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Scopul principal al acestui proiect de cercetare a constat in dezvoltarea unor solutii iterative imbunatatite bazate pe

descompuneri tensoriale, pentru aplicatii din domeniul acustic. Rezultatul global a constat in obtinerea si analiza

unor algoritmi de filtrare adaptiva bazati pe descompuneri tensoriale de ordin superior, ce au fost validati in cadrul

unor scenarii experimentale de compensare a ecoului acustic. Astfel, au fost indeplinite toate obiectivele specifice

prevazute in planul de realizare asociat proiectului, dupa cum urmeaza:

1. Implementarea descompunerilor tensoriale de ordin superior in modelarea sistemelor utilizate pentru aplicatii

acustice.

2. Dezvoltarea unor algoritmi adaptivi bazati pe descompuneri tensoriale de ordin superior.

3. imbunététirea performantelor si studiul de convergenta al algoritmilor adaptivi bazati pe descompuneri tensoriale

de ordin superior.

4. Evaluarea performantelor metodelor iterative utilizate in aplicatii acustice utilizand simulari software.
Rezultatele din cadrul acestui proiect de cercetare au fost publicate in lucrarile [1]-[8] din lista de referinte.

Acestea constau in 4 articole publicate in reviste cotate ISI-WOS, dintre care un articol Q1 si 3 articole ()2, precum

si 4 lucrari ce apar in volumele unor conferinte indexate in baza de date internationala IEEE Xplore.

1 Introducere

In numeroase aplicatii, filtrele adaptive de orice fel joac& un rol fundamental [9]. Practic, un astfel de sistem adaptiv
consta Intr-un filtru digital cu coeficienti variabili In timp, care sunt actualizati pe baza unei metode iterative,
cunoscuta si sub numele de algoritm adaptiv. Alegerea unui anumit algoritm adaptiv pentru o aplicatie specifica
depinde de mai multe criterii de performanta, precum rata de convergenta, acuratetea solutiei, robustetea si eficienta
computationald. Desi algoritmul de tipul least-mean-square (LMS) raméne una dintre cele mai populare alegeri
datorita simplitatii sale, performanta imbunatatita a algoritmului recursive least-squares (RLS) si a filtrului Kalman
justifica utilizarea lor pentru aplicatiile actuale.

Lungimea filtrului adaptiv (adicd numéarul de coeficienti) este un factor critic in implementarea practicd a unui
astfel de sistem. Cu cat filtrul este mai lung, cu atit implementarea/functionarea lui devine mai dificild. Acest aspect
nu este asociat doar cu complexitatea computationald, va creste in mod natural odatd cu numarul de coeficienti,
ci si cu principalele criterii de performanta. Un filtru mai lung implica o rata de convergenta si o urmarire mai
lente, influentand totodata acuratetea solutiei. Deoarece exista multe aplicatii care necesita filtre adaptive cu sute
de coeficienti (de exemplu, compensarea ecoului, modelarea canalului, reducerea zgomotului etc.), gestionarea unor
astfel de raspunsuri la impuls de lungime mare reprezinta o provocare importanta, mai ales iIn combinatie cu algoritmii
bazati pe RLS [10].

Lucrari recente au abordat aceasta problema concentrandu-se pe tehnici de descompunere a raspunsului la impuls
si urmaresc s reformuleze o problemé cu un spatiu mare de parametri (adicd un numéar mare de coeficienti ai filtrului)
ca o combinatie de probleme "mai mici”, adica filtre mai scurte. In acest cadru, una dintre cele mai atractive solutii
se bazeaza pe decompunerea raspunsului la impuls folosind cel mai apropiat produs Kronecker (nearest Kronecker
product - NKP), care exploateaza caracteristicile de rang scizut ce caracterizeaza majoritatea sistemelor din lumea
reald [11]-[14].



Baza abordarii NKP a fost dezvoltata in contextul unei descompuneri de ordinul al doilea [11], [12], unde un
raspuns la impuls de lungime L = L1Ls (cu Ly < Lp) este aproximat printr-o suma de R produse Kronecker (cu
R < L) intre raspunsuri la impuls mai scurte, de lungimi Ly si Ly. De fapt, R este rangul aproximat al matricii
L, x Ly care rezultd prin remodelarea raspunsului la impuls de lungime L. Se pare cid o descompunere de ordin
superior este de dorit, deoarece ar implica raspunsuri la impuls si mai scurte. Cu toate acestea, In acest caz, raspunsul
la impuls ar fi remodelat ca un tensor de ordin superior, iar rangul unei astfel de structuri nu este intotdeauna usor
de gestionat. Solutia propusd in [13] evitd aceastd problemé si controleazi rangul unui tensor de ordinul al treilea
printr-un rang al unei matrici. Ca urmare, algoritmul bazat pe RLS care foloseste o astfel de descompunere tensoriala
de ordinul al treilea (third-order tensor - TOT), si anume RLS-TOT [14], il depdseste pe omologul sdu dezvoltat
anterior, care exploateaza descompunerea NKP de ordinul al doilea [12]. O idee similard a dus la dezvoltarea filtrului
Kalman bazat pe descompunerea TOT [1]. Abordarea poate fi extinsa si la o descompunere de ordinul al patrulea
(FOT) [5].

Pe langa criteriile de performanta mentionate anterior (de exemplu convergentd, urmaérire si acuratete), exista
un alt aspect important care trebuie luat in considerare atunci cand sistemul functioneaza in medii zgomotoase. In
astfel de scenarii, robustetea algoritmului adaptiv devine o problema critici. De exemplu, in compensarea ecouului,
microfonul capteaza zgomotul de fundal, care poate fi puternic si nestationar. Prin urmare, prezenta sa ar putea
influenta semnificativ comportamentul adaptiv al filtrului, daca algoritmul nu este echipat cu caracteristici bune de
robustete. De obicei, robustetea algoritmului este luata in considerare in faza de proiectare, prin includerea unor
termeni specifici in functia de cost de optimizare. Cu toate acestea, algoritmii regulatizati rezultati includ frecvent
parametri suplimentari care nu sunt intotdeauna usor de controlat in practica. In acest context, solutiile propuse
recent in [6] si [8] iau in considerare o functie de cost care include atat contributia zgomotului extern, cat si pe cea
a incertitudinilor sistemului, iar variantele acestor termeni sunt estimate intr-un mod practic in cadrul algoritmilor.

In cadrul acestui proiect a fost urmarita metoda de descompunere a tensorilor de ordin superior si au fost proiectati
algoritmi de filtrare adaptiva robusti la diverse categorii de perturbatii [1]-[8]. Algoritmii rezultati actualizeaza in
paralel si combind coeficientii a mai multe filtre adaptive de lungimi mult mai mici (in comparatie cu lungimea
raspunsului la impuls original), obtinand astfel un castig important atat in ceea ce priveste reducerea complexitatii,
cat si cresterea performantei. Caracteristica principala a acestei abordari este ca rangul tensorului este controlat si
limitat la o valoare cunoscuté, fara a necesita tehnici de aproximare. Aceasta metoda de descompunere este potrivita
pentru identificarea raspunsurilor la impuls de lungime mare, deoarece opereaza cu structuri de date mai mici. De
asemenea, tehnica de regularizare utilizata contribuie la cresterea robustetii algoritmilor in medii afectate de zgomot
de nivel mare si/sau nestationar.

2 Algoritmi de filtrare adaptiva bazati pe descompuneri tensoriale de
ordin superior

In aceasta sectiune este prezentat contextul din spatele descompunerii TOT, impreuna cu cadrul si notatia specifice.
Sa consideram un sistem variabil in timp, caracterizat prin raspunsul la impuls de lungime L reprezentat prin vectorul:

h(n) = [ hi(n) he(n) - hp(n) ], (1)

unde n reprezinti indicele de timp discret, hi(n) este coeficientul al I-lea (cu | = 1,2,..., L), iar superscriptul "
reprezintd transpozitia. Se presupune ca lungimea poate fi factorizatd ca L = LyLs, cu Ly > Ls. Aceasta poate
sa nu para o presupunere triviala, dar in multe implementari cu precizie finita lungimea unui filtru digital este de
obicei setati ca putere a lui doi (din motive practice/algoritmice), adica L = 28, unde B este un intreg pozitiv. Prin
urmare, poate fi usor factorizata ca L = 281982 cu B = B, + By si By > By (unde Bj si By sunt, de asemenea,
numere intregi pozitive).

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

Lo
h(n) =) hi(n) ® hi(n), (2)
i=1

unde ho ;(n) si hy ;(n), cui = 1,2,..., Ly, sunt raspunsuri la impuls mai scurte, de lungimi Lo si respectiv L, in
timp ce ® denotd produsul Kronecker [16]. Asa cum se aratd in [11], coeficientii acestor raspunsuri la impuls mai



scurte pot fi evaluati folosind descompunerea in valori singulare (singular value decomposition - SVD) a matricii
H(n), de dimensiune L; X Lo, obtinuta prin rearanjarea elementelor din h(n). Cu toate acestea, in termeni de spatiu
al parametrilor, nu exista niciun motiv si se foloseasc (2) in loc de (1), deoarece primul implic Lo(Lo+L1) = L3+L
coeficienti, care depésesc lungimea L asociatd cu (1). Totusi, pentru sistemele de rang mic, adicd atunci cand rangul
matricii H(n) este mai mic decat Ly, existii un cstig potential. Vom nota cu R rangul lui H(n), cu R < Ly. In
acest caz, folosind descompunerea NKP [11], (2) devine

thr ) ® hy (), (3)

unde hy . (n) si hy (n), cu r =1,2,..., R, sunt raspunsuri la impuls de lungimi Ly si respectiv Ly. Astfel, spatiul
parametrilor consta in R(Lqe+ L1) coeficienti, un numér care poate fi semnificativ mai mic decat L. De fapt, in multe
scenarii practice (de exemplu, compensarea ecoului, reducerea zgomotului etc.), configuratia este R < Lo [11], [12],
ceea ce conduce la avantaje importante.

Aparent, cresterea ordinului de descompunere ar aduce un beneficiu in termeni de reducere a spatiului
parametrilor. In acest caz, lungimea L ar fi factorizata in mai mult de doi termeni, In timp ce mai mult de doua
raspunsuri la impuls (chiar mai scurte) ar fi combinate prin produsul Kronecker in decompunerea lui h(n), similar
cu (2). Cu toate acestea, numéarul de termeni din suma nu ar mai fi legat de un rang matricial, ci de un rang ten-
sorial, care reprezinta o problema mai sensibild. De exemplu, in timp ce rangul unei matrici este limitat de numarul
coloanelor sale, rangul unui tensor ar putea depasi cea mai mare dimensiune a descompunerii sale.

Pentru a evita astfel de neajunsuri, solutia bazatid pe TOT din [13] incepe cu factorizarea L = Ly Lo, dar tindnd
cont de faptul ca L; > Lo, descompunand totodata L = L1 L2, cu L3 > Lys. Apoi, urmand acelasi rationament
privind rangul scizut, descompunerea raspunsului la impuls conduce la [13]

Zzhﬂ ) @iz p(n) @ hugp(n), (4)

=1 p=1

cu P < Lqg, iar raspunsurile la impuls mai scurte hg ;(n), hig (1) si hi1,,(n) au lungimile Lo, Lqo si respectiv Lq;.
Prin urmare, conform (4), spatiul parametrilor devine L% + PLysLo + PLy1Ls, care poate fi mult mai mic decat L,
cu presupunerile comune ca Lo < L11L1o si P < Lyg [13], [14].

Pentru a facilita dezvoltarile viitoare, coeficientii raspunsurilor la impuls componente din (4) sunt grupati in
urmatoarele structuri de date, care sunt specifice descompunerii TOT:

[ hzyl(n)
hg,g(n)
hy(n)= | , (5)
L h2,z,(n)
[ Em,l(ﬂ) | i h12,1(n) i
_ hlz,z(n) — h12,2(n)
hy,(n) = : ; higy(n) = : , (6)
| hizz,(n) | | hiz p(n) |
[ Ell,l(n) i I h11,1(n) 1
_ hiq2(n) _ hy;2(n)
hy(n) = : » hig(n) = : , (7)
L hiiz,(n) | hiip(n) |
cul=1,2,...,Ly. Trebuie observat de asemenea c& termenii care compun sumele din (4) pot fi exprimati echivalent
ca
hy ;1 (n) ® higp(n) @ hiygp(n) = [Tz, ® higp(n) @ higp(n)] he(n) (8)
= [hy(n) @ 1L,, ® huyp(n)] huggp(n) (9)
= [ha,(n) ® hizp(n) @ Ip,, [ higgp(n), (10)



unde Iy, Iy, siIy,, reprezinta matricile identitate de dimensiuni Lo X Lo, L12 X L1g si respectiv L11 X Lq1. Aceste
forme echivalente sunt utile pentru a extrage in continuare componentele individuale ale raspunsului global la impuls,
adica ultimii termeni care apar in partea dreapta a (8), (9) si respectiv (10). De fapt, aceste seturi de coeficienti
compun raspunsurile la impuls din (5)—(7), adic hy(n), hy5(n) si hy,(n), care au lungimile L3, PLy3Ls si respectiv
PLyLs.

In concluzie, filtrele adaptive care exploateaza descompunerea bazata pe TOT sunt concepute sa estimeze aceste
trei raspunsuri la impuls componente, in loc s& modeleze direct raspunsul global la impuls de lungime L. Mai mult,
coeficientii raspunsului la impuls estimat (de lungime totald) pot fi obtinuti similar cu (4), asa cum este aratat
in [1], [8]. De exemplu, RLS-TOT cu regularizare variabild (VR-RLS-TOT) propus in [8] este rezumat in Tabelul 1.

3 Rezultate experimentale

Cadrul experimental ia in considerare un scenariu de compensare a ecouului, unde scopul principal este identificarea
raspunsului la impuls al unei cdi de ecou h(n), pentru a obtine o replicad a ecoului, care este scazutid ulterior din
semnalul microfonului [10]. In acest scop, este selectat primul raspuns la impuls din Recomandarea ITU-T G168 [17],
care consta Intr-un vector de 64 de coeficienti completat cu zerouri pana la lungimea L = 512. Semnalul de intrare
(cunoscut si ca far-end - indepartat) este o secventd de voce feminind, folosind o ratd de esantionare de 8 kHz. Iesirea
caii de ecou este corupta de un zgomot de fundal considerat alb si gaussian (white Gaussian noise - WGN), cu un
raport semnal-zgomot (signal-to-noise ratio - SNR) de 20 dB. Diferite alte tipuri de zgomot afecteazi de asemenea
semnalul microfonului, asa cum va fi indicat in unele dintre experimentele viitoare, pentru a evalua robustetea
algoritmilor. In cateva dintre experimente se foloseste un scenariu de schimbare a ciii de ecou, prin schimbarea
semnului coeficientilor lui h(n) in mijlocul simulérii, cu scopul de a evalua capacitatea de urmérire a algoritmilor.
Masura performantei este dezalinierea normalizata, care evalueaza ”diferenta” dintre raspunsul real la impuls, h(n),
si estimatul sau, ﬁ(n) Aceasta se calculeaza (in dB) ca

Hh(n) —ﬁ(n)H2

M(n) = 10log
Y Imm))?

(11)
Un nivel mai scazut al acestei méasuri de performantd indicd o acuratete mai buné a solutiei/estimarii, in timp ce o
curba de dezaliniere mai abrupta este asociata cu o ratd de convergenta si/sau urmarire mai rapida a algoritmului.

Pe langa VR-RLS-TOT propus, alti algoritmi sunt implicati in comparatie in cateva experimente. In mod evident,
este selectat corespondentul RLS-TOT din [14], care reprezintd versiunea neregularizatd a VR-RLS-TOT. In plus,
este utilizat si RLS-TOT regularizat (R-RLS-TOT) din [3], care foloseste o tehnicd de regularizare diferita, ce se
bazeazd doar pe SNR. Toti acesti algoritmi bazati pe TOT combind cele trei filtre adaptive mai scurte (cu lungimi
L%, PLisLy si PLy1Ls) si folosesc factorii asociati de uitare, Ay, cu x € {2,12,11}. Deoarece L = 512 = 29, cea mai
naturala factorizare este Li; = Lip = 16 = 2% si Ly = 2. In final, algoritmul RLS cu regularizare variabild (VR-RLS)
dezvoltat recent in [6] este implicat de asemenea in comparatii. Foloseste o tehnicd de regularizare similara cu cea
a VR-RLS-TOT, dar pentru algoritmul conventional RLS, folosind un singur filtru adaptiv de lungime mare (si un
singur factor de uitare, A), cu L coeficienti. Factorii de uitare ai tuturor acestor algoritmi bazati pe RLS sunt stabiliti
folosind o reguld generald comuna, tindnd cont de lungimea filtrului [14]. Deoarece factorul de uitare este considerat
un parametru legat de memorie, valoarea sa este asociata in mod natural cu lungimea filtrului, conform relatiei:

: (12)
K - (filter length)’

forgeting factor = 1 —

cu K > 1, unde valoarea lui K este considerata un numar intreg. Evident, cu cat acest numar intreg este mai mare,
cu atat valoarea factorului de uitare este mai apropiatd de unu. De asemenea, folosirea unui filtru RLS mai lung
necesitd o valoare mai mare a factorului de uitare. De exemplu, in cazul algoritmului VR-RLS [6], lungimea filtrului
este L, astfel incat factorul sdu (unic) de uitare este evaluat ca A = 1 — 1/(KL). Este clar ca aceastd valoare este
mai mare comparativ cu factorii de uitare ai algoritmilor bazati pe TOT, adicd A\, =1—1/(KL,), cu x € {2,12,11}.

Inainte de comparatia cu omologii sai, In primul experiment este important sa analizam performanta algoritmului
VR-RLS-TOT propus, pentru valori diferite ale parametrului de descompunere P. Valoarea lui P este limitata de
Li2, Insd In practicd este necesard o valoare mult mai mica. Dupd cum este indicat in [13] si [14], valoarea lui P
este de obicei intre L15/8 si L12/4. Prin urmare, pentru configuratia actuald de descompunere, evaludm performanta



Tabelul 1 Algoritmul VR-RLS-TOT.

Factorizare: L = L11L12L2, cu Lo < L11L12 si P < L12
Parametri: 0 < A\, <1, » € {2,12,11},e >0

Initializare:

Ri12,11(0) = Opz, R211(0) = Opryy1y, R2,12(0) = Opry,y 1,
05,(0)=0, 03, (0)=¢, ¢>0

pentrul=1,2,...,L2, p=1,2,..., P

Be.(0) = | | Bz = |

= Elz,n(o)v 32,11(0)7 Ez,m(o)

Iteratii:

€
Op,—1

€
Ory5—-1

€
0,1

:|7ﬁ11,lp(0):|: },0<e§1

pentrun =1,2,...
=T

x12,11(n) = H12,11(" — Dx(n)

~T
x2,11(n) = E2,11(” — Dx(n)

~T
x2,12(n) = E2,12(” - 1x(n)
Ri2,11(n) = AaRi2,11(n — 1) + x12,11(n)x]3 11 (1)
Ro11(n) = A2Ra11(n — 1) + x2,11(n)xg 11 (n)
Ry 12(n) = A11Ra12(n — 1) 4 X2,12(n)Xg 15(n)
e2(n) = d(n) = x3,11(n)hy(n — 1)
e12(n) =d(n) — x5 11 (n)h;5(n — 1)
e11(n) =d(n) — x5 15(n)h;; (n — 1)
o5, (n) = Aop(n— 1) + (1 = A)ei(n), * € {2,12,11}

N S 1 ()
L3(1—=X2) e+o02,(n—1)

d2(n)

75,5 (n)

B () -

n)= .

" PLiaL2 (1 —=X12) €402, ,(n—1)
1
(

w12
_  m
PL11La(1—X1) e+02 (n—1)

w11

d11(n)

Ez(n) = Eg (n—1)+ [R12,11(n) + 62(n)IL%] - x12,11(n)ea(n)
iu(n) = iu(” — 1)+ [R211(n) + 612(n)IpL 51, ] - x2,11(n)e12(n)

hyy(n) =hy;(n—1) + [Ra12(n) + 811 ()IpL,, 1] x2,12(n)e (n)
= lA12,l(”), ﬁlQ,lp(n)’ ﬁll,lp(n)a l=1,2,...,L2, p=1,2,..., P

nd Em,n(n)v E2,11(”)v E2,12(”)

h o 2
0'121)2 (n) = )\20’121)2 (n _ 1) + (1 _ >\2) HhQ(n) _fg(’n — I)H
Ta15 (M) = A1205,,, (n = 1) + (1 = A12) O 1)H2

PLi2Lo

Hiu(n) - Eu(” - 1)H2
PL11Lo

0'2 (n)=)\110'3)11(n71)+(17)\11)

w11
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Figura 1: Dezalinierea normalizata a algoritmului VR-RLS-TOT folosind diferite valori ale parametrului de descom-
punere P. Factorii de uitare A,, cu x € {2,12,11}, sunt setati conform (12), folosind K = 30. Semnalul de intrare
este o secventa de vorbire, iar calea de ecou se schimba dupa 7,5 secunde.
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Figura 2: Spatiul parametrilor (adicd numéarul de coeficienti) ai solutiei conventionale (L = 512) si ai descompunerii
bazate pe TOT cu P = 2, L11 = L12 =16 Sl L2 =2 (adlcé Lg = 4, PL12L2 = PL11L2 = 64)

algoritmului VR-RLS-TOT folosind valorile P = 2,3, si 4, setand K = 30 pentru calcularea celor trei factori
de uitare (adicd A, cu x € {2,12,11}) conform (12). Rezultatele sunt prezentate in Fig. 1, unde un scenariu de
schimbare a caii de ecou este simulat la 7,5 secunde. In ceea ce priveste acuratetea (adicd nivelul de dezaliniere),
putem observa o performanta similara pentru toate valorile lui P. O reactie de urmarire doar putin mai buna se
obtine atunci cand valoarea lui P creste. Totusi, acest lucru creste si complexitatea computationala. Prin urmare,
folosirea valorii P = 2 reprezintd un compromis adecvat in ceea ce priveste performanta si complexitatea. Aceasta
valoare va fi folositd suplimentar pentru toti algoritmii bazati pe TOT analizati in aceasta sectiune.

Avantajul descompunerii bazate pe TOT se bazeaza pe utilizarea unui spatiu de parametri mult mai mic (adicd un
numar mult mai mic de coeficienti), comparativ cu abordarea conventionald, care implicd un singur filtru de lungime
L. Acest lucru este sustinut in Fig. 2, unde filtrul indicat cu ”0” pe axa x reprezinta solutia clasica folosind L = 512
coeficienti. Aici, filtrele indicate cu 717, 72" si ”3”” sunt asociate descompunerii bazate pe TOT, cu lungimile L2 = 4
si PLia Ly = PLy1 Lo = 64, care corespund configuratiei actuale de descompunere folosind P = 2. Este clar ca, atunci
cand se foloseste descompunerea bazata pe TOT, exista o reducere importanta a spatiului parametrilor, ceea ce duce
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Figura 3: Dezalinierea normalizata a algoritmului VR-RLS-TOT folosind valori diferite ale lui K pentru evaluarea
factorilor de uitare A, cu * € {2,12,11}, conform (12). Parametrul de descompunere este setat la P = 2. Semnalul
de intrare este o secventa de vorbire, iar calea de ecou se schimba dupa 7,5 secunde.
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Figura 4: Dezalinierea normalizata a RLS-TOT [14], R-RLS-TOT [3], VR-RLS [6] si VR-RLS-TOT propus. Toti
algoritmii folosesc K = 30 pentru evaluarea factorilor de uitare corespunzatori, conform (12), in timp ce algoritmii
bazati pe TOT folosesc parametrul de descompunere P = 2. Semnalul de intrare este o secventa de vorbire, iar calea
de ecou se schimba dupa 7,5 secunde.

la o complexitate aritmetica mai scazuta si la o performanta imbunatatita comparativ cu abordarea conventionala.

Factorul de uitare este un parametru important care controleaza performanta oricarui filtru de tip RLS ponderat
exponential. O valoare mai mare a factorului de uitare duce la o acuratete buna a solutiei (adica o dezaliniere scazuta),
dar cu o urmarire lenta. Pe de alta parte, reducerea valorii acestui parametru afecteaza acuratetea, imbunatatind
in acelasi timp capacitatea de urmarire. VR-RLS-TOT propus foloseste trei factori de uitare, fiecare asociat cu
unul dintre filtrele componente. In Fig. 3, valorile lor sunt stabilite folosind valori diferite ale numarului intreg K.
Asa cum era de asteptat, o valoare mai mica a lui K Imbunatateste urmarirea, dar creste si dezalinierea. Pentru
un compromis mai bun in ceea ce priveste aceste criterii de performanta, valoarea ”mijlocie” K = 30 reprezinta o
alegere favorabila, care va fi folosita in urmatoarele experimente pentru toti algoritmii bazati pe RLS.

In continuare, algoritmul VR-RLS-TOT propus este comparat cu omologii sii bazati pe TOT din [14] si [3], adica
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Figura 5: Dezalinierea normalizatd a RLS-TOT [14], R-RLS-TOT [3], VR-RLS [6], si VR-RLS-TOT propus. Toti
algoritmii folosesc K = 30 pentru evaluarea factorilor de uitare corespunzatori, conform (12), in timp ce algoritmii
bazati pe TOT folosesc parametrul de descompunere P = 2. Semnalul de intrare este o secventa de vorbire si doua
explozii de WGN sunt simulate in capatul near-end (apropiat), cu SNR = 10 dB and 0 dB.

algoritmii RLS-TOT si R-RLS-TOT. De asemenea, algoritmul VR-RLS din [6] este inclus in comparatii. Factorii de
uitare pentru toti algoritmii sunt setati folosind (12), cu K = 30. Parametrul de descompunere pentru algoritmii
bazati pe TOT este P = 2, asa cum a fost mentionat anterior. Rezultatele sunt prezentate in Fig. 4. In primul
rand, se poate observa ca VR-RLS-TOT propus este mai robust in ceea ce priveste acuratetea, atingand un nivel
de dezaliniere usor mai scazut comparativ cu ceilalti doi algoritmi bazati pe TOT, care sunt mai afectati de natura
nestationara a semnalului de intrare (adica secventa de vorbire). De asemenea, algoritmul VR-RLS-TOT are o
urmaérire bund atunci cand calea de ecou se schimbd (dupd 7,5 secunde). In acest caz, putem observa o reactie
semnificativ mai lentd a algoritmului VR-RLS, care functioneaza cu un singur filtru adaptiv (de lungime mare), cu
L = 512 coeficienti. Pe de alta parte, algoritmii bazati pe TOT combina estimarile furnizate de trei filtre adaptive
(mult) mai scurte, cu 4, 64 si respectiv 64 de coeficienti (asa cum este indicat in Fig. 2), ceea ce conduce la un
comportament de urmarire imbunatatit.

In continuare, caracteristicile de robustete ale algoritmilor sunt testate in conditii de zgomot, cand semnalul
microfonului din near-end capteaza si alte semnale diferite, pe langa semnalul de ecou si zgomotul de fundal. In
primul rand, in Fig. 5 se iau in considerare doud explozii de zgomot gaussian alb (WGN), cu SNR = 10 dB si 0 dB.
Se poate observa ca VR-RLS-TOT propus este foarte robust la astfel de perturbatii, in timp ce ceilalti algoritmi
sunt afectati semnificativ. R-RLS-TOT [3] are performante usor mai bune comparativ cu RLS-TOT [14], in timp
ce algoritmul VR-RLS [6] are o anumitéd latentd legatd de reactii/tranzitii, din cauza filtrului de lungime mare care
trebuie actualizat.

Un alt scenariu ia in considerare tipuri mai dificile de zgomot, comparativ cu exploziile WGN anterioare (care
sunt secvente stationare). In Fig. 6, sursa de perturbatie (si natura sa) se schimba, folosind doud explozii de zgomot
de autostrada si respectiv zgomot de motor, a doua fiind mai puternica. Toti algoritmii sunt mai afectati in aceste
conditii, comparativ cu scenariul anterior. Cu toate acestea, VR-RLS-TOT propus ramane excelent in ceea ce
priveste robustetea, fiind mai putin afectat de prima explozie de zgomot de pe autostrada si recuperandu-se destul
de bine in cazul celei de-a doua explozii de zgomot de motor.

In final, se ia in considerare cel mai dificil scenariu de compensare a ecoului, care este asa-numitul caz de dubla
vorbire, cand ambii vorbitori (la capatul far-end si la capdtul near-end) vorbesc in acelasi timp [10]. In acest scenariu,
vorbirea la capatul apropiat actioneaza ca un nivel mare de perturbare nestationara pentru filtrul adaptiv. In Fig. 7
apar doua perioade de dubla vorbire, cu intensitati diferite, a doua fiind mai semnificativa. Dupa cum putem observa,
atdt comportamentul RLS-TOT [14], cat si cel al R-RLS-TOT [3] sunt serios influentate in timpul vorbirii duble.
Algoritmul VR-RLS [6] are o anumita robustete in acest scenariu, fiind totusi influentat de latenta inerenta cauzata
de operarea cu un filtru de lungime mare (L = 512). Pe de altd parte, algoritmul propus VR-RLS-TOT 1isi revine
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Figura 6: Dezalinierea normalizatd a RLS-TOT [14], R-RLS-TOT [3], VR-RLS [6], si VR-RLS-TOT propus. Toti
algoritmii folosesc K = 30 pentru evaluarea factorilor de uitare corespunzatori, conform (12), in timp ce algoritmii
bazati pe TOT folosesc parametrul de descompunere P = 2. Semnalul de intrare este o secventa de vorbire si doua
explozii de zgomote diferite sunt simulate in capatul near-end, adica un zgomot de autostrada si respectiv un zgomot
de motor.
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Figura 7: Dezalinierea normalizatd a RLS-TOT [14], R-RLS-TOT [3], VR-RLS [6], si VR-RLS-TOT propus. Toti
algoritmii folosesc K = 30 pentru evaluarea factorilor de uitare corespunzatori, conform (12), in timp ce algoritmii
bazati pe TOT folosesc parametrul de descompunere P = 2. Semnalul de intrare este o secventa de vorbire si un
scenariu de dubla vorbire este simulat folosind doua perioade de vorbire in capatul near-end, cu intensitati diferite.

rapid la inceputul primei perioade de dubld vorbire, fiind foarte robust in a doua perioadd de dubla vorbire (mai
puternicd). In concluzie, se obtine un compromis mult mai bun in ceea ce priveste principalele criterii de performants,
comparativ cu ceilalti algoritmi.
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