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1. Introducere

Problema dcetectirii unor schimbdri Tn modclele
stohastice este prezentd in literatura dedicatd con-
ducerii automate, prelucrdrii semnalclor, precum si
statisticii [1-8].

Rezultatele teorici detectici schimbirilor in astfel de
modcele se aplicd in multe domenii: acronaulicd,
prelucrarea imaginilor, recunoasterea vorbirii,
geofizicd, medicind, detectarca unor incidente pe calea
feratd, detectarca scurgerilor in conductele de
transport, cconometric ctc. fn acest cadru, problema
segmentdrii in pdrti omogenc a unui semnal numcric,
sau detectarea schimbdrilor bruste intr-un astfel de
semnal, este una esentiald care apare intr-un mod mai
mult sau mai putin explicit. Tn general, se pot distinge
doud tipuri principale de probleme [9]:

— scgmentarca unui semnal numeric, al clirui
maodel real nu este cunoscut, iar modcelul utilizat
pentru detectarea schimbdrii sau saltului
reprezintd un simplu instrument pentru
dclimitarca zonelor de stationaritate;

— segmentarca unui scmnal, reprezentat
aproximativ printr-un numir mar¢ de modcle; in
accastd situatic analiza implicd utilizarea unor
clemente specifice domeniului inteligentei artifi-
ciale,

Pentru rezolvarea problemelor enuntate anterior sint dis-
ponibile mai mulle tehnici, printre care mentiondm:
utilizarea unor ferestre de date mobile [10], abordarca
modclclor multiple [11], utilizarca unor tchnici de
filtrare bazate pe modele variante fn timp [12—13] si
algoritmi de¢ segmentare [14-17).

Dupd o scurtdl prezentare a problemei generale de
detectie a schimbirilor in modelele stohastice, in
lucrare sint discutati trei algoritmi de detectic a
schimbdrilor bruste in caracteristicile spectrale ale
semnalelor numcrice apartinind ultimei clase de teh-
nici; sint utilizate diferite "misuri® ale acestor
schimbiri care utilizeazi raportul de verosimilitate
logaritmic, divergenta Kullback, precum si criteriul in-
formatici Akaike. In final sc prezintd rezultatele
obtinute prin utilizarca acestor algoritmi la detectarca
schimbdrilor in caracteristicile spectrale ale unor sem-
nale numerice, gencerate prin simularca unor procese
autoregresive.
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2. Detectarea sccven{ialﬁ a schimbarilor
bruste in caracteristicile spectrale ale
semnalelor numerice

2.1. Formularea problemei

FFic un proces stohastic (yi) avind funciia de repartigic
condifionald po=(yt| yt-1, ..., Yo). Accst proces cste
desceris in mod frecvent printr-un model stohastic liniar,
ale clirui caracteristici pot fi obicctul unor schimbiri
nepreviizute, Fiind datd o inregistrare a unui secmnal
numcric (y1) (e<t=n), problema detectici constd in a
decide intre urmétoarcle ipoteze:

l’lo FE = 90

Hj @ existd un moment 1<r=<n astlel incit:

=60 , pentru 0<t=<r-1 (2.1)
6=01 , pentru r<t=n

6 reprezintd parametrii unui model stohastic liniar, in
lucrarca prezentd un model autoregresiv (AR):

P (k) (2:2)
Yn =I§1 i Yn—i " €n
E e 2
0, ,*\-: (:gr), ,:S::), crif )l , (k=0, 1) cu g dispersia

inovatici en. Prin urmarc

{_ 0 (2.3)
"' (sisp) pentru0stsr—1
O'i = 0‘0

si
{K)_ (1) (24)
' (1sisp) pemtrurstsn
Oi = O’l

{n mod curent, pentru detectia schimbirilor in semnal,

s o (D 3 2 e 2 Je
parametrii (:gi )( Il =1=p),o,) anteriori schimbdrii
s¢ presupun a i cunosculi sau, in caz contrar, sint
cstimati cu un filtru corespunzitor; caracteristicile

semnalului dupd modificarce (zgil)(l si<p) ,af ) sint
nceunoscute.

Asa cum s-a mai mentionat, fn cadrul acestei lucriri se
utilizeazd modele autoregresive care pot fi asimilate
unor modcele autoregresive si de medie alunccdtoare
(ARMA) (p,q), cu q=0. Modclele AR sint preferate, in
anumite aplicatii, modclelor ARMA, in special
datoritd metodelor mai eficiente de estimare a
parametrilor. Din punct de vedere tehnic, pentru un
numir de parametri fixat, un model pur AR furnizeazi
0 reprezentare de entropic maximd pentru un proces
alcator. Unele motivatii teoretice statistice privind
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utilizarca modelelor AR in teoria detectici pot i giisite
in [18].

Dacid sc¢ decide asupra ipotezei Hi, mentionate
anterior, s¢ pot impunc spre rezolvare urmitoarcle
probleme: - _

— determinarca caracteristicilor semnalului,
anterior momentului schimbirii;

— estimarea momentului schimbiirii, r;

— evaluarca "amplititudinii® schimbirii, adic
determinarca unci misuri a "distantei" dintre
modclul identificat Tnaintea schimbirii gi
modelul corespunzitor estimatiilor furnizate de
filtru in momentul detectici schimbirii;

— diagnosticarca tipului de schimbare care s-a
produs.

Importanta relativd a problemclor ridicate depinde in
marc misurd de aplicatic. Detectarca schimbiirii
trebuie realizald, de asemenca, intr-un astfel de mod
incit compromisul standard dintre alarmele false si
intirzicrile in detectie sd fic rezolvat in mod optim.
Analiza comportirii semnalclor numerice reale scoate
in cvidentd faptul ¢d cele mai multe dintre schimbirile
carc apar in practicd sint fic schimbri ale valorii medii
a scmnalului, fic ale caracteristicilor spectrale ale acces-
tuia. In cazul in care semnalul analizat nu este de medie
nuld, interpretarea rezultatelor in domeniul spectral a
tehnicilor care fac uz de modcele autoregresive (AR)
¢ste ambigud. Accastd obscrvatic impune ca primi
ctapd in prelucrarca semnalului, eliminarea valorii
medii. Dacd variatiile valorii medii sint cle fnscle
nestationare, poate i de interes detectarca
schimbdrilor in acestea. Prezenta lucrare se va limita
numai la detectarea sceeventiald a schimbirilor bruste
in caracteristicile spectrale ale semnalelor numerice de
medic nuld.

2.2. Algoritmde detectic utilizind un model AR

Algoritmul de detectie §i proprictitile tcoretice ale
acestuia sint prezentate in [9] ;incele ce urmeazi se
va da numai o descricre conceptuald a algoritmului.

O abordare de interes in detectarea schimbirilor fn
Caracteristicile spectrale ale semnalelor numerice
COnstd in filtrarea datclor (yn) cu un filtru AR cunoscut
Sau identificat si in determinarea schimbirilor fn sem-
na_lu_I rezidual al inovatiilor, (¢n). Dacil in semnalul
Original apar modificiri ale caracteristicilor aceslea se
YOI regisi i in semnalul (¢n), ceea ce reduce problema
detectici in datele initiale la detectia schimbirilor in
Vﬂ_l(?arca medic a semnalului (Czn). in prezent,
Utilizarca tehnicilor bazate pe suma cumulati a
Movatiilor sau a pitratelor acestora reprezintd o abor-
dare standard in deteetarea schimbarilor in semnale cu
modcele AR [9] Schema generala pentru detectie este
Teprezentaty in fig.1. O astfel de tchnicd, bazata pe

2
SCmnalu] (c,) este prezentatd in [19-21] si utilizeaz
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. ; “a 2 7 "
faptul cd anterior schimbdrii E(e,) = g, si deci

E (=3—1) =0 ; Borodkin si Mottl [20] utilizcazi
0
urmitoarea statisticl:

2 5
Wir 2.5)
L =— —1 2
n = Von 1_—2_1;%

carc este pentru (n < r) guvernald asimptotic de o lege
de repartitic normald N(o,1) i’ care manifesti pentru
(n>r) o tendin(d  monoton  crescitoare
(deseresclitoare) in valoarca medie. Cind rarc o valoare
mare, autorii actualizeazd zy la valoarca zero dupi
ficcare T pasi, T fiind fixat apriori, functic de valoarea
intervalului de timp pe carc semnalul analizat poate fi
considerat stationar. Valoarca parametrului T este de
importanta deosebitd, deoarcee comportarea statisticii
Zpn, caracterizatd de o valoare medie nulif anterior
schimbiirii, nu trebuie s34 gencereze o alarmi falsit. O
posibilitate de depligire a acestei probleme consti in
utilizarea unui test de "stop" (de cxemplu testul
Hinkley) care imbunitifeste performantele detectici.

Detectorul bazat pe suma cumulatil a inovatici, propus
in [9], in cazul unui modcl AR gaussian, este de forma:

1 & (2.6)
Un = :zi‘-—E‘l Ti
unde
c;z (2.7)

Accastd statistici este practic zero fn absenta unci
schimbiri §i ia o valoare strict pozitivi dupd aparitia
schimbirii. Punctul slab al acestui test se datoreazi fap-
tului ¢ cele doud legi de probabilitate g o TP
anterioars schimbirii §i g'(yn Y™ ), dup schimbare,
unde Y" = (yn.1, yn2, ., Yo), sint comparate mai ales
prin intermediul cntropiilor proprii, fird a sc tine
scama si de entropia mutuali [9] . Se pare totusi ¢
utilizarca unui singur model AR si a abordirii clasice
constind in testarca a cit de "departe” se situeazi sce-
venta inovatici (¢q ) deipoteza de Zzgomotalb de medie
nuld, nu cste suficientd pentru detectarea schimbirilor
brugte in caracteristicile spectrale ale semnalului, Prin

o - Sintiotici Doteetor Dooireie -
do tip nunh sehtnbnro osogmentare
e eeed pUUl n LA U“ s

Fig. 1 Schemi generali de detectare o schimbitrii
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urmare, parc a fi indicatd utilizarca unor algortimi de
detectic care fac apel la doudi sau mai mulie modele AR.
Schema de detectic seeventiald utilizind un singur
model AR este reprezentatd in Fig. 2. Modelul utilizat,
Mo, cste identificat scevential.

M

Fig. 2 Schema de detectie utilizind un model AR

Schimbidrile in caracteristicile spectrale ale semnalului
sint detectate utilizind un test de tip sumd cumulatd
propus de Hinkley, care va fi descris in sectiunca
urmdtoare.

23. Algoritm de detectie utilizind doud
modele AR :

Ideca de bazt utilizatd in cadrul acestui algortim consti

in compararca a doull modele AR estimate la diferite

momente ale evolutici semnalului analizat (Fig. 3).
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Fig. 3 Schema de detectie utlizind douit modele AR

Primul modcl, Mo, este un model global (sau pe termen
lung) ai clrui cocficienti sint estimati rccursiv, iar al
doilea, My, este un model local (sau pe termen scurt) ai
cdrui coclicienti sc estimeazi in cadrul unci ferestre
mobile de dale.

Schimbdrile in caracteristicite semnalului analizat sint
detectate in momentul in care valoarea unei "distane”
corespunzitoarc intre cele doud modele depiseste o
valoare limitd. In acest scop pot fi utilizate mai multe
tipuri de "distante” [22]. "Distan{a” de tip cuclidian:

P
D=3 (£ {7 e

1i=1

nu cste indicatd a se utiliza, ca necavind nici o sem-
nificatic In cazul de fatd. O misurd relevantd a
schimbdrii in cocficientii celor doud modele o con-

stituic "distan{a" dintre densitdtile spectrale Si(cjm)
(i=0,1):

s 1 T vl @, | 2.9
Dy = | LogS; (¢”) = LogSy @), (@9

care poate fi aproximatd prin distanta cepstrali dintre
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coclicientii cepstrului [22]. 5

In ipoteza ¢l modelul este de faza minima, cocficientii
cepstrului siiu sint prin definitic cocficientii Fourier ai
logaritmului spectrului, adicd:

+ o0

=1 2.10
=2 ¢ ¢ k.jw ( )
1-3 act® |2 =1

cu
¢o = Log( 02) §i Ck = Ck, acestia din urmi putind fi
determinati in mod recursiv [22 .
Pe baza relatici lui Parseval, "distanta” medic pitrat
dintre logaritmii cclor doull speetre s¢ determind cu
formula:
o 1/2

Dy= [ ” - )P +23 (o - Vy]

k=1 (2.11)

O aproximare rezonabild a "distantei" D3 poate fi
obtinutd prin trunchicrea serici care apare in relafia
(2.11) la cel putin un numir de termeni egal cu ordinul
filtrului.

Alte doudt miisuri utilizate in scopul comparirii celor
dould modele s¢ bazcazdl pe legile de probabilitate
conditionald ale observatiilor [23] sint stabilite in
cazul ideal de Basscville si Benveniste [9].

Prima mdsurd a "distantei" dintre cele douldl modele
reprezintd raportul de verosimilitate logaritmic si cste
justificatd de abordarca raportului de verosimilitate
generalizatd., In cazul unui model AR gaussian se
utilizeazd urmétoarca relatic de calcul:

2 0,2 1,2
o, ] ag C“ Cp (2"12)
T
e 1 0 1

(1 sl % -
unde ¢, §i ¢, sint respectiv inovaliile (sau erorile de
n 3 Cn
prediclic) modelului "o (anterior schimbirii) §i "1"
(dupd schimbare). Detectorul bazat pe suma cumulata,
care rezultd in accastdl situatic, este de forma:

U=3T (213)

si este analizat in [9].

Cea de a doua misurd a "distantei” dintre cele doud
modcle implicd utilizarea entropici dintre cele dou
legi de probabilitate conditionale, dinainte si dupi
schimbare, si cste legatd de divergenta Kullback [9].
Suma cumulatd utilizatd de detector, in acest caz, csie
de forma:

U=3T (2.14)
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Cu

2 01 2 )
" o) ZCnCn_(l_!_g]_)!Cg! 02

1_
= B

(2.15)
Comportarca valorii medii conditionale a celor doui
teste este urmatoarea:
fnaintea schimbirii, in conditiile ipotezei Ho (legea de
probabilitate conditionald a obscrvatiilor y, cste
go(¥n [ Y™ 1)), valorile medii conditionale pentru T si
T" sint date de relatiile [9]:

2
e L S T W A0
Ellu(rn IY ) =i '?':[-”g ;(2}"'? i ;‘if [020+((‘n_("n) ]

T, =2
n 20%

(2.16)
carc este strict negativd, si respectiv de

E, : (T"lyn—l ) =0 2.17)

Dupd schimbare, in conditiile ipotezei Hj (legea de
pirobabililzuc conditionalid a obscrvatiilor yn este
g (yn IY"'l)), valorile medii conditionale pentru T si
T" sint date de relatiile [9] :

A
AT e 1 ap 1 1 2
Ep, (Tn|Y ) = zlog O—;"-*z‘ K2 ?[O’E*(Gg—cl ]
i 0

care cste strict pozitivd, si respectiv de

. Zz 2 2
s (T Iy o119 el 1(1_ 1\/1_ 0
b“l(l i ) =n: ] f 02]‘ t O% 2( + ?0') ((’n LIl)

1

(2.19)
Gare cste cunoscutd a fi strict negativi.
Performantele celor doui teste de Lip sumi cumulati,
Cuplate cu testul de "stop" Hinkley, vor fi investigate in
studiul de caz prezentat in Sectiunca 3.
Testul Hinkley pentru detectia schimbirii in U U;, si

U,, consta in principal din doui teste activate in paralel:

n
Sh =.21 (Ti*“#o_%) (n=1) (59=0)
i:
1M, = min Sk e
O<k=n
_Schimburc dacd s,—m = h

aplicat pentru salturi ascendente §i
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n
=3 (T:—,uu+—§) (n=1) (Sy=0)
M‘ O<ks=n *

Schimbare dacd M, —S_ = h
aplicat pentru salturi descendente.

- L . - 7 .

In relatiile (2.20)-(2.21) T; reprezintd valorile Ty, T) §i
"

Ty, v este amplitudinea maximi  a saltuloi fixatd
apriori; accastd valoare este legatii de valoarea minima
a divergentei dintre cele doult modele AR, iar h este
pragul de detectic ales de utilizator. Valoarca medic
#g anterioard schimbdrii ¢ste cunoscutd a fi, pentru
toate testele de tip sumil cumulatdt analizate, nuli.

24. Algoritmdedetectie utilizind trei modele AR

Ipoteza fundamentald utilizatd in cadrul algoritmului
de detectie prezentat in accasti sectiune constd in fap-
tul cd semnalul analizat poate fi considerat nestationar
pe o lungd perioadd de timp, dar cvasistationar pe
intervale scurte de timp, marcate prin momentele de
schimbarc a proprictitilor spectrale.

Algoritmul prezentat se bazeazi pe o metodi de analizi
apartinind lui Kitagawa i Akaike [24], metoda propusit
inifial dc Ozaki §i Tong [25] . In ccle cc urmeazi vom
prezenta numai descrierea conceptuall a algoritmului.
Algoritmul utilizeazi trci modele autoregresive: un
model plobal Mz, identificat intr-o fercastrii de date
crescdtoare, un model Mo, identificat pentru un subset
de date presupus stationar §i un model pe termen scurt,
My, identificat intr-o fercastrd de date mobilit: setul de
date utilizat pentru identificarca modelului M2 include
sclurile de date utilizate pentru identificarca ultimelor
doud modele, Mo §i M1 (Fig. 4). Decizia privind
modificarea proprictifilor semnalului s¢ bazcazi pe
cvolutia criteriului informatici Akaike (AIC) pentru
modelul global, AICz si pe evolutia unui criteriu sumi
pentru modelele Mo gi M1 de forma:

AlCo1 = AlC, + AIC

2

J

r - moment detectio

Dotectie oschimtare ducil ALCy, > ALC, + AICl

Fig, 4 Schema de detectie utlizind trei modele AR
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Fic un set de date initiale yi, y2, ..., yL considerate
cvasistationarce $i un set de date aditionale constind din
Sobservalii: yy 4 jyenY, 45 € S un numir fixat; in cazul
prezentei unor schimbdri rapide in caracteristicile sem-
nalului analizat S poate fi ales mic, dar nu foarte mic,
pentru obtlincrea unor cstimatii de calitate pentru
parametrii modelului M. Restrictia impusd de algorit-
mul care se prezintd, se referd la faptul ¢ momentcele
in carc s¢ pot detecta schimbdri in semnalul analizat
sint multiplide S.

Algoritmul estc urmiitorul:

1. S¢ determind modelul autoregresiv Mg:

» 5 (2.22)
In ='k'1 :.l“)yn-'-j e, CUgy= var( Fll)
1=

unde p este ordinul fixat al modelului AR. Criteriul
AIC asociat acestui model este de forma:

AIC, = L. Loga, + 2p (&)

2. Se determind modelul autoregresiv My,

b 5 (2.24)
In :,2’1 £i )yn-—i +e, cu o =var(e,)
=
si criteriul AIC de forma:
AIC, = S. Logd} +2p (225)

3. Sc deflineste primul model "candidat" pentru
reprezentarca datclor scemnalului
¥1,Y2, Yo YL41mY1.4-5»  ansamblul  modelelor
autoregresive Mo i M. Criteriul AIC asociat acestui
modcl este dat de relagia

AlCy, = L.Log a% + S.Log af +2.2p (2.26)
4. Sc determind modcelul autoregresiv Ma,

P ) (2.27)
n 2
Ya =_}: ;& Yn—it &, Cu oy =var(e,)
i=

pentru setul de dateyy yp Yy, Y 4 preesV 45 -
5. Se defineste modelul Mz drept al doilea "candidat”
pentru reprezentarca datelor pentru care a fost deter-
minat, avind asociat urmétorul criteriu AIC:

AIC, = (L+8). Log a3 + 2p (228)

6. Dacd AICz este mai mic decit AlC, 1, atunci modclul
Mz cste aceeptat ca model pentru seturile de date inigial
§i aditional, ccle doud scturi de obscrvatii fiind con-
siderate a fi omogene (nu sint detectate schimbiri in
caracteristicile semnalului). Altfel, pentru setul de date
aditional se va adopta modclul My (a fost detectatl o
schimbare in caracteristicile semnalului la momentul
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r=L)

Algoritmul continul cu repetarca acestor etape, ori de
cite ori se dispune de un nou set de S observatii. Proce-
dura permite astfel detectarca schimbdrilor in carac-
teristicile semnalului analizat, iar in cazul in care
acestea riimin neschimbate, prin cresterca numirului
de date utilizate in determinarea modelului, se
fmbunititeste calitatca acestuia.

Un algoritm similar, in care ordinul modelelor utilizate
se alege acela care minimizeazi criteriul AIC asociat
modclului, este prezentat in [26], in comtextul analizei
unui semnal seismic. fn ceca ce priveste procedura de
alegere a ordinului modelului AR pe baza minimului
criteriului AIC nusint definite in mod clar proprictitile
de optimalitate pentru acesta. Tn speeial, cind acest
criteriu se aplict pentru determinarca ordinului unui
model AR, ordinul rezultat nu asigurd estimatii consis-
tente pentru parametri. Cu toate acestea, estimatiile
corespunziitoare pentru spectru sint consistente.

3. Studiu de caz

fn cadrul acestei scctiuni sc prezintd citeva rezultate
experimentale privind utilizarca algoritmilor de
detectie, prezentati anterior. Datele utilizate au fost
penerate pe baza a gapte modcle autoregresive de or-
dinul 3 §i au fost analizate 6 tranzitii. In toate cazurile
analizate, dispersiile excitafici, fnainte §i dupll schim-
barc au fost alese cgale cu unitatea; de ascmenca
valorile medii ale excitatici, inainte $i dupl schimbare,
au fost constante si cgale cu zero. Rezultd deci ¢l au
fost studiatec numai schimbdrile in cocficientii
modclului.

Ccele 7 modele utilizate, descrise prin coclicientit de
reflexie si prin coeficien(ii autoregresivi, sint date in

Tabelul 1.

Coclicientii de Coclicientii
Modelul reflexic autoregresivi
k, Kk, ky ay a, a,
I 09 07 02 167 -101 02

11 09 -05 -0.04 133 -045 -0.04
111 07 -02 0.06_ 085 -025 0.06
1V 0.9 05 08 -085 086 08

v -0.9 0.5 04 -0.65 068 04
VI -0.9 (15 0.1 -0.5 055 0.1
VII 0.9 03 005 -0.65 033 0.0

Scemnalele obtinute prin simularca acestor modele
(1000 csantioanc), in cadrul tranzitiilor I-11, I-111, 1-1V,
I-V, I-V], I-VII, cu tranzitia clectuatd la momentul 600,
sint reprezentate in Fig, 5.

"Distantcle” cepstrale in dB dintre aceste modele,
determinate cu ajutorul a 100 de coeficienti sint date in
Tabelul 2, iar spectrele de putere asociate celor 7
modele parametrice sint reprezentate in Fig. 6.
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Transition 'I : I:'

Wil

Iig. 5 a. Tranzifia model 1 - model 11

T'ransitl-cm L L= I : I:J”L .
-ty

00

Fig.5 e. Tranzifin model I - model VI

Fip.5 b. Tranzifin model I - model 111 i CTransit Lo -—:-"l” M ' ]
DN

H W\wﬂ,l\r (Ml ’“\W ﬂ. g&l 5h grr;i %_2 .

‘ Fig.5 L Tranzifin model - model VII

Tabelul 2

Modeclul 11 [1 1V v VI VI
I 051 123 385 347 317 '335

I'ig.5 ¢. Tranzifia model 1 - model 1V
Modelul AR utilizat in cazul primului ql;,omm prezen-
lat este identificat scevential si prin urmare, la
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Fig. 6 a, Spectrul de putere nsocint modelulul I
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Fig.6 b. Spectrul de putere asocint modcelului 11
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Fig.6 ¢, Speetrul de putere asociat modelului 11

Inceputul prduuarn datelor si dupd ficcare detectic a
unci schimbiri in semnal, este necesar un interval de
timp pind la identificarca corcetd a modelului.fn cadrul
prezentului studiu de caz, acest interval a fost ales egal
cu 200 de intervale de csantionare. Accasi obscrvatic
este valabild si in cazul testelor U’ si U™ trebuic s4 se
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agtepte pind cind filtrul seevential care identificd
modelul Mo converge, moment fn care este activat
filtrul pentru identificarca modelului M.
Identificarca modelului autoregresiv Mo se realizeazi
cu ajutorul unui filtru recursiv bazat pe formularca dc
tip retea a metodei celor mai mici pétrate {31] ,3
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Fig. 6 g. Speetrul de putere asocint modelulul V11

modclul M; este identificat utilizind metoda
covariantei [32] , aplicatd pentru o fercastrid mobild de
date si implementeazi o formid a descompunerii
Cholcsky.

Testul Hinkley a fost aplicat pentru valori ale
amplitudinii minime v cuprinse intre 10 §i 35 si pentru
un prag dc detectic h situat in aceecasi gamd de valori.
Valoarca medic a semnalului, anterior schimbirii, s-a
presupus cunoscutd si cgali cu o.

Al treilea algoritm de detectic prezentat, bazat pe
'cvululiia criteriului AIC asociat cclor trei modele AR,
utilizeazd in acest studiu de caz 200 de csantioane ca set
deobscrvatii aditionale. Semnalul analizat a fost divizat
in scgmente de date cvasistationare, dupll detectarca
momentelor de schimbare a caracteristicilor. Momen-
tele de tranzitie sint reprezentate prin segmente verti-
cale de lungime:

L = (AICq - AlC2)/| AICz | . (3.1)

Acceasti valoarce sugercazi amplitudinea schimbarii in
caracteristicile semnalului Ia momentul respectiv.
Rezultatele obtinute in urma analizei cclor 6 tipuri de
tranzitii simulate sint reprezentate in Fig. 7. in cadrul
acestei figuri, U 1 reprezintid statistica U, iar Uz statis-
tica -U".
Inurma analizei vizuale a rezultatclor oblinute se poate
Constata cd momentele de detectic a schimbirii sint cu
mici exceptii (tranzitia I-11) suficient de apropiate, iar
In cazul utilizirii statisticii U apar, naintca momen-
tului real al schimbarii, momente de alarmi false, con-
secintlia ulegerii neinspirate a valorilory i hinaccast
Situatic. Tn cazul tranzitici 1-11 aparitia unor intirzieri
Mal mari in detectia momentului schimbirii se
datorcazi in principal unci schimbiri mai putin
Csentiale in parametrii modclului, in raport cu celelalte
tranzitii (vezi si Tabelul 2), in conditiile In care pentru
toate tipurile de tranzitii, la un acclasi tip de algoritm,
S-au ulilizat accleasi valori pentru v si h.
Se poate constata, de ascmenca, aparitia in cazul tuturor
lriinZiLiiIor studiate, in cazul utilizirii statisticilor U, U,
» & unor momente de schimbare false dupd detectarca
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Fig.7a,b. Rezultatele detectici tn cazual tranzigiilor
I-11,1-111

momentului real al schimbdrii caracteristicilor sem-
nalului. Acest fapt s¢ datorecazd in principal utilizarii
accloragi valori pentru parametrii v $i h si dupd momen-
tul detectici; in mod normal se impunca actualizarca
valorilor acestora, functic de caracteristicile noului sem-
nal analizat, dar in prezentul studiu de caz aten{ia noastr
a fost concentratd pe detectia primului moment al
schimbiirii.

fn ccea ce priveste rezultatele detecticei bazate pe evolutia
criteriului AIC, nu apar momente de schimbare false ale
proprictitilor scmnalului, iar schimbarea este detectati Ja
momentul oportun (600), datoritd alegerii ferestrei de date
de 200 esantioance. Deoarece algoritmul nu utilizeazi un test
de tip Hinkley, nu apare necesari specificarca parametrilor
v §i h. Acest algoritm a fost utilizat cu succes in analiza si
simularca misciirilor scismice puternice [17] .

In concluzic, se poate admite ¢l rezultatele obtinute prin
aplicarca celor 3 algoritmi prezentati in sectiunca 2, sem-
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lig.7e,f. Rezultatele deteetiei in cazul tranzitiilor
I-VI, I-VII

nalclor sintetice analizate sint in concordantd. Meriti,
totusi, mentionat faptul ¢ o concordanti deplind intre
rezultate nu poate fi obtinutd, datoritd utilizirii unor
ferestre de date diferite in cadrul acestor algoritmi.

4. Concluzii

Prezenta lucrare trateazit problema detectici sce-
ventiale a schimbdrilor bruste in caracteristicile
spectrale ale semnalelor numerice. Tn acest cadru sint
prezentati 3 algoritmi de delectic care utilizeazd unul
sau mai multe modele autoregresive.

Primul algoritm sc¢ bazcazii pe testarca sceveniel
inovatiilor unui model AR in raport cu ipoteza de
zgomot alb de medie nuld.

Ideca prezentd in cel de al doilea algoritm constd in
utilizarca a doud modcle AR: primul, un model global
(sau pe termen lung) actualizat in mod recursiv, iar cel
de al doilea, un modcl local (sau pe termen scurt)
identificat intr-o fercastrd de date mobild. Schimbirile
in caracteristicile semnalului sint detectate in momen-
tul in carc o masurd corcspunziitoarc a "distantei”
dintre aceste doud modcle depiseste o valoare limitd.,
In acest scop, sc pot folosi urmitoarcle masuri pentru
"distanta" dintre ccle doul modele: "distanta" cepstrali,
raportul de verosimilitate logaritmic gi divergenta
Kullback. Pentru 0 mai bund estimare a momentului
schimbdrii caracteristicilor semnalului s¢ poate face
apel si la testul Hinkley.

Ultimul algoritm s¢ bazeazi pe evaluarca criteriului
AIC, ca 0 misuri a "distantci” dintre un model global
AR si 0 combinatic a doudl modele AR, identificate
pentru sctul de date utilizat pentru determinarca
modclului global.

Algoritmii prezentati au fost utilizati in cadrul unui
studiu de¢ caz pentru 6 tipuri de tranzitii, rezultate in
urma simulirii unor procesc AR de ordinul 3, excitate
de un semnal gaussian (0,1). Rezultatele prezentate in
acest studiu de caz, precum i alte rezultate obtinute in
urma analizei unor semnale reale sau simulate sint
promititoare. Poteniial, existd posibilitdti de aplicare
a tehnicilor de detectic prezentate in analiza unor
fcnomene aerodinamice, metcorologice, scismice, de
vibratii, sau dale cconometrice, caracterizate de
variatia in timp a caracteristicilor spectrale.
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