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INTRODUCERE

Multe probleme de zi cu zi care apar in tehnica comunicatiilor precum si in prelucrarea
semnalelor implicd eliminarea zgomotelor §i distorsiunilor ce pot aparea in procesele fizice
variabile in timp sau a celor cu parametrii necunoscuti. Aceste tipuri de procese reprezinti
unele din cele mai dificile probleme de rezolvat in transmiterea si receptia informatiei.

Arna tehnicilor de prelucrare adaptiva a semnalelor furnizeaza atit metode deosebit de
puternice in eliminarea zgomotelor §i distorsiunilor in comunicatii cit §i in extragerea
informatiilor referitoare la procesele fizice necunoscute.

Lucrarea de fata se inscrie pe linia aprofundarni stiintifice a tehnicilor de prelucrare
adaptiva a semnalelor, propunandu-si pe de o parte sa realizeze un studiu asupra metodelor si
algoritmilor adaptivi utilizati in prelucrarea semnalelor, iar pe de alta parte sa prezinte o metoda
originald de determinare, utilizind tehnicile adaptive, a parametrilor unui sistem necunoscut.

Teza a fost elaboratd in intervalul 1992-1998 la Facultatea de Electronica si
Telecomunicatii a Universitatii “Politehnica” din Timisoara.

Lucrarea contine 6 capitole, are un numar de 189 de pagini, 78 de figuni si 17 tabele. Au
fost utilizate 75 de referinte bibliografice dintre care 7 sunt lucran la elaborarea carora a
participat si autorul.

Capitolul 1 are ca scop prezentarea conceptului de prelucrare adaptivd a semnalelor,
prezentand caractensticile filtrelor adaptive si clasele de aplicatii ale acestora.

Capitolul 2 prezintd un studiu refenitor la posibilitatile de implementare a filtrelor
adaptive liniare. Pentru realizarea comparatiei intre difenti algoritmi autorul a simulat pe
calculator comportarea unui canal de comunicatie influentat de zgomot gaussian dupa care,
cunoscand caractensticile canalului si ale zgomotului, a calculat coeficientii optimi de predictie
ai filtrului Wiener. Concluziile refenitoare la performantele fiecarui algoritm au putut fi
desprinse prin medierea statistici a aceluiagl numar de evenimente, fiecare eveniment

continand acelasi numar de esantioane.
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Capitolul 3 prezinta un studiu referitor la performantele filtrelor adaptive lattice.
Performantele structurilor lattice fara reactie au fost studiate in mod similar cu cel utilizat in
capitolul precedent, autorul obtinand concluzii importante referitoare la aceste structuri.
Deoarece forma directd de implementare a filtrelor IIR prezinta dezavantaje in ceea ce priveste
stabilitatea, s-au aratat noi posibilititi de implementare a filtrelor IIR utilizand structura lattice
cu reactie, prezentand totodata si principalele structuri de filtre lattice cu reactie. In incheierea
capitolului sunt prezentati trei algoritmi de identificare a parametrilor unui sistem necunoscut,
algoritmi utilizati in situatia in care functia sistem a sistemului necunoscut poate fi aproximata
de un filtru IIR cu structura lattice cu reactie.

Posibilitatile de eliminare a perturbatiillor care nu prezintd caracter gaussian utilizind
filtre neliniare sunt prezentate in capitolul 4. in primul paragraf al acestui capitol sunt
prezentate filtrele OSLMS, autorul studiind performantele acestora in ceea ce priveste
elimmarea influentelor perturbatiilor cu caracter de impuls cu amplitudine mare si durati
scurtd. Bazat pe concluziile obtinute, in paragraful urmétor autorul a introdus o noud categorie
de filtre denumite HHIR-OSLMS, definind relatiile de reactualizare a coeficientilor si realizand
un studiu referitor la performantele acestor filtre. In incheierea capitolului se face o prezentare
a altor tipurtlor de filtre neliniare precum si a performantelor acestora, fiind de asemenea
prezentate posibilitatile de utilizare a filtrelor neliniare ca filtre neliniare adaptive.

In capitolul 5 este prezentata o metoda originala de a determina parametrii unui sistem
cu o constanta de timp §i timp mort utilizand un filtru adaptiv 1IR al carui numitor al functiei de
transfer a fost implementat cu o structura lattice. Validarea rezultatelor experimentale a fost
facuta prin comparatie cu o metoda de identificare on-line a parametrilor proceselor cu timp
mort.

Lucrarea se incheie cu capitolul 6 in care sunt prezentate concluziile si contributiile
autorului la rezolvarea problemei abordate.

* K ¥

Pe intreaga perioada de elaborare a lucrarii, autorul a beneficiat de indrumarea
competenta si plind de ingelegere a conducatorului stiintific, domnul profesor doctor inginer
Sever Cnigan, caruia i multumeste din suflet.

Pentru incurajarile si sfaturile primite pe parcursul redactirii lucririi ca sl pentru
intreaga sa formatie profesionald autorul aduce cele mai sincere multumiri domnului profesor
doctor inginer Liviu Toma.

Nu in ultimul rénd, autorul multumeste parintilor, precum si in mod deosebit sotiel
pentru sprijinul deosebit acordat pe toata perioada elaborarii lucririi si fara de care lucrarea nu
s-ar fi putut finaliza.

(B}

BUPT



1. CONCEPTUL DE PRELUCRARE
ADAPTIVA A SEMNALELOR

Subiectul (domeniul) filtrarii adaptive a semnalelor s-a dezvoltat intens in ultima
perioada de timp, astfel ca in prezent constituie o parte importanta a prelucrdrii statistice a
semnalelor [1].[2],[12].[15]. Ori de céte ori este necesara o prelucrare a semnalelor rezultate
dintr-un proces cu statisticd necunoscuté utilizarea unui filtru adaptiv oferd o solutie atractiva
de rezolvare a problemei precum si o imbunatatire substantiala a performantelor comparativ cu
situatia utilizarii unui filtru fix realizat prin metode conventionale. Mai mult decat atat,
utilizarea unui filtru adaptiv furnizeaza noi posibilitati de prelucrare a semnalelor care nu erau
posibile altfel. Filtrele adaptive au fost aplicate pana in prezent cu succes in diverse domenit ca
de exemplu: comunicatiile, controlul proceselor, radar, seismologie, inginerie biomedicala etc.
[15].[23].[26].

1.1. Filtre liniare

Termenul de filtrare este adesea utilizat pentru a descrie un dispozitiv ce poate f1 o parte
a unei structuri hardware si/sau un program software la care se aplicd un set de date de intrare
influentate de zgomot si furnizeaza la iesire informatii despre marimea de interes. Zgomotul
poate aparea de la o varietate de surse. Se poate utiliza un filtru pentru a realiza trei operatii de
baza de prelucrare a informafiei [2]:

1. Filtrarea - reprezinta extragerea informatiei referitoare la marimea de interes la
momentul  utilizand datele masurate pana la momentul de timp ¢ inclusiv.

2. Netezirea - consta in obtinerea de informatii privitoare la valoarea mérimii de interes
de la momentul de timp t + 7, pentru 7 > 0, utilizdnd inclusiv datele masurate dupa
momentul de timp f in obtinerea acestor informatii. Aceasta inseamna ca in cazul
netezirii existd o intarziere in obtinerea manmii de interes dar, pe de alta parte,
deoarece se pot utiliza i datele obtinute ulterior momentului de timp t este de
asteptat ca rezultatele obtinute sd prezinte o mai mare acurate(e decat in cazul
procesului de filtrare.

3. Predictia - consta in obtinerea de informatii privitoare la valoarea marimii de interes
de la momentul de timp ¢ + 7, pentru 7 > 0. utilizand datele masurate pana la
momentul de timp &

Filtrul este liniar daca filtrarea, netezirea sau predictia marimii de interes este un

operator liniar de datele aplicate la intrarea filtrului.

-
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in determinarea solutiei problemei filtrarii liniare se utilizeazd anumifi parametri
statistici. media si functia de corelatie, pentru a separa semnalul util de zgomotul nedorit. Este
astfel necesara realizarea unui filtru liniar care sa minimizeze efectul zgomotelor de la intrare.
O aproximare utila este de a minimiza valoarea mediei patratice a semnalului de eroare definit
ca diferenta intre raspunsul dorit si iesirea filtrului.

Pentru semnale stationare de intrare solutia rezultanta este cunoscuta ca filtru Wiener
care se spune ca este optim in sensul mediei patratice.

in situatii de nestationaritate a semnalului de intrare, filtrul optim are o forma variabila
in timp. O solutie de succes este oferita de filtrul Kalman [2].

Atat filtrele Wiener cat st Kalman au fost dezvoltate in literatura atat pentru semnale in
timp continuu cat si pentru cele discrete in timp.

Istonic. cele mai frecvent utilizate prelucran ale semnalelor au fost cele de tip liniar.
Exista un numar important de motive de utilizare a tehnicilor liniare printre care cel mai
important este existenta unei bogate si elegante teorii referitoare la sistemele liniare. Din
nefencire , in ciuda acestei teoni , multe probleme de prelucrare a semnalelor nu pot fi
rezolvate satisfacator prin utilizarea sistemelor liniare.

1.2. Filtre neliniare

Filtrul este neliniar daca filtrarea, netezirea sau predictia marimii de interes este un
operator neliniar de datele aplicate la intrarea filtrului.

Filtrele adaptive uzuale bazate pe metoda gradientului si obtinute pe baza implementirii
algoritmului LMS utilizeazi o estimare instantanee asupra gradientului la suprafata erorii medii
patratice pentru a reactualiza coeficientii filtrului. O astfel de strategie implicd faptul ci
algoritmul LMS este extrem de vulnerabil la influenta impulsurilor. Din acest punct de vedere
filtrele neliniare permit obtinerea unor performante ale filtrelor adaptive mai apropiate de
cerintele optime i intr-o gama mult mai larga in ceea ce priveste domeniul evenimentelor de la
intrarea filtrului incepind cu zgomotul gaussian pina la impulsurile de amplitudine mare si
durata scurta.

~ 1.3. Filtre adaptive

Constructia unui filtru Wiener necesitd informatii apriori asupra statisticii datelor ce
urmeaza a fi prelucrate. Filtrul este optim doar daca caracteristicile statistice ale datelor de
Intrare se potrivesc cu informatia apriori pe baza careia a fost construit filtrul [1],[2].

Exista doua etape de determinare a parametrilor filtrului: prima in care se face o
estimare a parametrilor statistici ai semnalului §i a doua in care se determini parametrii
filtrului printr-o formula nerecursiva de calcul.

O metoda eficientd este aceea de a utiliza un filtru adaptiv, intelegind prin aceasta ci
filtrul se autogenereaza printr-un algoritm recursiv, fapt ce face posibil ca filtrul si functioneze
satisfacator fard completa cunoastere a caracteristicilor esentiale ale semnalului.

4
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in literaturi s-a dezvoltat o mare varietate de algoritmi recursivi utilizati la
implementarea filtrelor adaptive[1],[2],[4].[11].[38]. Alegerea unui algoritm este determinata
de numerosi factori:

1. Viteza de convergentd - definita ca numarul de iteratii necesar algoritmului, in
raspunsul la un semnal de intrare stationar, pentru a converge suficient de mult la solufia
Wiener optima in sensul erorii medii patratice. O viteza mare de convergentd permite
algoritmului o adaptare rapida la evenimente stationare cu statistica necunoscuta.

2. Eroarea de ajustare - reprezinti o masurd cantitativa a diferentet intre valoarea
finald a erorii medii patratice, mediata pe un ansamblu de filtre adaptive si eroarea medie
patratica produsa de filtrul Wiener.

3. Urmiirirea - consta in faptul ci atunci cand un algoritm de intrare opereaza pentru
evenimente nestationare este necesar ca algoritmul s urmdreasca variatiile statistice ale
evenimentului. Performatele algoritmului in ceea ce priveste urmdrirea sunt influentate de doua
caracteristici contradictorii: viteza de convergenta si zgomotul algoritmului.

4. Robustetea - se¢ refera la abilitatea algoritmului de a opera satisfacdtor cu date de
intrare a caror valori nu respectd o anurmita caracteristica.

5. Volumul de calcul - reprezinti o caracteristica a algoritmului care include :

a. -numirul de operatii ( multiplicari , diviziuni, adundri, scaderi ) necesar pentru
realizarea uneli iteratii complete a algoritmului;

b. -dimensiunea memoriei necesare pentru a stoca datele si programul;

c. -investitia necesari programarii algoritmului pe un calculator.

6. Structura - se referd la structura care se obtine in situatia implementarii hardware a
algoritmului.

7. Proprietitile numerice - se refera la neacuratetea algoritmului datoratd erorilor de
cuantizare. Acestea pot apirea fie datorita conversiei analog numerice a datelor de la intrare, fie
datorita reprezentarii interne a lor in memoria calculatorului.

1.4. Aplicatii ale filtrelor adaptive

Desi aplicatiile filtrarii adaptive sunt in general extrem de diferite, ele au totust o
caracteristica comuna: un vector de date de intrare si un raspuns dorit sunt utilizati pentru
calculul estimativ al erorii, utilizata la randul ei la controlul coeficientilor filtrului. Acesti
coeficienti. in functic de structura filtrului, pot fi: coeficienti pondere in cazul filtrelor
transversale, coeficienti de reflexie in cazul filtrelor lattice, respectiv parametri de rotatie in
cazul matricei sistolice.

Exista patru clase de aplicatii ale filtrarii adaptive, prezentate in ficura 1.1. Notatile
utilizate in figun sunt:

x - semnalul aplicat la intrarea filtrului adaptiv:

u - semnalul aplicat la intrarea sistemului,

y - semnalul de la iesirea filtrului adaptiv;

d - raspunsul dont;

e =d - y - eroarea estimata.
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Fig. 1.1. Principalele categorii de aplicatii a filtrelor adaptive : a) identificarea;
b) modelarea inversi; ¢) predictia; d) eliminarea interferentelor.
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Functiile celor patru clase de bazd de aplicatii ale filtrelor adaptive prezentate in [2]
sunt:

I. Identificarea (fig.1.1.a). In categoria aplicatiilor care se ocupa cu identificarea, un
filtru adaptiv este utilizat pentru a furniza un model linear care reprezintd cea mai buni
aproximare a sistemului necunoscut. Sistemul si filtrul adaptiv au la intrare acelasi semnal,
sistemul furnizand la iesire raspunsul dorit a se obtine si la iesirea filtrului. Daca sistemul are
natura dinamica, modelul obtinut va fi variabil in timp.

I1._ Modelarea inversi (fig. 1.1.b). In aceasti categorie de aplicatii, functia filtrului
adaptiv este de a furniza un model invers care sa reprezinte cea mai buna aproximare a unui
sistem necunoscut. in mod ideal, modelul invers are functia de transfer egald cu inversa functiei
de transfer a sistemului. Raspunsul dorit al filtrului adaptiv il reprezinta versiunea intarziata a
semnalului de intrare.

I11. Predictia (Fig.1.1.c). In aceasti categorie, functia filtrului adaptiv este de a furniza
cea mai buna predictie a valori curente a unui semnal necunoscut. Valoarea curentd a
semnalului serveste ca raspuns dorit al filtrului. In functie de aria de interes, ca iesire a
sistemului poate fi utilizata fie iesirea filtrului adaptiv, fie eroarea de predictie. In primul caz
sistemul poartd denumirea de predictor, 1ar in al doilea caz poartd denumirea de predictor al
erorii de filtrare.

IV. Eliminarea_interferentelor (fig.1.1.d). In aceasta categorie de aplicatii filtrul
adaptiv este utilizat pentru eliminarea interferentelor necunoscute continute in semnalul primar,
eliminarea fiind optimizata din punct de vedere al unui criteriu. Semnalul primar serveste ca
raspuns dorit in timp ce un semnal de referinta este adus la intrarea filtrului adaptiv.

‘\\ .
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2. FILTRE ADAPTIVE LINIARE

IR

In acest capitol autorul prezintd un studiu referitor la posibilitdtile de implementare a
filtrelor adaptive liniare. Pentru realizarea comparatiei intre diferitii algoritmi prezentati autorul
a simulat pe calculator comportarea unui canal de comunicatie influentat de zgomot gaussian.
Cunoscénd parametrii canalului simulat, precum §i ai zgomotului care influenteazi canalul,
autorul a calculat pe baza metodelor prezentate in literaturd coeficientii optimi de predictie ai
filtrului Wiener. Apoi, utilizdnd diferiti algoritmi de determinare a coeficientilor filtrului
Wiener si efectudnd acelasi numar de rulari in cazul fiecirui algoritm studiat, autorul a obtinut
concluzii refenitoare la principalii factori care determina alegerea unui algoritm ( viteza de
convergenta, eroarea de ajustare, volumul de calcule, etc).

2.1. Eroarea medie patratica

Asa cum s-a prezentat anterior, expresia erorii de predictie este dati de relatia
e(n)=d(n)-y(n), 2.1)
unde d(n) este iesirea sistemului, iar y(n)reprezinta iesirea filtrului de predictie.
O posibila masura a erorii de predictie prezentati in [1] este valoarea absoluta a erorii
de predictie }e(n): . Aceasta masurd in analiza matematici duce de multe ori la rezultate

neutilizabile in tentativa analizei algoritmilor rezultati.
Masura eroare pitratica de predictie e™(n) se preteaza mult mai bine analizei matematice.
Eroarea patratica este data de relatia

2 2
e~ (n)=[d(n)-y(n)]
Eroarea medie patratica se defineste ca o medie pe ansamblu a secventel patratului

erorii. Deoarece eroarea medie patraticd este o medie pe ansamblu si nu o medie in timp se
defineste eroarea medie patratica ca si o functie de timp datd de relatia

: (n):E{ez(n)}, 2.2)
unde cu E{-} s-a notat operatorul de mediere.
Considerand vectorul datelor de intrare x(n), se defineste filtrul adaptiv caracterizat prin
setul de N coeficienti wi(n), acel filtru pentru care predictia semnalului dorit se determini
potrivit relatiei
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y<n‘)=%jo‘wi(n)-x(n-i>=wL<n)-xN<n>, 23)

unde

wi(n)=[wo(n)..wy1(n)] (23 a)
erq(n)z [x(nl..,x(n -N +])] , (2.3b)

relatii in care N reprezinta numarul de componente ale vectorului si n reprezintad argumentul
timp.

Pentru fiecare valoare a vectorului coeficientilor wy(n) rezulta o valoare
corespunzatoare a erorii medii patratice a predictiei, aceasta dependentd functionala
notindu-se €(wy). S-a aratat in [1] ca eroarea medie patraticd este minima dacé setul de
coeficienti wy verifica ecuatia

Rav -Wn =P (2.4)
ecuatie denumita ecuatia normald i in care s-au notat :
PN = E{y(n)xN (n)} vectorul de intercorelatie;

Ry = E{XN (n ) IN(n )} matricea de autocorelatie.
Vectorul de intercorelatie se poate determina pe baza relatiei
C Eh@x@) ][ ox(0) ]
_ E{y(n)x(n - 1)} Py (1)
PN = - ’
LEfynk(n-N=+1)}] {0 (N-1)]
unde @, sunt coeficientii de intercorelatie §i sunt definiti de relatia

0y (m) = Efx(n)y(n ~m)}= Efy(a)x(o-m)}.

Matricea de autocorelatie se poate determina pe baza relatiei

[ o0) o) - e(N-1)]
R, = o)  o0) - o(N-2) |
Lo(N-1) o(N-2) - of0) ]

unde o, sunt coeficientii de autocorelatie ai semnalului stationar x(n) definiti de relatia
oy (m-k)= o, (k-m)=Efx(n-mx(n-k)}.
Pentru rezolvarea ecuatiei matriciale (2.4) este necesara estimarea vectorului de

intercorelatie si a matricei de autocorelatie. in [3] sunt prezentati principalii estimatori utilizati
in literatura :

a) pentru estimarea dispersiel c_\z a semnalului y(n) se poate utiliza estimatorul deplasat

T, 1 "‘i‘[ () - T
o, =—" yit)-m |,
' N = ’

unde i, reprezinta estimatorul mediei semnalului y(n) pentru care se poate folosi relatia

BUPT



1
m, = - Yl
N T

b estinarea cocficientilor de intercorelatie se face utilizand datele disponibile cu relafia

N-moy
o I g L
0L (m)= - E x(n —:)}(n = —1) ,
N =
unde m reprezintd parametrul functien de intercorelatie ; .

o) estimarea coeficienpilor de autocorelatie, in mod asemanitor, se face cu relapa

- N oo
¢ (m)= \!, Vox(n-ix(n-m-i)

L ol

Rezolvarea ecuatier normale (2.4) permite obtinerea setului coeficientilor de predictie
w., pentru care eroarea medic patratica este minima, filtrul realizat cu acesti coeficienti purtand
denumirea de filtru Wiener Daca matricea coeficientilor de autocorelatie este inversabila, setul
de cocticienti we, sc poate obtine pe baza relatiei

wl = R py (2.5)

Relatia (2 5) se utihizeaza foarte rar in practicd datorita faptului ca este necesar calculul
inverser matricer de autocorelapie Ray , fund deci necesar un volum de calcule mare. in
prnincipal s-au dezvoltat doua categorn de metode de rezolvare a ecuatier (2.4), cunoscute ca
metoda panter descendente maxime s algoritmul lur Durbin, fiecare dintre acestea conducand

fa tehmcr de prelucrare a semnalelor des utilizate.

2.2. Calculul coeficientilor filtrului Wiener

Pentru exemplificarea modului de determinare a coeficientilor filtrului transversal s-a
ales raspunsul dont d(n) ca fiind semnalul obtinut la iesirea unui proces autoregresiv de ordin L.
Acest semnal a fost produs aplicand la intrarea unui filtru cu un pol a unui zgomot alb v,(n) de

medie nula §i dispersie o] =0.28.(fig.2.1.a). S-a ales functia de transfer a filtrului data de

ecuapa
H(z)= ! -
1+0.7943- 27
Semnalul din) este aplicat canalului de comunicatie modelat de functia de transfer
H.(z)= S
1-0.9443. 2"

‘ Coeficienin care intervin in expresiile functiilor de transfer din relatiile anterioare au
fost asttel aleyr incat ecuatia cu diferente a procesului autoregresiv de’ordin 2 sa aiba
coetficientii ¢, si ¢ de valon ¢,= -0,15, respectiv c,= -0,75. Aceste valori nu sunt restrictive in
studiul ce se va face ulterior, ele influentand doar valorile finale ale coeficientilor optimi ai
filtrului Wiener. nu si performantele algoritmilor studiati. ’

Autorul a verificat experimental c3, prin alegerea altor valori ale coeficientilor ¢y i
(;z, respectiv a valorilor dispersiilor zgomotelor, valorile finale ale coeficientilor ’optimi ai
filtrulus Wiener se modifica. dar performantele comparative ale algoritmilor rﬁ;lmﬁn aceleasi.
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Canalul de comunicatie este influentat de zgomotul gaussian v»(n) de medie nuld si

dispersie 63 = 0,1, (fig.2.1.b), necorelat cu v;(n).
2(n)
+

u(n)

N.<—<

x(n-1)

a) b)
Fig.2.1. a) modelul autoregresiv al semnalului dorit d(n);
b) modelul canalului de comunicatii zgomotos.

Semnalul receptionat va fi dat de ecuatia
u(n)=x(n)+v,(n). (2.6)
Rolul filtrului Wiener este de a furniza cea mai buna aproximare a semnalului de la
intrarea canalului de comunicatie, d(n), utilizand semnalul receptionat u(n).
Pentru determinarea coeficientilor filtrului se incepe cu analiza ecuatiei cu diferente ce
permite generarea raspunsului dorit d(n)
d(n)+al -d(n -1)= v,(n),
unde a; = 0,7943. Dispersia procesului d(n) este datd de ecuatia
oi _ 028
1-a; 1-(0,7943)
Deoarece semnalul d(n) actioneaza la intrarea canalului, semnalul x(n) este dat de
ecuatia

6o = =0,7586.

x(n)+b, -x(n-1)=d(n), (2.7)
unde b, rezulti din functia de transfer H»(z) a filtrului, b;= -0,9443.
Se observa ca semnalul x(n) poate fi obtinut si prin aplicarea semnalului v;(n) la intrarea
unui filtru cu dot poli a carui functie de transfer este
1

Hlz)=H(2)- H fe) = (1+0.7943-271).{1- 00443271 )

astfel ca semnalul x(n) este un proces autoregresiv de ordin 2 descris de ecuatia cu diferente
x(n)+ C, -x(n - 1)+ o -x(n —~ 2) =V, (n)

unde ¢; =-0.15; ¢c» =-0,75.

Pentru determinarea coeficientilor filtrului autorul a rezolvat ecuatia (2.5) fapt ce a
necesitat cunoasterea:

1. Matricei de corelatie Ry a semnalului receptionat u(n);

2. Vectorului de intercorelatie py intre semnalul u(n) st raspunsul dorit d(n). In

exemplul ales N = 2.

11
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Semnalul 1eceppionat u(n), de la iesirea canalului, consta in Insumarea semnalului x(n)

cu zgomotul aditin va(n). Deoarece x(n) §i va(n) sunt necorelate, se poate scrie s
Rux = R+ Ra (2.8) ]
unde R. este matricea de autocorelaie a semnalului x(n), iar R; este matricea de autocorelatie a

tur vo(n).
S-a aratat in [2] ca:
, l+c, of _1-075 0,28 ~1
] (0):-‘-0; e g i
‘ S Taees (l4c,)-ct 14075 (1-0,75) - (0,15)°
- ¢y 015

rezultate care pernit scrierca matricei de autocorelatie R, sub forma

fr0) r )} _[1 06
R. ) )] [0,6 1}' (29)

Deoarece semnalul v, este un proces necorelat de medie nula i dispersie 67 =0,1,
matrnicea de autocorelanie R- poate fi scrisa sub forma
R, ﬁ)l OJ (2.10)
i LO 0,1
Inlocuind (2.9) §i (2.10) in (2.8) se obtine

R |06
"™ loe 11

Vectorul de intercorelatie confine functiile de intercorelatie intre semnalele d(n) si u(n)
pentru intarzien de 0. respectiv | esantion. Deoarece procesele sunt reale p(k) = p(-k), unde

p(- k)= Efu(n - k)d(n)}. (2.11)
Inlocuind (2.6) i (2.7)in (2 1 1) si finand seama ca x(n) este necorelat cu v(n) se obtine
plk)=r (K)+b, -1 (k-1),
unde b, = -0.9443
Se obfin pe rand:
pl0)=r (0)+b, -1, (~1)=1-0.9443.0,6 = 0,4334,
pl)=r (1)+b, 1 (0)=06-09443 1= —03443,

Determinatea coeficientilor filtrului Wiener se face pe baza relatiei (2.5) unde

4 [r) () E 1 r(0) -r1 12941 -
R =" N S 2 0,7058
| [f(l) f(O)J r(0) —r{1)? [-r(l) ()] [ 0,7058 12941 ]
Din (2 5) se obtine
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W

o #

—-0,7058 1,2941 | |-0,3443 -0,7516
In [1],[2] s-a prezentat expresia erorii medii patratice in functie de setul de coeficienti de
predictie wy

1,2941 -0,7058] [ 0,4334 0,8038
_ . _ , (2.12)

e(Wy)=07—-2-wy py +Wr Ry Wy (2.13)

Se observi ca eroarea medie patratica depinde de cei N coeficienti w;, deci reprezentarea
in spatiul N + 1 dimensional va da o suprafatd care pe axa £(wy) va prezenta un minim pentru
valori ale coeficientilor w; identici cu cei ai functiei raspuns la impuls a sistemului. in modelul
prezentat in care exista doi coeficienti de predictie w, §i W), expresia erorii medii patratice este
data de relatia

g(wo, w1) =0,7586 -2 - 0,4334-wy + 2 - 0,3443-w; + 1. 2-wgp-w; +
,1.wh + 1L, 1-w?,. (2.14)

Variafia erorii medii pétratice functie de coeficientii wy, w), este prezentata in graficul
din figura 2.2.a), iar in figura 2.2.b) sunt reprezentate curbele de nivel ale suprafetei erorii
medin patratice.

Setul de coeficienti optimi pentru care se obtine eroarea medie pitratici minima se
obtine pe baza ecuatiilor

[awi.g(wN)} =0 i=0,.,N-1, (2.15)
i Wy =Wy,

ecuatii care permit obtinerea relatiilor (2.5).
Graficele din figura 2.2.c) si figura 2.2.d) reprezintd proiectia suprafetei erorii medii
patratice pe un plan format din axa erorii i axa coeficientului wo, respectiv w,. Se observa ca
valoarea minima a erorii care se obtine este pentru valorile coeficientilor de predictie date de
cele din relatia (2.12). Programele scrise de autor in MATLAB ce permit obtinerea graficelor
din figura 2.2 sunt prezentate in Anexa II.1.
Valoarea minima a erorii medii patratice este prezentatd in [1] si [2]
0,8038 ]

2

o =E(Wh )= 03 ~wl -py =0,7586 - [0,4334,—0,3443]{
valoare ce corespunde cu graficele din figura 2.2.

2.3. Metoda pantei descendente maxime

Solutia ecuatiei (2.5) , in afara calculului direct , se poate obtine si printr-o metoda
iterativa cunoscuta ca metoda pantei descendente maxime. Datorita relatiilor obtinute, aceasta
metoda este rar utilizatd in prelucrarea adaptiva a semnalelor, in schimb aproximatii ale
acesteia sunt foarte des utilizate. Metoda s-a dezvoltat pe baza interpretirii geometrice a
suprafetei erorii medii patratice. Considerand situatia prezentata in figura 2.3 pentru doi
coeficienti de predictie wo §i w; suprafata erorii medii patratice prezinti un minim la punctul
(Wo .w; ). Alegand coeficientii initiali wy(0), (N=2), punctul corespunzitor de pe suprafata
erorii medi patratice se caracterizeaza prin eroarea medie patratica s( O) .

13
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nti de predictie: a) reprezentare
¢) dependenta erorii de coeficientul w0 ;

d) dependenta erorii de coeficientul w1

Fig. 2.2. Vaniatia erorii medii pitratice pentru doi coeficie
b) proiectia erorii prin curbe de nivel ;

tndimensionali;
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Wo F. axa wy
Emin 8(0)
\Vl/ y }I,
w2(0)

axa wj

Fig. 2.3. Influenta alegerii valorilor initiale ale coeficientilor de predictie asupra erorii medii patratice.

in acest punct suprafata poate fi descrisa prin planul tangent la suprafatd, care cuantifica
rata modificarilor pe suprafata erorii medii patratice raportata la axele de coordonate wy .
Tangentele la suprafatd in punctul respectiv, obtinute prin intersectia dintre planul tangent la
suprafata si plane formate din axa erorii medii patratice §i axa unui coeficient sunt date de

derivatele partiale dg/dw; calculate in punctul e(O) . Se noteaza € = e(n) evaluarea erorii medii

patratice in punctul de coordonate wy(n), unde n reprezintad numarul iteratier.
Se defineste gradientul suprafetei erorii ca fiind vectorul format de derivatele partiale

V. [s]z oF

N

Din definitie gradientul dat de relatia (2.16) este orientat in directia maximei modificéar
a suprafetei eroni medii patratice , in sensul cresterii erorii medii patratice. Presupunand ¢a in
punctul de coordonate (wy(0), €(0)) s-ar pune o bild imaginara, daca bilei 1 s-ar da drumul ,
aceasta s-ar rostogoli inspre punctul de minim al suprafetei pe directia axei erorii, iar initial va
porni in directia pantei descendente maxime a suprafetei. Acest sens este opus gradientului
suprafetei . Bila eliberatd poate trece de pozitia de minim a suprafetei dar in timp se va stabiliza
in pozitia de minim, sugerdnd ca un algoritm bazat pe metoda modificari valonlor
coeficientilor filtrului in functie de valoarea curentd a gradientului la suprafata erorii medi
patratice este convergent.

Acest concept priveste problema erorii medii patratice din punct de vedere geometric ( i
gravitational) si este similar cu mecanismul metodei pantei descendente maxime. Metoda
rezolva ecuatia normala printr-un algoritm matematic ce descrie rostogolirea bilei. Considerand
pozitia bilei la intervale discrete de timp , aceasta se va migca intr-o maniera dependenta de
gradientul erorii si de punctul in care se gaseste. Echivalentul matematic al acestei proprietati

(2.16)
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este va. find data pozinia biler pe suprafata erorii medii patratice la momentul d; tlm;: n (s/:u lat
Meratia ). posiia biler laiteratia n+1 este considerata a fiin sen.sul P o .d ot
lucru poate fi scris formal astfel : daca pozitia initiala a bilei era punctul de coordonate

(W (). €10)) . pozifia unmatoare va fi punctul (wx(1), (1)) expnmata prin relaia

wa ()] Twy(0)-nv, [e(0) (2.17)

| g(l)_; t E(O)—5

L
unde u este o constanta de adaptare. iar & este variatia erorii medni patratice intre cele doud
nerati

Prin generalizarea relaper (2.17) se obtine formula de recurenta

wo(n+l)=w ,‘-(rl)—u\—’“[e(ll)]. (2.18)

Aceastd relatic expnima noua valoare a vectorulut wy ca o functie de vechea valoare si
de un termen de corectie care depinde de proprietatile suprafetei erori §i de pozitia punctului
precedent.

Scopul metoder este de a rezolva ecuatia normala deci de a gasi coeficientii wy*.

Aphcarea metoder in cazul filtrarit in sensul eronii medii patratice minime consti in
calculul pradientului suprafeter erori in functie de matricea de autocorelatie , Ryy , si de
veutorul deantercorelatie pa

Froarca medie patratica se modifica in functie de numirul iteratiei si de aceea se noteazi
cu £in) Gradientul lur €(n) este dat in [ 1]

\’“[s(n)]:—2p_\, +2R o -wy(n) (2.19)

Inlocuind (2.19)in (2.18) se obtine

wiln+1)=w,(n)+ ZH[I’N - RN.\'“'.\'(")]
st devarece jueste 0 constantd se noteazi o = 2y obtinandu-se relatia
wiln+=wy(n)+alpy - Rywy(n)). (2.20)
care este relatia utilizatd de metoda pantei descendente maxime.
Notand cu Iy;; matricea unitate . relatia (2.20) mai poate fi scrisa sub forma
“.\("H):['N.\'“Q'RNN]‘"N(”)+°"P.\'- (2.21)

Procedura de aphicare directa a metodei prezentate se bazeaza pe estimarea matricei de

autovorelatic g1 a vectorului de intercorelatie pe baza datelor disponibile, dupa care sunt

A

efectuate iteratin succesive utilizand matricea Rynsivectorul py . Aceastd metodi este

utilizatd rar in practica datorita complexitatit calculelor care nu maj pot fi simplificate din
punct de vedere matematic.

In [1] s-a demonstrat ca metoda pantei descendente maxime este convergenta st setul de
coeticienti converge la coeficientii optimi w1,

2.3.1. Rezolvarea directi a ecuatieimc'h diferente

| Pomind de la relajia de recurenta (2.21), in [1] s-a dedus o relatie care permite
cxprimarea coeficientilor wy(n) in tunctie de coeficientii de la care se porneste initial wy(0) si
de n)umérul iteratici n ’
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. n-1 .
wN("):[lNN —G'RNNF wy(0)+a-py 'Z[[NN —a'RNN]J (2.22)
=0 .

Aceasta relatie permite calcului vectorului wy(n) la iteratia n dar aceasta evaluare nu
este foarte viabila deoarece trebuie calculate puterile unor matrice, procedeu matematic relativ
complex.

Varnatia coeficientilor de predictie

1 T : : :
L3 U NS S
- . 7 /ffff : :
| ot T SR SO .
= A — 0=0,05
(] SRVARNNEL ) - deeeenan] Y S —
;o f — o=0,005
0.2 / T e LI -
g I I ! |
O re n 1 1 L
0 20 40 60 80 100
Numar esantioane
0= ! : ! :
y : | : !
023 R i e -
'lIl \\“E\ \ E - o= 0 , U 5
F-04f-------=- ST B rrr — 0001 fememoone- -
b — &:=0,005
0 o) L S NS N AR N S -
1 4 1 1
e S :
e —= == +
_0‘8 1 L 1 1
0 20 40 60 80 100

Numar esantioane

Fig. 2.4. Variatia coeficientilor de predictie pe baza evaluirii directe a ecuatiei cu diferente.

In Anexa I1.2 este prezentat programul realizat de autor care permite reprezentarea
variatiei coeficientilor de predictie, prezentata in figura 2.4, in functie de diferite valori ale
parametrului o, considerand ca matricea de autocorelatie si vectorul de intercorelatie sunt
cele determinate pe cale analitica asa cum s-a prezentat anterior.

Se observa ca valorile coeficientilor de predictie care se obtin sunt practic cele
deduse pe cale teoretici. De asemenea, odatd cu cresterea valorii parametrului o se
obtine o mai rapida convergenti a valorilor coeficientilor de predictie.
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) poate fi simplificata prin efectuarea unei translatii din spatiul de
slatie care translateaza conturul intersectiei
1 coeficientilor, din conturul din

Relapa (2.22
courdonate wx in spatiul de coordonate v, tran
supratefei eroni medu patraunce cu plane paralele cu planu
figura 2 S a in conturul din figura 2.5.b.

Relapia de translagie a coordonatelor este

VN TWN T “';4
relapie care duce la relatia de recurenta in planul vy
viln +1) =l —a-Ryn ] vyi(n), sau
"N(")=[|NN —a-RNN]" 'VN(O.)s
1ar in spapul wy
wiln)=wy + [l —a- Ry [ -vi(0). (2.23)

a) b)

i\ i

c)
. | Fig. 2.5,
ontururile suprafetei erorii medii patratice in planele wy , vxsi vy'
LS N
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Pentru simplificarea in continuare a relatiilor (2.22) si (2.23) se poate efectua o rotatie
a axelor spatiului vy obtinindu-se axele in spatiul vy prin inmultirea vectorului VN cu o

matrice Any. Aceastd rotatie a axelor spatiului vy permite ca in spatiul vy intersectia suprafetei
erorii medii patratice cu planele paralele cu axele vy si fie cea prezentata in figura 2.5 c).
Relatiile care dau transformarile ortogonale sunt

Vi = Am\' ) V\

V\ = ALN "Vx ’
unde Axy este matricea care permite obtinerea transformarii ortogonale. Matricea Axy  se
obtine din matricea de autocorelatie (sau din estimata sa) Ryy pe baza relatiei

AN =MLN ‘R My S

unde matricea Myy este o matrice a carei coloane contin vectorii proprii ai matricei Ryy,
matricea Myy fiind numitd si matricea modala a lui Ryy. Matricea Ayy este o matrice
diagonala cu valorile proprii A; ale lui Ryy.

S-a demonstrat in [1] ca valorile coeficientilor de predictie obtinute in spatiul v, sunt
date de relatia

wo=AL Py, (2.24)

relatie in care matricea A, este o matrice diagonald cu elementele

(A;}N:%.

1

Din relapia (2.24), prin identificare, rezulta relatiile individuale

wo=Pi
T
s1 setul de ecuatii liniar independente
w(n+1)=(1-a-A,)w;(n)+ap, i=0,1,..,N-1.

In figura 2.6 s-a prezentat modul de variatie al coeficientilor de predictie pentru diferite
valori ale parametrului de adaptare o, utilizind programul realizat de autor si prezentat in
Anexa I1.3. Se observa cd odatd cu cresterea valorii parametrului o coeficientii de
predictie isi ating valoarea optima dupi un numir mai mic de iteratii.

Asa cum s-a aratat in [1] §1 [2] alegerea valorilor initiale ale coeficientilor de predictie
nu influenteaza valoarea finald a acestora, fapt ilustrat in figura 2.7. Astfel, desi valorile
inifiale ale coeficientilor sunt w1(0) = -1, respectiv w2(0) = 1,5, se observa ca valorile finale
atinse sunt aceleasi ca in figura 2.6.

Un alt factor care influenteazi performantele filtrului este convergenta. Pentru ca setul

de coeficienti sa convearga este necesar sa fie indeplinita conditia

5
O<a<— 1=0,1,.. ., N-1.
A

1

Deoarece aceasta conditie trebuie indeplinita de catre toate ecuatiile sistemului, conditia
generala pentru parametrul a este

19
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Fig. 2.6.
Variatia coeficientilor de predictie utilizind transformiri ortogonale.

in figura 2 7 este prezentata de asemenea variatia coeficientilor de predictie pentru mai
muite valon ale parametrului a. observand ci pentru valori mari (o = 1,175 ) setul de valori

prezinté oscilatii $i pentru valori mai mari obtinandu-se un sir divergent, nereprezentat in
figura
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Variatia coeficientilor de predictie
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Fig. 2.7.
Influenta alegerii valorilor initiale i a parametrului de adaptare
asupra coeficientilor de predictie.

2.3.2. Algoritmul gradientului stocastic (LMS)

Acest algoritm, in literatura de limba engleza se intdlneste sub prescurtarea “LMS”
(least mean square). Din cele prezentate la metoda pantei descendente maxime s-a vazut ca
pentru aplicarea metodei trebuiau cunoscute matricea de autocorelatie Ry, respectiv vectorul
de intercorelatie py. In majoritatea aplicatiilor practice matricea Rxx si vectorul p~ pot fi doar
estimate din datele disponibile, dar aceastid metodi prezinta doui dezavantaje: primul consta in
faptul ca estimarea matricelor poate introduce erori datorita estimatorului folosit, care se pot
propaga in continuare la calculul coeficientilor de predictie wx, iar al doilea dezavantaj consta
in faptul ca reduce aria de aplicatii in care se doreste prelucrarea datelor in timp real datorita
volumului de calcule mare. De multe ori pot aparea ambele dezavantaje.

Algoritmul LMS, datorita simplitatii sale este cel mai utilizat algoritm implementat in
sistemele actuale, fiind o forma simplificata obtinuta prin simpla aproximare a estimari

functiei de intercorelatie cu valoarea instantanee a produsului e(n)x(n), adica

21
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l-’.{e(n)xN(n)}:c(n)xN(n) ,
care duce la relatia pe care se bazeaza algoritmul LMS
w.(n+ |):wN(n)+ae(n)xN(n).

Algontmul LMS mat este denumit gradient zgomotos sau algoritm de aproximare a

(2.25)

gradientului [1].[9] o
Populantatea algontmulur LMS rezida in simplitatea sa deosebita din punct de vedere al

structum de caleu! | necesitath mimime ale capacitafii de memorare precum si marea usurinta cu

care poate ti anahizat din punct de vedere matematic. Relatia vectoriald (2.25) se poate

dezvolta exprimand tiecare componenta a vectorului wy sub forma
wn+1)=w (n)+a eln)x(n-i) ,0<i<N-1. (2.26)

Datonta propnietaplor statistice de ortogonalitate dintre eroarea de predictie §i datele
filtrate metoda pantei descendente maxime este convergenta, in timp ce ecuatia (2.25) impune
condifit mult mai restnctive pentru ca wi(n) sa convearga la w; §l anume

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

\ceasta conditic trebuie indeplinita pentru fiecare iteratie la orice moment de timp
pentru ¢a wy(n) si convearpa la valonile optimale w ... fapt care lasd impresia ca algoritmul
| MS este suboptimal. S-a demonstrat in [1] ca in cazul convergentei, valorile instantanee ale
coeficientilor de predictie nu sunt exact egale cu valorile optimale w ., dar media coeficientilor
de predicnie converge la valorle optimale.

Principala diferenta intre metoda pantei descendente maxime si algoritmul LMS este ca

prima este o metoda determinista necesitand cunoasterea valorii exacte a gradientului, in timp

ce algontmul LMS este un algontm stocastic recursiv utilizind doar o aproximare a
gradientulut

O problema importanta constd in determinarea erorii medin patratice suplimentare care
apare datonta utilizim algontmului LMS in locul metodei pantei descendente maxime .

Considerand ca in cazul algoritmului LMS valonle coeficientilor de predictie wy(n) fluctueaza
in jurul medier lor w care tinde intr-adevar la valorile optimale w,, pentru a masura diferenta

intre eroarea obfinuta cu algontmul LMS si cea cu metoda pantei descendente maxime se poate
sere ca

wy(n)=wy(n)+zy(n), (2.27)
unde z(n) reprezinta o componenta stocastica.
Pentru a (alcula eroarea medie patratica in cazul algoritmului LMS se porneste de la

relaia
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el - w0 x|

care dezvoltatd permite obtinerea relatiei
)= B ()= 26 (e MO+ EW L (i L)) 229
lntroducand( .27)in (2.28) se obtine
)= 4 (o)) vr—:{w B} Ef5 e e o) )
—°E{z ()} Ede, (g ()i (0o () + (2.29)
+r~:{wN< >xN< w ) ()} Efe k() n)xT Jex(n)}.

Considerand cd W, tinde la w;. pentru n suficient de mare si utilizdnd rezultatele de la

metoda pantei descendente maxime se poate scrie ca

E (n)f- 2B % (2 (n)d () + B 5 (e (0 () ()=
= €min +Vx (1A eV (n) -
Pentru obtinerea unei expresii a erorii medii patratice mai simple se pot face urmatoarele
presupuneri simplificatoare , indeplinite in practicd de cele mai multe ori :
1° Semnalul de date x(n) si coeficientii de predictie rezultati in urma algoritmului LMS
wi(n) sunt necorelate.
2° Media componentelor vectorului de zgomot z(n) este nula

E{zi(n) =0 .

3° Componentele zgomotului sunt necorelate cu dispersia ¢ , adica

Ede,(n)z;(n)}=028(: - J),
unde &(k) este semnalul discret impuls unitar.
4° Zgomotul este necorelat in timp

E{zi(n—n,)zi(n—nz)}=0 ) n; #n>

5° Zgomotul este necorelat cu coeficientii de predictie LMS
E{Zi(n)‘?j(n)}: E{Zi(“)}' E{Wj(“)}: 0.

6° Zgomotul este necorelat cu semnalul de date
Efz,(nx(n)} = Efz; (n)}- Efx(n)}=0.

Aceste presupuneri duc la concluzia ca termenii 4,5 si 6 din relatia erorii medii pentru
algoritmul LMS sunt nuli. S-a demonstrat in [1] ca ultimul termen al relatiei (2.29) este dat de

relapia

o

el (n)es (0L e ()= 03 TrlEens el ()]

unde
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n[t:{thnhL(")ﬂE Z(—;:i_f)

inlocuimd rezultatele parfiale obpinute in (2.29) se obtine relatia simplificatd a erori
miedu patiatice in cazul uthzarii algoritmului LMS

N
’ ‘ 2
() =g+ ve Aw Vi (n)+oL o€y, Zm , (2.30)
H

i=l <
in care ultimul termen reprezintd eroarca suplimentard introdusa de algoritmul LMS si poarta
denumires de zgomot suplimentar sau eroare in exces. Se observd cd zgomotul suplimentar
depinde de date precum s de parametr Ailtrulut.

In fizura 2 8 este prezentatmodul de variatie a coeficientilor filtrului §i a erorii medii
patratice in cazal uthizdni algontmului LMS pentru setul de date obtinut la 1esirea sistemului
implementat i paragrafele precedente. Programul realizat de autor este prezentat in Anexa
4 pratcele tund obtinute in urma medierii statistice a 200 de evenimente, fiecare
eveniment continand un numar de 1000 de esantioane ale semnalului de iesire. Timpul
necesar rubany programulul pe un calculator Pentium /100 MHz este de 173 secunde.

Sc observa ¢d odata cu cresterea valorii parametrului o coeficientii isi ating mai
rapid valorile optimale Wiener, wy, iar eroarea medie pitratica este de asemenea mai

rapid descrescatoare spre o aceeast valoare care depinde de valorile parametrului o .

[n comparatic cu metoda evaluarii directe a ecuatiel cu diferente (figura 2.4) sau a
utthizan transtormarilor ortogonale (figura 2.6) se observi ca algoritmul LMS este mult mai
lent convergent insa valorile spre care tind coeficientii sunt aceleasi ca si in cazul celorlalte
doud metode.

CCa s _cazul.mequelor precedente, s-a aratat in [1],[9] c¢a valorile i1 tiale ale
cochicren prlor - filtrwlui nu influen teaza valorile finale atinse, coeficien t1i filtrului tinzdnd

spre acelea et valori optimale, ele influen tind doar numarul de e santioane dupa care aceste
valor sunt atinse,

] <o St 3 ]
in {4] s-a aratat cd algoritmul LMS este convergent doar daca este indeplinita conditia

I
O<a< ——
N-E xz(n)}’ (2.31)

ande N reprezinta numarut de coeficienti ai filtrului iar E {} reprezinta operatorul de estimare
statisticd a medier.
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Fig. 2.8.

Variatia erorii medii patratice si a coeficientilor filtrului in cazul utilizérii algoritmului LMS.

2.3.3. Algoritmul LMS cu pas variabil.

in relatia (2.25), in mod uzual, se noteaza o= 2 p, unde p reprezintd un parametru
pozitiv a carui alegere influenteaza atat convergenta cat si eroarea algoritmului. S-a demonstrat
in [13] .[14] cd o valoare mare a lui p implica o convergenti rapida dar insotitd de eron mari §i
reciproc. Domeniul in care poate lua valori p este dat de relapa

A
O<p<—=% |

-

unde A reprezintd valorile proprii ale matricei de autocorelatie Ry (n).
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Inn cele prezentate rezulta ca este eficienta utilizarea unui parametru p variabil, astfel

incat pnn modificarea valon sale sa se poata realiza atat o convergentd bund (pentru valori
mar man). cat si o eroare mica (pentru valori mai mici). |
In acest fel . algoritmul LMS cu pas variabil poate fi descris de relatia
w(n +I):wN(n)+2-MN(n)-e(n)-xN(n) ,

unde Mu(n) este o matrice diagonala continand valorile parametrului p, de forma

-

"ul(n) 0 0
“N("): 0 H:(") 0
L 0 0 o HN(“l

t-x1sta mai multe metode pentru a alege forma de vanatie a parametrului p. in [13] s-au
prezentat doud metode de alegere a parametrului  u; (n) pe baza erorii obtinute c(n)-x i(n)
\mbele metode se bazeaza pe scaderea parametrului i ; (n) daca apare un numar specificat my
de schimban de semn a produsului e(n)-x,(n) . respectiv cresterea parametrului p;(n) daca un
numar speciticat m; de valori consecutive a produsului e(n)-x;(n) nu-si schimba semnul. Se
vbserva ca este implicat numai bitul de semn al produsului e(n)-x,(n). Parametrii m, si m,
sunt denumitt * numar limita a schimbarilor de semn consecutive”, respectiv "numar limit3 a
valortlor cu acelay semn”.

Domeniul in care se poate modifica parametrul p este cuprins intre o valoare minima
i o determinata de eronle de calcul, respectiv o valoare maxima U max care trebuie sa fie in
intertorul domensului pentru care algoritmul LMS converge.

a) pnma metoda . numita metoda VS, permite cregterea parametrului  p printr-o

operapie de multiplicare cu un factor a'> 1, respectiv sciderea printr-o operatie de impirtire cu
acelagi factor potnivit relatiilor

p(n)=ap(n-1) .
sau pn)=p-1)a
In implementirile uzuale o s-a ales de obicei egal cu 2 , astfel incit modificarea
parametrulut i se poate face pnntr-o simpla operatie de deplasare.

In figura 2 9. este prezentatd forma de variafie a erorii medii

L patratice precum si a
coeticienpilor filtrulus

adaptiv in cazul utilizirii metodei VS pentru un parametru de
modificare constant a pasului si diferite valor inifiale ale pasului .
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eroarea patratica
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Fig. 2.9. Variatia erorii medii patratice si a coeficientilor in cazul metodei VS
pentru factor de modificare a pasului constant.

Se observa ca algoritmul este cu atat mai convergent cu cat . este mai mare in sensul ca

repede valorile optimale.

eroarea medie patratica ajunge mai repede la valoarea mimma iar coeficientii igi ating mai

Programul realizat de autor care permite obtinerea setului de valon a eror

27

comparare suplimentare care apar in plus fata de utilizarea algoritmului LMS.

medii patratice i a coeficientilor filtrului este prezentat in Anexa I1.5. Graficele ., in mod
similar cu cele din figura 2.8 au fost obtinute in urma medieri statistice a 200 de evenimente,
fiecare eveniment continand un numar de 1000 de esantioane. Timpul necesar rulirii pe un

calculator Pentium la 100 MHz a fost de 272 secunde, mai mare datorita operatiunilor de
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Fig.2.10. Variatia erorii medii pitratice i a coeficientilor in cazul metodei VS
pentru factor de modificare a pasului variabil

Alegerea unui parametru vanabil de modificare a pasului permite obtinerea graficelor

presentate in figura 2.10., in care este de asemenea prezentata forma de variatie a_erorii medii
patratice precum $i a coeficientilor filtrului pentru metoda VS,

Se observa ca pentru o valoare initiald constantd a pasului p, algoritmul este mai

rapid convergent odati cu cresterea factorului de modificare a pasului o', graficele fiind
de asemenea obtinute in urma medierii statistice a 200 de evenimente.
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b) A doua metodd, numitd si metoda VSA , permite cresterea parametrului p printr-o

operatie de adunare a unei constante o > 0, respectiv o descrestere prin scaderea aceleiasi
constante , potrivit relatiilor

pi(n)=p-1)+a

sau ui(n)=pi(n-1)-o

Desi aceastd metoda este mai greu de implementat decat metoda VS, prezentatd pentru
a = 2, cresterea complexititii este compensata de o mai mare flexibilitate.

in figura 2.11. este prezentatd forma de variatie a erorii medii patratice precum si a

coeficientilor filtrului in cazul utilizarii metodei VSA.

S 1 T | -
S , , ——  p=0,005  ©=0,0001
O T 5 Ry
205 ATV S R La LN i
> :
I\
O A '
6 O 1 L
0 200 400 600 800 1000
Numar esantiocane
1 1 ] L 1
: f;f;fﬁ -
Lol oY A o S st b o ecamam—a- - :
z 0517 P ] —— #=0,005 0=0,0001
/ / ; ; —— p=001  &=0,0002
ol ; —— =005  &=0,001

0] 200 400 600 800 1000
Numar esantioane

——— p=001  0=0,0002

, —— p=0,005 &=0,0001
5 —— p=005 =001

———— v s

0 200 400 600 800 1000
Numar esantioane

Fig.2.11. Variatia erorii medii patratice si a coeficientilor in cazul metodei VSA.

O diagrama care permite implementarea atat a metodei VS cat §i a metode1r VSA este
prezentata in figura 2.12. Parametrul r, reprezinta indicatorul de schimban de semn, iar r, este

numarul iterapiilor in care nu se schimba semnul.
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DA schimbare” . NU
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__..‘(,, e
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iteratie

Fig. 2.12. Ordinograma metodelor VS si VSA.

<) A treia metoda de modificare a parametrului p a fost prezentata in [15] si porneste
de la relapia de recurenta

wln+ 1)= wy(0)- - R () Vin) .

unde ‘V(n): 2-¢{n)-xy(n)

-

reprezinta estimatorul vectorului gradient, iar Ry (n) reprezinta estimata inversei matricei de

autocorelaie a semnalulu de intrare
In cazul utilizani unui coeficient u vanabil , s-a demonstrat ci algoritmul de
determinare a coeficientului u la momentul n este dat de

w(n)=b-a(n)
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unde b este o constanta fixd pozitiva cu valoare aleatoare iar a(n) este dat de relatia

a(n)= !

- t(n)+2-t(n)-b

unde

T -1
T(n)= XN(“)' RNN(“)'XN(n)
d) A patra metoda de modificare a pasului prezentata in [14] reactualizeaza pasul atat in
functie de valoarea precedenta cat si in functie de patratul erorii obtinute la pasul precedent pe

baza relatiei

u(n+1)=a-p(n)+y-¢*(n)
unde O<a <liary>0.

Valoarea lui o trebuie sd fie subunitard pentru a introduce un factor de uitare. Se

) . . |
observa ca daca y=0 se poate obtine algoritmul VS alegand o'=—. In mod uzual
a

a =097, jar y=5-10"" .

O problema importantd in alegerea unui algoritm o reprezintd volumul de calcule
caracterizat prin numiarul de operatii ( inmultini si adunéri ) necesare pentru parcurgerea unui
pas. Aceasta se repercuteaza asupra timpului de lucru, de multe ori dorindu-se reducerea pe cat
posibil a acestuia.

Unele aplicatii ale filtrelor adaptive necesita un raspuns la impuls cu un spectru larg,
astfel ca filtrele utilizate necesitd utilizarea unui mare numar de coeficienti. De exemplu,
eliminarea ecoului in acustica necesita filtre cu un numar de 4000 de coeficienti. Acest fapt
face sa apara necesitatea reducerii volumului de calcule in cazul utilizarni algoritmului LMS.
Pentru un set de N coeficienti, obtinerea a doua valor succesive ale semnalului de la iegirea
filtrului necesita un numar de 4N operatii de inmultire 1 4N operatii de adunare.

Noténd:
A0=[x(n) x(n—2) x(n—N+2)]
Al—[x(n—l) x(n—3) x(n—N+1)]
A2=[x(n—2) x(n—4) x(n—N)] ,
wo(“—l)z[wo Wi WN-zr(“—l)
Wiln-1=[w, wy - wy,[(n-1)

s-a demonstrat in [7] ca un algoritm echivalent algoritmului LMS (considerand N

coeficienti) este dat de relatiile
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efn-11 T 0] D.(n - 1)}_[/\1("’0 +w;)+(A, "Al)“’l](n _1)}
1 e(n) ':{L s(n) U‘J’('L _\.(") AI(W()*“Wl)‘(Al—Ao)“’o

‘W, | Clw Alle(n—1)+e(n))-(A, ~ A, ) e(n)
L T el )+ (4 -4 el 1)

unde stn) poate fi dedus recursiv potnivit relatiei

stn)=stn = 2)+ afx(n - x(n 1)+ x(n=2))-x(n-N- 1Xx(n - N)+x(n-L-2))]

Acest algontin denumit BLMS permite reducerea numirului de operatii de inmultire la
IN-2in ump ce creste la 4N+ 8 numarul de operatii de adunare, dar prezintd dezavantajul unei

mai slabe convergenye fata de algonitmul LMS.

2. 4. Concluzii

[n acest capitol au fost prezentati algoritmi adaptivi bazati pe metoda pantei
descendente maxime  Pentru aplicarea metodei trebuiau cunoscute din datele de la intrarea
filtrulwi adapuv matncele de autocorelagie Ry, respectiv vectorul de intercorelatie py. In
aphcatule practice acestea sunt estimate din datele de la intrare. Acest fapt prezinti doui
dezavantaje. introducerea erorilor datorita estimatorului folosit si timp de lucru mare datorita
volumulur mare de calcule. insa au avantajul unei convergente foarte bune a coeficientilor spre
valonle optumale.

Reducerea volumului de calcule se poate face utilizind algoritmul LMS care insd nu
prezintd o la fel de buna convergenta.

Comparand figunle 2.4, respectiv 2.8 se observa ci in timp ce valorile optime ale
coeticienilor filtrulur sunt atinse dupa cateva zeci de esantioane, in cazul algoritmului LMS
sunt necesare chiar sute de esantioane. Din acest motiv utilizarea algoritmilor cu pas variabil
permite o mai buné convergenta a algoritmului LMS, fiind studiafi algoritmii VS si VSA.

In figura 2.13. se poate observa ca algoritmul VS (a'=2) are proprietitile cele mai
bune in ceea ce priveste convergenta si eroarea medie patraticd, in timp ce algoritmul LMS are
proprietatt mas slabe.

In ceea ce priveste timpul de lucru necesar unei iterafii s-a aritat ci utilizarea
algorntmulu LMS este mai eficienta deoarece nu necesit operatii de comparare suplimentare,

deci din acest punct de vedere utilizarea lui este maj eficienta. Rulirile au fost ficute prin
medicrea aceluiagi numiar de evenimente. cuprinzand acelasi numir de esantioane

v
[ 3]
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Fig.2.13. Variatia erorii pitratice medii si a coeficientilor filtrului
la utilizarea algoritmilor LMS,VS,VSA.
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3. IMPLEMENTAREA FILTRELOR ADAPTIVE IIR
UTILIZAND STRUCTURI LATTICE

Capiolul de faja prezinta in pnma parte o clasificare a principalelor structuni de filtre
lartice (csabrea) corelatd cu un studiu comparativ asupra performantelor filtrelor adaptive ce
utilizeaza aceste structun

Deoarece forma directd de implementare a filtrelor 1IR prezinti unele dezavantaje este
aratat in continuare cum poate fi utilizata structura lattice pentru eliminarea acestora.

In incherere autorul prezinta posibilitatile de implementare a filtrelor adaptive IR

utilizand difente metode.

3.1. Tipuri de structuri de filtre lattice fiira reactie

A$a cum s-a prezentat in [ 1] s1{2] , multe metode si algoritmi adaptivi au dus la structuri
ale filtrelor adaptive care utilizeaza celula elementara de tip lattice.

3.1.1. Structura bazati pe algoritmul lui Durbin

In [ 1] s-a prezentat un alt algoritm de rezolvare a ecuafiei matriciale (2.4), care permite
determinarea recursiva a coeficientilor de predicie, algoritm denumit algoritmul lui Durbin.
I tilizand acest algontm. relatiile de recurenta pentru erorile de predictie fnainte si inapoi sunt
date de relatiile

e (n)=c (n)-k e (n-1)

e;(n)=e} (n=1) -k, ¢l ,(n)

(3.1
unde coeticientii k. denumiti coeficienti de reflexie, se deduc recursiv potrivit relatiilor

! - P .
k, =£-~-{w‘(p)~zv~'ﬂ"" ‘w‘(p—j)}
p 1 in (3.2)
c,=(1-K) o

D care e, , reprezintd eroarea minima de predictie obtinuta la pasul p-1, ¢,() reprezinta

valonle funcpier de autocorelape, jar w'*"
[}

p i

| reprezinta coeficientii optimi la pasul p-1, iar k,
reprezinta coeticientu de reflexie optimi la pasul p.
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Structura filtrului lattice este prezentata in ﬁgura 3 2.

ep (n) c,(n)

—{Z |
b
€pi (n) e:p (n)
a)
__egipl el e’ (n | e.(n
x(n) Celula Celula Celula
b b
e;(n)] e;(n) » e (n N er(n
b)

Fig. 3.1. Implementarea filtrului lattice: a) Structura unei celule a filtrului lattice;

b) Interconectarea in cascadi a N celule pentru realizarea filtrului de predictie .

Variatia coeficientilor filtrului

< ; : : :
= P S T . T |
0) ] 1] 1 ]
(&) ' ' ‘' '
© 0 H : H H |
0] 200 400 6 800 100"
Numar de esantioane
Variatia coeficientilor filtrului
1 T T T T
< e ; ' '
E O 5 %’ ------- : ---------- ": ————————— ‘: ————————— :' ————————— —
D ' : ‘ :
£ Of-----ooee R Soeeemeees 3oemmmenees boomeeoe -
O ] L] L}
Q)-fls H A i i
0 200 400 600 800 1000
© Numar de esantoane
é Variatia erorii medii patratice pentru 2 pasi
:_—; 1 .5 Y T Y T
m L] 1] L]
=% , ' . '
@ Ap---------- o STt H i i N
D e s : -
= OSpF--------- R e S i Rl R —
(a0} _ e T - 1 ] (]
> H . H :
‘§ 6] 200 400 600 800 1000
w Numar de esanuocane

Fig. 3.2. Variatia coeficientilor de reflexie si a erorilor medii pitratice in cazul

utilizarii a doua celule in cascada.
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| i i coeficientilor de predictie
Pe baza relamlor prezentate algoritmul de determinare 4

pentru un predictor cu N coefictenp este urmatorul:

I, Se calculeaza valonle functiilor de autocorelatie N () ,(p,(N—l), utilizand

esimatorul prezentat in capitolul 2.
2. Se stabileste valoarea inihala a erorii medn patratice €, = (pK(O).

3. Pentru |- p- N\ serepetd

L AN .
h, o= @.(p)‘zwxpl "P‘(P“J)}
E.p -t 3
“Pp’ :kf‘
Pentru 1< < p - | se repeta
w' o= w' v -k, -w':J"
t‘.{, (l '“ké)'ﬂp-[ .

la <fargitul celer de-a N-a iteratii obtinandu-se coeficientu wg Jai filtrului linear predictiv

optimal.

()datd cu cresterea numarului de celule din structura filtrului lattice, eroarea medie
patrabca scade tinzand spre o valoare minima. in tmp ce volumul de calcule necesar
implementarit filtrului creste. Din acest motiv alegerea numirului N de coeficienti ai
predictorulut . deci gt a numarului de celule conectate in cascada, este foarte importantd. Daca
numarul de coeficienti utilizafi este mai mic decat cel optim volumul de calcule necesar este
mai mic dar eroarea ob{inuta este mai mare. O crestere prea mare a numarului de coeficienti nu
aduce o imbunatapire in performantele filtrului in ceea ce priveste eroarea medie patratica, in
tmp ce volumul de calcule creste.

Autorul a verificat experimental acest lucru utilizind modelul canalului influentat de
zgomot prezentat in capitolul precedent in care, asa cum s-a aratat, numarul de coeficienti de
predicie necesar era 2. In cele ce urmeaza se prezinta acest experiment.

Semnalul de la iesirea sistemului, x(n). reprezenta un proces autoregresiv de ordin 2
descnis de ecuatia diferenpala

n) ¢, xn - 1)+c, x(n-2)=v,(n), (3.3)
unde ¢, = -0.15; ¢. = -0.75.

Valonle optime ale coeficienplor de reflexie se obtin prin rezolvarea sistemului de

ecualn
k, '["k:]:“cl

k: = =-C-

(3.4)

Rezolvand sistemul de ecuafii (3.4) se obtine k»=0,75 si k,=0,6.
Utilizand programul prezentat in Anexa l11.1 autorul a obtinut graficul prezentat in
figura 3.2 in care se observd forma de vanatie a coeficientilor de reflexie k; si k,, precum si

faptul cd eroarea medie pitratici dupi a doua celuld este mai mici decit cea dupa prima
celula.
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in figura 3.3 este reprezentati forma de variatie a coeficientilor de reflexie in cazul
utilizarii unui filtru lattice cu trei celule precum si variatia erorii medii patratice.

Programul realizat de autor este prezentat in Anexa IIL2. Se observa ca valoarea
coeficientului de reflexie k; este foarte mica in comparatie cu a celorlalti doi fapt ce verifica
faptul ca rolul celei de a treia celule este practic foarte mic. Totodata, eroarea medie patratica
corespunzitoare celei de a treia celule este practic suprapusa peste a celei de a doua, fapt
ce arati ci performantele filtrului in ceea ce priveste reducerea erorii medii patratice nu s-au
imbunatitit prin introducerea unei celule suplimentare. Pe de altd parte, timpul de calcul
necesar a crescut, fapt ilustrat si din rezultatele prezentate centralizat in Tabelul 3.1.

Variatia coeficientilor filtrulu

< 1 : : T !
= : ! ! |
%0.5-1?;;;:—urr~MTﬁf~ -------- T *—“T-——"
S 0 : : : :
O 0 200 400 600 800 1000
Numar de esantioane
Variatia coeficientilor filtrului
N
x 1 : : : :
s |~ i . |
3 05f--------- RREEh S 4mmmmenees e .
D | : \ ' :
l®) O L 1 1 1
o 0 200 400 600 800 1000

Numar de esantioane
Variatia coeficientilor filtrului

25 : ‘ . .
5 : 5 E |
'S Op— e — - A
2 : : i : i
© 0 200 400 600 800 1000
3 Numar de esantioane
E Variatia erorii medii patratice pentru 3 pasi
m 2 L ] L] T
Q [} ] 1 ]
Q2 : : \ \
153} ikt il il ek .
£ 0 : , . N
m 't L 1 A
0 200 400 600 800 1000
8 Numar de esantioane
L

Fig. 3.3. Variatia coeficientilor de reflexie si a erorilor medii patratice in cazul

utilizarii a trei celule In cascada.
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Tabelul 3.1. .
Vv slorile medii ale coeficientilor de reflexie, ale erorilor medl{ patratice §i
timpul de calcul necesar implementirii filtrului lattice.

[ U N R T £ €5 Timp [s]
Filucu @ 05041 0.6488 | - 0,8087 | 0,456l - 323,08
eetule 2
Fidrucu ~ 0.5056 | 06432 00440 | 08159 | 04254 | 04489 | 492,29
3 celule ; ‘

— R

3.1.2. Structura bazati pe metoda gradientului adaptiv

A doua vananta de implementare a filtrului lattice s-a obtinut utilizind metoda bazata pe
gradientul adaptiv. prezentata in [1]. metoda care a condus la aceleasi relatii de recurenta date
de ecuatule (3 1) pentru erorile de predictie, in timp ce coeficientii de reflexie se calculeaza

recursiv pe baza relatier
j b b f
kp(n +1)= kp(n)+ﬁ -le;,(n)-ep_, (n - l)+ ep(n)-ep_l (n)] 3.5)
unde 3 reprezinta un parametru de adaptare al coeficientilor de reflexie. Structura unei celule a
filtrulu lattice este cea prezentata in figura 3. 1.

Variatia coeficientilor filtrului

é OSt-- - s '4":\",-:, 3}-&\;f—<\-.;f-<;,:.&':~:~v'-§','\'/; """" " """""
o / ) : H
k- { : : '
> i : : :
(] 0 N H ! i

O 200 4._ _ 600 8n Tuvu

Numar de esantioane
; Variatia coeficientilor filtrului

) 5' § :
& S T e S —
205 --------------------- ---------- R i e . —
2 : : :

8] 200 400 600 800 1000
© Numar de esantioane
é ; Variana erorii medii patratice
& e : ; '
S 0S5 LA g A - hh gt Shi b bl L L b oabilin o - - =L r
& Ny '
2 0 ; i : :

O A
u% 200 400 800 800 1000

Numar de esanti cane

Fig. 3.4. V:ariagia coeficientilor de reflexie si a erorii medii patratice
in cazul utilizirii metodei gradientului adaptiv.
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Programul realizat de autor si prezentat in Anexa II1.3 a permis obtinerea formei

de variatie a coeficientilor de reflexie precum si a erorii medii patratice, prezentata in
figura 3.4, pentru o valoare a parametrului de adaptare =0,05.

Variatia coeficientilor de reflexie

) T L)
[}

—————

L 1

"""""" vy T B=00s
" . — 8 =0,01
__________ Loy g=0,005
400 600 800 1000
Numar esantioane
08 T ; : r
ri_‘__’___.,,,,._ E S Eﬁ—ﬂ-—.———v——$ ——_— ]
0.6} -~ or~spemiis AT oAty Sl o ol Sl St ey
// //’ ,/’f : X '
g d ' ) 1 1
L i ahais R — =0
4 : : : 8 =0,01
02fff--=--= e demeenae T | 620,000
i E | :
ol : L : ;
0 200 400 600 800 1000

Numar esantioane
Fig. 3.5. Variatia coeficientilor de reflexie in functie de parametrul de adaptare.

In functie de valoarea parametrului de adaptare B coeficientii de reflexie isi ating mai
rapid ( pentru valori mai mari ale lui ) sau mai lent ( pentru valori mai mici ale lui )

valorile optime fapt ilustrat in figura 3.5.

Se observa, de asemenea, ci la valori mari ale parametrului de adaptare coeficientii
de reflexie au oscilatii mai mari in jurul valorilor optime in timp ce la valori mici oscilatiile
sunt mult reduse.

Din punct de vedere al timpului de calcul, in timp ce implementarea algoritmului
precedent necesita un timp de calcul de 323,08 secunde pentru un filtru cu doud celule si
medierea statistica a 200 de evenimente, acest algoritm, in conditti similare, necesita un timp de
calcul de 220 secunde.
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Pentru a analiza influenta zgomotelor prezente la iesirc?a .canalulu.l a'slupréa1 vagag.el
valonlor coetictentlor filtrului, in figura 3.6 este reprezentata vanapa coeficientilor de retlexie

in tuncic de dispersia zgomotului 5. pentru B=0,05. Se observa ca valorile optime ale

coeficientilor de reflexie variazi odatd cu modificarea dispersiei zgom9tului _aceasta
explicandu-se pnn faptul ca. aga cum s-a aratat in capitolul precedent, valorQe optl'me a?e
coeticientilor depind de matncea de autocorelatie care depinde la randul ei de dispersia

zpomotulul

varnatia coeficientilor de reflexie

0 X I ' c=0,1
X ! X =105
02 1 i H a=10,75
200 400 600 800 1000

0 200 400 600 800 1000
Numar esantioane

Fig. 3.6. Variatia coeficientilor de reflexie in functie de dispersia zgomotului.

5S¢ observa ca odati cu cresterea dispersiei zgomotului cresc si oscilatiile
coeficientilor de reflexie, in special ale lui k; . Aceasta se explica prin faptul ca val(;rile
coeticientului k> se determina recursiy. depinzand de valorile erorilor de la iesirea primei
celule. Autorul a constatat experimental ci la valori mai mari ale dispersiei zgomotului
coeficientii filtrului nu mai converg la valorile optimale, rezultind ci nu orice valoare a
parametrului de adaptare B asiguri convergen{a coeficientilor filtrului indiferent de

tgomotul prezent, ci ca valoarea parametrului de adaptare trebuie corelati cu zgomotul.
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3.1.3. Structura bazatii pe metoda gradientului adaptiv normalizat

S-a aratat in [1] si [23] cd prin normalizarea coeficientului de adaptare B se evitd

. . . R ) . 1
problema instabilitatii filtrelor lattice. Metoda presupune inlocuirea lu B cu ——d ( ) , unde
n
p

d, (n) se deduce recursiv pe baza relatiei

dp(n)=(l—on)-dp(n—1)+[e£,(n)]2 +[eg(n)]2, (3.6.)

unde a{{l este o constanta.
Coeficientii de reflexie se determind recursiv pe baza relatie

kp(n+1)=kp(n)+d_‘(n_).[e;(n).eg_l(n_1)+eg(n).e;;_l (). 37)

Programul realizat de autor si prezentat in Anexa IIl.4. permite obtinerea
reprezentirii formei de variatie a coeficientilor de reflexie pentru doua valori ale constantei
o, precum si in situatia neutilizarii normalizarii coeficientului de adaptare B, din figura 3.7. Se
observi ci odati cu sciderea valorii constantei o, valorile coeficientilor filtrului prezinta
oscilatii mai mici, filtrul devenind mai stabil.

Din punct de vedere al timpului de lucru, in aceleasi conditii de mediere a 200 de
evenimente, acesta a crescut la 283 secunde, fapt explicabil datorita necesitatii
reactualizarii parametrului dp( ).

Variatia coeficientilor de roeflexie

04 : T : !
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0.1 """""" " """""" '———ws=n,os
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0 i H a =001
200 400 500 800 1000
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‘»mﬂrww k\vﬂﬁmﬁw\w/\n $on, WM.N\?‘* il
I 1 ¥ AR 3 AU S B A
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! . o =075 - x =0,
o =0,

0 200 400 6 80~
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Fig. 3.7. Variatia coeficientilor de reflexie utilizind metoda gradientului adaptiv normalizat.
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3.1.4. Structura bazata pe utilizarea conceptului de spa ii vectoriale

Aceasta metoda de implementare a unui filtru lattice prezentata in 1] per.mlfi ol.)pnireef
structurn din figura 3 8 in care se observa ca valorile coeficientilor de reflexie “inainte” si

“inapoi” sunt difente.

€L4(n) Cp(n)
pm)

khin)

— /

c;h) y(“) | g(n)

Fig. 3.8. Structura unei celule a filtrului lattice bazati pe utilizarea spatiilor vectoriale.

Algontmul de implementare a structurii filtrului lattice prezentat in [1] este
1. lni(ializare

ep (0)=2,,(0)=0.
7,,(0)=1.

e,,(0)=¢p,(0)=3

2. For n =1 to n final do:

es{n)=ej(n)=x(n)
en(n)=ei(n)=ef(n-1)+x"(n)
7oln)=1
For /1< p< Ndo:

An)=A (n- ei»—l(“)'eg_,(n-l)
Ap(n)=a (n-1)+ kal(n_l) ,

( -1)

82
h A ) f—
ehlm)=el n(\)()\” 68)
‘ A3 (n)
e {n)=¢! (n)- 2P
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P i EL—l (n) ,
Yp(n - 1) =Yp-1 (11 - 1)— [efgl(zln——ll)¥ )

in care s-a notat:
- & valoarea initiala a erorii reziduale de predictie,

- 8;; sl sg erorile reziduale de predictie “inainte” i “inapoi”;
- A, coeficientul de corelatie partial (PARCOR);
- Y, parametrul unghiular.

Pe baza acestor marimi se pot defini expresiile coeficientilor de reflexie “Inainte” §l
“inapoi” conform relatiilor

(3.9)

Pe baza relatiilor (3.8) si (3.9) autorul a realizat programul prezentat in Anexa I11.5
care permite determinarea formei de variatie a coeficientilor de reflexie “inainte” si
“fnapoi”, precum si a erorii de predictie obtinuta dupi fiecare celuld, reprezentata in
figura 3.9.

Se observa ci ambii coeficienti de reflexie “inainte” isi ating valorile optime mai
repede decit coeficientii de reflexie “inapoi”.

Viteza de convergentii a algoritmului depinde de valoarea initiala aleasa pentru
eroarea reziduali de predictie , 5, graficul fiind obtinut pentru o valoarea mitiala 5=10.

Alegerea valorii initiale a erorii reziduale de predictie nu influenteaza valoarea
finali a coeficientilor de reflexie “inainte” si “inapoi”, ci doar numirul de iteratii dupa
care aceastd valoare este atinsi. Acest fapt este ilustrat in figura 3.10. in care este
reprezentata forma de variatie a coeficientilor de reflexie pentru diferite valori inipale ale
erorii reziduale de predictie.

Se observd ca o valoare mare a erorii reziduale de predictie implica o valoare
redusa a vitezei de convergenti a valorilor coeficientilor de reflexie ai filtrului si reciproc.

Graficele prezentate in figurile 3.9 si 3.10 au fost obtinute in urma medierii statistice a
200 de evenimente. fiecare eveniment continind un numar de 1000 de esantioane. Timpul
necesar rulirii pe un calculator Pentium la 100 MHz a fost 498 secunde, explicabil prin
complexitatea relatiilor pe baza cirora a fost implementat filtrul.
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Variatia coeficientilor filtrului
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Fig. 3.9. Variatia coeficientilor de reflexie $1 a erorii medii patratice.
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k1f

Variatia coeficientului k1f
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0
0 500
Numar esantioane
Variatia coeficientului k2b
08 ;
061/~
04k
0.2
0
'0'20 500
Numar esantioane

Fig. 3.10. Variatia coeficientilor de reflexie in functie de valoarea initiali a erorii reziduale de predictie.
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3.1.5. Structura bazati pe reactualizarea coeficientului unghiular

in [22] a fost prezentatd o posibilitate de obtinerc? a unei §U'uctun lattice, ba:lza;a I;e
reactualizarea coeficientulut unghiular. Obpinerea acester structun s-a' t:éag pom;n1 r ia ﬁzjl
relafitle de recurentd pe baza carora s-a implementat structura prezentata in higura 5.1, relat

care pot fi scrise sub forrma matmceal

T )
= b

U I A CR)

S-a definit in [22] coeficientul de reflexie normalizat

[

o=

on === <
vtk

™ ot

pe baza carwna relapia (3.10) devine

T ] _ f
epln) =a,='-*—:'[ | ka oo } (3.11)
ltc;(“) \/l'k;:\n ~Kpn l ep—l(n—l)
Forma generald de determinare recursivi a erorilor de predictie printr-o rotatie
hiperbolica se obgine notand k , = th@, si este dati de relatia

o] _[cr0, -sh0, e o -
(e"(n)| | -sho, che, et (n-1)| '

Operapa de adaptare atit a coeficientului unghiular cat si a coeficientului de reflexie
normalizat se face pornind de la minimizarea puterii instantanee a erorii, definiti ca

e,(n) =[e£(n)]2 +[e:(n)]2.

S-a demonstrat in [22] ci solufia optima care minimizeazi puterea instantanee a erorii

este data de relapa
2-Eff ()¢5, (n-1)}

s oF o effs 0-0f ]

relapie care permite obfinerea gradientului puteni instantanee a erorii ex(n) raportat la variatia
unghiulara

ch(n)=—a-c£(n)-e:,’(n) , (3.13)
unde o reprezintd o constanti de proportionalitate.

Din relatia (3.7) rezultd relagiile de recuren{a care pot fi utilizate independent la
implementarea filtrului

Bp(n +1)= Bp(n)+p-e£(n)-eg(n)

kp,,(n+1)=km(n)w.e;(n),eg(n).#’() , (3.14)
~k2.(n
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unde p reprezintd parametrul de adaptare.

In figura 3.11 este prezentatd structura unei celule a filtrului de predictie bazata pe
utilizarea coeficientului de reflexie normalizat.

Programul realizat de autor si prezentat in Anexa II1.6. a permis reprezentarea
formei de variatie a coeficientilor de reflexie normalizati precum si a erorii medii
patratice reprezentate in figura 3.12 pentru o valoare a parametrului de adaptare p=0,01.

€p (n) cosh 6,

b
z - ¢’(n
cosh 6, + Z p( )

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

Variatia coeficientilor filtrulu
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Fig. 3.12. Forma de variatie a coeficientilor de reflexie si a erorii medii patratice.
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Se observa ca. fatd de alte structuri prezentate anterior, eroarea medie pitratica
este mai mare.

{tilizarea acestor functii influenteaza si timpul de lucru, acest algoritm avand un
timp de lucru de 3305 secunde, in aceleasi conditii de mediere statistica a 200 de evenimente,
hecare evemiment conpinand 1000 de esantioane.

Convergenta valorilor coeficientilor filtrului spre valorile optimale este influentata
de valoarea parametrului de adaptare, fapt ilustrat in figura 3.13. Se observa ca odata cu
cresterea valorii parametrului de adaptare coeficientii filtrului prezinta oscilatii mai
mari. De exemplu. pentru valoarea p=0.01 oscilatiile sunt mai mari decat pentru valoarea

(= 0,005 _yar pentru valoarea p = 0.05 coeficientii nu mai converg spre valorile optimale.

Vanatia coeficientilor de reflexie

! j: ,~..j Mwmﬂw

1\.--------_.‘: .......... '\_*-w--., .......... ;. --------- -
R a =

e : =0,00

< : : : — k=001

05»—--;-}---: ----------- R ——— demmmm e m —— #=005
P A s =
S z ; ; i

0 200 400 600 800 1000

Numar esantioane

0 200 400 600 800 1000
Numar esantioane

Fig. 3.13. Variatia coeficientilor de reflexie in functie de parametrul de adaptare.

Dest din cele prezentate rezulta o serie de dezavantaje in utilizarea unei astfel de
structuri, totusi, unul dintre avantajele reactualizirii parametrului 0,, fata de reactualizarea lui

ke consta in posibilitatea utilizarii unu procesor CORDIC ¢

hlperbolu are opereaza in modul de rotatie

48

BUPT



Unghiul de rotatie 6, se descompune intr-o sumé de B unghiuri elementare potrivit

relatiei
B
9, = Z; Br-a; >
i

unde P, ==L 1ara; =argth2'j reprezintd unghiurile de rotatie elementara . Relatia de

recurenta pentru erorile de predictie, dedusa in [18], poate fi rescrisa sub forma

=) _g 11 N N
e';(n) o bpj-2’j 1 e:_l(n—l) T

unde

Pentru determinarea erorilor de predictie corespunzatoare unei celule sunt necesare un
numir de 2B aduniri si deplasiri urmate de doua inmultiri . Utilizarea acestei implementar
reprezinta introducerea unei restrictii in ceea ce priveste numarul de valori distincte pe care le
poate lua 6, , mai precis pentru 0 valoare a parametrului B rezultd ca 6, poate lua 2° valori

distincte.

NUMARATOR SUS/JOS

Fig. 3.14. Structura unui pas a filtrului lattice continind B pasi elementari.

Pentru cresterea rezolufiei in alegerea lui 6, trebuie crescuta valoarea parametrului B,

fapt care duce la cresterea volumului de calcule . in [22] s-a demonstrat ca este mail ugoara
reactualizarea coeficientilor B, decat a lui 6,. Aceasta se poate realiza utilizand o structura

hardware foarte simpla. Modulul care genereaza noul set de coeficienti B,.1< j< B poate fi

49

BUPT



implementat cu ajutorul unui numarator binar bidirectional cu o logicd de comanda simpla.

Cele B iegini ale numaratorului vor constitui vectorul 3, care controleaza procesorul CORDIC

care are structura prezentata in figura 3. 14.
Pentru imbunatatirea vitezei de lucru s-au dezvoltat doud strategii, prima strategie

utihzabila constand in utilizarea tehnicii pipeline intre etapele succesive de calcul ale erorilor
de predicpie. iar a doua vananta constand in introducerea tehnicii pipeline chiar intre pasii

elementars.

3.2. Tipuri de structuri de filtre lattice cu reactie

3.2.1. Structura generali a celulei lattice cu reactie

Forma pnn care s¢ deunc un filtru IR, prezentata in [3]. este datd de relatia

ak(n)\(n— k)= b n)-x(n-k), a=1 (3.16)

(SR k ()
unde v(n) reprezinta iesirea obpinuta prin filtrarea semnalului de intrare x(n).

Se cunoaste din [3] 1 [20] ca forma directa de implementare a filtrelor IIR prezintad
unele dezavantaje cum ar fi necesitatea rezolvarii unor probleme relativ dificile in ceea ce
priveste stabilitatea. viteza de convergentd redusd, precum si proprietdti slabe in ceea ce
priveste precizia cu care se calculeaza valoarea semnalului de la iesire datorata reprezentarii
datelor in calculator. Pe de altad parte structura lattice are proprietdti superioare in ceea ce
priveyte precizia fatd de forma directa. De asemenea , in timp ce problema realizirii stabilititii
former directe a filtrelor IR este in general dificil de rezolvat necesitind un volum de calcule
mare . in cazul filtrelor lattice problema stabilitafii este practic rezolvata fird a mai necesita
calcule suphmentare.

x(n) e —_
e e , R y(n)
C e;:”d " ¥ Cclula ’Cclula*@—’

2 1

- - - .« - .«

y

-1

Fig. 3.15. Structura lattice feedback: a) Structura generali; b) Structura unei celule
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Deoarece functia de transfer H(z) a filtrului 1IR este o functie rationald , rezultd ca
pentru implementarea structurii care caracterizeazd numitorul este necesara realizarea unei
reactii de la iesire la intrare (feedback) . in cazul utilizarii structurilor lattice devine necesara
implementarea formei lattice feedback cu structura globala prezentata in fig. 3.15.

S-a aratat in [20] ca daca coeficientii k; , i=1K ,N reprezintd parametrii filtrului ,

. reprezentind parametrii T ai filtrului exprimati in functie de coeficientii k; (n_\. = 1),

structura generald prezentata in fig. 3.15 a) este descrisd de ecuatiile (3.17)

u(n+l)=A-u(n)+B-x(n) ’ (3.17)
y(n)=C-u(n)+x(n)
unde
K, Moy, Doy, oy,
T %) TIN-1
oK) —kky - oLkik Tk
A= n e 7?4 . (3.18)
T TTN-
. 0 0 0 ~kn Ky
gt =| fo Toy Moy, TNy
(“N TN l TN N TN N
k-
Ly B TTN-1

“T(n)=(ul(“) Uz(“) oo UN(“))’

ecuatii care conduc la forma generald a unei singure ¢
Din figura 3.15 se observa ca structura gen
implementat datorita volumului mare de calcule necesar.

elule prezentata in figura 3.15. b).
erali a unei celule este relativ greu de
Prin particularizarea valorilor

coeficientilor m, si k, se obtin forme mai usor de implementat ale structurii celulelor.

3.2.2. Structura lattice feedback cu doua multipliciri

Aceasta structura rezultd considerand valorile coeficientilor =, egale cu 1, structura fiind

descrisa de relatiile (3.17), in care matricele sunt
.

- K,

(1-x

0

N

1

-k,

__k3

) —kks —kk;
(l—lkg) 'klk.x

__kN
—ksz

—kN4kN
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B =|I Kk, ko kol (3.19)

C=[-h k, kg
Se obtine filtrul lattice a carui structura este prezentata in figura 3.16.
| n
x,(n) vi.(n) v, (n) vl - .y
b > > > — AN
- ' / * v P
/ | -
K ,/ K, ;//
. , =
oo X, *
o ) B o B
! Y « ¥ - - 4£4~jﬁ~ 7'
uH(n) UZ(n) u1(n)

Fig. 3.16. Structura lattice feedback cu doua multiplicari.

3.2.3. Structura lattice feedback normalizati

Obtinerea  structunilor normalizate se bazeaza pe alegerea corespunzatoare a
coeticienilor matricelor din ecuatiile (3.17) si (3.18). Se cunosc doud forme normalizate de
structun.

a) Daca sc aleg coeficientn conform relatiilor

h, =sing,
Ty

LI, g [I—kf =cosB .Vi=12...,N ’
T

t

(3.20)

se obfine structura lattice feedback normalizata in forma 1 prezentatd in figura 3.17 a) care
permite utilizarea tehnicilor CORDIC pentru implementare.
b) Daca se aleg coeficientii conform relatilor
h, = the,

T o , (3.21)

s¢ obfine structura lattice feedback normalizata in forma 2 , prezentati in figura 3.17 b)

i T~

* Pund > > -, —
i A cho.
. by
v v
vinf o o
S -
| - SN ﬂl thel _thel
4 - by
Y v .
+— 4 Y 4 . Z‘q__ «— —— 0 =y
' w(n) 4 cno, ¢ y «
’ ~ wi(n) T
a) b)

Fig. 3.17. Structura celulei lattice feedback normalizate :
a) forma normalizati 1; b) forma normalizati 2.
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3.3. Filtre adaptive IIR

3.3.1. Arhitectura filtrelor adaptive IIR utilizind structuri lattice

Pentru formele normalizate de implementare matricea A si vectorii B si C verifica
ecuatiile date de relatiile

Al=m-A-n
B'=xn-B , (3.22)
C=C-n’

unde matricea 7 este o matrice diagonald continand elementele ;. 7,..., T -
Implementarea filtrelor 1IR utilizdnd structura lattice cascadd presupune determinarea
unei relatii intre coeficientii a;i=1,...,Nsi coeficientii k,,i=1L...,N . in [20] si [23] s-a

prezentat relatia de legatura

o] KT
a, k,
=1t 7|, (3.23)
[an ] k]
unde matricea T se poate determina conform algoritmului
T =1
1 0
T, =
-k 1
T (3.24)
0
1}]= 1%%1
0
L Lkm—l (km—lkl l(m—IkZ l(m—lkm-—Z 1)'Tm—l__

Din relatiile (3.24) se observa c@ matricea T este exprimata intr-o forma recursiva.

Daci filtrul lattice este utilizat intr-o structurd adaptiva , coeficientii vor fi vaniabili in
timp, l:,(n) deci si matricea T va deveni o matrice variabila in timp, Ty(n). Structura unui
filtru 1IR cu numitorul realizat cu o structurad lattice cu doua multiplican este prezentata
in figura 3.18. Deoarece relatia (3.23) ramane valabila si daci parametrii filtrului corespund
structurii normalizate, o alta posibilitate de a implementa un filtru IR este cea prezentata in
figura 3.19., in care numitorul este implementat cu o structurd lattice normahzatad. De
asemenea. daca vectorul de stare care caracterizeaza structura normalizata este

w(n)=[w,(n) wa(n) ... wy@)]
iar cel care caracterizeaza structura cu doua multiplican este

“(“)zlul(") U:(“) UN(")] ,

53

BUPT



>-a ardtat in [20] ¢4 este satisficutd relafia
win)=7 uln)=7-T-y(n)

(3.25)

. +» b(n) ——— ——
— .\i
v
ZJ
b
v 3
Z-',
e R
.
2-1
)
.",\ (n) o ;/
¥ el @) - vih) ~ 1(2)=volo)
v B R . >— - —
- . ’\-/_\\\/\ //
) ) S
K(n) k,(n) ki(\n)
] Ca - L — o~ S
- R Zil‘ B ..,-',,,.____ e s g —_
0(n) — 2 ¢ — 44— .- 71 &

un)

u(n) —

Fig. 3.18. Filtru IR realizat prin implementarea numitorului cu structuri lattice cu doud multiplicari.

In [23] s-a prezentat o alta forma posibila de implementare a filtrului IR , numita filtru

IIR normalizat i prezentata in figura 3.20.
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x(n) T
- » by(n) »—
v ~ Y
2-1
e——>b(N) —m
. 2 S
Z-1
ST
: SN
———*b(n)
\\—/v \K
—
v ‘j/
2-1
—— by(n)
- ~——
VN (“)
,'/-\- ,'1/—\‘\~
——'—*>c056N(n) ———bg———b —> cosel(n) ———bg . Y(n)#
A a
P S o e ST
sinO, (n) -sin@, (n) sin @, (n) —sinel(n)
S v -
z' . . cosB,(n)e¢ . "«
- l( ) w.(n) Z <

_;4_coseN(n)4 .
= win) e

Fig. 3.19. Filtru IR realizat prin implementarea numitorului cu structura lattice normalizata.

cos0,
e T
“/'

x(n) cosOy
e p———— T ——F
Y §
M ~sin0y ¥ sin®, ~sin@,
A : A
v cosBy q’ v cos9, q
—— < - - - s — 4
o v b,
v
. b, b.
b J
TN
[ I S ()

Fig. 3.20. Filtru lattice cu structura normalizata.
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3.3.2. Algoritmi de implementare a filtrelor adaptive IIR

Pentru realizarea unw filtru adaptiv este necesara reactualizarea coeficientilor filtrului
a unui filtru adaptiv utilizind un filtru IIR presupune,
orul avind o structura lattice cascada cu celule

tillor de recuren{a pentru coeficientii b; si k; ai

la fiecare moment de timp. Implementare
in vananta implementarit filtrulu IR cu numit
realizate cu doua multiplican . determinarea rela

filtrulum

3.3.2.1. Algoritmul bazat pe utilizarea gradientului

Acest algoritm determina setu} de parametrii [bo b, ... by k; ... kN] ai filtrului

utilizand o relapie similara cu cea de la metoda gradientului
:k(’n+l)—l:!”n)J_}_u.-g‘_E{ez(n)} ’ (3.26)
‘b{n«1)] [bln)] 2 d8

unde O, = lk ‘b’ J reprezintd vectorul parametrilor filtrului IIR cu structura lattice , u

repreZintd o constantd pozitiva iar e(n) reprezinta eroarea de la iegire de forma
e(n)=y(n)-y{n).

S-a notat cu

r_‘\(q"‘.n)z[l k,(n) ko(n) ... l\\,(n)][(l) T (:J—l):l q:l , (3.27)

unde q' reprezinta operatorul de intarziere in domeniul timp.
S-a demonstrat in [20] cd relata (3.27) este echivalenta intr-o versiune simplificatd cu
relapia de reactualizare a parametnilor filtrului IIR.

kin+1)] _[k(n)] [-a,(n)
L"(er)]—tb(n) “"[ i,\(n)]‘"(“) ! (3.28)

TRENCIE I (3.29)

Aqkl‘n-l Aiq—l,n;

had -

Aceasta versiunc a algontmului este usor de implementat deoarece nu necesita operatii
cu matrice, relatia (3.28) fiind echivalenta cu un sistem de 2N+1 ecuatii scalare

Structura unut filtru adaptiv bazata pe acest algoritm este prezentata in figura 3.21.
Rolul filtrelor lattice este de a determina vectorii x a(n) respectiv @ a(n) necesari
pentru implementarea algontmului.

unde x,(n)=
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3.3.2.2. Algoritmul Steiglitz - McBride

Asa cum s-a prezentat in [20] si[23], setul de termeni ai matricilor x A(n) sl u A(n) se

poate determina utilizand direct iesirea sistemului y(n) sinu din iesirea filtrului IIR lattice. Pe
baza celor prezentate , structura unui filtru adaptiv bazata pe utilizarea unui filtru lattice IIR

este prezentatd in figura 3.22.
zgomot
+
x(n) SISTEM *
¥ " NECUNOSCUT i,
— y(n)
x e(n)
__ Filtw IR -3
lattice y(n)
’ [ &
——__ vy
Prefiltru -
lattice
D A . _i;_
Prefity - ———————— L 4 B
lattice Algoritm

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

zgomot
- +
X, SISTEM T
NECUNOSCUT +-
— y(n)
»
Y . +
Fitru IR~ Y(0) - - o
’ - NG .
lattice -
e(n) Y
Prefiltru
lattice
.Y __ _ . _Y.
Prefiltru - e e e . - o
lattice e T T —élgo’njrrj‘ T

Fig. 3.22. Implementarea filtrului adaptiv utilizind algoritmul Steiglitz — McBride.
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3.3.2.3. Algoritmul SHARF

in [20] s-a prezentat un algontm de reactualizare a coeficientilor filtrulut IIR lattice atét
in funcfie de valoarea curenta a erorii dar si de valorile precedente ale ei, algoritm denumit

SHARF Reactualizarea coeficientilor filtrului IIR lattice se face pe baza relatiei
L ] o]
L by (n+ l)J by, (")J XN(")

unde
N
vin)=eln)+ S c,eln-1)
=1
Pentru asigurarea stabilitatii filtrului este necesara indeplinirea conditiei

(M+cz”) +dopz™

Rej - - 1o R )0
\kl+a,z +--+agz )

Structura filtrului adaptiv lattice care utilizeaza algoritmul SHARF este prezentatd in

figura 3.23.

zgomot
+
x(n) : +
Sistem
necunoscut
y(n)
Y _—
i Pr
i lattice
/
{ )
] Fil
‘/It‘]/ lattice
+

> Algoritm , c) e(n) i

~

y(n)

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

in acest capitol au fost prezentate 5 tipuri de structuri de filtre adaptive lattice, autorul
studiind performantele fiecarei structuri si obtinand urmatoarele concluzii:

1. Numirul de celule al filtrului lattice este determinat de structura sistemului. deci
eroarea medie patraticdi minimd care s¢ poate obtine la iegirea filtrului adaptiv este bine
determinata. Cresterea numarului de celule a filtrului nu duce la reducerea in continuare ale
erorii medii patratice ci doar la cresterea timpului de calcul.

5. in cazul structurii bazate pe metoda gradientului adaptiv, autorul a demonstrat ca
stabilitatea filtrului depinde de valoarea parametrului de adaptare (figura 3.5) precum si de
valoarea zgomotului care influenteaza canalul (figura 3.6.). Autorul a explicat de ce valorile
optime ale coeficientilor de reflexie depind de valoarea dispersiei zgomotului.

3. in cazul structurii bazate pe metoda gradientului adaptiv normalizat, autorul a aratat
ci o alegere corespunzitoare a constantei o conduce la o stabilitate mai buna a filtrului
(figura 3.7).

4. in cazul structurii bazate pe utilizarea conceptului de spatii vectoriale autorul a putut
determina forma de variatie a coeficientilor de reflexie “inainte™ si “inapoi” (figura 3.9) precum
si influenta erorii reziduale de predictie asupra formei de variatie a acestora (figura 3.10).

5. in cazul structurii bazate pe reactualizarea coeficientului unghiular autorul a
determinat forma de variatie a coeficientilor de reflexie (figura 3.12) precum si influenta
parametrului de adaptare asupra convergentei valorilor coeficientilor filtrului (figura 3.13).

6. Autorul a realizat o comparatie privitoare la timpul de calcul necesar, testand cele 5
structuri in aceleasi conditii de mediere statisticd a 200 de evenimente, fiecare continand un
numar de 1000 de esantioane. Rezultatele sunt sintetizate in Tabelul 3.2..

Tabelul 3.2.
Timpul de calcul necesar implementirii diferitelor structuri lattice.
Tipul de structura de filtru lattice Timp(secunde)
Structura bazati pe algoritmul lui Durbin 323
Structura bazata pe metoda gradientului adaptiv 220
Structura bazati pe metoda gradientului adaptiv normalizat 283
Structura bazata pe utilizarea conceptului de spatii vectoriale 498
Structura bazata pe reactualizarea coeficientului unghiular 3305

Desi timpul de calcul necesar implementarii soft a structurii bazatd pe reactualizarea
coeficientului unghiular este cel mai mare, aceasta structura este utilizata datorita existentel
procesoarelor de semnal CORDIC care permit reducerea semnificativa a timpului de calcul.

7. In paragraful 3.2 au fost prezentate principalele tipuri de structun lattice cu reactie, 1ar

in paragraful 3.3 au fost prezentate posibilitatile de implementare a structurilor de filtre 1IR
utilizand structura lattice cu reactie.
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4. FILTRE ADAPTIVE NELINIARE

Capitolul de fata prezinta un studiu realizat de autor referitor la posibilitatile .de utiliz.elfe
a trhirelor adapuve nelimiare atat in scopul filtrarn perturbatiilor cu caracter negaussian cit si in
scopui  prelacrani semnalelor cu mvelul mediei nestationar (de exemplu prelucrarea
imagiilory Desi filtrarea, netezirea sau predictia marimii de interes este un operator
Iini;r de datcle prezente la intrarea filtrului, deoarece, asa cum se va prezenta in
continuare. relatiile de reactualizare a coeficientilor filtrului adaptiv sunt neliniare,
filtrele adaptive prezentate sunt considerate in literaturi ca filtre adaptive neliniare. Pe
basa concluzulor desprinse. autorul a propus un nou tip de filtru adaptiv, care prezintd atit
mvantajele filtrelor adaptive neliniare cat si a filtrelor adaptive 1IR. De asemenea, autorul a
realizat o prezentare a principalelor tipuri de filtre neliniare in ceea ce priveste structura, mod
de implementare st performante. aratand la fiecare tip de filtru neliniar cum poate fi folosit ca
tiltru nelimrar adaptiv.

4.1. Algoritmi OSLMS

4.1.1. Influenta perturbatiilor cu caracter negaussian asupra filtririi LMS

S-a aratat ¢a filtrele adaptive liniare bazate pe metoda gradientului si obtinute prin
implementarea alporitmului LMS utilizeaza o estimare instantanee asupra gradientului la
suprafata erorii medii patratice pentru a reactualiza coeficientii filtrului. O astfel de strategie
imphea faptul ca algoritmul LMS este extrem de vulnerabil la influenta impulsurilor, in special
in cazul impulsuntor de amplitudine mare s1 durata scurta.

Acest fapt rezulta i din figura 4.1, in care s-a reprezentat forma de variatie a
coeficientlor filtrului Wiener utilizat pentru eliminarea perturbatiilor introduse de canalul de
cumunicati prezentat in capitolul 2, precum $t a erorii medii patratice, daca peste semnalul de
la mtrarca filtrulur adaptiv se suprapun impulsuri de amplitudini diferite, respectiv 1,2,3 unitati,
valoarea parametrului de adaptare fiind o =0,05. Se observa ci odata cu cresterea amplitudinii
impulsurilor variafia momentana a coeficientilor filtrului este tot mai mare, simultan cu
cresterea valonn eroni medin patratice. De asemenea, se observa ci intre semnalul de la lesirea
filtrulur 1 seranalul dorit a se obtine exista diferenta in perioada de atingere a valorilor optime
a cocﬂcicngi]or optimi ( aproximativ primele 150 de esantioane ) precum si dupa fiecare
apanpie a unui impuls, amplitudinea impulsului influentdnd si perioada in care cele dous
semnale nu coincid  Pierderea stabilitatii algoritmului poate fi controlatd in practicid prin

reducerea parametrulur de adaptare « . dar cu Tepercursiuni asupra capacititii algoritmului de a
raspunde la semnale nestationare de intrare.
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Variatia coeficientului de predictie w
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Fig. 4.1. Variatia coeficientilor de predictie, a erorii medii pitratice si a

semnalului de la intrarea i iesirea filtrului adaptiv.
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Algontmin OSLMS  (Order Statistic  Least Mean Sq@e) ;.)eArm.lt ob;n}ereal unor'
pcrl'umva;uc ale filtrelor adaptive mai apropiate de ceqntele optime §l Amtr-oﬂ gama mult mai
larga in ceea ce pnveste domeniul evenimentelor de la intrarea vﬁllrulul incepand cu zgomotu
pausstan, pana la impulsurile de amplitudine mare §i durata scurta.

4.1.2. Principiul filtrdrii OSLMS

() vananta a algonitmului LMS_ ( filtrarea OSLMS ), se obtine reactualizind coeficientii

tilrrulur pe baza relapier (4 1), prezentatd in [41]

w (n+)=w,(n)+a -My(n)a, (4.1)
unde a este parametrul de adaptare. 1ar My(n) este o matrice de dimensiunile (N x L ) dati de
relapa

M, (n)= Te(n)xy(n)}. 4.2)

Pon T7-1 se intelege o transformare algebricia de ordonare in sens crescitor aplicati

frecarer linn a secventer

te(n)xy(n) eln-1)xy(n-1) - efn ~L+1)xy(n-L+1)},
1ar vectorul a este dat de relapa

a' =[a(1) a(2) - a(L)]. (4.3)
a reprezentand vectorul cu coeficienti de ponderare a elementelor matricei Mn(n).

De obicer se utilizeaza valon impare pentru parametrul L, acesta purtind denumirea de
lungime a ferestrei de ordonare. L.inia i a matricei M (n) este o linie care poate fi scrisa sub
torma

Teln)-x(n-i+1) eln=1)-x(n-i) - eln-L+1)-x(n-i~L+2)}, (4.4)
unde 1=1--- /N Se observa ca fiecare coeficient de predictie este calculat prin aplicarea

relatier (4 1). Daca tofi coeficientii vectorului a sunt egali cu 1, filtrele OS astfel obtinute poarta
numele de filtre OS netede.

lesirea filtrelor OSLMS este obginuta pe baza aceloragi relatii ca si in cazul general

v(n)=wy(n)-xy(n). (4.5)
1ar eroarea de predictie este data de relapia
e(n)=d(n)-y(n) . (4.6)

1.1.3. Tipuri de filtre OSLMS

4.1.3.1. Filtrul median LMS (MLMS)

Acest up de filtru este definit pe baza relatiei (4.7) prezentati in [30],[31],[41]

4.7)
Ia(i)z 0.pentrui # ~[—:—L—] .

O notaie echivalenta pentru filtrul MLMS este
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wy(n +1)= wN(n)+a -med{e(n)xN(n)}L, (4.8)
unde med{e(n)xN(n)}L este un vector coloand de N linii care contine elementele din mijloc

ale lu1
{e(n)xN(n) e(n—l)xN(n—l) e(n—L+1)xN(n—L+l)}.

Ca si in cazul utilizirii algoritmului LMS, in situatia utilizarii unui filtru de tip MLMS
convergenta coeficientilor de predictie este influentatd de alegerea parametrului de
adaptare o, fapt ilustrat in figura 4.2. Se observa ca odati cu cresterea valorii parametrului
de adaptare convergenta coeficientilor filtrului este mai buni, ins3 stabilitatea valorilor
coeficientilor de predictie este mai mica rezultind ca in alegerea valorii parametrului de
adaptare trebuie tinut secama de ambele aspecte.

Programul realizat de autor care a permis implementarea filtrului MLMS este prezentat
in Anexa IV.1, rezultatele fiind obtinute in mod similar prin medierea statistica a 200 de
evenimente i alegerea unei lungimi a ferestrei de 3 esantioane.

1 : ! 1 :
o : -—-a:—""’fﬂ—_ T /
— /{f/ : _',f”J ' : 4
z 095 ’U/ """" = oniinii AT r i pToTTTTTT -
A E E —— «=0,01
rd : : : — a=0,05
ol : L : — a=0,1
0 200 400 600 800 1000
Numar esantioane
Or ! : .‘ — =001
AN : : ; — a=0,05
R : : — =01
~ Y \+\.\ : X \
0 5FA---- e i T T B bRty -
* J\I\ ! T,
““‘\\:‘;:3%&_ Ez\-- B | ——— ; ]
1 i - : L -
0 200 40 6u0 8uu 100
Numar esantioane

Fig. 4.2. Variatia coeficientilor de predictie in cazul utilizarii filtrului MLMS.

4.1.3.2. Filtrul medie LMS (ALMS)

Acest tip de filtru din categoria OSLMS se obtine dacd se aleg coeficientii de ponderare
a(i)zfi:l,---,L. (4.9)

Acesta este singurul caz in care algoritmii liniari $i algoritmii OSLMS coincid.
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In figura 4 3 este prezentata forma de variatie a coeficientilor de pr:dlc;t;: lt:r zltuapa;
uuhizarm ur;ui filtru de tip ALMS pentru aceleasi valon ale parametrului de adap a s

aceeayt lungime a terestrer de 3 esantioane.

4 800 N
Numar esantioane
0 ' =001 ’
F \ ! —— =005 -
Q2P aemee- me-mmeeo-s 1—— a@=01 |----------{--------- .
oN il '~ 5 R T | B
g -04pr------ ‘\-n----------~---------------------% - -
| N
-OB"""f """ Ir'""“‘f-.:_' -------------------- t-fg-=-===-- -
0 gl TR e . -
0 200 400 600 800 1000
Numar esantioane

Fig. 43. Variatia coeficientilor de predictie in cazul utilizirii unui filtru de tip ALMS.

Ca s in cazul filtraris MLMS, in cazul filtririi ALMS se observa ci odati cu
cresterea valorii parametrului de adaptare convergenta filtrului este mai buni, insi

stabilitatea
mult mai mare in acest caz.

4.1.3.3. Algeritmul "mediei ordonate" LMS

Acest tip de filtru este definit de
ali)=0. i=1-- M

<3(i)= L :

ali)=0. i=L-M+1..

——i=M+1L
5

relatiile

-L-M

L

valorilor coeficientilor de predictie este mai micd, influenta impulsurilor fiind

(4.10)
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Acest tip de filtru reprezinté o aplicare a unei operatii de mediere asupra estimatorului
gradientului cu valori variabile ale parametrului M. Pentru valori particulare ale parametrului

M se pot obtine precedentele dou tipuri de filtre OSLMS . Astfel, pentru M = se obtine

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

4.1.4. Studiul caracteristicilor filtrelor OSLMS

O problema care apare in cazul folosirii filtrelor OSLMS este alegerea lungimii ferestrei
L datorita faptului ca transformarile de ordonare implicate necesita un volum de calcule
suplimentar.

in general, cu exceptia procesului de inifializare, se schimba un singur esantion la
fiecare pas, celelalte raimanand nemodificate. Din acest motiv, operatia de ordonare necesara
reactualizirii fiecarui coeficient necesita un total de L -1 comparatii. Pentru N coeficienti de
predictie rezulta ca sunt necesare N-log, (L- 1) comparatii pentru fiecare reactualizare.

Daca se utilizeaza algoritmul MLMS aceasta operatie de sortare reprezinta singurul
volum de calcule suplimentar necesar , in timp ce pentru implementarea filtrului general
OSLMS apar suplimentar N-L inmultiri i N -(L—l) adundri pe iteratie . Aceasta duce la o

crestere a volumului de calcule suplimentar direct proportionala cu numarul de coeficienti de
predictie N si cu lungimea ferestrei L.

Influenta alegerii lungimii ferestrei L asupra formei de variatic a coeficientilor de
predictie in situatia utilizarii filtrului MLMS respectiv ALMS este prezentata in figunle 4.4
respectiv 4.5.

Se observd ci in cazul filtrarii MLMS odatid cu cresterea lungimii ferestrei se
obtine o mai mici variatie a coeficientilor de predictie in momentul aparitiei unui impuls,
din acest punct de vedere fiind recomandabili utilizarea unei ferestre cit mai mari.
Aceasta se reflectd, asa cum s-a aritat anterior asupra volumului de calcule si implicit
asupra timpului de rulare a programului.

in cazul filtririi ALMS se observi cd lungimea ferestrei practic nu influenteaza
amplitudinea variatiei coeficientilor de predictie, aceasta fiind mult mai mare decat in
cazul filtriarii MLMS si aproximativ aceeasi indiferent de lungimea ferestrei. Pe de alta
parte se observi o anumiti intirziere care depinde de lungimea ferestrei. Rezulté ca filtrul
ALMS nu este recomandabil a se utiliza in situatii in care zgomotul prezent nu are o
distributie gaussiana.

[nfluenta lungimii ferestrei asupra timpului de rulare, exprimat in secunde, a
programului este prezentata in Tabelul 4.1 pentru filtrele MLMS, respectiv ALMS.

Se observi ci in ambele cazuri odata cu cresterea lungimii ferestrei creste si timpul
de rulare, insd timpul necesar implementirii algoritmului MLMS este intotdeauna mai
mare decit cel necesar implementirii algoritmului ALMS datorita operatiilor de comparatie
suplimentare. necesare determinanii valorii mediane.
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Fig. 4.4. Influenta lungimii ferestrei asupra variatiei coeficientilor
de predictie in cazul filtrului MLMS.
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Fig. 4.5. Influenta lungimii ferestrei asupra variatiei coeficientilor
de predictie in cazul filtrului ALMS.
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Tabelul 4.1.

Influenta lungimii ferestrei asupra timpului de rulare exprimat in secunde in cazul filtrelor MLMS si

ALMS.
L=3 L=9 L=13
Filtru MLMS 511 5355 575
Filtru ALMS 405 429 441

In ceea ce priveste convergenta, se observa din figurile 4.4 si 4.5 cé filtrul ALMS este
mai rapid convergent decat filtrul MLMS.

O altd problema in utilizarea filtrelor OSLMS constd in procesul de initializare a
algoritmului, care implici alegerea valorilor initiale ale coeficientilor de predictie precum sia
matricei My [37]. Ca si in cazul filtrarii liniare bazata pe algoritmul LMS , initializarea
coeficientilor de predictie se poate face cu relatia

Wy (O) =0.
Pentru initializarea matricei My exista doud procedee utilizate :
a) alegerea valorilor initiale nule;
b) extensia valorilor initiale.

Ca si in cazul utilizarii algoritmului LMS alegerea unuia dintre cele doua procedee nu

este critica, avand o influenta esentiala doar asupra primelor iteratii.

4.1.5. Comutarea algoritmilor OSLMS in functie de natura zgomotelor
perturbatoare

Asa cum s-a prezentat anterior , in functie de nivelul si tipul zgomotelor prezente la
intrarea unui sistem este recomandabild utilizarea unui anumit filtru. S-a pus problema
realizari unui filru OSLMS care si aiba performantele imbunatatite, indiferent de zgomotele
prezente la intrare. O astfel de posibilitate este de a adapta tipul filtrului OSLMS in functie de
un parametru care este utilizat in scopul detectarii prezentei unui impuls. Acest parametru,
notat cu y , este masurat la fiecare iteratie utilizind gradientul estimat in L puncte ale ferestrei.

Parametrul y indica prezenta sau absenta unui impuls in interiorul ferestrei si in functie de
decizia luata algoritmul comuta intre aplicarea algoritmului MLMS daci se considera ca exista
un impuls in interiorul ferestrei sau a algoritmului ALMS daca nu a fost detectatd prezenta
impulsului [31],[41].

Considerand ¢ X,,X,,---,X; sunt esantioanele semnalului de intrare din fereastra de
lungime L, iar x(j) S x(5) <--- < X(; ) Teprezinta cele L esantioane ordonate , o prima variantd de

definire a parametrului v, prezentata in [31] este data de relatia
1 1.
> (x, %)

y, = =l , (4.11)

[1-i<x.—xr’]z

1=1
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l - -
wnde \ s Ly x, reprezintd media celor L esantioane.

in figura 4 6 este prezentata forma de vanatie a coeficientilor de predictie precum si a
parametrulus v in situapia defimni parametrului y pe baza relatiei (4.11). Se observa ci variatia
coeficientilor de predictie in situatia utitizirii filtrului adaptiv este similard cu cea din
situafia utilizdrii algoritmului MLMS ( figura 4.4), iar viteza de convergentd este mai
mare. ca in cazul utilizirii algoritmului ALMS (figura 4.5). Programul realizat de autor care
a permis obfinerea acestei reprezentani este prezentat in Anexa 4.2 rezultatele fiind obtinute in

urma mediern statistice a 200 de evenimente.
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Fig. 4.6. Variatia parametrului Y1 8i a coeficientilor de predictie
in situatia utilizarii filtrului adaptiv OSLMS.

A doua vananta de definire a parametrului Y , prezentata in [31], este dati de relatia

po= TN (“.12)
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Utilizand aceastd varianti de definire a parametrului y, pe baza programului realizat
de autor si prezentat in Anexa 4.3 s-a obtinut forma de variatie a parametrului y si a
coeficientilor de predictie prezentata in figura 4.7.
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Fig. 4.7. Variatia parametrului y; si a coeficientilor de predictie
in situatia utilizirii filtrului adaptiv OSLMS.

Se observa ca alegerea uneia din cele doui variante de definire a parametrului y nu
aduce imbunititiri esentiale in ceea ce priveste forma de variatie a coeficientilor de
predictie, dar a doua varianta prezinti doua avantaje:

- amplitudinea impulsului in situatia utilizarii lui 7y, este constanti indiferent de
latimea ferestrei;

- calculele necesare implementirii acestui algoritm sunt mai simple, fapt rezultat din
Tabelul 4.2 in care sunt prezentati timpii necesari implementani ambelor vanante, pentru
diferite valori ale latimii ferestrei in situatia medierii statistice a 200 de evenimente. Se observa
cad timpii necesari implementani celei de-a doua variante sunt mai mici decat in situatia
implementarii primei variante, totusi timpii obtinuti sunt mult mai man decat in situatia
implementarii algoritmului LMS datoritd operatiilor de comparatie suplimentare. precum si
determinanii valorii parametrului y.
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Tabelul 4.2.

infuenia parametrului Y asupra timpului de rulare in cazul filtrelor adaptive OSLMS .

L=35 L=9 L=13
Parametrul v, 2155 2730 3908
Parametrul vy, 2134 2693 3786
Parametrul v . 1978 2401 3425

Pc baza celor prezentate. autorul a propus o metodi de reducere a volumului de
calcule necesar, in situatia utilizirii parametrului y,. Aceastd metodd se bazeaza pe
calculul mediei esantioanelor din fereastra date de intrare la momentul n cunoscand

media esantioanelor din fereastra de date de intrare de la momentul n-1.
¢ onsiderand c& x(n-L)lx(n—L+1)---.x(n~1) sunt esantioanele din fereastra de date

de la momentl n-1. avand media X,(n-1) si x(n—L+1),x(n—L+2),---,x(n) sunt
eyanuioanele din fereastra de date de la momentul n, avand media X; (n), relafia de recurenta

dintre cele doud medn este
x(n - L)—x(n)
3 :
Rezulta cd. in cazul metodei propuse de autor, pentru determinarea valorii medii a
esantioanclor din fereastra de lungime L sunt necesare doud operatii de adunare si o
operatie de multiplicare. Deoarece in cazul determindrii valorii medii a esantioanelor dintr-o
fereastra sunt necesare L -1 operatii de adunare §i o operatie de inmultire, se observi ci in
situatia utilizarii ferestrelor de lungimi mari, metoda propusi de autor permite reducerea
volumului de calcule necesar determindrii valorii parametrului Y,. Acest fapt este ilustrat
in Tabelul 42 in care nmpul de rulare obtinut utilizind metoda propusd corespunde
parametrului v
Aceasta metodd permite. de asemenea. reducerea volumului de calcule in situatia
utihzari unut filtru de tip ALMS. Din relatiile (4.1) s1 (4.9) se poate deduce ci o forma
echivalenta a relapilor de reactuahzare a coeficientilor de predictie este
“'_w(n+l)=w,;.(n)+01-media{e(n)xN(n)}L (4.14)
Pentru coeficientul w, | relapa (4.14) poate fi scrisa sub forma
w (n+1)=w, (n)+a mediafe(n)x(n —i+l),e(n—l)x(n—i),...,e(n-L+l)x(n—i—L+2)}
Notand
media(n)= mediafe(n) x(n —i+1)e(n - 1)x(n —i)...,e(n-L+1)x(n—i—L+2)}

(4.13)

X {n)=x;(n-1)

N
media(n - 1)= mediafe(n - )x(n—i)e(n = 2)x(n ~i-1)..., e(n-L)x(n—i—L+1)},
relapia de recurenta intre cele doua medii este

media(n )= media(n -1)- e(n —_!,)x(n —1-L :l)—e(n)x(n —i+ 1) (4.15)

Se observa ca ip situatia utilizirii metodei prezentate de autor reactualizarea mediei
secventei feln)x(n-1+1)e(n-1)x(n i) ... e(n-L+1)x(n ~i ~L+2)}, pentru calculul unui
coeficient de predictie, necesiti un numir de 2 operatii de multiplicare si 2 operatii de
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adunare fati de 2 operatii de multiplicare si L-1 operatii de adunare, produsul
e(n —L)x(n—i—L+l) fiind calculat la momentul n. Din cele prezentate rezulta ca in cazul

filtririi ALMS volumul de calcule poate fi redus utilizind metoda propusa de autor, metoda
fiind eficienta in special in situatia utilizirii ferestrelor de lungime mare.

4.1.6. Filtre adaptive MALMS

Asa cum s-a prezentat anterior, filtrul MLMS se caracterizeaza prin faptul ca influenta
impulsurilor cu amplitudine mare i durata scurtd asupra formei de variatie a coeficientilor este
mai mica decat in cazul filtrului ALMS, fiind astfel recomandat a se utiliza in situatia prezentei
acestui tip de impulsuri in semnalul de la intrarea filtrului. In ceea ce priveste viteza de
convergentd, filtrul ALMS este mai-rapid convergent decat filtrut MLMS. Datorita acestur fapt
este recomandabil a se utiliza filtrarea de tip ALMS in situatia in care semnalul de la intrarea
filtrului nu este perturbat de impulsuri cu amplitudine mare i durata scurfa.

Metoda de realizare a unui filtru adaptiv prezentata in paragraful anterior se baza pe
utilizarea unui parametru care detecta prezenta unui impuls in fereastra de date de la intrarea
filtrului §i in functie de prezenta sau absenta impulsului se comuta pe o filtrare de tip MLMS
sau de tip ALMS. Aceastd metoda prezinta dezavantajul ca pe durata utilizarii unui anumit tip
de filtru avantajul oferit de celalalt tip de filtru dispare.

Observand din figurile 4.6 si 4.7 ca valoarea parametrului de detectie a prezentel
impulsului in interiorul ferestrei de date de la intrarea filtrului depinde de amplitudinea
impulsului autorul a propus o nouid metoda de obtinere a unui filtru adaptiv bazata pe
ponderarea celor doud tipuri de filtrdri in functie de amplitudinea parametrului de
detectie a prezentei impulsului. Metoda utilizeaza un coeficient de ponderare a fiecarui tip de
filtrare, coeficient care isi modifica valoarea in functie de amplitudinea parametrului de detectie
a prezentei impulsului in fereastra de date de la intrarea filtrului, y. Relatia de reactualizare a

coeficientilor de predictie in cazul metodei propuse de autor este

Wy (n +1)=wy (n)+ - [(l ~q)-med e(ng Xy (n)}L +q: media{e(n) XN (n)}l‘ ] (4.16)

Se observa ca pentru valoarea parametrului q =0se obtine un filtru MLMS, 1ar pentru
valoarea q=1 se obtine filtrul ALMS. Pentru valori ale parametrului q cuprinse in intervalul
(0,1) filtrul obtinut combina caracteristicile filtrelor median i medie fiind denumit de autor

filtru MALMS. In figura 4.8 este prezentata forma de variatie a coeficientilor filtrului adaptiv
MALMS pentru diferite valori ale parametrului q, in situatia utilizani unei ferestre de lungime
9 esantioane.

Autorul a propus ca ponderea fiecirui tip de filtru, deci a parametrului q, sa se
modifice in functie de valoarea parametrului de detectie a prezentei impulsului, v.

Considerand ca se obtine o valoare a parametrului y >y, . aceasta semnifica faptul ca
amplitudinea impulsului este mare, deci parametrul q trebuie sa aiba valoarea q =0. Daca
parametrul y <y se considera ci in fereastra de date nu a fost detectata prezenta impulsului
deci parametrul q trebuie sa aiba valoarea q=1. intre valorile y_.. §1 Y, S-a ales o vanatie
liniara a parametrului q in functie de parametrul y. In aceste conditii, relatia de definire a
parametrului q in functie de parametrul y este
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Fig. 4.8. Variatia coeficientilor de predictie in cazul utilizirii unui filtru de tip MALMS.

Valonle v, 1y, se aleg in functie de amplitudinea estimata a impulsurilor care pot
mfluenta semnalul de la intrarea filtrului, precum si de lungimea ferestrei de date.

Avantajul oferit de acest tip de filtru consti in faptul ci pentru valori ale
parametrului y cuprinse intre y__ si Ymax €Ste realizata atit o crestere a vitezei de
convergenta fatd de filtrul MLMS, cat $i o influenti mai mici a impulsurilor de

amplitudine mare si durati scurta asupra variatiei coeficientilor de predictie decit in
cazul filtrului ALMS,

Dezavantayul filtrului MALMS consti in volumul mai mare de calcule necesar, datorita
faptului ca trebuie calculata atat valoarea medie cit §i valoarea mediani a secventel

feln)x  (n)}. Aceasia duce la cresterea impului de calcul necesar realizirii unej iteratii, deci
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filtrul va putea fi utilizat in timp real pentru procese mai lente decat in situatia utilizarii filtrelor
MLMS si ALMS.

4.2. Filtre IIR-OSLMS
4.2.1. Definirea filtrelor IIR-OSLMS

Asa cum s-a prezentat in capitolul 1, una dintre aplicatiile filtrelor adaptive este
identificarea. In acest caz, rolul filtrului adaptiv este de a furniza un model care sa reprezinte
cea mai bund aproximare a sistemului necunoscut. Exista situatii cdnd modelul asociat
sistemului necunoscut este caracterizat printr-o functie rationala ai carei coeficienti se doreste a
fi determinati, utilizand filtrul adaptiv. In aceasta situatie filtrul adaptiv va fi un filtru IIR,
descris de relatia (3.16).

Filtrele adaptive 1IR pot fi implementate atat in forma directd cat i utilizand structur
lattice, aceastda din urma metodd fiind prezentatd de autor in capitolul precedent. Autorul a
prezentat trei algoritmi care pot fi utilizati pentru reactualizarea coeficientilor filtrului adaptiv,
algoritmul bazat pe utilizarea gradientului, algoritmul Steiglitz-McBride si algoritmul SHARF.
Acesti algoritmi pot fi utilizati daca peste semnalul de la iesirea sistemulul necunoscut se
suprapune un zgomot cu caracter gaussian.

Daca peste semnalul de la iesirea sistemului necunoscut se suprapun impulsuri cu
amplitudine mare si durata scurtd, valorile coeficientilor filtrului adaptiv [IR pot prezenta
oscilatii. S-a aratat in paragraful precedent ca o posibilitate de a reduce influenta impulsurilor
cu amplitudine mare si durata scurt este de a utiliza un filtru OSLMS.

Pe baza celor prezentate, autorul a definit un tip de filtru adaptiv 1IR care
reactualizeaza coeficientii pe baza unuia din cei trei algoritmi de identificare, combinat cu
o operatie de ordonare.

Deoarece la fiecare din cei trei algoritmi filtrul IIR poate fi implementat atat in forma
directa, cat si utilizand structuri lattice, rezultd 6 posibilitati de reactualizare a coeficientilor
filtrului adaptiv. Cu notatiile utilizate anterior, relatiile de reactualizare ale coeficientilor
filtrului adaptiv propuse de autor sunt

1.1. Algoritmul gradientului, forma de implementare directa

e ok TR RS
1.2. Algoritmul gradientului, forma de implementare lattice

LoDt
2.1. Algoritmul SHARF, forma de implementare directa

) Lo ] oo

2.2. Algoritmul SHARF, forma de implementare lattice

o) (oS

—_

4.21)
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3.1. Alzommul Steightz Mc-Bnde. forma de implementare directa
(—eln)D \n
U e 22)
bln+1); ibin) t ¢(n)X (n)
3.2. Algoritmul Steightz Mc-Bride. forma de implementare lattice
e Kl - g
NCRNIN M_n)\I +L1-Tﬁt e(n)L'A\(n)}.a (4.23)
b{n+1); bln)/ | e(n)X (n)
Daca vectorul @ este definit pe baza relatiei (4.7), filtrul obtinut este un filtru 1IR-
\tedran, 1ar daca este definit pe baza relatiei (4.9), filtrul obtinut este un filtru IIR- Medie.

(aln +1)) {aln))

4.2.2. Studiul caracteristicilor filtrelor IIR-OSLMS

Pentru studiul caracteristicilor filtrelor 1IR-OSLMS, autorul a verificat
c\perimental cei trei algoritmi in cele doua forme de implementare. In acest scop, s-au
idennficat parametrn sistemului necunoscut cu functia de transfer

) k3 e Loz T

1-11927 +0.7z -

Avest sistem are coeficientii de reflexie de valon k,=-0,7 si k»=0,7. La intrarea
sistemulur necunoscut a fost aplicat zgomot cu distributie gaussiana. Toate simulédrile au fost
seahzate cu aceeay valoare a parametrului de adaptare p = 0,05 si aceeasi lungime a ferestrei,

de 9 eyanuovane

Autorul a constatat experimental c3, pentru aceste valori ale parametrului de
adaptare, respectiv ale lungimii ferestrei, un numar de 5000 de esantioane este suficient
pentru ca tofi coeficientii filtrului adaptiv si conveargi la valorile coeficientilor
sistemului necunoscut.

Pentru a studia comportarea filtrelor IIR-OSLMS in situatia in care apar perturbatii sub
torind de rmpulsurt cu amplitudine mare §i durata scurta, la iesirea sistemului necunoscut s-a
vonstderat ¢a apar 3 impulsun de amplitudini diferite, 2,3 respectiv 4 unititi, situate in pozitiile
cyantioanclor cu numerele 2000, 3000 respectiv 4000.

Programele scrise de autor, care permit determinarea formei de variatie a
coeficientilor filtrului adaptiv sunt prezentate in Anexele 4.4 - 4.9. Pentru primi,i doi
algontmi s-a reprezentat forma de variatie a coeficientilor filtrului adaptiv IIR, a coeficientilor

filtrulut adaptiv TIR-Medie. respectiv [t1R-Median, implementati atdt in forma directa, cat si in
structura latuce ( figunile 4.9 - 4.20),

Autorul a constatat urmatoarele:

L. In cazul former de implementare directa, filtrul 11R si filtrul Medie-IIR au proprietati
similare _atét In ceea ce priveste viteza de convergentd, cat st in influenta impulsurilor de
amplitudine mare $1 durata scurta asupra formei de vanatie a coeficientilor. Filtrul Median-IIR
presmid o vitezd de convergenta mar mica, insa influenta impulsurilor’de amplitudine mare si
durata scuna asupra formei de vanatie a coeficientilor este mult redusa.

o 2..ln cazul former de implementare lattice, filtrul 1IR si filtrul Medie-IIR au proprietati
.snmnlar; In ceea ce priveste viteza de convergenta dar influenta impulsurilor de amplitudin’e
mare §1 durata scuna asupra formei de variatie a coeficientilor este mai mare in cazul filtrului
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Medie-IIR. Si in acest caz, filtrul Median-1IR prezinta o viteza de convergentd mai micd, insa
influenta impulsurilor de amplitudine mare si durata scurtd asupra formei de vanatie a
coeficientilor este mult redusa.

3. Comparand caracteristicile celor doi algoritmi, se observa ca viteza de convergenta
este aproximativ aceeasi, indiferent de forma de implementare si de tipul de filtru, in timp ce, in
ceea ce priveste influenta impulsurilor de amplitudine mare i durata scurtd asupra formei de
variatie a coeficientilor, aceasta este mai redusa in cazul algoritmului1 SHARF.

4. in cazul algoritmului Steiglitz-McBride, autorul a constatat experimental ci filtrele
IIR-OSLMS propuse nu sunt convergente pentru valorile alese ale parametrului de adaptare,
respectiv ale lungimii ferestrei. in figurile 4.21, respectiv 4.22, s-a reprezentat variatia
coeficientilor filtrului adaptiv IIR in cazul utilizéni acestui algoritm, in ambele forme de
implementare. Formele de variatie a coeficientilor reprezentate au fost obtinute in urma unor
incercari repetate deoarece in multe cazuri acest algoritm nu a fost convergent

5. in ceea ce priveste volumul de calcule necesar implementarii acestor tipuni de filtre,
implementarea filtrului 1IR necesitd cel mai mic volum de calcule, in timp ce, datonta
operatiilor de comparare necesare implementarii filtrulw Median-1IR, acesta necesitad cel mai
mare volum de calcule.

6. Cele mai bune performante in ceea ce priveste influenta impulsurilor de amplitudine
mare si duratd scurtd asupra formei de variatie a coeficientilor le are filtrul Median-1IR,
indiferent de de algoritmul utilizat si de forma de implementare Rezulta ca, desi timpul de
calcul necesar implementirii acestui filtru este cel mai mare, exista aplicatii in care utilizarea
acestui tip de filtru prezintd avantaje in eliminarea influentei impulsurilor de amplitudine mare
si durata scurta. De asemenea, acest tip de filtru poate fi utilizat la identificarea in timp real a
parametrilor proceselor lente.

4.3. Filtre combinationale

4.3.1. Definirea filtrelor combinationale

in multe domenii de prelucrare a semnalelor , inclusiv prelucrarea imaginilor , o
categorie de semnale de mare interes este cea a semnalelor cu nivelul mediei variabil in timp.
in particular, schimbdrile abrupte in nivelul mediu al semnalelor ( de exemplu contururile )
trebuie mentinute si la iesirea filtrului, caz in care filtrele liniare nu mai sunt recomandabile
[30], [31]. De asemenea, dacad zgomotul care poate influenta semnalul respectiv are o alta
distributie decat cea gaussiana ( de exemplu impulsuri cu amplitudine mare §i duratd scurta),
filtrele liniare nu permit reconstituirea semnalului dorit.

O clasa de filtre neliniare care imbunatatesc performantele obtinute sunt filtrele
combinationale (C) prezentate sub aceasta denumire in [29] i intalnite pentru prima data sub
denumirea de filtre L1 [35].

Se considera vectorul de date

T
x=(x, Xy © XN) ,

cu N componente aranjate in ordinea achizitionarii in timp, aranjare purtand denumirea de

ordonare temporald. Uzual parametrul N se alege impar.
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vanatie coeficientitlor filtrului =
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Fig. 4.9.Variatia coeficientilor filtrului IIR, algoritmul gradientului, forma directi.
Vanata coeficientilor filbului Medie-IIR
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Fig. 4.10. Variatia coeficientilor filtrului Medie-IIR, algoritmul gradientului, forma directa.

5 Vanatia coeficientilor filtrului Median-iIR
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Fig. 4.11. Variatia coeficientilor filtrului Median-IIR, algoritmul gradientului, forma directi.
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Vv ariatia coeficiertifor filbului IR
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Fig. 4.12. Variatia coeficientilor filtrului [IR, algoritmul gradientului, forma lattice.
Variatia coeficientilor filrului Medie-IIR
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Fig. 4.13. Variatia coeficientilor filtrului Medie-1IR, algoritmul gradientului, forma lattice.
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Fig. 4.14. Variatia coeficientilor filtrului Median-1IR, algoritmul gradientului, forma lattice.
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vaneata coeficientilor fiuiui IR
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Variatia coeficientilor fitrutui IR
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Fig. 4.18. Variatia coeficientilor filtrului IIR, algoritmul SHARF, forma lattice.
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Fig. 4.19. Variatia coeficientilor filtrului Medie-1IR, algoritmul SHARF, forma lattice.
Variatia coeficientilor filtrului Median-IIR
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Fig. 4.20. Variatia coeficientilor filtrului Median-IIR, algoritmul SHARF, forma lattice.
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Vearigtia coeficientilor filtrului IR

Q
Q
L 1 | L ] i (@]
() ) t 1 | t M)
~. 1 | | ' 1
) 1 ) | ! |
T ' ' i ! I
Y ' _ | ' '
] ' ( ' | '
1 | ) \ | |
ﬁm N L g
e ceseadionccnes boewwrPaborncnna Y SR hesasas de l-l.-.o
! ' )
m" " " ) 1 ' <
Ly ' ' | | 1
| 1 | ' 1 1
) | ' ' | 1
W. | \ ' " “
S T I R R A o
: |
BERET AT S A -
J_ “ “. 1 “- 1 mm
\ u “ ! | “ 0
| 1 | v 1 1 0]
' i Pt "o ' ! 1))
' ' o Co ' ! o
\ " " " B | “ 0
\ o L “ L 8%
e csavann LEEEETEE  LEEE LR ERERERE _'4} ----- pec=r-- 8= =9 .-vAom
! ' i b 1 1 NS5
I ] . [} _v 1 ] N
t t t [ ] ]
1 ] v i ., ) ]
! ! ' v ' )
! ' “ i Vo) 1 '
] i | vt [} 1
" Do S g
e s T...w..“. ....... SERTRRS heseoes .“.N ..... 18
4 ' ' V | t -
) ) . Le 1 1
R A |
- N .
i 1 [} WH 1 »_l.“
{ ' [ g Zao f Pt
. n - R, sl A o
N O - Te) C 't} - Ye)

Fig. 421. Variatia coeficientilor filtrului IIR, algoritmul Steiglitz-McBride, forma directi.

Vanata coeficientilor filtrului IR
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Fig. 4.22. Variatia coeficientilor filtrului IIR, algoritmul Steiglitz-McBride, forma lattice.
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Se noteaza cu X, vectorul
T
Xos =("(l) X@) x(N)) ’
cu elementele aranjate in ordinea crescatoare a valorilor astfel incat
X(1) < x(z) <o < X(N) -
Vectorul x,, este denumit ordonarea statistica a vectorului x. Orice vector de forma
T
X; =(le Xjor xjN) »
unde (j1 Jr - jN) este o permutare a lui (12-- N) are acelasi vector ordonat statistic Xos -
Vectorul ordonat statistic Xs pierde ordinea temporara in care x; a fost achizitionat.
Considerand esantionul x; =X, rangul r; al esantionului x; este definit de relatia
r.=1
si in mod similar ordinea temporala s; a lui x este definita de relatia
s; =] .
S-a demonstrat in [29] ca pentru orice vector x caruia i1 corespunde un vector statistic
X,, existd un unic vector de ordonare dupa rang
T
r=(n r, - )
si un unic vector de ordonare in timp
T
S=(Sl Sz SN) .
Rezultd ci un vector x este complet caracterizat de vectorul x,; i r sau de X St S.
Deoarece 1, =igi s, =], rezultd ca daca se cunoaste vectorul r se poate determina vectorul s
' J
Sl invers.
Considerand ca vectorul x reprezinti intrarea filtrului, iar y reprezinta valoarea

corespunzatoare a iesirii , filtrele L1 sunt definite in [35] ca acele filtre pentru care iesirea este
data de relatia

y=>_b;-x() » (4.24)

unde b=(b, b, - by )1 reprezinta vectorul de coeficienti ai filtrului. in acest caz iesirea este

bazata doar pe utilizarea vectorului X, §i nu depinde de vectorii s sau r.
Relatia (4.24) mai poate fi scrisa i sub forma

N
y=2b;x. (4.25)
=1

in acest mod filtrele L1 tin seama de valoarea esantionului x; in generarea semnalului de
jesire prin inmultirea cu un coeficient care depinde de rangul esantionului (deci de matricea r),
rezultand ca informatia despre ordonarea in timp a esantioanelor devine irelevanta. Pe de alta
parte, filtrele liniare FIR genereaza semnalul de la iesire potrivit relatiei

N
y=2.a,X,, (4.26)
)=l
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T .
‘ = .- a reprezinti
bazata pe obsenatiile temporale i unde vectorul a (al a, N) p

coeticienqu filtrului FIR.  lesirea filtrului FIR poate fi scrisd sub forma

N
Y= a N, (4.27)

1=

cu coeficientn a, depinzand de pozitia in timp a datelor.
Combinand relatiile (4.25) si (4.26) sau (4.24) si (4.27) se pot defini relatiile care

determuna ieyirea filtrelor combinationale

N
v =Sk, (4.28)
31 -
sail
C 2
ve yelis ), (4.29)

i
unde coeficienpin ¢( 1 ) depind atat de rangul cét si de ordinea in timp a esantioanelor . Din
acest motiy rezulta ca filtrele C au iegirea data fie de datele ordonate in timp si ponderate in
functie de rang . fie de datele ordonate dupa rang si ponderate in functie de ordinea in timp.

Din cele prezentate rezulta ca un filtru combinational necesitd un set de N> coeficienti
c(ip) . dar pentru a produce o valoare a iesirii la un moment dat utilizeazi doar un set de N
coeficientt o(r,.1) sau c(i,s,).

feyirea filtrului se poate scrie matriceal sub forma

y=w_-x=1(CoP)-x (4.30)

unde

- W, este un vector de coeficienti ponderare de dimensiune N:

- I este un vector de dimensiune N cu elementele egale cu 1:

- P este 0 matnice care se determina in functie de datele achizitionate;

- € este matncea coeficientilor filtrului combinational,;

- 0 reprezinta produsul Schur al matricelor C si P,

Elementele matricei P sunt definite de relatia

ldacd r =i

Py = | O inrest

care arata ca matncea P contine atat informatii despre vectorul r cit si despre vectorul s , linia i
caractenizand observagile cu rangul i, iar coloana J caracterizand observatiile cu ordinul in timp
1. Vectorul pondere w = (w, Wy o Wy )T este o functie de vectorul de ¢santioane x intrucat
pentru difente realizan ale matricei r ( sau s) se obtin diferiti coeficienti ai matricei C in
determinarea iesini.

Pentru reducerea influentei zgomotelor se inliturs influenta esantioanelor de ranguri

inferioare respectiv superioare prin introducerea parametrilor de trunchiere T, si T, , matricea
C se construindu-se pe baza relatiilor

¢;=0 pentrui<Ti+1 sii> N-T, |, (4.31)
in care parametrii T, si T trebuie s3 indeplineasca conditiile
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O:S'Tl; T&‘<Tq $i1“ +'T2<:PL
Filtrele definite de relatiile (4.31) poarta denumirea de filtre C trunchiate, 1ar parametril
T, si T, poarta denumirea de parametrii de trunchiere.
Se noteaza cu ) multimea tuturor vectorilor coeficientilor de predictie care se pot

obtine pentru o matrice C datd. Numarul de elemente al multimii Q. va fi
!
card(Q¢ )= N , cel mult.
(T, + T}

in cazuri particulare filtrele C se reduc la structuri de filtre cunoscute. Considerand cazul

ca T,=T.=0 se observa ca dacd c; =2 j,Vi . filtrul C se reduce la un filtru FIR, 1ar daca

c;=b.V) filtrul C se reduce la un filtru L1 .
Daca c; =% pentru i>1 J<N se obtine filtrul medie (ALMS), iar daca c;=1 pentru

1= i;r—] si 0 in rest se obtine filtrul median (MLMS) .

Numarul total de coeficienti necesari a fi definiti pentru un filtru C este N° , spre
deosebire de doar N coeficienti necesari pentru definirea unui filtru L1 sau FIR. Numarul
coeficientilor poate fi redus la N'(N-T;-Ts) in cazul utilizarn filtrelor C trunchiate si in unele
cazuri la un sfert daca se impune ca atat in functie de rang cét si in timp coeficientii sa fie
simetrici adica

Cij = CN-islj = CiN-j+ = CN-ixIN-jn PeniU 1< st j21.

4.3.2. Filtre C cu parametrii de trunchiere variabili (VTC)

in aplicatii ca restaurarea semnalelor nestationare performantele filtrelor C se pot
imbunatatii in continuare daca parametrii T, §i T» se modifica. Daca apare o variatie brusca
( de exemplu un contur) a semnalului in fereastra este necesard o valoare mai mare a
parametrilor T, st T>. Relatia (4.19) care permite exprimarea iesirii in functie de intrare poate
fi rescrisa sub forma

y=t(CoP)x | (4.32)
unde vectorul t=(t, t, - tN)T contine informatia de trunchiere si din acest motiv este

denumit vector de trunchiere.
Se cunosc mai multe strategii in alegerea parametrilor T, §i T» dintre care cea mal
utilizata este data de relatia

T = card{j:xj <med(x)—q;lsj£ N} 53
T, =card{j:xj >med(x)+q;lsjgN} (4.33)

unde med(x) este valoarea din mijloc (mediana ) a setului de date {x1 Xy oo xN}, lar q este

valoarea unui parametru real care depinde de gama dinamica estimata a semnalului raportata la
lungimea ferestrei de date , de energia zgomotului si de amplitudinea estimata a conturunlor .
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lesirea filtrulur VTC este calculata printr-o combinatie liniara a N-TI-T% esantioancz X;
ale caror valoari se gasesc in jurul valori medianei intr-un interval de lungime 2q. C@d
fereastra de date nu congine impulsuri sau conturun aproape toate esantioanele se vor gasi in
aceastd fereastra rezultand o valoare mica pentru parametrii T; i T> . S-a ales mediana ca
centrul acestul interval pentru ca aceasta urmdreste in general cel mai bine contururile.

4.3.3. Filtre C generalizate (GC)

Filtrele C prezentate se caracterizeaza prin faptul ca pentru un vector de trunchiere ¢ dat,

ficcare vector w, corespunde unei realizan particulare P (sau r) . Aceasta descriere duce la o

structura complexa a filtrului necesitand ( vectori independenti pentru un vector t fix.

T, +T,)!
Filtrele C generahzate (GC) se definesc explicit prin alegerea vectorilor w, pe baza
posibihitatilor de apantie a zerourilor in structurd. Pentru un vector t fixat pot aparea doar
C. " posihilitat distincte de aparitie a valonilor zero , fiecare furnizdind un vector wy .
Aceasta defimpie a filtrelor generalizate a permis o reducere de aproximativ (N-T,-T»)! on a
numarulut maxim de vecton w.
Daca parametrii T; 1 T» sunt vanabili , numarul total de vectori este dat de relatia
N
M =§c-‘, =2N -1 (4.34)
-

Structura unut filtru GC | in care se considera parametrii T, si T, ficsi este prezentati in
figura 4 23 .

Ordonare Tabela Calcul
. vector h—r__’ vectori ——— produs —
pondere | Wx scalar y
T, T,

Fig. 4.23. Structura bloc a unui filtru GC cu parametrii de trunchiere ficsi.

4.3.4. Implementarea filtrelor C adaptive

In acest paragraf este prezentata o posibilitate de a elimina secventa de zgomot precum

$1 secventa de interferenta utilizind un filtru C adaptiv. In figura 4.24 este prezentata structura
filtrulur C adaptiv.

Modelul general al zgomotului analizat este dat de relatia
Vi =U, +N, +],

pnde Uy este tegirea unui filtru liniar i invariant in timp cu raspunsul la impulsul unitar hy la
intrarea caruia se aplica semnalul D, presupus aleator $i nestationar. Ny reprezinti secventa de

84

BUPT



zgomot iar |, secventa de interferenta. Scopul propus este de a estima secventa Dy din setul finit

D .
S hy —»@ Vi - > Filtru C
—_—
Fig. 4.24. Structura bloc a filtrului C adaptiv.

{Vk—(N—l) 2""aVk""’Vk+(N—l) 2 }

de N observatii in jurul lui Vi . Aceste N esantioane din fereastra de date procesata la
momentul de timp k se noteaza

. . T
k k k
Xk —(x] Xz e XN) N unde

_Jk
Vigj-1-(N-1) 2 = X;

Definind variabila aleatoare z'j

K B o .
Kk _ X dacd r1; =1 ( sau Si—_l)
0 1n rest

exista doua posibilitati de a implementa un filtru C adaptiv:
1. Definind eroarea instantanee e; obtinuta ca diferenta intre Yy si Dy reactualizarea
coeficientilor filtrului se poate face potrivit relatiel

cu(ij)=cy () +2p e -z, 1SS N, (4.35)
unde e,=Dy-Y, , iar p este o constantd scalara. Aceasta forma este similard implementari
algoritmului LMS, structura filtrului C adaptiv fiind prezentata in figura 4.24.
2. Daca se doreste a se implementa aceeasi structura dar utilizand un filtru GC cu factor
de trunchiere nenul , relatiile care exprima setul de coeficient! sunt
0 dacal<i<T, si 1<j<(N+1)/2

ay)= . : 436
oy 1) {ck(i,j)+ e |, 2: daca T, +1<i<(N+1)/2 si 1_<_j_<_(N+l)/2( )
unde
cua(N=i+1j)=cp (N-j+)=cp(N-i+LN=j+ )=y (i)
' O Y - -
! Z:} = 71_(2:; +er\~1-i+1,] + Zik,N—j-c»l +Z‘r§-i+1.N—j+1)

Parametrul 1 poate avea valorile 1 daca cel mult unul dintre coeficientii z este difent
de 0 si 2 daca doi coeficienti sunt difenti de 0.
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4.4. Filtre bazate pe criteriul erorii medii absolute

4.4.1. Filtre WOS

O categorie de filtre neliniare utilizate in filtrarea adaptivi a semnalelor influentate de
impulsuri cu amplitudine mare ¢i durata scurta sau care contin contururi o reprezintd filtrele
WOS (Weighted Order Statistic), a caror structurd se bazeaza pe criteriul erorii medii absolute

{MAL)
in {33] a fost prezentata structura acestor tipuri de filtre care se defineste pornind de la

secventa de N esantioane . unde N=N,;+N.+1. Vectorul x ale carui elemente sunt esantioanele
ordonate in ump este dat de relana

x(n):[x(n - N,) x(n—?\’, +1) - x(n) )((n-i~N2)Ir =[x1(n) xz(n) xN(n)]T
Vectorul de date x(n) permite obtinerea estimatului f)(n) a valorii dorite D(n) utilizind
un filtru WOS a carui structura este prezentata in figura 4.25,

\@ — f)(n)
0 semnalul de iesire

A (n) Wi, <B
W

Fig. 4.25. Structura unui filtru WOS,

W,
\j.

W

& O

x~(Nn})

‘

<

0

Vectorul coeficientilor de pondere contine valori pozitive (sau nule) fiind dat de relatia
w=lw, owy |

.Ie;‘nrea filtrului WOS se obtine considerand cunoscutd valoarea coeficientului Wy §i
ordonand setul de valon

wOx = [w,Ox](n) w,0x,(n) --- wNOxN(n)] , (4.37)
in mod descrescator in functie de valorile esantioanelor xl(n),---,xN(n), unde operatia ¢

specifica vtaptul ca w, §i x,formeazé un cuplu. In urma operatiei de sortare se obtin cupluri
formate_ din datele sortate i ponderile corespunzatoare.

In continuare se aduna pondenle incepand cu cea a celui mai mare esantion pana cand
suma devine mai mare decat w, . in acest caz esantionul corespunzator ultimei ponderi adunate

considcréndp—sc a fi 1egirea filtrului. Se observa ca gradul de complexitate al filtrului WOS
este proportional cu lungimea N a filtrului si nu cu suma ponderilor.

4.4.2. Filtre FIR - Median -Hibride (FMH)

l—‘iltrclg hibride FMH reprezinta o combinatie intre k filtre FIR si un filtru median
Structura unui filtru FMH este prezentati in figura 4.26. |
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Filtru D(n)
median ——

Fig. 4.26. Structura generali a unui filtru FMH.

Prima etapa consta in filtrarea semnalului de intrare x(n) cu ajutorul a k filtre de tip FIR
de lungime N. Iesirile filtrelor FIR sunt date de relatia generala

yi(n)=H] x(n), i=12,-k
unde H, reprezinta vectorul coeficientior pentru filtrul FIR cu numarul 1.
H, =[Hi1 H;, - HiNP
Cele k iesiri ale filtrelor FIR sunt filtrate cu ajutorul unui filtru median, iegirea acestuia
reprezentand iesirea filtrului FMH.

4.4.3. Filtre FIR-WOS-Hibride (FWH)

Filtrele FIR-WOS hibride (FWH) se obtin prin inlocuirea filtrului median din structura
unui filtru FMH cu un filtru WOS .
Structura general a unui filtru FWH este prezentata in figura 4.27.

Yi(n
o)y 5 i(n)
H, Wl -
x(n) m g @ D(n)
[T
Hy, Yilr k Wy
Y O
“N(“) Hix

Fig. 4.27. Structura generala a unui fitru WH.
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Ca s in cazul filtrului FMH, prima etapa consta in filtrarea semnalului x(n) prin
intermediul a k filire FIR. iar in etapa a doua cele k iesiri ale filtrelor FIR sunt considerate
<emnale de intrare ale unui filtru WOS cu coeficienti nenegativi de ponderare

w = [\\i., W, e “\P
S-a aratat in [33] ca filtrele FWH reprezinta o clasé de filtre mai larga, incluzand clasele

tiltrelor FIR . WOS s1 FMH.

4.4.4. Arhitectura si implementarea filtrelor WOS

Considerand ci semnalele prezente la intrarea unui filtru WOS sunt reprezentate de
numere intregi rezulta cd
x(n)e {0.1.---M~1}. vn
Once vector de date de intrare va putea fi descompus in M-1 secvente binare notate
{\' *(n ); m =1.---.M ~1 printr-o operafie de comparatie cu un prag, m reprezentind pragul de
comparatie. Operatia de comparatie cu pragul m se noteaza cu T™ , astfel incét se poate scrie
{l daca x(n)Zm

, (4.38
0 in rest ( )

x(n)=T™(x(n))= U(x(n)-m)=
unde U( - ) reprezintd funcpia treapta unitara.
Vectorul de date x(n) poate fi obfinut din vectonii cu componente binare potrivit relatiei

()= 3 ()= 3 & (o) (4:39)

m=0 m={)

Utilizand arhitectura bazata pe aceastd descompunere filtrele WOS pot fi implementate
utilizand poryi logice cu prag a céror intrari sunt semnale binare, iesirea filtrului WOS fiind
egala cu suma ieginlor filtrelor, adica

] M- ,
Dn)= Y Uw’ () . (4.40)
m=l
unde

im(n): [— Lx{n(n)‘,.,’x;}(n)]l— ,
x“"(n) putdnd avea valorile 0 sau 1.

In cazul filtrelor FWH iesirea poate fi de asemenea exprimata ca
M1

Din)= Y UwT-¥"()) , (4.41)
m-=]
unde w reprezinta vectorul coeficientilor de ponderare iar ’)”lm(n) este dat de relatia

5™(0)= [ 1y7 () y2 )]
v (n)=T™(y,(n)).

unde
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4.4.5. Implementarea filtrelor adaptive rapide WOS si FMH

Ca si in cazul filtrarii liniare , scopul unui filtru nelimar optimal este de a minimiza un
criteriu de performanti , in cazul filtrelor WOS 1 FMH acest criteriu fiind eroarea medie
absoluta (MAE).

Daca semnalele D(n) si x(n) sunt ambele stationare, trebuie minimizata eroarea

J(w)=E|D(n)-Dn)] (4.42)

Se defineste operatorul de proiectie P[] cu ajutorul relatiei
x, daca x=0
P(x)={

0, in rest
Relatiile de recurentd simplificate care determina setul de coeficienti de ponderare in
cazul implementarii filtrelor WOS sunt

wo(n+1)= P[Wo(n)’ 2u (D(n)— f)(n))]
W (n+ 1)= P[wj(n)+ 2u (D(n)— ﬁ(n)) U(xj (n)- f)(n))]

unde j=12,---N iar peste un parametru de adaptare a carui valoare influenteaza rapiditatea

(4.43)

(4.44)

convergentei algoritmului. Relatiile (4.44) reprezinta forma cea mai simplé in care se poate
implementa un filtru adaptiv WOS  dar prezinta dezavantajul cd necesita un vector inifial al
coeficientilor de pondere bine ales. Functionarea acestui filtru adaptiv se bazeazd pe faptul ca
daca iesirea filtrului este mai mica decat iesirea dorita , ponderile corespunzatoare vor creste
astfel incat iesirea sa creasca.

Alegerea initiala a vectorului coeficientilor de ponderare se poate face prin doua
metode. Prima metoda se bazeaza pe utilizarea relatiilor exacte, prezentate in [33], dar care
necesitd un volum de calcul mai mare insa este insensibila la alegerea vectorului initial 1ar
dupa incheierea perioadei de invatare se comuta pe utilizarea relatiilor (4.44). A doua metoda
se bazeazi pe "ghicirea" valorilor initiale ale coeficientilor de ponderare.

Structura unui filtru WOS adaptiv este prezentata in figura 4.28.

in mod aseminitor cu relatiile utilizate la realizarea filtrelor adaptive WOS, relatiile de
recurenta pentru filtrele adaptive FWH sunt

wo(“ + ]) = le“(n)—-.?p 2 '(D(n)_ D(n))]
w,(n +1)=P wi(n)+2+1 Z(D(n)— ﬁ(n))- U(y-l(n)— ﬁ(n))] undei=12,--- Kk
H,(n+1)= H,(n)+p, (D(n)- D) w, (n)- U, (v (n)- D) (1= U, [y, (n)~ Dln))-x(n),
undei=12,---.k
In relatiile (4.45) s-a utilizat funcfia sigmoidala definita de relatia

U, (x)= ——
l1+e

in cazul filtrelor adaptive FWH algoritmul este convergent daca parametrii de adaptare
i, §i p, sunt suficient de mici. Ca i in cazul filtrelor adaptive WOS exista doua posibilitati

(4.45)

AN

de alegere a setului initial de coeficienti.
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Pruma posibihitate consth in alegerea unui filtru FWH cu o astfel de structur3 care si

prezinte a de a face mai multe porniri
multe mumime locale A doua posibilitate este acecs :
de -mu:em cu ;::m seturi de valori inigiale ale coeficientilor , alegandu-se ulterior setul

“';(“)

co o~
i( Al NS o)

led WOS +—
// Semnal de iegire
‘\'(n)
win) J\/('
/ wo(n)
4
LMS |, en) + rispunsul dorit
——&——{ alwontm | Semnal eroare D(n)
Fig. 428 Structura unui filtru WOS adaptiv.
4.5. Coundluni

In acest caprtol autorul a realizat un studiu privitor la posibilititile de utilizare a filtrelor
nchniare m scopul chmmin perturbatillor cu caracter negaussian precum § in scopul
prelucriru semmalclor cu mvelul mediei nestationar. Aceste filtre se bazeazi pe criteriul
mummiziru ¢ron  pétratce medu sau pe cnteriul minimizarii eronii absolute minime. Pentru
tecare np de filou nelmar atbstpnzentatmoduldeimplementareaunuiﬁmadaptiv
precum 3 relamie de descrmunare a coeficientilor tiltrului. De asemenea. autorul a propus not
bpun de filtre adaptive nchmare studund proprietifile acestora §i subliniind principalele lor
avantaye

ln pnmul paragraf autorul a stuchat propactipile fittrelor MLMS # ALMS ajungind la
wmitoereie conclun.

1. Odatd cu cregterea  valom perametrului de adaptare Q Creste @ viteza de convergentd
3 ambeior npun de filre. msd se observa ¢ pentru aceeasi valoare a i o filrul ALMS este
mat raped convergent decit filrul MLMS, fape rezultat din figunte 4.2 a 4.3,

2 “anapa cochoenplor de predicpe in situaia aparifiei wnui impuls este mai micd in
carul filwulw MLMS decit in cazul filoulyg ALMS, rezultind ca filtrarea MLMS este
recomandabrld in Smapa in care se doregte eliminarey unpulsuritor cu amplitudine mare si
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durata scurta.

3. in cazul filtrarit MLMS. odata cu cresterea lungimii ferestrei amplitudinea variatiei
coeficientilor de predictie este mai mica, in timp ce in cazul filtrarii ALMS lungimea ferestrel
practic nu influenteaza amplitudinea variatiei coeficientilor, fapt rezultat din figurile 4.4 s14.5..

4. Datorita volumului suplimentar de calcule necesar implementéri filtrului MLMS
timpul de rulare pentru acest tip de filtru este mai mare decat in cazul filtrarii ALMS pentru
aceeasi lungime a ferestrei, fapt rezultat din Tabelul 4.1.

5. Implementarea filtrului adaptiv bazat pe avantajele acestor doua tipuri de filtre s-a
facut utilizand un parametru de detectie a unui impuls in interiorul ferestrei, parametru definit
in doua moduri (relatiile 4.11, respectiv 4.12). S-a aratat ci ambele moduri de definire duc la
performante ale filtrului adaptiv similare (figurile 4.6. si 4.7), insa timpul de calcul necesar
implementarii filtrului adaptiv este mai mare in situatia utilizarii relatiei (4.11), fapt rezultat din
Tabelul 4.2.

6. Autorul a propus o metodd de reducere a volumului de calcule necesar, in situatia
utilizarii parametrului de detectie a impulsului pe baza relatiei (4.11). Metoda se bazeaza pe
calculul mediei esantioanelor din fereastra de date de intrare la momentul n cunoscand media
esantioanelor din fereastra de date de intrare de la momentul n-1.

7. Utilizand aceeasi metoda, autorul a prezentat posibilitatea reducerii volumului de
calcule necesar in situatia implementarii unui filtru ALMS, in special in situatia utilizari
ferestrelor de lungime mare.

8. In paragraful 4.1.6 autorul a propus un nou tip de filtru adaptiv denumit
MALMS, filtru care combini avantajele filtrelor MLMS si ALMS. Definirea acestui tip
de filtru s-a facut utilizind un coeficient de ponderare a celor doud tipuri de filtre in
functie de amplitudinea parametrului de detectie a prezentei unui impuls in fereastra de
date, coeficient de ponderare introdus de autor. S-au prezentat, de asemenea avantajele si
dezavantajele utilizarii acestui tip de filtru adaptiv.

9. in paragraful 4.2. autorul a definit un nou tip de filtru adaptiv 1IR care
reactualizeazi coeficientii pe baza unuia din cei 3 algoritmi de identificare prezentati in
capitolul precedent, combinat cu o operatie de ordonare.

Autorul a definit relatiile de reactualizare ale coeficientilor noului tip de filtru si a
verificat experimental caracteristicile filtrului adaptiv in procesul de identificare a
parametrilor unui sistem necunoscut. In incheierea paragrafului, a prezentat concluziile
referitoare la caracteristicile filtrului adaptiv propus, ariatand principalele avantaje ale
utilizirii acestuia.

10. In paragrafele 4.3 §i 4.4 autorul a realizat o prezentare a principalelor tipuri de filtre
neliniare intalnite in literatura de specialitate ( filtrele combinationale. filtre WOS. FMH sl
FWH) care pot fi utilizate ca filtre adaptive, prezentand de asemenea modul de implementare a
filtrului adaptiv respectiv.
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5. REGLAREA ADAPTIVA A TEMPERATURII
LA CUPTORUL CU REZISTENTA
ELECTRICA

In acest capitol autorul prezinta o metoda de identificare in timp real a parametrilor
procesului de incalzite a cuptorului cu rezistenta electrica. in [46] si [47] s-a considerat ca acest
proces poate fi bme aproximat considerand ca modelul incilzirii cuptorului cu rezistenta
clectnea este cel al unui sistem cu o constanta de timp si timp mort. Verificarea metodei
propuse s-a facut prin compararea rezultatelor cu cele obtinute prin metoda de identificare on-
hine

In primul paragraf. autorul a studiat metoda de identificare on-line prezentand concluzii
refentoare la eronle ce intervin in masurarea parametnlor.

In paragraful urmator autorul a prezentat metoda propusd pornind de la alegerea celei
mar bune aproximan a modelului sistemului. prezentand apoi modul de obtinere a functiei
sistem pentru sistemul discret. In continuare. autorul a studiat cei trei algoritmi de identificare
prezentat in capitolul 3. implementand fiecare algonitm atat in forma directa, cat st in forma
lattice In urma rezultatelor obtinute prin simulare autorul a ales algoritmul utilizat precum si
torma de implementare. Etapa urmatoare a constat in verificarea faptului ca aproximatia facuta
a condus la obtinerea unui filtru numeric care si se comporte cat mai apropiat de modelul ales.

In paragraful urmator au fost prezentate criteritle de alegere a regulatoarelor adaptive
precum g1 posibihtatle de implementare ale acestora.

Urmatorul paragraf prezinta metodele de eliminare a zgomotelor cu caracter negaussian
aparute in procesul de masurare a temperaturii. iar in ultimul paragraf este prezentat sistemul de
rcglarc‘a temperaturi reahizat de autor. precum st rezultatele experimentale obtinute.

In incheterea capitolului sunt prezentate  concluziile autorului privitoare la metoda
pPropusa comparativ cu metoda de identificare on-line.

5.1. Metoda de identificare on-line a_parametrilor proceselor
lente_cu timp mort

In [4()J.s-a arél‘at ¢a modelul cuptorului cu rezistenta electrica este cel al unui sistem cuo
constanta de imp si timp mon. definit de relatia

His) = K-e™ q
$)= T Te cunde T 1t >0 . .1
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in relatia (5.1) K reprezintd factorul de amplificare a sistemului, T reprezintd timpul
mort, 1ar T repreiinté constanta de timp.

Metoda de identificare on-line, prezentatd in [46), se bazeaza pe aplicarea la intrarea
unui sistem aflat in starea de echilibru descrisa de punctul (Xo, Yo), a unui semnal de intrare dat

de relatia
X, 05t<T,
x(t) = , (5.2)
X, t>T;
si a carui forma este prezentatd in figura 5.1.
box®
Xi
Xo
To t

Fig. 5.1. Forma semnalului de intrare.

Aplicarea acestui semnal de intrare in locul semnalului treaptd prezintd doud avantaje.
Primul avantaj consti in faptul ca se poate observa daca iesirea y se poate stabiliza in acelasi
punct stationar Y, sau nu. Dacd nu este atinsa valoarea Y, inseamna fie cd procesul este
nestationar , fapt ce poate conduce la o alegere mai buna a modelului procesului, fie ca a aparut
o perturbatie in timpul experimentului, fapt ce implica reluarea experimentului. Al doilea
avantaj consta in aceea ca diferentele

x()- Xo s y®) - Yo ,
sunt practic nule dupa un interval de timp mai mare decat timpul de stabilizare al procesulut ,
fapt ce presupune ca integralele

- =T(—t)K[x(t)—X0]-dt (5.3)
$i 0

v = [0~ Yol at (5.4)
mMeK=O,L“”J;ﬁﬁmm.

Considerand ca modelul ales depinde de N parametri, ideea identificarnii este de a evalua
functia H(s) i primele N-1 denvate in origine, rezultind un sistem de N ecuatil cu N
necunoscute . sistem de ecuatii din care se pot determina cei N parametri ai sistemului.

Cele N-1 derivate se pot determina recursiv pe baza relatiei

Y(s) =H(s)- X(s) ,

din care rezulta
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Y(0) = H(0)- X(0) . - N
s1 prin derivan succesive se obtine relatia generald pentru derivata de ordin k in origine

K . :
Yti‘il(o) _chKH(l\“)(O),X(l)(O)

N - 1=1 ) (5.5)
H"™(0)= X(0)
unde
Y R0) = (-8 [y(-Y, ]-at (5.6)
0
NNy = [(-0¥[xm)-X,]-dt,  K=0,1,...N-1. (5.7)
{)

Integralele date de relatule (5.6) s1(5.7) pot fi calculate pe un interval finit 0<t <T;, unde
I reprezintd durata de integrare. Aplicand relapia (5.5) pentru modelul dat de relatia (5.1) s-au

obfinut succesiv
H(0)=K
H(0)=-K-(T+1) (5.8)
H"(0)=K- [(T+ O +T° ]

relajis care au permis evaluarea parametrilor modelului

K = H(0)
. ;}1 (0)__(}{(0) 59)
\ H(0) { H(0)
_H©)
~ H(0)

Autorul a verificat prin simulare aceasta metoda, determinand erorile care pot aparea in
masurarca parametrilor procesului, utilizand programul prezentat in Anexa 5.1. Durata
impulsului de test a fost aleasd 50 de secunde, durata de integrare de 100 de secunde, iar
perioada de esantionare de 0.1 secunde. Autorul a studiat influenta variatiei constantei de
ampliticare, a constantet de timp si a duratei timpului mort asupra rezultatelor obtinute in urma
masurdri. Rezultatele obtinute sunt prezentate in tabelele 5.1, 5.2, respectiv 5.3.

Din Tabelul 5.1 se observa ca influenta variatiei factorului de amplificare asupra
rezultatelor obtinute in urma masurinii parametrilor este mica, valorile obtinute pentru
constanta de timp si timpul mort fiind aceleasi indiferent de valoarea factorului de amplificare.
Din Tabelul 5.2, respectiv 5.3, se observi ci variatiile constantei de timp si a timpului mort au

o mult mai mare influenta asupra valorilor misurate ale parametrilor, in special la valori mai
man ale acestor parametrii,
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Tabelul 5.1. Influenta modificirii factorului de amplificare asupra
valorilor misurate ale parametrilor procesului (T=7, 1=4).

k Km Tm Tm
1 0,9998 6,9324 4,0039
2 1,9996 6,9324 4,0039
3 2,99%94 6,9324 4,0039
4 3,9992 6,9324 4,0039
S5 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. Influenta modificirii constantei de timp asupra
valorilor misurate ale parametrilor procesului (k=5, 1=4).
T kl’ll Tm T m
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. Influenta modificirii duratei timpului mort asupra
valorilor misurate ale parametrilor procesului (T=7, k=5).
1 kmn Tm Tm
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 adaptiva de identificare a parametrilor procesului

5.2.1. Aproximiri ale modelului functiei de transfer a sistemului

in unele aplicatii. ca de exemplu procesul de incélzire a cuptorului cu rezisten{d
electricd. apar intarzien intre semnalul de la intrare si cel de la iesire de forma
vit)=alt-1) ,t>0 .
unde t poarta denumirea de timp mort sau timp de propagare.
Funcpia de transfer asociata unui proces cu timp mort este
H (s)=e™™ (5.10)

L'na din problemele legate de asemenea procese este problema realizabilitatii functiei de
transfer printr-un sistem finit dimensional, fapt care se reduce la aproximarea printr-o functie
ranonald a funcprer e . Functia de transfer care aproximeaza pe Ht(s) se noteaza H_, (s),
unde

14+, S+Cy 5™ +--+C, -S"

()= 1TSS TS T

, #0, (5.11)
I+d,-s+d,-s" +---+d_ -s"

n

Coeticientu functiei de transfer H_,(s) pot fi determinati egaland dezvoltarea in jurul
onginn a funcpiei H,(s) cu dezvoltarea in jurul originii a functiei Ht(s). O astfel de

aproximare este cunoscutd sub denumirea de aproximare Pade de ordinul ( ntk ), unde n
reprezintd gradul polinomului de la numitor, iar k gradul polinomului de la numiratorul lui
H. (s)

in [46] s-au prezentat aproximatiile Pade uzuale de ordinul (2+0), (2+1), (1+1)
respectiv (2+2)

1
| l l—-1s
f{mg(S): 3 : Hm’(s)z 3 2 ’
L S - 2 T° 4
l+1s+ -5~ I+ -1s+—3s~
2 3 2
, 2
T T T, (5-12)
]“‘75 l—;s+—— s~
”’n(s): T H'.a-!(s)" = 1%
I+Is T T2
S I+ s+ g2
- 2 12

5.2,2. Determinarea functiei sistem a sistemului discret

Pentru obfinerea functiei sistem a  sistemului

L e discret se porneste de la forma
aproximativa a functiei de transfer a sistemului,

imat 4 obtinutdi prin utilizarea uneia dintre
aproximatuile Pade ale functiei e ™ i prezentate in paragraful anterior
‘ K ,
H,(s)=—— H_(s
)= h 0
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Functia sistem a sistemului discret se obtine prin utilizarea unei metode de echivalare a
filtrului analogic cu un filtru numeric. Cele doua metode de echivalare analizate de autor sunt:

1. metoda aproximarii ecuatiei diferentiale prin diferente finite, cunoscutd si sub
denumirea de metoda aproximarii integralei prin metoda dreptunghiului, in care functia sistem
se obtine pe baza relatiei

Hiz)=H, (s} 1y

2. metoda transformairii biliniare, cunoscutd i sub denumirea de metoda aproximarii
integralei prin metoda trapezelor, in care functia sistem se obtine pe baza relatiei

H(z)=H,(s) ,

. . . 4 R - . - . . .
Indiferent de aproximatia Pade utilizatd, expresia generala a functiei sistem poate fi
scrisd sub forma

h
bo +b1 'Z+b2 A +b3 'Z‘;
3

H(z)= :
1+a,-z+a,-z" +a;-z

Autorul a determinat coeficientii functiei sistem in cazul utilizarii ambelor metode de
echivalare, rezultatele fiind prezentate in tabelul 5.4, pentru metoda aproximarii integralei prin
metoda dreptunghiului, respectiv in tabelele 5.5 i 5.6, pentru metoda aproximdrii integralei
prin metoda trapezelor.

Se observa cd numai in situatia utilizarii aproximatiel Padé (1+1) se obtin doi poli at
functiei sistem. De asemenea, se observa ca valorile coeficientilor functiei sistem depind de
perioada de esantionare, fapt care face ca pozitia polilor functiei sistem sd depinda de perioada
de esantionare, stabilitatea sistemului fiind, deci, influentata de aceasta.

Autorul a simulat comportarea filtrului obtinut pentru cele 4 aproximatii Pad¢, pentru
diferite valori ale parametrilor sistemului i a ajuns la concluzia cd pentru asigurarea
convergentei coeficientilor filtrului adaptiv la valorile coeficientilor filtrului care ar rezulta
pentru valorile alese ale parametrilor sistemului este necesard cresterea perioadel de
esantionare, odata cu cresterea numarului de poli ai functien sistem.

in continuare s-a pus problema ca, in situatia in care coeficientii filtrului adaptiv ating
valorile corespunzitoare parametrilor sistemului, si se poatd deduce valorile parametrilor
sistemului pornind de la valorile coeficientilor filtrului adaptiv. in tabelele 5.7 si 5.8 autorul a
prezentat modul de obtinere a parametrilor sistemului pornind de la coeficientii filtrului
adaptw atat in situatia utilizarii metodei aproximarii mtebralel prin metoda dreptunghiunilor,
cat si prin metoda trapezelor. In cazul aproximatiei Pade (2+0) autorul nu a gasit relatii simple
de determinare a parametrilor sistemului pornind de la coeficientii filtrului adaptiv.
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Tabelul 5.4. Valorile coeficientilor functiei sistem a sistemului discret obtinute utilizind
cazul aproximadrii integralei prin metoda dreptunghiurilor.

mH.—,l_.A_IN:_V Go _u_ —VN a) ar a3
=" s
H, ()= —2 __kT.(x-21) k1T, 0 _2T+2T,T+ T 1T 0
1+ s (T+T)t+2T,) (T, + T)2T, +7) (T +TX2T, +1) (T, +T)e+21))
Pade (1 +1) ’
H, (5)= : T NaHM,_“ +1) +
loma® gl XT 0 0 T, 2T+ (T +f212 + 20T, +7) T2
. 2 Q.+Hx5m + 2T, +7) T+T ¢ +XT+7 7 (T+T)2T +2T, +&
Pade (2+0) vl.‘llwd +-H+m
] 3
1- 15 . , v .
H, (§)= AT (3T, - 1) 2T, 0 [ #e@ T 617 +a7L, + 3¢ 30T
PE RN N G +30){ (T4 T YoT? 41T+ %) 6L +4T+3¥% T+T T 47T+ 67 (T+T o + 41T, +37)
ﬂ 3 s s e L -
Padé(2+1) : T+1 61 +471 43¢ _
IR R O - | m
_!dw+a~% _ i W
M) -2t RWIL e ) AT, o) KGO eaead ] e aeae)eden) | _eT
Lt U e T e ) (LTI e 0 7)) T TR orT - LS T e e s T el e 1) N T vl 7) _
22 w | | |
TE&AN.NV V W m M M
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Tabelul 5.5. Valorile coeficientilor numiritorului functiei sistem a sistemului discret obtinute utilizand
cazul aproximirii integralei prin metoda trapezelor (transformarii biliniare).

Padé (2+2)

2(1-2" by b b, bs
§=—
T \1+z"
1- K s
H, (s)= —2 kT, (T, -7) 2KT? T, 0
; L+ M s (T, +2TT, +7) (T, +2T)T, +71) T, +2T
Pade (1+1)
_
e 6= 7 KT KT IKT? KT
l+ts+ s . — : S - 2 . — 1
\ 2 (T, +2T(T, + <)} +?] (T, +2TY(T, +1) +7*] (T, +2T\(T, +7)* + 7] (T, +2T)(T, +<) +<}
Pade(2+0)
1
I- 1S
H, ()= 3 kT, (3T, - 27) ) KT? (9T, - 21) ) KT? (9T, +21) 3 KT.(3T, +21) ]
1+ wa+ i (O 2T\, +21) +2(12 + <2 )] (T, + 2T(T, +2¢)" + o2 + 22 )|[(, +2T(T, +20) +2fT2 + 2] (T, + AN, +2¢) +2(T2 + 2|
Pade(2+1)
- s+ v st
H, (=2 12 kT, (3T2 - 3¢T, +7?) KT, (OT? - 3¢T, - 7?) KT, (0T +3¢T, - 1) KT,
‘ v P WL asm, 1)) | (L+2TBT2+3T, +¢7) | (L +2TIRT) +30T +1?) T, +2T
1+ om + ~\vm o ' < e v o '~ ¢ ¢ ¢ ' = c c
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Tabelul 5.6. Valorile coeficientilor numitorului functiei sistem a sistemului discret obtinute utilizind
cazul aproximarii integralei prin metoda trapezelor (transformarii biliniare).

Pade (2+2)

S _2{1=2" a az a3
T, (1+27
_ndm
_ 2 2(12 - 277 (T, - 27T, -7) 0
T_a Amvl
! 1+ T S A,_.,o + N..—.x..—..a + .nv A‘ﬂn + N..—..X..—.n +dv
2
Pade (1+1)
I:Amvull_lnwl 2 2 2 2 1, 2 2 2
lwetg |  T-2m, 2fri-ad) T,-2T 217 -2¢!) (T, -1 4+ (T, -2T)T, - )" + ¢
2 T, +2T (T, +1)} +¢? T +2T (T, +1) +1* (T, +1) +1¢ G.,+m,;qn+&~+a~_
Pade(2 +0)
_ln_wa °) 1 9.1 fr2 2 2 2 2 2 2 3
H )= et (0 -2T) 6T -2 ) (T, -21) ofT? - 21%) (1= 20) 42 +2)| (T -2T) (T, -20) 4212 + 1)
14 w8+ﬂ ¢ |(T. +2T) (T, +21)" + uﬁ.w + «Nv T, +2T) (T, +2¢) uﬁm + tv (1, +2¢)" +2(T2 + %v (T, +2T) (T, +217)° +NA._.°~ + aNV
Padé(2 + 1)
1- s+ g
W) 2120 | T-2m o ofmied) AT TT ) 3T 3T, 4 AT, - 2T - 3T, +17)
C T T TA2T 3T amT e (T, + 2T)BT? +3¢T. +¢*) 3T + 31T, 1 ¢ (T, + 2T)RT + 3T, +1°)
212
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Tabelul 5.7. Determinarea valorilor parametrilor sistemului in cazul utilizirii
metodei aproximirii integralei prin metoda dreptunghiurilor.

s=—l—(1—z") T T k
l—ls
H‘I; (S) - i 2T¢ ----———————’.re _ti‘ . _1
1+—s E)_..},.l _?_l_ __2.;ri a T‘
‘ 1 a, T
Pade (1+1)
Pade (2 +0) - - .
1——1515
Ht,(5)=——2——12—— 3T, —Tj _E.E.L.T
l+—‘t$+—52 _tﬁ)__,*_l — 3‘[- 4__+1 2 a) TCA
, b, (6T +41T, + 31 ) a,
Pade(2+1)
L E S
l-—s+—s 2 :
H (s)z_L_I_Z_ 3T, mih b, (T, +Tx1 2T, +61T, +t‘)
T 2 & P 2
1+ s+ s LT Fsem e T.(2T 6T, + <)
, 2 12 2 b, ,
Pade (2+2)

Tabelul 5.8. Determinarea valorilor parametrilor sistemului in cazul utilizdrii
metodei aproximirii integralei prin metoda trapezelor.

2 (1-2" T T k
s=— 1
T, \1+2"
l—zs
H, ()= —2 | 2o, T, 2a,T,-aT +at 2b, T2 - 27T1)
1+%s b, )° 2 2a,t-a T +art u,TJTE —ri
Pade'(l+l)
Padé(2+0) - - - -]
I—ITS 5_3 1-a. + 6(T¢2 :_21, ) _
H () =—— 31 b r T e ol o) | b amin o AT )
1+Zt5+—8 2 °b 6(r: -21°) T.0T, - X)
, 32 b l+a,— - =70
Pade(2+1) (T, +21) *2(T$ +1)
l—Is+ﬁs2 »
H ()= —2 12 - T b.-ba, PR
' < r 2 b,+ba, T.
l+-s+--§° '
2 12
Padé (2+2) A
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5.2.3. Studiul algoritmilor de identificare si a formelor de implementare

Devarece. asa cum s-a prezentat anterior, valorile parametrilor sistemului pot fi
determinate cunoscand valorile coeficientilor filtrului adaptiv, autorul si-a pus problema
alegerii algoritmului de identificare optim din punct de vedere al vitezei de. convergenta,
precum 1 al stabilapii De asemenea gi-a pus problema alegeri formei de implementare,
directa sau lattice. precum si a metodei de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric.

In avest scop autorul a implementat cei trei algoritmi de identificare prezentai in
capitolul tre1. atat in forma directa cat i in forma lattice i a testat algontmii in conditii
identice. Valonle alese pentru parametrii sistemului simulat au fost 1=4 secunde, T=7
secunde. k=% aar perioada de esantionare aleasd a fost T.=2 secunde. Testarea s-a facut
vonsiderand sistemul necunoscut ca fiind un filtru fix, cu coeficientii obfinufi pe baza relatiilor
prezentate in tabelele S3. 56

in continuare sunt prezentafi cei trei algoritmi de identificare, in cele doud forme de
unplementare. aplicati in situatia utilizarii aproximatiei Padé (1+1). In fiecare caz s-au utilizat
ambele metode de echivalare a filtrelor analogice cu filtre numerice.

1.1. Algontmul gradientului. forma de implementare directa

(ﬂn+n\fﬁ“q+pf'“dhqf“)'

g\\b(n+l),J_\‘b(n) X, (n)

Vanana coeficienilor filtrului adaptiv este prezentatd in figura 5.2 pentru metoda
apronimani intepraler pnn metoda dreptunghiurilor, respectiv in figura 5.8 pentru metoda
aproximarn integralet prin metoda trapezelor.

1.2. Algontmul gradientului, forma de implementare lattice

il,-k(nﬁ—l)\\_(’k(n)) " -UA(n) _e(n)_

an+u'Tbm)+ X, (n)

Vananha coeficientilor filrului adaptiv este prezentati in figura 5.3 pentru metoda

aproximarii integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv in figura 5.9 pentru metoda
aproximar integralei prin metoda trapezelor.

2.1. Algontmul SHARF, forma de implementare directa
‘a(n+1)\ (a(n) -y(n
AN YD )
\b{n+1); b(n) x(n)

cn)=e(n)-06-e(n-1)

Vanana coeficientilor filtrului adaptiv este prezentata in figura 5.4 pentru metoda

aprox,me‘mﬁi .mtcgralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv in figura 5.10 pentru metoda
aproximan integralei prin metoda trapezelor.

2.2 Alg_on'tmul SHARF, forma de implementare lattice
k(n+l)\':(k(n)J . -u(n) <(n)
x(n) ’

b(n<1)) Lb(@))
102
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unde
c(n)=e(n)—0.6-e(n—1).
Variatia coeficientilor filtrului adaptiv este prezentatd in figura 5.5 pentru metoda
aproximarii integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv in figura 5.11 pentru metoda
aproximadrii integralei prin metoda trapezelor.

3.1. Algoritmul Steiglitz Mc-Bride, forma de implementare directa

o) [y e

Variatia coeficientilor filtrului adaptiv este prezentatd in figura 5.6 pentru metoda
aproximarii integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv in figura 5.12 pentru metoda
aproximarii integralei prin metoda trapezelor.

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

o)) ) 0

Variatia coeficientilor filtrului adaptiv este prezentata in figura 5.7 pentru metoda
aproximarii integralei prin metoda dreptunghiurilor, respectiv in figura 5.13 pentru metoda
aproximarii integralei prin metoda trapezelor.

Autorul a constatat ci in situatia utilizirii algoritmului Steiglitz Mc-Bride, pentru a se
asigura convergenta coeficientilor filtrului adaptiv este necesara o perioada de esantionare mai
mare decat in cazul utilizani celorlalti algoritmi, prin perioadd de esantionare intelegandu-se
intervalul de timp intre doui reactualiziri succesive ale valorilor coeficientilor filtrului adaptiv.
De asemenea, s-a constatat experimental ca, repetind simularea de mai multe ori, nu
intotdeauna se obfine o convergentd a coeficientilor filtrului adaptiv. Acest fapt se datoreaza
unei variatii mari a coeficientilor la inceputul procesului de adaptare, aceasta ducand de multe
ori la instabilitatea algoritmului. Din acest motiv autorul nu a utilizat acest algoritm in procesul
de reglare a temperaturii la cuptorul cu rezistenta electrica.

in ceea ce priveste atat algoritmul gradientului, cat si algoritmul SHARF, se observa ca,
indiferent de modul de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric, forma de
implementare lattice prezintd o viteza de convergentd mai mare decit forma de implementare
directa. Fatd de algoritmul gradientului, algoritmul SHARF prezinta oscilatii ale valorilor
coeficientilor filtrului adaptiv mai mici, indiferent de forma de implementare sau de metoda de
echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric.

Autorul a constatat ca, utilizind valorile finale ale coeficientilor filtrului adaptiv,
valorile obtinute pentru parametrii modelului de incilzire al cuptorului sunt aceleasi cu cele pe
baza carora au fost calculati coeficientii filtrului care aproximeaza modelul sistemului.
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Vanatia coeficientior filtrului
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Variatia coeficientilor filtrului
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Fig. 5.4. Variatia coeficientilor filtrului adaptiv utilizind aproximatia Pade (1+1),
2s).
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coef

Variatia coeficientilor filtrului
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Fig. 5.6. Variatia coeficientilor filtrului adaptiv utilizind aproximatia Pade (1+1),
algoritmul Steiglitz Mc-Bride implementat in forma directi (o0 = 0.2 ; T.= 2s).

Vanatia coeficientilor filtrului

1000 2000 3000 4000 5000
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Fig. ‘37 Variatia coeficientilor fikrului adaptiv utilizind aproximatia Pade (1+1),
algoritmul Steiglitz Mc-Bride implementat in forma lattice(a = 0.2 ; T.= 8s).
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Vanatia coeficientilor filtrului
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Fig. 5.8. Variatia coeficientilor filtrului adaptiv utilizind aproximatia Pade (1+1),

=0.2 ; T.=2s).

algoritmul gradientului implementat in forma directi (a

Vanatia cosficientilor filtrului
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Fig. 5.9. Variatia coeficientilor filtrului adaptiv utilizind aproximatia Padé (1+1),
algoritmul gradientului implementat in forma lattice( a
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coef

Vanatia coeficientilor filtrului
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Fig. 5.10. Variatia coeficientilor filtrului adaptiv utilizand aproximatia Pade (1+1),
algoritmul SHARF implementat in forma directi (a0 = 0.2 ; T.= 2s).

Vanatia coeficientilor filtrului
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Fig. S.11. Variatia cocficientilor filtrului adaptiv utilizind aproximatia Padé (1+1),

algoritmul SHARF implementat in forma lattice (a0 = 0.2 ; T, = 2s).
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Variatia coeficientilor filtrului
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Fig. 5.12. Variatia coeficientilor filtrului adaptiv utilizind aproximatia Pade (1+1),
algoritmul Steiglitz Mc-Bride implementat in forma directa (a0 = 0.2 ; T.= 3s).

Varnatia coeficientilor filtrului
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Fig. 5.13. Variatia coeficientilor filtrului adaptiv utilizind aproximatia Pade (1+1),
algoritmul Steiglitz Mc-Bride implementat in forma lattice(a = 0.2 ; T, = 40s).
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5.2.4. Validarea alegerii functiei sistem aproximativa

in paragraful precedent, autorul a venficat ca, utilizénfi unul-din cei trei zilgoritmi de
identificare implementap in ambele forme, ( directd si lattice) §1 una dintre cele. doqa metode. de
echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric, se obtine un filtru cu cpeﬁglenp care deplgd
de valonle parametmlor procesului si de perioada de esantionare. Coeﬁcxen;u ﬁ!truhu adgptlv
tind spre aceleiasi valon, convergenta acestora depinzind de algoritmul de identificare utilizat
st de forma de implementare.

Autorul si-a pus problema daca raspunsul filtrului adaptiv obtinut pe baza utilizarii une:
aproxima Pad¢ este acelagi cu cel obfinut la iesirea unui sistem cu functia de transfer identica
cu funcpa de transfer a modelului ales, data de relatia (5.1). In acest scop a comparat semnalul
de la 1esirea sistemului cu funcpia de transfer data de relatia (5.1) cu semnalul de la iesirea
tiltrului adaptiv in situafia utihzan algonitmului gradientului implementat in forma directa,
utihzand metoda aproximarn integralei prin metoda dreptunghiurilor. Valorile alese pentru
parametr sistemului au fost v = 4 secunde, T = 7 secunde, k = 5, iar perioada de esantionare
aleasa a fost T, ~ 2 secunde. Utilizand aproximarea Pade ( 1+1 ), valorile coeficientilor filtrului
rezultat sunt. a, = -1.2778:a, =0.3889:b, =0si b, =0,5556.

Semnalul aplicat atit la intrarea sistemului necunoscut cu functia de transfer dati de
relana (S 1). cat ¢ la intrarea filtrului adaptiv a fost un semnal dreptunghiular cu amplitudine
unitard. semnal pentru care se poate deduce usor raspunsul sistemului necunoscut. In figura
.14 este reprezentata forma de variaie a coeficientilor filtrului adaptiv in cazul in care
valoarea parametrului de adaptare este p1 = 0,001.

Vanata coeficientlor filtrului

06 H T T : '
18 S TR S A

L~ T e— i :
S SO RO S et SRS
ST I B s e
R e S S S i
C oapff ... A r -------- r -------- r -------- r ------- -
086 N L -------- L ________ -. ________ ~. ....... -
-ogb_;.--“-_‘, ..... :---___--,---__-__é__---___-;i. _______ _
Ap s Fommemmmn S oo S — ------- ~
2% 05 1 5 2 2%5 3

Numarad- san ioane x 10

Fig. 5.14. Forma de variatie a cocficientilor filtrului adaptiv pentru n =0,001.
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Odati cu cresterea valorii parametrului de adaptare, desi creste viteza de convergenta,
coeficientii filtrului adaptiv prezintd oscilatii mai mar, fapt care face ca filtrul adaptiv sa
devini instabil sau ca erorile obtinute in determinarea parametrilor sistemului pe baza valorilor
coeficientilor filtrului adaptiv sa devind inadmisibil de mari.

Variatia coeficientilor filtrului

05f-------- emnnoe s omoooe bemeoe o Z SEREEED
i : ——— i
Op------23 o= = - - - - Foooooos roooomoee oo oo .
B : : :
3 : : :
o5k------- booemmmmn Locoene- e EEE PR -
S e s S
15 05 1 15 > 25 3
Numar de esantioane x 10*

Fig. 5.15. Forma de variatie a coeficientilor filtrului adaptiv pentru p = 0,0015.

Se observa ca, in ipoteza ca valorile initiale ale coeficientilor filtrului adaptiv sunt nule,
numirul de esantioane dupa care se realizeazi adaptarea filtrului este de ordinul a zeci de mil,
fapt care face ca procesul de masurare si dureze foarte mult. Este necesar ca, in situatia
utilizdrii filtrului adaptiv la identificarea parametrilor proceselor lente, pe baza unei
misuriitori anterioare utilizind alti metodi, si se determine cu aproximatie valorile
parametrilor sistemului si utilizind aceste valori si se determine setul de valori initiale
ale coeficientilor filtrului adaptiv.

Autorul a verificat experimental faptul ca, daca se aleg valorile initiale ale coeficientilor
filtrului adaptiv egale cu cele rezultate pe baza masuranii valorilor parametrilor sistemului
necunoscut. filtrul adaptiv rezultat este stabil. in figura 5.16 este reprezentata forma de vanatie
a semnalului de la iesirea sistemului necunoscut, forma de variatie a semnalului de la lesirea
filtrului adaptiv si forma de vanatie a coeficientilor filtrului adaptiv in situatia aphicari la
intrarea sistemului a semnalului dreptunghiular de amplitudine unitard. Se observa ca
semnalul de la iesirea filtrului adaptiv este similar cu cel de la iegirea sistemului necunoscut, 1ar
coeficientii filtrului adaptiv sunt aproximativ constanti, fapt ce arata ca filtrul adaptiv reprezinta
o buna aproximatie a sistemulul necunoscut.

111

BUPT



® ! : : !
T TR A N N T I
NI R
2t EARE W i B e A ]
1 - - - -- -
% "00 15 20" ~r 3~

Numar de esantioane
Vanaha coeficientilor filtrului

‘ ' ' ! r :
OS5p--:---- o ,'_::t:_';;_‘ ibetal sttt ettt ettt -
5 © [ po-sooee- pe-e-e- — "
oS : : : : :
N - e R bo----e- R e oo
Y S S SR S— S SR -
15 : : : : :
§) 50 100 150 200 250 300

Numar de esantioane

Frg. 5.16. Variatia semnalului de test, de iesire a sistemului necunoscut si a filtrului adaptiv;
forma de variatie a coeficientilor filtrului adaptiv.

De asemenea autorul a verificat experimental faptul ci, odati cu cresterea numarulwu de

esantioane. valorile coeficientilor filtrului adaptiv riman constante. Aceasta rezultd din figura

S 17 in care s-au reprezentat aceleasi semnale ca st in figura 5.16, dar reprezentarea s-a ficut
pentru un numar mat mare de esantioane.

S.3. Regulatoare adaptive
3.3.1. Alegerea si acordarea regulatoarelor pentru procese lente

Procesele lente sunt caracterizate prin modele aproximative avind constante de timp mai
marni de 10 s. cel mai adesea continand $i imp mort. Alegerea tipului de regulator se face pe
baza unor criteru care {in seama de caracteristicile procesului si de performantele impuse [46].

Pentru procese cu o constanta de timp medie §i un timp mort redus, daca amplitudinea
perturbatnlor este mica sau medie $1 frecventa acestora este redusi, se recomandi utilizarea

unui .regylator de np bipozifional sau de tip P. Daca frecventa perturbatiilor este mare si
amphtudinea avand diverse valori, se recomandi utilizarea unui regulator PI1.
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Fig. 5.17. Variatia semnalului de test, de iegire a sistemului necunoscut si a filtrului adaptiv;
forma de variatie a coeficientilor filtrului adaptiv.

Alegerea si acordarea regulatoarelor pentru procese cu timp mort reprezintd una din

1. Criterii bazate pe metoda limitei de stabilitate;
2. Critenii bazate pe rezultate ale identificani,
3. Criterii experimentale, avand procesul in functiune.

problemele cele mai dificile in practica reglarii automate datorita atat dificultatilor la
determinarea cu precizie a timpului mort ce caracterizeazi procesul cat si influentei
nefavorabile a timpului mort asupra comportirii tranzitorii a unui sistem de reglare automata.
Criteriile care pot fi utilizate pentru acordarea regulatoarelor cu timp mort sunt:

Deoarece metoda de reglare adaptivi a temperaturii propusa de autor are la baza
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identificarea parametrilor procesului, se vor prezenta doar criteriile bazate pe rezultatele
identificarii parametrilor procesului.
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in [46] s-au prezentat criteniile de alegere a parametrilor regulatoarelor bazate pe

rezultatele idennficani.
1. Relatiile Ziegler - Nichols :
a. Pentru regulator P
T

Ko
b. Pentru regulator Pl
o 09T
Rt “ Kot

o =331

2. Relatiile Oppett :

a. Pentru regulatoare P

KR(pl =

J. Relatiile Kopelovici :

(5.13.a)

(5.13.b)

(5.14.2)

(5.14.b)

Pe baza unor cercetan expenmentale, au fost stabilite relatii pentru calculul parametrilor
optimi de acord, asigurand un raspuns tranzitoriu aperiodic cu durata minimi §i un rispuns cu
supraregla) maxim o = 20%. in tabelul 5.9 sunt prezentate aceste relatii de calcul.

Tabelul 5.9. Valorile parametrilor de acord dupi Kopelovici.

Tipul Raspuns aperiodic cu durata minima Raspuns oscilant cu ¢ =20%
Regulatorulu
03T 0,7-T
P KR(""__F? KR(’pt: K-1
T et 0,7-T
Pl KROP(_ K-t KRopt= K-1

4. Relatiile Chien, Hrones, Reswich:

Pe baza unor incercin pe modele sunt prezentate in tabelele 5.10 si 5.11 relatiile de
calcul ale parametrilor optimi de acord pentru o comportare optima la variatii treapti a intririi
st la variﬁia perturbatiel. S-au prezentat valorile parametrilor regulatoarelor pentru rispunsuri
tranzitor apenodice cu durata minima si rispuns cu ¢ = 20% si durati minimi, atit la variatia
treapta a manmii de intrare, cét §i pentru comportarea optimai la perturbatii.
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Tabelul 5.10. Valorile optime ale parametrilor de acord la variatia treapta a intrarii.

Tipul Raspuns aperiodic st durata Raspuns oscilant cu 6 =20%
Regulatorului a raspunsului minima si durata minima
0,3-T 0,7-T
P Kren =1 Rron =
0,35-T 0,6-T
PI Rren =70 Kron =
Tl opt — 1,2 Ti opt =T

Tabelul 5.11. Valorile optime ale parametrilor de acord la variatia perturbatiilor.

Tipul Raspuns aperiodic i durata Raspuns oscilant amortizat cu
| Regulatorului a raspunsului minima o = 20% si duratd minima
0,3-T 0,7-T
P Rren =Ko Rrom =g e
0,6-T _0,7-T
Pl KRopt"_K__I_ KRopt‘_ K-t
Ti opt — 41 Tl opt 2

5.3.2. Implementarea regulatoarelor adaptive

Asa cum s-a prezentat in paragraful anterior, pentru procese cu o constantd de timp i
timp mort, este recomandabila alegerea regulatoarelor de tip P sau PI.
Functiile de transfer a sistemului analogic se deduc pornind de la relatia dintre marimea
de la iesirea regulatorului si cea de la intrarea sa.
1. in cazul regulatoarelor de tip P, ecuatia iesirii este data de relatia

yr(t)=Kg -x(t),
iar functia de transfer a sistemului analogic de relatia
Hy (s) =Kg.
2. In cazul regulatoarelor de tip PI, ecuatia iesirii este data de relatia
YR ( ) Kg- x I
1 0
iar functia de transfer a sistemnului analogic de relatia
K .
H R (s) =R ];S_L )
T S

Cunoscand setul de coeficienti ai filtrului adaptiv la iteratia n, se pot calcula parametrii
K. In functie de tipul de regulator adaptiv ales si de criteriul de alegere al
acestuia si cunoscand valorile parametrilor procesului, se pot determina valorile parametrilor
regulatorului, determinand astfel functia de transfer analogica a regulatorului.

procesulul, T ,t §1 K
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Functia sistem a sistemului discret, asa cum s-a prezc?ntat antepor, se. poate obtine
utthizand un‘a dintre metodele de echivalare a sistemului analogic cu.un SlSterI-l .dlsciret., (;netpde;
dreptunghiurilor sau metoda trapezelor. lndiferent' d?met'odfi de ef:hlvalarg uFlllzata st de tipu
de regulator. relatia generala de determinare a marimii de iesire a sistemului discret este

vin)=b,-x{n)+b, -x(n-1)+a, y(n-1).

i'n tunctie de tipul de regulator si de metoda de echivglare utilizaté,”in tabelul 5'.12f
autorul a prezentat valorile coeficientilor relatiei (5.15) in functie de parametrii regulatorului si

de pencada de esantionare.

Tabelul 5.12. Valorile coeficientilor regulatorului numeric.

'[ Metoda de Tip regulator 1 bg b, a
i echivalare |
r‘ \h.‘tﬂda 8 P | KR 0 O
dreptunghiunior Pl i e T, -Kg 1
+_
R T
T Metoda P Kk 0 0
trapezelor Pl Ky (T +2T) ER—(T —7T-) 1
i 'EET c V=1 21} e -4

5.4. Sistemul de reglare adaptivi al temperaturii la cuptorul cu
rezistentd electrici

5.4.1. Structura sistemului de reglare a temperaturii

In figura 5.18 este prezentata structura sistemului de reglare a temperaturii la cuptorul cu
rezistenta electrica. sistem de reglare ce are in componenta urmatoarele elemente:

I. Cuptorul cu rezistenta electrici, acesta reprezentand sistemul a cirui mirime de
ICyite. temperatura. se doreste a fi controlata prin modificarea puterii disipate pe rezistenta
electrica a acestuia. Marimea de intrare a acestui sistem este puterea disipata pe rezistenta
electrica.

2. Redresorul comandat in tensiune (RCT), cu rolul de a permite reglarea valorii
efective a tensiunii de la iesirea sa in functie de nivelul tensiunii continue aplicate la intrare.
Marimea de iesire a redresorului comandat in tensiune este valoarea efectivi a tensiunii aplicata
la bornele rezistentei electrice §t deci, in functie de valoarea rezistentei, puterea debitatd pe
aceasta.

3. Traductorul de temperaturi ( T ), utilizat pentru obtinerea la iesire a unei tensiuni
proportionala cu temperatura. S-a utilizat un traductor de temperaturd cromel-alumel cu
temperatura maxima masurabila de 1200°C $1 0 tensiune de iesire maxima de 48mV. Acest
nivel mic de tensiune furnizat de traductorul de temperatura a necesitat utilizarea unui
amplificator de tensiune cu amplificare mare si care s3 functioneze in curent continuu.
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4. Amplificatorul de tensiune ( A ), utilizat pentru amplificarea tensiunii furnizate la
iesirea traductorului de temperatura in scopul obtinerii la iesire a unei tensiuni cu amplitudinea
de 10V, tensiune care sa corespundd domeniului de masurare al sistemului de achizitie de date.

5. Calculatorul IBM-PC avind in componentd o placd de achizitie de date de tip
ADA-3100, utilizat in scopul implementarii algoritmului de reglare numericé a temperaturii.

6. Placa de achizitie de date ADA-3100 utilizata atat in scopul conversiei analog-
numerice a tensiunii de la iesirea amplificatorului, cét si in scopul conversiet numeric-analogice
pentru furnizarea la iesire a unei tensiuni care sd comande redresorul comandat in tensiune.

Sistem de calcul compatibil IBM

un [ rer % L[ cuptor 2. T U [ A U
A
L
| C C §
2 N ADA 3100 A
! A N ;

. 5.18. Structura sistemului de reglare adaptivi a temperaturii
pentru cuptorul cu rezistenta electrica.

o
7

5 4.2. Caracteristicile plicii de achizitie de date ADA-3100

Realizarea conversiei analog-numerice §i numeric-analogice necesare, asa cum s-a
prezentat anterior, in vederea masurarii temperaturii din interiorul cuptorului, respectiv pentru
reglarea valorii efective a tensiunii pe rezistenta de sarcina a fost facutd cu ajutorul placu de
achizitie de date ADA-3100 ale cérei caracteristici principale sunt:

- existenta a 8 canale analogice de intrare care pot fi utilizate in mod diferential sau cu
tensiunea de intrare masurata fatd de masa;

- posibilitatea realizari conversiei analog-numerice pe 12 biti. la o frecventa de
esantionare de 12 KHz pe un canal;

- existenta a 2 canale analogice de iesire, semnalele de iesire provenind de la ieginle a
doua convertoare numeric-analogice pe 12 biti fiecare:

- existenta a 8 linii de intrare numerice si a 8 linii de iegire numerice :

- domeniul tensiunilor de intrare £5.£10,sau0-10V . selectabil prin programare:

- domeniul tensiunilor de iegire £5,£10,0 -5 sau 0-10V, selectabil prin programare,

- posibilitatea alegerii unei amplificari a semnalului de la intrare de 1, 2 4, 8 16 sau
reglabil, inaintea realizani operatiei de conversie analog-numerica,
- existenta unei memonii FIFO cu capacitate de 8 Kocteti.
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5.4.3. Misurarea parametrilor cuptorului cu rezistenti electrici prin metoda
de identificare on-line

Asa cum s-a prezentat anterior, in situatia utilizirii unui filtru adaptiv la identificarea
parametrilor proceselor lente este necesar ca utilizdnd o altd metodd si se determine cu
aproximatie valorile parametrilor sistemului §1 utilizind aceste valon si se determine setul de
valori initiale ale coeficientilor filtrului.

Autorul a determinat utilizind metoda de identificare on-line prezentati in paragraful 5.1
parametrii modelului incilzini cuptorului cu rezistentd electrica. Impulsul de test a constat in
aplicarea pe durata impulsului de test a tensiunii redresate de valoare maxima la bornele
rezistentei care produce incilzirea cuptorului, interval de timp in care temperatura in interiorul
cuptorului a crescut. Dupa acest interval de timp tensiunea de alimentare a fost deconectata,
temperatura in interiorul cuptorului scazind. Durata impulsului de test aplicata a fost de 20
minute, durata de integrare a fost de 40 minute, iar perioada de esantionare de 0,2 secunde.

Pentru determinarea parametrilor modelului incalzirii cuptorului autorul a efectuat un
numar de 10 masuridtoni in conditii initiale nule, rezultatele masuratorilor fiind prezentate in
Tabelul 5.13.

Forma de variatie a temperaturii pentru una dintre masuratori este prezentatd in
figura 5.20.

Variatia temperaturii la cuptorul cu rezistenta

600

500

400

Temperatura

- 000 2000 4000 6000 8060 1 0600 12000

Numar de esantioane

Fig. 5.20. Forma de variatie a temperaturii utilizind metoda de identificare on-line.
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Tabelul 5.13. Valorile parametrilor modelului incilzirii cuptorului
misurate prin metoda de identificare on-line.

N Kea Toms (secunde) T_mas (secunde)
- | 44260 274,22 66,21
. 1438356 272,21 64,87
YT T asoss 280,34 65,38
T T T 275,33 66,86
e T T T T 43622 271,00 67,12
b T T T T 445,78 27822 66,43
B 436,50 270,29 63,26
. R 447.87 279,24 65,96
0 ol i 44026 275,34 67,28
1o T 4382 273,37 66,32

Pe baza rezultatelor prezentate in Tabelul 5.13, autorul a ales ca valori initiale ale
parametrilor modelulw incalzim cuptorului K =440, T =275 secunde §1 t = 66 secunde.

Ayd cum s-a prezentat in paragraful 5.2.3.  datorita faptului ca algoritmul SHARF
prezintd oscilatii ale valorilor coeficientilor filtrului adaptiv mai mici, indiferent de forma
de implementare sau de metoda de echivalare a filtrulwi analogic cu un filtru numeric, autorul
a utilizat acest algoritm in procesul de identificare adaptivi a parametrilor modelului
incilzirii cuptorului.

De asemenea, deoarece forma de implementare lattice prezinta o vitezi de convergenti

mal mare decat forma de implementare directd , autorul a utilizat forma de implementare
lattice a filtrului adaptiv.

. Deovarece numarul de coeficienti ai filtrului adaptiv in varianta utilizirii aproximatiei
Pade (1+1) este mai mic in situatia utilizarii metodei dreptunghiurilor decat in situatia utilizirii
metoder trapezelor. autorul a utilizat metoda aproximirii integralei prin metoda
dreptunghiurilor.

Cu valonle inipale alese pentru parametrii modelului incalzirii cuptorului s-a testat
pentru mai multe valon ale perioadei de esantionare convergenta coeficientilor filtrului adaptiv,
autorul ajungand la concluzia ca perioada de esantionare optima este de 30 secunde intelegand
prin aceasta intervalul de timp necesar intre doud reglari consecutive ale puterii debitate de
rezistenta electrica. In figura 5.21 este prezentata forma de vanatie a coeficientilor filtrului
adaptiy in situatia utilizarii algoritmului SHARF, implementand filtrul adaptiv in forma lattice
$! unlizand metoda aproximirii integralei prin metoda dreptunghiurilor.

5.4.4. Prezentarea metodei propuse de reglare adaptivi a temperaturii

}1ct9da de reglare adaptiva a temperaturii utilizeazi un filtru adaptiv in scopul
determinanii valorilor parametrilor modelulu; procesului de incalzire a cuptorului cu rezistenti
clecfn'ca valon care se pot deduce, asa cum s-a prezentat anterior cunoscind valoriie
coeticientilor filtrului adaptiv.

Cunoscand valorile parametrilor modelului procesului de incilzire a cuptorului cu
resstenta clectrica gi utihizand criteriile de alegere a parametrilor regulatoarelor bazate pe
rezultatele 1dentificani prezentate in paragraful 5.3.1 se pot determina parametri regulatorulu
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Implementarea regulatorului adaptiv s-a facut utilizand relatille prezentate in paragraful
5.3.2, valorile coeficientilor regulatorului numeric fiind prezentate in Tabelul 5.12.

Variatia coeficientilor filtrului

05 ) | | | ] }
' : PP :
5 LAt s
: faﬂ“’:‘ E E
TPTL s e
Nids g o< ~xpos-z3-c—------- R -
ﬂ” Ml 5 =
'1'50 1-00 2000 3 4 5 ~

Numar de esantioane

Fig. 5.21. Variatia coeficientilor filtrului adaptiv utilizind aproximatia Pade (1+1),
algoritmul SHARF implementat in formi lattice (¢ =0,2; T.=30s).

5.5. Eliminarea zgomotelor cu caracter negaussian

Experimental s-a constatat ca in procesul de masurare al temperaturii cuptorului apar
zgomote cu caracter de impuls cu amplitudine mare, datorate functionarii redresorului
comandat in tensiune.

Procesul de reglare a temperaturii in cuptorul cu rezistentd electricd presupune
cunoagterea exacta a valorii momentane a temperaturii, adica necesitatea eliminani influentel
impulsunlor de amplitudine mare $1 durata scurta.

Din acest motiv , in procesul de masurare a temperaturii s-a utilizat un filtru MLMS cu
lungimea ferestrei de 75 esantioane pentru care s-a constatat experimental ca se poate realiza
atat o reglare in timp real a temperaturii cat $1 o buna rejectie a zgomotelor.

In figura 5.22 este prezentati forma de variatie a temperaturii in cuptor utilizand filtrul
MLMS.

121

BUPT



Vanatia temperatuni la cuptorul cu rezistenta
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Fig. 5.22. Forma de variatie temperaturii in cuptorul cu rezistenti utilizand un
filtru MLMS cu lungimea ferestrei de 75 esantioane.

3.6. Rezultate experimentale

In figura S.23 este prezentatd structura sistemului de reglare adaptiva a temperaturii
reahizat de autor. In aceasta figurd s-au folosit notafile din figura 5.18. Autorul a verificat
experimental funcfionarea sistemului de reglare adaptivi a temperaturii utilizind atit un
regulator adaptiv numeric de tip P cat i de tp PL, parametrii regulatorului fiind alesi pe baza
cntentlor de 1dentificare a parametrilor procesulu.

In figurile 5.24 — 533 sunt prezentate formele de variafie a temperaturii in interiorul
cuptorului in situapa utilizirii relatiilor de alegere a parametrilor regulatoarelor prezentate in
paragraful S.3.1.

Reglarea putenii debitate de rezistenta electrica s-a facut la intervale de 30 secunde iar
citirea valorii temperaturii din interiorul cuptorului s-a ficut la intervale de 0,5 secunde.
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Fig. 5.23. Structura sistemului de reglare adaptiva a temperaturii
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Fig. 5.24. Variatia temperaturii in cazul utilizirii relatiilor Ziegler-Nichols pentru regulator P.
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Fig. 5.25. Variatia temperaturii in cazul utilizirii relatiilor Ziegler-Nichols pentru regulator PI.
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Fig. 5.26. Variatia temperaturii in cazul utilizarii relatiilor Oppelt pentru regulator P.
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Fig. 5.27. Variatia temperaturii in cazul utilizarii relatiilor Oppelt pentru regulator Pl.
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ilant cu 6 =20%.

raspuns 0sci

-

Variaha temperatuni

250

o
o
] 1 Q
) ) N
' ' -
) 1
1 |
) )
] ] (an)]
1 | =)
P Leccaaaa ot 0
" " Q
' 1 A\
L] [}
t )
! )
' ]
' i -
Jewnecaaama Leceecea . (@)
| ' o
! | 0
[} 1
! )
) )
! '
| !
) ) o
deevwanme bcceccmeed ()
\ ' o
| | ({e]
) )
' !
| |
1 1
1 )
] [} 0
I . beeanmaead o
I ' o
) ' <
| |
) )
) ]
1 |
) !
1 1 o
desemasess besaccacea - 0
' i O
] 1 ' N
1 | 0
' ' ) )
' ! i )
) 1 1 !
] [} ] ]
| 1 ' )
1 1 1 I 0
o O o - o
o Vo) ) Yol
N -— -
einelsdwe |

Numar de esantioane
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ilant cu ¢ =20%.

raspuns osci

127

BUPT



Variagtia temperatuni

lllllllllllllll

[ T

:

—m e, e, —-—— - —

[ T e A et

12000

10000

8000

00 6000
Numar de esantioane

40

00

-
ao

periodic cu durati minim
Varnatia temperaturii

llllllll

raspuns a

-

Fo s mm -~

lllllllll

| et ettt
L}
[
¥
]
L}
1]
]
A1

12000

10000

8000

6000

4000

00

Numar de esantioane

ilant cu 6 = 20%.

raspuns osci

lizrii relatiilor Chien, Hrones, Reswich pentru regulator PI,

-

128

BUPT

f

0

ane o W ——

e A

/

250
200}--------
150}--------
50f------

0
250
200}--------f-- 2N
00f------

50f-----

0

einjesedwe | einjesedwe |

Fig. 532, Vanatia temperaturii in cazul utilizirii relatiilor Chien, Hrones, Reswich pentru regulator PI,

20
Fig. 5.33. Variatia temperaturii in cazul uti



5.7. Concluzii

In acest capitol autorul prezintd o metodd originala de identificare in timp real a
parametrilor procesului de incilzire a cuptorului cu rezistentd electrica. Verificarea metodei
propuse s-a ficut prin compararea rezultatelor cu cele obfinute prin metoda de identificare on-
line. In continuare s-a prezentat un sistem de reglare adaptivd a temperaturii din interiorul
cuptorului utilizdnd un regulator adaptiv numeric ai cdrui parametrii se modifica in functie de
valorile parametrilor procesului obtinute in urma identificani. Din cele prezentate se desprind
urmatoarele concluzii:

1. Metoda de identificare on-line prezentatd in primul paragraf prezintd doud
dezavantaje. Primul dezavantaj consta in faptul i, dacé durata impulsului de test $1 a duratei de
integrare nu sunt alese in corelatie cu valorile reale ale parametrilor procesului, valorile
misurate ale parametrilor procesului prezintd erori mari. Al doilea dezavantaj consta in faptul
cd, pentru misurarea valorilor parametrilor procesului, sistemul trebuie scos din starea de
echilibru, iar valorile masurate sunt considerate constante pana la o noua masurare.

2. Functia de transfer a sistemului se poate obtine prin utilizarea unei aproximatii Pade a
functiei de transfer asociata unui proces cu timp mort, iar funcfia sistem a sistemului discret se
obtine prin utilizarea unei metode de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric.
Autorul a analizat doud metode de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric, metoda
aproximarii integralei prin metoda dreptunghiurilor si metoda aproximani integralei prin
metoda trapezelor.

3. Autorul a determinat relatiile de calcul a coeficientilor filtrului cunoscand valorile
parametrilor procesului, precum si relatiile reciproce, de determinare a valorilor parametrilor
procesului cunoscand valorile coeficientilor filtrului adaptiv, pentru cele 4 aproximatii Pade
prezente in literatura de specialitate.

4. Autorul a studiat cei 3 algoritmi de identificare prezentati in capitolul 3, implementati
atat in forma directd cat si in forma lattice ajungind la concluzia ca indiferent de algoritm,
forma de implementare lattice prezintd o vitezd de convergentd mai mare fata de forma de
implementare directd. De asemenea, algoritmul SHARF prezinta cele mai mici oscilatii ala
valorilor coeficientilor, indiferent de forma de implementare.

5. Pe baza studiului efectuat, autorul a utilizat in procesul de identificare al parametrilor
procesului de incalzire al cuptorului algoritmul SHARF implementat in forma lattice s
utilizand metoda aproximatiei integralei prin metoda dreptunghiurilor.

6. In continuare s-a demonstrat experimental ci, pentru ca filtrul adaptiv sa poata fi
utilizat la identificarea parametrilor proceselor lente este necesar ca, pe baza unei masurari
anterioare utilizand alta metodd, sia se determine cu aproximatie valorile parametrilor
sistemului si utilizdnd aceste valori si se determine setul de valor initiale ale coeficientilor
filtrulu1 adaptiv.

7. Autorul a calculat coeficientii regulatorului adaptiv pentru regulatoare de tip P s1 Pl
utilizand ambele metode de echivalare a filtrului analogic cu un filtru numeric.

8. in incheiere, sunt prezentate rezultatele experimentale obtinute in procesul de reglare
a temperaturii utilizind criteriile bazate pe rezultatele identificani in alegerea parametnilor
regulatoarelor.

in concluzie, metoda de reglare a temperaturii propusa si experimentata de
autor, prezinta urmaitoarele avantaje:
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- masurarca parametrilor procesului de incalzire a cuptorului cu rezistenta electrlca
constd in calculul acestora dupa fiecare interval de reglare a puterii debitate de re21stenta
electrica. cunoscand valorile reactualizate ale coeficientilor filtrului adaptlv in acest mod nu
mai este neccsara scoaterea sistemului din starea de echilibru ca in cazul metodei de
identificare on-line.

- cunoscand practic in fiecare moment valoarea parametrilor procesului de incilzire a
cuptorulu, valorile parametrilor regulatorului numeric sunt alese in fiecare interval de reglare a
putenii in funcqie de valorile ale procesului

- performantele obfinute prin aceastd metodd permit o mai buna reglare a temperaturii, in
sensul reducerii timpului in care se atinge valoarea prestabilitdi a temperaturii in situatia
aplicary la intrarea de referinia a regulatorului a unui semnal treaptd. De asemenea, dui)é
atingerea valorii impuse a temperaturii, oscilagiile in jurul acestei valori sunt mai mici in '
situapia utilizarii metodel propuse de autor decdt in situafia utilizrii unui regulator cu
parametrii constanfi.

L
i

130

BUPT



6. CONCLUZII SI CONTRIBUTII ORIGINALE

Teza abordeaza problematica prelucririi adaptive a semnalelor, cuprinzand o prezentare
sistematizata a principalelor metode si algoritmi adaptivi. Autorul a realizat un studiu refentor
la performantele acestora prin efectuarea de teste in conditii similare ( acelagi numar de
evenimente continand acelasi numar de esantioane ) obtindnd concluzii importante. De
asemenea, in teza sunt prezentate contributiile autorului referitoare la definirea unor noi tipur
de filtre adaptive precum si la studiul performantelor acestora. In incheiere autorul prezintd o
metoda originald de reglare a temperaturii in interiorul cuptorului cu rezistentd electrica
utilizand tehnicile adaptive de prelucrare a semnalelor.

In primul capitol sunt definite filtrele adaptive liniare si neliniare §i sunt prezentati
principalii factori care influenteaza alegerea unui algoritm adaptiv. De asemenca sunt
prezentate principalele categorii de aplicatii ale filtrelor adaptive.

in capitolul 2 autorul prezinta concluziile unui studiu comparativ in care sunt analizate
performantele filtrelor adaptive liniare. Astfel s-au obtinut concluzii importante prin efectuarea
de teste in aceleasi conditii ( numar de evenimente §i numar de esantioane / eveniment ).

2.1. Autorul a simulat functionarea unui canal de comunicafii modelat de o functie 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 1. in continuare s-au calculat coeficientii
filtrului Wiener precum si eroarea medie patratici minima in ipoteza cd filtrul este utilizat in
scopul obtinerii celei mai bune aproximari a semnalului de la intrarea canalului.

2.2. Desi valorile coeficientilor filtrului Wiener depind de valorile coeficientilor functiei
de transfer a sistemului echivalent si de valoarea dispersiei zgomotului introdus de canalul de
comunicatie, autorul a verificat experimental faptul cid performantele comparative ale
algoritmilor studiati raman aceleasi si coeficientii filtrelor adaptive converg spre valorile
coeficientilor filtrului Wiener.

2.3. Determinarea coeficientilor filtrului adaptiv transversal pornind de la rezolvarea
ecuatiei normale prezinta dezavantajul unui volum de calcule mare precum si a erorilor
introduse in calculul matricei de autocorelatie si a vectorului de intercorelatie. Aceste eror sunt
cauzate de estimatorul folosit.

Autorul a ardtat experimental ca algoritmul LMS permite reducerea volumului de
calcule dar viteza de convergenta este mai mica. De asemenea, nu s-a constatat experimental o
crestere a erori medii patratice.

In scopul cresterii vitezei de convergenia comparativ cu algoritmul LMS sunt prezentatl
4 algoritmi adaptivi de reactualizare a coeficientilor filtrului utilizdnd un pas de adaptare
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vanabil. Acesti algoritmi permit cresterea vitezei de convergentd, dar prezmtg 0 crestere a
volumului de calcule necesar implementam, reflectat in cresterea timpului de rulare a

programelor.

In capitolul 3 sunt prezentate posibilitatile de implementare a f.iltrelor'adaptlve deAtlp IIR
utilizand structuri lattice. Au fost analizate S structun de filtre adapt;ve lattice, P{ezen'fandu-se
un studiu expenmental referitor la performantele filtrelor adaptive care utilizeaza aceste
structuni. In urma realizanii studiului autorul a ajuns la urmatoarele concluzii:

3.1. Analizand structura bazata pe algoritmul lui Durbin autorul a verificat experimental
faptul ¢a numairul de celule ale filtrului lattice utilizat intr-o aplica_p'e de identificare este
determinat de structura sistemului de identificat. Cresterea numarului de celule ale filtrului
lattice nu duce la reducerea erorii medii patratice ci doar la cresterea volumului de calcule
necesar implementar filtrului.

3.2. In cazul structurii bazate pe metoda gradientului adaptiv, s-a aratat faptul ca
stabiltatea filtrului depinde de valoarea parametrului de adaptare precum si de valoarea
zgomotulur care influenteaza canalul. Implementarea acestei structuri prezintd cel mai mic
volum de calcule, reflectat in timpul de rulare al programului.

3.3. Rezolvarea problemei instabilitatii filtrelor se poate face utilizind structura bazati
pe metoda gradientului adaptiv normalizat. Utilizarea acestei structuri conduce la o crestere a
volumulur de calcule necesar implementarii filtrului adaptiv datorita necesitatii efectudrii
operatier de normalizare a coeficientului de adaptare.

3.4. In cazul structurii bazate pe utilizarea conceptului de spatii vectoriale autorul a
determinat experimental forma de variatie a coeficientilor de reflexie “inainte” si “inapoi”
precum i a eroni medii patratice. S-a verificat experimental faptul ca valoarea initiala a erorii
reziduale de predictie influenteazi viteza de convergenta dar valorile finale ale coeficientilor de
reflexie raman aceleagi. Datorita cresterii complexitatii algoritmului de implementare a filtrului
adaptiv realizat cu aceasta structura, volumul de calcule este maj mare in comparatie cu situatia
utthzani structurilor precedente.

3.5. In cazul structurii bazate pe reactualizarea coeficientului unghiular autorul a
determinat forma de variatie a coeficientilor de reflexie precum si influenta parametrului de
adaptare asupra convergentei valorilor coeficientilor filtrului. Desi timpul de calcul necesar
implementarii soft a structurii bazati pe reactualizarea coeficientului unghiular este cel mai
mare. aceasta structura este des utilizata datoriti existentei procesoarelor de semnal CORDIC
care permit reducerea semnificativi a timpului de calcul.

) Capitolpl 4 prezintd un studiu realizat de autor referitor la posibilitatile de utilizare a
txltrelpr adaptive neliniare atit in scopul filtrarii perturbatiilor care constau in impulsuri de
amplitudine mare si durata scurta, cat $1 in scopul prelucrarii semnalelor cu nivelul mediei

ncsta;iongr. Autorul defineste noi tipuri de filtre adaptive neliniare studiind proprietitile
acestora si subliniind principalele lor avantaje.

4.1. Studiul experimental asupra proprietdfilor filtrelor OSLMS, in special a filtrelor
MLMS s1 ALMS, a dus la obtinerea concluziei ci filtrul ALMS este mai rapid convergent
decat filtrul MLMS. O alta concluzie la care a ajuns autorul a fost aceea ci variatia
coeficientilor de predictie in situatia aparitiei unui impuls este mai mica in cazul filtrului
MLMS decat in cazul filtruluj ALMS, rezultand ci filtrarea MLMS este recomandabili in
situafia in care se doreste eliminarea impulsurilor cu amplitudine mare s1 durata scurti. De
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asemenea, datoritd volumului suplimentar de calcule necesar implementar filtrului MLMS
timpul de rulare pentru acest tip de filtru este mai mare decat in cazul filtrani ALMS pentru
aceeasi lungime a ferestrei.

4.2. Implementarea filtrului adaptiv bazat pe avantaiele acestor doud tipuni de filtre s-a
facut utilizdnd un parametru y, de detectie a unui impuls in interiorul ferestrei. parametru

definit in doud moduri (relatiile 4.11, respectiv 4.12). S-a verificat expenimental faptul ca
ambele moduri de definire duc la performante ale filtrului adaptiv similare, insa timpul de
calcul necesar implementirii filtrului adaptiv este mai mare in situatia utilizani relatiei (4.11).

4.3. in paragraful 4.1.6 autorul a definit un nou tip de filtru adaptiv denumit
MALMS, filtru care combini avantajele filtrelor MLMS si ALMS. Definirea acestui tip
de filtru s-a ficut prin introducerea de ciitre autor a unui coeficient de ponderare a celor
doui tipuri de filtre in functie de amplitudinea parametrului de detectie a prezentei unui
impuls in fereastra de date. Avantajul oferit de acest tip de filtru consta in faptul ca
pentru valori ale parametrului y cuprinse intre v, $i 7ma( interval in care
functioneazi filtrul MALMS ) este realizati atit o vitezd de convergentd mai mare decit
in cazul filtrului ALMS, cit si o influenti mai mici a impulsurilor de amplitudine mare si
duratii scurta asupra variatiei coeficientilor de predictie decit in cazul filtrului MLMS.

4.4. In paragraful 4.2. autorul a definit o noui categorie de filtre adaptive 1IR,
denumite de autor IIR-OSLMS, care reactualizeaza coeficientii pe baza unuia din cei 3
algoritmi de identificare prezentati in capitolul precedent, in combinatie cu o operatie de
ordonare. Autorul a definit relatiile de reactualizare ale coeficientilor filtrelor adaptive si
a studiat experimental caracteristicile filtrelor adaptive in procesul de identificare a
parametrilor unui sistem necunoscut. in urma studiului efectuat autorul a desprins doua
concluzii importante.

Prima concluzie se refer la volumul de calcule necesar implementarii acestor tipuni de
filtre. S-a demonstrat experimental faptul ca implementarea filtrului [IR necesitd cel mair mic
volum de calcule, in timp ce, datorita operatiilor de comparare necesare implementani filtrului
Median-1IR, acesta necesita cel mai mare volum de calcule.

A doua concluzie la care s-a ajuns este aceea ca cele mai bune performante in ceea ce
priveste reducerea influentei impulsurilor de amplitudine mare §i durata scurta asupra formei de
variatie a coeficientilor le are filtrul Median-1IR, indiferent de de algoritmul utilizat $1 de forma
de implementare. Rezulta ca, desi timpul de calcul necesar implementarii acestui filtru este cel
mai mare, exista aplicatii in care utilizarea acestui tip de filtru prezinta avantaje in eliminarca
influentei impulsurilor de amplitudine mare durata scurtd. De asemenea. acest tip de filtru

poate fi utilizat la identificarea in timp real a parametrilor proceselor lente,
4.5. O alta contributie a autorului o constituie prezentarea sistematizata a principalelor

tipuri de filtre neliniare intélnite in literatura de specialitate ( filtrele combinationale, filtre
WOS, FMH si FWH) care pot fi utilizate ca filtre adaptive. precum i a modului de

implementare a acestora.

in capitolul 5 autorul prezintd o metoda originala de identificare in timp real a
parametrilor procesului de incilzire a cuptorului cu rezisten{a electrica. Pe baza valorilor
obtinute pentru parametrii procesului este realizata reglarea temperaturii in interiorul cuptorului

utilizand un regulator numeric, fiind prezentate rezultatele experimentale obfinute, precum §i
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concluziile si contributiile autorului referitoare la avantajele oferite de metoda de reglare a
temperaturil propusa. o

5.1. Functia de transfer aproximativa a sistemului care mode]e-azé Procesul de mcglgue
al cuptorului cu rezistenta sc poate obtine prin utili;area unei aproximai Rade a fu-ncglel dc?
transfer asociata unui proces cu o constanta de timp §i timp mort, 1ar funcga sistem a sistemului
discret se poate obtine prin utilizarea unei metode de echivalare a ﬁltrul}ll analogic cu un ﬁl@
numeric. Autorul a analizat doud metode de echivalare a filtrului analogic cu un ﬁlt.r.u.numerlc3
metoda aproximani integralet prin metoda dreptunghiurjlor si metoda _apr?x1m§n1 mteg{alq
prin metoda trapezelor. In urma analizei efectuate s-a ajuns la conclu21a‘ ca utlllzgrga primel
metode este mai eficienta din punct de vedere al numarului de coeficienfi rezultati ai filtrului
adaptiv precum si al relatiilor dintre coeficientii filtrului §i parametrii sistemului.

5.2. Autorul a determinat relatiile de calcul ale coeficientilor filtrului cunoscand valorile
parametrilor procesulur, precum si relatiile reciproce, de determinare a valorilor parametrilor
procesulun cunoscand valonle coeficientilor filtrulut adaptiv, pentru cele 4 aproximatii Pade
prezente in hiteratura de specialitate.

§.3. Studiul celor 3 algontm de identificare prezentati in capitolul 3, implementati atat
in forma directa cat $1 in forma lattice a dus la concluzia ca, indiferent de algoritm, forma de
implementare lattice prezintd o vitezd de convergenta mai mare fata de forma de implementare
directda. De asemenea, algoritmul SHARF prezintd cele mai mici oscilatii ale valorilor
cocticientilor. indiferent de forma de implementare. Pe baza studiului efectuat, autorul a utilizat
in procesul de identificare al parametrilor procesului de incalzire a cuptorului algoritmul
SHARY implementat in forma lattice, functia sistem a sistemului discret obtinandu-se prin
utihizarca metodet aproximatiei integralei prin metoda dreptunghiurilor.

S.4. Pentru ca filtrul adaptiv si poata fi utilizat la identificarea parametrilor proceselor
lente autorul a demonstrat experimental ca este necesar ca, pe baza unei misuriri anterioare
utithzand alta metoda. s se determine cu aproximatie valorile parametrilor sistemului. Setul de
valoni inipiale ale coeficientilor filtrului adaptiv se determina utilizand valorile aproximative ale
parametrilor sistemului.

3.5, Rezultatele experimentale obtinute in procesul de reglare a temperaturii utilizind
cnteriile bazate pe rezultatele identificirii in alegerea parametrilor regulatoarelor confirma
l'apml ca utiizarea metodei adaptive de reglare a temperaturii cuptorului propusi de autor
prezinta avantaje fata de metoda de identificare on-line.

Masurarea parametrilor procesului de incilzire a cuptorului cu rezistenti electrica
consta in calculul acestora dupi fiecare interval de reglare a puterii debitate de rezistenta
electrifé, cunoscind valorile reactualizate ale coeficientilor filtrului adaptiv. in acest mod
U mai este necesara scoaterea sistemului din starea de echilibru ca in cazul metodei de
identificare on-line.

(7ur.wscﬁnd. practic in fiecare moment parametrii procesului de incilzire a
cuptorului, valorile parametrilor regulatorului numeric sunt alese in fiecare interval de
reglare a puterii in functie de valorile parametrilor procesului.
crperaturi, i scasu edcrn e e DErTt o mai busd reglare
lemperaturii’in situatia aplichrti la tpu ui :in care .sev atinge valoarezf prestz.lblllta a
treapta. De asemenc. doa o n rarea“ F referinti a regulatorulul .a lffllll semnal

» Gupa atingerea valorii impuse a temperaturii, oscilatiile in jurul

ac.es.st?s Xalon.sunt mai mici in situatia utilizarii metodei propuse de autor decit in situatia
utilizarii unui regulator cu parametrii constanti. ’
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8. ANEXE

Anexa II.1

function eroare=eroare

C=ones(21,21),
[X,Y]=meshgrid(0:.1:2,-2:.1:0);
7=0.7586-X *0.8668+Y.*0.6886+X *Y *1 2+X *X *1.1+Y.*Y.*1.1;

subplot(2,2,1),

mesh(X,Y,Z,C);

view(+37.5,30);

title('eroarea medie patratica'),

xlabel(" w0 "),

ylabel(" wl '),

zlabel(' eroarea'),

gnd,

subplot(2,2,3),

mesh(X,Y,Z,C),

view(0,0);,

title('eroarea medie patratica’),

xlabel(' w0 "),

ylabel(' wl');

zlabel(' eroarea’),

gnd,

subplot(2,2,4),

mesh(X,Y,Z,C),

view(90,0);

title(‘eroarea medie patratica’),

xlabel(' w0 ');

ylabel(' wl '),

zlabel(' eroarea’);

gnd,
[X,Y]=meshdom(0:.1:2,-2:.1:0);
7=0 7586-X.*0.8668+Y *0.6886+X *Y *1.2-X *X *1 1+Y *Y.*1 1.

subplot(2,2,2),

c=contour(0:.1:2,-2:.1:0,Z,10).

clabel(c,'manual’),

title('eroarea medie patratica’),

xlabel(' w0 ');

ylabel(' wl ')

gnd,
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function filtru_pdm=filtrul

m=0 1;

R=[1 106,06 1.1].
P=[0.4334;-0 3443];

I=[10,0 1].
W0=[0,0],
t=1:150;

w1 =zeros(size(1)),
w2=zeros(size(t)),

MM=]-m*R;

S=1,

for k=1:50

% parametru de adaptare

% matricea de autocorelatie

%o matricea de intercorelatie

% matricea unitate

% initializare matrice coeficienti
%o numar esantioane

% evolutia coeficient wl

% evolutie coeficient w2

%
%
% determinarea

WO=MM*W0+m*S*P; % evolutiei

S=S+MM. % coeficientilor
MM=MM*(I-m*R); % de predictie
wl(k)=WO0(1.,1), %
w2(k)=WO0(2,1), %

end; %

save wll.dat w] -asci
save w21 .dat w2 -ascit

subplot(2,1,1);

plot(t,wl);

% salvare wl
% salvare w2

utle('variatia coeficientului wl');
xlabel('numar esantioane’);

ylabel('wl),

gnd;

subplot(2.1,2);

plot(t,w2);

title('variatia coeficientului w2')

b

xlabel('numar esantioane');

vlabel('w2');

gnd,
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Anexa 11.3.

function filtru_pdm=filtrul

m=0.5; % parametru de adaptare
R=[1.106,0.6 1.1]; % matricea de autocorelatie
P=[0.4334;-0.3443], % matricea de intercorelatie

I=[10;0 1], % matricea unitate
Wo0=[0,0], % initializare matrice coeficienti
t=1:1:100; % numar esantioane

wl=zeros(size(t)); % evolutia coeficient wl
w2=zeros(size(t)); % evolutie coeficient w2
wfl=zeros(size(t)); % evolutia coeficient wl
wl2=zeros(size(t)); % evolutie coeficient w2

[M,V]=eig(R);
MT=M,
MTI=inv(MT),
PP=MT*P;
11=V(1,1),
12=V(2,2),
t1=PP(1,1)/11;
t2=PP(2,1)/12,

k1=1-m*Il,

k2=1-m*12;

sl=1,

s2=1,

for k=1:100 % determinarea
wl(k)=k1*WO(1,1)+m*PP(1,1)*s1; % evolutiel
w2(k)=k2*WO0(2,1)+m*PP(2,1 )*s2; 9% coeficientilor
sl=s1+kl; %o de predictie
s2=s2+k2, %
k1=k1*(1-m*11), %
k2=k2*(1-m*12), %

end

for k=1:100

wfl(k)=MTI(1,1 Y*w1(k)*MTI(1,2)*w2(k);
wi2(k)=MTI(2, 1)*w1(k)+*MTI(2,2)*w2(k),

end
save wl3.dat wfl -ascii % salvare w1
save w23.dat w2 -ascit % salvare w2
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function filtru_Ims=filtrul

t=1.1.1000,
m=0.05,
media=0,
varl=0.3,
var2=0.1,
n=200,

er=zeros(s1ze(t)),
wfl=zeros(size(t)),
wil=zeros{size(t)).

tO=clock;
fork=1n

%o numar de esantioane

% parametru de ajustare

% media semnalelor zgomot
%, varianta zgomotulu: vl

%4 varianta zgomotului v2
% numar de evenimente

vi=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));
w 1 =zeros(size(t)),
wl=zeros(size(t)),
v=zeros(size(t)),

%o initializare matrice eroare medie patratica
%o initializare matrice coef. wl mediu
% 1nitializare matrice coef. w2 mediu

% generare semnal vl
% generare semnal v2

% initializare matrice semnal dorit

% initializare matrice semnal iesire canal
% initializare matrice semnal iesire canal + zgomot
% initializare matrice coeficient 1 predictie
% 1nitializare matrice coeficient 2 predictie
% initializare matrice iesire filtru predictie

d(l)=vI(l), %

for 1=2:1000 % generare semnal
d(1)=v1(1)-0 7943*d(1-1); % dorit

end %

x(1)=d(1); %

for 1=2 1000 % generare semnal
x(1)=d(1)+0 9443*x(i-1); % iesire canal

end %

for 1=1:1000 % generare semnal

u()=x(1)+v2(1),

% 1esire canal +

end % zgomot
wl(1)=0; %
wil(1)=wfl(1)+wl1(1); %
w2(1)=0, %
wi2(1)=wfl(1)+wi(1), %
y(h=wi(1)*u(1); %
e(1)=d(1)-y(1), %
er(1)=e(1)*e(1)+er(1); %
w1(2)=wl(1)+m*e(1)*u(1); %
wil(2)=wfl(2)+w1(2); %
w2(2)=w2(1); % calcul coeficienti

wi2(2)=wf2(2)+w2(2);

% de predictie
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y(2)=w1(2)*u(2)+w2(2)*u(1);

% si eroare
for 1=3:1000 % medie patratica
e(i-1)=d(i-1)-y(1-1), %
er(i-1)=e(i-1)*e(1-1)+er(i-1); %
wl(@)=wl(i-1)+m*e(i-1)*u(i-1); %
w2(i)=w2(i-1)+m*e(i-1)*u(i-2); %
wil()=wfl(1))+w1(i), %
wi2(1)=wf2(1)+w2(1), %
y(i)=w1(i)*u(i)+w2(i)*u(i-1); %
end %
end
for 1=1:1000 %
er(i)=er(1)/n; % calcul medie coeficienti
wfl(1)=wf1(i)/n; % si medie eroare
wi2(i)=wf2(1)/n; %
end %

durata=etime(clock,t0)

save erl.dat er -ascii

save wfl1.dat wfl -ascii

save wf21.dat wf2 -ascii

axis(‘equal’);

subplot(3,1,1);

plot(t,wfl),

title('Variatia coeficientului de predictie wl')
xlabel(Numar de esantioane’),
ylabel('Coeficient wl'),

gnd;

subplot(3,1,2);

plot(t,wf2);

title('Variatia coeficientului de predictie w2')
xlabel('Numar de esantioane’),
ylabel('Coeficient w2');

gnd,

subplot(3,1,3);

plot(t,er),

title('Eroarea medie patratica’),
xlabel('Numar de esantioane'),
ylabel('Eroarea’),

gnd;
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tunction filtru_vsa=filtru3

t=1 1.1000;
p=0 005
mo=2,
ml=3,
alfa=0.0001,;
media=0;
varl=0 3,
var2=0 1,
n=200,
mmun=0 0005:
mmax=0 07,

er=zeros{ size(t)).

wfl=zeros(size(t)).
wil=zeros(size(t)).

% numar de esantioane

%, parametru de ajustare

% parametru de schimbare de semn

% parametru de pastrare de semn

%, coeficient de modificare a parametrului m
% media semnalelor zgomot

%o varianta zgomotului v1

%% varianta zgomotului v2

%o numar de evenimente

%% valoare minima a parametrulut de ajustare
9% valoare maxima a parametrului de ajustare

% initializare matrice eroare medie patratica
%, initializare matrice coef. wl mediu
%o initializare matrice coef. w2 mediu

t0=clock.

fork=1n
v1=sqrt(varl)*randn(size(t))+media; % generare semnal vl
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media; % generare semnal v2

d=zeros(size(t)).
x=zeros(size(t)),
u=zeros(size(t)),
w | =zeros(size(t)),
w2=zeros(size(t)),
y=zeros(size(t)),
m=zeros(size(t)),
s=zeros(s1ze(t)),

d()=vi(1),

for 1=2-1000

% initializare matrice semnal dorit

%o wnitializare matrice semnal iesire canal

% imitializare matrice semnal iesire canal + zgomot
% mitializare matrice coeficient 1 predictie

% tnitializare matrice coeficient 2 predictie

%o initializare matrice iesire filtru predictie

% initializare matrice parametru de ajustare

%
% generare semnal

d(1)=v1(1)-0 7943*d(i-1), % dont
end %
x(1)=d(1), %
for =2 1000 % generare semnal
x(1)=d(1)+0.9443*x(i-1), % 1esire canal
end %
for =1 1000 | % generare semnal
u(1)=x(1)+v2(i), % 1esire canal +
end % zgomot
m(1)=p,
ro=0,
r1=0,
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wl(1)=0,
wil(1)=wfl(1)+wl(1),
w2(1)=0,
wi2(1)=wfl(1)+wl(1),
y(1)=wl(1)*u(l);
e(1)=d(1)-y(1);
s(1)=e(1)*u(1);
er(1)=e(1)*e(1)+er(l),
wl1(2)=wl(1)+m(1)*e(1)*u(l);
wfl(2)=wfl(2)+wl1(2),
w2(2)=w2(1);,
wi2(2)=w2(2)+w2(2),
y(2)=w1(2)*u(2);
for 1=3:1000
e(i-1)=d(1-1)-y(i-1);
s(i-1)=e(i-1)*u(i-1),
if s(1-2)*s(1-1) <0

rO=r0+1;
r1=0,
else
rl=ri+l],
r0=0,
end
1if r0 =m0
r0=0,
if mmin <= m(i-2)-alfa
m(i-1)=m(i-2)-alfa,
else
m(i-1)=mmin;
end
else
m(i-1)=m(1-2),
end
if rl ==ml
r1=0;
if mmax >= m(i-2)+alfa
m(i-1)=m(i-2)+alfa,
else
m(i-1)=mmax;
end
else
m(i-1)=m(1-2),
end

er(i-1)=e(i-1)*e(i-1)+er(i-1);

wl(i)=w1(-1)+m(i-1)*e(i-1)*u(i-1);
w2(1)=w2(i-1)+m(i-1)*e(i-1 )*u(i-2),

wfl(1)=wfl1(1)+wl(1),
wi2(1)=wf2(i)+w2(1),

y(1)=wl (1)*u(i)+w2(1)*u(-1 ).
end

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

calcul coeficienti
de predictie
si eroare
medie patratica
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end

for 1=1:1000 %
er(1)=er(1)/n; % calcul medie coeficienti
wfl(1)=wfl1(1)/n; % st medie eroare
wi2(1)=wf2(1)/n; %
end %
durata=etime(clock,t0)

save erl.dat er -asci
save wfll dat wfl -ascii
save wf2] dat wf2 -ascii

axis('equal’);

subplot(3,1,1);

plot(t,wfl),

utle(’Vanatia coeficientului de predictie wl');
xlabel('Numar de esantioane');
viabel('Coeficient wl');

gnd,

subplot(3,1.2);

plot(t,wf2);

title("Vanatia coeficientului de predictie w2');
xlabel('Numar de esantioane’);
ylabel('Coeficient w2');

gnd,

subplot(3,1,3);

plot(t,er),

title('Eroarea medie patratica’),
xlabel('Numar de esantioane');
ylabel('Eroarea'),

gnd,
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function filtru_lattice=filtrul

Anexa I11.1

t=1:1:1000; % numar de esantioane
medi1a=0, % media semnalelor zgomot
varl=0.3, % varianta zgomotului vl
var2=0.1; % varianta zgomotului v2
n=200; % numar de evenimente

erl=zeros(size(t)),
er2=zeros(size(t));
kfl=zeros(size(t));
kf2=zeros(size(t)),

% initializare matrice eroare medie patratica pas 1
% initializare matrice eroare medie patratica pas 2
% initializare matrice coeficient 1
% initializare matrice coeficient 2

t0=clock;

for k=1:n
vi=sqrt(varl)*randn(size(t))+media, % generare semnal vl
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media; % generare semnal v2

d=zeros(size(t)),
x=zeros(s1ze(t));,
u=zeros(size(t));
y=zeros(size(t)),
k1=zeros(size(t)),
k2=zeros(size(t)),
epsO=zeros(size(t)),
eps1=zeros(size(t)),
eps2=zeros(size(t));
efl=zeros(size(t)),
ef2=zeros(size(t)),
ebl=zeros(size(t)),
eb2=zeros(size(t)),

% initializare matrice semnal dorit

% initializare matrice semnal 1esire canal

% initializare matrice semnal iesire canal + zgomot
% initializare matrice iesire filtru predictie

% initializare matrice coeficient k1

% initializare matrice coeficient k2

% initializare matrice eroare medie patratica pas 0
% initializare matrice eroare medie patratica pas 1
% initializare matrice eroare medie patratica pas 2
% initializare matrice eroare "inainte” pas 1

% initializare matrice eroare "inainte” pas 2

% initializare matrice eroare "inapoi” pas 1

% initializare matrice eroare "inapo1” pas 2

d(1)=vI(1),
for 1=2:1000

0/
/0
% generare semnal

d(i)=v1(i)-0.7943*d(i-1), % dorit

end
x(1)=d(1);
for 1=2:1000

%
%
% generare semnal

x(1)=d(1)+0.9443*x(1-1); % iesire canal

end
for i=1:1000

u(1)=x(1)+v2(1).

end

s=0;
for 1=1

end

1000

s=s+u(i)*u(i)/1000;

o

9
% generare semnal
% iesire canal +
% zgomot
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k1(1)=0,
k2(1)=0,
sO(1)=s. .

gsl( =(1-k1(1)*k1(1))*epsO(1);

eps2(1)=(1-k2(1)*k2(1))*eps}(1),

epsO(2)=s,

k1(2)=0,

k2(2)=0,

eps1(2)=(1-k1(2)*k 1(2))*epsO(2),

eps2(2)=(1-k2(2)*k2(2))*epsi(2),

epsO(3)=s,

k1(3)=0,

k2(3)=0, |

eps1(3)=(1-k1(3)*k1(3))*epsO(3),

eps2(3)=(1-k2(3)*k2(3))*eps1 (3),

rO=u(1)*u(1)*+u(2)*u(2)y+u(3)*u(3),

ri=u(1)*u(2)*+u(2)*u(3);

r2=u(1)*u(3),

r3=0,

for p=4.1000

rO=r0+x(p)*x(p),
rl=rl+x(p)*x(p-1),
r2=r2+x(p)*x(p-2),
r3=r3+x(p)*x(p-3),
epsO(p)=r0/p,
ki(p)=r1/(p-1)/epsO(p),
wl=kl(p),
eps1(p)=(1-k1(p)*k1(p))*epsO(p),
K2(p)=(r2/(p-2)-w1*r1/(p-1))/eps1(p);
w2=k2(p);
wl=wl*(1-k2(p)),
eps2(p)=(1-k2(p)*k2(p))*epsl(p);
efl(p)=x(p)-k1(p)*x(p-1);
ebl(p)=x(p-1)-k1(p)*x(p);
ef2(p)=efl(p)-k2(p)*ebl(p-1);
eb2(p)=eb1(p-1)-k2(p)*ef1(p);
kf1(p)=kfi(p)+ki(p);
kf2(p)=kf2(p)+k2(p);

end
for i=1-1000
er2(1)=er2(i)+eps2(i),
erl(i)=erl(1)+epsl(i),
end
end
for 1=1:1000 %
erl(i)=erl(i)/n; % calcul medie eroare
er2(1)=er2(i)/n; % pas1+2
kf1(1)=kf1(1)/n; % si coeficienti
kf2(1)=kf2(1)/n; % filtru
end %
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durata=etime(clo¢k,t0)

subplot(3,1,1);

plot(t,kfl,'c),

title('Variatia coeficientilor filtrului '),
xlabel('Numar de esantioane'),
ylabel('Coeficient k1 '),

gnd;

subplot(3,1,2),

plot(t,kf2,'m’),

title('Variatia coeficientilor filtrului ),
xlabel('Numar de esantioane’),
ylabel('Coeficient k2 '),

gnd,

subplot(3,1,3),

plot(t,erl,'c't,er2,'m’);

title('Variatia erorii medii patratice pentru 2 pasi ');
xlabel('Numar de esantioane’);

ylabel('Eroarea medie patratica ‘),

grid,
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function filtru lattice=filtru2

t=1 1 1000, °o numar de esanticane
media=0, % media semnalelor zgomot
varl=0 3, %o varanta zgomotului vi
var2=0 1, %o varianta zgomotului v2
n=20, o numar de evemimente

erl=zeros(s1ze(t)), %o initiahizare matrice eroare medie patratica pas 1
er2=zeros(size(t)), %o initiahizare matrice eroare medie patratica pas 2
eri=zeros(size(1)), %o imtializare matrice eroare medie patratica pas 3
hf1=zeros(size(t)), %o imitializare matrice coeficient 1
kf2=zeros(size(t)). %o imtializare matrice coeficient 2
kf3=zeros(size(t)). %o initiahizare matrice coeficient 3

10-clock:
for k=1 n

enerare semnal vl
enerare semnal v2

vi=sqrt(varl)*randn(size(t))+media, % g
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media; % g
d=zeros(size(t)). % mtializare matrice semnal dont

x= zeros(size(t)), % 1mtiahizare matrice semnal iesire canal
u-=zeros(size(t)),
y=2zeros(size(t)),

k1 =zeros(size(t)),
k2 =zeros(size(t)),
k3= zeros(size(t)),
epsO=zeros(size(t)),

%o initializare matrice iesire filtru predictie
% nitializare matrice coeficient k1
% iniializare matrice coeficient k2
% 1nitializare matrice coeficient k3

% initializare matrice semnal iesire canal + zgomot

Anexa II1.2

epsl=zeros(size(t)),
epsl=zeros(size(t)),
eps3-zeros(size(t));
ef]=zeros(size(t)),
ef2=zeros(size(t)),
ef3=zeros(size(t)),
ebl ~zeros(size(t)).
eb2=zeros(size(t)),
eb3=zeros(size(t)),

%o initializare matrice eroare medie patratica pas 0
%o initializare matrice eroare medie patratica pas 1
%o initializare matrice eroare medie patratica pas 2
%o nitializare matrice eroare medie patratica pas 3
% initializare matrice eroare "inainte" pas 1

% initializare matrice eroare "inainte" pas 2

% initializare matrice eroare "inainte" pas 3

% imtializare matrice eroare "inapoi” pas 1

% initializare matrice eroare "inapoi" pas 2

%o initializare matrice eroare "inapoi" pas 3

d(1)=vi(1), %

for =2 IQOO % generare semnal
di1)=v1(i)-0.7943*d(i-1). % dorit

end %

x(1)=d(1), %o

for 1=2: 1000 % generare semnal
x(1)=d(1)+0.9443*x(;-1); % 1iesire canal

end %

for i=1:1000

u(t)=x(i)+v2(i),

end

% generare semnal
% iesire canal +

% zgomot
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s=0,
for 1=1:1000
s=s+u(1)*u(1)/1000;

end

k1(1)=0;

k2(1)=0,

k3(1)=0;

epsO(1)=s;

eps1(1)=(1-k1(1)*k1(1))*epsO(1);

eps2(1)=(1-k2(1)*k2(1))*eps1(1);

eps3(1)=(1-k3(1)*k3(1))*eps2(1),

epsO(2)=s;

k1(2)=0;

k2(2)=0,

k3(2)=0,

eps1(2)=(1-k1(2)*k1(2))*eps0(2);

eps2(2)=(1-k2(2)*k2(2))*eps1(2);

eps3(2)=(1-k3(2)*k3(2))*eps2(2);

eps0(3)=s;

k1(3)=0;

k2(3)=0;

k3(3)=0;

eps1(3)=(1-k1(3)*k1(3))*eps0(3);

eps2(3)=(1-k2(3)*k2(3))*eps1(3);

eps3(3)=(1-k3(3)*k3(3))*eps2(3);

rO=u(1)*u(1)+u(2)*u(2)+u(3)*u(3);

rl=u(1)*u(2)+u(2)*u(3),

r2=u(1)*u(3);,

r3=0,

for p=4:1000

r0=r0+x(p)*x(p);
ri=rl+x(p)*x(p-1);
r2=r2+x(p)*x(p-2);
r3=r3+x(p)*x(p-3);
epsO(p)=r0/p;
k1(p)=r1/(p-1)/epsO(p),
wl=k1(p),
eps1(p)=(1-k1(p)*k1(p))*epsO(p);
k2(p)=(r2/(p-2)-w1*r1/(p-1))/eps1(p);
w2=k2(p);
wl=w1*(1-k2(p)),
eps2(p)=(1-k2(p)*k2(p))*eps1(p);

k3(p)=(r3/(p-3)-w1*r2/(p-2)-w2*r1/(p-1 )) eps2(p),

w3=k3(p);

wll=wl-k3(p)*w2,
w21=w2-k3(p)*wl,

wl=wll,

w2=w2l,
eps3(p)=(1-k3(p)*k3(p)) *eps2(p);
ef1(p)=x(p)-k1(p)*x(p-1),
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eb1(p)=x(p-1)>-k1(p)*x(p);
ef2(p)=ef1(p)-k2(p)*ebl(p-1);
eb2(p)=eb1(p-1)-k2(p)*efl(p);
ef3(p)=ef2(p)-k3(p)*eb2(p-1);
eb3(p)=eb2(p-1)-k3(p)*ef2(p);
kf1(p)=kf1(p)+k1(p);
kf2(p)=kf2(p)+k2(p),
kf3(p)=kf3(p)+k3(p),

end
for 1=1-1000
er3(1)=er3(1)+eps3(1).
er2(i)=er2(1)+eps2(1),
erl(i)=eri(1)+epsl(v),
end
end
for 1=1:1000 %
eri(i)=erl(1)/n; % calcul medie eroare
er2(1)=er2(1)/n; % pas 1 +2
er3(1)=er3(1)/n; %
kf1(1)=kf1(1)/n; % si coeficienti
kf20)=kf2(1)/n; %
kf3(1)=kf3(1)/n; % filtru
end %
durata=etime(clock,t0)
subplot(4,1.1);
plot(t.kf1,'c"),

title(’Vaniatia coeficientilor filtrulu1 "),
xlabel('Numar de esantioane’),
ylabel('Coeficient k1 '),

gnd,

subplot(4,1.2),

plot(t.kf2.'m"),

title(’Vanatia coeficientilor filtrului *);
xlabel('Numar de esantioane'),
ylabel(‘Coeficient k2 '),

gnd,

subplot(4,1.3),

plot(t.kf3,'y"),

utle('Vanatia coeficientilor filtrului ');
xlabel('Numar de esantioane');

ylabel('Coeficient k3 ),

gnd.

subplot(4,1,4),

plot(terl'c ter2 'm't,er3,'y');

utle('Variatia erorii medii patratice pentru 3 pasi ');
xlabel('Numar de esantioane'),

ylabel('Eroarea medie patratica '),

gnd,
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function filtru_lattice=filtrul3

t=1:1:1000; % numar de esantioane

m=0.05, % parametru de ajustare
media=0, % media semnalelor zgomot
var1=0.3; % varianta zgomotului vl
var2=0.1, % varianta zgomotului v2
beta=0.075; % coeficient adaptiv

n=200; % numar de evenimente

erl=zeros(size(t)); % initializare matrice eroare medie patratica pas 1
er2=zeros(size(t)), % initializare matrice eroare medie patratica pas 2
kfl=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient 1
kf2=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient 2

t0=clock;
for k=1:n

% generare semnal v1
% generare semnal v2

v1=sqrt(varl )*randn(size(t))+media,
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media;

d=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal dont
x=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal iesire canal
u=zeros(size(t)); 9 initializare matrice semnal iesire canal + zgomot
y=zeros(size(t)); % initializare matrice iesire filtru predictie
k1=zeros(size(t)); %o initializare matrice coeficient k1l

k2=zeros(size(t));

efl=zeros(size(t)),
ef2=zeros(size(t)),
ebl1=zeros(size(t)),
eb2=zeros(size(t));

% initializare matrice coeficient k2

% initializare matrice eroare "inainte" pas 1
%, initializare matrice eroare "inainte” pas 2
9%, initializare matrice eroare "inapoi” pas |
% initializare matrice eroare "inapoi" pas 2

d(1)=v1(1); %

for 1=2:1000 % generare semnal
d(i)=v1(i)-0.7943*d(i-1); % dont

end %

x(1)=d(1); %

for 1=2:1000 % generare semnal
x(1)=d(1)+0.9443*x(i-1), % iesire canal
end %
for 1=1:1000 % generare semnal
u(1)=x(1)+v2(1), % i1esire canal +
end % zgomot
K1(1)=0;
k2(1)=0,
efl1(1)=u(l),
ebl()=k1(1)*u(l);
ef2(1)=0;
eb2(1)=0,

Anexa I11.3.
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k1¢2)=k1(1)+beta®ebl(1)*u(l).
k2(2)=k2(1)+beta*ebl(1)*u(l),
for p=2:999
efl(p)y=u(p)-k1(p)*u(p-1),
ebl(p)=u(p-1)-k1(p)*u(p),
ef2(p)=efl(p)-k2(p)*ebl(p-1),
eb2(p)=eb1(p-1)-k2(p)*efl(p);

k1(p+1)=kl(p)+beta*(efl(p)*u(p-1)+ebl(p)*u(p));
kl(g+ 1)=k2(p)+beta*(ef2(p)*ebl(p-1)+eb2(p)*efl(p));

kf1(p)=kf1(p)+k1(p);
kf2(p)=kf2(p)+k2(p).
end
for 1=1.1000
er2(1)=er2(1)+ef2(1)*ef2(1),
erl(=erl(1)+efl(1)*efl(1),

end
end
for 1=1:1000 %
erl(1)=erl(1)/n; % calcul medie eroare
er2(i)y=er2(1)/n; % pas1+2
kf1(1)=kf1(1)/n; % st coeficienti
kf2(1)=kf2(1)/n, %  filtru
end %

ml=mean(erl)

m2=mean(erl)

k1=mean(kf1)

k2=mean(kf2)

durata=etime(clock,t0)

save kfl1.dat kfl -ascii

save kf21 dat kf2 -ascii

save erll dat erl -ascii

save er21.dat er2 -ascii

subplot(3,1,1),

plot(t.kf1,'c");

title("Variatia coeficientilor filtrului '),
xlabel('Numar de esantioane'),
ylabel('Coeficient k1 )

gnd,

subplot(3,1,2);

plot(t,kf2'm’),

utle('Vaniatia coeficientilor filtrului ");
xlabel('Numar de esantioane');
ylabel('Coeficient k2 ),

gnd,

subplot(3,1,3);

plot(t.erl,'c't.er2 'm’);

title('Vanatia erorii medii patratice pentru 2 pasi ');
xlabel('Numar de esantioane');
ylabel('Eroarea medie patratica ;
gnd,
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function filtru_lattice=filtrul4
t=1:1:1000; % numar de esantioane
m=0.05; % parametru de ajustare

media=0;

% media semnalelor zgomot

varl=0.3; % varianta zgomotului v1
var2=0.75; % varianta zgomotului v2
alfa=0.01; % coeficient adaptiv
n=200; % numar de evenimente

er1=zeros(size(t)),
er2=zeros(size(t)),
kfl=zeros(size(t));,
kf2=zeros(size(t)),
t0O=clock;

for k=1: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));
k1=zeros(size(t)),
k2=zeros(size(t)),
ef1=zeros(size(t)),
ef2=zeros(size(t)),
ebl=zeros(size(t)),
eb2=zeros(size(t)),
d1=zeros(size(t)),
d2=zeros(size(t)),

d(1)=v1(1),
for i=2:1000

% initializare matrice eroare medie patratica pas 1
% initializare matrice eroare medie patratica pas 2
% initializare matrice coeficient 1
% initializare matrice coeficient 2

% generare semnal vl
% generare semnal v2
% initializare matrice semnal dorit

% initializare matrice semnal iesire canal

% initializare matrice semnal iesire canal + zgomot

% initializare matrice iesire filtru predictie
% initializare matrice coeficient k1
% initializare matrice coeficient k2
% initializare matrice eroare "inainte” pas 1
% initializare matrice eroare "inainte” pas 2
% initializare matrice eroare "inapot" pas 1
% initializare matrice eroare "inapoi1” pas 2
% initializare matrice coeficient de adaptare 1
% initializare matrice coeficient de adaptare 2
%
% generare semnal

d(i)=v1(i)-0.7943*d(i-1); dorit

end

x(1)=d(1),

for 1=2:1000

%
%
% generare semnal

x(1)=d(1)+0.9443*x(i-1); % iesire canal

end
for 1=1:1000

u(i)=x(1)+v2(1);

end
k1(1)=0,
k2(1)=0;
efl1(1)=u(l),
ebl(1)=k1(1)*u(l);
ef2(1)=0,
eb2(1)=0,

%

% generare semnal
% 1esire canal +
% zgomot

di(1)=efl(1)*efl(1)+ebl(1)*ebl(1);
d2(1)=1-alfa+ef2(1)*ef2(1)+eb2(1)*eb2(1);
K1(2)=k1(1)+1/d1(1)*eb1(1)*u(1);
K2(2)=k2(1)+1/d2(1)*eb1(1)*u(l):
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for p=2999

end
for 1=1: 1000

ef1(p)=u(p)-k1(p)*u(p-1),

eb1(p)=u(p-1)-k1(p)*u(p);
cf-’(P)=eﬂ(p)-k2(p)‘ebl(fgl-(l));
eb2(p)=ebl(p-1)-k2(p)*efl(p). .
dI 1(;))—“-( 1-alfa)*d1(p-1)+ef1(p)*efl(p)+ebl(p)*ebl(p);
d2(p)=(l-alfa)‘d2(p-l)+ef2(p)‘ef2(p)+eb2(p)*fib2(p);
ki(p+1)=k1(p)+1/d1(p)*(efl(p)*u(p-1)+ebl(p)*u(p));
k2(p+1)=k2(p)+1/d2(p)*(ef2(p)*ebl(p-1)+eb2(p)*efl(p)),
kf1(p)=kfl1(p)+k1(p);

kf2(p)=kf2(p)+k2(p);

er2(1)=er( :)+eﬁ(i)‘eﬂ(j);
erl(1)=erl(1)+efl(1)*efl(1);

end
end
for 1=1 1000 % _
erl(i)=erl(1)n; % calcul medie eroare
er2(1)=er2(i)/n; % pas1+2 .
kf1(1)=kf1(i)/n; % si coeficienti
kf2(1)=kf2(1)/n, % filtru
end %

ml=mean(er])

m2=mean(er2)

k l=mean(kf1)

k2=mean(kf2)

durata=etime{clock,t0)

save kf12 dat kf1 -ascit

save k22 dat kf2 -ascii

save erl12 dat er! -ascu

save er22 dat er2 -ascit

subplot(3,1,1),

plot(t kfl.'c),

utle{'Vanatia coeficientilor filtrului "
xlabel('Numar de esantioane');
ylabel('Coeficient k1)

gnd,

subplot(3.1,2);

plot(t.kf2,'m’);

title('Vanatia coeficientilor filtrului ;
xlabel('Numar de esantioane");
ylabel('Coeficient k2 ');

gnd,

subplot(3,1,3):

plot(terl,'c' ter2,'m’),

title('Variatia erorii medii patratice pentru 2 pasi '),
xlabel('Numar de esantioane');
ylabel(’Eroarea medie patratica B3
gnd:
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function filtru_lattice=filtruls

Anexa I1L5.

t=1:1:1000; % numar de esantioane

media=0, % media semnalelor zgomot
varl=0.3; % varianta zgomotului v1
var2=0.1; % varianta zgomotulut v2
alfa=0.01; % coeficient adaptiv

n=200, % numar de evenimente
delta=0.1; % parametru de adaptare

erl=zeros(size(t)); % initializare matrice eroare medie patratica pas |
er2=zeros(size(t)); % initializare matrice eroare medie patratica pas 2
k1ff=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient 1 "inainte"
k 1bf=zeros(size(t)); %o initializare matrice coeficient 1 "inapo1”
k2ff=zeros(size(t)); %o initializare matrice coeficient 2 "inainte”
k2bf=zeros(size(t)),; % initializare matrice coeficient 2 "inapoi”

t0=clock;

for k=1:n
vl=sqrt(varl )*randn(size(t))+media, % generare semnal v1
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media; % generare semnal v2

d=zeros(size(t)),
x=zeros(size(t)),
u=zeros(size(t)),
y=zeros(size(t)),
k 1f=zeros(size(t)),
k 1b=zeros(size(t)),
k2f=zeros(size(t)),
k2b=zeros(size(t));
elf=zeros(size(t)),
e2f=zeros(size(t)),
el b=zeros(s1ze(t));,
e2b=zeros(size(t)),
deltal=zeros(size(t)),
deltad=zeros(size(t)),
gl=zeros(size(t)),
g2=zeros(size(t)),
epsOf=zeros(size(t)),
epsOb=zeros(size(t)),
eps 1 f=zeros(size(t));
eps | b=zeros(size(t)),
eps2f=zeros(size(t));
eps2b=zeros(size(t)).
d(1)=vi(l),
for 1=2:1000

% initializare matrice semnal dorit
% initializare matrice semnal iesire canal
% initializare matrice semnal 1esire canal + zgomot
% initializare matrice iesire filtru predictie
% initializare matrice coeficient k1 "inainte”
% initializare matrice coeficient k1 "inapoi”
% initializare matrice coeficient k2 "inainte”
% initializare matrice coeficient k2 "inapo1”
% initializare matrice eroare "inainte" pas 1
% initializare matrice eroare "inainte" pas 2
% initializare matrice eroare "inapoi” pas 1
% initializare matrice eroare "inapoi” pas 2
% initializare matrice coeficient de adaptare |
% initializare matrice coeficient de adaptare 2
% initializare matrice amplificare pas 1
% initializare matrice amplificare pas 2
% initializare matrice eroare patratica
% initializare matrice eroare patratica
% initializare matrice eroare patratica
% initializare matrice eroare patratica
9% initializare matrice eroare patratica
% initializare matrice eroare patratica

%

% generare semnal

d(i)=v1(i)-0.7943*d(i-1). % dorit

end

%
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x(1)=d(1); %

for 1=2:1000 % generare semnal
x(i)=d(1)+0 9443*x(i-1), %o lesire canal
end %
for 1=1:1000 % generare semnal
u(1)=x(1)*+v2(1); % 1esire canal +
end % zgomot
e0b(1)=0,
elb(1)=0,
e2b(1)=0,
deltal(1)=0,
delta2(1)=0,
g0(1)=1,
gl(1)=1,

g2(1)=1,

epsOb( 1 )=delta,
epsofi 1)=delta,
epsifll)=delta,
eps2fl 1)=delta,
eps1b(1)=delta,
eps2b(1)=delta,

for =2:1000

end

eOb(1)=u(1),

eOf{1)=u(1),

epsOb(1)=epsOb(i-1)+u(1)*u(1);
epsOfii)=epsOf{i-1)+u(i)*u(1),

g0(i)=1,
deltal(1)=deltal(1-1)+e0b(i-1)*e0f{1)/g0(i-1);

e 1f{1)=e0f{1)-deltal(1)*eOb(i-1)/epsOb(i-1),
elb(1)=e0b(i-1)-deltal(1)*e0f{1)/epsOf(1),
eps1f{i)=epsOf(i)-deltal(i)*deltal(i)/epsOb(i-1);
eps1b(1)=epsOb(i-1)-deltal(1)*deltal(i)/epsOf(i),
g1(1-1)=g0(1-1)-e0b(i-1)*e0b(i-1)/epsOb(i-1);
k1f{1)=deltal(i)/epsOf{i),
kib(1)=deltal(1)/epsOb(i-1);
delta2(i1)=delta2(1-1)+elb(i-1)*e1f{i)/gl(i-1),
e2f1)=elf(1)-delta2(i)*e1b(i-1)/eps1b(i-1),
e2b(1)=e1b(i-1)-delta2(i)*e1f{i)/eps1fi);
eps2fli)=eps1f{i)-delta2(1)*delta2(i)/eps1b(i-1);
eps2b(i)=eps1b(i-1)-delta2(1)*delta2(i)/eps11(i);
g2(i-1)=g1(i-1)-elb(i-1)*e1b(i-1)/epsib(i-1);
k2f{1)=delta2(i)/eps1f{i),
k2b(1)=delta2(i)/eps1b(i-1);

kHT(1)=k IfR1)+k 1f{1);

k1bf{1)=k 1bf{1)+k1b(i);

K2fR01)=k2fRi)+k2f1);

k2bf{1)=k2bf(1)+k2b(1);

160

BUPT



for 1=1:1000
er2(i)=er2(1)+e2f{(1)*e2f(1);
erl(i)=erl(1)+elf(i)*elf{1),

end
end
for 1=1:1000 %
erl(i)=erl(1)/n; % calcul medie eroare
er2(1)=er2(1)/n; % past +2
k1ff(1)=k1{t{(1)/n, % st coeficientl
k2ff(1)=k2ft{1)/n, % filtru
k1bf{(1)=k 1bf(1)/n, %
k2bf{1)=k2bf(1)/n; %
end %

durata=etime(clock,t0)

save k1ff3.dat k1ff -ascu

save k2ff3.dat k2ff -ascu

save k1bf3.dat k1bf -asci1

save k2bf3.dat k2bf -ascu1

save erl3.dat erl -ascii

save er23.dat er2 -ascii
subplot(3,1,1);
plot(t,k1ff,'c’,t,k1bf'y’),

title('Variatia coeficientilor filtrului '),
xlabel('Numar de esantioane'’),
ylabel('Coeficienti k1 '),

gnd;

subplot(3,1,2);
plot(t,k2ff,'c’,t,k2bf'y");

title('Variatia coeficientilor filtrului '),
xlabel('Numar de esantioane’),
ylabel('Coeficienti k2 '),

gnd;

subplot(3,1,3);

plot(t,erl,'c’,ter2,'m'),

title('Variatia erorii medii patratice pentru 2 past '),
xlabel('Numar de esantioane’);
ylabel('Eroarea medie patratica '),
gnd;
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function filtru_lattice=filtru6

=1 1.1000,
medi1a=0,
varl=0 3,
var2=01,
m=0 01},
n=200,

er 1 =zeros(size{t)).
er2=zeros(size(t)).
kfl=zeros{size(t)).
kf2=zeros{size(t)).

10=clock;
for k=1 n

vi=sqri(var!)*randn(size(t))+media,
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+tmeda;

d=zeros(s1ze(t)),
x=zeros(size(t)).
u=zeros{s1ze(t)),
y=zeros(size(t)),
k 1 =zeros(size(t)),
(2=zeros(size(t)).
efl=zeros(size(t)),
et2=zeros(size(t)),
ebl—=zeros(size(t)),
eb2=zeros(size(t)),
tetal =zeros(size(t)),
teta2=zeros(size(t)),
d(1)=vi(1),
for 1=2-1000

% numar de esantioane

% media semnalelor zgomot
%% varianta zgomotului vl

%% vananta zgomotului v2
% coeficient adaptiv

% numar de evenimente

% initializare matrice eroare medie patratica pas 1
% initializare matrice eroare medie patratica pas 2
% initializare matrice coeficient 1
%o initializare matrice coefictent 2

% generare semnal vl

% generare semnal v2

% initializare matrice semnal dont

%% initializare matrice semnal iesire canal

% initializare matrice semnal 1esire canal + zgomot

% nitializare matrice iesire filtru predictie

% initializare matrice coeficient k1

% initializare matrice coeficient k2

% nitializare matrice eroare "inainte" pas 1

% inthializare matrice eroare "1nainte” pas 2

% 1nitializare matrice eroare "inapot” pas 1

% imtializare matrice eroare "inapoi” pas 2

% imitializare matrice coeficienti unghiulani pas 1

% initializare matrice coeficienti unghiulari pas 2
%
% generare semnal

d(1)=v1(1)-0.7943*d(1-1); % dont

end
x(1)=d(1),
for 1=2-1000

%
%
% generare semnal

x(1)=d(1)+0.9443*x(i-1), % iesire canal

end
for1=1-1000

u(1)=x(1)+v2(1):

end
k1(1)=0;
k2(1)=0;
efl(1)=u(1),
ebl(1)=k1(1)*u(1),
ef2(1)=0;
eb2(1)=0;
tetal(1)=0.

%

% generare semnal
% iesire canal +
% zgomot
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teta2(1)=0,
for p=2:999

tetal(p)=tetal(p-1)+m*efl(p-1)*ebl(p-1),
teta2(p)=teta2(p-1)+m*ef2(p-1)*eb2(p-1);
ef1(p)=cosh(tetal(p))*u(p)-sinh(tetal(p))*u(p-1);
eb1(p)=-sinh(tetal(p))*u(p)+cosh(tetal(p))*u(p-1);
ef2(p)=cosh(teta2(p))*efl(p)-sinh(teta2(p))*ebl(p-1);
eb2(p)=-sinh(teta2(p))*efl(p)+cosh(teta2(p))*eb1(p-1);
k1(p)=kl(p-1)+m*efl(p)*eb1(p)/(1-k1(p-1)*k1(p-1));
k2(p)=k2(p-1)+m*ef2(p)*eb2(p)/(1-k2(p-1)*k2(p-1));
kf1(p)=kfl(p)*+k1(p);
kf2(p)=kf2(p)+k2(p);
er2(p)=er2(p)+ef2(p)*ef2(p);
erl(p)=erl(p)+efl(p)*ef1(p);

end
end

for 1=1:1000 %
erl(i)=erl(1)/nm; % calcul medie eroare
er2(i)=er2(i)/n; % pas1+2
kf1(1)=kf1(1)/n; % si coeficienti
kf2(1)=kf2(i)/n; %  filtru

end %

ml=mean(erl)

m2=mean(er2)

k1=mean(kfl)

k2=mean(kf2)

durata=etime(clock,t0)

save kfl1.dat kfl -asci1

save kf21.dat kf2 -ascii

save erl1.dat erl -ascti

save er21.dat er2 -ascii
subplot(3,1,1);

plot(t,kfl,'c"),

title(' Variatia coeficientilor filtrului ),
xlabel('Numar de esantioane’),
ylabel('Coeficient k1 '),

gnd,

subplot(3,1,2);

plot(t,kf2,'m');

title('Variatia coeficientilor filtrului ');
xlabel('Numar de esantioane’),
ylabel('Coeficient k2 ),

gnd,

subplot(3,1,3);

plot(t.erl,’c\ter2,'m’).

title('Variatia erorii medii patratice pentru 2 pasi '),
xlabel('Numar de esantioane’);
ylabel('Eroarea medie patratica '),
gnd,
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Anexa IV.1.

function filtru_mims=filtrul

t=1 1.1000; % numar de esantioane

m=0 01, %o parametru de ajustare
media=0, %% media semnalelor zgomot
varl=0 3, ®¢ varianta zgomotului vl
var2=0 1, %o vananta zgomotulut v2
n=200, %o numar de evenimente
lung=3. %, latimea ferestre: de filtrare
er=zeros{size(t)), % imitializare matrice eroare medie patratica
wfl=zeros(size(t)). % initializare matrice coef. wl mediu
wi2=zeros(size(t)), %o imitializare matrice coef. w2 mediu
tO=clock.
fork=1n
vi=sqrt(varl)*randn(size(t))+media, % generare semnal vl
v2=sqri(var2)*randn(size(t))+media; % generare semnal v2
d=zeros(size(t)), % mmtializare matrice semnal dorit
x=zeros(size(t)), % inttializare matrice semnal iesire canal
u=zeros{size(t)), % initializare matrice semnal iesire canal + zgomot
w I =zeros(s1ze(t)). % initializare matrice coeficient 1 predictie
w2=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient 2 predictie
v=zeros(size(t)), % nitializare matrice iesire filtru predictie
sec I =zeros(size(t)); % initializare matrice 1 produs eroare*date
sec2=zeros(size(t)). % initializare matrice 2 produs eroare*date
med1=zeros(size{lung)); % inmitializare matrice fereastra 1
med2=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra 2
d(D=vI(1), %
for 1=2 1000 % generare semnal
d(1)=v1(1)-0 7943*d(i-1); % dont
end %
x(1)=d(1), %
for 1=2-1000 %o generare semnal
x(1)=d(1)+0 9443 *x(i-1); % 1esire canal
end %
for 1=1.1000 % generare semnal
u()=x(1)+v2(1); % iesire canal +
end % zgomot
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u(400)=u(400)+1,
u(600)=u(600)+2;
u(800)=u(800)+3,

end

wl(1)=0,
wfl(1)=wfl(1)+wl(1),
w2(1)=0;
wi2(1)=wfl(1)+wl(1),
y(1)=w1(1)*u(1);
e(1)=d(1)-y(1);
med1(1)=e(1)*u(l),
med2(1)=0;
er(1)=e(1)*e(1)+er(l),
wl(2)=wl(1),
wfl(2)=wfl(2)+wl1(2),
w2(2)=w2(1);
wi2(2)=wf2(2)+w2(2),
y(2)=w1(2)*u(2)+w2(2)*u(l),
e(2)=d(2)-y(2);
med1(2)=e(2)*u(2),
med2(2)=e(2)*u(1),
er(2)=e(2)*e(2)+er(1),

for 1=3:1000
wl(i)=wl(i-1)+m*median(med1),
w2(i1)=w2(i-1)+m*median(med2);
wfl(i)=wfl(1)+wl(1),
wi2(1)=wf2(1)+w2(1),
p=i-lung*floor((1-1)/lung);
y(1)=w1(i)*u(i)+w2(1)*u(i-1);
e(1)=d(1)-y(1);
er(i)=e(i)*e(1)+er(1),
med1(p)=e(1)*u(1);
med2(p)=e(1)*u(i-1),

end

for 1=1:1000
er(i)=er(1)/n;
wil(i)=wfl(1)/n,
wi2(1)=wf2(1)/n,
end

durata=etime(clock,t0)
save er3.dat er -ascit
save wfl3.dat wfl -ascii
save wf23 dat wf2 -ascii

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

%
%

%

calcul coeficientl
de predictie
s1 eroare
medie patratica

calcul medie coeficienti
s1 medie eroare
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axis(‘equal’),

subplot(3,1,1),

plot(t,wfl),

titie(' Variata coeficientului de predictie wl’),
xlabel('Numar de esantioane’),
ylabel('Coeficient wl’),

gnd,

subplot(3,1,2);

plot(t,wf2),

title('Vanatia coeficientulu de predictie w2');
xlabel('Numar de esantioane');
vlabel(‘Coeficient w2'),

gnd,

subplot(3,1,3);

plot(t.er),

title('Eroarea medie patratica’),
xlabel('Numar de esantioane');
ylabel('Eroarea’),

gnd,
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Anexa IV.2.

function filtru_oslms1=filtrul

t=1:1:1000; % numar de esantioane

m=0.05, % parametru de ajustare

media=0; % media semnalelor zgomot

var1=0.3; % varianta zgomotului v1

var2=0.1; % varianta zgomotulur v2

n=200; % numar de evenimente

lung=13,; % latimea ferestrei de filtrare
er=zeros(size(t)), % initializare matrice eroare medie patratica
wfl=zeros(size(t)); % initializare matrice coef. w1l mediu
wi2=zeros(size(t)); % initializare matrice coef. w2 mediu
gamaf=zeros(size(t)); % initializare matrice gama mediu

tO=clock;

for k=1:n
vl=sqrt(varl)*randn(size(t))*+media, % generare semnal vl
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media, % generare semnal v2
d=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal dort
x=zeros(size(t)); % initializare matrice semnal 1esire canal
u=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal iesire canal + zgomot
w 1=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient 1 predictie
w2=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient 2 predictie
y=zeros(size(t)), % initializare matrice iesire filtru predictie
sec1=zeros(size(t)); % initializare matrice 1 produs eroare*date
sec2=zeros(size(t)); % initializare matrice 2 produs eroare*date

med 1=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra 1
med2=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra 2

fer=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra semnal
gama=zeros(size(t)), % initializare matrice gama
d(1)=vli(1), %
for 1=2:1000 % generare semnal
d(i)=v1(i)-0.7943*d(i-1); % dorit
end %
x(1)=d(1); %
for 1=2:1000 % generare semnal
x(1)=d(1)+0.9443*x(i-1); % 1esire canal
end %
for 1=1:1000 % generare semnal
u(1)=x(1)+v2(1). % 1esire canal +
end % zgomot
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u(400)=u(400)+1;

u(600)=u(600)+2,
u(800)=u(800)+3,
for =1 lung :A’
fer(1)=0, %
end %
fer(1)=u(1). %
gama( 1)=0. % calcul'
gamaf | )=gamaf(| )+gama(1), % coeficient
for 1=2:1000 76 gamal
p=i-lung*floor((i-1)/lung); “
fer(py=u(i); %
snr=0, G
snum=0, %
for k=1:lung %
snr=snr+(fer(k)-mean(fer))"4; %
snum=snum+(fer(k)-mean(fer))*2; %
end %
gama(1)=lung*snr/snum/snum; %
gamaf{i)=gamaf{i)+gama(i); %
end %
prag=mean(gama)+0.1*(max(gama)-mean(gama)); %
wl(1)=0, %
wil(1)=wfl(1)+wi(1); %
w2(1)=0, %
wi2(1)=wfl(1)+wl(1), %
y(1)=wl(1)*u(1), %
e(1)y=d(1)-y(1), %
med 1(1)=e(1)*u(1), %
med2(1)=0, %
er(1)=e(1)*e(1)+er(1); %
wl(ZyF=wi(l), %
Wil (2)=wfl(2)+w1(2); %
w2(2)=w2(1), % calcul coeficienti
wi2(2)=wf2(2)+w2(2), % de predictie
YCFEwI(2)*u(2)+w2(2)*u(1 ); % s eroare
e(2)=d(2)-y(2); % medie patratica
med1(2)=e(2)*u(2); %
med2(2)=e(2)*u(1); %
er(2)=e(2)*e(2)+er(1); %
for i=3:1000 %
if gama(i)>prag %

wl(i)=wl(i—l)+m‘median(medl); %
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w2(1)=w2(1-1)+m*median(med2); %

else

wl(1))=w1(i-1)+m*mean(med1);
w2(1)=w2(i-1)+m*mean(med2);

end
wfl(1))=wfl(1)+w1(1),
wi2(1)=wf2(1)+w2(1);
p=i-lung*floor((i-1)/lung),
y(D)=w1(i)*u(i)tw2(i)*u(i-1);
e(1)=d(1)-y(1);
er(1)=e(i)*e(1)+er(1),
med1(p)=e(i) *u(i);
med2(p)=e(1)*u(1-1);
end

end

for 1=1:1000
er(i)=er(1)/n,
wfl(i)=wfl(1)/n;
wi2(1)=wf2(1)/n,
gamaf{i)=gamaf{i)/n;
end

durata=etime(clock,t0)

save gamal dat gamaf -ascii
save wfl1.dat wfl -ascnt
save wf21.dat wf2 -ascui
axis('equal’);

subplot(3,1,1),

plot(t,wfl),

%

% calcul medie coeficienti
st medie eroare

%
%
%
%

%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%
%

title(' Variatia coeficientului de predictie wl'),

xlabel('Numar de esantioane'),
ylabel('Coeficient wl),

gnd,

subplot(3,1,2);

plot(t,wf2),

title('Variatia coeficientului de predictie w2');

xlabel('Numar de esantioane'),
ylabel('Coeficient w2');

gnd,

subplot(3,1,3);,

plot(t,gamaf),

title('Variatia coeficientului gamal’),

xlabel("Numar de esantioane’),
ylabel('Gamal'),
gnd;
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Anexa IV.3.

function filtru_oslms2=filtrul

t=11 1000. % numar de esantioane
m=0.05, %o parametru de ajustare
media=0, % media semnalelor zgomot
varl=0 3, %o vananta zgomotului v1
var2=0.1{. % varianta zgomotulut v2
n=200, s numar de evenimente
lung=13, %o latimea ferestrei de filtrare
er=zeros(size(t)). % wnitializare matrice eroare medie patratica

%0 initializare matrice coef. wl mediu
% 1mtializare matrice coef. w2 mediu
% 1nitializare matrice gama mediu

wil=zeros(size(1)).
wil=zeros(s1ze(t)),
gamaf=zeros(size(t)),
tu=clock.
for k=l n
v1=sqrt(varl)*randn(size(t))+media, % generare semnal v1
v2=sqrt(var2)*randn(size(t))+media, % generare semnal v2
d=zeros(size(t)). % itializare matrice semnal dorit
x=zeros(size(t)). %o imtializare matrice semnal iesire canal
u=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal iesire canal + zgomot

w | =zeros(size(t)),
w2=zeros(size(t)),
y=zeros(size(t));
sec l=zeros(s1ze(t)),
sec2=zeros(size(t)),

% initializare matrice coeficient 1 predictie
% initializare matrice coeficient 2 predictie
% tnitializare matrice iesire filtru predictie
% initializare matrice 1 produs eroare*date
%o initiahizare matrice 2 produs eroare*date

% 1nitializare matrice fereastra 1
% 1nitializare matrice fereastra 2

med1=zeros(size(lung)),
med2=zeros(size(lung));

fer=zeros(size(lung)); % tmitializare matrice fereastra semnal
gama=zeros(size(t)), % initializare matrice gama
d()=v1(1); %
for1=2:1000 %o generare semnal
d(1)=v1(1)-0.7943*d(1-1), % dorit
end %
x{ 1)=d(1), %
for 1=2:1000 % generare semnal
x(1)=d(1)+0.9443*x(i-1); % iesire canal
end %
for i=1-1000 % generare semnal
u(1=x(1)+v2(i); % iesire canal +
end % zgomot
u(400)=u(400)+1;
u(600)=u(600)+2,
u(800)=u(800)+3;
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for i=1:lung
fer(1)=0;
end
fer(1)=u(1),
gama(1)=0;
gamaf{1)=gamaf{1)+gama(l),
for 1=2:1000
p=i-lung*floor((1-1)/lung),
fer(p)=u(i);
snr=max(fer)-min(fer),
snum=0;
for k=1:lung

snum=snum-+abs(fer(k)-median(fer)),

end

gama(i)=snr/snum;

gamafi{i)=gamaf{i)+gama(1);
end

prag=mean(gama)+0.1*(max(gama)-mean(gama)),

wl(1)=0,
wfl(1)=wfl(1)+wl1(1),
w2(1)=0;
wi2(1)=wfl(1)+wl(1),
y(1)=wl(1)*u(l),
e(1)=d(1)-y(1);
med1(1)=e(1)*u(1),
med2(1)=0,
er(1)=e(1)*e(1)+ter(1),
wl(2)=wl(1),
wfl(2)=wfl(2)+w1(2),
w2(2)=w2(1),
wi2(2)=wf2(2)+w2(2),
y(2)=w1(2)*u(2)+w2(2)*u(l),
e(2)=d(2)-y(2);
med1(2)=e(2)*u(2),
med2(2)=e(2)*u(l);
er(2)=e(2)*e(2)ter(1),
for 1=3:1000

if gama(1)>prag

wl(i))=w1(i-1)+m*median(med1);
w2(1)=w2(i-1)+m*median(med2),

else
wl1(1)=w1(i-1)*m*mean(med1),
w2(1)=w2(i-1)+m*mean(med2),

end

wil(1)=wfl1(1)+wl1(1),

%
%
%
%

/s
%

%
%

calcul coeficient:
de predictie
S1 eroare

%
%
%

’
%

%

%

% calcul
% coeficient
% gama?
%

%

%

%

%

%

%

%

%

medie patratica
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wi2(1)=wi2(1)+w2(1),
p=1-lung*floor((i-1)/lung);

y(N=w1()*u(1)+w2(1)*u(-1),

e(1)=d(1)-y(1),
er(1)=e(1)*e(1)*er(i),
med 1 (p)=e(1)*u(1),
med2(p)=e(i)*u(i-1),
end
end
for 1=1:1000
er(1)=er(1)/n;
wil(1)=wfl(i)/n;
wi2(1)=wf2(1)/n;
gamaf{i1)=gamaf{i)/n;
end
durata=etime(clock,t0)
save gamal dat gamaf -asci
save wfl | dat wfl -ascn
save wi2] dat wf2 -ascii
subplot(3,1,1),
plot(t,wfl),

%
%
%
%
%
%
%
%

%

% calcul medie coeficienti
% si medie eroare

%
%
%

title('Vanatia coeficientului de predictie wl');

xlabel('Numar de esantioane’),
vlabel('Coeficient wl');

gnd,

subplot(3,1,2),

plot(t,wf2);

utle('Variatia coeficientului de predictie w2');

xlabel('Numar de esantioane');
ylabel("Coeficient w2');

gnd,

subplot(3.1,3),

plot(t.gamaf),

title(’"Vanatia coeficientului gamal’);
xlabel('Numar de esantioane'),
viabel('Gamal’),

gnd;

2
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function gradd=filtru

m=0.05; % parametru de ajustare
media=0, % media semnalelor zgomot
var=0.1, % varianta zgomotului v
n=5000; % numar de esantioane
t=1:1:n; %

lung=9, % lungimea ferestrei

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)),
medal=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=-13;

b2c=1.6;

alc=-1.19,

a2¢=0.7,

d(1)=b0Oc*x(1),
d(2)=b0c*x(2)+blc*x(1)-alc*d(1);
for 1=3:n

% initializare matrice semnal intrare sistem

% initializare matrice semnal dorit (iesire sistem)

% initializare matrice coeficient al
% initializare matrice coeficient a2
% initializare matrice coeficient b0
% initializare matrice coeficient bl
% initializare matrice coeficient b2
% initializare matrice fereastra al
% initializare matrice fereastra a2
% initializare matrice fereastra b0
% initializare matrice fereastra bl
% initializare matrice fereastra b2
% initializare matrice eroare

% initializare matrice iesire filtru

d(i)=bOc*x(i)+blc*x(i-1)+b2c*x(i-2)-alc*d(i-1 )-a2¢*d(i-2),

end
d(2000)=d(2000)+2;
d(3000)=d(3000)+3;
d(4000)=d(4000)+4;
al(1)=0;

a2(1)=0,

b0O(1)=0;

b1(1)=0;

b2(1)=0;
y(1)=b0(1)*x(1)
e(1)=d(1)-y(1);
medal(1)=0;
meda2(1)=0,
medbO( 1)=e(1)*x(1),
medb1(1)=0,
medb2(1)=0;
al(2)=al(l),
a2(2)=a2(1),

%
%
%
%

calcul
semnal
dont

Anexa IV . 4.
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b0(2)=b0( | )+ m*median({medb0),

b1(2)=bl(1),

b2(2)=b2(1),

y~(§)=);0(2)'x(2)+bl(2)‘x(l)-81(2)')’(1);

e(2)=d(2)-y(2),

medal(2)=-e(2)*y(1);

meda2(2)=0;

medbO(2)=¢(2)*x(2),

medbl(2)=e(2)*x(1);

medb2(2)=0,

al(3)=al(2)*m*median(medal);

a2(3)=a2(2),

b0(3 )=b0(2)y+m*median(medb0);

b1(3)=b1(2)+m*median(medb1),

b2(3)=b2(2). . rin

¥(3)=b0(3)*x(3)+b1(3)*x(2)+b2(3)*x(1)-a1(3)*y(2)-a2(3)*y(1);

e(3)=d(3)-y(3),

medal(3)=-¢(3)*y(2).

meda2(3)=-e(3)*y(1),

medb0(3)=e(3)*x(3),

medb(3)=e(3)*x(2);

medb2(3)=e(3)*x(1);

for1=4'n
al(i)=al(i-1)*m*median(medal);
a2(i)=a2(i-1+m*median( meda2);
bO(i)=bO(i-l)+m‘median(medbO);
bl(i)=bl(i-l)+m‘median(medb1);
b2(1)=b2(i-1)+m*median( medb2);
v(1)=b0(1)*x( i)+bl(i)'x(i-1)+b2(i)"‘x(i-2)-al(i)*y(i-l)-a2(i)*y(i-2);
e(i)=d(1)-y(i),
p=i-lung‘ﬂoor((i-l)/lung);
medal(p)=-e(i)*y(i-1),
meda2(p)=-e(i)*y(i-2);
medbO(p)=e(i)*x(i);
medb(p)=e(i)*x(i-1),
medb2(p)=e(i)*x(i-2),

end

subplot(1,1,1),

plot(t,al 2y, 1,82,'g',4,b0,'m" t,b1 ,'b',t,b2,'r);

title('Variatia coeficientilor fiftrulu; Median-IIR")

xlabel('Numar de esantioane');

viabel('coef ),

gnd,
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function gradl=filtru

m=0.05, % parametru de ajustare
media=0, % media semnalelor zgomot
var=0.1, % varianta zgomotului v
n=5000; % numar de esantioane
t=1:1:n; %

lung=9; % lungimea ferestrei

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)),

k 1=zeros(size(t)),
k2=zeros(size(t));

medk 1=zeros(size(lung)),
medk2=zeros(size(lung));
medbO=zeros(size(lung));
medb1=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;
b2¢=1.6;
alc=-1.19,
a2c=0.7,

d(1)=b0c*x(1),
d(2)=b0c*x(2)+blc*x(1)-alc*d(1),
for1=3:n

Anexa IV.5.

% initializare matrice semnal intrare sistem
% initializare matrice semnal dorit (iesire sistem)

% initializare matrice coeficient al
% initializare matrice coeficient a2
% initializare matrice coeficient b0
% initializare matrice coeficient bl
% initializare matrice coeficient b2
% initializare matrice coeficient k1l
% initializare matrice coeficient k2
% initializare matrice fereastra k1l
% initializare matrice fereastra k2
% initializare matrice fereastra b0
% initializare matrice fereastra bl
% initializare matrice fereastra b2
% initializare matrice eroare

% initializare matrice iesire filtru

d(i)=b0c*x(i)*+b1c*x(i-1)+b2c*x(1-2)-al c*d(i-1)-a2¢*d(1-2),

end

d(2000)=d(2000)+2;
d(3000)=d(3000)+3;
d(4000)=d(4000)+4;

k1(1)=0,

k2(1)=0,
al()=k1(1)*(1+k2(1)).
a2(1)=k2(1),
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bO(1)=0,

bi(1)=0,

b2(1)=0,
y(1)=b0(1)*x(1),
e(1)=d(1)-y(1),

medk 1(1)=0,
medk2(1)=0,
medbO(1)=e(1)*x(1),
medb1(1)=0,
medb2(1)=0,

k1(2)=k1(1);

2(2)=k2(1).
al(2)=k1(2)*(1+k2(2)).
a2(2)=k2(2),

b0(2)=b0( 1 +m*median(medb0),
bi(2)=bl(1),

b2(2)=b2(1).
v(2)=b0(2)*x(2)+b1(2)*x(1)-al(2)*y(1),
e(2)=d(2)-y(2).

medk 1(2)=-e(2)*y(1),
medk2(2)=0,
medb0(2)=e(2)*x(2);
medb1(2)=e(2)*x(1).
medb2(2)=0,

k1(3)=k1(2)*m*median(medk});
k2(3)=k2(2),
al(3y=k1(3)*(1+k2(3)),
a2(3y=k2(3),
b0(3)=b0(2)+m*median(medb0);
bi(3)=b1(2)+*m*median(medb1),
b2(3)=b2(2),
y(3)=bO(3)*x(3)+b1(3)*x(2)-a1(3)*y(2)-a2(3)*y(1),
e(3)=d(3)-y(3),

medk | (3)=-e(3)*y(2);
medk2(3)=-¢(3)*y(1),
medb0(3)=e(3)*x(3);
medb1(3)=e(3)*x(2);
medb2(3)=e(3)*x(1),

for i=4'n

k1(i)=k1(i-1)+m* median(medk1);
k2(i)=k2(i- 1 y*m*median(medk2);
al(i)=k1()*(1+k2(i)),
a2(iy=k2(i),
bO(i)=bO0(i-1)+m*median(medb0),
b1(i)=b1(i-1)*m*median(medb1);
b2(1)=b2(i- 1 )*m*median(medb?2),

176

BUPT



y(i)=b0(i)*x(i)+b1(i)*x(i-1)+b2(i)*x(i-2)-a1 (1) *y(i-1 )-a2(1)*y(1-2);

e(i)=d(1)-y();
p=i-lung*floor((i-1)/lung);
medk1(p)=-e(i)*y(i-1);
medk2(p)=-e(i)*y(i-2);
medbO(p)=e(i)*x(1);
medb1(p)=e(i)*x(1-1),
medb2(p)=e(i)*x(i-2),

end

subplot(1,1,1);

plot(t,al,'y' t,a2,'g,t,b0,'m’,t,b1,'b'",t,b2,'r);
title('Variatia coeficientilor filtrului Median-IIR');
xlabel("Numar de esantioane');

ylabel('coef.’);

grid;
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Anexa IV.6.

function sharfd=filtru

m=0 0S5, % parametru de ajustare

media=0; % media semnalelor zgomot

var=0 1, % varianta zgomotului v

n=5000, % numar de esantioane

t=1 1 n; %

lung=9, % lungimea ferestrei

x=zeros(size(t)). % initializare matrice semnal intrare sistem
d=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal dorit (iesire sistem)
al =zeros(size(1)), % initializare matrice coeficient al
a2=zeros(size(t)). % initializare matrice coeficient a2
bO=zeros{size(t)). % initializare matrice coeficient b0
bl=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient b1l

b2- zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient b2
medal=zeros(size(lung)). %o initializare matrice fereastra al
medal=zeros{size(lung)), % initializare matrice fereastra a2
medbO=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra b0

medb | =zeros(size(lung)), % 1mitializare matrice fereastra bl
medb2=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra b2
e=zeros(size(t)), % initializare matrice eroare

c=zeros{size(t)), % initializare matrice coef. ponderare
v=zeros(size(t)). % initializare matrice iesire filtru
v=sqrt(var)*randn(size(t))+media,

bOc=-0 1,

ble=-13;

blc=1 6;

alc=-119,

a2¢=0 7,

d(1)=b0c*x(1), o

c}‘ 2I)=b0c‘x(2)+blc‘x(l)-alc"'d(l); % calcul
for 1=3 n , | . % semnal
o d(1)=bOc*x(i)+blc*x(i-1)+b2c*x(i-2)-alc*d(i- 1)-a2c*d(i-2); % dorit

d(2000)=d(2000)+2,
d(3000)=d(3000)+3;
d(4000)=d(4000)+4,
al(1)=0,

a2(1)=0,

bO(1)=0;

b1(1)=0,

b2(1)=0;
v(1)=b0(1)*x(1);
e(1)=d(1)-y(1),
c(1)=e(1),
medal(1)=0;
meda2(1)=0,
medbO(1)=c(1)*x(1);
medb[(1)=0,
medb2(1)=0;
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al(2)=al(l),

a2(2)=a2(1),

b0(2)=b0(1)+m*median(medb0);

b1(2)=bl(1),

b2(2)=b2(1);

¥(2)=b0(2)*x(2)+b1(2)*x(1)-21(2)*y(1):;

e(2)=d(2)-y(2);

c(2)=e(2)-0.6*e(1),

medal(2)=-c(2)*y(1),

meda2(2)=0;

medb0(2)=c(2)*x(2),

medb1(2)=c(2)*x(1),

medb2(2)=0;

al(3)=al(2)tm*median(medal);,

a2(3)=a2(2),

b0(3)=b0(2)+m*median(medb0),

b1(3)=b1(2)+m*median(medb1l),

b2(3)=b2(2),

y(3)=b0(3)*x(3)+b1(3)*x(2)+b2(3)*x(1)-al(3)*y(2)-a2(3)*y(1),

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(1),

medb0(3)=c(3)*x(3);

medb1(3)=c(3)*x(2),

medb2(3)=c(3)*x(1),

for i=4:n
al(i1)=al(i-1)+m*median(medal),
a2(i)=a2(i-1)+m*median(meda2),
b0(i)=b0(i-1)+m*median(medb0);
b1(i)=b1(i-1)+*m*median(medbl);
b2(i)=b2(i-1)+m*median(medb2),

y(1)=b0(i)*x(i)+b1(i)*x(i-1 )+b2(1)*x(i-2)-al (i) *y(i-1)-a2())*y(i-2);

e(i)=d(1)-y(i);
c(i)=e(i)-0.6*e(i-1),
p=i-lung*floor((i-1)/lung);
medal(p)=-c(i)*y(i-1);
meda2(p)=-c(i)*y(i-2),
medbO(p)=c(i)*x(1),
medb1(p)=c(i)*x(1-1);
medb2(p)=c(i)*x(1-2);

end

subplot(1,1,1);
plot(t,al,'y',t,a2,'g’,t,bO,'m‘,t,b1,'b',t,b2,'r');

title(' Variatia coeficientilor filtrului Median-1IR’);
xlabel('Numar de esantioane'),

ylabel('coef."),

grid,
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function sharfl=filtru

m=0 05, % parametru de ajustare

media=0, % media semnalelor zgomot

var=0 1, % varianta zgomotului v

n=5000. % numar de esantioane

t=1 1 n, %

lung=9:. % lungimea ferestrei

x=zeros(size{(1)), % initializare matrice semnal intrare sistem
d=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal dorit (iesire sistem)
al=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient al
a2=zeros(size(t)). % initializare matrice coeficient a2
bO=zeros(size(t)), %o initializare matrice coeficient bO
bi=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient bl
bl=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient b2
k1=zeros(size(1)). %o initializare matrice coeficient k1
k2=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient k2
medk | =zeros(size(lung)), % 1nitializare matrice fereastra kl
medk2=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra k2
medbO=zeros(size(lung)), % 1nitializare matrice fereastra b0
medb 1=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra bl
medb2=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra b2
e=zeros(size(t)), % initializare matrice eroare
c=zeros(size(t)), % initializare coeficient ponderare
v=zeros(size(t)), % initializare matrice iesire filtru

x=sqri(var)*randn(size(t))+media;

bOc=-0 1,
blc=-13;
b2c=1 6,
alc=-119;
a2c=07,

d(1)=b0c*x(1), %
d(2,?=b0c‘x(2)+b1c‘x(l)—alc*d(l); % calcul
fori1=3:n % semnal

) d(i)=b0c*x(i)+blc*x(i-1)+b2c*x(i-2)-al c*d(i-1)-a2c*d(i-2): % dorit
en

d(2000)=d(2000)+2;
d(3000)=d(3000)+3;
d(4000)=d(4000)+4:

k1(1)=0,
k2(1)=0,
al(1)=k1(1)*(1+k2(1));
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a2(1)=k2(1),
b0(1)=0;
b1(1)=0;
b2(1)=0;
y(1)=b0(1)*x(1);
e(1)=d(1)-y(1);
c(1)=e(1),

medk 1(1)=0;
medk2(1)=0;
medb0(1)=c(1)*x(1);,
medb1(1)=0;
medb2(1)=0;

k1(2)=k1(1),

k2(2)=k2(1),
al(2)=k1(2)*(1+k2(2));
a2(2)=k2(2),
b0(2)=b0(1)+m*median(medb0);
b1(2)=bl1(1),

b2(2)=b2(1),
y(2)=b0(2)*x(2)+b1(2)*x(1)-al(2)*y(1);
e(2)=d(2)-y(2),
c(2)=e(2)-0.6%e(1),

medk 1(2)=-c(2)*y(1),
medk2(2)=0;
medb0(2)=c(2)*x(2),
medb1(2)=c(2)*x(1);,
medb2(2)=0,

k1(3)=k1(2)*m*median(medk1),
k2(3)=k2(2),
al(3)=k1(3)*(1+k2(3));
a2(3)=k2(3),
b0(3)=b0(2)+m* median(medb0);
b1(3)=b1(2)+m*median(medbl);
b2(3)=b2(2),
y(3)=b0(3)*x(3)+b1(3)*x(2)-a1(3)*y(2)-a2(3)*y(1),
e(3)=d(3)-y(3);
c(3)=e(3)-0.6%e(2),
medk1(3)=-c(3)*y(2),
medk2(3)=-c(3)*y(1),
medb0(3)=c(3)*x(3),
medb1(3)=c(3)*x(2),
medb2(3)=c(3)*x(1),
for i=4:n
k1(i)=k1(i-1 )+m*median(medk1),
k2(1)=k2(i-1)+m*median(medk2);
al(i)=k1())*(1+k2(1)),
a2(i)=k2(1);
b0(i)=b0(i-1 )+m*median(medb0),
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b1(1)=b1(i-1)+m*median(medbl),
b2(i)=b2(i-1 )+m*median(medb2), ' -
y(1)=b0(i)*x(1)+b1(1)*x(i-1 y+b2(i)*x(i-2)-a1(i)*y(i-1)-a2(i)*y(i-2);
e(i)=d(i)-y(i).
c(i)=e(i)-0.6%e(i-1),
p=i-lung*floor((i-1)/lung),
medk 1(p)=-c(i)*y(i-1),
medk2(p)=-c(1)*y(i-2),
medb0(p)=c(i)*x(i).
medb1(p)=c(i)*x(i-1);
medb2(p)=c(1)*x(i-2);
end

subplot(1,1,1);
plot(t.al,'y',t,a2'g"t,b0,'m',t,bl,'b',t,b2.'r'),

title(' Variatia coeficientilor filtrului Median-IIR"),
xlabel('Numar de esantioane'),

ylabel('coef '),

grd,
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Anexa IV.8.

function smd=filtru

m=0.05; % parametru de ajustare

media=0, % media semnalelor zgomot

var=0.1; % varianta zgomotului v

n=5000; % numar de esantioane

t=1:1:n; %

lung=3; % lungimea ferestrei

x=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal intrare sistem

d=zeros(size(t)); % initializare matrice semnal dorit (iesire sistem)

al=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient al

a2=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient a2

bO=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient b0

bl=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient bl

b2=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient b2

medal=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra al

meda2=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra a2

medbO=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra b0

medb1=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra b1l

medb2=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra b2

y=zeros(size(t)); % initializare matrice iesire filtru

x=sqrt(var)*randn(size(t))+media,

b0c=-0.1;

blc=-1.3;

b2c=1.6,

alc=-1.19;

a2¢=0.7,

d(1)=b0c*x(1), %

d(2)=b0c*x(2)+blc*x(1)-alc*d(1), % calcul

for 1=3:n % semnal
d(i)=bOc*x(i)+blc*x(i-1)+b2c*x(i-2)-alc*d(i-1)-a2¢*d(i-2); % dorit

end

al(1)=0;

a2(1)=0;

bO(1)=0:

b1(1)=0;

b2(1)=0;

y(1)=b0(1)*x(1),

e(1)=d(1)-y(1);

medal(1)=0,

meda2(1)=0,
medbO(1)=e(1)*x(1);
medb1(1)=0;

medb2(1)=0;

al(2)=al(l),

a2(2)=a2(1),

b0(2)=b0( 1)+m*median(medb0),
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bi(2Fb1(1),

b2(2)=b2(1).

v(2)=b0(2)*x(2)+b1(2)*x(1)-a1(2)*y(1);

&(2)=d(2)-y(2),

medal(2)=-¢(2)*d(1),

meda2(2)=0,

medb({(2)=¢(2)*x(2);

medb1(2)=e(2)*x(1),

medb2(2)=0,

al(3)=al(2)*m*median(medal),

a2(3)=a2(2),

bO(3)=b0(2)*m*median(medb0),

b1(3)=b1(2)*m*median(medbl);

b2(3)=b2(2),

v( §)=b0(3)'X(3)+bl(3)‘X(2)+b2(3)‘X(1)-31(3)‘)'(2)-&2(3)*)'( 1);

&(3)=d(3)-y(3).

medal(3)=-e(3)*d(2).

meda2(3)=-e(3)*d(1),

medb(3)=e(3)*x(3),

medbl(3)=e(3)*x(2),

medb2(3)=e(3)*x(1),

for i=4 n
al(i)=al(i-1)*m*median(medal),
a2(i1)=a2(i-1)+m*median(meda2),
b0O(1)=b0(1-1 )}*m*median(medb0);
bl(1)=b1(i-1)+*m*median(medbl);
b2(1)=b2(i-1)+m*median(medb2),

y(1)=b0(1)*x(i)+b1(1)*x(i-1)+b2(1)*x(i-2)-a1 (i) *y(i-1)-a2(i) *y(i-2);

e(1)=d(1)-y(i),
p=i-lung*floor((i-1)/lung),
medal(p)=-e(1)*d(i-1);
meda2(p)=-e(i)*d(i-2),
medbO(p)=e(i)*x(i);
medb 1 (p)=e(i)*x(i-1);
medb2(p)=e(i)*x(i-2),
end
subplot(1,1,1),
plot(t,al'y',1,a2,'g',t,b0,'m',t,b1,’b" t,b2.'r');
title('Variatia coeficientilor filtrului');
xlabel('Numar de esantioane');
viabel('coef ),
grid,
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Anexa IV.9.

function sml=filtru

m=0.05; % parametru de ajustare

media=O0; % media semnalelor zgomot

var=0.1, % varianta zgomotului v

n=5000; % numar de esantioane

t=1:1:n; %

lung=9; % lungimea ferestrei

x=zeros(size(t)); % initializare matrice semnal intrare sistem
d=zeros(size(t)), % initializare matrice semnal dorit (iesire sistem)
al=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient al
a2=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient a2
bO=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient b0
bl=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient bl
b2=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient b2
k1=zeros(size(t)), % initializare matrice coeficient k1
k2=zeros(size(t)); % initializare matrice coeficient k2
medk 1=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra k1l
medk2=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra k2
medbO=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra b0
medb 1=zeros(size(lung)), % initializare matrice fereastra bl
medb2=zeros(size(lung)); % initializare matrice fereastra b2
e=zeros(size(t)); % initializare matrice eroare
y=zeros(size(t)), % initializare matrice iesire filtru

x=sqrt(var)*randn(size(t))+media,

b0c=-0.1;
blc=-1.3,
b2c=1.6,
alc=-1.19;
a2¢=0.7,

d(1)=b0c*x(1), %

d(2)=bOc*x(2)+blc*x(1)-alc*d(1), % calcul

for 1=3:n % semnal
d(i)=b0c*x(i)+b1c*x(i-l)+b20*x(i-2)-alc*d(i-l)-a20*d(i-2)', % dornt

end

d(2000)=d(2000)+2;

d(3000)=d(3000)+3,

d(4000)=d(4000)+4,

k1(1)=0.

k2(1)=0;
al(1)=k1(1)*(1+k2(1));
a2(1)=k2(1),

b0(1)=0,

bl(1)=0,
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b2(1)=0.
y(1)=bO(1)*x(1).
e(1)=d(1)-y(1),
medk1(1)=0.
medk2(1)=0,
medb0(1)=e(1)*x(1);
medb1(1)=0,
medb2(1)=0;

ki(2)=k1(1),

k2(2)=k2(1).
al(2)=k1(2)*(1+k2(2)),
a2(2)=k2(2),

b0(2)=b0( 1 )+ m* median(medb0),
bl(2)=bl(1),

b2(2)=b2(1),
v(2)=b0(2)*x(2)+b1(2)*x(1)-al(2)*y(1),
e(2)=d(2)-y(2),

medk 1(2)=-¢(2)*y(1),
medk2(2)=0,
medb0(2)=¢(2)*x(2),
medb1(2)=¢(2)*x(1),
medb2(2)=0,

k1(3)=k1(2)*m*median(medk]1),
k2(3)=k2(2),
al(3)=k1(3)*(1+k2(3)),
a2(3)=k2(3),
b0(3)=b0(2)+m*median(medb0),
b1(3)=bl(2)+*m*median(medbl),
b2(3)=b2(2),

¥(3)=b0(3)*x(3)+b1(3)*x(2)-a1(3)*y(2)-a2(3)*y(1);

e(3)=d(3)-y(3).
medk1(3)=-e(3)*y(2),
medk2(3)=-¢(3)*y(1),
medbO(3)=¢(3)*x(3),
medb1(3)=e(3)*x(2),
medb2(3)=e(3)*x(1),

for 1=4.n

k1(i)=k1(i-1)+m*median(medk1);
k2(1)=k2(i-1)+m*median(medk?2);
al(1)=k1(1)*(1+k2(i)),

a2(iy=k2(i),

b0(1)=bO0(i- 1 +m* median(medb0);
b1(i)=b1(i-1)+m*median(medb1);
b2(i)=b2(i-1)+m*median(medb2);

y(i)=b0(i)*x(i)+b1(i)*x(i-1)+b2(i)*x(i-2)-al (i) *y(i-1)-a2(i) *y(i-2):

e(1)=d(i)-y(i),
p=i-lung*floor((i-1)/lung),
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medk1(p)=-e(i)*y(i-1);

medk2(p)=-e(i)*y(i-2);

medbO0(p)=e(1)*x(1);

medbl(p)=e(1)*x(i-1),

medb2(p)=e(i)*x(1-2);
end

subplot(1,1,1);
plot(t,al,'y',t,a2,'g',t,b0,'m',t,b1,’0",t,b2,'r);
title('"Variatia coeficientilor filtrului IIR");
xlabel('Numar de esantioane'),
ylabel(‘coef.’);

grid,

187

BUPT



function id_on_line=filtrul

k=S, %, constanta de proportionalitate
ump=7, % constanta de timp

tau=4, % timp mort

lung=50, %o lungime impuls

timptot=100, % timp test

te=0 1,

% perioada de esantionare

n=timptot/te, % numar de esantioane

xc=1: % valoare de regim permanent marime de intrare
t=1:1:n, %
t0O=clock,

x=zeros(size(t)), %o initializare matrice semnal intrare
y=zeros(size(t)), %5 initializare matrice semnal iesire

x1=0,
x2=0;
x3=0,
y1=0,
y2=0,
y3=0,

for i=1:lung/te
x(1)=1+xc;
end
for i=lung/te+1.n
x(1)=xc;
end
for 1=1 tau/te
y(1)=k*xc,
end
for i=tau/te+1:(lung+tau)/te
] y(1)=k*xc+k*(1-exp(-(i-taw/te)/(timp/te)));
en
for i=(lung+tau)/te+1:n
) y(1)=k*xc+(y((lung+tau)'te)-k*xc)*exp(-(i-(lung+tau)/te)/(timp/te));
en

fori=1:n
x1=x1-(x(1)-xc);
yI=yl-(y(i)-k*xc),
x2=x2+1*(x(i)-xc)*te;
y2=y2+i*(y(i)-k*xc)*te;
x3=x3-i*i*(x(i)-xc)*te*te;
y3=y3-i*1*(y(i)-k*xc)*te*te;

end
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hl=yl/xl,

h2=(y2-h1*x2)/x1,
h3=(y3-2*h2*x2-h1*x3)/x1;
ampl=hl
ct=sqrt(h3/h1-(h2/h1)*(h2/h1))
tm=-h2/h1-ct

durata=etime(clock,t0)

axis('equal’);

subplot(2,1,1),

plot(t,x);

title('Variatia semnalului de intrare’),
xlabel('Numar de esantioane');
ylabel('Amplitudine’),

grid,

subplot(2,1,2),

plot(t,y);

title('Variatia semnalului de iesire'),
xlabel('Numar de esantioane’),
ylabel('Amplitudine’),

gnd,

189

BUPT



