex c;

{

FABS(c.r);
FABS (c.i);
return (c);

c.r
c.i

/%
* Evaluate a complex polynomial and its derivates

*x/
cpevl(n, m, a, z, ¢, b, kbd)

int n, m, kbd;
complex all, z, cl[]l, bl[];

{
complex ci, ciml, bi, biml, t;
float di, r, s;
int npl, i, 3j, mini;

dl = pow(2.0, -23.0);
npl = n + 1;
for (j = 1; j <= npl; j++) {
ci = cmplx (0.0, 0.0);
ciml = al[jl;
bi = cmplx (0.0, 0.0);
biml = cmplx (0.0, 0.0);
mini MIN (m+1, n+2-7);
for (i = 1; 1 <= mini; i++) {
if (3 !'= 1)
ci = cl[i];
1f (1 !'= 1)
ciml = c[i-17;
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c[i] = cadd(ciml, cmul(z, ci));
if (kbd != 0) {
if (3 1= 1)
bi = bl[i];
if (4 !'= 1)
biml = b[i-1];

t = cadd(bi, cfmul(za(ci), 3*dl+4*d1l*dl));
r = creal(cmul(za(z), cmplx(t.r, -t.i)));
s = cimag({cmul(za(z), t));

b[i] = cadd(biml, cadd(cfmul (za(ciml), dl),
cmplx(xr, s)));
b[i] = cfmul(b[i], 1.0 + 8 * d1);
if (3 == 1)
b[i] = cmplx (0.0, 0.0);
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A6. MATLAB-FUNKTIONER.

Nedan foljer en listning av de funktioner som &r skrivna i MATLAB.
Samtliga finns beskrivna i kapitel 8.1. Varje funktion finns present-
erad var for sig med en kort inledning om funktionen samt kortare
kommentarer inne i programmen. Som ndmnts i kapitel 8 ir MATLAB-
funktionerna inte helt realtidsanpassade. Dirfor fir man kora de olika
funktionerna var for sig, med hela mitdataserier som insignal. De
enskilda underprogramen arbetar dock helt i realtid, dvs arbetar on-
line med ett signalvirde i taget.
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function [al= arupdate (N,kr,ke,beta,gamma, sigma)

[a] = arupdate(order,kr, ke,beta,gamma, sigma)
Indata:
order order of a-polynomial to update

kr, ke reflection coefficients

beta = Dbackward prediction error

gamma = likelihood variable

sigma = Dbackward prediction variance
Output:

a = a-polynomial

dC P AP O° P o AP O° O A O A O o

for p=2:N+1

bs(p,1)=0;
end
for 1i=2:N+2
if i==
a(2,i)=1;
b(2,1)=1;
c(2,1)=0;
else
a(2,1)=0;
b(2,1)=0;
c(2,1)=0;
end

for p=2:N+1
bs(p,1)=b(p,1i)-beta(p) *c(p,i) /gamma (p-1);
c(p+l,i)=c(p,i)-beta(p)*b(p,1i) /sigma (p);
a(pt+l,i)=a(p,i)-kr(p+l) *bs(p,i-1);
b(p+l,1i)=bs(p,i-1)-ke(p+1l) *a(p,1i);

end

end
end
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function ([dr,frql]l = dr(rel,im,wn)

[dr, frl=dr(rel, im, nyq)

Input:

rel = real part of dominating pole

im = imaginary part of dominating pole
Output:

dr = decay ratio

fr = frequency

dP o® o® d° A d° A° O o o° oP o

r=sqrt (rel”2+im"2);
if (rel < 0)
fi=pi-atan (im/abs (rel));
else
fi=atan (im/rel);
end
dr=exp (2*pi*log(r)/£fi);
frg=wn*fi/pi;
end

function 1 = length(x)

%

% LENGTH(X)

% returns the length of vector X.
%

I = max(size(x));
end
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function [dra, frg]=drupdate (modell,nyq) ;

[dr, fr]=dmpreal (model, nyq)

Indata:

model = a-polynomial

nyq = Nyquist frequency
Output:

dr = decay ratio

fr = frequency

P o° o oC o o d° o dP of o

a={1 modell];

kv=[1;

temp=[];

dra=1[];

frg=1[1;

pol=roots(a);

for x=1l:size(pol)
if imag(pol(x))>0

temp=[temp;pol (x)];

end

end

[belopp,plats]l=max (abs (temp)) ;
re=real (temp(plats));
im=imag (temp (plats));
[dra, frgl=dr(re,im,nyq) ;

end
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function [dmp, frgl=latticel (signal,init,every,sfrq, low,high)

[dr, fr]=latticel (signal, init,every, sampfrek,min, max)

% Input:
% signal = input signal
% init = number of sampels without uppdate
% every = number of sampels between updating decay ratio
% sfrqg = sample frequency
% low = lowest order number
% high = highest order number
% Output:
% dr = decay ratio
% fr = frequency
clc
lambda=0.99875;
w=0;
dmp=[];
frg=[1];

IL=length(signal) ;

Initializing lattice algoritm

a® dP o

for t=1:high+2

beta (t)=0;
sigma (t)=0;
ra(t)=0;

delta(t)=0;
gamma (t)=0;

end

Main loop

o o o

for t=1:L
y=signal (t);
epsilon(2)=y;
beta (2)=y;
ra(2)=lambda*ra(2)+y"2;
sigma (2)=ra(2);
gamma (1) =1;

Main lattice iteration

o o d°

for p=2:min([high t-1])+1
if (Ggamma (p-1l) < 1E-20)
delta(p+l)=lambda*delta (p+1);
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end

do o° o

else
delta (p+l)=
lambda*delta (p+1) +epsilon (p) *Gbeta (p) /Ggamma (p-1) ;
end;
if (sigma(p) < 1E-20)
gamma (p) =gamma (p-1) ;
else
gamma (p) =gamma {p—1) -beta (p) *2/sigma (p) ;
end;
if (Gsigma(p) < 1E-20)
kr(p+1)=0;
else
kr (p+l)=delta(p+1l)/Gsigma (p);
end;
epsilon (p+l)=epsilon (p)-kr (p+1l) *Gbeta (p) ;
ra(p+l)=ra(p)-kr(pt+l) *delta(p+l)
if (ra(p) < 1E-20)
ke (p+1)=0;
else
ke (p+1l)=delta (p+1) /ra (p) ;
end;
beta (p+1)=Gbeta (p) —ke (p+1l) *epsilon{(p) ;
sigma (p+1l)=Gsigma (p)-delta (p+1) *ke (p+1) ;

Time shift

Gsigma=sigma;
Ggamma=gamma ;
Gbeta=beta;

if t<=init

else

home
disp('initializing:');
disp(t);
if t==init

clc

w=every-1;
end

w=w+1l;

if w==every
w=0;
home
disp('sampel :');
disp(t);
dp=[1;
fa=[1+

o de

Updating decay ratio for orders low to high
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end

end

end

oP oe

for z=low:high

Updating the A-polynomial

D — 0 P oP

al=arupdate (z,kr, ke,beta,gamma, sigma) ;
=a(z+2,3:z2+2);

Updating and display of decay ratio

oC o o

[dptemp, fgtemp]=drupdate(a,sfrq/2);
if size (dptemp)==
dptemp=0;
fgtemp=0;
end
dp=[dp dptemp];
fg=[fq fqtemp];
end
disp ('DECAY RATIO :');
if size(dp)==
disp('');
else
disp (dp) ;
end
disp ('FREQUENCY :');
if size(fq)==
disp('");
else
disp(fq);
end
dmp=[dmp;dp] ;
frao=[frq;fql;
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function [dmp, frgl=lattice2 (signal, jump,init,every,sfrq, low,high)

{dr, fr]=latticel (signal, jump, init,every, sampfrek, min, max)

detrended indata

which indicate if

of sampels without uppdat

of sampels between updating decay ratio
frequency

order number

highest order number

% Input:
% signal =
% Jump = vektor
% init = number
% every = number
3 sfrqg = sample
% low = lowest
% high =
% Output:
% dr = decay ratio
% fr = frequency
clc
lambda=0.99875;
w=0;
dmp=1[];
frg=I[1];

L=length(signal);

d° oP o

for t=1:high+2

beta (t)=0;
sigma (t)=0;
ra(t)=0;

delta(t)=0;
gamma (t)=0;
end

Main loop

o oP oe

for t=1:L

If offset jump in

oP o oP

if (Jump(t) == 0)
y=signal (t);
epsilon(2)=y;
beta (2)=y;

Initializing lattice algoritm

indata

ra(2)=lambda*ra (2)+y"2;

sigma (2)=ra(2);
gamma (1) =1;




Ab

Matlab-funktioner

Main lattice iteration

Hh oC de oe

or p=2:min([high t-11)+1
if (Ggamma (p-1) < 1E-20)
delta (p+l)=lambda*delta (p+1) ;
else
delta (p+l)=
lambda*delta (p+1l) tepsilon (p) *Gbeta (p) /Ggamma (p-1) ;
end;
if (sigma (p) < 1E-20)
gamma (p)=gamma (p—-1) ;

else
gamma (p) =gamma (p—-1) -beta (p) ~2/sigma (p) ;
end;
if (Gsigma (p) < 1E-20)
kr (p+1)=0;
else X
kr (p+l)=delta(p+l) /Gsigma (p) ;
end;

epsilon(p+l)=epsilon (p)-kr (p+1l) *Gbeta (p) ;
ra (ptl)=ra(p)-kr(p+l) *delta (p+1) ;
if (ra(p) < 1lE-20)
ke (p+1)=0;
else
ke (p+1l)=delta(p+l) /ra(p):
end;
beta (p+1)=Gbeta (p) -ke (p+1) *epsilon(p) ;
sigma (p+1) =Gsigma (p) -delta (p+1) *ke (p+1) ;
nd

Time shift

d° oe oe (D

Gsigma=sigma;
Ggamma=gamma ;
Gbeta=beta;

if t<=init
home
disp('initializing:');
disp(t);
if t==init
clc
w=every-1;
end
else
w=w+1;
if w==every
w=0;
home
disp('sampel :');
disp(t);
dp=1[];
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end

end

end

end

fg=1[1:

Updating decay ratio from order number
low to high

tHh o o de o

or z=low:high

Updating a-polynomial

al=arupdate (z,kr, ke,beta, gamma, sigma) ;

]
a(z+2,3:z+2);

U d° o oP

Updating decay ratio

o oP o

[dptemp, fgtemp]=drupdate (a, sfrq/2) ;
if size (dptemp)==
dptemp=0;
fgtemp=0;
end
dp=[dp dptemp];
fg=[fq fgtemp];

end
disp ('DECAY RATIO :');
if size(dp)==
disp('");
else
disp(dp);
end
disp ('"FREQUENCY :');
if size(fq)==
disp('');
else
disp (fq);
end

dmp=[dmp;dp];
frg=[{frq; £fql;
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function [extsm,extjumpl=rls(y,lam,gamma,hold,lowlimit)

Recursive Least Square identification of offset

[esm,ejump] = RLS (signal, lambda, gamma, hold, low)

Input:
lambda
gamma
hold
low

forgetting factor (0.98)

Constant for detection of jump in offset (3.3 - 3.5)
Constant that extends the turnoff-signal (30)
Minimum length of turnoff-signal to be

accepted as output (15)

Output:
esm
ejump

input signal with subtracted offset
Turnoff signal for the function "latticel”

Hon

ol o o d® A OC o° o of O° o A A dC AP d° o d° o oP

clc
low = 0;
lowclear = 0;
th=y(1);
m=length (y);
mu=0,995;
p=100;
high =0;
ths={[];
newsignal = [];
r2s=[];
extjump = |
Cintjump = [
extsm = [];
epsil =[1;
hysteres=1;
xx=0;
lambda=lam;

1:
1;

***x%  TInitializing the prediction of R2 **%x*x%

0@ o oP

for t=1:20
extsm = [extsm;0];
P = (p-p*p/ (lambda+p))/lambda;
k = p;
epsilon = y(t) - th;
th = th + k * epsilon;
end
r2 =epsilon”2;
p = 100;

th = y(1);

o
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ol o 0P o°

o0 o° oP

o o o

**** RLS - identification of the offset ****
* %k %k %k Main loop )k k Kk

for t=1:m
XxX=xx+1;
if xx==20
home;
disp('');
disp('SAMPEL :');
disp('');
disp(t);
xx=0;
end
p=(p-p*p/ (lambda+p) ) /lambda;
k=p;
epsilon=(y(t)—~th);
th=th+k*epsilon; A
if abs(epsilon) < hysteres*gamma*sqrt (r2)
r2 = (l-mu)*(1l-p) *epsilon*epsilontmu*r2;
else
r2 = (l-mu)*(l-p) *sqrt (abs(epsilon)) +mu*r2;
end

**** Detection of abrupt change in offset (jump) ****

if abs(epsilon) < hysteres * gamma * sqgrt(r2)
nysig = y(t) - th;
newsignal = [newsignal; nysigl;
intjump = [intjump; O0];
hysteres = 1;

mu=0.995;

else
nysig = y(t) - th;
intjump = [intjump ;1];
newsignal=[newsignal;nysig];
hysteres = 0.2 ;
mu=0,9999;

end

**%* Check if change in offset is significant ****

if intjump(t) ==
high = high + 1;
lowclear = 0;
if high >= 10
extend = 10 + hold - lowlimit ;
end
else
if high < 15
high = 0;
end
if extend > O
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low = low + 1;

end

if (low > lowlimit) | (lowclear ==
extend = extend - 1;
high = 0;
low = 0;
highflag = 0;
lowclear = 1;

end

end

end

)

**** Setting the turnoff-signal if significant change

in offset

if (high >= 10) | (extend > 0)
extjump = [extjump; 1]1;
lambda = 0.91;

else
extjump = [extjump; 0];
lambda = lam;

end

**%* Delaying the output signal ***x*

if t > 20
extsm = [extsm ;newsignal (t-20) 1;
end




