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Scopul principal al acestui proiect de cercetare a constat ı̂n dezvoltarea unor solut, ii iterative ı̂mbunătăt, ite bazate pe
descompuneri tensoriale, pentru aplicat, ii din domeniul acustic. Rezultatul global a constat ı̂n obt, inerea s, i analiza
unor algoritmi de filtrare adaptivă bazat, i pe descompuneri tensoriale de ordin superior, ce au fost validat, i ı̂n cadrul
unor scenarii experimentale de compensare a ecoului acustic. Astfel, au fost ı̂ndeplinite toate obiectivele specifice
prevăzute ı̂n planul de realizare asociat proiectului, după cum urmează:
1. Implementarea descompunerilor tensoriale de ordin superior ı̂n modelarea sistemelor utilizate pentru aplicat, ii
acustice.
2. Dezvoltarea unor algoritmi adaptivi bazat, i pe descompuneri tensoriale de ordin superior.
3. Îmbunătăt, irea performant,elor s, i studiul de convergent, ă al algoritmilor adaptivi bazat, i pe descompuneri tensoriale
de ordin superior.
4. Evaluarea performant,elor metodelor iterative utilizate ı̂n aplicat, ii acustice utilizând simulări software.

Rezultatele din cadrul acestui proiect de cercetare au fost publicate ı̂n lucrările [1]–[8] din lista de referint,e.
Acestea constau ı̂n 4 articole publicate ı̂n reviste cotate ISI-WOS, dintre care un articol Q1 s, i 3 articole Q2, precum
s, i 4 lucrări ce apar ı̂n volumele unor conferint,e indexate ı̂n baza de date internat, ională IEEE Xplore.

1 Introducere

În numeroase aplicat, ii, filtrele adaptive de orice fel joacă un rol fundamental [9]. Practic, un astfel de sistem adaptiv
constă ı̂ntr-un filtru digital cu coeficient, i variabili ı̂n timp, care sunt actualizat, i pe baza unei metode iterative,
cunoscută s, i sub numele de algoritm adaptiv. Alegerea unui anumit algoritm adaptiv pentru o aplicat, ie specifică
depinde de mai multe criterii de performant, ă, precum rata de convergent, ă, acuratet,ea solut, iei, robustet,ea s, i eficient,a
computat, ională. Des, i algoritmul de tipul least-mean-square (LMS) rămâne una dintre cele mai populare alegeri
datorită simplităt, ii sale, performant,a ı̂mbunătăt, ită a algoritmului recursive least-squares (RLS) s, i a filtrului Kalman
justifică utilizarea lor pentru aplicat, iile actuale.

Lungimea filtrului adaptiv (adică numărul de coeficient, i) este un factor critic ı̂n implementarea practică a unui
astfel de sistem. Cu cât filtrul este mai lung, cu atât implementarea/funct, ionarea lui devine mai dificilă. Acest aspect
nu este asociat doar cu complexitatea computat, ională, va cres,te ı̂n mod natural odată cu numărul de coeficient, i,
ci s, i cu principalele criterii de performant, ă. Un filtru mai lung implică o rată de convergent, ă s, i o urmărire mai
lente, influent, ând totodată acuratet,ea solut, iei. Deoarece există multe aplicat, ii care necesită filtre adaptive cu sute
de coeficient, i (de exemplu, compensarea ecoului, modelarea canalului, reducerea zgomotului etc.), gestionarea unor
astfel de răspunsuri la impuls de lungime mare reprezintă o provocare importantă, mai ales ı̂n combinat, ie cu algoritmii
bazat, i pe RLS [10].

Lucrări recente au abordat această problemă concentrându-se pe tehnici de descompunere a răspunsului la impuls
s, i urmăresc să reformuleze o problemă cu un spat, iu mare de parametri (adică un număr mare de coeficient, i ai filtrului)
ca o combinat, ie de probleme ”mai mici”, adică filtre mai scurte. În acest cadru, una dintre cele mai atractive solut, ii
se bazează pe decompunerea răspunsului la impuls folosind cel mai apropiat produs Kronecker (nearest Kronecker
product - NKP), care exploatează caracteristicile de rang scăzut ce caracterizează majoritatea sistemelor din lumea
reală [11]–[14].
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Baza abordării NKP a fost dezvoltată ı̂n contextul unei descompuneri de ordinul al doilea [11], [12], unde un
răspuns la impuls de lungime L = L1L2 (cu L2 ≤ L1) este aproximat printr-o sumă de R produse Kronecker (cu
R ≪ L2) ı̂ntre răspunsuri la impuls mai scurte, de lungimi L2 s, i L1. De fapt, R este rangul aproximat al matricii
L1 × L2 care rezultă prin remodelarea răspunsului la impuls de lungime L. Se pare că o descompunere de ordin
superior este de dorit, deoarece ar implica răspunsuri la impuls s, i mai scurte. Cu toate acestea, ı̂n acest caz, răspunsul
la impuls ar fi remodelat ca un tensor de ordin superior, iar rangul unei astfel de structuri nu este ı̂ntotdeauna us,or
de gestionat. Solut, ia propusă ı̂n [13] evită această problemă s, i controlează rangul unui tensor de ordinul al treilea
printr-un rang al unei matrici. Ca urmare, algoritmul bazat pe RLS care foloses,te o astfel de descompunere tensorială
de ordinul al treilea (third-order tensor - TOT), s, i anume RLS-TOT [14], ı̂l depăs,es,te pe omologul său dezvoltat
anterior, care exploatează descompunerea NKP de ordinul al doilea [12]. O idee similară a dus la dezvoltarea filtrului
Kalman bazat pe descompunerea TOT [1]. Abordarea poate fi extinsă s, i la o descompunere de ordinul al patrulea
(FOT) [5].

Pe lângă criteriile de performant, ă ment, ionate anterior (de exemplu convergent, ă, urmărire s, i acuratet,e), există
un alt aspect important care trebuie luat ı̂n considerare atunci când sistemul funct, ionează ı̂n medii zgomotoase. În
astfel de scenarii, robustet,ea algoritmului adaptiv devine o problemă critică. De exemplu, ı̂n compensarea ecouului,
microfonul captează zgomotul de fundal, care poate fi puternic s, i nestat, ionar. Prin urmare, prezent,a sa ar putea
influent,a semnificativ comportamentul adaptiv al filtrului, dacă algoritmul nu este echipat cu caracteristici bune de
robustet,e. De obicei, robustet,ea algoritmului este luată ı̂n considerare ı̂n faza de proiectare, prin includerea unor
termeni specifici ı̂n funct, ia de cost de optimizare. Cu toate acestea, algoritmii regulatizat, i rezultat, i includ frecvent
parametri suplimentari care nu sunt ı̂ntotdeauna us,or de controlat ı̂n practică. În acest context, solut, iile propuse
recent ı̂n [6] s, i [8] iau ı̂n considerare o funct, ie de cost care include atât contribut, ia zgomotului extern, cât s, i pe cea
a incertitudinilor sistemului, iar variant,ele acestor termeni sunt estimate ı̂ntr-un mod practic ı̂n cadrul algoritmilor.

În cadrul acestui proiect a fost urmarită metoda de descompunere a tensorilor de ordin superior s, i au fost proiectat, i
algoritmi de filtrare adaptivă robus,ti la diverse categorii de perturbat, ii [1]–[8]. Algoritmii rezultat, i actualizează ı̂n
paralel s, i combină coeficient, ii a mai multe filtre adaptive de lungimi mult mai mici (̂ın comparat, ie cu lungimea
răspunsului la impuls original), obt, inând astfel un câs,tig important atât ı̂n ceea ce prives,te reducerea complexităt, ii,
cât s, i cres,terea performant,ei. Caracteristica principală a acestei abordări este că rangul tensorului este controlat s, i
limitat la o valoare cunoscută, fără a necesita tehnici de aproximare. Această metodă de descompunere este potrivită
pentru identificarea răspunsurilor la impuls de lungime mare, deoarece operează cu structuri de date mai mici. De
asemenea, tehnica de regularizare utilizată contribuie la cres,terea robustet, ii algoritmilor ı̂n medii afectate de zgomot
de nivel mare s, i/sau nestat, ionar.

2 Algoritmi de filtrare adaptivă bazat
,
i pe descompuneri tensoriale de

ordin superior

În această sect, iune este prezentat contextul din spatele descompunerii TOT, ı̂mpreună cu cadrul s, i notat, ia specifice.
Să considerăm un sistem variabil ı̂n timp, caracterizat prin răspunsul la impuls de lungime L reprezentat prin vectorul:

h(n) =
[
h1(n) h2(n) · · · hL(n)

]⊤
, (1)

unde n reprezintă indicele de timp discret, hl(n) este coeficientul al l-lea (cu l = 1, 2, . . . , L), iar superscriptul ⊤

reprezintă transpozit, ia. Se presupune că lungimea poate fi factorizată ca L = L1L2, cu L1 ≥ L2. Aceasta poate
să nu pară o presupunere trivială, dar ı̂n multe implementări cu precizie finită lungimea unui filtru digital este de
obicei setată ca putere a lui doi (din motive practice/algoritmice), adică L = 2B , unde B este un ı̂ntreg pozitiv. Prin
urmare, poate fi us,or factorizată ca L = 2B12B2 , cu B = B1 + B2 s, i B1 ≥ B2 (unde B1 s, i B2 sunt, de asemenea,
numere ı̂ntregi pozitive).

Folosind produsul Kronecker, răspunsul la impuls din (1) poate fi exprimat echivalent ca [11]

h(n) =

L2∑

i=1

h2,i(n)⊗ h1,i(n), (2)

unde h2,i(n) s, i h1,i(n), cu i = 1, 2, . . . , L2, sunt răspunsuri la impuls mai scurte, de lungimi L2 s, i respectiv L1, ı̂n
timp ce ⊗ denotă produsul Kronecker [16]. As,a cum se arată ı̂n [11], coeficient, ii acestor răspunsuri la impuls mai
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scurte pot fi evaluat, i folosind descompunerea ı̂n valori singulare (singular value decomposition - SVD) a matricii
H(n), de dimensiune L1×L2, obt, inută prin rearanjarea elementelor din h(n). Cu toate acestea, ı̂n termeni de spat, iu
al parametrilor, nu există niciun motiv să se folosească (2) ı̂n loc de (1), deoarece primul implică L2(L2+L1) = L2

2+L
coeficient, i, care depăs,esc lungimea L asociată cu (1). Totus, i, pentru sistemele de rang mic, adică atunci când rangul
matricii H(n) este mai mic decât L2, există un câs,tig potent, ial. Vom nota cu R rangul lui H(n), cu R < L2. În
acest caz, folosind descompunerea NKP [11], (2) devine

h(n) =

R∑

r=1

h2,r(n)⊗ h1,r(n), (3)

unde h2,r(n) s, i h1,r(n), cu r = 1, 2, . . . , R, sunt răspunsuri la impuls de lungimi L2 s, i respectiv L1. Astfel, spat, iul
parametrilor constă ı̂n R(L2+L1) coeficient, i, un număr care poate fi semnificativ mai mic decât L. De fapt, ı̂n multe
scenarii practice (de exemplu, compensarea ecoului, reducerea zgomotului etc.), configurat, ia este R ≪ L2 [11], [12],
ceea ce conduce la avantaje importante.

Aparent, cres,terea ordinului de descompunere ar aduce un beneficiu ı̂n termeni de reducere a spat, iului
parametrilor. În acest caz, lungimea L ar fi factorizată ı̂n mai mult de doi termeni, ı̂n timp ce mai mult de două
răspunsuri la impuls (chiar mai scurte) ar fi combinate prin produsul Kronecker ı̂n decompunerea lui h(n), similar
cu (2). Cu toate acestea, numărul de termeni din sumă nu ar mai fi legat de un rang matricial, ci de un rang ten-
sorial, care reprezintă o problemă mai sensibilă. De exemplu, ı̂n timp ce rangul unei matrici este limitat de numărul
coloanelor sale, rangul unui tensor ar putea depăs, i cea mai mare dimensiune a descompunerii sale.

Pentru a evita astfel de neajunsuri, solut, ia bazată pe TOT din [13] ı̂ncepe cu factorizarea L = L1L2, dar t, inând
cont de faptul că L1 ≫ L2, descompunând totodată L1 = L11L12, cu L11 ≥ L12. Apoi, urmând acelas, i rat, ionament
privind rangul scăzut, descompunerea răspunsului la impuls conduce la [13]

h(n) =

L2∑

l=1

P∑

p=1

h2,l(n)⊗ h12,lp(n)⊗ h11,lp(n), (4)

cu P < L12, iar răspunsurile la impuls mai scurte h2,l(n), h12,lp(n) s, i h11,lp(n) au lungimile L2, L12 s, i respectiv L11.
Prin urmare, conform (4), spat, iul parametrilor devine L2

2 + PL12L2 + PL11L2, care poate fi mult mai mic decât L,
cu presupunerile comune că L2 ≪ L11L12 s, i P ≪ L12 [13], [14].

Pentru a facilita dezvoltările viitoare, coeficient, ii răspunsurilor la impuls componente din (4) sunt grupat, i ı̂n
următoarele structuri de date, care sunt specifice descompunerii TOT:

h
2
(n) =




h2,1(n)
h2,2(n)

...
h2,L2

(n)


 , (5)

h
12
(n) =




h12,1(n)

h12,2(n)
...

h12,L2
(n)


 , h12,l(n) =




h12,1(n)
h12,2(n)

...
h12,P (n)


 , (6)

h
11
(n) =




h11,1(n)

h11,2(n)
...

h11,L2
(n)


 , h11,l(n) =




h11,1(n)
h11,2(n)

...
h11,P (n)


 , (7)

cu l = 1, 2, . . . , L2. Trebuie observat de asemenea că termenii care compun sumele din (4) pot fi exprimat, i echivalent
ca

h2,l(n)⊗ h12,lp(n)⊗ h11,lp(n) = [IL2
⊗ h12,lp(n)⊗ h11,lp(n)]h2,l(n) (8)

= [h2,l(n)⊗ IL12
⊗ h11,lp(n)]h12,lp(n) (9)

= [h2,l(n)⊗ h12,lp(n)⊗ IL11
]h12,lp(n), (10)
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unde IL2
, IL12

s, i IL11
reprezintă matricile identitate de dimensiuni L2 ×L2, L12 ×L12 s, i respectiv L11 ×L11. Aceste

forme echivalente sunt utile pentru a extrage ı̂n continuare componentele individuale ale răspunsului global la impuls,
adică ultimii termeni care apar ı̂n partea dreaptă a (8), (9) s, i respectiv (10). De fapt, aceste seturi de coeficient, i
compun răspunsurile la impuls din (5)–(7), adică h

2
(n), h

12
(n) s, i h11

(n), care au lungimile L2
2, PL12L2 s, i respectiv

PL11L2.
În concluzie, filtrele adaptive care exploatează descompunerea bazată pe TOT sunt concepute să estimeze aceste

trei răspunsuri la impuls componente, ı̂n loc să modeleze direct răspunsul global la impuls de lungime L. Mai mult,
coeficient, ii răspunsului la impuls estimat (de lungime totală) pot fi obt, inut, i similar cu (4), as,a cum este arătat
ı̂n [1], [8]. De exemplu, RLS-TOT cu regularizare variabilă (VR-RLS-TOT) propus ı̂n [8] este rezumat ı̂n Tabelul 1.

3 Rezultate experimentale

Cadrul experimental ia ı̂n considerare un scenariu de compensare a ecouului, unde scopul principal este identificarea
răspunsului la impuls al unei căi de ecou h(n), pentru a obt, ine o replică a ecoului, care este scăzută ulterior din
semnalul microfonului [10]. În acest scop, este selectat primul răspuns la impuls din Recomandarea ITU-T G168 [17],
care constă ı̂ntr-un vector de 64 de coeficient, i completat cu zerouri până la lungimea L = 512. Semnalul de intrare
(cunoscut s, i ca far-end - ı̂ndepărtat) este o secvent, ă de voce feminină, folosind o rată de es,antionare de 8 kHz. Ies, irea
căii de ecou este coruptă de un zgomot de fundal considerat alb s, i gaussian (white Gaussian noise - WGN), cu un
raport semnal-zgomot (signal-to-noise ratio - SNR) de 20 dB. Diferite alte tipuri de zgomot afectează de asemenea
semnalul microfonului, as,a cum va fi indicat ı̂n unele dintre experimentele viitoare, pentru a evalua robustet,ea
algoritmilor. În câteva dintre experimente se foloses,te un scenariu de schimbare a căii de ecou, prin schimbarea
semnului coeficient, ilor lui h(n) ı̂n mijlocul simulării, cu scopul de a evalua capacitatea de urmărire a algoritmilor.
Măsura performant,ei este dezalinierea normalizată, care evaluează ”diferent,a” dintre răspunsul real la impuls, h(n),

s, i estimatul său, ĥ(n). Aceasta se calculează (̂ın dB) ca

M(n) = 10log10

∥∥∥h(n)− ĥ(n)
∥∥∥
2

∥h(n)∥
2

. (11)

Un nivel mai scăzut al acestei măsuri de performant, ă indică o acuratet,e mai bună a solut, iei/estimării, ı̂n timp ce o
curbă de dezaliniere mai abruptă este asociată cu o rată de convergent, ă s, i/sau urmărire mai rapidă a algoritmului.

Pe lângă VR-RLS-TOT propus, alt, i algoritmi sunt implicat, i ı̂n comparat, ie ı̂n câteva experimente. În mod evident,
este selectat corespondentul RLS-TOT din [14], care reprezintă versiunea neregularizată a VR-RLS-TOT. În plus,
este utilizat s, i RLS-TOT regularizat (R-RLS-TOT) din [3], care foloses,te o tehnică de regularizare diferită, ce se
bazează doar pe SNR. Tot, i aces,ti algoritmi bazat, i pe TOT combină cele trei filtre adaptive mai scurte (cu lungimi
L2
2, PL12L2 s, i PL11L2) s, i folosesc factorii asociat, i de uitare, λ⋆, cu ⋆ ∈ {2, 12, 11}. Deoarece L = 512 = 29, cea mai

naturală factorizare este L11 = L12 = 16 = 24 s, i L2 = 2. În final, algoritmul RLS cu regularizare variabilă (VR-RLS)
dezvoltat recent ı̂n [6] este implicat de asemenea ı̂n comparat, ii. Foloses,te o tehnică de regularizare similară cu cea
a VR-RLS-TOT, dar pentru algoritmul convent, ional RLS, folosind un singur filtru adaptiv de lungime mare (s, i un
singur factor de uitare, λ), cu L coeficient, i. Factorii de uitare ai tuturor acestor algoritmi bazat, i pe RLS sunt stabilit, i
folosind o regulă generală comună, t, inând cont de lungimea filtrului [14]. Deoarece factorul de uitare este considerat
un parametru legat de memorie, valoarea sa este asociată ı̂n mod natural cu lungimea filtrului, conform relat, iei:

forgeting factor = 1−
1

K · (filter length)
, (12)

cu K > 1, unde valoarea lui K este considerată un număr ı̂ntreg. Evident, cu cât acest număr ı̂ntreg este mai mare,
cu atât valoarea factorului de uitare este mai apropiată de unu. De asemenea, folosirea unui filtru RLS mai lung
necesită o valoare mai mare a factorului de uitare. De exemplu, ı̂n cazul algoritmului VR-RLS [6], lungimea filtrului
este L, astfel ı̂ncât factorul său (unic) de uitare este evaluat ca λ = 1 − 1/(KL). Este clar că această valoare este
mai mare comparativ cu factorii de uitare ai algoritmilor bazat, i pe TOT, adică λ⋆ = 1−1/(KL⋆), cu ⋆ ∈ {2, 12, 11}.

Înainte de comparat, ia cu omologii săi, ı̂n primul experiment este important să analizăm performant,a algoritmului
VR-RLS-TOT propus, pentru valori diferite ale parametrului de descompunere P . Valoarea lui P este limitată de
L12, ı̂nsă ı̂n practică este necesară o valoare mult mai mică. După cum este indicat ı̂n [13] s, i [14], valoarea lui P
este de obicei ı̂ntre L12/8 s, i L12/4. Prin urmare, pentru configurat, ia actuală de descompunere, evaluăm performant,a
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Tabelul 1 Algoritmul VR-RLS-TOT.

Factorizare: L = L11L12L2, cu L2 ≪ L11L12 s,i P ≪ L12

Parametri: 0 < λ⋆ < 1, ⋆ ∈ {2, 12, 11} , ε > 0

Init,ializare:

R12,11(0) = OL2
2
, R2,11(0) = OPL12L2

, R2,12(0) = OPL11L2

σ2

v⋆
(0) = 0, σ2

w⋆
(0) = ζ, ζ > 0

pentru l = 1, 2, . . . , L2, p = 1, 2, . . . , P

ĥ2,l(0) =

[
ϵ

0L2−1

]
, ĥ12,lp(0) =

[
ϵ

0L12−1

]
, ĥ11,lp(0) =

[
ϵ

0L11−1

]
, 0 < ϵ ≤ 1

=⇒ Ĥ
12,11(0), Ĥ

2,11(0), Ĥ
2,12(0)

Iterat,ii:

pentru n = 1, 2, . . .

x12,11(n) = Ĥ

⊤

12,11(n− 1)x(n)

x2,11(n) = Ĥ

⊤

2,11(n− 1)x(n)

x2,12(n) = Ĥ

⊤

2,12(n− 1)x(n)

R12,11(n) = λ2R12,11(n− 1) + x12,11(n)x
⊤

12,11(n)

R2,11(n) = λ12R2,11(n− 1) + x2,11(n)x
⊤

2,11(n)

R2,12(n) = λ11R2,12(n− 1) + x2,12(n)x
⊤

2,12(n)

e2(n) = d(n)− x
⊤

12,11(n)ĥ2
(n− 1)

e12(n) = d(n)− x
⊤

2,11(n)ĥ12
(n− 1)

e11(n) = d(n)− x
⊤

2,12(n)ĥ11
(n− 1)

σ2

v⋆
(n) = λ⋆σ

2

v(n− 1) + (1− λ⋆)e
2

⋆(n), ⋆ ∈ {2, 12, 11}

δ2(n) =
1

L2

2
(1− λ2)

·
σ2
v2

(n)
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2,12(n)

σ2

w2
(n) = λ2σ

2

w2
(n− 1) + (1− λ2)

∥∥∥ĥ2
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Figura 1: Dezalinierea normalizată a algoritmului VR-RLS-TOT folosind diferite valori ale parametrului de descom-
punere P . Factorii de uitare λ⋆, cu ⋆ ∈ {2, 12, 11}, sunt setat, i conform (12), folosind K = 30. Semnalul de intrare
este o secvent, ă de vorbire, iar calea de ecou se schimbă după 7,5 secunde.
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Figura 2: Spat, iul parametrilor (adică numărul de coeficient, i) ai solut, iei convent, ionale (L = 512) s, i ai descompunerii
bazate pe TOT cu P = 2, L11 = L12 = 16 s, i L2 = 2 (adică L2

2 = 4, PL12L2 = PL11L2 = 64).

algoritmului VR-RLS-TOT folosind valorile P = 2, 3, s, i 4, setând K = 30 pentru calcularea celor trei factori
de uitare (adică λ⋆, cu ⋆ ∈ {2, 12, 11}) conform (12). Rezultatele sunt prezentate ı̂n Fig. 1, unde un scenariu de
schimbare a căii de ecou este simulat la 7,5 secunde. În ceea ce prives,te acuratet,ea (adică nivelul de dezaliniere),
putem observa o performant, ă similară pentru toate valorile lui P . O react, ie de urmărire doar put, in mai bună se
obt, ine atunci când valoarea lui P cres,te. Totus, i, acest lucru cres,te s, i complexitatea computat, ională. Prin urmare,
folosirea valorii P = 2 reprezintă un compromis adecvat ı̂n ceea ce prives,te performant,a s, i complexitatea. Această
valoare va fi folosită suplimentar pentru tot, i algoritmii bazat, i pe TOT analizat, i ı̂n această sect, iune.

Avantajul descompunerii bazate pe TOT se bazează pe utilizarea unui spat, iu de parametri mult mai mic (adică un
număr mult mai mic de coeficient, i), comparativ cu abordarea convent, ională, care implică un singur filtru de lungime
L. Acest lucru este sust, inut ı̂n Fig. 2, unde filtrul indicat cu ”0” pe axa x reprezintă solut, ia clasică folosind L = 512
coeficient, i. Aici, filtrele indicate cu ”1”, ”2” s, i ”3”” sunt asociate descompunerii bazate pe TOT, cu lungimile L2

2 = 4
s, i PL12L2 = PL11L2 = 64, care corespund configurat, iei actuale de descompunere folosind P = 2. Este clar că, atunci
când se foloses,te descompunerea bazată pe TOT, există o reducere importantă a spat, iului parametrilor, ceea ce duce
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Figura 3: Dezalinierea normalizată a algoritmului VR-RLS-TOT folosind valori diferite ale lui K pentru evaluarea
factorilor de uitare λ⋆, cu ⋆ ∈ {2, 12, 11}, conform (12). Parametrul de descompunere este setat la P = 2. Semnalul
de intrare este o secvent, ă de vorbire, iar calea de ecou se schimbă după 7,5 secunde.
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Figura 4: Dezalinierea normalizată a RLS-TOT [14], R-RLS-TOT [3], VR-RLS [6] s, i VR-RLS-TOT propus. Tot, i
algoritmii folosesc K = 30 pentru evaluarea factorilor de uitare corespunzători, conform (12), ı̂n timp ce algoritmii
bazat, i pe TOT folosesc parametrul de descompunere P = 2. Semnalul de intrare este o secvent, ă de vorbire, iar calea
de ecou se schimbă după 7,5 secunde.

la o complexitate aritmetică mai scăzută s, i la o performant, ă ı̂mbunătăt, ită comparativ cu abordarea convent, ională.
Factorul de uitare este un parametru important care controlează performant,a oricărui filtru de tip RLS ponderat

exponent, ial. O valoare mai mare a factorului de uitare duce la o acuratet,e bună a solut, iei (adică o dezaliniere scăzută),
dar cu o urmărire lentă. Pe de altă parte, reducerea valorii acestui parametru afectează acuratet,ea, ı̂mbunătăt, ind
ı̂n acelas, i timp capacitatea de urmărire. VR-RLS-TOT propus foloses,te trei factori de uitare, fiecare asociat cu
unul dintre filtrele componente. În Fig. 3, valorile lor sunt stabilite folosind valori diferite ale numărului ı̂ntreg K.
As,a cum era de as,teptat, o valoare mai mică a lui K ı̂mbunătăt,es,te urmărirea, dar cres,te s, i dezalinierea. Pentru
un compromis mai bun ı̂n ceea ce prives,te aceste criterii de performant, ă, valoarea ”mijlocie” K = 30 reprezintă o
alegere favorabilă, care va fi folosită ı̂n următoarele experimente pentru tot, i algoritmii bazat, i pe RLS.

În continuare, algoritmul VR-RLS-TOT propus este comparat cu omologii săi bazat, i pe TOT din [14] s, i [3], adică
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Figura 5: Dezalinierea normalizată a RLS-TOT [14], R-RLS-TOT [3], VR-RLS [6], s, i VR-RLS-TOT propus. Tot, i
algoritmii folosesc K = 30 pentru evaluarea factorilor de uitare corespunzători, conform (12), ı̂n timp ce algoritmii
bazat, i pe TOT folosesc parametrul de descompunere P = 2. Semnalul de intrare este o secvent, ă de vorbire s, i două
explozii de WGN sunt simulate ı̂n capătul near-end (apropiat), cu SNR = 10 dB and 0 dB.

algoritmii RLS-TOT s, i R-RLS-TOT. De asemenea, algoritmul VR-RLS din [6] este inclus ı̂n comparat, ii. Factorii de
uitare pentru tot, i algoritmii sunt setat, i folosind (12), cu K = 30. Parametrul de descompunere pentru algoritmii
bazat, i pe TOT este P = 2, as,a cum a fost ment, ionat anterior. Rezultatele sunt prezentate ı̂n Fig. 4. În primul
rând, se poate observa că VR-RLS-TOT propus este mai robust ı̂n ceea ce prives,te acuratet,ea, atingând un nivel
de dezaliniere us,or mai scăzut comparativ cu ceilalt, i doi algoritmi bazat, i pe TOT, care sunt mai afectat, i de natura
nestat, ionară a semnalului de intrare (adică secvent,a de vorbire). De asemenea, algoritmul VR-RLS-TOT are o
urmărire bună atunci când calea de ecou se schimbă (după 7,5 secunde). În acest caz, putem observa o react, ie
semnificativ mai lentă a algoritmului VR-RLS, care funct, ionează cu un singur filtru adaptiv (de lungime mare), cu
L = 512 coeficient, i. Pe de altă parte, algoritmii bazat, i pe TOT combină estimările furnizate de trei filtre adaptive
(mult) mai scurte, cu 4, 64 s, i respectiv 64 de coeficient, i (as,a cum este indicat ı̂n Fig. 2), ceea ce conduce la un
comportament de urmărire ı̂mbunătăt, it.

În continuare, caracteristicile de robustet,e ale algoritmilor sunt testate ı̂n condit, ii de zgomot, când semnalul
microfonului din near-end captează s, i alte semnale diferite, pe lângă semnalul de ecou s, i zgomotul de fundal. În
primul rând, ı̂n Fig. 5 se iau ı̂n considerare două explozii de zgomot gaussian alb (WGN), cu SNR = 10 dB s, i 0 dB.
Se poate observa că VR-RLS-TOT propus este foarte robust la astfel de perturbat, ii, ı̂n timp ce ceilalt, i algoritmi
sunt afectat, i semnificativ. R-RLS-TOT [3] are performant,e us,or mai bune comparativ cu RLS-TOT [14], ı̂n timp
ce algoritmul VR-RLS [6] are o anumită latent, ă legată de react, ii/tranzit, ii, din cauza filtrului de lungime mare care
trebuie actualizat.

Un alt scenariu ia ı̂n considerare tipuri mai dificile de zgomot, comparativ cu exploziile WGN anterioare (care
sunt secvent,e stat, ionare). În Fig. 6, sursa de perturbat, ie (s, i natura sa) se schimbă, folosind două explozii de zgomot
de autostradă s, i respectiv zgomot de motor, a doua fiind mai puternică. Tot, i algoritmii sunt mai afectat, i ı̂n aceste
condit, ii, comparativ cu scenariul anterior. Cu toate acestea, VR-RLS-TOT propus rămâne excelent ı̂n ceea ce
prives,te robustet,ea, fiind mai put, in afectat de prima explozie de zgomot de pe autostradă s, i recuperându-se destul
de bine ı̂n cazul celei de-a doua explozii de zgomot de motor.

În final, se ia ı̂n considerare cel mai dificil scenariu de compensare a ecoului, care este as,a-numitul caz de dublă
vorbire, când ambii vorbitori (la capătul far-end s, i la capătul near-end) vorbesc ı̂n acelas, i timp [10]. În acest scenariu,
vorbirea la capătul apropiat act, ionează ca un nivel mare de perturbare nestat, ionară pentru filtrul adaptiv. În Fig. 7
apar două perioade de dublă vorbire, cu intensităt, i diferite, a doua fiind mai semnificativă. După cum putem observa,
atât comportamentul RLS-TOT [14], cât s, i cel al R-RLS-TOT [3] sunt serios influent,ate ı̂n timpul vorbirii duble.
Algoritmul VR-RLS [6] are o anumită robustet,e ı̂n acest scenariu, fiind totus, i influent,at de latent,a inerentă cauzată
de operarea cu un filtru de lungime mare (L = 512). Pe de altă parte, algoritmul propus VR-RLS-TOT ı̂s, i revine
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Figura 6: Dezalinierea normalizată a RLS-TOT [14], R-RLS-TOT [3], VR-RLS [6], s, i VR-RLS-TOT propus. Tot, i
algoritmii folosesc K = 30 pentru evaluarea factorilor de uitare corespunzători, conform (12), ı̂n timp ce algoritmii
bazat, i pe TOT folosesc parametrul de descompunere P = 2. Semnalul de intrare este o secvent, ă de vorbire s, i două
explozii de zgomote diferite sunt simulate ı̂n capătul near-end, adică un zgomot de autostradă s, i respectiv un zgomot
de motor.
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Figura 7: Dezalinierea normalizată a RLS-TOT [14], R-RLS-TOT [3], VR-RLS [6], s, i VR-RLS-TOT propus. Tot, i
algoritmii folosesc K = 30 pentru evaluarea factorilor de uitare corespunzători, conform (12), ı̂n timp ce algoritmii
bazat, i pe TOT folosesc parametrul de descompunere P = 2. Semnalul de intrare este o secvent, ă de vorbire s, i un
scenariu de dublă vorbire este simulat folosind două perioade de vorbire ı̂n capătul near-end, cu intensităt, i diferite.

rapid la ı̂nceputul primei perioade de dublă vorbire, fiind foarte robust ı̂n a doua perioadă de dublă vorbire (mai
puternică). În concluzie, se obt, ine un compromis mult mai bun ı̂n ceea ce prives,te principalele criterii de performant, ă,
comparativ cu ceilalt, i algoritmi.
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