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Zusammenfassung

Schwingungen, die von den Motorlagern auf die Karosserie iibertragen werden, haben zum
Teil groBBen EinfluB auf das Innengerdusch und somit auch auf den Qualitdtseindruck eines
Fahrzeuges. Ziel der vorliegenden Arbeit war es, diese Schwingungen moglichst effizient zu
minimieren. Dafiir wurde ein System zur aktiven Schwingungsreduktion (Active Vibration
Cancellation) in einer Feedforward Struktur entwickelt. Eine Einfilhrung in grundlegende
Filterstrukturen und adaptive Filter erlautert die allgemeine Funktionsweise dieses Systems.
Fir die verwendete Hard- und Software wurde ein National Instruments Real-Time System
verwendet.

Das erstellte Softwareprogramm besteht aus zwei Teilen, der Systemidentifikation und der
eigentlichen Reduktions-Routine. Getestet wurde das System mit einem eigens dafiir

konstruierten Versuchsaufbau.

Abstract

Vibrations, transferred from the engine mounts to the car body, have large impact on the
interior sound field and thus on the impression of the quality of a vehicle. The target of this
thesis was to minimise these vibrations efficiently. Therefore, an active vibration cancellation
system was developed in a feedforward structure. A preliminary introduction in filter structures
and adaptive systems explains the general functionality of the system. The soft- and hardware
used for signal processing was a National Instruments Real-Time system.

The program consists of two parts, a system identification and a vibration cancellation routine.

The functionality of the system was tested at a special breadboard construction.
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1.Kapitel Einleitung

1. Einleitung

Die Larmbeléstigung in der Industrie wuchs mit der steigenden Verwendung von technischen
Geréten wie Motoren, Liftern, Transformatoren, Kompressoren, etc... Die traditionelle Art
der Larmbekdmpfung verwendet passive Techniken wie Abdeckungen, Kapselungen oder
Schallddmpfer. Solche passiven DampfungsmalBnahmen werden wegen ihres breitbandigen
Einsatzbereichs sehr geschitzt. Die Nachteile liegen aber am meist verhdltnisméBig hohen
Preis, ihrer GroBe und der relativ schlechten Wirkung bei tiefen Frequenzen. Besonders bei
Gerduschen, die durch starke mechanische Schwingungen entstehen, stoBt die passive
Dampfung an ihre Grenzen.

Die erste schriftliche Formulierung der Idee einer aktiven Larmbekdampfung (Active Noise
Cancellation) als "Larmausloschung durch gesteuerte Interferenz" sind die Patentschriften von
P. Lueg' aus den Jahren 1933 und 1934,

Systeme zur aktiven Schwingungsreduktion oder auch Active Vibration Cancellation (AVC)
Systeme genannt, sind den ANC Systemen sehr dhnlich. Die Unterschiede liegen hauptsachlich
in der Verwendung unterschiedlicher Sensoren und Aktuatoren.

Durch den Korper- und Luftschall des Motors wird das Innengerdusch von Fahrzeugen stark
beeinflullt. Aktive Systeme zur Schwingungsreduktion enthalten elektrodynamische Wandler,
die den ungewollten Korperschalleintrag durch Interferenz reduzieren. Die entstandene
Pegelminderung im Fahrzeuginnenraum kann direkt gemessen werden. Dadurch erhdlt man
AufschluBl iber das schwingungstechnische Verbesserungspotential unterschiedlicher
MeBpunkte.

AVC und ANC haben einen weiten Anwendungsbereich, der von Kopthorern fur die Luftfahrt
uiber Larmreduzierung bei Geschirrspiilern bis hin zur Innengerduschdampfung in Fahrzeugen
reicht. Aus diesem Hintergrund heraus bestand die Aufgabenstellung ein mobiles System zur
aktiven Schwingungsreduktion zu entwickeln, das den mobilen Einsatz im Kraftfahrzeug

ermoglicht.

1 vgl [Lueg, 1936] zitiert nach [Kuo, Morgan, 1999]
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2. Kapitel Adaptive Filter

2. Adaptive Filter und Algorithmen?

2.1 Ubersicht

Die adaptiven Filter sind die Grundlage der aktiven Reduktionssysteme. Um ein Verstandnis
fur die Funktion dieser aktiven Systeme zu bekommen, wird in diesem Kapitel eine Einfithrung

in die adaptiven Filter und dem am hiufigsten verwendeten Adaptionsalgorithmus gegeben.

2 wvgl. [Yang, 1993]
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2. Kapitel Adaptive Filter

2.2 Einfiihrung

Ein Filter ist ein System, das Eingangssignale nach bestimmten Kriterien verarbeitet und
Ausgangssignale liefert. Dabei hangen die Kriterien von den Anwendungen ab und konnen sehr
unterschiedlich sein:

* Frequenzselektion (Tiefpal3, Hochpal3, Bandsperre,...)

* Storunterdriickung (Echos, Interferenzen, Rauschen,...)

* Systemidentifikation

Allen gemeinsam ist das Ziel, die gewiinschten Informationen aus den Eingangssignalen zu

extrahieren.

Eingangssignal x(n) ——p» Filter L p Ausgangssignal y(n)

Abb. 2.1: Prinzip eines Filters

Transversalfilter
Beim einem linearen, transversalem Filter ist das Ausgangssignal eine lineare Funktion des
Eingangssignals. Es gilt das Superpositionsprinzip:

wenn x;(n) — yi(n) und xx(n) - y(n) ist,

dann folgt a;x;(n) + a>x»(n) —» a;yi(n) + a:y»(n) [t ,a;
Ein Transversalfilter ist durch eine nichtrekursive Differenzengleichung

y(n) =apx(n) + a; x(n-1) + .... + ayx(n-N) (2.1)
charakterisiert.
Da die Impulsantwort eines solchen Filters

h= O a, O0<i<N 29
T 0 Sonst (2.2)

eine endliche Lange N+/ hat, wird ein Transversalfilter auch FIR-Filter (engl. Finite Impulse
Response) genannt.
Fiur die Darstellung im Frequenzbereich wird die z-Transformierte verwendet. Bei einem

komplexen exponentiellen Eingangssignal der Form z' gilt:

y[i] = H(z)zZ. (2.3)
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2. Kapitel Adaptive Filter

Die Ubertragungsfunktion ist durch

H(z)=2hz' =Y az’ (zeC)
i=0 i=0 (2.4)

gegeben. Ein Transversalfilter ist aufgrund i |h,|<oo immer stabil.
i=0

Ein Spezialfall des Transversalfilters ist der Pradiktor, der aus den bisherigen Beobachtungen
eines Signals seinen zukiinftigen Wert vorherzusagen versucht. Fiir einen Einschrittpradiktor
gilt zB.

$(n+1) =wixm) + woxm— D+.....owyx(m—N + 1) (2.5)
Ein rekursives Filter wird durch eine rekursive Differnzengleichung

ym) +aym—1)+ ...+ ayy(n—N) = x(n) (2.6)

beschrieben. Da die Impulsantwort eines solchen Filters eine unendliche Léange hat (4,7 0 fur i

- 00), wird ein rekursives Filter auch IIR-Filter (engl. Infinite Impulse Response) genannt.
Die Ubertragungsfunktion ist durch

1
i ,,. (as=1) (2.7)

a .z

7

H(z)=

i=0
gegeben. Ein rekursives Filter ist nur dann stabil, wenn alle Polstellen von H(z), d.h. die

N

Losungen der charakteristischen Gleichung Z a,z'=0, innerhalb des Einheitskreises der
i=0

komplexen z-Ebene liegen. Ein Transversalfilter kann in verschiedenen Strukturen realisiert

werden. Dabei ist die direkte Struktur (Abb. 2.2) am bekanntesten.

—

w, Wyl e w,

Abb. 2.2 Direkte Struktur eines Préadiktors
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2. Kapitel Adaptive Filter

2.3 Adaptive Filter

2.3.1 Einfiihrung in die adaptiven Filter

Die 'adaptive' Idee ist dem menschlichen Wunsch nachempfunden, welcher die lebenden
Systeme der Natur, die sich ihrer Umgebung anpassen konnten, nachzubilden versucht. Grof3e
Forschungsarbeit leistete Bernard Widrow®, der sich ab ca. 1960 mit adaptiven Systemen
beschiftigte.

Unter einem adaptiven Filter versteht man eine Anordnung, die aus einem programmierbaren
Digitalfilter und einem Adapionsalgorithmus besteht. Der Adaptionsalgorithmus, oder auch
adaptiver Algorithmus genannt, stellt die Koeffizienten der Filters nach bestimmten Kriterien
und in Abhingigkeit vom Eingangssignal ein, um ein gewiinschtes Ubertragungsverhalten zu
erreichen (Abb. 2.3). Hierbei ist zu beachten, dal3 die Eingangssignale des gesamten adaptiven
Systems aus x(#7) und d(n) bestehen, wihrend die Systemausgangssignale, die die gewiinschten
Informationen enthalten, je nach Anwendungen das Schitzsignal y(n), das Fehlersignal e(n) =

d(n) — y(n) oder die Filterkoeffizienten sein kénnen.

Eingangssignal q Programmierbares|  Schitzsignal
x(n) Digitalfilter y(n)
. + Storsignal
Koeffizienten d(n)
Adaptions- Fehlersignal

algorithmus e(n) = dm) — y(n)

Abb. 2.3 Grundprinzip eines adaptiven Filters

Die adaptiven Filter haben folgende Merkmale:

- Adaptive Filter werden eingesetzt, wenn die statistischen Eigenschaften der Signale nicht
vollstandig bekannt oder zeitinvariant sind.

- Beim adaptiven Filter gilt es meistens ein Optimierungsproblem zu 16sen. Das Kriterium fiir

die Koeffizienteneinstellung ist fast immer die Minimierung des Fehlersignals e(n).

3 zitiert nach [Kuo, Morgan, 1999]
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2. Kapitel

Adaptive Filter

- Die Filterkoeffizienten lassen sich nicht a priori bestimmen. Sie hingen selbst vom

Eingangssignal ab. Dementsprechend sind adaptive Filter eigentlich nichtlineare Filter.

Trotzdem wird hédufig von linearen adaptiven Filtern geredet, wenn die zugrunde liegende

Filterstruktur des programmierbaren Digitalfilters linear ist.

2.3.2 Klassifikation der Adaptionsalgorithmen

Eine Klassifikation der Adaptionsalgorithmen kann Abbildung 2.4 entnommen werden. Die

Optimalfilter, die fir stationdre Signale Wiener-Filter und in nichtstationdren Umgebungen

Kalman-Filter heillen, setzen wvoraus, daB3 die statistischen Eigenschaften der Signale

vollstandig bekannt sind. Ein so entworfenes Filter ist optimal im Sinne des erwarteten

quadratischen Fehlers.

Hierbei kann zwischen der direkten und der iterativen Losung des Wiener-Filters unterschieden

werden. Wiahrend beim erstgenannten die Losung direkt berechnet wird, ermittelt der zweite

Ansatz iterativ die Losung, da sie vielleicht analytisch nicht abgeschlossen angegeben werden

kann. (z.B. bei nichtlinearen Optimierungsproblemen) oder durch andere Umstéinde (z.B. zu

groB3er Rechenaufwand und Speicherbedarf bei einer direkten Losung).

Filterentwurfsprinzipien

v

v

Optimalfilter

v

v

v

Kalman

Wiener

v

v

direkt

v

v
Datenfilter
v v
off-line on-line

v

iterativ

v

adaptiv

v

v

Block

v

Abb. 2.4 Klassifikation der Filterentwurfsprinzipien

v

rekursiv

v

Bei den Datenfiltern sind die statistischen Eigenschaften der Signale unbekannt oder nur
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2. Kapitel Adaptive Filter

teilweise bekannt. Statt dessen stehen Daten in Form von Beobachtungen (Abtastwerte) der
Signale zur Verfligung, die entweder zur Schitzung der Signalstatistik oder direkt zum
Entwurf von adaptiven Filtern verwendet werden.

Dabei starten die off-line Algorithmen erst, wenn sédmtliche Beobachtungen der Signale
vorliegen. Hingegen sind die on-line Algorithmen, die im Zusammenhang mit adaptiven Filtern
auch adaptive Algorithmen genannt werden, fiir Echtzeitverarbeitung konzipiert. Hier lauft die
Signalverarbeitung parallel zur Datenerfassung. Deshalb eignen sich adaptive Algorithmen
besonders gut fir Anwendungen in zeitvarianten Umgebungen. Allerdings muf3 hier die
Filterstruktur vorher festgelegt werden, so dal3 a priori Kenntnisse notwendig sind.

Die Blockalgorithmen arbeiten blockorientiert. Sie sammeln einen Block von Daten, gehen von
der Annahme der Stationaritdt innerhalb eines Blocks aus, schitzen aus den Daten die
Signalstatistik und bestimmen dann die fiir diesen Datenblock optimalen Filterkoeffizienten.
Danach wird die Prozedur "Sammeln — Schitzen — Bestimmen" wiederholt. Sie sind in der
Vorgehensweise den off-line Algorithmen verwandt.

Die rekursiven Algorithmen zeichnen sich dadurch aus, daf3 sie nach jedem neuen Abtastwert
der Eingangssignale sofort die Filterkoeffizienten aktualisieren. Sie werden deshalb als rekursiv
bezeichnet, weil sie die neuen Filterkoeffizienten zum Zeitpunkt n aus den alten Koeffizienten
zum Zeitpunkt n-/ und den aktuellen Beobachtungen der Eingangssignale zum Zeitpunkt n
bestimmt werden. Die Vorteile der rekursiven Berechnung gegentiiber einer blockorientoierten
Vorgehensweise liegen vor allem in der schnelleren Reaktion auf die zeitlichen Anderungen der
auBeren Systemumgebung und in dem geringeren Speicherbedarf, da bis auf die momentanen
Abtastwerte eine Aufzeichnung der Eingangssignale nicht nétig ist. In meiner Arbeit werden
keine Blockalgorithmen betrachtet, so daB3 unter einem adaptiven Algorithmus automatisch ein

rekursiver Algorithmus zu verstehen ist.
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2. Kapitel Adaptive Filter

2.3.3 Eigenschaften adaptiver Algorithmen

Die Wahl eines adaptiven Algorithmus hiangt im wesentlichen von den folgenden Faktoren ab:

- Konvergenzgeschwindigkeit (transientes Verhalten)
Jeder rekursive Algorithmus startet mit irgendwelchen, héaufig willkirlich gewéhlten
Anfangsbedingungen. Die Anzahl der Iterationen, die der Algorithmus benétigt, um zu einer
stationdren Losung (eingeschwungenem Zustand) zu konvergieren, beschreibt die

Konvergenzgeschwindigkeit des Algorithmus.

Genauigkeit der Parameterschditzung
Die Abweichung der im eingeschwungenen Zustand geschitzten Parameter fur stationére
Signale von den optimalen Koeffizienten eines entsprechenden Optimalfilters ist ein Mal3 fiir

die Genauigkeit der Parameterschitzung.

- Adaptionsfihigkeit
Ein adaptiver Algorithmus muB3 in der Lage sein, den zeitlichen Anderungen der Parameter
und der Signalstatistik in nichtstationdren Systemumgebungen hinreichend schnell zu folgen.

Diese Eigenschaft charakterisiert die Adaptionsfihigkeit (engl. tracking) eines Algorithmus.

Stabilitit und Robustheit

Da ein rekursiver Algorithmus grundsitzlich zu der Klasse der riickgekoppelten Systeme
gehort, ist die Stabilitat des Algorithmus ein wesentlicher Entwurfsaspekt. Aullerdem ist es
wunschenswert, dal3 die Leistungsfihigkeit des Algorithmus méglichst unabhingig von den

Eingabedaten ist. In diesem Fall sagt man, da3 der Algorithmus robust in Bezug auf die

Signalkonditionierung ist.
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2. Kapitel Adaptive Filter

+  Rechenaufwand und Speicherbedarf
Die Komplexitit eines Algorithmus wird im wesentlichen durch den Rechenaufwand, also
die Anzahl der auszufithrenden Operationen und den Speicherbedarf bestimmt. Sie
entscheiden iber die Hardwarekomplexitdt, wenn der Algorithmus auf einem ASIC-Chip
(engl. Application Specific Intergrated Circuit) implementiert werden soll, bzw. die
erforderliche Rechenzeit, wenn der Algorithmus auf einem sequentiellen Rechner

programmiert wird.

Struktur des Algorithmus
Ein Algorithmus, der eine regulire und modulare Struktur besitzt und aus parallel
ausfithrbaren Operationen besteht, eignet sich besonders gut fir VLSI-Realisierung (engl.

Very Large Scale Integration) und Parallelimplementierung.

- Numerische Eigenschaften

Die begrenzte Wortbreite der Digitalrechner, die eine endliche Rechengenauigkeit
impliziert, fithrt unvermeidlich zu Quantisierungs- bzw. Rundungsfehlern, die die
Rechenergebnisse eines Algorithmus verfilschen. Hier interessiert neben der numerischen
Genauigkeit, die von der verwendeten Wortbreite und dem Algorithmus abhangt, besonders
die numerische Stabilitdt, da sich in einem rekursiven Algorithmus die Rundungsfehler
verstiarkend fortpflanzen, akkumulieren und schlielich zur Divergenz des Algorithmus
filhren konnen. Beide Aspekte, die die Auswirkungen der Rundungsfehler auf die
Algorithmen beschreiben, werden zusammenfassend als die numerischen Eigenschaften
bezeichnet.

Es ist kaum moglich, einen Algorithmus in allen oben genannten Eigenschaften gleichzeitig
zu optimieren. Héufig werden gegensitzliche Anforderungen benétigt, so dal
Kompromisse zu schlieBen sind. Es gibt keinen adaptiven Algorithmus, der allen anderen
uberlegen ist. Die Wahl des "richtigen" Algorithmus héngt nicht zuletzt von den
Anforderungen und den Randbedingungen der konkreten Anwendung ab und muf3 von Fall

zu Fall individuell getroffen werden.
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2. Kapitel Adaptive Filter

2.4 Anwendungsbeispiele

Typische Anwendungen von adaptiven Filtern sind:
1.) Inverse Systemmodelierung

2.) Pradiktion

3.) Systemidentifikation

4.) Storunterdriickung

Es sind hier nur einige Beispiele angefiihrt um die vielseitigen Einsatzmoglichkeiten der
adaptiven Filter aufzuzeigen. Fir ein ndheres Studium wird auf [Yang, 1999/ und [Widrow,

Stearns, 1985] verwiesen.

1.) Inverse Systemmodelierung

- adaptive Kanalentzerrung

Bei der inversen Systemmodelierung hat das adaptive Filter W(z) die Aufgabe, die
Inverse eines unbekannten dynamischen Systems P(z) zu modellieren. Das
Eingangssignal d(n) wird vom unbekannten System P(z) gefiltert und dient gleichzeitig
der Erzeugung des Fehlersignals e(n), mit e(n) = d(n) — y(n). Ein Beispiel ist die adaptive
Kanalentzerrung, die durch die Dispersion des Ubertragungskanals hervorgerufenen
Verzerrungen der Signale zu kompensieren versucht. In solchen Anwendungen ist meist

das entzerrte Signal y(n1) das gesuchte Ausgangssignal.

ol

Eingangssignal | ;. vekanntes x(n) Adaptiver Schitzsignal >
d(n) System Filter W(z) y(n)
Fehlersignal 5
e(n)

Abb. 2.5 Inverse Systemmodelierung
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2. Kapitel Adaptive Filter

2.) Prédiktion
- AR-Spektralschitzung
- lineare pradiktive Signalformkodierung in der Sprach- und Bildverarbeitung (LPC)
- adaptive Differenzpulscodemodulation (ADPCM)
Bei der Pradiktion spielt das adaptive Filter die Rolle eines Pradiktors, um aus den
bisherigen Beobachtungen eines Signals seinen zukunftigen Wert vorherzusagen. Hier

interessieren wahlweise die Pradiktorkoeffizienten oder das Schatzsignal y(n) bzw. das

Fehlersignal e(n).

Ei ignal é Schitzsignal

Ingangssigna . xin-1 Adaptiver chatzsigna
— = "o —plV . >

) erzdgerung Filter W(2) ey
Fehlersignal 5
e(n)
d(n)

Abb. 2.6 Pradiktion

3.) Systemidentifikation
Die Systemidentifikation wird in den Kapiteln 3.2 und 4.3.3 naher behandelt

4.) Storunterdriickung
- Echokompensation
- Rauschunterdriickung
- adaptive Antennengruppen
Die Storunterdriickung ist eine Klasse vielfiltiger Anwendungen. Das Ziel besteht darin,
additive Storungen wie Echos, Interferenzen und Rauschen, die den Empfang eines
Nutzsignals beeintrachtigen, zu unterdriicken. In diesem Fall ist das von der Stérung

bereinigte Fehlersignal e(n) das gewtinschte Signal.
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2. Kapitel Adaptive Filter

Signal + Stoérung

d(n)
/ Schitz- +
Storung q Adaptives signal Fehlersignal
x(n) Filter y(n)
Abb. 2.7 Storunterdriickung
2.5 Wiener Filter

Das Wiener Filter ist ein Optimalfilter fir stationédre Signale. Es ist kein adaptives Filter, doch
einige Techniken dieses Filters lassen sich gut auf adaptive Blockalgorithmen iibertragen. Im

folgendem wird von Transversalfiltern und reellwertigen Signalen ausgegangen.

2.5.1 Problemstellung

X = [x5, X3 ..... , xy/" sei ein Zufallsvektor der Dimension N und d sei eine Zufallsvariable.

Interessant ist die Schiatzung von d durch eine Linearkombination der Komponenten von x:
Y=wx twx,+ . +w,Xx, = w x. (2.8)

Hierbei ist w = fw; w», ..., wy/" der Koeffizientenvektor. Das Kriterium zur Bestimmung des

optimalen Koeffizientenvektors ist die Minimierung des erwarteten quadratischen Fehlers

(MSE, engl. Mean Squared Error):
min. E(w)=FEe’=E[d— y|=E[d— w x]. (2.9)

w

Da &w) aufgrund der linearen Filterstruktur und des verwendeten Kriteriums eine konvexe

quadratische Funktion von w; (i = [,2,.... N) ist, hat &w) ein globales und eindeutiges

Minimum. Abbildung 2.8 veranschaulicht die Struktur eines solchen Filters.
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2. Kapitel Adaptive Filter

W] W2 e o o WN
+
y
e o 0 e
Abb. 2.8 Schéatzung von d durch eine Linearkombination von x;, x, ..... , Xn

Die Struktur des Datenvektors x wurde nicht explizit festgelegt. In konkreten Anwendungen
kann x unterschiedliche Formen annehmen. In Pradiktions- und Filterungsanwendungen enthalt
x die letzten N Abtastwerte eines einzigen Signals, z.B. in der Form x = [x(n), x(n — 1), ..., x(n
— N + 1)J". Hier handelt es sich um ein einkanaliges Transversalfilter N — ter Ordnung.

Die fiir diesen Fall spezifische Struktur von x wird hiufig als Shifteigenschaft der Daten

bezeichnet.

2.5.2 Wiener — Hopf — Gleichung

Die notwendige Bedingung zur Minimierung von ¢é(w), namlich das Nullsetzen des

Gradientenvektors

ow, 0w, = Ow,

T
VE(w)= [ ¢ 9 90 ] E(w)=-2E[xe] (2.10)
an der Stelle des optimalen Koeffizientenvektors w,, fiihrt zum Orthogonalitdtsprinzip
E[xeo]:E[x(d—xTwo)]ZO, (2.11)

Das Fehlersignal e, = d — wy"x steht also "orthogonal" zum Regressionsvektor x.

Daraus ergibt sich die Wiener-Hopf-Gleichung (auch Normalgleichung genannt)
Cw,=A (2.12)
mit der N X N — Korrelationsmatrix

C:E[xxT] (2.13)
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2. Kapitel Adaptive Filter

und mit dem N x / Kreuzkorrelationsvektor
A=E[xd] . (2.14)
C ist eine symmetrische, nichtnegativ definite Matrix mit
C'=C und a"Ca=0 Va#0 . (2.15)
Ist sie nicht singulér (d.h. invertierbar), dann gilt sogar die positive Definitheit
a'Ca>0 Ya#0 . (2.16)
In diesem Fall ist der Koeffizientenvektor des Wiener-Filters durch
w,=C A (2.17)
gegeben. Entsprechend ergibt sich der MSE unter Ausnutzung des Orthogonalitatsprinzips zu
Emin:§(w0):Ee(2):E[d(d—xTwo)]:afl—ai, (2.18)
wobei
o =Ed und (Ti =Ey'=w,Cw,=A"w,=A"C"'A
(2.19)
die Leistung des Referenzsignals d und des Schéatzsignals y darstellen.
Fur die Berechnung des optimalen Koeffizientenvektors ist die Kenntnis von C und A notig.

Der Rechenaufwand dieser Berechnung betriagt O(N?).

2.5.3 Die Methode des steilsten Abstiegs

Im letzten Abschnitt wurde die direkte Losung des Wiener-Filters gezeigt. Hier wird eine
iterative Losung, namlich die des steilsten Abstiegs vorgestellt. Die Motivation fiir diese

Methode ist die Vermeidung der rechenaufwendigen Matrixinversion C .

Idee und Algorithmus

Der Methode des steilsten Abstiegs liegt der Gedanke zugrunde, daB3 der Gradientenvektor
[Jéw) stets in die Richtung des steilsten Abstiegs zeigt. Da nach dem Minimum von &(w)
gesucht wird, ist es naheliegend, ausgehend von einem Anfangsvektor w(0), der hiufig zum
Nullvektor gesetzt wird, in jedem Iterationsschritt den Koeffizientenvektor in die
entgegengesetzte Richtung des aktuellen Gradientenvektors zu korrigieren. Bezeichnen wir

den Koeffizientenvektor der n-ten Iteration mit w(rn), so wird der Koeffizientenvektor des
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2. Kapitel Adaptive Filter

(n + 1)-ten Iteraionsschrittes wie folgt berechnet:
Mn+U:wM%%§FV§MH (2.20)

Hierbeiist VE(n)=VE(w) der aktuelle Gradientenvektor und p ist eine geeignet zu

w=w(n)
wahlende positive Konstante, die die Schrittweite der Iteration steuert. Der Faktor Y2 dient
lediglich dazu, um den Faktor 2 des Gradientenvektors
Ve(n) ==2E[x(d— x"w(n))]=-2[a - Cw(n)] (221)
zugunsten einer einfachen Darstellung zu kompensieren. Damit ergibt sich die Rekursion zu
wn+1)=w(n) + ,u[A—Cw(n)] . (2.22)
Die Konvergenzanalyse zeigt, dal3 w(n) exponentiell gegen w, konvergiert. Die Iteration wird
solange wiederholt bis ein Abbruchskriterium (z.B. die Norm der Differenz zwischen w(n) und
w(n — 1) kleiner wird als eine vorgegebene Schranke) erfullt ist. Der Rechenaufwand dieser
Methode betragt O(N?) Operationen pro Iteration.
Die Konvergenzanalyse untersucht die Bedingungen und wie schnell w(n) zu dem optimalen

Koeffizientenvektor w, konvergiert. Dazu wird die Evolution des Fehlervektors e(n) = w(n) —
wo betrachtet. Uber die Eigenwertzerlegung der Korrelationsmatrix C = UXU", mit der
Diagonalmatrix ¥ ergeben sich die Eigenwerte von Y zu A, mit (i = 1,2,...N). Die notwendige

und hinreichende Konvergenzbedingung fiir die Methode des steilsten Abstiegs lautet

0<u<—2 (2.23)

max

2

wobei An.x den groBten Eigenwert von C bezeichnet. Zur Veranschaulichung der Methode
wird der Fall N = 2 betrachtet. In diesem Fall stellt das Minimierungskriterium ein sich nach
oben offnendes Paraboloid dar, dessen tiefster Punkt der Losung der Wiener-Hopt Gleichung
wy = C’'A entspricht. Die Hohenlinien des Paraboloids sind konzentrische Ellipsen. Die
Abbildung 2.9 zeigt eine geometrische Interpretation der Methode des steilsten Abstiegs. In
diesem Beispiel konvergiert das System von wy = (3, -4)" nach (1,20, -0,57) nach w* fiir n =
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Adaptive Filter

’ J
we
0 \ s
EY wi = —0.57
£ L
-
]
=
=2 |-
wg = 1.20
—4 M 1 " |
-2 o 2 LI 4
Weight w, Wo W,

Abb. 2.9 Veranschaulichung der Methode des steilsten Abstiegs
vgl. [Widrow, Stearns, 1985]

Zusammenfassung der Methode des steilsten Abstiegs:
Eingang: C, A
Ausgang: w(n)

2
Parameter: 0 < u < —

Startbedingungen: w(0) = 0
Fort=1,2,..... Do

wn)=wn-1)+ ,u[A—Cw(n— l)]
End
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2. Kapitel Adaptive Filter

2.6 Stochastische Gradientenverfahren

2.6.1 Der LMS-Algorithmus

Die Methode des steilsten Abstiegs wird selten angewandt, da die Berechnung des
Gradientenvektors die Kenntnis der exakten Korrelationsmatrix C und des exakten
Kreuzkorrelationsvektors A voraussetzt, die in der Praxis meist nicht verfugbar sind. Ein
Ansatz zur Vermeidung dieser Schwierigkeit ist die Schiatzung des Gradientenvektors aus den
Beobachtungen der Signale.

Gegeben seien die Beobachtungen x(n) = [x;(n), x>(n), ....., xx(m)]" und d(n) fiir t > 1. Die
Aufgabe besteht darin, d(n) durch eine Linearkombination aus x;(n1) (i = 1,2,...,N) zu schitzen

d(m) =2, w,(n)x,(m) = w' () x(n) (2.24)

und die Leistung des Schatzfehlers
e(n)=d(n)— y(n)=d(n)—w'(n)x(n) (2.25)
iiber die Wahl des Koeffizientenvektors w(n) zu minimieren. Die Methode des steilsten

Abstiegs ermittelt den dafiir optimalen Koeffizientenvektor

-1

wy(n) = C™(m) Aln) = (E[x(m)x"(m)])  E[x(n)d(n)] (226)
durch die folgende Rekursion

w(n) = win—1)+ %[—Vg(n—l)], (2.27)
Der Gradientenvektor ist gegeben durch

VE(n—1)=-2[A(n) = C(n)w(n-1)]. (2.28)
Eine naheliegende Moglichkeit zur Schitzung von C(n) und A(n) ist die zeitliche Mittelung von

x(n)x"(n) und x(n)d(n) tiber ein bestimmtes Zeitintervall. Besonders einfach sind jedoch die auf
den aktuellen Beobachtungen basierenden momentanen Schitzungen

C(n)=x(n)x"(n) und A(n)=x(n)d(n). (2.29)
Die entsprechende Schiatzung des Gradientenvektors ist

VE(n—-1)==2[A(n) = C(n)win-1)] = =2x(n)[d(n) - x"(n)w(n-1)].  (230)
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Es ist zu beachten, daB V E(n) wegen seiner stochastischen Natur nicht unbedingt in die
gewiinschte Richtung des steilsten Abstiegs zeigt. Da (2.27) jedoch eine Rekursion ist, ist ein
dhnliches Verhalten wegen der inhédrenten zeitlichen Mittelung zu erwarten.

Setzt man diesen stochastischen Gradientenvektor in die Rekursionsformel (2.27) ein, ergibt

sich
win)=w(n—1)+ ux(n)[d(n) — x"(n)w(n—1)]
=[I—ux(n)x <n>]w<n 1)+ px(n)d(n)
— win—1)+ ux(n)e(nn—1), (2.31)
wobei
e(nn—1)=d(n)— w'(n—1)x(n) (2.32)

der sogenannte a priori Fehler ist, da er den Schétzfehler zum Zeitpunkt n unter Benutzung des
vorangegangenen Koeffizientenvektors w(n — 1) darstellt. Im Gegensatz dazu bezeichnet e(n)
in (2.25) den uber den aktuellen Koeffizientenvektor w(n) definierten Schéatzfehler zum
Zeitpunkt n. Gleichungen (2.31) und (2.32) bilden zusammen mit der Wahl des Startwertes
w(0) den LMS-Algorithmus (engl. Least Mean Square). Dieser Algorithmus ist wegen seiner
Einfachheit sehr bekannt und in der Praxis weit verbreitet. Die Aktualisierung des
Koeftizientenvektors benotigt nur 2V +1 Multiplikationen und 2N Additionen.

Die Konvergenzanalyse des LMS-Algorithmus ist wegen seines stochastischen Charakters
wesentlich schwieriger als bei der Methode des steilsten Abstiegs. Wahrend dort alle GréBen
deterministisch sind, muf3 beim LMS-Algorithmus w(#n) als ein nichtstationédrer stochastischer
Vektorprozel3 aufgefalit werden, da die Eingangssignale x(n) und d(n) selbst als stochastische
Prozesse modelliert werden. Es werden daher nur die Ergebnisse der Konvergenzanalyse in der
Zusammenfassung aufgezeigt. Die Abb. 2.10 zeigt eine geometrische Interpretation des LMS-

Algorithmus. Startwert ist wiederum wy = (3, - 4)" und n=0,1,.....200.
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w} = -0.57

Weight w,

wg = 1.20

Weight wy

Abb. 2.10 Veranschaulichung des LMS-Algorithmus
vgl [Widrow, Stearns, 1985]

Zusammenfassung des LMS-Algorithmus:
Eingang:  x(n), d(n)
Ausgang:  w(n)

1
Parameter: 0 < u < vorausgesetzt y << ~

Startbedingungen: w(0) = 0
Fort=1,2,..... Do
emn—1)=dm)—w'mn-1)xmn)
wn) =whn— 1) + ux(n)e(nn—1)
End
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2.6.2 Fehlanpassung

Neben der Konvergenzbedingung ist noch der stationdre Zustand des LMS-Algorithmus

interessant. In diesem Abschnitt wird der Restfehler £(w)= lim £(n) und der Grenzwert

n— 00

Evi(e) = lim Ev;(n) angegeben. Fiir eine ausfiihrliche Herleitung der Fehlanpassung wird

n— o

auf [Yang, 1993] verwiesen. Der transformierte Differenzvektor v(n) wird Uber eine
Eigenwertzerlegung der Matrix C erhalten.

Die Betrachtung des Grenziibergangs n — o fir J(n) und C(n) fihrt zu
N
E(w)=E,, + 2 AEV (o), (2.33)
i=1

Evi(o)=(1—2ud + 2u>A7)Evi(eo) + u’A E(w), (2.34)
Summiert man die zweite Gleichung tiber alle 1 und setzt sie in die erste Gleichung ein, ergibt

sich nach einigen Umformungen

1
E(OO) = 1_—n(lu)§min > Emin’ (2~35)
EVf(w)Z—z(lfﬂAi)E(w)>0, (2.36)

wobei die Funktion n(ux) < | definiert ist. Dieses Ergebnis verdeutlicht einen wichtigen

Unterschied zwischen der Methode des steilsten Abstiegs und ihrer stochastischen Variante.

Wihrend beim erstgenannten &(n) gegen &mn konvergiert, kann der MSE des LMS-
Algorithmus niemals diesen minimalen Wert erreichen. Der Grund hierfiir ist die Verwendung
des stochastischen Gradientenvektors und einer konstanten Schrittweite. Aus (2.31) sieht man,
daB sich tber den Korrekturterm ux(n)e(nn— 1) die Zufilligkeit der momentanen
Beobachtungen x(n) auf den Koeffizientenvektor w(n) tibertrdgt. Dies ist die Ursache fir die
Fluktuation von w(n). Da p konstant ist, bleibt die von dem Korrekturterm ux(nje(n,n-1)

angeregte Fluktuation immer von Null verschieden (Ev’(w)>0), was sich ihrerseits in
dem vergroBerten Restfehler £() > & . ausdruckt. Theoretisch ist zwar moglich, durch die
Wahl einer zeitvarianten, gegen null konvergierende Schrittweite u(n) eine verschwindende

Fluktuation Ev(e)=0 bzw. E(0)=E,  zu erzielen. Wird aber die Schrittweite zu klein,

min

ist der LMS-Algorithmus nicht mehr adaptionsfahig.
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Als Kompromif3 wéhlt man meistens eine kleine, aber konstante Schrittweite.
Die auf &, normierte Abweichung des Restfehlers von dem minimalen MSE wird die

Fehlanpassung (engl. misadjustment) genannt

N

_Ele) ey iy u N - (237)

Sie gibt an, um wieviel Prozent der Restfehler den minimalen MSE uberschreitet. Es ist
einsichtlich, daB fiir eine geringe Fehlanpassung die Schrittweite p klein gewahlt werden mulf3.
Auf der anderen Seite ist aus den Diskussionen tiber die Methode des steilsten Abstiegs
bekannt, dall eine schnelle Konvergenz eine grof8e Schrittweite voraussetzt. Diese
widerspriichliche Anforderung an die Wahl der Schrittweite stellt, neben der Empfindlichkeit
der Konvergenzgeschwindigkeit gegeniiber der Konditionszahl der Korrelationsmatrix C, einen

weiteren Nachteil des LMS-Algorithmus dar.
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3. Filterstrukturen fir aktive Reduktionssysteme

3.1 Ubersicht

In Kapitel 3 werden die unterschiedlichen, grundlegenden Filterstrukturen fir adaptive
Systeme angefithrt. Es werden nur einkanalige Systeme beschrieben, die nur einen
Referenzsensor, eine Sekundédrquelle und einen Fehlersensor besitzen. Auch die
Systemidentifikation wird kurz behandelt, wobei sie Kapitel 4.3.3 nochmals bei der praktischen

Realisierung erwahnt wird.
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3.2 Systemidentifikation*

Ein adaptiver Filter kann zum Nachbilden eines physikalischen Systems verwendet werden. Ein
Beispiel in dem ein einkanaliges System nachgebildet wird, ist in Abb. 3.1 dargestellt. Das
unbekannte System P(z) und der adaptive Filter W(z) verwenden das selbe Eingangssignal. Der
adaptive Filter versucht sein Ausgangssignal y(n) so einzustellen, da3 es dem Ausgangssignal
d(n) des Systems P(z) entspricht. Es folgt E(z) = [P(z) — W(z)]X(z). Konvergiert der adaptive
Filter, so wird W(z) = P(z).

N-1

Wird ein FIR-Filter verwendet, ergibt sich das Fehlersignal zu e(n) = d(n)— Z 3

x(n—=i)
i=0

mit 4; als Koeffizienten von W(z).

Um vor allem bei breitbandigen Eingangssignalen eine gute Nachbildung zu ermoglichen, muf3

der adaptive Filter ausreichend viele Koeffizienten besitzen.

Sind die Optimierungskoeffizienten des Adapionsalgorithmus richtig gewdhlt, wird ein

Minimieren des mittleren quadratischen Fehlers ein ausgezeichnetes Modell liefern. In dieser

Anwendung interessieren meist die Filterkoeffizienten zur parametrischen Beschreibung des

Systems.
Eingangssignal Unbekanntes | Ausgangssignal von P(z) 5 Fehlersignal >
x(n) SystemP(Z) d(n) A e(n)

e

Adaptiver Ausgangssignal von W(z)
Filter W(z) v(n)

Abb. 3.1 Systemidentifikation

4 vgl. [Nelson, Elliot, 1993]
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3.3 Adaptive Feedforward Struktur®

Bei den angefuhrten Feedforward Strukturen handelt es sich um Systeme zur aktiven
Reduktion von Storsignalen. Ein Strukturdiagramm einer Breiband Feedforward Struktur ist in
Abbildung 3.2 zu sehen. Diese Systeme bendtigen ein Referenzsignal x(n), welches bei der
aktiven Schwingungsreduktion z.B. von einem Beschleunigungssensor oder einem
Drehzahlsensor stammen kann. Der adaptive Filter versucht mit Hilfe von x(n) und dem
Fehlersignals e(n) sein Ausgangssignal y(n) (Schétzsignal) so einzustellen, dal3 e(n) gegen null
geht. S(z) steht im Strukturdiagramm fiir die Sekundérpfadtransferfunktion zwischen y(n) und
e(n). Darin enthalten sind z.B. Wandler Verstarker, Sensoren,... Eine genaue Beschreibung der

von S(z) beriicksichtigten Elemente fur die AVC Anwendung wird noch in Kapitel 4.3.3

vorgenommen.
Referenzsignal | Unbekanntes Storsignal Fehlersignal >
x(n) System P(z) d(mn) e(n)
Adaptiver | Schétzsignal | Sekundar-
™ Filer 72) i) 7| pfad Sz) [gefiltertes
L Schitzsignal
Optimierungs-
’ algorithmus

Abb. 3.2 Strukturdiagramm einer Breiband Feedforward Struktur

Aus dem Strukturdiagramm erkennt man, daB3 sich die Z-Transformierte des Fehlersignals aus
E(z) = [P(z) — S(z) W(z)] X(z) (3.1

zusammensetzt. Als Vereinfachung kann nach dem Konvergieren des adaptiven Filters das

Fehlersignal als Idealerweise O angenommen werden. Daraus folgt die ideale Transferfunktion
Wi(z) = P(z) / S(z). (3.2)

In Worten: Der adaptive Filter W(z) mul3 das System P(z) und gleichzeitig den Sekundarpfad

5 gl [Kuo, Morgan, 1999]
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S(z) invers nachbilden. Der gro3e Vorteil dieser Methode ist, daB3 mit einem exakten Modell
der Regelstrecke das System sofort auf eine Anderung des Eingangssignals reagieren kann.

Dem digitalen Signalprozessor steht die Verzogerungszeit von P(z) zur Verfiigung, um das
ideale Gegenkopplungssignal zu berechnen und die unvermeidbare Verzogerung von S(z) zu
kompensieren. Ist dies moglich, wiirde die Antwort des Prozessors kausal sein. Damit kann das
AVC-System auch Breitbandeingangssignale ausloschen.  Ansonsten konnen nur

schmalbandige- oder periodische Signale wirkungsvoll bekampft werden.

3.3.1 Feedforward Struktur mit FXLMS-Algorithmus

Wird als Optimierungsalgorithmus fiir den adaptiven Filter der LMS-Algorithmus verwendet,
konnen leicht Probleme durch Instabilitdten im Regelkreis auftreten, da das Ausloschsignal und
das Fehlersignal eine von der Frequenz abhingige Verzogerung durch den Sekundarpfad S(z)
besitzen. Um diesen Effekt zu kompensieren, kann ein identischer Filter S(z) im
Referenzsignalpfad plaziert werden, um damit zusétzlich die Gewichte des LMS-Algorithmus
im Voraus zu aktualisieren. Dies entspricht dem sogenannten gefilterten X-LMS-Algorithmus
(auch FXLMS-Algorithmus genannt). Der FXLMS-Algorithmus ist der bei AVC Strukturen
am hédufigsten verwendete Algorithmus. Er wurde von Widrow® fiir adaptive
Kontrollstrukturen und von Burgess’ fir ANC Anwendungen abgeleitet. Die Qualitit des
aktiven Reduktionssystems ist aber auch stark von der Transferfunktion des Sekundérpfads
abhéngig, welche durch eine Systemidentifikation bestimmt wird.

Abbildung 3.3 zeigt ein Strukturdiagramm einer Feedforward Struktur mit FXLMS-
Algorithmus.

6 vgl [Widrow, Stearns, 1985]
7 vgl. [Burgess, 1981]
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Referenzsigna Unbekanntes|  Storsignal + Fehlersigna
x(n) System P(z) d(n) e(n)

/

Adaptiver  [Schétzsignal gelyndsr-
————P

il Filter W(z) y(n) pfad S(z) | y'(n)

% 4

| X

gefiltertes Referenzsigna

LMS |«

Abb. 3.3 Strukturdiagramm einer Feedforward Struktur mit FXLMS-Algorithmus

3.3.2 Ableitung des FXLMS-Algorithmus

Die Ableitung des FXLMS-Algorithmus kann anhand Abb. 3.3 verfolgt werden. Das sich
ergebende Fehlersignal kann man durch
e(n) = d(n) —s(n) * [ w'(n) x(n) ] (3.3)

ausdriicken, wobei n der Zeitindex ist, s(n) fur die Impulsantwort des Sekundarpfades S(z)
steht und * eine lineare Faltung anzeigt. Der Koeffizientenvektor von W(z) ist w(n) = [we(n)
wi(n) wxn).....wya(n)] ' und der Signalvektor ist x(n) = [x(n) x(n-1) ....... x(n-N+1)/J. N steht
fir die Filterordnung. Der Filter W(z) muf3 von ausreichend groBer Ordnung sein um die
Antwort des physikalischen Systems geniigend genau modellieren zu kénnen. Vorausgesetzt
&) = Efe’(m)] ist die mittlere quadratische Kostenfunktion, dann minimiert der adaptive

Filter den momentanen quadratischen Fehler

~

E(n) = e*(n) (3.4
mit Hilfe des Algorithmus des steilsten Abstieges. Dieser verdndert den Koeffizientenvektor in

die Richtung des negativen Gradienten mit der Schrittweite # und man erhélt
w(n+1) = w(n)—%vg(n) (3.5)

Eine Ausfiihrlichere Herleitung wurde in Kapitel 2.6.1 vorgenommen.
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VE(n) ist der momentane Schitzwert des mittleren quadratischen Fehlergradienten (MSE)
zur Zeit n und wird durch VE(n) = Ve’(n) =2[Ve(n)]e(n) ausgedriickt.
Aus (3.3)folgt Ve(n)=—s(n)*x(n)=—x"(n),
mitx'(n) = [x'(n) x'(n-1) ....... x'(n-L+1)]" und x'(n) = s(n) * x(n).

Deshalb wird die Schiatzung des Gradienten zu

VE(n)=-2x"(n)e(n), (3.6)
Setzt man (3.6) in (3.5) ein, so erhilt man den FXLMS-Algorithmus
w(n+1) =wn) + ux'(n) e(n). (3.7)

In den praktischen Anwendungen ist S(z) unbekannt und muB durch den Filter §(z)
geschitzt werden. Durchlauft das Referenzsignal diese Naherung des Sekundarpfades, entsteht
das gefilterte Referenzsignal
x'(n)=5(n)* x(n), (3.8)

mit $(n) als die Impulsantwort des Sekundarpfadfilters S(z). Der FXLMS-Algorithmus
ist sehr tolerant in Bezug auf Fehler, die in der Schatzung von S(z) durch den Filter S(z)
erzeugt werden. Unter der Voraussetzung einer langsamen Adaption, liegt die Grenze fiir die
Konvergenz bei ca. 90 Grad Phasenfehler zwischen S(z) und S(z), Deshalb kann eine
offline-Modellierung dazu verwendet werden, um S(z) wihrend eines vorausgehenden

Trainings abzuschitzen.
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3.4 Adaptive Feedback Struktur®

Bei den Feedback Systemen steht nur das Fehlersignal e(n) zur Verfiigung, um das
Schatzsignal y(n) zu erzeugen. Das Schitzsignal entspricht dem Gegenkopplungssignal des
adaptiven Filters. In Abb. 3.4 ist ein vereinfachtes Strukturdiagramm dargestellt. Daraus ist zu
erkennen, dall D(z) = E(z) + S(z) Y(z).

E(z) 1st dabei das Signal des Fehlersensors und Y(z) das sekundére Signal. Bei der Verwendung
des LMS-Algorithmus zur Adaption des Filters W(z) wird versucht den mittleren quadratischen
Fehler £/e(n)?] auf ein Minimum zu reduzieren. Da auch hier der Sekundérpfad starken Eifluf3
auf die Funktion des Systems hat, kann ein deutliche Verbesserung durch die Implementierung

des FXLMS-Algorithmus erreicht werden.

Storsignal
d(n)
/ i
Adaptiver Schitzsignal > Sekundérpfad - Fehlersignal
Filter W(z) ) S(z) 2 en)

/

Abb. 3.4 Vereinfachtes Strukturdiagramm eines Feedback Systems

3.4.1 Feedback Struktur mit FXLMS-Algorithmus

Ein gesamtes einkanaliges adaptives Feedback System mit FXLMS-Algorithmus ist in Abb. 3.5
dargestellt. Die Abbildung soll zum leichteren Verstindnis der Funktion dienen. Die
grundsatzliche Idee ist, das primére Storsignal d(n) zu bewerten und als Referenzsignal x(n) zu
verwenden. Der Filter §(z) ist wieder eine moglichst ideale Nachbildung des realen

Sekundérpfades S(z) und dient zu dessen Kompensation.

8 vgl. [Kuo, Morgan, 1999]
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Bei Verwendung der Referenzsignalsynthese wird das sekundire Signal y(n) durch die
Sekundérpfadnaherung S (z) gefiltert und danach mit e() kombiniert um das kinstlich

erzeugte Referenzsignal d(n) = x(n) zu generieren. Damit ist

X(z)=D(z)=E(z)+ 8(z2)Y (2), (3.9)
Storsignal T Fehlersignal
dn) A e(n)
Referenzsignal Adaptiver Schitzsignal Sekundérpfad _
P R & >
() i Filter W(z) v )i S(z)
i) L St)
x'(n)

—> LMS <

A +
d(n) +
kiinstlich generiertes Referenzsignal 2

Abb. 3.5 Adaptives Feedback System mit FXLMS-Algorithmus

Das Referenzsignal x(n) setzt sich zusammen aus:

x(n)=d(n)=e(n) + 2 s yln—m) | (3.10)

m=0

mit S, (m = 0,1,....M-1) als Koeffizienten der Filter M-ter Ordnung S(z).
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3.5 Hybrid Struktur®

Zur Vervollstindigung wird hier die Hybrid Struktur noch kurz erwahnt. Diese ist die
Kombination der Feedforward- und Feedback Struktur.

Der Referenzsensor liegt moglichst nahe an der primédren Storquelle und versorgt das
Feedforward System mit dem Referenzsignal x(n). Der Fehlersensor wird nachgeschaltet und
nimmt das verbleibende Fehlersignal e(n) auf, das zum Erzeugen eines Referenzsignals fiir die
Feedbackschleife, als auch fiir die Adaption der beiden adaptiven Filter dient. Der
Feedforwardzweig 16scht Storsignalanteile die mit dem Referenzsignal korrelieren aus und der
Feedbackteil vermindert die vorhersagbaren Komponenten, die durch den Referenzsensor nicht
beachtet werden.

In Abb. 3.6 ist ein vereinfachtes Strukturdiagramm eines Hybrid Systems dargestellt. Das
sekundare Signal y(n) wird durch die Ausginge beider Filter, dem Feedforward Filter A(z) und
dem Feedback Filter C(z), erzeugt. Der kombinierte Kontroller W(z) besitzt die
Referenzeingéinge x(n) vom Referenzsensor und das erwartete Primarsignal d(n). Die
gefilterten Signale x'(n) und d’(n) werden zur Koeffizientenadaption von W;(z) und Wa(z)
verwendet. Ein System mit Implementierung des FXLMS-Algorithmus zeigt noch Abbildung
3.7. Die Vorteile dieser Systeme liegen in einer niedrigeren verwendbaren Filterordnung und

der besseren Funktion, als es die jeweils einzelnen Systeme hétten.

Referenzsigna Fehlersignal
>
s T o)
Schatz-
f signal f
I Feedforward Feedback |
AVC AVC

Abb. 3.6 Vereinfachtes Strukturdiagramm eines Hybrid Systems

9 vgl. [Kuo, Morgan, 1999]
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Filterstrukturen fiir aktive Reduktionssysteme

Referenzsignal Unbekannt. Storsignal
x(n) / System P(z) dm)
+
N x'(n) e(n)
> S(z) —» LMS |« P
+ Schitzsignal
> (2 -g—> S(z)
y(n)
+ .
Fehlersignal
A e(n)
W,z
A | A 4
A (n) A
> Sz [P LMS 4 Stz)
A +
d(n) kunstl. Referenzsignal s +

Abb. 3.7 Hybrid System mit FXLMS-Algorithmus
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4. Aktive Schwingungsreduktion

4.1 Ubersicht

Die aktive Schwingungsreduktion ist eine praktische Anwendung der adaptiven
Filterstrukturen. Das im Zuge dieser Diplomarbeit entwickelte System fiir Kraftfahrzeuge
wurde in einer Schmalband Feedforward Struktur realisiert und ist in Kapitel 4.2 ndher
beschrieben. Zuvor werden die Grundlagen der verwendeten Struktur, die adaptive Notch-

Filterung, erlautert.
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4.2 Schmalband Feedforward Struktur'®

4.2.1 Einleitung

Viele Storgerausche sind periodisch, besonders jene von Maschinen, Kompressoren, Motoren,
Luftern, Propellern... Mit Hilfe von Sensoren wird ein elektrisches Referenzsignal erzeugt, das

die Grundfrequenz der Storung und deren Harmonische enthélt.

Vorteile der Schmalband Feedforward AVC:

1. Ungewollte Rickwirkungen des Ausloschsignals auf das Referenzsignal werden vermieden.

2. Nichtlinearitdten und Alterung des Referenzsensors haben beinahe keinen Einflu3 auf das
Referenzsignal.

3. Durch die Periodizitat der Storsignale ist die Kausalitdt nicht zwingend notwendig.

4. Es besteht die Moglichkeit jede Harmonische getrennt zu kontrollieren, da das
Referenzsignal die Grundschwingung enthélt.

5. Bei der Modellierung der Ubertragungsfunktion des Sekundirpfades muB nur der
Frequenzbereich bestimmt werden, in dem sich die Harmonischen bewegen. Dadurch

konnen FIR Filter mit relativ niedriger Ordnung verwendet werden.

4.2.2 Adaptive Notch-Filter

Die Applikation der adaptiven Notch-Filterung wurde von Ziegler'' fiir die periodische ANC
entwickelt. Die Vorteile der adaptiven Notch-Filter sind eine einfache Kontrolle der Bandbreite
und die Moglichkeit, der exakten Frequenz und Phase der Interferenz zu folgen. Abbildung 4.1
zeigt einen adaptiven Notch-Filter mit zwei Gewichten zur Filterung einer einzelnen Frequenz.

Das Referenzsignal ist ein Kosinus mit x(n) = xo(n) = Ccos(wn—+@ ), wobei A die Amplitude

und wy die Frequenz ist. Um die zweite Komponente x;(i) = Csin(wyn+ @) zu erzeugen wird
die Signalphase um 90° gedreht. Die zwei Referenzsignale x,(n) und x;(n) werden im Notch-

Filter durch wym) und w;(m) getrennt gewichtet und danach zur Erzeugung des

10 vgl. [Kuo, Morgen, 1999]
vgl. [Widrow, Stearns, 1985/
11 vgl [Ziegler, 1989]
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Ausloschsignalssummiert. Die Gewichte von W(z) werden in diesem Beispiel mittels LMS-

Algorithmus eingestellt.

d(n)
Storsignal
S e |+
x(n) 90° Phaser e(n)
" x| Dreh x| >
Referenz- E 0 renung i : Fehler-
signal ! ~ |signal
w, (1)
)
:Schitz-
....................... vy SO 3 Fe1 o -1
LMS |«

Abb. 4.1 Adaptiver Notch-Filter mit zwei Gewichten

Die Adaption der Filterkoeftizienten wird durch den LMS-Algorithmus (siehe Kapitel 2.6.1)
vorgenommen. Daraus folgt:

ol 1) = o)+ 2ue(m)x(m)
wy (1) = w,(n) + 2ue(n)x,(n) @1
Die digitalen Referenzsignale mit «, = 21, T und der Samplingfrequenz f; sind:

xy(n)=Ccos(nw,+ ¢)

x,(n)=Ccos(nw, + ¢) (#2)

Das Fehlersignal e(n) ist

e(n) = Ao (n-m), (4.3)
was einem 0—Impuls mit der Amplitude o bei einem diskreten Zeitpunkt n = m entspricht. &(n)
ist der Einheitsimpuls an der Stelle n = 0.

xCcos(mw,+ ¢)  fiirn=m

e(n)xon) =1 0 fiir nm (4.4)

ist ein, durch das nicht verzogerte Referenzsignal x;(n), in der Amplitude verdnderte
Fehlersignal an der Stelle n = m. Danach wird eine digitale Integration mit der Transferfunktion

2u/(2-1) und der Impulsantwort 2pu(n—1) durchgefithrt. u(n) ist dabei der diskrete
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Einheitssprung:

0 Sfiirn<0
u(m =0 fiir n=0

(4.5)
Faltet man 2pu(n — 1) mit e(n)x:(n) ergibt sich

won) = 2ua C cos(mwy + @ (4.6)
mit n=m+1. Wird die verzogerte Sprungfunktion mit x;(n)multipliziert, ergibt sich die
Antwort zu

yo(n) = 2ua C? cos(nwy + @) cos(mwy + @ 4.7)
mit 7= m+1. Die selbe Herleitung ist im Prinzip fiir yi(n) giiltig und ergibt:

yi(n) = 2ua C?sinfnwy, + @) sinfmay+ @ (4.8)
mit » = m+1. Werden die Gleichungen (4.7) und (4.8) kombiniert, ergibt sich die Antwort
des adaptiven Filters zu

y(n) = 2ua C? cosf(n —m)wy/ fiir nzm+1.

=2ud C*u(n—m-— 1) cosf(n —m)wy). (4.9)

Die Gleichung (4.9) ist nur von (n - m) abhingig und stellt eine Impulsantwort dar.
Damit kann die lineare Transferfunktion hergeleitet werden. Wenn m = 0 gesetzt wird, folgt

die Impulsantwort des linearen zeitinvarianten Signalpfades zu

y(n) = 2uC?u(n— 1) cos(nwy).

Die zugehorige Transferfunktion ist die z-Transformierte von y(n). Sie ist gegeben durch

z (z — cosw,) _1]

zz—ZZcosw0+ 1

G(z)= 2,uC2|:

_ 2uC*(z cosw, — 1)

. 4.10
22—22008w0+1 (*4.10)

Wird jetzt die Feedbackschleife geschlossen, ergibt sich die Ubertragungsfunktion H(z) vom
"primédren Eingangssignal" d(n) zum Systemausgang e(n) zu

2
H(Z):E(Z) 1 z 2z COS(X)0+1 (411)

D(z) 1+G(z) -2 (1= uC?) zcosw, + 1 — 2uC*’

Gleichung 4.11 zeigt, da3 die Einzel-Frequenz Ausloschung die Eigenschaften eines Notch-

Filters bei der Sperrfrequenz , besitzt. Die Nullstellen von H(z) liegen in der z-Ebene bei
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+jw,

z=-¢ '™, also genau auf dem Einheitskreis an den Winkeln +c, rad. Die Pole liegen auf

z=(1 - uC?»cosawy + j[(1 —2pC?) — (1 — uC?)? cos*wy] ™. (4.12)

Die Pole liegen innerhalb des Einheitskreises bei einem Radius von (1 — uC?)"2, also ungefihr

bei 1 — uC? vom Mittelpunkt entfernt und bei den Winkeln von
+cos'[(1 — pC?) — (1 —2uC? "2 coswy]. (4.13)

Fir eine langsame Adaption (d.h. kleine Werte von pC?) hiangen die Winkel vom Faktor
/
1= puC*_ [1=2uC"+ u?C" v
=(1+p2C+..)"
=1+0,5u2C*+ .. (4.14)

ab. Da dieser Wert aber nur knapp von eins verschieden ist, kann in praktischen Einsatz
angenommen werden, dal3 die Winkel der Pole mit den Winkeln der Nullstellen identisch sind.
Wenn die Nullstellen des Filters auf dem Einheitskreis liegen, ist die Tiefe der Kerbe des
Notch-Filters an der Stelle w = w unendlich. Die Schérfe des Filters wird durch die Nahe der
Pole zu den Nullstellen bestimmt. Korrespondierende Pole und Nullstellen sind ungefihr durch
einen Abstand von uC? getrennt. Die 3-dB Bandbreite des Notch-Filters ergibt sich zu

uC’

T

B=2uC? rad = Hz . (4.15)

T steht fur die Samplingperiode.

Wenn sich die Frequenz des Referenzsignals schnell dndert oder jittert, muf3 der Sperrbereich
des Notch-Filters breiter werden. Das kann durch einen grofBeren Adaptionskoeffizienten u
bewirkt werden. Damit ergibt sich sogar ein schnelleres Konvergieren des Filters aber auch ein

groferer Restfehler.

4.2.3 Aktives Einzel-Frequenz Reduktionssystem

In diesem Kapitel wird mit Hilfe der adaptiven Notch-Filterung ein aktives Einzel-Frequenz
Reduktionssystem gebildet. Die Gewichte werden durch den verzogerten LMS-Algorithmus

aktualisiert um das Fehlersignal zu minimieren. Deshalb ist
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wy(n+1) =wyn) + ue(n)x,(m— 9), p=201 (4.16)
wobei O zur Kompensation der Sekundirpfad-Transferfunktion dient. Alternativ zur

Verzogerung & kann auch eine Schitzung des Sekundarpfades S(z) aus dem FXLMS-
Algorithmus verwendet werden. Dies wird in Abb. 4.2 dargestellt.

dmj

Stz) e@»

LMS «

Abb. 4.2 Aktives Einzel-Frequenz Reduktionssystem mit FXLMS-Algorithmus

Die adaptiven Gewichte werden in diesem Fall durch

wyn+1) =wyn) + ux, (nje(n), p =201 (4.17)
aktualisiert, wobei x,(1) und x;' () aus xo(m) und x,(m) durch die Filterung mit S(z)
entstehen. Unter der Bedingung einer langsamen Adaption wird die Transferfunktion des

Schmalband AVC Systems zu

22— 2z cosw, + 1
H(z)=— (4.18)
z"—[2cos w, — Becos(w, — ¢ps)lz+1— Bcos,

mit B = 2uC°C, C, steht fir die Amplitude von S(z) und ;= P, — ¢; ist die
Phasendifferenz zwischen S(z) und S(z) bei der Frequenz w, Fiir kleine B besitzt H(z) die
konjugiert komplexen Pole beim Radius 7,, = V1 — Bcos¢;. Da alle Terme die sich mit 3

ergeben positiv sind, kann der Radius der Pole nur groBer eins werden wenn c0s¢; negativ
ist. Daraus folgt die Stabilitatsbedingung:
cos, >0 oder —90 < ¢y <90’ (4.19)
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4.3 System zur aktiven Schwingungsreduktion

4.3.1 Einfiihrung

Das realisierte System zur aktiven Schwingungsreduktion besteht aus zwei Softwareroutinen,
der Systemidentifikation und der AVC-Routine, sowie aus den in Abb. 4.4 abgebildeten
Komponenten. Eine genauere Beschreibung der verwendeten Soft- und Hardware folgt im
Anhang. Hier soll die Funktionsweise des Systems néher erlautert werden.

Der vom Motor induzierte Korperschall tbertrdgt sich tiber die Motorlager auf die Karosserie
und beeinflullt somit das Innengerdusch des Kraftfahrzeugs stark. Auf der Karosserieseite des
Motorlagers ist der elektrodynamische = Schwingerreger  (Shaker) und  der
Beschleunigungsaufnehmer montiert. Diese sollten moglichst eng beieinanderliegen, damit der
mechanische Weg und somit die entstehende Verzogerung moglichst gering bleibt. Das
Auffinden einer zur effektiven Reduzierung des Innengerdusches geeigneten Stelle an den
Motorlagern, kann durch die Active Path Tracking (APT) Methode," die von der Firma AVL
List GmbH entwickelt wurde, stark beschleunigt werden. Die Basis fiir die Berechnungen
dieser Methode bilden das Schallfeld im Fahrzeuginnenraum (im Fahrbetrieb gemessen mit bis
zu 30  Mikrofonen) und die  Gerduschiibertragungsfunktionen  von  den
Antriebsstrangverbindungspunkten zu den Mikrofonen im Fahrzeug (gemessen unter Shaker-
Anregung). Damit kann Einflu3 der verschiedenen Lager auf das Innengerdusch bestimmt
werden. Abb. 4.3 zeigt die Skizze eines Kraftfahrzeug mit Motor, Motorlagern und

Mikrofonen fiir die Messung des Schallfeldes im Fahrzeuginnenraum.

Mikrofone im
Kfz Innenraum

Abb. 4.3 APT-Strukturskizze eines Fahrzeuges, aus [Pfliiger, Rust, 20017]

12 vgl. [Pfliiger, Rust, 2001 ]
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4.3.2 Ausfiihrung

Als Referenzsensor dient ein Drehzahlgeber, der bei jeder Umdrehung einen Impuls abgibt
x(n). Dadurch entsteht eine Impulskette mit der Periodendauer, die dem Kehrwert der
Grundfrequenz entspricht. Das fir die Berechnung notwendige Kosinussignal x,(n) wird mit
Hilfe der in der Software bestimmten Periodendauer erzeugt. Wie in Abb. 4.4 abgebildet ist,
der Prinzipskizze des gesamten Systems, wird x,(n) und x;(n) mit Hilfe der durch die Software
bestimmten Periodendauer aus x(#7) generiert. Zuvor wird das Drehzahlsignal gefiltert und in

ein digitales Signal umgesetzt.

mechanische Summation

Stor- am Motorlager
Drehzahl- | Storquelle: schwing. H
geber Motor dm) W
Anti-Aliasing- : Hy) H,)
Filter :

A/D-Umsetzer $ v
R R : Schwing- Beschleunigungs-
L x(n) lReferenzmgnal 5 erreger aufnehmer !

Periode best. i ¢

i A A i

Adaptiver | signal ' §| Signal- Signal-
, Filter W(z) ym) | D/A-Umsetzer (=P verstérker verstirker
Cxm| | x@ L\ % 8
: vy X, () Fehler-
i A \ donal || | Ant-Aliasing:
S@) > LMS — Filter <
e i | A/D-Umsetzer
X, () :
digitale Signalverarbeitung realer Sekundérpfad P(z)

Abb. 4.4 Prinzipskizze des gesamten Systems

In der Skizze entspricht H,,(z) der Ubertragungsfunktion vom Motor zum Motorlager. H,(z)
und  Hp(z) stellen die  Ubertragungsfunktionen vom  Schwingerreger  bzw.
Beschleunigungsaufnehmer auf das Motorlager dar. Die Wirkungsweise der digitalen
Signalverarbeitung wurde in den vorangegangenen Kapiteln bereits erlautert. Der vom Motor
induzierte und auf das Motorlager Ubertragene Korperschall ergibt in Summe mit dem

eingeleiteten Ausloschsignal das Fehlersignal. Idealerweise wiirde das Fehlersignal durch eine
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Kraftmessung bestimmt werden. Da es dafiir aber fir diesen Einsatzzweck keine passenden
Sensoren gibt, wird die Beschleunigungsmessung als Ersatz verwendet. Das
Beschleunigungssignal wird verstarkt, gefiltert und fir die Signalverarbeitung in ein digitales
Signal umgesetzt. Die Erzeugung der mechanischen Schwingungen aus dem Ausloschsignal
y(n) (Schitzsignal der Sekundirquelle) wird von einem elektrodynamischen Schwingerreger
bewirkt. Das Schéatzsignal wird zuvor noch in ein analoges Signal umgesetzt und verstérkt.

S(z) ist in diesem Prinzipschaltbild ein anders eingezeichnet, als in den Strukturdiagrammen
bislang. Da aber die komplette Laufzeit des Kreises vom Ausgang des digitalen Filters W(z) bis
zum wieder ins Digitale umgesetzte Signal d(n) betragt, mussen alle dazwischen liegenden
Elemente und Gerite berticksichtigt werden.

In der realisierten AVC—Routine werden die Koeffizienten, des in der Systemidentifikation

bestimmten Sekundarpfadfilters S(z), durch eine zeitdiskrete Fourier-Transformation in
einen Frequenzbereich von 0 Hz bis zur halben Samplingfrequenz (f/2) Hz transformiert.

Das Ergebnis liegt in Betrag und Phase vor, damit die Referenzsignale x,(#1) und x;(n) einfach
gefiltert werden konnen. Durch Hinzufigen der Phase und Multiplikation mit der Amplitude

ergeben sich x,'(n) und x; (n).

4.3.3 Systemidentifikation

Fur die Realisierung des Systems mit Hilfe des FXLMS-Algorithmus ist eine vorhergehende
Systemidentifikation notwendig. In Abb. 4.5 ist eine Prinzipskizze der eingesetzten
Systemidentifikation dargestellt.

Die Systemidentifikation entspricht einem digitalen Nachbilden des gesamten
Signalverarbeitungskreises P(z) durch den digitalen, adaptiven Filter. Das realisierte
Softwareprogramm generiert weiles Rauschen, das zum Einen tber den Analog-Digital-
Umsetzer und einen Audio-Verstarker zum Schwingerreger geleitet und Uber den
Beschleunigungsaufnehmer, Ladungsverstarker und D/A-Umsetzer wieder der Berechnung
zugefiihrt wird. Zum Anderen wird der digitale Rauschwert direkt dem digitalen Filter
tibergeben. Das Schéatzsignal y(n) und das in ein digitales Signal umgesetzte d(n) werden
sampleweise miteinander verglichen. Mit mit der berechneten Differenz e(n) und dem aktuellen

Sample des weilen Rauschens werden die Koeffizienten von W(z) mittels LMS-Algorithmus
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adaptiert. Die  erhaltenen  Filterkoeffizienten stellen die  Systemantwort  des
Signalverarbeitungskreises S(z) dar. Hs(z) bzw. Hp(z) entsprechen wieder den
Ubertragungsfunktionen vom Schwingerreger bzw. Beschleunigungsaufnehmer zum

Motorlager.

mechanische Summation

keine Storschwingungen : am Motorlager

vorhanden, da

f y

Anti-Aliasing-
Filter
A/D-Umsetzer

l—-—} D/A-Umsetzer P Signal-

verstirker

_Motor nichtin Betrieb | A H (2)
dm) = : N ¢
weibes H,(2) BeschlfeuﬁigungS-
Rauschen : auinehmer E
x(0) Schwing- Signal-

: erreger verstirker

realer Sekundarpfad P(z) d(n) | Ausgangssignal

ﬂ von P(z)
Adaptiver y(n) .
Filter W(z) Schatz- ”
signal Fehler-
| e(n) signal
LMS <

Abb. 4.5 Prinzipskizze der eingesetzten Systemidentifikation
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4.3.4 Mehrfach-Frequenz AVC"

In den praktischen Anwendungen bestehen die Storsignale meist aus mehreren tiberlagerten
Schwingungen, die sich aus der Grundschwingung und den zugehoérigen Harmonischen
zusammensetzen. Ein Notch-Filter mit mehreren Sperrfrequenzen ist ein sehr gutes Instrument
zur Bearbeitung solcher Storsignale. Im Allgemeinen bendtigen diese Filter aber eine hohere
Ordnung, die zum Beispiel direkt, parallel, direkt/parallel oder kaskadiert realisiert werden
kann. Es wird hier nur eine kurze Ubersicht der Verfahren gegeben. Genauere Erliuterungen

finden sich in der angegebenen Literatur.

1) Direkte Form:
Ist eine Methode zur Eliminierung von iberlagerten Sinusschwingungen oder anderen
periodischen Interferenzen und wurde von Glover'® entwickelt. Das Referenzsignal ist eine
Summe von M Sinusschwingungen

M

x(n)= D, 4 cos(w, n). (2.10)

m=1
A, steht fir die Amplitude und @, gibt die Frequenz der m-ten Sinusschwingung an. Wenn die
Frequenzen der Referenzschwingungen nahe beieinander liegen, ist ein langes Filter (L>> 2M)
notig um eine relativ gute Frequenzauflosung zu erhalten. Das ist jedoch eine unerwiinschte
Losung, da adaptive Filter hoherer Ordnung ein langsames Konvergenzverhalten besitzen. Eine
mogliche Anwendung von Glover’s Methode ist die Abschwéchung von Larm, der direkt von

Maschinen generiert wird.

2) Parallele Form:
Hier werden M Filter mit jeweils zwei Gewichten parallel geschaltet, um M verschiedene
Sinusschwingungen auszuloschen, die im Referenzsignal enthalten sind. Das Ausloschsignal ist

dann die Summe der Ausgénge der adaptiven Filter:

y(n)= Zzll y,(n). 2.11)

13 vgl. [Kuo, Morgan, 1999]
14 vgl. [Glover, 1977]
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Jeder Ausgang y,(n) wird so behandelt, als ob es eine Einzel-Frequenz Ausloschung wire. Da
nur ein Fehlersensor verwendet wird, gibt es auch nur ein Fehlersignal e(n). Dieses wird zum

Aktualisieren aller M adaptiven Filter durch den FXLMS-Algorithmus verwendet.

3) Direkt/Parallele Form:"

Speziell zur Steigerung der Qualitat von ANC Systemen fiir den Fahrzeuginnenraum wurde ein
System mit mehreren Referenzgeneratoren und zugehérigen adaptiven Filtern entwickelt. Die
Idee ist es, die Menge von eng beieinander liegenden harmonischen Sinusschwingungen
aufzuteilen und Gruppen zu bilden, bei denen sich die Frequenzen untereinander moglichst
stark unterscheiden. Allgemein gilt: Gibt es M harmonische Schwingungen die ausgeloscht
werden sollen und K (K<M) Signalgeneratoren, dann enthilt jedes Referenzsignal x(n) die
frequenzversetzten Sinusschwingungen von jeder K-ten Harmonischen (k=1,2,....,K). Diese
Referenzsignale werden von den zugehorigen adaptiven Filtern verarbeitet. Durch das
Aufteilen der Signalkomponenten kann die Geschwindigkeit und das Konvergenzverhalten der
adaptiven Filter wirkungsvoll verbessert werden. Im Vergleich zur Methode mit der direkten
Implementation, geschieht dies durch den groBBen Frequenzabstand den die sinusformigen

Komponenten von x,(#) untereinander haben.

4) Kaskadenform:'°
Die Vielfach-Sinusreferenzsignale konnen auch sehr gut in einer Kaskade von A Einzel-
Frequenz Filtern zweiter Ordnung verarbeitet werden. Die gesamte Antwort einer solchen
Anordnung entspricht:
M
1z =[] 1,2 - o 212
" 1+8S(z)W (z)

m=1

W.(z) ist der m-te adaptive Filter, wobei jeder dieser Filter einen Pol bei ), hat. Dadurch

besitzt jedes H(z) einen Sperrbereich bei w, Wenn eine Schiatzung der Sekundirpfad-
Transferfunktion moglich ist, kann eine "Pseudokaskade" erzeugt werden, die im Idealfall wie
eine reale Kaskade arbeitet. Diese wirde aber mit einer Schitzung der Transferfunktion

auskommen.

15 vgl. [Yuan, 1994]
16 vgl. [Morgan, Thi, 1993]
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5. Kapitel Zusammenfassung und Ausblick

5. Zusammenfassung und Ausblick

Das Zusammenstellen einer geeigneten Basis fiir ein mobiles System zur aktiven
Schwingungsreduktion war der erste Schritt dieser Diplomarbeit . Dabei wurde versucht den
derzeitigen Stand der Technik moglichst effizient auszunutzen. Im AnschluB3 folgte die
Programmierung und die Testphase. Das entwickelte Programm ist im Prinzip fir alle
Anwendungen geeignet, die eine Schmalband Feedforward Struktur unterstitzen.

Aktive Schwingungsreduktion stellt kein generelles Verfahren dar mit der alle Larm und
Schwingungsprobleme gelost werden konnen. Aber voraussichtlich wird durch die
weiterentwickelten Algorithmen, die verbesserte DSP Hardware und den immer geringer

werdenden Preisen dieser Systeme, der Anwendungsbereich stetig grof3er werden.
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Anhang A

System und Testaufbau

. Hardware

Zur Berechnung und Datenerfassung wurde ein PXI-System der Firma National Instruments
verwendet. Es beinhaltet einen "Echtzeit" fahigen Controller auf Intel Pentium Basis und die
MefBkarten zum Einlesen und Ausgeben der Daten. Ein eigenes Gehduse beherbergt die
kompletten Rechen- und Datenerfassungskomponenten. Auflerdem beinhaltet das gesamte
AVC-System noch AnschluB3blocke, die mit BNC-Steckern versehen sind. Zur Erzeugung des
Gegenkopplungssignals wurde ein elektrodynamischer Schwingerreger verwendet. Der Audio-
Verstarker diente zur Signalverstirkung, der einfachen Implementierung einer Hardware-
Spannungsbegrenzung bei ungewolltem Aufschwingen des Ausloschalgorithmus und einer
schnellen Anpassungsmoglichkeit bei Anderung der mechanischen Komponenten. Das
Fehlersignal wurde mit einem Beschleunigungsaufnehmer aufgenommen und mit Hilfe eines
Ladungsverstirkers um den Faktor 100 erhoht.

Das System wurde auf einem Versuchsaufbau getestet, dar aus einem hingend gelagertem
Stahlstab, dem anregenden Schwingerreger und einem Frequenzgenerator bestand. Der
Frequenzgenerator steuerte tiber den Audio-Verstirker die mechanische Anregung und diente
gleichzeitig als Drehzahlsignalgeber. Versorgt wurde der Audio-Verstirker durch eine
Autobatterie.

Das Programm lauft direkt als "executable-File" auf dem PXI-Controller. Daher ist ein PC nur

zur Steuerungs- und Visualisierungszwecken notwendig.
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Blockschaltbild des Testaufbaus:

PC

!

RT — System
mit
1/O-Schnittstellen

ouT | IN
BNC-
BNC-
AnschluBbox + ¢ ——————
. . Gegenkopplungs- AnschluBBbox
Dampfungsglied | gnal
Drehzahlsignal Fehlersignal
| Stereo-Audio- Spannungs- Frequenz- Ladungs-
Verstirker Versorgung generator Verstirker
Gegenkopplungs- A elektriss:hes
signal Fehlersignal
mechanische mechanisches
Gegenkopplungs-_______ Gegenkopplung gy Fehlersignal p Beschleunigungs-
Schwingerreger aufnehmer
Stahl-
stab
mechanische
i Anregung
Anregungs- ‘
signal egenkopplungs-
schwingerreger

Abb. A1 Blockschaltbild des gesamten Testaufbaus

Auf den nichsten Seiten sind in den Abbildungen A2 bis AS der Testautbau und die

verwendeten Komponenten zu sehen.
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Abb. A2 Testaufbau komplett

Abb. A3 Ladungsverstarker, PXI-Einheit und Frequenzgenerator
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Abb. A4 Schwingerreger zur Anregung des Aufbaus

Abb. A5 Schwingerreger fir die Ausléschung und Beschleunigungssensor

Seite: 55



Anhang A

. Software

Als Programmiersoftware wurde die graphische Entwicklungsumgebung National Instruments
LabView gewdhlt. Das Produkt kam aufgrund einer relativ einfachen Programmierung und der
schnellen Erzeugung einer graphischen Bedieneroberfliche zum Einsatz. LabView wird mit
Hilfe zweier Fenster programmiert. Das Diagrammfenster ist die eigentliche
Programmieroberfliche in der die verschiedenen "Virtuellen Instrumente" eingefiigt und
verbunden werden. Weiters konnen die unterschiedlichsten Rechenoperationen als Symbol und
eine Gruppe von Operationen als ein Unterprogramm definiert werden.

Das zweite Fenster ist das Bedienungsfenster. Es dient der Bedienung und Visualisierung des
kompletten Systems. Hier werden die Ein- und Ausgabegerite festgelegt sowie das Programm
gestartet und gestoppt. Auch Diagramme und andere Anzeigen sind in diesem Fenster

enthalten. Genaueres wird in der Bedienungsanleitung beschrieben.

Abbildung AS =zeigt das Bedienungsfenster der Systemidentifikation nach erfolgter
Optimierung und Abb. A6 jenes der AVC-Routine. In Abb. 6 sieht man im error-Diagramm an
der Stelle a) das Fehlersignal direkt nach dem Starten der Software und unter b) einen
schnellen Rickgang der Schwingungen durch das Einschalten der aktiven Reduktion. Bei
nochmaliger Betdtigung des "Cancellation ON" Knopfes konnen die Schwingungen wieder
ohne Ausléschung betrachtet werden (siehe c)). Nach dem ersten Ausloschen erfolgen die
weiteren Adaptionen schneller, da die Koeffizienten gespeichert bleiben (der schnellere Abfall

am Beginn von d)). Eine neue Adaption ist nur bei Drehzahldnderung notwendig.
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AVL GRAZ SYSTEMIDENTIFICATION
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Abb. A5 Bedienungsfenster der Systemidentifikation

AVL GRAZ AVC - Routine

Active Vibration Cancellation System

AL-CARD Analog Tnput Channel rotation speed
SE S - |

Inpit: 16 = rotatian spasd [ OFF

17.= errer sigal

‘AD:-CARD _ Bnalog Dutput Channel
E o | I - |

Oitput: 0= shaker . ,
‘scan rate (5/s) 1 = optimization coefficient Push t art
é‘ £ Hush Lo star
order to cancel threshald for rpm detection

5 m & [DEEH] Vol

a) b) ¢ d)
error signal

STGR,

Amplitude

-1,0E+0 -1
625472

i
B48472

samples

Abb. A6 Bedienungsfenster der AVC-Routine in Betrieb
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- Auswertungen

Auf den folgenden Seiten wird der Zusammenhang zwischen verschiedenen
Adaptionskoeftizienten, der daraus folgenden Optimierungsgeschwindigkeit und den
resultierenden Ergebnissen fiir die Qualitdt der Systemidentifikation und der AVC-Routine
gezeigt. Das Verhalten bei idealen Einstellungen wurde in den Abbildungen A6 und A7
dargestellt. Die folgenden Bilder zeigen die Reaktionen beider Programme bei schlecht
gewdhlten Adaptionskoeffizienten . Durch einen kleinen Optimierungskoeffizienten dauert die
Adaption sehr lange, da die Schrittweite des Optimierungsalgorithmus sehr gering wird (siehe
Abb. A8). Die Systemidentifikation miifite sehr lange laufen bis sich die adaptiven Filterwerte
nahezu ideal eingestellt hitten. Trotzdem wiirden sich nur geringe Qualitdtsverbesserungen

zeigen. GroBere Auswirkungen hat ein zu kleiner Koeffizient bei der AVC-Routine (Abb. A9).

i [ 1 " m 1
10 20 80 40 50 B0
frequency response after FFT

Abb. A8 Systemidentifikation mit zu kleinem Adaptionskoeffizienten
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AVL GRAZ AVC - Routine

Active Vibration Cancellation System

rotation speed

AL-CARD __pnalog Input Channel ;
] 3, (A |
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Abb. A9 AVC—-Routine mit zu kleinem Adaptionskoeffizienten

Durch den kleinen Koeffizienten dauert die Adaption zu lange. Daraus ergibt sich ein sehr
schlechtes zeitliches Verhalten. Schon bei einer langsamen Anderung der Drehzahl kann das

System keine gute Reduktion der Schwingungen erzielen.

In Abbildung A10 ist ein Aufschwingen des Fehlersignals der Systemidentifikation zu sehen.
Da der Adaptionskoeftizient zu grof3 ist, findet der Optimierungsalgorithmus das Minimum
nicht. Er "springt" tber das absolute Minima hinweg und schwingt sich dadurch im
schlimmsten Fall auf. Durch einen Vergleich des Fehlersignals (im Bild: error signal) oder der
Amplituden- und Phasenwerte nach der =zeitdiskreten Fourier-Transformation der
Filterkoeffizienten mit den Graphen aus Abb.A6 ist leicht zu erkennen, dal3 sich der adaptive

Filter nicht auf das zu optimierende System einstellen konnte.
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AVL GRAZ SYSTEMIDENTIFICATION
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Abb. A10 Systemidentifikation mit zu groBem Adaptionskoeffizienten
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Abb. A11 AVC - Routine mit zu groBem Adaptionskoeffizienten
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Abbildung A1l zeigt das AVC—System in Betrieb. Alle Werte waren gleich eingestellt wie im
Testlauf der in Abb. A7 gezeigt wurde. Hier ist zu sehen, daf3 sich keine gute Reduzierung der
Schwingungen durch einen zu gro3en Adaptionskoeffizienten ergibt. Im Test, der in Abb. A12
dargestellt ist, wurde der Koeffizient nochmals erhoht. Das Vergrof3ern hatte aber eine sehr

gefahrliche Folge: Das System schwingt auf.

AVL GRAZ AVC - Routine
Active Yibration Cancellation System
AT-CARD S : rotation speed
£ . -
- o 0= speed / OFF
E%@ %am{uuﬂu.tputmm. . ©
. Ditpuky 0= shaker
;fﬂﬂ S . F:Mtwﬁdm Push to start
\ﬂl.‘:d'EK_tB'.Qﬂﬂl_:ﬂl for rpm detection
. Wolt
error signal
_ 1,5641 -
STGR o LOEH - |
% 5,0E+0- ‘ I I |
= 0, 0E+0-] '|\\'.f|\'q'.f|\\'.f|\\'.f|\'-'.f|'I\'.f|'I\'.f|'l\'J|'l\'J‘n’l\'fn’l\'.fn‘|\'.fn‘|\'.fr‘|‘\'.fr‘|\'J.f|\'J.f|\'JI|\'JJ|\'|'J‘|\'|'I‘.'.'|’
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Abb. A12 Aufschwingen des AVC-Systems
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BEDIENUNGSANLEITUNG

Das AVC (Active Vibration Cancellation) System besteht aus dem AVC Software Paket,
einem PC, der Signalverarbeitungseinheit, Sensoren, Aktuatoren und den passenden
Verstarkern. Das System versucht den Korperschall des Motors durch Interferenz moglichst
effizient zu minimieren. Die Software setzt sich aus zwei Teilen zusammen:
Systemidentifikation und AVC—Routine. Die Funktionsweise und Bedienung beider Teile wird
im folgenden kurz beschrieben. Die Hardware-Komponenten missen laut Blockschaltbild

verbunden werden.

Blockschaltbild und Beschreibung

Notebook
RT-System
mit .
I/O-Schnittstelle Drehzahlimpuls-
geber
OuT ‘ IN Drehzahl-
impulse
Drehzahl-
BNC- impulse BNC-
AnschluBbox Gegenkopplungs- + Fehlersignal | AnschluBbox
i signal T
Audio- . Ladungs-
Verstarker | Batterie Verstirker
Y
i Fehlersignal
Gegenkopplungs- mechanische Ubertragung _ Beschleunigungs-
Schwingerreger aufnehmer

Abb. B1 Blockschaltbild
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Um eine aktive Reduktion von Schwingungen an Fahrzeugen vornehmen zu koénnen, miissen
die elektrodynamischen Schwingerreger ("Shaker") an den Motorlagern befestigt werden. Die
Beschleunigungsaufnehmer sollten so nah als moglich an den Shakern angebracht werden,
damit die mechanische Strecke und somit die Laufzeit moglichst klein gehalten wird.
Abbildung B2 zeigt die Montage eines mit a) bezeichneten Shakers und b) des zugehorigen
Beschleunigungsaufnehmers an einem c) Motorlager. Das Notebook kommuniziert iiber LAN-
Verbindung mit der PXI-Real-Time-Einheit und muf3 bei der ersten Inbetriebnahme iiber den
"Measurement and Automation Explorer" konfiguriert werden. Das Blockschaltbild B1 gibt

Hinweise wie die Hardware-Komponenten verbunden werden miissen.

Abb. B2 a) Shaker b) Beschleunigungsaufnehmer ¢) Motorlager
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Bedienung der Software

Wird das jeweilige Programm gestartet sind alle Felder bereits ausgefiillt. Diese Werte sollten
nach Moglichkeit nicht verandert werden, auf3er zu Testzwecken um die verschiedenen Karten

und Frequenzen miteinander zu vergleichen.

Im Gehéuse des PXI-Systems sind drei Karten eingebaut:
Karte 1 ist die NI 4472 Analog-In Karte
Karte 2 ist die NI 6071 Analog-Out Karte
Karte 3 ist die NI 6711 Multi-I/O Karte

Je nach Version des Programms sind auch diese Nummern entsprechend eingetragen und die
Mefkarten miissen dementsprechend angeschlossen werden.
Karte 1 kann direkt mit dem zugehorigen Mef3gerdt verbunden werden. Bei den Karten 2 und

3 sind die BNC-AnschluBBblocke zu verwenden.

. Schritt 1: Systemidentifikation

Die Systemidentifikation entspricht einem digitalen Nachbilden des gesamten
Signalverarbeitungskreises durch einen digitalen, adaptiven Filter. Das Softwareprogramm
generiert weil3es Rauschen das zum Einen tGiber den Analog-Digital-Umsetzer und einen Audio-
Verstérker zum Gegenkopplungsschwingerreger geleitet und tiber den
Beschleunigungsaufnehmer, Ladungsverstarker und D/A-Umsetzer wieder der Berechnung
zugefiihrt wird. Zum Anderen wird der jeweilige digitale Wert des weillen Rauschens direkt
dem Adaptionsalgorithmus iibergeben. Dort werden die beiden Signale sampleweise verglichen
und mit der berechneten Differenz ein digitaler Filter adaptiert. Die erhaltenen
Filterkoeffizienten stellen die Systemantwort des Signalverarbeitungskreises dar. Nach einer
zeitdiskreten  Fourier-Transformation  der  Koeffizienten erhdlt man fir den
Arbeitsfrequenzbereich das Verhalten in Betrag und Phase. In Abb.BS unter
"Filtercoefficients", "magnitude" und "phase" sind diese Auswertungen gut zu erkennen. Die
Ergebnisse der Systemidentifikation sind wichtige Voraussetzungen fir eine gut

funktionierende aktive Schwingungsreduktion.
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Es werden nun alle Eingabemoglichkeiten des Programms kurz beschrieben.

AI-CARD ........................ Ist die Nummer der verwendeten analogen Eingangskarte
AO-CARD......................... Ist die Nummer der verwendeten analogen Ausgangskarte
Analog Input Channel....... Entspricht dem angeschlossenen analogen Eingangskanal

Analog Output Channel..... Entspricht dem angeschlossenen analogen Ausgangskanal

SCANRATE.................... Hier ist die Samplerate einzutragen. Der voreingestellte Wert

entspricht der hochsten moglichen Samplerate des Systems

optimization coefficient...... Steht fiir den Wert des Optimierungskoeffizienten

#ofrums....................... Gibt die Anzahl der Schleifendurchlaufe fiir die Optimierung an.
Auch hier ist ein Wert eingestellt, der ideal auf das vorhandene
System abgestimmt ist. Sollte die Optimierung zu kurz laufen

ist der Wert zu erhohen.

iteration.......................... Dient nur als Anzeige und gibt den aktuellen Fortschritt der

Systemidentifikation an

Weiters sind vorhanden: STOP-Knopf fur einen sofortigen Abbruch der Routine
Filterkoeffizienten Graph
Error-Graph
Magnitude- und Phase-Graph

Alle Diagramme dienen nur der Kontrolle und geben Informationen tber das nachgebildete

System an. Das folgende Bild zeigt die Bedienungsoberflache der Systemidentifikation.
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Abb. B3 Systemidentifikation im Startzustand

. Schritt 2: AVC - Routine

Bei der AVC-Routine wird das Storsignal (in diesem Fall Korperschall vom
Verbrennungsmotor) mittels aktiver Gegenkopplung reduziert. Dies wird durch eine
mechanische Interferenz der Schwingungen des Motors (Storsignal) und eines gegenphasigen
Ausloschsignals (wird von einem elektrodynamischen Schwingerreger erzeugt) erreicht. Fir
die Berechnung des Gegenkopplungssignals sind das Drehzahlsignal und ein
Beschleunigungssignal als Eingangsparameter notig.

Der AVC Algorithmus generiert ein sinusformiges Ausloschsignal dessen Frequenz abhangig
von der gemessenen Drehzahl und der auszuloschenden Motorordnung ist. Durch das vom
Beschleunigungsaufnehmer gelieferte Signal, dem Ergebnis der Systemidentifikation und dem
Drehzahlsignal, wird die Amplitude sowie die exakte Phasenlage des Schwingerregers adaptiv

bestimmt.
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Nachdem die Systemidentifikation beendet wurde, kann die AVC-Routine gestartet werden.
Die AVC Routine lauft bis sie durch driicken des STOP-Knopfes beendet wird. Durch den
"CANCELLATION ON" Knopf kann die aktive Ausloschung beliebig Ein- und Ausgeschaltet

werden.

AI-CARD ........................ Ist die Nummer der verwendeten analogen Eingangskarte
AO-CARD......................... Ist die Nummer der verwendeten analogen Ausgangskarte
Analog Input Channel....... Entspricht dem angeschlossenen analogen Eingangskanal

Analog Output Channel..... Entspricht dem angeschlossenen analogen Ausgangskanal

SCANRATE.................... Hier ist die Samplerate einzutragen. Der voreingestellte Wert

entspricht der hochsten moglichen Samplerate des Systems

optimization coefficient:.... Steht fiir den Wert des Optimierungskoeffizienten

CANCELLATION ON...... "Start" Knopf. Durch Ein- und Ausschalten dieses Knopfes kann
die Effizienz des Systems gut beobachtet werden

STOP............oooiiiii, Dient zum Beenden des laufenden Programms

order to cancel................... Hier kann frei eingestellt werden, welche Motorordnung

ausgeloscht werden soll

threshold for rpm............... Schwellwert fiir die Drehzahldetektion durch das
detection Drehzahlimpulssignal. Der Wert ist so zu wéhlen, daf3 die

Drehzahlanzeige einen ruhigen Verlauf zeigt.

Weiters sind vorhanden: rotation speed - Zeigt die aktuell gefahrene Drehzahl an.
Error-Graph - Stellt die noch ubrig bleibenden (resultierenden)
Schwingungen an der Stelle des Beschleunigungsaufnehmers

dar.
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AVL GRAZ AVC - Routine
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Abb. B4 AVC-Routine im Startzustand

In Abbildung B4 ist die AVC Routine direkt nach dem Starten des Programms dargestellt. Hier
besteht die Moglichkeit die verschiedenen Einstellungen zu éndern.
Es folgen die Bedienungsoberflichen beider Programmteile in Betrieb. Die beiden Abbildungen

dienen zur Kontrolle des Systems und stellen einen idealen Betriebszustand dar.
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AVL GRAZ

Active Vibration Cancellation System izl
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Abb. B5 Systemidentifikation nach Ablauf der Optimierung
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Abb. B6 Active Vibration Cancellation Routine in Betrieb
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Anhang B

Systemkomponenten

Verwendete Soft- und Hardware:
Komponenten der Firma National Instruments:
LabView Real-Time Controller PXI-8170 mit 850 Mhz Pentium 3 Prozessor
Dynamische Signalerfassungskarte: NI 4472 fiir PXI
Analog Ausgangskarte : N1 6711 fiir PXI oder
Multifunktions I/0 Karte: PCI 6071 E fur PXI
Gehause PXI-1000B
AnschluBBblocke BNC-2100
LabView Software Version 6.1 Real-Time
Ladungsverstarker
Audio-Verstérker
Schwingerreger
Beschleunigungsautnehmer
Drehzahlsignalgeber (bzw. Frequenzgenerator im Testaufbau)
diverse Kabel und Verbindungen
Notebook oder PC

Active Vibration Cancellation Softwarepaket
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