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PREFATA

In procesele industriale, transportul informatiei este inerent
afectat de semnale nedorite suprapuse peste semnalul util. In marea
majoritate a cazurilor aceastd suprapunere este de tip aditiv. Perturbatiile
sunt semnale aleatoare ce apar fie datoritd unor cauze naturale (perturbatii
electrice atmosferice, propagarea unor unde acustice), sau ca urmare a
activitatii omenesti (semnale tranzitorii pe liniile de alimentare, impulsuri
parazite provenite de la motoare electrice etc). O altd denumire pentru
perturbatii este aceea de zgomote. Intotdeauna la intrarea unui receptor este
prezent un amestec de semnal util si zgomot. Pentru aprecierea partilor de
semnal util s1 de zgomot din cadrul semnalului de la intrarea receptorului se
foloseste asa-numitul raport semnal pe zgomot, RSZ.

Aceastd marime reprezintd raportul dintre puterea semnalului
util si puterea zgomotului care compun semnalul de la intrarea in receptor.
Trebuie afirmat cd si Tn cazul sistemelor pur numerice se utilizeaza notiunea
de RSZ. In cazul in care RSZ este mic este necesard cresterea sa pentru o
bund separare a semnalului util de zgomot, conditie necesara pentru
extragerea din semnalul util a informatiei pe care o poartd. latd de ce
lucrarea de fata este dedicatda studiului metodelor de crestere a raportului
semnal pe zgomot care se utilizeazd sau s-ar putea utiliza in sistemele de
comunicatii industriale. Se incearcad o prezentare sistematica §i unitard a
acestor tehnici. Metodele de imbundtatire a raportului semnal pe zgomot
prezentate sunt exemplificate sugestiv. Nu se insistd asupra rezultatelor
experimentale ce se pot obtine folosind aceste tehnici si nici asupra
metodelor de constructie a sistemelor necesare implementarii acestor tehnici,
dar sunt citate de fiecare data lucrari care prezinta aceste aspecte, Scopul
lucrarii de fatd este analiza metodelor de imbundtatire a RSZ prin prisma
teoriei prelucrarii semnalelor.

Sistemele responsabile pentru imbunatatirea raportului semnal
pe zgomot trebuie sd se comporte selectiv, neldsand sa treacd zgomotul si
lasand sa treaca semnalul util. Acesta este motivul pentru care se folosesc de
obicei filtre (sisteme cu comportare selectiva in domeniul frecventd). Aceste
filtre pot fi sisteme liniare invariante in timp, sisteme liniare variante n timp
sau sisteme neliniare. Amestecul dintre semnalul util si zgomot poate fi
aditiv, multiplicativ sau de altd natura. De obicei in studiul sistemelor de
comunicatii se utilizeaza modelul aditiv. Avand in vedere facilitatile de



calcul ale modelului de semnal de tip zgomot alb (de banda limitata sau nu),
se va folosi pentru zgomot, preponderent, acest model. Un alt model utilizat,
datoritd frecventei sale aparitii in practica, este cel al zgomotului in
impulsuri.

In capitolul 1 sunt trecute in revistd, succint, principalele tehnici
de imbunatatire a raportului semnal pe zgomot cunoscute.

In capitolul 2 sunt prezentate citeva considerente asupra
metodelor de Tmbunatatire a raportului semnal pe zgomot prin filtrare liniara.
Se insistd asupra notiunii de banda echivalentd de zgomot atat pentru filtre
analogice cat si pentru filtre numerice. Se prezintd o nouad clasa de filtre
numerice al caror raspuns in frecventd este o functie periodicad de perioada
diferitd de 21T si se studiaza calitatile de imbunatatire a RSZ a acestor filtre.

In capitolul 3 se introduce in mod natural transformarea
undisoara discretd din perspectiva teoriei codarii in subbenzi. Se prezinta
legatura dintre transformarea undisoara discretd si teoria seriilor de
undisoare.

Capitolul 4 este dedicat metodelor de imbunatatire a raportului
semnal pe zgomot bazate pe utilizarea transformarii undisoara discretd. Au
fost alese metodele de imbunatatire a raportului semnal pe zgomot bazate pe
folosirea functiior undisoard deoarece acestea reprezintd cele mai
spectaculoase aplicatii ale teoriei functiilor undisoard care se dezvoltd in
prezent. Existd numeroase laboratoare in lume ai caror cercetatori incearca
sa utilizeze teoria functiilor undisoara in domeniul comunicatiilor. Se face
compresie cu functii undisoard, codare cu functii undisoard, transmisie
multirezolutie si bineinteles imbunatatirea raportului semnal pe zgomot. in
acest capitol este evidentiatd proprietatea de decorelare pe care o are
transformarea undisoara discretd. Pe baza acestei proprietati, zgomotul care
perturbd aditiv semnalul util devine in domeniul transformatei undisoara
discretd un zgomot alb. De aceea In domeniul acestei transformate poate fi
utilizata oricare dintre tehnicile de extragere a semnalului util din zgomot
alb. Se introduce un nou filtru neliniar adaptiv utilizat in domeniul
transformatei undisoara discreta.

In capitolul 5 se prezintd rezultatele experimenale obtinute
aplicind metoda de crestere a raportului semnal pe zgomot care a fost
elaboratd in capitolul anterior. Se verificd si se dovedeste eficienta utilizarii
metodei propuse in transmisii numerice folosind semnale sintetizate.

Atat pentru sintetizarea semnalelor utile si a celor patru tipuri
de zgomote cat si pentru simularea metodei adaptive de imbunatétire a RSZ
au fost elaborate programe de simulare in limbajul C.



CAPITOLUL 1. INTRODUCERE

Sistemele responsabile pentru imbunatatirea raportului semnal
pe zgomot trebuie sd se comporte selectiv, neldsand sa treacd zgomotul si
lasand sa treaca semnalul util. Acesta este motivul pentru care se folosesc de
obicei filtre (sisteme cu comportare selectiva in domeniul frecventa). Aceste
filtre pot fi sisteme liniare invariante in timp, sisteme liniare variante in timp
sau sisteme neliniare. Amestecul dintre semnalul util s1 zgomot poate fi
aditiv, multiplicativ sau de altd natura. De obicei in studiul sistemelor de
comunicatii se utilizeazd modelul aditiv. Avand in vedere facilitatile de
calcul ale modelului de semnal de tip zgomot alb (de banda limitata sau
nu), se va folosi pentru zgomot, preponderent, acest model.

Fie semnalul x(t), obtinut prin perturbarea aditiva cu zgomot alb
de banda limitata, ng(t), a semnalului util, s(t). Se considerda ca banda
zgomotului este B si ca densitatea sa spectrald de putere este Nj.

RSZ pentru semnalul x(t) este definit cu relatia :

]KSZ1 = Ps

1)nB
unde cu P, am notat puterea semnalului util iar cu P, puterea zgomotului.
Dupa cum se vede definitia este valabild pentru semnale s(t) de energie
infinitd dar de putere finita.
Imbunatitirea raportului semnal pe zgomot, poate fi realizata
prin filtrarea semnalului x(t). Astfel, la iesirea filtrului se obtine semnalul
y(t) exprimat cu relatia :

y(®) = u(t) + gy (t)

unde u(t) reprezintd raspunsul filtrului considerat la semnalul util s(t) iar
np(t) reprezintd raspunsul aceluiasi sistem dar la semnalul aleator ng(t). RSZ
la iesirea filtrului este :

Py

l:)nBO

RSZo=

Imbunatatirea raportului semnal pe zgomot se poate aprecia
prin valoarea parametrului ) definit astfel :



_ RSZy

RSZ;
Admitand ca filtrul este ales 1n asa fel incat :
Pu=Ps (1.2)
valoarea imbunatatirii raportului semnal pe zgomot este :

(1.1)

Pu

PnBo
Densitatea spectralda de putere a semnalului ng, este legatd de
densitatea spectrald de putere a semnalului ng, conform relatiei [Spa.’87] :

2
Dy = ‘H((’))‘ KON
unde cu H(w) s-a notat raspunsul in frecventa al filtrului considerat. Deci :

2
®,po(®) = No- ‘H((D)‘
Rezulta valorile pentru puterea semnalului aleator de la intrare :

X:

1 No No-B
Pp=— |.®g(®)do =—-| do =—— (1.3)
5 on jB 5(©) 2n jB 2n
si puterea semnalului aleator de la iesire :
_ 1 2 _ No 2
Pago = [y No-[HO)" do =22 [ [H(w)"do (14)
Imbunatatirea raportului semnal pe zgomot este deci :
= B 5 (1.5)
IB\H((D)\ do

Deoarece 7y este adimensional, rezultd ca numitorul membrului drept al
ultimei relatii are dimensiune de frecventa. De aceea el poartd numele de
banda echivalentd de zgomot a filtrului cu raspunsul in frecventd H(@). Deci
filtrul cu raspunsul in frecventd H(w) trebuie proiectat in asa fel incat banda
de trecere a filtrului sd contind banda semnalului util s(t) (prin urmare
aceasta trebuie sa fie cunoscutd) si sa aiba o banda echivalenta de zgomot cat
mai mica [Isa’98].



CAPITOLUL 2. IMBUNATATIREA RSZ PRIN
FILTRARE LINIARA

Din cele prezentate in primul capitol se deduce importanta
cunoasterii benzii echivalente de zgomot a filtrelor.

2.1. O noua modalitate de estimare a benzii echivalente de zgomot a unor
filtre trece jos realizabile

In continuare se considera ca semnalul sg(t) este de banda limitata
si ca spectrul sau are o valoare nenuld la @ = 0 (adica avem un semnal de tip
"trece jos"). In acest caz H(w) trebuie si caracterizeze un filtru trece jos. Dupa
cum se stie cel mai frecvent se utilizeaza filtre trece jos de tip Butterworth,
Cebisev sau Bessel.

Raspunsul in frecventd al unui filtru de tip Butterworth, cu
pulsatia de tdiere de 1 rad/s, de ordinul n, are proprietatea :

1
pen 2.1)

H(w)* =

In continuare se va aprecia banda echivalentd de zgomot a unor
filtre de tip Butterworth de diferite ordine.
Pentru n = 1 relatia (2.1) devine :

2 1
‘Hl(w)‘ _1+(02

Banda echivalentd de zgomot a filtrului cu acest raspuns in
frecventa este :

B, = | [H (0 do= |

do
2

=arctgo | =7
I+o oo



In aceasta relatie s-a considerat ca semnalul n(t) este un zgomot

alb de bandi nelimitatd. In ipotezele capitolului anterior (semnalul ng(t)
zgomot alb de banda limitata, B), s-ar fi obtinut :

B
2arctg —
g 2

—
_|_
e
(¥
ol N @
Il

Pentru n = 2, relatia (2.1) devine :

1
+ o

‘Hz ((D)‘ =
1
In aceasti relatie membrul drept se poate scrie :

1 1 0] 1 1
1+ 2V2 o -20+1 2 o —20+1

1 0) 1 1
+ . +_.
22 @ +20+1 2 o +20+1

Banda echivalenta de zgomot a filtrului cu acest raspuns in
frecventa este :

B B
5 =_LT odo +1T do .
2202 0 V201 2 50’ -V20+]
B 2 B 2
1 I odo +1T dow
B® 2+20+1 2 BO o’ +2m+1
2

Facand calculele, obtinem :

1| B2-2V2B4 | 1 (B ] 1 (B j
B =- In + a ctg —1|+—=arctgl ——=+1
2 22 |B2+242B+4) 20 W2 ) V20 W2




Daca se considera ca n(t) este zgomot alb de banda nelimitata,
atunci :

feo)

—f " —2\/_B+4|
1vo' el | 2\/_‘ +2\/_B+4‘

T

DN

Se observa astfel ca daca se creste ordinul filtrului de la 1 la 2,
banda sa echivalenta de zgomot scade de V2 ori.

Fara indoiala ca n poate fi crescut in continuare dar integralele
care trebuiesc calculate conduc la calcule mult mai laborioase. De aceea in
continuare se prezintd niste margini (superioard si inferioard) pentru benzile
echivalente de zgomot ale filtrelor Butterworth de diferite ordine. Pentru valori
exacte, obtinute prin integrare, poate consulta articolul [Naf.’92].

20 log|H()| 4 20 log[H(w)[*
[dB] log ® [dB] log ®

a).

Figura 2.1 a). Caracteristica de modul a raspunsului in frecventa a
unui filtru Butterworth de ordinul n;

b). caracteristica 20 log |H((D)|2 pentru un filtru Butterworth de ordinul n.

In figura 2.1a) este prezentati caracteristica de modul a
raspunsului in frecventd a unui filtru Butteeworth de ordinul n.



In figura 2.1 b). este prezentatd caracteristica de modul pentru
functia ‘H(a))‘z. Curbele notate cu II din cele doud figuri reprezintd caracte-

risticile reale iar curbele notate cu I sunt caracteristicile asimptotice. Curbele
notate cu III au fost obtinute trasand paralele la caracteristicile asimptotice prin
punctul (0,-3dB) 1n cazul figurii 2.1a) si prin punctul (0, -6dB) 1n cazul figurii
2.1b). Observand figura 2.1a) se poate scrie :

0, w<l

20log|H{(w) |=
glH (@) {—ZOnlog(x), ow>1

(2.2)

20log| H(w) |<201log| H ()|
sau :
20 log | H(w)|* < 20 logH, (@)’

Dar pe baza relatiei (2.2), se poate scrie:

0, <l

2
201Og‘HI(OJ)‘ B {— 40nlogm, o>1

astfel ca 20 log ‘HI ((1))‘2 reprezintd tocmai curba I din figura 2.1b). Trecand de
la coordonatele logaritmice la coordonate liniare, constatam :

[, () ={ _12’ 0= (2.3)
® n’ w>1 .
H(w)|* <|H, (o) (2.4)

Graficele acestor functii sunt prezentate in figura 2.2.
Pe baza relatiilor (2.3) si (2.4) se poate scrie :

B B

2 2 2 2
B, < [ [Hy(o)|" do=2 [ |H; ()" do

B 0

2

10



care pentru B > 2 devine :

B B
1 2 1 5
B,<2([do+ [0 *"do)=2 1+——o "] |=
0 1 1-2n 1
-2n+1 -2n+1
B ] . 4D
=2/ 1+ 2 + __m A2
1 -2n 2n—1 2n—1 2n—1

S-a obtinut astfel ca marginea superioard a benzii echivalente de
zgomot a unui filtru trece jos Butterworth de ordinul n are expresia :

—2n+1
w 1)
n
Bz = -
Moon—1 2n—1
H(w)”
Ko "mmmEmm———— \
/' / S \\
/ A I
/ \\

y;
/,I / \\ I
/7 \ AN

\
\\\\\\ >
Q)

Figura 2.2. O majorantd, I si o minoranta, III, pentru
2 , notata cu II

caracteristica |H(0))

Daca se considera cazul in care B—e (n(t) este zgomot alb de banda

nelimitatd), atunci :

11



4n
2n -1

Bzsn =

Revenind la figura 2.1a) notam cu Hyy() caracteristica de modul
a raspunsului in frecventd a unui filtru Butterworth de ordin n ideal care
minoreaza caracteristica de modul H(w) pentru filtrul real. Se observa din
figura ca putem scrie atat :

20log|Hyy(0) [=
—20nlogm—3, ow>1

catsi:

20log| H(w) =20 log | H () |
sau .
20 log | H(®)* = 20 log | Hypy ()2

In aceastd ultima relatie, conform notatiei din relatia (2.2), avem :

-6, w<l1

20 log | Hyy () =
—40nlogmw— 6, o>1

Se constata astfel ca 20 log |H ;; (0)|* reprezinta tocmai curba III

din figura 2.1b). Trecand de la coordonatele logaritmice la coordonate liniare,
pentru ultima relatie obtinem :

%, 0<l
| Hi (o) on
@ , ®>1
2

Se mai observa ca :

12



Membrul stang al acestei relatii reprezintd curba III iar membrul drept - curba I
din figura 1.2. Deci :

1
H@)f > Hy (@)
sl prin urmare :

2 1
B; 2 ‘HIII ((D)‘ do= EBZsup

S-a obtinut astfel si marginea inferioara a benzii echivalente de
zgomot a unui filtru trece jos Butterworth de ordinul n :

B _2n+1

Bz, = -
nf = on—1  2n-1

Cand B—eo expresia marginii inferioare devine :

2n
2n-1

Bzinf =

S-a demonstrat asadar ca :

Bz, <Bz<Bzy,

1
Trecand la limitd 1n aceasta relatie pentru n — oo, se obtine :

1<Bz<2

Valoarea relativ mare a lui Bz;,r arata ca utilizarea filtrarii liniare nu conduce la
rezultate remercabile atunci cand RSZ al semnalului de prelucrat este mic. De
aceea in aceste situatii se recomandd utilizarea filtrelor neliniare
[Ana.,Ven.’89], [Isa.,Isa. *92].

Se observa cd, in exemplul considerat, relatia (1.2) este
satisfacutd. De asemenea avem determinatd puterea semnalului aleator de la
intrare conform relatiei (1.3) :

13



_No
27

Pn, =~'B

s1 puterea semnalului aleator de la iesire corespunzator relatiei (1.4) :

_ No
PnBO N E(DM
1ar raportul semnal pe zgomot este :
No
—B
. B
3

M(DM (’OM
2n

Existd o categorie de filtre analogice, filtrele transversale, prin a
caror utilizare raportul semnal pe zgomot poate fi imbunatatit si mai mult. Un
exemplu este prezentat n figura 2.4.

Considerand ca semnalul x(t) este acelasi ca si In cazul
exemplului din figura 2.3, pentru tipul de filtru din figura 2.4, se obtine :

No
B
X=2n =E
4
No C
2m
Hp(w)
% 4_TI B! €
b T T |
ne)
|
, N\
2m 4t B )
T T

Figura 2.4. Un exemplu de utilizare a filtrelor transversale pentru imbunatatirea
raportului semnal pe zgomot in cazul semnalelor periodice.

14



Deoarece aria hasurata in figura 2.4 (de valoare C) este inferioara
ariei dreptunghiului de baza B si indltime 1, se poate scrie :

C<B
si deci :

X4 > X3 (pentru @y =B)

2.2. Utilizarea filtrelor transversale pentru prelucrarea semnalelor
periodice

Dupa cum s-a vazut in ultima observatie din paragraful
precedent, in cazul semnalelor periodice filtrele transversale sunt superioare
filtrelor clasice, din punct de vedere al imbunatatirii raportului semnal pe
zgomot.

In figura 2.5 se prezinti schema bloc a unui filtru transversal
analogic.

x(t)

N VA VA VY AV

a;x(t-7) a,x(t-nT)
a()X(t)

y(t)

Figura 2.5. Schema bloc a unui filtru transversal.

Se cunoaste legatura dintre semnalele de intrare si de iesire :

y(t)=ayx(t)+a;x(t—1)+a,x(t—27)+...+a, x(t—nT)

15



Luand transformata Fourier in cei doi membrii ai acestei relatii, se obtine :
Y(0) = ag X(0) +a;-¢ "X (w) + ... + a,-e’""X(0)
Deci raspunsul in frecventa al filtrului transversal analogic este :

Y(w) _

X( ) T(('O) za e (co+ jkt_HT((D'Fz—Tc]

T

si se observa ca raspunsul in frecventa al unui filtru analogic transversal este
o functie periodicd (ceea ce justifica si graficele din figura 2.4). Dacd se
impune conditia :

a,=—— ,k=0n
k n+1

sistemul obtinut se numeste mediator analogic si are raspunsul in frecventa :

1 1 _ e—j(,O(Il+1)‘E

n .
Hi(o)=—— 3 e =

+1k:0 n+1 l—e_j(’Jt
sau :
. n_ sin {(n+1)mq
Hy(@)=——c 2" 2
T il 1 (2.5)
sin ®—
2
Facand notatia :
ot
X =—
2
se observa ca :
21 1 . sin [(n+1)x]
HT(k j - lim : =1
T n+ 1,50 sin X

16



Astfel spectrul de amplitudini al semnalelor periodice, de perioada T, este
neafectat de prelucrarea acestor semnale cu mediatorul analogic.

In cazul in care la intrarea unui astfel de sistem este adus un
zgomot alb ng(t), de banda limitatda B si care are media nula, la iesirea
acestui sistem se obtine un semnal aleator stationar si ergodic, ngy(t). Media
acestuia se calculeaza tinand seama ca operatorul de mediere statisticd E{ }
este liniar. Rezulta :

_ElL 3 _1 3 _
E {npy(t)} = E{m kgonB(t - kr)} = kgoE fng(t-kt}

si pentru ca ng(t) este stationar avem in continuare :

1 n

> 0=0

n+1k:0

E {ng,(H)} =

Dispersia semnalului ng(t) este :

2
E {n},(t)} =E {L ZnB(t'kT)} =
n+1 5,

! SES Y ng(t—kn)+ Y. Y np(t—kong(t—1Iv)
(m+D"  |k=0 k=0 1=0,
#k

—_——

1 | L

_ C (2 (t. ) )
(n+1)21§0E{nB(t kr)}+(n+1)2kz_:0E{nB(t kT)ng(t-11)} 2.6)
4(pnB(0))
Ny
Q)
_B B
2 2

Figura 2.6. Densitatea spectrald de putere a unui zgomot alb de banda limitata
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Dar :
E {nj(t-kt) } =07 =R, , (0)=P,

In figura 2.6 se prezinti densitatea spectrald de putere, @5, a
semnalului ng(t). Autocorelatia acestui semnal aleator este :

B B B
NO 2 ot NO 2 ot NO - E NO ]Et —jE-t
Rn n (t):_jej dOJ:—_'[d(er)Z—_eJ =— ez —e 2 —
BNB 21 g 2mjt g 2mjt B 2mjt
2 2 2
. . B . Bt
Ny 2 sin—t sin —
2mjt Tt 2 ¢©m 2 Bt
2
Se constata ca :
R, (k2] = 0 V)keZ —{0
mns(C g (V) kez =10 2.7)

In cazul in care banda zgomotului alb, B, este un multiplu
intreg al pulsatiei @y = 277, conform relatiei (2.3) se obtine :

E{ng(t-ktngt-l1)} =R, , (1-K)T)=R, . ((1 - k)2—nj =
o

2T
= RanB ((1 - k)pgj =0

Deci, daca se respecta conditia :
B=pw,, peZ-{0} (2.8)

atunci relatia (2.6) devine :

18



Py, = E{ngo()} = nP+n1 2.9)

Prin urmare se poate afirma ca, dacd la intrarea unui mediator analogic se
aduce semnalul x(t) :

X(t) = s(t) + n(t)
unde s(t) este un semnal periodic de perioada T si n(t) un zgomot alb de
banda limitatd, B, si se respecta conditia (2.8), atunci la iesirea mediatorului
se obtine un semnal y(t) :

y(t) = u(t) + ngy(t)
cu P, = P, si o Tmbunatatire a raportului semnal pe zgomot de :

Png

P nBo

X =

sau, folosind relatia (2.9) :
x =n + 1 (2.10)
Se constatd cd imbundtitirea raportului semnal pe zgomot
obtinutd astfel este egalda cu numarul liniilor de intarziere ale filtrului
transversal folosit.

2.3. Benzi echivalente de zgomot ale unor filtre numerice

In [Isa.’95] s-au calculat benzile echivalente de zgomot pentru
cateva filtre numerice cu raspuns finit la impuls (RFI) de diferite ordine. In
aceeasi referintd bibliografica s-au propus si etape de proiectare a filtrelor
RFI si s-au facut aprecieri asupra benzilor echivalente de zgomot pentru un
filtru numeric cu raspuns infinit la impuls (RII). In continuare se prezinta
doar calculele pentru benzile echivalente de zgomot pentru filtrele numerice
RFI de ordinul N si pentru filtrul RII de ordinul 1.
2.3.1. Filtru RFI de ordinul N

Ecuatia cu diferente finite care descrie functionarea unui filtru
RFI de ordinul N este cunoscuta ca fiind :

y[n] =apx[n] +a;x[n—1] + ... + ayx[n—N]

Raspunsul in frecventa al acestui sistem va fi :
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H(Q) = a, + ale_jQ +.t aNe_jNQ
adica :
H(Q)=ay +a;cos Q +...+aycos NQ — j(a;sin Q +..+aysinNQ)
si avem in continuare :
‘H(Q)‘2 =(ap ta;cos Q + +..+ay cos NQ)? + (a;sin Q -l-...+aNsinNQ)2
ceea ce se mai poate scrie si sub forma :

2

H(Q) = {% a cos(kQ)T + Liak sin(kﬂ)} 2.11)

k=0
sau .
HQ) = Zai+2 ZakalcOS(k DQ (2.12)
k=0 1=0,
1#k

Conditia de egalitate a puterilor semnalelor deterministe de la
intrarea si iesirea filtrului numeric se scrie :

17 2 2.6 LT 2
ﬂ_jﬂ\H(Q)\ S(Q)|"dQ = 2n_jﬂ\sm)\ dQ

sau, tinand cont de (2.12) :

N
2L zak ﬂs(g)\ Q0+ Saa, j cos(k - DQ-[S(Q)* dQ | = p,

k='0 1=0, -
1=k
adica
N N N B 5
RSS[O](ZaﬁjJr > Yaa | = [cosf(k-DQIS(Q)| dQ | =R,[0]
k=0 k=0 1=0, 2n
1k
N N
(Zak szs[O]Jr )3 Zakal stk -1] =R [0] (2.13)
k=0 k=01=0,1%k
sau :
N N N
(1_zakj ss[o Z Zakales[k'l]
£ iz
#

Banda echivalentd de zgomot a filtrului RFI de ordinul N este :
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j \H(Q)\ dQ = 2n2ak+§: > aa, fcos k-)Q dQ
k=01

=0, -1
I#k

Z

-1 =

Dar :

j cos(k - )QdQ L j d[sin(k -)Q] = - l_lsin[(k -1)Q] "o 0;k #1

-7 -7
st revenind la rela‘gla anterloara

j [H(Q)’dQ = 2 Zak
-7
si deci imbunatatirea RSZ este data de :

1
ANTTN (2.14)
Y ag
k=0
Rezulta ca filtrul de ordinul N trebuie proiectat in asa fel incat
sd se minimizeze suma patratelor coeficientilor cu constringerea data de
relatia (2.13).
Un caz particular interesant este cel in care : ay si ay sunt diferiti
de 0 s1 ay = 0 pentru k = 1+N-1. n aceastd situatie :

H(Q) =a, +aycosNQ — ja, sinNQ
H(Q) = a% +ay + 2aaCcosNEQ

si Tn acest caz, corespunzdtor relatiei (2.13) :

(1-a§ — a3 JR[0]=2a5a\ R (N]

1ar relatia (2.14) devine :

1

ap +ay

AN =

Algoritmul de proiectare al filtrului este urmatorul :
1. Se calculeaza R[0], Rg[N] si Ry = R[N]/R[0] .
2. Se alege valoarea lui yy doritd, in intervalul :
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1 < %y <Ry+*1

3. Valorile coeficientilor a ¢ 1 ay vor fi :

\/RN+XN—1 +\/RN-XN+1
Rx XN RN AN

a =
0,N
2

2.3.2. Filtru RII

Un filtru RII de ordinul I este descris de ecuatia cu diferente
finite :

bou[n] +bju[n—-1]=ays[n] +a;s[n-1]
Raspunsul sau in frecventa este :

_JQ
agt+ ae

De aceea se poate scrie :

a, +al + 2apa; cosf2

2
H(Q)[" =
H() bi +bi +2byb, cosQ

Se obtine pentru banda echivalenta de zgomot :

a +ai + 2a,a,cosQ
b3 +b? +2b,b, cosQ

T T
Ban= |[HQ)[ dQ= | dQ

T -7
Facand substitutia :

=1t

g 2
£2

se obtine:
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T t2+(a0+a1] d
ap—a ap —a, t
B.ru :2( 0 1] I

_ 2.2
by—b,J 2 +(b0 +b1j t"+1
by — by

Cu notatiile :

a, +a by +b . ajy—a
0 12&; 0 IZB si 0 1:,Y
ao—al bo_bl bo_bl

expresia benzii echivalente de zgomot devine :

“t?+a’  dt

_ 2
B =27 2+B2 1+¢2

Pentru aceasta se face descompunerea :

B2_(X2 a2_1
2+  p2-1

(t2+Bz)(1+t2) t* + B N

si deci :

— dt o —1 dt
B =27 P +
RII Y{Bz_l_fwtszBz B2—1 }
adica :

Bt orot] L (Brel)B-)
o | T (o)
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Deci banda echivalentd de zgomot a unui filtru RII de ordinul I este :

(Brer)
B(B+1)

B g =21y
Se pot calcula, in acelasi fel, benzile echivalente de zgomot si pentru filtre
RII de ordin superior.

Astfel de filtre se utilizeaza in constructia modulatoarelor sau a
demodulatoarelor numerice, a multiplexoarelor numerice, a codoarelor in
subbenzi, etc. Studiul acestor filtre se justificd si pentru ca ele pot fi utilizate
drept filtre prototip pentru filtrele digitale adaptive.

2.4. Filtre numerice echivalente filtrelor analogice transversale

In paragraful 2.1 s-a prezentat modul in care se poate
imbunatati RSZ in cazul semnalelor periodice, analogice, perturbate aditiv
de zgomot alb. Au fost definite filtrele transversale analogice. Principala
proprietate a acestor sisteme este periodicitatea raspunsului lor in frecventa.
Datoritd acestei proprietati ele pot fi proiectate in asa fel incat raspunsul lor
in frecventa sa aiba maxime la pulsatiile armonicelor semnalului util s(t).

Si spectrul semnalului periodic in timp discret este discret. De
aceea si in cazul semnalelor periodice in timp discret este utila folosirea unor
filtre numerice cu raspuns in frecventd periodic, de perioadd inferioara lui
2m. In continuare se prezinti modul in care pot fi construite filtre cu
raspunsul in frecventd periodic de perioada 2m/2". Fie sistemul din figura
2.7.

X[n] T2 y[n]

Figura 2.7. Sistem de supraesantionare.

Legatura dintre semnalele x[n] si1 y[n] este :

n :
x{—} pentru n:2
yln] =4 L2

0, in rest
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Legatura dintre transformatele Fourier in timp discret ale
semnalelor x[n] si y[n] :

Y(Q) = Y x[ple P =X(2Q)
p=—oo

Trebuie mentionat faptul cd semnalul y[n] se obtine prin
intercalarea a cate unui zero intre esantioanele succesive ale semnalului x[n].
Un exemplu pentru generarea semnalului y[n] pornind de la semnalul x[n]
este prezentat in figura 2.8. Deci intercaland zerouri intre esantioanele
raspunsului la impuls a unui filtru cu raspuns in frecventa H(€2) se obtine
raspunsul la impuls al unui sistem cu raspunsul in frecventa H(2€).

x[n]

1 ! 1
Ei ii
-2 0 2 1
[n}}
A
2 N N
I 2 4 n

Figura 2.8. Exemplu de supraesantionare.

In continuare se analizeaza sistemul obtinut prin conectarea in
cascadd a doud sisteme de tipul celui din figura 2.7, sistem care este
prezentat in figura 2.9.

x[n] y[n] z[n]

T2 (2

Figura 2.9. Conectarea 1n cascada a sistemelor de supraesantionare.
Se constata ca :
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n .
y[—], pentru n:2
z[n]=1"L2
0, in rest
Dar :
){E} pentru n:2
y[n]=< L2
0, In rest
De aceea :
n .
x[—], pentru n:4
z[n]=1 L4

0, in rest

Legatura dintre transformatele Fourier in timp discret ale secventelor x[n] si
z[n] este :

ZQ)= Y znle 1 = i IR 4 S dp + 1] 4

n=-—oco —o0 p=—c°

+ 3 z[4p+2]e UPHDR 4 z 2[4p +3]e 1R = S «[ple P2 = X(4Q)
p=—eo p=—co p=—co

Deci intercaland cate trei zerouri intre esantioanele succesive
ale raspunsului la impuls al unui filtru cu raspunsul in frecventd H(2) se
obtine raspunsul la impuls al unui filtru cu raspunsul in frecventd H(4Q).
Dar functia H(2€2) este periodica de perioada 2m/2 iar functia H(4Q2) este
periodicd de perioadd 2m/4. De aceea se poate afirma ci intercaland 2"-1
zerouri Intre esantioanele succesive ale raspunsului la impuls ale unui filtru
numeric cu raspunsul in frecventa H(Q2) se obtine raspunsul la impuls al unui
sistem cu raspunsul in frecventa H(2"Q), care este o functie periodica de
perioada 2m/2".
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CAPITOLUL 3. TRANSFORMAREA UNDISOARA DISCRETA

In acest capitol se introduce transformarea undisoara discretd in
mod natural din perspectiva teoriei prelucrarii semnalelor. In acest scop se
trec in revista tehnicile de codare subbanda si teoria seriilor de undisoare. Se
prezinta atat transformarea undisoara discreta clasica cat si variante mai
moderne ale acesteia, din punctul de vedere al teoriei reprezentarilor timp-
frecventd [Bar.,0ls.’96], [Boa.,0’Sh.,Arn.’90].

In transmiterea informatiei se utilizeaza tehnicile de codare
subbanda, facandu-se numeroase cercetari in domeniul teoriei bancurilor de
filtre numerice. Rezultate remarcabile sunt prezentate in [Vai.’93],
[Opp.,Lim ’88], [Bel.’90]. In continuare se prezinti constructia bancurilor de
filtre cu structurd arborescenta.

3.1. Codare subbanda cu structura arborescenta

Se considera sistemul din figura 3.1.b).

x[n] ] u[n] 12 s[n]
— 2z =
g.g[n] o [211] d
o] v[n] 12 [n]
a) b)

Figura 3.1. a) Simbol pentru un decimator; b) schema
unui codor cu doua subbenzi.

LU e(e)]

===1 = -1
I | I |
| ' | '
| |

| . -
T

-n —x/2 /2 0

Figura 3.2. Réspunsurile in frecventd ale filtrelor din figura 3.1.
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Raspunsurile in frecventa ale filtrelor numerice cu raspunsurile
la impuls h[n] s1 g[n] sunt prezentate in figura 3.2.
Se calculeaza transformatele Z ale semnallelor s[n] si d[n]. In
acest scop se constata ca :
U(z) = X(2) H(z) ; V(2) = X(2) G(2)
Conform definitiei transformatei Z :

S(z) =) s[n]z " =) u[2n]z"

n n

U(z) = Zu -n Z u[2n]z 2n+zuzn+1] ~(2n-D)

U( z7)= Zu[Zn moy u[2n+1]z (2n+D)
si se observa ca putem scrie :

%[U(Z) +U(-2)]=Y u[2n]z™*" =3 ul2n](z°) " = S(z°)

n
Revenind la expresia lui S(z) :

s - ;[ U , U[Zi] } o
) - ;H]HU A2 ]] 62

In mod analog se demonstreaza ca :

- ol -l

Pentru a calcula spectrele semnalelor s[n] si d[n] se foloseste notatia
simplificata

sau :

X(z) = X(eJQ)
in relatiile (3.2) si (3.3), obtinandu-se :

N MCLCRRCRRITCR

o~ [ 81(2) (2 +)of2 -
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Fie, de exemplu, spectrul X(€2) cel trasat in figura 3.3.

X(€)

L n2 7

Zﬁ 3m Q2

Figura 3.3. Un exemplu de spectru de semnal de intrare.

Spectrele semnalelor s[n] si d[n] sunt prezentate in figurile 3.4

si 3.5.

{S)H(S)

e

Figura 3.5. Spectrul semnalului d[n].

Se constatd ca spectrul S(€2) este asemenea cu spectrul X(£2) in

banda [ - /2, /2 ].
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Se constata ca portiunea din spectrul D(€2) in banda [ -27, -
n]uU[ T, 2r ] este "asemenea" cu spectrul X(Q)inbanda[-w,w]-[-7/2,
/2 ].

L e L ey I Y ey g L LR

g[n] g[n] gln] gn]
)t ) ) )
12 ) L2l |12

Vd, ) bam  am¥ Vo

Figura 3.6. Structura arborescentd de codare
in subbenzi.

Se poate deci afirma ca semnalul x[n] a fost codat in doua
subbenzi, componentele sale de joasd frecventd regasindu-se in semnalul
s[n] iar componentele sale de Tnaltd frecventa, in semnalul d[n]. Pentru a
creste numarul de subbenzi se poate utiliza o structurd arborescentd asa cum
se vede in figura 3.6.

Se calculeaza transformatele Z ale semnalelor s¢[n] si dg[n], k =
=1+M. Se observa ( conform figurii 3.1) ca :

si[n]=s[n] ; d;[n]=d[n]
si astfel se poate scrie :

s R
oo )
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1/4
3f16-\/\

I |
| |
} J | )
2T -7 T 17 Cl

Figura 3.7. Spectrul semnalului sy[n].

Dy ()
178
= ;TQ

Figura 3.8. Spectrul semnalului d;[n].

Continuand exemplul considerat anterior, spectrele semnalelor
sp[n] st d;[n] 1au forma din figura 3.7 si 3.8.

Se constatd ca spectrul S,(€2) este asemenea cu spectrul X(€2)
din banda [ -/4 , /4 ] si ca spectrul D,(€2) este asemenea cu spectrul X(£2)
din banda [- /2 , w/2 ] - [ -n/4 , /4 ].

<)
5

-7 -TAE 0 -T n4 Tl n 6

Figura 3.9. Corespondenta dintre spectrul X(€2) si
spectrele Sx(€2), Dk(Q), k = 1+2.
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Procedand similar se constata ca spectrul Sy({2) este asemenea
cu spectrul X(Q) din banda [ -m/2™ , m/2™ ] si cd spectrul Dy(Q) este
asemenea cu spectrul X(Q) din banda [ - /™", /2" - [ -n2™, w2
].

Cu alte cuvinte fasii din banda spectrului X(£2) au fost puse in
corespondentd cu semnalele sg[n] si di[n]. Aceastd corespondentd este
evidentiata 1n figura 3.9.

Se constata cad folosind sistemul din figura 3.6, banda spectrului
semnalului x[n] este divizata in octave. Se poate deci afirma ca sistemul cu
structurd arborescenta din figura 3.6 este intr-adevar un codor in subbenzi. In
continuare se analizeazd operatia de decodare.

3.2. Decodarea in urma codarii subbanda

Se pune problema refacerii semnalului x[n] pornind de la
semnalele s[n] si d[n]. Se considera in acest scop sistemul din figura 3.10 b).

Ry {n] = w[n]

c[n] E[Gn] T2 h[n] ]
o
d[n u,[n
Bin]= QH n=par O P
0  ;n=impar
a) b)

Figura 3.10. a) Interpolator si definitia semnalului de
la iesirea sa; b) sistem de decodare corespunzator celui
din figura 3.1.

Se calculeaza transformata Z a semnalului b[n] (figura 3.10 a).)
pe baza transformatei Z a semnalului a[n] :

o(z) = > afn]z"
B(z) = > Bn]z™" = > [3[2n]z_2n + ) B[2n+1]z—(2n+1) _
= Z OC[I’l]Z_ZH _ O(’(22)

n

astfel ncat se pot scrie transformatele Z pentru celelalte semnale ce apar in
sistemul de codare :
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Ui(d=5¢") ; Uy(@ = D@@);
sau, tinand seama de relatiile (3.2) si (3.3) :

Y(2) = H) %[X(z)H(z) £ X(-2)H(-2)] +

(3.4)
+ G(z) %[X(Z)G(Z) + X(—Z)G(—z)]
Pe baza acestei relatii se determina spectrul semnalului y[n] :
Y(Q)= H(Q)%[X(Q) H(Q) + X(Q+ 1) H(Q + )|+
(3.5)

+ G(Q)%[X(Q) G(Q) + X(Q+ 1) G(Q + )]

Daca se folosesc filtrele cu raspunsurile in frecventd cu
caracteristicile de modul din figura 3.2 atunci sunt valabile relatiile :
H(Q)H(Q + 1) =G(Q)G(QL+7)=0
H?(Q) +G*(Q)=1
Pe baza acestor relatii, (3.5) devine :

Y(Q)= %X(Q)Hz Q)+ %X(Q)Gz Q)=

(3.6)
1 1
- EX(Q)[HZ (@) +G*(Q)]= X
SM[H] SI'u'I-l[n]
=— T2 = 2h[n] e Sp1-210]
. ?Jr 12 H2h[n] | M2
dM[J_Tg%ZE[ﬂ] - = | ]M——% 12 |+{ 2h[n]
ottt o aglnl & [n]
I 5n x|
i [+
4ol 751 2g[n]

Figura 3.11. Schema unui decodor pentru
semnale codate in subbenzi.
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Deci, cu exceptia unei constante (egald cu 1/2), semnalele x[n]
si y[n] sunt identice. Se spune ca sistemul de decodare din figura 3.11 este
cu reconstructie perfectd. De aceea sistemul din figura 3.11 poate fi utilizat
pentru reconstructia perfectd a semnalului prelucrat de sistemul din figura
3.6, in ipoteza ca se folosesc filtrele ideale cu raspunsurile in frecventd din
figura 3.2.

3.3. Codarea subbanda cu reconstructie perfecta folosind sisteme cu
structura arborescenta cu filtre realizabile

Se considera in continuare ca h[n] si g[n] sunt filtre realizabile.
Un sistem, echivalent celui din figura 3.15, destinat reconstructiei perfecte,
este prezentat in figura 3.17.

dnl 2o h,[n] —
+
I e m 2

x[n - d]

Figura 3.17. Sistemul de reconstructie corespunzator
unui codor n doua subbenzi.

Conform acestei figuri rezulta cd semnalul de la iesirea
decodorului este o varianta intarziata cu d a semnalului de la intrare.

Trebuiesc determinate raspunsurile la impuls hn] si g[n]
precum si conditiile pe care trebuie sda le indeplineasca raspunsurile la
impuls h[n] si g[n] pentru ca la iesirea sistemului din figura 3.17 sa se poata
obtine semnalul x[n-d]. In acest scop se rescrie relatia (3.4) :

2z 9X(z)=H, (z)%[X(z)H(Z) +X(-z)H(-2) | + (3.7)

+ G, (Z)%[X(Z)G(Z) + X(—Z)G(—Z)]

sau, regrupand in membrul drept :

2 9X(2) = X(2) %[Hr (2)H(2) + G(2)G, (2) | +

+X(-2) - [H.(IH-2 +G(-2)G, (2
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Aceasta ecuatie este satisfacutd si de solutiile sistemului de ecuatii :

H,(2)H(z) + G(2)G, (z) =2z ¢
H(-2)H,(z) + G(-2)G,(2) =0

In continuare se rezolva acest sistem, considerandu-se cunoscute
transformatele z notate cu H(z) si G(z). Determinantul sistemului este :

H(z) G(2)
H(-z) G(-2)

= H(z2)G(-z) - H(-2)G(z)

Determinantii corespunzatori celor doud necunoscute sunt :

2774 G(2)
0 G(-2)

AH, = =27"9G(-z)

Deci solutiile sunt date de relatiile urmatoare :

. 2279G(-2)
) = 6@ - H6w (3-8)
—_ _d -
G.(2) = 2z "H(-z) (3.9)

" H@G(-2) - H(-2)G(2)

Evident, o conditie care trebuie impusa filtrelor din structura codorului este
ca ecuatia :

H(z)G(-z) - H(-z)G(z) =0 (3.10)
sa nu aiba nici o radacina diferitd de radacinile ecuatiei :
-d
z =0

De aceea o conditie potrivita pentru filtrele cu raspunsurile la impuls h[n] si
g[n] ar fi:

H(z)G(-z) - H(-2)G(z) = 2z™¢ (3.11)
In acest caz relatiile (3.8) 51 (3.9) devin :

H.(z) = G(-z) (3.12)
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G,(z) =—H(-2) (3.13)

Deci raspunsurile in frecventd ale filtrelor de reconstructie depind de
raspunsurile in frecventd ale filtrelor din structura codorului conform
relatiilor :

H,(Q) = G(Q+m) (3.14)

G,(Q) =-H(Q + ) (3.15)
iar raspunsurile in frecventd ale filtrelor din structura codorului satisfac
conditia :

H(Q)G(Q + 1) - H(Q + 1)G(Q) = 2¢ 7 (3.16)
H.(z) si Gi(z) sunt functiile de transfer ale vestitelor filtre introduse de
Esteban si Galand [Smi.,Bar.'86] sub numele de "Quadrature Mirror Filters",
QMF.

S-a demonstrat [Isa’98] cd in urma folosirii filtrelor QMF se
poate realiza o reconstructie perfecta utilizind o codare in doua subbenzi,
daca filtrele de reconstructie indeplinesc conditiile (3.12) si (3.13) 1ar filtrele
de sinteza ( cele cu raspunsurile la impuls h[n] si g[n] ) indeplinesc conditia
(3.11) in care valoarea lui d trebuie sd fie imparda. Relatia (3.16) este
generald. Ea nu furnizeaza informatii despre modul in care se proiecteaza
filtrele de sinteza. Smith si Barnwell au determinat o clasa de filtre de
sinteza [Smi., Bar.'86]. Este vorba despre clasa filtrelor "conjugate quadratur
filters", CQF. Ei au propus urmadtoarea legdtura intre raspunsurile in
frecventd ale filtrelor de sinteza, presupuse ca fiind cu raspunsuri la impuls
reale :

G(Q)=—e Mg (Q+m) (3.18)
Folosind aceastd conditie membrul drept al relatiei (3.16) devine :
H(Q)G(Q + ) - HQ + 1)G(Q) =

= H(Q) [e @ H* Q) ]+ HQ+ m)[e ™ g Q+m)] =
= (L1 @) +H@+ mf | =2

Astfel relatia (3.16) devine, pentru d impar :

HQ)]* +[H(Q+m)” =2 (3.19)

In acest caz raspunsurile in frecventa ale filtrelor de reconstructie devin :
H.(Q) = M H*(Q) (3.20)
G,(Q) = -HQ+n) (3.21)

Legatura dintre sistemele de codare in subbenzi si teoria seriilor
de undisoare este prezentata in [Isa’98].
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3.4. Transformarea undisoara discreta TUD

Cu ajutorul sistemului din figura 3.11 poate fi introdusa
notiunea de transformare undisoard discretd. Acest sistem transforma
secventa x[n] in secventele sy[n] si d;[n] dy[n],....du[n]. Fie y[n] secventa
obtinutd prin concatenarea acestor secvente :

y[n] = {sy[n].d;[n], ... ,dy[n] }

Operatia :
X[n]— y[n]

poarta numele de transformare undisoara discreta ( TUD ). Operatia :
y[n] — x[n]

care poate fi implementatd de sistemul din figura 3.16 poartd numele de
transformare undisoara discreta inversa (TUDI).

Se poate demonstra ci TUD este liniard si ortogonald. In
continuare se prezintd pe un exemplu algoritmul de calcul al TUD
[Nay.,Bar.,Smi.’91(1)], [Pap.,Hla.,Bou.’93], [Rio.,Duh.’92. Fie X vectorul
secventei de intrare :

Se considera ca lungimea filtrelor h[n] si g[n] este 4. Primul pas al
algoritmului este descris de relatia :

Y, =M, X
unde matricea M, este data de relatia :

h[0] h[1] h[2] h[3] 0 0 0 0
—h[3] h[2] —h[1] h[0] 0 0 0 0

0 0 h[0] h[1] h[2] h[3] 0 0

M, = 0 0 —h[3] h[2] —h[1] h[O] 0 0
0 0 0 0 h[0] h[1] h[2] h[3]

0 0 0 0 —h[3] h[2] —h[1] h[0]

h[2] h[3] 0 0 0 0 h[0] h[1]
—h[1] h[0] 0 0 0 0 —h[3] h2]]
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Se constata ca se obtine :
Y\ =[s,[4]d,[4]s,[3]d,[3]s[2]d; [2]s,[1]d,[1]]
Prin permutari rezulta :
(¥!) =[51047 131 1(2] sy[1] d,[4] &, [3] 2] 1]

care este un vector obtinut prin concatenarea secventelor s;[n] si d[n].
Separand aceste secvente se obtin vectorii :

1 T
(X1) =[s:041 8,131 s,[2] si[11]

(X3)' =141 4,[3] (2] (1]

Fie M, matricea obtinuta prin restrangerea matricii M, la sfertul sau din
stanga sus :

- h[0] h[1]  h[2] h[3]
—h[3] h[2] -h[1] h[O]
0 0 h[0] h[1]

L 0 0 —h[3] h[2]
Cel de-al doilea pas al algoritmului este descris de relatia :
Y, = MIXi

MIZ

si rezultatul este :
) Y, =[5,[2] d,[2] 5,[1] d[1]]
In mod analog rezulta prin permutari :
T
(Y2) =I[s:[21 5,011 d,[21d,[1]]

unde daca separam secventele s,[n] si d,[n] obtinem :

(x) =025 si (X3) =[dy20d,01]

Acum, cu ajutorul vectorilor le, Xzz si Xlz se construieste vectorul Y :

V| ()" t) ()’

Aceasta relatie reprezinta rezultatul aplicarii transformarii undisoara discrete
vectorului X [Pre.,Teu.,Vet.,Fla.’95]. Analizdnd numarul de operatii
efectuate se constata ca pentru primul pas al algoritmului au fost necesare 32
de inmultiri si ca pentru al doilea pas al algoritmului au fost necesare 16
inmultiri, in total 68. Dacd vectorul X ar fi avut N elemente atunci s-ar fi
efectuat un numar de Tnmultiri de ordinul 4N [Rio.,Vet.’91]. Daca s-ar fi
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folosit filtre de lungime L atunci acest numar ar fi fost LN. Pentru N
suficient de mare se constata cd numarul de Tnmultiri necesare este inferior
lui N log,N, adica transformarea undisoara discreta poate fi efectuata mai
rapid decéat FFT a aceleiasi secvente. Acesta este motivul pentru care aceasta
transformare se mai numeste si transformarea undisoara rapida. Pentru
calculul transformadrii inverse trebuie aplicate operatiile descrise anterior in
ordine inversa. Bineinteles in locul matricilor My, My, ... trebuiesc folosite
matricile My', M,", etc. Ca orice transformare, care se aplica unei secvente
de durata finitd, si acestd transformare prezinta erori la limitele intervalului
de timp considerat. Pentru primele esantioane ale secventei x[n], filtrele h[n]
si g[n] incd nu sunt Tn regim permanent iar, la terminarea secventei x[n],
filtrele folosite nu sunt inca relaxate [Ben.,Teo.’93], [Bor.’96], [Cod.’94],
[Dau’93]. Pentru diminuarea acestor erori, sunt prezentate diferite metode in
[Ri10.’93], [Coh.’92], [Abr.,Fla.”’94]. Daca se doreste realizarea unei TUD pe
blocuri atunci, pentru diminuarea erorilor provocate de problemele de la
marginile blocurilor, se poate aplica una din metodele denumite "overlap and
add" sau "overlap and save" [Opp.,Sch.’86]. Transformarea TUD este
caracterizatd de cativa parametri. Unul dintre acestia este expresia
raspunsului la impuls h[n]. Conform [Asz.,Isa.’94] acesta trebuie corelat cu
forma semnalului x[n]. In cazul in care semnalul x[n] variazi rapid este
preferabil sa se utilizeze un filtru cu raspuns la impuls mai scurt. Exista
aplicatii n care este necesar ca raspunsul la impuls h[n] sa se modifice pe
parcursul calculului transformatet TUD [Coi.,Wic.’93] [Dau.’91],
[Don.,Joh.’92]. Un alt parametru al transformarii este constanta M (numita
rezolutie). In axemplul dat pentru descrierea algoritmului de calcul al
transformarii s-a folosit pentru M valoarea sa maxima posibila. Nu este Tnsa
necesar ca lungimea secventei sy[n] din structura vectorului Y sa fie minima
(adicd 2). Exista aplicatii in care lungimea secventei sy[n] din structura
vectorului Y este mai mare [Coi., Wic.'93]. In sfarsit, un ultim parametru al
TUD este lungimea secventei de intrare, N. Aceasta trebuie sa fie de obicei o
putere a lui 2. Pentru o alegere convenabila este posibil sd avem nevoie de o
transformare pe blocuri [Asz.’96].

Pe langa utilizarea sa la Tmbunatatirea RSZ, transformarea
undisoard discreta mai are si alte aplicatii.
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CAPITOLUL 4. Filtrarea adaptiva neliniara in
domeniul transformatei

In [Isa’98] s-a demonstrat imbunatitirea raportului semnal pe
zgomot prin utilizarea TUD, facandu-se analiza statisticd a coeficientilor
TUD ai unui semnal aleator, stationar si ergodic. Se prezintd in continuare
cateva filtre neliniare utiliyate in domeniul transformatei.

4.1. Metoda "wavelet shrinkage"

Una dintre tehnicile de

filtrare adaptiva neliniara in domeniul

transformatei a fost introdusa de Donoho [Don.'92], [Don. '93] sub numele
de "wavelet shrinkage". La baza acestei metode sta transformarea neliniara :

dli]— sgn{d,[i1}(Idw[ill-s)

(4.1)

unde s reprezintd un prag proportional cu dispersia zgomotului n(t).

Srn xX
1
X
-1
|x|-s
-S\/S X
-5

Figura 4.1. Transformarea functionala descrisa de relatia (4.1)
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Se observa ca este vorba despre o filtrare adaptiva, parametrul s
depinzand de semnalul n(t) prin intermediul dispersiei acestuia ( cu care este
proportionald constanta s). Se constata ca operatorul definit de relatia (4.1)
este unul neliniar.

Avand 1n vedere ca :

x[k]=x[k]+n[k]
si cd TUD este liniard, rezulta ca :
d, [K1=dyy, K]+, [K]

Dispersiile semnalelor aleatoare d,[n] pot fi minimizate prin
alegerea judicioasd a undisoarei mama, aceasta avand ca efect scdderea
valorii acestora. De aici vine §i denumirea metodei "wavelet shrinkage".Din
nefericire sunt afectati s1 coeficientii dpy[k]. Conform referintelor
bibliografice deja citate metoda propusa este eficienta elimindnd aproape
complet zgomotul dar distorsionand si semnalul util. De aceea aceasta
metoda se aplicd doar in cazul semnalelor x(t) cu raport semnal pe zgomot
mare (atunci cand s este neglijabil in comparatie cu dy,[n]).

In continuare se analizeazi metoda propusi. Relatia (4.1)
descrie schimbarea de variabild aleatoare:

y =sgnx - (|x|-t)
Aceastd transformare functionala este reprezentata grafic in figura 4.1.

Fie variabila aleatoare X descrierea statistica a semnalului d[i]
la momentul fixat i. Considerand ca semnalele d,,[i] sunt de tip zgomot alb
(presupunere justificatd in paragraful anterior ) rezulta ca variabila aleatoare
X este distribuitd gaussian ( avand media 0 si dispersia G). Aplicind
variabilei aleatoare X transformarea functionald descrisd in figura 4.1 se
obtine variabila aleatoare Y. Se determind py(y) in functie de densitatea de
probabilitate a variabilei aleatoare X, px(x). Conform figurii 4.1 rezulta :

_ px(x) |, px(x)
Xm dXz
unde :

X1 € (-0,0);y =X, +s5s & X =y—-58;
dy
——=1 ,y€ (-00,8
ax, Y€ (-00,8)

Xy € (0,00);y =Xy =5 & X, = y+s5;
d
_Y: ,Y € (—s,oo,)

dx,
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Figura 4.2. Densitétile de probabilitate ale variabilelor aleatoare X si Y

De aceea se poate scrie :

Py = px(y=9)0(s—y) + px(y Ts)o(y+s)

In figura 4.2 sunt prezentate cele doua densitati de probabilitate
px(x) si py(y).

6% — (52
20
V2T /
|
[
4o t
_252 A
4 V2T
T

12 — 4162

Figura 4.3. Multimea valorilor lui s pentru care
metoda "wavelet shrinkage" este eficienta

>e constatd faptul cd functia py(y) este pard. Media acestei variabile
aleatoare este :

my = [ ypy(y)dy =0

fiind integrala pe un interval simetric a unei functii impare.
S-a determinat [Isa’98] valoarea dispersiei variabilei aleatoare

Y, oy pe baza dispersiei variabilei aleatoare X, G.
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2

oy =07 — 4s 2

+ s

c
N (4.2)
Trebuie determinatd multimea valorilor lui ¢ pentru care are loc relatia :

0% <o° (4.3)
Pentru aceste valori, prin aplicarea transformarii (4.1) se obtine un nou
semnal aleator (descris de variabila aleatoare Y la momentul 1) a carui putere
este inferioard puterii semnalului d,[n] si metoda propusa este eficienta.
Conditiile (4.2) si (4.3) conduc la relatia :

s? — 4s ° < 0
Va2n
Solutiile acestei inegalitati sunt localizate ca in figura 4.3.
S-a demonstrat in acest fel ca valoarea minimd a dispersiei
variabilei aleatoare Y este :

n—2
Gymm - o) 0,6 c (44)
si cd aceasta valoare este obtinuta pentru un prag ¢ de valoare 0,797 G.

In consecinti, aplicind transformarea din relatia (4.1)
semnalelor aleatoare d[i] se obtin noi semnale aleatoare de putere
(dispersie) inferioara celor initiale. De aceea se poate afirma ca metoda
propusa inldtura o parte din zgomotul continut in semnalele d,[1]. Iata pentru
ce in referintele bibliografice deja citate este utilizat termenul "denoising".

Conform relatiei (4.4) cea mai mare reducere posibila a puterii
de zgomot obtenabilad aplicand metoda propusa este de :

OYmin _ (06)°

G’ o’

De aceea, in cel mai fericit caz, se poate vorbi de o imbunatatire a RSZ de
2,77 ori. Astfel, metoda propusa nu poate conduce la rezultate remarcabile
decét in cazul unor semnale care au deja RSZ destul de mare. Avand in
vedere ca alegerea pragului s depinde de dispersia zgomotului n(t), s, rezulta
ca "wavelet shrinkage" este o metodd de filtrare neliniard adaptiva in
domeniul TUD. Este clar ca aplicarea relatiei (4.1) presupune un volum de
calcul mult inferior celui solicitat de algooritmul LMS sau de filtrarea
Wiener multicanal.

= 0,36
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4.2. Metoda detectiei de prag

O altd metoda de filtrare neliniard in domeniul TUD este
propusa de Moulin in [Mou.'94]. Aceastd metoda se bazeaza pe o detectie de
prag. Transformarea care sta la baza acestei metode este:

{dm[i]a dy[i]>s
d_[i] - (4.5)

0, In rest

Rationand ca mai sus se considera variabila aleatoare X distribuitd gaussian
. o o+ q- .2 o . ..
cu media nuld si dispersia s°. Aceasta este transformata cu ajutorul relatier :

% x| >s
Y =10, x<s (4.6)

in variabila aleatoare Y. Se face caracterizarea statistica a acestei variabile
aleatoare. Transformarea (4.6) este reprezentata grafic ip figura 4.4.

o |

Figura 4.4. Reprezentarea grafica a transformarii descrise de relatia (4.6)

Pe intervalul (- o, -s) variabilele X s1 Y sunt identice. De aceea :
Fy(y) = P(Y < y) = Fx(y) ,ye(-o, —5)
Pe intervalul [- s, 0) variabila aleatoare Y este identic nula si deci
Fy(y) = P{Y < —s} = Fx(-s) ,y€[-s0)
Pe intervalul [0, s) variabila aleatoare Y este identic nula si se poate deci
scrie :

Fy(y) = P(Y <5) = Fx(s) , y€[0,s)
Pe intervalul [s, o) variabilele X si Y sunt identice. De aceea :
Fy(y) = P(X <y) = Fx(y) ,yE€[s, )
In consecintd, functia de repartitie a variabilei aleatoare Y are
graficul din figura 4.5.
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VY <

Figura 4.5. Graficul functiei de repartitie a variabilei aleatoare Y

Intrucat densitatea de probabilitate se poate obtine pe baza
derivarii functiei de repartitie, operand in sensul distributiilor, pentru py(y)
se obtine graficul din figura 4.6. A

P, (y)

Figura 4.6. Densitatea de probabilitate a variabilei aleatoare Y

Deci :
py () = px(y) 6(=y—s) +(Fx(s) - Fx(=s))o(y) +

+ px(y) oy —3) (4.6)
Se determina media variabilei aleatoare Y :
Yy Py(y) =y px(¥) 0(-y-s) + y px(y)o(y-s)
De aceea :
oo —S oo
my = [ypydy= [ypx(y)dy + [ypx(y)dy 4.7)

relatia (4.6) devenind :

my = [7 ypx®dy = [°,y px(y)dy =0
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deoarece cele doud integrale sunt nule fiind integrale de functii impare pe
intervale simetrice.
In continuare se calculeaza dispersia variabilei aleatoare Y.

6= ¥’ Py dy= [¥’py(y) dy + [y 8) dy + [y’ py () dy =

—o0 — o0 —S S

= _Iyzpy(y) dy+ [y*py() dy= [y’py(y)dy— [y* py(y) dy

— 00 S — o0 —S

sau :

S
6% =0 — 2[y’ px(y)dy
0

Calculam ultima integrala :

S S
2 > 1 1
{y px(y) dy gy o y 5 [y

=—|—se 207 |+ Gz(FX(S) - %j Revenind avem :

S2

0% =0° + \/226_7586 267 —262(FX(S)—%)

In figura 4.7 se prezinti dependenta de s a diferentei G%{ ~ o’
datd de relatia :

2 —o’= 20 se_E - 202(FX(S) —%j (4.8)

Figura 4.7. Dependenta de s a diferentei © %{ ~- o2
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Analizand figura 4.7 si relatia (4.8) se constata faptul ca, oricare
ar fi s pozitiv, G%( —02< 0, ceea ce dovedeste ca metoda propusa realizeaza

o imbunatatire a RSZ, indiferent de pragul folosit.
Se observa de asemenea ca :
oy -6 =0
s=0
relatie care confirma justetea calculului facut, conform figurilor 4.4, 4.5 si

4.6. Se mai constata ca :

2 —_g2

S=o0

0%y -0

Cu alte cuvinte, G%( descreste cu cresterea lui s intre 62 (pentru s=0) si 0

(pentru t — o0). Deci pe baza acestei metode zgomotul d,[i] ar putea fi
redus oricat de mult.

Din pacate o datd cu cresterea lui s sunt eliminate si
esantioanele utile din semnalele d,,[i], metoda producand distorsiuni ale
partii utile a semnalului de prelucrat. Pentru valori mici ale lui s aceste
distorsiuni sunt nesemnificative, cea mai buna dovada fiind aceea ca aceasta
metoda este una dintre cele care se folosesc pentru compresia semnalelor n
domeniul TUD [Isa.,Asz.'94], [Asz., Isa.]94].

Ar fi interesant de determinat pragul s in scopul maximizarii
RSZ de la iesirile celor doua filtre propuse. Notand cu x[i] esantioanele de
semnal util de la intrarea filtrului neliniar §i cu y[i] esantioanele de semnal
util de la iesire se constata ca :

N-1 2 N-1 2 E: E
EBi=2 x| 5 Ee = 2|X| s RSZi = — ; RSZe = —
i=0 i=0 Y Oy

Dar, pentru metoda "wavelet shrinkage" :
N-1 N-1
Ee = 2 [xif" =28 2| + ¢
i=0 i=0
sau, cu notatia :
N-1
2 [xil” =Sy
i=0

vom avea .
_ 2
E, = E, — 2sSy_; +s

[
De aceea, in cazul acestel metode :
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Ei — 2S SN—I +S2

RSZ, =

2 4
0" — ——0s + g

V2r

Se constata ca pentru maximizarea acestei functionale dupa
parametrul s este necesard cunoasterea valorilor E; si Sy, adica este
necesara cunoasterea expresiei analitice a lui x[n]. Rezulta ca pentru cazul
general valoarea optima a pragului s poate fi fixatd adaptiv, avand ca si
criteriu de adaptare maximizarea lui RSZ. Concluzia este valabila si pentru
cea de-a doua metoda de filtrare neliniara propusa.

2

4.3. Metoda originala de filtrare

Referitor la distorsionarea semnalului d[n], in cazul metodei
"wavelet shrinkage" se poate afirma ca acele esantioane care au valori mari
(mult mai mari decat s) nu sunt afectate de metoda propusa dar ca acele
esantioane care au valori apropiate de s sunt puternic afectate de metoda
propusi. In consecinta va fi de dorit ca esantioanele d,[i] sa fie tratate diferit
in functie de valoarea lor. Cele mici ar fi util sd fie prelucrate cu metoda
bazatd pe detectia de prag iar cele mari sa fie prelucrate pe baza metodei
"wavelet shrinkage". De aceea in [Isa.,Asz.,Isa.'95] se propune transformarea

0, pentru ‘dm[i]‘ <s (4.9)

sgn{dm[i]}(‘dm[i]‘ — s), pentru ‘dm[i]‘ >s

In aceeasi lucrare se prezinti rezultate experimentale obtinute
pe baza aplicarii metodei de imbunatatire a RSZ prin filtrare neliniard in
domeniul TUD, descrisa de relatia (4.9).

Se constata cd metoda este valabila pentru o mare diversitate de
semnale utile, ca zgomotul este aproape complet inldturat si cd semnalele
utile nu sunt prea distorsionate. Prezentarea detaliatd a rezultatelor
experimentale privind aplicarea metodei descrisa de relatia (4.9) la diverse
semnale este subiectul capitolului urmator.

Pentru analiza noii metode de filtrare in domeniul
transformatei, fie X variabila aleatoare de la intrare. Folosind estimatorul
propus se obtine variabila aleatoare Y. Aceastd transformare este prezentata
in figura 4.8.

dml[i] <
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Figura 4.8. Transformarea propusa.

Legatura dintre functiile de repartitie ale celor doud variabile
aleatoare este, asa cum se arata in [Isa.,Asz.,Isa.’95] :

Fy (y)=Fx (y —s)o(- y)+ Fx (y +s)oly)
Derivand aceasta relatie se obtine legatura dintre densitatile de probabilitate
corespunzatoare :

p,(y)=p, (y=s)ol-y)+(Fx(s)-Fx(=5))d(y)+p, (y +s)o(y)
Din acest motiv valoarea medie a variabilei aleatoare Y are valoarea:

= Iyp y)dy =0
In continuare se calculeaza dlsper51a acestei variabile aleatoare.

0 oo
2= [y’p (y-sidy+[y’p (y+s)dy
—oo 0

Dar:
T y’p, (y—s)dy= _Is(u +s)’p  (u)=
Tt )du+zsjup uldu +57F_ (=)
$i: h
Ty2px(y+8)dy=ofu2p u)du — 2SIup u)du +s2(1-F, (s))
Deci: S

GY2 =2°fu2p u)du — 4sjup u)du +s (l—FX(s)+FX(—s))
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Presupunind ca X este o variabila aleatoare gaussiana, avand densitatea de
probabilitate px(x), primul termen al membrului drept al ultimei relatii are

valoarea :
2
N 2 ze 262 2
ju pX(u)duz—se x40, (I—Fx(s))
S

NP

Si:
Jup, (akdu=0 p (5

In acest caz expresia dispersiei devine :
GY2 = 252(1 -F, (s))— 2sc5X2pX (s)+ 26X2(1 —-F, (s))

In figura 4.9 este prezentatd functia de repartitie a variabilei aleatoare Y iar
in figura 4.10 densitatea de probabilitate a acestei variabile aleatoare. In
figura 4.11 este prezentatd dependenta dispersiei variabilei aleatoare Y de
valoarea pragului s.

Analizdnd ultima figurd se constatd cd pentru orice valoare a
pragului s dispersia semnalului de la iesire este inferioard dispersiei
semnalului de la intrare. Cu alte cuvinte, oricare ar fi puterea zgomotului
care perturba aditiv semnalul util, de prelucrat, la iesire se obtine un semnal
util perturbat aditiv cu un zgomot cu o putere mai mica. Evident reducerea
puterii zgomotului este cu atdt mai importanta cu cat se foloseste un prag de
valoare mai mare. Pentru o valoare suficient de mare a pragului zgomotul
perturbator poate fi practic rejectat. Se constata ca nu exista o valoare optima
a pragului (care sa conduca la minimizarea puterii zgomotului de la iesire)
asa ca in cazul filtrului de tip “wavelet shrinkage” (prezentat la inceputul
acestui paragraf).

Figura 4.9. Functia de repartitie a variabilei aleatoare Y.

50



Figura 4.11. Dependenta dispersiei variabilei aleatoare Y de valoarea pragului s.

Mai degraba, acest al treilea filtru neliniar (care se mai numeste
s filtru de tipul “soft thresholding”) are o comportare mai apropiatd de cea a
filtrului propus de Moulin (care mai poarta si numele de filtru de tipul “hard
thresholding™), permitand prelucrarea unor semnale cu raport semnal pe
zgomot mult mai mic decat in cazul filtrului de tip “wavelet shrinkage”. Din
nefericire odatd cu cresterea valorii pragului si in cazul acestui al treilea
filtru cresc si distorsiunile semnalului util de la iesire. De aceea, in
continuare, pentru aprecierea ultimului estimator propus se analizeaza
imbunatatirea raportului semnal pe zgomot pe care o poate realiza acest
filtru neliniar. Aceasta analiza este realizata in conformitate cu [Isa.’97].

Semnalul de la intrarea filtrului de tipul “soft thresholding™ este
de forma:

x[n]=x,[n]+z,[n]
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unde z,[n] este un zgomot stationar cu puterea (5)2(. Daca semnalele x,[n] si
z,[n] sunt necorelate atunci se poate scrie :
P, =P, +P,

Raportul semnal pe zgomot la intrare este egal cu :
P

Xy
2
X

Semnalul de la iesirea filtrului este de forma :
yln]=y,[n]+z[n]

1ar RSZ la iesire va fi :

Py
RSZ, =—=
2
o
. Y
Imbunatatirea raportului semnal pe zgomot realizatd de filtrul de tip “soft
thresholding” este :
RSz, Py, o’

X

RSZ; o 2 P,

Facand ipoteza ca si semnalul util si zgomotul de la iesire sunt decorelate,

ultima relatie devine :

2 2
Py—c (0]
_ Y X

P, —GX2 GY2
Puterile semnalelor de la intrare si de la iesire, Py si Py, pot fi calculate
deoarece aceste semnale sunt accesibile masurarii. Puterea zgomotului de la
intrare poate fi masuratd in absenta semnalului util de intrare iar puterea
zgomotului de la iesire poate fi calculatd folosind formula dedusd mai sus
pentru orice valoare a pragului s.

Deci imbunatatirea raportului semnal pe zgomot % este o
functionala de valoarea pragului s. Exista posibilitatea ca aceasta functionala
sd aibad o valoare minimd pentru o anumitd valoare a pragului s. Relatia
intrare-iesire pentru filtrul de tip “soft-thresholding” poate fi pusa in forma :

x[k] —s, x[k] > s,
y [k]z X[k]+s, X[k]<—S,
0, x[k] <s

Puterea semnalului de la iesirea acestui filtru este :

X
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N, N,

z<y[ k)2 =3 (x[k]-s)* + 3 (x[k]+s)

kl =1 k2:1
S-a notat cu N, numarul de esantioane a caror valoare este superioara lui s
si cu N, numadrul de esantioane din semnalul de iesire a caror valoare este
mai mica decét -s. Expresia puterii de la iegire devine :

P, = Y2l ]+ Yl ]+

klzl k2—1
N, N,

+2s) > x[k, )= > x[k; ]|+ (N, + N, )s?
kzzl k]z

Daca valoarea pragului s este suﬁcient de mica se pot face aproximarile :

z 2k, ]+ 2x2[k ]=P, =P, +0%

k= ky=1
Si:
N, N, N
> xlk, |- Y xlk,]= - x[k]
k,=1 k=1 k=1

notdnd aceastd ultima expresie cu 0. Se poate scrie, de asemenea :
N, +N, =N cu 0<B<l
[ata de ce puterea semnalului de la iesire poate fi calculatd cu formula :
P, =P, +2s0.+BNs’

Incluzand si distorsiunea semnalului util de la iesire in categoria
perturbatiilor, raportul semnal pe zgomot la iesire poate fi calculat cu
formula :

P

Xy

RSZ, =|— v ‘:
‘P —P

2

‘Bst +208+6

Xqu

Valoarea maxima a acestui raport se obtine atunci cand
numitorul sdu este minim. Aceastd situatie apare atunci cand pragul ia
valoarea optima s, data de relatia :

o -
0 BN

Daca sunt satisfacute ipotezele facute, atunci exista o valoare

optima a pragului pentru maximizarea raportului semnal pe zgomot la iesire,

in cazul filtrului de tip “soft-thresholding”.
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Din nefericire aceastd valoare optima este dificil de calculat
inaintea efectudrii filtrarii deoarece constantele o, B, si Nau valori care
depind de forma de unda a semnalului util de la intrare precum si de tipul de
zgomot de la intrare. De aceea a fost conceput un algoritm adaptiv pentru
alegerea pragului care maximizeaza raportul semnal pe zgomot de la iesirea
filtrului de tip “soft-thresholding”.

Acest algoritm reprezinta subiectul articolului [Isa.’97].

Etapele sale sunt urmatoarele:

1. Se calculeaza transformata undisoara discreta a semnalului achizitionat.

2. Se presupune cunoscutd puterea semnalului util de la intrarea filtrului de
tip “soft thresholding”. Aceastd ipotezd este in acord cu formularea
problemei imbunatatirii raportului semnal pe zgomot in telecomunicatii (se
cunoaste puterea emitatorului dar nu se cunoaste puterea zgomotului care se
suprapune peste semnalul util in canalul de telecomunicatii).

3. Se calculeaza raportul semnal pe zgomot la intrare.

4. Se efectueaza filtrarea cu filtrul de tip “soft-thresholding” utilizand o
valoare mica pentru prag.

5. Se calculeaza raportul semnal pe zgomot la iesire. Se determina
imbunatatirea raportului semnal pe zgomot realizatd. Se memoreaza
semnalul de iesire obtinut precum si valoarea Tmbunatatirii raportului semnal
pe zgomot.

6. Se repeta etapa anterioara folosind aceeasi valoare (micd) pentru prag. La
intrarea filtrului este conectat de aceastd datd semnalul obtinut la iesire in
iteratia anterioard. Se memoreaza noul semnal de iesire precum si noua
valoare obtinuta pentru Tmbunatatirea raportului semnal pe zgomot. Aceasta
se calculeazd pe baza valorii raportului semnal pe zgomot de la intrare
calculata in etapa 2.

7. Se repeta etapa anterioara atat timp cat valoarea raportului semnal pe
zgomot creste de la iteratie la iteratie. Algoritmul se incheie de indata ce
valoarea raportului semnal pe zgomot obtinutd in etapa curentd este mai
micd decat valoarea aceluiasi parametru obtinutd in etapa anterioara.
Semnalul de iesire va fi cel memorat la sfarsitul etapei anterioare. Valoarea
raportului semnal pe zgomot va fi de asemenea cea inregistrata la sfarsitul
etapei anterioare.

8. Se calculeazd transformata undigoard inversa a semnalului obtinut la
sfarsitul etapei anterioare. In acest mod se obtine semnalul rezultat al
prelucrarii dedicate Tmbunatatirii raportului semnal pe zgomot.

Metoda propusa poate fi inca optimizata, prin selectarea acelei transformari
undisoara discretd care se potriveste cel mai bine cu semnalul util de
prelucrat. Unele considerente pe care se poate baza o astfel de optimizare

54



sunt prezentate in [Isa.”’97] si in [Bor.,Isa.’97]. Alte lucrari pe aceasta tema
care meritd sa fie amintite sunt: [Buc.,Don.’95], [Buc.,Don.’96], [Chi.,
Kol.,Cul.’96], [Coh.,d’Al.°’95], [Coh.,Kov.’96], [Coi.,Sai.’96], [Gao.’97],
[Gao.’97(1)], [Gao.’97(2)], [Hil., Ogd.’97], [Kol.”96], [Lan.,Guo.,Ode.,Bur.,
Wel.’95], [Nas.’94] si [Pes., Ade., Pes., Hel.’96]. Alte filtre neliniare
interesante pentru prelucrarea in domeniul TUD sunt prezentate in
[Pit.,Ven.’86(1)] si in [Pit.,Ven.’86(2)].
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CAPITOLUL 5. REZULTATE EXPERIMENTALE

Acest capitol este dedicat simuldrilor metodei adaptive de
imbunatatire a raportului semnal pe zgomot propusa la sfarsitul capitolului
anterior. Aceste simuldri au fost realizate cu ajutorul unor programe scrise in
C dedicate acestui scop.

5.1. Programe de simulare continind metoda adaptiva pentru
imbunatitirea raportului semnal pe zgomot

Functiile acestor programe sunt:
1. Generarea unor semnale deterministe, care sunt semnalele utile de la
intrarea sistemului de Tmbunatatire a raportului semnal pe zgomot.
2. Generarea unor semnale aleatoare, adica a zgomotelor care perturba aditiv
semnalele utile la intrarea 1n sistem.
3. Insumarea celor doua tipuri de semnale generate anterior.
4. Aplicarea algoritmului adaptiv descris la sfarsitul capitolului anterior. Se
afigseaza raportul semnal pe zgomot la intrare, raportul semnal pe zgomot la
iesire obtinut dupa ultima iteratie si imbundtatirea raportului semnal pe
zgomot obtinuta. Pentru functionarea corectd a acestui program este necesara
specificarea undisoarei mama pe baza careia se doreste calculul
transformarilor undisoara discretd directd si inversa. Existd si posibilitatea
evidentierii distorsiunilor pe care le-a suferit semnalul util in procesul de
prelucrare.
5. Identificarea deviatiilor diferitilor parametri ai semnalului util aparute in
procesul de prelucrare.

Sursele programelor sunt listate in continuare.
Programul de reducere a zgomotului, adaptiv :
#include<math.h>
#include<string.h>
#include<graphics.h>
#include<stdlib.h>
#include"frame.c"
#define NR 512
#define NACT 512
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double huge x[NR];

double huge y[NR];

static double huge z[NACT];

double huge temp[NACT];

int N=2;

int ni=4;

int filef=1;

int nc=0; //numarul coeficientilor redusi la 0
int pas;//numarul iteratiilor facute

//lvariabile si functii pt grafica

void initmodegr(void);
void graph(int xo,int yo,int tabl);

int amplmax=1; //amplitudine maxima
char polar=1; //polaritate - implicit bipolar

static double c¢d[20];
static double c¢i[20];

static double cid[20];
static double cii[20];

static double scara;
static int r=0;
static char s[20];
double *prag;

static struct {
double ampl,df,prg;
char type[15];
int No,pol;
double alpha;
double incr;
} env;

void initinvc(void)

{ int 1;
for(i=0;1<2*N;1++)
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if(1%2) cid[i]=cd][i];

else cid[i]=cd[2*N-2-i];
for(i=0;1<2*N;i++)

cii[i]=pow(-1,1)*cid[2*N-1-i];

}

void initni(void)

{

ni=(int)(pow(2.0,(int)(N/2+1)));

}

void gprintf(char *msg)

1
if(r==

8){clrscr();r=0;}

gotoxy(1,r+1);
printf("%s",msg);

rH+;

b

}

void initc(void)

{int 1;

char buf[50];

switch(N){

case 2 :

case 3 :

case 4 :

cd[0]=0.4829629131445341,
cd[1]=0.8365163037378079;
cd[2]=0.2241438680420134;
cd[3]=-0.1294095225512604;
break;

cd[0]=0.332670552950;
cd[1]=0.806891509311;
cd[2]=0.459877502118;
cd[3]=-0.135011020010;
cd[4]=-0.085441273882;
cd[5]=0.035226291882;
br k;
0]=0.230377813309;
1=0.714846570553;
1=0.630880767930;
]

=-0.027983769417;

1
2
3
4
5
ea
cd|
cd[1
cd[2
cd[3
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case 5 :

case 6

case 7 :

[4]=-0.187034811719;
[5]=0.030841381836;
cd[6]=0.032883011667;
[7]——0 010597401785;
br a

OW‘

d[0]=0.160102397974;
=0.603829269797,;
=0.724308528438;
=0.138428145901;
=-0.242294887066;
=-0.032244869585;
=0.077571493840;
=-0.006241490213;
=-0.012580751999;
=0.003335725285;

I_II_II_I_J_J

I_II_I_J

[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
[

O“
a

] =0.111540743350;
=0.494623890398,;
=0.751133908021;
=0.315250351709;
=-0.226264693965;
=-0.129766867567,
=0.097501605587;
=0.027522865530;
=-0.031582039318;
=0.000553842201;

1=0. 004777257511

cd[ ]=-0.001077301085;

break;
cd[0]=0.077852054085;
cd[1]=0.396539319482;
1=0.729132090846;
1=0.469782287405;
1=-0.143906003929;
1=-0.224036184994;
=
=
=
=

|—||—|r—1|—||—||—|r—1rﬂ|—||—|
'—"—‘\OOO\]O\&II-BW[\)H:—N \OOO\]O\LALDJNP‘I—!

cd[2
cd[3
cd[4
cd[5
cd[6]=0.071309219267;
cd[7]=0.080612609151;
cd[8]=-0. 038029936935
cd[9]=-0.016574541631;
cd[10]=0.012550998556;
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cd[11]=0.000429577973;
cd[12]=-0.001801640704;
cd[13]=0.000353713800;
break,

case 8 : ¢d[0]=0.054415842243;
cd[1]=0.312871590914;
¢d[2]=0.675630736297;
cd[3]=0.585354683654;
cd[4]=-0.015829105256;
cd[5]=-0.284015542962;
cd[6]=0.000472484574;
cd[7]=0.128747426620;
cd[8]=-0.017369301002;
cd[9]=-0.044088253931;
cd[10]=0.013981027917,
cd[11]=0.008746094047,
cd[12]=-0.004870352993;
cd[13]=-0.000391740373;
cd[14]=0.000675449406;
cd[15]=-0.000117476784;
=

0
1
1
12
1
14
1
break
cd[0]=0.038077947364;
1=0.243834674613;
=0.604823123690;
=0.657288078051;
=0.133197385825;
-0.293273783279;
-0.096840783223;
=0.148540749338;
=0.030725681479;
-0.067632829061;
0.000250947115;
0.022361662124;
-0.004723204758;

I=
-
]=-0.004281503682;
I=
I=
1=

case 9 :

0.001847646883;

0.000230385764;
-0.000251963189;

1=0.000039347320;

cd[1
cd[2
cd[3
cd[4
cd[5
cd[6
cd[7
cd[8
cd[9
cd[1
cd[1
cd[1
cd[1
cd[1
cd[1
cd[1
1

=
=
=
=
=
=
=
=
0
1
2
3
4
5
6
7

cd[
break;
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case 10 : ¢d[0]=0.026670057901;

cd[1]=0.188176800078;
21=0.527201188932;
3]=0.688459039454;
41=0.281172343661;
5]=-0.249846424327;
6]=-0.195946274377,
71=0.127369340336;
8]=0.093057364604;
9]=-0.071394147166;
10]=-0.029457536822;
11]=0.033212674059;
12]=0.003606553567,;
13]=-0.010733175483;
14]=0.001395351747;
15]=0.001992405295;
16]=-0.000685856695;
17]=-0.000116466855;
18]=0.000093588670;
cd[19]=-0.000013264203;
break;

cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[
cd[

0
1
2
3
4
5
6
7
8

}

for(i=0;1<2*N;1++)
ci[i]=pow(-1,1)*cd[2*N-1-1];
//for(i=0;1<2*N;i++)
/1 printf("cd[%d]=%2.14f\tci[ %od |=%2.14f\n" 1,cd[1],1,c1[1]);
sprintf(buf,"Valoarea lui N este %2d",N);
gprintf(buf);
initinve();

b
void DWT(int n)

{int nn,1,k;
double yt=0;
nn=n;
//if(nn<ni) return;
for(i=0;i<nn;i++){
yt=0;
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1f((1+1)%?2)
for(k=0;k<2*N;k++) {
yt+=z[(k+1)%nn]*cd[k];
yli/2]=yt;

h
else
for(k=0;k<2*N;k++) {
yt+=z[(k+i-1)%nn]*ci[k];
y[(nn+1)/2]=yt;
¥
}

for(i=0;1<nn;i++)

Z[i=ylil;
/mn/=2;
//DWT(nn);
return;

}

void rear(int n)
{int 1;
double *temp;
temp=tarcalloc(n,sizeof(double));
if(temp==NULL) {
printf("Eroare la alocarea memoriei\n");
exit(1);
b
for(i=0;i<n;i++)
*(temp+i)=z[i];
for(i=0;1<n;i++){
if((i+1)%2) z[i]=*(temp+i/2);
else z[1]=*(temp+(n+1)/2);
b

farfree(temp);

}

void iDWT(int n)
{

int nn,1,k;
double yt=0;
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nn=n;
//if(n1>n) return;
rear(ni);
for(i=0;i<ni;i++){ yt=0;
if((i+1)%2) {
for(k=0;k<2*N;k++)
yt+=z[(k+1+ni-2*(N-1))%ni]*cid[k];
y[i=yt;
}
else {
for(k=0;k<2*N;k++)
yt+=z[(k+i+ni-1-2*(N-1))%ni]*cii[K];
ylil=yt;
b
}

for(i=0;1<ni;i++)
z[i]=y[i];

ni*=2;
/ADWT(nn);
return;

}

void initz(int sens)
{int 1;
for(i=0;i<NACT;i++)
if(sens) z[i]=x[1];
else z[i]=y[i];
b

void WT(int sens) //sens=1 pt. sursa x[], 0 pt. y[]

{

int n=NACT,i;

/I gprintf(""Please be patience ! The DWT is calculating ... ");
nitz(sens);

for(i=n;i>=n1;1/=2) {
DWT(); §
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// gprintf("The DWT is calculated ! Hit any key to continue ...");
b

void iWT(void)
{
int n=NACT;
// gprintf(""Please be patience ! The iDWT is calculating ...");
initz(0);
for(;ni<=n;)
iDWT(n);
gprintf("The iDWT is calculated ! Hit any key to continue ...");
}

void hidecursor(void);
void showcursor(void);
int sf(const void *a,const void *b);

int sort(void)

{

gsort((void *)temp,NR,sizeof(double),sf);
return(0);

}

int sf(const void *a,const void *b)

{ double *k=(double *)a, *I=(double *)b;
if((*k-*1)>0) return(1);

return(-1);

}

int redcoef(double pc)

{ int 1,k=0,signe=1;

double absy;

for(i=n1;i<NACT;i++) {
absy=fabs(y[1]);
if(y[1]<0) signe=-1;
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else signe=I;
if((absy-pc)>0)
y[i]=signe*(absy-pc);
else { y[i]=0; k++;}
j
return(k);

}

void saveenv(FILE *{p)

{int l; double px=0.0;

for(1=0;I<NACT;l++) px+=x[1]*x[1]/NACT;
fprintf(fp,"N=%d\n",N);

fprintf(fp," Tipul semnaluluilt : %s \n",env.type);
fprintf(fp," Amplitudine\t\t : %3.3f\n",env.ampl);
fprintf(fp,"Df factor\t\t : %3.3f\n",env.df);
fprintf(fp,"Puterea semnalului este : %3.5f\n",px);
fprintf(fp,"Pragul este\t\t : %3.3f\n",*prag);
return;

}

int savef(double pc, double tt)
{

//int nc;

FILE *fp;

int 1;

if(filef) {
gprintf("Introduceti numele fisierului *.dat : ");
showcursor();
scanf("%s",s);
hidecursor();
strcat(s,".dat");
fp=fopen(s,"wt");
filef=0;
saveenv(fp);
fprintf(fp,"Raport S/Zg intrare : %3.7f\n",tt);
}
else fp=fopen(s,"at");
fprintf(fp,"N=%d\n",N);
fprintf(fp,"Pas : %2d \t Prag : %3.3f\n",pas,pc);
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nc=redcoef(pc);

fprintf(fp,"Numarul coef. redusi la zero : %2d\n",nc);
fclose(fp);

return(nc);

}

double saverez(double px)
{FILE *fp;
int 1;
double sum=0.0,tt=0.0;
for(i=0;1<NACT;i++)
sum+=(temp[i]-y[i])*(temp[i]-y[1])/NACT;
fp=fopen(s,"at");
fprintf(fp,"Eroarea medie patratica este : %3.7f\n",sum);
if(sum>0.001){
tt=px/sum;
fprintf(fp,"Raport S/Zg iesire = %4.7f \n",tt);
b
fclose(fp);
return(sum);

}

void achizs(double dfact,double A)

{int 1;

for(i=0;i<NACT;i++)
x[1]=A*sin(3.141592/256*dfact*1);

return;

}

void achizc(double dfact,double A,double dincr)

{int 1;

for(i=0;i<NACT;i++)
x[1]=A*sin(3.141592/256*(dfact+dincr*1/64)*1);

return;

}

void achizd(double dfact,double alpha, double A,int pol)
{

int 1;
for(i=0;i<NACT;i++)
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1f((1%((int)(NACT/dfact)))<((int)(alpha*NACT/dfact)))
x[1]=A;
else if(pol) x[i]=-A;
else  x[i]=0;
return;

}

double rnd(void)

{

double nr;
nr=rand()/(double)RAND MAX;
return(nr);

}

double gauss(void)

{

double v1,v2;

double nrl,nr2,R,X,tp;

v1=-sqrt(3/2.0); v2=-vl;

tp=1.0;

for(;tp>0.0;){
nrl=rnd();
nr2=v1+(v2-vl)*md();
R=nr2/sqrt(nrl);
X=R;
tp=log(nr1)+R*R/3.0;
}

return(X);

}

double addnoise(double A)

L

int 1;

double ni,np=0;

for(i=0;i<NACT;i++){
ni=A*gauss(); np+=ni*ni;
x[i]+=ni;
b

np/=NACT;

67



return(sqrt(np));

}

void errorm(void)

{ cadru_dbl(7,10,50,12,BLACK,BLUE);
printf("\tApasati C,D sau S");
b

void hidecursor(void)
{
_AH=01;
_ CH=0x20;
geninterrupt(0x10);
j

void showcursor(void)
{
_AH=01;
_CH=6;
_CL=7,
geninterrupt(0x10);
b

double initxy(void)

{

int 1,k,1,pol=0;

char c;

double ampl=0,alpha=0.5,df=1.0,incr=1.0,prag1=0;
int nrline=4;

textmode(C80);

mainframe();
cadru_dbl(6,6,70,10,BLACK,BLUE);
printf("Apasati S pentru semnal Sinusoidal");
gotoxy(1,2);

printf(" Apasati D pentru semnal Dreptunghiular");
gotoxy(1,3);

printf(" Apasati C pentru semnal Modulat Chirp ");
for(;((c=getch())!="s"&&(c!="S") & &(c!='d") & &(c!="D") & &(c!="c") & &(c!="C'
);)
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errorm();
if((c=='d")||(c=="D")) nrline+=2;
cadru_dbl(5,5,75,7+nrline, BLACK,BLUE);
gotoxy(1,1);
printf("Introduceti numarul N (2..10) : ");
scanf("%d",&N);
gotoxy(1,2);
printf("Introduceti amplitudinea semnalului : ");
scanf("%lIf",&ampl); env.ampl=ampl; amplmax=ampl;
gotoxy(1,3);
printf("Introduceti valoarea factorului df ( >=1): ");
scanf("%lf",&df); env.df=df;
gotoxy(1,4); printf("Introduceti dispersia zgomotului : ");
scanf("%lIf",&pragl);
if((c==d](c="D")
{ gotoxy(1,5);
printf("Introduceti valoarea factorului alpha ( <1 ): ");
scanf("%lIf",&alpha);
gotoxy(1,6);
printf("Specificati polaritatea (0-unipol. 1-bipol): ");
scanf("%d",&pol); polar=(char)pol;  }
if((c=="c)[|(c=="C"))
{ gotoxy(1,5);
printf("Introduceti valoarea incrementului (0.125<incr<64 ): ");
scanf("%]If",&incr); }

cadru_dbl(7,7,70,10,BLACK,BLUE);
hidecursor();
gotoxy(1,1); printf("Valoarea lui N este %d",N);
gotoxy(1,2); printf(" Amplitudinea semnalului este de %f",ampl);
switch(c){
case 'd":
case 'D' : achizd(df,alpha,ampl,pol); strcpy(env.type,"Dreptunghiular");
env.alpha=alpha; env.pol=pol;
break;
case's':
case 'S' : achizs(df,ampl); strcpy(env.type,"Sinusoidal");
break;
case 'c':
case 'C' : achizc(df,ampl,incr); strcpy(env.type,"Chirp");
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env.incr=incr;
break;
default : errorm();
;
showcursor();
return(pragl);

}

void afismax(int n)

L

int 1;

double max=0;

for(i=n;i>n/2;i--)

if(max<fabs(y[i-1])) max=fabs(y[i-1]);

printf("Valoarea maxima pe scara %2d este %3.5f \n",NACT/n,max);
if(n/2>=ni) afismax(n/2);

else return;

}

int savey(void)

{
FILE *fp;
int 1;
gprintf("Introduceti numele fisierului rezultat *.dat : ");
showcursor();
scanf("%s",s);
hidecursor();
strcat(s,".dat");
fp=fopen(s,"wt");
for(i=0;i<NACT;i++)
fprintf(fp," % f\n",y[i]);
fclose(fp);
return(1);
b

void main(void)

{
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int 1,k,1,j,maxc=0,contor;

int redc[10];

char buf[50];

double pc=1.0,px=0.0,pe=0.0,py=0,tt=1.0,tt1,01d=0.0;
pc=initxy();

for(1=0;I<NACT;l++) {px+=x[1]*x[1]/NACT; temp[l]=x[1];}
sprintf(buf,"puterea semnalului este : %3.5f",px);
pe=addnoise(pc);

hidecursor();

cadru_dbl(1,14,60,24, BLACK,BLUE);
window(2,15,59,22);

gprintf(buf);

sprintf(buf,"puterea zgomotului este : %3.5f",pe*pe);
gprintf(buf);

*prag=pe*0.8;

tt=px/(pe*pe);
sprintf(buf,"Raport S/Zg intrare %4.7f ",tt);
gprintf(buf);

for(contor=0;contor<10&&(old<tt);contor++){
pas=contor+1;
initni(); initc();
if(contor)
WT(0);
else WT(1);
/I *prag=pe*sqrt(2*log(NACT)/(NACT*log(2)));

savef(*prag,tt);
IWT();
tt1=saverez(px);

/*

for(k=0;k<NACT;k++){
sprintf(buf," x[%3d]=%3.5f \t y[%3d]=%3.5f " k,x[k],k,y[k]);
gprintf(buf);

}
o
if(tt1>0.001){
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old=tt;
tt=px/ttl;
sprintf(buf,"Pas = %2d\t Raport S/Zg out = %4.7f ",pas,tt);
gprintf(buf);}
else gprintf(""Putere zgomot iesire nesemnificativ");
*prag=*prag*0.8; // prag functie de disp. zg.
getch();
} // end of for loop

savey();

showcursor();
gprintf(" Apasati o tasta");
getch();

initmodegr();

cleardevice();

graph(55,115,0); //se afiseaza x[]
graph(55,355,1); //se afiseaza y[]
getch();

closegraph();

}

///graphics functions
void initmodegr(void)
{
int gd,gm,errc;
gd=VGA; gm=VGAHI;
//detectgraph(&gd,&gm);
//initgraph(&gd,&gm,"c:\\bc20\\bgi");
initgraph(&gd,&gm,"");
errc=graphresult();
if(errc!=grOk){
gprintf("Erroare la initializarea modului grafic !!");
gprintf("Apasa o tasta");
getch();
window(1,1,80,25);
clrscr();
exit(1);
b
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}

void coordsys(int xo,int yo)
{ char s[40];
int 1;
setlinestyle(SOLID LINE,0xFFFF,THICK WIDTH);
line(x0-20,y0,x0+550,y0);
line(x0,y0-90,x0,y0+90);
setlinestyle(DASHED LINE,0xFFFF,NORM WIDTH);
line(x0,y0-70,x0+530,y0-70);
line(x0,yo0+70,x0+530,y0+70);
setlinestyle(SOLID LINE,0OxFFFF,NORM WIDTH);
moveto(xot7,yo0-95);
itoa(amplmax,s,10);
outtext(s);
moveto(xo+7,yo+72);
outtext("-"); outtext(s);
for(i=0;1<=500;1+=100)
{line(xo+1,y0-3,x0+1,yo+3);
moveto(xo+i-10,y0-25); itoa(i,s,10); outtext(s);
}

moveto(xo+540,y0-25); outtext("n");

}

void graph(int xo,int yo, int tabl)
{

char s[50];

int 1;

int left,top,right,bottom;

setcolor(WHITE);

setbkcolor(BLACK);

left=5;right=635;

if(tabl) { top=245; bottom=465;}

else { top=5; bottom=225;}

setlinestyle(SOLID LINE,0xFFFF,THICK WIDTH);

moveto(left,top); lineto(right,top); lineto(right,bottom); lineto(left,bottom);
lineto(left,top);

setlinestyle(SOLID LINE,0xFFFF,NORM_WIDTH);
settextstyle(SMALL FONT,HORIZ DIR,2);
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setusercharsize(3,2,2,1);

coordsys(x0,y0);

moveto(X0,y0);

setlinestyle(SOLID LINE,0xFFFF,THICK WIDTH);

for(i=0;1<512;1++)
if(tabl) lineto((int)(xo+1),(int)(yo-(int)(70*y[1]/amplmax)));
else lineto((int)(xo+1),(int)(yo-(int)(70*x[1]/amplmax)));
if(!tabl) {
moveto(xo+150,yo+75); outtext("The input sequence");
b
else {
sprintf(s,"The output sequence");
moveto(xo+150,yo+80); outtext(s);

}
b

Programul inclus in sursa precedenta, ‘frame.c”, este:

#include<stdio.h>
#include<alloc.h>
#include<dos.h>
#include"cadrdbl.c"

void mainframe(void)

{int 1;

window(1,1,80,25);

textbackground(GREEN);

textcolor(BLACK);

clrscr();

for(i=0;1<3680;1+=2)
pokeb(0xB800,(i+160),178);

}

1ar “cadrdbl.c” este:

#include<stdlib.h>
#include<conio.h>

cadru_dbl (int xIt,int ylt,int xrb,int yrb,int backc,int bordc)
{ int 1;
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window(1,1,80,25);
textbackground(bordc);
textcolor(BLACK);
gotoxy(xlt,ylt);
putch(201);
for(1=0;i1<(xrb-xlt);i++)
putch(205);
putch(187);
for(i=0;1<(yrb-ylt);i++){
gotoxy(xlt,ylt+1+1);
putch(186);
gotoxy(xrb+1,ylt+1+i);
putch(186); putch(219); }
gotoxy(xlt,yrb);
putch(200);
for(i=0;1<(xrb-xIt);i++)
putch(205);
putch(188); putch(219);
gotoxy(xlt+1,yrb+1);
for(i=0;1<(xrb-x1t+2);i++)
putch(219);
window(xIt+1,ylt+1,xrb,yrb-1);
textbackground(backc);
textcolor(WHITE);
clrscr();
gotoxy(1,1);
return;

}

In continuare se va prezenta fiecare dintre aceste functii.
1. Semnalele utile care pot fi generate cu programele care constituie
subiectul acestui capitol sunt prezentate in figurile 5.1, 5.2, 5.3, 5.4 51 5.5.

/% TR
TR
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Figura 5.1. Semnal sinusoidal.
Figura 5.2. Semnal modulat in frecventa.

30 20

100 200 300 400 500 n 100 200 300 0 500 n

Figura 5.3. Tren de impulsuri dreptunghiulare. Figura 5.4. Tren de impulsuri
gaussiene.

Figura 5.5. Tren de impulsuri de tip sinus cardinal.

Parametrii tuturor acestor semnale pot fi modificati prin
program conform tabelului 1.

Tipul semnalului Parametrii care pot fi modificati
sinusoidal amplitudine, frecventa

modulat in amplitudine, frecventa purtatoare, frecventa modulatoare.
frecventa Modulatia de frecventa este liniara.

Dreptunghiular amplitudine, frecventa, factor de umplere, polaritate
gaussian pozitie, amplitudine, forma

sinus cardinal pozitie, amplitudine, forma

Tabelul 1. Parametrii semnalelor utile care pot fi modificati folosind
programul de generare propus.
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Fiecare dintre aceste semnale este caracteristic pentru o anumita
aplicatie din domeniul telecomunicatiilor. De exemplu semnalul sinusoidal
poate fi asociat cu modulatia de faza, semnalul modulat in frecventa apare
frecvent 1n radiolocatie, semnalul de tip tren de impulsuri dreptunghiulare
apare in comunicatiile de date in banda de baza, semnalul de tip tren de
impulsuri gaussiene apare in comunicatiile de date fard interferenta
intersimbol iar semnalul de tip tren de impulsuri de tip sinus cardinal apare
in comunicatiile de date cu interferentd intersimbol. Se poate afirma de
asemenea cd fiecare din semnalele din tabelul 1 descrie cate o clasa de
semnale destul de largd. Aceste clase se diferentiazd intre ele prin
regularitatea elementelor lor, prin numarul lor de parametrii, etc.

2. Cate o realizare a semnalelor aleatoare care pot fi generate cu ajutorul
acestui program este prezentata in figurile 5.6, 5.7, 5.8 51 5.9.
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Figura 5.6. Semnal aleator de tip Figura 5.7. Semnal aleator de tip
zgomot
zgomot alb gaussian. uniform.
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Figura 5.8. Semnal aleator de tip impuls. Figura 5.9. Semnal aleator de tip
salve de impulsuri.

Parametrii tuturor acestor semnale pot fi modificati prin program
conform tabelului 2.

Tipul Parametrii care pot fi modificati
semnalului

Zgomot alb Dispersia. Valoarea medie este nula.

Zgomot uniform | Dispersia

Tren de Dispersia. Numarul de impulsuri.

impulsuri

Salve de Dispersia. Numarul de salve. Lungimea unei salve.
impulsuri

Tabelul 2. Parametrii semnalelor aleatoare perturbatoare care pot
fi modificati folosind programul de generare propus.

Aceste semnale aleatoare modeleaza majoritatea tipurilor de zgomot care pot
aparea intr-un canal de telecomunicatii. Modelul de tip zgomot alb este cel
mai des utilizat. Prezenta zgomotului alb este inerenta functionarii oricarui
dispozitiv electronic. Zgomotele de tip tren de impulsuri respectiv salve de
impulsuri apar de asemenea frecvent in practica [Tsi.,Nik.’97]. Este vorba
mai ales de situatiile in care semnalul util este perturbat inca de la sursa (de
exemplu o convorbire telefonica este perturbatd de zgomotul de fond datorat
trecerii unui camion prin vecinatatea cabinei telefonice).

3. In figurile 5.10, 5.11, 5.12 si 5.13 sunt prezentate exemple de perturbare
aditivd a semnalelor utile din figurile 5.1, 5.2, 5.3 si 5.4 cu semnalele
perturbatoare din figurile 5.6, 5.7, 5.8 s1 5.9.
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Figura 5.10. Semnal sinusoidal perturbat aditiv de zgomot alb.

Figura 5.11. Semnal modulat in frecventa perturbat aditiv cu zgomot uniform.

79



50

40+ .
30t -
20t A -

10 R Pﬂ” r’ 4

0OH

ol _

20 .
_anlk _
Aok _

-50

0 100 200 300 400 500 GO0

Figura 5.12. Tren de impulsuri dreptunghiulare perturbat aditiv cu zgomot de tip tren de
impulsuri.
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Figura 5.13. Tren de impulsuri gaussiene perturbat aditiv de zgomot in salve de
impulsuri.
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4. In figurile 5.14, 5.15, 5.16 si 5.17 se prezinti rezulatele aplicdrii metodei
adaptive de imbunatatire a raportului semnal pe zgomot, propusa in aceasta
lucrare, pentru semnalele din figurile 5.10, 5.11, 5.12 1 5.13.

-10

o 100 200 200 400 S00 G000

Figura 5.14. Rezultatul aplicarii metodei asupra semnalului din figura 5.10.
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Figura 5.15. Rezultatul aplicarii metodei adaptive de imbunatatire a raportului semnal pe
zgomot semnalului din figura 5.11.
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Figura 5.16. Semnalul obtinut in urma aplicarii metodei adaptive de imbunatatire a
raportului semnal pe zgomot semnalului din figura 5.12.

0 100 200 300 400 00 500

Figura 5.17. Semnalul obtinut in urma aplicarii metodei adaptive de imbunatatire a
raportului semnal pe zgomot semnalului din figura 5.13.
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Analizand ultimele patru figuri se constatd ca desi semnalele de
prelucrat (prezentate in figurile 5.10, 5.11, 5.12, 5.13) aveau rapoarte
semnal pe zgomot destul de mici (in special semnalele din figurile 5.12 si
5.13) totusi zgomotul a fost complet eliminat. De aceea metoda de
imbunatatire a raportului semnal pe zgomot bazatd pe transformarea
undisoard discretd directa, filtrare cu filtru de tipul “soft-thresholding” si
transformare undisoard discretd inversa este intalnita in literatura sub
denumirea “de-noising”.

Pe baza figurii 5.14 se poate afirma ca semnalul sinusoidal a
fost recuperat din zgomot aproape perfect.

Analizand figura 5.15 se constatd ca si semnalul modulat in
frecventd a fost bine curdtat de zgomot dar ca metoda folosita a introdus o
distorsiune de tipul modulatie parazitd de amplitudine. Totusi trebuie
remarcat ca pozitia trecerilor prin zero ale semnalului util nu a fost afectata
aproape de loc de prelucrarea efectuata.

Pe baza figurii 5.16 se poate afirma ca metoda de “de-noising”
utilizatd nu afecteaza prea mult fronturile semnalului dreptunghiular.
Aceastd comportare este remarcabild pentru o metodd de crestere a
raportului semnal pe zgomot care da rezultate bune si in cazul semnalelor
netede (cum este de exemplu semnalul sinusoidal prezentat anterior). Se
poate remarca si in acest caz distorsiunea de amplitudine de tipul modulatie
de amplitudine parazitd care afecteaza palierele semnalului dreptunghiular.
Aceastd modulatie parazitd de amplitudine poate fi mult diminuatd daca se
foloseste o transformare undisoard discretd directd invariantd la translatii
[Coi.,Don.’95].

Analizdnd figura 5.17 se constatd ca metoda propusa
functioneaza si in cazul unor semnale perturbate intens de zgomot. Desi (asa
cum se vede 1n figura 5.13) cel de-al doilea impuls gaussian este practic
complet acoperit de zgomot totusi acesta este corect recuperat. De asemenea
trebuie remarcata distorsiunea a nivelului de zero care se manifesta in partea
din stanga a figurii 5.17.

Pentru o apreciere obiectivd a distorsiunilor de amplitudine
introduse de metoda adaptiva de ‘“de-noising” care constituie subiectul
central al acestei lucrari se prezintd in continuare in figurile 5.18, 5.19 si
5.20 erorile de reconstructie (diferentele de amplitudine dintre semnalele
utile din structura semnalelor de la intrare si semnalele obtinute la iesire)
corespunzatoare simularilor cu rezultatele din figurile 5.14, 5.15 s1 5.16. Se
constata valabilitatea concluziilor prezentate mai sus.
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Pentru semnalul de intrare din figura 5.10, avand semnalul
reconstituit din figura 5.14, se constatd ca valoarea maxima a distorsiunii
apare la trecerea prin zero a semnalului sinusoidal si cad ea reprezinta 15%
din amplitudinea semnalului util de la intrare (figura 5.18).

2 T T T T T

1.5

o 100 200 300 400 00 GO0

Figura 5.18. Distorsiunea de amplitudine a semnalului sinusoidal in urma extragerii sale
din zgomot alb.

0 100 200 200 400 S00 E00

Figura 5.19. Distorsiunea de amplitudine a semnalului modulat in frecventa in urma
extragerii sale din zgomot uniform.
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Pentru eroarea de amplitudine prezentata in figura 5.19, desi
valoarea maxima a distorsiunii reprezintd 40% din amplitudinea semnalului
util de la intrare totusi si in acest caz imbunatatirea raportului semnal pe
zgomot este acceptabila.

=10

_-15 1 1 1 1 1
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Figura 5.20. Distorsiunea de amplitudine a semnalului dreptunghiular in urma extragerii
sale din zgomot in impulsuri.

Pe baza graficului din figura 5.20 se constatd prezenta distorsiunii de tipul
modulatie parazitd de amplitudine pe palierele semnalului dreptunghiular.
De asemenea se remarca buna localizare a fronturilor semnalului prelucrat in
structura semnalului rezultat.

5. Au fost concepute cateva programe pentru a se putea aprecia masura in
care diferiti parametrii ai semnalelor utile de la intrare au fost afectati de
metoda de imbunatatire a raportului semnal pe zgomot propusa.

Chiar daca la semnalele reconstituite sunt prezente erori
(inerente la orice reconstructie), in unele aplicatii nu este necesard
cunoasterea cu precizie a nivelului semnalului . Consideram ca metoda este
eficace pentru :
- interpretarea corectd a nivelurilor logice pentru semnalele intalnite in
transmisii de date,
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- determinarea trecerilor prin zero ale semnalului util de tip sinusoidal sau
modulat in frecventa.

Astfel s-a avut in vedere faptul ca la o transmisie numerica va
conta interpretarea corectd a bitilor de informatie utild. Simuland un transfer
de date numerice, avem de fapt o succesiune de niveluri de tensiune
corespunzatoare nivelurilor logice. O alternantd de O logic si 1 logic este
prezentatd in figura 5.21. Perturbatiile care pot apare pe un canal de
comunicatie sunt de obicei de tip aditiv, semnalul nedorit putdnd fi de tip
zgomot alb (figura 5.6), semnal aleator cu distributie uniforma (figura 5.7),
semnal aleator de tip impuls (figura 5.8) sau chiar semnal aleator de tip salve
de impulsuri (figura 5.9) [Tsi.,Nik.’98]

-10 The input sequence

=]

Figura 5.21. Semnalul util folosit in simulare.

Aceste perturbatii, dacd nu sunt inlaturate sau cel putin
diminuate, pot da nastere la interpretari eronate ale nivelurilor logice care
poartd informatia utild. Metoda propusa este eficientd pentru diminuarea
considerabila a perturbatiilor de orice tip. Exemple cu realizari ale
semnalelor aleatoare perturbatoare suprapuse aditiv peste semnalul util
precum si semnalele rezultate in urma prelucrarii sunt prezentate in figura
5.22, semnalul util ramanand cel din figura 5.21.
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a). Semnal util cu zgomot cu distributie normala cu un RSZ; =2
si semnalul reconstituit.

A_E_E _____________________________________________________________
NI ATy DA YL

_______________________

The sequence reconstructed from 64 yLlnl sanples

b). Semnal util cu zgomot alb (distributie gaussiand) cu un RSZ; =2
si semnalul reconstituit.
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The sequence reconstructed from 64 uwinl sanples

¢). Semnal util cu zgomot in impuls si semnalul reconstituit.

The sequence reconstructed from 64 yIlnl sanples

d). Semnal util cu zgomot in salve de impulsuri si semnalul reconstituit.

Figura 5.22. a). - d). Diferite perturbatii cu semnale aleatoare ale semnalului util

prezentat in figura 5.21 precum si semnalele rezultate Tn urma prelucrarii.
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Pentru o transmisie de date interpretarea nivelurilor de tensiune,
la receptie, se face esantionand linia de date. In practica semnalul receptionat
se esantioneazd 1in functie de pozitia bitului de start, fiind permisa o
abatere de £ 20 % fatd de aceasta pozitie.

In continuare se analizeaza efectul utilizarii metodei de “de-noi-
sing” la transmisia de date. Se presupune ca sistemul de “de-noising” este
conectat la intrarea blocului de decizie din structura receptorului.

Am realizat un program scris in limbaj C care determind
punctele de esantionare astfel :

- se determina mijlocul primei semiperioade a semnalului util,

- se determina perioada semnalului util,

- pornind de la punctul corespunzator mijlocului semiperioadei semnalului
util, cu o frevventd rezultatd din valoarea perioadei semnalului util, se
determina punctele de esantionare,

- in punctele astfel determinate se verifica valoarea semnalului reconstituit,

- se compara aceste valori ale semnalului reconstituit cu valorile pe care le
are semnalul util in punctele respective,

- se stabileste un prag de decizie, pentru 0 logic si unul pentru 1 logic,

- daca valoarea semnalului reconstituit, intr-un punct de esantionare, este
incorecta, se Inregistreaza intr-un fisier de tip text atat valoarea eronata cat si
cumularea erorilor rezultate pentru 1.000.000 de verificari. S-au generat
25.000 de realizari independente suprapuse aditiv peste acelasi semnal util
prezentat in figura 5.21, pe fiecare realizare facindu-se 40 de determinari.

Observand realizarile prezentate in figura 5.22, a), b), c¢) si d) se
poate observa ca metoda propusa inlaturd perturbatiile, rezultatul fiind un
semnal determinist. Acesta este o reconstructie a semnalului util, la care insa
fronturile au fost afectate. Pentru interpretarea nivelurilor logice nu sunt insa
probleme. Considerand ca scop interpretarea corectd a lui 0 logic si 1 logic,
se observa ca erorile cele mai frecvente care pot apare datoritd modulatiei
parazite in amplitudine sunt in cazul perturbatiilor de tip zgomot alb (figura
5.22 b)). Din acest motiv verificarile care s-au facut au fost pentru acest tip
de perturbatie.

Parametrul care a fost luat in considerare a fost RSZ. Astfel s-
au obtinut rezultate experimentale care pun in evidentd erorile pentru
1.000.000 de verificari, generand semnale de intrare cu RSZ = 2, RSZ=3 si
RSZ= 4. Erorile care au rezultat sunt inregistrate in fisiere, concluziile fiind
urmatoarele :

- la RSZ ; = 2 avem 379 eror1/1.000.000 verificari, adica o valoare a ratei
erorilor sub 4 107 ;
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- la RSZ ; =3 avem 43 erori/1.000.000 verificari, adica o valoare a ratei
erorilor sub 5 -10™;
- la RSZ ; =4 avem 3 erori/1.000.000 verificari, adica o valoare a ratei
erorilor de 3 -107.
La aplicarea metodei pentru un RSZ ; =5, dupa 1.000.000 verificari, nu s-a
mai inregistrat nici o eroare.

Comparatia cu erorile determinate in [Lin.,Sim.’73], pentru
diverse metode clasice de transmitere a datelor, este prezentata in tabelul 3:

RSZ Eroare maxima, prezen- Eroarea metodei
tatd in literaturd propuse
RSZ =2 2,210 4107
RSZ =3 7-10° 5.10*
RSZ =4 1,8-107 3.107

Tabelul 3. Comparatie intre erorile obtinute prin aplicarea metodei propuse cu cele
prezentate in literatura.

In cazul in care nu s-ar prelucra semnalul perturbat, pentru un
RSZ =2, rezultd o medie a ratei erorilor avand valoarea de 25 -10™".
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