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ALGORITMA KUASA-DUA TERKECIL REKURSI KABUR TERTURUN
UNTUK PENGANGGARAN MASA NYATA

ABSTRAK

Penapisan adaptif merupakan salah satu teknik pemprosesan isyarat dimana ia mengang-
garkan parameter yang bertujuan mencirikan suatu sistem masa nyata. Penganggaran tersebut
melibatkan peminimuman min ralat kuasa-dua di antara output suatu sistem dan output pena-
pisan adaptif. Fungsi pindahan suatu sistem adalah tidak diketahui dan penganggaran struktur
fungsi pindahan adalah berdasarkan andaian struktur turas FIR, turas IIR, ataupun turas tidak
linear dimana ketiga-tiga struktur turas yang dinyata adalah struktur turas yang lazim dalam
penapisan adaptif. Akan tetapi, setiap turas adalah berbeza sesama lain dan ia mempunyai isu
yang tersendiri. Turas FIR adalah terhad kepada sistem linear; turas IIR mempunyai prestasi
baik dalam sistem suap balik linear tetapi menghadapi masalah ketakstabilan apabila struktur
direalisasikan; dan turas tidak linear melibatkan peringkat persamaan yang tinggi dan mempu-
nyai kecenderungan ke sistem bersuasana tak sihat. Didorong oleh pendekatan kabur, tesis ini
menyiasat keupayaan sistem kabur dan membentangkan satu pendekatan yang boleh mengatasi
masalah-masalah turas yang disebut tadi. Untuk merealisasikan pendekatan tersebut, hubung-
an antara penapisan adaptif dan sistem kabur dibentuk melalui generalisasi fungsi pindahan
dimana pemetaan kabur digunakan untuk menerang hubungan input-output yang diberi oleh
penapisan adaptif tanpa andaian struktur turas. Tesis ini melanjutkan kajian atas algoritma
kuasa-dua terkecil rekursi kabur (FRLS) Wang dan Mendel (1993a) dan memperkenalkan satu
algoritma yang mempunyai struktur pengiraan yang lebih ringkas iaitu algoritma FRLS ter-
turun. Berikutan dengan algoritma FRLS terturun, fungsi asas kabur terturun didefinasikan

sebagai input kabur yang mengaplikasikan fungsi keahlian segi tiga. Dalam rujukan literasi,

XiX



fungsi keahlian segi tiga menghadapi masalah ketakrifan ruang metrik disebabkan kemung-
kinan berlakunya kekosongan ruang pemetakan sistem kabur. Akan tetapi, masalah ketakrifan
ruang metrik dapat diselesaikan dengan pemetakan Ruspini dan fungsi asas kabur terturun ada-
lah dibukti sebagai kaedah yang lengkap serta mempunyai pemetakan kabur yang kuat. Yang
paling penting, fungsi asas kabur terturun dibukti dari segi teori dimana ia juga merupakan
penganggar umum sepertimana yang dibukti untuk fungsi asas kabur dalam algoritma FRLS
Wang dan Mendel. Kaedah-kaedah penilaian yang lazim untuk algoritma penapisan adaptif te-
lah digunakan untuk menguji dan menilai prestasi algoritma FRLS terturun. Pelbagai simulasi
telah dijalankan dan algoritma FRLS terturun menunjukkan kadar penumpuan serta tingkah
laku ralat yang baik dimana min ralat kuasa-dua yang minimum dapat dicapai. Dalam penge-
nalan sistem tidak linear, prestasi algoritma FRLS terturun adalah setanding dengan algoritma
FRLS tetapi bilangan operasi titik apungan algoritma FRLS terturun adalah lebih kurang dan
ia telah ditunjukkan melalui masa pengiraan yang lebih kurang. Selain itu, algoritma FRLS
terturun juga diuji dengan aritmetik kepersisan yang terhingga untuk menyiasat prestasi algo-
ritma dalam sistem bersuasana tak sihat. Keputusan simulasi menunjukkan prestasi algoritma
FRLS terturun adalah lebih baik daripada algoritma SOV-RLS dan setanding dengan algori-
tma yang berdasarkan penguraian QR dimana kestabilan matriks korelasi input telah dijaga.
Dalam pengenalan sistem IIR yang melibatkan suap balik, algoritma FRLS terturun juga me-
nunjukkan prestasi yang setanding dengan algoritma Bilinear RLS malahan lebih baik apabila
melibatkan ketaklinearan. Akhir sekali, algoritma FRLS terturun dalam penganggaran ma-
sa nyata ditunjukkan dengan aplikasi pengenalan sistem suara. Keputusan ekperimen adalah
memberansangkan dimana algoritma FRLS terturun berupaya mensintesiskan semula ujaran
yang dicemar teruk dengan hanya menggunakan bilangan sample ujaran lepas yang kurang,

padahal model pengenalan sistem suara yang sedia ada telah gagal.

XX



REDUCED FUZZY RECURSIVE LEAST-SQUARES ALGORITHM FOR
REAL TIME ESTIMATION

ABSTRACT

Adaptive filtering is an online signal processing application that is capable of estimating
parameters for the characterization of a real time system. The estimation is done based on the
mean-square error (MSE) minimization of the difference between some desired output and the
output of the adaptive filter. The unknown transfer function is assumed to be a known structure
and is realized by three different structures which are commonly used in conventional adaptive
filtering: (i) the finite-duration impulse response (FIR) filter, (ii) the infinite-duration impulse
response (IIR) filter, and (iii) the nonlinear filter. However, there are limitations on each struc-
tures: (i) the FIR filter is limited for linear and almost linear system, (ii) the IIR filter works
well with linear feedback system but encounters some instability issue when implementing the
structure in practice, and (iii) the nonlinear filter requires higher order to describe the unknown
nonlinearity and it is prone to ill-conditioned system. Motivated by the fuzzy approach, this
thesis seeks to investigate the capabilities of the fuzzy system in overcoming the limitations
above. By formulating the adaptive filter as a generalized transfer function to include both
feedforward and feedback mechanism, an interesting connection between adaptive filtering
and fuzzy system is established. It is discovered that fuzzy mapping can be used to realize the
unknown input-output relationship in adaptive filtering without prior assumption on the adap-
tive filter structure. This thesis extends the fuzzy recursive least-squares (FRLS) algorithm
proposed by Wang and Mendel (1993a) to develop a more computational simplified algorithm
which is the reduced FRLS algorithm. The reduced fuzzy basis function associated with the

reduced FRLS algorithm is defined based on the Triangular-shaped membership function. In
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literature, the Triangular-shaped membership function may not be well-defined in the metric
space due to the possibility of zero total partitioned space. However, this issue is resolved using
Ruspini partitioning and the resulting reduced fuzzy basis function is proven to be a complete
rule base method and has a strong fuzzy partitioning. Most importantly, a theoretical proof is
provided to show that the reduced fuzzy basis function also shares the universal approxima-
tion property that characterizes the fuzzy basis function used in the FRLS algorithm by Wang
and Mendel. Performance of the reduced FRLS algorithm is tested against a set of standard
performance measures which is commonly used to test the performance of adaptive filtering
algorithm. Simulations support that the reduced FRLS algorithm has good convergence and er-
ror behavior in which the minimum MSE is achievable. In nonlinear system identification, the
reduced FRLS algorithm is able to provide comparable performance with the FRLS algorithm
but requires less number of floating-point operations and also shown to have less computation
time. Particularly in quantized environment where the system is ill-conditioned, the reduced
FRLS algorithm gives a more stable performance compared to the SOV-RLS algorithm and
it is shown comparable with the QR decomposition based algorithm whereby the condition
number of the inputs correlation matrix remains stable throughout the iterations. The reduced
FRLS algorithm also shows good performance in IIR system identification involving feedback
mechanism where it provides comparable performance with the Bilinear RLS algorithm yet
producing a better performance when nonlinearity is involved. Lastly, the reduced FRLS al-
gorithm in real time estimation is presented by speech system identification. The experimental
results are promising in which the reduced FRLS algorithm demonstrates the reconstruction
of a seriously corrupted speech with only a limited number of past speech samples, while the

conventional predictive coding model has failed.
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