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O noua aplicatie hardware eficienta pentru compensarea ecoului acustic in sisteme de
teleconferinta stereo folosind o schema de descompunere inovatoare

ETAPA 1 - RAPORT DE CERCETARE STIINTIFICA

Rezumatul etapei

Obiectivul specific corespunzator primei etape a proiectului (desfasuratd in perioada aprilie 2025 — iulie 2025) este:

O1. Analiza de performanta a algoritmului VR-WL-RLS-NKP-DCD, in functie de parametrul de descompunere P.
In cadrul acestei etape de cercetare au fost indeplinite toate activitatile asociate acestui obiectiv specific, prevazute

in planul de realizare a proiectului, dupa cum urmeaza:

1. Analiza de convergenta si de stare stabila pentru algoritmul WL-RLS-NKP-DCD, relationat la parametrul de

descompunere P.

Proiectarea unei metode practice pentru setarea parametrului P in interiorul algoritmului.

Proiectarea algoritmului VR-WL-RLS-NKP-DCD cu parametru de descompunere variabil.

Evaluare performante folosind simulari in Matlab.

Publicare articol intr-o revistd IST Q1/Q2.

Elaborare documentatie pentru analiza de performanta algoritm VR-WL-RLS-NKP-DCD.

Rezultatele din cadrul acestei etape de cercetare au fost publicate in lucrarile [1, 2] din lista de referinte.

S Tt N

1 Introducere

Datorita capacitatii lor de a opera in medii variabile in timp, filtrele adaptive sunt frecvent utilizate pentru a rezolva
probleme reale de identificare a sistemelor necunoscute [3]. Cu toate acestea, apar provocari semnificative atunci
cand sunt folosite pentru identificarea raspunsurilor la impuls cu lungimi mari, in special in conjunctie cu algoritmi
rapid convergenti (dar mai complecsi), cum ar fi algoritmul recursiv al celor mai mici patrate (recursive least-squares -
RLS) [4]. Desi versiunile rapide ale algoritmului RLS reduc volumul de calcul [5, 6, 7], acestea se confruntd cu limit&ri
atunci cand opereaza cu filtre adaptive de lungime mare, in ceea ce priveste convergenta, capacitatea de urmarire
(tracking) si acuratetea solutiilor lor. Recent, o tehnici bazatd pe descompunere a fost aplicatd cu succes in astfel
de scenarii dificile de identificare a sistemelor [8]. Aceasta exploateaza cea mai apropiatd descompunere a produsului
Kronecker (nearest Kronecker decomposition - NKP) a raspunsului la impuls (de lungime mare) care urmeaza sa fie
identificat, In conjunctie cu aproximari de rang scazut. Prin urmare, algoritmii bazati pe RLS dezvoltati folosind
aceastd abordare s-au dovedit a fi alegeri atractive in mai multe aplicatii legate de mediul acustic [9, 10, 11]. In plus,
acestia ar putea fi utilizati iIn diverse alte cadre de lucru, deoarece descompunerea bazata pe NKP a fost aplicata
recent in contextul multor aplicatii importante, de exemplu, [12, 13, 14, 15, 16, 17, 18].

Alegerea parametrului de descompunere al algoritmului RLS bazat pe abordarea NKP, si anume RLS-NKP [9],
influenteaza performanta generala a filtrului adaptiv. Acest parametru este legat de acuratetea aproximarilor de
rang scazut. Considerdnd un raspuns la impuls de lungime L = L1 Ly (cu Ly > Ls), algoritmul RLS-NKP isi obtine
estimarea prin combinarea coeficientilor a doua filtre adaptive de lungimi PL; si PLs, unde P este parametrul de
descompunere, cu P < Ls. Solutia de rang complet” corespunde lui P = Lo, In timp ce in majoritatea aplicatiilor
care implica sisteme de rang scazut avem de-a face cu P < Ly. De exemplu, in anularea ecoului de retea, putem
opera cu o valoare foarte micd a lui P (de exemplu, In vecinatatea lui Lo/8), In timp ce raspunsurile la impulsuri
acustice pot fi modelate folosind o valoare mai mare a parametrului de descompunere (de exemplu, aproape de L/2)
[9]. Cu toate acestea, in locul setirii a priori a valoarii lui P pe baza acestor consideratii empirice, ar fi util sa se
gaseasca o modalitate mai practica de a seta acest parametru.

In cadrul acestei etape a proiectului, propunem o solutie simpla care implica o etapa de preprocesare in primele
N L iteratii ale algoritmului, cu N > 1. In acest scop, algoritmul de proiectie afind (APA) [19] este utilizat pentru
a obtine o estimare preliminara a raspunsului la impuls, care este ulterior remodelat (prin vectorizare inversi)



intr-o matrice corespunzitoare de dimensiunea L; X Lo. Apoi, descompunerea in valori singulare (SVD) a acestei
matrice ofera baza pentru alegerea parametrului de descompunere P al algoritmului RLS-NKP, care va fi utilizat in
urmatoarele iteratii ale filtrului adaptiv.

Ca si aplicatie directa, anularea ecoului acustic stereofonic (stereophonic acoustic echo cancellation - SAEC)
necesita identificarea a patru raspunsuri la impuls necunoscute corespunzatoare a patru perechi difuzor-microfon.
Dezvoltarile recente in domeniul filtrelor adaptive pentru configuratiile SAEC au permis gestionarea unui singur
raspuns la impuls adaptiv cu valori complexe, in loc de cele patru filtre adaptive clasice cu valori reale. Avand cadrul
de lucru simplificat oferit de modelul liniar in sens larg (widely linear - WL), au fost utilizate versiuni mai avansate
ale metodei recursive a celor mai mici patrate (RLS) pentru a profita de vitezele lor superioare de urmarire atunci
cand se lucreazd cu semnale de intrare puternic corelate (cum ar fi vorbirea). In ciuda performantelor si stabilitatii
numerice oferite de utilizarea versiunilor ponderate exponential ale familiei RLS in combinatie cu metodele de cautare
a liniilor (line search method - LSM), configuratiile SAEC au capacitati limitate de atenuare a efectelor negative
cauzate de perturbatiile de nivel ridicat care afecteaza cele doud semnale de microfon. Acesta este cazul scenariilor
de dubla vorbire (double-talk - DT), care reduc considerabil precizia actualizarii sistemului adaptiv. Acest proiect
analizeaza o tehnica de regularizare pentru filtrele adaptive WL-RLS-LSM, prin ajustarea matricei de corelatie
asociata semnalelor de intrare si crearea unei reactii in procesul de actualizare. Metoda propusa este conceputa
pentru a incetini considerabil (sau chiar a ingheta) procesul de adaptare in timp ce se manifestd perturbatia.

2 Analiza de performanta in functie de parametrul de descompunere

S& ludm in considerare un filtru adaptiv actionat de semnalul de intrare cu medie zero z(n), la indicele de timp
discret n, si avand disponibila secventa de referintd d(n), functiondnd in cadrul unui scenariu de identificare a unui
sistem liniar cu o singurd intrare si o singurd iesire (single input single output - SISO). Scopul principal este de a
identifica un raspuns impulsional necunoscut de lungime L, avand coeficientii grupati in vectorul h. In acest context,
semnalul de referintd are ca rezultat d(n) = h”x(n) + w(n), unde T reprezinta operatorul de transpunere, x(n) este
un vector care contine cele mai recente L esantioane temporale ale semnalului de intrare, iar w(n) este un zgomot
aditiv cu medie zero, care este necorelat cu z(n). Pentru simplitate, consideram cd toate secventele sunt cu valori
reale. Cu toate acestea, extinderea la cazul complex este simpla. R

Semnalul de control al filtrului adaptiv este eroarea a priori, care este definiti ca e(n) = d(n) — hT (n — 1)x(n),
unde fl(n — 1) reprezintd o estimare a h la indicele de timp n — 1. In cazul algoritmului RLS conventional, urménd
criteriul de optimizare prin metoda celor mai mici patrate (LS) bazat pe functia sa specificd de cost, regula de
actualizare devine h(n) = h(n — 1) + k(n)e(n), unde k(n) este vectorul de amplificare Kalman de lungime L [4].

Pe de alta parte, algoritmul RLS-NKP [9] isi obtine estimarea pe baza unei combinatii de seturi mai scurte de
coeficienti, astfel incat ﬁ(n) = 2;;1 i’\lg’p(’ﬂ,) ® lAll_’p(n), unde Hlyp(n) si flzp(n) au lungimile L; si respectiv Lo, cu
LiLs =L, Ly > Ly si P < Ly; operatorul ® denota produsul Kronecker. Prin urmare, semnalul de eroare a priori
poate fi exprimat In doud moduri echivalente, vizand separarea celor doua seturi de coeficienti:

e(n) = d(n) — b, (n — 1)x,(n) = d(n) — By (n — 1)x, (n),

- - - T - . T
unde h; (n—1) = { hi;(n—1) -+ hipn-1) ] sihy(n—1) = [ hi,(n—1) -+ hip(n—-1) } au lungim-
ile PLq si PLso, respectiv,

- T - T
(L. @ hui(n = 1) x(n) [Boa(n -1 @1, ] x(n)
x;(n) = , X9(n) = )
- T - T
(L, @By p(n—1)] x(n) [Bop(n—1)@1L,] x(n)

sily, sily, reprezinta matricile identitate de dimensiuni Lq X L; si respectiv Ly X La. Pe baza expresiilor echivalente
anterioare ale semnalului de eroare a priori, se pot construi doua functii de cost urmand criteriul LS si considerand o
strategie de optimizare biliniara (adica, unul dintre sisteme este fixat in cadrul criteriului de optimizare al celuilalt).
In final, actualizirile algoritmului RLS-NKP au ca rezultat

1(n = 1) +ka(n)e(n), (1)
o(n — 1) + ki (n)e(n), (2)
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Figure 1: (a) Raspunsul la impuls acustic (L = 500) si (b) valorile singulare ale matricei H (dimensiunea 25 x 20), corespunzitoare
rispunsului la impuls din (a).

unde ko(n) si ki(n) sunt doi vectori Kalman de lungimi PL; si respectiv PLg, care pot fi calculati asa cum se
arata in [9]. Practic, algoritmul RLS-NKP combina (prin intermediul produsului Kronecker) coeficientii filtrelor
adaptive mai scurte din (1) si (2), pentru a obtine estimarea raspunsului global la impuls. In consecinta, ordinul
sau de complexitate este proportional cu O [(PLl)2 + (PL9)? + PL}7 unde ultimul termen corespunde produselor
Kronecker. Pe de alta parte, algoritmul RLS conventional necesita o cantitate de calcul de O (LQ). Astfel, algoritmul
RLS-NKP poate fi semnificativ mai putin costisitor (pentru P < L) In comparatie cu omologul sdu conventional.
Parametrul de descompunere al algoritmului RLS-NKP este legat de acuratetea aproximarii de rang inferior a

raspunsului la impuls h = [ hi hy - hp ]T, cuL =LiLy (L; > Ly). S& ludm in considerare matricea asociata
H =ivec(h) = [ h; hy --- hjg, } de dimensiunea L; X Lo, unde ivec(e) denotd operatia de vectorizare inversi
sih; = [ ha—vyri+1 hag-vypi+2 - i, }T, l=1,2,..., Ly sunt vectori de lungime L;. Evident, rangul maxim

al acestei matrice este Lo, insd acest lucru este rar valabil in practicd, unde majoritatea sistemelor (acustice) au rang
scazut, adicd rang(H) = P < Ly. Aceasta caracteristica poate fi evaluatd pe baza descompunerii SVD a H [8]. Cu
cat valorile singulare ale lui H scad mai repede spre zero, cu atat sistemul este mai departe de rangul complet. Un
exemplu in acest sens este furnizat in Fig. 1, unde este reprezentat un raspuns la impuls acustic méasurat (de lungime
L = 500), impreuna cu valorile singulare ale matricei sale corespunzatoare (de dimensiune Ly X Ly = 25%20). Pe baza
acestui grafic, valoarea lui P ar putea fi aleasd in vecindtatea lui Lo /2. Cu toate acestea, deoarece raspunsul la impuls
real nu este disponibil in aplicatii din lumea reala, valoarea lui P ar putea fi stabilita a priori pe baza unor consideratii
empirice sau ar putea fi estimata intr-un mod mai practic, asa cum se propune in cele ce urmeaza. Mai Intéi, sa
consideram ca o estimare a raspunsului la impuls este disponibila la momentul NL, cu N > 1. Prin urmare, asa cum

s-a explicat anterior, coeficientii lui lAl(N L) pot fi remodelati in matricea corespunzatoare fI(N L) = ivec [E(N L)}

de dimensiune L; X Lo. Valorile singulare ale acestei matrice sunt oy, [ =1,2,...,Lg,cuo; > 09> ... >0, > 0.
Astfel, valoarea (minimd) a lui P poate fi selectata folosind un prag predefinit, astfel incat

Y oy =(Y o, (3)

p=1 =1

unde 0 < ¢ < 1. Conditia anterioara poate fi interpretata si in termenii normei ¢;, care este de obicei
< . . T .

legatd de raritate. Astfel, (3) poate fi rescris ca |lopll; > (||, unde op = [ 01 02 -+ op ] i

o = [ o1 02 -+ O, }T. Cu alte cuvinte, cu cat vectorul o este mai rar, cu atat valoarea lui P poate fi
mai mica. Pentru a obtine o estimare a raspunsului la impuls care poate fi utilizatd pentru a evalua (3), propunem
s& folosim standardul APA [19] in primele iteratii NL. Actualizarea sa este definita de relatia:

h(n) = h(n — 1) + uX(n) [ + X" (n)X(n)] " e(n), (4)

unde p parametrul de méarime a pasului (cu 0 < p < 1), X(n) = [ x(n) x(n—1) -+ x(n—M+1) ] este o
matrice de dimensiunea L x M, unde M reprezinta ordinea de proiectie, § > 0 este o constanta de regularizare, iar
e(n) = d(n)— X7 (n)h(n—1), unde d(n) = [d(n) dn—1) - dn—M+1) ]T. Motivul pentru alegerea APA
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Figure 2: Valorile singulare ale matricei ﬁ(NL) corespunzatoare estimarii ﬁ(NL) obtinutd prin APA (folosind p =1 si M = 8) dupd
NL iteratii, cu L =500 si (a) N =1, (b) N =5si (¢) N =10. Semnalul de intrare este vorbirea si ENR = 20 dB.

este dublu. In primul rand, acest algoritm are o complexitate computationala moderata, care este proportionala cu
O(ML); de asemenea, inversiunea matricei necesara in (4) poate fi evitata prin utilizarea diferitelor tehnici alternative
[20]. In al doilea rand, posedd caracteristici bune de convergentd, in special pentru semnale de intrare corelate (de
exemplu, cum ar fi vorbirea). Rezuméand, algoritmul rezultat foloseste APA din (4) in primele iteratii NL (cu
N > 1), pentru a oferi estimarea ﬁ(N L). Apoi, calculam valorile singulare ale matricei corespunzitoare, ﬁ(N L), si
selectam valoarea lui P pe baza (3). In final, aceasta valoare a parametrului de descompunere este utilizatd in cadrul
algoritmului RLS-NKP. De asemenea, conditia din (4) ar putea fi verificatd periodic, pentru a ajusta valoarea lui
P. Cu toate acestea, aceasta procedura ar putea afecta si configuratia de descompunere a algoritmului RLS-NKP si
dimensiunea variabilelor sale, astfel incat nu ar trebui utilizata frecvent.

Experimentele sunt efectuate intr-un scenariu de anulare acustica a ecoului, cu scopul de a identifica raspunsul
la impuls din Fig. 1(a), cu L = 500. In acest caz, descompunerea este efectuata folosind Ly = 25 si Ly = 20.
Semnalul de intrare este o secventa de vorbire Inregistrata, cu o rata de esantionare de 8 kHz. Iesirea caii de ecou
(adicd semnalul de ecou) este coruptd de un zgomot gaussian alb, astfel incat raportul ecou-zgomot (echo-to-noise
ratio - ENR) este de 20 dB. Masura performantei este dezalinierea normalizata (normalized misalignment), care este

evaluatd (in dB) ca 20log;, [Hh - fl(n)H / ||h|\2}, unde |[|-||, este norma /5. Parametrii specifici ai APA sunt setati
2

la 4 = 1 (adicd cel mai rapid mod de convergenta) si M = 8, vizdnd o estimare destul de fiabila dupa primele
NL iteratii; de asemenea, constanta de regularizare este setatd la § = 20M o2, unde o2 este varianta semnalului
de intrare [21]. In general, N ar trebui limitat la valori rezonabil de mici. Influenta sa este analizatd in Fig. 2,
unde valorile singulare ale ﬁ(N L) sunt reprezentate pentru diferite valori ale N; semnalul de intrare este vorbirea
si ENR = 20 dB. Dupa cum putem observa, chiar si pentru valori mici ale N, putem obtine un set fiabil de valori
singulare. De exemplu, folosind o rata de esantionare de 8 kHz, valoarea N = 5 Inseamna ca estimarea furnizata de
APA este obtinuta in aproximativ 0,3 secunde.

Algoritmul RLS-NKP care utilizeazd APA (pentru setarea parametrului de descompunere) va fi denumit RLS-
NKP-A. Performanta acestui algoritm (folosind N = 5) este analizata in Fig. 3 pentru diferite valori ale parametrului
prag ¢ din conditia (3), care duc la diferite valori ale P. Factorii de uitare ai algoritmului bazat pe RLS sunt setati
la valorile lor maxime (adicd egali cu unu) [9], concentrandu-se doar pe nivelul de nealiniere, adicd pe acuratetea
estimarii. Trebuie mentionat ca intr-un scenariu de urmarire, aceste valori ar trebui reduse in mod corespunzator.
APA conventional care utilizeaza = 1 si M = 8 este, de asemenea, introdus in comparatii, ca algoritm de referinta.

Dupa cum putem observa in Fig. 3, RLS-NKP-A depaseste performanta algoritmului de referinta, atingand o
ratd de convergentd similard cu APA utilizand cea mai mare dimensiune a pasului (@ = 1), dar atingdnd niveluri
de nealiniere semnificativ mai mici. In partea initiala de convergenta a RLS-NKP-A, putem observa momentul de
”comutare”, cand algoritmul comuta de la APA la actualizarea RLS-NKP. Pentru a imbunatati acuratetea APA de
referinta (adica pentru a reduce nealinierea acesteia), dimensiunea pasului p sau ordinul de proiectie M ar trebui
reduse, dar cu rate de convergenta mai lente. Valorile lui P generate pe baza estimarii APA (dupa primele iteratii
NL) sunt rezonabil mai mici in comparatie cu Lo = 20, adicd in vecindtatea lui L/2.
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Figure 3: Dezalinierea normalizatda a APA (folosind p = 1 si M = 8) si RLS-NKP-A (cu L1 = 25, Ly = 20 si N = 5), pentru diferite
valori ale lui ¢ din (3). Semnalul de intrare este vorbirea, L = 500 si ENR = 20 dB.
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Figure 4: Modelul WL pentru sisteme SAEC.

3 Algoritmi de tip VR-WL-RLS pentru SAEC

Pentru configuratia SAEC (Fig. 4), semnalele generate de cele doud difuzoare reprezintd informatiile de intrare.
Notam indicele de timp discret cu n si scriem semnalele acustice corespunzatoare prin xy,_ (n) (pentru canalul sting),

respectiv prin zg_(n) (pentru canalul drept). Modelul WL combina cele dous semnale cu valori reale intr-o singura
notatie cu valori complexe si se scrie:

z(n) = rr.(n) + jr.(n), (5)

unde j = v/—1 [22, 23]. In mod corespunzator, putem exprima cei doi vectori NV x 1 care cuprind ultimele esantioane
asociate cu cele doua canale acustice sub formele

xr.(n) = [z, (n) ar.(n—1) - zr(n—N+1)]", (6)
xg,(n) = [zr,(n) zr (n—1) -+ zr(n—N+1)7, (7)

unde exponentul 7 reprezint operatorul de transpunere. De asemenea, putem cumula toate informatiile de intrare
intr-un singur vector cu N x 1 valori complexe, astfel:

x(n) = xr.(n) + jxr,(n). (8)
In plus, notam prin hyy, 1., he 1 R, Bt R L., Tespectiv h¢ g Rr., cele patru raspunsuri la impuls de dimensiuni
N x 1 asociate cu caile de ecou difuzor-microfon. Esantioanele de iesire corespunzatoare canalelor stang si drept sunt
obtinute prin utilizarea intrarilor din (6), respectiv (7) [23, 24] si se pot scrie
T T
yr.(n) = hiy 1 x5, (n) + hig 1 %R (1), 9)

Yr.(n) = htY;LCRCXLc (n) + hERCRCXRC(n)v (10)



unde se poate exprima si un semnal de iesire cu valori complexe sub forma
y(n) = yr.(n) + jyr.(n). (11)
Cele patru raspunsuri la impuls acustice cu valori reale pot fi combinate in doua sisteme complexe cu valori NV x 1

_hyron, +hirer. | Jhero. — herer,

h, + , 12
2 J 2 (12)

h —h h +h
hy t,LeLe 5 t,ReRe j t,ReLe . t,LCRC’ (13)

si se poate introduce o singura notatie pentru gestionarea tuturor cailor de ecou cu valori reale de la difuzor la
microfon, sub forma unui raspuns la impuls complex cu 2N x 1 valori, utilizand operatia de intretesere:

he = [hao kg0 - han-1 han-1]", (14)

unde hqy si hgy, cul=0,1,...,N — 1, sunt elementele vectorilor h,, si hg [22]. Informatia de intrare poate fi, de
asemenea, aranjata prin utilizarea operatiei de intercalare. Scriem vectorul complex cu 2N x 1 valori

Xin(n) = [z(n) 2*(n) ... z(n—=N+1) z*(n— N +1)]", (15)
si putem obtine o expresie mai simpla pentru rezultatul complex, astfel:
y(n) = hi'x (). (16)

unde  reprezinti operatorul hermitic [22]. Cu ajutorul gestionarii imbunititite oferite de modelul WL, scriem si
semnalul de referinta complex ca

d(n) = y(n) +w(n), (17)

unde w(n) = wr, (n) + jwr,(n) reprezintd zgomotul complex care afecteazd canalele microfonului. Componentele
sale corespunzatoare [adicd wr,_(n), respectiv wg,(n)] nu sunt corelate cu semnalele difuzorului. Mai mult, avand
in vedere estimarea complexd y(n) generata de sistemul SAEC pentru iesirea y(n), prin utilizarea unui singur filtru
adaptiv fl(n) cu 2N x 1 coeficienti complecsi, eroarea a posteriori poate fi definita ca

e(n) = d(n) — §(n) = d(n) — b (n)xi,(n). (18)

Modelul WL descris simplifici gestionarea configuratiei SAEC prin utilizarea numéarului minim posibil de notatii
pentru toate semnalele implicate. In plus, patru raspunsuri la impuls acustice necunoscute, care in mod normal ar
necesita patru algoritmi adaptivi, sunt acum combinate Intr-un singur sistem cu valori complexe, estimat folosind
un singur filtru adaptiv. Complexitatea aritmetica generald si performantele asociate nu se modifica [22, 24].

Versiunile ponderate exponential ale metodelor adaptive RLS sunt dezvoltate pe baza functiei de cost

2

Tis [B(n)} - i A= [d(z’) R (n)xin ()], (19)

unde 0 < A < 1 reprezintd factorul de uitare [4, 22]. Valoarea lui \ este asociatd cu un compromis fdcut intre
capacitatile de urmarire ale algoritmului, pe de o parte, respectiv precizia pe care o are in starea stationara, pe
de altd parte. Pentru valori mai mici ale lui A, memoria algoritmului este diminuata, iar contributiile asociate cu
informatiile mai vechi devin neglijabile mai rapid. In astfel de cazuri, algoritmul se adapteazi mai rapid la orice
modificari care ar putea aparea in sistemul necunoscut care urmeaza sa fie identificat. Cand valoarea lui A este mai
aproape de 1 (adicd, la memorie infinita), urmarirea modificarilor este mai lenta. Cu toate acestea, sunt stocate mai
multe informatii despre semnalele difuzorului, respectiv microfonului, simultan. Astfel, precizia RLS este mai buna
in starea stationard, iar neajustarea scade [4]. Folosim factorul de uitare si exprimam notatiile recursive

R(n)= R(n—-1)+ xin(n)xﬁ (n), (20)
p(n) = Ap(n — 1) + xiu(n)d(n), (21)

unde R(n) este estimatul de 2N x 2N al matricei de corelatie asociata semnalului de intrare, respectiv p(n) reprezinta
vectorul cu 2N x 1 valori de corelatie dintre semnalul de intrare si referinta complexa [4, 22]. In consecintd, putem
folosi notatiile mentionate mai sus, iar minimizarea functiei de cost in (19) conduce la sistemul de ecuatii

R(n)h(n) = p(n). (22)



Table 1 Algoritmul WL-RLS-LSM

Pas Actiune X
Initializare :
h(0) = Oanx1; 0
r(0) = Oa2nx1; 0
R(0) = ®Ion, >0 0
Pentrun=1,2,3......
1 Actualizare x;,(n) folosind (5) si (15) 0
2 Actualizare R(n) folosind deplasare In timp
R.1(n)=AMR.1(n—1) + 2" (n)xin(n) 4N
3 7(n) = b (n — 1)xin(n) 8N
4 e(n) =d(n) — g(n) 0
5 po(n) = Ar(n — 1) + e*(n)xin(n) 4N
6 R(n)Ah(n) = po(n) 2225 Ah(n),r(n)
7 h(n) = h(n — 1) + Ah(n) 0

Solutia directd pentru (22) necesita calcularea inversei matricei R(n) la fiecare indice de timp n. O astfel
de abordare este prohibitiva pentru cipurile moderne, deoarece numarul obisnuit de coeficienti de filtrare pentru
aplicatiile SAEC este de ordinul miilor. O alternativa populara la solutia directa este metoda RLS cu valori complexe
bazata pe lema inversiunii matriceale (cunoscuta si sub numele de identitatea lui Woodbury), care este adesea utilizata
ca referinti pentru lucrarile de cercetare [4]. In restul lucrarii, vom numi algoritmul mentionat metoda WL-RLS.
Aceasta necesitd o cantitate de inmultiri complexe proportionals cu 4N? si, de asemenea, 4N diviziuni cu valori
reale pentru fiecare iteratie a filtrului. In ciuda reducerii efortului de calcul cu un ordin de marime, complexitatea
generald este inca considerata dificil de abordat pentru aplicatiile SAEC, care ar putea fi afectate si de problemele
de stabilitate numerica asociate metodei mentionate.

Cercetarile fundamentale au condus la reinterpretarea sistemului din (22), pentru a exploata proprietitile statis-
tice ale semnalelor difuzoarelor asa cum sunt reflectate in matricea de corelatie R(n) [5, 6, 7. In consecinti, metodele
RLS ponderate exponential pot fi combinate cu diferite variante LSM pentru a rezolva un sistem auxiliar de ecuatii.
Algoritmii WL-RLS-LSM rezultati pot oferi performante comparabile cu WL-RLS, faré a manifesta probleme de sta-
bilitate numerica [5, 24]. Mai multe versiuni au, de asemenea, complexitati aritmetice mai mici in raport cu WL-RLS.
Pasii metodei generale WL-RLS-LSM sunt prezentati in Tabelul 1, unde sunt afisate si cantitatile corespunzatoare
ale multiplicarilor cu valori reale necesare. Etapa de initializare ruleaza o singura data si foloseste vectorul Ogn 1
cu 2N x 1 cu valori zero pentru a seta valorile coeficientilor de filtrare h(0), respectiv ale vectorului rezidual r(0) cu
2N x 1 valori. Mai mult, matricea identitate Isyxon este utilizata pentru a completa estimarea matricei de corelatie
R(0) cu zerouri pe toate pozitiile, cu exceptia diagonalei principale, unde constanta pozitiva cu valoare reald mica
P este utilizata pentru a evita proprietatea de matrice nesingulara in etapele initiale ale algoritmului. In forma din
Tabelul 1, efectul lui ® devine neglijabil dupa ce WL-RLS-LSM ruleaza pentru un numar de iteratii, datorita lui A.

Pasii 1-7 se executa de fiecare data pentru fiecare indice de timp n, iar primele patru etape sunt aceleasi ca si
celelalte metode RLS ponderate exponential care lucreaza cu valori complexe in cadrul SAEC [22, 23]. Pasii 1 si 2
efectueaza actualizarea vectorului de intrare xi, (n), respectiv a matricei de corelatie R(n). Aparent, calculul acesteia
din urma folosind (20) necesitd un numéar de multiplicari proportional cu patratul lui 2N. Cu toate acestea, vectorul
de intrare are proprietatea time-shift (deplasare in timp) si poate fi exprimat ca

xin(n) = [2(n) 2*(n) x5 1oy —a(n—1)]" (23)

unde Xi, 1.2nv—2(n—1) este vectorul (2N —2) x 1 care cuprinde ultimele 2N —2 esantioane de intrare cu valori complexe
la indicele de timp n — 1. In mod corespunzator, R(n) poate fi actualizat prin exploatarea structurii sale redundante.
Matricea este hermitica si fiecare doua coloane consecutive, incepand de la prima, contin aceleasi informatii, fiecare
pereche de valori fiind conjugata si avand pozitiile schimbate in coloana vecina [5, 24, 26]. Aceleasi reguli se aplica
si pentru compozitia numericd a randurilor. Astfel, prin copierea submatricei (2N — 2) x (2N — 2) din stanga sus a
R(n — 1) in submatricea (2N — 2) x (2N — 2) din dreapta jos a R(n) si calcularea primei coloane R. 1(n) ca

R.1(n) = AR.1(n—1) 4+ 2" (n)xin(n), (24)

atunci a doua coloani si primele doua randuri pot fi determinate prin copierea valorilor din prima coloana, luand in
considerare proprietatile enumerate. Am considerat c& A poate fi ales folosind forma A =1—1/(2NK), unde N si K



Table 2 Algoritmul VR-WL-RLS-LSM

Step Actions x /
Initializare :
h(0) = 0anx1; 0 0
I‘(O) = Oszl; B 0 0
R(0) = ®(0)Ion, ®(0) >0 0 0
7(n) = 0;53(n) = 0;53(n) = 0;55(n) =0 0 0

Pentrun=1,2,3......

1 Actualizare x;,(n) folosind (5) si (15) 0 0
2 Actualizare R(n) folosind time-shift

R.1(n) = AR.1(n — 1) + 2*(n)xin(n) 4N 0
3 Actualizare 52, (n), o5(n); a =2Na2 (n) 8 0
4 y(n) = h (n — 1)x;,(n) 8N 0
5 Actualizare 52(n) 4 0

, o

6 52 (n) = |73(n) — 52(n)| ; ENR = 255 0 1
7 d(n) = 1+\/1+1§T\1§>a/1§1\‘ﬁ{ 11
8 e(n) =d(n) —y(n) 0 0
9 po(n) = Ar(n — 1) + e*(n)xin(n) 4N 0
10 LR(n) + ci(n)IQN} Ah(n) = po(n) 25 Al(n), r(n)
11 h(n) = h(n — 1) + Ah(n) 0 0

pot fi exprimate ca puteri ale lui 2. Astfel, orice inmultire efectuata cu A poate fi inlocuita cu o deplasare binara si o
scidere. Mai mult, se poate deduce c& aproximativ un sfert din valorile complexe care compun R(n) trebuie stocate
in memorie. Complexitatea pasului 2 este, prin urmare, proportionala cu N in termeni de Inmultiri.

Deoarece calculul rezultatului filtrului din pasul 3 necesita 8 N inmultiri, iar pasul 4 (determinarea erorii a
priori) nu utilizeaza operatii aritmetice mai complexe decat adunarile, primii patru pasi necesitd doar adunari si
inmultiri. Efortul total corespunzitor este proportional cu lungimea filtrului adaptiv O(N). Discutia privind restul
complexitatii aritmetice este mai elaborata atunci cand ne referim la pasii 5, 6 si 7, care implementeaza solutia
auxiliara asociatd sistemului din (22). Sistemul auxiliar de ecuatii

R(n)Ah(n) = po(n), (25)

care trebuie rezolvata in pasul 6, ofera o estimare pentru vectorul solutie Aﬁ(n) si necesita calcularea componentei
reziduale po(n) (pasul 5), prin utilizarea vectorului rezidual r(n—1) generat la iteratia anterioars a filtrarii (ponderat
cu factorul de uitare), cumulat cu produsul dintre eroare si vectorul semnalului de intrare [5, 24]. Considerand ca
A poate avea forma mentionata la pasul 2 si structura redundanti a lui xj,(n), singurele inmultiri necesare pentru
pasul 5 corespund inmultirii dintre forma conjugati a lui e(n) si juméatatea valorilor care compun xi, (n).

Asa cum a fost deja mentionat, sistemul rezolvat in etapa 6 genereaza vectorul solutie estimat Aﬁ(n) si o versiune
actualizatd a vectorului rezidual. Acesta din urma va fi utilizat din nou in urmatoarea iteratie a filtrului adaptiv (in
etapa 5). Mai mult, considerand sistemul complex cu valori necunoscute ca fiind fix pentru un numar dat de iteratii,
pe masurd ce filtrul adaptiv converge, valorile absolute ale partilor reale si imaginare care compun r(n) tind si scada
[26]. Sarcina din etapa 6 este potrivitd pentru LSM-uri, care pot calcula ambii vectori mentionati, Ah(n) si r(n).
Existd mai multe metode care pot fi utilizate In aceasta etapid a WL-RLS-LSM [6]. Deoarece se bazeazi mai mult
pe proprietiti specifice ale semnalului de intrare, ale matricei de corelatie R(n), respectiv ale r(n), complexitatea
aritmetica tinde sa scada. Cu toate acestea, proprietatile de corelatie ale unor semnale, cum ar fi vorbirea, tind sa
fie stationare pe perioade limitate de timp, cum ar fi variatiile corespunzatoare determinate in R(n). Validarea unor
variante LSM cu complexitate redusa este necesara, in special atunci cand sunt combinate cu alte caracteristici. In
final (pasul 7) vectorul solutie este adunat la setul anterior de coeficienti pentru a genera o noud estimare.

In [25], functia de cost din (19), corespunzitoare metodelor RLS ponderate exponential, a fost imbunitititi
pentru a lua in considerare o adaugare permanenta la diagonala principald a matricei de corelatie. Modificarea
isi propune sa schimbe scopul parametrului de regularizare ®, care este introdus in mod traditional in etapa de
initializare pentru a evita proprietatea nesingulard a lui R(n). In consecinta, valoarea lui ® nu va fi aleasa arbitrar
si va fi determinatd la fiecare indice de timp n in functie de raportul ecou-zgomot (echo-to-noise - ENR) estimat.
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Figure 5: Dezaliniere pentru VR-WL-RLS-CG, VR-WL-RLS-CD si VR-WL-RLS-DCD, cu valori diferite ale lui Ny,. Semnalul de intrare
este o secventd de vorbire. Lungimea celor patru ci de ecou necunoscute este N = 256, A =1 — 1/(64N) si v = 0.999. Ciile de ecou se
modific la indicele de timp tg = 120, iar o situatie de dubld vorbire apare in intervalul de timp [230,234] secunde. ENR = 25 dB.

Abordarea propusa vizeaza atenuarea efectelor scenariilor DT, atunci cand valoarea ENR este de obicei foarte mica.
O versiune regularizata variabild (VR) a WL-RLS-LSM este prezentata in Tabelul 2, care estimeaza la fiecare indice
de timp n valoarea ENR, respectiv varianta ng. Am considerat lungimea filtrului 2N ca o putere de doi si am
exclus multiplicérile corespunzitoare (acestea sunt efectuate folosind deplaséri de biti, la fel ca in cazul Tabelului 1).
Trei tipuri de LSM-uri sunt combinate cu metoda VR aplicata RLS-ului cu valori complexe, si anume gradientul
conjugat (conjugate gradient - CG), descendenta coordonatelor (coordinate descent - CD) si descendenta dihotomica
a coordonatelor (dichotomous coordinate descent - DCD). Acestea genereaza estimari pentru vectorul solutie Aﬁ(n),
respectiv un vector rezidual r(n). LSM-urile prezentate au complexitati diferite si exploateazi (pand la anumite
niveluri) proprietatile statistice ale datelor de intrare. CG este cea mai costisitoare metoda, ceea ce duce la o
complexitate aritmetica generala proportionala cu patratul lungimii filtrului adaptiv VR-WL-RLS-CG. Metodele
CD si DCD sunt progresiv mai simple in ceea ce priveste volumul aritmetic si sunt concepute pentru a exploata
proprietatile statistice ale semnalelor de intrare. VR-WL-RLS-CD si VR-WL-RLS-DCD necesita inmultiri O(2N),
cu avantajul celei de-a doua, care rezolva sistemul auxiliar de ecuatii folosind doar adunari si deplasari de biti.
Rezultatele simuldrii (Fig. 5) demonstreaza ca variantele VR ale WL-RLS-LMS-urilor scad NM cu aproximativ
25 dB in timpul intervalelor DT, cu compromisul reducerii vitezelor de urmarire ale algoritmilor corespunzatori.
Mai mult, VR-WL-RLS-LMS-urile au o precizie mai buna in stare stationara in comparatie cu versiunile non-VR
(cel putin 2-3 dB in termeni de NM pentru ENR=25 dB si mai mult de 7 dB in termeni de NM pentru ENR=10
dB). Diferenta de performanta in stare stationara este mai buna in favoarea variantelor VR pe masurd ce ENR
scade. Rezultatele simularii (Fig. 6) au aritat cd natura lacomd a iteratiilor DCD compenseazd partial pierderea
tracking pentru VR-WL-RLS-DCD si 1i permite acestuia sa se potriveasca cu performantele de urmarire generate
de VR-WL-RLS-CG. Performantele robuste asociate in conditii ENR scizut (inclusiv situatii DT), combinate cu
complexitatea aritmeticd generald (care este direct proportionald cu lungimea filtrului adaptiv) fac din VR-WL-
RLS-DCD un candidat atractiv pentru implementari hardware pentru SAEC. Cercetarile vor analiza implementarile
hardware eficiente (cu virguld fixa versus cu virguld mobild) ale WL-RLS-DCD care incorporeaza o abordare VR.
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