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14 sources; graphic material – 10 sheets.
Object of study – active noise cancellation.
Subject of investigation – active noise cancellation in the space.
The purpose of certification – the development of the software active noise cancellation with artificial intelligence.
Method: to solve optimization problems using machine learning.
Results: A software model of acoustic noise cancellation with Matlab environment. The algorithm of optimization released with Matlab programming language on a personal IBM-compatible PC (clock speed of the processor – 1.8 GHz, RAM – 8 GB, Hard drive – 320 GB).

Scope – suppression of acoustic noises in domestic areas of activity (headphones, home appliances, cars, small rooms, etc.).
NOISE CANCELLATION, ACOUSTICS SYSTEM, ARTIFICIAL INTELLIGENCE, MACHINE LEARNING, PREDICTING, OPTIMIZATION, ALGORITHM, SOFTWARE TOOL.
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ВСТУП

На сьогодняшній день акустичний шум має виликий вплив на життєдіяльність людини у кожній галузи. У цивільній сфері виробники навушників шукают можливості якісно ізолювати людину від навколишніх шумів. На виробництві працівникам видають спецільне обладнення для запобіганню погіршення слуху від виробничого шуму. У сучасних автомобілях теж винаходять різні методи боротьби з шумами скоєними вибраціями двигуна або іншими механічними джерелами шуму. Однак глибина пасивної ізоляції шуму уходить у проблему створення нових звукопоглинаючих матеріалів та потребує конструктивних рішень приладу, які забеспечують питання компактності, оскільки для поглинання високої довжини хвилі, потрібно використовувати більш об’ємні матеріали. У цьому випадку є варіант який не залежить від матеріалів середовища та дуже ефективен проти низькочастотних шумів – це метод активного придушення шумів, який є найбільш перспективним методом усунення шумів на сьогодняшній день. Його особливість полягає у наявності додаткового акустичного випромінювача, який створює акустичну хвилю протилежну по фазі та рівному по амплітуді з акустичним сигналом який потрібно поглинути. Задля поглинання шуму цим методом потрібно використати мікрофон для захвату акустичного шуму обробити його та вивести.
У даній роботі розглянуто ефективні методи рішення ціеї задачі та використаємо новий метод обробки акустичних шумів за допомогою машинного навчання, що зможе дати можливість досить точно відтворювати противофазний акустичний шум для його придушення.
1. Активне придушення шуму
1.1 Акустика каналів

У системах опалення, вентиляції та кондиціонування (ОВК) та витяжних приладах канали використовуються як шлях передачі гарячого/холодного повітря. Випадкові шуми утворюються вздовж внутрішньої поверхні каналу, на внутрішніх кордонах каналу, а також на вигинах, де повітряний потік викликає турбулентність прикордонного шару. Активне придушення шуму (АПШ) може бути використане для послаблення низькочастотного діапазону шуму в каналах у системах ОВК. Було проведено значну кількість досліджень, що стосуються акустики в каналах. Була проведена велика робота над системами АПШ для контролю шуму у вентиляційних каналах. У поточній віддаленій лабораторії об’єктом випробувань є канал ОВК. Послаблення шуму в таких каналах за допомогою активних методів є класичним добре відомим застосуванням. Для ефективного послаблення шуму важливо розуміти як поширюється звукова хвиля в каналах. У цьому розділі буде коротко описана основна акустика каналів.
1.1.1 Класифікація звукових хвиль у каналі
Звукові хвилі всередині каналів можна класифікувати як плоскі хвилі та форми вищого порядку. Плоскі хвилі залишаються постійними крізь поперечний переріз каналу і змінюються лише по довжині каналу нижче певної частоти. У той час для більш високих форм звуковий тиск також змінюється вздовж перерізу каналу і має резонансну поведінку в радіальному напрямку каналу, утворюючи складніші форми хвиль.
Щоб визначити тип системи АПШ, яка буде впроваджена в систему каналів, а також розташування та кількість датчиків та вторинних джерела, важливо визначити, чи поширюються звукові хвилі лише як плоскі хвилі в діапазоні частот, в якому буде застосовано АПШ у конкретній системі каналів. Для отримання достатнього послаблення в області поширення плоскої хвилі може бути достатньо одноканальної системи АПШ. В іншому випадку, для послаблення форм вищого порядку знадобиться мультиканальна система АПШ, основана на декількох датчиках та джерелах управління. Частоти розрізу різних акустичних форм можуть бути отримані з модифікованого хвильового рівняння, і залежать від форми та розміру поперечного перерізу каналу.
1.1.2 Хвильове рівняння

Звукові хвилі подорожують повітрям у часі та просторі. Лінійне одновимірне хвильове рівняння можна отримати, використовуючи три основні рівняння рідин. Одновимірне хвильове рівняння, задане
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де p – звуковий тиск, і тут представлена швидкість звуку в повітрі.

Загальне рішення цього рівняння надається двома довільними функціями [image: image4.png]pCo ) = f(t—=




 та [image: image6.png]P t) = g(t+3)



, тобто двома хвилями тиску, що рухаються в протилежному одна одній напрямку, одна в додатному напрямку за x, а інша у від’ємному напрямку за x. Для гармонічних хвиль тиску, що рухаються у протилежному одна одній напрямку, функції, які задовольняють рівняння. 1.1, можна записати як

[image: image8.png]p(x,t) = {Ae~F*e/vt}
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(1.2)
[image: image10.png]g(x,t) = {Be*¥elt}



,
(1.3)
де умови [image: image12.png]A= |Alei®4
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 – складні числа, їх модулі представляють амплітуду звукового тиску;
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 – довільний фазовий кут;
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– кутова частота;
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 – число хвилі.

Таким чином, ми можемо записати рівняння 1.2 та рівняння 1.3 як

[image: image22.png]Re{Aekxgiw!
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(1.4)
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(1.5)
Для тривимірної декартової системи координат (x, y, z), яка підходить для аналізу прямокутних каналів, рівняння руху хвилі можна записати як
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(1.6)
де [image: image28.png]


 – оператор Лапласа або оператор дивергенції і задається
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(1.7)
Аналогічно, звуковий тиск у полярній системі координат, що підходить для аналізу кругових каналів, задається [image: image32.png]p(r,0,z,1)



 і оператором Лапласа, який задається

[image: image34.png]


.
(1.8)
Рішення лінійного хвильового рівняння, тобто рівняння 1.6, може бути використано використовувати для обчислення акустичних форм для певної системи каналів. Також важливо зазначити, що у практичних системах ОВК всередині знаходиться значущий потік повітря, і його вплив слід враховувати. Коли враховано вплив значущого потоку повітря в каналі, загальне хвильове рівняння змінюється. Змінене хвильове рівняння, відоме як перетворене тривимірне хвильове рівняння або модифіковане тривимірне хвильове рівняння, задається
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(1.9)
Порівнюючи рівняння 1.6 та рівняння 1.9, видно, що єдиною різницею є швидкість U значущого потоку повітря в каналі для поширення повітря по довжині каналу, в даному випадку за напрямком по осі z.
1.1.3 Частоти розрізу
У системах ОВК канали можуть бути круглими або прямокутними. Для конкретної системи каналів частоти розрізу для форм вищого порядку можуть бути розраховані на основі рішення модифікованих хвильових рівнянь 1.10 та 1.21. Для проектування системи AПШ для контролю над шумом каналів важливо мати розуміння щодо плоскохвильової області та області вищих форм каналу, з цієї причини для обох випадків представлений короткий розгляд у наступному розділі.
Круглий канал, який вважається нескінченно довгим у напрямку z і має жорсткі стінки, показаний на рисунку 1.1:
[image: image37.jpg]



Рисунок 1.1 – Поперечний переріз кругового каналу ОВК, представлений циліндричною системою координат (z – поздовжній вимір і показує напрямок розповсюдження звуку, [image: image39.png]


 – кут, r0 – радіус каналу і p – звуковий тиск у положенні, описаному радіальною відстанню r від центру каналу)

Цей круговий канал вважається довгим у напрямку z і має жорсткі стінки, передбачаючи, що межа стінки обумовлює швидкість частинок, перпендикулярних стінці каналу, дорівнювати нулю. Рішення модифікованого хвильового рівняння, заданого рівнянням 1.7, може бути виражена в умовах циліндричних координат як
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,
(1.10)
де Jm представляє собою функцію Бесселя першого типу порядку m, яка є частиною загального рішення конкретного лінійного диференціального рівняння другого порядку, що називається рівнянням Бесселя.

Далі m та n представляють числа форм, де (m, n) = (0, 0) відповідно до розповсюдження плоскої хвилі і P1 та P2 – амплітуди звукових хвиль у додатному та від’ємному напрямку по z, тобто вздовж довжини каналу. Вузлові лінії звукового тиску для кругового каналу наведені нижче на рисунку 1.2:
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Рисунок 1.2 – Вузлові лінії звукового тиску в круговому каналі
Номери хвильової передачі для поздовжнього розповсюдження для   (m, n) форми в рівнянні 1.10 стає

[image: image43.png]
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(1.11)
де [image: image45.png]2nf



 – число хвилі, M називається числом Маха і задається як [image: image47.png]ol



. U являє собою середню швидкість потоку повітря в каналі, і c представляє швидкість звуку.
Щоб форми не були послаблені, рівняння 1.11 повинно бути дійсним, тоді як режими будуть послаблені, якщо рівняння 1.11 буде комплексним. Для досягнення цих умов значення всередині квадратного кореня повинні бути більшими або меншими за нуль, тобто, щоб форми поширювались непослаблено:
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(1.12)
Для послаблених режимів:
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(1.13)
Альтернативно, вищезазначені умови можуть бути використані для отримання частот розрізу для конкретного режиму:
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(1.14)
або
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(1.15)
Зменшення частоти для режимів вищого порядку (m, n) = (1, 0) або     (0, 1) можна обчислити з рівняння 1.14, яке, з іншого боку, використовується для обчислення частоти, під якою поширюється лише плоска хвиля. Числа розрізу хвилі для перших двох форм вищого порядку (m, n) = (1, 0) та (m, n) = (0, 1) для каналу з радіусом r0 задаються
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(1.16)
та
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(1.17)
Підставляємо рівняння 1.16 та 1.17 до рівняння 1.15, і отримуємо частоти розрізу fcut-on,m,n форм (m, n) = (1, 0) та (m, n) = (0, 1).
Діаметр кругового каналу становить D=2r0, приймаючи число хвилі k як [image: image61.png]2nf



  і число Маха як [image: image63.png]ol



  (U представляє середню швидкість потоку повітря в повітрі), для форм (m, n) = (1, 0) частоту розрізу можна знайти, підставивши значення рівняння 1.16 в рівняння 1.15:
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(1.18)
Так само частота розрізу для форми (m, n) = (0, 1) стає
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(1.19)
Оскільки fcut-on,1,0<fcut-on,0,1, тільки плоскі звукові хвилі будуть поширюватися, якщо
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(1.20)
Для цього діапазону частот може використовуватися одноканальна система АПШ. 315 мм діаметр каналу забезпечує поширення плоскої хвилі нижче 630 Гц. Для частот вищих за 630 Гц, багатоканальна система АПШ або один канал разом з відповідного розміру пасивним глушником можуть бути використані для досягнення достатньої сили послаблення. Таким чином, може не знадобитися контролювати форми вищого порядку за допомогою системи AПШ, якщо вона поєднується з пасивним глушником відповідного розміру.
Варто також дослідити границю поширення плоскої хвилі прямокутного каналу ОВК. На рисунку 1.3 зображено прямокутний канал, в якому z - напрямок поширення звуку, l - висота каналу і d - ширина каналу. Припускається, що канал має жорсткі стінки, і він нескінченно довгий у напрямку z.

[image: image70]
Рисунок 1.3 – Канал з прямокутним перерізом, показаний в декартовій системі координат

Для отримання значень частоті перерізу форм вищого порядку використовується хвильове рівняння для декартової системи координат. Рішення для модифікованого рівняння:
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(1.21)
де f – частота в герцах (Гц);
P1 і P2 – амплітуди звукових хвиль.

Число форм та кількість вузлів для звукового тиску представлені m та n відповідно та показані на рисунку 1.4. (m, n) = (0, 0) відповідає поширенню плоскої хвилі. [image: image74.png]k*
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 – числа хвильової передачі для поздовжнього поширення у додатному і від’ємному напрямках вздовж осі z.
              m 
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Рисунок 1.4 – Вузлові лінії звукового тиску в прямокутному каналі, що має жорсткі стінки

Числа хвильової передачі для поздовжнього розповсюдження для (m, n) форми задаються як
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(1.22)
Тут k – число хвилі:

K = 2πf / c
(1.23)

і M – число Маха, задане
M = U / c,
(1.24)

де U – середня швидкість потоку повітря в каналі.

Подібно до круглих каналів, форми вищого порядку в каналі послаблені, якщо
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(1.25)
і якщо вирізати

[image: image83.png]- - () +(Z) =0



,
(1.26)
то це можна записати як
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(1.27)
Рівняння 1.27 може бути використане для обчислення частоти розрізу для перших вищих форм і, таким чином, може бути використане для обчислення частоти, з якою поширюється плоска хвиля. Частота розрізу для форми (m, n) = (0, 1)  може бути розрахована як
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(1.28)
Частота розрізу для форми (m, n) = (1, 0) задається як
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(1.29)
Плоска хвиля поширюється лише, якщо
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(1.30)
1.2 Активні системи контролю шуму

Люди, як правило, піддаються акустичному шуму в промисловості, в будинках, в громадському транспорті, в лікарнях, в літальних апаратах тощо, і він спричиняється великою кількістю джерел. Поширені джерела шуму, наприклад, двигуни, трансформатори, вентилятори, компресори, камери МРТ та вентиляційні системи. Розширення щільності житлових масивів також збільшило незахищеність населення від шуму з різних джерел. Вібрація, викликана машинами, також є типом шуму, що створює проблеми при транспортуванні та виробництві. Поширеним джерелом акустичного шуму є низькочастотний шум, який утворюється в каналах вентиляції та кондиціонування (ОВК) за рахунок турбулентності повітряного потоку і за рахунок взаємодії вентилятора з повітрям, яке він рухає. Такий шум не лише надокучає людям, але може також викликати роздратування та зниження працездатності людини.
Останні дані щодо «шумового забруднення» вимагають більш ефективного контролю джерел шуму. Традиційно методи, застосовувані для контролю акустичного шуму, наприклад у вентиляційних каналах застосовують пасивні методи, тобто глушники, перегородження та огородження для зменшення небажаного шуму. Пасивні глушники використовують концепцію втрат енергії, і їх придушення шуму залежить від товщини, довжини та якості звукопоглинання матеріалу, з якого зроблено глушник. Пасивні глушники, як правило, дуже ефективні в широкому діапазоні частот. Ефективність пасивних пристроїв контролю вентиляційного шуму, як правило, незначна на низьких частотах, оскільки такі методи, як правило, занадто громіздкі та дорогі для низькочастотного послаблення шуму. Інша методика контролю шуму, яка добре підходить для послаблення низькочастотного шуму, – «Активне придушення шуму», де додаткові вторинні джерела шуму використовуються для придушення небажаного шуму, що походить від фактичного джерела шуму.
Активне придушення шуму (AПШ) спирається на принцип «руйнівної перешкоди». Основний принцип AПШ – "генерувати вторинний звук або контролюючий звук (антишум), рівний за амплітудою, але на 180 градусів поза фазою з початковим "первинним звуком". Суперпозиція цих двох звуків, тобто первинного та вторинного звуку, призведе до залишкового звуку, амплітуда якого буде меншою порівняно з первинним звуком. Рівень послаблення залежить від згенерованої фази вторинних звуків та точності амплітуди порівняно з первинним шумом. Активне придушення шуму набуває все більшої популярності, оскільки може, залежно від застосування, пропонувати низькочастотне послаблення шуму за рахунок низької вартості, об’єму та ваги.
Простий приклад принципу суперпозиції показаний на рисунку 1.5. Показані небажаний шум (первинний шум), придушуючий шум (антишум) та залишковий шум після накладання.
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Рисунок 1.5 – Фізична концепція активного придушення шуму (AПШ)
Концепція активного придушення шуму (AПШ) не нова. Конструкція акустичного AПШ, що використовує мікрофон та електронний динамік для створення придушуючого звуку, вперше була запропонована в 1936 році Паулем Люегом в патенті США. До 1970 року більша частина роботи над АПШ була теоретичною. Впровадження адаптивних алгоритмів Б. Відроу та вдосконалення апаратних технологій цифрової обробки сигналів спонукали до розширення досліджень АПШ. 1981 рік став початком практичної реалізації систем AПШ з адаптивними фільтрами, оскільки Б. Відроу був представлений LMS алгоритм з відфільтрованим X (FXLMS).
У 1980-х роках, з величезним розвитком технологій, особливо в комп'ютерах та мікропроцесорах, які стали дешевшими та потужнішими, дослідження використання AПШ в різних програмах набули обертів. Для оцифрованих сигналів, які чисельно обробляються в режимі реального часу, були розроблені специфічні цифрові сигнальні процесори (ЦСП). Таке обладнання забезпечило низьку вартість впровадження потужних адаптивних алгоритмів та заохотило широку розробку та застосування систем АПШ, заснованих на технології цифрової адаптивної обробки сигналів. Вдосконалення обладнання ЦСП дозволяє реалізувати в режимі реального часу більш складні та обчислювально вимогливі алгоритми для підвищення продуктивності системи. Одне з перших примінень АПШ стосувалося низькочастотного шуму, що виробляється системами ОВК. Такі програми та широкий спектр рішень описані у великій кількості розділів книг, дослідницьких статей та матеріалів конференцій. 
Хоча на рисунку 1.5 представлені поняття АПШ у дуже простому вигляді, але на практиці характеристики акустичного шуму, як правило, не є стаціонарними, шляхи передачі та джерела шуму нестаціонарні, тому система АПШ повинна бути адаптивною для підтримки придушення шуму в таких умовах. Базова система AПШ показана на рисунку 1.6. В основному, системи активного придушення шуму складаються з чотирьох основних компонентів.

1. Датчики: мікрофони та/або акселерометри тощо використовуються для живлення контролера відповідними опорними та похибковими сигналами.

2. Приводи: динаміки та/або електродинамічні шейкери тощо.

3. Установка: фізична система під контролем, наприклад у плоскохвильовому придушенні шуму каналу ОВК, установка складається з фільтра стану сигналу, підсилювача, динаміка, акустичного шляху між динаміком та мікрофоном тощо.

4. Контролер: ЦСП, де реалізовані алгоритми адаптивного контролю керують приводами за допомогою сигналів, отриманих від датчиків.

Основними ознаками системи AПШ є надійність, точний контроль та постійна стабільність. Для отримання значного послаблення шуму фаза та амплітуда згенерованого (вторинного) шуму повинні відповідати первинному (вихідному) шуму, але з різницею фаз у 180 градусів. Тому контролеру вигідно мати цифровий характер.
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Рисунок 1.6 – Структурна схема базової системи АПШ

На рисунку 1.6 показана структурна схема базової системи АПШ. Де x(n) - опорний сигнал і e(n) - сигнал похибки. Датчики, які використовуються для подання опорних та похибкових сигналів, зазвичай є мікрофонами або акселерометрами. Контролер зазвичай адаптивний і, як правило, заснований на версії алгоритму найменшої середньої площі з відфільтрованим Х (FXLMS), реалізованим на модулі ЦСП, який керує приводом на основі опорних та похибкових сигналів.
1.2.1 Програми AПШ

На низьких частотах техніка активного придушення шуму – це ефективний спосіб забезпечити істотне послаблення порівняно з пасивним придушенням шуму. Велика кількість програм базується на АПШ, і ось деякі програми, де AПШ використовується для послаблення небажаного шуму.
Техніка: велика кількість електричних приладів, таких як пилососи, пральні машини та канали кондиціонування, використовують техніку AПШ для зменшення низькочастотного шуму.

Промисловість: у промисловості спостерігається велика кількість шуму від вентиляторів, трансформаторів, компресорів, димоходів тощо. Техніка придушення шуму широко застосовується, або активні методи, або пасивні, або їх комбінації.

Автомобілі/Транспорт: питання щодо зменшення шуму в автомобільній та транспортній галузі наразі є актуальним. Проводиться велика робота для забезпечення зменшення шуму, наприклад, в автомобілях, вантажівках, літаках та вертольотах.
1.2.2 Системи AПШ
Активне придушення шуму засноване або на управлінні "подачі вперед", або на "зворотному зв'язку", коли активний контролер шуму намагається придушити шум без переваг окремого опорного вхідного сигналу. «Подача вперед» АПШ, як правило, більш надійна у порівнянні зі зворотним зв’язком AПШ, особливо, коли система подачі вперед подає опорний вхідний сигнал незалежно від вторинного антишумового сигналу.

Шум може бути класифікований на широкосмуговий та вузькосмуговий шум. Отже, AПШ може бути також класифікований як широкосмуговий або вузькосмуговий. Широкосмуговий шум, як правило, має стохастичні властивості, а його енергія розподіляється по частотному діапазону.

У контрасті до широкосмугового шуму є вузькосмуговий шум, енергія якого знаходиться на дискретних частотах або наближено до дискретних частот. Тобто, періодичний або майже періодичний шум. У цій тезі буде застосовано метод подачі вперед.
Значна кількість широкосмугового шуму виробляється в системах опалення, вентиляції та кондиціонування (ОВК). На рисунку 1.7 проілюстрована дуже проста одноканальна система управління AПШ з подачею вперед для вузького і довгого каналу. Вона має єдиний опорний датчик, єдине вторинне джерело та єдиний датчик помилок. Біля джерела шуму розміщується опорний мікрофон, щоб відчути шум, що виробляється, і він генерує безперервну версію опорного сигналу x(n) до того, як він досягне вторинноджерельного динаміка. Система AПШ обробляє опорний сигнал для того, щоб створити керуючий сигнал для управління динаміком. Мікрофон похибок розміщено під динаміком. Цей мікрофон відчуває шум у каналі та видає безперервну версію сигналу про похибку e(n), який подається на контролер AПШ. Основна мета контролера AПШ - мінімізувати шум у каналі, генеруючи так званий антизвук y(n) за допомогою динаміка, який на 180 градусах поза фазою, але рівний за величиною основному звуку, коли він доходить до мікрофона похибок в каналі. Контролер AПШ автоматично налаштовується на основі інформації, наданої йому опорними сигналами та сигналами похибок, щоб мінімізувати акустичний шум, відчутий мікрофоном похибки, у мінімальному середньому квадратичному значенні.
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Рисунок 1.7 – Одноканальна широкосмугова система подачі сигналів вперед AПШ для придушення шуму каналів

Шум, який зазвичай генерують двигуни, компресори, гвинти, мотори та вентилятори, мають періодичний тип. Використовуючи відповідні датчики, ми можемо безпосередньо спостерігати механічний рух джерел, які видають такий шум. Датчики, що використовуються для спостереження за рухом, дають нам інформацію у вигляді електричних сигналів, яка містить усі гармоніки первинно згенерованого шуму та основної частоти. Структурна схема, показана на рисунку 1.8, де показується вузько смугова система АПШ для послаблення шуму в каналі.

У вузькосмуговому AПШ опорний мікрофон може бути сприятливо замінений неакустичним датчиком, що виключає можливі проблеми акустичного зворотного зв'язку. Мікрофон похибок все ще потрібен для вимірювання шуму, який потрібно контролювати, щоб регулювати коефіцієнти адаптивного фільтра для мінімізації середньоквадратичної похибки.
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Рисунок 1.8 – Вузькосмугова система подачі сигналів вперед AПШ для придушення шуму каналів

Конфігурація зворотного зв'язку АПШ проілюстрована на рисунку 1.9. У випадках, коли відповідний опорний сигнал недоступний, така конфігурація може бути доречною.
[image: image96.png]Zxepeno

——————» Mepmmsarinyy

Kompomradi

Iy @

xomponep

e(m)

Mispogos
ook




Рисунок 1.9 – АПШ система зворотного зв’язку

У великих масштабах застосування, наприклад, великих повітропроводах або каналах, салонах пасажирських літаків та автомобілів тощо, бажано послабити або придушити складне акустичне звукове поле шуму у порожнинах зі значним об'ємом. У таких випадках одноканальні системи неефективні, і , зазвичай, потрібна багатоканальна AПШ.

Багатоканальна система ANC зазвичай вимагає декількох опорних датчиків та декілька датчиків похибок та приводів. На рисунку 1.10 показана структурна схема багатоканальної системи AПШ.
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Рисунок 1.10 – Структурна схема багатоканальної системи АПШ

На рисунку 1.10 x(n) - векторний опорний сигнал, отриманий від x1(n), x2(n),…,xj(n), отриманого від декількох опорних датчиків, тобто мікрофонів M1,M2,…,Mj. y(n) - вектор керуючого сигналу, одержаного від контролера AПШ і поданого до декількох контролюючих динаміків, позначених S1,S2,…,SL через керуючий сигнал y1(n),y2(n),…,yL(n) відповідно. e(n) - вектор залишкового шуму з e1(n),e2(n),…,eM(n), відчутого мікрофонами похибок M1,M2,…,MM і поверненими до AПШ контролеру для подальшої обробки. Якщо багатоканальний AПШ розглядається для конкретного примінення; потрібно ретельне дослідження його акустичних характеристик. Необхідно враховувати і кількість опорних датчиків, датчиків похибок та приводів, і їх властивості, а також їх положення та розмір. Для впровадження системи AПШ зазвичай повинні бути враховані певні вимоги до послаблення, а також можливі обмеження щодо ваги та положень опорних датчиків, датчиків помилок та приводів. Ціна на адекватну систему AПШ для конкретного застосування також може бути обмежуючим фактором. Для множинних передач та множинного широкосмугового виходу в AПШ були введені структури обробки сигналів.
1.3 Алгоритми адаптивного управління

Система AПШ складається з адаптивного фільтра, який має дві життєво важливі частини. Цьома двома частинами є регульований цифровий фільтр та алгоритм управління. Цифровий фільтр виконує необхідну обробку сигналу, тоді як алгоритм управління регулює коефіцієнти цифрового фільтра. Алгоритми адаптивного фільтра відіграють важливу роль в системах AПШ, оскільки вони, як правило, використовуються в такій системі, як адаптивний контролер. Враховуючи важливість алгоритмів управління, у цій главі буде висвітлено вдосконалені та складніші алгоритми управління, ніж ті, які були використані як адаптивні контролери в системах AПШ.
1.3.1 Адаптивні алгоритми

Конструкція цифрових фільтрів із фіксованими коефіцієнтами вимагає чітко визначених специфікацій. Однак, якщо розглянути адаптивні фільтри, вони регулюють свої фільтраційні коефіцієнти автоматично, щоб мінімізувати визначену цільову функцію. Основна адаптивна структура фільтра показана на рисунку 1.11.
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Рисунок 1.11 – Основна адаптивна структура фільтра
На рисунку 1.11 вивід адаптивного фільтра y(n) порівнюється з бажаним сигналом d(n), щоб отримати сигнал похибки e(n), який подається назад до адаптивного фільтра. n - номер ітерації. Адаптивний алгоритм оновлює коефіцієнти адаптивного фільтра FIR під час кожної ітерації, як правило, шляхом вилучення інформації з сигналу похибки та опорного сигналу. Сигнал помилки e(n) позначається як

e(n) = d(n) – y(n).
(1.31)
В основному сигнал похибки e(n) в поєднанні з опорним сигналом, як правило, використовується адаптивним алгоритмом за допомогою алгоритму регулювання коефіцієнтів для регулювання коефіцієнтів фільтра з метою мінімізації, наприклад, середньоквадратичної похибки або похибки найменших квадратів. Таким чином, сигнал похибки показує, наскільки добре вихідний сигнал адаптивного фільтра відповідає бажаному сигналу.
Під час вибору адаптивних фільтрів виникають декілька критичних аспектів, наприклад, середні коефіцієнти фільтра сходяться до відхиленого рішення, складність обчислень, проблеми розбіжності тощо. Тобто вибір алгоритму адаптивного фільтра матиме вплив на дані питання. Існує велика різноманітність адаптивних фільтрів, які мають свої складнощі. Вибір адаптивних алгоритмів для конкретного застосування слід робити обережно, оскільки рішення адаптивного фільтра для одного застосування може не підходити для іншого. Під час вибору адаптивного алгоритму такі фактори, як обчислювальна вартість, продуктивність та надійність, також мають бути враховані для будь-якого адаптивного застосування.

Існує велика кількість різних адаптивних алгоритмів; такі як алгоритм LMS (найменших середніх квадратів), NLMS (нормалізований алгоритм найменших середніх квадратів), LLMS (витікаючи найменших середніх квадратів), RLS (рекурсивний алгоритм найменших квадратів). У цій тезі розглянуто лише декілька їх версій з відфільтрованим X для послаблення шуму каналів.
Алгоритм LMS – це алгоритм на основі градієнта, який коригує свої коефіцієнти фільтра в негативному напрямку миттєвого градієнта сигналу квадратичної помилки стосовно вектора коефіцієнта. Метод найбільш крутого спуску можна теоретично використовувати для адаптації фільтра для мінімізації середньоквадратичного значення сигналу похибки, однак, це теоретичний метод і не може бути використаний у реальності. Однак, в алгоритмі LMS, миттєвий квадрат утворює пряму оцінку середньоквадратичного значення сигналу помилки і, таким чином, оцінку градієнта, що використовується для оновлення коефіцієнтів фільтра. Рівняння оновлення алгоритму LMS може бути задано у вигляді
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де y(n) – вихідний сигнал адаптивного фільтра FIR;

w(n) – коефіцієнт вектора адаптивного фільтра FIR, і за час n він може бути визначений як [image: image105.png]w(n) = [w;(n) w,(n) .. WL(”)]T



;
х(n) – вектор опорного сигналу і може бути визначений як [image: image106.png]x(n) =[x(n),x(n—-1),..,.x(n—L+ D]



;

е(n) – сигнал похибки;
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 – розмір кроку для алгоритму LMS для конвергенції в середніх квадратах.

Рекомендується, щоб розмір кроку можна було вибрати як
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де L – довжина фільтра;

E[x2(n)] – потужність вхідного сигналу x(n).

Використання алгоритму LMS передбачає, що сигнал похибки задається різницею між бажаним сигналом d(n) і відфільтрованим вихідним сигналом y(n). У застосуваннях AПШ вихідний сигнал адаптивного фільтра не формує оцінку так званого бажаного сигналу. У таких застосуваннях оцінка бажаного сигналу виробляється динамічною системою, входом якої є вихідний сигнал адаптивних фільтрів. Ця динамічна система відома як передній шлях або шлях контролю. Цей шлях складається з перетворювача D/A, фільтра низьких частот, підсилювача, антишумового динаміка, акустичного шляху між антишумовим динаміком та мікрофоном похибок та мікрофона похибок. Таким чином, стандартний алгоритм адаптивного фільтра, адаптивний фільтр якого дає оцінку бажаного сигналу як вихідного сигналу, не визначений для застосувань AПШ. У такому випадку для регулювання коефіцієнтів для мінімізації доведеться використовувати так звану версія з відфільтрованим Х стандартного алгоритму адаптивного фільтра, наприклад, середньоквадратичної похибки або похибки найменших квадратів.
Алгоритм LMS з відфільтрованим Х є одним із поширених алгоритмів адаптивного фільтра, визначених для програм AПШ. Алгоритм LMS з відфільтрованим Х може використовуватися в керуючих програмах, де присутній передній шлях. Цей алгоритм, як правило, використовує оцінку FIR-фільтра переднього шляху для фільтрації сигналу опорного датчика, і цей відфільтрований опорний сигнал використовується для формування градієнтної оцінки. Алгоритм LMS з відфільтрованим Х врівноважує передній шлях шляхом фільтрації вхідного сигналу x(n) за оцінкою переднього шляху, який виробляє відфільтрований опорний сигнал [image: image112.png]xcr (n)



. Цей відфільтрований опорний сигнал потім стає вхідним для алгоритму регулювання ваги LMS. d(n) - бажаний сигнал, і він поширюється через первинний фізичний шлях P. Фільтруючи x(n) за допомогою адаптивного фільтра FIR W, отримаємо вихідні дані від адаптивного фільтра. Цей вихід позначається як y(n). Вихідні дані y(n) - це вхід до придушуючого динаміка та сигналу похибки e(n), який потім досягається в мікрофоні похибки за допомогою акустичної інтерференції yc(n), яка є виходом динаміка y(n), відфільтрована за переднім шляхом з бажаним сигналом d(n).  Блок-схема на рисунку 1.12 ілюструє LMS алгоритм з відфільтрованим Х. Сигнал похибки може бути записаний у вигляді
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Алгоритм LMS з відфільтрованим Х можна записати, використовуючи векторні позначення як
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Для зближення в середньому квадраті алгоритму LMS з відфільтрованим Х розмір кроку слід вибирати відповідно до
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де LW – довжина адаптивного фільтра;
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 - це кількість зразків, відповідно до усіх затримок переднього шляху.
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Рисунок 1.12 – Структурна схема системи AПШ з використанням алгоритму LMS з відфільтрованим Х

При нормалізації розміру кроку відповідно до енергії вектору опорного сигналу в алгоритмі LMS отримують алгоритм, відомий як алгоритм NLMS. Це одна з важливих методик підтримки ефективної швидкості конвергенції при збереженні бажаної стійкої відповіді. Таким чином, алгоритм NLMS вирішує проблему нестабільності алгоритму LMS за рахунок зміни потужності опорного сигналу. Корегування коефіцієнтів за допомогою нормалізованого алгоритму LMS задається
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,
(1.41)
де [image: image129.png]


 – новий розмір кроку;

[image: image131.png][l



 – це норма L2, яка знижує чутливість LMS, впливаючи на розмір кроку в негативному напрямку градієнта;

ɛ – це невелике додатне реальне значення, яке дозволяє уникнути поділу на нуль у випадку, якщо x(n) стане нульовим.

Алгоритм NLMS конвергує, коли [image: image133.png]


 дотримується нерівностей

[image: image135.png]0<B<2



.
(1.42)

Структурна схема, що ілюструє роботу NLMS алгоритму з відфільтрованим Х для системи AПШ, показана на рисунку 1.13.
[image: image136.png]x(m)
T

am
/ v
Anarmusrait y@) ,@
imp, W
e()
Mepsumoariaysa
)
> nepemmoro NS
vy, ©





Рисунок 1.13 – Структурна схема системи AПШ з використанням алгоритму NLMS з відфільтрованим Х

На рисунку 1.13 вхідний сигнал x(n) фільтрується за оцінкою переднього шляху, який створює відфільтрований опорний сигнал [image: image138.png]xcr (n)



. Цей відфільтрований опорний сигнал потім стає вхідним для алгоритму регулювання ваги NLMS. d(n) - бажаний сигнал, і він поширюється через первинний фізичний шлях P. Фільтруючи x(n) за допомогою адаптивного фільтра FIR - W, отримаємо вихідні дані з адаптивного фільтра. Ці дані позначаються як y(n). Вихідні дані y(n) - це вхід до придушуючого динаміка та сигналу похибки e(n), який потім досягається в мікрофоні похибки за допомогою акустичної інтерференції yc(n), яка є виходом динаміка y(n), відфільтрована за переднім шляхом з бажаним сигналом d(n). Рівняння оновлення алгоритму буде таким:
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(1.43)

У випадках, коли опорний сигнал алгоритму LMS погано обумовлений, можлива поява проблеми накопичення зміщення в коефіцієнтах адаптивного фільтра. Таким чином, алгоритм LMS, ймовірно, має проблему розбіжності.
Алгоритм LLMS ефективний для вирішення проблеми погано обумовленого опорного сигналу і, таким чином, дозволяє подолати пов'язані з цим проблеми розбіжності алгоритму LMS. Проблема накопичення зміщення в коефіцієнтах адаптивного фільтра, як правило, вирішується за допомогою «витікаючого» методу. В основному, адаптивний алгоритм модифується таким чином, щоб він поводився так, ніби до опорного сигналу додається білий шум без фактичного додавання білого шуму до опорного сигналу. Корегування коефіцієнтів за допомогою алгоритму FXLMS задається

[image: image142.png]w(n + 1) = vw(n) + ue(n)x(n)



,
(1.44)

де v – коефіцієнт «витоку» і [image: image144.png]


, його значення лежить в інтервалі:

[image: image146.png]0<v<l



,
(1.39)

де [image: image148.png]


 – коефіцієнт вагомості.

Тому значення 1–v слід зберігати меншим, ніж значення [image: image150.png]


.

Структурна схема на рисунку 1.14 показує реалізацію алгоритму LLMS з відфільтрованим Х. Вхідний сигнал x(n) фільтрується за оцінкою переднього шляху, який створює відфільтрований опорний сигнал [image: image152.png]xcr (n)



. Цей відфільтрований опорний сигнал потім стає вхідним для алгоритму регулювання ваги LLMS. d(n) - бажаний сигнал, і він поширюється через первинний фізичний шлях P. Фільтруючи x(n) за допомогою адаптивного фільтра FIR - W, отримаємо вихідні дані з адаптивного фільтра. Цей вихід позначається як y(n). Вихідні дані y(n) - це вхід до придушуючого динаміка та сигналу похибки e(n), який потім досягається в мікрофоні похибки за допомогою акустичної інтерференції yc(n), яка є виходом динаміка y(n), відфільтрована за переднім шляхом з бажаним сигналом d(n). Рівняння оновлення ваги для алгоритму LLMS з відфільтрованим Х є наступним:

[image: image154.png]w(n + 1) = vw(n) + pe(n)x,,(n)
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(1.46)
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Рисунок 1.14 – Структурна схема системи AПШ з використанням алгоритму LLMS з відфільтрованим Х

Алгоритм RLS – це рекурсивний алгоритм адаптивного фільтра, який використовує опорний сигнал x(n) і бажаний сигнал d(n) для обчислення рішення найменших квадратів для коефіцієнтів адаптивних фільтрів W(n) у кожній ітерації n. Алгоритм RLS пропонує ефективний метод обчислення рішення найменших квадратів для коефіцієнтів адаптивних фільтрів W(n) у кожній ітерації n. Алгоритм RLS має меншу стаціонарну похибку та більш швидку конвергенцію, але вищу складність обчислень порівняно з LMS. Алгоритм RLS може бути записаний як
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[image: image163.png]w(n + 1) = w(n) — k(n)e(n)
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(1.50)
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де k(n) – коефіцієнт посилення;

Q(n) – обернена матриця автокореляції вхідного сигналу, що оцінюється рекурсивно;

xc(n) – вектор відфільтрованого вхідного сигналу, відфільтрованого за допомогою c;

[image: image167.png]x.(n)



 – перенесення xc(n);

yc(n) – вихідний сигнал переднього шляху;

[image: image169.png]Q(0) =167



,

де δ – невелике додатне число;

w(0)=0.
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Рисунок 1.15 – Структурна схема алгоритму FXRLS
Фільтри з алгоритмом нескінченного імпульсного реагування (IIR) забезпечують перевагу у випадку акустичного зворотного зв’язку, представленого під час здійснення активного придушення шуму в каналі. Рекурсивний алгоритм LMS з відфільтрованим U є одним із декількох алгоритмів, які використовуються для AПШ з використанням фільтрів IIR. Поля, створені акустичним зворотним зв'язком, усуваються полями адаптивного IIR фільтра. Фільтри IIR потребують зменшеної кількості арифметичних операцій, оскільки їхні поля забезпечують добре узгодження характеристик зі структурним порядком, захоплюючи нижчий порядок. Поля фільтра IIR забезпечують таку ж ефективність, як і фільтр FIR, але з набагато нижчим порядком через наявність зворотного зв'язку. Цей зворотний зв'язок призводить до нескінченного імпульсного відгуку з кінцевим числом коефіцієнтів. Ось чому фільтри IIR вимагають менше обчислень для кожного зразку, ніж FIR. Швидкість конвергенції повільніша, порівняно з адаптивними фільтрами FIR, і його поля можуть спричинити проблеми нестабільності. Більше того, він може збігатися до локального мінімуму, і сигнал похибки не гарантовано буде зменшуватися за кожну ітерацію.
Структурна схема реалізації адаптивного алгоритму FuRLMS на основі IIR показана на рисунку 1.16.

Вихід контролера для FURLMS задається
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(1.52)

де ai(n) і bj(n) – вагові вектори фільтрів A та B відповідно;

N та M – порядки фільтрів A та B відповідно.

Рівняння відновлення ваги для рекурсивного алгоритму LMS з відфільтрованим U може бути подано у вигляді
[image: image174.png]a(n+ 1) = a(n) — pe(n)x.(n)
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та

[image: image176.png]b(n+1) = b(n) — ue(n)yc(n—1)
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(1.54)

Залишковий сигнал похибки задається як

[image: image178.png]e(n) = d(n) — c(n) = y(n)



,
(1.55)

де c(n) – імпульсна відповідь фільтра с.

Фільтр IIR використовує ту саму залишкову похибку в процесі адаптації для фільтрів прямого та зворотного зв'язку. Коли залишкова помилка мінімальна, обидва фільтри припиняють адаптацію. У цей момент фільтр А моделює установку Р, а фільтр В повністю моделює шлях зворотного зв'язку. С представляє передній шлях, а також шлях зворотного зв'язку. Після того як А і В завершують конвергенцію, виміряна залишкова похибка e(n) є мінімальною в сенсі мінімальних середніх квадратів.

Хоча рекурсивний алгоритм LMS з відфільтрованим U усуває акустичний зворотний зв'язок, вводячи поля, він також має і деякі недоліки. Він має повільнішу швидкість конвергенції порівняно з фільтрами FIR.

Вибір малого розміру кроків призводить до повільної конвергенції, що небажано в деяких застосуваннях.
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Рисунок 1.16 – Структурна схема рекурсивного алгоритму LMS з відфільтрованим U
2 принципи розподільного МАШИННОГО НАВЧАННЯ для великих даних

2.1 Алгоритми ітеративно-конвергентного машинного навчання (ML)

За кількома винятками, майже всі програми ML можна розглядати як програми, орієнтовані на оптимізацію, які дотримуються загальної математичної форми:
[image: image181.png]max L (x, A)or min L (x, A),




(2.1)
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По суті, програма ML намагається підставити N зразків даних (які можуть бути марковані або немарковані, залежно від реального передбачуваного застосування), представленого [image: image185.png]N
Xis Viti=1



 (де [image: image187.png]


 присутній лише для маркованих зразків даних) до моделі, представленої А. Ця підгонка виконується шляхом оптимізації (максимізації або мінімізації) загальної цільової функції L, що складається з двох частин: функції втрати, f, яка описує, як дані повинні відповідати моделі, і функції, що індукує структуру, r, яка включає в себе специфічні для домену знання про передбачувану програму, встановлюючи обмеження або штрафи для значень, які може приймати A.
Очевидна простота рівняння (2.1) відображає потенційно складну структуру функцій f і r та потенційно масивний розмір даних x та моделі А. Крім того, сімейства алгоритмів ML часто ідентифікуються за їх унікальними характеристиками по f, r, x та A. Наприклад, типова модель глибокого навчання класифікації зображень, міститиме десятки мільйонів крізь мільярди матрично-образних параметрів моделі в A, тоді як функція втрати f демонструє глибоку рекурсивну структуру [image: image189.png]fFO=ALEEC)+-)+-)



, яка вивчає ієрархічну репрезентацію зображень схожу на основу зору людини. Структуровані рідкісні регресійні моделі для ідентифікації маркерів генетичних захворювань можуть використовувати перекриваючі функції, що індукують структуру [image: image191.png]r(Q) =n(4,) +1(4,) + 1 (4) + -




, де [image: image193.png]


, [image: image195.png]


 та [image: image197.png]


 є перекриваючими підмножинами A, щоб дотримуватися складного процесу хромосомної рекомбінації. Графічні моделі, особливо тематичні моделі, звичайно розгортаються на мільярдах документів x – тобто N ≥109, обсяг, який легко генерується соціальними мережами, такими як Facebook та Twitter, і може включати до трильйонів параметрів θ для того, щоб фіксувати складні смислові поняття серед такої великої кількості даних. 
Крім визначення рівняння (2.1) також слід знайти параметри моделі A, які оптимізують L. Це досягається шляхом вибору одного з невеликого набору алгоритмічних прийомів, таких як стохастичний градієнтний спуск, координатний спуск, MCMC та варіативні виводи тощо. Обрана алгоритмічна методика застосовується до рівняння (2.1), щоб згенерувати набір ітеративно-конвергентних рівнянь, які реалізуються як програмний код практикуючими ML і повторюються поки не буде досягнуто критерію конвергенції або зупинки (або, зачасту, поки не буде перевищено фіксований обчислювальний бюджет). Загальна форма ітеративно-конвергентних рівнянь:
[image: image199.png]A(t) = F(A(t—1),A,(A(t — 1),x)),




(2.2)

де дужки (t) позначають ітераційне число.

Ця загальна форма створює параметри моделі наступної ітерації A(t) з попередньої ітерації A(t - 1) та даних x, використовуючи дві функції:

1. функцію оновлення ΔL (що збільшує ціль L), яка виконує обчислення з даними x і попереднім станом моделі  A(t - 1), і дає проміжні результати;

2. функцію агрегації F, яка потім об'єднує ці проміжні результати, утворюючи A(t). Для простоти позначення ми відтепер опустимо L з підрису Δ - з неявним розумінням того, що всі програми ML, що розглядатимуться надалі, несуть явну функцію втрат L (на відміну від евристики або процедур, у яких відсутня функція втрат).

Давайте розглянемо два конкретні приклади рівнянь: (2.1) та (2.2), які будуть корисними для розуміння унікальних властивостей програм ML. Зокрема,  звернемо особливу увагу на чотири ключові компоненти будь-якої програми ML:

1. дані x та модель A;

2. функція втрат f(x, A);

3. структурно-індукуюча функція r(A);

4. та алгоритмічні прийоми, які можуть бути використані для програми.

Регресія LASSO – це, мабуть, найпростіший приклад із ML алгоритмів структурованої рідкої регресії, і він використовується для прогнозування відповідної змінної [image: image201.png]


, заданої векторними ознаками [image: image203.png]


 (тобто регресії, яка використовує марковані дані), але за умови, що лише кілька вимірів або особливостей у хі є інформативними щодо уі. В якості вводних даних LASSO надається N навчальних пар x форми [image: image205.png](x;,¥;) € R™XR



, i=1,…,n, де ознаками є m-вимірні вектори. Мета полягає в пошуку лінійної функції, яка параметризована зваженим вектором A, таким, що m-вимірні параметри A є розрідженими (більшість елементів дорівнює нулю):
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,
(2.3)

або більш лаконічно в матричному позначенні:
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(2.4)

де [image: image211.png]XT = [xy,..., X,
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 –  норма Евкліда на Rn;
[image: image213.png]


 – норма l1 на Rm;

λn – деяка константа, яка врівноважує відповідність моделі (f) і розрідженість (g).

До цієї проблеми можна застосувати багато алгоритмічних прийомів, таких як стохастичний проксимальний градієнтний спуск або координатний спуск. Представимо ітеративно-конвергентне рівняння спуску координат:
[image: image215.png]A;(6) = S(XTy — Tpu X7 X A (£ — 1),4,,)



,
(2.5)

де [image: image217.png]S(4;,2): = sign(4)(|4;] — 1.



 – "оператор з м'яким пороговим значенням".

Ми припускаємо, що дані нормалізовані так, що для всіх j, [image: image219.png]


. Прив’язавши це до загальної ітеративно-конвергентної форми оновлення, ми маємо такі явні формули для Δ і F:
[image: image221.png]X1y = Thar XiXpAr(t = 1)
Dpasso (A(t—1),x) = :
X7y = Zieem XX e A (£ — 1)



,
(2.6)

[image: image223.png][S(ul./ln)]
Frasse(AE—D) = |
S (U, A1)



, 
(2.7)

де [image: image225.png]Uy = [Apgsso (At — 1),X)];



 – це j-й елемент [image: image227.png]Apgsso (At —1),x)



.
Тематична модель латентного розміщення Дирихле. Латентне розміщення Дирихле (LDA) є членом сімейства графічних моделей алгоритмів ML, а також відоме як "тематична модель" за здатність визначати часто повторювані теми у великому збірнику текстових документів. В якості вводу LDA надається N немаркованих документів [image: image229.png]


, де кожен документ хі містить Nі слів (які на мові LDA називають "лексемами"), представлені [image: image231.png]= i1, eees Xy oes Xyt




. Кожна лексема [image: image233.png]V)
..,
X;j €



 являє собою ціле число, що представляє одне слово зі словника з V слів – наприклад, фраза "алгоритм машинного навчання" може бути представлена як [image: image235.png][25,60,13]

=[xy, %12, Xi2.




 (відповідність між словами та цілими числами довільна і не має відношення до точності LDA алгоритму).
Задача – знайти набір параметрів [image: image237.png]A® = {{z,)_, 6L, B



 – «лексемні індикатори теми» [image: image239.png]K}
..,
z;; €



 для кожної лексеми в кожному документі, «вектори тематики документа» [image: image241.png]§; € Simplex(K)



 для кожного документа та K «вектори тематичних слів» (або просто, «теми») [image: image243.png]B, € Simplex(V)



, що максимізує таке рівняння ймовірності:
[image: image245.png]max L;p, (x,4), Ae Lipa(x, 4) =



 

[image: image247.png]= 2, 57, (nPeace (x1B2,) + InPecee (216,))
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(2.8)

[image: image249.png]+ Z1 In Poisicnter (6:1@) + i In Poisiciier (Bic|8)
r(4)




,

де [image: image251.png]Peate (1) oo [T 1"



 – категоричний (дискретний) розподіл ймовірностей;

[image: image253.png]Ppirichiet (W|00) oo [T, vf~?



 – розподіл ймовірностей Дирихле;

α і β – константи, які врівноважують модель (f ) зі знанням домену про вектори тематики документу δi та теми Bk (r).

Подібно до LASSO, багато алгоритмічних прийомів, таких як вибірки Гіббса та варіативні виводи, можуть використовуватися на моделі LDA; ми розглянемо згорнуті рівняння вибірки Гіббса:
[image: image255.png]V(i, ), Biegyqumy; (8 — 1=





(2.9)

[image: image257.png]Biepewwy (= D=1,




(2.10)

[image: image259.png](t—1)—
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(2.11)

[image: image261.png](t—D+=1,





(2.12)

[image: image263.png]ne kg = z;;(t— 1)



;

[image: image265.png]Knew = Zi;(D)~P(z;x;;,6;(t — 1),B(t — 1))



;

+= і -= – оператори самозростання і самозменшення (тобто, δ, B і z змінюються на місці);

∼ P() означає "вибірки з розподілу Р", і  [image: image267.png]P(z;;]x;,6;(t—1),B(t — 1))

i



 є умовною ймовірністю zij за даними поточних значень [image: image269.png]5,(t—1)



 та [image: image271.png]B(t—1)



.

Оновлення [image: image273.png]Arpa(A—(t—1),%)



 проходить у два етапи:

1. виконання рівнянь (2.9-2.12) над усіма лексемами документів хij;

2. вивід [image: image275.png]A® = {{z, (= DY, 6, = DI, (Bile— DY)



.

Агрегація [image: image277.png]Fipa(A(t—1),..




 перетворюється просто на функцію ідентичності.

2.1.1 Унікальні властивості програм машинного навчання
Щоб пришвидшити виконання масштабних програм ML над розподіленим кластером, ми хочемо розібратися в їх властивостях, з огляду на те, що вони можуть повідомити про структуру розподілених систем ML. Корисно спершу зрозуміти, що не являється програмою ML: розглянемо традиційну програму, що не стосується ML, наприклад сортування за допомогою MapReduce. Цей алгоритм починається з розподілу елементів, які потрібно відсортувати, x1,…,xN, випадковим чином, по набору M Mapper-ів. Mapper-и хешують кожен елемент xі до пари «ключ-значення» (h(xi),xi), де h - хеш-функція збереження порядку, яка задовольняє h(x)>h(y), якщо  x>y. Далі, для кожного унікального ключа a система MapReduce посилає всі пари ключових значень (a, x) на Reducer, позначений «а». Кожен Reducer потім запускає алгоритм послідовного сортування за отриманими значеннями x і, нарешті, настає черга Reducer-ів вивести відсортовані значення (у порядку зростання ключів).

Перше, що слід зазначити про сортування MapReduce, це те, що він є однопрохідним та неітеративним – лише один крок Map та один крок Reduce. Це контрастно протиставляється програмам ML, які є ітеративно-конвергентними і повторюють рівняння (2.2) багато разів. Що ще важливіше, сортування MapReduce є орієнтованим на операцію та детермінованим, і не терпить помилок в окремих операціях. Наприклад, якщо деякі Mapper-и мали вивести помилково захешовану пару (a, x), де a(h(x) (скажімо, це пов'язано з неправильним відновленням після непередбачуваного відключення живлення), то остаточний вихід буде неправильно відсортований, оскільки х буде виведено у неправильному положенні. Саме з цієї причини Hadoop та Spark (це системи, що підтримують MapReduce) забезпечують міцні гарантії коректності експлуатації через надійні системи, що мають стійкість до помилок. Ці надійні системи, безумовно, вимагають додаткових інженерних зусиль та викликають додаткові витрати у вигляді контрольних точок на основі жорсткого диска та дерев родовищ, але вони необхідні для операційно-орієнтованих програм, які можуть не виконатися правильно за їх відсутності.
Це приводить нас до першої властивості програм ML: терпимість до помилок. На відміну від прикладу сортування MapReduce, програми ML зазвичай є стійкими до незначних помилок в проміжних обчисленнях. У рівнянні (2.2), навіть якщо обмежена кількість оновлень ΔL неправильно обчислюється або передається, програма ML все ще має математичну гарантію зближення до оптимального набору параметрів моделі A* – тобто алгоритм ML завершується з правильним виводом (навіть якщо для цього може знадобитися більше ітерацій). Хорошим прикладом є стохастичний градієнтний спуск (SGD), часто використовуваний алгоритм для багатьох програм ML, починаючи від глибокого навчання і закінчуючи матричною факторизацією та логістичною регресією. При виконанні програми ML, яка використовує SGD, навіть якщо до моделі додається невеликий випадковий вектор ε після кожної ітерації, тобто A(t) = A(t) + ε, конвергенція все одно забезпечена; це відбувається тому, що SGD завжди обчислює правильний напрямок оптимального A* для оновлення ΔL, тому переміщення A(t) просто призводить до того, що напрямок буде повторно обчислений. Ця властивість має важливі наслідки для дизайну розподільної системи, оскільки системі більше не потрібно гарантувати бездоганне виконання, міжмашинний зв’язок або відновлення після відмови (що вимагає значних інженерних та часових витрат). Зачасту дешевше зробити це приблизно, особливо якщо ресурси обмежені (наприклад, обмежена пропускна здатність мережі між машинами).

Незважаючи на терпимість до помилок, програми ML можуть бути важчими для виконання, ніж програми, орієнтовані на операцію, через структуру залежності, що не відразу очевидно з короткого погляду на ціль L або оновлення функцій ΔL та F. Це безумовно у випадку, якщо в операційно-орієнтованих програмах виникають структури залежності: у сортуванні MapReduce Reducer-и повинні дочекатися завершення роботи Mapper-ів, інакше сортування буде неправильним. Для того, щоб побачити, що робить структури залежності МL унікальними, розглянемо приклад регресії LASSO у рівнянні (2.3). На перший погляд, оновлення ΔLASSO рівнянь (2.6-2.7) може виглядати так, що вони можуть виконуватися паралельно, але це лише частково правда. Більш ретельна перевірка виявляє, що для параметра j-ї моделі Aj його оновлення залежить від [image: image279.png]Yieej X5 Xje At —1)



. Іншими словами, потенційно кожен інший параметр Ak є можливою залежністю, і тому порядок, в якому параметри моделі A оновлюються, впливає на прогрес або навіть правильність програми ML. Більше того, тут є додатковий нюанс, якого немає в операційно-орієнтованих програмах: залежності параметрів LASSO не є двійковими (тобто не лише "увімкнені" або "вимкнені"), але можуть бути м'яко-значущі та впливати як на стан програми ML так і на вхідні дані. Зауважте, що якщо [image: image281.png]


 (мається на увазі, що стовпець даних j є некорельованим відносно стовпця k), то Aj і Ak мають нульову залежність один від одного і можуть бути безпечно оновлені паралельно. Аналогічно, навіть якщо [image: image283.png]XTX.
j
x>0



, доки Ak = 0, то Aj не залежить від Ak. Такі структури залежності не обмежуються однією програмою МL; ретельний огляд оновлення тематичних моделей LDA рівняння (2.9-2.12) виявляє, що оновлення вибірки Гіббса для xij (лексема j в документі i) залежить від усіх інших лексем в документі i, а також усіх інших лексем b в інших документах а, які представляють те саме слово, тобто xij = xab. Якщо ці структури залежності програми ML не дотримуються, результатом є або неідеальне масштабування за допомогою додаткових машин, або навіть ціла програма, яка порушує сутність терпимості помилок програми ML.

Третьою властивістю програм ML є нерівномірна конвергенція, дивлячись на те, що не всі параметри моделі Aj будуть сходитися до своїх оптимальних значень Aj* за однакову кількість ітерацій – властивість, відсутня в алгоритмах однопрохідного типу, таких як сортування MapReduce. На прикладі LASSO у рівнянні (2.3), r(A) призводить до того, що параметри моделі Aj дорівнюють нулю, і емпірично було помічено, що якщо параметр досягає нуля під час виконання алгоритму, він навряд чи повернеться до ненульового значення. Інакше кажучи, параметри, які досягають нуля, вже зведені (з високою, хоча і не 100% вірогідністю). Це дозволяє припустити, що для обчислень краще віддати перевагу параметрам, які все ще не дорівнюють нулю, виконуючи ΔLasso для них частіше – і така стратегія дійсно скорочує час, необхідний програмі ML для виконання. Подібна нерівномірна конвергенція спостерігається і використовується в PageRank, іншому ітеративно-конвергентному алгоритмі.
Нарешті, варто зазначити, що підмножина програм ML містить компактні оновлення, оскільки оновлення ΔLasso, при ретельному огляді, значно менші за розмір параметрів матриці, |A|. І в моделях Lasso (рівняння (2.3)), і в тематичних моделях LDA оновлення ΔLasso, як правило, стосуються лише невеликої кількості параметрів моделі, що зумовлено зрідженою структурою даних. Ще одним помітним прикладом є модель параметризованої матриці, де A є матрицею (як у глибокому навчанні), але окремі оновлення ΔLasso можна розкласти на кілька невеликих векторів (так звані "низько-рангові" оновлення). Така компактність може різко знизити витрати на зберігання, обчислення та зв’язок, якщо розподілена система ML розроблена з урахуванням цього, це призводить до прискорення роботи системи.

2.2 Принципи проектування систем машинного навчання
Унікальні властивості програм ML в поєднанні з комплементарними стратегіями паралелізму даних та моделей взаємодіють, щоб створити складний простір проектувальних рішень, що виходить за рамки ідеального математичного погляду, запропонованого загальним ітеративно-конвергентним рівнянням оновлення, рівняння (2.2). У цьому ідеальному варіанті можна сподіватися, що функції Δ і F просто потребують впровадження рівняння за рівнянням (наприклад, рівняння паралелізації даних та моделі регресії LASSO, наведені раніше), а потім виконуються розподіленою системою загального призначення - наприклад, якщо ми вибрали абстракцію MapReduce, можна записати Δ як Map і F як Reduce, а потім використати систему, таку як Hadoop або Spark, для їх виконання. Однак реальність полягає в тому, що найефективніші впровадження ML не будуються настільки наївно; і, крім того, вони, як правило, зустрічаються в спеціалізованих системах ML, а не в системах MapReduce загального призначення. Причина полягає в тому, що високопродуктивний ML виходить далеко за рамки ідеалізованого вигляду, подібного до MapReduce, і передбачає численні рішення, які не очевидно отримуються з математичних рівнянь: такі рішення, як, який розмір партії даних використовувати для паралелізму даних, як розділити модель для модельного паралелізму, коли синхронізувати представлення моделей між виконавцями, вибір розміру кроків для алгоритмів на основі градієнта і навіть порядок виконуватимуться оновлення Δ.
Простір рішень щодо функціонування МL може залякати навіть професіоналів, і ми вважаємо, що потрібен системний інтерфейс для паралельних МL, як для полегшення організованого, наукового вивчення рішень МЛ, так і для організації цих рішень у ряд високорівневих принципів для розробки нових розподілених систем ML. В якості першого кроку до організації цих принципів ми поділимо їх за трьома високорівневими питаннями. Якщо рівняння програми ML (рівняння (2.2)) підкажуть системі «що потрібно обчислити», то система повинна вирішити:

1. як розподілити обчислення;

2. як поєднати обчислення з міжмашинним зв’язком;

3. як передавати інформацію між машинами.

Систематично розглядаючи рішення щодо ML, що підпадають під кожне запитання, ми показуємо, що можна побудувати підсистеми, переваги яких доповнюються та накопичуються одна з одною, і які можна зібрати в повну розподілену систему ML, яка підтримує значне прискорення у виконанні програми ML.
2.2.1 Розподіл планування та балансування навантажень

Для того, щоб паралелізувати програму ML, ми повинні спочатку визначити, як найкраще розділити її на кілька завдань, тобто ми маємо розділити єдину Δ у рівнянні (2.2) на набір паралельних завдань, що слідують за формою паралельних даних (рівняння (2.12)) або модельною паралельною формою (рівняння (2.16)), або навіть більш складним гібридом обох форм. Потім ми повинні запланувати і збалансувати ці завдання для виконання на обмеженому наборі P виконавців або машин. Тобто ми:

1. вирішуємо, які завдання будуть йти разом паралельно (і так само важливо, які завдання не слід виконувати паралельно);

2. визначаємо порядок виконання завдань;

3. одночасно забезпечуємо, щоб частка робочого навантаження кожної машини була добре збалансована.

Ці три рішення були ретельно вивчені в контексті операційно-орієнтованих програм (на прикладі сортування MapReduce), що породило систему планувальників, що використовується в Hadoop та Spark. Такі системи планування, орієнтовані на операції, можуть скласти різні плани виконання – поєднання рішень – залежно від конфігурації кластера, наявного навантаження або навіть відмови машини; але, головне, вони гарантують, що результати програми, орієнтованої на операцію, будуть щоразу ідеально послідовними та відтворюваними. Однак для ітеративно-конвергентних програм МL метою не є ідеально відтворюване виконання, але скоріше конвергенція параметрів моделі А до оптимальної цільової функції L (тобто A підходів до деякої невеликої відстані ε від оптимального A*) . Відповідно, ми хотіли б розробити стратегію планування, плани виконання якої дозволяють програмам ML щоразу припинятися з однаковою якістю конвергенції – ми будемо називати це "правильним виконанням" для програм ML. Така стратегія може бути реалізована як система планування, яка створює плани виконання програми ML, які відрізняються від операційно-орієнтованих.
Щоб створити правильний план виконання для програм ML, необхідно зрозуміти, як влаштовані внутрішні залежності програми ML, і як порушення цих залежностей шляхом наївної паралелізації уповільнить конвергенцію. На відміну від операційно-орієнтованих програм, таких як сортування, програми ML є стійкими до помилок і можуть автоматично відновитись після обмеженого числа порушень залежності - але занадто багато порушень збільшать кількість ітерацій, необхідних для конвергенції, і спричинить субоптимальність паралельної програми ML, яка буде повільнішою ніж P прискорення з Р машинами.
Розберемося в цих залежностях за допомогою LASSO та тематичної моделі LDA. У паралельній модельній версії LASSO (рівняння (2.17-2.18)) кожен паралельний виконавець [image: image285.png]p€{l,..,P}
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, які потім будуть використані для оновлення Aj. Зауважте, що цей розрахунок залежить від усіх інших параметрів Ak, k ≠ j через термін [image: image289.png]XT X Ap(t—1)



 при цьому величина залежності пропорційна кореляції між j-м і k-м вимірами даних, [image: image291.png]T
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, і поточним значенням параметра Ak(t - 1). У найгіршому випадку як кореляція [image: image293.png]T
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 так і  Ak(t – 1) можуть бути великими, тому оновлення Aj, Ak послідовно (тобто за двома різними ітераціями t, t + 1) призведе до іншого результату на відміну від паралельного їх оновлення (тобто одночасно в ітерації t). Якщо кореляція велика, то для паралельного оновлення знадобиться більша кількість ітерацій, щоб досягти конвергенції, ніж для послідовного оновлення. З цього випливає, що ми не повинні «витрачати» обчислення, намагаючись паралельно оновлювати високо корельовані параметри; краще знайти та віднести некорельовані групи параметрів до паралельних оновлень, виконуючи при цьому оновлення для корельованих параметрів послідовно.
Для тематичного моделювання LDA згадаймо оновлення ΔLDA (рівняння (2.9-2.12)). Для кожної лексеми wij (на позиції j у документі i) LDA вибірка Гіббса оновлює чотири елементи моделі параметрів B, δ (які є частиною A): [image: image295.png]Biotawij(t = D==1, Binewwi; (¢ = D+= 1,8 o1a(t = 1D)== 1,16 jonews (£ =
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Ці рівняння породжують багато залежностей між різними лексемами wij та wuv. Одна очевидна залежність виникає, коли wij = wuv, що призводить до того, що вони оновлюватимуть однакові елементи B (що відбувається, коли kold або knew однакові для обох лексем). Крім того, існують більш складні залежності всередині умовної ймовірності[image: image299.png]P(z;x,;,6;(t — 1),B(t— 1))
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; елементи в стовпцях, тобто B•,v, взаємозалежні, у той час як елементи в рядках δ, тобто δi,•, також є взаємозалежними. Через ці заплутані залежності, високопродуктивний паралелізм тематичної моделі LDA вимагає одночасної стратегій паралельних даних та моделі (рис. 2), де лексеми wij повинні бути ретельно згруповані як за їх значенням v = wij, так і за документом i, що дозволяє уникнути порушення залежностей стовпців/рядків у B та δ.
Зважаючи на ці залежності, як ми можемо спланувати оновлення Δ таким чином, щоб уникнути порушення якомога більшої кількості структур залежності (зауваживши, що нам не доведеться уникати всіх залежностей завдяки стійкості до помилок ML), але, в той же час, не залишаючи жодну з робочих машин P бездіяльною через відсутність завдань або поганий баланс навантаження? Ці два міркування мають окремий, але комплементарний вплив на час виконання програми ML: уникнення порушень залежності захищає від погіршення прогресу програми ML з кожною ітерацією в порівнянні з послідовним виконанням (тобто програмі не потрібно буде більше ітерацій для конвергенції), підтримання робочих машин повністю зайнятими корисними обчисленнями наближує пропускну здатність ітерацій (ітерації, що виконуються в секунду) до Р разів для кожної машини, маючи Р машин. Майже досконале Р-кратне ML прискорення є результатом поєднання майже ідеального прогресу за ітерацію (рівного послідовному виконанню) з майже ідеальною пропускною здатністю ітерації (послідовне виконання Р разів). Таким чином, було б добре мати ідеальну стратегію планування ML, яка б досягала цих двох цілей.
Щоб пояснити, як можна здійснити ідеальне планування, ми повернемося до наших прикладів Lasso та LDA. У LASSO, на ступінь взаємозв'язку двох незалежних параметрів Aj та Ak впливає кореляція даних XT.jX.k між j-м та k-м виміром ознак – ми називаємо цю та інші подібні операції перевіркою залежності. Якщо XT.jX.k < κ для малого порогу k, то Aj і Ak матимуть незначний вплив одна на одну. Отже, ідеальною стратегією планування є пошук всіх пар (j, k) таких, що XT.jX.k < κ, а потім розділення індексів параметрів j{1,…,m} на незалежні підмножини A1, A2,…, де дві підмножини Aa та Ab є незалежними, якщо для будь-якого jAa та будь-якого kAb маємо XT.jX.k < κ. Ці підмножини A можуть бути безпечно примінені для паралельних робочих машин (рис. 2.1), і кожна машина буде оновлювати параметри jА послідовно (таким чином запобігаючи порушенням залежності).
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Рис. 2.1 – Ілюстрація ідеального планування Lasso, в якому пари параметрів (j, k) згруповані в підмножини (червоні блоки) з низькою кореляцією між параметрами в різних підмножинах

Кілька підмножин можна паралельно оновлювати декількома робочими машинами; це дозволяє уникнути порушення структур залежності, оскільки виконавці оновлюють параметри в кожній підмножині послідовно.
Що стосується LDA, ретельна перевірка виявляє, що рівняння оновлення ΔLDA для лексеми wij (рівняння (2.9-2.12)) може стосуватися будь-якого елемента стовпця B·,wij та будь-якого елемента рядка δi,. Щоб запобігти роботі паралельних робочих машин на одних і тих же стовпцях/рядках B і δ, ми повинні розділити простір слів {1,…,V} (відповідно до стовпців B) на P підмножин V1,…,Vp, а також розділити простір документів {1,…,N} (відповідно до рядків δ) на P підмножин D1,…,Dp. Тепер ми можемо виконати ідеальну паралелізацію даних та моделі наступним чином: спочатку ми призначаємо підмножину документа Dp машині p з P; потім кожна машина p буде оброблювати лише одну лексему вибірки Гіббса wij так, що iDp та wijVp. Після того як всі машини виконають завдання, вони обмінюються підмножинами слів Vp між собою, так що кожна машина p тепер оброблює зразок wij таким чином, що i∈Dp і wij∈Vp+1 (або для машини P, wij∈V1). Цей процес триває до тих пір, поки не завершиться P обмінів, після чого ітерація завершується (кожна лексема була відібрана). Рис. 2 ілюструє цей процес.
На практиці ідеальні планування, як ті, що описані вище, можуть бути не практичними. Наприклад, у Lasso обчислення XT.jX.k для всіх O(m2) пар (j, k) є нерозв'язним для багатовимірних задач з великими m (від мільйону до мільярдів). Ми повернемося до цього питання незабаром, коли ми запровадимо структурно обізнану паралелізацію (SAP), стратегію майже ідеального планування, яку можна швидко обчислити.
Обчислення пріоритетності в програмах МL. Оскільки програми ML демонструють нерівномірну конвергенцію параметрів, планувальник ML має можливість встановити пріоритетність параметрів повільної конвергенції Aj, тим самим покращуючи прогрес за ітерацію алгоритму ML (оскільки для конвергенції потрібується менше ітерацій). Наприклад, у Lasso емпірично було помічено, що норма, що індукує розрідження l1 (рівняння (2.4)), призводить до того, що більшість параметрів Aj стають дорівнювати нулю після кількох ітерацій, після чого вони навряд чи знову стануть ненульовими. Решта параметрів, яких, як правило, меншість, займають набагато більше часу для конвергенції (наприклад, в 10 разів більше ітерацій).

Загальна, але ефективна стратегія пріоритизації полягає у виборі параметрів Aj з вірогідністю, пропорційною їх квадратичній швидкості зміни, (Aj(t - 1) – Aj(t - 2))2 + ε, де ε - мала константа, що забезпечує, що стаціонарні параметри все ще мають невеликий шанс бути вибраними. Залежно від співвідношення швидких та повільних параметрів конвергування, ця стратегія пріоритизації може призвести до порядкового зменшення кількості ітерацій, необхідних для конвергенції регресії Lasso. Подібні стратегії застосовуються у PageRank, іншому ітеративно-конвергентному алгоритмі.

Коли програми ML виконуються над розподіленим кластером, вони можуть потребувати зупинки, щоб обмінятися оновленнями параметрів, наприклад при синхронізації, наприкінці фаз Map або Reduce, у Hadoop та Spark. Щоб скоротити час, витрачений на очікування, бажано збалансувати навантаження роботи для кожної машини, щоб вони оброблювали цей етап приблизно з однаковою швидкістю. Це особливо важливо для програм ML, які можуть демонструвати розподіл відхилених даних; Наприклад, у тематичних моделях LDA, лексеми слів wij розподіляються у законному порядку, де декілька слів трапляються в багатьох документах, тоді як більшість інших слів з’являються рідко. Типова стратегія збалансування завантаження ML може застосувати класичний алгоритм упаковки з комп'ютерних наук (де кожна робоча машина є однією з «резервуарів», які потрібно упакувати), або будь-яку іншу стратегію, яка працює для розподілених операційно-орієнтованих систем, таких як Hadoop і Spark.
Отже, другим, менш цінним завданням є те, що продуктивність машини може коливатися в реальних кластерах через різні тонкощі, такі як зміна температури центру обробки даних, несправності машини, фонові завдання чи інші користувачі. Таким чином, стратегії врівноваження навантаження, заздалегідь визначені на початку ітерації, часто страждають від машин, які випадковим чином стають повільнішими, ніж решта кластера, і яких усі інші машини повинні чекати, виконуючи синхронізацію параметрів у кінці ітерації. Елегантним рішенням цієї проблеми є застосування агностицизму повільних робітників, в якому система безпосередньо використовує ітеративно-конвергентну природу алгоритмів ML та дозволяє швидшим працівникам повторювати свої оновлення Δ, чекаючи, коли відстаючі машини наздоженуть їх. Це не тільки вирішує проблему відстаючих, але навіть може виправити недосконало збалансоване навантаження. Ми зауважимо, що іншим рішенням проблеми відстаючих машин є використання обмежено-асинхронного виконання (на відміну від синхронного виконання у стилі MapReduce).
Планування, пріоритизація та збалансування навантаження є комплементарними, але переплітаються між собою; вибір параметрів Aj для визначення пріоритетності впливатиме на те, які перевірки залежності планувальник повинен виконати, і, в свою чергу, "незалежні підмножини", що створюються планувальником, можуть ускладнити чи спростити балансування навантаження. Ці три функціональні можливості можна об'єднати в єдину програмовану абстракцію, яка має бути реалізована як частина розподіленої системи для ML. Ми називаємо цю абстракцію структурно обізнаною паралелізацією (SAP), в якій програмісти ML можуть визначати, як встановити пріоритетність параметрів для прискорення конвергенції; здійснювати перевірку залежності пріоритетних параметрів та розподіляти їх на незалежні підмножини; та балансувати навантаження щодо незалежних підмножин на робочих машинах. SAP розкриває простий, подібний до MapReduce інтерфейс програмування, де програмісти ML реалізують три функції: "schedule()", в якій невелика кількість параметрів пріоритизуються, а потім піддаються перевірці залежності; “push()”, яка виконує ΔL паралельно на робочих машинах; і "pull()", яка виконує F. Збалансування навантаження автоматично обробляється реалізацією SAP за допомогою комбінації класичної упаковки та агностицизму повільних робітників.
Важливо, що SAP schedule() не наївно здійснює перевірку залежності O(m2); натомість кілька параметрів А спочатку вибираються за допомогою пріоритизації (де [image: image302.png]|A] < m



). Потім перевірки залежності виконуються для A, а отримані незалежні підмножини оновлюються за допомогою push() та pull(). Таким чином, SAP оновлює лише кілька параметрів Aj за ітерацію schedule(), push() та pull(), а не повну модель A. Ця стратегія, мабуть, майже ідеальна для широкого класу модельних паралельних програм ML.
Теорема 1. SAP близький до ідеального виконання. Розглянемо цільові функції форми L = f(A) + r(A), де (A) = ∑jr (Aj) відокремлені, A∈Rd і f має β-ліпшицький безперервний градієнт у наступному значенні:
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(2.19)

Нехай X = [x1,...,xd] буде зразками даних, представленими у вигляді функціональних векторів d. Без втрати загального смислу ми припускаємо, що кожний функціональний вектор xi нормалізований, тобто[image: image306.png]llx 1l = 1,i
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 для всіх i та j.
Припустимо, ми хочемо мінімізувати L за допомогою модельного паралельного координатного спуску. Нехай Sideal() - ідеальний планувальник, який завжди пропонує Р випадкових ознак з нульовою кореляцією. Нехай [image: image310.png]


 буде його траєкторією параметрів і нехай [image: image312.png]


 буде траєкторією параметрів планувальника SAP. Тоді,
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(2.20)
для констант C, m, L та [image: image316.png]


.
Ця теорема говорить, що різниця між оцінкою параметра SSAP() і ASAP та ідеальним планувальником і Aideal швидко зникає, зі швидкістю 1/(t + 1)2 = O(t−2). Іншими словами, не можна зробити набагато краще, ніж це робить планувальник SSAP() - він майже оптимальний.

Агностицизм повільних робітників при балансуванні навантаження у SAP також працює з теоретичною гарантією працездатності – він не тільки зберігає правильну конвергенцію ML, але й покращує конвергенцію за кожну ітерацію щодо наївного планування.

Теорема 2. Агностицизм повільного працівника у SAP покращує прогрес конвергенції за ітерацію. Нехай поточна дисперсія (невизначеність) в моделі буде Var(A), і нехай np> 0 буде числом оновлень, здійснених виконавцем p (включаючи додаткові оновлення через агностицизм повільних працівників). Після np оновлень Var(A) зменшується до
[image: image317.png]Var(A*"e) = Var(A) — ¢, n,n,Var(4) — c,n,n,CoVar(4,VL) +




[image: image319.png]+c3 112, + O(cubic)




(2.21)

де, ηt > 0 - параметр ступінчастого розміру, який наближається до нуля як t → ∞;

c1, c2, c3 > 0 – константи, що визначають проблему;
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 – стохастичний градієнт ML цільової функції L;

CoVar (a, b) - коваріація між a і b;

O(cubic) являє собою члени третього порядку і більш високі доданки, які швидко скорочуються до нуля.
Низька дисперсія Var(A) вказує на те, що програма ML близька до конвергенції (оскільки параметри A перестали швидко змінюватися). Наведена вище теорема показує, що додаткові оновлення np дійсно зменшують дисперсію, тому конвергенція програми ML прискорюється. Щоб зрозуміти, чому це так, зазначимо, що другий і третій члени завжди негативні; крім того, вони O(ηt), тому вони домінують над четвертим позитивним членом (який O(ηt2) і тому скорочується до нуля швидше), а також п'ятим позитивним членом (який третього порядку і скорочується навіть швидше, ніж четвертий термін).
Емпірично системи SAP досягають значного прискорення над нерозпланованими та незбалансованими розподіленими системами ML. Одним із прикладів є система Strads, яка реалізує планування SAP для декількох алгоритмів, таких як регресія Lasso, матрична факторизація та тематичне моделювання LDA, і досягає кращого часу конвергенції порівняно з іншими системами (рис. 2.2).
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Рис. 2.2 – Прогрес цільової функції L у порівнянні з часовими графіками для трьох програм ML: (a) регресія Лассо (100 млн. функцій, 9 машин), (b) матрична факторизація (MF) (80 рангів, 9 машин), (c) латентна алокація Дирихле (LDA) (2.5 млн. словників, 5 тис. тем, 32 машини) – виконується в рамках Strads, системи, яка реалізує абстракцію структурно обізнаної паралелізації (SAP)

Використовуючи SAP для покращення прогресу за ітерацію в алгоритмах ML, Strads досягає швидшого часу конвергенції (більш круті криві), ніж інші реалізації загального та спеціального призначення – Lasso-RR, GraphLab та YahooLDA.
2.2.2 Керований зв’язок та топології
Поєднальні моделі (BSP і SSP) встановлюють обмеження, коли слід проводити обчислення ML, відносно передачі оновлень Δ до параметрів моделі A, щоб гарантувати правильне виконання програми ML. Однак у межах обмежень, встановлених поєднальною моделлю, все ще є можливість передбачити, як і в якому порядку слід передавати оновлення Δ у мережі. Розглянемо приклад сортування MapReduce під поєднальною моделлю BSP: Mapper-ам потрібно надіслати пари ключових значень (a, b) з одним і тим же ключем a до того ж Reducer-а. Хоча це може бути здійснено за допомогою двосторонньої топології (кожен Mapper спілкується з кожним Reducer-ом), замість цього можна використовувати зіркову топологію, в якій третій набір машин спочатку агрегує всі пари ключових значень від Mapper-ів, а потім надсилає їх до Reducer-ів.
Алгоритми ML під поєднальною моделлю SSP відкривають ще ширший простір для проектування: оскільки для SSP потрібні лише оновлення Δ, щоб "надходити не пізніше, ніж s ітерацій", ми могли б спершу надіслати більш важливі оновлення, і це, певно, повинно вдосконалити алгоритм прогресу за ітерацію. Ці міркування важливі, оскільки кожен кластер або центр обробки даних має власну фізичну топологію комутатора та доступну пропускну здатність по кожному каналу зв'язку. Ми обговоримо ці міркування з огляду на те, що вибір правильної стратегії управління зв’язком призведе до помітного поліпшення як прогресу алгоритму МL за ітерацію, так і пропускної здатності ітерацій. Зараз ми обговоримо декілька способів, за допомогою яких управління зв’язком може бути застосовано до розподілених систем ML.
У перших реалізаціях поєднальної моделі SSP, весь міжмашинний зв’язок відбувався одразу після закінчення кожної ітерації (тобто відразу після команди SSP clock()), залишаючи мережу бездіяльною у більшості інших періодів (рис. 2.3). Результуючий «сплеск» зв'язку (від гігабайтів до терабайтів) міг спричинити затримки синхронізації (коли оновлення займали більше часу, ніж очікувалося, щоб досягти їх призначення), і це можна оптимізувати, увівши безперервний стиль зв’язку, коли система чекає на існуючі оновлення, щоб завершити передачу, перед запуском нових.
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Рис. 2.3 – Керована комунікація в SSP розподіляє мережевий зв’язок рівномірно по всій тривалості обчислень, замість того, щоб відсилати усі оновлення разом одразу після ітераційної межі

Безперервного зв’язку може бути досягнуто обмежувачем швидкості в реалізації SSP, який ставить у чергу вихідні повідомлення та чекає, коли попередні повідомлення завершаться, перш ніж надсилати наступні по черзі. Важливо, що незалежно від того, чи алгоритм ML є з паралелізацією даних чи модельною паралелізацією, безперервний зв’язок все ще зберігає обмежені стійкі умови SSP, і, отже, вона продовжує користуватися тим самим найгіршим прогресом конвергенції за ітерацію за гарантіями SSP. Крім того, оскільки керований зв’язок зменшує затримки синхронізації, він також забезпечує невелике (подвійне чи потрійне) прискорення загального часу конвергенції, що частково пояснюється покращеною пропускною здатністю ітерацій (через меншу кількість затримок синхронізації), а частково покращеним прогресом за ітерацію (менша кількість затримок також означає нижчу середню стійкість у представленнях локальних параметрів A; отже, прогрес SSP за ітерацію покращується відповідно до Теореми 3).
Сімейство глибокого навчання моделей ML надає особливу можливість для постійного зв’язку, завдяки їх багатошаровій структурі. Зокрема, виділяються два спостереження: алгоритм градієнтного спуску «зворотного розповсюдження» – застосовується для навчання моделей глибокого навчання, таких як звивисті нейронні мережі (CNN) – виконується пошарово; і шари типового CNN (таких як "AlexNet") є дуже асиметричними за розміром моделі |A| і потребують обчислень для зворотного поширення – зазвичай верхні, повністю з'єднані шари, несуть у собі приблизно 90% параметрів, тоді як нижні звивисті шари складають 90% обчислення зворотного поширення. Це дозволяє забезпечити спеціалізований тип безперервного зв'язку, який ми називаємо зворотним розповсюдженням без очікування: Після виконання зворотного розповсюдження на верхніх шарах система передасть свої параметри під час виконання зворотного розповсюдження на нижніх шарах. Це оптимально поширює обчислення та зв’язок, по суті "перекриваючи 90% обчислення 90%-ами зв'язку".
Ще одна стратегія управління зв’язком – визначити пріоритет доступної пропускної здатності, зосередившись на передачі оновлень (або їх частин) Δ, які найбільше сприяють конвергенції. Ця ідея має тісний взаємозв'язок з SAP. Хоча SAP визначає пріоритетність обчислення більш важливих параметрів, пріоритетність оновлень гарантує, що зміни цих важливих параметрів швидко поширяться на інші робочі машини, так що їх наслідки негайно вступлять в дію. Як конкретний приклад, в алгоритмах ML, які використовують SGD (наприклад, логістична регресія та регресія Lasso), цільова функція L змінюється пропорційно параметрам Aj, а отже, параметри Аj, які найшвидше змінюються, найчастіше мають найбільший вплив на якість рішення.
Таким чином, реалізація SSP може бути додатково доповнена пріоритизатором, який переставляє оновлення у вихідній черзі обмежувача швидкості так, щоб спочатку надсилалися більш важливі оновлення. Пріоритизатор може підтримувати наступні стратегії.

1. Абсолютна пріоритетність величини: оновлення параметрів Aj переставляються відповідно до їх недавно накопичених змін |δj|, що добре працює для алгоритмів ML, які використовують SGD.
2. Відносна пріоритетність величини: це те саме, що і абсолютна величина, але критеріями сортування є δj/Aj, тобто накопичені зміни нормалізуються поточним значенням параметра Aj. Емпірично ці стратегії пріоритетності вже дають додаткові 25% прискорення, поверх SSP та безперервного зв’язку, і дають потенціал для вивчення стратегій, пристосованих до конкретної програми ML (аналогічно критеріям пріоритетності SAP для Lasso).
Третя стратегія управління зв’язком полягає у розгляді розміщення параметрів моделі A по всій мережі (зберігання параметрів), а також мережевих маршрутів, уздовж яких слід передавати оновлення параметрів Δ (топології зв'язку). Вибір сховища параметрів сильно впливає на топології зв’язку, і це можна використати, що, в свою чергу, вплине на швидкість, з якою оновлення параметрів Δ можуть передаватися у мережі. Отже, ми почнемо з обговорення двох часто використовуваних парадигм для зберігання параметрів моделі (рис. 2.4):
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Рис. 2.4 – Дві парадигми для зберігання параметрів: централізована та децентралізована

Зауважте, що обидві парадигми мають різні стилі зв’язку: централізоване зберігання передає оновлення Δ від виконавців до серверів, а фактичні параметри A від серверів до виконавців; децентралізоване зберігання передає лише оновлення Δ між виконавцями.
1. Централізоване зберігання. "Головний вигляд" параметрів A розділений між набором серверних машин, в той час як робочі машини підтримують локальні представлення параметрів. Зв'язок асиметричний у наступному розумінні: оновлення Δ надсилаються від виконавців до серверів, а виконавці отримують найактуальнішу версію параметрів A від сервера.
2. Децентралізоване зберігання. Кожен виконавець підтримує власний локальний вигляд параметрів без централізації за допомогою сервера. Зв’язок симетричний: виконавці надсилають оновлення Δ один одному, щоб оновити свої локальні представлення A до актуальних.
Парадигма централізованого зберігання може підтримуватися топологією мережі «майстер-підлеглий» (рис. 2.5), де машини організовані у двобічний графік із серверами з одного боку і виконавцями з іншого; враховуючи, що парадигма децентралізованого зберігання може підтримуватися рівноправною топологією (P2P) (рис. 2.6), де кожна робоча машина передає дані всім іншим машинам. Перевага мережевої топології «майстер-підлеглий» полягає в тому, що вона зменшує кількість повідомлень, які потрібно надсилати у мережі: виконавцям потрібно лише надсилати оновлення Δ на сервери, які агрегують їх за допомогою F, та оновлюють головний вигляд параметрів A. Оновлені параметри можуть бути передані виконавцям як одне повідомлення, а не як набір окремих оновлень Δ. Загалом потрібно надіслати лише O(P) повідомлень. На противагу цьому, топології P2P прийдеться надіслати O(P2) повідомлень під час кожної ітерації, оскільки кожен виконавець повинен транслювати Δ кожному іншому виконавцю.
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Рис. 2.5 – Мережева топологія «майстер-підлеглий» (двобічна) для централізованого зберігання параметрів

Сервери зв’язуються лише з виконавцями, і навпаки. Немає зв'язку між двома серверами або двома виконавцями.
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Рис. 2.6 – Рівноправна мережева топологія (P2P) для децентралізованого зберігання параметрів

Усі виконавці можуть зв’язуватися з будь-яким іншим виконавцем.
Однак, коли δ має компактну або стисливу структуру - наприклад, низькорангову у матрично-параметризованих програмах МL, таких як глибоке навчання або розрідженість в регресії Lasso - топологія P2P може досягти значної економії на зв’язку над топологією «майстер-підлеглий». Стиснення або репрезентація Δ у більш компактній низькоранговій або розрідженій формі, кожне з O(P2) повідомлень P2P може бути зроблено набагато меншим, ніж O(P) повідомлення топології «майстер-підлеглий», яке може не допустити стиснення (оскільки повідомлення складаються з фактичних параметрів A, а не стисливих оновлень Δ). Крім того, навіть O(P2) повідомлень P2P можна зменшити, перейшовши з повного P2P на частково пов'язану топологію послідовності Халтона (рис. 13), де кожен виконавець зв’язується лише з підмножиною виконавців. Виконавці можуть дістатися до будь-якого іншого виконавця шляхом маршрутизації повідомлень через проміжні вузли. Наприклад, шлях маршрутизації 1 → 2 → 5 → 6 - це один із способів відправлення повідомлення від виконавця 1 до виконавця 6. Проміжні вузли можуть поєднувати повідомлення, призначені для одного пункту призначення, зменшуючи, таким чином, кількість повідомлень за ітерацію (і далі зменшення навантаження на мережу). Однак один недолік топології послідовності Халтона полягає в тому, що маршрутизація збільшує час, необхідний для надходження повідомлень до місця призначення, що підвищує середню стійкість параметрів під поєднальною моделлю SSP. Наприклад, повідомлення від виконавця 1 до виконавця 6 потребувало б 3 ітерації. Проте топологія послідовності Халтона є гарним варіантом для дуже великих кластерних мереж, які мають обмежену пропускну здатність P2P.
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Рис. 2.7 – Топологія послідовності Халтона для децентралізованого зберігання параметрів

Виконавці можуть спілкуватися з іншими виконавцями через проміжну машину; наприклад, виконавець 1 може дійти до виконавця 5 шляхом передачі оновлень Δ через виконавця 2.

3 МОДЕЛЮВАННЯ ПРОЦЕСУ АКТИВНОГО ПРИДУШЕННЯ ШУМУ
Зазвичай є джерело шуму, з якого отримується первинний сигнал шуму за допомогою опорного мікрофона (назвемо його x(n)), який потім переходить до AПШ, яка аналізує його. Потім вона створює антишум (скажімо, y(n)) за допомогою придушуючого динаміка. Потім залишковий шум сприймається мікрофоном похибок (назвемо його e(n)) і передається до AПШ як своєрідний зворотний зв'язок. Основна мета системи (рис. 3.1) – мінімізувати e(n).
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Рисунок 3.1 – Основні компоненти АПШ

Тепер перше питання полягає у тому, що звуковий сигнал є часовою функцією, і чому він записується як "n"? Насправді, коли датчик виявляє сигнал, це не безперервне аналогове виявлення; швидше він виявляє шматки сигналу в окремі моменти часу, а потім формує повний сигнал у своїй пам'яті. Отже, існує частота вибірки, що позначає кількість разів, за які датчик збирає інформацію в секунду (тобто, чим більша частота вибірки, тим краще).

Щоб показати вищевказаний ефект, візьмемо синусоїдальну функцію, скажімо:

x1(n) = sin(2πn),
(3.1)
де f – частота вихідного аналогового сигналу;

fs – частота вибірки.

Отже, ми беремо чотири приклади з одної аналогової синусоїди з f = 50 Гц і намагаємося змінити частоту вибірки.
Графіки на рис. 3.2 показують згенеровані комп'ютером вихідні дані за допомогою Matlab для різних зразків частот. Рисунок a має fs = 300 Гц; b – fs = 500 Гц, c – fs = 700 Гц, а d – fs = 3000 Гц. З рисунків видно, що різні зразки частот можуть зробити для відчутої версії сигналу, яка є джерелом інформації для всіх обчислень. Таким чином, для отримання кращих результатів, нам завжди потрібна краща вибірка частоти.
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Рисунок 3.2 – Вихідні дані, згенеровані за допомогою Matlab
Відповідно до теореми вибірки Найквіста – Шеннона, якщо функція x(t) не містить частот, вищих за B герц, вона повністю визначається шляхом надання її ординат у ряді точок, розташованих на відстані 1/(2B) секунд одна від одної. 
Ще одним важливим аспектом обробки сигналів є те, що більшість реальних сигналів – це не просто прості синусоїди або косинусоїди, а суміш багатьох таких хвиль різної частоти та амплітуд. Крім того, що вони є сумішшю багатьох простих сигналів, вони також змішуються з основним звуком, який затримується через це різними способами, наприклад, як відлуння тощо. Отже, маючи на увазі все це, нам потрібно обробити дані для виявлення форми звукової хвилі.
Як приклад, ми можемо взяти хвилю, яка є сумішшю наступних форм хвиль (моделювання Matlab).

clear
for n=1:100000 
x1(n)= 2*sin(2*pi*n*0.0001+2);     x2(n)= 0.8*sin(2*pi*n*0.0002);     x3(n)= 1*cos(2*pi*n*0.00015+4.223);     x4(n)= 1.4*cos(2*pi*n*0.0006);     x(n)= x1(n)+x2(n)+x3(n)+x4(n); 
end 
Тепер ми можемо переглянути графіки (рис. 3.3):
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Рисунок e 
Рисунок 3.3 – Суперпозиція форм хвиль a, b, c, d призводить до форми хвилі e
Тут рисунки a, b, c і d представляють графіки x1, x2, x3 і x4 відповідно. І суперпозиція всіх цих форм хвиль призводить до форми хвилі, вигляд якої представлений на рисунку е.

Тепер реальний сценарій може містити всілякі доповнення та видалення та змішування форм хвиль. Отже, наша основна мета – з'ясувати цей сценарій, який у більш науковому розумінні називається установкою або системою. Ці установки або системи можуть бути багатьох типів, і розглядаються як ідентифікація системи. 
В основному ідентифікація системи – це процес перетворення акустичної системи в реальному часі на набір математичних рівнянь, який потім може бути використаний для визначення системи як точної математичної моделі.
На рис. 3.4 показані основні етапи, які беруть участь у процесі ідентифікації системи. Таким чином ми отримуємо модель реальної системи, яка може включати безліч складних явищ.
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Рисунок 3.4 – Основні етапи, які беруть участь у процесі ідентифікації системи
В основному лінійну систему, з виходом y(n) і входом x(n), можна представити як

y(n)= f [ x(n), x(n-1), x(n-2)………..x(n-N+2), x(n-N+1)],
(3.2)

де N – доступна довжина пам'яті для електронного пристрою або фільтра.
Цей тип рівняння називається рівнянням різниці:

y(n)= a0x(n)+ a1x(n-1) + a2x(n-2)……….. + aN-2x(n-N+2) + aN-1x(n-N+1).
(3.3)

Тепер наш бажаний вихід повинен дорівнювати системному виходу d(n). Таким чином, ми постійно змінюємо наші коефіцієнти, використовуючи вагове рівняння і отримуючи необхідні коефіцієнти за допомогою сигналу похибки. Сигнал похибки – це форма хвилі, яка залишається в середовищі після суперпозиції d(n) і y(n) і називається e(n):

e(n)= d(n) - y(n).
(3.4)
А рівняння відновлення ваги:

w(n+1)= w(n)+ μ e(n) X, 
(3.5)
де X=[ x(n), x(n-1), x(n-2)………..x(n-N+2), x(n-N+1)];

μ – розмір кроку.

Тепер ми отримаємо необхідний набір коефіцієнтів ai після декількох оновлень, використовуючи цей алгоритм.
Отримавши найбільш оптимізоване рішення, завдяки цьому градієнтному методу, який спирається на постійне оновлення коефіцієнтів, поки ми не досягнемо максимумів або мінімумів, ми можемо застосовувати його у різних щоденних проблемах. Ми можемо знайти застосування, таке як підганяння кривих, оптимізація похибок тощо. Почнемо з підгонки кривої.
Перший приклад, який ми візьмемо, – простий. Він повинен містити в собі визначення лінійної функції із заздалегідь заданого набору вводу та виводу. Програма Matlab для даної ситуації наведена нижче:
clear 
x= [1 2 3 4 5 6 7];
yd=[3 5 7 9 11 13 15]; m=0.01;
c=0.01;
mu=0.01;
for n1=1:5000
for n=1:7 
Ya(n)= m*x(n)+c;    e(n)=Ya(n)-yd(n);     m=m-mu*e(n)*x(n);     c=c-mu*e(n);
end 
E1(n1)=mean(e.^2);
End
plot (E1); 
Ця програма також надасть нам графік похибок у квадраті (рис. 3.5) у процесі оптимізації. Оскільки це було дуже простою ідентифікацією, похибка впала до нуля дуже швидко. Наступний приклад стосуватиметься виявлення поліноміальної функції четвертого ступеня, і ми обговоримо її трохи детальніше.
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Рисунок 3.5 – Графік похибки в квадраті
Спочатку давайте подивимось на програму Matlab, яка дозволить нам детальніше ознайомитися із вхідними та вихідними даними і самою процедурою.
clear
x=[1 2 3 4 5 6];
y=[4 19 84 259 628 1299];
a=0;
b=0;
c=0;
d=0;
f=0;
mu=.000016999956  
 for n1=1:20000     
  for n=1:5 
         Y(n)= a+b*x(n)+c*(x(n).^2)+d*(x(n).^3)+f*(x(n).^4);

e(n)= y(n)- Y(n)
a=a+mu*e(n); 
b=b+mu*e(n)*x(n);
c=c+mu*e(n)*(x(n)^2);
d=d+mu*e(n)*(x(n)^3);
f=f+mu*e(n)*(x(n)^4);
end
 E(n1)=mean(e.^2);
  еnd
  plot (E); 
Отже, за допомогою цього можна також відзначити іншу річ, яку ми не обговорювали раніше, що сутність, помножена на 'mu', називається градієнтом, оскільки це частковий диференціал похибки у квадраті стосовно коефіцієнта, який ми оновлюємо.

Похибка та час, за який вона зводиться до мінімуму, багато в чому залежать від розміру кроку та кількості ітерацій. Отже, маніпулюючи цими двома параметрами, ми можемо досягти низьких похибок за мінімальний проміжок часу. І це важливий аспект використання цього алгоритму, який також називають LMS, або алгоритм найменших середніх квадратів.
Ми також можемо використувати його для представлення будь-якого многочлена як функції Гауса чи Фур'є, а також для оцінки похибок та намагань зменшити помилки. Один з таких прикладів наведено нижче, що виражає многочлен як суму різних тригонометричних функцій.
clear
x= [1 2 3 4 5 ]; yd=[3 6 11 18 27]; b=0;
w=0;
a=0;
w2=0;
mu=0.1;
for n1=1:100000 for n=1:5 
Ya(n)= a*sin(w*x(n))+b*cos(w2*x(n));     e(n)=Ya(n)-yd(n);
a=a-mu*e(n)*sin(w*x(n));
b=b-mu*e(n)*cos(w2*x(n));
w=w-mu*e(n)*a*cos(w*x(n))*x(n);     w2=w2+mu*e(n)*b*sin(w2*x(n))*x(n);
end 
E1(n1)=mean(e.^2);
end
plot (E1); 
Тепер, після того як ми побачили різні приклади визначення функції, що, насправді, є формою ідентифікації системи, за допомогою якої ми зможемо математично моделювати різні невідомі акустичні системи.

Далі ми детальніше розберемося в тому, що ми хочемо зробити: акустичний контроль. Отже, ґрунтуючись на однаковій логіці та алгоритмі, ми переходимо до кодування адаптивного фільтра, який наведений нижче:
clear
p=34 X=zeros(1,p); A=zeros(1,p); f=50;

fs=3000; mu=0.0210

for n=1:150 
x1(n)=1*sin(2*pi*n*f/fs);     x2(n)=0.8*sin(2*pi*n*2*f/fs);     x3(n)=0.5*sin(2*pi*n*3*f/fs);     x(n)=x1(n)+x2(n)+x3(n); 
X(2:p)=X(1:(p-1));

X(1)=x(n);

y(n)= X*A';

e(n)= x1(n)-y(n);

A= A+mu*e(n)*X;

g= e.^2 
  end 
У цьому прикладі ми взяли d(n) або бажаний вихід як x1. Отже, в основному його робота полягає у відфільтровуванні певного сигналу з набору змішаних разом різних сигналів. Отже, це приклад визначення системи та коефіцієнтів за допомогою алгоритму LMS. Тепер давайте змінимо розміри кроків і побачимо як зміниться результат.
Тут ми залишили усі параметри незмінними і змінили лише значення розміру кроку mu, а потім побудували графіки похибок, порівнюючи за кількістю ітерацій. Отримані графіки (рис. 3.6) наведені нижче зі значенням mu, яке було використано для їх побудови.
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Рисунок 3.6 – Графіки похибок, які порівнюються за кількістю ітерацій
Інша річ, яка тут використовується, – це використання попередньої історії сигналу у додатку до поточного стану сигналу, що фактично є досить корисним для систем, що щоденно використовуються. Ми також спостерігаємо, що, змінюючи розмір матриці коефіцієнтів, ми можемо досягти оптимізації в вигляді найкращої часової шкали. Результати для різних розмірів матриці коефіцієнтів (p) наведені нижче на рис. 3.7.
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Рисунок 3.7 – Графіки похибок, які порівнюються за розмірами матриці коефіцієнтів (p)
Тут ми спостерігаємо, що похибка мінімізована за найменший час з р=31. І, оскільки ми продовжуємо збільшувати розмір p, система починає ставати нестабільною. Отже, використовуючи алгоритм LMS, ми можемо виводити сигнали та виконувати активне придушення шумом досить ефективно, але у нього є багато недоліків, з якими потрібно впоратися. Деякі з них були обговорені тут.
По-перше, дуже важливим є вплив вторинного шляху (через систему АПШ). Тепер комп'ютер обчислює сигнал і видає електрифіковану версію сигналу, яка потім перетворюється в звук за допомогою динаміка і змішується з базовим звуком акустичним способом, а не електронним. Отже, ефекти, які створюють або додають до початково обчисленого сигналу динамік та вторинний шлях (перетворювач D/A, підсилювач потужності тощо), можуть створити чимало проблем. Таким чином, необхідно мінімізувати ефекти вторинного шляху.
Також у вищенаведеному алгоритмі необхідно одночасно моделювати P(z), а також зворотну функцію вторинного шляху S(z), щоб знайти оптимальну функцію перенесення W(z). Отже, FIR фільтр достатньо високого порядку вимагав би наближення раціональної функції, і створював неможливість компенсації притаманної затримки без аналогічної затримки на первинному шляху. Таким чином, рішенням цієї задачі є додавання еквалайзера на вторинний шлях, який був би приблизною моделлю S(z) і був би оцінений раніше, назвемо це Ŝ(z). Цей новий тип алгоритму називається алгоритмом найменших середніх квадратів з відфільтрованим Х або алгоритмом FXLMS.
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Рисунок 3.8 – Блок-схема алгоритму FXLMS
Це точно показує, про що йдеться у алгоритмі FXLMS. Єдина відмінність, яку ми тут відзначаємо – це введення фільтра Ŝ(z), а відтак і назва LMS з відфільтрованим Х. Спочатку ми оцінюємо систему зміни вторинного шляху S(z). Потім ми продовжуємо оновлювати як оцінку, так і нашу основну програму алгоритму на основі LMS, і, таким чином, видаємо бажаний вихід d(n), тобто похибка стає незначною.

Програма Matlab для алгоритму FXLMS згадана нижче, а також пояснення, чому кожен крок був закодований.
% Встановлення тривалості моделювання (нормалізовано)
Clear
T=1000;
p=10 
% Ми не знаємо P(z) і S(z) насправді. Тож ми створюємо «манекени»
Pw=[0.01 0.25 0.5 1 0.5 0.25 0.01]; 
Sw=Pw*0.5; 
% Перше завдання - оцінити S(z). Тож ми генеруємо сигнал білого шуму,
x_iden=randn(1,T); 
% відправляємо його в привід і виміряємо його в положенні датчика,

y_iden=filter(Sw, 1, x_iden); 
% Потім починаємо процес ідентификації 
Shx=zeros(1,p);     % стан Sh(z)

Shw=zeros(1,p);     % вага Sh(z) 
e_iden=zeros(1,T);   % буфер даних для похибки ідентифікації
% і застосувуємо алгоритм найменших середніх квадратів
mu=0.1;                         % рівень вивчення

for k=1:T,                      % дискретний час k
Shx=[x_iden(k) Shx(1:p-1)];  % оновлення стану     Shy=sum(Shx.*Shw);          % обчислення виводу Sh(z)     e_iden(k)=y_iden(k)-Shy;    % обчислення похибки              Shw=Shw+mu*e_iden(k)*Shx;   % регуляція ваги

end 
% Перевірка результату 1

subplot(2,1,1)
plot([1:T], e_iden)
ylabel('Amplitude');
xlabel('Discrete time k');
legend('Identification error');
subplot(2,1,2)
stem(Sw)
hold on
stem(Shw, 'r*')
ylabel('Amplitude');
xlabel('Numbering of filter tap');
legend('Coefficients of S(z)', 'Coefficients of Sh(z)') 
% Друге завдання - саме активне придушення. Знову ж таки, ми повинні змоделювати фактичний стан. На практиці це повинен бути ітеративний процес "вимірювання", "придушення" та "корегування"; зразок за зразком. Тепер давайте згенеруємо шум:
X=randn(1,T); 
% і виміряємо шум, що надходить у положення датчика,
Yd=filter(Pw, 1, X); 
% Ініціюємо систему, 
Wx=zeros(1,p);       % стан W(z) 
Ww=zeros(1,p);       % вага W(z) 
Sx=zeros(size(Sw));   % стан «манекену» для вторинного шляху e_cont=zeros(1,T);    % буфер даних для контрольної похибки 
Xhx=zeros(1,p);      % стан відфільтрованого x(k) 
% і примінюємо FxLMS алгоритм 
mu=0.1;                         % рівень вивчення
for k=1:T,                      % дискретний час k 
Wx=[X(k) Wx(1:p-1)];        % оновлюємо стан контролера     
Wy=sum(Wx.*Ww);             % обчислюємо вихід контролера          Sx=[Wy Sx(1:length(Sx)-1)]; % поширюємо на вторинний шлях     e_cont(k)=Yd(k)-sum(Sx.*Sw); % вимірюємо залишок     Shx=[X(k) Shx(1:p-1)];       % оновлюємо стан of Sh(z) 
Xhx=[sum(Shx.*Shw) Xhx(1:p-1)];%обчислюємо відфільтровану x(k)
Ww=Ww+mu*e_cont(k)*Xhx;        % регулюємо вагу контролера

end 
% Перевірка результату 2 figure
subplot(2,1,1) plot([1:T], e_cont) ylabel('Amplitude'); xlabel('Discrete time k');
legend('Noise residue') subplot(2,1,2)
plot([1:T], Yd)
hold on  
plot([1:T], Yd-e_cont, 'r:') ylabel('Amplitude'); xlabel('Discrete time k'); 
legend('Noise signal', 'Control signal') 
Графіки, які були побудовані за допомогою цього набору станів даних, (рис. 3.9, рис. 3.10) наведені нижче.
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Рисунок 3.9 – Графік 1 програми FXLMS
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Рисунок 3.10 – Графік 2 програми FXLMS

Ця програма дасть нам зрозуміти, як можна досягти активного придушення шуму за допомогою алгоритму FXLMS, який був нашою основною ідеєю. У програмах ми можемо змінювати різні параметри, такі як ітерації, розмір матриці коефіцієнтів тощо та переглядати зміни, подібні до тих, що спостерігалися під час використання алгоритму LMS.
Тепер після моделювання придушення шуму на основі алгоритму FXLMS нашою наступною задачей є здійснення тестування та моніторингу в режимі реального часу. Фотографії обладнання наведені на рис. 3.11 і рис. 3.12; вихідний код, що використовується для цього, аналогічний тому, який був наведений вище.
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Рисунок 3.11 – Набір різних фотографій установки
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Рисунок 3.12 – Повний звуковий канал
На комп’ютер, де проводився цей експеримент, було попередньо завантажено Simulink та dSpace.

Ми створили шум частотою 300 Гц, а потім провели кілька простих експериментів у режимі реального часу як ідентифікація вторинного шляху у відкритих та закритих каналах, придушення шуму в них тощо. Результати, які ми отримали, надані у вигляді графіків нижче (рис. 3.13):
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Рисунок 3.13 – Ідентифікація вторинного шляху
Результати ідентифікації вторинного шляху показані вище. Суцільна синя лінія являє собою ідентифікацію у відкритому каналі, а пунктирна червона лінія – акустичну систему із закритим каналом за аналогічних умов та джерел шуму. Можна відзначити, що амплітуда з тим самим джерелом у відкритій системі менша, ніж у закритій, але початковий період затримки є однаковим для обох варіантів.
На рисунку 3.14 показана цікава практична річ, а саме, те ж, але більш детально, що ми спостерігали при моделюванні, використовуючи різні розміри кроків у LMS. Час, необхідний для зменшення шуму з меншим розміром кроку, був більшим, ніж при більшому розмірі кроку, але залишковий шум був меншим.
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Рисунок 3.14 – Сигнал e(n)
На рисунку 3.15 показано важливість оцінки вторинного шляху, а також відносну гучність закритого каналу порівняно з системою з відкритим каналом з тими ж заданими параметрами. Коли ми оцінюємо вторинний шлях використовуючи відкритий канал, а потім використовуємо той же фільтр, для активного придушення шуму у системі з закритим каналом, ми бачимо, що фільтр не в змозі дуже добре видалити шум. Це проявляється у вигляді високого залишкового шуму, а коли система знову робиться відкритою, система AПШ працює чудово. Це показує нам важливість оцінки вторинного шляху для того, щоб AПШ працювало ідеально.
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Рисунок 3.15 – Сигнал e(n) вторинного шляху, що оцінюється використовуючи відкритий канал

На рисунку 3.16 показано те саме, що і на рисунку 3.15, але єдиною різницею є те, що шлях було оцінено використовуючи закритий канал. Навіть незважаючи на те, що амплітуда шуму була вищою у системі з закритим каналом без системи ANC. Після того, як для неї було оцінено вторинний шлях, AПШ високоефективно зменшувало шум, але коли той же фільтр був використаний для відкритого каналу з меншою амплітудою шуму, він не зміг повністю обнулити сигнал і було отримано більш високий залишковий шум. Таким чином, оцінка вторинного шляху для системи є унікальною і вкрай необхідною.
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Рисунок 3.16 – Сигнал e(n) вторинного шляху, що оцінюється використовуючи закритий канал

З набору проведених нами експериментів, ми спостерігаємо різні нюанси, необхідні для побудови системи активного придушення шуму. Знання техніки оптимізації та використання кодування за допомогою Matlab, може значно спростити цей процес. Дане дослідження в основному було спрямоване на досягнення базового розуміння активного придушення шуму, методів оптимізації, алгоритму LMS (та його застосувань) та алгоритму FxLMS. Також було проведено спостереження за активним придушенням шуму в режимі реального часу за допомогою системи, на якій було встановлено dSpace та Simulink.
ВИСНОВКИ

В атестаційної роботі отримано рішення по використанню машинного навчання для активного придушення шуму.
У процесі виконання роботи був проведений огляд та аналіз проблеми активного придушення шуму у загалом та використання системи навчання на основі взятих з мікрофонів даних, що утворює систему швидкого усунення шуму при увімкненому пристрої АПШ. Було розглянуто принцип придушення шуму який зараз є актуальним у галузях акустичної мануфактури. 
Проведений аналіз методів активного придушення шуму за допомогою ML, дозволив визначити його переваги для використання в технологічних системах. Для моделювання структури у режимі роботи, будо написано код у MATLAB.

Оптимізація активного придушення шуму було зорієнтовано на посилення сучасних систем придушення шуму, попередження високочастотних хвиль, та більш чіткого усунення акустичних завад.

У частині машинного навчання було розглянуто принцип роботи ML, алгоритми розподілу навантаження задля оптимальної роботи пристрою АПШ, логіку роботи системи, алгоритм навчання, модель поведінки.
У частині моделювання було створено установку АПШ, у якій проходила реалізація алгоритму у формі моделі. Застосовано керування процесом та автоматична побудова графіків.
Завдання на атестаційну роботу виконано у повному обсязі.

ПЕРЕЛІК ПОСИЛАНЬ

1. Шкритек П. Способы снижения шумов и помех // Справочное руководство по звуковой схемотехнике = Handbuch der Audio-Schaltungstechnik. — М.: Мир, 1991. — С. 244—267. — 446 с

2. Дарья Калинкина, Дмитрий Ватолин. Проблема подавления шума на изображениях и видео и различные подходы к её решению // Компьютерная графика и мультимедиа : журнал. — 2005. — № 3(2).

3.  Кузнецов А. Н., Поливаев О. И. Перспективы использования систем       активного шумоподавления //ВЕСТНИК. — 2010. — №. 1. — С. 46.

4.  Балагуров А. В., Тюрин А. П. Моделирование аналоговой системы активного шумоподавления //Защита от повышенного шума и вибрации: сб-к докл. Всерос. науч.-практ. конф. с междунар. участием/под ред. НИ Иванова. — 2013. — С. 285—289.

5. S. M. Kuo and D. R. Morgan, “Active noise control: a tutorial review,” Proc. IEEE, vol. 87, no. 6, pp. 943–973, 1999
6. Sven Johansson, “Active Control of Propeller Induced Noise in Aircraft Algorithms & Methods.” Dec-2000.
7. Sen M. Kuo and Dennis R. Morgan, “Active Noise Control Systems.” . John Wiley & Sons, Inc., 1996.
8. Глибовець М. М., Олецький О.В. Штучний інтелект. — Київ : «Києво-Могилянська академія», 2002. — 364 с. 

9. Засоби штучного інтелекту: навч. посіб. / Р. О. Ткаченко, Н. О. Кустра, О. М. Павлюк, У. В. Поліщук ; М-во освіти і науки України, Нац. ун-т «Львів. політехніка». — Львів: Вид-во Львів. політехніки, 2014. — 204 с. : іл. — Бібліогр.: с. 200 (11 назв). 

10. О. Мороз. Штучний інтелект // Філософський енциклопедичний словник / В. І. Шинкарук (голова редколегії) та ін. ; Л. В. Озадовська, Н. П. Поліщук (наукові редактори) ; І. О. Покаржевська (художнє оформлення). — Київ : Інститут філософії імені Григорія Сковороди НАН України : Абрис, 2002. — С. 727. — 742 с. — 1000 екз. — ББК 87я2. — ISBN 966-531-128-X.

11. Системи штучного інтелекту: навч. посіб. / Ю. В. Нікольський, В. В. Пасічник, Ю. М. Щербина ; за наук. ред. В. В. Пасічника ; М-во освіти і науки, молоді та спорту України. — 2-ге вид., виправл. та доповн. — Львів: Магнолія-2006, 2013. — 279 с. : іл. — (Серія «Ком'пютинг»). — Бібліогр.: с. 275—278 (58 назв). 

12. Ray Solomonoff

 HYPERLINK "https://en.wikipedia.org/wiki/Ray_Solomonoff" \o "en:Ray Solomonoff" [en], An Inductive Inference Machine, IRE Convention Record, Section on Information Theory, Part 2, pp., 56-62, 1957.
13. Методичні вказівки з виконання атестаційної магістерської роботи за спеціальністью 8.05090102 – Апаратура радіозв’язку, радіомовлення і телебачення освітньо-кваліфікаційного рівня – магістр / Упоряд.: В.М. Карташов, В.А. Тихонов, І.В. Савченко – Харків: ХНУРЕ, 2012 – 60с. 
14. 23-й Міжнародний молодіжний форум «Радіоелектроніка та молодь у ХХІ столітті». Стаття «Спектры асимметрии и эксцесса негауссова белого шума» Дядечко И.М. 3б. матеріалів форуму Т.3. – Харків: ХНУРЕ. 2019 – 230с.


















 





 





 





 





 





 





 





 





 





 





n       1





 





0





 





2





 





0





 





1





 





2





 





Рисунок a





Рисунок b





 





Рисунок c











Рисунок d





 





 





Рисунок a. mu=0.010 





Рисунок b. mu=0.020 
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