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1 Obiective realizate

Un prim obiectiv al acestui proiect a vizat dezvoltarea unei familii de algoritmi optimizati de tip LMS
(least-mean-square) si APA (affine projection algorithm), in ceea ce privegte controlul marimii pasului de
adaptare, In contextul identificarii sistemelor acustice. Punctul de plecare l-a reprezintat modificarea ter-
menului de actualizare a algoritmului LMS, prin inmultirea acestuia cu o matrice diagonala care contine
factorii de “control” individual (individual control factors - ICF). In abordarea respectivii, am determinat
acesti factori de control pe baza unui criteriu de optimizare specific, care urmareste minimizarea dezalin-
ierii sistemului. Astfel, a rezultat un algoritm LMS optimizat cu factori de control individual (ICF). De
asemenea, ca o generalizare a algoritmului LMS, ne-am concentrat pe algoritmul proiectiilor afine (APA),
care ofera caracteristici de convergenta imbunatatite, in special pentru intrari foarte corelate (cum ar fi
semnalul vocal/audio). Scopul principal a fost de a extinde ideile din spatele algoritmului LMS cu ICF la
APA. In acest context, principala provocare o reprezinti faptul ¢ semnalul de intrare in cazul APA apare
sub forméa de matrice, ridicand astfel dificultati suplimentare in ceea ce privesgte problema de optimizare
mentionata anterior, precum si o complexitate de calcul crescuta. Algoritmul rezultat de tip APA cu ICF
(denumit JO-APA - joint-optimized APA), depaseste insa performantele algoritmului de tip LMS, in special
in ceea ce priveste viteza de convergenta/urmarire, atunci cand se utilizeaza semnale de intrare corelate.

Algoritmul recursiv al celor mai mici patrate (recursive least-squares - RLS) este binecunoscut pentru
viteza sa de convergenta rapida, care este insa platita de o complexitate de calcul ridicata, mai ales
pentru filtre adaptive de lungime mare. Un al doilea obiectiv de cercetare a vizat proiectarea unui filtru
adaptiv bazat pe RLS tensorial (denumit RLS-TOT), care “modeleaza” raspunsul la impuls al sistemului
pe baza descompunerii unui tensor de ordinul trei. Astfel, RLS-TOT combina estimarile furnizate de
trei filtre adaptive de lungime redusa, fiind adecvat pentru identificarea raspunsurilor la impuls de lunga
durata (cum sunt cele acustice). Castigul de performanta este semnificativ, in ceea ce priveste viteza de
convergenta/capacitatea de urmarire si acuratetea solutiei, avand in acelasi timp o complexitate redusa.

Deoarece in multe aplicatii legate de mediul acustic este nevoie de algoritmi adaptivi multicanal, cel de al
treilea obiectiv a fost dedicat dezvoltarii acestor versiuni. Céstigul este semnificativ mai ales atunci cand se
utilizeaza algoritmi bazati pe descompunere, datorita complexitatii lor scazute. Evaluarea performantelor
s-a realizat in contextul unui scenariu de compensare a ecoului acustic stereofonic (stereophonic acoustic
echo cancellation - SAEC), tindnd cont de corelatia dintre intrari. In sistemele de teleconferinta, trans-
misia stereo ofera “teleprezenta” datorita sistemului nostru auditiv binaural si ofera o prezenta realista pe
care sistemele audio cu un singur canal nu o pot oferi. In acest context, anularea ecoului acustic stereo-
fonic este necesara pentru o comunicatie de calitate. Cu toate acestea, lungimea mare a raspunsurilor la
impuls acustice reprezinta una dintre principalele provocari in SAEC, cu un impact semnificativ asupra
performantei generale a filtrelor adaptive utilizate pentru modelarea cailor de ecou acustic. In aceast con-
text, am propus o noua abordare bazata pe descompunerea NKP (nearest Kronecker product), ce are la
baza o combinatie de filtre mai scurte pentru a rezolva problema de identificare a sistemului de mari dimen-
siuni. Solutia este foarte atractiva in special in contextul algoritmului RLS, tindnd cont de caracteristicile
sale de convergenta. Pe langa complexitatea aritmetica redusa, algoritmul RLS bazat pe descompunere
NKP obtine un comportament de urmarire mai bun in comparatie cu omologul sau conventional.

Prin urmare, in cadrul acestui proiect de cercetare au fost indeplinite toate obiectivele prevazute
in etapele planului de realizare a proiectului, dupa cum urmeaza:



1. Dezvoltarea algoritmilor de tip LMS/APA optimizat cu factori de control individual. [2022]
2. Dezvoltarea algoritmilor de tip RLS optimizat cu factori de control individual si a variantelor bazate pe
descompunere tensoriala. [2023]
3. Dezvoltarea algoritmilor multicanal cu proprietati de raritate. [2024]

In aceasti sectiune sunt furnizati indicatorii de rezultat realizati, ca urmare a indeplinirii obiectivelor.
Raportarea acestora se regaseste si pe site-ul proiectului (http://www.comm.pub.ro/naralan).

2 Indicatori de rezultat realizati

In planul de realizare a proiectului, rezultatele estimative au prevazut publicarea a 4 lucrari in reviste
cotate ISI Q1/Q2 si a 12 lucrari la conferinte. Acesti indicatori au fost indepliniti.

Astfel, rezultatele din cadrul acestui proiect de cercetare au fost diseminate prin publicarea a 7 articole
in reviste cotate ISI Q1/Q2 (IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, Language Processing [1, 6],
IEEE Signal Processing Letters [3], Signal Processing (Elsevier) [5], Applied Sciences [2, 7], Symmetry [4])
i a 18 articole la conferinte [8]-[25]. Acestea se regasesc in lista de referinte bibliografice de la finalul
acestui raport. Lucrarile [12, 22, 23, 24] au fost premiate (“Best Paper Award”) la conferintele respective.

Principalele rezultate stiintifice obtinute sunt rezumate in urméatoarea sectiune a acestui raport stiintific.
De asemenea, in sectiunea finala este prezentat impactul estimat al rezultatelor obtinute (cu sublinierea
celui mai semnificativ rezultat obtinut).

3 Prezentarea rezultatelor obtinute

3.1 Noi algoritmi adaptivi de tip LMS/APA

Algoritmul LMS si variantele acestuia [cum ar fi LMS normalizat (NLMS) si APA] sunt frecvent utilizate
pentru problemele de identificare a sistemelor [26]. Parametrul principal care controleaza comportamentul
acestor algoritmi este pasul de adaptare. In acest context, algoritmii cu pas variabil (variable step-size
- VSS) au fost proiectati pentru a obtine un compromis adecvat intre viteza de convergenta rapida si
dezadaptarea/dezalinierea scazuta [27]-[30].

In cadrul problemelor de identificare a sistemelor acustice abordate, criteriu de optimizare ce va fi
aplicat este minimizarea dezalinierii sistemului. Cu toate acestea, majoritatea algoritmilor VSS au fost
dezvoltati presupunand ca sistemul necunoscut este invariant in timp, ceea ce este rareori cazul in aplicatiile
practice (in special cele din domeniul acustic). In consecinta, acesti algoritmi de tip VSS ar putea necesita
unii parametri suplimentari sau dispozitive suplimentare pentru a le putea controla comportamentul, cum
ar fi detectoarele de schimbare a sistemului (schimbare de cale), care sunt dificil de gestionat in practica.

In continuare, vom prezenta o familie de noi algoritmi optimizati de tip LMS, care actioneaza ca filtre
adaptive VSS. In primul rand, consideram ca sistemul necunoscut este variabil in timp (pe baza unui model
Markov de ordinul intéi) si urmérim minimizarea dezalinierii sistemului in acest context. In al doilea rand,
extindem abordarea la cazul mai general al unui algoritm LMS cu factori de control individuali (individual
control factors - ICF), care este oarecum similar cu ideea din spatele filtrelor adaptive rare (“sparse”) [31].
Experimentele efectuate in contextul compensarii ecoului acustic (care reprezinta o problema dificila si
complexa de identificare a sistemelor) indica comportamentul foarte bun al acestor algoritmi.

Astfel, vom considera o problema de identificare adaptiva a sistemelor, in care utilizam un filtru adaptiv
pentru a modela un sistem necunoscut, ambele avand la intrare acelasi semnal de medie nula, z(n). In
aceast context, semnalul dorit la momentul de timp n este

d(n) = hT'(n)x(n) +v(n), (1)

unde h(n) = [ ho(n) hi(n) -+ hr_1(n) ]T este raspunsul la impuls (de lungime L)
al sistemului necunoscut, indicele superior 7 reprezintd operatorul de transpunere, x(n) =



T o . : .
[ 2(n) z(n—1) -+ az(n—L+1) ] este un vector coloand ce contine cele mai recente L esantioane
ale semnalului de intrare si v(n) reprezintd un zgomot aditiv de medie nula, considerat ca fiind alb si
gaussian. In cele ce urmeaza h(n) este dat de un model Markov simplificat de ordinul unu:

h(n) =h(n—1) + w(n), (2)

unde vectorul w(n) este un zgomot alb gaussian, necorelat cu h(n — 1). Matricea de corelatie a lui w(n)
este Ry = aaIL, unde I este matricea identitate de dimensiune L x L, iar varianta 0121, este legata de
“Incertitudinile” sistemului h(n). Acest model este valid pentru numeroase probleme de identificare a
sistemelor, dar in special pentru compensarea ecoului acustic, deoarece caile de ecou acustic sunt sisteme
variabile in timp [32].

Obiectivul principal este de a estima h(n) cu un filtru adaptiv, definit prin ﬂ(n) =

~ ~ ~ T
[ ho(n) hi(n) --- hr—1(n) } . Se poate observa ca ecuatiile (1) si (2) definesc un model de stare

variabil, similar cu contextul filtrarii Kalman [33].
Algoritmul LMS clasic [26] este definit de relatia de reactualizare:

h(n) =h(n - 1) + px(n)e(n), (3)

unde p este pasul de adaptare si R
e(n) = d(n) —hT(n — 1)x(n) (4)

este semnalul de eroare al filtrului adaptiv. De asemenea, se poate defini dezalinierea a posteriori ca fiind
c(n) = h(n) — h(n), astfel incat, dezvoltand (3), relatia de reactualizare rezulta ca

c(n) =c(n—1)+w(n) — ux(n)e(n). (5)
De asemenea, pe baza (1) si (2), semnalul de eroare din (4) poate fi scris ca
e(n) = xT(n)c(n — 1) + x7 (n)w(n) + v(n). (6)

Deoarece avem de a face cu o problema de identificare de sistem, un criteriu de optimizare valid il
reprezinta minimizarea dezalinierii sistemului. Prin urmare, considerand norma /¢s in (5), apoi aplicand
operatorul de mediere statistica in ambii termeni, se obtine

B [lle(m)3] = B [lletn = DII3] + Lo?
—2uFE [XT(TL)C(TL —1)e(n)] — 2uE [XT(TL)W(TL)G(TL)] + u’E [eQ(n)XT(n)X(n)] . (7)

In continuare, tinand cont de (6), presupunand ca semnalul de intrare este un proces gaussian de medie
nuld cu varianta o2 si eliminand produsele necorelate, primul termen de corelatie din linia a doua a relatiei

(7) devine

FE [CT(n — l)x(n)e(n)} ~ tr {E [c(n — l)cT(n — 1)] E [x(n)xT(n)]} = U%E [Hc(n — l)Hg} , (8)

unde tr{-} reprezintd urma unei matrice. In mod similar, ultimul termen de corelatie din linia a doua a
relatiei (7) poate fi dezvoltat ca
E [WT(n)x(n)e(n)] ~tr{E [w(n)wT(n)] E [X(n)xT(n)]} = Lo2o? 9)
iar in final, ultimul termen din (7) rezulta ca
E [eQ(n)xT(n)x(n)] =tr{E 02(n)x(n)xT(n)]}
+tr {E { [c”(n — 1)x(n) + w' (n)x(n)] ? X(n)xT(n)}} . (10)



Ultimul termen din (10) poate fi dezvoltat pe baza teoremei lui Isserlis. Astfel, dupa o serie de calcule,
(10) devine

B [2(n)x" (n)x(n)] = LoZo? + (L + 20t { B [lle(n — 1) 3] + L% }. (11)
unde 02 = E [v?(n)] este varianta zgomotului aditiv.
Notand m(n) = E [Hc(n)Hg} si introducand (8), (9) si (11) in (7), obtinem

m(n) = [1 —2u0? + (L + 2),u20§] m(n —1)
+ Lyo? [o7 + (L + 2)0202] — 2Lpo202 + Lo, (12)

In acest punct, vom considera ca pasul de adaptare p este dependent de timp, pentru a evalua
om(n)/op(n) = 0. Aceasta conduce la pasul de adaptare optim:

1
_ 13
H) = Ty e 18)
unde § = LoZ/ [m(n — 1) + LoZ]. Astfel, relatia de reactualizare a filtrului este
h(n) = h(n — 1) + p(n)x(n)e(n). (14)

Pentru a reactualiza parametrul m(n), pasul de adaptare din (13) este introdus in (12) si dupa o serie de
calcule rezulta ca

m(n) = [1 — p(n)o2] [m(n — 1) + Lop] . (15)

Rezuménd, algoritmul LMS optimizat este definit de relatiile (4), (14) si (15), utilizand initializarea h(0) =
0sim(0) = e (unde € este o constanta pozitiva). Acest algoritm este similar cu filtrul Kalman simplificat din
[33], care a fost obtinut ca o aproximare a filtrului Kalman general. De asemenea, algoritmul rezultat poate
fi obtinut urmand linia algoritmului NLMS si un proces de optimizare in termenii pasului de adaptare si a
parametrului de regularizare [30]. Ne vom referi la acest algoritm ca JO-NLMS (joint-optimized NLMS).

In continuare, extindem abordarea anterioar la un algoritm de tip LMS cu factori de control individual
(individual control factors - ICF). Acest algoritm este definit de relatia de reactualizare:

o~

h(n) = h(n — 1) + uK(n — D)x(n)e(n), (16)

unde K(n) este o matrice diagonala (L x L) continand factorii de control la indice de timp n. Relatia de
reactualizare a filtrului (16) poate fi rescrisa si in termenii dezalinierii a posteriori ca

c(n) =c(n—1)+w(n) — uK(n —1)x(n)e(n). (17)

In continuare, aplicand norma ¢3 in (17), apoi operatorul de mediere statistica in ambii termeni (eliminand
produsele necorelate), se obtine

E lem)3] = E |lle(n = DII3] + Lo% = 208 [x" (n)K(n — Dw(n)e(n)]
—2uFE [XT(TL)K(TL —1)e(n —1e(n)] + p’E [eQ(n)xT(n)KQ(n —1)x(n)] . (18)

In acest punct, trebuie prelucrati ultimii trei termeni din (18). Pe baza (6) si presupunand ca semnalul de
intrare este alb, primul termen de corelatie devine

E [XT(TL)K(’I’L —1Dw(n)e(n)] = E {tr [w(n wl (n)K(n — 1)x(n)xT(n)]}
= o2 02tr [K(n —1)] (19)



iar al doilea termen de corelatie are ca rezultat

E [x"(n)K(n — 1)c(n — 1e(n)] = tr {E [c(n — 1)c’ (n — 1)] E [x(n)x" (n)] K(n — 1)}
= o2tr [Re(n — 1)K (n — 1)], (20)
unde Re(n) = E [c(n)c” (n)].

Ultimul termen din (18) este mai dificil de prelucrat. Cu toate acestea, pentru un anumit grad
de stationare a semnalului de intrare si pentru valori mari ale lui L (L > 1), putem trata termenul
I|IK(n — 1)x(n)H§ ca o cantitate deterministica. De asemenea, putem folosi principiul ortogonalitatii, pre-
supunand ca filtrul adaptiv a convers intr-un anumit grad. Folosind aceste ipoteze, ultimul termen din
(18) poate fi dezvoltat ca

E [eQ(n)xT(n)Kz(n —x(n)] =tr {E [x(n)xT(nﬂ K*(n—1)} E [e*(n)]
= o2tr [K2(n - 1)] [03 + Lol o 4 o2m(n — 1)] . (21)

In final, utilizand (19)-(21) in (18), rezulti ci
m(n) =m(n — 1) + Lo2 — 2uo2tr {[Re(n—1)+ O'?UIL] K(n—1)}
+ plotr [KQ(n —1)] [012) + LoZo2 + o2m(n — 1]. (22)

Ca si in abordarea precedenta, putem impune ca 9m(n)/0u(n) = 0 (considerand ca pasul de adaptare
depinde de timp), pentru a obtine formula pasului de adaptare optim:

tr{[Re(n— 1)+ 02I] K(n—1)}

uin) =& [K2(n — 1)]{oF + 0% [m(n — 1) + Log ]} -

De asemenea, utilizand (23) in (22), relatia de reactualizare a lui m(n) devine

o2 {tr { [Re(n — 1) + 021,] K(n — 1)} }?

m(n) =m(n —1) 4+ Lo? — tr [K2(n — 1)] {02+ 02 [m(n — 1) + Lo2]}’

(24)

Ne vom concentra pe principalul termen de la numaratorul din (24). In primul rand, folosim notatia:
I'(n) = Re(n) + 021z,
T
y(n)=[ () mm) - ) |,
T
k(n) = [ ko(n) ki(n) -+ krp—i(n) ] ,

unde v(n) si k(n) sunt doi vectori care contin elementele diagonale ale matricelor I'(n) si respectiv K(n).
Deoarece K(n) este o matrice diagonala, putem folosi inegalitatea Cauchy-Schwarz:

{tr[C(n = DK(n — D]} < y(n = 1|3 [k(n — 13- (25)

Se stie ca egalitatea in (25) se obtine daca i numai daca y(n — 1) si k(n — 1) sunt dependente liniar, adica
k(n—1) =gvy(n—1), cu g > 0. Astfel,

tr[K(n —1)] = gtr [[(n — 1)] = ¢ [m(n — 1) + Loz ],

tr [K*(n — 1)] = [k(n = 1)ll; = ¢ |v(n — 1)13. (26)

In consecintd, pasul de adaptare optim din (23) devine

1
" {02+ o2[m(n— 1) + Lo2]}

p(n)



si relatia de reactualizare a parametrului m(n) din (24) rezulta ca
m(n) = m(n —1) + Loy, — qu(n)os |ly(n — 1|3 (28)

In final, relatia de reactualizare a filtrului din (16) este evaluati ca

~

B(n) = B(n — 1) + gu(n)y(n — 1) © x(n)e(n). (20)

unde ® reprezinta produsul Hadamard.

Cu toate acestea, mai trebuie sa gasim valoarea lui ¢ si relatia de reactualizare pentru y(n). Parametrul
q este legat de valoarea lui tr [K(n — 1)], conform cu (26). In algoritmul clasic, urma acestei matrice este
egalil cu L [deoarece matricea K(n—1) este inlocuiti de I]. In cazul nostru, putem impune tr [K(n — 1)] =
L, dar castigurile vor fi distribuite individual intre elementele lui (n — 1). In consecinta, putem evalua

L
m(n—1)+ Lo2’

(30)

Vectorul (n) contine elementele diagonale ale matricei I'(n). Dar aceasta matrice depinde de Re(n).
Este interesant de observat ca elementele lui «(n), adica factorii de control individual (ICF), depind
de dezalinierea coeficientilor (comparativ cu algoritmii clasici de tip proportionat, unde adaptarea este
controlata in functie de marimea coeficientilor). In continuare, pe baza (17), putem exprima

Re(n) = Re(n — 1) + 021 — pE [w(n)x” (n)K(n — 1)e(n)]
— pE [K(n — Dx(n)w’ (n)e(n)] — pE [c(n — 1)x" (n)K(n — 1)e(n)]
— pE [K(n — Dx(n)c! (n — De(n)] + p*E [eQ(n)K(n Dx(n)xT (n)K(n — 1]. (31)

Urmand o abordare similara cu cea pe care am folosit-o la prelucrarea relatiei (18), putem dezvolta (31),
pentru a obtine in final [folosind si dimensiunea optima a pasului din (27)]:

'y(n):'y(n—l)—FUzlel
+ qu(n)oZ {o2 + o2 [m(n — 1) + Los| — 2qu(n)} v(n — 1) @ y(n — 1), (32)

unde 17471 reprezinta un vector coloana cu toate cele L elementele ale sale egale cu unu. Din motive
de stabilitate, in acest pas ar trebui efectuata si o normalizare, adica 7;(n) = v;(n)/max[¢gv(n)], cu
0 <i < L—1. Rezuméand, algoritmul LMS optimizat rezultat cu factori de control individual (OLMS-ICF)
este definit de relatiile (27)—(30) si (32) (inclusiv normalizarea).

Exista trei parametri principali care ar trebui setati sau estimati in ambii algoritmi JO-NLMS si OLMS-
ICF. Primul este varianta semnalului de intrare, care ar putea fi usor evaluata ca in algoritmul NLMS,
adica, 52(n) = x*'(n)x(n)/L. Al doilea parametru este puterea zgomotului, o2. Acest parametru poate fi
estimat in diferite moduri; de exemplu, In compensarea ecoului acustic, acesta poate fi estimat in timpul
perioadelor de tacere ale vorbitorului de la capatul apropiat [28]. De asemenea, alte metode practice de
estimare a parametrului o2 pot fi gsite in [34]-[36].

Al treilea parametru care trebuie evaluat este o2, acesta fiind unul specific. In practicd, ne propunem
si estimam o2 ca in [33], aplicAnd norma f5 in ambii termeni din (2) si inlocuind h(n) prin estimatul s&u

fl(n), rezultand astfel
1 [~ B 2
5n) = Hh(n)—h(n—l)HQ. (33)

Diferenta din partea dreapta a relatiei (33) reprezinta termenul de reactualizare al algoritmului, care poate
fi folosit pentru a evita L scaderi asociate cu evaluarea directa a relatiei (33).

Pentru validarea algoritmilor, simularile au fost efectuate intr-un scenariu de compensare a ecoului
acustic [32]. In acest context, filtrul adaptiv este utilizat pentru a estima rispunsul la impuls (calea
de ecou acustic) care apare datorita cuplajului acustic dintre difuzorul si microfonul unui dispozitiv de
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Figure 1: Dezalinierea algoritmului NLMS cu diferite valori ale pasului de adaptare, adica (i) 1/[0 +
xT(n)x(n)], (i) 0.025/[0 + xT(n)x(n)] si (iii) 0.15/[6 + xT(n)x(n)], precum si dezalinierea algoritmului
JO-NLMS. Calea de ecou se schimba dupa 20 de secunde, L = 1000 si SNR = 20 dB. Semnalul de intrare
este (a) zgomot alb gaussian si (b) proces AR(1).

comunicatie cu “maini libere” (“hands-free”). Aceasta este o problema dificila de identificare a sistemului,
din cauza lungimii mari si a naturii variabile in timp a cailor de ecou acustic. Lungimea raspunsului la
impuls acustic utilizat in experimente este L = 1000 (frecventa de esantionare este de 8 kHz); aceeasi
lungime este setata pentru filtrul adaptiv. Semnalul de intrare, z(n), este fie un zgomot alb gaussian,
un proces AR(1) generat prin filtrarea unui zgomot alb gaussian printr-un sistem autoregresiv (AR) de
ordinul intai cu functia de transfer 1/ (1 -0, 8,2*1) sau o secventa de semnal vocal. Iesirea caii ecoului este
afectata de un zgomot gaussian alb independent v(n), iar raportul semnal-zgomot (signal-to-noise ratio -
SNR) este setat la 20 dB. In simuliri, presupunem ci o2 este cunoscut sau estimat [28], [35], [36].

In primul set de experimente, evaluim caracteristicile VSS ale algoritmului JO-NLMS. Un scenariu de
schimbare a caii ecoului este simulat prin deplasarea raspunsului la impuls spre dreapta cu 12 esantioane,
la mijlocul simulérii. Rezultatele sunt prezentate in Fig. 1, folosind un zgomot alb gaussian sau un proces
AR(1) ca semnal de intrare. Pentru comparatie este utilizat algoritmul NLMS cu diferite valori ale pasului
de adaptare si incluzand un parametru de regularizare § = 2002 .

In Fig. 1, evaluarea performantei se face pe baza dezalinierii normalizate (in dB), definita ca
h(n) — h(n)
convergenta si capacitate de urmarire rapide, similare cu cele ale algoritmului NLMS care utilizeaza cea
mai mare valoare a pasului de adaptare, realizand in acelasi timp un nivel de dezaliniere mai scazut.

In al doilea set de experimente, semnalul de intrare este o secventa vocala. In Fig. 2, algoritmii
JO-NLMS si OLMS-ICF sunt comparati cu algoritmul IPNLMS (improved proportionate NLMS) [37], cu
diferite valori ale pasului de adaptare si incluzand un parametru de regularizare §' = 2002 /L. De asemenea,
am introdus pentru comparatie algoritmul APA cu regularizare variabila (variable-reqularized - VR) propus
in [29], folosind un ordin de proiectie egal cu unu, care este echivalent cu un algoritm VR-NLMS. Dupa
cum putem observa, OLMS-ICF depaseste in performanta toti ceilalti algoritmi.

Concluzionand, algoritmii LMS cu ICF dezvoltati nu necesita parametri sau dispozitive suplimentare
pentru a le monitoriza sau controla comportamentul (de exemplu, detectoare de schimbare a sistemului,
praguri de stabilitate etc.), fiind astfel adecvati pentru aplicatii practice. Simularile efectuate in contextul
compensarii ecoului acustic sprijina notiunile teoretice si sustin performanta buna a acestor algoritmi.

De asemenea, a fost dezvoltat un algoritm de tip APA bazat pe o optimizare comuna atat a pasului de
adaptare, cat si a parametrului de regularizare (JO-APA). In Fig. 3, algoritmul JO-APA este comparat cu
APA clasic folosind diferite valori ale pasului de adaptare a. Astfel, JO-APA se comporta ca un algoritm
de tip VSS-APA, obtinand o viteza de convergenta si capacitate de urmarire similara cu APA cu pas mare
de adaptare, realizand in acelasi timp un nivel de dezaliniere mult mai scazut.
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‘Q/Hh(n)H2 Dupa cum se poate observa, algoritmul JO-NLMS are o viteza de
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Figure 2: Dezalinierea algoritmului IPNLMS cu diferite valori ale pasului de adaptare, adica (i) 1/[¢" +
xT(n)x(n)] si (i) 0.05/[8' + xT(n)x(n)], precum si dezalinierea algoritmilor VR-NLMS [29], JO-NLMS si
OLMS-ICF. Semnalul de intrare este o secventa vocala, L = 1000 si SNR = 20 dB.
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Figure 3: Dezalinierea APA (cu diferite valori ale pasului de adaptare) si dezalinierea algoritmului JO-APA.
Valoarea ordinului de proiectie este P = 4, semnalul de intrare este un proces AR(1), L = 512 si SNR =
20 dB. Calea de ecou acustic se schimba dupa 10 secunde.
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Figure 4: Dezalinierea APA (cu diferite valori ale pasului de adaptare), VR-APA [29] si JO-APA; valoarea

ordinului de proiectie este P = 2. Semnalul de intrare este vocal, L = 512 si SNR = 20 dB. Calea de ecou
acustic se schimba dupa 40 de secunde.



In final, semnalul de intrare este o secventa vocala, iar algoritmul JO-APA este comparat cu varianta
VR-APA din [29], care reprezinta unul dintre algoritmii VR de referinta. De asemenea, APA clasic este
inclus pentru comparatie, folosind diferite valori ale pasului de adaptare. Rezultatele sunt prezentate in
Fig. 4, folosind P = 2. Conform acestor rezultate, algoritmul JO-APA depaseste atat APA clasic, cat si
VR-APA, mai ales pentru o valoare mai mare a ordinului de proiectie.

In concluzie, rezultatele obtinute indica faptul ca algoritmul optimizat de tip APA propus realizeaza
atat o viteza de convergenta/capacitate de urmarire rapide, cat si o dezaliniere redusa. Astfel, acesta poate
reprezenta o alegere atractiva pentru acest tip de aplicatii acustice.

3.2 Noi algoritmi adaptivi de tip RLS

Algoritmul RLS reprezinta o alegere foarte atragatoare datorita vitezei sale rapide de convergenta, care
poate fi atinsa chiar si pentru semnale de intrare foarte corelate [26]. Cu toate acestea, dificultatea generala
creste atunci cand este necesara identificarea raspunsurilor la impuls de lunga durata, care implica provocari
semnificative in ceea ce priveste complexitatea, convergenta, capacitatea de urmarire si acuratetea solutiei.
Chiar si versiunile “rapide” (fast) ale algoritmului RLS se confrunta cu limitari de performanta in astfel
de scenarii [38]. De exemplu, in compensarea ecoului acustic, caile de ecou acustic sunt de obicei modelate
ca filtre cu raspuns finit la impuls cu sute/mii de coeficienti [32].

O serie de lucrari 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, de exemplu, a
se vedea [1] si referintele asociate. Aceste metode exploateaza descompunerea in valori singulare (singular
value decomposition - SVD) a matricei corespunzatoare raspunsului la impuls remodelat (obtinut prin
vectorizare inversa) si caracteristica sa de rang scazut. Ca rezultat, in timp ce abordarea conventionala de
identificare a sistemului se bazeaza pe un singur filtru adaptiv de lungime mare, metoda bazata pe NKP
obtine solutia folosind o combinatie de doua filtre (mult) mai scurte. Acest lucru se potriveste foarte bine in
combinatie cu algoritmi ce au convergenta rapida, precum RLS. Cu toate acestea, tehnica bazata pe NKP
utilizata in aceste lucrari se bazeaza pe descompunerea de ordinul doi, exploatand SVD pentru matricea
(de rang scazut) asociata raspunsului la impuls. Extinderea acestei tehnici la o descompunere de ordin
superior se confrunta cu dificultatea de a opera cu un tensor de rang superior, unde rangul sau rezulta
dintr-o suma de tensori de rang 1. Extinderea abordarii bazate pe NKP la un nivel de descompunere
de ordinul trei a fost prezentata in [3], vizand o reducere mai mare a dimensionalitatii (o combinatie de
filtre mai scurte). In acest context, rangul acestui tensorului este controlat prin intermediul rangului unei
matrice, care este limitat la valori mici.

In cadrul proiectului, a fost dezvoltatd metoda de descompunere a tensorilor de ordinul trei si proiectat
un algoritm RLS care exploateaza aceasta tehnica eficienta [5]. Algoritmul rezultat actualizeaza in paralel si
combina coeficientii a trei filtre adaptive de lungimi mult mai scurte (in comparatie cu lungimea raspunsului
la impuls original).

In continuare este rezumat contextul din [3], care a introdus recent abordarea bazata pe descompunerea
tensorilor de ordinul trei, in cadrul identificirii sistemelor liniare. In acest scop, vom lua in considerare un
scenariu cu o singura intrare si o singura iesire (single-input single-output - SISO) cu semnale cu valori reale.
Scopul principal este de a identifica un raspuns la impuls necunoscut cu L coeficienti, care sunt grupati
in vectorul h = [ hit ho --- hp ]T, unde 7 indici operatorul de transpunere. Astfel, la momentul de
timp discret n, rezulta semnalul de referinta (sau dorit):

d(n) = h"x(n) +w(n) = y(n) + w(n), (34)

unde x(n) = [ z(n) xz(n—1) -+ x(n—L+1) ]T contine cele mai recente L esantioane ale semnalului
de intrare de medie nuld x(n), y(n) = hx(n) este semnalul de iesire, iar w(n) este un zgomot aditiv de
medie zero, care este necorelat cu z(n).

In continuare, vom considera ca lungimea lui h poate fi exprimata ca L = L1 Li2L9, cu L1 > Lo si



Li1L12 > Lo. Prin urmare, raspunsul la impuls poate fi descompus in mod echivalent ca [3]

Lio Ly Lia
h = Zhé@ th hy) | =) ) hi®hi®hy), (35)
i=1 j=1

unde raspunsurile la impuls (mai scurte) hijl, hZ2 si hY au lungimile Li1, L2 si respectiv Lo, in timp ce ®
reprezinti produsul Kronecker. In acest moment, deoarece hi, este considerat foarte scurt, nu este nevoie
sa-1 descompunem, ci sa consideram ca produsul Kronecker al celorlalte doua componente este de rang
scazut [39]. In consecinti, (35) devine

P

h = Zh > hi; ® hf; :ZZh h?, @ h?, (36)

p=1 =1 p=1

unde P < Ljo. Aceasta este o abordare rezonabila, deoarece (in practica) majoritatea raspunsurilor la
impuls asociate sistemelor reale sunt de rang scazut [1]. Dupa cum se poate observa, o reprezentare
echivalenta a relatiei (36) intr-o forma de tensor de ordinul trei este

P L P
H= ZZhi’i by ohh =3 (Z %lp) =D (37)
p=1 p=1

=1 p=1 =1

unde H'P = hllp1 o hllp2 oh si HP = Zlel H' sunt tensori de ordinul trei (de ranguri diferite), care apartin
lui RE1xLizxl2 - Dyups cum putem observa, HP corespunde descompunerii canonice poliadice (canonical
polyadic - CP) [40], adica reprezentarea unui tensor de ordinul trei intr-o suma de tensori de rang 1 (de
ordinul trei), HP 1=1,2,..., L. In acest context, Lo reprezinta rangul lui H?, adica numarul minim de
tensori de rang 1 care genereaza HP. Prin urmare, H este suma a P tensori de ordinul trei, de rang Ls.

Pe de alta parte, pe baza relatiei (35), reprezentarea lui h intr-o forma de matrice este

Lo L2 y y T Lo L2 y y
H=) [ hjhoh) <h12> => (D b ®hy| | ohy. (38)
=1 \j=1 =1 \j=1

Dimensiunea acestei matrice este LjjLia2 X Lo, in timp ce rangul ei maxim este Lo (cu Ly < L11L12).
Concluzionand, pe baza relatiilor (37) si (38), rangul unui tensor de ordinul trei este controlat prin rangul
unei matrice, care este limitat la valori mici. Cu alte cuvinte, problema sensibila a aproximarii rangului
unui tensor este evitata datorita controlului unui rang de matrice.

In acest cadru de descompunere, accentul principal este pus pe identificarea raspunsurilor la impuls din
relatia (36). Astfel, identificarea raspunsului la impuls h (cu L = L1 L2 Ly coeficienti) este reformulata ca
0 combinatie de trei seturi de coeficienti, adica h) de lungime Lo (cul = 1,2, ..., Ls), hlf; de lungime L2 si
h 1 de lungime L1y (cul=1,2,...,Lasip=1,2,...,P). In acest context, trebuie sa estimam L%, PLisLs
si respectlv PLyiLa coeficienti. Pentru configuratia uzuala de descompunere care implica Li;Lig > Lo si
P < L1y [3], aceasta reprezinta o reducere importanta a dimensionalitétii, in special pentru valori mari
ale lui L.

Obiectivul problemei de identificare a sistemului SISO din (34) este de a estima h avand la dispozitie
vectorul semnalului de intrare x(n) si semnalul de referinta d(n). Pe de altd parte, abordarea bazata
pe descompunere prezentata anterior vizeaza estimarea a trei seturi mai scurte de coeficienti, care sunt
combinate Impreuna. In acest scop, a fost dezvoltat un filtru adaptiv RLS care exploateaza aceasta tehnica
de descompunere

In acest context, si considerim cil h( ) este un estimat al raspunsului la impuls h, la momentul
de timp n, astfel incat semnalul de eroare (a priori) rezultd ca e(n) = d(n) — h'(n — 1)x(n). Pe de
alta parte, folosind descompunerea raspunsului la impuls din (36), putem exprima si estimatul acestuia ca
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ﬂ(n) = ZZL:ZI §=1 flé(n)@ﬂ%(n)@ﬂlﬁ (n), unde lAlllp1 (n), ﬁlf;(n) si ﬁlz(n) sunt trei raspunsuri la impuls mai
scurte, de lungime Ly, L2 si respectiv Lo. In continuare, pentru a construi functiile cost ale algoritmului
de tip RLS, putem rescrie e(n) in trei moduri echivalente, cu scopul de a “extrage” fiecare componenta
individuald. In continuare, notatia Iy, reprezinta matricea identitate de dimensiune Lo X L.

In primul rand, putem dezvolta eroarea a priori ca

e(n) = d ZZ[@ @ hij(n—1) @ hfj(n—1)| By(n - 1)

=1 p=1
Ly
= d(n) — x"(n) Z Zﬁ?’z,u(n — Dhy(n — 1) = d(n) - x"(n )Zﬁiz,nm — 1)hb(n — 1)
=1 p=1 =1
= d(n) — x"(n)H,y, 11 (n — Dhy(n — 1) = d(n) — by (n — 1)x12,11(n), (39)

~ ~ ~ =l ~
unde Hllplu(n) =17, ® hlf; (n)® hllp1 (n) este o matrice de dimensiune L x Lg, Hyg1;(n) = 25:1 Hlf;’ll(n),

matricea ElQ,H(") = [ ﬁ; 1(n) ﬁiQ () .- ﬁfjn(n) ] are dimensiunea L x L2, vectorul EQ(n) =
AT AT o . T T 5 ~T }
(h%) (n) (h%) (n) - (h22> (n) are lungimea L3, iar x1211(n) = H12,11(n — 1)x(n). Dupa

cum putem observa, forma din relatia (39) vizeaza extragerea si separarea componentelor hb(n), I =
1,2,..., Lo.
In al doilea rand, acelasi semnal eroare poate fi rescris alternativ ca

Ly P
e(n) = d(n) = x"(n) > 3" [Bh(n — 1) @ Ly, @ B (0 = 1) B (n - 1)

=1 p=1
Ly P Lo ~
ol o
=d(n) — XT(”) Z Z H2€11(” —Dhfy(n —1) =d(n) - Z H2 1(n— 1)h12(n -1
=1 p=1 =1
T, = = =T
=d(n) —x (”)EQ,H(” —1hyy(n—1) =d(n) —hyjy(n - 1)X2,11(”)» (40)
~ ~ ~ =l
unde Hgfn(n) = hi(n) ® Ir,, ® h':(n) este o matrice de dimensiune L x Ly, H,(n) =
- R R o
HY () HE G (n) - HYE(n) } are dimensiunea L X PLjg, vectorul Thiy(n) =
r T
~\T o \T o NT . ) =
(hlﬁ) (n) (h%) (n) --- (hllé’) (n) } are lungimea PLis, matricea E2,11(”) =
_ ﬁ; 1(n) ﬁ; uln) - ﬁsil( ) } are dimensiunea L x PLjaLs, vectorul hyy(n) =
/a7 ~2\7T ~L\ T T ) _ ~T
(h12) (n) <h12> (n) --- (h12> (n) } are lungimea PLjs Ly, iar x311(n) = ﬂml(n — 1)x(n).

Astfel, relatia (40) este conceputa pentru extragerea fllf;(n), 1=1,2,....Ls, p=1,2,...,P.
A treia si ultima modalitate de procesare a erorii a priori are ca rezultat

Ly P
e(n) = d(n) = x"(n) 33 [ — 1) @ B0~ 1) @ 1y, | B (0 - 1)

=1 p—l
Ly R
= Z Z H2 12( hl1p1(” —1)=d(n)— T(”) Zﬁlzm(” - 1)Hlll(n -1)
=1 p=1 I=1
=d(n) —x"(n )H2 jo(n— Dy (n — 1) = d(n) - ﬁlTl (n = 1)xz,12(n), (41)
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unde ﬁgju(n) = bhn) © fllf;(n) ® Ir,, este o matrice de dimensiune L X Ljj,

~1 ~ ~ ~ ~I
Hy p(n) = [ Hélm(n) H12212(n) Hépm(n) ] are dimensiunea L x PLj;, hy(n) =
[ \T o \T o \T T . =~
(hﬁ) (n) (hﬁ) (n) --- (hﬁ) (n) este un vector de lungime PLyj, Hyip(n) =
ﬁ; 1o(n) ﬁz o(n) - ﬁ?u(n) } este o matrice de dimensiune L x PLyiLo, vectorul hy;(n) =
[ =1\ T ~2\T ~Lo\ T T . . ~T
(h11> (n) <h11> (n) --- <h11> (n) } are lungimea PLjj Ly, iar x312(n) = ﬂzm(n — Dx(n).

Expresia din (41) conduce la separarea flllpl(n), 1=1,2,...,Ly, p=1,2,...,P.

In acest moment, pe baza relatiilor (39)-(41) si folosind criteriul de optimizare in sensul celor mai mici
patrate (least-squares - LS) [26], putem defini trei functii cost asociate filtrelor componente, dupa cum
urmeaza:

~ [~ ~ =~ 7 n r ~ 2
T [Ba(m)lbyy, by | = >0 257 [d(k) — by (m)x12 (k)] (42)
~ = ~ =7 ; I =T 2
7 [Bualrlfs B = 3 A3 ¥ [d06) = Bsmixans )] (43)
~ = ~ =7 Z I =T 2
7 [ ) i) = S (a0~ Bus e na(h)] (44)

unde A2, A1z si Aj; sunt factorii de uitare, ce reprezinta constante pozitive mai mici sau egale cu unu.
Dupa cum sugereaza notatia din partea stanga a relatiilor (42)—(44), doua din cele trei raspunsuri la impuls
componente sunt considerate fixe in cadrul criteriului LS (la un moment dat), similar cu o strategie de
optimizare multiliniara. Pe baza acestor conmderatu se obtin trei seturl de ecuatii normale din minimizarea

functiilor (42), (43) si (44) in raport cu hy(n), h12( ) si respectiv hll( ), astfel:

R12,11(n)£2(n) =ri211(n), (45)
Ry 11(n)hyy(n) = ra11(n), (46)
Ro,12(n)hyy (n) = ra12(n), (47)
unde

Riz,11( Z Ay x12.11 (k)xT2,11 (k) = ARaz11(n — 1) + x12.11 (n)x72,1, (), (48)
rig11(n) = Z A Fx10.11(k)d(k) = Aor12,11(n — 1) + x12.11(n)d(n), (49)

k=1
Ro 11( Z Ay P11 (k)x3 11 (k) = AMaRa1(n — 1) + x2,11(n)x3, 1 (n), (50)
I’Q 11 Z )\ 12 X2 11 (k) = )\121‘2’11(71 — 1) -+ X2711(n)d(n), (51)
R, 1( Z A1 2,10 (R)x5 12(k) = AiiRaj2(n — 1) 4 x2,12(n)x5 15(n), (52)
ro 12 Z ' 11 X2 12 (k‘) = )\111‘112(% — 1) =+ leg(n)d(n). (53)
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Pentru a evita operatiile de inversare a matricei in rezolvarea ecuatiilor (45)—(47), formula Woodbury
(lema de inversare a matricei) poate fi utilizata in relatiile (48), (50), respectiv (52), obtinandu-se astfel
actualizarile recursive:

Pio1i(n) = ;! [ILg — kiz,11(n)x1y, 11(”)} Pio11(n —1), (54)
P2711(n) = )\1_21 [IPL12L2 — k2711 n X2 11 n ] P2 11 n — 1 (55)
Pg}lg(n) = )\1_ [IPLnLg k2712 n X2 12 n ] P2 12 n — 1 (56)

unde notatiile P1211(n), Pa11(n) si Pgj2(n) reprezinta R12 11(n), 211( n) si respectiv. Ry 1(n), iar

Kiz11(n) = Pizni(n)xiz1(n), kai1(n) = Poii(n)xa11(n), si koi2(n) = Paia(n)xs12(n) sunt vectorii
castig Kalman, care sunt evaluati ca

Pio11(n —1)x1211(n)

ki (n) = A2 + X12 11 (P21 (n = xig11(n)’ "
Py 11(n— 1)x2,11(n)

ko 11( ) Ao + X3, 11( )P2711(7”L — 1)X2,11(n)’ (58)

o) P2 12(n — 1)x2,12(n) (59)

A1+ x5 15(n)Pa12(n — 1)x212(n)

In cele din urma, actualizarile filtrelor rezults prin dezvoltarea ecuatiilor normale (45)—(47). De ex-
emplu, folosind secvential relatiile (49), (54) si (39) in (45), luand in considerare solutia disponibila de la
momentul de timp anterior, adicd hy(n — 1) = P2 11(n — 1)ri2,11(n — 1), putem dezvolta
hy(n) = Pia11(n)rizn(n) = Ay’ [ILE - km,n(ﬂ)X%,n(ﬂ)} Pi211(n — 1) [Aeriz1(n — 1) + x12,11(n)d(n)]

~

= hy(n = 1) + Kiz1 (n) [d(n) = xTy. 00 (WBy(n = 1)] = By(n = 1) + Kuz,u1 (e(n). (60)

In mod similar, actualizarile pentru celelalte doua filtre componente rezulta prin utilizarea relatiilor (51),
(55) si (40) in (46), apoi (53), (56) si (41) in (47), care duc in cele din urma la

hyy(n) = hyy(n — 1) + ko 11 (n)e(n), (61)
hy;(n) = hyy(n — 1) + ko 1a(n)e(n). (62)

Algoritmul RLS rezultat este bazat pe descompunerea tensorului de ordinul trei (third-order tensor -
TOT), fiind astfel denumit RLS-TOT. Se stie ca ordinul de complexitate al algoritmilor bazati pe RLS este
proportional cu patratul lungimii filtrului [26]. Prin urmare, in comparatie cu algoritmul RLS conventional
[adica O(L?) = O(Ly1L12L2)?], algoritmul RLS-TOT are un ordin de complexitate mai mici, adica
O [L‘QL + (PL11L2)? + (PL12L2)2], pentru alegerea uzuala a parametrilor de descompunere. Acest lucru
este sustinut in Fig. 5, unde sunt prezentate ordinele de complexitate ale algoritmilor RLS conventional si
RLS-TOT (cu diferite configuratii de descompunere), ludnd in considerare un raspuns la impuls de lungime
L = 2048. Deoarece valoarea lui P este de obicei semnificativ mai mica decat Lio, In timp ce L1y < L,
complexitatea generala a algoritmului RLS-TOT poate fi mult mai mica, prin comparatie cu omologul sau
conventional.

Cadrul experimental considerat este compensarea ecoului, avand ca scop identificarea a doua cai de
ecou (h) cu caracteristici diferite. Primul raspuns la impuls utilizat in simulari reprezinta o cale ecou
de retea din cadrul Recomandarii ITU-T G168 [41], care este completata cu zerouri pana la lungimea
L = 512. Al doilea raspuns la impuls caracterizeaza o cale (masurata) de ecoului acustic, cu lungime
L = 2048. Semnalul de intrare z(n) este fie un proces autoregresiv de ordinul intai, AR(1) [care se
obtine prin filtrarea unui zgomot alb gaussian printr-o functie de transfer AR(1) cu polul la 0,8] sau un
semnal vocal; frecventa de esantionare este de 8 kHz. lesirea caii ecoului, y(n), este afectata de un zgomot
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Figure 5: Ordinele de complexitate ale algoritmilor RLS conventional (cu L = 2048) si RLS-TOT propus,
folosind valori diferite pentru Lg. Pentru Ly = 2 configuratia de descompunere a RLS-TOT implica
L11 = L12 == 32, in timp ce pentru LQ = 4 folosim L11 =32 §1 L12 = 16.

alb gaussian, w(n), cu diferite rapoarte semnal pe zgomot (signal-to-noise ratio - SNR). Pentru a testa
capacitatile de urmarire ale algoritmilor, o schimbare brusca a raspunsului la impuls este considerata in
toate experimentele, prin schimbarea semnului coeficientilor dupa 2,5 secunde. Analiza performantelor se

realizeaza pe baza dezalinierii normate (in dB), care este evaluata ca 20log;, [Hh - fl(n) H / HhM , unde |||

reprezinta norma euclidiana.

Primul set de experimente implica raspunsul la impuls al retelei de lungime L = 512. Comparatiile sunt
efectuate folosind algoritmul RLS conventional ca referinta, impreuna cu algoritmul RLS dezvoltat anterior
folosind descompunerea NKP (RLS-NKP) [39] si RLS-TOT propus. Algoritmul RLS conventional foloseste
un singur filtru adaptiv de lungime L = 512. Algoritmul RLS-NKP se bazeaza pe o descompunere de ordinul
doi a raspunsului la impuls global si combina estimarile furnizate de doua filtre adaptive de lungimi P*L]
si P*L3, cu L = LYL3 si P* < L3 [39]; in acest set de experimente, configuratia de descompunere foloseste
L7 = 32 si L5 = 16. Dupa cum s-a explicat anterior, algoritmul RLS-TOT propus implica trei filtre
adaptive de lungimi PLq1 Lo, PL12Lo si L%, unde L = Ly1L12L9, cu Ly < Li1Ly2 si P < Li3. Dupa cum
se aratd in [3], valoarea lui Ly ar trebui sa fie foarte mica, de exemplu, 2, 3 sau 4, in timp ce diferentele
de performanta sunt minore. In consecinta, in urmatoarele experimente care implica raspunsul la impuls
al retelei de lungime L = 512, s-au stabilit L1; = L1 = 16 si Ly = 2.

Principalii parametri ai algoritmilor de tip RLS utilizati in comparatii sunt factorii de uitare. In timp
ce algoritmul RLS conventional implica un singur factor de uitare (notat cu \), algoritmul RLS-NKP [39]
foloseste doi factori de uitare, A] si A3, care corespund celor doua filtre adaptive. In consecinta, algoritmul
RLS-TOT propus necesita trei factori de uitare, A1, A1z si Ag. Alegerea valorii unui factor de uitare
implicd un compromis intre principalele criterii de performanta, adica viteza de convergenta/capacitate
de urmarire rapide si dezaliniere scazuta. In general, valoarea unui factor de uitare A\, poate fi legata de
lungimea filtrului asociat (notata cu L), conform relatiei:

Ae=1— (KL, (63)

cu K > 1. Cu alte cuvinte, cu cat filtrul este mai lung, cu atat este mai mare valoarea factorului de uitare.
O valoare mai mare a lui K conduce la \q mai aproape de unu, ceea ce imbunatateste acuratetea solutiei (o
dezaliniere mai mica), dar sacrifica capacitatea de urmarire. De asemenea, ar trebui sa subliniem ca viteza
de convergenta initiala nu este intotdeauna relevanta pentru algoritmii de tip RLS, in timp ce capacitatea
de urmarire reprezinta adevarata evaluare [38].

In primul experiment raportat in Fig. 6, toti algoritmii folosesc K = 30 in (63), pentru factorii de
uitare asociati. Semnalul de intrare este un proces AR(1) si SNR = 20 dB. Algoritmii bazati pe descom-
punere (RLS-NKP si RLS-TOT) folosesc valori diferite ale parametrilor lor specifici, P* si respectiv P.
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Figure 6: Dezalinierea normata a algoritmilor RLS conventional, RLS-NKP [39] si RLS-TOT propus,
pentru identificarea unui raspuns la impuls de retea de lungime L = 512. Factorii de uitare sunt stabiliti
pe baza relatiei (63), folosind K = 30. RLS-NKP foloseste L} = 32, L3 = 16 si diferite valori ale lui P*.
RLS-TOT propus utilizeaza L1y = Lig = 16, Ly = 2 si valori diferite ale lui P. Semnalul de intrare este
un proces AR(1), SNR = 20 dB, iar calea de ecou se modifica dupa 2,5 secunde.
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Figure 7: Dezalinierea normata a algoritmilor RLS conventional (folosind diferite valori ale factorului de

uitare A) si RLS-TOT propus, pentru identificarea unui raspuns la impuls al retelei de lungime L = 512.

RLS-TOT foloseste setul A11 si A\12 bazat pe relatia (63), cu K = 30, in timp ce Ao = 1. Celelalte conditii
sunt aceleasi ca in Fig. 6.

Se poate observa ca ambii algoritmi urmaresc mult mai rapid in comparatie cu RLS conventional, pentru
un nivel de dezaliniere similar (care este atins inainte de schimbarea sistemului). De asemenea, RLS-TOT
depaseste RLS-NKP dezvoltat anterior atat in ceea ce priveste capacitatea de convergenta/urmarire, cat
si nivelul de dezaliniere, in majoritatea cazurilor cand P* = P. Exceptia corespunde cazului in care
P* = P = 3, atunci cand algoritmii bazati pe descompunere ating acelasi nivel de dezaliniere, dar RLS-
TOT urmareste mai repede decat RLS-NKP. De fapt, aceasta reprezinta o limitd de performanta (in
termeni de acuratete/dezaliniere), deoarece rangul matricei corespunzatoare lui h este 3 [39]. Cresterea
valorilor parametrilor de descompunere peste aceastd limita nu va reduce nivelul de dezaliniere. Acest
experiment indica faptul ca RLS-TOT poate folosi o valoare mai mica a parametrului de descompunere
(P), in comparatie cu omologul sau RLS-NKP (P*). Chiar si pentru P = 1, RLS-TOT asigura o buna
atenuare a dezalinierii, cu o capacitate de urmarire foarte rapida.

O strategie interesanta care ar putea fi luata in considerare in cazul RLS-TOT propus este de a seta
valoarea maxima a factorului de uitare pentru cel mai scurt filtru (de lungime L3), adici Ay = 1. Deoarece
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Figure 8: Dezalinierea normata a APA [43], RLS-NKP [39] si RLS-TOT propus, pentru identificarea unui
raspuns la impuls acustic de lungime L = 2048. Ordinul de proiectie al APA este M = 8 si pasul de
adaptare este p = 1. Factorii de uitare ai RLS-NKP si RLS-TOT sunt stabiliti pe baza relatiei (63),
folosind K = 50. RLS-NKP utilizeaza L] = 64, L5 = 32 si valori diferite ale lui P*. RLS-TOT propus
utilizeaza L1 = Li2 = 32, Ly = 2 si valori diferite ale lui P. Semnalul de intrare este un proces AR(1),
SNR = 20 dB, iar calea de ecou se modifica dupa 2,5 secunde.

acest filtru are doar cativa coeficienti, nu s-ar afecta prea mult comportamentul de urmarire al filtrului
global, imbunatatind in acelasi timp dezalinierea acestuia. Acest lucru este sustinut in Fig. 7, unde RLS-
TOT este comparat cu algoritmul RLS conventional folosind diferite valori ale factorului de uitare. Pe
baza rezultatelor acestui experiment, se pot contura mai multe concluzii, dupa cum urmeaza. In primul
rand, algoritmul RLS conventional care utilizeaza factorul sau maxim de uitare (A = 1) ar putea atinge un
nivel de dezaliniere similar cu RLS-TOT folosind P = 2 sau 3, dar este semnificativ mai lent In urmarirea
schimbarii bruste a sistemului. Valoarea lui A ar trebui crescutd semnificativ (de exemplu, A =1 —1/L)
pentru algoritmul RLS conventional, pentru a se alinia cu reactia de urmarire a RLS-TOT. Cu toate acestea,
dezalinierea algoritmului conventional este semnificativ mai mare in acest caz. In cele din urmi, algoritmul
RLS conventional care utilizeaza o valoare mai mare a factorului de uitare [de exemplu, A =1 —1/(5L)]
poate atinge nivelul de dezaliniere al RLS-TOT folosind P = 1, dar este inca depasit de algoritmul propus
in ceea ce priveste capacitatea de urmarire. Mai mult, pentru P = 1, RLS-TOT foloseste o combinatie de
trei filtre de lungimi 32, 32 si 4, in timp ce algoritmul RLS conventional implica un singur filtru adaptiv
cu 512 coeficienti. Astfel, volumul de calcul al RLS-TOT este mult mai avantajos.

Al doilea set de experimente este dedicat identificarii unui raspuns la impuls acustic de lungime L =
2048. In acest caz, configuratia de descompunere la RLS-NKP [39] ia in considerare L} = 64 si Lj = 32,
in timp ce RLS-TOT propus utilizeaza L1; = L2 = 32 si Ly = 2. Datorita complexitatii sale de calcul
ridicate, algoritmul RLS conventional este prohibitiv in astfel de scenarii care implica raspunsuri la impuls
de lungimi foarte mari. Prin urmare, pentru comparatii, alti algoritmi mai practici sunt implicati in
urmatoarele experimente.

In primul experiment din acest set, folosim algoritmul proiectiilor afine (affine projection algorithm -
APA) [43] ca reper, deoarece este o alegere foarte uzuala in cadrul compensarii ecoului acustic. Motivul
principal este ca depaseste binecunoscutul algoritm NLMS [26], in special pentru semnalele de intrare foarte
corelate. De asemenea, APA este mai putin costisitor din punct de vedere computational in comparatie
cu algoritmul RLS conventional. Principalii parametri ai APA sunt pasul de adaptare (notat cu u; acesta
este o constanta pozitiva mai mica sau egala cu unu) si ordinul de proiectie (denumit M; pentru M = 1,
APA se reduce la algoritmul NLMS). Valorile mai mari pentru p si M imbunatatesc viteza de convergenta
si capacitatea de urmarire a algoritmului, dar cresc si dezalinierea. In experimentul efectuat, s-au setat
i = 1 (cel mai rapid mod de convergenta) si M = 8. Semnalul de intrare este un proces AR(1) si
SNR = 20 dB. Algoritmii utilizati in comparatii sunt RLS-NKP [39] si RLS-TOT propus, cu valori diferite
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Figure 9: Dezalinierea normata a APA [43], DR-FRLS [44] si RLS-TOT propus (folosind diferite valori
ale lui P), pentru identificarea unui raspuns la impuls acustic de lungime L = 2048, cand SNR = 10 dB.
Ordinul de proiectie al APA este M = 8 si sunt utilizate diferite valori ale parametrului p. Factorul de
uitare al DR-FRLS este A = 1 si sunt luate in considerare diferite valori ale parametrului de reutilizare a
datelor N. RLS-TOT foloseste A1 si A12 pe baza relatiei (63), cu K = 100, in timp ce A9 = 1. Configuratia
de descompunere a RLS-TOT este aceeasi din Fig. 8. Semnalul de intrare este vocal, iar calea de ecou se
modifica dupa 2,5 secunde.

ale parametrilor de descompunere (P* si respectiv P). Deoarece caile de ecou acustic sunt mai “dense”
[1], ar trebui utilizate valori mai mari pentru P* si P, in comparatie cu scenariul anterior care a implicat
raspunsul la impuls al retelei; cu toate acestea, aceste valori sunt inca semnificativ mai mici decat L si
respectiv L12. Rezultatele sunt prezentate in Fig. 8, unde putem observa capacitatea de urmarire mai buna
a RLS-TOT in comparatie cu RLS-NKP si APA. In plus, ambii algoritmi de tip RLS ating niveluri de
dezaliniere semnificativ mai mici decat APA. In cele din urma, se poate observa ca cresterea valorii lui P
peste o anumita limita (de exemplu, P = 8 in Fig. 8) nu imbunatateste performanta generala; acest prag
se afla in apropiere de Lia/4.

O alta solutie interesanta care poate fi folosita ca o alternativd cu complexitate redusa la RLS
conventional este algoritmul RLS rapid cu reutilizarea datelor (DR-FRLS) dezvoltat recent [44], cu un
ordin de complexitate O(L). Datorita caracteristicilor sale de reutilizare a datelor, acest algoritm poate
functiona cu valoarea maxima a factorului de uitare (A = 1), in timp ce isi ajusteazd capacitatea de
urmarire pe baza parametrului de reutilizare a datelor, notat cu N. In experimentul raportat in Fig. 9,
s-a utilizat un semnal vocal la intrare, in timp ce operam intr-un mediu “zgomotos”, cu SNR = 10 dB.
Ceilalti algoritmi implicati in comparatii sunt APA cu M = 8 si diferiti pasi de adaptare si RLS-TOT cu
valori diferite ale lui P. Doi factori de uitare ai RLS-TOT sunt stabiliti pe baza (63), A11 si A2, in timp ce
Ay = 1. Dupa cum putem observa, RLS-TOT depaseste atat algoritmul APA, cat si algoritmul DR-FRLS,
in ceea ce priveste viteza de convergenta/capacitatea de urmarire si nivelul de dezaliniere, chiar si pentru
o valoare mica a parametrului de descompunere (de exemplu, P = 6, care este mai mica decat Li2/5).
Reducerea pasului de adaptare al APA scade nivelul de dezaliniere, dar si capacitatea de urmarire. Algo-
ritmul DR-FRLS, folosind o valoare mai mare a parametrului de reutilizare a datelor N, imbunatateste
urmarirea, dar sacrificd acuratetea estimarii sale (creste dezalinierea). In concluzie, algoritmul RLS-TOT
dezvoltat realizeaza un compromis mai adecvat intre principalele criterii de performanta.

3.3 Noi algoritmi adaptivi multicanal

Compensarea ecoului acustic stereofonic (stereophonic acoustic echo cancellation - SAEC) este o parte
fundamentala a sistemelor de comunicatii audio multicanal [45]. Aceste sisteme sunt avantajoase fata de
cele cu un singur canal deoarece au capacitatea de a transmite informatii spatiale (pe langa informatiile

17



vocale). Astfel, se realizeaza o mai buna perceptie a sunetului in camera de receptie. De asemenea, un
ascultator din camera de receptie este capabil sa localizeze vorbitorii in camera de transmisie (in scenariul
cu mai multi vorbitori). Prin urmare, transmisia audio stereofonica asigura o interactiune mai naturala,
care astfel imbunatateste inteligibilitatea vorbirii.

Pentru fiecare microfon din camera de receptie, SAEC consta in identificarea unui sistem necunoscut
cu doua intrari, ce reprezinta o combinatie paralela a doua cai de ecou acustic. Una dintre principalele
probleme ale SAEC este ca cele doua canale au semnale corelate (provenind de la acelasi vorbitor/difuzor).
In consecinta, ecuatia normala care trebuie rezolvata de algoritmul adaptiv ar putea fi singulara. O solutie
practica pentru a rezolva aceasta problema de “non-unicitate” este reducerea corelatiei dintre semnalele de
difuzor. De exemplu, aceste semnale ar putea fi pre-distorsionate (intr-o maniera controlabila), dar fara a
afecta prea mult calitatea sunetului si perceptia stereo [46].

In cadrul acestui proiect, am exploatat descompunerea raspunsurilor la impuls acustice implicate in
SAEC, folosind NKP (nearest Kronecker product) si am luat in considerare aproximari de rang scazut ale
matricelor corespunzatoare acestor sisteme. Ca rezultat, problema de identificare a sistemului conventional,
care implica de obicei filtre adaptive de lungime mare, este solutionata folosind o combinatie de filtre
(mult) mai scurte. Prin urmare, algoritmul RLS bazat pe descompunere astfel rezultat are o complexitate
de calcul mai mica, dar detine si caracteristici de convergenta imbunatatite, in comparatie cu filtrul RLS
conventional.

In cadrul SAEC, pentru fiecare microfon din camera de receptie, avem de a face cu un sistem liniar
acustic cu doua intrari si o singura iesire (two-input single-output - TISO). Astfel, problema de identificare
a sistemului rezultata necesita estimarea a doua raspunsuri la impuls acustice, h; si ho, fiecare de lungime
L. Considerand cd x;(n) = [ z;(n) zi(n—1) -+ xzij(n—L+1) ]T este un vector ce contine cele mai
recente L esantione ale semnalului de intrare (de medie nuld) x;(n), cu i = 1,2, iar w(n) este un zgomot
aditiv de medie nulé, semnalul de microfon la momentul de timp n este

2
d(n) =Y hxi(n) +w(n) = y(n) + w(n), (64)
i=1

unde y(n) = .7 h’x;(n). In aceast context, toate semnalele sunt considerate a fi cu valori reale, iar
x;(n) si w(n) sunt independente. Cu toate acestea, in scenariul SAEC, z1(n) si x2(n) sunt considerate
corelate. Alternativ, pentru a simplifica prezentarea si dezvoltarea matematica, putem rescrie (64) ca

d(n) =h' %(n) +w(n), (65)

unde h = [ h{ hf ]T siX(n) = [ x{(n) x3(n) ]T. Se poate observa ca modelul de semnal din (65)
seamana cu un sistem cu o singura intrare si o singura iesire (single-input single-output - SISO), in care
structura sistemului TISO este omisa. Prin urmare, modelul din (65) ar putea constitui o sursa de erori.
Din acest motiv, exista modalitati mai bune de a beneficia de structura sistemului TISO.

In plus, in problema SAEC [46], se stie c& x1(n) si 2(n) sunt corelate. Prin urmare, matricea Rg =
E [X(n)x"(n)] este de rang deficitar si poate fi rau conditionatd. Acest lucru implica faptul c& este foarte
dificil s& se estimeze corect raspunsul la impuls acustic concatenat, h. O modalitate de a evita aceast
problema se bazeaza pe faptul ca raspunsurile la impuls acustice nu sunt de rang complet si astfel se poate
folosi abordarea bazata pe descompunerea NKP [1], asa cum se arata in cele ce urmeaza.

In primul rand, vom considera ci L = Li1Lo, cu L1 > Lo. Astfel, cele doud rispunsuri la impuls
acustice, h;, ¢ = 1,2, pot fi descompuse ca

Lo
h; =) hi,®h,, (66)
=1

unde ® este produsul Kronecker product, iar hﬁ 1 si hﬁQ sunt doua raspunsuri la impuls (mai scurte)

T
de lungimi L; si respectiv Lp. Un mod util de a rescrie (66) este h; = vec [ZZLZ’I h!, (héz) ] =
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vec (H“HlTQ) = vec (H;), unde vec(-) este operatia de vectorizare (trecerea de la o matrice la un vec-

tor), By = | bl b2, o B | siH= [ hly b2, o hf3 | sunt dous matrice de dimensiuni
L1 x Ly si respectiv Ly X Lo, iar H; este o matrice echivalentd (de dimensiune L; x Lg) rezultata din
h;. Teoretic, fara a avea informatii despre h;, matricea H; poate fi considerata de rang maxim, adica
rank (H;) = Lo. Astfel, relatia (64) poate fi exprimata ca

2 /Ly T
d(n) =Y ( hi,® h§,1> xi(n) + w(n), (67)
=1

i=1 =

ceea ce necesita estimarea a 2 (L + L%) < 4L parametri, fata de cei 2L parametri din formularea standard.
Cu toate acestea, daca rank (H;) = P < Lo, atunci (67) devine

T
P

d(n) =" h’, @bl | xi(n) +w(n) (68)
1

i=1 \p=

astfel incat vom estima doar 2P(L; + Lg) < 4PL; parametri, ceea ce poate fi mult mai mic 2L. In
continuare vom considera ca rank (H;) = P, astfel incat modelul din (68) este valid. De asemenea, putem
exprima raspunsul la impuls din (68) ca

P P
h; = Z (hziag ® IL1> hf,1 = ZHhﬁthfJ = ﬂi,2hi,1v (69)
p=1 p=1
unde Iy, este matricea identitate de dimensiune L; x Ly, th’z = hﬁ o ® Ip, este o matrice de
dimensiune L x Ly, H;, = [th’z thQ - Hyp } are dimensiunea L X PLj, iar h;; =
T T 1T ’ .
[ (hl{l) (h%l) (hiD 1) } este un vector de lungime PL;. In mod similar, putem rescrie
cele doua raspunsuri la impuls acustice intr-o alta forma convenabild, dupa cum urmeaza:
P P
h; = Z (ILz ® hf,l) hf, = Zthlhﬁz =H, h,,, (70)
p=1 p=1
unde I, este matricea identitate de dimensiune La X Lo, thl = I, ® hﬁ ; este o matrice de
dimensiune L x Lo, H;; = [ th{l Hh?,l thl } este de dimensiune L x PLy, iar h;, =
[ <h}72)T (h?yQ)T . (th)T }T este un vector de lungime PLy. Prin urmare, putem exprima relatia
(68) in doua moduri diferite:
d(n) = th,1§{le(”) + h{lﬂg,?(?(n) +w(n) (71)
= th,QﬂlT,lxl(n) + h2T,2E2T,1X2(”) +w(n). (72)

Din expresiile anterioare vedem ca structura sistemului TISO se pastreaza si poate fi exploatata in partea
de identificare.
Intr-o forma mai compactd, este convenabil sa se exprime relatii (71) si (72) ca

d(n) = hy%a(n) + w(n) (73)
= ho%(n) + w(n), (74)
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Vom considera ca gj(n) si ga(n) reprezinta estimarile raspunsurilor la impuls acustice h; si hy la
momentul de timp n. Astfel, putem construi g (n) si g, (n) in acelasi mod in care am construit h, si h,.
Ulterior, putem defini semnalul de eroare a priori intre semnalul de referinta, d(n), si semnalul estimat,
y(n) = Z?zl gl(n — 1)x;(n), dupa cum urmeaza:

e(n) = d(n) — g/ (n — )X (n) (75)

= d(n) — g} (n — 1)X4(n), (76)

e Xq(n) = ngl(n_l)Xl(n) si Xo(n) = ngz(n—l)xl(n cu matricile G; {(n) si G, 5(n
e 30) = | @R D0 | syt = | G P | e maticle o) 5 Guat)

)

definite similar cu H, ; si respectiv H, 5 (pentru i = 1,2).
Pe baza relatiei (75) si presupunand ca g, (n) este fix, putem exprima criteriul LS (least-squares) ca

n

Ta, (8] = SN [dh) — g myza(h)] ()

B k=1

unde 0 < A1 <1 este un factor de uitare. Similar, presupunand ca gl(n) este fix, criteriul LS devine

J&, [gzz(”)} = gkg_k [d(’f) - gg(n)izl(k)r 7 (78)

cu 0 < Ao < 1 fiind factorul de uitare. Aceasta abordare este similara cu o strategie de optimizare biliniara,
in care unul dintre sisteme este considerat fix in criteriul de optimizare al celuilalt.

In acest punct, pe baza minimizarii functiilor cost din (77) si (78) in raport cu g, (n) sirespectiv g, (n),
ecuatiile normale rezulta ca

1(”) = rQ(n)a (79)
,(n) =ri(n), (80)
unde Ra(n) = Y0 AT "o (k)X (k) = MRe(n — 1) + Xy(n)xh(n), Ra(n) = Yjy A "% (k)X (k) =
NeRi(n — 1) + %, (WKL (), 1a(n) = N4, NFRG(R)A(R) — Arra(n — 1) + Zo(n)d(n) si ra(n) —
Sy N (R)d(K) = Aari(n — 1) + %, (n)d(n).

Solutiile directe ale (79) si (80), care ar implica operatii de inversare a matricei, nu sunt eficiente pentru
implementarile practice ale SAEC. Alternativ, poate fi folosita lema inversarii matricei [26], astfel incat cu
notatia Pa(n) = Ry '(n) si P1(n) = Ry (n), actualizirile acestor matrici rezulta ca

Py(n) = A" [Iapr, — ke(n)x5(n)] Pa(n — 1), (81)
Pi(n) = A" [I2pr, — ki(n)x(n)] Pi(n — 1), (82)

unde Iopr, (cu i = 1,2) este matricea identitate de dimensiune 2PL; x 2PL;, iar ko(n) si ki(n) sunt
vectorii castig Kalman, cu expresiile

. Pa(n — 1)X(n)
) = NP D) =
Pi(n—1)X,(n)
) TR0 — D () =
Astfel, algoritmul rezultat bazat pe RLS are actualizarile:
g,(n) =g,(n—1)+ka(n)e(n), (85)
8,(n) =g,(n—1) + ki(n)e(n). (86)
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Figure 10: Performanta algoritmului multicanal bazat pe RLS pentru diferite valori ale parametrului de
descompunere P.

Rezumand, algoritmul RLS bazat pe descompunere, dezvoltat pentru SAEC, este definit de relatiile (81)—
(86), impreuna cu semnalul de eroare din (75) sau (76). Pentru fiecare semnal de microfon, algoritmul
propus combina estimarile furnizate de doua filtre adaptive mai scurte, de lungimi 2P Ly si respectiv 2P Lo,
cu P < Ly. Pe de alta parte, abordarea SISO pe baza (65) implica un filtru adaptiv de lungime mare,
2L = 2L Ly. Deoarece complexitatea de calcul a filtrului RLS conventional este proportionala cu patratul
lungimii filtrului, algoritmul bazat pe descompunere detine un avantaj important in ceea ce priveste efortul
de calcul.

Experimentele au fost efectuate in scenariul SAEC, in care semnalul sursa din camera de transmisie
este o secventa de vorbire, cu o rata de esantionare de 8 kHz. Raspunsurile la impuls acustice, h; si ho,
au L = 1024 coeficienti, astfel incat descompunerea poate fi efectuata folosind Ly = Lo = 32. Zgomotul de
fundal w(n) care afecteaza semnalul de ecou y(n) este alb si gaussian, astfel incat raportul semnal-zgomot
(signal-to-noise ratio - SNR) este de 30 dB. Semnalele difuzoarelor sunt preprocesate folosind metoda de
predistorsionare din [46].

Masura de performanta utilizata in experimente este dezalinierea normalizata (in dB), care este eval-
uata ca 20logy ||h — g(n)H2 / ||| 5> unde |||, este norma £y, iar g(n) = [ gl'(n) gl(n) ]T. Coeficientii
raspunsurilor la impuls estimate, g1(n) si g2(n), rezulta din combinatia specifici a coeficientilor filtrelor
adaptive g_ (n) si respectiv g, (n).

Factorii de uitare ai algoritmilor bazati pe RLS sunt setati in functie de lungimea filtrului, pe baza
valorii 1 —1/(K -lungime), cu K > 1[39]. In experimente, a fost utilizatd valoarea K = 5, ceea ce conduce
la un compromis adecvat intre principalele criteriile de performanta (urmarire versus dezaliniere).

In primul experiment, a fost evaluata influenta parametrului de descompunere P asupra performantei
algoritmului multicanal RLS. Valoarea acestui parametru este legata de rangul aproximativ al matricei
H;, cu i = 1,2. Se poate observa in Fig. 10 ca o valoare mai mare a lui P imbunatateste acuratetea
solutiei (pana la un anumit punct), reflectata intr-un nivel mai scazut de dezaliniere. In acest context, un
parametru de descompunere in vecinatatea lui Ls/3 conduce la o atenuare rezonabild a dezalinierii.

Capacitatea de urmarire a algoritmilor bazati pe RLS este un criteriu de performanta important,
deoarece rata de convergenta initiald nu este intotdeauna relevanta [38]. In experimentul raportat in
Fig. 11, algoritmul multicanal dezvoltat este comparat cu omologul sau conventional [pe baza (65)] intr-
un scenariu de urmarire a sistemului, In care raspunsul la impuls hy este schimbat brusc prin inversarea
semnului coeficientilor sai. Dupa cum putem observa, pentru un nivel similar de dezaliniere, reactia de
urmarire a algoritmului multicanal dezvoltat este mai buna in comparatie cu versiunea conventionala.
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Figure 11: Performanta algoritmului RLS conventional si a algoritmului multicanal RLS bazat pe descom-
punere (folosind P = 13) intr-un scenariu de urmarire.

4 Impactul estimat al rezultatelor obtinute

Performanta algoritmului LMS este guvernata de valoarea pasul de adaptare. In aceast context, s-a consid-
erat un model de sistem variabil de timp, iar criteriul de optimizare se bazeaza pe minimizarea dezalinierii
sistemului. Experimentele efectuate in contextul compensarii ecoului acustic indica faptul ca acesti algo-
ritmi de tip LMS/APA-ICF dezvoltati in cadrul acestui proiect realizeaza un compromis adecvat in ceea ce
priveste viteza de convergenta/capacitatea de urmarire si dezalinierea sistemului. Deoarece raspunsurile
la impulsul acustice sunt sisteme variabile in timp, consideram ca sistemul necunoscut urmeaza un model
Markov de ordinul intai, care se potriveste foarte bine in contextul aplicatiilor acustice. Termenul de zgo-
mot din modelul Markov de ordinul intai reprezinta “incertitudinile” sistemului, iar puterea acestuia este
estimata in cadrul algoritmului. Folosind o estimare adecvata a acestui parametru, putem depasi una dintre
principalele limitari ale algoritmilor actuali care presupun un context de sistem invariant in timp. In acest
fel, algoritmii care incorporeaza “incertitudinile” sistemului pot urmari mai bine schimbarile/variatiile din
mediului acustic. Algoritmii respectivi sunt atractivi in cazul aplicatiilor din mediul acustic (de exemplu,
compensarea ecoului acustic), unde semnalul de intrare este preponderent semnalul vocal sau audio.

In comparatie cu filtrul Wiener, algoritmul RLS-TOT dezvoltat in cadrul acestui proiect nu necesita
estimari statistice si este capabil sa functioneze In medii variabile in timp. In plus, cele trei filtre adaptive
componente ale RLS-TOT sunt actualizate in paralel, spre deosebire de varianta bazata pe filtrul Wiener it-
erativ, care alterneaza secvential solutiile legate de cele trei seturi de ecuatii Wiener-Hopf. Acest paralelism
reprezinta un avantaj in ceea ce priveste modularitatea implementarii. Deoarece performanta generala a
oricarui filtru adaptiv este influentata de lungimea acestuia, versiunea propusa RLS-TOT detine cateva
avantaje specifice, dupa cum urmeaza. In primul rand, in comparatie cu algoritmul RLS conventional,
RLS-TOT are o complexitate de calcul mult mai mica. In al doilea rand, cu cat filtrul adaptiv este mai
scurt, cu atat viteza de convergenta si capacitatea de urmarire a acestuia sunt mai rapide. Prin urmare,
deoarece estimarea globala a RLS-TOT rezulta pe baza combinatiei coeficientilor furnizati de trei filtre
adaptive mai scurte, depaseste in mod clar capacitatea de urmarire a algoritmilor conventionali, care ac-
tualizeaza un singur filtru adaptiv de lungime mare. In al treilea rand, exista intotdeauna un compromis
Intre viteza de convergentd/capacitatea de urmarire si acuratetea (dezalinierea) solutiei. Acest aspect este
legat de alegerea factorilor de uitare ai algoritmilor de tip RLS. Din acest punct de vedere, RLS-TOT este
mai robust in comparatie cu algoritmii clasici, deoarece factorii sai de uitare pot atinge valori mai mari
(mai aproape de unu), sacrificand usor capacitatea de urmarire, dar imbunatatind acuratetea estimarii
sale. In plus, utilizarea unor valori mai mari ai factorilor de uitare aduce un beneficiu in ceea ce priveste
robustetea numerica a algoritmilor de tip RLS, mai ales cind opereaza cu semnale de intrare nestationare,
cum ar fi semnalul vocal.
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Algoritmii multicanal dezvoltati in acest proiect exploateaza descompunerea raspunsurilor la impulsul
acustice folosind cel mai apropiat produs Kronecker si bazandu-se pe aproximari de rang scazut. De
exemplu, algoritmul multicanal RLS dezvoltat pentru SAEC combina solutia a doua filtre adaptive mai
scurte, obtinand astfel o complexitate de calcul mai mica si un comportament de urmarire imbunatatit,
in comparatie cu filtrul RLS conventional. Identificarea sistemelor multicanal este o problema dificila
in contextul multor aplicatii importante. Astfel, este nevoie atat de convergenta/urmarire rapida, cat
si de complexitate de calcul redusa, ceea ce face ca filtrul RLS conventional sa fie prohibitiv pentru
astfel de aplicatii, in ciuda caracteristicilor sale de convergenta. Prin urmare, solutia dezvoltata in cadrul
acestui proiect reprezinta o abordare mai eficienta pentru problemele de identificare a sistemelor acustice.
Avantajul este legat in principal de cele doua criterii importante de performanta: capacitatea de urmarirea
rapida (a schimbarilor de cale acustica) si complexitate scazuta. In concluzie, algoritmii dezvoltati bazati
pe descompunere reprezinta o solutie fiabila pentru problemele de identificare a sistemelor multicanal.

Consideram ca cel mai semnificativ rezultat obtinut in cadrul acestui proiect este reprezentat de
catre algoritmul RLS-TOT [5]. Acest algoritm utilizeaza o noua metoda bazata pe descompunerea ten-
sorilor de ordinul al treilea (TOT) [3], care beneficiaza de un avantaj specific. Astfel, caracteristica sa
principala este legata de modul de gestionare a rangului unui tensor de ordinul trei, care este controlat si
limitat la valori mici, fara a implica metode de aproximare. Algoritmul RLS-TOT combina estimarile a trei
filtre adaptive de lungime mult mai mica, avand castiguri atat din punct de vedere al performantei, dar si al
complexitatii. Deoarece lungimea filtrului adaptiv influenteaza decisiv principalele criterii de performanta
(convergenta, urmarire si acuratete), algoritmul RLS-TOT depaseste atat algoritmul conventional, cat si
solutiile dezvoltate anterior, care implica o descompunere de ordinul doi. In plus, cele trei filtre com-
ponente sunt actualizate in paralel, ceea ce reprezinta un avantaj practic important, in ceea ce priveste
modularitatea implementarii.
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