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INTRODUCERE 

Multe probleme de zi cu zi care apar în tehnica comunicaţiilor precum şi în prelucrarea 
semnalelor implică eliminarea zgomotelor şi distorsiunilor ce pot apărea în procesele fizice 
variabile în timp sau a celor cu parametrii necunoscuţi. Aceste tipuri de procese reprezintă 
unele din cele mai dificile probleme de rezolvat în transmiterea şi recepţia informaţiei. 

Aria tehnicilor de prelucrare adaptivă a semnalelor furnizează atât metode deosebit de 
puternice în eliminarea zgomotelor şi distorsiunilor în comunicaţii cât şi în extragerea 
informaţiilor referitoare la procesele fizice necunoscute. 

Lucrarea de faţă se înscrie pe linia aprofundării ştiinţifice a tehnicilor de prelucrare 
adaptivă a semnalelor, propunându-şi pe de o parte să realizeze un studiu asupra metodelor şi 
algoritmilor adaptivi utilizaţi în prelucrarea semnalelor, iar pe de altă parte să prezinte o metodă 
originală de determinare, utilizând tehnicile adaptive, a parametrilor unui sistem necunoscut. 

Teza a fost elaborată în intervalul 1992-1998 la Facultatea de Electronică şi 
Telecomunicaţii a Universităţii "Politehnica" din Timişoara. 

Lucrarea conţine 6 capitole, are un număr de 189 de pagini, 78 de figuri şi 17 tabele. Au 
fost utilizate 75 de referinţe bibliografice dintre care 7 sunt lucrări la elaborarea cărora a 
participat şi autorul. 

Capitolul 1 are ca scop prezentarea conceptului de prelucrare adaptivă a semnalelor, 
prezentând caracteristicile filtrelor adaptive şi clasele de aplicaţii ale acestora. 

Capitolul 2 prezintă un studiu referitor la posibilităţile de implementare a filtrelor 
adaptive liniare. Pentru realizarea comparaţiei între diferiţi algoritmi autorul a simulat pe 
calculator comportarea unui canal de comunicaţie influenţat de zgomot gaussian după care, 
cunoscând caracteristicile canalului şi ale zgomotului, a calculat coeficienţii optimi de predicţie 
ai filtnilui Wiener. Concluziile referitoare la performanţele fiecărui algoritm au putut fi 
desprinse prin medierea statistică a aceluiaşi număr de evenimente, fiecare eveniment 
conţinând acelaşi număr de eşantioane. 
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Capitolul 3 prezintă un studiu referitor la performanţele filtrelor adaptive lattice. 
Perfonnanţele structurilor lattice fară reacţie au fost studiate în mod similar cu cel utilizat în 
capitolul precedent, autonil obţinând concluzii importante referitoare la aceste structuri. 
Deoarece fonna directă de implementare a filtrelor IIR prezintă dezavantaje în ceea ce priveşte 
stabilitatea, s-au arătat noi posibilităţi de implementare a filtrelor IIR utilizând structura lattice 
cu reacţie, prezentând totodată şi principalele stiiicturi de filtie lattice cu reacţie. în încheierea 
capitolului sunt prezentaţi trei algoritmi de identificare a parametrilor unui sistem necunoscut, 
algoritmi utilizaţi în situaţia în care funcţia sistem a sistemului necunoscut poate fi aproximată 
de un filti-u IIR cu structură lattice cu reacţie. 

Posibilităţile de eliminare a perturbaţiilor care nu prezintă caracter gaussian utilizând 
filtre neliniare sunt prezentate în capitolul 4. în primul paragraf al acestui capitol sunt 
prezentate filtrele OSLMS, autorul studiind performanţele acestora în ceea ce priveşte 
eliminarea influenţelor perturbaţiilor cu caracter de impuls cu amplitudine mare şi durată 
scurtă. Bazat pe concluziile obţinute, în paragraful următor autorul a introdus o nouă categorie 
de filtre denumite IIR-OSLMS, definind relaţiile de reactualizare a coeficienţilor şi realizând 
un studiu referitor la peifonnanţele acestor filtre. în încheierea capitolului se face o prezentare 
a altor tipurilor de filtre neliniare precum şi a performanţelor acestora, fiind de asemenea 
prezentate posibilităţile de utilizare a filtrelor neliniare ca filtre neliniare adaptive. 

In capitolul 5 este prezentată o metodă originală de a determina parametrii unui sistem 
cu o constantă de timp şi timp mort utilizând un filtru adaptiv IIR al cărui numitor al fiincţiei de 
transfer a fost implementat cu o structură lattice. Validarea rezultatelor experimentale a fost 
făcută prin comparaţie cu o metodă de identificare on-line a parametrilor proceselor cu timp 
mort. 

Lucrarea se încheie cu capitolul 6 în care sunt prezentate concluziile şi contribuţiile 
autorului Ia rezolvarea problemei abordate. 

Pe întreaga perioadă de elaborare a lucrării, autorul a beneficiat de îndrumarea 
competentă şi plină de înţelegere a conducătorului ştiinţific, domnul profesor doctor inginer 
Sever Crişan, căruia îi mulţumeşte din suflet. 

Pentru încurajările şi sfaturile primite pe parcursul redactării lucrării ca şi pentru 
întreaga sa formaţie profesională autorul aduce cele mai sincere mulţumiri domnului profesor 
doctor inginer Liviu Toma. 

Nu în ultimul rând, autorul mulţumeşte părinţilor, precum şi în mod deosebit soţiei 
pentru sprijinul deosebit acordat pe toată perioada elaborării lucrării şi f ^ ă de care lucrarea nu 
s-ar fi putut fmaliza. 
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1. rONCEPTIJL DE PRELUCRARE 
ADAPTIVĂ A S E M N A L E L O R 

Subiectul (domeniul) filtrării adaptive a semnalelor s-a dezvoltat intens în ultima 
perioadă de timp, astfel că în prezent constituie o parte importantă a prelucrării statistice a 
semnalelor [1],[2],[12],[15]. Ori de câte ori este necesară o prelucrare a semnalelor rezultate 
dintr-un proces cu statistică necunoscută utilizarea unui filtru adaptiv oferă o soluţie atractivă 
de rezolvare a problemei precum şi o îmbunătăţire substanţială a performanţelor comparativ cu 
situaţia utilizării unui filtru fix realizat prin metode convenţionale. Mai mult decât atât, 
utilizarea unui filtru adaptiv furnizează noi posibilităţi de prelucrare a semnalelor care nu erau 
posibile altfel. Filtrele adaptive au fost aplicate până în prezent cu succes în diverse domenii ca 
de exemplu: comunicaţiile, controlul proceselor, radar, seismologie, inginerie biomedicală etc. 
[15],[23],[26]. 

1.1. Filtre liniare 

Termenul de filtrare este adesea utilizat pentru a descrie un dispozitiv ce poate fi o parte 
a unei structuri hardware şi/sau un program software la care se aplică un set de date de intrare 
influenţate de zgomot şi furnizează la ieşire informaţii despre mărimea de interes. Zgomotul 
poate apărea de la o varietate de surse. Se poate utiliza un filtru pentru a realiza trei operaţii de 
bază de prelucrare a informaţiei [2]: 

1. Filtrarea - reprezintă extragerea infomiaţiei referitoare la mărimea de interes la 
momentul t utilizând datele măsurate până la momentul de timp t inclusiv. 

2. Netezirea - constă în obţinerea de informaţii privitoare la valoarea mărimii de interes 
de la momentul de timp t + r, pentni r > O, utilizând inclusiv datele măsurate după 
momentul de timp t în obţinerea acestor infonnaţii. Aceasta înseamnă că în cazul 
netezirii există o întârziere în obţinerea mărimii de interes dar, pe de altă parte, 
deoarece se pot utiliza şi datele obţinute ulterior momentului de timp t este de 
aşteptat ca rezultatele obţinute să prezinte o mai mare acurateţe decât în cazul 
procesului de filtrare. 

3. Predictia - constă în obţinerea de informaţii privitoare la valoarea mărimii de interes 
de la momentul de timp t + r, pentru r > O, utilizând datele măsurate până la 
momentul de timp t. 

Filnoil este liniar dacă filtrarea, netezirea sau predicţia mărimii de interes este un 
operator liniar de datele aplicate la intrarea filtrului. 

BUPT



în detemiinarea soluţiei problemei filtrării liniare se utilizează anumiţi parametri 
statistici, media şi funcţia de corelaţie, pentru a separa semnalul util de zgomotul nedorit. Este 
astfel necesară realizarea unui filtru liniar care să minimizeze efectul zgomotelor de la intrare. 
O aproximare utilă este de a minimiza valoarea mediei pătratice a semnalului de eroare definit 
ca diferenţa între răspunsul dorit şi ieşirea filtrului. 

Pentru semnale staţionare de intrare soluţia rezultantă este cunoscută ca filtru Wiener 
care se spune că este optim în sensul mediei pătratice. 

în situaţii de nestaţionaritate a semnalului de intrare, filtrul optim are o formă variabilă 
în timp. O soluţie de succes este oferită de filtrul Kalman [2], 

Atât filtrele Wiener cât şi Kalman au fost dezvoltate în literatură atât pentru semnale în 
timp continuu cât şi pentru cele discrete în timp. 

Istoric, cele mai frecvent utilizate prelucrări ale semnalelor au fost cele de tip liniar. 
Există un număr important de motive de utilizare a tehnicilor liniare printre care cel mai 
important este existenţa unei bogate şi elegante teorii referitoare la sistemele liniare. Din 
nefericire , în ciuda acestei teorii , multe probleme de prelucrare a semnalelor nu pot fi 
rezolvate satisfăcător prin utilizarea sistemelor liniare. 

1.2. Filtre neliniare 

Filtrul este neliniar dacă filtrarea, netezirea sau predicţia mărimii de interes este un 
operator neliniar de datele aplicate la intrarea filtrului. 

Filtrele adaptive uzuale bazate pe metoda gradientului şi obţinute pe baza implementării 
algoritmului LMS utilizează o estimare instantanee asupra gradientului la suprafaţa erorii medii 
patratice pentru a reactualiza coeficienţii filtrului. O astfel de strategie implică faptul că 
algoritmul LMS este extrem de \ailnerabil la influenţa impulsurilor. Din acest punct de vedere 
filtrele neliniare permit obţinerea unor performanţe ale filtrelor adaptive mai apropiate de 
cerinţele optime şi într-o gamă mult mai largă în ceea ce priveşte domeniul evenimentelor de la 
intrarea filtrului începînd cu zgomotul gaussian pînă la impulsurile de amplitudine mare şi 
durată scurtă. 

1.3. Filtre adaptive 

Construcţia unui filtru Wiener necesită informaţii apriori asupra statisticii datelor ce 
urmează a fi prelucrate. Filtrul este optim doar dacă caracteristicile statistice ale datelor de 
intrare se potrivesc cu informaţia apriori pe baza căreia a fost construit filtrul [1],[2]. 

Există două etape de determinare a parametrilor filtrului; prima în care se face o 
estimare a parametrilor statistici ai semnalului şi a doua în care se determină parametrii 
filtrului printr-o formulă nerecursivă de calcul. 

O metodă eficientă este aceea de a utiliza un filtru adaptiv, înţelegând prin aceasta că 
filtrul se autogenerează printr-un algoritm recursiv, fapt ce face posibil ca filtrul să fimcţioneze 
satisfăcător fară completa cunoaştere a caracteristicilor esenţiale ale semnalului. 
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în literatură s-a dez\'oltat o mare varietate de algoritmi recursivi utilizaţi la 
implementarea filtrelor adaptive[l],[2],[4],[l 1],[38]. Alegerea unui algoritm este determinată 
de numeroşi factori: 

1. V iteza de convergenţă - definită ca numărul de iteraţii necesar algoritmului, în 
răspunsul la un semnal de intrare staţionar, pentru a converge suficient de mult la soluţia 
Wiener optimă în sensul erorii medii pătratice. O \ateză mare de convergenţă pennite 
algoritmului o adaptare rapidă la evenimente staţionare cu statistică necunoscută. 

2. Eroarea de ajustare - reprezintă o măsură cantitativă a diferenţei între valoarea 
finală a erorii medii pătratice, mediată pe un ansamblu de filtre adaptive şi eroarea medie 
pătraticâ produsă de filtrul Wiener. 

3. Urmărirea - constă în faptul că atunci când un algoritm de intrare operează pentru 
evenimente nestaţionare este necesar ca algoritmul să urmărească variaţiile statistice ale 
evenimentului. Perfomiaţele algoritmului în ceea ce priveşte urmărirea sunt influenţate de două 
caracteristici contradictorii: viteza de convergenţă şi zgomotul algoritmului. 

4. Robusteţea - se referă la abilitatea algoritmului de a opera satisfăcător cu date de 
intrare a căror valori nu respectă o anumită caracteristică. 

5. Volumul de calcul - reprezintă o caracteristică a algoritmului care include : 
a. -numărul de operaţii ( multiplicări , diviziuni, adunări, scăderi ) necesar pentru 

realizarea unei iteraţii complete a algoritmului; 
b. -dimensiunea memoriei necesare pentru a stoca datele şi programul; 
c. -investiţia necesară programării algoritmului pe un calculator. 

6. Structura - se referă la structura care se obţine în situaţia implementării hardware a 
algoritmului. 

7. Proprietăţile numerice - se referă la neacurateţea algoritmului datorată erorilor de 
cuantizare. Acestea pot apărea fie datorită conversiei analog numerice a datelor de la intrare, fie 
datorită reprezentării interne a lor în memoria calculatorului. 

1.4. Aplicaţii ale filtrelor adaptive 

Deşi aplicaţiile filtrării adaptive sunt în general extiem de diferite, ele au totuşi o 
caracteristica comună: un vector de date de intrare şi un răspuns dorit sunt utilizaţi pentru 
calculul estimativ al erorii, utilizată la rândul ei la controlul coeficienţilor filtrului. Aceşti 
coeficienţi, în funcţie de structura filtrului, pot fi: coeficienţi pondere în cazul filtrelor 
transversale, coeficienţi de refle.xie în cazul filtrelor lattice, respectiv parametn de rotaţie în 
cazul matricei sistolice. 

n.xistâ patru clase de aplicaţii ale filtrării adaptive, prezentate în figura 1.1. Notaţiile 
utilizate în figuri sunt: 

X - semnalul aplicat la intrarea filtrului adaptiv; 
u - semnalul aplicat la intrarea sistemului; 
y - semnalul de la ieşirea filtrului adaptiv; 
d - răspunsul dorit; 
e = d - V - eroarea estimată. 
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Fig. 1.1. Principalele categorii de aplicaţii a filtrelor adaptive : a) identiHcarea; 
b) modelarea inversă; c) predicţia; d) eliminarea interferenţelor. 
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Funcţiile celor patru clase de bază de aplicaţii ale filtrelor adaptive prezentate în [2] 
sunt: 

I. Identificarea (fig.l.l.a). în categoria aplicaţiilor care se ocupă cu identificarea, un 
filtru adaptiv este utilizat pentru a furniza un model linear care reprezintă cea mai bună 
aproximare a sistemului necunoscut. Sistemul şi filtrul adaptiv au la intrare acelaşi semnal, 
sistemul furnizând la ieşire răspunsul dorit a se obţine şi la ieşirea filtrului. Dacă sistemul are 
natură dinamică, modelul obţinut va fi variabil în timp. 

II. Modelarea inversă (fig. 1.1.b). în această categorie de aplicaţii, fiincţia filtrului 
adaptiv este de a furniza un model invers care să reprezinte cea mai bună aproximare a unui 
sistem necunoscut. în mod ideal, modelul invers are funcţia de transfer egală cu inversa funcţiei 
de transfer a sistemului. Răspunsul dorit al filtrului adaptiv îl reprezintă versiunea întârziată a 
semnalului de intrare. 

III. Predictia (Fig. 1.1.c). în această categorie, funcţia filtrului adaptiv este de a furniza 
cea mai bună predicţie a valorii curente a unui semnal necunoscut. Valoarea curentă a 
semnalului serveşte ca răspuns dorit al filtrului. în ftincţie de aria de interes, ca ieşire a 
sistemului poate fi utilizată fie ieşirea filtrului adaptiv, fie eroarea de predicţie. în primul caz 
sistemul poartă denumirea de predictor, iar în al doilea caz poartă denumirea de predictor al 
erorii de filtrare. 

IV. Eliminarea interferenţelor (fig. 1.1.d). în această categorie de aplicaţii filtrul 
adaptiv este utilizat pentru eliminarea interferenţelor necunoscute conţinute în semnalul primar, 
eliminarea fiind optimizată din punct de vedere al unui criteriu. Semnalul primar serveşte ca 
răspuns dorit în timp ce un semnal de referinţă este adus la intrarea filtrului adaptiv. 

\ 
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2. FILTRE ADAPTIVE LINIARE 

In acest capitol autorul prezintă un studiu referitor la posibilităţile de implementare a 
filtrelor adaptive liniare. Pentru realizarea comparaţiei între diferiţii algoritmi prezentaţi autorul 
a simulat pe calculator comportarea unui canal de comunicaţie influenţat de zgomot gaussian. 
Cunoscând parametrii canalului simulat, precum şi ai zgomotului care influenţează canalul, 
autorul a calculat pe baza metodelor prezentate în literatură coeficienţii optimi de predicţie ai 
filtrului Wiener. Apoi, utilizând diferiţi algoritmi de determinare a coeficienţilor filtrului 
Wiener şi efectuând acelaşi număr de rulări în cazul fiecărui algoritm studiat, autorul a obţinut 
concluzii referitoare la principalii factori care determină alegerea unui algoritm ( viteza de 
convergenţă, eroarea de ajustare, volumul de calcule, etc). 

2.1. Eroarea medie patratică 

Aşa cum s-a prezentat anterior, expresia erorii de predicţie este dată de relaţia 
e(n) = d(n) -y(n) , (2.1) 

unde d(n) este ieşirea sistemului, iar y(n) reprezintă ieşirea filtrului de predicţie. 
O posibilă măsură a erorii de predicţie prezentată în [1] este valoarea absolută a erorii 

de predicţie |e(nj . Această măsură în analiza matematică duce de multe ori la rezultate 
neutilizabile în tentativa analizei algoritmilor rezultaţi. 

Măsura eroare pătratică de predicţie e-(n) se pretează mult mai bine analizei matematice. 
Eroarea pătratică este dată de relaţia 

e2(„) = [ d ( n ) - y ( n ) f . 
Eroarea medie pătratică se defineşte ca o medie pe ansamblu a secvenţei pătratului 

erorii. Deoarece eroarea medie pătratică este o medie pe ansamblu şi nu o medie în timp se 
defineşte eroarea medie pătratică ca şi o funcţie de timp dată de relaţia 

£ ( n ) = E p ( n ) ( , (2.2) 
unde cu E{ } s-a notat operatorul de mediere. 

Considerând vectorul datelor de intrare x(n), se defineşte filtrul adaptiv caracterizat prin 
setul de N coeficienţi Wi(n), acel filtru pentru care predicţia semnalului dorit se determină 
potrivit relaţiei 
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N-1 
y(n)= = (2.3) 

i=0 

unde 
wMn)=[wo(n),...,WH-,(n)] a) 

x î , ( n ) = [ x ( n V . . x ( n - N + l)] , (2.3 b) 

relaţii în care N reprezintă numărul de componente ale vectorului şi n reprezintă argumentul 

timp. 
Pentru fiecare valoare a vectorului coeficienţilor WN(n) rezultă o valoare 

corespunzătoare a erorii medii pătratice a predicţiei, această dependenţă funcţională 
notându-se e(wN). S-a arătat în [1] că eroarea medie pătratică este minimă dacă setul de 
coeficienţi w.n verifică ecuaţia 

RNN N = PN' 
ecuaţie denumită ecuaţia normală şi în care s-au notat: 

Pĵ  = E{y(n)xN (n)} vectorul de intercorelaţie; 

E[\N(n)xH(n)} matricea de autocorelaţie. 

(2.4) 

PN = 

E{y(n)x(n)} ' 9x> ( 0 ) • 
E{y(n)x(n- l )} 

= 
q>xyO) 

E{y(n)x(n-N + l)}. _CPxy(N-l)_ 

unde (pxs sunt coeficienţii de intercorelaţie şi sunt definiţi de relaţia 
(p,.,, (m) = E{x(n)y(n - m)} = E{y(n)x(n - m)}. 

Matricea de autocorelaţie se poate determina pe baza relaţiei 
(p(o)' (p(l) - cp(N - l ) ' 

^ _ (p(l) (P(O) c p ( N - 2 ) 

_(P(N-1) (P(N-2) - (p (o) 

unde (p, sunt coeficienţii de autocorelaţie ai semnalului staţionar x(n) definiţi de relaţia 
( p , ( m - k ) = ( p , ( k - m ) = E { x ( n - m ) x ( n - k ) } . 

Pentru rezolvarea ecuaţiei matriciale (2.4) este necesară estimarea vectorului de 
intercorelaţie şi a matricei de autocorelaţie. în [3] sunt prezentaţi principalii estimatori utilizaţi 
în literatură : 

a) pentm estimarea dispersiei a r a semnalului y(n) se poate utiliza estimatoml deplasat 

unde m, reprezintă estimatoml mediei semnalului y(n) pentru care se poate folosi relaţia 
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m, Vv( , ) ; 
N • 

IM cvst.marcn cocf.cieniilor de micrcorelaţie se face utilizând datele disponibile cu relaţia 

I ^ ' ' I \ 

1 -n 
unde ni rcprc/intâ parametrul funcţici de intercorelaţie , 

c ) estimarea cocficienţiIor de autocorelaţie, în mod asemănător, se face cu relaţia 
I Hi"' 

J m ) - • Y. • - m - l) 
^ I r (; 

RczoKarea ccuaţiei normale (2 4) permite obţinerea setului coeficienţilor de predicţie 
pcnîiu care eroarea medic pătraticâ este minimă, filmil realizat cu aceşti coeficienţi purtând 

deruimircd de filtru Wieiiei Dacâ matncea coeficienţilor de autocorelaţie este inversabilă, setul 
de coeficicnţi Hs ' se poate obţine pe baza relaţiei 

-KNN PN (2-5) 
Relaţia (2 sc utilizează foarte rar in practică datorită faptului că este necesar calculul 

in\ersei matricei de autocorelaţie Rn> , fund deci necesar un volum de calcule mare. în 
pnncipal s-au dezvoltat două categoni de metode de rezolvare a ecuaţiei (2.4), cunoscute ca 
metoda pantei descendente maxime şi algoritmul lui Durbin, fiecare dintre acestea conducând 
la tchnici de prelucrare a semnalelor des utilizate. 

2,2, Calcuiul cocficienţiIor filtrului Wiener 

Pentru exemplificarea modului de detenninare a coeficienţilor filtrului transversal s-a 
ales răspunsul dont d(n) ca fiind semnalul obţinut la ieşirea unui proces autoregresiv de ordin I. 
Acest semnal a fost produs aplicând la intrarea unui filtru cu un pol a unui zgomot alb Vi(n) de 
medie nulă şi dispersie of - 0.28.(fig.2. l a). S-a ales funcţia de transfer a filtrului dată de 
ecuaţia 

--
I + 0.7943 z ' ' 

Semnalul d( n) este aplicat canalului de comumcaţie modelat de ftmcţia de transfer 

H:(z)= 1 
1-0,9443 z"' 

C oeficienţii care interxin in expresiile funcţiilor de transfer din relaţiile anterioare au 
tost asHel aleşi meat ecuaţia cu diferenţe a procesului autoregresiv de'ordin 2 să aibă 
coeficienţi, c, şi C: de valon -0,15, respectiv c,= -0,75. Aceste valori nu sunt restrictive în 
studiul ce se va tace ulterior, ele mfluenţând doar valorile fmale ale coeficienţilor optimi ai 
liltnilui Wiener, nu şi performanţele algoritmilor studiaţi. 

Autorul a veriHcat experimental că, prin alegerea altor valori ale coericientUor c, şi 
c . respectiv a valorilor dispersiilor zgomotelor, valorile fmale ale coeficienţilor optimi ai 
liltnilu. W lener se modifică, dar performanţele comparative ale algoritmilor rămâo aceleaşi 
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Canalul de comunicaţie este influenţat de zgomotul gaussian V2(n) de medie nulă şi 
dispersie o l = 0,1, (fig.2.1.b), necorelat cu Vi(n). 

a) b) 
Fig.2.1. a) modelul autoregresiv al semnalului dorit d(n); 

b) modelul canalului de comunicaţii zgomotos. 

Semnalul recepţionat va fi dat de ecuaţia 
u ( n ) = x ( n ) + V2(n). (2.6) 

Rolul filtrului Wiener este de a furniza cea mai bună aproximare a semnalului de la 
intrarea canalului de comunicaţie, d(n), utilizând semnalul recepţionat u(n). 

Pentru determinarea coeficienţilor filtrului se începe cu analiza ecuaţiei cu diferenţe ce 
permite generarea răspunsului dorit d(n) 

d(n) + ai • d ( n - l ) = v,(n), 
unde ai = 0,7943. Dispersia procesului d(n) este dată de ecuaţia 

2 _ of _ 0,28 
^d = - = 0,7586. 

1 - a f 1-(o,7943)-
Deoarece semnalul d(n) acţionează la intrarea canalului, semnalul x(n) este dat de 

ecuaţia • 
x(n)+b, • x (n - l )=d (n ) , (2.7) 

unde bl rezultă din funcţia de transfer H2(z) a filtrului, bi= -0,9443. 
Se observă că semnalul x(n) poate fi obţinut şi prin aplicarea semnalului vi(n) la intrarea 

unui filtru cu doi poli a cărui funcţie de transfer este 

H ( z ) = H , ( z ) H , ( z ) = y p ţ l 
(l + 0,7943 •z" ' ) - ( l -0 ,9443-z- ' j 

astfel că semnalul x(n) este un proces autoregresiv de ordin 2 descris de ecuaţia cu diferenţe 
x(n) + c, •x(n - l ) + C2 • x(n - 2) = v, (n), 

unde Ci =-0,15; C2 =-0,75. 
Pentru determinarea coeficienţilor filtrului autorul a rezolvat ecuaţia (2.5) fapt ce a 

necesitat cunoaşterea: 
1. Matricei de corelaţie Rn-n a semnalului recepţionat u(n); 
2. Vectorului de intercorelaţie Pn între semnalul u(n) şi răspunsul dorit d(n). In 

exemplul ales N = 2. 

11 

BUPT



Semnal»! .cccpponat u(n). dc la ieşirea canalului, constă în însumarea semnalului x(n) 
cu ziiomotul adit.v v:(n). Deoarece x(n) şi v:(n) sunt necorelate, se poate sene 

Rsv ^̂  R + R- ^ ^^ 
unde R. este rnamcea dc auicKorelaţie a semnalului x(n), iar R, este matricea de autocorelaţie a 

iui v:(n). 
S-a arătat în [2] că; 

a- 1-0.75 0,28 / \ 1 + c, 
-

l - c Ţ ( l - f c , ) - - c f (1 -0 ,75) - - (0 ,15) 
T = 

1-fC; 1-0,75 

rezultate care pemiit scrierca matricei de autocorelaţie Rx sub forma 

„ [ ' . ( 0 ) r j l ) (2.9) 1 0.6 
0,6 1 ^ 

Deoarece semnalul v; este un proces necorelat de medie nulă şi dispersie af =0,1, 
matricea de autocorelaţie R^ poate fi scrisă sub forma 

0.1 O 

- L o 0,1J 
inlcKumd (2 9) şi (2.10) în (2.8) se obţine 

" 1,1 0,6 
0,6 1,1 

(2.10) 

Vectoriil de mtercorelaţie conţine funcţiile de intercorelaţie între semnalele d(n) şi u(n) 
pentru întârzien de 0. respectiv 1 eşantion. Deoarece procesele sunt reale p(k) = p(-k), unde 

p( -k)=F:{u(n-k)d(n)} . (2 .11) 
înlocuind (2 6) şi (2.7) în (2 11) şi ţinând seama că x(n) este necorelat cu v,(n) se obţine 

p ( k ) = r , ( k ) + b , r , ( k - l ) , 
unde bi = -0.944.> 

Se obţin pc rând 

p{0) - r, (o) + b, • r, (-1) = 1 - 0,9443 • 0,6 = 0,4334, 

p( 1) = r, (1) + b, • rJO) = 0.6 - 0,9443 • 1 = -0,3443, 
deci 

Pn = 
0,4334 

- 0,3443 

Dm (2 5) se ubfine 

rr(0) -1 
1 rr(o) -r(l)- r 

-r(') r(0). r{0) - r ( l f L-r(l) r(0). 
1,2941 -0 ,7058 
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* 

= 
" 1,2941 -0,7058" " 0,4334 • " 0,8038 • * 

= 
-0,7058 1,2941 _-0,3443_ _-0,7516_ 

(2.12) 

In [1],[2] s-a prezentat expresia erorii medii pătratice în funcţie de setul de coeficienţi de 
predicţie Wn 

= -2-WN -Pn +WN -RNN "WN (2.13) 
Se observă că eroarea medie pătratică depinde de cei N coeficienţi Wj, deci reprezentarea 

în spaţiul N + 1 dimensional va da o suprafaţă care pe axa 8(wn) va prezenta un minim pentru 
valori ale coeficienţilor Wi identici cu cei ai fimcţiei răspuns la impuls a sistemului. în modelul 
prezentat în care există doi coeficienţi de predicţie wq şi Wi, expresia erorii medii pătratice este 
dată de relaţia 

8(wo, w,) = 0,7586 - 2 • 0,4334-wo + 2 • 0,3443-w, + 1,2-Wo-w, + 
l , l V o + 1,1-w-i. (2.14) 

Variaţia erorii medii pătratice funcţie de coeficienţii Wq, Wi, este prezentată în graficul 
din figura 2.2.a), iar în figura 2.2.b) sunt reprezentate curbele de nivel ale suprafeţei erorii 
medii pătratice. 

Setul de coeficienţi optimi pentru care se obţine eroarea medie pătratică minimă se 
obţine pe baza ecuaţiilor 

= 0 i = 0 , . . . , N - l , (2.15) 

ecuaţii care permit obţinerea relaţiilor (2.5). 
Graficele din figura 2.2.c) şi figura 2.2.d) reprezintă proiecţia suprafeţei erorii medii 

pătratice pe un plan format din axa erorii şi axa coeficientului wo, respectiv Wi. Se observă că 
valoarea minimă a erorii care se obţine este pentru valorile coeficienţilor de predicţie date de 
cele din relaţia (2.12). Programele scrise de autor în MATLAB ce permit obţinerea graficelor 
din figura 2.2 sunt prezentate în Anexa 11.1. 

Valoarea minimă a erorii medii pătratice este prezentată în [1] şi [2] 
0,8038 

'mm = = 0,7586-[0,4334,-0,3443J- : =0,1515, 

valoare ce corespunde cu graficele din figura 2.2. 

2.3. Metoda pantei descendente maxime 

Soluţia ecuaţiei (2.5) , în afara calculului direct , se poate obţine şi printr-o metodă 
iterativă cunoscută ca metoda pantei descendente maxime. Datorită relaţiilor obţinute, această 
metodă este rar utilizată în prelucrarea adaptivă a semnalelor, în schimb aproximaţii ale 
acesteia sunt foarte des utilizate. Metoda s-a dezvoltat pe baza interpretării geometrice a 
suprafeţei erorii medii pătratice. Considerând situaţia prezentată în figura 2.3 pentru doi 
coeficienţi de predicţie Wo şi Wi suprafaţa erorii medii pătratice prezintă un minim la punctul 
(wo ,wi ). Alegând coeficienţii iniţiali wn(0), (1SI=2), punctul corespunzător de pe suprafaţa 
erorii medii pătratice se caracterizează prin eroarea medie pătratică e(o). 
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3-

CD 
<I> 
S 2 O u. 
a> 

O 

eroarea medie patratica 

eroarea medie patratica 

05 1 
wO 

1 5 

eroarea medie patratica 

i -1 

o 0.5 1 1.5 
wO 
b) 

eroarea medie patratica 

coeficienţi de predicţie: a) reprezentare 
tnd.n.en.H»n.li; b) pro«ţia erorii prin curbe de nivel; c) dependenţa erorii de coeficientul wO; 

d) dependenţa erorii de coeficientul wl. 
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A axa 8 

axa vv'o 

W2(0) 
^axa vvi 

Fig. 2.3. Influenţa alegerii valorilor iniţiale ale coeficienţilor de predicţie asupra erorii medii pătratice. 

în acest punct suprafaţa poate fi descrisă prin planul tangent la suprafaţă, care cuantifică 
rata modificărilor pe suprafaţa erorii medii pătratice raportată la axele de coordonate w^ . 
Tangentele la suprafaţă în punctul respectiv, obţinute prin intersecţia dintre planul tangent la 
suprafaţă şi plane formate din axa erorii medii pătratice şi axa unui coeficient sunt date de 
derivatele parţiale dzjdw^ calculate în punctul 8(o). Se notează s = 8(n) evaluarea erorii medii 

pătratice în punctul de coordonate WN(n), unde n reprezintă numărul iteraţiei. 
Se defineşte gradientul suprafeţei erorii ca fiind vectorul format de derivatele parţiale 

ae 
L - aw-

(2.16) 
N 

Din definiţie gradientul dat de relaţia (2.16) este orientat în direcţia maximei modificări 
a suprafeţei erorii medii pătratice , în sensul creşterii erorii medii pătratice. Presupunând că în 
punctul de coordonate (>vn(0), 8(0)) s-ar pune o bilă imaginară, dacă bilei i s-ar da dmmul , 
aceasta s-ar rostogoli înspre punctul de minim al suprafeţei pe direcţia axei erorii, iar iniţial va 
pomi în direcţia pantei descendente maxime a suprafeţei. Acest sens este opus gradientului 
suprafeţei. Bila eliberată poate trece de poziţia de minim a suprafeţei dar în timp se va stabiliza 
în poziţia de minim, sugerând că un algoritm bazat pe metoda modificării valorilor 
coeficienţilor filtrului în funcţie de valoarea curentă a gradientului la suprafaţa erorii medii 
pătratice este convergent. 

Acest concept priveşte problema erorii medii pătratice din punct de vedere geometric ( şi 
gravitaţional) şi este similar cu mecanismul metodei pantei descendente maxime. Metoda 
rezolvă ecuaţia normală printr-un algoritm matematic ce descrie rostogolirea bilei. Considerând 
poziţia bilei la intervale discrete de timp , aceasta se va mişca într-o manieră dependentă de 
gradientul erorii şi de punctul în care se găseşte. Echivalentul matematic al acestei proprietăţi 
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esFc câ. fund data po/iţia bilei pe suprafaţa erorii medii pătratice la momentul de timp n (sau la 
iicMţia n). po/iţia bilei la iteraţia n-^l este considerată a fi în sensul opus gradientului . Acest 

hicru poato U sens fonnal astfel : dacă poziţia iniţială a bilei era punctul de coordonate 
iHsî M. tiO)) . poziţia unnătoare va fi punctul (wn(1), e(l)) exprimată prin relaţia 

[ J 
unde u este o constantă de adaptare, iar 6 este variaţia erorii medii pătratice între cele două 
itcraţu 

Pnn lîcneralizarea relaţiei (2 17) se obţine formula de recurenţă 
H , ( n 4 - l ) ^ M s ( n ) - M V j e ( n ) ] . (2.18) 

Xccasiâ relaţie exprimă noua valoare a vectorului w^ ca o funcţie de vechea valoare şi 
dc uîi tcnnen dc corecţie carc depinde de proprietăţile suprafeţei erorii şi de poziţia punctului 
prccedent. 

Scopul metodei este de a rezolva ecuaţia normală deci de a găsi coeficienţii wn*. 
Aplicarca mctv.>dei în cazul filtrării în sensul erorii medii pătratice minime constă în 

calculul gradientului suprafeţei eroni în funcţie de matricea de autocorelaţie , R^n , şi de 
\e>.ioiul dc intercorelaţie ps 

f roaiea medie pătratică se modifică în funcţie de numărul iteraţiei şi de aceea se notează 
cu Cin) Gradientul lui £(n) este dat in [1] 

• ^ ^ ( n ) (2.19) 
înlocuind (2.19) în (2 18) se obţine 

u ^ (n ^ 1) = H ,, (n) + 2 ̂  |p - R w (n ) 

doaiece este o constantă se notează a = 2ii obţinându-se relaţia 
+ + - ( 2 . 2 0 ) 

care este relaţia utilizată de metoda pantei descendente maxime. 
Notând cu Is,- matricea unitate . relaţia (2.20) mai poate fi scrisă sub forma 

>v V (n +1) = [| - a • R ]v% (n) + a • p . (2.21) 
Procedura de aplicare directă a metodei prezentate se bazează pe estimarea matricei de 

auîocoielaţio şi a Nectorului de intercorelaţie pe baza datelor disponibile, după care sum 

efeauate I t e r a ţ i i succesive utilizând matricea R,,,ş,vectonil p ^ . Această metodă este 
unhzată rar m practică datorită complexităţii calculelor care nu mai pot fi simplificate din 
punct de vedere matematic. ^ 

in (11 s-a demonstrat că metoda pantei descendente maxime este convergentă şi setul de 
coeticicnţi convcrge la coetlcienţii optimi w 

2.3.1. Rezolvarea directă a ecuaţiei cu difprpnfp 
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n - 1 . 

(2.22) WN(n) = [ l N N - a - R N N T - W N ^ + a - P N - Z & N N - a - R N N ? 
j=0 

Această relaţie permite calcului vectorului WN(n) la iteraţia n dar această evaluare nu 
este foarte viabilă deoarece trebuie calculate puterile unor matrice, procedeu matematic relativ 
complex. 

1 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

O 
O 

O 

-0 .2 

^ - 0 . 4 

-0.6 

-0.8 

Variaţia coeficienţilor de predictie 

20 

O 20 

1 
1 

/ ' i , 

1 1 1 
1 1 1 

- 0=0,05 
ni 

} 
/ / / Ot-Û Ul 

- oc=0,005 

- i 
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1 1 1 1 1 1 

1 1 1 i— 
40 60 

Număr eşantioane 
80 

40 60 
Număr eşantioane 

80 

100 

V 

A ^̂  V 
^ - oc=0,05 

ni T 

X 

\ 

- ot=0,005 

100 

Fig. 2.4. Variaţia coeficienţilor de predicţie pe baza evaluării directe a ecuaţiei cu diferenţe. 

In Anexa 11.2 este prezentat programul realizat de autor care permite reprezentarea 
variaţiei coeficienţilor de predicţie, prezentată în figura 2.4, în funcţie de diferite valori ale 
parametrului a , considerând că matricea de autocorelaţie şi vectorul de intercorelaţie sunt 
cele determinate pe cale analitică aşa cum s-a prezentat anterior. 

Se observă că valorile coeficienţilor de predicţie care se obţin sunt practic cele 
deduse pe cale teoretică. De asemenea, odată cu creşterea valorii parametrului a se 
obţine o mai rapidă convergenţă a valorilor coeficienţilor de predicţie. 
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Relaţia C 22) jx>ate fi s.mpl.f.cată prin efectuarea unei translaţii dm spaţiul de 
c.H>rdonalc in spaţiul de coordonaie vs, translaţie care translatează conturul mtersec^ei 
suprafeţe, eron, med., pătratice cu plane paralele cu planul coeficienţilor, dm conturul dm 
figura 2 5 a in conturul d.n figura 2 5b 

Relaţia de translaţie a coordonatelor este 
'n V Ş, - ~ 

relaţjc care duce la relaţia de recurenţă în planul vn 
v^(n + l} = [ l^N-a RmnI-VnIu), sau 

Vs(n) = [ l s N - a R ^ ^ r vN(o), 

iar in spaţiul w\ 
-a-RN^f VNIO). (2.23) 

axa vŝ  axa V2 

w, 

a) 

axa W| 

axa Vi 

b) 

axa V-. 

axa Vi 

c) 
Fig. 2,5. 

Contururile suprafeţei erorii medii pătmtice în planele Wn , v^şi vn'. 
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Pentru simplificarea în continuare a relaţiilor (2.22) şi (2.23) se poate efectua o rotaţie 
a axelor spaţiului v^ obţinându-se axele în spaţiul vn prin înmulţirea vectorului v^ cu o 
matrice Ann- Această rotaţie a axelor spaţiului vn permite ca în spaţiul Vn intersecţia suprafeţei 
erorii medii pătratice cu planele paralele cu axele vn să fie cea prezentată în figura 2.5 c). 
Relaţiile care dau transformările ortogonale sunt 

5 
N v'n = A'̂ t,. -v, 

unde Ann este matricea care permite obţinerea transformării ortogonale. Matricea Ann se 
obţine din matricea de autocorelaţie (sau din estimata sa) Rnn pe baza relaţiei 

A j ^ =MJjn -RNN '^NN ' 
unde matricea Mnn este o matrice a cărei coloane conţin vectorii proprii ai matricei Rnn, 
matricea Mnn fiind numită şi matricea modală a lui Rnn Matricea Ann este o matrice 
diagonală cu valorile proprii Â  ale lui RNN-

S-a demonstrat în [1] că valorile coeficienţilor de predicţie obţinute în spaţiul v^ sunt 
date de relaţia 

w : : = A , ; . - p , , (2.24) 

relaţie în care matricea A :̂̂ ' este o matrice diagonală cu elementele 

(AnINI = — • 

Din relaţia (2.24), prin identificare, rezultă relaţiile individuale 

• 

şi setul de ecuaţii liniar independente 
w;(n + l) = ( l - a -Ai )w; (n ) + ap; i = 0,1,...,N - 1 . 

In figura 2.6 s-a prezentat modul de variaţie al coeficienţilor de predicţie pentru diferite 
valori ale parametrului de adaptare a , utilizând programul realizat de autor şi prezentat în 
Anexa 11.3. Se observă că odată cu creşterea valorii parametrului a coeficienţii de 
predicţie îşi ating valoarea optimă după un număr mai mic de iteraţii. 

Aşa cum s-a arătat în [ 1 ] şi [2] alegerea valorilor iniţiale ale coeficienţilor de predicţie 
nu influenţează valoarea fînală a acestora, fapt ilustrat în figura 2.7. Astfel, deşi valorile 
iniţiale ale coeficienţilor sunt wl(0) = - l , respectiv w2(0) = 1,5, se observă că valorile finale 
atinse sunt aceleaşi ca în figura 2.6. 

Un alt factor care influenţează performanţele filtrului este convergenţa. Pentru ca setul 
de coeficienţi să conveargă este necesar să fie îndeplinită condiţia 

0 < a < — i = OJ, . . ,N-1 . 

Deoarece această condiţie trebuie îndeplinită de către toate ecuaţiile sistemului, condiţia 
generală pentru parametrul a este 
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Nunnar eşant ioane 100 

Fig. 2.6. 
V .riaţiB coeficienţilor de predicţie utUtzînd transformări ortogonale. 

multe v l ' n 7 ' ' ' ' coeficienţilor de predicţie pentru mai 

^^n^TLtr = ) de v^o r i 

^ " " obţmându-se un divergent, nereprezentat în 

une. s a t " ' r r l T l " ' ' ' " ^̂  ^ P - ^ P-^ema determmârii 

locercan In exemplul prezentat această valoare este a = 0,05. 
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Variaţia coeficienţilor de predictie 

4 0 6 0 
N u m ă r e ş a n t i o a n e 

100 

CNJ 

- 0 . 5 

100 4 0 6 0 
N u m ă r e ş a n t i o a n e 

Fig. 2.7. 
Influenţa alegerii valorilor iniţiale şi a parametrului de adaptare 

asupra coeficienţilor de predicţie. 

2.3.2. Algoritmul gradientului stocastic (LMS) 

Acest algoritm, în literatura de limba engleză se întâlneşte sub prescurtarea "LMS" 
(least mean square). Din cele prezentate la metoda pantei descendente maxime s-a văzut că 
pentru aplicarea metodei trebuiau cunoscute matricea de autocorelaţie Rnn, respectiv vectorul 
de intercorelaţie Pn- în majoritatea aplicaţiilor practice matricea R>n şi vectorul p> pot fi doar 
estimate din datele disponibile, dar această metodă prezintă două dezavantaje: primul constă în 
faptul că estimarea matricelor poate introduce erori datorită estimatorului folosit, care se pot 
propaga în continuare la calculul coeficienţilor de predicţie w>, iar al doilea dezavantaj constă 
în faptul că reduce aria de aplicaţii în care se doreşte prelucrarea datelor în timp real datorită 
volumului de calcule mare. De multe ori pot apărea ambele dezavantaje. 

Algoritmul LMS, datorită simplităţii sale este cel mai utilizat algoritm implementat în 
sistemele actuale, fiind o formă simplificată obţinută prin simpla aproximare a estimării 
funcţiei de intercorelaţie cu valoarea instantanee a produsului e(n)x(n), adică 
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J WnHN(n)} = e(n)»N(n) ^ 
care duce la relaţia pe care se bazează algoritmul LMS 

M,or,tmul LMS ma. este denum.t gradient .gomotos sau algoritm de aproximare a 

eradientuloi (11.(91 j j „i 
Populantatea algontmulu. LMS rez.dâ în simplitatea sa deosebită dm punct de vedere al 

structun. de calcul. ncces.tâţi minime ale capac.tâţii de memorare precum şi marea uşurmţa cu 
care p.>a,e t. anal./^t din punct de vedere matematic. Relaţia vectorială (2.25) se poate 

de/volta exprimând fiecare componentă a vectorului wn sub forma 
^ e(n) x ( n - i ) , 0 < i < N - l . (2.26) 

Daiontâ proprietăţilor statistice de ortogonalitate dintre eroarea de predicţie şi datele 
(.luate meu>da pantei descendente maxime este convergentă, în timp ce ecuaţia (2.25) impune 

* 

^ondiţii mult mai restrictive pentru ca WN(n) să conveargă la şi anume 

e{n) x (n- i )= ( ) , 0 < i < N - l . 

Xceastâ condiţie Uebuie îndeplinită pentru fiecare iteraţie la orice moment de timp 

pentru ca ws(n) să conveargă la valonle optimale w'^, fapt care lasă impresia că algoritmul 

IMS este suboptimal S-a demonstrat în (!( că în cazul convergenţei, valorile instantanee ale 

cocficienţilor de predicţie nu sunt exact egale cu valorile optimale w* ,̂ dar media coeficienţilor 

de predicţie converge la valonle optimale. 
Pnncipala diferenţă intre metoda pantei descendente maxime şi algoritmul LMS este că 

prima este o metodă determimstă necesitând cunoaşterea valorii exacte a gradientului, în timp 
ce algontmul LMS este un algoritm stocastic recursiv utilizând doar o aproximare a 
uradientului 

O problemă importantă constă în determinarea erorii medii pătratice suplimentare care 
apare datorită utilizării algoritmului LMS în locul metodei pantei descendente maxime . 
C onsiderând că în cazul algoritmului LMS valorile coeficienţilor de predicţie WN(n) fluctuează 
in jurul mediei lor care tinde într-adevăr la valorile optimale pentru a măsura diferenţa 

intre eroarea obţinută cu algoritmul LMS şi cea cu metoda pantei descendente maxime se poate 
sene că 

WN(n) = WN(n)+z^(n), (2.27) 

unde iM(n) reprezintă o componentă stocastică. 

Pentru a calcula eroarea medie pătratică în cazul algoritmului LMS se porneşte de la 
relaţia 
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(n)=E^^(n)}=E{[d(n)-wî: .(n).XH(n)f}, 

care dez\'oltată permite obţinerea relaţiei 

8(n) = E}d-(n)}-2E{w;(n)x^-(nKn)}+E{wS(n)xN(n)xJ,(nV (2.28) 

Introducând (2.27) în (2.28) se obţine 

E(n) = E{d-(n)}-2E{>vS(n)xj,(n)d(n)}+E{w;!,(n)xH(n>^ 

-2E{.J(n)xH(n)d(n)}+E{.J(n)x^(n)x;;,(n)w^(n)}+ (2.29) 

+E{>VN(n)xN(n)xîi(n)zN(n)}+E{eJ^(n)xN(n)xJ^(n)zN(n)}-

Considerând că w^. tinde la pentru n suficient de mare şi utilizând rezultatele de la 

metoda pantei descendente maxime se poate scrie că 

E{d-(n)}-2E{wS(n)xH(n)d(n)}+E{iv;,(n)xH(n)xJ,(n)wHW^ 

Pentru obţinerea unei expresii a erorii medii pătratice mai simple se pot face următoarele 
presupuneri simplificatoare , îndeplinite în practică de cele mai multe ori : 

1° Semnalul de date x(n) şi coeficienţii de predicţie rezultaţi în urma algoritmului LMS 
w,(n) sunt necorelate. 

2® Media componentelor vectorului de zgomot Zi(n) este nulă 

E{z.(n)}=0 . 

3° Componentele zgomotului sunt necorelate cu dispersia , adică 

E{z,(n)zj(n)}=a^5(i-j) , 

unde 5(k) este semnalul discret impuls unitar. 

4° Zgomotul este necorelat în timp 

E{z , (n-n , )z , (n-n2)} = 0 . n j ^ n . 
5° Zgomotul este necorelat cu coeficienţii de predicţie LMS 

E{z.(n)vv^(n)}=E{z.(n)}.E{vVj(n)}=0. 

6° Zgomotul este necorelat cu semnalul de date 

E{z,(n)x(n)î=E{z,(n)).E{x(n)} = 0 . 

Aceste presupuneri duc la concluzia că termenii 4,5 şi 6 din relaţia erorii medii pentru 
algorimiul LMS sunt nuli. S-a demonstrat în [1] că ultimul termen al relaţiei (2.29) este dat de 
relaţia 

unde 
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Ir 

Inlocunul rc/uliatcic paii.ale obţinute în (2.29) se obţine relaţia simplificată a erorii 

incdii pâtiiiiuc m ca/iil utih/ării algoritmului LMS 
N 1 

- v'̂  •v .̂lnl + cj;. -a-e,,,,-Z > (2-30) i - a - A j 

iii care ultimul icrincn rcpre/mfă eroarea suplimentară introdusă de algoritmul LMS şi poartă 
dcîuiniirca dc /ijornol suphmeiUar sau eroare în exces. Se observă că zgomotul suplimentar 
ijcpuiJc do dale prccum :ji de parimietni filtrului. 

ip rii:ura2 8 este prezentat modul de variaţie a coeficienţilor filtrului şi a erorii medii 
pâiraricc in ca/ul utili/ării algontmului LMS pentni setul de date obţinut la ieşirea sistemului 
unplcnieiuat iu paraj^rafclc precedente. Programul realizat de autor este prezentat în Anexa 
114, pa fkc i c fund obţinute in umia medierii statistice a 200 de evenimente, fiecare 
eveniment conţinând un număr dc 1000 de eşantioane ale semnalului de ieşire. Timpul 
necc.sar rulăm programului pe un calculator Pentium /lOO MHz este de 173 secunde. 

Sc obsetAâ ca odată cu creşterea valorii parametrului a coeficienţii îşi ating mai 

rapid valorile optimale Wiener, wj j , iar eroarea medie pătratică este de asemenea mai 

rapid descrescătoare spre o aceeaşi valoare care depinde de valorile parametrului a . 

iu comparapc cu metoda evaluării directe a ecuaţiei cu diferenţe (figura 2.4) sau a 
uiiiizani transformărilor ortogonale (figura 2.6) se obsen-ă că algoritmul LMS este mult mai 
leni convergent însă valorile spre care tind coeficienţii sunt aceleaşi ca şi în cazul celorlalte 
di)uă metode 

Ca Şl in cazul metodelor precedente, s-a arătat în [1],[9] că valorile in i ţ ia le ale 
.octicicfiţilor filtrului nu înlluenţează valorile fmale atinse, coeficienţii filtrului tinzând 
spre aceleaşi valon optimale, ele influen ţând doar numărul de eşantioane după care aceste 
vaioii sunt atinse, 

!n |4j s-a arâtat câ algontmul LMS este convergent doar dacă este îndeplinită condiţia 

N 

mde N repre/.nuâ numârxil de coeficienţi a. filtrului iar £ [ } reprezintă operatorul de estimare 
•>taî»MK:ă a niediei . 

(2.31) 
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Fig. 2.8. 

Variaţia erorii medii pătratice şi a coeficienţilor filtrului în cazul utilizării algoritmului LMS. 

2.3.3. Algoritmul LMS cu pas variabil. 

în relaţia (2.25), în mod uzual, se notează a = 2 [i, unde ^ reprezintă un parametru 
pozitiv a cărui alegere influenţează atât convergenţa cât şi eroarea algoritmului. S-a demonstrat 
în [ 13],[ 14] că o valoare mare a lui |i implică o convergenţă rapidă dar însoţită de erori mari şi 

reciproc. Domeniul în care poate lua valori n este dat de relaţia 

0< ji < "med 
•mM 

unde X reprezintă valorile proprii ale matricei de autocorelaţie R^^ (n). 
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I)in cele pre/cniate rezultă câ este eficientă utilizarea unui parametru variabil, astfel 

incât pnn modificarea valon, sale să se poată realiza atât o convergenţă bună (pentru valori 

mai man căt şi o eroare mică (pentru valori mai mici). 

In accst fel. algontmul LMS cu pas variabil poate fi descris de relaţia 

w^(n + l ) - w ^ ( n ) + 2 M N ( n ) e ( n ) x N ( n ) ' 

unde M,j(n) este o matrice diagonală conţinând valorile parametrului |i, de forma 
"n,(n) O ••• O 

^ / ^ O M:(n) ••• O 

O O ••• 

[ xistă mai multe metode pentru a alege forma de variaţie a parametrului î. în [13] s-au 

prc/entat două metode de alegere a parametrului (n) pe baza erorii obţinute e(n) xj(n) . 

\mbele metode se bazează pe scăderea parametrului |i, (n) dacă apare un număr specificat mo 

dc schimbăn de semn a produsului e(n) x,(n) , respectiv creşterea parametrului |ai(n) dacă un 

număr specificat mj de valon consecutive a produsului e(n) xi(n) nu-şi schimbă semnul. Se 

ohseiAă câ este implicat numai bitul de semn al produsului e(n) xi(n). Parametrii mo şi mi 
sunt denumiţi " număr limită a schimbărilor de semn consecutive", respectiv "număr limită a 
Nalonlor cu acela:>i semn" 

Domeniul in care se poate modifica parametrul ^ este cuprins între o valoare minimă 

M n.., detenninată de eronle de calcul, respectiv o valoare maximă n^ax care trebuie să fie în 

mtenorul domeniului pentru care algoritmul LMS converge. 

al pnma metodă , numită metoda VS, permite creşterea parametrului printr-o 

operape de multiplicare cu un factor a'> 1, respectiv scăderea printr-o operaţie de împărţire cu 
acelaşi factor p<itnvit relaţiilor 

M,(n) = a V , ( n - l ) , 

M.(n) = M,(n-l) /a' 

in implementănie uzuale a' s-a ales de obicei egal cu 2 , astfel încât modificarea 
parametrului m se poate face pnntr-o simplă operaţie de deplasare. 

in figura 2 9 este prezentată forma de variaţie a erorii medii pătratice precum şi a 
coehcentilor filtndui adaptiv în cazul utilizării metodei VS pentru un parametru de 
modificare constant a pasului şi difente valori iniţiale ale pasului 
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Fig. 2.9. Variaţia erorii medii pătratice şi a coeficienţilor în cazul metodei VS 
pentru factor de modificare a pasului constant. 

Se observă că algoritmul este cu atât mai convergent cu cât ii este mai mare în sensul că 

eroarea medie pătratică ajunge mai repede la valoarea minimă iar coeficienţii îşi ating mai 

repede valorile optimale. 
Programul realizat de autor care permite obţinerea setului de valori a erorii 

medii pătratice şi a coeficienţilor filtrului este prezentat în Anexa 11.5. Graficele , în mod 
similar cu cele din figura 2.8 au fost obţinute în urma medierii statistice a 200 de evenimente, 
fiecare eveniment conţinând un număr de 1000 de eşantioane. Timpul necesar rulării pe un 
calculator Pentium la 100 MHz a fost de 272 secunde, mai mare datorită operaţiunilor de 
comparare suplimentare care apar în plus faţă de utilizarea algoritmului LMS. 
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Kig.2.10. V ariaţia erorii medii pătratice şi a coeficienţilor în cazul metodei VS 
pentru factor de modificare a pasului variabil 

Alegerea unui parametru variabil de modificare a pasului permite obţinerea graficelor 
pre/entaic in figura 2 10, in care este de asemenea prezentată forma de variaţie a erorii medii 
pâtratice precum şi a coeficienţilor filtrului pentru metoda VS. 

Se observă că pentru o valoare iniţială constantă a pasului n , algoritmul este mai 
rapid convergent odată cu creşterea factorului de modificare a pasului a' , graficele fiind 
de asemenea obţinute în urma medierii statistice a 200 de evenimente. 
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b) A doua metodă, numită şi metoda VSA , permite creşterea parametrului f^printr-o 
operaţie de adunare a unei constante a > O, respectiv o descreştere prin scăderea aceleiaşi 
constante, potrivit relaţiilor 

sau ^i,(n) = ^ , ( n - l ) - a 

Deşi această metodă este mai greu de implementat decât metoda VS, prezentată pentru 
a = 2, creşterea complexităţii este compensată de o mai mare flexibilitate. 

în figura 2.11. este prezentată forma de variaţie a erorii medii pătratice precum şi a 
coeficienţilor filtrului în cazul utilizării metodei VSA. 

I j 

/i=0,005 ol=0,0001 
/i=o,oi o;=o,ooo2 
;i=0,05 of=0,001 

200 400 600 
Număr eşantioane 

800 1000 
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• ••• I 1 1 
_ ; , 

1 1 

1 

/i=0,005 o!=0,0001 
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^=0,05 «=0,001 
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Număr eşantioane 

800 1000 
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<N ^ -0.5 

-1 
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fi^m o;=o,ooo2 
/ i^m o!=0,001 
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1 1 . , -1 J 1. _ 

200 400 600 
Număr eşantioane 

800 1000 

Fig.2.11. Variaţia erorii medii pătratice şi a coeficienţilor în cazul metodei VSA. 

O diagramă care permite implementarea atât a metodei VS cât şi a metodei VSA este 
prezentată în figura 2.12. Parametrul ro reprezintă indicatorul de schimbări de semn, iar ri este 
numărul iteraţiilor în care nu se schimbă semnul. 
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Fig. 2.12. Ordinograma metodelor VS şi VSA. 

O A treia metodă de modificare a parametrului n a fost prezentată în [15] şi porneşte 
de la relaţia de recurenţă 

unde 

w>,(n-fl)=w^.(n)-n.RN'N(n).V(n) , 

V ( n ) = 2 e ( n ) . i ^ ( n ) 

reprezintă estimatonil vectorului gradient, iar R-^(n) reprezintă estimata inversei matricei de 
auiocorelaţie a semnalului de intrare 

în cazul utihzăni unui coeficient ^ vanabil , s-a demonstrat că algoritmul de 
determinare a coeficientului n la momentul n este dat de 

M(n) = b a(n) 
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unde b este o constantă fixă pozitivă cu valoare aleatoare iar a(n) este dat de relaţia 

ct(n) = 
l - T ( n ) + 2 - i ( n ) b 

unde 

x{n) = xlin)-R~^{n)-\M 
d) A patra metodă de modificare a pasului prezentată în [14] reactualizează pasul atât în 

funcţie de valoarea precedentă cât şi în fimcţie de pătratul erorii obţinute la pasul precedent pe 

baza relaţiei 

^(n +1) = a • | i(n)+y • e" (n) 

unde 0 < a < l i a r Y > 0 . 

Valoarea lui a trebuie să fie subunitară pentru a introduce un factor de uitare. Se 

observă că dacă y = 0 se poate obţine algoritmul VS alegând a ' = —. în mod uzual 
a 

a = 0,97, iar y = 5-10'"^ . 

O problemă importantă în alegerea unui algoritm o reprezintă volumul de calcule 
caracterizat prin numărul de operaţii ( înmulţiri şi adunări ) necesare pentru parcurgerea unui 
pas. Aceasta se repercutează asupra timpului de lucru, de multe ori dorindu-se reducerea pe cât 
posibil a acestuia. 

Unele aplicaţii ale filtrelor adaptive necesită un răspuns la impuls cu un spectru larg, 
astfel că filtrele utilizate necesită utilizarea unui mare număr de coeficienţi. De exemplu, 
eliminarea ecoului în acustică necesită filtre cu un număr de 4000 de coeficienţi. Acest fapt 
face să apară necesitatea reducerii volumului de calcule în cazul utilizării algoritmului LMS. 
Pentru un set de N coeficienţi, obţinerea a două valori succesive ale semnalului de la ieşirea 
filtrului necesită un număr de 4N operaţii de înmulţire şi 4N operaţii de adunare. 

Notând: 

Ao=[x (n ) x ( n - 2 ) ••• 

A i = [ x ( n - l ) x ( n - 3 ) 

A 2 = [ x ( n - 2 ) x ( n - 4 ) 

W o ( n - l ) = 

W , ( n - l ) = 

x ( n - N + 2) 

• x ( n - N + l)̂  

•• x ( n - N ) 

WN-iKn-l) 
s-a demonstrat în [7] că un algoritm echivalent algoritmului LMS (considerând N 

coeficienţi) este dat de relaţiile 
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e(n - Di • 1 0' ([>•("-0 ' 
e(n) sin) 1_ iL ><n) . 

( n - 0 

! H':, l 
i W . 

I 
(n-fl).--! " ( n - l ) + a -

L^iJ 

•A , (wo+W,)+(A2-A, )wi 
_A,(wo + w , ) - ( A , - A q V O . 

• A ; ( e ( n - l ) + e ( n ) ) - ( A , - A o y e ( n ) 
A; (e(n -1 )+e (n) )+ (a . - A, y e(n - 1 ) 

unde MII) poate fi dedus iccursiv potrivit relaţiei 
s ( n ) - - s ( n - : ) - K i [ x ( n - l X x ( n - l ) + x ( n - 2 ) ) - x ( n - N - l X x ( n - N ) + x ( n - L - 2 ) ) ] 
\ccst algoritm denumit BLMS pennite reducerea numărului de operaţii de înmulţire la 

: in timp CC cre;>te la 4N-8 numărul de operaţii de adunare, dar prezintă dezavantajul unei 
riiai slabe ctm\crgenţc faţă de algoritmul LMS. 

2.4. ( oncluzii 

in acest capitol au fost prezentaţi algoritmi adaptivi bazaţi pe metoda pantei 
descendente maxime Pentru aplicarea metodei trebuiau cunoscute din datele de la intrarea 
fillrului adaptn matncele de autocorelaţie Rnn, respectiv vectorul de intercorelaţie Pn. în 
aplicaţiile practice acestea sunt estimate din datele de la intrare. Acest fapt prezintă două 
de/a\antaie. introducerea erorilor datorită estimatorului folosit şi timp de lucru mare datorită 
volumului mare de calcule. însă au avantajul unei convergenţe foarte bune a coeficienţilor spre 
\alonle optimale. 

Reducerea volumului de calcule se poate face utilizând algoritmul LMS care însă nu 
pre/intă o la fel de bună convergenţă. 

C omparând figunle 2 4, respectiv 2.8 se observă că în timp ce valorile optime ale 
..K'ficienţilor tllirului sunt atinse după câteva zeci de eşantioane, în cazul algoritmului LMS 
sunt necesare chiar sute de eşantioane. Din acest motiv utilizarea algoritmilor cu pas variabil 
pcmiite o mai bună convergenţă a algoritmului LMS, fiind studiaţi algoritmii VS şi VSA 

in figura 2 13 se poate observa că algoritmul VS ( a ' = 2 ) are proprietăţile cele mai 
bune in ceea ce pn%eşte convergenţa şi eroarea medie pătratică, în timp ce algoritmul LMS are 
propnetâţi mai slabe 

i" « f ^ " de lucru necesar unei iteraţii s-a arătat că utilizarea 
alpommulu, LMS este n>a, eficientă deoarece nu necesită operaţii de comparare suplimentare, 
deo d,n ace, punct de vedere utilizarea Iu, este mai eficientă. RuIăiHle au fost făcute prin 
medK-rea aceluiaj. număr de evenimente, cuprinzând acelaşi număr de eşantioane 
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400 600 
Număr eşantioane 

1000 

i 0.5 

400 600 
Număr eşantioane 

1000 

400 600 
Număr eşantioane 

800 1000 

Fig.2.13. Variaţia erorii pătratice medii şi a coeficienţilor filtrului 
la utilizarea algoritmilor LMS,VS,VSA. 
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3. IMPLEMENTAREA FII.TRELOR ADAPTIVE IFR 
UTILIZÂND STRUCTURI LATTICE 

l apitolul de faţâ prezintă în pnma parte o clasificare a principalelor structuri de filtre 
lamcc </âbrca) corelată cu un studiu comparativ asupra performanţelor filtrelor adaptive ce 
utili/ea/i aceste structun 

Dcoarece forma directă de implementare a filtrelor IIR prezintă unele dezavantaje este 
arătat in continuare cum poate fi utilizată structura lattice pentru eliminarea acestora. 

In încheiere autorul prezintă posibilităţile de implementare a filtrelor adaptive IIR 
utili/ând difente metode 

3.1. Tipuri de structuri de filtre lattice fâră reacţie 

\şa cum s-a prezentat in 11 ] şi [2], multe metode şi algoritmi adaptivi au dus la structuri 
ale filtrelor adaptive care utilizează celula elementară de tip lattice. 

3.1.1. Structura bazată oe algoritmul lui Durhin 

In 111 s-a prezentat un alt algoritm de rezolvare a ecuaţiei matriciale (2.4) care permite 
detenn.narea recursivă a coeficienţilor de predicţie, algoritm denumit algoritmul lui Ehirbin 
I t.li/^nd acest alpontm. relaţiile de recurenţă pentru erorile de predicţie înainte şi înapoi sunt 
date de relaţiile ^ 

unde coeficienţi, k , denumiţi coeficienţi de refiexie, se deduc recursiv potrivit relaţiilor 

reprezintă eroarea minimă de predicţie obţinută la pasul p-1, cpji) reprezintă 

valonle func^ei de autocorelaţie, iar reprezmtă coeficienţii optimi la pasul p-1 iar k, 
reprezintă coeticienpi de reflexie optimi la pasul p. 
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Structura filtrului lattice este prezentată în figura 3.2. 

a) 

-sUftl e;(n) 
Celula Celula 

-sUftl 
Celula 

e;(n) 
Celula 

1 e:(nj 2 e î t ) — N 

iin) 

b) 
Fig. 3.1. Implementarea filtrului lattice: a) Structura unei celule a filtrului lattice; 
b) Interconectarea în cascadă a N celule pentru realizarea filtrului de predicţie . 
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V a r i a ţ i a e r o r i i m e d i i p a t r a t i c e p e n t r u 2 p a s i 

1000 
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O 
N u m a r d e e ş a n t i o a n e 

Fig. 3.2, Variaţia cocficicnţilor de reflexie şi a erorilor medii pătratice în cazul 
utilizării a doua celule în cascada. 
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I»c ba/a 
1 Hp determinare a coeficienţilor de predicţie relaţiilor pre/entate algoritmul de aeiermm<uc 

IKntn. un prcd.ctor cu N coctkienp este următorul: utilizând 
Se calculea.il valorile tuncţulor de autocorelaţie cp.(o),. • , 9 . ( N - 1 ) , utilizând 

csiimatorul pre/eniaî in capitolul 2 ^ 
2. Sc «vtabileşte valoarea iniţială a eroni medii pătratice = ^P î̂ j • 

3. Pentru I . p - N se repetă 

k ^ ' U , ( p ) - i w : • ' • c p . ( p - j ) 

r 

Pentru I • i ̂  p I se repetă 

ţi kpl Cp-i . 
,(N), la sfâr .̂tul celei de-a N-a iteraţii obţinăndu-se coeficienţii w f âi filtrului linear predictiv 

optimal 
Odată cu creşterea numărului de celule din structura filtrului lattice, eroarea medie 

pătraDcă scade tin/ind spre o valoare minimă, în timp ce volumul de calcule necesar 
miplementăni filtrului creşte Din acest motiv alegerea numărului N de coeficienţi ai 
piedictoi-ului , deci şi a numărului de celule conectate în cascadă, este foarte importantă. Dacă 
numărul de coeficienţi utilizaţi este mai mic decât cel optim volumul de calcule necesar este 
mai mic dar eroarea obţinută este mai mare. O creştere prea mare a numărului de coeficienţi nu 
aduce o imbunătăţire in performanţele filtrului în ceea ce priveşte eroarea medie pătratică, în 
timp ce volumul de calcule creşte. 

Autorul a verificat experimental acest lucru utilizând modelul canalului influenţat de 
zgomot prezentat in capitolul precedent în care, aşa cum s-a arătat, nimiărul de coeficienţi de 
predicţie necesar era 2. In cele ce urmează se prezintă acest experiment. 

Semnalul de la ieşirea sistemului, x(n), reprezenta un proces autoregresiv de ordin 2 
descris de ecuaţia diferenţială 

x(n) c, x(n - x(n - 2)- v,(n), (3.3) 
unde c, - -O.I .̂ . c . =̂  -0,75. 

\ alonie optime ale coeficienţilor de reflexie se obţin prin rezolvarea sistemului de 
ecuaţii 

k, • l - k J = : - c , 

Rezolvând sistemul de ecuaţii (3.4) sc obţine k2=0,75 şi ki=0,6. 
l tili/ind programul prezentat în Anexa UI. 1 autorul a obţinut graficul prezentat în 

figura 3.2 în care se observă forma de variaţie a coeficienţilor de reflexie ki şi k2, precum şi 
faptul că eroarea medie pătratică după a doua celulă este mai mică decât cea după prima 
celulă. 
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în figura 3.3 este reprezentată forma de variaţie a coeficienţilor de reflexie în cazul 
utilizării unui filtru lattice cu trei celule precum şi variaţia erorii medii pătratice. 

Programul realizat de autor este prezentat în Anexa III.2. Se observă că valoarea 
coeficientului de reflexie k, este foarte mică în comparaţie cu a celorlalţi doi fapt ce verifică 
faptul că rolul celei de a treia celule este practic foarte mic. Totodată, eroarea medie pătratică 
corespunzătoare celei de a treia celule este practic suprapusă peste a celei de a doua, fapt 
ce arată că performanţele filtrului în ceea ce priveşte reducerea erorii medii pătratice nu s-au 
îmbunătăţit prin introducerea unei celule suplimentare. Pe de altă parte, timpul de calcul 
necesar a crescut, fapt ilustrat şi din rezultatele prezentate centralizat în Tabelul 3 .1. 

Variaţia coeficienţilor filtrului 
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a> 
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o . 5 -o 0 
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Număr de eşantioane 

Variaţia coeficienţilor filtmlui 

800 1000 

» ' 1 1 

f - r 1 1 : : 
200 400 600 

Nunnar de eşantioane 
Variaţia coeficienţilor filtrului 

800 1000 

200 800 400 600 
Nunnar de eşantioane 

Variaţia erorii medii patratice pentru 3 pasi 

1000 

200 400 600 
Număr de eşantioane 
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Fig. 3.3. Variaţia coeficienţilor de reflexie şi a erorilor medii pătratice în cazul 
utilizării a trei celule în cascadă. 
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Tabelul 3.1. 
V .lorile medii «le coeficienţilor de rertexie, ale erorilor medu pătratice şi 

timpul de calcul oecesar implemeotării filtrului lattice. 

2 celule 
Filtru cu 
3 celule 

] "K, " i ei 82 £3 Timp [s] 

i 0.5041 0.6488 
i 

0,8087 0,4561 323,08 

0.5056 ; 0^6432 1 0,0440 0,8159 0,4254 0,4489 492,29 

J.1.2. Structura bazata pe metoda gradientului adaptiv 

\ doua v anantâ de implementare a filtrului lattice s-a obţinut utilizând metoda bazată pe 
gradientul adaptiv, prezentată în (1), metodă care a condus la aceleaşi relaţii de recurenţă date 
de ecuaţiile ( 3 1) pentru eronle de predicţie, în timp ce coeficienţii de reflexie se calculează 
recursiv pe ba/ii relaţiei 

k . , (n^ l )=kp(n) - .p . l e ; , (n )e j_ , (n - l )+e j (n )e^ , (n ) j , (3.5) 

unde ti reprezintă un parametru de adaptare al coeficienţilor de reflexie. Structura unei celule a 
filtrului lattice este cea prezentată în figura 3.1. 

o 6 

o 
o 

o 5 

O O 
co 

I a> 
i <T3 
o 
UJ 

O 5 

O 

V a r i a ţ i a c o e f i c i e n ţ i l o r f i l trului 

200 -400 6 0 0 
N u m ă r d e e ş a n t i o a n e 

V a r i a ţ i a c o e f i c i e n ţ i l o r f i l t rului 

800 1000 

T 

200 4 0 0 6 0 0 
N u m ă r d e e ş a n t i o a n e 

V a r i a ţ i a e r o r i i m e d i i p a t r a t i c e 
800 1000 

200 4 0 0 6 0 0 
N u m ă r d e e ş a n t i o a n e 800 1 0 0 0 

Fig. 3.4. Vânaţi, coeficienţilor de rcHexic şi a erorii medii pătratice 
in cazul utilizării metodei gradientului adaptiv. 
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Programul realizat de autor şi prezentat în Anexa IIL3 a permis obţinerea formei 
de variaţie a coeficienţilor de reflexie precum şi a erorii medii pătratice, prezentată în 
figura 3.4, pentru o valoare a parametrului de adaptare P =0,05. 

0.6 

0.4 

S 0.2 

O 

- 0 . 2 
O 

Var ia ţ ia coeficienţilor d e reflexie 
1 1 

^r 

1 1 1 1 1 1 

1 1 

1 1 

1 1 

f 

^=0,05 
;8=0,01 
l8=0,00$ 

200 4 0 0 600 
N u m ă r eşant ioane 

800 1000 

4 0 0 600 
Număr eşant ioane 

1000 

Fig. 3.5. Variaţia coeficienţilor de reflexie în funcţie de parametrul de adaptare. 

în funcţie de valoarea parametrului de adaptare P coeficienţii de reflexie îşi ating mai 
rapid ( pentru valori mai mari ale lui 3) sau mai lent ( pentru valori mai mici ale lui p) 
valorile optime fapt ilustrat în figura 3.5. 

Se observă, de asemenea, că la valori mari ale parametrului de adaptare coeficienţii 
de reflexie au oscilaţii mai mari în jurul valorilor optime în timp ce la valori mici oscilaţiile 
sunt mult reduse. 

Din punct de vedere al timpului de calcul, în timp ce implementarea algoritmului 
precedent necesita un timp de calcul de 323,08 secunde pentru un filtru cu două celule şi 
medierea statistică a 200 de evenimente, acest algoritm, în condiţii similare, necesită un timp de 
calcul de 220 secunde. 
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in 

Pentru a anal./;i influenta zgomotelor prezente la ieşirea canalului asupra vanaţiei 
alonlor coct'.cienplor filtrului, in figura 3.6 este reprezentată variaţia coeficienţilor de reflexie 

tuncţic dc dispersia zgomotului a ^ pentru 3 = 0,05. Se observă că valorile optime ale 

co<ricieoţilor de rtOexit variazâ odată cu modlHcarea dispersiei zgomotului aceasta 
cxphcându-sc pnn faptul câ. aşa cum s-a arătat în capitolul precedent, valorile optime ale 
coeficienţilor depind de matncea de autocorelaţie care depinde la rândul ei de dispersia 
zgomotului 

V a n a t i a coeficienţilor d e reflexie 
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1000 
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O 

I ( 1 1 -• • I I • » 1 1 • • l i • • I I 
^ 1 

f ; 
' • 1 1 
• 1 1 , ' 1 1 ; 1 • I 

f 
• -J 

1 , < 1 • 1 • 1 
: : 

cr = 0,l 
a = 0,5 
o = 0.75 

N u m ă r eşant ioane 

Fig. 3.6. \ «riaţia coeficienţUor de reflexie în funcţie de dispersia zgomotului. 

Se observă câ odatâ cu creşterea dispersiei zgomotului cresc şi oscUatiUe 
coeficienţilor de reflexie, in special ale lui k, . Aceasta se explică prin faptul că valorile 
coeficientului k: se detennmă recursiv. depinzând de valorile erorilor de la ieşirea primei 
celule Autorul a constatat experimenul că la valori mai mari ale dispersiei zgomotului 
coeficK^nţ.. filtrului nu mai converg la valorile optimale, rezultând că nu orice valoare a 
parametrului de adapUre p asigură convergenţa coeficienţilor filtrului indiferent de 
zgomotul prezent, ci că valoarea parametrului de adaptare trebuie corelată cu zgomotuL 
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3.1.3. Structura bazată pe metoda gradientului adaptiv normalizat 

S-a arătat în [1] şi [23] că prin normalizarea coeficientului de adaptare P se evită 

problema instabilităţii filtrelor lattice. Metoda presupune înlocuirea lui (3 cu , unde 

dp(n) se deduce recursiv pe baza relaţiei 

d , (n) = ( l - a ) d p ( n - l ) + [ e f ( n ) f + [ e ^ ( n ) f , (3.6.) 

unde a « l este o constantă. 
Coeficienţii de reflexie se determină recursiv pe baza relaţiei 

Programul realizat de autor şi prezentat în Anexa II1.4. permite obţinerea 
reprezentării formei de variaţie a coeficienţUor de reflexie pentru două valori ale constantei 
a , precum şi în situaţia neutilizării normalizării coeficientului de adaptare P, din figura 3.7. Se 
observă că odată cu scăderea valorii constantei a , valorile coeficienţilor filtrului prezintă 
oscilaţii mai mici, filtrul devenind mai stabil. 

Din punct de vedere al timpului de lucru, în aceleaşi condiţii de mediere a 200 de 
evenimente, acesta a crescut la 283 secunde, fapt explicabil datorită necesităţii 
reactualizării parametrului dp(n). 
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Fig. 3.7. Variaţia coeficienţilor de refieiie utilizând metoda gradientului adaptiv normalizat. 
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3.1.4. Structura bazatâ ne utilizarea conceptului de spatii vectoriale 

Aceasta mettxlă de implementare a unui filtru lattice prezentată în [1] permite obţinerea 
structurii dtn figura 3 8 în care se observă că valorile coeficienţilor de reflexie 'înainte" şi 
inapoi" sunt difente 

eUn) 

Fig. Structura unei celule a filtrului lattice bazată pe utilizarea spaţiilor vectoriale. 

Algonimul de impletnentare a structurii filtrului lattice prezentat în [1] este 
1. Iniţializare 

yp-,(o)=i. 

2. For n = I to n final do: 

e^(n) = e;i(n)=x(n)l 

yu(n)- l 
For l < p < S do: 

T p - i ( n - l ) ' 

e ^ ( n - l ) 

4(n) 
(3.8) 
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Y p ( n - l ) = r p - i ( n - l ) 

în care s-a notat: 
- 5 valoarea iniţială a erorii reziduale de predicţie, 
- 8pŞi Sp erorile reziduale de predicţie 'înainte" şi 'înapoi"; 

- Ap coeficientul de corelaţie parţial (PARCOR); 

- Yp parametrul unghiular. 

Pe baza acestor mărimi se pot defmi expresiile coeficienţilor de reflexie "înainte" şi 
înapoi" conform relaţiilor 

p - . v / ( 3 9 ) 

Ap(n) 

Pe baza relaţiilor (3.8) şi (3.9) autorul a realizat programul prezentat în Anexa 111.5 
care permite determinarea formei de variaţie a coeficienţilor de refiexie "înainte" şi 
"înapoi", precum şi a erorii de predicţie obţinută după fiecare celulă, reprezentată în 
figura 3.9. 

Se observă că ambii coeficienţi de reflexie "înainte" îşi ating valorile optime mai 
repede decât coeficienţii de reflexie "înapoi". 

Viteza de convergenţă a algoritmului depinde de valoarea iniţială aleasă pentru 
eroarea reziduală de predicţie , 5, graficul fiind obţinut pentru o valoarea iniţială 5 = 10. 

Alegerea valorii iniţiale a erorii reziduale de predicţie nu influenţează valoarea 
finală a coeficienţilor de reflexie "înainte" şi "înapoi", ci doar numărul de iteraţii după 
care această valoare este atinsă. Acest fapt este ilustrat în figura 3.10. în care este 
reprezentată forma de variaţie a coeficienţilor de reflexie pentru diferite valori iniţiale ale 
erorii reziduale de predicţie. 

Se observă că o valoare mare a erorii reziduale de predicţie implică o valoare 
redusă a vitezei de convergenţă a valorilor coeficienţilor de reflexie ai filtrului şi reciproc. 

Graficele prezentate în figurile 3.9 şi 3.10 au fost obţinute în urma medieni statistice a 
200 de evenimente, fiecare eveniment conţinând un număr de 1000 de eşantioane. Timpul 
necesar rulării pe un calculator Pentium la 100 MHz a fost 498 secunde, explicabil prin 
complexitatea relaţiilor pe baza cărora a fost implementat filtrul. 
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f i ^ 3.9. Variaţia coeficienţilor de reflexie şi a erorii medii patratice. 
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Fig. 3.10. Variaţia coeficienţilor de refiexie în funcţie de valoarea iniţială a erorii reziduale de predicţie. 
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3.L5. Structurii hAuttk ne re«rt»««li/^rea coeficientului unghiu lar 

în (:2| a fost prezentată o posibilitate de obţinere a unei structuri lattice, bazată pe 
reactualizarea coeficientului unghiular Obţinerea acestei structuri s-a fâcut pornind de la 
relaţiile de recurenţâ pe baza cărora s-a implementat structura prezentată în figura 3.1, relaţii 
care pot fi scrise sub forma matriceală 

p h 
1 

-k . 

-k . (n) (3.10) 

S-a definit in coeficientul de reflexie noimalizat 

V^-k ; 

pe baza căruia relaţia (3 10) devine 

1 
_e;:(n) 

(3.11) 

Forma generală de determinare recursivă a erorilor de predicţie printr-o rotaţie 
hiperbolică se obţine notând k ,̂ = thĜ  şi este dată de relaţia 

che„ -she. 
[ - s h J , che. 

L P 

(n) 'p-I (3.12) 

Operaţia de adaptare atât a coeficientului unghiular cât şi a coeficientului de reflexie 
normalizat se face pornind de la minimizarea puterii instantanee a erorii, definită ca 

^ ( ^ ) = [ e ; ( n ) ] ^ [ e ; ( n ) ] ^ 
S-a demonstrat în [22] că soluţia optimă care minimizează puterea instantanee a erorii 

este dată de relaţia 

e . ^ l a r g t h - ^ - ^ K - C n l e ^ - C n - l ) } 

E e^-.(n) 

u n ^ i u t o gradienmlui puterii mstantanee a erorii ep(n) raportat la variaţia 

V e , ( n ) = - a e;(n).eJ(n) , (3 13^ 
unde a reprezintă o constantă de proporţionalitate 

t n t p l e n t ^ t J r l r t n ! . " ' ^^^ « 

ep(n + l) = 9p(n)+K.e;(n)eJ(n) 

k^,(n + l )=k^(n)+Me; , (n) .e^(n) ! • (314) 
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unde |i reprezintă parametrul de adaptare. 
în figura 3.11 este prezentată structura unei celule a filtrului de predicţie bazată pe 

utilizarea coeficientului de reflexie normalizat. 
Programul realizat de autor şi prezentat în Anexa III.6. a permis reprezentarea 

formei de variaţie a coeficienţUor de reflexie normalizaţi precum şi a erorii medii 
pătratice reprezentate în figura 3.12 pentru o valoare a parametrului de adaptare |i = 0,01. 

,(n) 

• el;(n) 
cosh Gj 

Fig. 3.11. Structura celulei lattice bazată pe reactualizarea coeficientului unghiular. 

V a r i a ţ i a c o e f i c i e n ţ i l o r f i l trului 
0 . 4 

g 0.2 
<i> o 

O n 
O 2 0 0 4 0 0 6 0 0 

N u m ă r d e e ş a n t i o a n e 
V a r i a ţ i a c o e f i c i e n ţ i l o r f i l trului 

800 1000 

S 0 5 

1 o n 
O 200 400 600 800 

N u m ă r d e e ş a n t i o a n e 
V a r i a ţ i a e r o r i i m e d i i p a t r a t i c e p e n t r u 2 p a s i 

1000 

200 
UJ 

400 600 
N u m ă r d e e ş a n t i o a n e 

1000 

Fig. 3.12. Forma de variaţie a coeficienţilor de reflexie şi a erorii medii pătratice. 
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Se observă câ faţi de alte structuri prezentate anterior, eroarea medie pătratică 
Mir mai mare. 

I tilizarea acestor funcţii influenţează şi timpul de lucru, acest algoritm avand un 
timp de lucru de 3305 secunde, în aceleaşi condiţii de mediere statistică a 200 de evenimente, 
flecare exenmieni conţinând 1000 de eşantioane. 

( onver{;enţa valorilor coeficienţilor filtrului spre valorile optimale este influenţată 
dc valoarea parametrului de adaptare, fapt ilustrat în figura 3.13. Se observă că odată cu 
creşterea valorii parametrului de adaptare coeficienţii flltrului prezintă oscilaţii mai 
mari. IX' exemplu, pentru valoarea n = 0,01 oscilaţiile sunt mai mari decât pentru valoarea 
LI ^ ().(H)5. iar pentru valoarea ^ = 0.05 coeficienţii nu mai converg spre valorile optimale. 

0 5 

O 
O 

Vana t ia coeficienţilor d e reflexie 
1 1 1— 1 

J 

; 1 • » 
1 1 

r ^ 
1 
1 1 1 

ii =0,005 
/i=0,01 
«=0,05 1 

• 
1 - tmm " "J 

1 

^ ^ 
200 4 0 0 600 

Număr eşant ioane 
800 1000 

0.5 

0 1 

o 

^ • T- ——-
1 ( 
1 
1 1 1 

( 

=0,005 

ii =0,05 
\ / } . 

iJf^ 
1 1 1 
1 1 1 

1 / 

: 

Număr eşant ioane 
1000 

Fig. 3.13. V ariaţia coeficienţilor de reflexie în funcţie de parametrul de adaptare. 

Deş. din cele prezentate rezultă o serie de dezavantaje în utilizarea miei astfel de 
structun, totuş., unul dmtre avantajele reactualizării parametrului 9 , , faţă de reactualizarea lui 
kp, constă în posibilitatea utilizării unui procesor CORDIC 
hiperbolic care operează în modul de rotaţie 
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relaţiei 

Unghiul de rotaţie 0 , se descompune într-o sumă de B unghiuri elementare potrivit 

B 

j=l J=' 

unde Pp,=±l , ia ra3=argth2- ' reprezintă unghiurile de rotaţie elementară . Relaţia de 

recurenţă'pentru erorile de predicţie, dedusă în [18], poate f.rescrisâ sub forma 
r r / \~I r j U I r In i 

= G , n 
j=i 

b . - r ' pj 

unde 

j=i 

b . - 1 ' ' 
L PJ 

- l 2 

e^-.(n) 
(3.15) 

Pentru determinarea erorilor de predicţie corespunzătoare unei celule sunt necesare un 
număr de 2B adunări şi deplasăn urmate de două îmnulţin . Utilizarea acestei implementan 
reprezintă introducerea unei restricţii în ceea ce priveşte numărul de valon distmcte pe care le 
poate lua e , , mai precis pentru o valoare a parametrului B rezultă că 0 , poate lua 2 valon 

distincte. 

e 

Vig. 3.14. Structura unui pas a nierului lattice conţinând B paşi elementari. 

Penhi. creşterea rezoluţiei în alegerea lui 9 , trebuie crescută valoarea parametrului B, 

fapt care duce la creşterea volumului de calcule în [22] s-a demonstrat că este mai uşoară 
reactualizarea coeficienţilor P , decât a lui Aceasta se poate realiza ut.l.zând o structura 

hardware foarte simplă^ Modulul care generează noul set de coeficienţi P„ ,l £ j ^ B poate fi 
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nnplen,ental cu a,utorul unu. numărător binar bidirecţional cu o logică de comandă simplă. 
( ele B .eş.n ale numârâlomlu. xor constitui vectorul P , care controlează procesorul CORDIC 

care are structura prezentată în figura 3 14. 
f>entru îinbunâtâţirea viteze» de lucru s-au dezvoltat două strategii, pnma strategie 

utilizabilă constând in utilizarea tehnicii pipeline între etapele succesive de calcul ale erorilor 
de predicţie. iar a doua variantă constând în introducerea tehnicii pipeline chiar între paşii 

e lementa r i . 

3.2. l inuri de structuri de filtre iatticc cu reacţie 

3.2.1. Structura generală a celulci lattice cu reacţie 
I onna prin care se desene un filtru IIR, prezentată în [3]. este dată de relaţia 

X a , ( n K ( n - k ) = y b , ( n ) x ( n - k ) , ao=l (3.16) 
k 'I k--o 

unde > (n) reprezintă ieşirea obţinută pnn filtrarea semnalului de intrare x(n). 
Se cunoaşte din (3| şi [20] că forma directă de implementare a filtrelor IIR prezintă 

unele dezavantaje cum ar fi necesitatea rezolvării unor probleme relativ dificile în ceea ce 
priveşte stabilitatea, viteza de convergenţă redusă, precum şi proprietăţi slabe în ceea ce 
prneşte precizia cu care se calculează valoarea semnalului de la ieşire datorată reprezentării 
datelor in calculator. Pe de altă parte structura lattice are proprietăţi superioare în ceea ce 
pnveşte precizia faţă de forma directă De asemenea , în timp ce problema realizării stabilităţii 
formei directe a filtrelor IIR este în general dificil de rezolvat necesitând un volum de calcule 
mare . in cazul filtrelor lattice problema stabilităţii este practic rezolvată fară a mai necesita 
calcule suplimentare 

x(n) 
•"Celula 

N 
Celula Celula 

1 . 

y(n) 

( k. 

a) 

N 1 5 
b) u,(n) 

-l 

Fig. 3.15. Structura lattice feedback: a) Structura generală; b) Structura unei celule. 
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Deoarece ftinctia de transfer H(z) a filtrului IIR este o funcţie raţională , rezultă ca 
pentru implementarea structurii care caracterizează numitorul este necesară realizarea unei 
reacţii de la ieşire la intrare (feedback) . în cazul utilizării structurilor lattice devine necesara 
implementarea formei lattice feedback cu structura globală prezemată în fig. 3.15. 

S-a arătat în [20] că dacă coeficienţii k . , i = l.K ,N reprezintă parametni filtrulm , 

reprezentând parametrii tt ai filtrului exprimaţi în funcţie de coeficienţii k, (ti, =1), 

structura g e n e r a l ă prezentată în fig. 3.15 a) este descrisă de ecuaţiile (3.17) 
u(n + 

' y(n) = C-u(n)+x(n) 

unde 

A = 

/ U / 

712 ^N-1 

' " ( • - x r ) -K,K2 
7̂ 2 

W K 
^N-1 

0 ^^(L-K?) 
TC-) , , 

^N-L 

O 

C = 

l i . 
V^N 

k, 

O 

^ k , 
71 N n 

O 

(3.18) 

n 

N 

N-1 N̂-l 

71 O 7T N-1 

u ' ( n )=(u , (n ) U2(n) ... u^ln)) , 
ecuaţii care conduc la forma generală a unei singure celule prezemată în figura 3.15. b). 

Din figura 3 15 se observă că structura generală a unei celule este relativ greu de 
implementat datontă volumului mare de calcule necesar. Prin particulanzarea valonlor 
coeficienţilor 71. şi k. se obţin forme mai uşor de implementat ale structuni celulelor. 

3.2.2. Structura lattice feedhack cu două multiplicări 

Această structură rezultă considerând valonle coeficienţilor 71. egale cu 1, structura fiind 

descrisă de relaţiile (3.17), în care matricele sunt 

A = 

- k . - k , •• - k j ^ 

l - k ? ) — k|k-) —kjk^ -kjkj^T 

0 ( l - k ( ) - k . k j • — k T k ţvj 

0 0 0 - k ^ . j k 
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B I k, ks : k s , ] ^ (3.19) 
k, - k j . 

Se obţine filtrul lattice a cărui structură este prezentată în figura 3.16. 

Xs(n) V. .(n) v,(n) _ ^ 

X 
X 

/ r ^ 

^ / 

u.(n) u,(n) u,(n) 
Kig. 3.16. Structura lattice feedback cu două multiplicări. 

3.2.3. Structura lattice feedback normalizată 

Obţinerea stnicturilor normalizate se bazează pe alegerea corespunzătoare a 
coeficicnţilor matricelor din ecuaţiile (3.17) şi (3.18). Se cunosc două forme normalizate de 
structun 

a) Dacă sc aleg coeficienţii conform relaţiilor 
k, = sinG, 

' ^ / l - k f =cos0,,Vi = l,2,...,N ' 

SC obţine structura lattice feedback normalizată în forma 1 prezentată în figura 3.17 a) care 
permite utilizarea tehnicilor CORDIC pentru implementare. 

b) Dacă se aleg coeficienţii conform relaţiilor 
k. = the, 

= . N ' 
n. chG. 

se obţine structura lattice feedback normalizată în forma 2 , prezentată în figura 3.17 b) 

• •cosH • • . cho. . ^ 

• 

smft 
1 

• 

V 

' w,(n) ^ che ^ •-r-. Z 

» b) 
Fig. 3.17. Structura celulei lattice feedback normalizate : 

a) forma normalizată I; b) forma normalizată 2. 
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- l 

(3.22) 

Filtre adaptive IIR 

Arhitectura filtrelor adaptive IIR utilizând structuri lattice 

Pentru formele normalizate de implementare matricea A şi vectorii B şi C verifică 
ecuaţiile date de relaţiile 

A' = 7I-A-71' 
B ' = 7I B 

unde matricea % este o matrice diagonală conţinând elementele 7ro,7:i,...,7i^_i 
Implementarea filtrelor IIR utilizând structura lattice cascadă presupune determmarea 

unei relaţii între coeficienţii a,,i = 1,...,N şi coeficienţii k,,i = l,...,N . în [20] şi [23] s-a 
prezentat relaţia de legătură 

(3.23) 

' a i ' 
ao 

unde matricea T se poate determina conform algoritmului 

T. = 
0 
1 

T = •m 'm-1 

L^ni-1 

O 

o 
(km-ll^l ••• O Tm-l. 

(3.24) 

Din relaţiile (3.24) se obsei^ă că matricea T este exprimată într-o fonnă recurşi vă. 
Dacă filtrul lattice este utilizat într-o structură adaptivă , coeficienţii vor fi variabili în 

timp, k,(n), deci şi matricea T va deveni o matrice variabilă în timp, t ^ in ) . Structura unm 
filtru IIR cu numitorul realizat cu o structură lattice cu două multiplicăn este prezentată 
în figura 3.18. Deoarece relaţia (3.23) rămâne valabilă şi dacă parametrii filtrului corespund 
sti-uctuni nonnalizate, o altă posibilitate de a implementa un filtru IIR este cea prezentată in 
figura 3.19., în care numitorul este implementat cu o structură lattice normalizata. De 
asemenea, dacă vectorul de stare care caracterizează structura normalizată este 

w(n)=[\v,(n) w^ln) ... vv^ln)]^ 
iar cel care caracterizează structura cu două multiplicări este 

u(n)=[u,(n) u. ln) ... u^ln)] , 
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arătat in (20] că este satisfăcută relaţia 
H ( n ) = : t u(n)=n T y (n) 

x(n) 

(3.25) 

. BO(n) > 

b,(n) -

b,(n) 

v(n ) 

S i(") \ş(n) 

> b,(n) 

Mn) 

<.(n) 

Mn) 

Mn) 

UH(n) 
z' 4 

Fig. 3.18. Filtru IIR realizat prin implementarea numitorului cu structură lattice cu două multiplicări. 

în [23] s-a prezentat o altă formă posibilă de implementare a filtrului IIR , numită filtru 
IIR normalizat şi prezentată în figura 3.20. 
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x(n) 
bo(n) 

-> bXn) 

-> b,(n) 

^ b,(n) 

Vn (n ) 
< 

• . - > c o s e , ( n ) 

sinO^.(n) -sine,(n) s i n e , ( n ) -sme,(n) 

cose , (n)^ ^ - - - ^ ^ cose. (n) ^ J ^ T ^ Z -

Fig. 3.19. Filtru IIR realizat prin implementarea numitorului cu structura lattice normalizată. 

x(n) _ cosĜ ^ 

•sinO, ^-sme, 

cose^ n' 
^ ^ ; b, 

^ b. 
T Ţ / ^ . - - - > y ( n ) 

Fig. 3.20. Filtru lattice cu structura normalizată. 
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1 < ? Ai|,..ri<nii de « filtrelor adaptive IIR 

Pentru real,zarea ur,u. fil.m adapt.v es.e necesară reactualizarea coeficientUor filtrului 
la necare monu-«. de r.mp Implementarea unui filtru adaptiv utilizând un filtm IIR presupune 
in var.an.a .mpicmen.ân. filtrulu. IIR cu num.torul având o structură lattice cascada cu celule 
realizate cu două mull.plicăn , delerm.narea relaţiilor de recurenţă pentru coeficienţii b, şi k, ai 

filtrului 

3J.2.I. Algoritmul bazat pe utilizarea gradicntului 

A c e s t algonim determină setul de parametrii [Sq b, ... b^ k, ... k^J ai filtrului 

utih/ănd o relaţie similară cu cea de la metoda gradientului 

- M - E H n ) } . 1)' 
1 

Lb(n^ 1). Lb(n)_ 
(3.26) 

unde 0: = k ' .b ' reprezintă vectorul parametrilor filtrului IIR cu structura lattice , |i 
reprezintă o constantă pozitivă iar e(n) reprezintă eroarea de la ieşire de forma 

e{n)= y(n)-y(n) . 
S-a notat cu 

1 

1 O 
A(q ' .n)=[l k,(n) k.(n) ... k^C") 

O % { N - \ ) 

-l 

Lq 
- N 

(3.27) 

unde q ' reprezintă operatorul de întârziere în domeniul timp. 
S-a demonstrat în [20] că relaţia (3.27) este echivalentă într-o versiune simplificată cu 

relaţia de reactualizare a parametrilor filtrului IIR. 
"k(n + l)" •k(n)' 
b(n + l) .b(n)_ . *A(n). 

•e(n) , (3.28) 

unde A(n) = 

x(nL 
ĂTq'-n] 

x ( n - N ) 
şi u M = (3.29) 

Această versiune a algontmului este uşor de implementat deoarece nu necesită operaţii 
cu matrice, relaţia (3 28) fiind echivalentă cu un sistem de 2N+1 ecuaţii scalare. 

Structura unui filtru adaptiv bazată pe acest algoritm este prezentată în figura 3.21. 
Rolul filtrelor lattice este de a determina vectorii iA(n) respectiv UA(n) necesari 

pentru implementarea algoritmului. 
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^ ^ r i . Algoritmul Sifigliti - McBride 

Aşa cum s-a prezentat în [20] şi [23], setul de termeni ai matricilor î ^ ( n ) şi u^(n) se 

poate determina utilizând direct ieşirea sistemului y(n) şi nu din ieşirea filtrului IIR lamce Pe 
L a celor prezentate , structura unui filtru adaptiv bazată pe utilizarea unu, filtru latt.ce IIR 

este prezentată în figura 3.22. 
z g o m o t 
+ 

x ( n ) ^ SISTEM . 
— N E C U N O S C U T 

Filtru IIR 
lattice 

y(n) 
^ e(n) 

y(n) 

Prefiltru 
lattice 

Prefiltru 
lattice 

Algoritm 

Fig. 3.21. Implementarea filtrului adaptiv bazată pe algoritmul gradientului. 

z g o m o t 
+ 

x(n) SISTEM 
NECUNOSCUT + y(n) 

Filtru IIR 
lattice 

e(n) 

^ 

Prefi l tru 
lat t ice 

Prefiltru 
lattice 

A l g o r i t m • 

Fig. 3.22. Implementarea filtrului adaptiv utilizând algoritmul Steiglitz - McBride. 
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\ .\ lJi. Aiyori<mul SHARF 

'ksin)" "-UN(n)' 

bs (n-H) , 
unde 

v(n) = e ( n ) + £ c , e ( n - i ) 

PentRi asigurarea stabilităţii filtrului este necesară îndeplinirea condiţiei 

Re /=l 
V • — I — y 

Structura filtrului adaptiv lattice care utilizează algoritmul SHARF este prezentată în 

y(n) 

Fig. 3.23. Implementarea filtrului adaptiv utilizând algoritmul SHARF. 
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3.4. CONCLUZII 

în acest capitol au fost prezentate 5 tipuri de structuri de filtre adaptive lattice. autorul 
studiind performantele fiecărei structuri şi obţinând următoarele concluzii: , • , • 

1 Numărul'de celule al filtrului lattice este determinat de structura sistemului, deci 
eroarea medie pătratică minimă care se poate obţine la ieşirea filtrului adaptiv este bine 
determinată. Creşterea numărului de celule a filtrului nu duce la reducerea în continuare ale 
erorii medii pătratice ci doar la creşterea timpului de calcul. 

2. în cazul structurii bazate pe metoda gradientului adaptiv, autorul a demonstrat ca 
stabilitatea filtrului depinde de valoarea parametrului de adaptare (figura 3.5) precum şi de 
valoarea zgomotului care influenţează canalul (figura 3.6.). Autorul a explicat de ce valonle 
optime ale coeficienţilor de reflexie depind de valoarea dispersiei zgomotului. 

3 în cazul stnicturii bazate pe metoda gradientului adaptiv normalizat, autorul a aratat 
că o alegere corespunzătoare a constantei a conduce la o stabilitate mai buna a filtrului 
^^ râ 3 

în cazul structurii bazate pe utilizarea conceptului de spaţii vectoriale autorul a putut 
determina forma de variaţie a coeficienţilor de reflexie "înainte" şi "înapoi" (figura 3.9) precum 
şi influenta erorii reziduale de predicţie asupra formei de variaţie a acestora (figura 3.10). 

5 ' în cazul structurii bazate pe reactualizarea coeficientulm unghiular autorul a 
determinat forma de variaţie a coeficienţilor de reflexie (figura 3.12) precum şi mfluenţa 
parametrului de adaptare asupra convergenţei valorilor coeficienţilor filtrului (figura 3.1:)). 

6 Autorul a realizat o comparaţie privitoare la timpul de calcul necesar, testând cele 5 
structuri în aceleaşi condiţii de mediere statistică a 200 de evenimente, fiecare conţmand un 
număr de 1000 de eşantioane. Rezultatele sunt sintetizate în Tabelul 3.2.. 

Tabelul 3.2. 
Timpul de calcul necesar implementării diferitelor structuri lattice. 

Tipul de structură de filtru lattice Timp(secunde) 

Structura bazată pe algoritmul lui Durbin 
Structura bazată pe metoda gradientului adaptiv 

Structura bazată pe metoda gradientului adaptiv normalizat 
Structura bazată pe utilizarea conceptului de spaţii vectoriale 

Structura bazată pe reactualizarea coeficientului unghiular 

220 
283 
498 
3305 

Deşi timpul de calcul necesar implementăni soft a structurii bazată pe reactualizarea 
coeficientului unghiular este cel mai mare, această structură este utilizată datonta existenţei 
procesoarelor de semnal CORDIC care permit reducerea semnificativă a timpului de calcul. 

7. în paragraful 3.2 au fost prezentate principalele tipuri de structun lattice cu reacţie, iar 
în paragraful 3.3 au fost prezentate posibilităţile de implementare a structunlor de filtre IIR 
utilizând structura lattice cu reacţie. 
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4. FILTRE ADAPTIVE NELINIARE 

( apţti^ul de taţâ prezintă un studiu realizat de autor referitor la posibilităţile de utilizare 
a TilneliM adapiiNC neliniare atât în scopul filtrării perturbaţiilor cu caracter negaussian cât şi în 
s^opui pieluLTâui semnalelor cu nivelul mediei nestaţionar (de exemplu prelucrarea 
iniacinikM > Deşi filtrarea, netezirea sau predicţia mărimii de interes este un operator 
liniar de datele prezente la intrarea filtrului, deoarece, aşa cum se va prezenta în 
coniinuarc. relaţiile de reactualizare a coeficienţilor filtrului adaptiv sunt neliniare, 
filtrele adaptive prezentate sunt considerate în literatură ca filtre adaptive neliniare. Pe 
ba/a L\nKlu/iilor despnnse, autonil a propus un nou tip de filtru adaptiv, care prezintă atât 
:i\antaiclc Hltreior adaptive ncliniare cât şi a filtrelor adaptive IIR. De asemenea, autorul a 
realizat o pre/entarc a pnncipalelor tipuri de filtre neliniare în ceea ce priveşte structura, mod 
dc implementare pertbmianţe. arătând la fiecare tip de filtru neliniar cum poate fi folosit ca 
filtru nelmiar adaptiv 

4>l. Algoritmi OSI.AfS 

4.1.1. Influenta perturbatiilor cu caracter negaussian asupra filtrării LMS 

S-a arătat că filtrele adaptive liniare bazate pe metoda gradientului şi obtinute prin 
.mplementarea aluontn.ului LMS utilizează o estimare instantanee asupra gradientului la 
suprafaţa erorn medn pătratice penfru a reactualiza coeficienţii filtrului. O astfel de strategie 
unphca faptul câ algoritmul LMS este extrem de vulnerabil la influenţa impulsurilor, în special 
in ca/ul impulsunior de amplitudine mare şi durată scurtă. 

Acest fapt rezultă ş, din figura 4.1. în care s-a reprezentat forma de variaţie a 
cod,cenţilor f.ltrulu, Wiener utilizat pentru eliminarea perturbaţiilor introduse de canalul de 

" ' ' ^̂  ' ^^^^ semnalul de 
a n rărea t.ltrulu. adaptiv se suprapun impulsun de amplitudmi diferite, respectiv 1,2,3 unităti, 

parametrului de adaptare f.ind a =^0,05. Se observă că odată cu creşterea amplitudinii 
m p Isunlor variaţia momentană a coeficienţilor filtrului este tot mai mare, simultan cu 

, ..mnalul dont a se obţme există diferenţă în perioada de atingere a valorilor optime 
a coefcenţilor optimi ( aproximativ pnmele 150 de eşantioane ) precum şi d ^ fiecL 
apanpe a unu. impuls, amplitudinea impulsului mfluenţând şi perioada 1 care cele 
semnale nu comcid Pierderea stabilităţii algontmului poate f/controlată m pra Î ă 
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Fig. 4.1. Variaţia coeficienţilor de predicţie, a erorii medii pătratice şi a 
semnalului de la intrarea şi ieşirea filtrului adaptiv. 
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Algoritmii OSI MS (Order Statistic Least Mean Square) permit obţinerea unor 
perlormanţc ale filtrelor adaptive mai apropiate de cerinţele optime şi într-o gamă mult mai 
larga in ceea ce pnveşte domeniul evenimentelor de la intrarea filtrului începând cu zgomotul 
gaussian. pânâ la impulsunie de amplitudine mare şi durată scurtă. 

4.1.2. Principiul filtrârii OSLMS 

O vanantă a algontmului I.MS, ( filtrarea OSLMS ), se obţine reactualizând coeficienţii 
l'ilrrului pe ba/a relaţiei (4 I). prezentată în [41] 

H + 1)=̂  Ws(n)+a IM^Cnla, (4.1) 
unde a esie parametrul de adaptare, iar MN(n) este o matrice de dimensiunile ( N x L ) dată de 
relaţia 

M^,(n):=r!e(n)x^(n)}. (4.2) 
l'nn 11 } se înţelege o transformare algebrică de ordonare în sens crescător aplicată 

fiecărei Imn a secvenţei 
!e(n)tv,(n) e(n - -1 ) ••• e ( n - L + Ox^Cn-L + l)} , 

iar vectorul a este dat de relaţia 

a' -[a(l) a(2) • • a(L)], (4.3) 
a reprezentând vectorul cu coeficienţi de ponderare a elementelor matricei MN(n). 

De obicei se utilizează valon impare pentru parametrul L, acesta purtând denumirea de 
lungime a ferestrei de ordonare l.inia i a matricei MN(n) este o linie care poate fi scrisă sub 
tbnna 

Tîe(n) x (n - i + l ) e ( n - l ) . x ( n - i ) - e ( n - L + l ) . x ( n - i - L + 2)}, (4.4) 
unde I ---I. .N Se observă că fiecare coeficient de predicţie este calculat prin aplicarea 
relaţiei (4 I) Dacă toţi coeficienţii vectorului a sunt egali cu 1, filtrele OS astfel obtinute poartă 
numele de fihre OS netede 

Ieşirea filtrelor OSLMS este obţinută pe baza aceloraşi relaţii ca şi în cazul general 
y{n) = w^.(n)xN(n), (45) 

iar eroarea de predicţie este dată de relaţia 
e(n).. d (n ) -y (n ) . ^^ ^^ 

4.1 J . Tipuri de filtre OSLMS 

4.1 J . l . Filtrul LMS (Ml 

Acest tip de filtru este definit pe baza relaţiei (4.7) prezentată în [30],[31],[41] 

\ -- J 

a(i )= O,pentru i ^ . 

O notaţie echivalentă pentru filtrul MLMS este 
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w^̂  (n +1) = w N (n)+ a • med{e(n)xN (n)}^, (4-8) 

unde med{e(n)xN(n)}L «ste un vector coloană de N linii care conţine elementele din mijloc 

ale lui 
{e(n)xH(n) e ( n - O x ^ l n " O •• e ( n - L + O x ^ i n - L + l)}. 

Ca şi în cazul utilizării algoritmului LMS, în situaţia utilizării unui filtru de tip MLMS 
convergenţa coeficienţUGr de predicţie este influenţată de alegerea parametrului de 
adaptare a , fapt ilustrat m figura 4 2 Se observă că odată cu creşterea valorii parametrului 
de adaptare convergenţa coeficienţilor filtrului este mai bună, însă stabiUtatea valorilor 
coeficienţilor de predicţie este mai mică rezultând că în alegerea valorii parametrului de 
adaptare trebuie ţinut seama de ambele aspecte. 

Programul realizat de autor care a permis implementarea filtrului MLMS este prezentat 
în Anexa IV. 1, rezultatele fiind obţinute în mod similar prin medierea statistică a 200 de 
evenimente şi alegerea unei lungimi a ferestrei de 3 eşantioane. 

0.5 

O 
O 200 400 600 

Numar eşantioane 
800 

1 1 1 1 • ' f 
1 1 1 1 \ 1 

ly a =0,01 
a =0,05 
a = 0 , l 

1000 

200 800 1000 400 600 
Numar eşantioane 

Fig. 4.2. Variaţia coeficienţUor de predicţie în cazul utilizării filtrului MLMS. 

4.1 J.2. Filtrul medie LMS (ALMS) 

Acest tip de filtru din categona OSLMS se obţine dacă se aleg coeficienţii de ponderare 

a(i) = l , i = l , - , L . 
.Acesta este singurul caz în care algoritmii liniari şi algoritmii OSLMS coincid. 
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In fiuura 4 v este prezentată fomia de variaţie a coeficienţilor de predicţie în situaţia 
uiil./irn unui filtru de tip ALMS pentru aceleaşi valori ale parametrului de adaptare a şi 
accea>i lungime a terestrei de 3 eşantioane. 

i 0 5 

O 

-0 2 

- 0 6 

-0.8 
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4 0 0 600 
Numar eşantioane 

1000 

• s 

r —- of-O.Ol 
a - 0 , 0 5 
Q!-0,1 

1 

\ 

î 

of-O.Ol 
a - 0 , 0 5 
Q!-0,1 

1 

\ 

î 
1 1 

i N 

! 

1 1 L 

800 1000 4 0 0 6 0 0 
Numar eşantioane 

Fig. 4J. Variaţi» coeficienţilor de predicţie în cazul utilizării unui filtru de tip ALMS. 

( a Şl în cazul filtrării MLMS, în cazul filtrării ALMS se observă că odată cu 
creşterea valorii parametrului de adaptare convergenţa filtrului este mai bună, însă 
Stabilitatea valorilor coeficienţilor de predicţie este mai mică, influenţa impulsurilor fiind 
mult mai mare în acest caz. 

4A3J , Algoritmul "mediei ordonata" IMK 

Acest tip de filtru este definit de relaţiile 
fa(i)=0, 1 = 1, -^M 

a(i)= - I 
-i = M + l - L - M L - 2 M 

a( i ) -0 . i = L - M + I,. -,L 
(4.10) 
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Acest tip de filtru reprezintă o aplicare a unei operaţii de mediere asupra estimatorului 
gradientului cu valori variabile ale parametrului M. Pentru valori particulare ale parametrului 

L - 1 

M se pot obţine precedentele două tipuri de filtre OSLMS . Astfel, pentru M = se obţine 

filtrarea MLMS, iar pentru M=0 se obţine filtrarea ALMS. 

4.1.4. Studiul caracteristicilor filtrelor OSLMS 

O problemă care apare în cazul folosirii filtrelor OSLMS este alegerea lungimii ferestrei 
L datorită faptului că transformările de ordonare implicate necesită un volum de calcule 
suplimentar. 

în general, cu excepţia procesului de iniţializare, se schimbă un singur eşantion la 
fiecare pas, celelalte rămânând nemodificate. Din acest motiv, operaţia de ordonare necesară 
reactualizării fiecărui coeficient necesită un total de L -l comparaţii. Pentru N coeficienţi de 
predicţie rezultă că sunt necesare N • log2 (L -1 ) comparaţii pentru fiecare reactualizare. 

Dacă se utilizează algoritmul MLMS această operaţie de sortare reprezintă singurul 
volum de calcule suplimentar necesar , în timp ce pentru implementarea filtrului general 
OSLMS apar suplimentar N L înmulţiri şi N (L-1) adunări pe iteraţie Aceasta duce la o 
creştere a volumului de calcule suplimentar direct proporţională cu numărul de coeficienţi de 
predicţie N şi cu lungimea ferestrei L. 

Influenţa alegerii lungimii ferestrei L asupra formei de variaţie a coeficienţilor de 
predicţie în situaţia utilizării filtrului MLMS respectiv ALMS este prezentată în figurile 4.4 
respectiv 4.5. 

Se observă că în cazul filtrării MLMS odată cu creşterea lungimii ferestrei se 
obţine o mai mică variaţie a coeficienţilor de predicţie în momentul apariţiei unui impuls, 
din acest punct de vedere fiind recomandabilă utilizarea unei ferestre cât mai mari. 
Aceasta se reflectă, aşa cum s-a arătat anterior asupra volumului de calcule şi implicit 
asupra timpului de rulare a programului. 

în cazul filtrării ALMS se observă că lungimea ferestrei practic nu influenţează 
amplitudinea variaţiei coeficienţilor de predicţie, aceasta fiind mult mai mare decât în 
cazul filtrării MLMS şi aproximativ aceeaşi indiferent de lungimea ferestrei. Pe de altă 
parte se observă o anumită întârziere care depinde de lungimea ferestrei. Rezultă că filtrul 
ALMS nu este recomandabil a se utiliza în situaţii în care zgomotul prezent nu are o 
distribuţie gaussiană. 

influenţa lungimii ferestrei asupra timpului de rulare, exprimat în secunde, a 
programului este prezentată în Tabelul 4.1 pentru filtrele MLMS, respectiv ALMS. 

Se observă că în ambele cazuri odată cu creşterea lungimii ferestrei creşte şi timpul 
de rulare, însă timpul necesar implementării algoritmului MLMS este întotdeauna mai 
mare decât cel necesar implementării algoritmului ALMS datorită operaţiilor de comparaţie 
suplimentare, necesare determinării valorii mediane. 
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Fig. 4.4. Influenţa lungimii ferestrei asupra variaţiei coeficienţilor 
de predicţie în cazul filtrului MLIVIS. 
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Fi«. 4.5. Influenţa lungimii ferestrei asupra variaţiei coeficienţilor 
de predicţie în cazul Tdtrului ALMS. 
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Tabelul 4.1. 
Influenţa lungimii ferestrei asupra timpului de rulare exprimat în secunde în cazul filtrelor MLMS şi 

ALMS. 

L = 3 L = 9 L= 13 

Filtru MLMS 511 555 575 

Filtru ALMS 405 429 441 

în ceea ce priveşte convergenţa, se observă din figurile 4.4 şi 4.5 că filtrul ALMS este 
mai rapid convergent decât filtrul MLMS. 

O altă problemă în utilizarea filtrelor OSLMS constă în procesul de iniţializare a 
algoritmului, care implică alegerea valorilor iniţiale ale coeficienţilor de predicţie precum şi a 
matricei Mn [37]. Ca şi în cazul filtrării liniare bazată pe algoritmul LMS , iniţializarea 
coeficienţilor de predicţie se poate face cu relaţia 

Wn(0) = 0. 

Pentru iniţializarea matricei Mn există două procedee utilizate : 
a) alegerea valorilor iniţiale nule; 
b) extensia valorilor iniţiale. 

Ca şi în cazul utilizării algoritmului LMS alegerea unuia dintre cele două procedee nu 
este critică, având o influenţă esenţială doar asupra primelor iteraţii. 

4.1.5. Comutarea algoritmilor OSLMS în funcţie de natura zgomotelor 
perturbatoare 

Aşa cum s-a prezentat anterior , în ftmcţie de nivelul şi tipul zgomotelor prezente la 
intrarea unui sistem este recomandabilă utilizarea unui anumit filtru. S-a pus problema 
realizării unui filtru OSLMS care să aibă performanţele îmbunătăţite, indiferent de zgomotele 
prezente la intrare. O astfel de posibilitate este de a adapta tipul filtrului OSLMS în funcţie de 
un parametru care este utilizat în scopul detectării prezenţei unui impuls. Acest parametru, 
notat cu Y , este măsurat la fiecare iteraţie utilizând gradientul estimat în L puncte ale ferestrei. 
Parametrul y indică prezenţa sau absenţa unui impuls în interiorul ferestrei şi în funcţie de 
decizia luată algoritmul comută între aplicarea algoritmului MLMS dacă se consideră că există 
un impuls în interiorul ferestrei sau a algoritmului ALMS dacă nu a fost detectată prezenţa 
impulsului [31],[41]. 

Considerând că x , , x2 , - ' , x i sunt eşantioanele semnalului de intrare din fereastra de 

lungime L, iar X(,) < x^ )̂ < • • ^ X(i) reprezintă cele L eşantioane ordonate , o primă variantă de 
definire a parametrului y, prezentată în [31] este dată de relaţia 

V i = 

L 1=1 

(4.11) 
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IMHk 
I ' 

rcprezifitâ media celor L eşantioane. 

In figura 4 (y este prezentată forma de variaţie a coeficienţilor de prcdicţie precum şi a 
parametrului y in situaţia definirii parametrului y pe baza relaţiei (4.11). Se observă că varuttia 
cof^ncienlilor d t predicţie în situaţia utilizării mtrului adaptiv este similară cn cea din 
situaţia utiliiirii algoritmului MLMS ( figura 4 4), iar viteza de convergenţă este mai 
mare, ca în cazul utilizării algoritmului ALMS (figura 4.5). Programul realizat de autor care 
a pcnnis obţinerea acestei reprezentări este prezentat în Anexa 4.2 rezultatele fiind obţinute în 
urma mediem statistice a 2CX) de evenimente. 
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Fig. 4.6. Variaţia parametrului y, şi a coeficienţilor de predicţie 
în situaţia utilizării filtrului adaptiv OSLMS. 

A doua vanantă de definire a parametrului y , prezentată în [31], este dată de rel^ia 

! I (412) 
y-> = 
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Utilizând această variantă de definire a parametrului y, pe baza programului realizat 
de autor şi prezentat în Anexa 4 3 s-a obţinut forma de variaţie a parametrului y şi a 
coeficienţilor de predicţie prezentată în figura 4.7. 
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Fig. 4.7. Variaţia parametrului Yî şi a coeficienţilor de predicţie 
în situaţia utilizării filtrului adaptiv OSLMS. 

Se observă că alegerea uneia din cele două variante de definire a parametrului y nu 
aduce îmbunătăţiri esenţiale în ceea ce priveşte forma de variaţie a coeficienţilor de 
predicţie, dar a doua variantă prezintă două avantaje: 

- amplitudinea impulsului în situaţia utilizării lui yj este constantă indiferent de 
lăţimea ferestrei; 

- calculele necesare implementării acestui algoritm sunt mai simple, fapt rezultat din 
Tabelul 4.2 în care sunt prezentaţi timpii necesari implementării ambelor variante, pentru 
diferite valori ale lăţimii ferestrei în situaţia medierii statistice a 200 de evenimente. Se observă 
că timpii necesari implementării celei de-a doua variante sunt mai mici decât în situaţia 
implementării primei variante, totuşi timpii obţinuţi sunt mult mai mari decât în situaţia 
implementării algoritmului LMS datorită operaţiilor de comparaţie suplimentare, precum şi 
determinării valorii parametrului y. 
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Tabelul 4.2. 
innuenţa p«rametrului y wupra timpului de rulare în cazul filtrelor adaptive OSLMS. 

L = 5 L = 9 L = 13 

Parametrul y , 2155 2730 3908 

Parametrul y , 2134 2693 3786 

Parametrul y; 1978 2401 3425 

Pc ba/a celor prezentate, autorul a propus o metodă de reducere a volumului de 
cakuk necesar, în situaţia utilizării parametrului y,. Această metodă se bazează pe 
calculul mediei eţantioanelor din fereastra date de intrare la momentul n cunoscând 
media f>anlioanelor din fereastra de date de intrare de la momentul n-1. 

( onsiderând că x(n - Lix(n - L +1),- x ( n - l ) sunt eşantioanele din fereastra de date 
de la momentul n-l. având media x, ( n - l ) şi x ( n - L + l ) ,x (n -L + 2),---,x(n) simt 
e>antioanele din fereastra de date de la momentul n, având media relaţia de recurenţă 
dintre cele doua medn este 

( n - l ) - ^ ' " - ' - * - ^ ' " ' (4.13) 

Rezultă câ. în cazul metodei propuse de autor^ pentru determinarea valorii medii a 
e^antioanelor din fereastra de lungime L sunt necesare două operaţii de adunare şi o 
operaţie de multiplicare, [deoarece în cazul determinării valorii medii a eşantioanelor dintr-o 
tereastrâ sunt necesare L -l operaţii de adunare şi o operaţie de înmulţire, se observă că în 
situaţia utilizării ferestrelor de lungimi mari, metoda propusă de autor permite reducerea 
volumului de calcule necesar determinării valorii parametrului y j . Acest fapt este ilustrat 
m Tabelul 4 2. în care timpul de rulare obţinut utilizând metoda propusă corespunde 
parametrului y ; 

Această metodă permite, de asemenea, reducerea volumului de calcule în situaţia 
utilizării unui filtru de tip ALMS Din relaţiile (4.1) şi (4.9) se poate deduce că o foniiă 
echivalenta a relaţiilor de reactualizare a coeficienţilor de predicţie este 

HK.(n + l)=WN(n)+amedia{e(n)xN(n)}L (4.14) 
Pentni coeficienml w., relaţia (4.14) poate fi scrisă sub forma 

H,(n . l )= :wjn)+a media{e(n)x(n-Ul) ,e{n-l)x(n-i) l . . . ,e(n.L + l ) x ( n - i - L + 2)} 
Notând 

;"<^d.a(n-l) = m e d i a { e ( n - l ) x ( n - i ) L e ( n - 2 W n - i - l ) , . . . , e ( n - L M n - i - L + ̂ ^̂  
relaţia de recurenţă intre cele două medii este 

mediain)^ media(n - } ) - ^ ^ ^ J t M ţ ^ I z } ^ + Q-e(n)x(n - i +1) 

secvcoui t Z u " ' " ' f w * ^ ""«»'• r e a c t u a l B . , ^ mediei 
r n T . ' / ' ^ ^ ' " T ' W n - ' t • . e ( n - L ^ l ) x ( n - i - L + 2)}, pentr» calculul „u«i 
c«efic.eol de pred.c,.e, necesuâ u„ „„mâr de 2 operaţii de multiplicare şi 2 operaţU de 
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adunare faţă de 2 operaţii de multiplicare şi L-1 operaţii de adunare, produsul 
e ( n - L ) x ( n - i - L + l) fiind calculat la momentul n. Din cele prezentate rezultă că în cazul 
filtrării ALMS volumul de calcule poate fi redus utilizând metoda propusă de autor, metoda 
fiind eficientă în special în situaţia utilizării ferestrelor de lungime mare. 

4.1.6. Filtre adaptive MALMS 

Aşa cum s-a prezentat anterior, filtrul MLMS se caracterizează prin faptul că influenţa 
impulsurilor cu amplitudine mare şi durată scurtă asupra formei de variaţie a coeficienţilor este 
mai mică decât în cazul filtrului ALMS, fiind astfel recomandat a se utiliza în situaţia prezenţei 
acestui tip de impulsuri în semnalul de la intrarea filtrului. în ceea ce. priveşte viteza de 
convergenţă, filtrul ALMS.£ste.mai rapid ^©nvergent decât fîlmri- MLMS. E)aterită acestui iapt 
este recomandabil a se utiliza filtrarea de tip ALMS în situaţia în care semnalul de la intrarea 
filtrului nu este perturbat de impulsuri cu amplitudine mare şi durată scurtă. 

Metoda de realizare a unui filtru adaptiv prezentată în paragraful anterior se baza pe 
utilizarea unui parametru care detecta prezenţa unui impuls în fereastra de date de la intrarea 
filtrului şi în fimcţie de prezenţa sau absenţa impulsului se comuta pe o filtrare de tip MLMS 
sau de tip ALMS. Această metodă prezintă dezavantajul că pe durata utilizării unui anumit tip 
de filtru avantajul oferit de celălalt tip de filtru dispare. 

Observând din figurile 4.6 şi 4.7 că valoarea parametrului de detecţie a prezenţei 
impulsului în interiorul ferestrei de date de la intrarea filtrului depinde de amplitudinea 
impulsului autorul a propus o nouă metodă de obţinere a unui filtru adaptiv bazată pe 
ponderarea celor două tipuri de filtrări în funcţie de amplitudinea parametrului de 
detecţie a prezenţei impulsului. Metoda utilizează un coeficient de ponderare a fiecărui tip de 
filtrare, coeficient care îşi modifică valoarea în ftmcţie de amplitudinea parametrului de detecţie 
a prezenţei impulsului în fereastra de date de la intrarea filtrului, y Relaţia de reactualizare a 
coeficienţilor de predicţie în cazul metodei propuse de autor este 

(n +1) = w^ (n) + a • (l - q) • med{e(n) x^ (n)}, +q-media{e(n)xN(n)}jJ. (4.16) 
Se observă că pentru valoarea parametrului q = Ose obţine un filtru MLMS, iar pentru 

valoarea q = 1 se obţine filtrul ALMS. Pentru valori ale parametrului q cuprinse în intervalul 
(0,l) filtrul obţinut combină caracteristicile filtrelor median şi medie fiind denumit de autor 
filtru MALMS. în figura 4.8 este prezentată forma de variaţie a coeficienţilor filtrului adaptiv 
MALMS pentru diferite valori ale parametrului q, în situaţia utilizării unei ferestre de lungime 
9 eşantioane. 

Autorul a propus ca ponderea fiecărui tip de filtru, deci a parametrului q, să se 
modifice în funcţie de valoarea parametrului de detecţie a prezenţei impulsului, y. 
Considerând că se obţine o valoare a parametrului 7>Ymax' aceasta semnifică faptul că 
amplitudinea impulsului este mare, deci parametrul q trebuie să aibă valoarea q = O. Dacă 
parametrul y < y^^, se consideră că în fereastra de date nu a fost detectată prezenţa impulsului 
deci parametrul q trebuie să aibă valoarea q = 1. între valorile y ^ şi yn,ax s-a ales o variaţie 
liniară a parametrului q în funcţie de parametrul y. în aceste condiţii, relaţia de definire a 
parametrului q în funcţie de parametrul y este 
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dacă y < y mm 

q - ] - dacă y e (y^m-Tmax) 
ma\ tnm 

O dacă y > y 

(4.17) 

ma\ • 

200 4 0 0 600 
Număr eşantioane 

800 1000 

200 4 0 0 600 
Număr eşantioane 

800 1000 

Fig. 4 A Variaţi, coeficienţilor de predicţie în cazul utilizării unui filtru de tip MALMS. 

V alonle şi y,,̂ ^ se aleg în funcţie de amplitudinea estimată a impulsurilor care pot 
mfluenţa semnalul de la intrarea filtrului, precum şi de lungimea ferestrei de date 

^ " ^«p^» pentru valori ale 
P«r .m«n. l„ . y cupnnse mtre y ^ şi este realizată atât o creştere a vitezei de 

Z m S ^ - - - - « impulsurilor de 
c a . ^ ' ^ coencien^ilor de p r e d L e decât îo 

l a n t u l u î ' T r h '" ' «ecesar, datorită 

Aceasia duce la creşterea timpulu. de calcul necesar realizării miei iteraţii, deci 
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filtrul va putea fi utilizat în timp real pentru procese mai lente decât în situaţia utilizării filtrelor 
MLMS şi ALMS. 

4.2. Filtre IIR-OSLMS 

4 2.Î . Dermirea fil trelor I IR-OSLMS 

Aşa cum s-a prezentat în capitolul 1, una dintre aplicaţiile filtrelor adaptive este 
identificarea. în acest caz, rolul filtrului adaptiv este de a furniza un model care să reprezinte 
cea mai bună aproximare a sistemului necunoscut. Există situaţii când modelul asociat 
sistemului necunoscut este caracterizat printr-o funcţie raţională ai cărei coeficienţi se doreşte a 
fi determinaţi, utilizând filtrul adaptiv. în această situaţie filtrul adaptiv va fi un filtru IIR, 
descris de relaţia (3.16). . 

Filtrele adaptive 1 IR pot fi implementate atât în forma directă cât şi utilizând structuri 
lattice, această din urmă metodă fiind prezentată de autor în capitolul precedent. Autorul a 
prezentat trei algoritmi care pot fi utilizaţi pentru reactualizarea coeficienţilor filtrului adaptiv, 
algoritmul bazat pe utilizarea gradientului, algoritmul Steiglitz-McBride şi algoritmul SHARF. 
Aceşti algoritmi pot fi utilizaţi dacă peste semnalul de la ieşirea sistemului necunoscut se 
suprapune un zgomot cu caracter gaussian. 

Dacă peste semnalul de la ieşirea sistemului necunoscut se suprapun impulsuri cu 
amplitudine mare şi durată scurtă, valorile coeficienţilor filtrului adaptiv IIR pot prezenta 
oscilaţii. S-a arătat în paragraful precedent că o posibilitate de a reduce influenţa impulsunlor 
cu amplitudine mare şi durată scurtă este de a utiliza un filtru OSLMS. 

Pe baza celor prezentate, autorul a definit un tip de filtru adaptiv IIR care 
reactualizează coeficienţii pe baza unuia din cei trei algoritmi de identificare, combinat cu 
o operaţie de ordonare. 

Deoarece la fiecare din cei trei algoritmi filtrul IIR poate fi implementat atât în forma 
directă, cât şi utilizând structuri lattice, rezultă 6 posibilităţi de reactualizare a coeficienţilor 
filtrului adaptiv. Cu notaţiile utilizate anterior, relaţiile de reactualizare ale coeficienţilor 
filtrului adaptiv propuse de autor sunt 

1.1. Algoritiuul gradientului, forma de implementare directă 
f -e(n)Y.Jn) l ^ 

e(n)X.,(n)J 

1.2. Algoritmul gradientului, forma de implementare lattice 

lb(n)J 
(4.18) 

'k(n + iy 
b(n + l). 

k(ny 
b(n). 

- e (n )U, (n ) 
e(n)X,(n), 

a (4.19) 

2.1. Algoritmul SHARF, forma de implementare directă 
a(n + l) 
b(n + l). 

a(n) 
b(n). 

-c(n)>(n) 
c(n)x(n) 

2.2. Algoritmul SHARF, forma de implementare lattice 
k(n + iy 
b(n + l) 

k(ny 
b(n) 

-c(n)u(n) 
c(n)x(n). 

(4.20) 

(4.21) 
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3.!. Algoritmul Sleiglitz Mc-Bnde. forma de implementare directă 

r a ( n ^ l ) | f a l n n ^^J-e(n)D. , (n) •a 

3.2. Mgoritmul Steiglit/ Ntc-Bnde. fomia de implementare lattice 

(4.22) 

(4.23) K ( n . l ) l ( " e(n)U xin)' 
I e(n)X^,(n)J 

Davâ \cctorul a este detinil pe baza relaţiei (4.7), filtrul obţinut este un filtru IIR-
Nîcdian. iar dacă e>;te detinit pe baza relaţiei (4.9), filtrul obţinut este un filtru IIR- Medie. 

4.2.2. Studiul caracteristicilor filtrelor IIR-OSLMS 

Pentru studiul caracteristicilor filtrelor IIR-OSLMS, autorul a verificat 
rxperimentai cei trei algoritmi în cele două forme de implementare. In acest scop, s-au 
dcniihcaJ parametru sistemului necunoscut cu funcţia de transfer I 

1-1.19/"' +0.7z"-
Acest sistem are coeficienţii de reflexie de valori k|= -0,7 şi k2= 0,7. La intrarea 

S i s t e m u l u i necunoscut a fost aplicat zgomot cu distribuţie gaussiană. Toate simulările au fost 
tcali/afe cu aceea:>i \aioare a parametrului de adaptare (i = 0,05 şi aceeaşi lungime a ferestrei, 
dc eşantioane 

Autorul a constatat experimental că, pentru aceste valori ale parametrului de 
adaptare, respectiv ale lungimii ferestrei, un număr de 5000 de eşantioane este suficient 
pentru ca toţi coeficienţii filtrului adaptiv să conveargă la valorile coeficienţilor 
sistemului necunoscut. 

f'entru a studia comportarea filtrelor IIR-OSLMS în situaţia în care apar perturbaţii sub 
torrnă de impulsuri cu amplitudine mare şi durată scurtă. Ia ieşirea sistemului necunoscut s-a 
considerat că apar impulsuri de amplitudini diferite, 2,3 respectiv 4 unităţi, situate în poziţiile 
cşuuioanelor cu numerele 2000, 3000 respectiv 4000. 

Programele scrise de autor, care permit determinarea formei de variaţie a 
coeficienţilor filtrului adaptiv sunt prezentate în Anexele 4.4 - 4.9. Pentru primii doi 
algoritmi s-a reprezentat forma de variaţie a coeficienţilor filtrului adaptiv IIR, a coeficienţilor 
filtrului adaptiv IIR-Medie. respectiv IIR-Median, implementaţi atât în forma directă, cât şi în 
structura lattice ( figurile 4.9 - 4.20 ). 

Autorul a constatai următoarele: 
1. In cazul fonnei de implementare directă, filtrul IIR şi filtrul Medie-IIR au proprietăti 

similare atât in ceea ce pnveşte viteza de convergenţă, cât şi în influenta impulsurilor de 
amplitudine mare şi durată scună asupra fonnei de variaţie a coeficienţilor. Filtrul Median-IIR 
prezintă o viteză de convergenţă mai mică. însă influenţa impulsurilor'de amplitudine mare şi 
durata scurtă asupra fonnei de variaţie a coeficienţilor este mult redusă. 

2. In cazul formei de implementare lattice,' filtml IIR şi filtrul Medie-IIR au proprietăti 
similare in ceea ce pnveşte viteza de convergenţă dar influenţa impulsurilor de amplitudin'e 
mare ş. durata scuna asupra fonnei de variaţie a coeficienţilor este mai mare în cazul filtnilui 
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Medie-IIR. Şi în acest caz, filtrul Median-IIR prezintă o viteză de convergenţă mai mică, însă 
influenţa impulsurilor de amplitudine mare şi durată scurtă asupra fonnei de variaţie a 
coeficienţilor este mult redusă. 

3. Comparând caracteristicile celor doi algoritmi, se observă că viteza de convergenţă 
este aproximativ aceeaşi, indiferent de forma de implementare şi de tipul de filtru, în timp ce, în 
ceea ce priveşte influenţa impulsurilor de amplitudine mare şi durată scurtă asupra fonnei de 
variaţie a coeficienţilor, aceasta este mai redusă în cazul algoritmului SHARF. 

4. în cazuf algoritmului Steiglitz-McBride, autorul a constatat experimental că filtrele 
IIR-OSLMS propuse nu sunt convergente pentru valorile alese ale parametrului de adaptare, 
respectiv ale lungimii ferestrei. în figurile 4.21, respectiv 4.22, s-a reprezentat variaţia 
coeficienţilor filtrului adaptiv IIR în cazul utilizării acestui algoritm, în ambele forme de 
implementare. Formele de variaţie a coeficienţilor reprezentate au fost obţinute în urma unor 
încercări repetate deoarece în multe cazuri acest algoritm nu a fost convergent 

5. în ceea ce priveşte volumul de calcule necesar implementării acestor tipuri de filtre, 
implementarea filtrului IIR necesită cel mai mic volum de calcule, în timp ce, datorită 
operaţiilor de comparare necesare implementării filtrului Median-IIR, acesta necesită cel mai 
mare volum de calcule. 

6. Cele mai bune performanţe în ceea ce priveşte influenţa impulsurilor de amplitudine 
mare şi durată scurtă asupra formei de variaţie a coeficienţilor le are filtrul Median-IIR, 
indiferent de de algoritmul utilizat şi de forma de implementare Rezultă că, deşi timpul de 
calcul necesar implementării acestui filtru este cel mai mare, există aplicaţii în care utilizarea 
acestui tip de filtru prezintă avantaje în eliminarea influenţei impulsurilor de amplitudine mare 
şi durată scurtă. De asemenea, acest tip de filtru poate fi utilizat la identificarea în timp real a 
parametrilor proceselor lente. 

4.3. Filtre combinationalc 

4.3.1. Definirea filtrelor combinationale 

în multe domenii de prelucrare a semnalelor , inclusiv prelucrarea imaginilor , o 
categorie de semnale de mare interes este cea a semnalelor cu nivelul mediei variabil în timp. 
în particular, schimbările abrupte în nivelul mediu al semnalelor ( de exemplu conturunle ) 
trebuie menţinute şi la ieşirea filtrului, caz în care filtrele liniare nu mai sunt recomandabile 
[30], [31]. De asemenea, dacă zgomotul care poate influenţa senmalul respectiv are o altă 
distribuţie decât cea gaussiană ( de exemplu impulsuri cu amplitudine mare şi durată scurtă), 
filtrele liniare nu permit reconstituirea semnalului dorit. 

O clasă de filtre neliniare care îmbunătăţesc performanţele obţinute sunt filtrele 
combinaţionale (C) prezentate sub această denumire în [29] şi întâlnite pentru prima dată sub 
denumirea de filtre LI [35]. 

Se consideră vectorul de date 
X = {X| X2 ••• Xjvi ) , 

cu N componente aranjate în ordinea achiziţionării în timp, aranjare purtând denumirea de 
ordonare temporală. Uzual parametrul N se alege impar. 
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c o ^ t i c i ^ n t â i o r f i l t r u l u i IIR 
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Fig. 4.12. Variaţia coeficienţUor fîltrului OR, algoritmul gradientului, forma lattice. 
Variaţiei coeficienţilor filtrului iVledie-IIR 
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Fig. 4.13. Variaţia coeficientUor filtrului Medic-IIR, algoritmul gradientului, forma lattice. 
Variaţia coeficienţilor fîltrului MediarvIIR 
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Fig. 4.14. Variaţia coeficienţilor filtrului Median-IIR, algorHmul gradientului, forma lattice. 
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r^ . 4.17. Varitia confidenţilor filtrului Median-IIR, algoritmul SHARF, forma directă. 
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V a r i a ţ i a c o e f i c i e n ţ i l o r TiItrului IIR 
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Fig. 4.18. Variaţia coeficienţilor filtrului OR, algoritmul SHARF, forma lattice. 
Variaţia coeficienţilor filtrului Medie-IIR 
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Fig. 4.19. Variaţia coeficienţilor filtrului Medie-lIR, algoritmul SHARF, forma lattice. 
Variaţia coeficienţilor filtrului Median-IIR 
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Fig. 4.20. Variaţia coeficienţilor filtrului Median-IIR, algoritmul SHARF, forma lattice. 
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Vanatia coeficienţilor filtrului IIR 
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FiR. 4.22. Variaţia coeficienţilor filtn.l«i HR, algoritmul Steiglitz-McBride, forma lattice. 
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Se notează cu x ŝ vectorul 

CU elementele aranjate în ordinea crescătoare a valorilor astfel încât 

Vectorul Xos este denumit ordonarea statistică a vectorului x. Orice vector de forma 

' ^ j n ) ' 

unde Ol ••• Jn) este o permutare a lui (l 2 ••• N) are acelaşi vector ordonat statistic Xos 
Vectorul ordonat statistic Xos pierde ordinea temporară în care Xj a fost achiziţionat. 

Considerând eşantionul Xj = X(i), rangul rj al eşantionului Xj este definit de relaţia 

şi în mod similar ordinea temporală Si a lui x<i) este definită de relaţia 
s, = j . 

S-a demonstrat în [29] că pentru orice vector x căruia îi corespunde un vector statistic 
Xos există un unic vector de ordonare după rang 

r = (ri Tj ••• T^y 
şi un unic vector de ordonare în timp 

s = (si ST ••• S ^ f . 
Rezultă că un vector x este complet caracterizat de vectorul Xos şi r sau de Xos şi s. 

Deoarece r, = i şi ŝ ^ = j , rezultă că dacă se cunoaşte vectorul r se poate determina vectorul s 

şi invers. 
Considerând că vectorul x reprezintă intrarea filtrului, iar y reprezintă valoarea 

corespunzătoare a ieşirii, filtrele LI sunt definite în [35] ca acele filtre pentru care ieşirea este 
dată de relaţia 

1=1 

unde b = (b, b , ••• h ^ f reprezintă vectorul de coeficienţi ai filtrului. în acest caz ieşirea este 
bazată doar pe utilizarea vectorului Xos şi nu depinde de vectorii s sau r. 

Relaţia (4.24) mai poate fi scrisă şi sub forma 

.1=1 

în acest mod filtrele LI ţin seama de valoarea eşantionului Xj în generarea semnalului de 
ieşire prin înmulţirea cu un coeficient care depinde de rangul eşantionului (deci de matricea r), 
rezultând că informaţia despre ordonarea în timp a eşantioanelor devine irelevantă. Pe de altă 
parte, filtrele liniare FIR generează semnalul de la ieşire potrivit relaţiei 

y = Z a , . x , . (4.26) 
J=1 
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ha/ată pe observaţiile temporale şi unde vectorul a = (a, ••• a ^ f reprezintă 

coeîkien|ii filtrului TIR Ieşirea filtrului FIR poate fi scrisă sub forma 

(4.27) 
l - ; 

cu cocficienjn a, dcpin/ând de poziţia în timp a datelor. 

( onibmând relaţiile (4 25) şi (4 26) sau (4.24) şi (4.27) se pot defini relaţiile care 
detemiină ieşirea filn^elor combinaţionale 

> - i 4 o ) v. • (4-28) 

sau 
N 

N - ICIKSJ X,,, . (4.29) 
1 i 

unde coeficienţii c( i,j ) depind atât de rangul cât şi de ordinea în timp a eşantioanelor . Din 
accst nK»ti\ rezulta că filtrele C au ieşirea dată fie de datele ordonate în timp şi ponderate în 
tuncţie dc rang . fie de datele ordonate după rang şi ponderate în fimcţie de ordinea în timp. 

f)in cele prezentate rezultă că un filtru combinaţional necesită un set de N^ coeficienţi 
c( i.i) dar pentru a produce o valoare a ieşirii la un moment dat utilizează doar un set de N 
cocfictenţi c(r,,|) sau c(i,s,). 

Ieşirea filtrului se poate scrie matriceal sub fonna 

y = = , (4.30) 
unde 

- este un vector de coeficienţi ponderare de dimensiune N; 
- I este un vector de dimensiune N cu elementele egale cu 1; 
- P este o matrice care se detennină în funcţie de datele achiziţionate; 
- C este matricea coeficienţilor filtrului combinaţional; 
- o reprezintă produsul Schur al matricelor C şi P. 
f lementele matncei P sunt definite de relaţia 

f 1 dacă r, = i 
' 'J ^ - ' [ o in rest 

Z I - f " ™ " ! " despre veconil r cât şi despre vecton.1 s , linia i 
.araccnzand observaţie cu rangul i, iar coloana j caracterizând observaţiile cu ordinul în timp 

, Nccon,! pondere w , - ( w , w, ... w . f este o funcţie de vectoml de eşantioane , întnicât 

d : r n . n r L : : : ! ' " " ^ < ^̂  ^^ coer.cie„ţi ai matricei C în 

' ' eşantioanelor de ranguri 
infenoarc respect,v supenoare pnn introducerea parametrilor de tnmchiere T, şi T, matricea 
C se consiruindu-se pe baza relaţiilor ' i Şi 12, matncea 

C,r0 pentru i < T.+l şi i > N-T, , 
.n care parametri, T, şi J , trebuie să îndeplinească condiţiile 
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0 < T , ; T , < N ş i T , + T 2 < N . 
Filtrele definite de relaţiile (4.31) poartă denumirea filtre C trunchiate, iar parametni 

T, si T2 poartă denumirea de parametrii de trunchiere. 
Se notează cu Qc mulţimea tuturor vectorilor coeficienţilor de predicţie care se pot 

obţine pentru o matrice C dată. Numărul de elemente al mulţimii Q , va fi 

card(Qc) = - ^ : j r ^ 

în cazuri particulare filtrele C se reduc la structuri de filtre cunoscute. Considerând cazul 
că se observă că dacă c , =a3,Vi , filtrul C se reduce la un filtru FIR, iar dacă 

c,j = b„Vj filtrul C se reduce la un filtru LI 

Dacă c, = - p e n t r u i > L j ^ N s e o b ţ i n e filtrul medie (ALMS), iar dacă c . r l pentru 
'' N 

i = şi O în rest se obţine filtrul median (MLMS). 

'Numărul total de coeficienţi necesari a fi definiţi pentru un filtru C este NJ j r e 
deosebire de doar N coeficienţi necesari pentru definirea unu, filtru LI sau FIR. Numaru 
I f i c i en t i l o r poate fi redus la N (N-T,-T.) în cazul uril.zăni filtrelor C trunchiate ş, m une 
c l r i la un sfert dacă se impune ca atăt în funcţie de rang că. ş. în f m p coeficenţn sa fie 

simetrici adică ^ ^ ^ 

â M . Filtre C cu narametrii He trunchiere variahili (VTC) 

în aplicaţii ca restaurarea semnalelor nestaţionare performanţele filtrelor C se pot 

îmbunătăţii în continuare dacă parametnl T, T^ se modifică. Dacă ^ 
( de exemplu un contur) a semnalului în fereastră este necesara o valoare mm mare a 
parametnior T, şi T : . Relaţia (4.19) care permite exprimarea leşini în funcţie de intrare poate 
fi rescrisă sub forma 

y = .MCoP)-x . 
unde vectorul . = ( t , ••• t j conţine informaţia de trunchiere şi din acest motiv este 

denumit vector de trunchiere. . ^ ^oi 
Se cunosc mai multe strategii în alegerea parametnior T, şi T. dintre care cea mai 

utilizată este dată de relaţia 
T, =card[j:x3 < m e d ( x ) - q ; l < j < N } ^^^^^ 
T. =card[j:xj > m e d ( x ) + q ; l < j < N } 

unde med(x) este valoarea dm mijloc (mediana ) a setului de date {x, x . - x^}, iar q este 
valoarea unui parametru real care depmde de gama dinamică e s t i m a t ă a semnalului raportata la 
lungimea ferestre, de date , de energia zgomotului şi de amplitudinea estimata a conturunlor. 

83 

BUPT



Icş.rca filtrului VTC este calculată printr-o combinaţie liniară a N-TrT2 eşantioane xj 
ale căror valoari se găsesc în jurul valorii medianei într-un interval de lungime 2q. Când 
fereastra de date nu conţinc impulsuri sau contururi aproape toate eşantioanele se vor găsi în 
această fereastră rezultând o valoare mică pentru parametrii Ti şi Ts . S-a ales mediana ca 
centnil acestui interval pentru că aceasta urmăreşte în general cel mai bine contururile. 

4.3.3. Filtre C eeneralizate (GC) 

Filtrele C prezentate se caracterizează prin faptul că pentru un vector de trunchiere t dat, 
fiecare vector corespunde unei realizări particulare P (sau r) . Această descriere duce la o 

N ' 
stnjcturâ complexă a filtrului necesitând y —y vectori independenţi pentru un vector t fîx. 

(T, +T2)! 
I iltrele C generalizate (GC) se definesc explicit prin alegerea vectorilor Wx pe baza 

posibilităţilor de apariţie a zerounlor în structură. Pentru un vector t fîxat pot apărea doar 
( : ' posibilităţi distincte de apariţie a valorilor zero , fiecare furnizând un vector Wx . 
Această definiţie a filtrelor generalizate a permis o reducere de aproximativ (N-T1-T2)! ori a 
numărului maxim de vectori 

[)acâ parametrii Tj şi T2 sunt variabili, numărul total de vectori este dat de relaţia 

(4.34) 

Sn^uctura unui filtru GC , în care se consideră parametrii Ti şi T2 ficşi este prezentată în 
figura 4 23 . 

Ordonare Tabelă 
vecton 
pondere 

Calcul 
produs 

scalar X veaor r 

Tabelă 
vecton 
pondere Wx 

Calcul 
produs 

scalar 
• 

y 

Ti T. 
Fig. 4.23. Structura bloc a unui filtru GC cu parametrii de trunchiere ficşi. 

4.3.4. Implementarea filtrelor C adaptive 

în acc^t paragraf este prezentată o posibilitate de a elimina secvenţa de zgomot precum 
Şl secvenţa de interferenţă utilizând un filtru C adaptiv. în figura 4.24 este prezentată structura 
filtrului C adaptiv. 

Modelul general al zgomotului analizat este dat de relaţia 

unde U, este ieşirea unui filtru liniar şi invariant în timp cu răspunsul la impulsul unitar h^ la 
intrarea căruia se aplică semnalul D, presupus aleator şi nestaţionar. N, reprezintă secvenţa de 
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zgomot iar secvenţa de interferenţă. Scopul propus este de a estima secvenţa Dk din setul fmit 

Fig. 4.24. Structura bloc a filtrului C adaptiv. 

de N observaţii în jurul lui Vk . Aceste N eşantioane din fereastra de date procesată la 
momentul de timp k se notează 

ij. =(xf X2 ••• x ^ f , unde 

^k+j-l-(N-l) 2 = X 

Definind variabila aleatoare z\ 

4 = 
dacă rj = i (sau s, = j ) 

O in rest 

există două posibilităţi de a implementa un filtru C adaptiv: 
1. Definind eroarea instantanee Ck obţinută ca diferenţă între Yk şi Dk reactualizarea 

coeficienţilor filtrului se poate face potrivit relaţiei 
Ck.i(ij) = C k ( i j ) + 2 . ^ - e , - z l ; , l < i J < N , (4.35) 

unde ek=Dk-Yk , iar [x este o constantă scalară. Această formă este similară implementării 
algoritmului LMS, structura filtrului C adaptiv fiind prezentată în figura 4.24. 

2. Dacă se doreşte a se implementa aceeaşi structură dar utilizând un filtru GC cu factor 

de trunchiere nenul, relaţiile care exprimă setul de coeficienţi sunt 
O d a c ă l < i < T , şi l < j < ( N + l)/2 

Ck+i(ij) = 

unde 

CkOo)+V^k-z .Uacă T , + l < i < ( N + l)/2 şi l < j < ( N + l)/2 
(4.36) 

Parametrul n poate avea valonle 1 dacă cel mult unul dintre coeficienţii z este difent 
de O şi 2 dacă doi coeficienţi sunt diferiţi de 0. 
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4.4. i iltre ba/ate pe critcriul erorii medii absolute 

4.4.1. Filtre WOS 

O categonc de filtre neliniare utilizate în filtrarea adaptivă a semnalelor influenţate de 
impulsun cu amplitudine mare şi durată scurtă sau care conţin contururi o reprezintă filtrele 
\\ e>S ( VV cighted Order Statistic), a căror structură se bazează pe criteriul erorii medii absolute 
(MAI!) 

jn a fost prezentată structura acestor tipuri de filtre care se defineşte pommd de la 
secvenţa dc N eşantioane . unde N=Ni+N:+l. Vectorul x ale cărui elemente sunt eşantioanele 
ordonate in tmip este dat de relaţia 

x ( n ) - ( x ( n - N , ) x (n -N , +l ) ••• x(n) ••• x(n + N2)f =[xi(n) X2(n) ••• xMY 
Vectorul de date x(n) permite obţinerea estimatului D(n) a valorii dorite D(n) utilizând 

un filtni W OS a cârui structură este prezentată în figura 4.25. 

Vi(n) 

x-{n) 

\s(n) 

\Vi 
O 

W 
'O 

VVs 
o 

Fig. 4.25. Structura unui filtru WOS. 

semnalul de ieşire 

Vectorul coeticienţilor de pondere conţine valori pozitive (sau nule) fiind dat de relaţia 
w, • • w^f 

Ieşirea filtrului WOS se obţine considerând cunoscută valoarea coeficientului Wq şi 
ordonând setul de valori 

w Ox = [w,Ox,(n) w->0x2(n) ••• w^Ox^in)], (4.37) 
in mod descrescător in funcţie de valorile eşantioanelor x,(n),.-^x^Cn), unde operaţia O 
specifică faptul că w, şi x, formează un cuplu. în urma operaţiei de sortare se obţin cupluri 
formate dm datele sortate şi ponderile corespunzătoare. 

în continuare se adună pondenle începând cu cea a celui mai mare eşantion până când 
suma devine mai mare decât wo, în acest caz eşantionul corespunzător ultimei ponderi adunate 
considcrându-se a fi ieşirea filtrului. Se observă că gradul de complexitate al filtrului WOS 
este proporţional cu lungimea N a filtrului şi nu cu suma ponderilor. 

4.4.2. Filtre FIR - Median -̂ Hibride (FMH) 

Filtrele hibride FMH reprezintă o combinaţie între k filtre FIR şi un filtru median. 
Structura unui filtru FMH este prezentată în figura 4.26. 
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(n) H 

Filtru 
median 

D(n) 

xYk(n) 

Filtru 
median 

D(n) 

xYk(n) 

Filtru 
median 
Filtru 

median 

Fig. 4.26. Structura generală a unui filtru FMH. 

Prima etapă constă în filtrarea semnalului de intrare x(n) cu ajutorul a k filtre de tip FIR 
de lungime N. Ieşirile filtrelor FIR sunt date de relaţia generală 

y,(n) = H ^ x ( n ) , i = l,2,"-,k, 
unde H, reprezintă vectorul coeficienţior pentru filtrul FIR cu numărul i. 

H. = Hn H, H iN 

Cele k ieşiri ale filtrelor FIR sunt filtrate cu ajutorul unui filtru median, ieşirea acestuia 
reprezentând ieşirea filtrului FMH. 

4 4.3. Filtre FlR-WOS-Hibride (FWH) 

Filtrele FIR-WOS hibride (FWH) se obţin prin înlocuirea filtrului median din structura 
unui filtru FMH cu un filtru WOS 

Structura generală a unui filtru FWH este prezentată în figura 4.27. 

x,(n) H,, 
Y,(n) 

Fig. 4.27. Structura generală a unui filtru FW H. 
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C a ş. in ca/ul filtrului FMH, prima etapă constă în filtrarea semnalului x(n) prm 
m.ermcd.ul a k tlltre FIR, .ar în etapa a doua cele k ieşiri ale filtrelor FIR sunt considerate 
semnale de intrare ale unui filtru WOS cu coeficienţi nenegativi de ponderare 

; VN \v 

S-a arătat în [33] că filtrele FWH reprezintă o clasă de filtre mai largă, incluzând clasele 
filtrelor FIR . WOS şi FMH 

4.4.4. Arhitectura si implementarea Filtrelor WOS 

Considerând că semnalele prezente la intrarea unui filtru WOS sunt reprezentate de 
numere intreui rezultă că 

x{n)€{0.1, - .M-l} . Vn 
Once \ector de date de intrare va putea fi descompus în M-l secvenţe binare notate 

}\"'(n)j. m = 1. .M - 1 printr-o operaţie de comparaţie cu un prag, m reprezentând pragul de 
comparaţie Operaţia de comparaţie cu pragul m se notează cu T™, astfel încât se poate scrie 

1 dacă x (n )>m x^ ' ' ( n )= r ' (x (n ) )=U(x(n ) -m) = 
O în rest 

, (4.38) 

unde l { • ) reprezintă funcţia treaptă unitară. 
Vectorul de date x(n) poate fi obţinut din vectorii cu componente binare potrivit relaţiei 

M - l \ M - U \ 

W n ) ) = l { r - { x ( n ) ) } = l { x - ( n ) } (4.39) 
m-0 m=0 

L'tilizând arhitectura bazată pe această descompunere filtrele WOS pot fi implementate 
utilizând porţi logice cu prag a căror intrări sunt semnale binare, ieşirea filtrului WOS fiind 
euală cu suma ieşinlor filtrelor, adică 

D ( n ) = X u ( w ^ .x'^(n)) , (4.40) 

unde 

x-'ln) putând avea valorile O sau 1, 

in cazul filtrelor FWH ieşirea poate fi de asemenea exprimată ca 

b { n ) = S u ( w ^ . r ( n ) ) , (4.41) 

unde w reprezintă vectorul coeficienţilor de ponderare iar y'°(n) este dat de relaţia 

rMn)=[ - l , y r (n ) l - . , y™(n) f , 
unde 

y;"(n) = T'"(y,(„))^ 
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4.4.5. Implementarea filtrelor adaptive rapide WOS si FMH 

Ca şi în cazul filtrării liniare , scopul unui filtru neliniar optimal este de a minimiza un 
criteriu de performanţă , în cazul filtrelor WOS şi FMH acest criteriu fiind eroarea medie 
absolută (MAE). 

Dacă semnalele D(n) şi x(n) sunt ambele staţionare, trebuie minimizată eroarea 
j(w) = E|D(n)-D(n^ 

Se defineşte operatorul de proiecţie P[ ] cu ajutorul relaţiei 

dacă X > O 
P(x) = 

X, 

(4.42) 

(4.43) 
O, în rest 

Relaţiile de recurenţă simplificate care determină setul de coeficienţi de ponderare în 
cazul implementării filtrelor WOS sunt 

Wo(n + l) = P 

W j ( n + l ) = P 

Wo(n)-2tx(D(n)-D(n)) 

w .(n)+ 2,1 (D(n)- D(n))- u (x j (n ) - D(n)) 
(4.44) 

unde j = 1,2,- sN iar jieste un parametru de adaptare a cărui valoare influenţează rapiditatea 
convergenţei algoritmului. Relaţiile (4.44) reprezintă forma cea mai simplă în care se poate 
implementa un filtru adaptiv WOS dar prezintă dezavantajul că necesită un vector iniţial al 
coeficienţilor de pondere bine ales. Funcţionarea acestui filtru adaptiv se bazează pe faptul că 
dacă ieşirea filtrului este mai mică decât ieşirea dorită , ponderile corespunzătoare vor creşte 
astfel încât ieşirea să crească. 

Alegerea iniţială a vectorului coeficienţilor de ponderare se poate face prin două 
metode. Prima metodă se bazează pe utilizarea relaţiilor exacte, prezentate în [33], dar care 
necesită un volum de calcul mai mare însă este insensibilă la alegerea vectorului iniţial iar 
după încheierea perioadei de învăţare se comută pe utilizarea relaţiilor (4.44). A doua metodă 
se bazează pe "ghicirea" valorilor iniţiale ale coeficienţilor de ponderare. 

Structura unui filtru WOS adaptiv este prezentată în figura 4.28. 
în mod asemănător cu relaţiile utilizate la realizarea filtrelor adaptive WOS, relaţiile de 

recurenţă pentru filtrele adaptive FWH sunt 
Wo(n +1) = P[w,(n)- 2^ . • (D(n)- D(n))J 
w , ( n + l ) = p [ v v , ( n ) + 2 ^ 2 ( D ( n ) - D ( n ) ) u ( y , ( n ) - D ( n ) ) ] u n d e i = 1,2, - -^k ^^^^^ 

H,(n + l)=H.(n)+^x,(D(n)-D(n))•w.(n).U,(y.(n)-D(n))•(l-U3(y,(n)-D(n))^^ 

undei = 1,2,- -.k 
în relaţiile (4.45) s-a utilizat funcţia sigmoidală definită de relaţia 

1 

l + e'^ 
in cazul filtrelor adaptive FWH algoritmul este convergent dacă parametrii de adaptare 

H, şi sunt suficient de mici. Ca şi în cazul filtrelor adaptive WOS există două posibilităţi 
de alegere a setului iniţial de coeficienţi. 

8 9 

BUPT



opom 

P™» p« .b .b« . co««» b. . k g e « . »n«i film. FWH cu o astfel de «nicturi care sa 
«ulie mm.me locU A doua posibiliurte esle aceea de a f ^ mai m ^ pormn 

c« difen« seturi de valori inipale ale coeficienţilor, alegându-se ohenor setul 

Tif. StnKtm Mui filtru WOS adapdv. 

4 A 

în acca cjpiioi «attxul a realizat un studiu privitor la posibilităţile de utilizare a filtrelor 
nclunare m scorni dimmâni perturbaţiilor cu caracter negaussian precum şi în scopul 
prciucrtni scmoaklcr cu nividul mediei nestaţionar. Aceste filtre se bazează pe criteriul 
nunimiziru croni pătnoce mcdu sau pe criteriul minimizării erorii absolute minime. Pentru 
tkcare op <k fihni ndiaur a fost prezentat modul de implementare a unui fihru adapdv 
precioi «1 ndamle «k determmare a coeficienţilor filtrului De asemenea, autorul a propus noi 
opun <k fihie adapci>e ndmiare studund proprietăţile acestora şi subliniind principalele lor 

ÎB pnmui paraţraf mtontl a smdiat propnetăţile filtrelor MLMS şi ALMS. aiungaiKi la 
m t h cuncluzu 
I. Oiatt cu c ^ ^ vak^p««Betrulm de adaptare a creşte şi vîteia de c^v^rgenţă 

a ambd^ npun i t fi^ «să se observi că pentru aceeaşi Nuloare a lui afiltrul ALMS este 
nia. rap^i coo>ergc« <kcât hhrul MLMS, hpi rezultat dm figurile 4 2 şi 

. ^^ ® este laaî mkă m 

Î T l J S l " " ^̂^ MJ-MS este 
recomanaaWâ » smofia » care se doreşte eliminaiea mH)ulsurik>r cu aiii|>Ktttdîtte şi 
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durată scurtă. . . . 
3 in cazul filtrării MLMS. odată cu creşterea lungimii ferestrei amplitudinea vanaţiei 

coeficienţilor de predictie este mai mică, în timp ce în cazul filtrăni ALMS lungimea ferestrei 
practic nu influenţează amplitudinea vanaţiei coeficienţilor, fapt rezultat din figunle 4.4 şi 4.5.. 

4 Datorită volumului suplimentar de calcule necesar implementăm filtiailui MLMS 
timpul de rulare pentru acest tip de filtru este mai mare decât în cazul filtiăni ALMS pentiai 

aceeaşi lungime a ferestrei, fapt rezultat din Tabelul 4.1. 
5 Implementarea filtrului adaptiv bazat pe avantajele acestor două tipun de filtre s-a 

racut utilizând un parametru de detecţie a unui impuls în interiorul ferestrei, parametru definit 
în două modun (relaţiile 4.11, respectiv 4.12). S-a arătat că ambele modun de definire duc la 
performante ale filtrului adaptiv similare (figunle 4.6. şi 4.7.), însă timpul de calcul necesar 
implementăni filtmlui adaptiv este mai mare în situaţia utilizăni relaţiei (4.11), fapt rezultat din 
Tabelul 4.2. , , ^ . 

6 Autorul a propus o metodă de reducere a volumului de calcule necesar, in situaţia 
utilizăni parametnilui de detecţie a impulsului pe baza relaţiei (4.11). Metoda se bazează pe 
calculul mediei eşantioanelor din fereastia de date de intrare la momentul n cunoscând media 
eşantioanelor din fereastra de date de intrare de la momentul n-1. 

7 Utilizând aceeaşi metodă, automl a prezentat posibilitatea reducem volumului de 
calcule necesar în situaţia implementăm unui filtru ALMS, în special în situaţia utilizam 
ferestielor de lungime mare. . . . 

8 în paragraful 4.1.6 autorul a propus un nou tip de filtru adaptiv denumit 
MALMS, filtru care combină avantajele filtrelor MLMS şi ALMS. Definirea acestui tip 
de filtru s-a lacut utilizând un coeficient de ponderare a celor două tipuri de filtre m 
funcţie de amplitudinea parametrului de detecţie a prezenţei unui impuls în fereastra de 
date,' coeficient de ponderare introdus de autor. S-au prezentat, de asemenea avantajele şi 
dezavantajele utilizării acestui tip de filtru adaptiv. 

9 în paragraful 4.2. autorul a definit un nou tip de filtru adaptiv IIR care 
reactualizează coeficienţii pe baza unuia din cei 3 algoritmi de identificare prezentaţi in 

capitolul precedent, combinat cu o operaţie de ordonare. 
Autorul a definit relaţiile de reactualizare ale coeficienţilor noului tip de filtru şi a 

verificat experimental caracteristicile filtrului adaptiv în procesul de identificare a 
parametrilor unui sistem necunoscut. în încheierea paragrafului, a prezentat concluzii e 
referitoare la caracteristicile filtrului adaptiv propus, arătând principalele avantaje ale 
utilizării acestuia. , , . j r.u.^ 

10 în paragrafele 4.3 şi 4.4 automl a realizat o prezentare a pnnc.palelor tipun de filtre 
neliniare întâlnite^in literatura de specialitate ( filtrele combinaţionale, filtre WOS, FMH şi 
r \VH) care pot fi utilizate ca filtre adaptive, prezentând de asemenea modul de implementare a 

filtrului adaptiv respectiv. 
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5. REGLAREA ADAPTIVA A T E M P E R A T U R I I 
LA CUPTORUL CU REZISTENTĂ 

ELECTRICĂ 

in acest capitol autorul prezintă o inetodâ de identificare în timp real a parametrilor 
procesului dc încâl/irc a cuptorului cu rezistenţă electrică. în [46] şi [47] s-a considerat că acest 
pr^nres poate tl bine aproximat considerând că modelul încălzirii cuptorului cu rezistenţă 
clecmcă este cel al unui sistem cu o constantă de timp şi timp mort. Verificarea metodei 
propuse s-a făcut prin compararea rezultatelor cu cele obţinute prin metoda de identificare on-
!me 

în prmiul paragraf, autorul a smdiat metoda de identificare on-line prezentând concluzii 
retent(nire la eronie ce intervin în măsurarea parametrilor. 

in paragraful următor autorul a prezentat metoda propusă pornind de la alegerea celei 
ma. bune aproximăn a modelului sistemului, prezentând apoi modul de obţinere a fimctiei 
s..tem penn-u sistemul discret In continuare, autorul a studiat cei trei algoritmi de identificare 
prezentat, ,n capitolul 3. implementând fiecare algontm atât în forma directă, cât şi în forma 
attice In urma rezultatelor obţinute pnn simulare autorul a ales algoritmul utilizat precum şi 

îorma de implementare. Bapa următoare a constat în verificarea faptului că aproximaţia Tacutâ 
a condus la obţinerea unui filtru numenc care să se comporte cât mai apropiat de modeiul ales 

pre^um s i S r 7 ^^^^^^^ ^ regulatoarelor adaptive prcvuni Şl po;,rbiliiaiile de implemeniare ale acestora 

^ P^^S^f Prezintă melodele de eliminare a zgomotelor cu caracter negaussian 

r c t l a r y ,cmp.ratun, reahza, de autor, precum şi rezultatele experimentale obtinute 

5.1. Metoda de identificare on line a 
lente cu timp mort 

con J ; ; - - <> 
, unde T . . > 0 . (5 
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în relaţia (5.1) K reprezintă factorul de amplificare a sistemului, x reprezintă timpul 
mort, iar T reprezintă constanta de timp. 

Metoda de identificare on-line, prezentată în [46], se bazează pe aplicarea la intrarea 
unui sistem aflat în starea de echilibru descrisă de punctul (Xo, Yo), a unui semnal de intrare dat 
de relaţia 

'X, 0 < t < T o 

[Xo t > T o 

şi a cărui formă este prezentată în figura 5.1. 

x(t) = (5.2) 

X, 

^ x(t) 

Xo 

T, 

Fig. 5.1. Forma semnalului de intrare. 

Aplicarea acestui semnal de intrare în locul semnalului treaptă prezintă două avantaje. 
Primul avantaj constă în faptul că se poate observa dacă ieşirea y se poate stabiliza în acelaşi 
punct staţionar Yo sau nu. Dacă nu este atinsă valoarea Yo înseamnă fie că procesul este 
nestaţionar, fapt ce poate conduce la o alegere mai bună a modelului procesului, fie că a apărut 
o pei^rbaţie în timpul experimentului, fapt ce implică reluarea experimentului. Al doilea 
avantaj constă în aceea că diferenţele 

x(t) - Xo şi y(t) - Yo , 
sunt practic nule după un interval de timp mai mare decât timpul de stabilizare al procesului , 
fapt ce presupune că integralele 

I x K = J ( - t f M - X o ] - d t (5.3) 

Ş> 

l y K = I ( - t f [ y ( t ) - Y o ] - d t (5.4) 

unde K = O, 1, . . . , vor fi finite 
Considerând că modelul ales depinde de N parametri , ideea identificăni este de a evalua 

funcţia H(s) şi primele N-1 derivate în origine, rezultând un sistem de N ecuaţii cu N 
necunoscute , sistem de ecuaţii din care se pot determina cei N parametri ai sistemului. 

Cele N-1 derivate se pot determina recurşiv pe baza relaţiei 
Y(s) = H(s).X(s) , 

din care rezultă 
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V(0) - H(0) X(0) 
Şl pnn denvăn succesivc se obţine relaţia generală pentru derivata de ordin k în origine 

= ^ ^ t t - . ( 5 - 5 ) 

unde 
X(0) 

(5.6) 

X ' ^ ' ( 0 ) = / ( - t ) ' ' [ x ( t ) - X o ] dt , K = 0 , 1 , . . . N - 1 . (5.7) 

Integralele date de relaţiile (5.6) şi (5.7) pot fi calculate pe un interval finit O < t < Tj, unde 
r, repre/mtă durata de integrare Aplicând relaţia (5.5) pentru modelul dat de relaţia (5.1) s-au 
obţinut succcsiN 

H(0)=K 
H ' ( 0 ) - - K ( T - h T ) (5.8) 

H"(0)=K-[[T + TF 
relaţn care au permis evaluarea parametrilor modelului 

K = H(O) 

T = 

T = -

\ H(0) 

H(0) 

H ( 0 ) 

H(0) ( 5 . 9 ) 

H(0) 
L.j 

Autorul a verificat prin simulare această metodă, determinând erorile care pot apărea în 
masurarca parametrilor procesului, utilizând programul prezentat în Anexa 5 1 Durata 
.mpulsulu, de test a fost aleasă 50 de secunde, durata de integrare de 100 de secunde iar 
penoada dc eşantionare de 0.1 secunde. Autorul a studiat influenţa variaţiei constantei de 
amph.icare^ a constante, de timp şi a duratei timpului mort asupra rezultatelo^ obtinute în urma 
măsurăm. Rezultatele obţinute sunt prezentate în tabelele 5.1 5 2 respectiv 5 3 ' 

Dm Tabelul 5 1. se observă că influenţa variaţiei'factorului de amplificare asupra 
r r f ' d ? " r ' parametrilor este mică, valorile obtinute pentru 
D Tab 1 1 T T ' ' ^^^^^^^^ ^^ -boarea factorului de amplificare, 

o l l t m t " T - ' ' ' ^^ ti-P Şi - timpului mort au 

Metoda prezintă astfel dezavantajul că, dacă durata impulsului de test şi a duratei de 
.ntegrare nu sunt alese în corelaţie cu valonle reale ale p^ametrilor s i s t e l ^ ^ 
masurate ale parametnlor prezintă eron mari. Reducerea erorilor de t ^ ă s ^ t e se 
crescând durata semnalului de test şi a duratei de integrare. 
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Tabelul 5.1. Influenţa modificării factorului de amplificare asupra 
valorilor măsurate ale parametrilor procesului (T=7, x =4). 

k T . X m 

1 0,9998 6,9324 4,0039 
2 1,9996 6,9324 4,0039 
3 2,9994 6.9324 4,0039 
4 3,9992 6,9324 4,0039 
5 4,999 6,9324 4,0039 
6 5,9988 6,9324 4,0039 
7 6,9986 6,9324 4,0039 
8 7,9984 6,9324 4,0039 
9 8,9982 6,9324 4,0039 
10 9,998 6,9324 4,0039 

Tabelul 5.2. Influenţa modificării constantei de timp asupra 
valorilor măsurate ale parametrilor procesului (k=5, i=4). 

T T ' m Xm 
1 5,000 0,9996 3,9512 
3 5,000 2,9999 3,9504 
5 4,9999 4,9951 3,9544 
7 4,999 6,9324 4,0039 
9 4,9946 8,7054 4,1682 
11 4,9835 10,2409 4,4733 
13 4,9632 11,5243 4,8985 
15 4.9329 12,5771 5,4058 
17 4,8927 13,4338 5,9585 
19 4,8438 14,1302 6,5284 

Tabelul 5.3. Influenţa modificării duratei timpului mort asupra 
valorilor măsurate ale parametrilor procesului (T=7, k=5). 

T Xm 

1 4,9994 6,9520 0,9887 
2 4,9993 6,9462 1,9932 
4 4,999 6,9324 4,0039 
6 4,9987 6,9151 6,0171 
8 4,9983 6,8936 8,0334 
10 4,9977 6,8669 10,0534 
12 4,9970 6,8337 12,0779 
14 4,9959 6,7926 14,1079 
16 4,9946 6,7418 16,1445 
18 4,9928 6,6791 18,1890 
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5.2. Metoda adaptivă de identificare a parametrilor procesului 

5.2.1. Aproximâri ale modelului funcţiei de transfer a sistemului 

în unele aplicaţii, ca de exemplu procesul de încălzire a cuptorului cu rezistenţă 
elcctncă. apar întârzicn intre semnalul de la intrare şi cel de la ieşire de forma 

\ ( t ) = x ( t - i ) .T>0 . 
unde T poartă denumirea de timp mort sau timp de propagare. 

Funcţia de transfer asociată unui proces cu timp mort este 
H , ( s ) - e ^̂  (5.10) 

lina din problemele legate de asemenea procese este problema realizabilităţii funcţiei de 
transfer printr-un sistem finit dimensional, fapt care se reduce la aproximarea printr-o flmcţie 
raţională a funcţiei e ^ ' . Funcţia de transfer care aproximează pe H^(s) se notează H^3(s), 
undo 

„ ,b„ . 0 . (5.11) 
I -t-d, •s + d2 S" +- - + dn -s 

Cocficienţii funcţiei de transfer pot fi determinaţi egalând dezvoltarea în jurul 
ongmn a funcţici H,_,(s) cu dezvoltarea în jurul originii a funcţiei Hţ(s). O astfel de 
aproximare este cunoscută sub denumirea de aproximare Pade de ordinul ( n+k ), unde n 
reprezintă gradul polinomului de la numitor, iar k gradul polinomului de la numărătorul lui 

în [46| s-au prezentat aproximaţiile Pade uzuale de ordinul (2+0), (2+1), (1+1) 
respectiv (2-? 2) 

L _ . H„ , (s )= . 
. ^ " 2 T -> 1 + TS+ ^ -S- 1 + .-XS + — S --y 

I 

3 2 

X r (5.12) 

l + ^ s + H . s^ 
2 12 

1+ s 1 

5.2.2. Determinarea funcţiei sistem a sistemului discr<>t 

Pentru obţinerea funcţiei sistem a sistemului discret se porneşte de la forma 
aproximativă a l^ncţ.ei de transfer a sistemului, obţinută prin utilizarea mieia dintre 
aproximaţiile Pade ale funcţiei e"̂ ^ şi prezentate în paragraful anterior 
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Funcţia sistem a sistemului discret se obţine prin utilizarea unei metode de echivalare a 
filtrului analogic cu un filtru numeric. Cele două metode de echivalare analizate de autor sunt: 

1. metoda aproximării ecuaţiei diferenţiale prin diferenţe finite, cunoscută şi sub 
denumirea de metoda aproximării integralei prin metoda dreptunghiului, în care funcţia sistem 
se obţine pe baza relaţiei 

t / > 

2. metoda transformării biliniare, cunoscută şi sub denumirea de metoda aproximării 
integralei prin metoda trapezelor, în care ftmcţia sistem se obţine pe baza relaţiei 

H(z)=H3(si 
s= — T, 1+Z-' 

Indiferent de aproximaţia Pade utilizată, expresia generală a funcţiei sistem poate fi 
scrisă sub forma 

^^^^^ b o + b i - z + bo-z '+b j -z -^ 

l + aj •z + a2 -z" +a3 -z^ 
Autorul a determinat coeficienţii funcţiei sistem în cazul utilizării ambelor metode de 

echivalare, rezultatele fiind prezentate în tabelul 5.4, pentru metoda aproximării integralei prin 
metoda dreptunghiului, respectiv în tabelele 5.5 şi 5.6, pentru metoda aproximării integralei 
prin metoda trapezelor. 

Se observă că numai în situaţia utilizării aproximaţiei Pade (1 + 1) se obţin doi poli ai 
funcţiei sistem. De asemenea, se observă că valorile coeficienţilor funcţiei sistem depind de 
perioada de eşantionare, fapt care face ca poziţia polilor funcţiei sistem să depindă de perioada 
de eşantionare, stabilitatea sistemului fiind, deci, influenţată de aceasta. 

Autorul a simulat comportarea filtrului obţinut pentru cele 4 aproximaţii Pade, pentru 
diferite valori ale parametrilor sistemului şi a ajuns la concluzia că pentru asigurarea 
convergenţei coeficienţilor filtrului adaptiv la valorile coeficienţilor filtrului care ar rezulta 
pentru valorile alese ale parametrilor sistemului este necesară creşterea perioadei de 
eşantionare, odată cu creşterea numărului de poli ai funcţiei sistem. 

în continuare s-a pus problema ca, în situaţia în care coeficienţii filtrului adaptiv ating 
valorile corespunzătoare parametrilor sistemului, să se poată deduce valorile parametrilor 
sistemului pornind de la valorile coeficienţilor filtrului adaptiv. în tabelele 5.7 şi 5.8 autorul a 
prezentat modul de obţinere a parametrilor sistemului pornind de la coeficienţii filtrului 
adaptiv, atât în situaţia utilizării metodei aproximării integralei prin metoda dreptunghi uri lor, 
cât şi prin metoda trapezelor. în cazul aproximaţiei Pade' (2+0) autorul nu a găsit relaţii simple 
de determinare a parametrilor sistemului pornind de la coeficienţii filtrului adaptiv. 
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Tabelul 5.7. Determinarea valorilor parametrilor sistemului în cazul utilizării 
metodei aproximării integralei prin metoda dreptunghiurilor. 

Hjs)= 2_ 
1 + l s 

2 
Pade(l + 1) 

Pade(2 + 0) 

H,(s)= 
1-l .s 

3 

3 2 
Pade(2+1) 

2T, 

+ 1 

T 

ai 

3T, 

b, 
+ 1 

-T. 

(6T,' +4tT, +3X9-a 3 ^^ 

b, T 
a: T, 

3 b, T 
2 a, T; 

Hjs)= 2 ^ 
3T. -T. 

2 12 
1 b, 
2 b, 

+ 1 
+ 1 

Pade (2+2) 

Tabelul 5.8. Determinarea valorilor parametrilor sistemului în cazul utilizării 
metodei aproximării integralei prin metoda trapezelor. 

1 + - S 
2 

Pade (1 +1) 

Padc(2+0) 

H,.(s) = 
1—is 

3 

Pade (2+1) 

T T' , 

1- 2b„ T, 2a;T,-a ,T,+a, t 
2 2ajT-a,T,+a,T 

M t : -2Tt) 

2 ' b, ' - - l 2 

b,-, -b .a , 
2 b, -rb.a. 

b . i : 
2T 

101 

BUPT



5.2.3. Studiul algoritmilor de identificare si a formelor de implementare 

Deoarece, aşa cum s-a prezentat anterior, valorile parametrilor sistemului pot fi 
determinaie cunoscând valorile coeficienţilor filtrului adaptiv, autorul şi-a pus problema 
alegem algonmiului de identificare optim din punct de vedere al vitezei de convergenţă, 
precum al stabilităţii De asemenea şi-a pus problema alegerii formei de implementare, 
directa laitice. precum şi a metodei de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric. 

in awest scop autorul a implementat cei trei algoritmi de identificare prezentaţi în 
capitolul trei, atât în formă directă cât şi în forma lattice şi a testat algoritmii în condiţii 
identice \ alorile alese pentru parametrii sistemului simulat au fost t = 4 secimde, T=7 
secunde, k iar perioada de eşantionare aleasă a fost 7^=2 secunde. Testarea s-a făcut 
considerând sistemul necunoscut ca fiind un filtru fix, cu coeficienţii obţinuţi pe baza relaţiilor 
pre/cntate in tabelele 5 4. 5 6 

în continuare sunt prezentaţi cei trei algoritmi de identificare, în cele două forme de 
implementare, aplicaţi în situaţia utilizării aproximaţiei Pade (1+1). în fiecare caz s-au utilizat 
ambele metode de echivalare a filtrelor analogice cu filtre numerice. 

1.1. Algonmiul gradientului. forma de implementare directă 
- Y . J n ) 

in). 

\ anaţia coeficienţilor filtrului adaptiv este prezentată în figura 5.2 pentru metoda 
aproximării integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv în figura 5.8 pentru metoda 
aproximăm integralei prin metoda trapezelor. 

1.2. .Algoritmul gradientului, forma de implementare lattice 

lb(n-hl)J ib(n)J 
- U , ( n ) 

I x . J n ) J 
•e(n). 

\analia coeficienţilor filtrului adaptiv este prezentată în figura 5.3 pentru metoda 
aproximam integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv în figura 5.9 pentru metoda 
aproximăm mtegralei pnn metoda trapezelor. 

2.1. .Algoritmul SHARF, forma de implementare directă 
(n + i n _ r a ( n ) 

Vb(n + l)y vb(n) '(n) 
:(n) 

unde 
c(n) = e(n) -0 .6-e(n- l ) . 

Vanaţia coeficienţilor filtrului adaptiv este prezentată în figura 5.4 pentru metoda 
aproximam integralei pnn metoda dreptunghiurilor. respectiv în figura 5.10 pentru metoda 
aproximăm integralei prin metoda trapezelor. 

2.2. Algoritmul SHARF, forma de implementare lattice 
k(n + l) 

Vb(n^l) lb(n)J 
-u(n) 

^(n) J 
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unde 
c(n) = e ( n ) - 0 . 6 e ( n - l ) . 

Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv este prezentată în figura 5.5 pentru metoda 
aproximării integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv în figura 5.11 pentru metoda 
aproximării integralei prin metoda trapezelor. 

3.1. Algoritmul Steiglitz Mc-Bride, forma de implementare directă 
a(n + l) 
b(n + l)J 

a(nr 

l b (n l 
-DA(ny 
XA(n) 

e(n) . 

rk(nr (-i^M] 
[ ^ M J 

Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv este prezentată în figura 5.6 pentru metoda 
aproximării integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv în figura 5.12 pentru metoda 
aproximării integralei prin metoda trapezelor. 

3.2. Algoritmul Steiglitz Mc-Bride, forma de implementare lattice 

•e(n). 

Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv este prezentată în figura 5.7 pentru metoda 
aproximării integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv în figura 5.13 pentru metoda 
aproximării integralei prin metoda trapezelor. 

Autorul a constatat că în situaţia utilizării algoritmului Steiglitz Mc-Bride, pentru a se 
asigura convergenţa coeficienţilor filtrului adaptiv este necesară o perioadă de eşantionare mai 
mare decât în cazul utilizării celorlalţi algoritmi, prin perioadă de eşantionare înţelegându-se 
intervalul de timp între două reactualizări succesive ale valorilor coeficienţilor filtrului adaptiv. 
De asemenea, s-a constatat experimental că, repetând simularea de mai multe ori, nu 
întotdeauna se obţine o convergenţă a coeficienţilor filtrului adaptiv. Acest fapt se datorează 
unei variaţii mari a coeficienţilor la începutul procesului de adaptare, aceasta ducând de multe 
ori la instabilitatea algoritmului. Din acest motiv autorul nu a utilizat acest algoritm în procesul 
de reglare a temperaturii la cuptorul cu rezistenţă electrică. 

în ceea ce priveşte atât algoritmul gradientului, cât şi algoritmul SHARF, se observă că, 
indiferent de modul de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric, forma de 
implementare lattice prezintă o viteză de convergenţă mai mare decât forma de implementare 
directă. Faţă de algoritmul gradientului, algoritmul SHARF prezintă oscilaţii ale valorilor 
coeficienţilor filtrului adaptiv mai mici, indiferent de forma de implementare sau de metoda de 
echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric. 

Autorul a constatat că, utilizând valorile fmale ale coeficienţilor filtrului adaptiv, 
valorile obţinute pentru parametrii modelului de încălzire al cuptorului sunt aceleaşi cu cele pe 
baza cărora au fost calculaţi coeficienţii filtrului care aproximează modelul sistemului. 
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Vanatia coeficienţilor filtrului 

O 5 

o 

-0 5 

1 

- 1 5 

r r 1 

— 

L i 
i 

1 
O 1000 2000 3000 

Număr de eşantioane 
4 0 0 0 5 0 0 0 

Fif. SJ. Variaţia cocficicnţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1), 
aiforitmul gradientului implementat în forma directă (a = 0.2 ; T,= 2s). 

Variaţia coeficienţilor filtrului 

O 5 

1 
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f it. 5J. Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pad^ (1+1), 
algoritmul gradientului implementat în forma Uttice( a = 0 . 2 T . = 2s). 
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Variata coeficienţilor filtrului 

<D O O 
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-1.5 
1000 2000 3000 

Număr de eşantioane 
4000 5000 

Fig. 5.4. Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1), 
algoritmul SHARF implementat în forma directă( a = 0.2 ; T,= 2s). 
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Fig. 5.5. Variaţia coeficienţUor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1), 
algoritmul SHARF implementat în forma lattice< a = 0.2 ; T,= 2s). 
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Variaţia coeficienţilor filtrului 
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Fig. 5.6. Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1), 
algoritmul Steiglitz IVIc-Bride implementat în forma directă ( a = 0 .2 ; Te= 2s). 
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Fig. 5.7. Variaţia coeficicnţilor filtrului adaptiv utUizând aproximaţia Pade (1+1), 
algorHmul Steiglitz Mc-Bride implementat in forma lattice(a = 0 .2 ; Te= 8s). 
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Variaţia coeficienţilor filtrului 
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Fig. 5.8. Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1), 
algoritmul gradientului implementat în forma directă ( a = 0.2 ; 7 , = 2s). 
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Fig. 5.9. Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1K 
algoritmul gradientului implementat în forma lattice( a = 0 .2 ; Te= 2s). 
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Vahatia coeficienţilor filtrului 
0 8 

0.6 

0 4 

02 
O 

S - 0 2 

- 0 4 

- 0 6 

- 0 8 

-1 

- 1 2 
O 

f - - - - - -f - - - - - -

i 
i 

. A 
\ 

^^^^— 
1000 2000 3000 

Număr de eşantioane 
4000 5000 

0 8 

0 6 

0 4 

02 
O 

1 - 0 2 O 
- 0 4 

- 0 6 

-0 8 

- 1 

- 1 2 

Fig. 5 . ia Variaţia cocficicnţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (I+l), 
algoritmul SHARF implementat în forma directă ( a = 0 .2 ; T,= 2s). 

Variatia coeficienţilor filtrului 
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Fig. 5.11 Variaţia coeficienţilor fdtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade' (1+1) 
algoritmul SHARF implementat în forma lattice ( a = 0.2 ; T.= 2s). 
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Variaţia coeficienţilor filtrului 
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Fig. 5.12. Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1 
algoritmul Steiglitz Mc-Bride implementat în forma directă ( a = 0 .2 ; Te= 3s). 

Variaţia coeficienţilor filtrului 
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Fig. 5.13. Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1K 
algoritmul Steiglitz Mc-Bride implementat în forma lattice( a = 0.2 ; T,= 40s). 
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5.2.4. Validam alegerii fanctigi sistem aoroHmativâ 

in paragrafiiJ precedent autorul a verificat că, utilizând unul din cei trei algoritmi de 
identificare implementaţi în ambele forme, ( directă şi lattice) şi una dintre cele două metode de 
echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric, se obţine un fiJtru cu coeficienţi care depind 
dc valon le parametnlor procesului şi de perioada de eşantionare. Coeficienţii filtrului adaptiv 
und spre aceleiaşi valon, convergenţa acestora depinzând de algoritmul de identificare utilizat 
>1 de forma dc implementare 

Autorul şi-a pus problema dacă răspunsul filtrului adaptiv obţinut pe baza utilizării imei 
aproximaţii Pade este acelaşi cu cel obţinut la ieşirea unui sistem cu funcţia de transfer identică 
cu funcpa de transfer a modelului ales, dată de relaţia (5.1). în acest scop a comparat semnalul 
de la ieşirea sistemului cu funcţia de transfer dată de relaţia (5.1) cu semnalul de la ieşirea 
filtrului adaptiv în situaţia utilizării algoritmului gradientului implementat in forma directă, 
utili/ind metoda aproximării integralei prin metoda dreptimghiurilor. Valorile alese pentru 
parametni sistemului au fost T ^ 4 secunde, T = 7 secunde, k = 5, iar perioada de eşantionare 
aleasă a fost Te 2 secunde. Utilizând aproximarea Pade ( 1+1 ), valorile coeficienţilor filtrului 
re/ultatsunt a, =-1.2778; a. = 0,3889;bo =Oşib, =0,5556. 

Semnalul aplicat atât la intrarea sistemului necunoscut cu fimcţia de transfer dată de 
relaţia (5 I), cât şi la intrarea filtrului adaptiv a fost un semnal dreptunghiular cu amplitudine 
unitari semnal pentru care se poate deduce uşor răspunsul sistemului necunoscut. în figura 
"̂ 14 este reprezentată forma de variaţie a coeficienţilor filtrului adaptiv în cazul în care 
Naloarea parametrului de adaptare este n = 0,001. 

o 6 Vanaba coeficienţilor filtrului 

1 5 2 
Număr <ie eşantioane 

X 10 
Fi€. 5.14. Fon», de v ^ a ţ i e a coeficienţilor fUtnilui adaptiv pentn. pi = 0 , 0 0 1 . 
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Odată cu creşterea valorii parametrului de adaptare, deşi creşte viteza de convergenţă, 
coeficienţii filtrului adaptiv prezintă oscilaţii mai mari, fapt care face ca filtrul adaptiv să 
devină instabil sau ca erorile obţinute în determinarea parametrilor sistemului pe baza valorilor 
coeficienţilor filtrului adaptiv să devină inadmisibil de mari. 

Variaţia coeficienţilor filtrului 

0 . 5 

O 

<D O O 
- 0 . 5 

- 1 

- 1 . 5 

— ' — , — ' — , 

O 0 5 2 5 1 1 . 5 2 
Număr de eşantioane 

Fig. 5.15. Forma de variaţie a coeficienţilor fUtrului adaptiv pentru (i = 0 ,0015 . 

Se observă că, în ipoteza că valorile iniţiale ale coeficienţilor filtrului adaptiv sunt nule, 
numărul de eşantioane după care se realizează adaptarea filtrului este de ordinul a zeci de mii, 
fapt care face ca procesul de măsurare să dureze foarte mult. Este necesar ca, în situaţia 
utilizării fîltrului adaptiv la identificarea parametrilor proceselor lente, pe baza unei 
măsurători anterioare utilizând altă metodă, să se determine cu aproximaţie valorile 
parametrilor sistemului şi utilizând aceste valori să se determine setul de valori iniţiale 
ale coeficienţilor fîltrului adaptiv. 

Autorul a verificat experimental faptul că, dacă se aleg valorile iniţiale ale coeficienţilor 
filtrului adaptiv egale cu cele rezultate pe baza măsurării valorilor parametrilor sistemului 
necunoscut, filtrul adaptiv rezultat este stabil. în figura 5.16 este reprezentată forma de variaţie 
a semnalului de la ieşirea sistemului necunoscut, forma de variaţie a semnalului de la ieşirea 
filtrului adaptiv şi forma de variaţie a coeficienţilor filtrului adaptiv în situaţia aplicării Ia 
intrarea sistemului a semnalului dreptunghiular de amplitudine unitară. Se observă că 
semnalul de la ieşirea filtrului adaptiv este similar cu cel de la ieşirea sistemului necunoscut, iar 
coeficienţii filtrului adaptiv sunt aproximativ constanţi, fapt ce arată că filtrul adaptiv reprezintă 
o bună aproximaţie a sistemului necunoscut. 
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Fij{. 5.16. V ariaţia semnalului de test, de ieşire a sistemului necunoscut şi a fihrului adaptiv; 
forma de variaţie a coeficienţilor filtrului adaptiv. 

De asemenea autorul a verificat experimental faptul că, odată cu creşterea numărului de 
e!;H"itioane. valorile coeficienţilor filtrului adaptiv rămân constante. Aceasta rezultă din figura 
5 17 in care s-au reprezentat aceleaşi semnale ca şi în figura 5.16, dar reprezentarea s-a făcut 
pentru un număr mai mare de eşantioane. 

5 J> Regulatoare adaptive 

5.3.1. Alegerea şi acordarea regulatoarelor nenţru procese lente 

Procesele lente sunt caracterizate prin modele aproximative având constante de timp mai 
man de 10 s. cel mai adesea conţinând şi timp mort. Alegerea tipului de regulator se face pe 
baẑ  unor cnten, care ţin seama de caracteristicile procesului şi de performanţele impuse [46] 

Pentru procese cu o constantă de timp medie şi mi timp mort redus, dacă ampUtudinea 
perturbaţi, or este mică sau medie şi fi-ecvenţa acestora este redusă, se recomandă utilizarea 
unu. regulator de tip b.poziţional sau de tip P. Dacă frecvenţa perturbaţiilor este mare şi 
amplitudinea avand diverse valon, se recomandă utilizarea miui regulator PI 
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Semnal de Intrare + Semnal ieşirea sistemului 
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Fig. 5.17. Variaţia semnalului de test, de ieşire a sistemului necunoscut şi a filtrului adaptiv; 
forma de variaţie a coeficienţilor filtrului adaptiv. 

Alegerea şi acordarea regulatoarelor pentru procese cu timp mort reprezintă una din 
problemele cele mai dificile în practica reglării automate datorită atât dificultăţilor la 
determinarea cu precizie a timpului mort ce caracterizează procesul cât şi influenţei 
nefavorabile a timpului mort asupra comportării tranzitorii a unui sistem de reglare automată. 
Criteriile care pot fi utilizate pentru acordarea regulatoarelor cu timp mort sunt: 

1. Criterii bazate pe metoda limitei de stabilitate; 
2. Criterii bazate pe rezultate ale identificării; 
3. Criterii experimentale, având procesul în fimcţiune. 
Deoarece metoda de reglare adaptivă a temperaturii propusă de autor are la bază 

identificarea parametrilor procesului, se vor prezenta doar criteriile bazate pe rezultatele 
identificării parametrilor procesului. 
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in 1461 s-au prezentat cntenile de alegere a parametrilor regulatoarelor bazate pe 

re/ultatele idcntificârii. 
I. ReUifiile Zk ţ l e r - Nkhob : 

Pentru regulator P 
T 

rtorPI 
0,9T 

b. Pentru regulator PI 

K, 

(5.13.a) 

'R c>p» K t (5.13.b) 

2. Relaţiile OppcH: 
a. Pentru regulatoare P 

T 
K R opt K t 

b. Pentru regulatoare PI 
0,8T 

(5.14.a) 

R opt 
K t (5.14.b) 

T,OP ,=3t 

3. Relaţiile Kopdovici: 
Pe baza unor cercetări experimentale, au fost stabilite relaţii pentru calculul parametrilor 

optimi de acord, asigurând un răspuns tranzitoriu aperiodic cu durata minimi şi un răspuns cu 
suprareglaj maxim a = 20® o în tabelul 5.9 sunt prezentate aceste relaţii de calcul. 

Tabdul 5.9. Valorile parametrilor de acord după KopdovicL 

Tipul 
Regulatorului 

Răspuns aperiodic cu durată minimă Răspuns oscilant cu a = 20% 

P 
,, 0 , 3 T 
K r o ^ - ^ ^ 

K-x 

PI 
^ 0 , 6 1 

K - t 
T.op.-0,8t + 0 , 5 T 

K-X 
Tiopt= X +0,3 T 

4. ReUţiile Chien, Hrooes, Reswicb: 

Pe ba/a unor încercări pe modele sunt prezentate în tabelele 5.10 şi 5.11 relaţiile de 
calcul ale parametnlor optimi de acord pentru o comportare optimă la variaţii treaptă a intrării 
Şl la vanaţia perturbaţiei S-au prezentat valorile parametrilor regulatoarelor pentru răspunsuri 
tranzitoni apenodice cu durată minimă şi răspuns cu a = 20% şi durată minimă, atât la variaţia 
treapta a manmii de intrare, cât şi pentru comportarea optimă la perturbaţii 
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Tabelul 5.10. Valorile optime ale parametrilor de acord la variaţia treaptă a intrării. 

Tipul 
Regulatorului 

Răspuns aperiodic şi durată 
a răspunsului minimă 

Răspuns oscilant cu a = 20% 
şi durată minimă 

P ^ R o p t - l^Ropt-

PI i^Ropt- l^Ropt-

Ti opt = 1,2 T Ti opt ~ 

Tabelul 5.11. Valorile optime ale parametrilor de acord la variaţia perturbaţiilor. 

Tipul 
Regulatorului 

Răspuns aperiodic şi durată 
a răspunsului minimă 

Răspuns oscilant amortizat cu 
a = 20% şi durată minimă 

P ^^Ropt- J^Ropt-

PI l^Ropt- ^^^ 
_ 0 , 7 . T 

t^Ropt-

Tiopt = 4T Ti opt = 2,3 T 

5.3.2. Implementarea regulatoarelor adaptive 

Aşa cum s-a prezentat în paragraful anterior, pentru procese cu o constantă de timp şi 
timp mort, este recomandabilă alegerea regulatoarelor de tip P sau PI. 

Funcţiile de transfer a sistemului analogic se deduc pornind de la relaţia dintre mărimea 
de la ieşirea regulatorului şi cea de la intrarea sa. 

1. în cazul regulatoarelor de tip P, ecuaţia ieşirii este dată de relaţia 
yR(t )=KR-x( t ) , 

iar funcţia de transfer a sistemului analogic de relaţia 
H r ( s ) = K R . 

2. în cazul regulatoarelor de tip PI, ecuaţia ieşirii este dată de relaţia 

O 

iar funcţia de transfer a sistemului analogic de relaţia 

RV ; s 
Cunoscând setul de coeficienţi ai filtrului adaptiv la iteraţia n, se pot calcula parametrii 

procesului, T ,T şi K. în funcţie de tipul de regulator adaptiv ales şi de criteriul de alegere al 
acestuia şi cunoscând valorile parametrilor procesului, se pot determina valorile parametrilor 
regulatorului, determinând astfel funcţia de transfer analogică a regulatorului. 
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Funcţia sistem a sistemului discret, aşa cum s-a prezentat anterior, se poate obţine 
utih/aud una dmtre metodele de echivalare a sistemului analogic cu un sistem discret, metoda 
dreptunghiurilor sau metoda trapezelor. Indiferent de metoda de echivalare utilizată şi de tipul 
dc legulatc^r. relaţia generală de determinare a mărimii de ieşire a sistemului discret este 

y(n)-b, , • x(n)+b| x f n - O + a , y l n - l ) . 
in tuncjie de tipul de regulator şi de metoda de echivalare utilizată, în tabelul 5.12, 

autorul a prezentat \alorile coeficienţilor relaţiei (5.15) în funcţie de parametrii regulatorului şi 
de perioada de eşantionare 

Tabelul 5.12. Valorile coeficienţilor regulatorului numeric . 

Metoda de 
echivalare 

Tip regulator j bo 
i 

b, ai 

Metoda 
dreptunghiunlor 

P Kr 0 0 Metoda 
dreptunghiunlor PI f T ^ 

j V T J 

- K r 1 

Metoda 
trape/elor 

P 1 Kk 0 0 Metoda 
trape/elor PI 1 k' 

1 ^ M T + ^ T ) 
! 2T, 

1 

5.4» Sistemul de reglare adaptivă al temperaturii la cuptorul cu 
re/istenta electrică 

5.4.1. Structura sistemului de reglare a temperaturii 

In figura 5.18 este prezentată structura sistemului de reglare a temperaturii la cuptorul cu 
re/istcnţa electncă. sistem de reglare ce are în componenţă următoarele elemente: 

1. Cuptorul cu rezistenţă electrică, acesta reprezentând sistemul a cărui mărime de 
.e,Mc. temperatura, se doreşte a f, controlată prin modificarea puterii disipate pe rezistenta 

electncă ' ' P" 

2. Redresorul comandat în tensiune (RCT), cu rolul de a permite reglarea valorii 
c .Uive a tensmnn de la ieşirea sa în funcţie de nivelul tensiunii conrinue a p l i c L la intrare 
Marunea de .eş.re a redresorului comandat m tensiune este valoarea efectivă a tensiunii aplicată 
la^borncle rezistenţe, electnce şi dec, în funcţie de valoarea rezistenţei, puterea debitată pe 

P r o n o r t t n a ^ r T " * ^ Pentru obţinerea la ieşire a unei tensiuni 
proporţionala cu temperatura. S-a utilizat un traductor de temperatură cromel-alumel cu 

amoLf Hor de " " ^ -^^^i ta t utilizarea unui 
amphfi.ator de tensiune cu amplificare mare şi care să funcţioneze în curent continuu. 
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4. Amplificatorul de tensiune ( A ), utilizat pentru amplificarea tensiunii furnizate la 
ieşirea traductorului de temperatură în scopul obţinerii la ieşire a unei tensiuni cu amplitudinea 
de IOV, tensiune care să corespundă domeniului de măsurare al sistemului de achiziţie de date. 

5. Calculatorul IBM-PC având în componenţă o placă de achiziţie de date de tip 
ADA-3100, utilizat în scopul implementării algoritmului de reglare numerică a temperaturii. 

6. Placa de achiziţie de date ADA-3100 utilizată atât în scopul conversiei analog-
numerice a tensiunii de la ieşirea amplificatorului, cât şi în scopul conversiei numeric-analogice 
pentru furnizarea la ieşire a unei tensiuni care să comande redresorul comandat în tensiune. 

Uc 

UA L RCT Uc' CUPTOR 0 T A RCT CUPTOR 
u ni 

c 
N 
A 

ADA3100 
C 
A 

i i 

Sistem de calcul compatibil IBM 

Fig. 5.18. Structura sistemului de reglare adaptivă a temperaturii 
pentru cuptorul cu rezistenţă electrică. 

5.4.2. Caracteristicile plăcii de achiziţie de date ADA-3100 

Realizarea conversiei analog-numerice şi numeric-analogice necesare, aşa cum s-a 
prezentat anterior, în vederea măsurării temperaturii din interiorul cuptorului, respectiv pentru 
reglarea valorii efective a tensiunii pe rezistenţa de sarcină a fost făcută cu ajutorul plăcii de 
achiziţie de date ADA-3100 ale cărei caracteristici principale sunt: 

- existenţa a 8 canale analogice de intrare care pot fi utilizate în mod diferenţial sau cu 

tensiunea de intrare măsurată faţă de masă; 
- posibilitatea realizării conversiei analog-numerice pe 12 biţi, la o frecvenţă de 

eşantionare de 12 KHz pe un canal; 
- existenţa a 2 canale analogice de ieşire, semnalele de ieşire provenmd de la leşinle a 

două convertoare numeric-analogice pe 12 biţi fiecare; 
- existenta a 8 linii de intrare numerice şi a 8 linii de ieşire numerice ; 
- domeniul tensiunilor de intrare ±5,±10, sau O-10 V. selectabil pnn programare; 
- domeniul tensiunilor de ieşire ± 5,± 10,0 - 5 sau O -10 V , selectabil pnn programare. 
- posibilitatea alegerii unei amplificări a semnalului de la intrare de 1, 2, 4, 8. 16 sau 

reglabilă, înaintea realizării operaţiei de conversie analog-numerică; 
- existenţa unei memorii FIFO cu capacitate de 8 Kocteţi 
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Fig. 5,19. Structura plăcii de achiziţie de date ADA 3100. 
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5.4.3. Măsurarea parametrilor cuptorului cu rezistenţă electrică prin metoda 
de identificare on-line 

Aşa cum s-a prezentat anterior, în situaţia utilizării unui filtru adaptiv la identificarea 
parametrilor proceselor lente este necesar ca utilizând o altă metodă să se determine cu 
aproximaţie valorile parametrilor sistemului şi utilizând aceste valori să se determine setul de 
valori iniţiale ale coeficienţilor filtrului. 

Autorul a determinat utilizând metoda de identificare on-line prezentată în paragrafiil 5.1 
parametrii modelului încălzirii cuptorului cu rezistenţă electrică. Impulsul de test a constat în 
aplicarea pe durata impulsului de test a tensiunii redresate de valoare maximă la bornele 
rezistenţei care produce încălzirea cuptorului, interval de timp în care temperatura în interiorul 
cuptorului a crescut. După acest interval de timp tensiunea de alimentare a fost deconectată, 
temperatura în interiorul cuptorului scăzând. Durata impulsului de test aplicată a fost de 20 
minute, durata de integrare a fost de 40 minute, iar perioada de eşantionare de 0,2 secunde. 

Pentru determinarea parametrilor modelului încălzirii cuptorului autorul a efectuat un 
număr de 10 măsurători în condiţii iniţiale nule, rezultatele măsurătorilor fiind prezentate în 
Tabelul 5.13. 

Forma de variaţie a temperaturii pentru una dintre măsurători este prezentată în 
figura 5.20. 

600 
Variaţia temperaturii la cuptorul cu rezistenţa 

- 1 0 0 
2 0 0 0 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 1 0 0 0 0 1 2 0 0 0 

Număr de eşantioane 

Fig. 5.20. Forma de variaţie a temperaturii utilizând metoda de identificare on-line. 
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Tabdiil 5.13. Valorile parametrilor modelului încălzirii cuptorului 
măsurate prin metoda de identificare on-line. 

Nr.crt. T ^ . (secunde) T Bija (secunde) 

1 442.60 274,22 66,21 1 
438,56 272,21 64,87 

1 

450.88 280,34 65,38 
4 
5 

443,24 275,33 66,86 4 
5 436,22 271,00 67,12 
6 445,78 278,22 66,43 
7 
8 " ^ 
9 
10 " 

436,50 270,29 63,26 7 
8 " ^ 
9 
10 " 

447,87 279,24 65,96 
7 
8 " ^ 
9 
10 " 

440,26 275,34 67,28 

7 
8 " ^ 
9 
10 " 438,22 273,37 66,32 

Pc ha/a rezultatelor prezentate în Tabelul 5.13, autorul a ales ca valori iniţiale ale 
parametrilor modelului încălzirii cuptorului K = 440, T = 275 secunde şi T = 66secunde. 

\>a cum s-a prezentat în paragraful 5.2.3., datorită faptului că algoritmul SHARF 
prezintă oscibţii ale valorilor coeficienţilor filtrului adaptiv mai mici, indiferent de forma 
dc implementare sau de metoda de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric, autorul 
a utilizat acest alşoritm in procesul de identificare adaptivă a parametrilor modelului 
încălzirii cuptomlnL 

De asemenea, deoarece forma de implementare lattice prezintă o viteză de convergenţă 
inai mare decât forma de implementare directă , autorul a utilizat forma de implementare 
lattice a filtrului adaptiv. 

Deoarece numărul de coeficienţi ai filtrului adaptiv în varianta utilizării aproximaţiei 
Padc (IM) este mai mic în situaţia utilizării metodei dreptunghiurilor decât în situaţia utilizării 
mcioâa trapezelor, autorul a utilizat metoda aproximării integralei prin metoda 
dreptunghiurilor. 

Cu valonle imţiale alese pentru parametrii modelului încălzirii cuptorului s-a testat 
pentru mai multe valon ale perioadei de eşantionare convergenţa coeficienţilor filtrului adaptiv, 
autorul ajungând la concluzia că perioada de eşantionare optimă este de 30 secunde înţelegând 
prin aceasta mtervalul de timp necesar între două reglări consecutive ale puterii debitate de 
re/istenţa electrică in figura 5.21 este prezentată forma de variaţie a coeficienţilor filtrului 
adaptiv m situaţia utilizării algoritmului SHARF, implementând filtrul adaptiv în forma lattice 
Şl utilizând metoda aproximării integralei prin metoda dreptunghiurilor. 

5.4.4. Prezentarea metodei oronuse de reglare adaptivă a temneraturii 

Metoda de reglare adaptivă a temperaturii utilizează un filtru adaptiv în scopul 
determinăm valonlor parametrilor modelului procesului de încălzire a cuptorului cu rezistentă 
clectnca. valori care se pot deduce, aşa cum s-a prezentat anterior cmioscând valorile 
ciXîticienţilor filtrului adaptiv 

C unoscând valonle parametnlor modelului procesului de încălzire a cuptorului cu 
rezis eiiţa dectncâ ş. utilizând criteriile de alegere a parametrilor regulatoarelor bazate pe 
rezultatele identificăm prezentate în paragraful 5.3.1 se pot determina parametrii regulatonilui. 
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Implementarea regulatorului adaptiv s-a făcut utilizând relaţiile prezentate în paragraful 
5.3.2, valorile coeficienţilor regulatorului numeric fiind prezentate în Tabelul 5.12. 

Vari ati a coefi ci enti lor fi Itruiui 
0 5 

§ -0 5 

-1.5, 
1000 2 0 0 0 3 0 0 0 

Număr de eşantioane 
4 0 0 0 5 0 0 0 

Fig. 5.21. Variaţia coeficienţilor filtrului adaptiv utilizând aproximaţia Pade (1+1K 
algoritmul SHARF implementat în formă lattice (a = 0 ,2 ; T. = 30 s ). 

5.5. Eliminarea zgomotelor cu caracter ncgaussian 

Experimental s-a constatat că în procesul de măsurare al temperaturii cuptorului apar 
zgomote cu caracter de impuls cu amplitudine mare, datorate funcţionării redresorului 
comandat în tensiune. 

Procesul de reglare a temperaturii în cuptorul cu rezistenţă electrică presupune 
cunoaşterea exactă a valorii momentane a temperaturii, adică necesitatea eliminării influenţei 
impulsurilor de amplitudine mare şi durată scurtă. 

Din acest motiv , în procesul de măsurare a temperaturii s-a utilizat un filtru MLMS cu 
lungimea ferestrei de 75 eşantioane pentru care s-a constatat experimental că se poate realiza 
atât o reglare în timp real a temperaturii cât şi o bună rejecţie a zgomotelor. 

în figura 5.22 este prezentată forma de variaţie a temperaturii în cuptor utilizând filtrul 
MLMS. 
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Vanaţia temperatuni ia cuptorul cu rezistenţă 
600 

5 0 0 

4 0 0 
<o 
I 
® 3 0 0 
s <x> 

200 

100 

——1 ! ! r 1 1— 

/ 
r 

/ 
/ 

/ / 

/ 
^r 

/ 
/ 

/ 
/ f 

-« V l 
/ 

/ / 

O 2 0 0 0 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 
Număr de eşantioane 

10000 12000 

Fiţ. 5J2. Forma de variaţie temperaturii in cuptorul cu rezistenţă utilizând un 
filtru MLMS cu lungimea ferestrei de 75 eşantioane. 

5.6. Rezultate experimentale 

in figura 5 23 este prezentată structura sistemului de reglare adaptivă a temperaturii 
realizai dc autor în această figură s-au folosit notaţiile din figura 5.18. Autorul a verificat 
expcnmental funcţionarea sistemului de reglare adaptivă a temperaturii utilizând atât un 
regulator adaptiv numeric de tip P cât şi de tip PI, parametrii regulatorului fiind aleşi pe baza 
cntcmlor de identificare a parametrilor procesului. 

In figunle 5 24 - 5.33 sunt prezentate formele de variaţie a temperaturii în interiorul 
cuptorului în simaţia utilizări» relaţiilor de alegere a parametrilor regulatoarelor prezentate în 
paragraful 5.3.1. 

Reglarea puterii debitate de rezistenţa electrică s-a făcut la intervale de 30 secunde iar 
citirea valoni temperaturii dm interiorul cuptorului s-a făcut la intervale de 0,5 secunde. 
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Fig. 5JL3. Structura sistemului de reglare adaptiva a temperaturii 
utilizând Tiltru adaptiv şi regulator numeric* 
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Variatia temperaturii 

to 

300 

2 5 0 

200 

® 1 5 0 
E <x> 

100 

5 0 

O 

i 

O 2 0 0 0 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 1 0 0 0 0 1 2 0 0 0 
Număr de eşantioane 

Fig. 5.24. Variaţia imperaturii în cazul utilîzârii relaţiilor Ziegler-Nichob pentru regulator P. 
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Variaţia temperaturii 
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— i 

- J 

Număr de eşantioane 

5.25. Variaţia temperaturii « cazul utilizării relaţiilor Ziegler-Nichob pentru regulator PL 
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Variatia temperaturii 
300 

2 5 0 

200 

ro 
® 1 5 0 
E <D I— 

100 

5 0 

O 
J 

O 10000 12000 2 0 0 0 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 
Număr de eşantioane 

Fig. 5.26. Variaţia temperaturii în cazul utilizării relaţiilor Oppelt pentru regulator P. 
Variaţia temperaturii 

3 0 0 

2 5 0 

200 
CD 

® 1 5 0 
E a> 
I -

100 

5 0 

O 
O 2000 10000 12000 4000 6000 8000 

Număr de eşantioane 
Fig. 5.27. Variaţia temperaturii în cazul utilizării reUţiilor Oppdt pentru regulator PI. 
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Variatia temperaturii 
300 

200 

1 5 0 (D w. r j 

o . 
E 
S 100 

5 0 

O 

1 

/ 
1 J 

"T 

1 
/ . . 1 f f 

r P — 

O 2 0 0 0 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 
Număr de eşantioane 

10000 12000 

Fîţ. Variaţia temperaturii in cazul utilizării relaţiilor Kopdovici pentru regulator P, 
răspuns aperiodic cu durata minimă. 

2 5 0 
Variaţia temperaturii 

2000 10000 12000 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 
Număr de eşantioane 

Fig. 5.29. Variaţia temperaturii m cazul utilizării relaţiilor Kopelovici pentn. regulator PI, 
răspuns aperiodic cu durata minimă. 
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250 
Variaţia temperaturii 

2000 10000 12000 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 
Număr de eşantioane 

Fig. 5 JO. Variaţia temperaturii în cazul utilizării relaţiilor Kopelovici pentru regulator P, 
răspuns oscilant cu o = 2 0 % . 

Variaţia temperaturii 
2 5 0 

200 

2 '5 

o . 

1 5 0 

<s> 100 

5 0 

O 
O 10000 12000 2 0 0 0 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 

Număr de eşantioane 
Fig. 5J1. Variaţia temperaturii în cazul utilizării relaţiilor Kopelovici pentru regulator PI, 

răspuns oscilant cu a = 2 0 % . 
127 

BUPT



Variaţia temperaturii 
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200 
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i r 
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O 2 0 0 0 4 0 0 0 6 0 0 0 8 0 0 0 1 0 0 0 0 1 2 0 0 0 
Număr de eşantioane 

Fig. 5 J2. Variaţia tenpcraturii în cazul utilizării relaţiilor Chien, Hrones, Reswich pentru regulator PI, 
răspuns aperiodic cu durată minimă. 
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Fig. 5 Variaţia temperaturii m cazul utilizării relaţiUor Chien, Hrones, Reswich pentru regulator PI, 

răspuns oscilant cu o = 2 0 % . 
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5,1, Concluzii 

în acest capitol autorul prezintă o metodă originală de identificare în timp real a 
parametrilor procesului de încălzire a cuptorului cu rezistenţă electrică. Verificarea metodei 
propuse s-a făcut prin compararea rezultatelor cu cele obţinute prin metoda de identificare on-
line. în continuare s-a prezentat un sistem de reglare adaptivă a temperaturii din interiorul 
cuptorului utilizând un regulator adaptiv numeric ai cărui parametrii se modifică în funcţie de 
valorile parametrilor procesului obţinute în urma identificării. Din cele prezentate se desprind 
următoarele concluzii: 

1. Metoda de identificare on-line prezentată în primul paragraf prezintă două 
dezavantaje. Primul dezavantaj constă în faptul că, dacă durata impulsului de test şi a duratei de 
integrare nu sunt alese în corelaţie cu valorile reale ale parametrilor procesului, valorile 
măsurate ale parametrilor procesului prezintă erori mari. Al doilea dezavantaj constă în faptul 
că, pentru măsurarea valorilor parametrilor procesului, sistemul trebuie scos din starea de 
echilibru, iar valorile măsurate sunt considerate constante până la o nouă măsurare. 

2. Funcţia de transfer a sistemului se poate obţine prin utilizarea unei aproximaţii Pade a 
funcţiei de transfer asociată unui proces cu timp mort, iar funcţia sistem a sistemului discret se 
obţine prin utilizarea unei metode de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric. 
Autorul a analizat două metode de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric, metoda 
aproximării integralei prin metoda dreptunghiurilor şi metoda aproximării integralei prin 
metoda trapezelor. 

3. Autorul a determinat relaţiile de calcul a coeficienţilor filtrului cunoscând valorile 
parametrilor procesului, precum şi relaţiile reciproce, de determinare a valorilor parametrilor 
procesului cunoscând valorile coeficienţilor filtrului adaptiv, pentru cele 4 aproximaţii Pade 
prezente în literatura de specialitate. 

4. Autorul a studiat cei 3 algoritmi de identificare prezentaţi în capitolul 3, implementaţi 
atât în forma directă cât şi în forma lattice ajungând la concluzia că indiferent de algoritm, 
forma de implementare lattice prezintă o viteză de convergenţă mai mare faţă de forma de 
implementare directă. De asemenea, algoritmul SHARF prezintă cele mai mici oscilaţii ala 
valorilor coeficienţilor, indiferent de forma de implementare. 

5. Pe baza studiului efectuat, autorul a utilizat în procesul de identificare al parametrilor 
procesului de încălzire al cuptorului algoritmul SHARF implementat în forma lattice şi 
utilizând metoda aproximaţiei integralei prin metoda dreptunghiurilor. 

6. în continuare s-a demonstrat experimental că, pentru ca filtrul adaptiv să poată fi 
utilizat la identificarea parametrilor proceselor lente este necesar ca, pe baza unei măsurăn 
anterioare utilizând altă metodă, să se determine cu aproximaţie valorile parametrilor 
sistemului şi utilizând aceste valori să se determine setul de valori iniţiale ale coeficienţilor 
filtrului adaptiv. 

7. Autorul a calculat coeficienţii regulatorului adaptiv pentru regulatoare de tip P şi PI, 
utilizând ambele metode de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric. 

8. în încheiere, sunt prezentate rezultatele experimentale obţinute în procesul de reglare 
a temperaturii utilizând criteriile bazate pe rezultatele identificării în alegerea parametrilor 
regulatoarelor. 

în concluzie, metoda de reglare a temperaturii propusă şi experimentată de 
autor, prezintă următoarele avantaje: 
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- măsurarea parametnlor procesului de încălzire a cuptorului cu rezistenţă electrică 
constă în calculul acestora după fiecare interval de reglare a puterii debitate de rezistenţa' 
elecn^ică, cunoscând valorile reactualizate ale coeficienţilor filtrului adaptiv. In acest mod nu, 
mai este necesară scoaterea sistemului din starea de echilibru ca în cazul metodei de 
identificare on-line. 

- cunoscând practic în fiecare moment valoarea parametrilor procesului de încălzire a 
cuptorului, valorile parametrilor regulatorului numeric sunt alese în fiecare interval de reglare a 
putem în funcţie de valorile ale procesului 

- performanţele obţinute prin această metodă permit o mai bună reglare a temperaturii, în 
sensul reducerii timpului în care se atinge valoarea prestabilită a temperaturii în situaţia 
aplicăm la intrarea de referinţă a regulatomlui a unui semnal treaptă. De asemenea, după 
atingerea valorii impuse a temperaturii, oscilaţiile în juml acestei valori sunt mai mici în 
situaţia utilizării metodei propuse de autor decât în situaţia utilizării unui regulator cu 
parametni constanţi. 

f 

i 

P \ 
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6. CONCLUZII SI CONTRTBIITIT ORIGINALE 

Teza abordează problematica prelucrării adaptive a semnalelor, cuprinzând o prezentare 
sistematizată a principalelor metode şi algoritmi adaptivi. Autorul a realizat un studiu refentor 
la performantele acestora prin efectuarea de teste în condiţii similare ( acelaşi număr de 
evenimente conţinând acelaşi număr de eşantioane ) obţinând concluzii importante. De 
asemenea, în teză sunt prezentate contribuţiile autorului referito^e la definirea unor noi tipun 
de filtre adaptive precum şi la studiul performanţelor acestora. în încheiere autorul prezmta o 
metodă originală de reglare a temperaturii în interiorul cuptorului cu rezistenţă electnca 
utilizând tehnicile adaptive de prelucrare a semnalelor. 

în primul capitol sunt definite filtrele adaptive liniare şi neliniare şi sunt prezentaţi 
principalii factori care influenţează alegerea unui algoritm adaptiv. De asemenea sunt 
prezentate principalele categorii de aplicaţii ale filtrelor adaptive. 

în capitolul 2 autorul prezintă concluziile unui studiu comparativ în care sunt analizate 
performantele filtrelor adaptive liniare. Astfel s-au obţinut concluzii importante prm efectuarea 
de teste în aceleaşi condiţii ( număr de evenimente şi număr de eşantioane / eveniment). 

2.1. Autorul a simulat funcţionarea unui canal de comunicaţii modelat de o funcţie de 
transfer cu un pol, canal perturbat de zgomot cu caracter gaussian. Semnalul de la intrarea 
canalului a fost ales un proces autoregresiv de ordin I. în continuare s-au calculat coeficienţii 
filtrului Wiener precum şi eroarea medie pătratică minimă în ipoteza că filtrul este utilizat m 
scopul obţinerii celei mai bune aproximări a semnalului de la intrarea canalului. 

2.2. Deşi valorile coeficienţilor filtrului Wiener depind de valorile coeficienţilor funcţiei 
de transfer a sistemului echivalent şi de valoarea dispersiei zgomotului introdus de canalul de 
comunicaţie autorul a verificat experimental faptul că performanţele comparative a e 
algoritmilor studiaţi rămân aceleaşi şi coeficienţii filtrelor adaptive converg spre valonle 
coeficienţilor filtrului Wiener. , . , i 

2 3. Determinarea coeficienţilor filtrului adaptiv transversal pornind de la rezolvarea 
ecuaţiei normale prezintă dezavantajul unui volum de calcule mare precum şi a eronlor 
introduse în calculul matricei de autocorelaţie şi a vectorului de intercorelaţie. Aceste eron sunt 
cauzate de estimatorul folosit. 

Autorul a arătat expenmental că algoritmul LMS permite reducerea volumului de 
calcule dar viteza de convergenţă este mai mică. De asemenea, nu s-a constatat expenmental o 
creştere a erorii medii pătratice. , . w r . • 

în scopul creşterii vitezei de convergenţă comparativ cu algontmul LMS sunt prezentaţi 
4 algoritmi adaprivi de reactualizare a coeficienţilor filtrului utilizând un pas de adaptare 
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\anabil Aceşti algontmi permit creşterea vitezei de convergenţă, dar prezintă o creştere a 
volumului de calcule necesar implementării, reflectat în creşterea timpului de rulare a 
programelor 

în capitolul 3 sunt prezentate posibilităţile de implementare a filtrelor adaptive de tip IIR 
utilizând structuri lattice. Au fost analizate 5 structuri de filtre adaptive lattice, prezentându-se 
un studiu experimental referitor la performanţele filtrelor adaptive care utilizează aceste 
structun în unna realizării studiului autorul a ajuns la următoarele concluzii: 

3.1. Analizând structura bazată pe algoritmul lui Durbin autorul a verificat experimental 
faptul câ numărul de celule ale filtrului lattice utilizat într-o aplicaţie de identificare este 
detemimat de structura sistemului de identificat. Creşterea numărului de celule ale filtrului 
lattice nu duce la reducerea erorii medii pătratice ci doar la creşterea volumului de calcule 
necesar implementării filtrului. 

3.2. In cazul structurii bazate pe metoda gradientului adaptiv, s-a arătat faptul că 
stabilitatea filtrului depinde de valoarea parametrului de adaptare precum şi de valoarea 
zgomotului care influenţează canalul. Implementarea acestei structuri prezintă cel mai mic 
\olum de calcule, reflectat în timpul de rulare al programului. 

3.3. Rezolvarea problemei instabilităţii filtrelor se poate face utilizând structura bazată 
pe metoda gradientului adaptiv normalizat. Utilizarea acestei structuri conduce la o creştere a 
volumului de calcule necesar implementării filtrului adaptiv datorită necesităţii efectuării 
operaţiei de normalizare a coeficientului de adaptare. 

3.4. în cazul structurii bazate pe utilizarea conceptului de spatii vectoriale autorul a 
determinat expenmental forma de variaţie a coeficienţilor de reflexie "înainte" şi "înapoi" 
precum şi a eroni medii pătratice. S-a verificat experimental faptul că valoarea initială a erorii 
reziduale de predicţie influenţează viteza de convergenţă dar valorile finale ale coeficientilor de 
reflexie raman aceleaşi. Datontă creşterii complexităţii algoritmului de implementare a filtrului 
adaptiv realizat cu această structură, volumul de calcule este mai mare în comparatie cu situatia 
utilizăm structurilor precedente. ' ' 

3.5. in cazul structurii bazate pe reactualizarea coeficientului unghiular autorul a 
deteminat forma de vanaţie a coeficienţilor de reflexie precum şi influenta parametrului de 
fmnl r ^«"^^^^^mei valorilor coeficienţilor filtrului. Deşi timpul'de calcul necesar 
^plcmentani soft a structuni bazată pe reactualizarea coeficientului unghiular este cel mai 
mare. aceasta structură este des utilizată datorită existenţei procesoarelor ^ semnal CORDIC 
care pennit reducerea semnificativă a timpului de calcul. 

r.ur.i ^ ^^ referitor la posibilitătile de utilizare a 
" perturbaţiilor care constau în i ^ p S ^ d 

~ n a r ^u^or ! T r f nivelul mediei 
nestaţionar. Autorul defineşte noi tipuri de filtre adaptive neliniare studiind oroDrietătile 
acestora şi subliniind principalele lor avantaje smaima propnetaţUe 

MLMs ' ; ! 'ALMs ' . T T ' T ^ - P^^P^^^ăţilor filtrelor OSLMS, în special a filtrelor 

d ^ ^ ^ ^ n V " ^ ^ ^ ^^^^ - - - P i d convergent 
decât t i l ^ l mLMS^ O alta concluzie la care a ajuns autorul a fost aceea că vanatia 

s t n care se dore ^ 1 " ^ ^ ^ ^ recomandabilă în 
situaţia in care se doreşte elimmarea impulsurilor cu amplitudine mare şi durată scurtă. De 
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asemenea, datorită volumului suplimentar de calcule necesar implementării filtrului MLMS 
timpul de rulare pentru acest tip de filtru este mai mare decât în cazul filtrării ALMS pentru 
aceeaşi lungime a ferestrei. 

4.2. Implementarea filtrului adaptiv bazat pe avantajele acestor două tipuri de filtre s-a 
făcut utilizând un parametru y , de detecţie a unui impuls în interiorul ferestrei, parametru 
definit în două moduri (relaţiile 4.11, respectiv 4.12). S-a verificat experimental faptul că 
ambele moduri de definire duc la performanţe ale filtrului adaptiv similare, însă timpul de 
calcul necesar implementării filtrului adaptiv este mai mare în situaţia utilizării relaţiei (4.11). 

4.3. în paragraful 4.1.6 autorul a definit un nou tip de filtru adaptiv denumit 
MALMS, filtru care combină avantajele filtrelor MLMS şi ALMS. Definirea acestui tip 
de filtru s-a făcut prin introducerea de către autor a unui coeficient de ponderare a celor 
două tipuri de filtre în funcţie de amplitudinea parametrului de detecţie a prezenţei unui 
impuls în fereastra de date. Avantajul oferit de acest tip de filtru constă în faptul că 
pentru valori ale parametrului / cuprinse între şi y^axl interval în care 
funcţionează filtrul MALMS ) este realizată atât o viteză de convergenţă mai mare decât 
în cazul filtrului ALMS, cât şi o influenţă mai mică a impulsurilor de amplitudine mare şi 
durată scurtă asupra variaţiei coeficienţilor de predicţie decât în cazul filtrului MLMS. 

4.4. în paragraful 4.2. autorul a definit o nouă categorie de filtre adaptive IIR, 
denumite de autor IIR-OSLMS, care reactualizează coeficienţii pe baza unuia din cei 3 
algoritmi de identificare prezentaţi în capitolul precedent, în combinaţie cu o operaţie de 
ordonare. Autorul a definit relaţiile de reactualizare ale coeficienţilor filtrelor adaptive şi 
a studiat experimental caracteristicile filtrelor adaptive în procesul de identificare a 
parametrilor unui sistem necunoscut. în urma studiului efectuat autorul a desprins două 
concluzii importante. 

Prima concluzie se referă la volumul de calcule necesar implementării acestor tipuri de 
filtre. S-a demonstrat experimental faptul că implementarea filtrului IIR necesită cel mai mic 
volum de calcule, în timp ce, datorită operaţiilor de comparare necesare implementării filtrului 
Median-IIR, acesta necesită cel mai mare volum de calcule. 

A doua concluzie la care s-a ajuns este aceea că cele mai bune perfonnanţe în ceea ce 
priveşte reducerea influenţei impulsurilor de amplitudine mare şi durată scurtă asupra formei de 
variaţie a coeficienţilor le are filtrul Median-IIR, indiferent de de algoritmul utilizat şi de forma 
de implementare. Rezultă că, deşi timpul de calcul necesar implementării acestui filtru este cel 
mai mare, există aplicaţii în care utilizarea acestui tip de filtru prezintă avantaje în eliminarea 
influenţei'impulsurilor de amplitudine mare şi durată scurtă. De asemenea, acest tip de filn-u 
poate fi utilizat la identificarea în timp real a parametnlor proceselor lente. 

4.5. O altă contribuţie a autorului o constituie prezentarea sistematizată a pnncipalelor 
tipuri de filtre neliniare întâlnite în literatura de specialitate ( filtrele combinaţionale, filtre 
WOS, FMH şi FWH) care pot fi utilizate ca filtre adaptive, precum şi a modului de 
implementare a acestora. 

în capitolul 5 autorul prezintă o metodă originală de identificare în timp real a 
parametrilor procesului de încălzire a cuptorului cu rezistenţă electncă. Pe baza valonlor 
obţinute pentru parametrii procesului este realizată reglarea temperatuni în mtenorul cuptorului 
utilizând un regulator numeric, fiind prezentate rezultatele expenmentale obţinute, precum şi 
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concluziile şi contribuţiile autorului referitoare la avantajele oferite de metoda de reglare a 
temperaturii propusă. 

5.1. Funcţia de transfer aproximativă a sistemului care modelează procesul de încălzire 
al cuptorului cu rezistenţă se poate obţine prin utilizarea unei aproximaţii Pade a fimcţiei de 
transfer asociată unui proces cu o constantă de timp şi timp mort, iar fimcţia sistem a sistemului 
discret se poate obţine pnn utilizarea unei metode de echivalare a filtrului analogic cu un filtru 
numeric Autorul a analizat două metode de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric, 
meioda aproximării integralei prin metoda dreptunghiurilor şi metoda aproximării integralei 
pnn metoda trapezelor In urma analizei efectuate s-a ajuns la concluzia că utilizarea primei 
metode este mai eficientă din punct de vedere al numărului de coeficienţi rezultaţi ai filtrului 
adaptiv precum şi al relaţiilor dintre coeficienţii filtrului şi parametrii sistemului. 

5.2. Autorul a determinat relaţiile de calcul ale coeficienţilor filtrului cunoscând valorile 
parametrilor procesului, precum şi relaţiile reciproce, de determinare a valorilor parametrilor 
proccsului cunoscând valorile coeficienţilor filtrului adaptiv, pentru cele 4 aproximaţii Pade 
pre/ente în literatura de specialitate. 

5.3. Studiul celor 3 algoritmi de identificare prezentaţi în capitolul 3, implementaţi atât 
in forma directă cât şi în forma lattice a dus la concluzia că, indiferent de algoritm, forma de 
miplementare lattice prezintă o viteză de convergenţă mai mare faţă de forma de implementare 
directă De asemenea, algoritmul SHARF prezintă cele mai mici oscilaţii ale valorilor 
coeficienţilor, indiferent de forma de implementare. Pe baza studiului efectuat, autorul a utilizat 
in procesul de identificare al parametrilor procesului de încălzire a cuptorului algoritmul 
SHARF implementat în forma lattice, funcţia sistem a sistemului discret obţinându-se prin 
utilizarea metodei aproximaţiei integralei prin metoda dreptunghiurilor. 

5.4. Pentru ca filtrul adaptiv să poată fi utilizat la identificarea parametrilor proceselor 
lente autorul a demonstrat experimental că este necesar ca, pe baza unei măsurări anterioare 
utilizând altă metodă, să se determine cu aproximaţie valorile parametrilor sistemului. Setul de 
valon iniţiale ale coeficienţilor filtrului adaptiv se determină utilizând valorile aproximative ale 
parametrilor sistemului. 

5.5. Rezultatele experimentale obţinute în procesul de reglare a temperaturii utilizând 
cntenile bazate pe rezultatele identificării în alegerea parametrilor regulatoarelor confirmă 
laprul că utilizarea metodei adaptive de reglare a temperaturii cuptorului propusă de autor 
prezintă avantaje faţă de metoda de identificare on-line. 

Măsurarea parametrilor procesului de încălzire a cuptorului cu rezistentă electrică 
consta in calculul acestora după fiecare interval de reglare a puterii debitate de rezistenta 
electrica, cunoscând valorile reactualizate ale coeficienţilor filtrului adaptiv. în acest mod 
nu ma. este necesară scoaterea sistemului din starea de echilibru ca în cazul metodei de 
identificare on-line. 

(unoscând practic în fiecare moment parametrii procesului de încălzire a 
cuptorului, valonie parametrilor regulatorului numeric sunt alese în fiecare interval de 
reglare a putem m funcţie de valorile parametrilor procesului. 

Performanţele obţinute prin această metodă permit o mai bună reglare a 
empera un. m sensul reducerii timpului în care se atinge valoarea pres taLtă a 

e a l ^ r U : : ^ regulatorului a'unui semnal 
treapta. De asemenea dupa atmgerea valorii impuse a temperaturii, oscDatiUe în jurul 

utilizam unui regulator cu parametrii constanţi. 
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8. ANEXE 

Anexa ILl 
flinction eroare=eroare 

C=ones(21,21); 
[X,Y]=meshgrid(0:.I:2,-2;.l:0); 
Z=0.7586-X.*0.8668+Y.*0.6886+X.*Y.* 1.2+X.*X.* 1. l+Y* Y* 1.1; 

subplot(2,2,l); 
mesh(X,Y,Z,C); 
view(+37.5,30); 
title('eroarea medie patratica'); 
xlabelC wO'), 
ylabelC wl '); 
zlabelC eroarea'); 
gnd; 
subplot(2,2,3); 
mesh(X,Y,Z,C); 
view(0,0); 
title('eroarea medie patratica'); 
xlabelC wO'); 
ylabel('wl '), 
zlabelC eroarea'); 
grid, 
subplot(2,2,4), 
mesh(X,Y,Z,C); 
view(90,0); 
title('eroarea medie patratica'); 
xlabelC wO'); 
ylabelC wl '); 
zlabelC eroarea'); 
grid, 

[X,Y]=meshdom(0:. 1:2,-2:. 1 0), 
Z=0.7586-X.*0.8668+Y.*0.6886+X *YM.2-X *X *1 1+Y •Y M 1 

subplot(2,2,2), 
c=contour(0;.1:2,-2;.1:0,Z,10), 
clabel(c,'manuar); 
titleCeroarea medie patratica'), 
xlabelC wO'); 
ylabelC wl '); 
gnd; 
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Anexa IL2. 

function filtru_pdm=filtr\il 

m=0 1; 
R=[l 1 0 6,0 6 I I], 
P=[0 4334;-0 3443]; 
I=[ 10,0 1]. 
W0=[0.0], 
t=l 1 50, 
wl=zeros(size(t)), 
u2=zeros(size(t)). 

% parametru de adaptare 
% matncea de autocorelatie 
% matricea de intercorelatie 
% matricea unitate 
% iniţializare matrice coeficienţi 
% număr eşantioane 
% evoluţia coeficient wl 
% evoluţie coeficient w2 

S=l, 
for k=l:50 

W0=MM*W0^-m»S*P, 
S=S+MM; 
MM=MM»(I-m*R), 
wl(k)=W0(l,l), 
w2(k)=W0(2,l), 

end; 

% % 
% determinarea 
% evoluţiei 
% coeficienţilor 
% de predictie 
% 
% % 

save wll dat wl -ascii 
save w2I dat w2-ascii 

% salvare wl 
% salvare w2 

subplot(2,l,I), 
plot(t,wl); 
titleCvariaţia coeficientului wT); 
xlabelCnumar eşantioane'), 
ylabelCwr), 
gnd, 

subplot(2,l,2), 
plot(t,w2), 
titleCvariatia coeficientului w2'), 
xlabelCnumar eşantioane'); 
ylabel('w2'), 
gnd, 
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Anexa II.3. 
flinction filtru_pdm=filtrul 

m=0.5; 
R=[l.l 0.6;0.6 1.1]; 
P=[0.4334;-0.3443]; 
I=[10;0 1]; 
W0=[0,0]; 
t=l: 1:100; 
wl=zeros(size(t)), 
w2=zeros(size(t)), 
wfl=zeros(size(t)); 
wf2=zeros(size(t)); 

% parametru de adaptare 
% matricea de autocorelatie 
% matricea de imercorelatie 
% matricea unitate 
% iniţializare matrice coeficienţi 
% număr eşantioane 
% evoluţia coeficient wl 
% evoluţie coeficient w2 
% evoluţia coeficient wl 
% evoluţie coeficient w2 

[M,V]=eig(R); 
MT=M.'; 
MTI=inv(MT); 
PP=MT*P; 
11=V(1,1); 
12=V(2,2); 
tl=PP(l,l)/ll; 
t2=PP(2,l)/12, 
kl=l-m*ll; 
k2=l-m*12; 
sl=l; 
s2=l; 

for k=l:100 
wl(k)=kl*WO(l,l)+m*PP(l,irsl; 
w2(k)=k2* W0(2,1 )+m*PP(2,1 )*s2, 
sl=sl+kl; 
s2=s2+k2, 
kl=kl*(l-m*ll); 
k2=k2*(l-m*12); 

end 

% determinarea 
% evoluţiei 
% coeficienţilor 
% de predictie 
% 
% 
% 

for k=l:100 
wfl (k)=MTI( 1,1 )* w 1 (k)+MTI( 1,2)* w2(k); 
wf2(k)=MTI(2,1 )* vv 1 (k)+MTI(2,2)nv2(k), 

end 

savewl3.dat wfl -ascii 
save w23.dat wf2 -ascii 

% salvare wl 
% salvare w2 
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Anexa II.3. 
function filtru Jms=filtrul 

I 1.1000. o număr de eşantioane 
m=̂ 0 05, % parametru de ajustare 
media^O, % media semnalelor zgomot 
v ^ 1 =0 3, ® o varianta zgomotului v 1 
v-ar̂ ^O l , ° o varianta zgomotului v2 
n=200, % număr de evenimente 

er=zeros(si7.e<t)), 
\vfl=zeros(size<t)), 
w£î=zeros(size(t)). 

% iniţializare matrice eroare medie patratica 
% iniţializare matrice coef. w l mediu 
% iniţializare matrice coef. w2 mediu 

tO-clock, 
for k=l n 

vl^sqn(vml)*randn(size(t))+media, 
v2^sqrt( var2 )*randn(size(t))+media; 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

d^zeros<size(t)), 
x=zeros(size<t)); 
u=zeros(size(t)), 
wl=zeros(size(t)), 
\v2=^zeros(size(t)), 
\'=zeros(size(t)), 

% iniţializare matrice semnal dorit 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal + zgomot 
% iniţializare matrice coeficient 1 predictie 
% iniţializare matrice coeficient 2 predictie 
% iniţializare matrice ieşire filtru predictie 

d(l)=vl(l). 
for i=2 1000 
d(i)=vl(i)-0 7943»d(i-l), 

end 
x(l)=d(lX 
fori-2 1000 
x(i)-d(i)+0 9443*x(i-l); 

end 
for 1-1 1000 
u(i)=x(i)+v2(i), 

end 

wn(i)-v^n(i)+wi(i), 
w2(r)-o, 
wt:2(l)=wfl(l)+wl(l), 
y(l)=wl(iru(l) , 
e(l)=d(l)-y(l); 
er(l)=e(l)*e(l)+er(l), 
wl(2)=wl(l)+m»e(iru(l), 
\\fl(2)=wfl(2)4-wl(2), 
w2(2)=w2(l); 
wf2(2)=wf2(2)+w2(2); 

/O 
0/ % generare semnal 
% dorit 
% 
% 
% generare semnal 
% ieşire canal 
% 
% generare semnal 
% lesire canal + 
% zgomot 

% 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
/o 

% 
% % calcul coeficienţi 

de predictie 
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end 

y(2)=wl(2)*u(2)+w2(2)*u(l); 
for 1=3:1000 
e(i-l)=d(i-l)-y(i-l); 
er(i-l)=e(i-l)*e(i-l)+er(i-l); 
w 1 (i)=w 1 (i-1 )+m*e(i-1 )*u(i-1); 
w2(i)=w2(i-1 )+m*e(i- l)*u(i-2); 
wfl(i)=wn(i)+wl(i); 
wf2(i)=wf2(i)+w2(i); 
y(i)=wl(i)*u(i)+w2(i)*u(i-l); 
end 

% 

for i=l:1000 
er(i)=er(i)/n; 
wfl(i)=wn(i)/n; 
wf2(i)=wf2(i)/n; 

end 

% 
o 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

si eroare 
medie patratica 

% 
% calcul medie coeficienţi 
% si medie eroare 
% 
% 

durata=etime(clock,tO) 
save erl .dat er -ascii 
save wfl 1 .dat wfl -ascii 
save wf21 dat wf2 -ascii 
axis('equar); 
subplot(3,l,lX 
plot(t,wfl); 
titleCVariaţia coeficientului de predictie wl'); 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabel('Coeficient wl'); 
gnd, 
subplot(3,l,2); 
plot(t,wf2), 
title('Variatia coeficientului de predictie w2), 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabeK'Coeficient w2'); 
gnd, 

subplot(3,l,3), 
piot(t,er), 
titleCEroarea medie patratica'); 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabel('Eroarea'), 
gnd. 
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function filtm v^=filtru3 

Anexa IL5. 

t-l 1 1000; 
f^-0 005, 

ml=3, 
alfa=0 0001, 
media=0. 
var 1- 0 3. 
var2-0 1, 
n-200. 
mmm--0 0005; 
mmax-0 07, 

% număr de eşantioane 
% parametru de ajustare 
% parametru de schimbare de semn 
% parametru de pastrare de semn 
"/o coeficient de modificare a parametrului m 
% media semnalelor zgomot 
° o varianta zgomotului vl 
% varianta zgomotului v2 
% număr de evenimente 
% valoare minima a parametrului de ajustare 
% valoare maxima a parametrului de ajustare 

er=zeros< si2e(t)); 
ufl ^zeros(stze<l)). 
vi.'f!^zeros( sjze(t)), 

t0=-clock, 
for n 

® o iniţializare matrice eroare medie patratica 
% iniţializare matrice coef. wl mediu 
% iniţializare matrice coef. w2 mediu 

vl ̂ sqrt( varl )*randn(size(t))+media, 
v2^-sqrt(N-ar2)*randn(size(t))+media, 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

d ^zeros(size(t)), 
x=7eros(size(t)), 
u=zeros(size(t)), 
wl=2eros(size(t)), 
u2==zeros(size(t)), 
y^zeros(si7e(t)), 
m=zeros(size(t)), 
s=zeros(size(t)). 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 

matrice semnal dorit 
matrice semnal ieşire canal 
matrice semnal ieşire canal + zgomot 
matrice coeficient 1 predictie 
matrice coeficient 2 predictie 
matrice ieşire filtru predictie 
matrice parametru de ajustare 

d(l)=vl(l), 
for 1=2 1000 
d(i)=vl(i>-0 7943»d(i-l); 

end 

% 
% generare semnal 
% dorit 
% 

x(l)=d(l), 
for 1=2 1000 
x(i)-d(i)+0 9443»x(i-l); 

end 

% 
% generare semnal 
% ieşire canal 
% 

for 1=1 1000 
u(i)=x(i)+v2(i), 

end 

m(l)=p, 
ro-0, 
rI-0, 

% generare semnal 
% ieşire canal+ 
% zgomot 
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wl(l)=0, 
wfl(l)=wfl(l)+wl(l), 
w2(l)=0, 
wf2(l)=wfl(l)+wl(l); 
y( l )=wl( l )Ml) ; 
e(l)=d(l)-y(l); 
s(l)=e(l)*u(l); 
er(l)=e(l)*e(l)+er(l); 
wl(2)=wl(l)+m(l)*e(l)*u(l); 
w f l ( 2 ) = w f l ( 2 ) + w l ( 2 ) ; 
w2(2)=w2(l); 
wf2(2)=wf2(2)+w2(2), 
y(2)=wl(2)M2), 
for i=3:1000 

e(i-l)=d(i-l)-y(i-l); 
s(i-l)=e(i-l)*u(i-l); 
ifs(i-2)*s(i-l)<0 

rO=rO+l; 
rl=0; 

else 
rl=rl+l; 
r0=0; 

end 
ifrO = mO 

r0=0; 
ifmmin <= m(i-2)-alfa 

m(i-l)=m(i-2)-alfa; 
else 

m(i-l)=mmin; 
end 
else 

m(i-l)=m(i-2), 
end 

i f r l ==ml 
rl=0; 
ifmmax >= m(i-2)+alfa 

m(i-l)=m(i-2)+alfa; 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

else 

end 
m(i-l)=mmax. 

else 
m(i-l)=m(i-2), 

end 
er(i-l)=e(i-l)*e(i-l)+er(i-l), 
wKi)=\vl(i-l)+m(i-l)Mi-l)*u(i-l); 
w2(i)=vv2(i-1 )+m(i-1 )*e(i-1 )*u(i-2), 
wfl(i)=wn(i)+wl(i), 
wf2(i)=wf2(i)+w2(i), 
y(i)=wl(iru(i)+w2(i)*u(i-l); 

end 

calcul coeficienţi 
de predictie 
si eroare 
medie patratica 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
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end 
for 1=1:1000 % 

er(i)=cr(i)/n, % calcul medie coeficienţi 
wfl(i)=wfl(i)/'n, % si medie eroare 

end % 
durata=€time(clock,t0) 
saveerl .dat er -ascii 
save wfl 1 dat wfl -ascii 
save wfî 1 dat wf2 -ascii 

axisCequal'), 
subplot(3,l,l), 
plot(t,\^-n), 
title('Variaţia coeficientului de predictie wl'); 
xlabeK'Număr de eşantioane'), 
ylabel('Coeficient wl'); 
gnd, 

subplot(3,l,2); 
plot(t,vvf:>), 
titleCVanatia coeficientului de predictie w2'); 
xlabel('Număr de eşantioane'); 
ylabel( Coeficient w2'), 
gnd, 

subplot(3J,3), 
plot(t,er), 
titleCEroarea medie patratica'), 
xlabel('Numar de eşantioane'); 
ylabelCEroarea'), 
grid. 
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Anexa III.l 
flinction filtru_lattice=filtrul 

t= 1:1:1000; % număr de eşantioane 
media=0; % media semnalelor zgomot 
var 1=0.3; % varianta zgomotului vl 
var2=0.1; % varianta zgomotului v2 
n=200; % număr de evenimente 

er 1 =zeros(size(t)); % iniţializare matrice eroare medie patratica pas 1 
er2=zeros(size(t)); % iniţializare matrice eroare medie patratica pas 2 
kfl=zeros(size(t)); % iniţializare matrice coeficient 1 
kf2=zeros(size(t)); % iniţializare matrice coeficient 2 

tO=clock; 
for k=l:n 

V1 =sqrt( var 1 )*randn(size(t))+media; 
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media; 

d=zeros(size(t)); 
x=zeros(size(t)); 
u=zeros(size(t)); 
y=zeros(size(t)); 
kl=zeros(size(t)); 
k2=zeros(size(t)); 
epsO=zeros(size(t)); 
epsl=zeros(size(t)); 
eps2=zeros(size(t)); 
efl=zeros(size(t)); 
ef2=zeros(size(t)); 
ebl=zeros(size(t)); 
eb2=zeros(size(t)); 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

matrice semnal dorit 
matrice semnal ieşire canal 
matrice semnal ieşire canal + zgomot 
matrice ieşire filtru predictie 
matrice coeficient kl 
matrice coeficient k2 
matrice eroare medie patratică pas O 
matrice eroare medie patratică pas 1 
matrice eroare medie patratica pas 2 
matrice eroare "înainte" pas 1 
matrice eroare "inainte" pas 2 
matrice eroare "înapoi" pas 1 
matrice eroare "inapoi" pas 2 

d(l)=vl(l); 
for i=2:1000 

d(i)=vl(i)-0.7943*d(i-l), 
end 
x(l)=d(l); 
for 1=2:1000 

x(i)=d(i)+0.9443*x(i-l); 
end 
for 1=1:1000 

u(i)=x(i)+v2(i), 
end 

s=0, 
for 1=1:1000 

s=s+u(i)*u(i)/1000, 
end 

0/ /o 
% generare semnal 
% dont 
% % 

% generare semnal 
% ieşire canal % 

% generare semnal 
% ieşire canal + 
% zgomot 
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k2(lH), 
cpsO(l>-s, 
epsl(IHl-kl(l)*kl(OrcpsO(l); 
cps2( 1 )=( 1 -k2( 1 )*k2( I ))*eps 1(1), 
epsO(2)=s, 
k u : H ) , 
k2(:)=0, 
epsl(2Hl-kl(2)*kl(2)repsO(2). 
eps2(2H 1 -k2(2)*k2(2))»epsl(2), 
epsO(3)=s, 
kl(3)=0. 
k2(3K>, 
cpsl(3Hl-kl(3rkl(3)repsO(3), 
eps2( 3 K 1 -k2(3)*k2(3))*eps 1 (3), 
rO=u( 1 )*u( 1 hu(2)'u(2>+u(3)*u(3), 
rl=u(l)*u(2)-K)(2)*u(3), 
r2-u(l)*u(3). 
r3-0, 

for p=4 1000 
rO=rO-^x(p)*x(p), 
rl=rl-^x(p)*x(p-l). 
r2=r2+x(p)*x(p-2), 
r3=r3+x(p)^x(p-3), 
epsO{p)=rO/p, 
kl(p)=rl/(p-l)/epsO(p); 
wl=kl(p), 
cps 1 ( p H 1 -k 1 (p)*k 1 (p))*epsO(p); 
k2(pHr2/(p-2)-wl *rl/(p-l))/epsl(p), 
w2=k2(p); 
wl=wl»(l.k2(p)), 
eps2(p)=(l-k2(p)*k2(p))*epsl(p); 
en(p)=x(pHl(p)*x(p-l); 
ebl(p)=x(p-l>.kl(p)*x(p); 
ef2(p)=en(pH2(p)*ebl(p-l); 
eb2(p)=eb 1 (p-1 ).k2(p)*efl (p), 
kfl(p)=kfl(p)4-kl(p); 
kfZ(p)=kf2(p)+k2(p), 

end 
for 1-1 1000 

er2(i)=cr2(i)+eps2(i), 
erl(i)=erl(i)+epsl(i). 

end 
end 

for i=l: 1000 
erl(i)=erl(i)/n; o/̂  calcul medie eroare 
er2(i)=er2(i)/n, o/̂  pas 1 + 2 
kn(i)=kn(i)/n, 0/̂  si coeficienţi 
kf2(i)=kf2(i)/n; filtru 

end 0/̂  
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durata=etime(clock,tO) 

subplot(3,l,l); 
plot(t,kfi;c'), 
title('Variatia coeficienţilor filtrului'); 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabel('Coeficient kl '), 
grid, 

subplot(3,l,2); 
plot(t,kf2>'); 
title('Variatia coeficienţilor filtrului'), 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabel('Coeficient k2'); 
grid, 

subplot(3,l,3); 
plot(t,eri;c',t,er2,'m'); 
title('Variatia erorii medii patratice pentru 2 pasi'); 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabelCEroarea medie patratica'); 
grid. 
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Anexa II.3. 
function filtru Iattice^riltru2 

t-1 1 1000. 
mediaO, 
var 1-0 3, 
var:-O I. 

% număr de eşantioane 
% media semnalelor zgomot 
® o varianta zgomotului vl 
% varianta zgomotului v2 
®o număr de evenimente 

erl^2eros(si2e(t)), 
er2^zeros( size(t)), 
cr3^zeros(size(t)), 
kn-zeros(size<t)), 
kt:!-zeros(size(t)), 
k0^zero5(sizc(t)). 

o iniţializare matrice eroare medie patratica pas 1 
iniţializare matrice eroare medie patratica pas 2 
iniţializare matrice eroare medie patratica pas 3 

% iniţializare matrice coeficient 1 
% iniţializare matrice coeficient 2 
% iniţializare matrice coeficient 3 

tO-clock. 
for k^ l n 

vl -sqrt( varl )*randn(size(t))+media, 
\ 2-sqrt( var2 )*randn(size<t))+media; 

d=^^zeros(size<t)); 
\-/eros(size(t)), 
u-zeros(size<t)), 
>-^/eros(size<t)), 
k 1 =zeros(size(t)), 
k2=zeros(size<t)), 
k3=zeros(size(t)), 
epsO-zeros(size(t)), 
epsl=zeros(size(t)), 
eps2-zeros(size(t)), 
eps3-zeros(size(t)), 
eîl-zeros(size(t)), 
ef2=zeros(size(t)), 
eB=^zeros(size(t)), 
ebl - zeros(size(t)), 
eb2^zeros(size(t)), 
eb3^zeros<size(t)), 

d(I)=vl(l); 
for 1-2 1000 
d(i)-vl(i)-0.7943*d(i-l) 

end 
x(l)-d(l), 
for 1=2:1000 
x(i)=d(i)-K)9443*x(i-l), 

end 
for i=l 1000 

u(i)-x(i)+v2(i), 
end 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

matrice semnal dorit 
matrice semnal ieşire canal 
matrice semnal ieşire canal + zgomot 
matrice ieşire filtru predictie 
matrice coeficient kl 
matrice coeficient k2 
matrice coeficient k3 
matrice eroare medie patratica pas O 
matrice eroare medie patratica pas 1 
matrice eroare medie patratica pas 2 
matrice eroare medie patratica pas 3 
matrice eroare "inainte" pas 1 
matrice eroare "inainte" pas 2 
matrice eroare "inainte" pas 3 
matrice eroare "inapoi" pas 1 
matrice eroare "inapoi" pas 2 
matrice eroare "inapoi" pas 3 % 

% generare semnai 
% dont 
% 
% 
% generare semnal 
% ieşire canal 
% 
% generare semnal 
% ieşire canal + 
% zgomot 
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s=0; 
for i=l:1000 

s=s+u(i)*u(i)/1000; 
end 
kl(l)=0; 
k2(l)=0, 
k3(l)=0; 
epsO(l)=s; 
epsl(l)=(l-kl(irkl(l))*epsO(l); 
eps2(l)=(l-k2(l)*k2(l))*epsl(l); 
eps3(l)=(l-k3(irk3(l))*eps2(l); 
eps0(2)=s; 
kl(2)=0; 
k2(2)=0, 
k3(2)=0, 
eps 1 (2)=( 1 -k 1 (2)*k 1 (2))*eps0(2); 
eps2(2)=(l-k2(2)*k2(2))*epsl(2); 
eps3(2)=(l-k3(2)*k3(2))*eps2(2); 
epsO(3)=s; 
kl(3)=0; 
k2(3)=0; 
k3(3)=0; 
epsl(3)=(l-kl(3rkl(3)repsO(3); 
eps2(3Hl-k2(3)*k2(3))*epsl(3); 
eps3(3)=(l-k3(3)*k3(3))*eps2(3); 
rO=u(l)*u(l)+u(2)*u(2)+u(3)*u(3); 
rl=u(l)*u(2)+u(2)*u(3); 
r2=u(l)*u(3), 
r3=0; 

for p=4:1000 
rO=rO+x(p)*x(p), 
rl=rl+x(p)*x(p-l); 
r2=r2+x(p)*x(p-2); 
r3=r3+x(p)*x(p-3); 
epsO(p)=rO/p; 
kl(p)=rl/(p-l)/epsO(p), 
wl=kl(p); 
eps 1 (p)=( 1 -k 1 (p)*k 1 (p))*epsO(p), 
k2(p)=(r2/(p-2)-w 1 * r 1 /(p-1 ))/eps 1 (p), 
w2=k2(p), 
wl=wl*(l-k2(p)), 
eps2(p)=(l-k2(p)*k2(p))*epsl(p); 
k3(p)=(r3/(p-3)-wl*r2/(p-2)-w2*rl/(p-l))/eps2(p), 
w3=k3(p); 
wll=wl-k3(p)»w2, 
w21=w2-k3(p)»wl; 
w 1 =w 11; 
w2=w21, 
eps3(p)=(l-k3(p)*k3(p))*eps2(p); 
en(p)=x(p)-kl(p)*x(p-l), 
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end 

ebl(p)=x(p-l)-kl(prx(p), 
cf2(p)=en (p)-k2(p)*eb 1 (p-1). 
eb2(p)=cb Kp-1 )-k2(p)*efl(p), 
ef3(p)=cG(p>-k3(p)*eb2(p-l), 
eb3(p)=eb2(p-1 )-k3(p)*ef2(p), 
kn(p)=kn(p)+kl(p), 
kG(p)=kG(p)+k2(p), 
kn(p)=kG(p)+k3(p); 

for 1=1 1000 
cr3(i)=er3(i)+eps3(i) 
er2(j>=er2(0+eps2(i) 
erl(i)=erl(i)+epsl(i) 

end 
end 

% calcul medie eroare 
% pas 1 + 2 
% 
% 
% 
% 
% 

si coeficienţi 

filtru 

for 1:1000 % 
erl(i)=erl(i)/n 
er2(i)=er2(i)/n 
er3(i)=er3(i)/n 
kfl(!)=kfl(i)/n 
kf2(i)=kG(i)/n 
kD(i)=kf3(i)/n 

end 
durata=etime(clock,tO) 
subplot(4.1J); 
plot(t,kfl,'c'). 
tiile('Variatia coeficienţilor filtrului'), 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabeU'Coefiaentkl '), 
gnd, 
subplot(4,l,2), 
plot(t,kn;m'), 
titleŢVanatia coeficienţilor filtrului'); 
xlabel(><umar de eşantioane'), 
ylabeU'Coeficient k2'), 
gnd, 
subplot(4J.3), 
plot(i,kn;y). 
titleCVanatia coeficienţilor filtrului'); 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabelCCoeficient k3'), 
gnd. 
subplot(4,l,4), 
plot(t,cr 1 ;c',t,cr2,'m',t,er3,'y'); 
title( Variatia erorii medii patratice pentru 3 pasi'); 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabelCEroarea medie patratica'), 
gnd. 
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Anexa IIL3. 
fiinction filtru_lattice=filtrul3 

t= 1:1:1000, % numar de eşantioane 
m=0.05; 
media=0; 
varl=0.3, 
var2=0.1; 
beta=0.075; 
n=200; 

% parametru de ajustare 
% media semnalelor zgomot 
% varianta zgomotului vl 
% varianta zgomotului v2 
% coeficient adaptiv 
% numar de evenimente 

erl=zeros(size(t)); % iniţializare matrice eroare medie patratica pas 1 
er2=zeros(size(t)); % iniţializare matrice eroare medie patratica pas 2 
kfl=zeros(size(t)); % iniţializare matrice coeficient 1 
kf2=zeros(size(t)), % iniţializare matrice coeficient 2 

tO=clock; 
for k=l:n 

V1 =sqrt( var 1 )*randn(size(t))+media; 
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media. 

d=zeros(size(t)); 
x=zeros(size(t)); 
u=zeros(size(t)), 
y=zeros(size(t)); 
kl=zeros(size(t)), 
k2=zeros(size(t)); 
efl=zeros(size(t)), 
ef2=zeros(size(t)), 
ebl=zeros(size(t)), 
eb2=zeros(size(t)); 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 

% generare semnal 
% dorit 
% 
% 
% generare semnal 

d(l)=vl(l), 
for i=2:1000 

d(i)=vl(i)-0.7943*d(i-l), 
end 
x(l)=d(l), 
for i=2:1000 

x(i)=d(i)+0.9443*x(i-l); % ieşire canal 
end 
for i=l:1000 

u(i)=x(i)+v2(i); 
end 

kl(l)=0, 
k2( 1 )=0, 
efl(l)=u(l); 
ebl(l)=kl(l)*u(l); 
ef2(l)=0: 
eb2(l)=0. 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

matrice semnal dorit 
matrice semnal ieşire canal 
matrice semnal ieşire canal + zgomot 
matrice ieşire filtru predictie 
matrice coeficient kl 
matrice coeficient k2 
matrice eroare "înainte" pas 1 
matrice eroare "inainte" pas 2 
matrice eroare "înapoi" pas 1 
matrice eroare "inapoi" pas 2 

% 

% % generare semnal 
lesire canal + 

zgomot 
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kl(:)=kl(l>^beu*ebl(I)*u(l). 
k2(:)=k2(lhbeu*cbl(l)*u(l), 

for p-2 999 
en(p>=u(p)-kl(p)*u(p-I), 
ebl(p)=u(p-l>-kl(p)*u(p), 
eC(p>=cn(p)-k2(p)*ebl(p-l), 
eb2(p)=cb 1 (p-1 ).k2(p)*efl (p); 
k Up+1 )=k I (p)+beta*(en (p)*u(p-1 )+eb 1 (p)*u(p)); 
k2(p+l)=k2(p)+beta»(ef2(p)*ebl(p-l)+eb2(p)»efl(p)); 
kn(p)=kn(p)+ki(p), 
kf:î(p)=ke(p)^k2(p), 

end 
for 1000 

cr2( I )=er2( iKcf2(i )• cG(i), 
erl(i)=€rl(i)+en(i)*efl(i). 

end 
end 

% 
% calcul medie eroare 
% pas 1 + 2 
% SI coeficienţi 
% filtru 
% 

fori=MOOO 
erl(i)=erl(i)/n 
ef2(i)=cr2(i)/n 
kn(i)=kn(i)/n 
kf2(i)=kfî(i)/n 

end 
nil=mean(erl) 
m2=mean(er2) 
k 1 =mean(kfl) 
k2=mcan(kf:!) 
durata=etime(clock,tO) 
save kfll dat kfl -ascii 
savţkfîl datkG -ascii 
save erl I dat erl -ascii 
save er21 dat er2 -ascii 
subplot(3,l,l), 
plot(t,kfi;c'), 
title< Variaţia coeficienţilor filtrului'), 
xlabeICNumar de eşantioane'), 
ylabelCCoeficientkl '); 
gnd. 
subplot(3.1.2), 
plot(t,kf2,'m'). 
title< Vanatia coeficienţilor filtrului'); 
xlabel(TMumar de eşantioane'); 
ylabelCCoeficient k2'), 
gnd, 
subplot(3,l,3), 
plot(t,erl.'c',t,er2,m'); 
title('Variatia erorii medii patratice pentru 2 pasi'); 
xlabeICNumar de eşantioane'); 
ylabel('Eroarea medie patratica'); 
gnd. 
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Anexa II.3. 
flinction filtru_lattice=filtrul4 
t= 1:1:1000; % număr de eşantioane 
m=0.05; % parametru de ajustare 
media=0; % media semnalelor zgomot 
varl=0.3; % varianta zgomotului vl 
var2=0.75; % varianta zgomotului v2 
alfa=0.01; % coeficient adaptiv 
n=200, % număr de evenimente 

erl=zeros(size(t)), % iniţializare matrice eroare medie patratica pas 1 
er2=zeros(size(t)); % iniţializare matrice eroare medie patratica pas 2 
kfl=zeros(size(t)); % iniţializare matrice coeficient 1 
kf2=zeros(size(t)); % iniţializare matrice coeficient 2 
tO=clock; 

for k=l:n 
vl=sqrt(varl)*randn(size(t))+media; % generare semnal vl 
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media; % generare semnal v2 

% iniţializare matrice semnal dorit 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal + zgomot 
% iniţializare matrice ieşire filtru predictie 
% iniţializare matrice coeficient kl 
% iniţializare matrice coeficient k2 
% iniţializare matrice eroare "inainte" pas 1 
% iniţializare matrice eroare "inainte" pas 2 
% iniţializare matrice eroare "înapoi" pas 1 
% iniţializare matrice eroare "inapoi" pas 2 
% iniţializare matrice coeficient de adaptare 1 
% iniţializare matrice coeficient de adaptare 2 

d=zeros(size(t)); 
x=zeros(size(t)); 
u=zeros(size(t)); 
y=zeros(size(t)); 
kl=zeros(size(t)), 
k2=zeros(size(t)); 
efl=zeros(size(t)), 
ef2=zeros(size(t)); 
ebl=zeros(size(t)); 
eb2=zeros(size(t)); 
dl=zeros(size(t)); 
d2=zeros(size(t)); 

d(l)=vl(l), 
for i=2:1000 

d(i)=vl(i)-0.7943*d(i-l); 
end 
x(l)=d(l), 
for i=2:1000 

x(i)=d(i)+0.9443*x(i-l); 
end 

for i= 1:1000 
u(i)=x(i)+v2(i), 

end 
kl(l)=0, 
k2(l)=0, 
efl(l)=u(l), 
ebl( l )=kl( l )Ml) , 
ef2(l)=0, 
eb2(l)=0, 
d l ( l )=ef l ( i ren( l )+eb l ( i reb l ( l ) , 
d2( 1 )= 1 -alfa+ef2( 1 )*ef2( 1 )+eb2( 1 )*eb2( 1), 
kl(2)=kl(l)+l/dl(irebl(I)*u(l); 
k2(2)=k2( 1)+1 /d2( 1 )*eb 1( l )*u( 1); 

% 
% generare semnal 
dorit 

% 
% 
% generare semnal 

ieşire canal 

% generare semnal 
% ieşire canal + 
% zgomot 
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for p=2 999 
efl(p)=u(p)-kl(p)*u(p-I), 
cbl(p)=u(p-l)-kl(pru(pX 
ef:>(p)=cn(p)-k2(p)'ebl(p-l); 
cb2(p)=ebl(p-l>-k2(p)*efl(p), 
d 1 ( p H 1 -alfa)*d 1 (p-1 )+en (p)*efl (p)+eb 1 (p)*eb 1 (p); 
d2(p)=( 1 -alfa)*d2(p-1 )+ef2(p)*eG(p)+eb2(p)*eb2(p); 
k 1 (p f 1 )=k 1 (p)+1 /d 1 (p)*(en (p)*u(p-1 )+eb 1 (p)*u(p)); 
k2(p^-1 )=k2(p)+1 /d2(p)*(ef2(p)*eb 1 (p-1 )+eb2(p)*efl (p)); 
kn(p>=kn(p)+kl(p); 
kf2(p)=kf2(p)+k2(p), 

end 
for 1=1 1000 

er2(i)-cr2(i)+ef2(i)*ef2(i). 
efl(i)-crl(i)+en(i)*en(i); 

end 
end 

% 
% calcul medie eroare 
% pas 1 + 2 YO 
% 
% % 

si coeficienţi 
filtru 

for 1=1 1000 
erl(i)=erl(iyn 
er2(i)=cr2(i)/n 
kfl(i)=kfl(i)/n 
kf2(i)=kf2(i)/n 

end 
ml=niean(erl) 
m2=mean(er2) 
kl=mean(kfl) 
k2=mean(kf2) 
durata=etime(clock,tO) 
save kfl2 dat kfl -ascii 
save kr22 dat kf2 -ascii 
saveerl2 dat erl -ascii 
save er22 dat er2 -ascii 
subplot(3,l,l), 
plot(t,kn;c'), 
titleCVanatia coeficienţilor filtrului'); 
xlabeICNumar de eşantioane'); 
ylabelCCoeficientkl '), 
gnd, 
subplot(3,l,2), 
plot(t,kf:;m'), 
titleCVanaiia coeficienţilor filtrului'), 
xlabeICNumar de eşantioane'); 
ylabeU Coeficient k2'), 
gnd, 
subplot(3J,3): 
plot(t,eri;c',t,er2,'m'), 
title( Variatia erorii medii patratice pentru 2 pasi') 
xlabeICNumar de eşantioane'); 
ylabelCEroarea medie patratica'), 
grid; 
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Anexa II.3. 
function filtru_lattice=filtrul5 

t= 1:1:1000; % numar de eşantioane 
media=0; % media semnalelor zgomot 
var 1=0.3, % varianta zgomotului vl 
var2=0.1; % varianta zgomotului v2 
alfa=0.01; % coeficient adaptiv 
n=200, % numar de evenimente 
delta=0.1; % parametru de adaptare 

erl=zeros(size(t)), 
er2=zeros(size(t)); 
klfî^zeros(size(t)); 
klbf=zeros(size(t)); 
k2fi^zeros(size(t)); 
k2bf=zeros(size(t)); 

% iniţializare matrice eroare medie patratica pas 1 
% iniţializare matrice eroare medie patratica pas 2 
% iniţializare matrice coeficient 1 "inainte" 
% iniţializare matrice coeficient 1 "înapoi" 
% iniţializare matrice coeficient 2 "inainte" 
% iniţializare matrice coeficient 2 "înapoi" 

tO=clock; 
for k=l:n 

vl=sqrt(varl)*randn(size(t))+media, 
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media. 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

d=zeros(size(t)); 
x=zeros(size(t)); 
u=zeros(size(t)), 
y=zeros(size(t)); 
klf=zeros(size(t)), 
klb=zeros(size(t)), 
k2f^zeros(size(t)); 
k2b=zeros(size(t)); 
elf=zeros(size(t)), 
e2f=zeros(size(t)), 
elb=zeros(size(t)); 
e2b=zeros(size(t)), 
delta l=zeros(size(t)), 
delta2=zeros(size(t)), 
gl=zeros(size(t)); 
g2=zeros(size(t)), 
epsOf=zeros(size(t)), 
epsOb=zeros(size(t)), 
epslf=zeros(size(t)), 
epslb=zeros(size(t)); 
eps2f=zeros(size(t)), 
eps2b=zeros(size(t)); 

d(l)=vl(l); 
for i=2:1000 

d(i)=vl(i)-0. 
end 

% iniţializare matrice semnal dorit 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal + zgomot 
% iniţializare matrice ieşire filtru predictie 
% iniţializare matrice coeficient kl "înainte" 
% iniţializare matrice coeficient kl "inapoi" 
% iniţializare matrice coeficient k2 "înainte" 
% iniţializare matrice coeficient k2 "inapoi" 
% iniţializare matrice eroare "inainte" pas 1 
% iniţializare matrice eroare "inainte" pas 2 
% iniţializare matrice eroare "inapoi" pas 1 
% iniţializare matrice eroare "înapoi" pas 2 
% iniţializare matrice coeficient de adaptare 1 
% iniţializare matrice coeficient de adaptare 2 
% iniţializare matrice amplificare pas 1 
% iniţializare matrice amplificare pas 2 
% iniţializare matrice eroare patratica 
% iniţializare matrice eroare patratica 
% iniţializare matrice eroare patratica 
% iniţializare matrice eroare patratica 
% iniţializare matrice eroare patratica 
% iniţializare matrice eroare patratica 

% 
% generare semnal 

7943*d(i-l); % dont 
°/0 
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x(l)=d(l); 
for 1=2:1000 
x(i)-d(i)-K) 9443'x(i-l), 

end 

for i=l :1000 
u(i)=x(i)+v2(i), 

end 

% 
% generare semnal 
% ieşire canal 
% 

% generare semnal 
ieşire canal + 
zgomot 

% % 

e0b(l)=0, 
elb(l)-0, 
e2b(r)=0, 
delta 1(1)=0, 
delta2(l)=0, 
gO(l)=l, 
gl( l ) - l , 
g2(l)-l; 
epsOb( I )=delta, 
epsofî I )=delta, 
epslf(l)=delta, 
eps2fî 1 )=delta, 
eps]b(l)=delta, 
eps2b( 1 )=delta, 

for 1=2 1000 
e0b(i)=u(i), 
e0fti)=u(i), 
epsOb(i)=epsOb(i-1 )+u(i)*u(i), 
epsOf(i)=epsOf(i-1 )+u(i)»u(i), 
gO(i)=l, 
delta 1 (i)=deltal (i-1 )+eOb(i-1 )*eOf(i)/gO(i-1); 
e 1 fti)=eOf((i)-delta 1 (i)»eOb(i-1 )/epsOb(i-1), 
e I b(i)=eOb(i-1 )-deltal (i)*eOf(i)/epsOf(i), 
eps 1 «:i)=epsOfîi)-delta 1 (i)»delta 1 (i)/epsOb(i-1); 
eps 1 b( i)=epsOb(i-1 )-delta 1 (i)*delta 1 (i)/epsOf(i), 
g 1 (i-1 )=gO(i-1 )-eOb(i-1 )*eOb(i-1 )/epsOb(i-1); 
klfl:i)=deltal(i)/epsOfi:i), 
klb{.)=deltal(i)/epsOb(i-l), 
delta2(i )=delta2(i-1 )+el b(i-1 )*e 1 f(i)/gl (i-1), 
e2fţi)=el f(i)-delta2(i)*e 1 b(i-1 )/epsl b(i-1), 
e2b{ I )=e 1 b(i-1 )-delta2(i)*e 1 f(i)/eps 1 fţi); 
eps2«;i)=epsl f(i)-delta2(i)*delta2(i)/epsl b(i-1); 
eps2b(i)=eps 1 b(i-1 )-delta2(i)*delta2(i)/eps 1 f([i); 
g2(i-l)=gl(i.l)-elb(i-irelb(i-l)/epslb(i-l), 
k2fTi)=deIta2(i)/epslf(i), 
k2b(i)=delta2(i)/eps 1 b(i-1), 
klfîţi)=kl«(i)+klfţi); 
klbfl:i)=klbfKi)+klb(i), 
k2fln:i)=k2fî(i)+k2f(i); 
k2bf(i)=k2bf{i)+k2b(i); 

end 
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% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

calcul medie eroare 
pas 1 + 2 

si coeficienţi 
filtru 

for i=l:1000 
er2(i)=er2(i)+e2fti)*e2f(i); 
erl(i)=erl(i)+elf(i)*elf(i); 

end 
end 

for i=l: 1000 % 
erl(i)=erl(i)/n; 
er2(i)=er2(i)/n; 
klflF(i)=klfîî[i)/n; 
k2ff([i)=k2ffl;i)/n; 
klbf(i)=klbf(i)/n, 
k2bf(i)=k2bf(i)/n; 

end 
durata=etime(clock,tO) 
save klfB.dat kl f f -asc i i 
save k2ff3.dat k2ff-ascii 
save klbf3.dat klbf-asci i 
save k2bf3.dat k2bf -ascii 
save erl3.dat erl -ascii 
save er23.dat er2 -ascii 
subplot(3,l , l) , 
piot(t,kifr;c',t,kibf,y), 
title('Variatia coeficienţilor filtrului'), 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabelCCoeficienti kl '), 
gnd, 
subplot(3,l,2), 
plot(t,k2ff;c',t,k2bf,y), 
title('Variatia coeficienţilor filtrului'), 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabelCCoeficienti k2 '); 
gnd, 
subplot(3,l,3), 
plot(t,erl,'c',t,er2,'m'), 
titleCVariatia erorii medii patratice pentru 2 pasi'), 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabeU'Eroarea medie patratica'), 
gnd. 
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Anexa III.6. 
function filtru Iatticc=filtnj6 

t-1 1 1000. 
medial , 
var 1 -0 3, 
var2=0 L 
m - 0 01. 
n-200, 

erl=zeros(si2e(t)). 
er2=zeros(si2C(t)), 
kn=zeros(sizc(t)), 
kr:^zeros<sjze(t)K 

% număr de eşantioane 
% media semnalelor zgomot 
% \arianta zgomotului vl 
% varianta zgomotului v2 
% coeficient adaptiv 
% număr de evenimente 

% iniţializare matrice eroare medie patratica pas 1 
% iniţializare matrice eroare medie patratica pas 2 

iniţializare matrice coeficient 1 •/o 
iniţializare matrice coeficient 2 

tO=clock; 
for n 

% 

vl^sqrt(varl )*randn(size(t))+media, 
v2--sqrt(var2)*randn(size(t))+media, 
d=^zeros(size(t)), 
x=zeros(size(t)). 
u=^zeros(size(t)), 
y=^^zeros(size(t)), 
kl=--zeros(size(t)), 
k2-zeros(size(t)), 
efl ^zeros(size(t)), 
et::=2eros(size(t)), 
ebl^zeros(size(t)), 
eb2=zeros(size(t». 

% generare semnal v l 
% generare semnal v2 

iniţializare matrice semnal dorit 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal + zgomot 
% iniţializare matrice ieşire filtru predictie 
% iniţializare matrice coeficient kl 
% iniţializare matrice coeficient k2 
% iniţializare matrice eroare "inainte" pas 1 
% iniţializare matrice eroare "înainte" pas 2 
% iniţializare matrice eroare "inapoi" pas 1 
% iniţializare matrice eroare "inapoi" pas 2 

tetal =zeros(size(t)), % iniţializare matrice coeficienţi unghiulari pas 1 
teta2=2eros(size{t)), % iniţializare matrice coeficienţi unghiulari pas 2 

d(l)=vl( l ) , 
for 1=2 1000 

d(i)=vl(i)-0.7943*d(i-l), 
end 
x(l)=d(l). 
for 1=2 1000 

x(i)=d(i)+0.9443»x(i-l), 
end 
for 1=1 1000 

u(i)=x(i)+v2(i); 
end 

kl( l )=0. 
k2n)=0, 
ef l ( l )=u( l ) , 
ebUI)=kI(l)*u(l) , 
ef2(l)=0; 
eb2( l ) -0 , 
tetal(l)=0. 

% 
% generare semnal 
% dorit 
% 
% 
% generare semnal 
% ieşire canal % 

% generare semnal 
% ieşire canal ^ 
% 'o zgomot 
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teta2(l)=0, 
for p=2:999 

teta 1 (p)=tetal (p-1 )+m*efl (p-1 )*eb 1 (p-1); 
teta2(p)=teta2(p-1 )+m*ef2(p-1 )*eb2(p-1); 
ef l (p)=cosh(teta 1 (p))*u(p)-sinh(teta 1 (p))*u(p-1); 
eb 1 (p)=-sinh(teta 1 (p))*u(p)+cx)sh(teta 1 (p))*u(p-1); 
ef2(p)=cosh(teta2(p))*en(p)-sinh(teta2(p))*ebl(p-l); 
eb2(p)=-sinh(teta2(p))*efl (p)+cosh(teta2(p))*eb 1 (p-1); 
k l (p)=kl(p- l )+m*en(p)*ebl (p) / ( l -k l (p- l )*kl (p- l ) ) ; 
k2(p)=k2(p-1 )+m*ef2(p)*eb2(p)/( l-k2(p-1 )*k2(p-1)); 
kfl(p)=kfl(p)+kl(p), 
kf2(p)=kf2(p)+k2(p), 
er2(p)=er2(p)+ef2(p)*ef2(p); 
erl(p)=erl(p)+efl(p)*en(p); 

end 
end 

for i=l: 1000 % 
erl(i)=erl(i)/n, % calcul medie eroare 
er2(i)=er2(i)/n; % pas 1 + 2 
kfl(i)=kfl(i)/n, % si coeficienţi 
kf2(i)=kf2(i)/n; % filtru 

end % 
ml=mean(erl) 
m2=mean(er2) 
kl=mean(kfl) 
k2=mean(kf2) 
durata=etime(clock,tO) 
save kfl l.dat kfl -ascii 
save kf21.dat kf2 -ascii 
save erl l .dat erl -ascii 
save er21.dat er2 -ascii 
subplot(3,l,l); 
plot(t,kfi;c'); 
title('Variatia coeficienţilor filtrului'); 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabeU'Coeficientkl '), 
gnd, 
subplot(3,l,2); 
plot(t ,kf2>') , 
title('Variatia coeficienţilor filtrului'), 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabelCCoeficient k2 '), 
gnd, 
subplot(3,l,3), 
plot(t,erl,'c',t,er2,'m'); 
title('Variatia erorii medii patratice pentru 2 pasi'), 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabel('Eroarea medie patratica '), 
gnd. 
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A n e x a J V . l . 
function filtru mlms^filtrul 

t - 1 1 1000, % număr de eşantioane 
ni=0 01, ® o parametru de ajustare 
media^^O, ®o media semnalelor zgomot 
varl =0 3, ° o \-arianta zgomotului vl 
var2=0 1, ® o v^ananta zgomotului v2 
n ̂ 200. ® o număr de evenimente 
lun«=3. ° b latimea ferestrei de filtrare 

er-zeros(size(t)), 
wfl=zeros(size(t)), 

zeros(size<t)). 

% iniţializare matrice eroare medie patratica 
% iniţializare matrice coef w l mediu 
% iniţializare matrice coef w2 mediu 

tO-clock. 
fork-1 n 

vl =sqrt(varl )*randn(size(t))+nîedia, 
v2^^sqrt( var2 )* randn( size(t ))-fmedia. 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

d-zeros(size(t)). 
x=zeros(size(t)), 
u=zeros<size(t)), 
wl=zeros(size(t)): 
\v2^zeros(size(t)), 
v=zeros(size(t)), 
secl=zeros(size(t)), 
sec2=zeros(size(t)), 
med 1 =zeros(size(lung)), 
med2=zeros(size(lung)); 

d ( l )=v l ( lK 
for 1=2 1000 

d(i>=vl(i>-0 7943*d(i-l), 
end 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
®/o iniţializare 
®/o iniţializare 
®/o iniţializare 
®/o iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
®/o iniţializare 

®/o 

matrice semnal dorit 
matrice senmal ieşire canal 
matrice semnal ieşire canal + zgomot 
matrice coeficient 1 predictie 
matrice coeficient 2 predictie 
matrice ieşire filtru predictie 
matrice 1 produs eroare*date 
matrice 2 produs eroare*date 
matrice fereastra 1 
matrice fereastra 2 

% generare semnal 
dorit 

®/o 
®/0 

x( l )=d( l ) , 
for 1=2 1000 

x(i)=d(i)40 9443*x(i-l), 
end 

®/o 

% generare semnal 
®/o ieşire canal 
®/o 

for 1=1.1000 
u(i)=x(i)+v2(i); 

end 

% generare semnal 
®/o ieşire canal + 
% zgomot 
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u(400)=u(400)+l; 
u(600)=u(600)+2; 
u(800)=u(800)+3; 

wl(l)=0; 
wfl(l)=wn(l)+wl(l); 
w2(l)=0; 
wf2(l)=wfl(l)+wl(l); 
y( l )=wl( i ru( l ) ; 
e(l)=d(l)-y(l); 
medl(l)=e(iru(l); 
med2(l)=0; 
er(l)=e(l)*e(l)+er(l); 
wl(2)=wl(l); 
wfl(2)=wfl(2)+wl(2); 
w2(2)=w2(l); 
wf2(2)=wf2(2)+w2(2); 
y(2)=w 1 (2)*u(2)+w2(2)*u( 1), 
e(2)=d(2)-y(2), 
medl(2)=e(2)*u(2); 
med2(2)=e(2)*u(l); 
er(2)=e(2)*e(2)+er(l), 
for i=3:1000 
w 1 (i)=w 1 (i-1 )+m*median(med 1), 
w2(i)=w2(i-l)+m*median(med2); 
w f l ( i ) = w f l ( i ) + w l ( i ) , 

wf2(i)=wf2(i)+w2(i); 
p=i-lung* floor((i-1 )/lung); 
y(i)=w 1 (i)*u(i)+w2(i)*u(i-1); 
e(i)=d(i)-y(i); 
er(i)=e(i)*e(i)+er(i), 
medl(p)=e(i)*u(i); 
med2(p)=e(i)*u(i-l); 
end 

end 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

calcul coeficienţi 
de predictie 
si eroare 
medie patratica 

for i=l:1000 
er(i)=er(i)/n; 
wfl(i)=wn(i)/n; 
wf2(i)=wf2(i)/n, 

end 

% calcul medie coeficienţi 
% si medie eroare 
% 
% 

durata=etime(clock,tO) 
save er3.dat er -ascii 
save wfl3.dat wfl -ascii 
save wf23.dat wf2 -ascii 
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axis('equa)'), 
subploKJJJ). 
plot(t,v^fl). 
titie('Variaţia coeficientului de predictie wl'), 
xlabel<7^uinar de esantKMUie'), 
ylabeirCoeficientwJ'), 
gnd, 

subplot(3.l,2); 
plot(t,wf2), 
title('Variatia coeficientului de predictie w2'); 
xlabel(>«umar de eşantioane'); 
ylabelCCoeficient w2'), 
grid, 

subplot(3.1,3), 
pMuer). 
titleCEroarea medie patratica*), 
xlabel(7^Jumar de eşantioane'), 
ylabelCEroarea), 
gnd. 
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Anexa IV.2. 
flinction filtru_oslmsl=filtrul 

t= 1:1:1000; % numar de eşantioane 
m=0.05; % parametru de ajustare 
media=0; % media semnalelor zgomot 
varl=0.3; % varianta zgomotului vl 
var2=0.1; % varianta zgomotului v2 
n=200; % numar de evenimente 
lung=l3; % latimea ferestrei de filtrare 

er=zeros(size(t)); % iniţializare matrice eroare medie patratica 
wfl=zeros(size(t)); % iniţializare matrice coef wl mediu 
wf2=zeros(size(t)); % iniţializare matrice coef w2 mediu 
gamaf=zeros(size(t)); % iniţializare matrice gama mediu 

t0=clock; 

for k=l:n 
vl=sqrt(varl)*randn(size(t))+media; 
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media; 
d=zeros(size(t)), 
x=zeros(size(t)), 
u=zeros(size(t)), 
wl=zeros(size(t)), 
w2=zeros(size(t)); 
y=zeros(size(t)), 
secl=zeros(size(t)); 
sec2=zeros(size(t)); 
med 1 =zeros(size(lung)), 
med2=zeros(size(lung)), 
fer=zeros(size(lung)), 
gama=zeros(size(t)). 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

matrice semnal dorit 
matrice semnal ieşire canal 
matrice semnal ieşire canal + zgomot 
matrice coeficient 1 predictie 
matrice coeficient 2 predictie 
matrice ieşire filtru predictie 
matrice 1 produs eroare*date 
matrice 2 produs eroare*date 
matrice fereastra 1 
matrice fereastra 2 
matrice fereastra semnal 
matrice gama 

d(l)=vl(l), 
for i=2:1000 

d(i)=vl(i)-0.7943*d(i-l); 
end 

% 'o 
% generare semnal 
% dorit 
O / /O 

x(l)=d(l); 
for i=2:1000 

x(i)=d(i)+0.9443*x(i-l), 
end 

% generare semnal 
ieşire canal O / 

70 
0/ /O 

for 1=1:1000 
u(i)=x(i)+v2(i), 

end 

% generare semnal 
% ieşire canal + 
0/ /o zgomot 
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u(400>=u(400)+l; 
u(600)=u(600)+2, 
u(800)=u(800)^-3, 

for 1=1 lung 
fer(iH), 

end 
M l ) = u ( l ) . 
gama( IH) , 
gamafţ I )=gamaf( 1 )-»-gama( 1), 
for 1=2:1000 

p=i-lung*floor((i-1 )/lung), 
fer(p>=u(i), 
snr=0, 
snum=0. 
for k=I lung 

snr=snr-^ (fer(k)-mean(fer))M; 
snum=snum+(fer(k)-nîean(fer))^2, 

end 
gama(i>=lung*snr/snuni snum, 
gamafîi )=ganiaf(i)+gama(i); 

end 
prag=mean(gama)-K) 1 »(max(gama)-mean(gania)); 

wl ( l )=0 , 
w n ( l ) = ^ n ( l > + w l ( l ) , 
w2(l)=0, 
wf2(lHvfl(l)+wl(l); 
y(l)=>vl(i)*u(l); 
e(l)-d(l^y(l); 
medl(l)=e(J)*u(l) , 
med2( I >=0, 
er( l )=e( ire( l )+er( l ) ; 
wl(2>=wl(l) , 
wn(2)=wn (2 )+wl (2 ) , 
w2(2)=w2(l), 
wf2(2)=w^(2)+w2(2), 
y(2)=w 1 (2)»u(2)+w2(2)*u( 1) 
e(2)=d(2).y(2); 
medl(2)=e(2)*u(2), 
med2(2)=c(2)*u(l), 
er(2)=e(2)*e(2)+er(l), 
for i=3:1000 
ifgama(i)>prag 

w 1 (i)=w 1 (1-1 )+m*median(med 1); 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

% 
% 
% 
% 

% calcul 
% coeficient 
%gamal % 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

calcul coeficienţi 
de predictie 
si eroare 
medie patratica 
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w2(i)=w2(i-1 )+m*median(med2); 
else 

wl (i)=wl (i-1 )+m*mean(med 1); 
w2(i)=w2(i-l)+m*mean(med2); 

end 
w f l ( i ) = w f l ( i ) + w l ( i ) ; 

wf2(i)=wf2(i)+w2(i); 
p=i-lung*floor((i-l)/lung); 
y(i)=w 1 (i)*u(i)+w2(i)*u(i-1); 
e(i)=d(i)-y(i); 
er(i)=e(i)*e(i)+er(i); 
medl(p)=e(i)*u(i); 
med2(p)=e(i)*u(i-l); 
end 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

end 

for i=l:1000 
er(i)=er(i)/n; 
wfl(i)=wfl(i)/n; 
wf2(i)=wf2(i)/n; 
gamaf(i)=gamaf(i)/n; 

end 

% 
% calcul medie coeficienţi 
% si medie eroare 
% 
% % 

durata=etime(clock,tO) 
save gama 1 dat gamaf -ascii 
save wfl 1 dat wfl -ascii 
save wf21 dat wf2 -ascii 
axis('equar); 
subplot(3,l,l), 
plot(t,wfl), 
titleCVariaţia coeficientului de predictie wl'); 
xlabel('Numar de eşantioane'); 
ylabelCCoeficient wl'); 
gnd, 
subplot(3,l,2), 
plot(t,wf2), 
title('Variatia coeficientului de predictie w2'); 
xlabeK'Numar de eşantioane'), 
ylabelCCoeficient w2'), 
gnd, 
subplot(3,l,3), 
plot(t,gamaO, 
titleC Variaţia coeficientului gamal'), 
xlabeK'Numar de eşantioane'), 
ylabelCGamal'), 
gnd. 
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Anexa rV3, 
function filtru oslins2=riltru 1 

•o număr de eşantioane 
" o parametru de ajustare 
® o media semnalelor zgomot 
% vmianta zgomotului vl 
® o varianta zgomotului v2 
% număr de evenimente 

latimea ferestrei de filtrare /o 

t-1 l 1000. 
m=0 05, 
media^O. 
var 1=0 3, 
var2=0 L 
n=20C). 
lung=^13, 
er=zeros(size(t)). 
wfl=zeros(size(t)), 
wfZ =-zeros( size( t)), 
gamaf=zeros(size(t)). 

tO=clock. 
fork=l n 

VI =sqrţ(var I )*randn(size(t))+media, 
v2--sqrt(var2)*randn(size(t))+media. 

% iniţializare matrice eroare medie patratica 
% iniţializare matrice coef wl mediu 
% iniţializare matrice coef w2 mediu 
% iniţializare matrice gama mediu 

% generare semnal vl 
% generare semnal v2 

d=zeros(size(t)), 
x-zeros(size(t)), 
u^zeros(size(t)), 
vv l=zeros(size(t)), 
w2=zeros(size(t)), 
y=zeros(size(t)), 
seci ^zeros(size(t)), 
sec2=zeros(size(t)); 
med 1 =zeros(size(lung)); 
med2=zeros( size( lung)), 
rer=zeros(size<lung)), 
gama=zeros(size(t)), 

d(l)=vl(l); 
for 1=2; 1000 
d(!)=vKi)-0.7943^d(i-l), 

end 
x(l)=d(l), 
for 1=2 1000 
x(i)=d(i)+0 9443»x(i-l); 

end 
for i=l:1000 
u(i)=xfi)-rv2(i); 

end 

u(400)=--u(400)+l; 
u(600)=u(600)4-2, 
u(800)=u(800)-^3. 

% iniţializare matrice semnal dorit 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal 
% iniţializare matrice semnal ieşire canal + zgomot 
% iniţializare matrice coeficient 1 predictie 
% iniţializare matrice coeficient 2 predictie 
% iniţializare matrice ieşire filtru predictie 
% iniţializare matrice 1 produs eroare*date 
% iniţializare matrice 2 produs eroare*date 
% iniţializare matrice fereastra 1 
% iniţializare matrice fereastra 2 
% iniţializare matrice fereastra semnal 
% iniţializare matrice gama 

% 
O/: o generare semnal 

dorit % 
% 
% 

% generare semnal 
% ieşire canal 
% 
% generare semnal 
% ieşire canal + 
% zgomot 
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for i=l:lung 
fer(i)=0; 

end 
fer(l)=u(l), 
gama(l)=0, 
gamaf( 1 )=gamafţ 1 )+gama( 1); 
for i=2:1000 

p=i-lung*floor((i-1 )/lung); 
fer(p)=u(i); 
snr=max(fer)-min(fer); 
snum=0; 
for k=l:lung 

snum=snum+abs(fer(k)-median(fer)); 
end 
gama(i)=snr/snum; 
gamaf(i)=gamaf(i)+gama(i); 

end 
prag=mean(gama)+0.1 *(max(gama)-mean(gama)); 

% 
% 
% 
% 
% 
% 

% calcul 
% coeficient 
% gama2 % 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

w l ( l ) = 0 ; 
wfl(l)=wfl(l)+wl(l); 
w2(l)=0; 
wf2(l)=wfl(l)+wl(l), 
y ( l ) = w l ( i r u ( l ) ; 
e(l)=d(l)-y(l); 
medl( l )=e( l )*u( l ) ; 
med2(l)=0; 
er(l)=e(l)*e(l)+er(l); 
w l ( 2 ) = w l ( l ) ; 
wfl(2)=wfl(2)+wl(2), 
w2(2)=w2(l); 
wf2(2)=wf2(2)+w2(2); 
y(2)=w 1 (2)*u(2)+w2(2)*u( 1); 
e(2)=d(2)-y(2), 
medl(2)=e(2)*u(2); 
med2(2)=e(2)*u(l); 
er(2)=e(2)*e(2)+er(l), 
for i=3:1000 
if gama(i)>prag 

wl (i)=wl (i-1 )+m*median(med 1), 
w2(i)=w2(i-1 )+m*median(med2), 

else 
w 1 (i)=w 1 (i-1 )+m*mean(med 1), 
w2(i)=w2(i-1 )+m*mean(med2); 

end 
wfl(i)=Avn(i)+wl(i); 

% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 
% 

% 
% 
% 
% 
% 
% 

calcul coeficienţi 
de predictie 
si eroare 
medie patratica 

% 
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wf2(i)=Av^(i)-t-w2(i), % 
p=i-lung*floor((i-1 )/lung). % 
y( J)=wl (i)*u(i)+w2(i)*u(i-1); % 
e(i)=d(i)-y(i). % 
er<i)=c(i)*e(i)+er(0. % 
mcdl(p)=e(i)*u(i). % 
med2(p)=e(i)»u(i-l). % 
end % 

for i= 11000 % 
end 

er<i>=er(i)/n; % calcul medie coeficienţi 
wfl(i>=wfl(i)/n. % si medie eroare 
wf2(i)=wf2(i)/n, % 
gamafţi)=gamaf(i)/n; % 

end % 
durata=etime(clock,tO) 
save gamal dat gamaf -ascii 
save wfl l dat wfl -ascii 
save wf21 dat wf2 -ascii 
subplot(3,lJ), 
plot(t,wfl), 
t«tle('Variatia coeficientului de predictie wT), 
xlabcl('Numar de eşantioane'), 
ylabelCCoeficient wl'), 
gnd, 
subpIot(3J,2), 
plot(t,wf2), 
titleC Variaţia coeficientului de predictie w2'); 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabelCCoeficient w2'), 
gnd, 
subplot(3.I,3), 
plot(i,gamaO, 
title{'Vanatia coeficientului gamal'), 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabelCGamar), 
gnd. 
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Anexa 
flinction gradd=filtru 
m=0.05; % parametru de ajustare 

% media semnalelor zgomot 
% varianta zgomotului v 
% număr de eşantioane 
% 
% lungimea ferestrei 

% iniţializare matrice semnal intrare sistem 
% iniţializare matrice semnal dorit (ieşire sistem) 
% iniţializare matrice coeficient al 
% iniţializare matrice coeficient a2 
% iniţializare matrice coeficient bO 
% iniţializare matrice coeficient bl 
% iniţializare matrice coeficient b2 
% iniţializare matrice fereastra al 
% iniţializare matrice fereastra al 
% iniţializare matrice fereastra bO 
% iniţializare matrice fereastra bl 
% iniţializare matrice fereastra bl 
% iniţializare matrice eroare 
% iniţializare matrice ieşire filtru 

media=0; 
var=0.1; 
n=5000, 
t=l:l:n; 
lung=9, 
x=zeros(size(t)); 
d=zeros(size(t)); 
al=zeros(size(t)); 
a2=zeros(size(t)); 
bO=zeros(size(t)), 
bl=zeros(size(t)); 
b2=zeros(size(t)), 
meda 1 =zeros(size(lung)); 
meda2=zeros(size(lung)); 
medbO=zeros(size(lung)); 
medb 1 =zeros(size(lung)), 
medb2=zeros(size(lung)); 
e=zeros(size(t)); 
y=zeros(size(t)); 
x=sqrt(var)*randn(size(t))+media; 
b0c=-0.1; 
blc=-1.3; 
b2c=1.6; 
alc=-1.19; 
a2c=0.7; 
d(l)=bOc*x(l), 
d(2)=b0c*x(2)+b 1 c*x( 1 )-al c*d( 1); 
for i=3:n 

d(i)=bOc*x(i)+b 1 c*x(i-1 )+b2c*x(i-2)-al c*d(i-1 )-a2c*d(i-2); 
end 
d(2000)=d(2000)+2, 
d(3000)=d(3000)+3; 
d(4000)=d(4000)+4, 
al(l)=0, 
a2(l)=0, 
b0(l)=0, 
bl(l)=0, 
b2(l)=0, 
V(l)=b0(l)*x(l); 
e(l)=d(l)-y(l); 
medal(l)=0, 
meda2(l)=0, 
medbO(l)=e(l)*x(l), 
medbl(l)=0, 
medb2(l)=0, 
al(2)=al(l), 
a2(2)=a2(I), 
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bO(2)=bO( 1 )+m * median(medbO), 
bl(2>=bl(l) , 
b2(2H)2( l ) , 
y (2 )^(2) 'x (2 )+bl (2 )*x(I ) -a l (2 )*y( l ) , 
e<2)-d(2)-y(2), 
medal(2)=-e(2)*y(l). 
meda2(2)=0. 
mcdbO(2)=e(2)^x(2); 
medbl(2)=e(2)*x(l). 
medb2(2;H), 
a l( 3 )=a 1 (2)+m*median(meda 1), 
a2(3)-a2(2). 
bO(3^-bO(2>i-m•mcdian(medbO), 
b 1 (3 )=b 1 (2 )+m • median( medb 1), 
b2(3)=b2(2), 
y(3)=bO(3)-x(3KbI(3)»x(2)+b2(3)»x(l).al(3)»y(2)-a2(3)*y(l); 
e(3>=d(3)-y(3), 
medal(3)=-e(3)*y(2K 
meda2(3)=.e(3)*v(l), 
nicdbO(3)=e(3)*x(3), 
medbl(3>=c(3)*x(2), 
mcdb2(3>=e(3)»x(l), 
for i=4 n 

a I (i >=a 1 (i-1 )+m • median(meda 1); 
a2(i)=a2(i-l )+in»median(meda2), 
bO(i)=bO(i-1 >+m*median(medbO), 
b 1 (i)=b 1 (i-1 )+m»median(inedbl), 
b2(i)=b2(i-l )+m*median(medb2); 

y(i>=bO(i)*x(i>+bl(i)'x(i-I)+b2(i)^x(i.2).al(i)»y(i-l).a2(i)*y(i.2) 
e(i>=d(i)-y(i); 
p=i-lung^floor((i-1 )/lung), 
medal(p)=-e(i)*y(i-l); 
meda2(p)=^i)*y(i.2), 
niedbO(p)=e(i)*x(i), 
m€dbl(p)=e(i)*x(i-l), 
medb2(p>=e(i)*x(i-2), 

end 
subplot( 1,1,1), 
pIot(t,a I ,y,t,a2;g',t,b0,'m',t,b I ,V,t,b2, V); 
titleCVanatia coeficienţilor filtrului Median-IIR') 
xlabeI(TsJumar de eşantioane') 
ylabel('cocf'). 
grid. 
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Anexa rv.5. 
function gradl=filtru 

m=0.05; 
media=0; 
var=0.1; 
n=5000; 
t=l: l:n; 
lung;=9; 

% parametru de ajustare 
% media semnalelor zgomot 
% varianta zgomotului v 
% număr de eşantioane 
% 
% lungimea ferestrei 

x=zeros(size(t)); 
d=zeros(size(t)); 
al=zeros(size(t)); 
a2=zeros(size(t)); 
bO=zeros(size(t)), 
bI=zeros(size(t)); 
b2=zeros(size(t)); 
kl=zeros(size(t)); 
lc2=zeros(size(t)); 
medk 1 =zeros(size(lung)); 
medk2=zeros(size(lung)); 
medbO=zeros(size(lung)); 
medb 1 =zeros(size(lung)), 
medb2=zeros(size(lung)); 
e=zeros(size(t)); 
y=zeros(size(t)); 

x=sqrt(var)*randn(size(t))+media. 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 

matrice semnal intrare sistem 
matrice semnal dorit (ieşire sistem) 
matrice coeficient al 
matrice coeficient a2 
matrice coeficient bO 
matrice coeficient bl 
matrice coeficient b2 
matrice coeficient kl 
matrice coeficient k2 
matrice fereastra k 1 
matrice fereastra k2 
matrice fereastra bO 
matrice fereastra bl 
matrice fereastra b2 
matrice eroare 
matrice ieşire filtru 

b0c=-0.1; 
blc=-1.3; 
b2c=1.6; 
alc=-1.19, 
a2c=0.7; 

d(l)=bOc*x(l), 
d(2)=b0c*x(2)+b 1 c*x( 1 )-a 1 c*d( 1), 
for i=3 ;n 

d(i)=b0c*x(i)+blc*x(i-l)+b2c*x(i-2)-alc*d(i-l)-a2c*d(i-2); 
end 

% 
% calcul 
% semnal 
% dorit 

d(2000)=d(2000)+2 
d(3000)=d(3000)+3 
d(4000)=d(4000)+4 

kl(l)=0, 
k2(l)=0, 
al(l)=kl(ir(l+k2(l)), 
a2(l)=k2(l). 

175 

BUPT



bCHJK', 
b ! ( l H ) , 
b2(l)=0. 
y(l>=bO(irx(l), 
e(l>=d(I)-y(l), 
inedkl(l)=0, 
mcdk2( lH) , 
mcdbO(l)=€(I)*x(l); 
m c d b l ( l H ) , 
medb2( lH) , 

k l (2)=kl ( l ) , 
k2(2)=k2(l). 
al(2)=kl(2r(l-Hc2(2)), 
a2(2)=k2(2), 
bO(2 )=bO( I >+m*mcdian(medbO), 
b l ( 2 H 5 l ( l ) , 
b2(2H)2( l ) . 
y(2>=bO(2)-x(2)+bl(2)»x(l)-al(2ry(l), 
c(2)=d(2)-y(2). 
mcdkl(2)=-c(2)*y(l), 
medk2(2H); 
medbO(2)=e(2)*x(2), 
medbl(2>=e(2)*x(l); 
medb2(2H). 

k l (3)=k 1 (2Hm*median(medk 1); 
k2(3)=k2(2), 
a l (3)=kU3)M+k2(3)) , 
a2(3>-k2(3), 
bO(3 H)0(2)+m*median(medb0); 
b l(3)=bl (2)+ni*median(medbl), 
b2(3)=b2(2), 
y(3>=bO(3)*x(3)+bl(3)*x(2).al(3)*y(2)-a2(3)»y(l); 
e(3)=d(3)-y<3), 
medkl(3)=-e(3)*y(2), 
medk2(3)=-c(3)*y(l), 
niedbO(3)=e(3)*x(3); 
medbl(3)=c(3)*x(2); 
medb2(3)=€<3)»x(l). 

for i=4 n 
k 1 (i)=k 1 (i-1 )+fn»inedian(medk 1); 
k2(i)=k2(i- i )+m»median(medk2), 
al(i)=kl(i)»(l+k2(i)); 
a2(i)=k2(i), 
bO(i)=bO(i-1 )+m*fnedian(medbO) 
b 1 (i)=b 1 (i-1 >4-ni*median(medb 1) 
b2(i)=b2(i-1 )+m»median(raedb2) 
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y(i)=b0(i)*x(i)+bl(i)*x(i-l)+b2(i)*x(i-2)-al(i)*y(i-l)-a2(i)*y(i-2); 
e(i)=d(i)-y(i); 
p=i-lung*floor((i-1 )/lung); 
medkl(p)=-e(i)*y(i-l); 
medk2(p)=-e(i)*y(i-2); 
medbO(p)=e(i)*x(i); 
medbl(p)=e(i)*x(i-l); 
medb2(p)=e(i)*x(i-2); 

end 

subplot( 1,1,1); 
plot(t,al,'y',t,a2,'g',t,b0;m',t,bl,'b',t,b2,y); 
titIe('Variatia coeficienţilor filtrului Median-IIR'); 
xlabel('Numar de eşantioane'); 
ylabelCcoef.'); 
grid. 
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Anexa rv.6. 
function sharfd=filtru 
m ==0 O 5, % parametru de ajustare 

% media semnalelor zgomot 
% varianta zgomotului v 
% număr de eşantioane 
% 
% lungimea ferestrei 

% iniţializare matrice semnal intrare sistem 
% iniţializare matrice semnal dorit (ieşire sistem) 

mediaO, 
var=0 1, 
n-5000. 
t-I 1 n, 
lung=9, 
x=zeros(size(t)). 
d-^zeros(size<t)), 
al ^zeros(size{t)), 
a2-zeros(size(t)), 

% iniţializare matrice coeficient al 
% iniţializare matrice coeficient a2 
% iniţializare matrice coeficient bO 
% iniţializare matrice coeficient bl 
% iniţializare matrice coeficient b2 
% iniţializare matrice fereastra al 
% iniţializare matrice fereastra a2 
% iniţializare matrice fereastra bO 
% iniţializare matrice fereastra bl 
% iniţializare matrice fereastra b2 
% iniţializare matrice eroare 
% iniţializare matrice coef ponderare 
% iniţializare matrice ieşire filtru 

b0=zeros(si2e(t)), 
bl-2eros(size(t)); 
b2-/eros(size(t)), 
meda 1 =zeros(size( lung)), 
meda2=zeros(size(lung)), 
medb0^2eros(size(lung)), 
medb l -zeros(size(lung)), 
medb2=2eros(size(lung)), 
e^zeros(size(t)), 
c^7eros(si2e(t)), 
y zeros(size(t)), 

sqrt(var)*randn(size(t))+media, 
b0c--0 1. 
blc--I 3, 
b2c-i 6; 
a)c--l 19. 
a2c-0 7, 
d( l)-bOc*x(l), 
d( 2 )-bOc*x(2)+b 1 c*x( 1 )-a 1 c*d( 1), 
for 1̂ 3 n 

d( 0=b0c* x(i)+b 1 c*x(i-1)+b2c»x(i-2)-a 1 c*d(i-1 )-a2c*d(i-2); 
end 
d(2000)=d(2000)-t-2, 
d(3000)=d(3000)+3, 
d(40(X))-d(4000)-»-4, 
al(l)=0, 
a2(l)=0, 
b0(l)-0, 
bUl)-0. 
b2(l)=0, 
y(l)=bO(irx(l), 
e(l)-d(l)-y(l). 
c(l)=e<I), 
medal(l)-0, 
meda2( 1 )=0, 
medbO(l)-c(l)*x(l), 
medbl(l)=0, 
medb2(l)=0, 

% 
% calcul 
% semnal 
% dorit 
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a l ( 2 ) = a l ( l ) , 
a2(2)=a2(l); 
b0(2)=b0( 1 )+m*median(medbO); 
b l ( 2 ) = b l ( l ) ; 
b2(2)=b2(l); 
y(2)=b0(2)*x(2)+b 1 (2)*x( 1 )-al (2)*y( 1); 
e(2)=d(2)-y(2); 
c(2)=e(2)-0.6*e(l); 
medal(2)=-c(2)*y(l); 
meda2(2)=0; 
medb0(2)=c(2)*x(2); 
medbl(2)=c(2)*x(l); 
medb2(2)=0; 
a 1 (3)=a 1 (2)+m*median(medal); 
a2(3)=a2(2); 
bO(3)=bO(2)+m*median(medbO); 
b 1 (3 )=b 1 (2)+m*median(medb 1); 
b2(3)=b2(2); 
y(3)=bO(3)*x(3)+bl(3)*x(2)+b2(3)*x(l)-al(3)*y(2)-a2(3)*y(l); 
e(3)=d(3)-y(3), 
c(3)=e(3)-0.6*e(2); 
medal(3)=-c(3)*y(2); 
meda2(3)=-c(3)*y(l); 
medbO(3)=c(3)*x(3); 
medbl(3)=c(3)*x(2); 
medb2(3)=c(3)*x(l); 
for i=4:n 

a 1 (i)=a 1 (i-1 )+m*median(meda 1); 
a2(i)=a2(i-1 )+m*median(meda2), 
bO(i)=bO(i-1 )+m*median(medbO); 
b 1 (i)=b 1 (i-1 )+m*median(medb 1); 
b2(i)=b2(i-l)+m*median(medb2); 
y(i)=bO(i)*x(i)+b 1 (i)*x(i-1 )+b2(i)*x(i-2)-a 1 (i)*y(i-1 )-a2(i)*y(i-2); 
e(i)=d(i)-y(i); 
c(i)=e(i)-0.6*e(i-l), 
p=i-lung*floor((i-1 )/lung), 
medal(p)=-c(i)*y(i-l), 
meda2(p)=-c(i)*y(i-2), 
medbO(p)=c(i)*x(i), 
medbl(p)=c(i)*x(i-l), 
medb2(p)=c(i)*x(i-2), 

end 

subplot( 1,1,1), 
plot(t,a 1 ,'y',t,a2,'g',t,b0,'m',t,b 1 ,'b',t,b2,V), 
titleCVariatia coeficienţilor filtrului Median-IIR'), 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabel('coef'), 
grid, 

179 

BUPT



Anexa rv,7. 

fbnction sharfl=riltru 

m-0 05. 
meclia=0, 
var=0 1, 
n-5000. 

I n, 
lung=9. 

% parametru de ajustare 
% media semnalelor zgomot 
% varianta zgomotului v 
% număr de eşantioane 
% 
% lungimea ferestrei 

x=zeros(size(t)), 
d=zeros<size(t)), 
a!=zeros(size(t)), 
a2=zeros(size(t)), 
b0=2eros(size<t)), 
bl=zeros(size(t)). 
b2=zeros(size<t)). 
kl=zeros(size(t)), 
k2=zeros(size(t)), 
medk 1 =zeros(size(lung)), 
medk2=zeros( size( lung)), 
med bO=zcros(size( lung)), 
medb 1 =^zeros(size(lung)), 
medb2=zeros(si2e(lung)), 
e=zeros(size<t)), 
c=zeros(size(t)), 
y-zeros(size(t)), 

x=sqrt(var)*randn(size(t))-t-media, 

b0c=-0 1, 
blc--l 3, 
b2c=l 6, 
alc=-l 19, 
a2c-0 7, 

d{l)=bOc*x(l), 
d( 2 )=bOc * x( 2 )+b 1 c* x( 1 )-a 1 c*d( 1), 
for i= 3;n 

d(i)=bOc^x(i)+blc*x(i-l)+b2c*x(i-2)-alc*d(i-l)-a2c*d(i-2) 
end 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 

matrice semnal intrare sistem 
matrice semnal dorit (ieşire sistem) 
matrice coeficient al 
matrice coeficient a2 
matrice coeficient bO 
matrice coeficient bl 
matrice coeficient b2 
matrice coeficient kl 
matrice coeficient k2 
matrice fereastra kl 
matrice fereastra k2 
matrice fereastra bO 
matrice fereastra bl 
matrice fereastra b2 
matrice eroare 
coeficient ponderare 
matrice ieşire filtru 

% 
% calcul 
% semnal 
% dorit 

d(2000V-d(2000)+2; 
d(3000)=d(3000)+3, 
d(4000)=d(4000)+4; 

kl{l)=0, 
k2(l)=0, 
al(l)=kl(l)*(Hk2(l)), 
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a2(l)=k2(l) , 
b0(l)=0; 
b l ( l )=0 , 
b2(l)=0; 
y(l)=bO(l)*x(l), 
e( l)=d(l)-y( l ); 
c ( l )=e( l ) , 
medkl(l)=0, 
medk2(l)=0, 
medbO(l)=c( irx( l ) ; 
medbl(l)=0; 
medb2(l)=0; 

k l (2)=kl ( l ) ; 
k2(2)=k2(l); 
al(2)=kl(2)*(H-k2(2)); 
a2(2)=k2(2); 
bO(2)=bO( 1 )+m*median(medbO); 
b l (2 )=bl ( l ) , 
b2(2)=b2(l); 
y(2)=b0(2)*x(2)+b 1 (2)*x( 1 )-a 1 (2)*y( 1); 
e(2)=d(2)-y(2); 
c(2)=e(2)-0.6*e(l); 
medkl(2)=-c(2)*y(l); 
medk2(2)=0; 
medb0(2)=c(2)*x(2); 
medbl(2)=c(2)*x(l); 
medb2(2)=0, 

k 1 (3 )=k 1 (2)+m* median(medk 1); 
k 2 ( 3 ) = k 2 ( 2 ) , 
a l ( 3 ) = k l ( 3 r ( l + k 2 ( 3 ) ) ; 
a 2 ( 3 ) = k 2 ( 3 ) , 
bO(3)=bO(2)+m*median(medbO), 
bl(3)=bl(2)+m»median(medbl); 
b2(3)=b2(2), 
y(3)=bO(3)*x(3)+bl(3)*x(2)-al(3)*y(2)-a2(3)*y(l), 
e(3)=d(3)-y(3), 
c(3)=e(3)-0.6*e(2), 
medkl(3)=-c(3)*y(2), 
medk2(3)=-c(3)*y(l); 
medbO(3)=c(3)*x(3); 
medbl(3)=c(3)*x(2); 
medb2(3)=c(3)*x(l), 
for i=4.n 

k 1 (i)=k 1 (i-1 )+m*median(medk 1), 
k2(i)=k2(i-1 )+m*median(medk2); 
al(i)=kl(i)*(l+k2(i)), 
a2(i)=k2(i), 
bO(i)=bO(i-1 )+m*niedian(niedbO), 
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b 1 (i)=b 1 (i-1 )+fn*median(medb 1), 
b2(i)=b2(i-l )+m»niedian(medb2), 
y(i)=bO(i)*x(i)+bl(i)*x(i-l)+b2(i)*x(i-2)-al(i)»y(i-l)-a2(i)*y(i-2); 

e(i)=<l(i)-y(i), 
c(i)=c(i)-0.6*e(i-l), 
p=i-lung*floor((i-1 VIung); 
medkl(p)=-c(i)V(i- l ); 
medk2(p)=H:(i)*y(i-2), 
tnedbO(p)=c(i)*x(i), 
medbl(p)=c(i)*x(i-l), 
medb2(p)=c(i)*x(i-2), 

end 

subplot( 1,1,1), 
plot(t,a 1 ,y,t,a2,'g',t,bO,'m',t,b 1, V,t,b2,'r'); 
titleCVariaţia coeficienţilor filtrului Median-IIR'); 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabelCcoef), 
grid. 
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Anexa W.8. 
flinction smd=filtru 

m=0.05; 
media=0; 
var=0.1; 
n=5000; 
t=l:l:n; 
Iung=3; 

% parametru de ajustare 
% media semnalelor zgomot 
% varianta zgomotului v 
% număr de eşantioane 
% 
% lungimea ferestrei 

% iniţializare matrice semnal intrare sistem 
% iniţializare matrice semnal dorit (ieşire sistem) 
% iniţializare matrice coeficient al 
% iniţializare matrice coeficient a2 
% iniţializare matrice coeficient bO 
% iniţializare matrice coeficient bl 
% iniţializare matrice coeficient b2 
% iniţializare matrice fereastra al 
% iniţializare matrice fereastra a2 
% iniţializare matrice fereastra bO 
% iniţializare matrice fereastra bl 
% iniţializare matrice fereastra b2 
% iniţializare matrice ieşire filtru 

x=zeros(size(t)); 
d=zeros(size(t)); 
al=zeros(size(t)); 
a2=zeros(size(t)); 
bO=zeros(size(t)); 
bl=zeros(size(t)); 
b2=zeros(size(t)); 
meda 1 =zeros(size(lung)); 
meda2=zeros(size(lung)), 
medbO=zeros(size(lung)); 
medb 1 =zeros(size(lung)); 
medb2=zeros(size(lung)); 
y=zeros(size(t)); 
x=sqrt(var)*randn(size(t))+media; 
b0c=-0.1; 
blc=-1.3; 
b2c=1.6; 
alc=-1.19; 
a2c=0.7; 
d(l)=bOc*x(l), 
d(2)=b0c*x(2)+b 1 c*x( 1 )-a 1 c*d( 1), 
for i=3:n 

d(i)=b0c*x(i)+blc*x(i-l)+b2c*x(i-2)-alc*d(i-l)-a2c*d(i-2); 
end 

al(I)=0, 
a2(l)=0, 
b0(l)=0; 
bl(I)=0, 
b2( 1 )=0, 
y(l)=bO(irx(l), 
e(l)=d(l)-y(l), 
medal(l)=0; 
meda2(l)=0, 
medbO(l)=e(l)*x(l), 
medbl(l)=0; 
medb2(l)=0, 
al(2)=al(l), 
a2(2)=a2(l), 
bO(2)=bO( 1 )+m*median(medbO), 
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bl(2H)l(l) . 
b2(2>=b2(l), 
v(2>=bO(2)*x(2)+bl(2)»x(l)-al(2)»y(l); 
e(2)=d(2)-y(2), 
mcdal(2)=-c(2)*d(l), 
mcda2(2)=0, 
medbO(2>=e(2)*x(2), 
mcdbl(2)=c(2)*x(l), 
medb2(2)=0, 
a 1 (3)=a 1 (2)+m*median(medal), 
a2(3)=a2(2); 
bO( 3 )=^bO(2)+ni*median(medbO), 
b 1 (3 )=b 1 (2 hm • median(medb 1); 
b2(3)=b2(2), 
v(3)=bO(3)*x(3)+bl(3)*x(2)+b2(3rx(l).al(3ry(2)-a2(3ry(l); 
e<3)=d(3)-y<3), 
medal(3)=-e(3)*d(2), 
mcda2(3)=-c(3)*d(l), 
medbO(3)=e(3)*x(3), 
medbl(3)=e(3)*x(2). 
inedb2(3)=e(3)*x(l), 
for i=4 n 

a I (i)=a 1 (i-1 )+m*median(ineda 1), 
a2(i)=a2(i-l)+ra*median(meda2), 
bO(i)=bO(i-1 )+m»median(medbO); 
b I (i)=b 1 (i-1 )+m»inedian(medb 1); 
b2(i)=b2(i-1 )+m*median(medb2), 
y(i)=bO(i)*x(i)+bl(i)*x(i.l)+b2(i)*x(i-2)-al(i)*y(i.l)-a2(i)*y(i-2); 
e(i)=d(i)-y(i), 
p=i-lung* floor((i-1 )/lung), 
medal(p)=-e(i)*d(i.l), 
meda2(p)=-e(i)*d(i.2), 
medbO(p)=e(i)*x(i); 
medbl(p)=e<i)»x(i-l); 
medb2(p)=c(i)*x(i-2), 

end 
subplot( 1,1,1), 
plot(t,a 1 , y ,t,a2;g',t.bO;m',t,b 1 .•b',t,b2, V), 
title('Variatia coeficienţilor filtrului'); 
xlabelCNumar de eşantioane'), 
ylabel('coef'). 
grid. 
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Anexa IV.9. 
flinction sml=filtru 

m=0.05; 
media=0; 
var=0.1; 
n=5000; 
t=l:l:n; 
lung=9. 

% parametru de ajustare 
% media semnalelor zgomot 
% varianta zgomotului v 
% număr de eşantioane 
% 
% lungimea ferestrei 

% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 
% iniţializare 

matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 
matrice 

x=zeros(size(t)); 
d=zeros(size(t)); 
al=zeros(size(t)); 
a2=zeros(size(t)); 
bO=zeros(size(t)); 
bl=zeros(size(t)), 
b2=zeros(size(t)), 
kl=zeros(size(t)); 
k2=zeros(size(t)); 
medkl=zeros(size(lung)); 
medk2=zeros(size(lung)); 
medbO=zeros(size(lung)), 
medb 1 =zeros(size(lung)), 
medb2=zeros(size(lung)); 
e=zeros(size(t)); 
y=zeros(size(t)), 

x=sqrt(var)*randn(size(t))+media, 

b0c=-0.1; 
blc=-1.3, 
b2c=1.6; 
alc=-1.19, 
a2c=0.7; 

d(l)=bOc*x(l), 
d(2)=b0c*x(2)+b 1 c*x( 1 )-a 1 c*d( 1), 
for i=3: n 

d(i)=bOc*x(i)+b 1 c*x(i-1 )+b2c*x(i-2)-a 1 c*d(i-1 )-a2c*d(i-2), 
end 
d(2000)=d(2000)+2; 
d(3000)=d(3000)+3; 
d(4000)=d(4000)+4; 

kl(l)=0, 
k2(l)=0, 
al(l)=kl(l)*(l+k2(l)); 
a2(l)=k2(l); 
b0(l)=0, 
bl(l)=0, 
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b2(l)=0. 
y(l)=bO(irx(l), 
c(lHi(l)-y(l)> 
medkl(l)=0. 
medk2(l)=0, 
mcdbO(l)=e(l)*x(l); 
medbl(l)=0, 
medb2(l)=0; 

kl(2)=kl(l). 
k2(2)=k2(l). 
al(2)=kl(2)M+k2(2)); 
a2(2)=k2(2). 
bO(2)=bO( 1 )+in*mcdian(niedbO), 
bl(2)=bl(l). 
b2(2>=b2(l), 
v(2)=bO(2)*x(2)+bl(2)*x(l)-al(2)*y(l); 
e(2)=d(2)-y(2). 
mcdkl(2)=-c(2)*y(l), 
mcdk2(2H), 
medbO(2)=c(2)»x(2), 
medbl(2)=c(2)»x(l), 
medb2(2)=0, 

k l(3)=k l(2)+m»median(medkl); 
k2(3)=k2(2), 
al(3)=kl(3)*(l+k2(3)), 
a2(3)=k2(3), 
bO( 3 )=bO(2)+m •median( medbO), 
b I (3 )=b 1 (2)+fn*incdian(medbl), 
b2(3)=b2(2), 
y(3>=bO(3)*x(3)+bl(3rx(2)-al(3)*y(2)-a2(3)*y(l); 
e(3Hl(3).y(3), 
medkl(3)=-e(3)*y(2), 
inedk2(3)=-e(3)*y(l), 
medbO(3)=e(3)*x(3), 
medbl(3)=€<3)*x(2), 
medb2(3)=e(3)*x(l), 

for i=4 n 
k 1 (i)=k 1 (i-1 )+in*median(medk 1), 
k2(i)=k2(i-1 )+in^median(medk2); 
al(i)=kl(i)»(l+k2(i)), 
a2(i)=k2(i), 
bO(i)=bO(i-1 )+m»median(medbO); 
b 1 (i)=b 1 (i-1 )-t-m»median(medb 1); 
b2(i)=b2(i-1 )+m»median(medb2), 
y(i)=b0{i)*x(i)+bl(i)*x(i-l)+b2(i)*x(i-2)-al(i)»y(i.l).a2(i)*y(i-2); 
e(i)=d(i)-y(i), 
p=i-lung*noor((i-l yiung); 
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medkl(p)=-e(i)*y(i-l), 
medk2(p)=-e(i)*y(i-2), 
medbO(p)=e(i)*x(i); 
medbl(p)=e(i)*x(i-l); 
medb2(p)=e(i)*x(i-2); 

end 

subplot( 1,1,1); 
plot(t,a 1 , y ,t,a2,'g',t,b0,'m',t,b 1 ,'b',t,b2,V); 
title('Variatia coeficienţilor filtrului IIR'); 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabel('coef'), 
grid, 
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Anexa V. 1. 
ftinction id_onJine=filtnil 

k=5, % constanta de proporţional itate 
tinîp=7, % constanta de timp 
tau=4; % timp mort 
lung=50, % lungime impuls 
tjmptot=100, % timp test 
tc=0 1, % perioada de eşantionare 
n=timptot/te, % număr de eşantioane 
xc= l; % valoare de regim permanent mărime de intrare 
t=l I n, % 

tO=clock, 

x=2cros(size(t)), % iniţializare matrice semnal intrare 
y=zeros(size(t)), % iniţializare matrice semnal ieşire 

for i=l : lung/te 
x(i)=I+xc, 

end 
for i=lung/te+l n 

x(i)=xc, 
end 
for i=l tau/te 

y(i)=k*xc, 
end 
for i=taa'te+l :(lung+tau)/te 

y(i)=k*xc+k*( 1 -exp(-(i-tau/te)/(timp/te))), 
end 
for i=(lung+tau)/te+l;n 

y(i)=k*xc+(y((lung+tau)/te)-k»xc)*exp(-(i-(lung+tau)/te)/(timp/te)); 
end 

xl=0 
x2=0 
x3=0 
yl=0 
y2=0 
y3=0. 

for i=l n 
xl=xl-(x(i)-xc); 
yl=7l-(y(iH*xc), 
x2=x2+i*(x(i)-xc)*te; 
y2=y2+i*(y(i)-k*xc)»te; 
x3=x3-i»i«(x(i)-xc)*te*te; 
y3=y3.i»i*(y(i).k*xc)*te*te, 

end 
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hl=yl/xl; 
h2=(y2-hl*x2)/xl; 
h3=(y3-2*h2*x2-hl*x3)/xl; 
ampl=hl 
ct=sqrt(h3/h 1 -(h2/h 1 )*(h2/h 1)) 
tm=-h2/hl-ct 

durata=etime(clock,tO) 

axis('equal'); 
subplot(2,l,l); 
plot(t,x); 
title('Variatia semnalului de intrare'), 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabel('Amplitudine'); 
grid, 

subplot(2,l,2); 
plot(t,y); 
title('Variatia semnalului de ieşire'), 
xlabelCNumar de eşantioane'); 
ylabel('Amplitudine'), 
grid. 
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