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Capitolul 1
Introducere

Teza exploreaza progresele in filtrarea adaptiva a semnalelor, determinata de nevoia de
analiza eficientd a datelor in sisteme tehnologice complexe. Odata cu cresterea volumu-
lui de date si necesitatea unor tehnici robuste in medii nestationare, filtrarea adaptiva
a devenit cruciald. Studiul se concentreaza pe imbundtitirea algoritmilor adaptivi de
tip RLS (recursive least-squares) pentru identificarea sistemelor, un proces vital pentru
crearea unor modele matematice precise ale sistemelor dinamice. Aceste modele au
aplicatii importante in controlul automat, problemele de predictie si prelucrarea adap-
tivd a semnalelor, in special unde zgomotul si nestationaritatea reprezintd provocari.
Acest capitol introduce concepte cheie si stabileste principiile fundamentale care sustin

cercetarea prezentatd Tn aceasta lucrare.

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Prelucrarea semnalelor este un domeniu multidisciplinar axat pe analiza, manipularea si
interpretarea semnalelor care reprezinta informatii despre sisteme fizice. Scopul principal
este de a extrage informatii semnificative, minimizand zgomotul si distorsiunile. Filtrarea,
un concept cheie, modificd semnalele pentru a obtine rezultate dorite, filtrele liniare,
cum ar fi cele cu raspuns finit (FIR) sau infinit (IIR) la impuls, fiind studiate pe larg.
Filtrarea adaptiva permite filtrelor sd ajusteze dinamic parametrii in functie de datele
in schimbare, fiind valoroasa Tn medii cu caracteristici variabile ale semnalelor. Algo-
ritmul RLS este o tehnica populard de filtrare adaptivd, cunoscut pentru convergenta
rapida si calculul eficient, facandu-1 potrivit pentru aplicatii in timp real, cum ar fi
telecomunicatiile si prelucrarea audio. Totusi, provocarile precum sensibilitatea la
zgomot si complexitatea computationald persistd, in special in identificarea sistemelor.
Cercetdrile 1si propun sd abordeze aceste limitari prin dezvoltarea unor algoritmi
imbunatatiti care sd sporeascad robustetea Tmpotriva zgomotului si sd Tmbunatdteasca
ratele de convergentd. Astfel de progrese contribuie la solutii eficiente in aplicatiile care

depind de prelucrarea semnalelor.



1.2 Scopul tezei de doctorat

Aceasta tezd doctorala 1si propune sa imbunatiteasca algoritmii adaptivi RLS in prelu-
crarea semnalelor si identificarea sistemelor prin trei obiective cheie. In primul rand,
integreazd descompunerea tensoriald cu algoritmii RLS pentru a gestiona structuri de date
complexe si a imbunititi eficienta identificirii sistemelor. In al doilea rand, avanseazi
algoritmii RLS prin implementarea unei aborddri de reutilizare a datelor, sporind ratele
de convergenti si abordand provocirile computationale. In al treilea rand, aplici algorit-
mii RLS la compensarea ecoului acustic stereofonic (SAEC), imbunatdtind estimarea
raspunsului la impuls si gestionand corelatiile in sistemele audio. Aceste obiective
urmadresc sa dezvolte algoritmi RLS inovatori care sa imbunititeascd performanta si sa

ofere noi perspective in filtrarea adaptiva si prelucrarea semnalelor.

1.3 Continutul tezei de doctorat

Aceastad teza doctorald este structuratd Tn patru capitole principale, fiecare abordand as-
pecte critice ale algoritmilor adaptivi RLS prelucrarea semnalelor. Capitolul 2 stabileste
baza prin examinarea principiilor filtrarii adaptive, concentrindu-se pe metrici de
performantd si comparand configuratii si categorii de algoritmi adaptivi. De aseme-
nea, discutd un algoritm specific si versiunea sa imbunatatita, evidentiind beneficiile
acestora.

Capitolul 3 analizeaza integrarea descompunerii tensoriale cu algoritmii RLS pentru
identificarea sistemelor, demonstrand cum gestioneazd structuri de date complexe si refor-
muleaza sarcinile in probleme gestionabile, reducand astfel coplexitatea computationald.
De asemenea, se evalueaza eficienta diversilor algoritmi adaptivi in medii dinamice.

Capitolul 4 prezintd o strategie de reutilizare a datelor (DR) pentru a rafina algoritmii
RLS, avand ca scop cresterea ratelor de convergentd si a performantei filtrelor prin
actualizari multiple pe aceleasi semnale de intrare si referintd. Se evalueaza diferite
variatii ale acestei strategii in diverse scenarii.

Capitolul 5 exploreaza aplicatia algoritmilor RLS in contextul SAEC, abordand
provocdrile cauzate de multiple difuzoare si microfoane. Se pune accent pe un model
liniar extins si se detaliaza tehnici adaptive care Tmbundtdtesc urmarirea si performanta
in medii acustice complexe.

In final, capitolul 6 rezumi descoperirile cercetirii, evidentiazi contributiile originale
prin listarea lucrdrilor publicate si discuta directiile viitoare de cercetare.

Impreuni, aceste capitole vizeazi avansarea intelegerii si aplicirii algoritmilor adap-

tivi RLS, oferind perspective noi in filtrarea adaptiva si prelucrarea semnalelor.



Capitolul 2
Introducere in teoria filtrarii adaptive

Acest capitol analizeaza principiile filtrarii adaptive, metricile de performanta si aplicatiile,
precum compensarea ecoului si suprimarea interferentelor. Se compara doud categorii
principale de algoritmi adaptivi, discutand avantajele si dezavantajele lor, si se explo-
reaza algoritmul RLS, inclusiv versiunea sa Tmbunatititd cu iteratii DCD (Dichotomous

Coordinate Descent), evidentiind caracteristicile si provocarile acestora.

2.1 Principiul filtrarii adaptive

Un filtru adaptiv este un filtru digital care isi ajusteazd dinamic parametrii pentru a
optimiza performanta printr-un algoritm recursiv [1], fiind util Tn medii cu semnale
nestationare. Parametrii sunt controlati de un algoritm adaptiv, care determind coeficientii
optimi.

Sistemul are doua intrari principale: semnalul de intrare x(n) si raspunsul dorit d(n).

Semnalul de iesire y(n) aproximeaza d(n), iar semnalul de eroare este definit astfel:

e(n) =d(n) - y(n) (2.1)

Semnalul de eroare e(n) este esential pentru actualizarea coeficientilor filtrului
prin minimizarea unei functii de cost, cum ar fi eroarea pdtraticd medie. Algoritmii
adaptivi sunt selectati pe baza robustetii, complexitdtii, dezalinierii normate, capacittii

de urmadrire si vitezei de convergenta.

2.2 Configuratiile sistemelor adaptive

Filtrarea adaptiva este esentiald in telecomunicatii pentru sarcini precum egalizarea
canalelor, suprimarea interferentelor si compensarea ecoului, mentinand integritatea
semnalului. Este, de asemenea, importantd in Al si n invdtarea profunda pentru adaptarea

in timp real. Diverse configuratii ale sistemelor adaptive abordeaza provocari specifice.



2.2.1 Identificarea sistemelor

Aceastd configuratie modeleaza un sistem necunoscut prin ajustarea filtrului adaptiv

pentru a modela iesirea sistemului, fiind utilizata frecvent pentru compensarea ecoului.

2.2.2 Modelarea inversa

In aceastd configuratie, filtrul adaptiv aproximeaza functia de transfer inversd a unui

sistem necunoscut, fiind util in ingineria audio pentru corectarea distorsiunilor.

2.2.3 Predictia

Aceastd configuratie estimeaza valorile ,,viitoare” ale semnalului prin compararea iesirii

filtrului adaptiv cu esantioanele curente, fiind aplicatd Tn prognoza financiard.

2.2.4 Suprimarea interferentelor

Aceastd configuratie reduce zgomotul prin utilizarea unui semnal de referintd corelat cu

perturbatia, Tmbundtdtind claritatea semnalului in telecomunicatii.

2.3 Principalii algoritmi adaptivi

Filtrarea adaptiva a evoluat semnificativ din anii 1940, cu doud familii principale de algo-
ritmi: cei bazati pe minimizarea erorii patratice medii (MSE) si cei bazati pe optimizarea

in sensul celor mai mici pdtrate (LS). Alegerea depinde de cerintele aplicatiei.

2.3.1 Algoritmi bazati pe minimizarea erorii patratice medii

Acesti algoritmi utilizeaza eroarea patraticd medie ca functie de cost si sunt exemplificati
de algoritmul LMS (least mean square), care minimizeaza MSE, fiind robust si eficient

pentru aplicatii cu resurse computationale limitate. Relatia sa de actualizare este datd de:

h(n+1) =h(n) + ux(n)e*(n), (2.10)

unde e(n) este semnalul de eroare. Stabilitatea este mentinuta prin controlul dimensiunii

pasului u, cu intervalul de stabilitate:

O<u<

) (2.11)

/lmax

unde An,x este valoarea proprie maxima a matricei de autocorelatie a semnalului de
intrare. Varianta normalizatd a LMS (NLMS) ajusteaza dimensiunea pasului 1n functie

de puterea de intrare, sporind astfel robustetea.



2.3.2 Algoritmi bazati pe optimizarea in sensul celor mai mici patrate

Acesti algoritmi minimizeaza suma ponderatd a erorilor pdtrate, oferind o convergenta
mai rapidd, dar cu o complexitate mai mare. Algoritmul RLS este un exemplu cheie,
oferind o vitezd de convergenta superioard, fiind ideal pentru medii dinamice. Ecuatia

normald pentru criteriul LS este:

R(n)h(n) = p(n), (2.19)

unde R(n) este matricea de autocorelatie si p(n) este vectorul de corelatie. Algoritmul
RLS actualizeaza recursiv aceste valori pentru a calcula coeficientii optimi ai filtrului,

echilibrand complexitatea si adaptabilitatea.

2.4 Algoritmul RLS

Algoritmul RLS minimizeazd o sumd ponderatd exponential a erorilor patrate utilizand
o functie de cost care include un factor de uitare, 4. Acest factor afecteazd memoria
si reactia: valorile mai mici permit o adaptare mai rapida, Tn timp ce valorile mai mari
oferd o memorie pe termen lung beneficd In medii stationare. Actulaizarea este recursiva,
permitand calculul eficient al matricei de autocorelatie si al vectorului de corelatie,

facilitand estimarea 1n timp real a coeficientilor filtrului.

2.4.1 Relatii recursive

Algoritmul RLS utilizeazd relatii recursive pentru actualizdrile functiei de cost, mentinand
complexitatea computationald scazuta si permitand actualizari rapide ale coeficientilor

filtrului, initializati cu valori specifice pentru coeficienti si matricea de covarianta inversa.

2.4.2 Relatii de ortogonalitate

Algoritmul respectd conditiile de ortogonalitate, minimizand eroarea apriori pentru

coeficientii optimi si confirmand eficienta abordérii RLS Tn medii dinamice.

2.5 Algoritmul RLS-DCD cu ponderare exponentiala

Algoritmul RLS-DCD se bazeaza pe cadrul RLS pentru a reduce complexitatea computa-
tionald, pdstrand 1n acelasi timp performanta, concentrindu-se pe vectorul rezidual
pentru actualizdri eficiente ale coeficientilor filtrului.

Acesta include actualizdri recursive pentru matricea de autocorelatie si vectorul
de corelatie, esentiale pentru adaptarea raspunsului la impuls estimat. Metoda RLS-
DCD prezinta o stabilitate si eficientd mai mari comparativ cu aborddrile RLS clasice,

dovedindu-se eficientd in aplicatii in timp real.
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Capitolul 3

Algoritmi adaptivi de tip RLS bazati pe
descompunerea tensoriala

Acest capitol exploreaza imbundtétirea algoritmilor adaptivi RLS folosind descompu-
nerea tensoriald pentru a optimiza identificarea sistemelor. Prin gestionarea eficienta
a structurilor de date complexe, aceste metode reduc complexitatea computationald si
imbundtdtesc performanta in domenii precum telecomunicatiile si procesarea semnalelor.

Cercetarea demonstreaza cd descompunerea tensoriald permite divizarea sarcinilor
de identificare a sistemelor In probleme mai mici, usor gestionabile, reducand cerintele
computationale fard a compromite performanta. Acesti algoritmi sunt promitdtori pentru
aplicatii In timp real, oferind robustete si eficienta.

Tehnicile si concluziile discutate in acest capitol au fost publicate in [2—7].

3.1 Modelul de sistem cu forme multiliniare

Pentru identificarea sistemelor, descompunerea tensoriala este utilizatd pentru a gestiona
eficient structuri de date complexe. Aceasta se aplicd intr-un sistem MISO (multiple-
input/single-output), unde semnalul de iesire y(n) la indicele de timp discret n este

definit ca agregarea semnalelor de intrare prin tensorul X (n) € REt<E2xxLn .

Ly L Ly

y(n) = Z Z ne Z Xty iy (MR ho gy - Ay, - (3.2)

Lh=ll=1 Iy=1

Semnalul dorit d(n) include zgomotul necorelat w(n):

d(n) = g'x(n) +w(n). (3.12)



3.2 Algoritmul NLMS-T

Algoritmul NLMS-T abordeaza problema identificarii sistemului prin filtrare adaptiva,

unde semnalul de eroare este definit ca:

e(n) =d(n)-g" (n—1)x(n). (3.15)

Initializarea coeficientilor filtrului este cruciald, definitd ca:

" 1
C B =1 =230, (3.20)

J

h(0) = [

L1

Acestia oferd estimari initiale rezonabile pentru raspunsurile canalelor. Fiecare h;(n)

pentrui =1,2,..., N este actualizat cu un algoritm NLMS, generand estimarea globala:

g(n) =hy(n)®---®h;(n). (3.21)

Produsul Kronecker faciliteaza combinarea eficientd a contributiilor individuale ale

filtrului, imbunatétind performanta in filtrarea adaptiva cu algoritmul NLMS-T.

3.3 Algoritmul RLS-T

Algoritmii RLS converg mai repede decit cei din familia LMS, fiind mult mai complecsi
computational. Abordarea tensoriala imbundtateste eficienta RLS prin adaptarea cri-
teriului de eroare LS [1] la un context tensorial, utilizand relatiile din (3.12) si (3.15).
Algoritmul RLS-T foloseste functii de cost in N forme, fiecare corespunzand unui ras-
puns la impuls, aplicind optimizarea multiliniara [8] prin fixarea a N — 1 componente si
optimizarea uneia singure, rezultand in ecuatii normale rezolvate iterativ.

Pasii cheie implica actualizarea filtrelor cu vectori de castig Kalman derivati din in-
versa matricelor de corelatie, actualizate prin lema inversarii matricelor [1]. Initializarea
urmeazad (3.20), iar raspunsul global la impuls este determinat similar cu (3.21). Aborda-
rea bazatd pe tensori este eficientd din punct de vedere computational, avand complexitate
proportionald cu Zi]\i ! O(Liz), comparativ cu O(L?) pentru algoritmul RLS conventional,
unde L = Hfi 1 Li. Algoritmul RLS-T oferd o convergenta si urmdrire superioard, in

special pentru filtre mai lungi.

3.4 Algoritmul RLS-NLMS-T

Aceasta sectiune prezintd o solutie care utilizeaza algoritmii NLMS-T si RLS-T (descrisi
in Sectiunile 3.2 si 3.3) pentru filtrele individuale introduse in [2, 3]. Integrarea filtrelor
adaptive in forme multiliniare prezintd un echilibru mai bun intre caracteristicile de

convergentd si complexitatea computationald a aborddrii generale.
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Algoritmii bazati pe tensori extind filtrele cu forme biliniare, iar performanta depinde
de cel mai lung filtru. Pentru formele multiliniare, se propune o combinatie de filtre
adaptive: RLS-T pentru primele M filtre si NLMS-T pentru restul. Aceastd metoda, de-
numitd RLS;,-NLMSy_,-T, valorificd convergenta rapida a RLS-T si complexitatea mai
micd a NLMS-T. Simuldrile demonstreazd imbunatdtiri semnificative ale performantei,
chiar si cu configuratia care utilizeazi RLS pentru primul filtru. in plus, incorporarea

iteratiilor DCD 1n algoritmul RLS-T sporeste eficienta.

Tabel 3.3 Algoritmul RLS;-NLMSy_»,-T

Pas | Actiune
Init. | Seteaza h;(0) pe baza (3.20)
R, (0)=6,11,, 6m>0,m=1,2,....M, M<N

Am=l-gi— Kn21,m=12,....M
O<ap<1,&,>0,p=M+1,M+2,....N
Pentrun = 1,2,..., numdr iteratii:

Calculeaza X, (n)
e, (n) =d(n) —h!(n- Dxg. (1)
3 Pentrum=1,2,...,M :

~ R, (n-1)x; (n)
K (n) = Am+x (MR, (n=1)xg ()

b, (n) =y (n—1) +Kkp(n)eg (n)
R;,' (1) = 2 (11, ~ Kk (x] ()| Ry (1= 1)
4 Pentu p=M+1,M+2,...,N:

—~ —~ apx; (n)eg (n)
h,(n) =h,(n-1)+ —»fv“‘fp (n)xﬁpp ™)

5 | g(n)=hy(n)®hy_1(n)®---®h;(n)

3.5 Algoritmul RLS-DCD-T

Tabel 3.4 Algoritmul RLS-DCD-T pentru un canal, cu complexititile asociate

Pas | Actiuni Complexitate "<’ & '+’
Init. | Seteazd h;(0) =071, r;(0) =0r,x;
R;l (0) = 6iIL,«, 6, >0
Ai=l-x- Ki>1
Pentrun =1,2,..., numar iteratii:
N-1N
1 Calculeazd x;; (n) L+ 3 JIL; & L-1
' i=1 j=i
2 [ RPm)=aRP(n-1)+x; (n)xg) (n) 2L; & L;
3 | yp (m)=hT(n-1)x; (n) L; & Li—1
4 €5, (n) =d(n) ~ Vi, (n) 0&1
5 | poi(n) =4iri(n—1)+e; (n)xg (n) 2L; & L;
6 | Ri(m)Ah(n) = poi(n) = Aly(n).r;(n) | 0 & Nui(2Li+1)+ My
7 h,-(n)zh,-(n—l)+Ah,~(n) 0 & L;

Algoritmul RLS-DCD-T combina iteratiile DCD cu metoda RLS din Sectiunea 2.5

pentru a rezolva eficient sistemele de ecuatii [4, 5]. Aceasta imbundtateste eficienta

8



computationala si stabilitatea, valorificand rezultatele anterioare ale fiecaruia dintre cele
N filtre pentru a calcula incrementarile coeficientului. Coeficientii filtrului sunt estimati
folosind metode DCD, reducéand efortul de actualizare a vectorilor reziduali. Pasii si
complexitatea sunt detaliate in Tabelul 3.4. Iteratiile DCD scad complexitatea aritmetica,
permitand implementarea hardware fard inmultiri, facandu-1 o alternativa mai eficienta

la metodele RLS traditionale pentru filtre mari si sisteme adaptive.

3.6 Algoritmul VR-RLS-DCD-T

Algoritmul VR-RLS-DCD-T [6, 7], prezentat in Tabelul 3.6, imbunatateste RLS-DCD-T
prin ajustarea dinamica a lui ¢;, pentru a optimiza performanta la raport semnal-zgomot
(RSZ) scazut si a aborda problemele de conditionare. De asemenea, detaliazd pasii
cheie precum calculul variantei si estimarea RSZ, oferind robustete cu cost minim, fiind

potrivit pentru implementari FPGA.

Tabel 3.6 Algoritmul VR-RLS-DCD-T

Pas | Actiuni
Seteazd h; (0) =01,x1; 1;(0) =0,x1; R7'(0) =611, 6;>0

Init. /l,:l—ﬁ,Kizl; yl-zl—i,ei>0
&§(O)=0; 73(0)=0; 02(0)=0
Forn=1,2,..., numir iteratii:

1 Calculeaza g, (n)
2 | RO (m) = 4R (n—1)+x5, (n)x%@ (n)
3

V5, (m) =l (n-1)x; (n)
4 | e, (n) =d(n) =y (n)
5a) | 3,(n) =yio,(n=1) + (1 -y;)u*(n), for u(n) = x(n),d(n),y(n)
5b) | Calculeazi a;(n)
N o2(n)

NR(n) = ————

5¢) | SNR(n) ‘3d(")—5§(")‘
_ 1+\/l+§\1§(n)

5d) | 6i(n)= Qi(”)SNT(n) -
6 | [Ri(n)+6:(m1,]| Ah;(n) = po,i(n) — Ah;(n),r;(n)
7 hl(n) Zhi(l’l—l)+Ahi(l’l)

3.7 Rezultatele simularilor

Simularile pentru identificarea sistemului MISO utilizeazd intrdri Gaussiene pentru a
evalua convergenta si performanta. Zgomotul alb Gaussian este comparat cu intrari
corelate, care Incetinesc convergenta. Algoritmul RLS este mai putin afectat de corelatia
intrdrilor decat LMS [1]. Metricii de performantd, inclusiv nealinierea normalizatd (NM)
si nealinierea proiectiei normalizate (NPM) [9], evalueaza acuratetea raspunsurilor la

impuls estimate.



3.7.1 Algoritmul RLS-NLMS-T

Figurile 3.1 s1 3.2 arata ca algoritmul RLS;,-NLMSy.5,-T atinge convergenta si urmarirea
algoritmului RLS-T, dar are o nealiniere usor mai mare, similard cu NLMS-T, mai ales
pentru valori mari ale lui M. Algoritmii RLS;-NLMS3-T si RLS-T au performante
comparabile, indicand ca actualizarea RLS este optima pentru cel mai lung filtru.

(a) (b)
10 O 0
NLMS-T i s
—— —RLST = 1% ) =
ol i RLS,-NLMS -T| | IR [\ g 20
b ! RLS,NLMS T = ¢ ) s
% : RLS-NLMS, - z S o ifhLl
a0bk : NLMS-T
% i RLS-T il
2 % | RLSNLMS, T o0 o o ¢
S oof L i RLS,NLMS,T|  jierations  x10%
z

RLSB-NLMS‘ -T (d)

-30

40t

NPM (dB)

50 : : : : : : : : :
05 1 15 2 25 3 35 4 45 5 ) )
lterations <104 Iterations %104 Iterations %104

Figura 3.1 NM pentru algoritmii NLMS-T, Figura 3.2 NPM pentru algoritmii NLMS-T,
RLS-T si RLS);-NLMSp.5-T intr-un sce- RLS-T si RLS;/-NLMSy.5-T, pentru dife-
nariu de urmadrire, pentru diferite valori ale rite valori ale lui M < N: (a) hy, (b) hy, (¢)
lui M < N. hs, (d) hy

3.7.2 Algoritmul RLS-DCD-T

Pentru N =4 filtre si L =2048 (L =16, L, =8, L3 = L4 = 4), metodele bazate pe tensori
depasesc RLS cu intrare AR(1) (Figura 3.8), iar reducerea memoriei RLS Tmbunatéteste
urmirirea, dar afecteazi convergenta. In conditii de RSZ sciizut cu L = 4096 si N = 4
(L; = 8), RLS-DCD-T mentine robustetea similara cu RLS-T (Figura 3.9).

RLS-T, k,=6, k,=7, k,=k,=8 |
.......... RLS-DCD-T, k, =6, k,=7, k,=k,,=8 7
RLS, k=7

.......... RLS-DCD-T, k, =k, =k =k ,=8

RLS-T, K‘ :k2:K3:k4:8

RLS, k=5

Normalized misalignment (dB)
Normalized misalignment (dB)

-50

5 6 7 8 9 10 11 12 06 07 08 09 1 11 12 13 14 15 16
Iterations %10° Iterations %105

Figura 3.8 Performanta algoritmilor RLS-T, Figura 3.9 Performanta algoritmilor RLS-T
RLS-DCD-T si RLS 1intr-un scenariu de ur- si RLS-DCD-T, pentru o secventd AR(1) ca
marire, pentru o secventd AR(1) ca intrare, intrare, cu N =4 si L = 4096, RSZ scdzand
cu N=4siL=2048 la -15 dB pentru 5000 de iteratii
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3.7.3 Algoritmul VR-RLS-DCD-T

Algoritmul VR-RLS-DCD-T, testat in conditii de RSZ scazut, cu N = 4 sisteme, depdseste
RLS din punctul de vedere al vitezei de convergentda dupa schimbarile bruste (Fi-
gura 3.11). Acesta se aliniazd la performanta RLS-DCD-T si RLS-T cu un efort
computational mai mic. Figura 3.13 aratd rezilienta VR-RLS-DCD-T la scaderile de
RSZ, recuperandu-se mai repede decat variantele RLS.

10 10
5 RLS-DCD-T, k=6, k,=7, k,=k,=8 5 RLS-T, k,=6, k,=7, k,=k,=8
———RLST, k, =6, k,=7, k =k =8 RLS-DCD-T, k, =6, k=7, k=k,=8
or VR-RLS-DCD-T, k,=6, k,=7, k =k ,=8 or VR-RLS-DCD-T, k, =6, k,=7, k,=k,=8
g st RLS, k=6 % 5k
5 5
g -10 g -10
S 5| S (51
5 -15 s -15
E .20t E 20
o °
o [
% =25 [ % -25
£ € ‘N
O i \J U M WM’WW\% "W ‘WW‘ i
" !

o Rl L 1,0“& Uﬂ' Ll s

40 -40

45 | | | | | | | 45 | | | | | | |

6 7 8 9 10 11 12 0.6 0.8 1 1.2 1.4 16 1.8
Iterations x10° Iterations %105

Figura 3.11 Performanta algoritmilor RLS- Figura 3.13 Performanta algoritmilor RLS-
DCD-T, RLS-T, VR-RLS-DCD-T si RLS T, RLS-DCD-T si VR-RLS-DCD-T, pentru
in scenariul de urmadrire, pentru o secventd AR(1) ca intrare, cu N =4 si L = 2048,
AR(1) caintrare, cu N =4 si L =2048 cand RSZ scade la -15 dB

3.8 Concluzii si perspective

Algoritmii adaptivi pentru identificarea sistemelor se confrunta cu provocdri in medii
nestationare si in timp real. Metodele LMS oferd un echilibru intre performanta si sarcina
computationald, n timp ce filtrele RLS asigurd o urmadrire si o convergenta superioare,
dar se confruntd adesea cu probleme de stabilitate si complexitate. Aborddrile bazate
pe tensori simplifica sarcinile de dimensiuni mari folosind filtre mai scurte. Algoritmii
RLSM-NLMSn.Mm-T si RLS-DCD-T reduc complexitatea, pastrand performanta. VR-
RLS-DCD-T exceleaza in conditii de RSZ scdzut, demonstrand robustete si eficienta
chiar si la niveluri ridicate de zgomot. Lucrarile viitoare ar putea fi axate pe tehnici de
fereastrd glisantd si proiectarea FPGA pentru configuratii MISO, imbundtdtind aplicatiile
practice.
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Capitolul 4

Algoritmi adaptivi de tip RLS bazati pe
abordarea reutilizarii datelor

Acest capitol imbundtdteste algoritmii adaptivi RLS printr-o abordare de reutilizare a
datelor (DR), permitand multiple actualizdri pe aceleasi intrdri pentru a spori convergenta
si performanta filtrului, reducand 1n acelasi timp complexitatea computationald. Algorit-
mii DR-RLS si DR-RLS-DCD imbunitdtesc filtrarea adaptiva si urmarirea, cu acesta
din urma mentinnd o complexitate gestionabild. Algoritmul R-DR-RLS-DCD adauga
robustete 1n conditii de RSZ scdzut. Simuldrile confirma eficacitatea acestor metode,
subliniind rolul strategiilor DR in optimizarea algoritmilor RLS pentru aplicatii reale.
Rezultatele sunt publicate in [10-12].

4.1 Algoritmul DR-RLS

Tabel 4.1 Algoritmul DR-RLS

Pas | Actiuni

Init. | Seteaza h(0) = 0.4, R(0) =61;, 6 >0
_ 1

A=1-2+, K21

Pentrun =1,2,..., numdr iteratii:

Calculeaza x(n)

R p-Dx()
k(1) = ST R T Dx ()

e(n) =d(n)-h’(n-1)x(n)

R(n) = 1[I, -k(nx" ()| R (n-1)
a(n) =1-x"(n)k(n)

Bn) =

h(n) =h(n—1) +B(n)k(n)e(n)

NN | N R W




Aceasta sectiune introduce algoritmul DR-RLS [13] (prezentat in Tabelul 4.1), care
imbundtateste performanta filtrului prin permiterea multiplelor actualizari pe aceleasi
semnale de intrare si de referintd. Aceastd abordare sporeste ratele de convergenta,
gestionand 1n acelasi timp complexitatea computationald. Vectorul castig Kalman Kk(n)
este folosit pentru a actualiza matricea inversd de covariantd si coeficientii filtrului,
valorificand principiul reutilizarii datelor pentru a efectua N;; actualizari pe seturile de
date. Algoritmul consolideaza eficient actualizdrile, reducind costul computational la

O(L) operatii, echilibrind urmaérirea, acuratetea si nealinierea.

4.2 Algoritmul DR-RLS-DCD

Algoritmul DR-RLS-DCD [10, 11] integreaza principiul DR 1n algoritmul adaptiv RLS-
DCD pentru a Tmbunatati capacitatile de urmarire, cu o crestere usoara a complexitatii
aritmetice. Algoritmul aplicd multiple actualizdri ale coeficientilor filtrului la fiecare in-
dex de timp, folosind Nj; iteratii. Semnalul de eroare si vectorul rezidual sunt ajustati ite-
rativ, mentinand calculele eficiente. Complexitatea algoritmului DR-RLS-DCD ramane
proportionald cu lungimea filtrului, oferind o convergentd mai rapida si o urmadrire

imbundtdtita, esentiale pentru aplicatiile Tn timp real. Algoritmul este rezumat in Tabe-
Iul 4.2, unde

_hl(n— = =
ex(n) = d(n)-h (nA 1)x(n) =ep(n), k=0 @.18)
ex—1(n) —Ahz_l(n)x(n), k>1,

Ary., _1(n—1)+r n), k=0
pk(l’l) _ Nz 1( ) e,x,O( ) (421)
ri_1(n) +I‘e7x’k(l’l), k>1.

Tabel 4.2 Algoritmul DR-RLS-DCD cu ponderare exponentiald

Pas | Actiuni
Seteaza h(0) = 0p«;, r(0) =074
Init. | R(0) =61, 6 >0
A=1-47, K>1
Pentrun =1,2,..., numdr iteratii:
1 | Calculeazi x(n)
2 | Calculeazi R (n) = ARD (n— 1) +x(n)x© (n) > R(n)
3 Pentru k =0,1,2,...,N;;—1:

3.a Calculeaza ey (n) folosind (4.18)
3b Calculeaza py (n) folosind (4.21)
DCD  —~
3.c R(n)Ahy (n) = px(n) — Ahy(n),ri ()
4 hk(n) :hk(n—1)+Ahk(n)
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4.3 Algoritmul R-DR-RLS-DCD

Algoritmul R-DR-RLS-DCD [12] integreaza regularizarea si DR in cadrul RLS-DCD
pentru a Tmbunatati robustetea la zgomot, in special in conditii de RSZ scazut. Parametrul
de regularizare ¢ ajusteaza frecventa actualizarilor in componenta DCD, valori mai mici
permitand actualizdri mai frecvente, iar valori mai mari Incetinind acest proces, fiind
avantajos Tn medii zgomotoase [6, 14]. ¢ este determinat pe baza lungimii filtrului
adaptiv, variantei semnalului de intrare si RSZ. Aceastd integrare Tmbunatateste ratele de

convergentd si robustetea, mentinand eficienta computationald, asa cum este prezentat in
Tabelul 4.3.

Tabel 4.3 Algoritmul R-DR-RLS-DCD

Seteazda h(0) = 0,4
Init. | r(0) =07
A=1-L K>1
Pentrun =1,2,..., numdr iteratii:
1 | Calculeazi x(n)
2 | Calculeazi R (n) = ARD (n— 1) +x(n)x© (n) > R(n)
3 Pentru k =1,2,...,N;;—1:

3.a Calculeaza ey (n) folosind (4.18)
3b Calculeaza py (n) folosind (4.21)
DCD  —~
3.c [R(n) +61.] Ahy (n) = pr(n) — Ahg(n),ri(n)
4 hk(n) :hk(n—1)+Ahk(n)

4.4 Rezultatele simularilor

5 5
RLS RLS
RLS-DCD RLS-DCD
0 R-DR-RLS-DCD, Nn=1 oF R-DR-RLS-DCD, N":W
. R-DR-RLS-DCD, N, =3 . — R-DR-RLS-DCD, N,=3
% -5 R-DR-RLS-DCD, NH=5 gi 5 R-DR-RLS-DCD, Nn:5
€ | R-DR-RLS-DCD, N. =7 € —— R-DR-RLS-DCD, N. =7
S | it S . e
£\ £
5 \\\ 5-10 “ \
815 \ w 8 \
€ £ i
\ 15 | | WA
3 3 Lot I b
B 20 bl o B My a7 ol Qe
= \ M = A AW} |
= 1Y oo T WWWWW i Lf.w 5 *\M \ | W Weis »/W { ‘w/’
S 251 Wi S N3
i Tt DA i B WN N N
30 M ¥ /"N\"\f\f“\\\/*‘ U 25 W LA WM
35 | | | | | | J 30 | | | | | J
0 05 1 1.5 2 25 3 35 2 25 3 35 4 45 5
Iterations %10° Iterations »x10°

Figura 4.5 Performanta algoritmilor RLS, Figura 4.6 Performanta algoritmilor RLS,
RLS-DCD si R-DR-RLS-DCD pentru va- RLS-DCD si R-DR-RLS-DCD pentru va-
lori diferite ale N;; si N, = 4 fix, folosind o lori diferite ale N;;, folosind o secventd vo-
secventd AR(1) ca intrare. cala ca intrare.
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Simuldrile pentru identificarea sistemului necunoscut au utilizat o cale de ecou din
recomandarea G.168 a ITU-T, cu o lungime a raspunsului la impuls de L = 128. Doud
semnale de intrare, o secventd AR(1) si vorbire de inalta calitate, au fost testate la un
RSZ de 10 dB. Factorul de uitare a fost A = 1—1/(KL), cu parametrii DCD N, =4,
H=1siM,=16.

Scenariile au implicat urmdrirea (modificarea coeficientilor raspunsului la impuls) si
conditii de RSZ scazut, comparand R-DR-RLS-DCD, RLS si RLS-DCD, folosind NM.
Pentru cazul AR, modificdrile pentru urmarire au avut loc la indexul 90001, iar Tncepand
cu indexul 190001, RSZ a scdzut timp de 5000 de iteratii, asa cum se aratd in Figura 4.5.
Pentru esantioanele de vorbire, sistemul s-a schimbat la indexul 240001, cu o scadere
de 20 dB a RSZ intre 400001 si 410000, asa cum este ilustrat in Figura 4.6. Cresterea
N;; a Tmbunatdtit urmdrirea, dar a redus acuratetea in regimul stationar. R-DR-RLS-
DCD a depasit ceilalti algoritmi in conditii de RSZ scazut. Rezultatele au evidentiat
un compromis intre viteza de urmdrire si acuratetea n regimul stationar, algoritmii

regularizati aratand fluctuatii mai mici in conditii de RSZ scazut.

4.5 Concluzii si perspective

Acest capitol a explorat imbunatdtirile algoritmilor RLS cu complexitate redusa, incepand
cu metoda DR-RLS si extinzandu-se la DR-RLS-DCD si R-DR-RLS-DCD.

Algoritmii DR-RLS-DCD si R-DR-RLS-DCD Tmbunititesc RLS prin integrarea teh-
nicii DCD, care rezolva eficient sistemele de ecuatii auxiliare folosind operatii aritmetice
simple, precum adunari si deplasari de biti.

Algoritmul DR-RLS oferd baza pentru dezvoltarile ulterioare, demonstrand potentialul
reutilizarii datelor in filtrarea adaptivd. Pe aceastd bazd, DR-RLS-DCD introduce o
abordare noua de reutilizare a datelor, echilibrand viteza de urmarire, complexitatea arit-
metica si acuratetea estimdrii. Complexitatea sa este proportionald cu lungimea filtrului,
facandu-1 potrivit pentru implementdri hardware. Simuldrile confirma performanta sa
superioard fatd de metodele bazate pe identitatea lui Woodbury, in special 1n scenarii cu
zgomot si intrdri corelate.

R-DR-RLS-DCD imbundtdteste capacitatile prin combinarea reutilizarii datelor si a
tehnicilor de regularizare, sporind viteza de urmadrire si robustetea in conditii de RSZ
scazut. Testele extinse demonstreazd eficienta sa pe diverse semnale de intrare cu niveluri
crescute de corelatie, subliniind performanta sa in scenariile de urmarire si RSZ scadzut.
Eficienta sa hardware 1l face ideal pentru aplicatii ce necesita multi coeficienti ai filtrelor.

Directiile viitoare includ Tmbundtitirea DR-RLS-DCD cu iteratii variabile de reuti-
lizare a datelor pentru o acuratete mai buna si optimizarea R-DR-RLS-DCD pentru o
robustete mai mare Tn medii dificile. O alta perspectiva promitatoare poate fi exploatarea

aplicatiilor in timp real ale acestor algoritmi.
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Capitolul 5

Algoritmi adaptivi de tip RLS pentru
compensarea ecoului acustic stereofonic

Acest capitol exploreaza sistemele SAEC cu multiple difuzoare si microfoane. Metodele
traditionale, precum LMS, Intampind dificultiti pentru intrérile corelate, in timp ce algo-
ritmii RLS sunt mai complecsi. Modelul WL (widely linear) imbundtéteste performanta
in scenarii cu RSZ scdzut si vorbire simultand (double talk - DT), utilizdnd un filtru
complex.

Algoritmii WL-RLS-LSM (WL-RLS with Line Search Method) si versiunile lor
cu regularizare variabild (VR) imbunatitesc viteza de urmdrire si acuratetea, Tn timp
ce WL-DR-RLS-DCD permite multiple actualizari pe iteratie. Simuldrile confirma

echilibrul intre complexitate si performantd. Rezultatele sunt publicate in [15-22].

5.1 Compensarea ecoului acustic stereofonic pe baza
modelului WL

Modelul SAEC foloseste o configuratie stereofonicd cu doud microfoane si doud difu-
zoare per terminal pentru a sintetiza auzul binauricular. Fiecare difuzor se conecteaza
la un microfon printr-un raspuns la impuls necunoscut, generand ecouri. Modelul WL

simplificd problema prin combinarea semnalelor reale Tntr-o formd complexa:
x(n) =xp.(n)+ jxr.(n) (5.1)

Aceasta permite encapsularea semnalelor de intrare intr-un vector complex X(7), folosind
un singur filtru adaptiv pentru a estima cdile de ecou. lesirea este y(n) = EtHi(n), cu
h, ca raspuns complex la impuls. Eroarea aposteriori este e(n) = d(n) —h¥ (n)X(n).

Aceasta abordare reduce complexitatea si imbundtateste eficienta filtrarii in SAEC.



5.2 Algoritmii WL-RLS-LSM

Modelul WL gestioneaza eficient interactiunile semnalelor acustice complexe in con-
figurarile SAEC. Algoritmii WL-RLS-LSM imbundtatesc acest lucru prin utilizarea
metodei RLS cu ponderi exponentiale, unde factorul de uitare A echilibreaza urmarirea si
acuratetea. Actualizarile recursive pentru matricea de autocorelatie R(n) si vectorul de
corelatie p(n) asigurd o calculare eficientd, evitdnd inversarea directd a matricei. Aceste
metode valorificd proprietdtile statistice ale semnalelor difuzoarelor pentru a rezolva
ecuatii auxiliare, combindnd RLS cu metodele de cautare liniara (LSM) pentru a mentine
performanta si stabilitatea, asa cum este detaliat in Tabelul 5.1. Initializarea seteaza
coeficientii filtrului si vectorii reziduali la zero, iar R(n) este initializatd pentru a evita

singularitatea. Algoritmul itereaza prin actualizarea vectorului de intrare:

x(n) = |x(n) x*(n) ... x(n—=L+1)x*(n—L+1) T. (5.11)

Tabel 5.1 Algoritmii WL-RLS-LSM, cu complexititile asociate

PN

Pas | Actiuni X
Init. | h(0) =02r.x1; 1(0) =021 0
R(0) = Iz, >0 0
Pentru n = 1,2, ..., numar iteratii:
1 Actualizeazi X(n) folosind (5.1) si (5.11) 0
2 Actualizeazi R(n) folosind proprietatea deplasérii temporale:
R.1(n) =AR. 1(n—1) +x*(n)X(n) 4L
3 | y(n)=h" (n-1)X(n) 8L
4 e(n) =d(n)-y(n) 0
5 po(n) = Ar(n—1) + e*(n)x(n) 4L
6 | R(n)Ah(n) = po(n) =5 Ah(n),r(n)
7 h(n) =h(n-1)+Ah(n) 0

5.3 Versiunile WL-RLS-LSM

Algoritmii WL-RLS-LSM rezolva un sistem auxiliar de ecuatii prin minimizarea unei
functii de cost ce reflectd eroarea intre raspunsurile dorite si cele estimate. Vectorul
solutiei Aﬁ(n) este optimizat iterativ, imbundtatind acuratetea raspunsului sistemului,
folosind statisticile datelor de intrare, incepand cu un vector zero si actualizandu-se pana

la convergenta solutiei optime.

5.3.1 Algoritmul LSM cu gradient conjugat

Metoda gradientului conjugat (CG) determina iterativ un vector de directie d(k) pentru
a minimiza functia de cost. Desi are o complexitate de O(4L?), este popular datoriti

performantei si vitezei de urmadrire.
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5.3.2 Algoritmul LSM cu reducere coordonata

Metoda reducerii coordonate (CD) valorificd proprietdtile statistice ale matricei de
autocorelatie, actualizand o singura componentd a vectorului solutie in fiecare iteratie,
avand o complexitate de O(2LN,,).

5.3.3 Algoritmul LSM cu reducere dihotomica coordonata

Metoda DCD utilizeaza o abordare de tip ,,Jacom” (greedy) si deplasdri de biti in loc
de inmultiri, oferind actualizdri eficiente. Este cea mai eficientd metodd din punctul de

vedere al operatiilor aritmetice, necesitand doar adundri.

5.4 Algoritmii VR-WL-RLS-LSM

Aceasta sectiune prezintd o Tmbundtdtire a RLS cu ponderi exponentiale printr-un pa-
rametru de regularizare dinamic @, determinat la fiecare index de timp 7 in functie de
raportul ecou-zgomot (ENR). Aceastd ajustare sporeste robustetea in scenarii cu ENR
scdzut, modificand functia de cost pentru a include ®@. Algoritmul VR-WL-RLS-LSM
implementeaza aceasta strategie, detaliatd In Tabelul 5.5, incluzand initializarea si actua-
lizérile iterative ce implicd Tmpdrtiri si o operatie de raddcind pdtratd pentru a calcula ®.
Variantele semnalelor x(n), d(n) si y(n), notate ¢(n), sunt estimate folosind o fereastra

exponentiald pentru a Tmbunatdti performanta Tn conditii acustice dificile:

a2 (n) =ya (n=1)+(1-y) |c(n)]*. (5.45)

Tabel 5.5 Algoritmii VR-WL-RLS-LSM, cu complexititile asociate

D]

s

Pas | Actiuni X +
h(0) = 02115 1(0) =021x1 0| o0
Init. | R(0) = ®(0)Iz, ®(0) >0 0 0
ai(n)=0; T5(n)=0; ’&yz(n) =0; 2(n)=0 0|0
Pentrun = 1,2,..., numdr iteratii:
1 Actualizeazi X(n) folosind (5.1) si (5.11) 0 0
2 Actualizeazd R(n) folosind proprietatea deplasarii temporale:
R.1(n) =AR. 1 (n—1) +x*(n)X(n) 4L | 0
3 | Actualizeazi o=(n), o (n) folosind (5.45); a =2Lo=(n) 8 | 0
4 | y(n) =hH (n-1)x(n) 8L | 0
5 Actualizeaza E'yz(n) folosind (5.45) 4 0
~» —~ ~9 — i)
6 | 52(n) = ‘a’d(n) ~72(n)|; ENR=—+ 01
7 &)(n):(l+\/l+1::m{)a/ﬁﬁf{
8 e(n) =d(n)-y(n) 0 0
9 | po(n) =Ar(n—1) +e*(n)x(n) 4L | O
10 | [R(n) + ®(n). | Ah(n) = po(n) = Ah(n),r(n)
11 | h(n) =h(n-1)+Ah(n) 0 0
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5.5 Algoritmul WL-DR-RLS-DCD

In Sectiunea 4.2, abordarea DR imbunétiteste algoritmii RLS prin actualizarea coeficientilor
filtrului H(n) de mai multe ori pentru acelasi index n, folosind DCD. Prin repetarea pasilor
3-7 din Tabelul 5.1 pentru N;; iteratii, WL-DR-RLS-DCD se aliniaza cu WL-RLS-DCD
cand N;; = 1. Fiecare iteratie actualizeazd estimarea filtrului Aﬁq (n), semnalul de eroare
eq(n) si vectorul rezidual po 4 (n).

Algoritmul propus, detaliat in Tabelul 5.6, mentine o complexitate proportionala cu
lungimea filtrului Tnmultitd cu un numar mic intreg, cu N;; de obicei mai mic decét 10,

ducénd la echilibrarea vitezei de urmarire si a efortului computational.

Tabel 5.6 Algoritmul WL-DR-RLS-DCD, cu complexitatile asociate

Pas | Actiuni %’ +
Init. | h(0) = 07x1; 1(0) = 02751 0 0
R(0) =@, ®>0;, ¢=0 0 0
Pentrun=1,2,..., numar iteratii:
1 Actualizeazi X(n) 0 0
2 | Actualizeazd R(n) (deplasarea temporala):
R.1(n) =AR. 1(n—1) +x*(n)X(n) 4L 8L
3 g=q+1 0 0
4 Determind e, (n) <8L+4(Ny—1)N, <6L-2+2N;;
+ 4N, (Niy—1)
5 Determind po, 4 (1) 4L(2N;; +1) 4LN;;
6 | R(n)Ah, (1) = po.q (1) ——> Ahy (n).1,(n) 0 < My +Nig [(8L+ 1)N,,]
7 Determind h,, (n) 0 < NiN,
8 | Dacdg<N; — Pas 3 0 0

5.6 Rezultatele simularilor

In configurarea SAEC, algoritmii bazati pe WL-RLS proceseazi semnale de intrare
cu diverse proprietiti de corelatie, cum ar fi zgomotul Gaussian si vorbirea. Un bloc
de predistorsiune reduce corelatia intre canalele de intrare, ceea ce poate Tmbunatati
performanta, asa cum este detaliat in [23]. Cdile de ecou sunt definite prin raspunsuri la

impuls din lumea reald, iar performanta a fost masurata folosind NM.

5.6.1 Algoritmii WL-RLS-LSM si VR-WL-RLS-LSM

Scenariile de urmarire si DT au fost simulate cu ENR de 10 dB, utilizand o secventa
de vorbire ca semnal de intrare, predistorsionatd cu @, = 0.35. Raspunsurile la impuls
au avut o lungime de L = 256, cu A = 1—1/(64L) si, pentru algoritmul VR, y = 0.999.
Ciile de ecou s-au schimbat la 7y = 120, iar o situatie de DT a avut loc intre [230, 234]
secunde, performanta fiind masuratd cu NM. Figurile 5.9, 5.10, si 5.11 arata cd algoritmii
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VR au demonstrat o reducere mai micd a performantei in timpul episoadelor de DT,
depasind variantele non-VR cu peste 7 dB, 4.5 dB si, respectiv, 6 dB. Regularizarea a
imbunadtdtit acuratetea Tn regimul stationar, iar actualizarile au raimas minim afectate de
DT. Figura 5.12 indica faptul ca versiunile VR prezinta curbe de aliniere similare, cu
VR-WL-RLS-DCD fiind cea mai atractiva optiune pe mdsurd ce ENR scade.

WL-RLS-CG, N =2 15
WL-RLS-CG, N, =4

VR-WL-RLS-CG, N, =2
VR-WL-RLS-CG, N, =4

WL-RLS-CD, Nu:2
WL-RLS-CD, NU:A
VR-WL-RLS-CD, Nu:2
VR-WL-RLS-CD, Nu:4

Normalized Misalignment [dB]
Normalized Misalignment [dB]
o

15 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ | s ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ |
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Time [s] Time [s]

Figura 5.9 Performanta WL-RLS-CG si Figura 5.10 Performanta WL-RLS-CD si
VR-WL-RLS-CG pentru diferite valori ale VR-WL-RLS-CD pentru diferite valori ale
lui N, cu semnal vocal ca intrare si ENR = lui N, cu semnal vocal ca intrare si ENR =

10 dB. 10 dB.
151 —— WL-RLS-DCD, N -2 5-
WL-RLS-DCD, N, -4 VR-WLRLSCD, N =2
——— VR-WL-RLS-DCD, N -2 ‘ VR-WL-ALS-CD, N =4
or VR-WL-RLS-DCD, N =4 —— VRWLALSCG, N, =2

VR-WL-RLS-CG, Nu=4
VR-WL-RLS-DCD, N =2
VR-WL-RLS-DCD, Nu:4

Normalized Misalignment [dB]
O

.sk

Normalized misalignment [dB]
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R 15 . . . . . . . . . |
100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300 100 120 140 160 180 200 220 240 260 280 300
Time [s] Seconds

Figura 5.11 Performanta WL-RLS-DCD si Figura 5.12 Performanta VR-WL-RLS-CG,
VR-WL-RLS-DCD pentru diferite valori VR-WL-RLS-CD si VR-WL-RLS-DCD
ale lui N,, cu semnal vocal ca intrare si pentru diferite valori ale lui N,, cu sem-
ENR = 10 dB. nal vocal ca intrare si ENR = 10 dB.

5.6.2 Algoritmul WL-DR-RLS-DCD

Performanta algoritmului WL-DR-RLS-DCD a fost validata pentru identificarea raspun-
sului la impuls H(n), folosind parametrii DCD H = 1, N, = 4 si M}, = 16 cu, RSZ de 25
dB si 30 dB.

in figura 5.16, cresterea lui N;; a imbundtatit viteza de urmarire, cu N;; = 3 fiind
suficient pentru performanta in regim stationar.
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Figura 5.17 arata cad schimbarea cailor de ecou si a pozitiilor microfoanelor in regimul
stationar a Tmbunatdtit urmarirea pentru valori mai mari ale lui N;;, pana la o limita de
performanta. Lipsa preprocesarii a dus la un decalaj semnificativ de performanta intre
ar=0sia=04.

————— WL-RLS-DCD; a, =0
WL-RLS-DCD; o, =0.4

77777 WL-RLS-DCD; a = 0
WL-RLS-DCD; a = 0.4
WL-RLS-DCD; o, =08 10r WL-DR-RLS-DCD; N, = 2; o = 0.4
WL-DR-RLS-DCD; N, =2; o, =0.4 WL-DR-RLS-DCD; N, = 3; a, = 0.4
WLORALS.DOD:N, -5 o, —.—— WL-DR-RLS-DCD; N, = 4; a =0
WL-DR-RLS-DCD; NI =4;a "

WL-DR-RLS-DCD; N, = 4; a =

v
—-—-—WL-DR-RLS-DCD; N, = a,
WL-DR-RLS-DCD; N, =5; o

Normalized misalignment [dB]
Normalized misalignment [dB]
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Figura 5.16 Performanta algoritmilor WL-
RLS-DCD si WL-DR-RLS-DCD pentru di-
ferite valori ale lui Nj; si @;. Semnalul de in-
trare este o secventd AR(1) cu polul 0.9, iar
lungimea celor patru raspunsuri impuls ne-
cunoscute este L =128 sid=1—-1/(64L).
Sistemul necunoscut se schimba la indicele
de timp 1200000.

Figura 5.17 Performanta algoritmilor WL-
RLS-DCD si WL-DR-RLS-DCD pentru di-
ferite valori ale lui N si a;. Semnalul de in-
trare este o secventd vocald, iar lungimea ce-
lor patru raspunsuri la impuls necunoscute
este L=256siA=1-1/(96L). Sistemul
necunoscut se schimbd la t = 150 s (pozitiile
microfoanelor sunt interschimbate).

5.7 Concluzii si perspective

Acest capitol a explorat algoritmi RLS de complexitate redusa pentru SAEC, subliniind
eficienta cadrului WL 1n gestionarea variabilelor cu valori complexe. Dintre algoritmii
WL-RLS-LSM, VR-WL-RLS-DCD se dovedeste a fi deosebit de eficient, utilizdnd doar
adundri si deplasari de biti, ceea ce 1l face ideal pentru aplicatii practice. Simularile au
aratat cd acesti algoritmi reduc semnificativ NM in intervalele de DT (cu aproximativ
25 dB), variantele VR depdsind versiunile non-VR, in special la niveluri mai scizute de
ENR.

Algoritmul WL-DR-RLS-DCD imbunatdteste urmarirea, mentinand o complexitate
redusd si adaptandu-se rapid la schimbdri. Acesta imbundtdteste eficient urmadrirea
in scenarii cu intrdri puternic corelate, in ciuda unui compromis in ceea ce priveste
acuratetea in regimul stationar. In ansamblu, acesti algoritmi echilibreazi viteza de
urmdrire si performanta in regimul stationar, WL-DR-RLS-DCD iesind in evidenta
pentru implementdrile hardware in sistemele SAEC. Lucrérile viitoare ar putea viza

optimizarea parametrilor si explorarea extensiilor multicanal.
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Capitolul 6
Concluzii

Acest capitol rezuma principalele concluzii ale tezei, care avanseaza tehnicile de filtrare
adaptiva cu aplicatii practice. Cercetarea a abordat provocarile legate de performanta si
complexitate prin explorarea diversilor algoritmi adaptivi, imbundtitind atat intelegerea
teoreticd, cat si implementarea practica. S-au demonstrat Tmbundtitiri semnificative in
viteza de urmdrire, ratele de convergenta si eficienta computationald, facilitand aplicatii
robuste din lumea reald. Teza a adus contributii inovatoare in trei domenii: Tmbundtdtirea
identificarii sistemelor cu algoritmi adaptivi bazati pe tensori, cresterea eficientei prin
algoritmi RLS cu complexitate redusd folosind o abordare DR si abordarea provocarilor
SAEC cu algoritmi RLS bazati pe modelul WL. Aceste progrese contribuie la dezvoltdrile

teoretice si practice ale filtrdrii adaptive, oferind noi perspective si solutii.

6.1 Rezultate obtinute

Cercetarea a analizat procesarea adaptivd a semnalelor, subliniind importanta si aplicatiile
sale, si a definit domeniul de cercetare si obiectivele.

Au fost realizate progrese semnificative in filtrarea adaptivd, concentrandu-se pe algo-
ritmii RLS si RLS-DCD. Limitérile metodelor traditionale in medii nestationare au fost
abordate prin introducerea algoritmilor adaptivi bazati pe tensori, RLSy-NLMSn.m-T
avand o convergentd rapida si cerinte computationale reduse. Algoritmii RLS-DCD-T si
VR-RLS-DCD-T au mentinut performanta in conditii de RSZ scazut, avand complexitate
redusd. Metoda DR-RLS a condus la dezvoltarea DR-RLS-DCD si R-DR-RLS-DCD,
integrand tehnica DCD pentru solutii eficiente, echilibrand viteza de urmadrire, complexi-
tatea si acuratetea, exceland Tn medii zgomotoase cu intrari corelate.

Pentru aplicatiile SAEC, cadrul WL a gestionat eficient variabilele cu valori com-
plexe. Algoritmii bazati pe LSM, in special variantele VR, au ardtat imbunatatiri nota-
bile, cu VR-WL-RLS-CD si VR-WL-RLS-DCD exceland in scenarii DT si mentinand
capacititile de urmarire cu o complexitate aritmetica minima, facandu-i ideali pentru

implementdri hardware.



6.2 Contributii originale

Aceasta sectiune ofera o listd a contributiilor originale. Fiecare contributie va specifica
lucrarile originale de la care provine, cu referintele incluse in sectiunea urmadtoare.

[1, 2] Contributii la dezvoltarea unui algoritm pentru identificarea sistemelor MISO, care
combina tehnicile RLS si NLMS, utilizidnd metode bazate pe tensori.

[3, 4] Contributii la un nou algoritm cu complexitate redusa pentru identificarea siste-
melor MISO, care integreaza algoritmul RLS cu ponderi exponentiale si iteratiit DCD,
utilizind metode bazate pe tensori.

[5, 6] Contributii la dezvoltarea unei versiuni cu regularizare variabila a algoritmului
pentru identificarea sistemelor MISO bazat pe tensori, care integreaza algoritmul RLS
cu ponderi exponentiale si iteratii DCD, incorporand termeni de regularizare in functiile
de cost pentru a imbunatati performanta.

[7, 8] Contributii la dezvoltarea unui algoritm RLS cu complexitate redusa, care uti-
lizeaza o metodologie de reutilizare a datelor bazatd pe iteratii DCD, imbunatatind
performanta de urmadrire si viteza de convergenta in scenarii cu raport semnal-zgomot
scdzut, minimizand costurile pentru implementarile hardware.

[9] Contributii la dezvoltarea unei versiuni regularizate a algoritmului RLS cu com-
plexitate redusd din [7, 8], care integreazd metoda DCD si utilizeazd o metodologie
de reutilizare a datelor pentru a Tmbundtdti viteza de urmarire si robustetea 1n conditii
dificile de RSZ.

[10] Contributii la dezvoltarea unei abordari bazate pe descompunere pentru SAEC,
care utilizeaza cel mai apropiat produs Kronecker, combinand filtre mai scurte imple-
mentate cu algoritmul RLS, Tmbundtitind viteza de urmarire si reducand complexitatea
computationald.

[11, 12, 13] Contributii la integrarea algoritmului RLS cu valori complexe cu diverse
LSM 1in cadrul SAEC, oferind o analiza teoreticd a modelului WL si a tehnicilor iterative
(CG, CD 51 DCD).

[14, 15] Contributii la dezvoltarea unei versiuni cu regularizare variabild a familiei
de filtre adaptive LSM pentru scenarii DT, concentrandu-se pe ajustarea matricei de
corelatie pentru a incetini sau opri adaptarea in timpul perturbatiilor.

[16, 17] Contributii la Tmbinarea unei abordari de reutilizare a datelor cu algoritmul RLS
si iteratiile DCD, Tmbunatitind eficienta computationald si performanta de urmarire Tn

setdrile SAEC pentru semnale de intrare puternic corelate.

6.3 Lista lucrarilor originale

Urmadtoarele publicatii au fost sustinute de doud granturi de la Ministerul Cercetérii,
Inovirii si Digitalizdrii, CNCS-UEFISCDI: PN-III-P1-1.1-TE-2019-0529 si PN-III-P4-
PCE-2021-0438, in cadrul PNCDI III. Suport suplimentar a fost oferit prin Programul
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2023 (Grant 36/09.10.2023, cod 133) si un grant de la Academia Oamenilor de Stiinta
din Roméania (AOSR) in cadrul AOSR-TEAMS-III (cod de inregistrare al proiectului

131/2024). Publicatiile au primit finantare din diferite combinatii ale acestor granturi.
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6.4 Perspective de dezvoltare ulterioara

Aceastd tezd evidentiaza directii promitatoare pentru cercetari viitoare, inclusiv explora-
rea tehnicilor de fereastra glisantd pentru a imbunatati adaptabilitatea in medii dinamice
utilizand algoritmi adaptivi bazati pe tensori. De asemenea, implementarea designurilor
FPGA cu virgula fixa pentru configuratii MISO ar putea oferi solutii eficiente pentru
aplicatii din lumea reald.

Pentru algoritmii RLS cu complexitate redusa care utilizeaza strategii de reutilizare
a datelor, Tmbunadtdtirea algoritmului DR-RLS-DCD prin variatia numarului de iteratii
de reutilizare a datelor ar putea spori acuratetea in regimul stationar. Optimizarea R-
DR-RLS-DCD pentru o robustete mai mare in conditii dificile, cum ar fi medii cu SNR
scdzut, este o altd directie promitdtoare. Implementarea acestor algoritmi 1n sisteme in
timp real ar putea oferi perspective si progrese valoroase.

Pentru compensarea ecoului acustic stereofonic, algoritmul WL-DR-RLS-DCD
prezintd oportunitdti pentru implementarile hardware. Lucrdrile viitoare ar putea viza
optimizarea acestor algoritmi cu parametri variabili, precum numarul de iteratii de
reutilizare a datelor si factorul de uitare, pentru a imbunatiti performanta Tn medii
acustice dificile. Explorarea descompunerii rdspunsului la impuls cu aproximari de rang
scazut si extinderea la scenarii multicanal ar putea spori si mai mult aplicabilitatea lor.

Aceste perspective subliniazd potentialul de inovatie continud, abordand atat avansu-

rile teoretice, cat si provocarile practice in domeniul filtrdrii adaptive.
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