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Capitolul 1

Introducere in Domeniul Cercetarii

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Anularea ecoului reprezintd una dintre cele mai interesante aplicatii ale procesdrii de
semnale. Chiar dacd se datoreaza cuplajului dintre difuzor si microfon a unui dispozitiv
real (adicd, ecoul acustic) sau este obtinut datoritd unei nepotriviri Intr-un circuit electric
(adica ecou de linie), reflectand Tnapoi la sursd o parte a semnalului, una dintre solutiile
principale de anulare a acestuia se bazeazi pe configuratia de identificare a sistemului. In
configuratia de identificare a sistemului, principiul este de a identifica un sistem cat mai
aproape de sistemul care produce semnalul ecou. Prin urmare, chiar daca sistemul real
contribuie la ecou sau poate acustica mediului afecteazd intr-un fel sau altul ecoul (adica,
in anularea ecoului acustic), un estimat cat mai precis posibil trebuie obtinut astfel incat
in final, ecoul sd fie eliminat. Cu sigurantd, sistemul care trebuie identificat se poate
schimba 1n timp si din aceastd cauzd, algoritmul folosit pentru identificarea sistemului
este un algoritm adaptiv care este capabil sd urmareasca comportamentele imprevizibile.

Literatura de specialitate ofera multi algoritmi adaptivi si chiar daca caracterul lor
adaptiv ar trebui sa faca fata cu succes oricarei situatii, fiecare dintre acestia este mai
eficient in anumite scenarii cu o complexitate de calcul mai ridicatd sau mai redusd. Unii
algoritmi sunt concepte pur teoretice, utilizati pentru a deriva repere de ultima generatie
si reprezintd cdi cdtre noi cercetari.

De asemenea, exista sisteme care prezintd o complexitate ridicatd, sau prin natura lor
produc alte efecte precum reverberatia, intarzierile sau neliniarititile. In ultimii ani au
fost studiate diferite tehnici, dar nu exista o solutie unicd convenitd, in timp ce aceasta
depinde de aplicatia in sine si de efectele care ar trebui eliminate sau reduse. Chiar si
efectele in sine pot fi de mai multe tipuri, ceea ce face dificild gasirea unei singure solutii.
Cu toate acestea, o abordare larg raspandita se bazeaza pe un sistem multiliniar care

combinad filtre adaptive paralele sau in cascada, liniare sau neliniare [16].



1.2 Scopul tezei de doctorat

Scopul tezei este de a dezvolta algoritmi noi sau variante imbunatatite ale celor existenti
pentru identificarea sistemelor necunoscute prin intermediul filtrelor adaptive, care
depisesc solutiile existente si vizeazi aplicatii in timp real. n plus, teza dezvoltid metode
de optimizare care imbunititesc performanta generali a algoritmilor adaptivi. In final,
cu scopul de a reduce complexitatea de calcul a algoritmilor rudimentari, sunt dezvoltate
solutii pentru semnale propagate pe mai multe cai (ex., efectul de reverberatie), efect

care poate apdrea 1n aplicatii practice.

1.3 Continutul tezei de doctorat

Teza contine patru capitole principale si unul final care cuprinde un rezumat al tezei,
lista contributiilor si perspective de viitor pentru cercetare si dezvoltare. Primul capitol
din cele patru capitole principale constd intr-o scurtd introducere in teoria algoritmilor
adaptivi ce au fost utilizati ca punct de plecare pentru cercetarea acestei teze. Mai
departe, celelalte trei capitolele principale reprezintd contributiile principale ale tezei
si introduc dezvoltarea teoreticd impreund cu rezultatele si concluziile experimentale.
Rezultatele sunt prezentate in fiecare capitol de contributii pentru a facilita o0 mai buna
structuri si vizualizare a contextului. In continuare, continutul capitolelor este rezumat.

In Capitolul 2, prezentim citiva dintre cei mai populari algoritmi adaptivi. In
Capitolul 3, propunem doi algoritmi noi, care urmeaza un criteriu de optimizare mai
practic pentru aplicatiile din lumea reald. Pentru fiecare algoritm, am dezvoltat o extensie
pentru un anumit caz de utilizare, adica pentru cazul in care semnalul de intrare este
considerat zgomot alb Gaussian.

In continuare, in Capitolul 4, folosind tehnica de reutilizare a datelor, am urmarit
sd imbundtatim performanta unuia dintre algoritmii dezvoltati n Capitolul 3 si sd-i
mentinem complexitatea de calcul liniard. Apoi, am analizat reutilizarea datelor dintr-o
perspectiva diferitd si am dezvoltat o metodd de generare a pasilor ficsi ai algoritmilor
NLMS si APA, astfel incat am obtinut doi algoritmi noi cu pas variabil.

Mai departe, prin Capitolul 5 introducem mai multe structuri cu si fara memorie In
contextul unui sistem cu mai multe intrdri si o singurd iesire (MISO). Prin dezvoltarea
acestor structuri, am obtinut o modalitate de a Tmparti un filtru de lungime lunga intr-o
cascadad de filtre de lungime mai scurtd, care formeaza un sistem cu o singura intrare si 0
singurd iesire (SISO). Apoi, am prezentat doud abordari de utilizare a datelor de intrare
pentru a facilita doud contexte pentru identificare a sistemelor liniare si multiliniare.

In final, deoarece concluziile au fost prezentate in fiecare capitol, in Capitolul 6
rezumam doar principalele rezultate. De asemenea, prezentdm principalele contributii si

cateva perspective de viitor pentru cercetare si dezvoltare.



Capitolul 2
Introducere in Algoritmii Adpativi

Acest capitol reprezintd o prezentare a unora dintre cei mai populari algoritmi adaptivi
din literaturd, care au sprijinit cercetarea si dezvoltarea ideilor originale si a algoritmilor

din aceasta teza.

2.1 Modelul Sistemului

In cadrul identificirii unui sistem necunoscut, este folositi configuratia prezentati in
Fig. 2.1. In aceasti configuratie, x(n) reprezinti semnalul de intrare la momentul discret
de timp n, in timp ce y(n) este iesirea sistemului care trebuie determinat (adici, h).
Prin filtrarea semnalului de intrare prin ambele sisteme, putem scrie $(n) = h’ (n—
1)x(n) si y(n) = h"x(n), unde x(n) este un vector care contine cele mai recente L
esantioane de intrare.
In final, iesirea sistemului adaptiv este scdzuta din semnalul dorit, astfel incat semna-

lul de eroare e(n) rezultd ca e(n) = d(n) — y(n).

/ h 4
h(n) h
g(n) y(n)
e(m) o a
A ™ N

Figura 2.1 Modelul sistemului.



2.2 Algoritmul Least-Mean-Square (LMS)

Filtrul Wiener a facilitat dezvoltarea unuia dintre cei mai populari algoritmi adaptivi,
algoritmul LMS. Popularitatea algoritmului LMS se datoreaza usurintei de intelegere,
implementare si utilizare a acestuia. La inceput, filtrul Wiener urmaérea sa determine un
filtru optim, ﬁw, ce minimizeazd semnalul de eroare in fiecare iteratie.

In acest context, filtrul optim care minimizeazi semnalul de eroare este identificat prin
minimizarea unei functii de cost, eroarea medie patraticd (MSE), definitd ca J [ﬁ(n)] =
E[e?(n)], unde E[-] reprezinti operatorul de mediere statistici. Dupa mai multe calcule,
filtrul Wiener optim se obtine ca ﬁw =Ry 'pyd.

Calculul vectorului de corelatie py; si a matricei de autocorelatie Ry, implica
cunoasterea unor estimari statistice, facand algoritmul pantei cele mai abrupte inadecvat

pentru utilizare practicd. Daca ludm in considerare valorile instantanee
Pxa(n) = d(n)x(n), Rx(n) = x(n)x" (n), (2.16)
rezultd urmatoarea ecuatie
h(n) =h(n—1)42ux(n)e(n), (2.17)

care defineste ecuatia de actualizare a algoritmului LMS.

2.3 Algoritmul LMS Normalizat

Pentru a oferi un grad mai mare de libertate, o alegere bund ar fi un pas care depinde
de timp. O prima posibilitate este de a normaliza pasul i prin estimarea instantanee a

semnalului de intrare si ecuatia (2.17) poate fi rescrisa ca
VTR H
h(n) =h(n—1)+ ————=<x(n)e(n). (2.20)

Ecuatia (2.20) defineste ecuatia de actualizare a algoritmului NLMS.

2.4 Algoritmul Proiectilor Afine (APA)

APA vine ca o extensie a algoritmului NLMS. In timp ce algoritmii LMS si NLMS
ruleaza pe un singur vector de intrare, APA gestioneazd mai multi vectori de intrare prin

matricea de intrare X(n). Ecuatia de actualizare a APA este
h(n) =h(n— 1)+ uX(®n)[X" (n)X(n) + 5Ip] 'e(n), (2.30)

unde Ip este matricea identitate de dimensiune P X P.



2.5 Algoritmul Recursiv in Sensul Celor mai Mici Pa-
trate (RLS)

Algoritmul RLS reprezintd o referintd importantd in teoria filtrarii adaptive datorita
performantei sale ridicate si a robustetii. De aceastd datd, mediile statistice sunt Tnlocuite
de suma ponderatd a valorilor temporale patrate. Astfel, functia de cost, in loc de MSE,

este inlocuita cu functia de cost a celor mai mici patrate (LS), definitd ca

JIh(n)] = émkez(k), (2.31)

A

pentru care, €(k) seminificd semnalul de eroare a posteriori, cu €(k) = d(k) —h(n)x(k).
Dezvoltarea functiei de cost are ca rezultat urmdtoarea ecuatie recursiva pentru filtrul

optim
h(n) =h(n—1)+k(n)e(n), (2.45)
unde k(n) denota castigul Kalman definit ca

Ry !(n—1)x(n)

k) = T Ry T~ D)’

(2.46)

2.6 Metrici de Performanta

Cand masurdm performanta unui algoritm adaptiv, ne referim la trei caracteristici princi-
pale: rata de convergenta initiald, deazlinierea coeficientilor si capacitatea de urmarire.
Rata de convergenta descrie cat de repede sunt determinati coeficientii sistemului ne-
cunoscut, Tn timp ce dezalinierea indicd cit de aproape este solutia estimatd fatda de
coeficientii reali. Cu toate acestea, in unele cazuri, sistemul necunoscut poate varia
sau se poate schimba complet (in special Tn scenarii de anulare a ecoului acustic) si
prin capacitatea de urmarire analizam cat de repede algoritmul adaptiv este capabil sa
determine coeficientii noului sistem. Toate aceste caracteristici pot fi analizate prin

dezalinierea normalizata (NM), definita ca

|h— &) |2

NM(n) = 10lo
( ) 210 ||h|’%

(dB). (2.47)

Cand coeficientii estimati (adica ﬁ(n)) sunt aproapiati de coeficientii reali (adica h),
numitorul pentru NM tinde spre zero si raportul la fel. Prin aceasta, putem observa cd

valorile logaritmului merg la minus infinit.



Capitolul 3

Algoritmi LMS Optimizati

Acest capitol prezintd prima contributie la aceasta tezd, reprezentatd de doi algoritmi cu
pas variabil bazati pe algoritmul LMS. Literatura de specialitate este bogata pe acest
subiect, propunand diferite solutii, in general, bazate pe consideratii euristice. incepand
cu [15], au aparut o serie lunga de algoritmi sub denumirea de “algoritmi proportionali”
[29], [20], [18]. Cu toate acestea, principiul de dezvoltare care std in spatele algoritmului
LMS (adicd, minimizarea functiei de cost MSE) nu este atat de practic in contextul
anularii ecoului, in timp ce 1n aplicatiile din viata reald am dori sa obtinem o estimare
mai buna a semnalului de ecou, ceea ce Tnseamna o dezaliniere mai micd intre raspunsul
la impuls estimat, h(n) si rispunsul la impuls necunoscut, h(n). Dezvoltarea din acest

capitol a fost publicatd in [6] si [9].

3.1 Principiul de Proiectare

In acest cadru, considerdm ci sistemul necunoscut, h(n), se schimbi dinamic si este
descris de un model Markov de ordinul intéi [14][17], caracterizat prin zgomotul 6y (n).

Primul pas in aceasta dezvoltare este Tnlocuirea pasului fix in ecuatia de actualizare a
algoritmului LMS cu o matrice de control, Y(n). Putem remarca ca matricea Y (n) ar
putea fi, o matrice unitara scalatd, care conduce la un algoritm LMS cu pas variabil, o
matrice diagonald, care conduce la un algoritm cu pas diferential sau o matrice arbitrara.
Definim matricea de autocorelatie a erorii coeficientilor ca Re(n) = E[c(n)c! (1)], unde
¢(n) = h(n) —h(n), denoti deazalinierea a posteriori. Mai mult, notim I'(n) £ Re(n) +
ofl., unde of = E[82(n)] reprezintd varianta zgomotului sistemului, 5y (7).

3.2 Algoritmul LMS Optimizat (LMSO)

In aceastd dezvoltare, considerdm primul caz dintre cele trei prezentate in subcapitolul

anterior, cind Y (n) este o matrice unitard scalatd, astfel incat Y(n) = u(n)Ir.



3.2.1 Matricea de Autocorelatie a Erorii Coeficientilor

Incepand cu inlocuirea dezalinierii a posteriori in matricea de autocorelatie a erorii

coeficientilor si dezvoltand-o, se obtine urmétorul rezultat

Re(n)=T(n—1)—pun)[C(n—1)Rx+R'(n—1)]
+ u*(n) { 2RI (n — 1)Ry + Rytr[T(n — 1)Ry] } + u?(n) 05 Ry. (3.13)

3.2.2 Derivarea Pasului Optim

Pasul optim este obtinut prin calculul minimului MSD (adici m(n) £ E[||e(n)|)3] =
tr[R¢(n)]) si obtinem

B tr[I'(n — 1)Ry]
K = (T~ DRy Lo, + 2R} + LoZa)

(3.31)

Cand semnalul de intrare este zgomot alb Gaussian, pasul optim poate fi obtinut ca

my(n— 1)+ Log
o\N) = . 3.34
Ho(n) 02[my(n—1)+LoZ](L+2)+Lo2 (3-34)

Putem concluziona cd am obtinut doi algoritmi, primul care se bazeaza pe ecuatia
generald (3.31) numit algoritmul ,,general” optimizat least-mean-square (LMSO-QG), iar
al doilea care se bazeaza pe ecuatia simplificatd (3.34) numit algoritmul ,,alb” optimizat
least-mean-square (LMSO-W).

3.2.3 Rezultate Experimentale

Simulérile au fost efectuate in contextul anuldrii ecoului acustic. Putem remarca in Figura
3.6 cd parametrul Gﬁ joacd un rol important in guvernarea performantei algoritmilor
LMSO-G si LMSO-W. In ceea ce priveste capacitatea de urmirire, o valoare mici de Gl%
inhiba re-convergenta atunci cand calea ecoului se schimbd, in timp ce o valoare mai

mare permite algoritmilor sd determine noul sistem intr-un timp rezonabil.

3.3 Algoritmul cu Pas Diferentiat LMS Optimizat (ODSS-
LMS)

In aceasti dezvoltare, luim in considerare al doilea caz dintre cele trei prezentate in
Sectiunea 3.1 considerand pasul Y(n) = matdiag|y(n)], unde matdiag(-) desemneaza o
matrice diagonald, avand pe diagonala principald elementele vectorului y(n), conducand
la un pas diferentiat sau proportionat.



—— IMSO-G:of=1e—13
LMS0 —G: o =1e—11

— LMSO-W:oh=1e—13

— LMSO-W:of=1e—11

NMIh(n), hin)] (dB)
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Time (s)

Figura 3.6 Dezalinierea normalizatd a algoritmilor LMSO-W si LMSO-G pentru diferite
valori constante ale Gl%. Semnalul de intrare este o secventd vocald si RSZ = 30dB.

3.3.1 Matricea de Autocorelatie a Erorii Coeficientilor

Procedand in acelasi mod ca in sectiunea anterioard, matricea de autocorelatie a erorii
coeficientilor rezulta ca

Rc(n)=T(n—1)—-T(n—1)RY(n) = Y(n)Ry['(n—1)
+Y(n) {2RsI(n — 1)Ry + Rytr[[T(n — )R] }Y (1) + Y(n)R Y (n)G2.  (3.41)

w

3.3.2 Derivarea Vectorului Optim al Pasului

In continuare, obtinem pasul optim calculand gradientul MSD in raport cu y(n), avand
solutia:

-1
Vo(n) = {GXZIL{tr[l"(n — 1)Ry] + 62} + 2matdiag[RyT(n — 1)Ry] }
« diag[RyI'(n — 1)]. (3.52)

Din nou, daca considerdm cd semnalul de intrare este zgomot alb Gaussian si Ry = GXZIL,
obtinem urmadtorul rezultat pentru pas

—1
Vo(n) = {cflL[m(n 1)+ 62(L+2)] + 202matdiag[Re (1 — 1)] + af;IL} y(n—1),
(3.55)

cu y(n) £ diag[[(n)].

In acest moment, putem concluziona ci am obtinut doi algoritmi, primul definit de
ecuatia (3.52) numit algoritmul optimizat diferentiat least-mean-square “general” (ODSS-
LMS-G) si al doilea bazat pe ecuatia (3.55) numit algoritmul optimizat diferentiat
least-mean-square “alb” (ODSS-LMS-W).



3.3.3 Rezultate Experimentale

Fig. 3.14 evidentiaza faptul ca ambii algoritmi ODSS-LMS depasesc algoritmii JO-
NLMS [27] si IPNLMS [20] in ceea ce priveste nivelul de dezaliniere normalizat. Putem
remarca performanta buna a algoritmului ODSS-LMS-W care atinge un nivel normalizat
de dezaliniere de —30dB in mai putin de 1 secunda.

0 —— IPNLMS, = 1,6=2002/L
JO - NLMS, gf =10713

—— ODS5-LMS -G, of=10"1
,10 m

—— ODSS—LMS — W, of=10"13

—20 4

NMIh(n), h(n)] (dB)

T T T T T T T
v} 2 4 6 8 10 12
Time (s)

Figura 3.14 Dezalinierea normalizatd a algoritmilor IPNLMS, JO-NLMS, ODSS-LMS-G
si ODSS-LMS-W. Semnalul de intrare este o secventa de vocald. Sistemul necunoscut
este calea ecoului de retea.

3.4 Considerente Practice

Pe parcursul dezvoltdrii algoritmilor LMSO si ODSS-LMS, am introdus cativa parametrii
care necesitd a fi estimati atunci cand ne referim la aplicatii n timp real. Primul este
puterea semnalului de intrare, 672, care poate fi estimatd cu usurinti ca 67 = 1x7 (n)x(n),
sau printr-un filtru exponential cu un pol. Apoi, matricea de autocorelatie a semnalului
de intrare poate fi estimati printr-o fereastri de ponderare Ry(n) = ARx(n—1) + (1 —
A)x(n)xT (n), unde A denoti factorul de uitare. Dacid puterea zgomotului 62 nu este

cunoscutd, ar trebui estimata si ea, iar pentru aceasta, ne putem folosi de [13], [25].

3.5 Analiza Complexitatii de Calcul

Complexitatea de calcul generald a algoritmilor dezvoltati este rezumata in Tabelul 3.1
si Tabelul 3.2.

3.6 Rezumat si Concluzii

Folosind algoritmul LMS ca punct de plecare si luand in considerare minimizarea
functiei de cost MSD, am dezvoltat algoritmii LMSO-G si ODSS-LMS-G. Pe baza

9



Tabel 3.1 Comparatia complexititii de calcul intre algoritmii LMS si LMSO

— Algoritmul |, g LMSO-G LMSO-W
Operatii

Inmultiri 2L+1 41° + 7L 4+ 2L+ 4 2L+7

Aduniri 2L |20 +2L7+3L*(L—1)+5L| 2L+3

Impdrtiri 0 1 1

Tabel 3.2 Comparatia complexititii de calcul intre algoritmii LMS si ODSS-LMS

— Algoritmul | 6 | ODSS.LMS-G | ODSS-LMS-W
Operatii
Inmultiri 2L+1 | 313 +2L7 +16L 10L+3
Adunari 2L 303 —2074+9L 10L+1
Impirtiri 0 L L

unui anumit caz de utilizare (adica, considerand ca semnalul de intrare este zgomot alb
Gaussian), am obtinut versiunile simplificate, algoritmii LMSO-W si ODSS-LMS-W.
Versiunile generale, LMSO-G si ODSS-LMS-G, prezinti o complexitate de calcul O(L?),
in timp ce versiunile simplificate, LMSO-W si ODSS-LMS-W, sunt caracterizate printr-o
complexitate de calcul liniara (adicd O(L)).

Dupa cum simuldrile prezintd, algoritmii LMSO-G si ODSS-LMS-G sunt robusti
atunci cand manipuleaza semnale de intrare corelate si prezinta performante bune 1n ceea
ce priveste rata de convergentd, dezalinierea normalizatd si capacitatea de urmarire. Cu
toate acestea, datoritd complexitatii de calcul ridicate, acestia sunt mai potriviti pentru
“benchmarking” decat pentru utilizare practicd. Chiar dacd versiunile simplificate au fost
dezvoltate luand in considerare zgomotoul alb Gaussian ca semnal de intrare, simuldrile
au evidentiat performantele lor bune chiar si atunci cand semnalul de intrare este corelat.
Desigur, am remarcat un dezavantaj in performanta pentru algoritmii LMSO-W si ODSS-
LMS-W in comparatie cu omologii lor LMSO-G si ODSS-LMS-G, dar in schimb, am
obtinut o reducere semnificativd a complexitdtii de calcul. Astfel, putem sublinia ca
algoritmii LMSO-W si ODSS-LMS-W sunt candidati potriviti pentru aplicatii in timp
real.

De asemenea, algoritmii de tip ODSS-LMS au avantajul pasului diferentiat, fiind o
alegere buna atunci cand calea ecoului este mai rard. A fost introdus un nou parametru,
Glf, iar simuldrile au prezentat importanta acestuia. Conform simuldrilor, parametrul Gﬁ
trebuie reglat astfel incat si se obtind un compromis intre nivelul scazut de dezaliniere

normalizat si capacitatea de urmarire.
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Capitolul 4

Algoritmi bazati pe Reutilizarea
Datelor

4.1 Conceptul de Baza

Initial, aceastd metoda a fost introdusd in [10]. Metoda reutilizdrii datelor presupune
actualizarea coeficientilor la fiecare moment de timp, luand in considerare M esantioane

din trecut, unde M reprezintd ordinul de reutilizare a datelor.

4.2 Algoritmul Reutilizarii Datelor LMSO (LMSO-DR)

In capitolul anterior am introdus algoritmii LMSO-G si LMSO-W. S-a observat o
reducere drasticd in ceea ce priveste complexitatea de calcul pentru algoritmul LMSO-W
(O(L) comparativ cu O(L?) pentru algoritmul LMSO-G), care a afectat performanta
generald. Folosind o metoda mai robustd de reutilizare a datelor ca in [12], dorim sa
obtinem performanta algoritmului LMSO-G si pdstrarea complexitdtii de calcul liniara.

4.2.1 Dezvoltarea Algoritmului

Luand in considerare algoritmul LMSO-W, putem aplica metoda reutilizarii datelor si
dezvoltdm algoritmul reutilizdrii datelor LMSO-W (LMSO-W-DR).

Am dori sd obtinem o ecuatie care actualizeaza coeficientii filtrului Tntr-un singur
pas, astfel incat sa se evite cele M iteratii. Prin urmare, luand in considerare [12] ca
referintd, putem Incepe sd inlocuim ecuatiile din prima iteratie in ecuatiile din cea de-a
doua iteratie si urmand aceastd procedura pand la ordinul M de reutilizare a datelor, doua

ecuatii echivalente rezultd

e(n) = dn)—X'(n)h(n—1), (4.15)
h(n) = h(n—1)+X(n)Z(n)e(n), (4.16)



unde Z(n) este matricea pasului definiti ca Z(n) = K~!(n)S(n), cu S(n), o matrice dia-
gonald M x M, construita cu pasii algoritmului LMSO-W. Se poate observa cd termenul
K(n) deschide o conexiune cu APA [22].

4.2.2 Rezultate Experimentale

Sistemul care trebuie identificat este o cale de ecou acustic. In Fig. 4.2 calea de ecou
se modifica la mijlocul simuldrii. Analizdm impactul ordinului de reutilizare a datelor
asupra ratei de convergentd. Dupd cum era de asteptat, un ordin mai mare de reutilizare
a datelor, adicd M = 4, imbunatiteste rata de convergenta si In acest caz, algoritmul
LMSO-W-DR este chiar mai rapid decat algoritmul LMSO-G. Se poate remarca cd
folosind cel mai mic ordin de reutilizare a datelor, adicd M = 2, rata de convergenta este

mai rapidd decat cea a algoritmului LMSO-G.

— LMS0-G

LMSO-wW
—— LMSO-W-DR, M =4
— LMSO-W-DR, M =2
-5 —— NLMS-DR,M =4

-15 4

NMIh(n), h(n)] (dB)

—20 4

—25 4

Time (s)

Figura 4.2 Dezalinierea normalizata a algoritmilor LMSO-W-DR, LMSO-W, LMSO-G
st NLMS-DR. Pentru algoritmii de tip LMSO Gl% = le—11, in timp ce pentru algoritmul
NLMS-DR u = 1; calea ecoului se modifica la momentul 5s. Semnalul de intrare este
un proces AR(1) (8 =0,9), L =512 si RSZ =20dB.

4.3 Algoritmul cu Pas Variabil NLMS (VSS-NLMS) ba-

zat pe Reutilizarea Datelor

Urmand conceptul introdus in Sectiunea 4.1 si luand in considerare algoritmul NLMS
prezentat in Sectiunea 2.3 ca model de lucru, dezvoltam un algoritm NLMS cu pas
variabil (VSS-NLMS) [3] pentru care pasul este guvernat printr-un set simplu de reguli.

4.3.1 Dezvoltarea Algoritmului

Mai intai de toate, sd dezvoltam ecuatia (2.20) pentru fiecare iteratie de reutilizare a

datelor, asa cum am facut pentru algoritmul LMSO-W-DR, dar tinand cont ca datele de
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intrare sunt fixe (ex., x(n), d(n)) [12], [19], [26], [21], si analizam evolutia pasului U.
Prin dezvoltarea ecuatiilor algoritmului NLMS pentru fiecare iteratie, Tnlocuim ecuatiile
din prima iteratie 1n ecuatiile din a doua iteratie, procedand in aceeiasi manierd pana la

ordinul k. Prin urmare, ecuatia de actualizare in iteratie k este
h(n)=h(n—1)+|1—(1—p)r! X(ne(n) (4.30)

cu eroare a posteriori e (n) = (1 — p)*e(n). In acest context, ecuatia de actualizare a
algoritmului VSS-NLMS devine

N N u(n)
h(n)=h(n—1)+ —+-—x . 4.35
(n) = Bl = 1)+ Xl 439)
Apoi, putem genera un set pasi, fiecare fiind folosit pentru un anumit numar de iteratii.
Pentru a nu bloca algoritmul, putem folosi un mecanism care detecteazda modificdri in

sistemul necunoscut, cum ar fi [28] si reseteaza utilizarea pasilor generati.

4.3.2 Rezultate Experimentale

Pentru aceste simuldri am folosit calea de ecou acustic. Simuldm algoritmul VSS-NLMS
in scenariul reprezentat in Fig. 4.15, semnalul de intrare fiind o secventa vocald. In acest
scenariu, RSZ se modifica dupd 50 de secunde de la 20 dB la 10 dB. Initial, varianta Gv%
este consideratd cunoscutd pentru algoritmul NPVSS-NLMS, dar nu si atunci cand are loc
schimbarea RSZ-ului. Chiar dacd algoritmul NPVSS-NLMS depdseste algoritmul VSS-
NLMS 1in ceea ce priveste rata de convergenta si dezalinierea normalizata, algoritmul

VSS-NLMS este cu sigurantd mai robust la schimbadrile nivelului de putere.

— MLMSu=1
0 NLMS y= 0.03
—— NPVSS — NLMS
—— V55— NLMS

—10

NMIh(n), hin)] (dB)

—20

—25 4

T T T T T T T
b} 10 20 30 40 50 60
Time (s)

Figura 4.15 Dezalinierea normalizata a algoritmului NLMS cu u =1si u =0,03, a
algoritmului NPVSS-NLMS si a algoritmului VSS-NLMS folosind / = 0,5 si limita
inferioard u = 0,03. Semnalul de intrare este o secventa vocald, L = 512, iar RSZ scade
de 1a 20 dB la 10 dB dupa 50 de secunde.
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4.4 APA cu Pas Variabil (VSS-APA)

Deoarece APA este o extensie a algoritmului NLMS, implementand un ordin de proiectie
P, este firesc Tn acest moment sd se continue dezvoltarea unui APA cu pas variabil
(VSS-APA).

4.4.1 Dezvoltarea Algoritmului

Urmand modul de lucru din Sectiunea 4.3, cu sigurantd putem imbundtéti performanta
generald, mentinand aceeasi complexitate de calcul.

Pe baza inductiei matematice pana la iteratia k de reutilizare, obtinem
hy(n) = h(n— 1)+ [1 = (1 - p)"]X () X" (1)X(n)] 'e(n) (4.50)

si ex(n) = (1— p)t~e(n).

In acest moment, putem proiecta VSS-APA folosind acelasi principiu folosit pentru
algoritmul VSS-NLMS, generand un set de pasi, fiecare fiind folosit pentru un anumit
numdr de iteratii. Un pas mic u ar putea bloca algoritmul sd nu reactioneze la nicio
modificare a sistemului necunoscut care este identificat. Din acest motiv, putem utiliza

un detector [25] care reseteazd utilizarea pasilor generati.

4.4.2 Rezultate Experimentale

Sistemul necunoscut ce trebuie determinat este reprezentat de calea de ecou acustic.
Mai departe, semnalul de intrare este secventd vocala. in Fig. 4.22, calea de ecou
se schimbd la mijlocul simularii. Chiar dacd rata de convergentd a APA cu u = 1 este
similard cu cea a VSS-APA, APA prezinta variatii de peste 5 dB in unele scenarii. De
asemenea, VSS-APA continud sa atinga un nivel de dezaliniere normalizat mult mai

scdzut decat APA si mentine performantele bune dupd schimbarea caii de ecou.

4.5 Rezumat si Concluzii

In acest capitol, pornind de la metoda reutilizirii datelor, am dezvoltat trei algoritmi
adaptivi: LMSO-W-DR, VSS-NLMS si VSS-APA. Algoritmul LMSO-W-DR a fost
dezvoltat prin optimizarea metodei reutilizarii datelor si imbunétdtirea performantelor
acestuia in comparatie cu precursorul sdu, adicd algoritmul LMSO-W, prezentat in
Sectiunea 4.2. Scopul nostru a fost sd obtinem un algoritm care sa ofere o performanta
apropiatd de cea a algoritmului LMSO-G si simuldrile au evidentiat ca am atins cu succes
acest lucru in ceea ce priveste rata de convergentd, urmarirea si estimarile bune. Castigul

in performantd al algoritmului LMSO-W-DR se realizeazd cu o complexitate de calcul
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— APAp=1
APA 1 =0.01
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Figura 4.22 Dezalinierea normalizata a APA cu u =1 si u = 0,01 si dezalinierea
normalizatd a VSS-APA folosind dimensiunea pasului u = 0,01 si [ = 0,1, pentru
diferite valori ale ordinul de proiectie (a) P = 2; (b) P =4; si (c¢) P = 8. Semnalul de
intrare este o secventd vocald, L = 512 si RSZ = 30 dB.

liniara, adica O(ML), cu M < L. De asemenea, LMSO-W-DR deschide o conexiune cu
APA care poate fi exploatatd Tn cercetari viitoare.

In plus, am folosit metoda de reutilizare a datelor pentru a analiza rata de convergenti
a algoritmului NLMS si APA si am dezvoltat o metodd de generare a pasilor care
reprezinta partea centrald a algoritmilor obtinuti: VSS-NLMS si VSS-APA. Simuldrile
au evidentiat performantele bune obtinute in comparatie cu precursorii lor, algoritmii
NLMS si APA, avand in vedere toate perspectivele. Un avantaj remarcabil al algoritmilor
VSS-NLMS si VSS-APA este robustetea in timpul variatiilor RSZ-ului, care intr-o
conversatie in timp real reprezinta o situatie obisnuitd. Chiar dacd algoritmii VSS-NLMS
si VSS-APA introduc utilizarea unui mecanism de resetare a pasului, complexitatea lor
de calcul este incd aceeasi ca si a algoritmilor NLMS si APA, introducand doar cateva
operatii suplimentare. Mai mult, in timp ce APA necesitd un ordin de proiectie P mai
mare pentru a Tmbundtdti performanta, VSS-APA obtine performante mult mai bune cu
un ordin de proiectie mai mic, ceea ce reduce complexitate de calcul.

Metodele dezvoltate si prezentate in acest capitol pot fi utilizate in algoritmi viitori,
pentru a imbunatati performantele oricdrui tip de algoritm care implicd parametrii ficsi.
Simuldrile sustin ca LMSO-W-DR, VSS-NLMS si VSS-APA sunt candidati potriviti

pentru aplicatii in timp real, care necesita si o complexitate de calcul redusa.
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Capitolul 5
Filtre Adaptive in Cascada

Identificarea sistemului sau capacitatea de urmdrire nu sunt singurele probleme care apar
in aplicatiile ce implicd anularea ecoului. In aplicatiile din lumea reali, calea ecoului
poate avea mii de coeficienti. Prin urmare, performanta algoritmului poate fi afectata
in ceea ce priveste rata de convergentd, precizia estimdrilor sau urmarirea, dar la fel de
important, complexitatea de calcul creste odata cu lungimea caii de ecou. Literatura
ofera solutii care implica un filtru adaptiv cu o structura FIR, care vizeaza cdi de ecou
rare prin natura lor de a fi. In plus, mediul (adici calea de ecou) poate fi caracterizat de
diferite proprietati care pot conduce la generarea de reflexii multiple, aceasta fiind o alta
provocare, iar in aplicatiile din lumea reald, se numeste efect de reverberatie.

In acest capitol, abordand o perspectivd multiliniard, dezvoltim solutii la aceste
probleme complexe, urmdrind minimizarea complexitdtii de calcul, obtinerea unei
performante bune si gestionarea efectului de reverberatie. Pentru a evalua efectul de
reverberatie din punct de vedere matematic, descriem raspunsul la impuls folosind des-

compunerea produsului Kronecker. Dezvoltarea din acest capitol este publicatd in [2],

(71, [8].

5.1 Structuri Multiliniare fara Memorie

Un sistem MISO poate fi definit prin urmadtoarea relatie de intrare-iesire

L L

Ly
y(n) = Z Z xlllg...lN(n)hl,l]h2,12---hN,lNa (5.1)
L=1h=1 In=1

descrisa de coeficientii /; ;. In plus, sd rescriem ecuatia (5.1) ca
L Ly

yn) = Y higoo Y hvoigy sy (n), (5.3)

=1 Iy_1=1



unde
Ly
Squ(”) = Z Ally...Iy (”)hNJN (5.4)
In=1

defineste rezultatul structurii MISO N caracterizatd de Ly intrari. Astfel, Fig. 5.1(a)
descrie structura MISO s;,, | cu intrarile Ly, in timp ce Fig. 5.1(b) prezintd reprezentarea

sa simbolica, fiind un sumator ponderat fard memorie.

(@ O—>
s1

hy1 .
Tl lo,..,1 ! Tl hy EE———
) N,y : '
Lyl O > > OS5y . '
: R Ly O—>—
z o—»‘—/ ) Sy
I1,la,y Ly :1311112,___,11\,71,:: hN #}.._._ hl —>—Oy(n)

O—>— :
mll,lmn-,lw—l,iz hN F—>—0SIn 1 :

O—>— . SLy_y
Ly oy, Ly 10 . hN e

O—>—

Figura 5.1 (a) Reprezentarea structurii

MISO s, ; (b) Reprezentflr?a snanhca Figura 5.2 Sistemul MISO cu N nivele de
a 57, _, (sumator ponderat fard memorie). sumatoare ponderate

Pe baza (5.3) si luand in considerare reprezentarea simbolicd din Fig. 5.1(b), putem
schita sistemul MISO prin reprezentarea graficd din Fig. 5.2, care cuprinde N nivele de

sumatoare ponderate.

5.2 Structuri Multiliniare cu Memorie

Transformarea structurii s;,, | intr-o structurd cu memorie se poate realiza prin inserarea

unei linii de Intarziere, astfel incat putem scrie
Ly
Sty (n) = Z xiy (n—=In+1)hy gy, (5.5)
In=1

cu Xlllz...lN(") = Xiy_, (n—In+1), Iy=1,2,--- Ly.

In consecinti, structura MISO s1y_, devine o structurd SISO si iesirea sa este generatd
de un filtru FIR transversal hy. Procedand in acelasi mod pe fiecare nivel al sistemului
global, obtinem in final o cascadi de filtre FIR transversale, asa cum este prezentat in
Fig. 5.6.
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z(n)o>- hy >hy1pP>—--—>4 h3 P>0yn)

Figura 5.6 Sistem SISO in configuratie cascada.

5.3 Modelul Sistemului bazat pe Descompunerea Produ-

sului Kronecker

Luand in considerare cadrul de identificare a sistemului ca inainte, introducem iesirea
sistemului MISO ca

y(n) = X(n) x hT xoh) ;... xyhi, (5.9)

unde h; reprezinta al i-lea filtru transversal din cascada descrisa in Fig. 5.6, unde X;
denota operatia de inmultire cu dimensiunea, i = 1,2, ..., N si N reprezintd gradul multi-
liniar.

Putem rescrie (5.9) ca y(n) = vec! [X (n)]vec(H), unde H este un tensor de rang 1
de dimensiune L; x Ly x --- x Ly [11][24], sau y(n) = X’ (n)h. Vectorul de intrare X(n)
si vectorul coeficientilor h au L|L, - - - Ly elemente. Putem concluziona ca perspectiva
multiliniard se traduce intr-o problema liniard prin modul de prelucrare a datelor de

intrare.

5.4 Analiza in Transformata Z

Iesirea sistemului global din Fig. 5.6 poate fi dezvoltatd ca
Y(Z) = S]I (Z)Hl (Z) = Xl (Z)Hz(ZLl )Hl (Z) = X1 (Z)H(Z), (524)

cu functia de transfer H(z) = Hy(z")H, (z). In aceasti functie de transfer, putem sublinia
ci Hy(z5) rezultd din interpolarea cu zerouri cu factorul L; al functiei Hy(z) si este

caracterizat de L, coeficienti nenuli dintr-o lungime totald de L; (L, — 1) + 1 coeficienti.

5.5 Algoritmul NLMS Multiliniar in Cascada

Deoarece algoritmul NLMS este foarte popular printre algoritmii adaptivi datorita
simplitdtii sale si a complexitdtii de calcul scazute, sa-1 folosim ca model de lucru si sd
demonstrim abordarea filtrelor in cascadi. In aceastd sectiune, dezvoltim algoritmul
multiliniar in cascadda NLMS (NLMS-CMF) prin minimizarea functiilor de cost MSE

pentru sistemul in cascada.
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5.5.1 Dezvoltarea Algoritmului

In aceasti dezvoltare obtinem ecuatiile algoritmului multilinear in cascadi NLMS
(NLMS-CMF)
h > B4 X R fie (D €ofs iy (7
hl(l’l) :hl(n_1)+NTh1 hyh; hil( ) hoh; hN( ) ’
Xh ooy (D Xfhs -y (1) T 8
hZ(”):hz(n—1)+~Th2 h;h3 h,lil hih; hN( ) 7
X iy D% gy (1) T 6,

> ¢ B XR ffiv DR Ry fiy, ()
by () = i — 1) - b
Xﬁlﬁz‘“ﬁN—l (n)XhIhZ'“hN—l (n)+ hy_4

, (5.34)

unde Sﬁi denota parametrul de regularizare pentru fiecare filtru h,i=1,2,...,N.

5.5.2 Rezultate Experimentale

Sa demonstram structurile dezvoltate ruland simularile pe doua filtre Tn cascada (ﬁl , flz),
adicd N = 2, acesta fiind un algoritm NLMS de forma biliniard Tn cascadd (NLMS-CBF).
In aceste simuldri, ludm in considerare un scenariu de identificare a sistemului in care
sistemul necunoscut este caracterizat de prima cale de ecou din Recomandarea G168 [1]
concatenata cu zerouri, L = 512.

In Fig. 5.9 analizim capacitatea de urmdrire si calea ecoului se schimbi la momentul
de 7 secunde. Putem observa cd pentru 4 = My, = Mj, = 1 algoritmul NLMS prezinta
o ratd de convergentd putin mai rapidad decat cea a algoritmul NLMS-CBF atunci cand
calea ecoului se modificd. Cu toate acestea, nivelul de dezaliniere normalizat este acelasi.
Pe de alta parte, se pare cd pasii & = 4y = Uy = 0.1 sunt prea mici atunci cand semnalul

de intrare este corelat. Prin urmare, trebuie selectatd o valoarea adecvata a pasului.

5.6 Algoritmul RLS Multiliniar in Cascada

Algoritmul RLS este popular datorita performantelor sale bune in ceea ce priveste
rata de convergentd, nivelul de dezaliniere normalizat, si capacitatea de urmarire, fiind
usor de parametrizat si utilizat Tn aplicatii practice. In orice caz, performanta sa vine
cu costul complexititii de calcul, aceasta fiind O(L?). Prin urmare, ne propunem si
oferim o solutie care foloseste avantajul abordarii filtrelor in cascada pentru a reduce
complexitatea de calcul si a mentine buna performanta a algoritmului RLS, astfel incat
si se obtind un algoritm RLS de formi multiliniari in cascadi (RLS-CMF). In aceasti

dezvoltare, incepem prin a minimiza functiile de cost LS pentru sistemul in cascada.
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Figura 5.9 Dezalinierea normalizatd a algoritmilor NLMS-CBF si NLMS. Semnalul de
intrare este un proces AR(1), 3 =0,8, L =512, L; =L, = L/2 si RSZ =20 dB.
5.6.1 Dezvoltarea Algoritmului

Urmand aceeasi procedura ca in Sectiunea 2.5, putem identifica ecuatiile de actualizare

ale algoritmului RLS multiliniar in cascada ca
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unde sz o g (1),84 4.k ()54, 5, ., () denotd termenii de actualizare.

5.6.2 Rezultate Experimentale

In aceasti sectiune ne propunem si comparim performanta algoritmului RLS multiliniar
in cascadi cu cea a algoritmului RLS in doui contexte diferite. In primul context consi-
deram ca sistemul necunoscut este caracterizat de prima cale de ecou din Recomandarea
G168 [1], in timp ce in al doilea context calea de ecou este obtinutd ca produs Kronecker
intre mai multe raspunsuri la impuls [23].

Pentru primul context, alegem trei grade diferite de forme multiliniare: N = 2, forma
biliniara (BF), N = 3, forma triliniard (TF), N = 4, forma patratica (QF). Prin urmare,
notdm algoritmul RLS multiliniar n cascada pentru gradele alese ca algoritmul BF RLS
in cascada (RLS-CBF), algoritmul TF RLS in cascadd (RLS-CTF) si algoritmul QF RLS
in cascada (RLS-CQF).

Apoi, in Fig. 5.12 semnalul de intrare este un proces AR(1) cu § = 0,85 si calea de

ecou se schimba in mijlocul simularii. Atunci cand calea de ecou se modifica, efectul
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gradului multiliniar este mult mai vizibil in ceea ce priveste nivelul de dezaliniere
normalizat. De asemenea, se pare cd algoritmul RLS-CBF atinge nivelul de dezaliniere

normalizat al algoritmului RLS la un moment dat (ex., dupd 5 secunde de simulare).

204 — RLS

RLS-CBF
—— RLS-CTF
10 1 —— RLS-CQF

-10 4

NMIh(n), hin)] (dB)

—20 4

—30 4

Time (s)

Figura 5.12 Dezalinierea normalizata a algoritmilor RLS-CBF, RLS-CTF, RLS-CQF si
RLS. Semnalul de intrare este un proces AR(1) cu B = 0,85 si RSZ =20 dB.

Mai departe, continudm experimentele in cadrul celui de al doilea context, in care
alegem doud grade multiliniare diferite, N = 2 (bilinar) si N = 3 (triliniar). Notadm
algoritmul RLS multiliniar n cascada bazat pe descompunerea produsului Kronecker ca
algoritmul RLS-CKD.

Sd incepem cu simuldrile formei biliniare, unde sistemul ce trebuie identificat este
obtinut prin produsul Kronecker intre primul raspuns la impuls, adicd h;, din Reco-
mandarea G168 [1] (cu L; = 64) si un rdspuns la impuls exponential, h, (cu L, = 8).
Réspunsul la impuls global este h =hy @ hy, cu L = L{L; = 512 coeficienti.

In Fig. 5.17 semnalul de intrare este o secventi vocali si calea de ecou se schimbi
in mijlocul simularii. Putem remarca ca algoritmul RLS atinge un nivel de dezaliniere
normalizat de —20 dB dupa 7 secunde, ceea ce nu este de dorit intr-o aplicatie in timp
real. Pe de altd parte, algoritmul RLS-CKD atinge un nivel de dezaliniere normalizat
de —40 dB 1n 2 secunde. De data aceasta influenta parametrului M este vizibild de la
inceput si afecteaza rata de convergenta a algoritmului RLS-CKD. Cu toate acestea,
putem sublinia usurinta algoritmului RLS-CKD pentru a determina noul sistem atunci
cand raspunsul la impuls se schimba.

In continuare, analizim performanta algoritmului RLS-CKD in contextul triliniar.
Raéspunsul la impuls ce trebuie determinat este obtinut ca produs Kronecker intre prima
cale de ecou din Recomandarea G168 [1], adicd h; (cu L; = 64), un raspuns la impuls
generat aleatoriu hj (cu Ly = 8) si un rdspuns la impuls exponential h3 (cu L3 = 4). Pe
scurt, sistemul global care trebuie identificat este h=h3; @h, ®hy, cu L = L1 L, L3 = 2048
coeficienti.

In Fig. 5.20 semnalul de intrare este un proces AR(1) cu B = 0,9 si calea ecoului se

schimba dupd 4 secunde. Putem remarca ca algoritmul RLS-CKD depdseste algoritmul
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Figura 5.17 Dezalinierea normalizatd a algoritmilor RLS-CKD (L; = 64, L, = 8) si RLS
clasic (L = 512). Semnalul de intrare este o secventd vocald, RSZ = 30dB, iar raspunsul
la impuls se modificd dupa 10 secunde de simulare.

RLS 1n ceea ce priveste rata de convergentd, nivelul de dezaliniere normalizat si capaci-
tatea de urmadrire. De data aceasta, efectul parametrului M asupra ratei de convergentd a
algoritmului RLS-CKD este vizibil inca de la inceput.
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Figura 5.20 Dezalinierea normalizatd a algoritmilor RLS-CKD (L =64, L, =8, L3 =4)
si RLS clasic (L = 2048). Semnalul de intrare este un proces AR(1) cu f = 0,9, RSZ =
20dB, iar raspunsul la impuls se modificd dupa 4 secunde de simulare.

5.7 Analiza Complexitatii de Calcul

Modul de impartire a unui sistem global intr-o cascadd de sisteme mai mici (in ceea
ce priveste lungimea raspunsului la impuls), reprezintd un avantaj semnificativ pentru
reducerea complexitdtii de calcul. Acest avantaj este mai important pentru acei algoritmi
care prezintd o complexitate de calcul patraticd sau cubica, ficandu-i adecvati pentru
aplicatii reale, asa cum este indicat 1n tabelul 5.1.
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Tabel 5.1 Reducerea Complexitatii de Calcul a Algoritmilor

Algoritm | Complexitate | Exemplu de Operatii
RLS o(L?) 20482 = 4194304
RLS-CBF | Y7 ,0(L%) | 2x1024% =2097152
RLS-CTF | Y3 ,0(L?) | 3x682%=1395372
RLS-CQF | Y1 ,0(L?) | 4x512%= 1048576

Cu toate acestea, dacd raspunsul la impuls poate fi descompus prin produs Kronecker,
calea de ecou poate fi identificatd printr-o cascada de filtre de lungime mai mica si

beneficiile in ceea ce priveste complexitatea de calcul sunt prezentate in tabelul 5.2.

Tabel 5.2 Reducerea Complexitatii de Calcul a Algoritmilor prin Abordarea KPD

Algoritm Complexitate Exemplu de Operatii
RLS o(L?) 20487 = 4194304
RLS-CKD (biliniar) | Y7 ,0(L?) 642 +322 = 5120
RLS-CKD (trilinear) > O(L?) 642 + 82 +4% = 4176
RLS-CKD (piitratic) P O(L7) | 32°+8>+42+22=1108

5.8 Rezultate si Concluzii

In acest capitol, am introdus un set de structuri cu si firi memorie si am dezvoltat o
modalitate de impartire a unui filtru de lungime mare Intr-o cascada de filtre de lungime
mai micd. Am demonstrat teoria prin experimente si am subliniat performantele prin
algoritmii NLMS-CBF, RLS-CBF, RLS-CTF, RLS-CQF. De asemenea, am prezentat o
modalitate optimizatd de a construi datele de intrare, care a fost abordatd in contextul
cdilor de ecou descrise prin KPD. Am evaluat un efect special care poate fi intalnit In
medii acustice, efectul de reverberatie, abordat Tn contextul cdilor de ecou descrise prin
KPD. Am evidentiat ca algoritmul RLS-CKD este un bun candidat pentru a gestiona
acest tip de efect si obtine performante bune in ceea ce priveste rata de convergenta,
nivelul de dezaliniere normalizat si capacitatea de urmadrire. Simuldrile au evidentiat
ca algoritmul propus depaseste omologii sdi (adica algoritmii NLMS sau RLS). De
asemenea, am prezentat beneficiile din punct de vedere al complexitdtii de calcul pentru

o cale rudimentard de ecou si pentru o cale a ecoului care poate fi descrisd prin KPD.
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Capitolul 6

Concluzii

6.1 Rezultate Obtinute

Problema identificdrii sistemului este una dintre cele mai interesante in domeniul proce-
sarii de semnale, ce ridicd multe provocari in zilele noastre. Aceasta tezd oferd cercetari
cuprinzdtoare Tn domeniul filtrarii adaptive si introduce noi algoritmi pentru identificarea
sistemului, vizand atat sisteme liniare, cat si multiliniare. Totusi, pentru 0 mai buna
intelegere a contextului si pentru a facilita legdtura cu teoria, rezultatele obtinute au fost
prezentate impreund cu concluziile aferente la finalul fiecdrui capitol. Prin urmare, nu
este nevoie sd le reiteram aici. Cu toate acestea, principalele contributii sunt enumerate

in sectiunea urmatoare, subliniind principalele realizari.

6.2 Contributii Originale

Contributiile originale sunt enumerate pe scurt mai jos, specificand articolul original Tn
care a fost publicati contributia. Mentiunea [i], unde i este un numadr, indica pozitia in

listda din sectiunea urmatoare.

Capitolul 3

* Dezvoltarea unui algoritm LMS optimizat cu pas variabil, algoritmul LMSO [1];

* Dezvoltarea unui algoritm LMS optimizat cu pas diferentiat, algoritmul ODSS-
LMS [2];

* Dezvoltarea versiunilor simplificate pentru algoritmii LMSO si ODSS-LMS; al-
goritmii LMSO-W si ODSS-LMS-W, potriviti pentru aplicatii in timp real [1],
[2];

* Analiza convergentei si stabilitdtii algoritmilor propusi [1], [2];

* Analiza complexititii de calcul [1], [2];

* Analiza performantelor algoritmilor propusi, In comparatie cu omologii lor sau cu

alte solutii recente [1], [2].



Capitolul 4

Imbunititirea algoritmului LMSO-W propus anterior, prin utilizarea tehnicii de
reutilizare a datelor, obtinnd algoritmul LMSO-W-DR [4];

Dezvoltarea teoriei pentru a prezenta conexiunea cu APA [4];

Analiza performantei algoritmului LMSO-W-DR [4];

Dezvoltarea algoritmului NLMS cu pas variabil (VSS-NLMYS) [7];

Dezvoltarea APA cu pas variabil (VSS-APA) [8];

Analiza modurilor de convergentd pentru algoritmul VSS-NLMS si VSS-APA [7],
[81;

Studii experimentale pentru a evidentia Tmbunatdtirile obtinute prin utilizarea

abordarilor propuse [7], [8].

Capitolul 5

6.3

Introducerea structurilor cu si fard memorie (MISO sau SISO), care pot fi descrise
printr-o formad multiliniara de intrare-iesire [3], [5];

Pornind de la structura ponderata filtru-sumator, dezvoltarea unei metode de
impdrtire a unui filtru de lungime mare intr-o cascada de filtre de lungime mai
micd, urmarind atat identificarea sistemelor lineare, cat si multiliniare [3], [5];

O modalitate optimizatd de a construi tensorul datelor de intrare pentru identifica-
rea sistemelor multiliniare [6];

Dezvoltarea algoritmilor NLMS si RLS multiliniari in cascada [3];

Validarea teoriei prin algoritmul NLMS cu forma biliniard in cascadd (NLMS-BF)
(31

Analiza performantei bazatd pe ordinul multiliniar [5];

Studiu experimental pentru a prezenta identificarea unui sistem care se caracteri-

zeaza prin efectul de reverberatie folosind algoritmul propus RLS-CKD [6].

Lista Publicatiilor Originale

In aceasta sectiune este prezentatd lista publicatiilor originale cu citatele corespunzatoare

din Referinte.

[1]

(2]

A.-G. Rusu, S. Ciochind, and C. Paleologu, “On the Step-Size optimization of
the LMS Algorithm”, 42nd International Conference on Telecommunications and
Signal Processing (TSP), pp. 168—173, 2019 [6] [ISI Proceedings];

A.-G. Rusu, S. Ciochind, C. Paleologu, and J. Benesty, “An Optimized Differential
Step-Size LMS Algorithm”, Algorithms, 12(8):147, 2019 [9] [ISSN: 1999-4893,
CiteScore - Q2 (Numerical Analysis) |;
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[3] A.-G. Rusu and S. Ciochina, “Cascaded adaptive filters in a bilinear approach for
system identification”, International Symposium on Electronics and Telecommuni-
cations (ISETC), pp. 1-4, Nov. 2020 [2] [ISI Proceedings];

[4] A.-G. Rusu, L.-M. Dogariu, S. Ciochind, and C. Paleologu, “A Data-Reuse
Approach for an Optimized LMS Algorithm”, International Conference on Speech
Technology and Human-Computer Dialogue (SpeD), pp. 31-35, 2021 [5] [ISI

Proceedings];

[5] A.-G. Rusu, S. Ciochind, and C. Paleologu, “Cascaded Adaptive Filters in a
Multilinear Approach for System Identification”, International Symposium for
Design and Technology in Electronic Packaging (SIITME), pp. 1-4, Oct. 2021 [7]
[ISI Proceedings];

[6] A.-G. Rusu, S. Ciochina, C. Paleologu, and J. Benesty, “Cascaded RLS Adaptive
Filters Based on a Kronecker Product Decomposition”, Electronics, 11(3):409,
2022 [8] [ISSN: 2079-9292, Q3 - IF - 2.690 |;

[7] A.-G. Rusu, C. Paleologu, J. Benesty, and S. Ciochind, “A Variable Step Size
Normalized Least-Mean-Square Algorithm Based on Data Reuse”, Algorithms,
15(4):111, 2022 [3] [ISSN: 1999-4893, CiteScore - Q2 (Numerical Analysis) |;

[8] A.-G. Rusu, L.-M. Dogariu, R.-L. Costea, C. Paleologu, J. Benesty, and S. Cio-
chind, “A Variable Step-Size Affine Projection Algorithm Based on Data Reuse”,

45th International Conference on Telecommunications and Signal Processing
(TSP), 2022 [4] [ISI Proceedings].

6.4 Perspective pentru Dezvoltari Viitoare

Cercetdrile viitoare se vor concentra pe imbunatatirea lucrarii acestei teze in contextul
liniar si multiliniar de identificarea a sistemului. Cu sigurantd, una dintre directii este
dezvoltarea unei metode de ultima generatie pentru estimarea zgomotului sistemului
si conversia algoritmilor LMSO si ODSS-LMS propusi, in algoritmi neparametrici.
Prin urmare, algoritmii LMSO si ODSS-LMS ar putea deveni solutii generale pentru
identificarea oricdrui tip de raspuns la impuls. O alta cale de cercetare este analiza
conexiunii dintre algoritmul LMSO-DR si APA, explorand noi modalitdti de a gestiona
datele de intrare.

Ne propunem sd extindem modul de impadrtire a unui filtru de lungime mare intr-o
cascadai de filtre de lungime mai mica, pentru a analiza diferite tipuri de neliniaritdti care

pot apdrea 1n aplicatiile din lumea reala.
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