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Un filtru adaptiv este definit ca un filtru capabil să-şi modifice parametrii, în scopul 

optimizării unor caracteristici ale sale, pe baza unui algoritm recursiv. Scopul acestui sistem 
este ca ieşirea sa să “modeleze” un aşa numit semnal de referinţă (sau semnal dorit). Acest 
lucru se realizează prin minimizarea semnalului eroare (pe baza a diverse modele matematice 
sau funcţii cost), definit ca diferenţa între semnalul de referinţă şi semnalul de la ieşirea 
filtrului. Prin urmare, filtrul adaptiv este constituit dintr-un filtru digital, cu parametrii 
reglabili pe baza unui algoritm adaptiv, concretizat printr-un bloc de calcul ce determină 
valorile coeficienţilor în raport cu un criteriu dat (minimizarea erorii), conducând la reglarea 
lor automată. 

În cadrul oricărui filtru adaptiv blocul “cheie” este reprezentat de către algoritmul 
adaptiv. În literatura de specialitate există menţionaţi numeroşi algoritmi adaptivi pentru 
diverse structuri de filtre. Alegerea unei anumite variante poate fi făcută ţinând cont de o 
serie de criterii de performanţă, cum sunt: viteza de convergenţă (numărul de iteraţii necesare 
pentru a se ajunge la o soluţie suficient de apropiată de cea optimă), dezadaptarea (măsura în 
care valoarea finală a erorii medii pătratice diferă faţă de eroarea medie pătratică dată de 
filtrul optim), capacitatea de urmărire (a variaţiilor statistice ale semnalelor sau ale 
mediului), complexitatea aritmetică (numărul de operaţii aritmetice efectuate în fiecare 
iteraţie şi capacitatea de memorie necesară) şi efecte ale preciziei finite (erori de cuantizare, 
stabilitate numerică). 

Algoritmii utilizaţi în momentul de faţă pentru filtrarea adaptivă pot fi grupaţi în două 
mari categorii [1]: 1) algoritmi bazaţi pe minimizarea erorii medii pătratice, cunoscuţi sub 
denumirea de algoritmi de tip LMS (least-mean-square) şi 2) algoritmi bazaţi pe optimizarea 
în sensul celor mai mici pătrate, cunoscuţi drept algoritmi de tip RLS (recursive least-
squares). Algoritmii de tip LMS au o complexitate aritmetică redusă şi o bună robusteţe 
numerică, dar viteza lor de convergenţă este inferioară algoritmilor de tip RLS. Pe de altă 
parte, algoritmii de tip RLS au o complexitate aritmetică ridicată şi unele probleme de 
instabilitate numerică.. 
 Algoritmii de tip LMS sunt de obicei utilizaţi în majoritatea aplicaţiilor de filtrare 
adaptivă, în special datorită simplităţii lor şi a complexităţii artimetice reduse. Performanţele 
acestor algoritmi depind de valoarea pasului de adaptare (step-size), notat de obicei în 
literatură prin μ, în termenii compromisului viteză de convergenţă/capacitate de urmărire 
versus dezadaptare. O schemă simplă de implementare a unui pas de adaptare variabil (VSS = 

 1



variable step-size) are la bază utilizarea a două valori, după următoarea regulă: μ(n) = μ1 în 
faza iniţială a procesului adaptiv şi μ(n) = μ2 în faza de convergenţă, cu μ1 >> μ2 [2] (prin n s-
a notat indicele temporal). Principalul avantaj al acestui algoritm este simplitatea. Cu toate 
acestea, schema nu poate fi considerată o soluţie practică din două motive: 1) trebuie 
identificat momentul de comutare între cele două valori ale pasului de adaptare (momentul de 
intrare în faza de convergenţă a algoritmului), lucru dificil de evaluat în special în aplicaţiile 
de timp-real şi 2) nu este adecvată în situaţia schimbărilor de mediu produse după intrarea în 
convergenţă, când algoritmul va reacţiona lent datorită utilizării pasului de adaptare redus μ2. 
O altă categorie de algoritmi de tip VSS-LMS au la bază evaluarea energiei erorii 
algoritmului şi compararea valorii acesteia cu un anumit prag [3]-[5] (“monitorizarea” stării 
de convergenţă), decizându-se apoi varierea pasului de adaptare pe baza unor relaţii 
recursive. Rezultatele obţinute sunt mai bune comparativ cu metoda precedentă, dar sunt 
influenţate de alegerea valorii pragului respectiv; acest lucru limitează aplicarea acestor 
metode în practică. O abordare mai recentă propune monitorizarea stării de convergenţă a 
algoritmului pe baza evaluării “deviaţiei” coeficienţilor (MSD = mean-square deviation) şi 
minimizării acesteia într-o manieră recursivă [6]. Soluţia este interesantă, iar rezultatele 
obţinute sunt mult mai bune decât în cazul metodelor precedente. Dezavantajul acestui 
algoritm este însă tot de natura “practică”. În formula pasului de adaptare apare o constantă 
(notată cu C în [6]), a cărei valoare depinde atât de puterea semnalului de intrare, cât şi de 
puterea zgomotului de sistem (zgomotul care afectează semnalul de referinţă al filtrului 
adaptiv). Aceşti doi parametri pot fi dificil de estimat cu acurateţe, mai ales în situaţia în care 
avem de a face cu medii nestaţionare. Algoritmul propus în [6] este foarte sensibil la valoarea 
acestei constante C, ceea a ce constituie o limitare importantă în aplicaţiile practice. O 
abordare oarecum similară, însă dezvoltată într-o manieră mai elegantă şi mai practică, a fost 
propusă în [7]. Condiţia care stă la baza acestui algoritm este de a “recupera” zgomotul de 
sistem în eroarea filtrului adaptiv; principial, acest lucru este echivalent cu minimizarea 
MSD. Algoritmul propus în [7] este însă mult mai robust decât cel propus în [6]; formula 
pasului de adaptare depinde doar de puterea zgomotului de sistem. Cu toate acestea, există o 
serie întreagă de aplicaţii în care acest parametru este dificil de estimat, în special datorită 
nestaţionarităţii zgomotului de sistem (de exemplu: compensarea ecoului, reducerea 
zgomotului de fond). Recent, o altă soluţie interesantă bazată pe alegerea pasului de adaptare 
dintr-o tabelă cu valori predeterminate (pe baza unor analize de convergenţă) a fost propusă 
în [8]. Limitarea acestei metode este oarecum similară cu a celor propuse în [6] şi [7], în 
sensul că în algoritmul ce stă la baza completării tabelei de căutare intervine ca parametru 
puterea zgomotului de sistem, cu limitările menţionate anterior. 
 Algoritmul propus în [9] este o variantă a algoritmului din [7], dar nu mai necesită 
estimarea puterii zgomotului de sistem. Acest parametru este evaluat într-o formă “mascată”, 
pe baza puterii a două secvenţe disponibile în cadrul oricărei aplicaţii de filtrare adaptivă: 
semnalul de referinţă şi semnalul de la ieşirea filtrului adaptiv. În consecinţă, nu mai sunt 
necesare informaţii a priori legate de mediul în care operează filtrul adaptiv, ceea ce sporeşte 
gradul de aplicabilitate practică a metodei. În plus, s-a generalizat soluţia în cazul 
algoritmilor bazaţi pe proiecţii afine (APA = affine projection algorithm) [10], o categorie de 

 2



algoritmi derivaţi din familia LMS, dar care beneficiază de o viteză de convergenţă 
superioară. Cei doi algoritmi propuşi au fost validaţi pe baza implementărilor pe FPGA [11], 
[12], certificând astfel comportarea lor în precizie finită şi aplicabilitatea practică. 

Pentru exemplificare, să presupunem că ne aflăm in contextul unei aplicaţii de 
identificare de sistem. Semnalul de la ieşirea sistemului necunoscut, y(n), este obţinut prin 
filtrarea semnalului de intrare x(n) printr-un filtru cu răspuns finit la impuls, cu L coeficienţi 
reali, ale căror valori sunt conţinute în vectorul coloană h. De asemenea, să presupunem că 
filtrul adaptiv va avea coeficienţi reali, ale căror valori sunt conţinute în vectorul ĥ(n). Schema 
de analiză este prezentată în Fig. 1. Una din aplicaţiile importante ce au la bază această 
schema o reprezintă compensarea adaptivă ecoului. 
 
 
 
 

ĥ (n)  
 

 
 
 

Fig. 1.  Configuraţia de suprimare a interferenţelor ce stă la baza aplicaţiei de compensare a ecoului 
  
 Schema din Fig. 1 poate fi privită ca o combinaţie foarte interesantă între două 
configuraţii “clasice” de sisteme adaptive. În primul rând, poate fi considerată o schemă de 
identificare de sistem, în care scopul principal îl reprezintă identificarea sistemului 
necunoscut h cu ajutorul filtrului adaptiv ĥ(n). În al doilea rând, schema din Fig. 1 reprezintă 
o configuraţie de suprimare a interferenţelor, cu rolul reducerii semnalului perturbator y(n) 
ce afectează semnalul util v(n). Cele două cazuri sunt practic echivalente. 
 În scopul unei abordări unitare, vom defini semnalele de eroare a-priori, respectiv a-
posteriori astfel: 

e(n) = d(n) – xT(n)ĥ(n – 1)      (1) 
ε(n) = d(n) – xT(n)ĥ(n)      (2) 

unde x(n) = [x(n) x(n – 1) … x(n – L + 1)]T, iar T reprezintă operatorul de transpunere. 
 Relaţia de reactualizare a coeficienţilor filtrului adaptiv în cazul algoritmilor de tip 
LMS este: 

ĥ(n) = ĥ(n – 1) + μ(n)x(n)e(n)     (3) 
în care μ(n) reprezintă pasul algoritmului. Introducând expresia lui ĥ(n) din relaţia (3) în 
relaţia (2) şi ţinând cont de formula (1), rezultă o legătură între cele două tipuri de erori de 
forma 

ε(n) = e(n)[1 – μ(n)xT(n)x(n)]      (4) 
 O modalitate de determinare a pasului de adaptare o constituie impunerea condiţiei de 
anulare a erorii a-posteriori, ε(n) = 0 (presupunând că e(n) ≠ 0) [13]. În aceste condiţii, din 
relaţia (4) rezultă că μ(n) = 1/[xT(n)x(n)]. În cazul algoritmului NLMS (Normalized LMS), 
pasul de adaptare este definit ca μ(n) = μ /[xT(n)x(n)], cu 0 < μ < 2. Prin urmare, valoarea μ = 

h 

v(n) 

y(n) 

+ +

+−

e(n)

x(n) 

d(n)

ŷ(n)
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1 conduce aparent la performanţe optime. Acest lucru este valabil însă doar în situaţia în care 
semnalul v(n) este absent. Din Fig. 1 se observă că 

ε(n) = xT(n)[h – ĥ(n)] + v(n)      (5) 
Atunci când v(n) ≠ 0, condiţia de anulare a erorii a-posteriori conduce la 

xT(n)[h – ĥ(n)] = – v(n) ≠ 0      (6) 
ceea ce va afecta estimatul filtrului adaptiv. Prin urmare, forţând anularea erorii a-posteriori 
ε(n), se va produce o “scurgere” a semnalui v(n) în coeficienţii ĥ(n). 
 Ţinând cont de aceste aspecte, o soluţie mai viabilă de determinare a pasului de 
adaptare a algoritmului o reprezintă impunerea condiţiei ε(n) = v(n). Astfel, se urmăreşte ca 

E{ε2(n)} = E{v2(n)}      (7) 
unde E{·} reprezintă operatorul de mediere statistică. Prelucrând relaţia (4) în acest sens 
(ridicare la pătrat şi mediere statistică) se obţine 

E{e2(n)}[1 – μ(n)LE{x2(n)}]2 = E{v2(n)}               (8) 

Rezolvând ecuaţia de gradul 2 precedentă se obţine expresia pasului de adaptare 

2
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Estimarea mărimilor de forma E{α2(n)} se poate realiza într-un mod recursiv astfel: 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 2ˆ ˆ 1 1n nα ασ λσ λ α= − + − n               (10) 

unde λ = 1 – 1/(KL), cu K  > 1. Prin urmare, expresia (9) devine 
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Acest algoritm cu pas variabil, denumit NPVSS-NLMS (Nonparametric Variable Step Size 
NLMS) a fost propus în [7]. Principala sa limitare constă în faptul că semnalul v(n) este în 
general indisponibil în practică. În plus, în anumite aplicaţii (ex: compensarea ecoului) acest 
semnal poate fi nestaţionar, conţinând atât zgomotul de fond (ce poate varia în timp) cât şi 
vocea vorbitorului de la capătul apropiat (near-end), ceea ce complică estimarea puterii sale. 
Pentru a depăşi aceste limitări este de dorit găsirea unei soluţii alternative care să evite 
estimarea directă a semnalului v(n). Se ştie că semnalul dorit d(n) al filtrului adaptiv conţine 
atât semnalul v(n), cât şi ieşirea sistemului necunoscut, y(n). Cele două secvenţe pot fi 
presupuse necorelate, astfel încât se poate afirma că 

E{d2(n)} = E{y2(n)} + E{v2(n)}              (12) 

În plus, presupunând că filtrul adaptiv a convers într-o anumită măsură vom avea 

E{y2(n)} ≈ E{ŷ2(n)}               (13) 

Prin urmare, din relaţiile precedente rezultă că 

E{v2(n)} = E{d2(n)} – E{ŷ2(n)}              (14) 
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iar relaţia (11) devine 
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Expresia (15) este mult mai adecvată în practică deoarece depinde numai de secvenţe ce sunt 
disponibile în mod direct în cadrul aplicaţiei de filtrare adaptivă. Algoritmul VSS-NLMS 
rezultat a fost propus şi analizat în [9]. 

O altă modalitate practică de a estima puterea semnalului v(n) constă în aplicarea 
relaţiei (10), pentru semnalul eroare e(n), utilizând însă un parametru γ > λ [14]: 

( ) ( ) ( ) ( )2 2 2ˆ ˆ 1 1v vn n eσ γσ γ= − + − n                          (16) 

În continuare sunt prezentate rezultatele unor simulări efectuate în cadrul unei 
configuraţii de compensare a ecoului acustic [15]. Au fost comparate performanţele 
algoritmilor NLMS clasic, NPVSS-NLMS [7], VSS-NLMS-1 [bazat pe relaţia (15)], VSS-
NLMS-2 [bazat pe relaţia (16)] şi VSS-NLMS-id [“ideal” - în care se presupune că semnalul 
v(n) este disponibil]. Sistemul “necunoscut” (calea de ecou acustic) are lungimea L = 512, 
egală cu cea a filtrului adaptiv. Semnalul de intrare x(n) este o secvenţă vocală, frevenţa de 
eşantionare fiind Fs = 8 kHz. 

Într-un prim experiment, semnalul v(n) constă doar în zgomotul de fond (cazul single-
talk), cu SNR = 20dB. Rezultatele sunt prezentate în Fig. 2. Se observă că algoritmul 
NPVSS-NLMS (în care se presupune cunoscută puterea zgomotului de fond) este practic 
similar cu cazul “ideal”, iar algoritmul VSS-NLMS-1 obţine performanţe apropiate. Viteza de 
convergenţă se reduce însă în cazul algoritmului VSS-NLMS-2. 
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Fig. 2.  Performanţele algoritmilor de tip VSS-NLMS în cazul single-talk. 
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 În cel de al doilea experiment, pe lângă zgomotul de fond este prezentă şi vocea 
vorbitorului de la capătul apropiat (cazul double-talk). Rezultatele sunt prezentate în Fig. 3, 
fiind evidentă superioritatea algoritmului VSS-NLMS-1. 
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Fig. 3.  Performanţele algoritmilor de tip VSS-NLMS în cazul double-talk. 

 
 Ideea de bază a acestei categorii de algoritmi VSS-NLMS poate fi extinsă şi asupra 
algoritmilor de tip “proportionate” [16], [17], care sunt mult mai adecvaţi situaţiei în care 
sistemul ce urmează a fi identificat este de tip sparse, aşa cum este cazul căilor de ecou. 
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