
UNIVERSITATEA NAT, IONALĂ
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3.1 Modelul de sistem cu forme multiliniare . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
3.2 Algoritmul NLMS-T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.3 Algoritmul RLS-T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.4 Algoritmul RLS-NLMS-T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
3.5 Algoritmul RLS-DCD-T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8
3.6 Algoritmul VR-RLS-DCD-T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
3.7 Rezultatele simulărilor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

3.7.1 Algoritmul RLS-NLMS-T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.7.2 Algoritmul RLS-DCD-T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
3.7.3 Algoritmul VR-RLS-DCD-T . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

3.8 Concluzii s, i perspective . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11



Cuprins

4 Algoritmi adaptivi de tip RLS bazat, i pe abordarea reutilizării datelor 12
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Capitolul 1

Introducere

Teza explorează progresele în filtrarea adaptivă a semnalelor, determinată de nevoia de
analiză eficientă a datelor în sisteme tehnologice complexe. Odată cu cres, terea volumu-
lui de date s, i necesitatea unor tehnici robuste în medii nestat,ionare, filtrarea adaptivă
a devenit crucială. Studiul se concentrează pe îmbunătăt,irea 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
aplicat,ii importante în controlul automat, problemele de predict,ie s, i prelucrarea adap-
tivă a semnalelor, în special unde zgomotul s, i nestat,ionaritatea reprezintă provocări.
Acest capitol introduce concepte cheie s, i stabiles, te principiile fundamentale care sust,in
cercetarea prezentată în această lucrare.

1.1 Prezentarea domeniului tezei de doctorat

Prelucrarea semnalelor este un domeniu multidisciplinar axat pe analiza, manipularea s, i
interpretarea semnalelor care reprezintă informat,ii despre sisteme fizice. Scopul principal
este de a extrage informat,ii semnificative, minimizând zgomotul s, i distorsiunile. Filtrarea,
un concept cheie, modifică semnalele pentru a obt,ine rezultate dorite, filtrele liniare,
cum ar fi cele cu răspuns finit (FIR) sau infinit (IIR) la impuls, fiind studiate pe larg.

Filtrarea adaptivă permite filtrelor să ajusteze dinamic parametrii în funct,ie de datele
în schimbare, fiind valoroasă în medii cu caracteristici variabile ale semnalelor. Algo-
ritmul RLS este o tehnică populară de filtrare adaptivă, cunoscut pentru convergent,a
rapidă s, i calculul eficient, făcându-l potrivit pentru aplicat,ii în timp real, cum ar fi
telecomunicat,iile s, i prelucrarea audio. Totus, i, provocările precum sensibilitatea la
zgomot s, i complexitatea computat,ională persistă, în special în identificarea sistemelor.

Cercetările îs, i propun să abordeze aceste limitări prin dezvoltarea unor algoritmi
îmbunătăt,it,i care să sporească robustet,ea împotriva zgomotului s, i să îmbunătăt,ească
ratele de convergent, ă. Astfel de progrese contribuie la solut,ii eficiente în aplicat,iile care
depind de prelucrarea semnalelor.



1.2 Scopul tezei de doctorat

Această teză doctorală îs, i propune să îmbunătăt,ească algoritmii adaptivi RLS în prelu-
crarea semnalelor s, i identificarea sistemelor prin trei obiective cheie. În primul rând,
integrează descompunerea tensorială cu algoritmii RLS pentru a gestiona structuri de date
complexe s, i a îmbunătăt,i eficient,a identificării sistemelor. În al doilea rând, avansează
algoritmii RLS prin implementarea unei abordări de reutilizare a datelor, sporind ratele
de convergent, ă s, i abordând provocările computat,ionale. În al treilea rând, aplică algorit-
mii RLS la compensarea ecoului acustic stereofonic (SAEC), îmbunătăt,ind estimarea
răspunsului la impuls s, i gestionând corelat,iile în sistemele audio. Aceste obiective
urmăresc să dezvolte algoritmi RLS inovatori care să îmbunătăt,ească performant,a s, i să
ofere noi perspective în filtrarea adaptivă s, i prelucrarea semnalelor.

1.3 Conţinutul tezei de doctorat

Această teză doctorală este structurată în patru capitole principale, fiecare abordând as-
pecte critice ale algoritmilor adaptivi RLS prelucrarea semnalelor. Capitolul 2 stabiles, te
baza prin examinarea principiilor filtrării adaptive, concentrându-se pe metrici de
performant, ă s, i comparând configurat,ii s, i categorii de algoritmi adaptivi. De aseme-
nea, discută un algoritm specific s, i versiunea sa îmbunătăt,ită, evident,iind beneficiile
acestora.

Capitolul 3 analizează integrarea descompunerii tensoriale cu algoritmii RLS pentru
identificarea sistemelor, demonstrând cum gestionează structuri de date complexe s, i refor-
mulează sarcinile în probleme gestionabile, reducând astfel coplexitatea computat,ională.
De asemenea, se evaluează eficient,a divers, ilor algoritmi adaptivi în medii dinamice.

Capitolul 4 prezintă o strategie de reutilizare a datelor (DR) pentru a rafina algoritmii
RLS, având ca scop cres, terea ratelor de convergent, ă s, i a performant,ei filtrelor prin
actualizări multiple pe aceleas, i semnale de intrare s, i referint, ă. Se evaluează diferite
variat,ii ale acestei strategii în diverse scenarii.

Capitolul 5 explorează aplicat,ia algoritmilor RLS în contextul SAEC, abordând
provocările cauzate de multiple difuzoare s, i microfoane. Se pune accent pe un model
liniar extins s, i se detaliază tehnici adaptive care îmbunătăt,esc urmărirea s, i performant,a
în medii acustice complexe.

În final, capitolul 6 rezumă descoperirile cercetării, evident,iază contribut,iile originale
prin listarea lucrărilor publicate s, i discută direct,iile viitoare de cercetare.

Împreună, aceste capitole vizează avansarea înt,elegerii s, i aplicării algoritmilor adap-
tivi RLS, oferind perspective noi în filtrarea adaptivă s, i prelucrarea semnalelor.
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Capitolul 2

Introducere în teoria filtrării adaptive

Acest capitol analizează principiile filtrării adaptive, metricile de performant, ă s, i aplicat,iile,
precum compensarea ecoului s, i suprimarea interferent,elor. Se compară două categorii
principale de algoritmi adaptivi, discutând avantajele s, i dezavantajele lor, s, i se explo-
rează algoritmul RLS, inclusiv versiunea sa îmbunătăt,ită cu iterat,ii DCD (Dichotomous
Coordinate Descent), evident,iind caracteristicile s, i provocările acestora.

2.1 Principiul filtrării adaptive

Un filtru adaptiv este un filtru digital care îs, i ajustează dinamic parametrii pentru a
optimiza performant,a printr-un algoritm recursiv [1], fiind util în medii cu semnale
nestat,ionare. Parametrii sunt controlat,i de un algoritm adaptiv, care determină coeficient,ii
optimi.

Sistemul are două intrări principale: semnalul de intrare 𝑥(𝑛) s, i răspunsul dorit 𝑑 (𝑛).
Semnalul de ies, ire 𝑦(𝑛) aproximează 𝑑 (𝑛), iar semnalul de eroare este definit astfel:

𝑒(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − 𝑦(𝑛) (2.1)

Semnalul de eroare 𝑒(𝑛) este esent,ial pentru actualizarea coeficient,ilor filtrului
prin minimizarea unei funct,ii de cost, cum ar fi eroarea pătratică medie. Algoritmii
adaptivi sunt selectat,i pe baza robustet,ii, complexităt,ii, dezalinierii normate, capacităt,ii
de urmărire s, i vitezei de convergent, ă.

2.2 Configurat, iile sistemelor adaptive

Filtrarea adaptivă este esent,ială în telecomunicat,ii pentru sarcini precum egalizarea
canalelor, suprimarea interferent,elor s, i compensarea ecoului, ment,inând integritatea
semnalului. Este, de asemenea, importantă în AI s, i în învăt,area profundă pentru adaptarea
în timp real. Diverse configurat,ii ale sistemelor adaptive abordează provocări specifice.



2.2.1 Identificarea sistemelor

Această configurat,ie modelează un sistem necunoscut prin ajustarea filtrului adaptiv
pentru a modela ies, irea sistemului, fiind utilizată frecvent pentru compensarea ecoului.

2.2.2 Modelarea inversă

În această configurat,ie, filtrul adaptiv aproximează funct,ia de transfer inversă a unui
sistem necunoscut, fiind util în ingineria audio pentru corectarea distorsiunilor.

2.2.3 Predict, ia

Această configurat,ie estimează valorile „viitoare” ale semnalului prin compararea ies, irii
filtrului adaptiv cu es, antioanele curente, fiind aplicată în prognoza financiară.

2.2.4 Suprimarea interferent, elor

Această configurat,ie reduce zgomotul prin utilizarea unui semnal de referint, ă corelat cu
perturbat,ia, îmbunătăt,ind claritatea semnalului în telecomunicat,ii.

2.3 Principalii algoritmi adaptivi

Filtrarea adaptivă a evoluat semnificativ din anii 1940, cu două familii principale de algo-
ritmi: cei bazat,i pe minimizarea erorii pătratice medii (MSE) s, i cei bazat,i pe optimizarea
în sensul celor mai mici pătrate (LS). Alegerea depinde de cerint,ele aplicat,iei.

2.3.1 Algoritmi bazat, i pe minimizarea erorii pătratice medii

Aces, ti algoritmi utilizează eroarea pătratică medie ca funct,ie de cost s, i sunt exemplificat,i
de algoritmul LMS (least mean square), care minimizează MSE, fiind robust s, i eficient
pentru aplicat,ii cu resurse computat,ionale limitate. Relat,ia sa de actualizare este dată de:

h(𝑛+1) = h(𝑛) + 𝜇x(𝑛)𝑒∗(𝑛), (2.10)

unde 𝑒(𝑛) este semnalul de eroare. Stabilitatea este ment,inută prin controlul dimensiunii
pasului 𝜇, cu intervalul de stabilitate:

0 < 𝜇 <
2

𝜆max
, (2.11)

unde 𝜆max este valoarea proprie maximă a matricei de autocorelat,ie a semnalului de
intrare. Varianta normalizată a LMS (NLMS) ajustează dimensiunea pasului în funct,ie
de puterea de intrare, sporind astfel robustet,ea.
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2.3.2 Algoritmi bazat, i pe optimizarea în sensul celor mai mici pătrate

Aces, ti algoritmi minimizează suma ponderată a erorilor pătrate, oferind o convergent, ă
mai rapidă, dar cu o complexitate mai mare. Algoritmul RLS este un exemplu cheie,
oferind o viteză de convergent, ă superioară, fiind ideal pentru medii dinamice. Ecuat,ia
normală pentru criteriul LS este:

R(𝑛)ĥ(𝑛) = p(𝑛), (2.19)

unde R(𝑛) este matricea de autocorelat,ie s, i p(𝑛) este vectorul de corelat,ie. Algoritmul
RLS actualizează recursiv aceste valori pentru a calcula coeficient,ii optimi ai filtrului,
echilibrând complexitatea s, i adaptabilitatea.

2.4 Algoritmul RLS

Algoritmul RLS minimizează o sumă ponderată exponent,ial a erorilor pătrate utilizând
o funct,ie de cost care include un factor de uitare, 𝜆. Acest factor afectează memoria
s, i react,ia: valorile mai mici permit o adaptare mai rapidă, în timp ce valorile mai mari
oferă o memorie pe termen lung benefică în medii stat,ionare. Actulaizarea este recursivă,
permit,ând calculul eficient al matricei de autocorelat,ie s, i al vectorului de corelat,ie,
facilitând estimarea în timp real a coeficient,ilor filtrului.

2.4.1 Relat, ii recursive

Algoritmul RLS utilizează relat,ii recursive pentru actualizările funct,iei de cost, ment,inând
complexitatea computat,ională scăzută s, i permit,ând actualizări rapide ale coeficient,ilor
filtrului, init,ializat,i cu valori specifice pentru coeficient,i s, i matricea de covariant, ă inversă.

2.4.2 Relat, ii de ortogonalitate

Algoritmul respectă condit,iile de ortogonalitate, minimizând eroarea apriori pentru
coeficient,ii optimi s, i confirmând eficient,a abordării RLS în medii dinamice.

2.5 Algoritmul RLS-DCD cu ponderare exponent, ială

Algoritmul RLS-DCD se bazează pe cadrul RLS pentru a reduce complexitatea computa-
t,ională, păstrând în acelas, i timp performant,a, concentrându-se pe vectorul rezidual
pentru actualizări eficiente ale coeficient,ilor filtrului.

Acesta include actualizări recursive pentru matricea de autocorelat,ie s, i vectorul
de corelat,ie, esent,iale pentru adaptarea răspunsului la impuls estimat. Metoda RLS-
DCD prezintă o stabilitate s, i eficient, ă mai mari comparativ cu abordările RLS clasice,
dovedindu-se eficientă în aplicat,ii în timp real.
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Capitolul 3

Algoritmi adaptivi de tip RLS bazat, i pe
descompunerea tensorială

Acest capitol explorează îmbunătăt,irea algoritmilor adaptivi RLS folosind descompu-
nerea tensorială pentru a optimiza identificarea sistemelor. Prin gestionarea eficientă
a structurilor de date complexe, aceste metode reduc complexitatea computat,ională s, i
îmbunătăt,esc performant,a în domenii precum telecomunicat,iile s, i procesarea semnalelor.

Cercetarea demonstrează că descompunerea tensorială permite divizarea sarcinilor
de identificare a sistemelor în probleme mai mici, us, or gestionabile, reducând cerint,ele
computat,ionale fără a compromite performant,a. Aces, ti algoritmi sunt promit, ători pentru
aplicat,ii în timp real, oferind robustet,e s, i eficient, ă.

Tehnicile s, i concluziile discutate în acest capitol au fost publicate în [2–7].

3.1 Modelul de sistem cu forme multiliniare

Pentru identificarea sistemelor, descompunerea tensorială este utilizată pentru a gestiona
eficient structuri de date complexe. Aceasta se aplică într-un sistem MISO (multiple-
input/single-output), unde semnalul de ies, ire 𝑦(𝑛) la indicele de timp discret 𝑛 este
definit ca agregarea semnalelor de intrare prin tensorul X(𝑛) ∈ R𝐿1×𝐿2×···×𝐿𝑁 :

𝑦(𝑛) =
𝐿1∑︁
𝑙1=1

𝐿2∑︁
𝑙2=1

· · ·
𝐿𝑁∑︁
𝑙𝑁=1

𝑥𝑙1𝑙2...𝑙𝑁 (𝑛)ℎ1,𝑙1ℎ2,𝑙2 · · · ℎ𝑁,𝑙𝑁 . (3.2)

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

𝑑 (𝑛) = g𝑇x(𝑛) +𝑤(𝑛). (3.12)



3.2 Algoritmul NLMS-T

Algoritmul NLMS-T abordează problema identificării sistemului prin filtrare adaptivă,
unde semnalul de eroare este definit ca:

𝑒(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − ĝ𝑇 (𝑛−1)x(𝑛). (3.15)

Init,ializarea coeficient,ilor filtrului este crucială, definită ca:

ĥ1(0) =
[

1
0𝐿1−1

]
, ĥ 𝑗 (0) =

1
𝐿 𝑗

1𝐿 𝑗 , 𝑗 = 2,3, . . . , 𝑁, (3.20)

Aces, tia oferă estimări init,iale rezonabile pentru răspunsurile canalelor. Fiecare ĥ𝑖 (𝑛)
pentru 𝑖 = 1,2, ..., 𝑁 este actualizat cu un algoritm NLMS, generând estimarea globală:

ĝ(𝑛) = ĥ𝑁 (𝑛) ⊗ · · · ⊗ ĥ1(𝑛). (3.21)

Produsul Kronecker facilitează combinarea eficientă a contribut,iilor individuale ale
filtrului, îmbunătăt,ind performant,a în filtrarea adaptivă cu algoritmul NLMS-T.

3.3 Algoritmul RLS-T

Algoritmii RLS converg mai repede decât cei din familia LMS, fiind mult mai complecs, i
computat,ional. Abordarea tensorială îmbunătăt,es, te eficient,a RLS prin adaptarea cri-
teriului de eroare LS [1] la un context tensorial, utilizând relat,iile din (3.12) s, i (3.15).
Algoritmul RLS-T foloses, te funct,ii de cost în 𝑁 forme, fiecare corespunzând unui răs-
puns la impuls, aplicând optimizarea multiliniară [8] prin fixarea a 𝑁 −1 componente s, i
optimizarea uneia singure, rezultând în ecuat,ii normale rezolvate iterativ.

Pas, ii cheie implică actualizarea filtrelor cu vectori de câs, tig Kalman derivat,i din in-
versa matricelor de corelat,ie, actualizate prin lema inversării matricelor [1]. Init,ializarea
urmează (3.20), iar răspunsul global la impuls este determinat similar cu (3.21). Aborda-
rea bazată pe tensori este eficientă din punct de vedere computat,ional, având complexitate
proport,ională cu

∑𝑁
𝑖=1 O(𝐿2

𝑖
), comparativ cu O(𝐿2) pentru algoritmul RLS convent,ional,

unde 𝐿 =
∏𝑁
𝑖=1 𝐿𝑖. Algoritmul RLS-T oferă o convergent, ă s, i urmărire superioară, în

special pentru filtre mai lungi.

3.4 Algoritmul RLS-NLMS-T

Această sect,iune prezintă o solut,ie care utilizează algoritmii NLMS-T s, i RLS-T (descris, i
în Sect,iunile 3.2 s, i 3.3) pentru filtrele individuale introduse în [2, 3]. Integrarea filtrelor
adaptive în forme multiliniare prezintă un echilibru mai bun între caracteristicile de
convergent, ă s, i complexitatea computat,ională a abordării generale.
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Algoritmii bazat,i pe tensori extind filtrele cu forme biliniare, iar performant,a depinde
de cel mai lung filtru. Pentru formele multiliniare, se propune o combinat,ie de filtre
adaptive: RLS-T pentru primele 𝑀 filtre s, i NLMS-T pentru restul. Această metodă, de-
numită RLSM-NLMSN-M-T, valorifică convergent,a rapidă a RLS-T s, i complexitatea mai
mică a NLMS-T. Simulările demonstrează îmbunătăt,iri semnificative ale performant,ei,
chiar s, i cu configurat,ia care utilizează RLS pentru primul filtru. În plus, încorporarea
iterat,iilor DCD în algoritmul RLS-T spores, te eficient,a.

Tabel 3.3 Algoritmul RLSM-NLMSN-M-T

Pas Act, iune
Init. Setează ĥ𝑖 (0) pe baza (3.20)

R−1
𝑚 (0) = 𝛿−1

𝑚 I𝐿𝑖 , 𝛿𝑚 > 0, 𝑚 = 1,2, . . . , 𝑀, 𝑀 < 𝑁

𝜆𝑚 = 1− 1
𝐾𝑚𝐿𝑚

, 𝐾𝑚 ≥ 1, 𝑚 = 1,2, . . . , 𝑀
0 < 𝛼𝑝 < 1, 𝜉𝑝 > 0, 𝑝 = 𝑀 +1, 𝑀 +2, . . . , 𝑁

Pentru 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:
1 Calculează xĥ𝑖

(𝑛)
2 𝑒ĥ𝑖

(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − ĥ𝑇
𝑖
(𝑛−1)xĥ𝑖

(𝑛)
3 Pentru 𝑚 = 1,2, . . . , 𝑀 :

k𝑚 (𝑛) =
R−1
𝑚 (𝑛−1)xĥ𝑚 (𝑛)

𝜆𝑚+x𝑇
ĥ𝑚

(𝑛)R−1
𝑚 (𝑛−1)xĥ𝑚 (𝑛)

ĥ𝑚 (𝑛) = ĥ𝑚 (𝑛−1) +k𝑚 (𝑛)𝑒ĥ𝑚
(𝑛)

R−1
𝑚 (𝑛) = 1

𝜆𝑚

[
I𝐿𝑚 −k𝑚 (𝑛)x𝑇ĥ𝑚

(𝑛)
]
R−1
𝑚 (𝑛−1)

4 Pentru 𝑝 = 𝑀 +1, 𝑀 +2, . . . , 𝑁 :

ĥ𝑝 (𝑛) = ĥ𝑝 (𝑛−1) +
𝛼𝑝xĥ𝑝 (𝑛)𝑒ĥ𝑝 (𝑛)
𝜉𝑝+x𝑇

ĥ𝑝
(𝑛)xĥ𝑝 (𝑛)

5 ĝ(𝑛) = ĥ𝑁 (𝑛) ⊗ ĥ𝑁−1 (𝑛) ⊗ · · · ⊗ ĥ1 (𝑛)

3.5 Algoritmul RLS-DCD-T

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

Pas Act, iuni Complexitate ’×’ & ’+’
Init. Setează ĥ𝑖 (0) = 0𝐿𝑖×1, r𝑖 (0) = 0𝐿𝑖×1

R−1
𝑖
(0) = 𝛿𝑖I𝐿𝑖 , 𝛿𝑖 > 0

𝜆𝑖 = 1− 1
𝐾𝑖𝐿𝑖

, 𝐾𝑖 ≥ 1
Pentru 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:

1 Calculează xĥ𝑖
(𝑛) 𝐿+

𝑁−1∑
𝑖=1

𝑁∏
𝑗=𝑖

𝐿 𝑗 & 𝐿−1

2 R(0)
𝑖

(𝑛) = 𝜆𝑖R(0)
𝑖

(𝑛−1) +xĥ𝑖
(𝑛)x(0)

ĥ𝑖

(𝑛) 2𝐿𝑖 & 𝐿𝑖

3 𝑦ĥ𝑖
(𝑛) = ĥ𝑇

𝑖
(𝑛−1)xĥ𝑖

(𝑛) 𝐿𝑖 & 𝐿𝑖 −1
4 𝑒ĥ𝑖

(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − 𝑦ĥ𝑖
(𝑛) 0 & 1

5 p0,𝑖 (𝑛) = 𝜆𝑖r𝑖 (𝑛−1) + 𝑒ĥ𝑖
(𝑛)xĥ𝑖

(𝑛) 2𝐿𝑖 & 𝐿𝑖

6 R𝑖 (𝑛)Δh𝑖 (𝑛) = p0,𝑖 (𝑛)
DCD−−−→ Δĥ𝑖 (𝑛),r𝑖 (𝑛) 0 & 𝑁𝑢,𝑖 (2𝐿𝑖 +1) +𝑀𝑏

7 ĥ𝑖 (𝑛) = ĥ𝑖 (𝑛−1) +Δĥ𝑖 (𝑛) 0 & 𝐿𝑖

Algoritmul RLS-DCD-T combină iterat,iile DCD cu metoda RLS din Sect,iunea 2.5
pentru a rezolva eficient sistemele de ecuat,ii [4, 5]. Aceasta îmbunătăt,es, te eficient,a

8



computat,ională s, i stabilitatea, valorificând rezultatele anterioare ale fiecăruia dintre cele
𝑁 filtre pentru a calcula incrementările coeficientului. Coeficient,ii filtrului sunt estimat,i
folosind metode DCD, reducând efortul de actualizare a vectorilor reziduali. Pas, ii s, i
complexitatea sunt detaliate în Tabelul 3.4. Iterat,iile DCD scad complexitatea aritmetică,
permit,ând implementarea hardware fără înmult,iri, făcându-l o alternativă mai eficientă
la metodele RLS tradit,ionale pentru filtre mari s, i sisteme adaptive.

3.6 Algoritmul VR-RLS-DCD-T

Algoritmul VR-RLS-DCD-T [6, 7], prezentat în Tabelul 3.6, îmbunătăt,es, te RLS-DCD-T
prin ajustarea dinamică a lui 𝛿𝑖, pentru a optimiza performant,a la raport semnal-zgomot
(RSZ) scăzut s, i a aborda problemele de condit,ionare. De asemenea, detaliază pas, ii
cheie precum calculul variant,ei s, i estimarea RSZ, oferind robustet,e cu cost minim, fiind
potrivit pentru implementări FPGA.

Tabel 3.6 Algoritmul VR-RLS-DCD-T

Pas Act, iuni
Setează ĥ𝑖 (0) = 0𝐿𝑖×1; r𝑖 (0) = 0𝐿𝑖×1; R−1

𝑖
(0) = 𝛿𝑖I𝐿𝑖 , 𝛿𝑖 > 0

Init. 𝜆𝑖 = 1− 1
𝐾𝑖𝐿𝑖

, 𝐾𝑖 ≥ 1; 𝛾𝑖 = 1− 1
𝜖𝑖𝐿𝑖

, 𝜖𝑖 > 0
𝜎̂2
𝑦̂
(0) = 0; 𝜎̂2

𝑑
(0) = 0; 𝜎̂2

𝑥 (0) = 0
For 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:

1 Calculează xĥ𝑖
(𝑛)

2 R(0)
𝑖

(𝑛) = 𝜆𝑖R(0)
𝑖

(𝑛−1) +xĥ𝑖
(𝑛)x(0)

ĥ𝑖

(𝑛)
3 𝑦̂ĥ𝑖

(𝑛) = ĥ𝑇
𝑖
(𝑛−1)xĥ𝑖

(𝑛)
4 𝑒ĥ𝑖

(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − 𝑦̂ĥ𝑖
(𝑛)

5 a) 𝜎̂2
𝑢 (𝑛) = 𝛾𝑖𝜎̂2

𝑢 (𝑛−1) + (1−𝛾𝑖)𝑢2 (𝑛), for 𝑢(𝑛) ≜ 𝑥(𝑛), 𝑑 (𝑛), 𝑦̂(𝑛)
5 b) Calculează 𝛼𝑖 (𝑛)

5 c) �SNR(𝑛) =
𝜎̂2

𝑦̂
(𝑛)���𝜎̂2

𝑑
(𝑛)− 𝜎̂2

𝑦̂
(𝑛)

���
5 d) 𝛿𝑖 (𝑛) = 𝛼𝑖 (𝑛) 1+

√
1+�SNR(𝑛)�SNR(𝑛)

6
[
R𝑖 (𝑛) + 𝛿𝑖 (𝑛)I𝐿𝑖

]
Δĥ𝑖 (𝑛) = p0,𝑖 (𝑛)

DCD−−−→ Δĥ𝑖 (𝑛),r𝑖 (𝑛)
7 ĥ𝑖 (𝑛) = ĥ𝑖 (𝑛−1) +Δĥ𝑖 (𝑛)

3.7 Rezultatele simulărilor

Simulările pentru identificarea sistemului MISO utilizează intrări Gaussiene pentru a
evalua convergent,a s, i performant,a. Zgomotul alb Gaussian este comparat cu intrări
corelate, care încetinesc convergent,a. Algoritmul RLS este mai put,in afectat de corelat,ia
intrărilor decât LMS [1]. Metricii de performant, ă, inclusiv nealinierea normalizată (NM)
s, i nealinierea proiect,iei normalizate (NPM) [9], evaluează acuratet,ea răspunsurilor la
impuls estimate.

9



3.7.1 Algoritmul RLS-NLMS-T

Figurile 3.1 s, i 3.2 arată că algoritmul RLSM-NLMSN-M-T atinge convergent,a s, i urmărirea
algoritmului RLS-T, dar are o nealiniere us, or mai mare, similară cu NLMS-T, mai ales
pentru valori mari ale lui 𝑀. Algoritmii RLS1-NLMS3-T s, i RLS-T au performant,e
comparabile, indicând că actualizarea RLS este optimă pentru cel mai lung filtru.
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Figura 3.1 NM pentru algoritmii NLMS-T,
RLS-T s, i RLSM-NLMSN-M-T într-un sce-
nariu de urmărire, pentru diferite valori ale
lui 𝑀 < 𝑁 .
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Figura 3.2 NPM pentru algoritmii NLMS-T,
RLS-T s, i RLSM-NLMSN-M-T, pentru dife-
rite valori ale lui 𝑀 < 𝑁: (a) h1, (b) h2, (c)
h3, (d) h4

3.7.2 Algoritmul RLS-DCD-T

Pentru 𝑁 = 4 filtre s, i 𝐿 = 2048 (𝐿1 = 16, 𝐿2 = 8, 𝐿3 = 𝐿4 = 4), metodele bazate pe tensori
depăs, esc RLS cu intrare AR(1) (Figura 3.8), iar reducerea memoriei RLS îmbunătăt,es, te
urmărirea, dar afectează convergent,a. În condit,ii de RSZ scăzut cu 𝐿 = 4096 s, i 𝑁 = 4
(𝐿𝑖 = 8), RLS-DCD-T ment,ine robustet,ea similară cu RLS-T (Figura 3.9).
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Figura 3.8 Performant,a algoritmilor RLS-T,
RLS-DCD-T s, i RLS într-un scenariu de ur-
mărire, pentru o secvent, ă AR(1) ca intrare,
cu 𝑁 = 4 s, i 𝐿 = 2048
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Figura 3.9 Performant,a algoritmilor RLS-T
s, i RLS-DCD-T, pentru o secvent, ă AR(1) ca
intrare, cu 𝑁 = 4 s, i 𝐿 = 4096, RSZ scăzând
la -15 dB pentru 5000 de iterat,ii
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3.7.3 Algoritmul VR-RLS-DCD-T

Algoritmul VR-RLS-DCD-T, testat în condit,ii de RSZ scăzut, cu 𝑁 = 4 sisteme, depăs, es, te
RLS din punctul de vedere al vitezei de convergent, ă după schimbările brus, te (Fi-
gura 3.11). Acesta se aliniază la performant,a RLS-DCD-T s, i RLS-T cu un efort
computat,ional mai mic. Figura 3.13 arată rezilient,a VR-RLS-DCD-T la scăderile de
RSZ, recuperându-se mai repede decât variantele RLS.
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Figura 3.11 Performant,a algoritmilor RLS-
DCD-T, RLS-T, VR-RLS-DCD-T s, i RLS
în scenariul de urmărire, pentru o secvent, ă
AR(1) ca intrare, cu 𝑁 = 4 s, i 𝐿 = 2048
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Figura 3.13 Performant,a algoritmilor RLS-
T, RLS-DCD-T s, i VR-RLS-DCD-T, pentru
AR(1) ca intrare, cu 𝑁 = 4 s, i 𝐿 = 2048,
când RSZ scade la -15 dB

3.8 Concluzii s, i perspective

Algoritmii adaptivi pentru identificarea sistemelor se confruntă cu provocări în medii
nestat,ionare s, i în timp real. Metodele LMS oferă un echilibru între performant, ă s, i sarcina
computat,ională, în timp ce filtrele RLS asigură o urmărire s, i o convergent, ă superioare,
dar se confruntă adesea cu probleme de stabilitate s, i complexitate. Abordările bazate
pe tensori simplifică sarcinile de dimensiuni mari folosind filtre mai scurte. Algoritmii
RLSM-NLMSN-M-T s, i RLS-DCD-T reduc complexitatea, păstrând performant,a. VR-
RLS-DCD-T excelează în condit,ii de RSZ scăzut, demonstrând robustet,e s, i eficient, ă
chiar s, i la niveluri ridicate de zgomot. Lucrările viitoare ar putea fi axate pe tehnici de
fereastră glisantă s, i proiectarea FPGA pentru configurat,ii MISO, îmbunătăt,ind aplicat,iile
practice.
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Capitolul 4

Algoritmi adaptivi de tip RLS bazat, i pe
abordarea reutilizării datelor

Acest capitol îmbunătăt,es, te algoritmii adaptivi RLS printr-o abordare de reutilizare a
datelor (DR), permit,ând multiple actualizări pe aceleas, i intrări pentru a spori convergent,a
s, i performant,a filtrului, reducând în acelas, i timp complexitatea computat,ională. Algorit-
mii DR-RLS s, i DR-RLS-DCD îmbunătăt,esc filtrarea adaptivă s, i urmărirea, cu acesta
din urmă ment,inând o complexitate gestionabilă. Algoritmul R-DR-RLS-DCD adaugă
robustet,e în condit,ii de RSZ scăzut. Simulările confirmă eficacitatea acestor metode,
subliniind rolul strategiilor DR în optimizarea algoritmilor RLS pentru aplicat,ii reale.
Rezultatele sunt publicate în [10–12].

4.1 Algoritmul DR-RLS

Tabel 4.1 Algoritmul DR-RLS

Pas Act, iuni
Init. Setează ĥ(0) = 0𝐿×1, R(0) = 𝛿I𝐿 , 𝛿 > 0

𝜆 = 1− 1
𝐾𝐿
, 𝐾 ≥ 1

Pentru 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:
1 Calculează x(𝑛)
2 k(𝑛) = R−1 (𝑛−1)x(𝑛)

𝜆+x𝑇 (𝑛)R−1 (𝑛−1)x(𝑛)
3 𝑒(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − ĥ𝑇 (𝑛−1)x(𝑛)
4 R−1(𝑛) = 1

𝜆

[
I𝐿 −k(𝑛)x𝑇 (𝑛)

]
R−1(𝑛−1)

5 𝛼(𝑛) = 1−x𝑇 (𝑛)k(𝑛)
6 𝛽(𝑛) = 1−𝛼𝑁it (𝑛)

1−𝛼(𝑛)
7 ĥ(𝑛) = ĥ(𝑛−1) + 𝛽(𝑛)k(𝑛)𝑒(𝑛)



Această sect,iune introduce algoritmul DR-RLS [13] (prezentat în Tabelul 4.1), care
îmbunătăt,es, te performant,a filtrului prin permiterea multiplelor actualizări pe aceleas, i
semnale de intrare s, i de referint, ă. Această abordare spores, te ratele de convergent, ă,
gestionând în acelas, i timp complexitatea computat,ională. Vectorul câs, tig Kalman k(𝑛)
este folosit pentru a actualiza matricea inversă de covariant, ă s, i coeficient,ii filtrului,
valorificând principiul reutilizării datelor pentru a efectua 𝑁𝑖𝑡 actualizări pe seturile de
date. Algoritmul consolidează eficient actualizările, reducând costul computat,ional la
O(𝐿) operat,ii, echilibrând urmărirea, acuratet,ea s, i nealinierea.

4.2 Algoritmul DR-RLS-DCD

Algoritmul DR-RLS-DCD [10, 11] integrează principiul DR în algoritmul adaptiv RLS-
DCD pentru a îmbunătăt,i capacităt,ile de urmărire, cu o cres, tere us, oară a complexităt,ii
aritmetice. Algoritmul aplică multiple actualizări ale coeficient,ilor filtrului la fiecare in-
dex de timp, folosind 𝑁𝑖𝑡 iterat,ii. Semnalul de eroare s, i vectorul rezidual sunt ajustat,i ite-
rativ, ment,inând calculele eficiente. Complexitatea algoritmului DR-RLS-DCD rămâne
proport,ională cu lungimea filtrului, oferind o convergent, ă mai rapidă s, i o urmărire
îmbunătăt,ită, esent,iale pentru aplicat,iile în timp real. Algoritmul este rezumat în Tabe-
lul 4.2, unde

𝑒𝑘 (𝑛) =

𝑑 (𝑛) − ĥ𝑇 (𝑛−1)x(𝑛) = 𝑒0(𝑛), 𝑘 = 0

𝑒𝑘−1(𝑛) −Δĥ𝑇
𝑘−1(𝑛)x(𝑛), 𝑘 ≥ 1,

(4.18)

p𝑘 (𝑛) =

𝜆r𝑁𝑖𝑡−1(𝑛−1) + r𝑒,𝑥,0(𝑛), 𝑘 = 0

r𝑘−1(𝑛) + r𝑒,𝑥,𝑘 (𝑛), 𝑘 ≥ 1.
(4.21)

Tabel 4.2 Algoritmul DR-RLS-DCD cu ponderare exponent,ială

Pas Act, iuni
Setează ĥ(0) = 0𝐿×1, r(0) = 0𝐿×1

Init. R(0) = 𝛿I𝐿 , 𝛿 > 0
𝜆 = 1− 1

𝐾𝐿
, 𝐾 ≥ 1

Pentru 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:
1 Calculează x(𝑛)
2 Calculează R(0) (𝑛) = 𝜆R(0) (𝑛−1) +x(𝑛)x(0) (𝑛) −→ R(𝑛)
3 Pentru 𝑘 = 0,1,2, . . . , 𝑁𝑖𝑡 −1 :

3.a Calculează 𝑒𝑘 (𝑛) folosind (4.18)
3.b Calculează p𝑘 (𝑛) folosind (4.21)

3.c R(𝑛)Δh𝑘 (𝑛) = p𝑘 (𝑛)
DCD−−−→ Δĥ𝑘 (𝑛),r𝑘 (𝑛)

4 ĥ𝑘 (𝑛) = ĥ𝑘 (𝑛−1) +Δĥ𝑘 (𝑛)
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4.3 Algoritmul R-DR-RLS-DCD

Algoritmul R-DR-RLS-DCD [12] integrează regularizarea s, i DR în cadrul RLS-DCD
pentru a îmbunătăt,i robustet,ea la zgomot, în special în condit,ii de RSZ scăzut. Parametrul
de regularizare 𝛿 ajustează frecvent,a actualizărilor în componenta DCD, valori mai mici
permit,ând actualizări mai frecvente, iar valori mai mari încetinind acest proces, fiind
avantajos în medii zgomotoase [6, 14]. 𝛿 este determinat pe baza lungimii filtrului
adaptiv, variant,ei semnalului de intrare s, i RSZ. Această integrare îmbunătăt,es, te ratele de
convergent, ă s, i robustet,ea, ment,inând eficient,a computat,ională, as, a cum este prezentat în
Tabelul 4.3.

Tabel 4.3 Algoritmul R-DR-RLS-DCD

Setează ĥ(0) = 0𝐿×1
Init. r(0) = 0𝐿×1

𝜆 = 1− 1
𝐾𝐿
, 𝐾 ≥ 1

Pentru 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:
1 Calculează x(𝑛)
2 Calculează R(0) (𝑛) = 𝜆R(0) (𝑛−1) +x(𝑛)x(0) (𝑛) −→ R(𝑛)
3 Pentru 𝑘 = 1,2, . . . , 𝑁𝑖𝑡 −1 :

3.a Calculează 𝑒𝑘 (𝑛) folosind (4.18)
3.b Calculează p𝑘 (𝑛) folosind (4.21)

3.c [R(𝑛) + 𝛿I𝐿]Δh𝑘 (𝑛) = p𝑘 (𝑛)
DCD−−−→ Δĥ𝑘 (𝑛),r𝑘 (𝑛)

4 ĥ𝑘 (𝑛) = ĥ𝑘 (𝑛−1) +Δĥ𝑘 (𝑛)

4.4 Rezultatele simulărilor
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Simulările pentru identificarea sistemului necunoscut au utilizat o cale de ecou din
recomandarea G.168 a ITU-T, cu o lungime a răspunsului la impuls de 𝐿 = 128. Două
semnale de intrare, o secvent, ă AR(1) s, i vorbire de înaltă calitate, au fost testate la un
RSZ de 10 dB. Factorul de uitare a fost 𝜆 = 1− 1/(𝐾𝐿), cu parametrii DCD 𝑁𝑢 = 4,
𝐻 = 1 s, i 𝑀𝑏 = 16.

Scenariile au implicat urmărirea (modificarea coeficientilor răspunsului la impuls) s, i
condit,ii de RSZ scăzut, comparând R-DR-RLS-DCD, RLS s, i RLS-DCD, folosind NM.
Pentru cazul AR, modificările pentru urmărire au avut loc la indexul 90001, iar începând
cu indexul 190001, RSZ a scăzut timp de 5000 de iterat,ii, as, a cum se arată în Figura 4.5.
Pentru es, antioanele de vorbire, sistemul s-a schimbat la indexul 240001, cu o scădere
de 20 dB a RSZ între 400001 s, i 410000, as, a cum este ilustrat în Figura 4.6. Cres, terea
𝑁𝑖𝑡 a îmbunătăt,it urmărirea, dar a redus acuratet,ea în regimul stat,ionar. R-DR-RLS-
DCD a depăs, it ceilalt,i algoritmi în condit,ii de RSZ scăzut. Rezultatele au evident,iat
un compromis între viteza de urmărire s, i acuratet,ea în regimul stat,ionar, algoritmii
regularizat,i arătând fluctuat,ii mai mici în condit,ii de RSZ scăzut.

4.5 Concluzii s, i perspective

Acest capitol a explorat îmbunătăt,irile algoritmilor RLS cu complexitate redusă, începând
cu metoda DR-RLS s, i extinzându-se la DR-RLS-DCD s, i R-DR-RLS-DCD.

Algoritmii DR-RLS-DCD s, i R-DR-RLS-DCD îmbunătăt,esc RLS prin integrarea teh-
nicii DCD, care rezolvă eficient sistemele de ecuat,ii auxiliare folosind operat,ii aritmetice
simple, precum adunări s, i deplasări de bit,i.

Algoritmul DR-RLS oferă baza pentru dezvoltările ulterioare, demonstrând potent,ialul
reutilizării datelor în filtrarea adaptivă. Pe această bază, DR-RLS-DCD introduce o
abordare nouă de reutilizare a datelor, echilibrând viteza de urmărire, complexitatea arit-
metică s, i acuratet,ea estimării. Complexitatea sa este proport,ională cu lungimea filtrului,
făcându-l potrivit pentru implementări hardware. Simulările confirmă performant,a sa
superioară fat, ă de metodele bazate pe identitatea lui Woodbury, în special în scenarii cu
zgomot s, i intrări corelate.

R-DR-RLS-DCD îmbunătăt,es, te capacităt,ile prin combinarea reutilizării datelor s, i a
tehnicilor de regularizare, sporind viteza de urmărire s, i robustet,ea în condit,ii de RSZ
scăzut. Testele extinse demonstrează eficient,a sa pe diverse semnale de intrare cu niveluri
crescute de corelat,ie, subliniind performant,a sa în scenariile de urmărire s, i RSZ scăzut.
Eficient,a sa hardware îl face ideal pentru aplicat,ii ce necesită mult,i coeficient,i ai filtrelor.

Direct,iile viitoare includ îmbunătăt,irea DR-RLS-DCD cu iterat,ii variabile de reuti-
lizare a datelor pentru o acuratet,e mai bună s, i optimizarea R-DR-RLS-DCD pentru o
robustet,e mai mare în medii dificile. O altă perspectivă promit, ătoare poate fi exploatarea
aplicat,iilor în timp real ale acestor algoritmi.
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Capitolul 5

Algoritmi adaptivi de tip RLS pentru
compensarea ecoului acustic stereofonic

Acest capitol explorează sistemele SAEC cu multiple difuzoare s, i microfoane. Metodele
tradit,ionale, precum LMS, întâmpină dificultăt,i pentru intrările corelate, în timp ce algo-
ritmii RLS sunt mai complecs, i. Modelul WL (widely linear) îmbunătăt,es, te performant,a
în scenarii cu RSZ scăzut s, i vorbire simultană (double talk - DT), utilizând un filtru
complex.

Algoritmii WL-RLS-LSM (WL-RLS with Line Search Method) s, i versiunile lor
cu regularizare variabilă (VR) îmbunătăt,esc viteza de urmărire s, i acuratet,ea, în timp
ce WL-DR-RLS-DCD permite multiple actualizări pe iterat,ie. Simulările confirmă
echilibrul între complexitate s, i performant, ă. Rezultatele sunt publicate în [15–22].

5.1 Compensarea ecoului acustic stereofonic pe baza
modelului WL

Modelul SAEC foloses, te o configurat,ie stereofonică cu două microfoane s, i două difu-
zoare per terminal pentru a sintetiza auzul binauricular. Fiecare difuzor se conectează
la un microfon printr-un răspuns la impuls necunoscut, generând ecouri. Modelul WL
simplifică problema prin combinarea semnalelor reale într-o formă complexă:

𝑥(𝑛) = 𝑥Lc (𝑛) + 𝑗𝑥Rc (𝑛) (5.1)

Aceasta permite encapsularea semnalelor de intrare într-un vector complex x̃(𝑛), folosind
un singur filtru adaptiv pentru a estima căile de ecou. Ies, irea este 𝑦(𝑛) = h̃𝐻t x̃(𝑛), cu
h̃t ca răspuns complex la impuls. Eroarea aposteriori este 𝑒(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − h̃𝐻 (𝑛)x̃(𝑛).
Această abordare reduce complexitatea s, i îmbunătăt,es, te eficient,a filtrării în SAEC.



5.2 Algoritmii WL-RLS-LSM

Modelul WL gestionează eficient interact,iunile semnalelor acustice complexe în con-
figurările SAEC. Algoritmii WL-RLS-LSM îmbunătăt,esc acest lucru prin utilizarea
metodei RLS cu ponderi exponent,iale, unde factorul de uitare 𝜆 echilibrează urmărirea s, i
acuratet,ea. Actualizările recursive pentru matricea de autocorelat,ie R(𝑛) s, i vectorul de
corelat,ie p(𝑛) asigură o calculare eficientă, evitând inversarea directă a matricei. Aceste
metode valorifică proprietăt,ile statistice ale semnalelor difuzoarelor pentru a rezolva
ecuat,ii auxiliare, combinând RLS cu metodele de căutare liniară (LSM) pentru a ment,ine
performant,a s, i stabilitatea, as, a cum este detaliat în Tabelul 5.1. Init,ializarea setează
coeficient,ii filtrului s, i vectorii reziduali la zero, iar R(𝑛) este init,ializată pentru a evita
singularitatea. Algoritmul iterează prin actualizarea vectorului de intrare:

x̃(𝑛) =
[
𝑥(𝑛) 𝑥∗(𝑛) . . . 𝑥(𝑛− 𝐿+1) 𝑥∗(𝑛− 𝐿+1)

]𝑇
. (5.11)

Tabel 5.1 Algoritmii WL-RLS-LSM, cu complexităt,ile asociate

Pas Act, iuni ’×’
Init. h̃(0) = 02𝐿×1; r(0) = 02𝐿×1 0

R(0) = ΦI2𝐿 , Φ > 0 0
Pentru 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:

1 Actualizează x̃(𝑛) folosind (5.1) s, i (5.11) 0
2 Actualizează R(𝑛) folosind proprietatea deplasării temporale:

R:,1 (𝑛) = 𝜆R:,1 (𝑛−1) + 𝑥∗ (𝑛)x̃(𝑛) 4𝐿
3 𝑦̃(𝑛) = h̃𝐻 (𝑛−1)x̃(𝑛) 8𝐿
4 𝑒(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − 𝑦̃(𝑛) 0
5 p0 (𝑛) = 𝜆r(𝑛−1) + 𝑒∗ (𝑛)x̃(𝑛) 4𝐿
6 R(𝑛)Δh(𝑛) = p0 (𝑛)

LSM−−−→ Δh̃(𝑛),r(𝑛) ...
7 h̃(𝑛) = h̃(𝑛−1) +Δh̃(𝑛) 0

5.3 Versiunile WL-RLS-LSM

Algoritmii WL-RLS-LSM rezolvă un sistem auxiliar de ecuat,ii prin minimizarea unei
funct,ii de cost ce reflectă eroarea între răspunsurile dorite s, i cele estimate. Vectorul
solut,iei Δh̃(𝑛) este optimizat iterativ, îmbunătăt,ind acuratet,ea răspunsului sistemului,
folosind statisticile datelor de intrare, începând cu un vector zero s, i actualizându-se până
la convergent,a solut,iei optime.

5.3.1 Algoritmul LSM cu gradient conjugat

Metoda gradientului conjugat (CG) determină iterativ un vector de direct,ie d(𝑘) pentru
a minimiza funct,ia de cost. Des, i are o complexitate de O(4𝐿2), este popular datorită
performant,ei s, i vitezei de urmărire.
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5.3.2 Algoritmul LSM cu reducere coordonată

Metoda reducerii coordonate (CD) valorifică proprietăt,ile statistice ale matricei de
autocorelat,ie, actualizând o singură componentă a vectorului solut,ie in fiecare iterat,ie,
având o complexitate de O(2𝐿𝑁𝑢).

5.3.3 Algoritmul LSM cu reducere dihotomică coordonată

Metoda DCD utilizează o abordare de tip „lacom” (greedy) s, i deplasări de bit,i în loc
de înmult,iri, oferind actualizări eficiente. Este cea mai eficientă metodă din punctul de
vedere al operat,iilor aritmetice, necesitând doar adunări.

5.4 Algoritmii VR-WL-RLS-LSM

Această sect,iune prezintă o îmbunătăt,ire a RLS cu ponderi exponent,iale printr-un pa-
rametru de regularizare dinamic Φ, determinat la fiecare index de timp 𝑛 în funct,ie de
raportul ecou-zgomot (ENR). Această ajustare spores, te robustet,ea în scenarii cu ENR
scăzut, modificând funct,ia de cost pentru a include Φ. Algoritmul VR-WL-RLS-LSM
implementează această strategie, detaliată în Tabelul 5.5, incluzând init,ializarea s, i actua-
lizările iterative ce implică împărt,iri s, i o operat,ie de rădăcină pătrată pentru a calcula Φ.
Variant,ele semnalelor 𝑥(𝑛), 𝑑 (𝑛) s, i 𝑦̃(𝑛), notate 𝑐(𝑛), sunt estimate folosind o fereastră
exponent,ială pentru a îmbunătăt,i performant,a în condit,ii acustice dificile:

𝜎̃2
𝑐 (𝑛) = 𝛾𝜎̃2

𝑐 (𝑛−1) + (1−𝛾) |𝑐(𝑛) |2 . (5.45)

Tabel 5.5 Algoritmii VR-WL-RLS-LSM, cu complexităt,ile asociate

Pas Act, iuni ’×’ ’+’
h̃(0) = 02𝐿×1; r(0) = 02𝐿×1 0 0

Init. R(0) = Φ̃(0)I2𝐿 , Φ̃(0) > 0 0 0
𝜎̃2
𝑥 (𝑛) = 0; 𝜎̃2

𝑑
(𝑛) = 0; 𝜎̃2

𝑦̃
(𝑛) = 0; 𝜎̃2

𝑤
(𝑛) = 0 0 0

Pentru 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:
1 Actualizează x̃(𝑛) folosind (5.1) s, i (5.11) 0 0
2 Actualizează R(𝑛) folosind proprietatea deplasării temporale:

R:,1 (𝑛) = 𝜆R:,1 (𝑛−1) + 𝑥∗ (𝑛)x̃(𝑛) 4𝐿 0
3 Actualizează 𝜎̃2

𝑥̃
(𝑛), 𝜎̃2

𝑑
(𝑛) folosind (5.45); 𝛼 = 2𝐿𝜎̃2

𝑥̃
(𝑛) 8 0

4 𝑦̃(𝑛) = h̃𝐻 (𝑛−1)x̃(𝑛) 8𝐿 0
5 Actualizează 𝜎̃2

𝑦̃
(𝑛) folosind (5.45) 4 0

6 𝜎̃2
𝑤 (𝑛) =

���𝜎̃2
𝑑
(𝑛) − 𝜎̃2

𝑦̃
(𝑛)

��� ; �ENR =
𝜎̃2

𝑦̃
(𝑛)

𝜎̃2
𝑤 (𝑛) 0 1

7 Φ̃(𝑛) =
(
1+

√︁
1+�ENR

)
𝛼 /�ENR 1 1

8 𝑒(𝑛) = 𝑑 (𝑛) − 𝑦̃(𝑛) 0 0
9 p0 (𝑛) = 𝜆r(𝑛−1) + 𝑒∗ (𝑛)x̃(𝑛) 4𝐿 0

10
[
R(𝑛) + Φ̃(𝑛)I2𝐿

]
Δh(𝑛) = p0 (𝑛)

LSM−−−→ Δh̃(𝑛),r(𝑛) ... ...
11 h̃(𝑛) = h̃(𝑛−1) +Δh̃(𝑛) 0 0
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5.5 Algoritmul WL-DR-RLS-DCD

În Sect,iunea 4.2, abordarea DR îmbunătăt,es, te algoritmii RLS prin actualizarea coeficient,ilor
filtrului h̃(𝑛) de mai multe ori pentru acelas, i index 𝑛, folosind DCD. Prin repetarea pas, ilor
3-7 din Tabelul 5.1 pentru 𝑁𝑖𝑡 iterat,ii, WL-DR-RLS-DCD se aliniază cu WL-RLS-DCD
când 𝑁𝑖𝑡 = 1. Fiecare iterat,ie actualizează estimarea filtrului Δh̃𝑞 (𝑛), semnalul de eroare
𝑒𝑞 (𝑛) s, i vectorul rezidual p0,𝑞 (𝑛).

Algoritmul propus, detaliat în Tabelul 5.6, ment,ine o complexitate proport,ională cu
lungimea filtrului înmult,ită cu un număr mic întreg, cu 𝑁𝑖𝑡 de obicei mai mic decât 10,
ducând la echilibrarea vitezei de urmărire s, i a efortului computat,ional.

Tabel 5.6 Algoritmul WL-DR-RLS-DCD, cu complexităt,ile asociate

Pas Act, iuni ’×’ ’+’
Init. h̃(0) = 02𝐿×1; r(0) = 02𝐿×1 0 0

R(0) = ΦI2𝐿 , Φ > 0; 𝑞 = 0 0 0
Pentru 𝑛 = 1,2, . . . , număr iterat,ii:

1 Actualizează x̃(𝑛) 0 0
2 Actualizează R(𝑛) (deplasarea temporală):

R:,1 (𝑛) = 𝜆R:,1 (𝑛−1) + 𝑥∗ (𝑛)x̃(𝑛) 4𝐿 8𝐿
3 𝑞 = 𝑞+1 0 0
4 Determină 𝑒𝑞 (𝑛) ≤ 8𝐿+4(𝑁𝑖𝑡 −1)𝑁𝑢 ≤ 6𝐿−2+2𝑁𝑖𝑡

+ 4𝑁𝑢 (𝑁𝑖𝑡 −1)
5 Determină p0,𝑞 (𝑛) 4𝐿 (2𝑁𝑖𝑡 +1) 4𝐿𝑁𝑖𝑡
6 R(𝑛)Δh𝑞 (𝑛) = p0,𝑞 (𝑛)

DCD−−−→ Δh̃𝑞 (𝑛),r𝑞 (𝑛) 0 ≤ 𝑀𝑏 +𝑁𝑖𝑡 [(8𝐿+1)𝑁𝑢]
7 Determină h̃𝑞 (𝑛) 0 ≤ 𝑁𝑖𝑡𝑁𝑢
8 Dacă 𝑞 < 𝑁𝑖𝑡

sari−−→ Pas 3 0 0

5.6 Rezultatele simulărilor

În configurarea SAEC, algoritmii bazat,i pe WL-RLS procesează semnale de intrare
cu diverse proprietăt,i de corelat,ie, cum ar fi zgomotul Gaussian s, i vorbirea. Un bloc
de predistorsiune reduce corelat,ia între canalele de intrare, ceea ce poate îmbunătăt,i
performant,a, as, a cum este detaliat în [23]. Căile de ecou sunt definite prin răspunsuri la
impuls din lumea reală, iar performant,a a fost măsurată folosind NM.

5.6.1 Algoritmii WL-RLS-LSM s, i VR-WL-RLS-LSM

Scenariile de urmărire s, i DT au fost simulate cu ENR de 10 dB, utilizând o secvent, ă
de vorbire ca semnal de intrare, predistorsionată cu 𝛼r = 0.35. Răspunsurile la impuls
au avut o lungime de 𝐿 = 256, cu 𝜆 = 1−1/(64𝐿) s, i, pentru algoritmul VR, 𝛾 = 0.999.
Căile de ecou s-au schimbat la 𝑡0 = 120, iar o situat,ie de DT a avut loc între [230, 234]
secunde, performant,a fiind măsurată cu NM. Figurile 5.9, 5.10, s, i 5.11 arată că algoritmii
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VR au demonstrat o reducere mai mică a performant,ei în timpul episoadelor de DT,
depăs, ind variantele non-VR cu peste 7 dB, 4.5 dB s, i, respectiv, 6 dB. Regularizarea a
îmbunătăt,it acuratet,ea în regimul stat,ionar, iar actualizările au rămas minim afectate de
DT. Figura 5.12 indică faptul că versiunile VR prezintă curbe de aliniere similare, cu
VR-WL-RLS-DCD fiind cea mai atractivă opt,iune pe măsură ce ENR scade.
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Figura 5.9 Performant,a WL-RLS-CG s, i
VR-WL-RLS-CG pentru diferite valori ale
lui 𝑁𝑢, cu semnal vocal ca intrare s, i ENR =
10 dB.
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Figura 5.10 Performant,a WL-RLS-CD s, i
VR-WL-RLS-CD pentru diferite valori ale
lui 𝑁𝑢, cu semnal vocal ca intrare s, i ENR =
10 dB.
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Figura 5.11 Performant,a WL-RLS-DCD s, i
VR-WL-RLS-DCD pentru diferite valori
ale lui 𝑁𝑢, cu semnal vocal ca intrare s, i
ENR = 10 dB.
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Figura 5.12 Performant,a VR-WL-RLS-CG,
VR-WL-RLS-CD s, i VR-WL-RLS-DCD
pentru diferite valori ale lui 𝑁𝑢, cu sem-
nal vocal ca intrare s, i ENR = 10 dB.

5.6.2 Algoritmul WL-DR-RLS-DCD

Performant,a algoritmului WL-DR-RLS-DCD a fost validată pentru identificarea răspun-
sului la impuls h̃(𝑛), folosind parametrii DCD 𝐻 = 1, 𝑁𝑢 = 4 s, i 𝑀𝑏 = 16 cu, RSZ de 25
dB s, i 30 dB.

În figura 5.16, cres, terea lui 𝑁𝑖𝑡 a îmbunătăt,it viteza de urmărire, cu 𝑁𝑖𝑡 = 3 fiind
suficient pentru performant,a în regim stat,ionar.
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Figura 5.17 arată că schimbarea căilor de ecou s, i a pozit,iilor microfoanelor în regimul
stat,ionar a îmbunătăt,it urmărirea pentru valori mai mari ale lui 𝑁𝑖𝑡 , până la o limită de
performant, ă. Lipsa preprocesării a dus la un decalaj semnificativ de performant, ă între
𝛼r = 0 s, i 𝛼r = 0.4.
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Figura 5.16 Performant,a algoritmilor WL-
RLS-DCD s, i WL-DR-RLS-DCD pentru di-
ferite valori ale lui 𝑁𝑖𝑡 s, i 𝛼r. Semnalul de in-
trare este o secvent, ă AR(1) cu polul 0.9, iar
lungimea celor patru răspunsuri impuls ne-
cunoscute este 𝐿 = 128 s, i 𝜆 = 1−1/(64𝐿).
Sistemul necunoscut se schimbă la indicele
de timp 1200000.
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Figura 5.17 Performant,a algoritmilor WL-
RLS-DCD s, i WL-DR-RLS-DCD pentru di-
ferite valori ale lui 𝑁𝑖𝑡 s, i 𝛼r. Semnalul de in-
trare este o secvent, ă vocală, iar lungimea ce-
lor patru răspunsuri la impuls necunoscute
este 𝐿 = 256 s, i 𝜆 = 1−1/(96𝐿). Sistemul
necunoscut se schimbă la t= 150 s (pozit,iile
microfoanelor sunt interschimbate).

5.7 Concluzii s, i perspective

Acest capitol a explorat algoritmi RLS de complexitate redusă pentru SAEC, subliniind
eficient,a cadrului WL în gestionarea variabilelor cu valori complexe. Dintre algoritmii
WL-RLS-LSM, VR-WL-RLS-DCD se dovedes, te a fi deosebit de eficient, utilizând doar
adunări s, i deplasări de bit,i, ceea ce îl face ideal pentru aplicat,ii practice. Simulările au
arătat că aces, ti algoritmi reduc semnificativ NM în intervalele de DT (cu aproximativ
25 dB), variantele VR depăs, ind versiunile non-VR, în special la niveluri mai scăzute de
ENR.

Algoritmul WL-DR-RLS-DCD îmbunătăt,es, te urmărirea, ment,inând o complexitate
redusă s, i adaptându-se rapid la schimbări. Acesta îmbunătăt,es, te eficient urmărirea
în scenarii cu intrări puternic corelate, în ciuda unui compromis în ceea ce prives, te
acuratet,ea în regimul stat,ionar. În ansamblu, aces, ti algoritmi echilibrează viteza de
urmărire s, i performant,a în regimul stat,ionar, WL-DR-RLS-DCD ies, ind în evident, ă
pentru implementările hardware în sistemele SAEC. Lucrările viitoare ar putea viza
optimizarea parametrilor s, i explorarea extensiilor multicanal.
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Capitolul 6

Concluzii

Acest capitol rezumă principalele concluzii ale tezei, care avansează tehnicile de filtrare
adaptivă cu aplicat,ii practice. Cercetarea a abordat provocările legate de performant, ă s, i
complexitate prin explorarea divers, ilor algoritmi adaptivi, îmbunătăt,ind atât înt,elegerea
teoretică, cât s, i implementarea practică. S-au demonstrat îmbunătăt,iri semnificative în
viteza de urmărire, ratele de convergent, ă s, i eficient,a computat,ională, facilitând aplicat,ii
robuste din lumea reală. Teza a adus contribut,ii inovatoare în trei domenii: îmbunătăt,irea
identificării sistemelor cu algoritmi adaptivi bazat,i pe tensori, cres, terea eficient,ei prin
algoritmi RLS cu complexitate redusă folosind o abordare DR s, i abordarea provocărilor
SAEC cu algoritmi RLS bazat,i pe modelul WL. Aceste progrese contribuie la dezvoltările
teoretice s, i practice ale filtrării adaptive, oferind noi perspective s, i solut,ii.

6.1 Rezultate obţinute

Cercetarea a analizat procesarea adaptivă a semnalelor, subliniind important,a s, i aplicat,iile
sale, s, i a definit domeniul de cercetare s, i obiectivele.

Au fost realizate progrese semnificative în filtrarea adaptivă, concentrându-se pe algo-
ritmii RLS s, i RLS-DCD. Limitările metodelor tradit,ionale în medii nestat,ionare au fost
abordate prin introducerea algoritmilor adaptivi bazat,i pe tensori, RLSM-NLMSN-M-T
având o convergent, ă rapidă s, i cerint,e computat,ionale reduse. Algoritmii RLS-DCD-T s, i
VR-RLS-DCD-T au ment,inut performant,a în condit,ii de RSZ scăzut, având complexitate
redusă. Metoda DR-RLS a condus la dezvoltarea DR-RLS-DCD s, i R-DR-RLS-DCD,
integrând tehnica DCD pentru solut,ii eficiente, echilibrând viteza de urmărire, complexi-
tatea s, i acuratet,ea, excelând în medii zgomotoase cu intrări corelate.

Pentru aplicat,iile SAEC, cadrul WL a gestionat eficient variabilele cu valori com-
plexe. Algoritmii bazat,i pe LSM, în special variantele VR, au arătat îmbunătăt,iri nota-
bile, cu VR-WL-RLS-CD s, i VR-WL-RLS-DCD excelând în scenarii DT s, i ment,inând
capacităt,ile de urmărire cu o complexitate aritmetică minimă, făcându-i ideali pentru
implementări hardware.



6.2 Contribuţii originale

Această sect,iune oferă o listă a contribut,iilor originale. Fiecare contribut,ie va specifica
lucrările originale de la care provine, cu referint,ele incluse în sect,iunea următoare.
[1, 2] Contribut,ii la dezvoltarea unui algoritm pentru identificarea sistemelor MISO, care
combină tehnicile RLS s, i NLMS, utilizând metode bazate pe tensori.
[3, 4] Contribut,ii la un nou algoritm cu complexitate redusă pentru identificarea siste-
melor MISO, care integrează algoritmul RLS cu ponderi exponent,iale s, i iterat,ii DCD,
utilizând metode bazate pe tensori.
[5, 6] Contribut,ii la dezvoltarea unei versiuni cu regularizare variabilă a algoritmului
pentru identificarea sistemelor MISO bazat pe tensori, care integrează algoritmul RLS
cu ponderi exponent,iale s, i iterat,ii DCD, încorporând termeni de regularizare în funct,iile
de cost pentru a îmbunătăt,i performant,a.
[7, 8] Contribut,ii la dezvoltarea unui algoritm RLS cu complexitate redusă, care uti-
lizează o metodologie de reutilizare a datelor bazată pe iterat,ii DCD, îmbunătăt,ind
performant,a de urmărire s, i viteza de convergent, ă în scenarii cu raport semnal-zgomot
scăzut, minimizând costurile pentru implementările hardware.
[9] Contribut,ii la dezvoltarea unei versiuni regularizate a algoritmului RLS cu com-
plexitate redusă din [7, 8], care integrează metoda DCD s, i utilizează o metodologie
de reutilizare a datelor pentru a îmbunătăt,i viteza de urmărire s, i robustet,ea în condit,ii
dificile de RSZ.
[10] Contribut,ii la dezvoltarea unei abordări bazate pe descompunere pentru SAEC,
care utilizează cel mai apropiat produs Kronecker, combinând filtre mai scurte imple-
mentate cu algoritmul RLS, îmbunătăt,ind viteza de urmărire s, i reducând complexitatea
computat,ională.
[11, 12, 13] Contribut,ii la integrarea algoritmului RLS cu valori complexe cu diverse
LSM în cadrul SAEC, oferind o analiză teoretică a modelului WL s, i a tehnicilor iterative
(CG, CD s, i DCD).
[14, 15] Contribut,ii la dezvoltarea unei versiuni cu regularizare variabilă a familiei
de filtre adaptive LSM pentru scenarii DT, concentrându-se pe ajustarea matricei de
corelat,ie pentru a încetini sau opri adaptarea în timpul perturbat,iilor.
[16, 17] Contribut,ii la îmbinarea unei abordări de reutilizare a datelor cu algoritmul RLS
s, i iterat,iile DCD, îmbunătăt,ind eficient,a computat,ională s, i performant,a de urmărire în
setările SAEC pentru semnale de intrare puternic corelate.

6.3 Lista lucrărilor originale

Următoarele publicat,ii au fost sust,inute de două granturi de la Ministerul Cercetării,
Inovării s, i Digitalizării, CNCS–UEFISCDI: PN-III-P1-1.1-TE-2019-0529 s, i PN-III-P4-
PCE-2021-0438, în cadrul PNCDI III. Suport suplimentar a fost oferit prin Programul
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Nat,ional de Cercetare al Asociat,iei Nat,ionale a Universităt,ilor Tehnice—GNAC ARUT
2023 (Grant 36/09.10.2023, cod 133) s, i un grant de la Academia Oamenilor de S, tiint, ă
din România (AOS, R) în cadrul AOS, R-TEAMS-III (cod de înregistrare al proiectului
131/2024). Publicat,iile au primit finant,are din diferite combinat,ii ale acestor granturi.
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6.4 Perspective de dezvoltare ulterioară

Această teză evident,iază direct,ii promit, ătoare pentru cercetări viitoare, inclusiv explora-
rea tehnicilor de fereastră glisantă pentru a îmbunătăt,i adaptabilitatea în medii dinamice
utilizând algoritmi adaptivi bazat,i pe tensori. De asemenea, implementarea designurilor
FPGA cu virgulă fixă pentru configurat,ii MISO ar putea oferi solut,ii eficiente pentru
aplicat,ii din lumea reală.

Pentru algoritmii RLS cu complexitate redusă care utilizează strategii de reutilizare
a datelor, îmbunătăt,irea algoritmului DR-RLS-DCD prin variat,ia numărului de iterat,ii
de reutilizare a datelor ar putea spori acuratet,ea în regimul stat,ionar. Optimizarea R-
DR-RLS-DCD pentru o robustet,e mai mare în condit,ii dificile, cum ar fi medii cu SNR
scăzut, este o altă direct,ie promit, ătoare. Implementarea acestor algoritmi în sisteme în
timp real ar putea oferi perspective s, i progrese valoroase.

Pentru compensarea ecoului acustic stereofonic, algoritmul WL-DR-RLS-DCD
prezintă oportunităt,i pentru implementările hardware. Lucrările viitoare ar putea viza
optimizarea acestor algoritmi cu parametri variabili, precum numărul de iterat,ii de
reutilizare a datelor s, i factorul de uitare, pentru a îmbunătăt,i performant,a în medii
acustice dificile. Explorarea descompunerii răspunsului la impuls cu aproximări de rang
scăzut s, i extinderea la scenarii multicanal ar putea spori s, i mai mult aplicabilitatea lor.

Aceste perspective subliniază potent,ialul de inovat,ie continuă, abordând atât avansu-
rile teoretice, cât s, i provocările practice în domeniul filtrării adaptive.
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