Noi algoritmi de tip LMS cu convergenta variabila
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Convergenta algoritmilor de tip LMS poate fi controlati prin prisma a doi parametri. In primul rand,
pasul de adaptare al algoritmului realizeazd compromisul intre viteza de convergentd si dezadaptare. Cel de
al doilea parametru este factorul de regularizare, ce aparent urmaireste evitarea unei probleme de nesingu-
laritate. in literatura de specialitate existi numeroase variante de algoritmi de tip LMS cu pas de adaptare
variabil, dezvoltati in scopul obtinerii unui compromis avantajos Intre cele doud criterii de performanta
enuntate anterior. Cu toate acestea, se poate demostra cd factorul de regularizare joaca de asemenea un
rol deosebit de important in acest context, in special 1n situatiile practice in care semnalul de referintd este
afectat de un zgomot.

In cadrul acestei etape de cercetare a proiectului, am dezvoltat o noui familie de algoritmi adaptivi de
tip LMS cu convergenta variabild, pe baza controlului factorului de regularizare. S-au elaborat expresii
optimale pentru acest parametru, tindnd cont de prezenta si nivelul zgomotului ce afecteazd semnalul de
referintd al filtrului adaptiv. Vom prezenta In continuare sintetic abordarea 1n cazul a trei algoritmi foarte
utilizati 1n aplicatiile de compensare a ecoului [1]. Este vorba despre NLMS (Normalized Least-Mean-
Square), signed-regressor NLMS (SR-NLMYS) si improved proportionate NLMS (IPNLMS). Prezentarea
detaliatd a acestor rezultate, precum si extinderea in cazul altor algoritmi a fost publicatd in [2].

Sd presupunem cd avem urmdtorul semnal de referintd:

d(n) = h"x(n) + w(n) = y(n) + w(n), (1)
unde h = [ ho h1 -+ hp—1 ]T este raspunsul la impuls al sistemului necunoscut (ce urmeazd a fi
identificat) de lungime L, x(n) = [ z(n) z(n—1) --- z(n—L+1) }T este vectorul semnalului de

intrare si w(n) este un zgomot aditiv de medie nuld. Secventa y(n) joacd rolul semnalului de ecou intr-
o aplicatie de compensare a ecoului. De asemenea, putem defini raportul semnal pe zgomot sau ecou pe
zgomot astfel:
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unde 02 = E [y*(n)] si 02 = E [w?(n)] sunt variangele lui y(n) si w(n), iar Ry = E [x(n)x”(n)]
reprezinti matricea de corelatie a lui x(n). In acest context, obiectivul principal este de a identifica/estima

h cu un filtru adaptiv
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h(n) = [ ho(n) hi(n) -+ hr—1(n) |, 3)
astfel Tncat dezalinierea normaté sd indeplineasca urmatoarea conditie:
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unde ¢ este o constantd pozitivd micd si ||-||, reprezintd norma /5.
Algoritmul NLMS este definit de urmétoarele relatii:
e(n) = d(n) —x"(n)h(n — 1) = d(n) - §(n), (5)
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unde o (0 < «a < 2) este pasul de adaptare si § este constanta de regularizare. Relatia de reactualizare a

coeficientilor se poate rescrie astfel:

h(n) = P(n)h(n — 1) + ah(n), ™)
unde
P(m) — I — x(n)xT (n) )
(n) S xT(n)x(n)’
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reprezinti termenul de corectie al algoritmului NLMS. De fapt, h(n) se obtine prin
min [d(n) — XT(n)fl(n)]2 s.t. 0 Hfl(n)H; : (10)

h(n)

Deoarece é(n) = d(n) — x* (n)h(n) este eroarea dintre semnalul de referinti si semnalul obtinut pe baza
optimizdrii (10), parametrul de regularizare se poate obtine din conditia

w

E[&(n)] =05, (11)

De asemenea, avem relatia (valabild pentru L > 1)

x! (n)x(n) = Lo2. (12)
Dezvoltand (11) si tinAnd cont de (12), se obtine ecuatia:
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ce are solutia:

_ L(1+V1+ENR) ,
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o ENR 0y = BNLMSOy, (14)
unde
L (1+v1+ENR)
BNLMS = ENR - (15)

In plus, limpNg 0 6 = 00 si limpNr— 00 d = 0, ceea ce justificd validitatea rezultatului obtinut.

In cazul algoritmului SR-NLMS avem relatiile:

e(n) = d(n)—g(n), o
h(n) = ﬁ(n—1)+a5ji1;[(xn(;£ﬁ§()n)]’ "

Performantele sale sunt echivalente cu cele ale algoritmului NLMS, dar avind o complexitate mai scdzuta
(cu L multiplicari).
Descompunerea relatiei de reactualizare a algoritmului SR-NLMS se face tot pe baza (7), dar acum
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Astfel avem
x' (n)sgn [x(n)] = LE [Jx(n)]]. (20
Presupunénd ci semnalul z(n) este Gaussian si utilizand teorema Price se obtine
Ble(n)]] = || 0% = foo?
o2 " v
unde
2
Bo= 1| —. @1)
woZ
De asemenea, avem
T _ 2
x' (n)sgn [x(n)] = LB,o%. (22)
Pe baza conditiilor (11) si (22) se obtine ecuatia:
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Solutia rezultatd este

LB, (1+V1+ENR)

0 ENR
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05 = BSR—NLMSO,

unde

LB, (1+ +v1+ENR
BSR—NLMS = e ( ENR ) . (24)

Algoritmii de tip proportionate au la bazd ideea de reactualizare a coeficientilor filtrului adaptiv in

functie de amplitudinea fiecdruia, favorizand astfel adaptarea mai rapidd a coeficientilor semnificativi [3].
Acesti algoritmi se preteazd foarte bine in cazul identificérii sistemelor de tip sparse, cum este cazul cdilor
de ecou (de linie sau acustic) [4]. Algoritmul IPNLMS [5] face parte din aceasta categorie, fiind foarte
utilizat In practica datoritd simplitdtii si eficacitdtii sale. Acest algoritm are la bazd relatiile:

e(n) = dn)—g(n), (25)
G(n —1)x(n)e(n)

h(n) = h(n—1 26
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unde G(n —1) = diag[ go(n —1) gi(n—1) --- gr_1(n—1) | este o matrice de dimensiune L x L,
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k (—1 < k < 1) este parametrul de “proportionalitate”, iar ||-||, reprezintd norma /.
Relatia de reactualizare IPNLMS se poate rescrie astfel [6]:
h(n) = P(n)h(n — 1) + oh'(n), (28)
unde
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reprezintd componenta de corectie a algoritmului. In acest context, se poate arita cd h (n) reprezintd o
solutie a problemei de optimizare:

min |d(n) — XT(n)fl/
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(n)]2 st 6|

ﬁ’(n)Hl. 31)

Prin urmare, pe baza conditiei (11) se poate obtine expresia parametrului de regularizare optim. Pentru
L > 1 si presupunand cd semnalul z(n) este stationar, rezultd
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Utilizand conditiile (11) si (32), se obtine ecuatia:
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a cdrei solutie este
1+ +v1+ENR
0= EN—Rai = BIPNLMSO, (34)

unde

1++1+ENR

ENR (33)

BrPNLMS =

Abordarea poate fi extinsd intr-o manierd similard si pentru algoritmul SR-IPNLMS, precum in cazul algo-
ritmului proiectiilor afine (APA) [7].

O serie de simulari au fost efectuate in contextul unei aplicatii de compensare a ecoului acustic. Calea
de ecou are 512 coeficienti (la o frecventa de esantionare de 8 kHz), iar filtrul adaptiv are lungimea L = 512.
Semnalul de intrare x(n) este zgomot alb Gaussian sau secventd vocald. Zgomotul de fond este presupus alb
si Gaussian, cu ENR = 10 dB. Performantele algoritmilor au fost evaluate prin prisma dezalinierii normate
(in dB), mediata pe 20 de realizéri independente. Performantele obtinute utilizand parametrii de regularizare
optimi au fost comparate cu cele obtinute in cazul unor valori constante. Rezultatele prezentate 1n figurile

anexate justifica validitatea solutiilor propuse.
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Figure 1: Performantele algoritmulului NLMS, zgomot alb Gaussian la intrare.
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Figure 2: Performantele algoritmulului NLMS, semnal vocal la intrare.
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Figure 3: Performantele algoritmulului SR-NLMS, zgomot alb Gaussian la intrare.



4 . : :
= = = IPNLMS with p = 20/(2L)
oL IPNLMS with p = 400/(2L)|{
IPNLMS with BIPNLMS
0 |
~ -2 1
1]
g
T -af 1
o
£
£
S -6 1
2
s Ll |
-10F Wy ' 1
12} |
14 ‘ ‘ ‘
0 0.5 1 1.5 2

Time (seconds)

Figure 4: Performantele algoritmulului IPNLMS, zgomot alb Gaussian la intrare.
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Figure 5: Performantele algoritmilor NLMS si IPNLMS, semnal vocal la intrare.
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Figure 6: Performantele algoritmulului SR-IPNLMS, zgomot alb Gaussian la intrare.



