3.TEORIA FILTRARII LINIARE OPTIMALE






3.1 CRITERIUL DE OPTIMIZARE

x(n) y(n) - + dn)

e(n)

Se cunoaste semnalul stationar in sens larg, de medle nula

x(n) d(n}) Ev(n)

Semnal util Perturbatie

Dorim un filtru H(z) care sa extraga semnalul util.



3.1 CRITERIUL DE OPTIMIZARE

x(n) yin) - 4 dln)
O—— H(z) 4{94—0
X e(n)

k=0
si



Cu notatiile

3.1 CRITERIUL DE OPTIMIZARE

o— | H@ —»E}—o

e(n) =dn) — wilx(n)



3.1 CRITERIUL DE OPTIMIZARE

Functie cost: eroarea medie patratica
J =Ele(n)’ {= Efln)e" (n)]

J = E{[d(n) — w"x(m)][d*(n) — x" (n)w]}
] =E{dm)d*(n)}+w'E{x(n)x"(m)}w — wlE{x(n)d*(n)} —
—E{d(m)x" (n)}w

E{d(n)d*(n)} = o4 (puterea semnalului dorit)
E{x(n)x"(n)} = R (matricea de autocorelatie)

E{x(n)d*(n)} = p (vectorul corelatiei intre semnalul de
intrare s1 semnalul dorit)

p =1 (0), 70 (=D 1oy (=N + D]";



3.1 CRITERIUL DE OPTIMIZARE

] = E{dn)d*(n)} + wE{x(n)x" (n)}w — wlE{x(n)d*(n)} — E{d(m)x" (n)}w

J:ac% —WHp—pHW+WHRW




3.2 ECUATIILE WIENER-HOPF

J - functie de gradul do1 de variabilele complexe
Wk:dk+jbk, k:O,...,N-l.
Jow = V_.J=0

VJ - gradientul complex,
T
VWJ:{M’@JW’ oJ } o

ow, Ow, oWy,

v (@ W) ¥\
202 % ) aw 2la Yo




Minimizarea unei functii reale de un vector complex

Fie o functie f(z,z*): C2" - R. Conditia necesari pentru ca functia si aiba un
minim in z este ca gradientul complex si se anuleze V,-{f(z,z*)} = 0.

Prin definitie

9ecey

sz{ﬁf of Gf}

0z, 0z, 0z, ,

oo o]
Vet _{822 ’ﬁzf Y GZ*N_I }
L LT L AL oasjp
oz, 2\ea, “ob ) & 2\8a oh,



Exemple

oz, 1 0O 0

L= — -] +jb, ) =1
or, 2(5% Jab,.](a’ i)
oz. 1( O 0

- =— + +jb.)=0
or' 2(5% J@bl](a’ )
oz 1( a8 .0
RIS A b)) =0
o, 2(5% Jabl.)(a’ i)



. . % o . . ..
Observatie — z s1 z sunt tratate ca doua variabile distincte.

Gradientul in raport z al unei cantitdti ce nu depinde de z este nul.

v, {p"z} = p* v,{p"z} =0

a N-1 . 1 N-1 .
a_zpl (az+jbz):2( j{zp, az"']b } p;
Z. 1=0

8 N-1 . . 1 8 a N-1 ,
ajzpl (al+Jbl):§ da 81? {sz Cll-l-]b)}:()

i =0

v, {z'p}=0 v,-{z'p}=p

v, {z'Az} = (Az)* V,-{z" Az} = (Az)



Pentru ca punctual stationar respective sa fie punct de extrem, hessianul

> 0 pentru un minim
< 0 pentru un maxim

2
sz*{f } {
unde semnul de inegalitate semnifica ‘pozitiv semidefinit’,

respectiv ‘negativ semidefinit’.



3.2 ECUATIILE WIENER-HOPF



3.2 ECUATIILE WIENER-HOPF

0
8—M {WHRW} =

1{ 0 .0 \||&eQW . .
5(6—+Jé—bl]{ (ak—ka)(a,+Jbl)rxx(l—k)}=



3.2 ECUATIILE WIENER-HOPF

Hessianul transformarii:
H=V: J=V (V )=V, (-p+Rw)=R

w*
Este pozitiv semidefinit, J(w) reprezinta o suprafata de forma unui paraboloid avand
un minim J;, pentru w=w, care anuleaza gradientul

Rw, =p

N-1
> wo it (L =) =g (=),  i=0,.,N—1
/=0

2 H H H
JMn:Jd_Wop_p W0+W0RW0:

2 H H H 2 H 2 Hp-1
=04 —W,Pp—p W,+W,p=05-p W,=0,-p R 'p



3.3 PRINCIPIUL ORTOGONALITATII

Pentru filtrul optim:

" eroarea este ortogonala pe esantioanele intrarii.



3.3 PRINCIPIUL ORTOGONALITATII

Ely, (n)e, (n)j=0

" jesirea y,(n) si eroarea e,(n) corespunzatoare sunt ortogonale

x(n) D — T | x(n-N-1)
O—eo— Z Z @ b—e— e e |z
* * % * *
K7 Wo,0 Wo,l Wy.2 Wo, N =2 if Wo.N—1
7 O A\ VY o




4. PREDICTIA LINIARA



4.1 Predictia inainte (directa)

/Ld(n)
-1 +
e e T .

N
e(n)

x(n)

x(n) un proces aleator stationar cu valoare medie nula.

Se cunosc N esantioane anterioare
x(n-1),x(n-2),...,.x(n-N) = X, ,

Pe baza lor se doreste o estimare a lui x(n):

)Q(n‘Xn_l) kZ:lwkx(n k)=w x(n 1),

x(n—1)=[x(n-1),x(n =2),...,x(n - N)]T . w=|w,wy,...



4.1 Predictia inainte (directa)

eroarea de predictie:

Puterea erorii de predictie:



4.1 Predictia inainte (directa)

Analogii cu problema filtrarii optimale:
d(n) = x(n)
x(n) = x(n-1)
e(n) = e]]:,(n)
Jmin — PN
R = Ejx(n-1x7 (n—1)}=R
p = r=Ex(n—10"(2)j= [ (- 11 (2o (- N
O-c% — E{‘x(n)‘z }: G)% = yx (O)



4.1 Predictia inainte (directa)

Se pot prelua direct urmatoarele rezultate:
- ecuatia Wiener-Hopf (ecuatia normala)

Rw, =r sau W0=R_ll‘

(0]

- principiul ortogonalitatii
E{x(n ~1el (n)}z 0 E{fc(n‘Xn_l )e]{,* (n)}: 0
- Expresia puterii erorii de predictie, in cazul coeficientilor optimi,

Py =0'§ —I‘HWO =Vxx(0)—l‘HW0 =r(0)—rHW



4.1 Predictia inainte (directa)

Filtrul predictor:
) ——pn—y —7 )
K Wy w5 WN-1 Wy




4.1 Predictia inainte (directa)

Filtrul erorii de predictie inainte

N N
e]]\; (n)=x(n)-— ZWo,kx(” —k)= ZQN,kx(” —k)
k=1 k=0
unde

x(n) x(n-1)

ayo =1 a1 ay. nN-1 ay. N




4.1 Predictia inainte (directa)

Ecuatiile Wiener-Hopf extinse:




4.1 Predictia inainte (directa)

Sau

unde

s1 Ry+; este matricea de autocorelatie extinsa, de dimensiuni (N+1)x(N+1)



4.2. PREDICTIA INAPOI (INVERSA)
Se cunosc:
x(n)x(n—1),--,x(n-N+1) = X,

Se doreste un estimat al lui
x(n—N)

x(n-N)

»J‘\d(n)
(n) y(n) _ g+
X\n . . H(Z) o

U




4.2. PREDICTIA iNAPOI (INVERSA)

N
fc(n—N‘Xn)zzz x(n—k+1)
Eroarea de predictie: _
e]b\;(n)zx(n—N)—)%(n—N‘Xn)
g:[glang"agN]T

Py = E{‘e]bv (n)(z}

Puterea erorii de predictie



4.2. PREDICTIA INAPOI (INVERSA)
Analogii cu problema filtrarii optimale:

d(n) = x(n—N)
Wo = 8o
e(n) = e (n)
Jmin = Py

p = 5 =B’ (1= V)= (V) r (V=1 (O



4.2. PREDICTIA iNAPOI (INVERSA)

Se preiau:

» Ecuatia normala Rg =r

= Puterea erorii de predictie

= Principiul ortogonalitatii

Sau




4.2. PREDICTIA INAPOI (INVERSA)
Filtrul ce realizeaza predictia inversa

N
Hr-NIX, )= Sgieln—k+1)

k=1
x(n-1) 1 1 x(n-N)
z """ z —°
% %
82 EN
v """ TTTTo U °



unde

4.2. PREDICTIA INAPOI (INVERSA)
Filtrul erorii de predictie inapoi.

e%@ﬁzxﬂr—N)—éég;dn—k+J)=;éﬁMkﬂﬁ—k)

x(n) x(n-1) x(n-N)

ou I 7

K7 N0 CN,1 CN,N-1 cyn =1
v— 00T AN U °



4.2. PREDICTIA INAPOI (INVERSA)
Ecuatiile Wiener-Hopf extinse pentru predictia inversa

Sau

unde




4.2. PREDICTIA INAPOI (INVERSA)
Relatie intre coeficientii filtrelor de predictie directa §i inversa

Rg:rB* = RTgB:r* = RHgB*:r = RgB*:r

Sau

sau
%
CN,k:aN’N_k, k:O,...,N
sk
*
BTy _pToP _ (rTgB) _HgB o
puterile erorilor de predictie sunt identice in cele doua cazuri.



4.3 ALGORITMI EFICIENTI DE REZOLVARE A ECUATIEI
NORMALE
A FILTRARII LINIARE OPTIMALE

Ecuatia normala este un sistem N X N
Rezolvat prin metoda Gauss rezultd o complexitate de tip O(N3)
Algoritm rapid ar insemna O(N)



4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin

Vom cauta o constanta k,,,, astfel incat sa fie posibila o relatie de forma:

0
amzl:aml:|+km|: B :|
0 a’”’,

Sau



4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin

% a* % 0
a =|""1|+k
" { 0 } ’”{ﬁj

" P
R, 113, = L)mi|

m

* B* %k *
R, . A1 | _ R, Ty A1 | _ R,
S SO B LA (0] IO O A P



4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin

Notam

s1 avand in vedere forma extinsa a ecuatiilor Wiener-Hopf pentru
predictorul de ordin m-1,

a* Pm—l
Rm+1|: nz)l:|: 0m—l
_Am—l_



4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin

* a*_ * O

1| B — B —

" m—1 rm Rm am—l Rm
H B * B *
mam_1=8,_1, Rya, =R, ¢, |=

0 Am—l
Rm+1 B - Om—l
a1 p




4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin

P Pm—l . Am_l

m—‘: Om—l +km Omﬂ/
il

" /_/Am—l_ _Pm—l_



4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin

t % t
Em = Pm—l +kmAm—1; 0= Am—l +kam—1

Pm:Pm—l(l_‘km‘z)
B,20 = [k,|<I



4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin
Observatii

= Puterea erorii de predictie scade o data cu cresterea ordinului predictorului.
=  Coeficientil &, - coeficienti de reflexie
Pentru k=m,
km =Am.m
= Se poate usor arata, folosind definitiile s1 principiul ortogonalitatii, ca:
b * Al
Ayt = Eha(n=1e,, ()]

unde e/ (n) - raspunsul filtrului erorii de predictie directd de ordinul m-1,

m—1
pentru secventa de intrare x(n),x(n —1),...,x(n —m +1),
851_1 (n—1) - raspunsul filtrului erorii de predictie inversi, de ordinul

m-1, la secventa x(n —1),x(n —2),...,x(n —m).



4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin
Observatii

=  Avand in vedere ca:

ef (n) = ef ) = x(n)

Ao = E{e{; (n—1)e

= Cunoscand A, si P, se pot calcula, folosind relatiile de recurenta

*

klz

f*

0

Ol

(n)}z E{x(n — l)x*(n)}: r(—1)

r(1). P = r(o)_”r((lg)z




4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin

By =r(0);, Ay = r (1)

end

form=1:1: N
km :_Am—l
Pm—l

2
P, :Pm_l(l—\km\ )
fork=1:1:m
A,k = Am—1,k +kmam—1,m—k
end

m
A, = Za;’kr(k ~m—1)
k=0




4.3.1 Algoritmul Levinson-Durbin
Complexitatea aritmetica a algoritmului

In pasul m al algoritmului trebuie efectuate:

"] o impartire;

-] 2m+1 inmultir1 (doua pentru calculul lu1 P,,, m-1 pentru
reactualizarea coeficientilor a,,;, $1 m pentru calculul lu1 A ).

"] 2m adunari.
Pentru efectuarea intregului algoritm, rezulta

N
> 2m+2)=N*+3N

m=1

inmultiri / impartiri si

N
> (2m)=N?+N
m=1
Daca se utilizeaza o singura unitate aritmetica si aceasta efectueaza
o operatie aritmetica intr-o unitate de timp, timpul total de calcul este O(N°) .
Cand se dispune de N unitafi aritmetice ce pot lucra in paralel
timpul de calcul este O(Nlog, N)



4.3.2 Algoritmul Schur -

definirea functiilor de tip ‘f’

Raspunsul filtrului erorii de predictie de ordin m la secventa
de autocorelatie

.ana (i) = Zam,erx (i—k)= Ay i * Vex (i)
k=0

Conform ecuatie1 Wiener Hopf pentru predictorul de ordin m
P
m+1a [ ]

Elementele matrice1 de autocorela;ie sunt
Rix =Tx(k—1), k,i=01,---,m



4.3.2 Algoritmul Schur —

definirea functiilor de tip °f”

m m
k=0 k=0

m
Zam,erx (i-k)=0, i=1,...m
=0

vy ()=0, i=1...m



4.3.2 Algoritmul Schur —

definirea functiilor de tip ‘f’

m m
k ES

Z RO,k Amx = Bn, = Z am,erx(k) = By,

k=0 k=0

rezulta ca

ynj: (O) — Z am,erx(_k) :Pm
k=0



4.3.2 Algoritmul Schur —

definirea functiilor de tip ‘b’

Pornind de la predictia inversa
m
b, . . :
Ym (Z) — Zcm,erx (l _k) — Cm,i >X<rxx (Z)
k=0

Dar

*
Com,k = Cm,m—k

asa incat
Yo (i) =y} (m—i)
yo)=0, i=0,.,m-1
yin(m) =P,



4.3.2 Algoritmul Schur —

relatii de recurenta

Din relatiile
%
Ak =Am-1k T kmam—l,m—k =Ay_1,k T kmcm—l,k—l

%
Com,k = kmam—l,k TCm—1,k-1
se obtin niste relati1 de recurenta asemanatoare pentru aceste functii:

yih@y=y! () +k,vh_1(i-1)

NAOEY MYENOESVARI(ES)
cu conditiile initiale:

v @) = y5 () =y (0)



4.3.2 Algoritmul Schur —

coeficientul de reflexie

In particular
yihm)=0 = y! (m)+k,yh_(m-1)=0
de unde
f
ym_l(m)

ke =——
ym—l(m_l)

m




4.3.2 Algoritmul Schur

for k=0:N
Soy— by —
Yy (k) = yo (k) =ry (k)
end
form=1:N
o Yma(m)
m
yo_(m=1)
fori=m+1: N
Vi @) =yl @+ kv G -1)
end
fori=m: N
yo. (i) = kvl i)+ 51 (i =1)
end
end

Py =y (N)




4.3.2 Algoritmul Schur —

complexitate aritmetica

In pasul m se efectueaza:

o impartire, pentru calculul lui %, ;

N-m inmultir1 s1 N-m adunari, in primul ciclu dupa i;

N-m~+1 inmultiri s1 N-m+1 adunari, in al doilea ciclu dupa i.

Rezulta un numar de 2N-2m+2 inmultiri / impartiri s1 2N-2m+1 adunari,

deci in total
N

S>QN-2m+2)=N>+N
m=1
inmultir1 / impartiri si

N
>N -2m+1)=N*
m=1
adunari.



4.3.2 Algoritmul Schur —

Modalitate practica de calcul

Initializarea algoritmului. Se constituie “matricea generatoare”

Go:[ 0 y@® - yW)

yo(0) y{(1) - yE(N)
Sau

o [0 ) @ (V)
R (0) 6 SO ) N €.



4.3.2 Algoritmul Schur —
Modalitate practica de calcul

Prin deplasarea spre dreapta cu o unitate a linie1 a doua se obtine

G :[0 ya - oyl
" 0 y2(0) - yb(N-1)
Sau
G = 0 rxx(l) rxx(2) I”xx(N)
710 (0 r (D) L. (N 1)

Raportul elementelor coloanei a doua, cu semnul schimbat,
determina primul coeficient de reflexie, &; .

BAO
Yo (0)

1=



4.3.2 Algoritmul Schur —

Modalitate practica de calcul

Se constituie matricea

Se calculeaza

ch'o{i kl} [o v () =y V)
ko 1[0 yg(0) - yg(N—1)
f /
G1=KIG'O={° 0 ¥ .. ylbuv)}
0 »@® »@ ... »wi)

unde s-au avut in vedere relatiile de recurenta si faptul ca ylf (1)=0.



4.3.2 Algoritmul Schur —

Modalitate practica de calcul

In continuare se repeta ultimele tre1 operatii, deci in pasul m:
e Se¢ formeaza G’,, din G,, prin deplasarea spre dreapta cu o
pozitie a liniel a doua.
e Se calculeaza £, ca raport cu semnul schimbat a
elementelor coloanel m+2 s1 se formeaza matricea K, ;.
e Se calculeaza
_ '
Gm+1 - Km+1G m
Procedeul se reia pana se calculeaza toti coeficientii de reflexie.



4.3.2 Algoritmul Schur —
Varianta paralel de implementare a algoritmului Schur

L L e (I
F1 L ; 4_

| ral0) L } 1) L | ru(N-1)

r a le— r a le— r 5 fe—
B1 Y B2 Y BN ,

k 3 k N k




4.3.2 Algoritmul Schur —

Varianta paralel de implementare a algoritmului Schur

F2,....,FN,BI,...,.BN Fl

AN

|

(@)
oe— D o COM 2 ¢ « 5
y 2 o—P+—— % /b X
é Od— * < @)




4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

4.4.1 Proprietati ale filtrelor erorii de predictie

Vom nota functiile de transfer ale filtrelor erorii de predictie directa
si inversa de ordinul m cu:

m m m
Hn];(z): Zam,kz_k; Hilflja(z): Zcm,kz_k = Za:a,m—kz_k
k=0 k=0 k=0

1) Intre functiile de transfer ale celor doui filtre exista relatia

1 <z>=z—MH,z;*(t]
Z

2) Caracteristicile amplitudine-frecventa ale celor doua filtre
sunt identice.

H,Z(eja))ze_jmw Hn];*(eja)) = ‘H,Z(ejw]z‘Hf(ejw]

m



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

4.4.1 Proprietati ale filtrelor erorii de predictie

3) Relatie de recurenta. Avand in vedere formulele
%
Ak =Am-1k Y hkm@m_1m—k> k=0,..m

rezulta:
H)(z)=H)_ () + kyz ' Hp i (2)

m



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

4.4.1 Proprietati ale filtrelor erorii de predictie

4) Filtrul erorii de predictie directa este de faza minimd. Pentru demonstratie
vom avea in vedere faptul ca |km | <1, ceea ce, tindnd seama si de proprietatea 2
conduce la:

1810 < 2

Teorema lui Rouché:

Daca doud functii F(z), G(z), sunt analitice pe conturul C din planul z si in
interiorul conturului, si |G(z) | < | F (z)l pe contur, atunci functia F(z)+G(z) are
acelasi numar de zerouri in interiorul conturului C ca si F(2).

= ‘ana—l(z)

pe |z =1



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

4.4.1 Proprietati ale filtrelor erorii de predictie

Fie conturul C cercul | z | =1 s1 vom aplica teorema aceasta pentru functiile:
F(z)= H7£—1 (z), G(z)= kmz_le (z)

m—1
C in sens direct trigonometric = int{C} = ﬁz‘ < 1}
C in sens invers trigonometric = int{C} = ﬂz‘ > 1}
Conform teoremei enuntate, daca H nj; 1 (z) nu are zerouri in | z | >1,
de aceeasi proprietate se bucura s1 H ,,,J; (z). Cum H ({ (z) =1, rezultd

prin inductie completa ca H ,,,/; (z) nu are zerouri in afara cercului | z | =1.



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

4.4.1 Proprietati ale filtrelor erorii de predictie

5) Filtrul erorii de predictie inversa este de faza maxima (are toate zerourile in
exteriorul cercului | z | =1).

Daci se exprima H ;| (z) sub forma
HIGE)=T !
m ()= -2z AR
i=l1
avand in vedere proprietatea 1, rezulta

m m
H,Z;a (z) = Z_mH(l—z;-kz)z H(Z_l —Z;-k)
i=1 i=1
Nulurile acestei functii de transfer sunt de forma 1z, i=1,...m, s1 sunt evident
situate in | z | >1, simetric fata de z; in raport cu cercul | z | =1.



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE
4.4.2 Forma "latice" de realizare a filtrului erorii de predictie

Relatii de recurenta pentru eroarea de predictie

of (1) =alx . ()= [:3"81} ; kmL 5?*_ 1DTX,M(,/,) _
_ [a,ﬂ_l,oL’(‘:E"n)i): + k|0, a8, me(i"z 1)} _
—al _x, (n)+k,a"x (n—1)



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

4.4.2 Forma "latice'" de realizare a filtrului erorii de predictie

In mod asemanator se gaseste:

e,[;q(n) = e,l;_l(n ~1)+ kel (n—1)

m-m—1

Cele doua relatii pot f1 grupate

oo ]



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

{Z’é E ﬂ ) {kjﬂ T Iﬁ nj;l_(;’(’i)l J

. Jan
f
ma (1) e e (n)
ko,
o— Z'l \.IJ o}
eb (n)

el _1(n)



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

e (n) e (n) ef (n) el (n)
() 0 O-----mmmmmmmm - 0 —0
o—4¢ kl k2 kN
eg (n) ef;(n) | 83 (n) ____________ e?v (n)

e(j; (n)= eg (n)=x(n) - intrarea filtrului



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

Se poate pune problema calculului coeficientilor

ki, cunoscand ay1,...,ay n. Pentru aceasta vom porni de la ecuatia:
%

A =Am-t1j ThmAm_1 m—rk > k=0,l,..,m

careia 11 vom aldtura ecuatia obtinuta din aceasta prin

conjugare complexa si inlocuind & cu m-k. Rezulta sistemul:
%

Ak = Am—1,k +kmam—1,m—k
%k %k

%
Amm—k = kmam—l,k T Ay 1m—k

din care se calculeaza a,,_; 4,

%k %k
a _ Ak _kmam,m—k _ Ak — Ammbmm—k
m-1,k — 2 T 2
I_VCM‘ 1_‘am,m‘



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

Cunoscand setul de coeficienti corespunzatori predictorului
de ordin N, {ay,}, se trece, cu formula de mai sus, la

cel corespunzatori predictorului de ordin N-1, {ay.; i} s1 se
determina k,,.1=a,,.1 n.1, $S1 asa mai departe pana la N=1.



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

for j=0:1: N
dy,; = 4;
end
fori=N:-1:2
kizaij
for j=1:1:i-1
czI.J.—Ic.cit

1 Li—j
1_

k2

Iai_l,j

end
end

k= 2




4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

Cunoscand setul de coeficienti corespunzatori predictorului
de ordin N, {ay}, se trece, cu formula de mai sus, la
cel corespunzatori predictorului de ordin N-1, {ay.; .} s1 se
determina k,,.1=a,,_. .1, $1 asa mai departe pana la N=1.

Problema inversa — se cunosc coeficientii de reflexie ( de
exemplu s-au determinat cu alggoritmul Schur) s1 se doresc
coeficientu filtrului erori1 de predictie in forma tranversala.

Se pormeste in sens invers, de la filtrul de ordinul 1, pentru
care se cunosc ;g = 1, a;, = k¢ s1 se mareste succesiv ordinul.



4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

a,=k, a,=1
fori=2:1: N
a,=k, a,=1
for j=1:1:i-1
a,=a,,;+ka,,
end
end
for j=0:1: N
d; =0qy,;

end




4.4 FILTRELE ERORII DE PREDICTIE

O proprietate remarcabild a structurii latice este

aceea ca se poate mari ordinul predictorului, adaugand pur si
simplu inca o celula, fara a modifica in rest structura
existenta. Faptul ca toate celulele au aceeasi structura este

eqe o,

pe scara foarte larga.



