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Szeizmikus jelek adaptiv dekonvolicidja

VERMES MATY AS*

A dolgozat els6, bevezeld jellegli része dttekintést nyujt a joslasi hiba szamitisdn alapulé dekon-
voliicibs médszerekrdl, és ismertet egy egyszerii matematikai médszerekkel megvaldsithaté adaptiv jéslé
algoritmust. Az adaptiv dekonvolicidval elérheté eredményeket terepi példdakon mutatjuk be.

A masodik részben elbb meguizsgaljuk a szeizmikus csatorna autoregressziv modelljénelk: alapvets
tulajdonsagait, majd a rekurziv legkisebb négyzetes becslés (jéslas) feladatabdl kiindulva eljutunk a
Kalman-sziiré egyenleteihez. A dolgozatot kiegészité hdarom fuggelék lezarja a korabban nyitva hagyott,
foleg informdcié elméleti vonatkozdsit kérdéseket.

Ilepsas, ecmynumeabHas 4acmo 00kAa0a 0aém 0630p OCHOGAHHbIX HA GbIYUCAeHUU OWUOKU
npedckasel8aHUss Memooog 06pamnoil uabmpayuu 1 onucanile AA20pUmma a0anmugHoll npo2Ho3u-
pyroweti 0eKoHe0 MY UL, UCTIOAL3YIOIE20 NPOCTble MameMamuyeciue cnoco6ul.

Bo emopoii uacmu cHa4aaa uccae0ylomes OCHOGHble c60UCMEA asmopeepeccugoll Mmodeau
celicMu4eck020 KaHAAQ, 3amem, UCXO0R U3 3a0ayu DPeKypCcUBHOI O0YeHKU (npoeHo3a) Ha 0CHose
HAUMeHbIIUX K8adpamos, 861600 umcs ypasrerue ghurbmpa Kaavmana. Tpu npusoncenus i pabome
0Meeyarpm Ha paree 0CIMAGAEHHbIE OMKPLIUMbLIMIL 60NPOCHL, C6A3AHHbIE ¢ Meopuell uH@Bopmayul.

The first part of the paper gives a review of deconvolutional methods based upon the calculation of
prediction error and describes an adaptive prediction algorithm that may be realised by simple mathe-
matical tools. The results of adaptive deconvolution are showed on field seismic data.

In the second part we study the significant properties of the autoregressive model of seismic trace.
Starting from the problem of recursive least squares estimation (prediction) we obtain the equations of
Kalman-filter. Thethree appendices completing the paper settle mainly information-theoretical problems
previously unsolved.

BEVEZETES
L

A talaj réteghatirainak szeizmikus kutatdsakor valamilyen médon — pl.
robbantéssal, vibrdtorral — gerjesztjiik a talajt. A gerjesztéskor keletkezd hul-
lam, geofizikus szaknyelven wavelet energiajanak egy része a réteghatarokon
fellép6 akusztikus impedancia ugras miatt reflektalédik. A reflektalédott hullé-
mokat a felszinen geofonokkal észleljiik.

Vizsgéljuk meg, milyen osszefiiggés van a gerjeszté hullam amplitidéja,
valamint a reflektalt és transzmittalt (tovabbhalad6) hullimok amplitiddja
kozott! Ha a bees§ hullim amplitudéja egységnyi, és a reflektalt illetve transz-
mittalt hulldimok amplitadéjatr, illetve t jeloli (1. dbra), az elmozduldsokra ki-
szabhaté hatarfeltételek alapjan:

t=1+r.

Az r reflexiés egylitthaté kifejezhet6 a két rétegre jellemzG hullamterjedési
sebességgel (v,,v,) és stirtiséggel (p;,p,):

ZI_Z2
Z,+2,
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ahol Z, a fels6 kozeg akusztikus impedancidja:
Z, =v,p,.

Hasonlé képlet érvényes Z,re. Léthaté, hogy a kd&zetek paramétereire
vonatkozé informéciét (hullimterjedési sebesség, stirtiség) az r reflexiés egyiitt-
haté tartalmazza. A szeizmikus kutatds feladata tehdt a reflexiék beérkezési
idejének és amplitidéjdnak — vagyis a reflexivitds fiiggvénynek — meghatd-

z
rozasa.
. 2./ %
. 1 %}ér VyePy felszin
ot
Tt2
t 5P
. 2" Tys
GEC 80/26

1. dbra. L R
152 53
Puc. 7. 2. dbra. a) b) c)

Fig. 1. . Puc.2.a)b)¢c) °/ el A\ \rrrs

Fig. 2.a) b) c) GEO 80/26 -2

Ezt a latszélag egyszerii feladatot megneheziti a reflektalt hullamok inter-
ferencidja. Tekintsiik a 2 a dbrdn lathaté harom vizszintes réteget tartalmazéd
kozeget! (Feltessziik, hogy a valésdgban a gerjesztés és az észlelés ugyanabban
a pontban torténik, és igy a valésidgos sugarutak fiiggSlegesek. Az dbran csak
azért alkalmaztunk ferde sugarutakat, hogy azok ne fedjék 4t egymést.) A
harom réteghatarrol reflektalt hullim beérkezési idejét jelolje ¢, ,, f;, a hatérokra
jellemzd reflexids egytitthatd legyen 7, 74, 7,5. A kozegre jellemz6reflexivitds
fiiggvényt mutatja a 2b dbra. Feltéve, hogy a gerjeszté hulldm amplitudéja
egységnyi, a reflektalt hullimok amplitudéja rendre 7,,7,,75. A 2.2 dbran azonban
lathatjuk, hogy a hullimok — mivel egyméshoz térben és idében kozel vannak
— egymasra rakédnak, interferdlnak, lehetetlenné téve, hogy a szeizmogram-
mon (2 ¢ dbra) kiillon-kiilén azonositsuk Sket.

II.

Dekonvolticién azt a miiveletet értjiik, amely a szeizmogrammbél (2. c)
a reflexivités fiiggvény (2. b) valamilyen kozelitését 4llitja el6. A dekonvolicié
végrehajtasira szdmos elvileg kiilonb6z8 mdédszer 1étezik (minimumentrépiés,
homomorf), a gyakorlatban legjobban bevalt eljardsok azonban azok, amelyek a
joslési hiba szamit4dsin alapulnak. A tovabbiakban vézlatosan ismertetjiik e
médszerek elvét.

A 2. a 4brdn megfigyelhetjiik, hogy a reflektalt hullimok kozotti interfe-
rencia akkor erds, ha a wavelet hossza a beérkezési id6k kiilonbségeihez képest
nagy. A dekonvoliiciénak tehat csokkentenie kell a jelalak hosszét. A jéslasi
hiba szdmit4sin alapulé (prediktiv) dekonvoliciéval ezt a célt a kovetkezé médon

érhetjiik el:
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A szeizmogramm korabbi adatai alapjan josoljuk a szeizmogramm egy
kés6bbi adatét, majd a valédi és a jésolt érték kiilonbségét képezve kiszdmitjuk
a joslasi hibat ((3. dbra). Ezt a miiveletet a szeizmogramm minden adatéra el-
végezziik, az igy kapott sorozat képezi a dekonvolicié kimenetét. A joslds ma-
tematikai-alakja:

’rl = A.Jdl”l_l—p'
1
ahol , és 7, a szeizmogramm valédi, illetve josolt értéke a ¢ idGpontban, f =
(for f1s - - - [n) @ jOsl6 operédtor, p a joslasi tavolsig. A jéslé operdtor egyilitt-
hatéit Ggy vdlasztjuk, hogy a josldsi hiba szérdsnégyzete minimélis legyen.

€= 92/08 039

3. dbra. Puc.3. Fig. 3.

Minden matematikai megfontolds nélkiil, egyszertien a szemléletre tdmasz-
kodva beldthaték a kovetkezdk:

A jéslasi hiba csak ott lehet nagy, ahol Gj informacié érkezik a kozegrdl.
Tegyiik fel, hogy egy geofonpontba még semmilyen reflexié nem érkezett,
igy a geofon kimenetén levé fesziiltség nulla. Nyilvan azt jésolndnk, hogy
a kovetkez6 idGpontokban sem fog valtozni a fesziiltség. Ez a helyzet 4ll
fenn mindaddig, mig az els6 reflexié be nem érkezik. Mivel a talaj szerkeze-
térdl el6zbleg semmit sem tudunk, és semmilyen informacié nem 4ll rendelke-
zésiinkre, hogy eldre jelezziik a hullam beérkezését, a hullam elsS részének beiité-
sekor a jéslasi hiba nagy lesz. Geofonunk kimenetén tehat megjelenik a hulldm
lefutdsanak megfelels fesziiltség. E fesziiltséget a belités utdn szamitva, néhany
msec elteltével mar ismét tudjuk jésolni, feltéve, hogy valamilyen kozelitéssel
ismerjiik a hullam alakjat.

Ahhoz azonban, hogy az el6bh leirt mechanizmus érvényesiilhessen, telje-
siilniiik kell az alabbi kovetelményeknek:

A hullamnak hirtelen kell elkezdddni (matematikai kifejezéssel: sziikséges,
hogy a jel minimumfazisi legyen), méskiilonben a beiitéskor sem lesz kiugrd
a joslasi hiba (4. dbra). A masik kovetelmény: nem szabad, hogy a reflexidk
beérkezési ideje kozott valamilyen szisztéma érvényesiiljon (mint pl. a t6bbszo-
ros reflexioknal), ekkor ugyanis az 0] informéciét hordozé hullam is jésolhaté.
(A feltétel matematikai megfogalmazésa: a reflexivitas fiiggvénynek korreldlat-
lannak, fehér spektruminak kell lenni.)

Az esetleges problémat tehat nem az okozza, hogy a jéslé algoritmus rosszul
mfikédik. Eppen ellenkezéleg, a dekonvoliicié kimenete akkor lesz gyenge mind-
ségii, ha a hullam kedvezétlen alakja vagy a reflexivitas fiiggvény korreldltsaga
miatt pontosabban tudunk jésolni, mint kellene. Ilyenkor a hasznos informéci6
egy része elvész. E hatdsok ellen a joslasi tdvolsdg novelésével, illetve a j6slé
operator hosszdnak csokkentésével védekezhetiink.
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4. abra. a) Minimumféazist wavelet b) Kevert fazisu wavelet
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Befejezésiil tomoren oOsszefoglaljuk a josldsi hibdi szamité dekonvolicids
moédszerekkel kapcsolatos tudnivalékat.

1. A joslas feladata matematikailag teljesen megoldott, mindig meg tudjuk
adni az optimadlis jéslast. A jéslasi hiba ezért mindig szamithaté.

2. A joslasi hibak sorozata kozelitést ad a reflexivitas fiiggvényre, ha teljesiil
az alabbi két feltétel:

@) a jelalak minimumfazisa
b) a reflexivitas fiiggvény korrelalatlan

3. Ha a fenti két feltétel nem teljesiil, a hasznos informécié egy része elvész

A dolgozathoz mellékelt dekonvolvalt szelvények a GKYV fejlesztési osztalyin
kidolgozott autoadaptiv dekonvoltciéval késziiltek. Az Gj algoritmus 6 eltérése
a hagyomanyos dekonvoluciés algoritmusoktdl, hogy a jéslé operdtor mintardl
mintéra véaltozhat. Mivel a sziir6 idében folyamatosan véltozik, lehet&vé valik
a jel alakvaltozdsainak kovetése a szeizmogramm mentén. A joéslas és a joslo
operator javitisa rekurziv tton torténik. Az optimalis rekurziv sziirések elmé-
letét R. E. Kalman dolgozta ki a 60-as évek elején, ezért az ilyen szlirést szokas
Kalman-féle sziirésnek is nevezni. Megjegyezziik, hogy a gyakorlatban 4ltaldban
a Kalman-egyenletek egyszerisitett valtozatait haszniljuk a fennallé szamités-
technikai nehézségek miatt.

A kovetkezdkben levezetjiik a rekurziv sziirés egyik legegyszeriibb valto-
zatat. Jelolje a joslasi hibak négyzetének osszegét (—1 idGpontig K(t—1), és
tegyiik fel, hogy a rendelkezésiinkre all6 f operator minimalizalja E(¢— I1)-et.

t—1

Et—-1)= 2 (xT_ ,Z’f’ x:—i—p)2

T=—o0

Il

2 €2 = minimum,

ahol e, jeloli a 7 idéponthoz tartozé joslasi hibat. A szélsGérték fennalldsdnak
sziikséges feltétele miatt:
dE(t—1)
af;

Ha az el6z6 6sszegben a ¢ id6hoz tartozo e, hibat is figyelembe vessziik, feltehetd,
hogy az f operator mar nem optimalis, ezért 9 £(¢)/9f; # 0. Tekintve, hogy E(t)
az f; egylitthaték pozitiv négyzetes fiiggvénye (ez azt jelenti, hogy az K()f;

=0 #=0;1;:5: 0=
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fiiggvény grafikonja egy szaraival felfelé mutaté parabola, amely sehol nem ker:iil
az abszcissza ald), 9 £(t)/9 f,>0 esetén f;-t csokkenteni kell, 0E(¢(/9f; <O esetén
fi—t novelni kell, hogy az optimumot tjra elérjiik, vagy legalabb megkozelit-
siik (5. dbra).

E(t)

Mivel
DEW) _ aB(t-1) , a¢f
8fi \ afl afl
és a szlirG optimalitdsara vonatkozo feltevésiink szerint az els6 tag nulla:
dER) _ a¢
W = T 2e{xf—i—p
ofi ot

A fenti okoskodas alapjan a sziiregytitthatok médositasara a kivetkezd lehetd-

ség kinalkozik:
fi = fi+2kez_;_p,

ahol £ valamilyen pozitiv allandé. Bebizonyithaté, hogy £ megfelels vilasztisa
esetén az algoritmus stabil, ezenkiviil id6ben véaltozatlan jelalak esetén a szi{ir a
W iener-egyenletbdl kaphaté szilir6hoz kozelit. A szlirés megkezdésekor természete-
sen f-nek valamilyen kezdGértéket kell adni. Legegyszer(ibben akkor jarunk el,
ha f = 0-at vesziink. Lathat6, hogy a szlirGegyiitthaték médositasakor felhasz-
naljuk a sziirés kimenetét képezs e, joslasi hibat is. A szlir javitasiban alkal-
mazott rekurzié tehat olyan negativ visszacsatolasnak felel meg, amely a jéslasi
hiba elnyomasara iranyul.

IV.

Villalatunk fejlesztési osztalyan kutatdsok folynak a szeizmikus mérési
eredmények geoldgiai-litologiai értelmezésével kapcsolatban. E kutatdsok kere-
tében a Zsana-Eszak kutatési teriilet szeizmikus anyaginak mésodszori, kisér-
leti feldolgozasa soran megprébalkoztunk az eredmények litolégiai értelmezésével
is.

Jelenlegi tapasztalataink szerint a dekonvolvilt szelvényeken fellépé amp-
litudoé és fazisbeli valtozasok tanulminyozasa kedvezs esetben médot ad a szén-
hidrogén tarol6é hatarainak megallapitdsira, illetve egyes esetekben a szénhid-
rogén tarol6 indikilasara. Az elérhets eedményeket a Zsana — E — 2 mélyfiirdson
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athalads, egymast keresztez6 Ot—2 és Ot— 30 szelvényeken mutatjuk be. A
szelvények dekonvolvilt valtozatai az osztdlyunkon kidolgozott egy- és két-
csatornds autoadaptiv dekonvoltciéval késziltek. (6., 6.b, 6.c, 6.d dbrdik)

Az alsé-pannon miocén hatdr az Osszegszelvényeken erds, jol korrelalédo
negativ. fazissal jelentkezik 1500 és 1600 msec kozott. Ez a szint 20— 30 msec-
mal mélyebbre esik a furdsi adatok alapjan szamitott kétszeres futdsi id6knél.
A dekonvolvilt szelvényeken az el6bbi szint felett megjelenik egy pozitiv fazist
hulldm, melynek amplituddja a gz’wteet felett felt{inGen nagy. Az e szinthez
tartozoé futasi iddk jol egyeznek a furasi adatokbdl szamitott id6kkel. Kiilonosen
markédnsan jelentkezik a géztest vastagabb részének hatéra (az Ot— 2 szelvényen
baloldalon, az Ot— 30 szelvényen jobboldalon).
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6. a) dbra. Ot —2 stacking szelvény

Puc. 6. a) Bpementoii paspes OI'T Ot -2
Fig. 6. a) Ot—2 stacking section
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6.b) dbra. Ot —2 dekonvolvalt szelvény
Puc. 6. 0) Paspes Ot —2 nocne AeKOHBOJYIUH
Fig. 6. b) Ot—2 deconvolved section
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6. c) dbra. Ot— 30 stacking szelvény
Puc. 6. ¢c) Bpemennoit paspes OI'T Ot-30
Fig. 6. c) Ot—30 stacking section
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6.d) dbra. Ot — 30 dekonvolvalt szelvény
Puc. 6. d) Paspes Ot —30 nocne jeKOHBOJIVIHH
Fig. 6. d) Ot— 30 deconvolved section

1. A szeizmikus csatorna modelljei

A szeizmikus csatorndk dekonvolucidjaval foglalkozé elméleti munkakban
dltalanos gyakorlat a csatorndk tin. konvoliciés modelljének alkalmazésa. Mivel
e dolgozatban a szokasostodl eltérs utat kovetve a szeizmikus csatorna autoreg-
ressziv modelljébdl indulunk ki, célszerlinek lattuk kiilon pontban foglalkozni
az 4ltalunk haszndlt modell egyes tulajdonsigaival.

Jeldlje a szeizmikus csatorna adatait y,, ¢ a diszkrét id6 paraméter (1=1,2,...).
A csatorna autoregressziv modellje:

n
Ye =i_2;“1%—1+”t’ (1.1)
ahol @; (¢ = 1,2,...n) az i-edik autoregressziés egyiitthatd, {v} pedig fliggetlen
fehér zaj:
E{p} =0, Ep,v} =6, R. (1.2)
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A prediktiv dekonvoliciés mddszerekben olyan f; egylitthatokbdl allé joslé
operatort hatdrozunk meg, amely minimalizélja a jéslési hiba dtlagos energidjét:

n
?/t:ig;fiyt—i'*_el' (1.3)

Az (1.3) egyenlet jobboldalanak els tagja jelenti az y, adat jésolt értékét (josol-
haté komponens), ¢, pedig a jéslasi hibat ) (jésolhatatlan komponens). Mint l1atni
fogjuk, a szdmunkra értékes informéciét a modell jésolhatatlan komponense
hordozza. Az (1.1)és (1.3) egyenletek hasonlésiga alapjan viligos, hogy az elvileg
legjobb j6slis az (ay,a,. . .,a,) operdtorral valésithaté meg, és a gyakorlatban
el6allithaté f; sziiregyiitthatok az a, autoregresszios egyiitthatok becsléseinek,
az e, j6slési hiba pedig a v, zaj becslésének tekinthetSk.

Hasonlitsuk ossze a csatorna (1.1) autoregressziés modelljét a szokdsos
konvoltciés modellel! Jelolje a gerjesztd jelalakot, azaz a waveletet %, (¢ = 0,1,2,
), a reflexivitéds fiiggvényt pedig v, Ekkor a csatorna konvoltciés modellje:

Yt =1§0 h:i V-1 - (1.4)
Az (1.4) egyenlet z-transzformaltjat véve:
Y(Z) = H(Z)V(Z). (1.5)
Képezziik az (1.1) egyenlet z-transzformaltjat:
Y(Z) = zA(Z)Y(Z)+V(Z). (1.6)

Feltéve, hogy az 1—zA(Z) polinom gydkei a komplex szdmsik zért egységkorén
kiviil fekszenek, irhatjuk: :

Y(Z) = [1-2A(Z)]"*V(Z). (1.7)

Az (1.5) és 1.7) egyenletek osszehasonlitasa alapjan a kovetkezéket mondhatjuk:

A konvoliciés modellben szerepls {&,} jelalak illetve a {v;} reflexivitds fligg-
vény megfelel az autoregressziés modellben fellépé (1, —a,, —ay,. . ., —a;,) sorozat
konvoliiciés inverzének illetve a modell jésolhatatlan komponensének. Az (1.6)
utan tett feltevés szerint az (1.4) konvoltciés modell akkor irhaté le autoreg-
ressziv folyamattal is, ha a jelalak minimumfizisa, vagyis ha a

H(Z) = S h (1.8)
i=0

polinomnak a zért egységkoron sem zérushelye, sem pélusa nincs. Az elmondot-
takb6l kovetkezik, hogy az autoregressziv modell hasznilata a konvolucids
modellhez képest bizonyos korlatozast jelent. A prediktiv dekonvolicié felada-
tanak természetébdl adédéan azonban a jelalak minimumfézisisigit kénytele-
nek vagyunk kikotni2), igy az emlitett korlatozds nem lényeges.

1 Kimutathat6, hogy az optimalis jéslés e, hibdja szintén rendelkezik az (1.2)-nek megfelel6

tulajdonsagokkal.
2 Az (1.3) egyenletbdl lathaté, hogy a jéslasi hiba szdmitdsakor a szeizmikus csatorndra

,,réhtizzuk” az autoregressziv modellt, azaz tgy kezeljitk, mintha (y;) kielégitené (1.1)-et.
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Fontos megérteniink, hogy az {y,} csatorna stabilitasinak feltétele, hogy
(1.1)-ben az (1,—ay, . . .,—a,) sorozat minimumfézist legyen. Vizsgéljuk e célbél a
bo ¥+ b1 Y—at -+ b Y—n = 9 bo # 0 (1.9)

alland6 egyiitthatés n-edrendii differenciaegyenlet megoldasait! Léthato, hogy
az (1.9) differenciaegyenletnek barmely #,,%,,....y, kezdeti feltétel mellett
létezik egyértelmii megoldésa:

Y = (9—b1Y—1—02Y1-0 - - —b,9_p)[b, - (1.10)
t>mn

Itt is érvényes az a differencidlegyenletek elméletében ismert tétel, mely szerint
az inhomogén egyenlet 4ltaldnos megolddsa a homogén egyenlet altalanos meg-
oldésénak, valamint az inhomogén egyenlet egy tetszGleges partikularis megoldé-
sdanak osszegeként kaphaté meg. flhtsuk el6 az (1.9) egvenletnek megfelel§

2by-;=0 (1.11)
i=0

homogén egyenlet altaldnos megoldasat! Keressiik a megoldast
y, =zt (1.12)
alakban! (1.12)-t (1.11)-be helyettesitve:

27t bz =0. (1.13)

A keresett altaldnos megoldés:
O 20 25 o b C25E (1.14)

ahol 2, 2,,. ..z, a B(Z) = 0 egyenlet gyokei (az egyszerliség kedvéért feltessziik,
hogy minden gyok egyszeres), a C,,C,,...C, allandék pedig a kezdeti feltéte-
lekbd] hatdrozhaték meg. TAthaté, hogy az (1.11) homogén egyenlet akkor és
csak akkor stabil tetszGleges y, 4,,. . ..y, kezdeti érték mellett, ha

lzl =1, (@#=1,2...m),

azaz, ha a {b,} sorozat minimumfizisi. Ekkor a homogén egyenlet megoldésaira
teljesiil a

Z yP < és 'g;l?/ll <K,

egyenlStlenség, és az inhomogén egyenlet megoldésiban a kezdeti értékek meg-
valtozasidnak hatdsa t—~ - esetén nulldhoz tart. Ezért az (1.1) és (1.9) egyenletek
egyiitthatéinak osszevetésébdl lathatjuk, hogy stabil folyamat esetén az (1, —aq,,
—Qy,. ..,—a,) sorozat minimumfazisu.
Az autoregresszms folyamat modellje jol illeszkedik a joslési hiba dekon-
voliicié feladatahoz, a modell 5 elénye azonban az, hogy konnyen ltaldnosithaté
nemstaciondrius folya.matokra is. Az egyik legegyszer(ibb lehetGség:

n
= a1+ w} y, =i§ oY+, (1.15)
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ahol a} az i-edik autoregressziés egyiitthaté értéke a ¢ idépontban. Az (1.15)
altal definidlt modellben az autoregressziés egyiitthaték®) fiiggenek az idétél.
A 2. fejezetben a w! mennyiséget fiiggetlen fehér zajnak fogjuk tekinteni. A
szeizmikus csatorna e dolgozatban hasznilt modelljei koziil (1.15) a legéltal-
nosabb.

2. Rekurziv legkisebb négyzetes becslés

Ebben a fejezetben a szeizmikus csatorna autoregressziv modelljébdl kiin-
dulva levezetiink egy algoritmust, amely segitségével rekurziv titon becsiilhetjiik
az autoregresszios egyiitthatékat. E becslések sorozata jelenti az id6ben valtozé
josl6 sztlirét. Az algoritmus a dekonvolicié kimenetét képezé jéslasi hibat is szol-
galtatja. Egy egyszerii numerikus példa vizsgilatdval illusztraljuk a rekurzié
konvergencia tulajdonsigait és a becslés pontossagat.

A rekurziv algoritmus

- Legyen {y,}-_, egy m dimenziés staciondrius autoregressziv folyamat 4)

Yk :i;”; % Y—i T Vs (2.1)
ahol «; az i-edik autoregressziés egyiitthaté, v, fiiggetlen zajfolyamat. A zaj
statisztikus jelemzdi:

E{y} =0, E{y, vT} = 6, R. (2.2)
Vezessiik be a kovetkezo jeloléseket:
My = (Ye-10Yr—2 - - -+ Yk—n) »
G = (ot Gy e i) -
Ezek felhasznéalasaval:
Yo =M+, . (2.3)
M.egjegyzend('i, hogy M, sormétrixot jelol, ezt a kés6bbiekben kiilon nem jelol-
A feladat az o, egytitthaték becslése, jeloljiik e becsléseket a;-vel, és az el6-

z8ekhez hasonléan alkalmazzuk az al = (ay, @, . . .,a,) jelolést. Az y,,y,,. . . y,
mérési adatokon alapul6 becslést a kovetkez$ veszteségfiiggvény minimalizald-

saval allitjuk elG:

k
J@) = (@—a) P (@—ao) + > (yi— M, R4y~ M,a),  (2.4)

3 A szakirodalomban csak az (1.1) egyenlettel definidlt sorozatot nevezik autoregressziv folya-
matnak. Az al egyiitthatok a Kalman-sziiré elméletében szereplé dllapotvéaltozéknak felelnek meg.

4 A most kévetkezé levezetésben alkalmazott métrixos irasmod lehetdévé teszi, hogy {y,}-t
tébbdimenziés folyamatnak értelmezziik, a képletek attekinthetdsége érdekében azonban az m
dimenziészémot nem jeloljiik. Tgy pl. m = 1 esetén R a zaj szérdsnégyzete — skaldr mennyiség,
m=>1esetén a R zaj (m X m)-es kovariancia métrixa.

96



ahol @, az @ vektor apriori becslése, P, az apriori becslés kovariancia métrixa
(pozitiv definit). A J,(a) fiiggvény minimumét biztosité @ vektort jeloljiikk @,-val:

@, = arg{min J (@)} .
Képezziik a 9J,/ga, parcidlis deriviltakat, és tegyiik ezeket egyenl8vé nulldval:
k

PyXa,—apg)— 2 MT R~Y(y,— M;a,) = 0. (2.5)

i=1

Vezessiik be a kovetkezd jeloléseket:

Sy =i_Zkl'M1TR_1 M,, (2.6)
(S, az apriori informécié nélkiili informécioés matrixot jelenti) valamint

H, :gkl’ MTB1y,. < (2:7)

E jelolések felhasznalasaval (2.5) megolddsa az alabbi egyszerii alakba irhaté:
@, = [Py1+8,] Y [H,+P;1a,] . <77 (2.8)

(A Py'+8, mennyiség az informéciés matrix.) frjuk fel a (2.6), (2.7), (2.8)
osszefiiggéseket a £+ 1 iddre:

Spr1 = S+ M{ BT My, (2.9)
Hypy=H+ M7 B0y (2.10)

bevezetve a
Pyl =P;148, (2.11)

jelolést (P, az @, becslés kovariancia métrixa):
Oy = [P+ M{ o B My | [P+ M B y0q], (2:12)

tovabba

Pely =P+ M{ R M,.,. (2.13)

A (2.12) és (2.13) egyenletek rekurziv osszefiiggést adnak meg az @, becslésre
illetve a P, matrixra. Megjegyezziik, hogy béar tobbszor utaltunk ré, ebbdl a
levezetésbdl nem tisztazdédik a P, métrix jelentése. A késébbiekben megmutatjuk
(lasd a fiiggelék B pontjit), hogy P, valéban az a, becslés kovariancidja. Hogy
egyenleteinket a megszokott, egyben a gyakorlati alkalmazds szempontjabél
kedvez8bb alakra hozzuk, vezessiik be az un. Kalman —gain vektort: k

Kyiy =P MY [ My P ME,, +R]TY, (2.14)

és alkalmazzuk a (2.12) és (2.13) egyenletekben a C' fiiggelék 6. és 5. képletét!
Ezekkel: X
Osy = O+ Ky (Y1 — Miyesy @) (2.15)

Poy=P—Kyy My, Py (2.16)

A (2.14), (2.15), (2.16) egyenletek elénye (2.12) és (2.13)-mal szemben, hogy nu-
merikus kizamitasuk nem igényel méitrix inverziét (feltéve, hogy {y,} egydi-

s
97



menzids folyamat). A (2.14), (2.15), (2.16) egyenletek formailag azonosak a diszk-
rét Kalman sz{irG egyenleteivel. Vegyiik észre, hogy a (2.15)-ben szerepl§ ¥, —
— M, -a, mennyiség nem mdas, mint a joéslasi hiba, és amennyiben a K, .,
vektorban szerepl$ P, és M, ., P, M7, + R)~! matrixokat skaldr allandékkal
helyettesitjiik, (2.15) megegyezik a bevezetésben leirt adaptiv algoritmussal.
Az algoritmus konvergencia tulajdonsagairdl a kovetkez6ket mondhatjuk:
Feltéve, hogy az {y,} folyamat ergodikus, és igy £ — « esetén §,/k a folyamat
pozitiv definit autokorreldciés métrixahoz, H,/k a folyamat autokorreliciés vek-
tordhoz tart 7 valészintiséggel, (2.8)-bdl lithats, hogy a becslések sorozata kon-
vergens, és a hatarérték kielégiti a Yule— Walker egyenleteket.
lim a, = [B{M] M|~ B{y, M7}, (2.17)
ko
ahol a stacionaritas feltételezése miatt a jobboldalon szereplé varhaté értékek
az id6tél fiiggetlenek. Ezért az @, becslések sorozata konvergil az autoregresz-
szi6s egylitthatok vektordhoz, azaz:
lima, =a. (2.18)
k>
Eddigi eredményeink alapjan staciondrius folyamatok real time sztirését
tudjuk megvalésitani, egyenleteink azonban kénnyen médosithaték altaldnosabb
esetre is. Tekintsiik a kovetkez8 folyamatot:

@ =0y + %, (@.16)

n
Y = 2; Yi—i %+
I=

ahol w, egy valdszintliségi vektorvaltozé az alabbi statisztikai jellemzdkkel:

Ew} =0, Blw,wi} = 6, €Q
(2.20)
Elwaf_} =0, Bwy_}=0.
(2:=:1,2; ..c..)

A (2.19) modell csak abban kiiléonbézik a korabbi modelliinktél, hogy az « vektor
az id§ (sztochasztikus) fiiggvénye. ‘Az id6ben véltozé autoregresszids egyiitt-
haték becslése a kordbbi médon végezhetd, egyediil a becslések kovariancidjara
vonatkozé (2.16) egyenletet kell médositanunk. Jelolje «; , , aza, ., vektor becslését

az ¥y, Y, - - . ¥, adatok alapjan, és jelolje P;., e becslés kovariancia mdtrixat.
Ekkor nyilvan
(i’l'*'l - dt’ (2.21)
és. mivel fiiggetlen val6szinfiségi véaltozok szérasnégyzete Gsszeadddik
' Py = Byt Qs (2.22)
Ezek figyelembevételével a (2.14). (2.15), (2.16) egyenletek az alabbiak szerint
médosulnak:
Aoy = Qg+ Ky (Yo — Myiy @14) (2.23)
Pryy = Pjoy—Kypy My, Pry,y " (2.24)
Ky = Pl MT L[ My Plyy M+ R]E (2.25)
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Bér a (2.21)— (2.25) egyenletekkel megadott algoritmus egydimenziés folyamat
esetén nem tartalmaz matrix inverziét, az M, P M7 , kvadratikus alak és a
tobbi métrix szorzds kiszdmitdsa igen sok miiveletet igényel. Az algoritmust
gy egyszerisithetjiik, hogy a P, és @ métrixokban csak a f64atlé elemeit vessziik
figyelembe. Ha a ) méatrix az aldbbi alaku:

Q=021, (2.26) -

ahol I az egységmatrix, akkor a ¢,2 = 0 valasztéssal stacionarius, ¢2>0 valasz-
tassal pedig nemstacionarius folyamat sziirését végezhetjiilk. A o2 paraméter
nagysidga meghatéarozza az algoritmus adaptaciés képességét, azaz a joslé sz(irs
id6beli véaltozasanak gyorsasagat.

Numerikus példa

Egy egyszerti numerikus példa segitségével szemléltetni fogjuk az el6zd
részben ismertetett algoritmus miikodését, egyben kisérletileg vizsgaljuk a rekur-
ziv becslés pontossigit. Az elvégzendd szamitasokat egy rovid FORTRAN

nyelvi{i programrészlet illusztralja.
Legyen {y,} egy elsérendii autoregressziv folyamat:

Y= Y1+, (2.27)

ahol « az autoregressziés egytitthaté (|«|<1), v, normélis eloszlasu fehér zaj.
A v, zaj statisztikus jellemzdi:

Blv} =0, E{v; v} = 0y - (2.28)

Vizsgaljuk meg az autoregresszios egyiitthato becsléseit! Az ismert Cramer — Rao
formula alapjan « minden  torzitatlan (E{a} = «) becslésének szérdsnégyzetére
felirhatjuk a kovetkez6 egyenlStlenséget:

Dz} = [ — NE{p? In[prd(y|«)]/d «2}] 1, (2.29)

ahol a prd(y|«) feltételes valészintiség siirtiség a likelihood fiiggvény, N a fiigget-
len mérések széma. Hatdrozzuk meg a prd(y|«) likelihood fiiggvényt. A folyama-
tot definidl6 (2.27) egyenletbdl:|

V=YY

ezenkiviil

| =

prd(v,) = (27) ° exp{—2%/2}. (2.30)

(2.30) felhasznéalasaval:
1

prd(y|a) = (27) * exp{—(y;— = ¥;-1)*/2}- (2.31)

(2.31) logaritmusat véve, elvégezve a demvalasokat, majd az eredményt (2.29)-be

helyettesitve kapjuk:
D*{a} = (1 —«?)/N . (2.32)

A (2.32) képlet elvi hatart ad meg a keresett autoregressziés egyiitthaté tor-
zitatlan becsléseinek szordsnégyzetére. (2.32) jelentése szavakban Osszefoglalva:
Tegyiik fel, hogy a (2.27) altal megadott autoregressziv folyamat egy realiza-
ci6jabol ismeriink N egymést kovet6 mintat, és e mintakbdl becsiilni kivanjuk
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az o paramétert. (2.32) szerint akarmilyen torzitatlan becslést véalasztunk (pl.
a maximum likelihood becslést), a becslés pontossaga nem l1épheti til a (2.32)-vel
adott hatart.

A tovéabbiakban megvizsgiljuk az el6z6 részben levezetett rekurziv algo-
ritmussal el6allithaté becslés pontossigat, illetve hogy a becslés szérasa hogyan
viszonyul a (2.32) elvi hatarhoz. A vizsgélat céljabdl az o autoregresszids egyiitt-
haté néhany értékére elkészitettiik a (2.27) folyvamat 100 — 100 figgetlen reali-
zacibjat. Az egyes realizacick elsé 50, 100, 200, 400 mintajat felhasznalva (N =
= 40, 100, 200, 400) becsiiltiik az « egytitthatét, majd a becslésekbdl tapaszta-
lati varhaté értéket és szérdsnégyzetet szamitottunk az aldbbi képletek alapjan:

100
B} = 2a,/100, (2.33)
100
D&Yy = 5 [E{a)—a,]2/100. (2.34)
i=1

A becslést végz6 program egy részlete a kovetkez6 volt:

ALFA =o.

P=1

DO10I=2N

GAIN = P*Y(I—1)/(Y(I—1)*P*Y(I—1)+1.)

ALFA = ALFA +GAIN*(Y(I)— ALFA*Y(I—1))
10 P = P—GAIN*Y(I—1)*P

Az eredményeket az 1. tdbldzat és a 7. dbra szemlélteti.

1. tablazat — mabauya 1. — Table 1.

A becslés 4tlagértéke N adat felhasznildsdval

« valédi értéke
N =50 N = 100 N = 200 N = 400

a = 0,1 0,0986 0,107 0,108 0,103
= —0,5 — 0,459 |—0,488 |[—0,497 |—0,499
o = 0,8 0,742 0,779 0,792 0,797

Az 4brdkon a becslések szordsnégyzetét tiintettiik fel a mintdk szdménak
fiiggvényében, mindkét irdnyban logaritmikus léptéket alkalmazva. A folytonos
vonallal hizott egyenes jelzi a (2.32)-vel adott elvi hatéart, korrel jeloltiik a sz6-
réasnégyzetek tapasztalati értékeit.
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A. Optimumsziirék sztochasztikus kozelitése

Ebben a pontban a bevezetés III. szakaszdban ismertetett szuboptimalis
adaptiv jésl6 algoritmus tulajdonsigaival kivanunk foglalkozni. Ez az algoritmus
a 2. fejezetben levezetett rekurziv legkisebb négyzetes sziiréshez képest kevéshé
pontos joslast ad. Figyelembe véve azonban a szuboptimadlis algoritmus egy-
szerliségét és gyorsasagat, valamint azt a bevezetésben mar emlitett koriilményt,
hogy a dekonvolvalt szelvény minGségét dontéen nem a jéslds pontossiga illetve
pontatlansiga befolyasolja megéallapitjuk, hogy a szuboptimélis algoritmus a
gyakorlati alkalmazas szdméra igen elényos.

Legyen {z}, {y,} diszkrét idé paraméter(i, nulla varhaté értéki, véges ma-
sodik momentumu véletlen sorozat. Keressiik az {y,} folyamat legkisebb négy-
zetes, linedris becslését az {x,} folyamat realizacioi alapjan. ({z,}a bemenet, {y,} a
kivant kimenet.) 7, becslését jelolje 7, és legyen a becslés a kivetkezs alaku:

Y :ig’ofixl—i' (A.1)

Bevezetve az

IT = o do -5 0n) s

(A.2)
af = (Tp Ty—ys - > Tp—p)
jeloléseket:
I =fTa,. (A.3)
A sztirési hiba:
& = Y—7Y;- (A.4)

Kovetve a bevezetés III. pontjanak gondolatmenetét az optimumsziirs kozeli-
téseit az alabbi egyenlet révén szdmithatjuk:

fivr =i+ 2ke%,. (A.5)

A bevezetésben tett — nagyrészt intuitiv — megfontoldsaink semmit sem mon-
danak a £ allandé valasztasardl, tovabba az (A.5) 4ltal meghatérozott algoritmus
stabilitdsar6l és konvergencia tulajdonsagairél. Ezekkel a kérdésekkel foglal-
kozunk a tovabbiakban.

Tegyiik fel, hogy az {x;} és {y,} folyamat stacionarius; ekkor az E{z, zT} és
Ely,x,} mennyiség fiiggetlen az id6tdl, tovabba legyen z, /" és f, statisztikailag
fiiggetlen. Az utdébbi feltétel példaul teljesiil, ha az f szlir6 minden médositasit az
{x;} és {y,} folyamatok kiilonboz6, egymastol statisztikailag fiiggetlen realizécié-
jabdl szamitjuk.

ﬂ+1 zf}+217(?/t‘f;r51)51

fern = (I -2k %3] ) i+ 2k y, %, . (A.6)
(A.6) egyenlethen varhaté értéket képezve, és kihasznalva el6z6 feltevéseinket:
B{f+1} = [ —2kB{ZxT}) B{f}+ 2kE{yz}. (A.7)
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Az (A.7) egyenlet rekurziv Osszefiiggést ad meg a szfir6 varhaté értékére. Fel-
téve, hogy a sziir6 nulladik kozelitése f, = E{f,}, ismert determinisztikus vektor:

B{f,.)} = [I—2kBEFF,+ 2% 3 [I—2kBEET) Blyz).  (A8)
i=0

Mivel E{zzT} valés szimmetrikus métrix, elGallithaté

B at} = FLDT (A.9)
alakban, ahol a hasonldsigi transzformacié 7' métrixa ortogondlis, azaz T7T =
=T-1, D pedig diagonalis matrix. D f6atléjaban az E{xxT} matrix sajatértékei
allnak, és mivel feltehets, hogy E{z zT} pozitiv definit, a sajitértékek pozitivak.
Alkalmazzuk az (A.9) elGallitast az (A.8) egyenletben! Mivel

[I—-2kT-1DT] =T-YI—-2kD]T,
és
T-I—-2kD)TT-1[I-2kD)TT1... =T I—-2kD]...[[-2kD]T,

B{f,..}=T-1[I - 2kDJ*1 Tf, + 2kT-1 3 [I—2kD} TEZ}. (A.10)
=0

Az (I —2kD) matrix diagonalis, igy az (I —2kD)!*1 méatrix szintén diagondlis.
(I —2kD)t+1 f6atléjaban az (1 —2kA,)' ! elemek 4llnak, ahol A, az E{z 7} métrix
i-edik sajatértéke. Legyen Am.x a maximélis sajatérték, és valasszuk k-t Ggy,
hogy teljestiljon az |1— 2k2;| <1 egyenl6tlenség minden ¢ = 0,1,. . .»-re. Nyilvan

0<% <1/Amax - (A.11)
Ekkor
lim[I — 2kD]}+1 = 0, (A.12)
f—+co
és
hmZ‘ [1-2kA] = 1+[1-2k2]+[1—-2k 42+ ... = 1/(2k4;). (A.13)
f—ece i=0

Felhasznalva az (A.13) egyenletet:

hmZ’ [L—2kD]) = 1/(2k) D~ (A.14)
t-soo =
(A.12)-t és (A.14)-et helyettesitsiik be (A.10)-be, majd képezziik a ¢~ o hatarat-
menetet:

lim B{f,..} = T- 1[hm [I— 2LD]’+1]Tf0+2LT 1[hm > I 2tD}| TBYF =

f—+ oo t—+co =0

=T1D 1TE{yx}. (A.15)
Az (A.15) egyenlethdl:
lim B{f} = [B{z zT}]* B{yz} . (A.16)
t—+ oo

(A.16) szerint a sziir6 kozelitéseinek varhaté értéke konvergal a W iener eqyenletbol
kaphaté optimumsziir6hoz. Megjegyezziik, hogy bar a szilir6 kozelitéseinek vér-
haté értéke konvergens, maguk a kozelitések altalaban semmilyen értelemben
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sem alkotnak konvergens (sztochasztikus) sorozatot. Az f, sorozat példaul nem
konvergélhat 4tlag négyzetes értelemben, mivel a gyakorlatilag érdekes esetek-
ben ||z,|| = ¢; > 0 és |l¢j|| = ¢, > 0, igy nem teljesiil a Cauchy kritérium.

B. Az informdcids mdtrix

Ebben a fiiggelékben foglalkozunk a 2. fejezet levezetésében nyitva maradt
kérdéssel, nevezetesen a P, és S, matrixok jelentésével. Megmutatjuk, hogy P,
valéban az autoregresszios egyiitthaték kovariancia métrixa.

Legyen a feladat az a vektor @ becslésének elGallitasa az

Yy = Mo+, t=1,...,k (B.1)

. mérési adatok alapjan, ahol M/, valamilyen ismert sormatrix (az id6 fiiggvénye),
{v,} fehér, de nem feltétleniil Gauss eloszlist zaj,

E{w} =0, E{fw,v,} = 6, R. (B.2)

Lineéris, torzitatlan, minimélis szérdsnégyzetii becslést keresiink, azaz

K
a= Ay, (B.3)
i=
E{a} ==, (B.4)
tr B{(x —a) (¢ — )7} = min, (B.5)
ahol 4,, 4,,. ..., 4, konstans vektorok, {r a matrix nyomat jeloli. Bebizonyitjuk
a kovetkezsGket:
A keresett a becslés az
k
Z’ MT R 1y, (B.6)
alakban all el6, ahol
K
Sy=>2MIR 1M, (B.7)
i=1

a feltevés szerint pozitiv definit informéciés méatrix. Megmutatjuk tovabba,
hogy az @ becslés P, kovariancidja megegyezik az informaciés matrix inverzével.
Legyen @’ egy tetszlleges lineéris, torzitatlan becslés, azaz

K
a = Zx A9 (B.8)
B{@} = {é ,a+v,.)} - jl A M7 =7, (B.9)

Ekkor a becslés kovarianciaja:

Pw) = B{(@ —3) (@ —2)T} = {[2 4 viJ[Z 2, vJT} N é’lA,.RA,T N

k
= > [SitL;+(4,—Sg* L) R-[Sg*Li+(A4;,— S Ly)]7T, (B.10)
=1
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ahol
;= MT.R~Y, (B.11)

Némi szémolds utdn beldthaté az aldbbi egyenlség:
.-Z: (4,—Sz1L) RLT 8p* = [gkl A,M,.—I] 81=0. (B.12)
A mésodik egyenlSség (B.9)-bdl kovetkezik, mivel az @ becslés torzitatlan, és igy
E{d’}—&:[é’lAiMi—I]o?:O (B.13)
minden «-ra. (B.10)-bél ezért adédik, hogy
(a) = 2’ SitL,RL,Si*+(4,—Si* L) R(A,— S L)T].  (B.14)

Mivel B = o, a P;(a@’) matrix nyoma akkor minimdlis, ha 4; = §;*L,, azaz ha
a = a’. ((B.14)-b6l kovetkezik, hogy

Pk=Sk_1' (B15)
Levezetésiinkben az @ vektor becslésére vonatkozéan semmilyen apriori infor-

méaciét nem vettiink figyelembe. Lathatjuk, hogy Py = 0 esetén a (2.11) és
(B.15) egyenletek azonosak.

C. A 2. pontban felhaszndlt mdtriz egyenletek

Tekintsik a P(nxn), R(mxm), M (mxn) matrixokat, és tegyiik fel, hogy P és
R pozitiv definit. Ekkor kozvetlen ellenorzessel belathatjuk az aldbbi egyenls-
séget:

({+PMTR1M)t = I—-PMT(MPMT+R)"* M . (C.1)
P-vel jobbrol szorozva:
([+PMTRIM) 1P =P—-PMT(MPMT+R)"1 MP. (C.2)

Jobbrél szorozva MT R—1-val:
(I+PMT R~1 M)"1 PMT R~ = PMT R-1—PMT(MPMT + R)"1 MPMT R+
+PMT(MPMT + R)"1 —PMT(MPMT + R)"1 RR~1 = PMT(MPMT + R)™1.

(C.3)
Hasznéljuk fel az
I+PMTRIM)1P= (P 1+ MTR1M)! (C.4)
egyenlGséget (C.2)-ben és (C.3)-ban, kapjuk:
(P1+MTRIM):=P—-PMT(MPMT+R)"1MP, (C.5)
(P14 MT B-1M)1 MT B-1=PMT(MPMT L R)™, (C.6)
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Egyesiileti hirek

Beszdmolé az Ifju Szakemberek Ankétjdardl

Az ankétot az Egyesiilet marcius 26 —27-én rendezte meg az ELTE visegradi udiil6jében.

Osszesen 19 eldadés hangzott el, a programban szerepls 21 helyett, két eléadé ugyanis le-
mondta részvételét. '

Az eléaddsok térgyuk tekintetében a geofizika teljes valasztékat atolelték, bizonyitva azt a
tényt, hogy milyen szertedgazé munkakorskben helyezkedtek a szakma fiataljai. Erdemes réviden
atfutni az elhangzott eléadésok téméain. Foldtani trgyd volt egy el6adés. A foldtan és geofizika
kapesolatat matematikai megfogalmazdsban térgyalta egy eléadé. Két elméleti jellegii dolgozat
foglalkozott szeizmikus téméval, egy felszini radioaktiv mérésekkel, hdrom pedig felszini geoelek-
tromos médszerekkel. (De még ez a hérom is jelentésen eltérd célbdl vizsgélta a kérdést: egy korrd-
ziéval, egy iiregkutatéssal, egy pedig potencidltérképezéssel foglalkozott). Két banyabeli geofizi-
kai kutatdssal kapesolatos kérdéseket térgyalé eléadést hallhattunk, az egyik szeizmikus, a mésik
gravitécids téméjt volt. Az egy perforaldshoz csatlakozé téméjt eléadés mellett hétnek volt a térgya
a mélyfirési geofizika, de ugyancsak sok targykérben. Kettének volt téméja a szelvények gépi ér-
telmezése, majd egy-egy foglalkozott neutronaktivaléssal, termelésgeofizikdval, mérnokgeofizikai
kérdésekkel (duzzasztémii épitésével), kézetmechanikéval és vizbetorések kimutatéséval.

A dolgozatok nagy tobbségiikben bizonyitotték, milyen magas szinvonalt munkéval foglal-
koztatjék fiataljainkat. Eppen ezért nehéz volt az elss el6adéi dij odaitélése is. Elsé eléaddként szere-
pelt a fiatalok kozétt Gsszesen tizenhdrom tagtérsunk. A biralé bizottség (melynek tagjai Hursin
Liszl6, Szabadvéri Laszl6 és Réner Géza voltak rajtam kiviil) az eléadésok minésitésénél figyelembe
vette a téma kidolgozését és jelent6ségét is, az el6adéas elGkészitését, (pl. dbrak és demonstrécids
anyag szempontjabél), végiil maginak az el6addsnak a megtartésit, Ssszbenyomésat is. Ugyancsak
szdmitdsba vettiik az esetleges id6tullépést is.

~ Hosszabb tandcskozés utén a bizottsag tigy dontétt, hogy két elsé dij kiaddsdt javasolja egy
masodik és ugyanesak két harmadik dijon kiviil. A dijazésra javasoltak a kévetkezok:

L. dij: Molnar Gabor és Téth Séndor
II. dij: Kovaes Andréis
ITI. dij: Dianiska Lészl6 és szerzétérsai, valamint Szilasi Gyorgy.

Osszefoglalua az ankét igen sikeres volt, nemcsak a fiatalok széméra, hanem a geofizikusok
munkéjinak dttekintése szempontjabol is.

A birélé bizottsig éppen a sok j6 eléadésra valé tekintettel javaslatot tesz az Orszégos
Elnokségnek, illetve a Magyar Geofizika szerkeszté bizottséginak néhény el6adés lekozlésére, a
dijazéstél, illetve az elsé el6addéi mindségtdl figgetleniil. A javasolt eléadésok a kovetkezSk: (az
eldagék neveit adjuk meg): Vermes Matyé4s, Szarka Lészl6 és térsai, Filop Jézsef, Horvath Jézsef
és tarsai.

Budapest, 1981. 4prilis S.
Jesch Aladar
a biralé bizottsag elncke
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