Noi algoritmi de tip RLS cu convergenta variabila
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Algoritmii de tip RLS (recursive least-squares) au o aplicabilitate mai redusd comparativ cu algoritmii
LMS (least-mean-square), In special datoritd complexititii aritmetice ridicate si a potentialelor probleme de
instabilitate numericd. Cu toate acestea, viteza de convergentd este net superioard algoritmilor de tip LMS.
Parametrul de adaptare din cadrul algoritmilor de tip RLS poartd denumirea de parametru de ponderare sau
“factor de uitare” (forgetting factor). Este un parametru pozitiv si subunitar, care influenteaza “memoria”
algoritmului. Utilizarea unei valori foarte apropiate de 1 este beneficd pentru dezadaptarea algoritmului,
dar influenteazd negativ capacitatea sa de urmadrire. Pentru a creste aceastd capacitate de urmadrire, valoarea
parametrului de ponderare trebuie redusd, ceea ce conduce nsa la cresterea dezadaptarii. Aceasta a fost
motivatia ce a stat la baza dezvoltarii algoritmilor de tip RLS cu convergentd variabild (VFF - variable
forgetting factor). O prima solutie are la bazd algoritmii de tip Newton, ceea ce implicd o complexitate
aritmeticd foarte ridicatd. Mai recent a fost propus un algoritm de tip VFF-RLS ce determind parametrul
de ponderare variabil Intr-o maniera recursivd, prin minimizarea gradientului unei functii cost definitd pe
baza energiei erorii. Desi performantele obtinute sunt superioare comparativ cu cele ale algoritmului clasic,
procedura de calcul a parametrul de ponderare rdmane destul de complexa.

In cadrul acestei etape de cercetare a proiectului, am dezvoltat o nous familie de algoritmi adaptivi de
tip RLS cu convergenta variabild, pe baza controlului parametrului de ponderare (factorului de uitare). S-au
elaborat expresii optimale pentru acest parametru, tindnd cont de prezenta si nivelul zgomotului ce afecteaza
semnalul de referintd al filtrului adaptiv. Prezentarea detaliatd a acestor rezultate, precum si extinderea
in cazul altor algoritmi au fost publicate in [1], [2], [3], [4]. In acestd sintezd, se vor prezenta succint
principalele contributii Tn contextul aplicatiei de compensare a ecoului acustic stereofonic pe baza modelului
WL (widely linear) [5].

In cadrul acestei aplicati este necesari identificarea unui sistem cu doui intriiri si doud iesiri (cu variabile
reale). Cele doud semnale de intrare vor fi notate cu xy,(n) si zr(n), iar semnalele de iesire cu dr,(n) si

dr(n), unde n reprezintd indicele de timp. Prin urmare, obtinem:

dp(n) = yu(n)+on(n), (D
dr(n) = yr(n)+vr(n), @)



unde yr,(n) si yr(n) reprezintd semnalele de ecou, iar vr,(n) si vg(n) sunt semnalele de la capétul apropiat
(near-end). Semnalele de ecou pot fi exprimate ca:

yL(n) = h;‘CLLXL(n) + htY:RLXR(n), 3)
yr(n) = hg:LRXL(”) + hg:RRXR<n>v 4)
unde hy 11, hy rp,, bt LR, bt RR sunt rdspunsurile la impuls acustice, T este operatia de transpunere si
T
xp(n) = [ap(n) zL(n—1) -+ ap(n—L+1) ]
T
xg(n) = [ar(n) azr(n—1) -+ zr(n—-L+1) ]

sunt semnalele de difuzor. Pentru a compensa ecoul este necesar s estimdm cele patru raspunsuri la impuls
h¢ r1, b R, Dy 1R, he RR. din semnalele de microfon dr,(n) si dr(n).
In [4] am propus o modificare a schemei clasice cu doud intrari si doud iesiri, ca o un sistem cu o intrare

si o iegire, dar cu variabile complexe. Prin urmare, putem scrie:
d(n) = dp(n) + jdr(n) = y(n) +v(n), (5)
unde j = v/—1, y(n) = yL(n) + jyr(n) siv(n) = vp(n) + jvr(n). De asemenea, definim:
x(n) = x1,(n) + jxr(n). (6)
Astfel rezultd semnalul de ecou (complex)
y(n) = hi'x(n) + h"'x*(n), @
unde 7 si * reprezintd operatia hermitici si respectiv de conjugare, iar
hi = hg1+ jhyo, (8)
hi = hi,;+jhi,, )

cu hy; = (hypr +hirr) /2, hyo = (hyry —herr) /2, hé,l = (hyp —herr) /2, si hég =
— (h¢rr, + hyr) /2. In acest context, putem exprima (7) ca

y(n) = h’x(n), (10)

unde by = [hY W]"

six(n) = [x7(n) x# (n)]T In consecinti, rezultd ci
d(n) = h’%(n) + v(n). (11)

Se observd cd avem acum un rdspuns la impuls complex, de lungime 2L, h, cu intrarea si iegirea
complexe, z(n) si d(n). Din (7) sau (10), se poate recunoaste modelul WL pentru variabile complexe. De
asemenea, aceastd abordare este Tn concordantd cu principiul dualitdtii.

Pentru a compensa ecoul trebuie estimat sistemul ﬁt. Notdm cu fl(n) un filtru adaptiv si cu

e(n) = d(n) — h" (n — 1)X(n) = d(n) — §(n) (12)



semnalul de eroare la momentul de timp n. Vom redefini vectorul semnalului de eroare (de lungime 2L) ca
~ T
X(n)=[x"(n) x'(n-1) --x'(n-L+1) ], (13)
unde x(n) = [ z(n) z*(n) }T. Astfel obtinem

~ T
ht = [ht,O hé,O ht,L—l h‘/c,L—l]

h(n) = [holn) hy(n) --- hp-a(n) My (n)]",

)

unde hy g, bty hy(n) si hy(n), cul = 0,1,..., L — 1, sunt elementele vectorilor hy, h, h(n) si respectiv
h/(n). Aceste noi definitii nu modificd expresiile semnalelor d(n) si e(n) din relatiile (11) si respectiv (12).
In acest context, functia cost in sens LS (least-squares) este definitd ca

n

J [}Nl(n)} = Z)\”_i

i=1

a(i) - B (m)xG)| (14)

unde A (0 < \ < 1) este factorul de uitare (parametrul de ponderare). Astfel, putem exprima (14) ca
J [B(m)| = 3" A 1d(3) 2 = B (n)psa(n) — pLy(n)h(n) + B (n)Rs(n)h(n),
i=1

unde Rg(n) = 37, Av=i%(0)%H (i) si pga(n) = 327 "% (i)d*(i). Minimizarea functiei .J [ﬁ(n)} in
raport cu fl(n) conduce la setul de ecuatii normale:

Rz (n)h(n) = pxa(n). (15)

Presupunédnd ci Rg(n) > 0 (matricea este pozitiv definitd), filtrul optimal in sens LS poate fi dedus ca
h(n) = R;:l (n)pza(n). De asemenea, se poate evalua recursiv:

Pxa(n) = Apza(n —1)+Xx(n)d"(n), (16)
Riz(n) = ARg(n—1)+X(n)x(n). (17)

Pe baza identitdtii Woodbury aplicatd in (17), inversa matricei R¢(n) se poate exprima
R '(n) = ARG (n — 1) — A 'k(n)x7 ()R (n — 1), (18)

unde

~ R;l(n —1)x(n)
k) =17 XH (n)RZ (n — 1)x(n)

(19)

este vectorul castig Kalman. Pe baza (19) si tinand cont de (18), vectorul castig Kalman se poate exprima

de asemenea ca

k(n) = RZ1(n)x(n). (20)



Astfel, solutia pentru (15) rezultd ca
h(n) = ARz (n)pza(n — 1) + R (n)X(n)d" (n). @1

Inlocuind (18) in primul termen al pirtii drepte din (21) si utilizand (12), relatia de reactualizare a algorit-

mului RLS rezulta ca

h(n) = h(n — 1) + k(n)e* (n). (22)
Se poate observa ci acest algoritm poate fi interpretat ca un algoritm RLS cu doud canale cu intririle z(n)
six*(n).

Algoritmul RLS prezentat anterior utilizeaza o valoare constanta a factorului de uitare ), ceea ce conduce
la un compromis intre criteriile de performantd ale filtrului adaptiv. Pentru a dezvolta o variantd VFF a
acestui algoritm, se pleacd de la premisa cd semnalul de referintd d(n) din (11) contine ecoul complex y(n)
[a se vedea (10)] si semnalul de la capatul apropiat (near-end), v(n). In acest context, scopul filtrului adaptiv
nu este de a anula eroarea, ci de a recupera semnalul de la capatul apropiat in eroarea filtrului adaptiv.

Dupi cum se poate observa, semnalul e(n) din (12) reprezintd eroarea a priori a filtrului, deoarece
este calculati pe baza coeficientilor de la momentul de timp n — 1. In contextul modelului WL, eroarea a

posteriori (rezultatd pe baza filtrului adaptiv de la momentul de timp n) este definitad ca
e(n) = d(n) — K (n)X(n). (23)
Utilizand (12) si (22) in (23), relatia dintre erorile a posteriori si a priori rezulta ca
e(n) = e(n) [1 K (n)x(n)] . 24)

Fie u(n) = x" (n)R; (n—1)x(n), care este o variabili reald deoarece matricea Rgl (n—1) este hermitica.

Astfel, tinand cont de (19), relatia (24) se poate rescrie ca

e(n) = e(n))\+)\u(n).

Conditia de recuperare a semnalului de la capdtul apropiat in eroarea filtrului adaptiv poate fi impusa in

(25

termenii estimatilor de putere astfel:
B [le(n)P] = o3(n), (26)

unde 02(n) = F [[U(n) \2] este varianta semnalului v(n). Multiplicand (25) cu conjugatul ei, apoi aplicand
operatorul de mediere statisticd si presupunind cd semnalul de intrare si eroarea sunt necorelate (ceea ce

este adevdrat in faza de convergentd), conditia (26) devine

A2 [ag(n) - Ug(n)] —2X\o2(n)ou(n) — oZ(n)o?(n) =0, (27)

u

unde 02(n) = E [|e(n)\2] si 02(n) = E [u*(n)] sunt variantele lui e(n) si respectiv u(n). in continuare,
sd presupunem cd factorul de uitare este deterministic si dependent de timp. Astfel, rezolvand ecuatia (27),

rezultd expresia pentru VFF:

ou(n)oy(n)
oe(n) —oy(n)’

An) = (28)



2

Pentru a evalua (28) in practici avem nevoie de estimatii parametrilor o2(n), 02(n) si 02(n). Deoarece

semnalele e(n) si u(n) sunt disponibile, estimatii lor de putere pot fi evaluati recursiv ca

62(n) = a6 (n—1)+ (1 —a)len)?, (29)
62(n) = adi(n—1)+ 1 —a)u?(n), (30)

unde a = 1 — 1/(2K L), cu K > 1; valorile initiale sunt 52(0) = 0 si 2(0) = 0.

Estimarea parametrului o2(n) este mai dificili. De exemplu, in cazul vorbirii simultane (double-talk),
semnalul de la capdtul apropiat este o combinatie intre zgomotul de fond si semnalul vocal. In acest caz,
parametrul o2(n) poate fi estimat plecand de la presupunerea ci filtrul adaptiv a convers deja, astfel incat

5 (n) =

: 31)

Ga(n) — &5(n)

unde 62(n) si 6;(71) sunt estimatii de putere a lui d(n) si respectiv §(n) [a se vedea (12)], calculati similar
cu (29).

In acest moment, avand la dispozitie toti parametrii necesari in (28), se poate observa comportarea
globali a factorului de uitare variabil A(n). Se observi cd la numitorul relatiei (28) avem teoretic o¢(n) >
o,(n). Cu toate acestea, deoarece se utilizeaza estimatii de putere, aceasti conditie poate si nu fie adevarati
in orice moment de timp; pentru a evita aceastii situatie, se poate utiliza modulul numitorului. In faza
de convergentd initiala sau cand are loc o schimbare de sistem, o¢(n) este mult mai mare decat o,(n).
Prin urmare, numitorul relatiei (28) creste, astfel incat A(n) scade, oferind astfel o convergenta rapida si
o capacitate de urmdrire crescutd. Atunci cind algoritmul se afld in faza de convergentd, o.(n) ~ o,(n).
Pentru a evita probleme de naturd numerici in (28), propunem si limitdm valoarea lui A\(n) la o limita
maxima Apax (foarte apropiatd de 1). De asemenea, pentru a evita calcule suplimentare, putem impune ca

A(n) = Amax atunci cand algoritmul se afla in faza de convergenta, prin verificarea conditiei
Ge(n) < voy(n), (32)

unde 1 < v < 2. Astfel, atunci cand (32) este indeplinitd, valoarea factorului de uitare atinge valoarea

maximi, conducind astfel la o dezadaptare scazuti. in consecinti, expresia (28) poate fi rescrisi astfel:

e+|6e(n)—6y

A(n) =
Amax; dacd 7¢(n) < G, (n)

{ min [%”("2”)', Amax |, dacd 6¢(n) > vd,(n) (33)
unde ¢ este o constantd pozitivd micd ce prevede impartirea prin zero. Mentiondm cd volumul de calcule
necesar evaludrii VFF este mult mai redus comparativ cu complexitatea globald a algoritmului RLS.

O serie de simuldri au fost efectuate in contextul unei aplicatii de compensare a ecoului acustic stereo-
fonic, 1n contextul modelului WL. Frecventd de esantionare este de 8 kHz, iar filtrul adaptiv are lungimea
2L = 1024. Semnalul de intrare z:(n) este o secventd vocald. Zgomotul de fond este presupus alb si Gaus-
sian, cu SNR = 30 dB. Performantele algoritmilor au fost evaluate prin prisma dezalinierii normate (in dB)
si a MSE. Rezultatele prezentate 1n figurile anexate justifica validitatea solutiei VFF propuse.
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Figure 1: Dezalinierea algoritmilor RLS cu A = 1 — 1/(2L), A = 1 — 1/(10L), Amax = 0,99999 si
VFF-RLS. Scenariu single-talk, calea de ecou se schimbd dupa 7,5 secunde.
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Figure 2: MSE pentru algoritmii RLScu A = 1—1/(2L), A = 1—1/(10L), Amax = 0,99999 si VFF-RLS.
Scenariu single-talk, calea de ecou se schimbd dupd 7,5 secunde.
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Figure 3: Dezalinierea algoritmilor RLS cu A = 1 — 1/(2L), A = 1 — 1/(10L), Amax = 0,99999 si
VFF-RLS. Scenariu double-talk, vocea de la near-end apare Intre 5 si 10 secunde.
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Figure 4: MSE pentru algoritmii RLScu A =1 —1/(2L), A = 1—1/(10L), Amax = 0,99999 si VFF-RLS.
Scenariu double-talk, vocea de la near-end apare intre 5 si 10 secunde.
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