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Algoritmi adaptivi de tip LMS cu pas de adaptare variabil

- Sinteza fazei unice / 2010 -

Un filtru adaptiv este definit ca un filtru capabil sa-si modifice parametrii, in scopul
optimizarii unor caracteristici ale sale, pe baza unui algoritm recursiv. Scopul acestui sistem
este ca iesirea sa sd “modeleze” un asa numit semnal de referinta (sau semnal dorit). Acest
lucru se realizeaza prin minimizarea semnalului eroare (pe baza a diverse modele matematice
sau functii cost), definit ca diferenta intre semnalul de referintd si semnalul de la iesirea
filtrului. Prin urmare, filtrul adaptiv este constituit dintr-un filtru digital, cu parametrii
reglabili pe baza unui algoritm adaptiv, concretizat printr-un bloc de calcul ce determina
valorile coeficientilor in raport cu un criteriu dat (minimizarea erorii), conducand la reglarea
lor automata.

In cadrul oricarui filtru adaptiv blocul “cheie” este reprezentat de citre algoritmul
adaptiv. In literatura de specialitate existi mentionati numerosi algoritmi adaptivi pentru
diverse structuri de filtre. Alegerea unei anumite variante poate fi facutd tindnd cont de o
serie de criterii de performanta, cum sunt: viteza de convergenta (numarul de iteratii necesare
pentru a se ajunge la o solutie suficient de apropiatd de cea optimad), dezadaptarea (masura in
care valoarea finald a erorii medii patratice difera fatd de eroarea medie patratica data de
filtrul optim), capacitatea de urmarire (a variatiilor statistice ale semnalelor sau ale
mediului), complexitatea aritmetica (numarul de operatii aritmetice efectuate in fiecare
iteratie si capacitatea de memorie necesard) si efecte ale preciziei finite (erori de cuantizare,
stabilitate numerica).

Algoritmii utilizati in momentul de fata pentru filtrarea adaptiva pot fi grupati in doua
mari categorii [1]: 1) algoritmi bazati pe minimizarea erorii medii patratice, cunoscuti sub
denumirea de algoritmi de tip LMS (least-mean-square) si 2) algoritmi bazati pe optimizarea
in sensul celor mai mici patrate, cunoscuti drept algoritmi de tip RLS (recursive least-
squares). Algoritmii de tip LMS au o complexitate aritmeticd redusa si o buna robustete
numerica, dar viteza lor de convergentd este inferioara algoritmilor de tip RLS. Pe de alta
parte, algoritmii de tip RLS au o complexitate aritmetica ridicatd si unele probleme de
instabilitate numerica..

Algoritmii de tip LMS sunt de obicei utilizati In majoritatea aplicatiilor de filtrare
adaptiva, 1n special datoritd simplitatii lor si a complexitatii artimetice reduse. Performantele
acestor algoritmi depind de valoarea pasului de adaptare (step-size), notat de obicei in
literaturd prin w, in termenii compromisului vitezd de convergentd/capacitate de urmarire
versus dezadaptare. O schema simpla de implementare a unui pas de adaptare variabil (V'SS =



variable step-size) are la baza utilizarea a doua valori, dupa urmatoarea regula: u(n) = u; in
faza initiald a procesului adaptiv si u(n) = 1, in faza de convergenta, cu u; >> u [2] (prin n s-
a notat indicele temporal). Principalul avantaj al acestui algoritm este simplitatea. Cu toate
acestea, schema nu poate fi consideratd o solutie practicd din doud motive: 1) trebuie
identificat momentul de comutare intre cele doud valori ale pasului de adaptare (momentul de
intrare in faza de convergenta a algoritmului), lucru dificil de evaluat in special in aplicatiile
de timp-real i 2) nu este adecvata 1n situatia schimbarilor de mediu produse dupa intrarea in
convergentd, cand algoritmul va reactiona lent datorita utilizarii pasului de adaptare redus p,.
O altd categorie de algoritmi de tip VSS-LMS au la baza evaluarea energiei erorii
algoritmului si compararea valorii acesteia cu un anumit prag [3]-[5] (“monitorizarea” starii
de convergentd), decizdndu-se apoi varierea pasului de adaptare pe baza unor relatii
recursive. Rezultatele obtinute sunt mai bune comparativ cu metoda precedenta, dar sunt
influentate de alegerea valorii pragului respectiv; acest lucru limiteaza aplicarea acestor
metode in practica. O abordare mai recentd propune monitorizarea stirii de convergentd a
algoritmului pe baza evaludrii “deviatiei” coeficientilor (MSD = mean-square deviation) si
minimizarii acesteia intr-o manierd recursiva [6]. Solutia este interesantd, iar rezultatele
obtinute sunt mult mai bune decat in cazul metodelor precedente. Dezavantajul acestui
algoritm este insa tot de natura “practica”. In formula pasului de adaptare apare o constanti
(notata cu C in [6]), a carei valoare depinde atat de puterea semnalului de intrare, cat si de
puterea zgomotului de sistem (zgomotul care afecteazd semnalul de referintd al filtrului
adaptiv). Acesti doi parametri pot fi dificil de estimat cu acuratete, mai ales 1n situatia in care
avem de a face cu medii nestationare. Algoritmul propus in [6] este foarte sensibil la valoarea
acestei constante C, ceea a ce constituie o limitare importantd in aplicatiile practice. O
abordare oarecum similard, insa dezvoltata intr-o manierd mai eleganta si mai practica, a fost
propusa in [7]. Conditia care std la baza acestui algoritm este de a “recupera” zgomotul de
sistem 1n eroarea filtrului adaptiv; principial, acest lucru este echivalent cu minimizarea
MSD. Algoritmul propus in [7] este Tnsd mult mai robust decat cel propus in [6]; formula
pasului de adaptare depinde doar de puterea zgomotului de sistem. Cu toate acestea, existd o
serie intreaga de aplicatii in care acest parametru este dificil de estimat, in special datorita
nestationaritatii zgomotului de sistem (de exemplu: compensarea ecoului, reducerea
zgomotului de fond). Recent, o altad solutie interesantd bazata pe alegerea pasului de adaptare
dintr-o tabeld cu valori predeterminate (pe baza unor analize de convergentd) a fost propusa
in [8]. Limitarea acestei metode este oarecum similard cu a celor propuse in [6] si [7], in
sensul ca 1n algoritmul ce std la baza completarii tabelei de cautare intervine ca parametru
puterea zgomotului de sistem, cu limitarile mentionate anterior.

Algoritmul propus in [9] este o variantd a algoritmului din [7], dar nu mai necesita
estimarea puterii zgomotului de sistem. Acest parametru este evaluat intr-o forma “mascata”,
pe baza puterii a doud secvente disponibile in cadrul oricarei aplicatii de filtrare adaptiva:
semnalul de referintd si semnalul de la iesirea filtrului adaptiv. In consecintd, nu mai sunt
necesare informatii a priori legate de mediul in care opereaza filtrul adaptiv, ceea ce sporeste
gradul de aplicabilitate practici a metodei. In plus, s-a generalizat solutia in cazul
algoritmilor bazati pe proiectii afine (4PA = affine projection algorithm) [10], o categorie de



algoritmi derivati din familia LMS, dar care beneficiaza de o vitezd de convergentd
superioard. Cei doi algoritmi propusi au fost validati pe baza implementarilor pe FPGA [11],
[12], certificand astfel comportarea lor in precizie finita si aplicabilitatea practica.

Pentru exemplificare, sa presupunem ca ne aflam in contextul unei aplicatii de
identificare de sistem. Semnalul de la iesirea sistemului necunoscut, y(n), este obtinut prin
filtrarea semnalului de intrare x(n) printr-un filtru cu raspuns finit la impuls, cu L coeficienti
reali, ale cdror valori sunt continute in vectorul coloand h. De asemenea, sd presupunem ca
filtrul adaptiv va avea coeficienti reali, ale caror valori sunt continute in vectorul h(x). Schema
de analiza este prezentatd In Fig. 1. Una din aplicatiile importante ce au la bazd aceastd
schema o reprezintd compensarea adaptiva ecoului.
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Fig. 1. Configuratia de suprimare a interferentelor ce sta la baza aplicatiei de compensare a ecoului

Schema din Fig. 1 poate fi privitd ca o combinatie foarte interesantd intre doua
configuratii “clasice” de sisteme adaptive. In primul rind, poate fi consideratid o schemi de
identificare de sistem, in care scopul principal il reprezintda identificarea sistemului
necunoscut h cu ajutorul filtrului adaptiv h(n). in al doilea rand, schema din Fig. 1 reprezinti
o configuratie de suprimare a interferentelor, cu rolul reducerii semnalului perturbator y(n)
ce afecteaza semnalul util v(n). Cele doua cazuri sunt practic echivalente.

In scopul unei abordari unitare, vom defini semnalele de eroare a-priori, respectiv a-
posteriori astfel:

e(n) = d(n) —x'(n)h(n — 1) (1)

&(n) = d(n) — x(n)h(n) 2)
unde x(n) = [x(n) x(n — 1) ... x(n — L + 1)]’, iar T reprezinta operatorul de transpunere.

Relatia de reactualizare a coeficientilor filtrului adaptiv in cazul algoritmilor de tip
LMS este:

h(n) = h(n — 1) + u(n)x(n)e(n) A 3)
in care w(n) reprezintd pasul algoritmului. Introducand expresia lui h(n) din relatia (3) in
relatia (2) si tinand cont de formula (1), rezultd o legatura intre cele doua tipuri de erori de
forma

e(n) = e(m)[1 — u(m)x’ (n)x(n)] “4)

O modalitate de determinare a pasului de adaptare o constituie impunerea conditiei de
anulare a erorii a-posteriori, £(n) = 0 (presupunand ci e(n) # 0) [13]. In aceste conditii, din
relatia (4) rezultd ca u(n) = 1/[x"(n)x(n)]. In cazul algoritmului NLMS (Normalized LMS),
pasul de adaptare este definit ca u(n) = 1 /[x"(n)x(n)], cu 0 < u < 2. Prin urmare, valoarea y =



1 conduce aparent la performante optime. Acest lucru este valabil insd doar in situatia in care
semnalul v(n) este absent. Din Fig. 1 se observa ca

e(n) = x'(n)[h — h(n)] + v(n) (5)
Atunci cand v(n) # 0, conditia de anulare a erorii a-posteriori conduce la
X' ()[h — h(n)] =~ v(n) # 0 (6)

ceea ce va afecta estimatul filtrului adaptiv. Prin urmare, fortand anularea erorii a-posteriori
e(n), se va produce o “scurgere” a semnalui v(r) in coeficientii h(n).
Tinand cont de aceste aspecte, o solutie mai viabila de determinare a pasului de
adaptare a algoritmului o reprezintd impunerea conditiei e(n) = v(n). Astfel, se urmareste ca
E{e(n)} = E{v'(n)} ()
unde E{-} reprezinta operatorul de mediere statistica. Prelucrand relatia (4) in acest sens
(ridicare la patrat i mediere statisticd) se obtine

E{&(n)}[1 - u(n)LE{x*(n)}]* = E{vi(n)} (8)

Rezolvand ecuatia de gradul 2 precedentd se obtine expresia pasului de adaptare
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Estimarea marimilor de forma E{a"(n)} se poate realiza intr-un mod recursiv astfel:

62 (n)=26%(n-1)+(1-2)a?(n) (10)

unde A =1-1/(KL), cu K > 1. Prin urmare, expresia (9) devine

(n)=—— P—ng} (11

"X (n)x(n)

Acest algoritm cu pas variabil, denumit NPVSS-NLMS (Nonparametric Variable Step Size
NLMS) a fost propus in [7]. Principala sa limitare constd in faptul ca semnalul v(n) este in
general indisponibil in practica. In plus, in anumite aplicatii (ex: compensarea ecoului) acest
semnal poate fi nestationar, contindnd atat zgomotul de fond (ce poate varia in timp) cat si
vocea vorbitorului de la capatul apropiat (near-end), ceea ce complica estimarea puterii sale.
Pentru a depasi aceste limitari este de dorit gasirea unei solutii alternative care sa evite
estimarea directd a semnalului v(n). Se stie ca semnalul dorit d(n) al filtrului adaptiv contine
atat semnalul v(n), cat si iesirea sistemului necunoscut, y(n). Cele doua secvente pot fi
presupuse necorelate, astfel incat se poate afirma ca

E{d’(n)} = E{y*(n)} + E{v'(n)} (12)
In plus, presupunand ci filtrul adaptiv a convers intr-o anumiti masura vom avea
E{(n)} = E(P(n)} (13)
Prin urmare, din relatiile precedente rezultd ca
E{(n)} = E{d'(n)} - E(P°(n)} (14)



iar relatia (11) devine

o' i (;e)(_n)ﬁ(n) (15)

Expresia (15) este mult mai adecvata in practica deoarece depinde numai de secvente ce sunt
disponibile in mod direct In cadrul aplicatiei de filtrare adaptiva. Algoritmul VSS-NLMS
rezultat a fost propus si analizat in [9].

O altd modalitate practicd de a estima puterea semnalului v(n) constd in aplicarea

relatiei (10), pentru semnalul eroare e(n), utilizind insa un parametru y > A [14]:
62 (n):}/&g (n—1)+(1—7)62 (n) (16)

In continuare sunt prezentate rezultatele unor simuliri efectuate in cadrul unei
configuratii de compensare a ecoului acustic [15]. Au fost comparate performantele
algoritmilor NLMS clasic, NPVSS-NLMS [7], VSS-NLMS-1 [bazat pe relatia (15)], VSS-
NLMS-2 [bazat pe relatia (16)] si VSS-NLMS-id [“ideal” - in care se presupune cd semnalul
v(n) este disponibil]. Sistemul “necunoscut” (calea de ecou acustic) are lungimea L = 512,
egala cu cea a filtrului adaptiv. Semnalul de intrare x(n) este o secventa vocald, freventa de
esantionare fiind Fy= 8 kHz.

Intr-un prim experiment, semnalul v(n) consti doar in zgomotul de fond (cazul single-
talk), cu SNR = 20dB. Rezultatele sunt prezentate in Fig. 2. Se observa cad algoritmul
NPVSS-NLMS (in care se presupune cunoscuta puterea zgomotului de fond) este practic
similar cu cazul “ideal”, iar algoritmul VSS-NLMS-1 obtine performante apropiate. Viteza de
convergentd se reduce insa in cazul algoritmului VSS-NLMS-2.
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Fig. 2. Performantele algoritmilor de tip VSS-NLMS in cazul single-talk.



In cel de al doilea experiment, pe langi zgomotul de fond este prezenti si vocea
vorbitorului de la capétul apropiat (cazul double-talk). Rezultatele sunt prezentate in Fig. 3,
fiind evidenta superioritatea algoritmului VSS-NLMS-1.
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Fig. 3. Performantele algoritmilor de tip VSS-NLMS in cazul double-talk.

Ideea de baza a acestei categorii de algoritmi VSS-NLMS poate fi extinsad si asupra
algoritmilor de tip “proportionate” [16], [17], care sunt mult mai adecvati situatiei in care
sistemul ce urmeaza a fi identificat este de tip sparse, asa cum este cazul cdilor de ecou.
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