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Dezvoltarea de solutii iterative imbunatatite bazate pe descompuneri tensoriale
pentru aplicatii in domeniul acustic

ETAPA 3 - RAPORT DE CERCETARE STIINTIFICA

Rezumatul etapei

Obiectivul specific corespunzator celei de a treia etape a proiectului (desfasuratad in perioada decembrie 2024 — iunie
2025) este:
03. fmbunététirea performantelor si studiul de convergenta al algoritmilor adaptivi bazati pe descompuneri tenso-
riale de ordin superior.

In cadrul acestei etape de cercetare au fost indeplinite toate activitatile asociate acestui obiectiv specific, prevazute
in planul de realizare a proiectului, dupa cum urmeaza:
1. Dezvoltarea unor variante cu performanta imbunatatita ale algoritmului RLS bazat pe descompunerea tensoriala.
2. Analiza de convergenta a algoritmului RLS bazat pe descompunerea tensoriala.
3. Dezvoltarea unor metode de estimare a parametrilor de incertitudine ai filtrului Kalman bazat pe descompunerea
tensoriala.
4. Publicarea unui articol de cercetare pe baza rezultatelor obtinute.
5. Realizarea celui de-al treilea raport privind rezultatele intermediare ale proiectului.

Rezultatele din cadrul acestei etape de cercetare au fost publicate in lucrarile [1, 2] din lista de referinte.

1 Introducere

In contextul identificarii de sistem [3], dificultatea generald creste atunci cand se avem de-a face cu identificarea
raspunsurilor la impuls de lunga durata, care ridicd provocari semnificative in ceea ce priveste complexitatea
computationala si acuratetea solutiei. Un exemplu binecunoscut este legat de scenariile de compensare a ecoului
acustic [4], unde traseele ecoului acustic sunt modelate ca filtre cu raspuns finit la impuls care pot atinge mii de
coeficienti. In acest context, criteriile de performanta dorite sunt greu de atins atunci cand avem de-a face cu
un spatiu de parametri atat de mare. Pentru a imbunatati performanta metodelor de identificare atunci cand se
confruntd cu raspunsuri impuls de lunga durata, este firesc sa se exploateze proprietatile intrinseci ale sistemelor
de identificat. Acestea se pot referi, printre altele, la caracteristicile de raritate [5], caracteristicile de simetrie [6],
proprietati de rang scizut [7], printre altele.

Mai multe abordari recente s-au concentrat pe tehnici bazate pe descompunere care implica cel mai apropiat
produs Kronecker nearest Kronecker product - NKP) si aproximari de rang scazut, e.g., [8] si [9] (cu referintele
din acestea). Aceste metode exploateazd descompunerea in valori singulare (singular value decomposition - SVD) a
matricei corespunzitoare a raspunsului la impuls remodelat (obtinut prin vectorizare inversd) si caracteristica sa de
rang scdzut. Cu alte cuvinte, dacd un raspuns la impuls h de lungime L = L{ L} (cu L) < L) este remodelat ca o
matrice H de dimensiune L} x L} si rangul acestei matrice corespondente este P’ < L), atunci sistemul care trebuie
identificat are proprietatea de rang scazut. Prin urmare, folosind NKP, raspunsul la impuls poate fi descompus ca
h= 25;1 hy y ® hy py, unde hy p sihy ,y (p' =1,2,..., P') sunt raspunsuri la impulsuri de lungimi L si respectiv

5, lar ® este produsul Kronecker [10]. Ca rezultat, aceastd abordare reformuleazd problema initiald de identificare
a sistemului (care se bazeaza pe un singur filtru de lungime mare) pe baza unei combinatii de doud filtre (mult)
mai scurte, de lungimi P'L} si P'Lj, care grupeaza seturile de coeficienti hy , si hyp, cup’ = 1,2,..., P In
consecinta, duce la castiguri importante In ceea ce priveste complexitatea si acuratetea solutiei. Deoarece o gama
larga de sisteme din lumea reala detin caracteristici de rang scazut, aceasta tehnica bazata pe descompunere a fost



aplicata cu succes in cadrul multor aplicatii importante. Cu toate acestea, tehnica bazata pe NKP utilizata in aceste
lucrari se bazeaza pe descompunerea de ordinul al doilea, exploatdand SVD-ul matricei corespunzitoare (de rang
scazut) asociatd raspunsului la impuls. Extinderea acestei tehnici la o descompunere de ordin superior se confrunta
cu dificultatea de a lucra cu un tensor de rang superior, unde rangul sau rezulta dintr-o suméa de tensori de rang 1.
In contextul descompunerii de ordinul al doilea, ne bazam pe faptul ca rangul unei matrice este limitat de numarul
coloanelor sale. Pe de alta parte, pentru descompunerea de ordin superior, rangul unui tensor de ordin superior ar
putea depési dimensiunea sa cea mai mare; prin urmare, aproximarea rangului siu ar fi o problema sensibila [11, 12].

Recent, o metoda alternativa de extindere a abordarii bazate pe NKP la un nivel de descompunere de ordinul al
treilea a fost prezentatd in [13], vizand o reducere mai mare a dimensionalitatii (adicd o combinatie de trei filtre mai
scurte). In aceastd lucrare anterioara, rangul unui tensor de ordinul al treilea este controlat in termeni de rang de
matrice, care este limitat la valori mici. Cu toate acestea, extinderea abordarii de descompunere de ordinul al treilea
la un nivel de ordin superior nu poate fi realizata intr-o maniera simpla.

In cadrul acestei etape a proiectului, a fost urmarita metoda de descompunere a tensorilor de ordinul al patrulea
si au fost proiectati algoritmi adaptivi care exploateaza aceasta tehnica eficienta. Algoritmii rezultati actualizeaza
in paralel si combind coeficientii a patru filtre adaptive de lungimi mult mai scurte (in comparatie cu lungimea
raspunsului la impuls original), obtinand astfel un castig important atat in ceea ce priveste reducerea complexitatii,
cat si cresterea performantei. Caracteristica principala a acestei abordari este ca rangul tensorului este controlat si
limitat la o valoare cunoscuté, fara a necesita tehnici de aproximare. Aceastd metoda de descompunere este potrivita
pentru identificarea raspunsurilor la impuls de lungime mare, deoarece opereaza cu structuri de date mai mici.

2 Algoritmi de filtrare adaptiva bazati pe descompuneri tensoriale de
ordin superior

Sa consideram cadrul unei probleme de identificare a unui sistem liniar, care functioneaza intr-un scenariu cu o
singurd intrare si o singura iesire (single input - single output - SISO). Scopul de bazi este de a obtine o estimare
buna a raspunsului la impuls necunoscut, avand la dispozitie secventa de intrare si un semnal de referinta, care
reprezinta iesirea sistemului necunoscut [6]. In acest context,

h=1[hy hi - hp1] (1)

este un raspuns impuls cu L coeficienti cu valori reale; aici, ' reprezinta operatorul de transpunere. Se presupune
cd L = L1La, cu Ly > Lo si Ly si Ly au acelasi ordin. Asadar, dupd cum a fost ardtat in [7], [8], acest raspuns la
impuls al sistemului poate fi reprezentat in urmatoarea forma:

Lo
h=> hj®hi, (2)
i=1

unde h¢ si h} sunt doud raspunsuri de impuls de lungimi mai mici (in comparatie cu h), avand L; si respectiv, Ly
coeficienti; aici, ® reprezintd produsul Kronecker [10].

In continuare, sa consideram ca L1 = Lq1Lq2, unde L1y > Lio; de asemenea, fie Ly = Loy Loo, cu Loy > Loo.
Putem aplica aceeasi descompunere din (2) la h{ si h}, adici

L2
i ij ij
1= E hy; ® hyy, (3)
j=1
unde hy} si hi, sunt doud raspunsuri la impuls de lungimi mai mici (comparativ cu h}), cu L;; si respectiv Ljo
coeficienti, In timp ce

L2z
5= Zh§2®h§17 (4)
k=1
unde h¥; si Ah’2’§ sunt doud raspunsuri la impuls de lungimi mai scurte (in comparatie cu h%), cu Lo; si respectiv Laa
coeficienti. In mod clar, trebuie sa avem L = L1 Ly = L11L19L01 Lo, cu Ly > Lo, L11 > Lyo si Loy > Los.



Inlocuind (3) si (4) in (2), obtinem

Lo Loo Liz
h = Z(Zh )@ > hi, @h,
i=1 \k=1 j=1
Lz Li2 L2 ) B B
=> > > hfohy @h,®hy. (5)

i=1j=1k=1

In continuare, s& presupunem ci h? si hj sunt de rang scizut [7], adici hi = Z (h? @h% sihh = ZQ h’ @hll,
unde P < Lqs si @Q < Lgy. Prin urmare, (5) poate fi scris ca

L
h= iZZhé%mé‘ﬁ@hi’;@h (6)

=1 p=1qg=1

Din (2) si (6) rezultd ca reprezentdrile echivalente in forme matriceale si respectiv tensoriale de ordinul al patrulea
vor fi

H= Zhl (hb)" Zhlohl (7)
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unde o este produsul extern si H7? = 3272 h'% o h'f o hil o hl}, € REnxLizxLaxlo Qe poate observa ci H P
corespunde descompunerii poliadice canonicale (ccmonical polyadic - CP), adica factorizarea unui tensor de ordinul
al patrulea intr-o suma de tensori de ordinul al patrulea de rang 1 [14]. In consecinta, Lo este numarul minim care
genereaza H'PY. Drept urmare, rangul lui H?? este de asemenea Lo, In timp ce H rezultd ca o sumé dubla a PQ
tensori de ordinul al patrulea (fiecare de rang Lo).

Pentru a exploata (6) in probleme practice de identificare de sistem, urmatoarea sarcind este si scriem aceastd
expresie in patru moduri alternative, in scopul extragerii fiecarui bloc (de raspunsuri la impuls scurte), conducand

astfel la o identificare mai eficients. In primul rand, ne concentram pe hl2q2, 1=1,2,...,Ls, ¢q=1,2,...,Q. Avem
Lo
b33 (1 o o b o ) b
=1 p=1g=1
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unde Iy, este matricea identitate de dimensiune Loy X Log, H?L, = I @ hY @ h'2 @ h'f este o matrice de

dimensiune L x LQQ,
:p p H D IIL 10

este o matrice de dimensiune L X Lo Lo,

.
. T T T
b, = [ (m33) (n3g) - (n) ] (11)
este un vector de lungime LoLyo, H ;4 = 25:1 H™1, este o matrice de dimensiune L x LaLoo,
H o, =[HY; B - HYY (12)

este o matrice de dimensiune L X QQLsLog si

.
AT o T O\ "
b= [ )" )" (ng) ] 1)
este un vector coloana cu Q Ly Los coeficienti.
In al doilea rand dezvoltam (6) ludnd in considerare hgql, 1=1,2,...,Ls, ¢q=1,2,...,Q. Avem
Lo
h= ZZZ (b 1., @b @ b} ) B
=1 p=1qg=1
Lo
1 l
Yy Z HYS by}
=1 p=1q=1
-3 mry
g=1p=1

szilhqu =H_,hy, (14)
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unde Iy, este matricea identitate de dimensiune Lo x Lo, H?Y = hl ® I, ® hi, ® hi] este o matrice de

dimensiune L X Loy,
: Lo
H”] = [ H1_p2q1 H2_p2q1 o B ] (15)

este o matrice de dimensiune L X LoLoq,

-
. T T T
ng=| () () o (k)| (1)
este un vector coloans cu LoLo; coeficienti, H % = 25:1 H™”, este o matrice de dimensiune L x LoLoj,
este o matrice de dimensiune L x Q Ly Lo si
T T 17
e A T (T (19)

este un vector de lungime QLo Lo .



In al treilea rand, (6) poate fi dezvoltat extriigind hll’;, 1=1,2,...,Ls, p=1,2,...,P. Avem

Ly P

Q
l l l l
h = ZZZ (h2q2 ® hqu QI ® hﬁ) h1p2

I=1 p=1¢=1

L, P Q
=22 > HIpuh
=1 p=1¢g=1
. pQ q
2.2 HP;hi
q=1

p=1

Hﬂghﬁ = quhm, (19)
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unde Iy, este matricea identitate de dimensiune Lio x L1, H*{, = hg} ® hy} ® Ir,, ® h{ este o matrice de

dimensiune L X Lqo,
= [HY, B o HE ] (20

este o matrice de dimensiune L x LgL1s,

nt = | ()" (i) (hfz”’)T]T 21

este un vector coloans cu LoLqy coeficienti, HP'E = S22  H™P, este o matrice de dimensiune L X LoLqs
b1, 12 g=111"12 )

H ,,= [ H31§ Hflg Hfl;_ } (22)
este o matrice de dimensiune L x PLsL1o si
-
aNT T T
b= [ ()" 03) - (i) ] (23

este un vector de lungime PLyL1s.
In final, putem exprima (6) ludnd in considerare hllpl, l=1,2,...,Ly, p=1,2,..., P. Avem

L, P Q
l l l l
h = ZZZ (h2qz ® hqu ® hf; ® ILn) h1p1
=1 p=1g=1
L, P

Q
=>.> > H'nf

P
= Z H? b, =H_; hy,, (24)

Co . . ! I ! ! .
unde I,, este matricea identitate de dimensiune Li; x L1, H?}, = hy} @ hyl @ hif, ® I, este o matrice de
dimensiune L x Lqq,

H?gl = [ H1—p1q1 H2—p1q1 Hfzﬁq ] (25)

este o matrice de dimensiune L x LoLqq,

wi= () () e ()] @



este un vector coloans cu LoLy; coeficienti, H" = Z?:l H™”1, este o matrice de dimensiune L x LyL11,
:1: :2: :P:
H = [ H—ﬁ H—ﬁ H—f } (27)
este o matrice de dimensiune L x PLsL1; si
-

h), = [ (b)) (b2)" - (nf)T ] (28)

este un vector de lungime PLoL;.

Pentru a exploata abordarea anterioara in cadrul problemelor de identificare a sistemului, sa consideram un sistem
SISO liniar cu raspuns la impuls h de lungime L. La indicele in timp discret ¢, rezultatul acestui sistem, notat cu
d(t), este dat de convolutia dintre esantioanele semnalului de intrare, x(t), si coeficientii raspunsului la impuls al
sistemului din (1), de obicei corupt de un zgomot aditiv, adicd

d(t) = h"x(t) + w(t), (29)
unde
x(t)=[ a(t) a(t—1) - a(t—-L+1)]" (30)

este un vector care grupeaza cele mai recente L esantioane de timp ale semnalului de intrare cu medie zero si w(t)
este zgomotul aditiv cu medie zero. In acest context, z(t) si w(t) sunt semnale cu valori reale, care sunt necorelate.
Pe baza descompunerilor prezentate mai sus, semnalul de referintd din (29) poate fi rescris ca

d(t) = hg, H 5o x(t) + w(t) (31)
=hy H 'y x(t) + w(t) (32)
=h,H ,x(t) + w(t) (33)
= h1T1Ej11x(t) + w(t). (34)

In cele ce urmeaza, aratam cum se pot folosi expresiile anterioare pentru a deriva un algoritm RLS, care duce la
o performanta mai buna decat filtrul RLS conventional.

Fie ﬁ(t) o estimare a h la indicele de timp ¢, adica un filtru adaptiv de lungime L, cu coeficienti reali. In
plus, putem construi hoyy (£), hoy (£), hyy(£), by, (6) si H_oy(t), H o, (¢), H_,5(¢), H_,,(t) in acelasi mod in care am
construit hoy, hoy, hys, hyy siH oo, H 5, H oo, H o, -1} H_4,. In acest context, semnalul de eroare a priori
rezulta ca diferenta dintre semnalul dorit d(t) si yr(t) = h' (t — 1)x(t), care este semnalul estimat. In consecinti,
e(t) = d(t) — yr(t), care poate fi rescris in continuare in patru moduri alternative:

e(t) = d(t) — By (t — 1)xas (1) (35)
= d(t) — By (t — )xan (1) (36)
— d(t) — Byt — Dxia(t) (37)
= d(t) — By, (t — D (1), (38)

unde xa(t) = Hps(t — 1)x(t), x21(t) = H y (t = Dx(t), x12(t) = HL 15 (t = 1)x(#) s xi1(t) = HL (1 = Dx(t).
Din (35) si tindnd cont c& hy;, h;, si hy; sunt fixate, urméand criteriul de optimizare al celor mai mici patrate
(least-squares - LS), functia cost pentru primul filtru component poate fi exprimata ca

t
~ ~ o~ o~ n ~T 2
J [hzz(t)|h21ah12ah11} = Z )\52 {d(”) — hyy(t)x22(n)
n=1

— 03(t) — 2y (D725 (1) + Bgy () R (£) B (1), (39)



unde 0 < Agg < 1 este un factor de uitare, o2(t) = Y\, Aby"d?(n) si

t

To9o (t) = Z AEEHXQQ (n)d(n) = /\221‘22 (t — 1) + Xo99 (t)d(t), (40)
n=1
R22 Z )\22 X22 X22( ) )\22R22(t — 1) + X292 (t)X;rQ (t) (41)

In mod similar, urmand (36) si tindnd cont c& £227 £127 and Eu sunt fixate, a doua functie cost LS poate fi scrisa ca

t
~ ~ o~ o~ o ~T 2
J [hm(t)mzzahmhu} = Z )\51 {d(n) — hy; (t)x21(n)
n=1
5 ~T ~T ~
= 0g(t) — 2hy; (t)r21(t) + hyy (1) Ro1 (¢)hyy (1), (42)
cul< Agl S 1 Sl
o (t Z A5y %21 (n)d(n) = Agirar (t — 1) + Xo1 (£)d(2), (43)
R (t Z A57 %91 (n)Xg1 (n) = A21Ran (= 1) + X1 (£) X5y (1) (44)

In continuare, pe baza (37) si tinnd cont ca EQQ, £21 si h sunt fixate, a treia functie cost LS devine

= PN 2
J [h1z(t)|h22ah21ah11} = Z)‘ { h12( )x12(n)
= 3(t) — 2By, (D)r1a(t) + By (DR (DB, (0), (45)
unde 0 < A2 < 1si
I‘lz(t) = Z )\tlgnxlg(n)d(n) = )\121‘12(t — 1) + Xlg(t)d(t), (46)
Ris(t Z A2 "x12(n)x5(n)
= AlzRu(t — 1) + X12(t)x(t). (47)

In final, din (38) si tinand cont c& 522, 521 si b sunt fixate, a patra functie cost LS este

~ ~ o~ o~ ¢ ~T 2
J [hu(t”hzzahmahm} = Z A" [d(n) —hy, (t)x11(n)
n=1
= 03(t) = 2hyy (Oras (1) + By (DR (D, (1), (43)
cul0<Ajp <1si
ri(t Z A1 "xar(n)d(n) = Agrys (£ — 1) + %1 (£)d(t), (49)
Rui(t) = Y A xan (n)x{y (n) = A Ran (¢ — 1) +xa1 (6%, (£). (50)

n=1
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Figure 1: Dezalinierea normalizata a algoritmilor RLS conventional si RLS-FOT (cu P =Q =1si P = Q = 2),

folosind diferite valori ale factorilor de uitare. Semnalul de intrare este un proces AR(1), SNR = 20 dB, iar calea
ecoului se modificd dupéa 10 secunde.

Minimizarea (39), (42), (45) si (48) in raport cu Ezz(t), Em(t), Em(t) si respectiv Ell(t) conduce la ecuatiile
normale asociate:

Roa (t)hoy (t) = raa(t), (51)
Ro1 (t)hy, () = ra1 (t), (52)
Rua(t)hy,(t) = ra(t), (53)
Ry (t)hy, () = ri1(t). (54)

Acestea pot fi rezolvate pe baza algoritmului RLS, folosind lema de inversare a matricei [6] pentru a actualiza recursiv
inversele matricelor din partea stanga a (51)—(54). Notand cu x € {22,21,12, 11}, ciclul bazat pe RLS pentru fiecare
filtru component este sumarizat prin urmatoarele relatii:

P.(1)x.(1)

= TP ) )
P.(1) = %[I 1 (O] (O] P (1), (56)
B(1) = B, (¢~ 1) + k. (0)e(t). (57)

unde k, (¢) este vectorul de castig Kalman, P, (t) reprezintd inversa matricei R, (t) si I, este matricea identitate de
dimensiune corespunzatoare. R

Solutiile hyy (%), hoy (2), hy5 () si by, (¢) pot fi descompuse ca in (13), (18), (23) si respectiv (28). Asadar, estimatul
filtrului global optim rezulta ca

Lo
~lg ~lp ~lp
Z Z Z hyy (1) ® h21 t) @ hyy(t) @ hyy (2), (58)

=1 p=1q=1

~l 1 ~ ~
unde raspunsurile la impuls scurte h;;(t), hqu(t)7 hf; (t) si hlpl(t) sunt extrase din (11), (16), (21) si respectiv (26).

3 Rezultate experimentale

In experimente folosim un raspuns la impuls de retea h cu L = 256 coeficienti [15]. Descompunerea tensoriald de
ordinul al patrulea a acestui raspuns la impuls este efectuata folosind Ly = Lo = 16 si L1; = L1 = Loy = Loy = 4.
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Figure 2: Dezalinierea normalizata a algoritmilor RLS conventional si RLS-FOT (cu P =Q =1si P = Q = 2),
folosind diferite valori ale factorilor de uitare. Semnalul de intrare este un proces AR(1), SNR = 10 dB, iar calea
ecoului se modificd dupéa 10 secunde.
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Figure 3: Dezalinierea normalizata a algoritmilor RLS conventional si RLS-FOT, folosind diferite setari pentru
parametrii de descompunere. Semnalul de intrare este un proces AR(1), SNR = 20 dB, iar calea ecoului se modifica
dupa 10 secunde.

Semnalul de intrare este un proces AR(1) cu polul la 0,8. Rezultatele sunt prezentate in Fig. 1 si 2, pentru un raport
semnal zgomot (signal to noise ratio - SNR) = 20 dB si respectiv SNR = 10 dB. Se poate observa performanta
superioara de urmarire a RLS-FOT in comparatie cu algoritmul RLS conventional. Céstigul general este mai evident
pentru un SNR mai mic, ca in Fig. 2.

Exista multe probleme interesante care merita investigate. De exemplu, un aspect important este legat de modul
in care efectudm descompunerea, deoarece factorizarea lui L influenteazi atat spatiul parametrilor (adicd numéarul
de coeficienti), cat si complexitatea de calcul. Un astfel de experiment este ilustrat in Fig. 3.

De exemplu, cand L = 256, folosirea L1 = Lis = Loy = Los = 4 81 P = @ = 1 duce la o combinatie paralela de
patru filtre, fiecare cu lungimea 64. Cu alte cuvinte, spatiul parametrilor ramane acelasi, dar ordinea complexitatii
este redusa de la Orps = 2562 = 65536 la Orps.ror = 4 x 642 = 16384 operatii. Cu toate acestea, deoarece Lo
este termenul care influenteaza complexitatea de calcul a tuturor filtrelor, putem viza o valoare mai mica pentru
acest factor, de exemplu, folosind descompunerea Li; = 8, Lio = 4, Loy = 4 si Lgs = 2. In acest caz, pentru
P = @ =1, spatiul parametrilor se reduce la 16 + 32 + 32 4 64 = 144 coeficienti. In plus, cand Ly = 16, L1y = 4,
Loy = 2 si Lyp = 2, cu P = @ = 1, numarul total de coeficienti este si mai mic, adica 8 + 8 + 16 + 64 = 96.
Pe de altd parte, parametrii de “rang” P si ) sunt legati de Lio si respectiv de Los. In scopul reducerii acestor



valori, putem folosi L1y = 16, L1o = 2, Ly; = 4 si Loy = 2. Pentru P = @ = 1, numarul total de coeficienti
este 16 + 16 + 32 + 64 = 128, care reprezinta juméatate fatd de abordarea conventionald (de lungime completd),
cu L = 256. Pe de alta parte, folosind P = ) = 2, obtinem reprezentarea “de rang complet” a raspunsului la
impuls, cu acelasi spatiu de parametri (32 4 32 4 64 + 128 = 256), dar cu un ordin de complexitate mai mic, adica
OrLs.FoT = 322 + 322 + 642 + 1282 = 22528 < Orrs = 2562 = 65536 operatii. Deoarece inci sunt combinate filtre
adaptive mai scurte, comportamentul de convergentd/urmérire ar trebui si fie mai bun in comparatie cu algoritmul
RLS conventional (de exemplu, a se vedea curba neagra fatd de curba rosie punctata din Fig. 3). Desigur, toate aceste
descompuneri ar trebui analizate in contextul unui rang scazut, care reprezinta cadrul principal. Utilizarea valorilor
mici pentru Ly = Loy Los ar putea influenta caracteristicile de rang scazut ale raspunsurilor la impuls corespunzatoare
(de exemplu, a se vedea curba magenta corespunzatoare Ly = Loy Los = 2 x 2 = 4 din Fig. 3).

Toate aceste aspecte ar trebui analizate cu atentie, pentru a viza cea mai buna combinatie si compromisul Intre
criteriile principale, adica spatiul parametrilor, complexitatea si performanta. Castigurile ar trebui sa fie si mai
evidente pentru valori mai mari ale lui L, ca in cazul raspunsurilor la impuls acustice de camera. In plus, deoarece
pentru diferite configuratii de descompunere avem de-a face cu diferite lungimi ale filtrelor componente (unele dintre
ele destul de scurte), pot fi luate in considerare diferite strategii de proiectare a factorilor de uitare.
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