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Dezvoltarea de solutii iterative imbunatatite bazate pe descompuneri tensoriale
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ETAPA 2 - RAPORT DE CERCETARE STIINTIFICA

Rezumatul etapei

Obiectivul specific corespunzator celei de a doua etape a proiectului (desfasurata in perioada august — noiembrie
2024) este:
02. Dezvoltarea unor algoritmi adaptivi bazati pe descompuneri tensoriale de ordin superior.
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. Dezvoltarea teoretica a algoritmului RLS bazat pe descompunerea tensoriala
2. Dezvoltarea teoretica a unui filtru Kalman bazat pe descompunerea tensoriala
3. Dezvoltarea unei variante simplificate computational a filtrului Kalman bazat pe descompunerea tensoriala
4. Realizarea celui de-al doilea raport privind rezultatele intermediare ale proiectului
Rezultatele din cadrul acestei etape de cercetare au fost publicate in lucrarile [1, 2, 3, 4] din lista de referinte.

1 Introducere

Algoritmii de tip RLS (recursive least-squares) si cei bazati pe filtrarea Kalman reprezinta alegeri foarte atractive
datorita vitezelor rapide de convergenta pe care le ofera, ce pot fi atinse chiar si pentru semnale de intrare foarte
corelate [5]. Cu toate acestea, dificultatea generald creste atunci cand este necesard identificarea raspunsurilor
la impuls de lunga duratd, care implica provocari semnificative in ceea ce priveste complexitatea, convergenta,
capacitatea de urmarire si acuratetea solutiei. De exemplu, in compensarea ecoului acustic, caile de ecou acustic
sunt de obicei modelate ca filtre cu raspuns finit la impuls cu sute/mii de coeficienti [6].

O serie de lucrari recente s-au concentrat pe tehnici bazate pe descompunere care implica cel mai apropiat produs
Kronecker (nearest Kronecker product - NKP) si aproximari de rang scazut, de exemplu, a se vedea [7] si referintele
asociate. Aceste metode exploateazi descompunerea in valori singulare (singular value decomposition - SVD) a
matricei corespunzitoare raspunsului la impuls remodelat (obtinut prin vectorizare inversa) si caracteristica sa de
rang scazut. Ca rezultat, in timp ce abordarea conventionald de identificare a sistemului se bazeaza pe un singur
filtru adaptiv de lungime mare, metoda bazatd pe NKP obtine solutia folosind o combinatie de doua filtre (mult)
mai scurte. Acest lucru se potriveste foarte bine in combinatie cu algoritmi ce au convergenta rapida, precum RLS
si/sau Kalman. Cu toate acestea, tehnica bazatd pe NKP utilizata in aceste lucrari se bazeaza pe descompunerea
de ordinul doi, exploatand SVD pentru matricea (de rang scazut) asociatd raspunsului la impuls. Extinderea acestei
tehnici la o descompunere de ordin superior se confruntd cu dificultatea de a opera cu un tensor de rang superior,
unde rangul sdu rezulta dintr-o suma de tensori de rang 1. Extinderea abordarii bazate pe NKP la un nivel de
descompunere de ordinul trei a fost prezentata in [8], vizand o reducere mai mare a dimensionalitatii (o combinatie
de filtre mai scurte). In acest context, rangul acestui tensor este controlat prin intermediul rangului unei matrice,
care este limitat la valori mici.

In cadrul acestei etape a proiectului, a fost urmaritd metoda de descompunere a tensorilor de ordinul trei si
proiectati algoritmi de tip RLS si Kalman, care exploateazi aceastd tehnica eficienta [1, 2, 3, 4]. Algoritmii rezultati
actualizeazd In paralel si combind coeficientii a trei filtre adaptive de lungimi mult mai scurte (in comparatie cu
lungimea raspunsului la impuls original), obtindnd astfel un castig important atat in ceea ce priveste reducerea
complexitatii, cat si cresterea performantei.



2 Algoritmi de tip Kalman si RLS bazati pe descompunerea tensoriala

Configuratia de identificare a sistemului abordatd in acest proiect este una de tip SISO (single input - single output),
cu semnale reale de medie zero. Scopul principal il reprezinta identificarea unui sistem necunoscut caracterizat prin
raspunsul la impuls h(n) = [ ho(n) hi(n) -+ hp_1(n) ]T de lungime L, unde n este indicele de timp discret si
superscriptul 7 reprezintd operatia de transpunere. De asemenea, vom considera ci acest raspuns la impuls variabil
in timp evolueaza pe baza unui model Markov simplificat de ordinul intai:

h(n) =h(n—1) + w(n), (1)

unde w(n) este un vector de lungime L, care contine esantioanele unui zgomot alb gaussian de medie zero. In acest
context, h(n — 1) si w(n) sunt necorelate. Acest model standard a fost implicat pe scard largd In multe scenarii de
analizd a sistemelor variabile in timp, In cadrul algoritmilor de filtrare adaptiva [9]. In plus, se potriveste foarte bine
in scenariile de compensare a ecoului [6]. Deoarece w(n) este un zgomot alb si gaussian, matricea sa de covarianta este
una diagonald, care poate fi exprimati ca Ry (n) = o2 (n)Ir, unde 02 (n) este varianta zgomotului si Iy, reprezinta
matricea de identitate de mirime L x L. Se poate observa ci incertitudinile din h(n) sunt captate de o2 (n).

In contextul filtriirii Kalman, modelul din relatia (1) reprezintd asa-numita ecuatie de stare. In acest cadru,
ecuatia de observatie este definita ca iesirea sistemului, prin semnalul de referintd (sau dorit), d(n). Acesta contine
produsul de convolutie dintre esantioanele semnalului de intrare, x(n), si coeficientii raspunsului la impuls, h(n),
fiind afectat de un zgomot aditiv, v(n). Se considers ca acest zgomot este alb si gaussian, cu variantd o2 = F [112 (n)] ,

unde E[-] reprezintd operatorul de mediere statistica. In consecinta,

d(n) = h' (n)x(n) + v(n), (2)
unde vectorul x(n) = [ z(n) x(n—1) -+ a(n—L+1) ]T contine cele mai recente L esantioane ale semilalului
de intrare. In continuare, considerand un estimat al raspunsului la impuls la indicele de timp n, notat cu h(n) =
[ ﬁo(n) ﬁl(n) ﬁL,l(n) }T, eroarea de estimare a priori rezulta ca

e(n) = d(n) —h" (n — 1)x(n), (3)
iar eroarea de estimare a posteriori este definita ca

e(n) = d(n) — b" (n)x(n). (4)
De asemenea, putem defini dezalinierile a priori si a posteriori:

m(n) = h(n) — h(n — 1), (5)

m(n) = h(n) — h(n). (6)

Pe baza relatiei (1), se poate verifica faptul c& m(n) = m(n — 1) + w(n). De asemenea, utilizand relatiile (3) si (4),
avem ¢(n) = m? (n)x(n) + v(n).

In acest moment, filtrul Kalman poate fi obtinut pe baza abordarii bayesiene secventiale liniare, care afirma ca
estimarea optima a vectorului de stare este

h(n) = h(n — 1) + k(n)e(n), (7)
unde k(n) este vectorul castig Kalman. Acesta rezultd prin minimizarea functiei cost:
1
I [k(n)] = 2 tr [Ra(n)], (8)

unde tr(-) reprezintd urma unei matrice si Rz (n) = E [m(n)m”(n)] este matricea de covariantd a dezalinierii a
posteriori din relatia (6). Din acest criteriu de optimizare se obtin doud rezultate importante, dupa cum urmeaza:

_ Rum(n)x(n)
KO = T R (x() + 7 )
Ra(n) = [I — k(n)x" (n)] Rm(n), (10)



unde Rim(n) = E [m(n)m7 (n)] este matricea de covariant a dezalinierii a priori din relatia (5), cu
Rum(n) = Rg(n — 1) + 02 (n)I. (11)

Initializarea filtrului Kalman este lAl(n) = 0z, si Rz (0) = €, unde Of, reprezintd un vector cu toate elementele
egale cu zero, de lungime L, iar € este o constanta pozitiva. Apoi, la fiecare iteratie, algoritmul incepe prin a calcula
eroarea a priori e(n) din relatia (3) si evalueazd matricea Ry, (n) din (11). Apoi, vectorul castig Kalman k(n) si
matricea Ry (n) sunt calculate folosind relatiile (9) si respectiv (10). In cele din urma, filtrul este actualizat pe baza
relatiei (7). Parametrii specifici 02 (n) si 02 pot fi furnizati a priori sau estimati in cadrul algoritmului [10].

Complexitatea de calcul a filtrului Kalman conventional este proportionala cu patratul lungimii filtrului, adica
O(L?). Aceasta reprezintd o provocare semnificativd atunci cand se vizeaza identificarea raspunsurilor la impuls
de lunga durata, ca in scenariile de compensare a ecoului. In plus, alte criterii de performanta importante sunt
influentate de lungimea filtrului, cum ar fi viteza de convergenta si capacitatea de urmarire, impreuna cu acuratetea
estimdrii filtrului (in termeni de dezaliniere).

In acest context, descompunerea TOT a raspunsului la impuls din [8] reprezinta o abordare utila, care ar putea
duce la castiguri importante de performanta. Ideea principala este de a exploata caracteristicile de rang scazut ale
raspunsului la impuls, impreund cu descompunerea NKP, astfel incat h(n) de lungime L = Ly1L19Ls (cu L11L12 >
Ls) poate fi descompus ca

Ly, P
h(n) = > hy(n) ®hij(n) ® hif(n), (12)

=1 p=1

unde P < Ly, iar rdspunsurile la impuls (mai scurte) hl(n), h'%(n) si h'% (n) au lungimile Ly, Ly si respectiv Ly, in
timp ce ® reprezinta produsul Kronecker. Prin urmare, intr-un cadru de identificare a sistemului, problema estimarii
unui numér mare de coeficienti (L) ai raspunsului la impuls h(n), este reformulatd pe baza unei combinatii (utilizand
produsul Kronecker) a trei filtre mai scurte, care au ca rezultat un total de L3 + PL1aLo + PL1j Lo coeficienti. De
exemplu, sa consideram ca L = 512, astfel incat poate fi descompus folosind L1; = Lis = 16 si Lo = 2. De obicei,
P < Ljs, asa cum se arata in [8] (de asemenea, indicat si de rezultatele simularilor furnizate in acest raport). In
acest context, si consideram cad P = 1 sau P = 2. Astfel, in loc de a estima 512 coeficienti ai lui h(n), descompunerea
TOT necesita estimarea a doar 4 + 32 4+ 32 = 68 coeficienti (pentru P = 1) sau 4 4 64 + 64 = 132 coeficienti (pentru
P=2). In consecinta, are loc o reducere semnificativa a spatiului parametrilor, ceea ce ar putea conduce la avantaje
importante atat din punct de vedere al performantei, cat si al complexitatii.

In continuare, cele trei seturi de coeficienti din partea dreapta a relatiei (12) sunt grupate in trei raspunsuri de
impuls de lungimi L%, PLy3Ls si respectiv PLq1j Ly, dupa cum urmeaza:

hy(n) = | ()7 () (03)"(n) - (h§2)T(n)r, (13)
B = | (B) @) (8) @ (552) o | (19

E..(m) = (H11>T(n) (Efl)T(n) (hlLf)T(n):l ; (15)

unde
—1 T T T T
B = [ ()" () (m3)" () - (i) (m) | (16)
—1 T T T r
B = [ )" ) 03) ) - @) ) ] )
cul = 1,2,...,Ls. Urmaétorul obiectiv este de a reformula filtrul Kalman tindnd cont de raspunsuri la impuls

componente din (13)—(15). In acest mod, estimirile lor pot fi combinate ulterior pe baza relatiei (12), pentru a
modela raspunsul la impuls global al sistemului necunoscut.



Filtrul Kalman astfel dezvoltat, ce are la baza descompunerea TOT, ia in considerare modele Markov simplificate
de ordinul intéi pentru raspunsurile la impuls din (13)—(15), astfel incat

hy(n) =hy(n — 1) + wa(n), (18)
h;5(n) = hyy(n — 1) + wiz(n), (19)
by, (n) =h);(n—1)+wi(n), (20)

unde wa(n), wiz(n) si wig(n) sunt trei vectori de lungimi L3, PL1oLs si respectiv PLqj Lo, care contin esantioane

de zgomot alb gaussian de medie zero. Matricile lor de covariantd asociate sunt Ry, (n) = o2, (m)Irz, Rw,,(n) =

o2 (MIpLy,L, si Ry, (n) =02 (n)Ipr,,1,, unde 02, (n), o2 (n) si o2  (n) sunt variatiile corespunzitoare (“in-
certitudinile”), In timp ce I, reprezintd matricea identitate cu dimensiunea indicatd la indice (* X x). Dupa cum

s-a subliniat anterior, scopul este de a estima rdspunsurile la impuls componente din (13), (14) si (15), notate in

continuare cu EQ(n), h,,(n) si respectiv h;(n). Componentele lor pot fi obtinute similar cu (13)—(17), astfel incat
estimarea raspunsului la impuls global s& rezulte similar cu (12), astfel:

L, P
N o N N
h(n) =) hi(n) ®hi(n) @ by (n), (21)
=1 p=1
unde hb(n), h'%(n) si h'E (n) reprezintd estimirile pentru hb(n), h'8(n) si respectiv h'%(n) (cul = 1,2,..., Ly si

p=1,2...,P).

In acest moment, este important si exprimam eroarea a priori din relatia (3) astfel incit si se separe/extraga
raspunsurile la impuls componente. In acest scop, tinem cont de proprietatile produsului Kronecker, care ne permit
s exprimam in mod echivalent termenul (sumei) din partea dreapti a relatiei (21) in trei moduri diferite, astfel:

Bl (n) @ By (n) @ B (n) = [T, @ B (n) @ B, ()] Bb(n) = Y 1, () () (22)
= [Bb(n) © Lu,, @ B ()| By (n) = By, ()R (n) (23)
= [Bb(m) @ Bi(n) @ o, | BT (n) = HE (BT, (), (24)

unde PAIl&H(n), ITIZQP 11(n) st ﬁlg’ 12(n) sunt notatii pentru termenii (matricile) care inmultesc componentele “extrase”
din (22), (23) si respectiv (24).

Ca rezultat, grupand componentele hb(n) in hy(n) [similar cu (13)], in timp ce utilizam (21) si (22) in (3), eroarca
a priori are ca rezultat echivalent

~

e(n) = d(n) — hy (n — 1)x1211(n), (25)
AT
unde x1211(n) = Hyy 11 (n — 1)x(n), cu
~ ~1 ~2 ~L>
Em,u(” 1= H12,11(” -1) H12,11(” 1) - H12,11(n -1) }
=1 ~ ~ =
siHpq(n—1) = 25:1 Hllg,u(n —1), pentru [ = 1,2,..., Ly. Similar, grupand componentele h'%(n) in h,,(n) [ca

in (14) si (16)], apoi utilizand (21) si (23) in (3), obtinem o a doua expresie echivalenta pentru eroarea a priori, adica

~T
e(n) = d(n) —hy,(n — 1)xa 11(n), (26)
AT
unde x211(n) = Hy 1;(n — 1)x(n), cu
= ~1 ~2 =~ Lo
Hynn-1) = [ Hy (n—1) Hyyp(n—1) -+ Hyp;(n—1) }



=l ~ ~ ~ A
si Hyqy(n —1) = Hl21’11(n -1) Hl22,11(n -1 - Hlfu(n -1) }, pentru [ = 1,2,...,Ls. In final, grupand

componentele lAllﬁ (n) in hy;(n) [similar cu (15) si (17)], ulterior utilizand (21) si (24) in (3), conduce la a treia si
ultima modalitate de a exprima in mod echivalent eroarea a priori, care devine

e(n) = d(n) — By (n — 1)xs12(n), (27)
unde xg 12(n) = ﬁ;u(n —1)x(n), cu
H, (=1 = | Hy (0 1) Fap(n—1) - Hyon—1) |
i Fy 1o(n — 1) = | Bfpn—1) BPpm—1) o A1) | pentrul=1,2,..., Ly,

Similar cu (7), in cadrul filtrarii Kalman si a abordarii bayesiene secventiale liniare, actualizarile celor trei com-
ponente rezulta folosind cele trei expresii asociate semnalului de eroare din relatiile (25), (26) si respectiv (27),
astfel:

hy(n) = hy(n — 1) + ka(n)e(n), (28)
hiy(n) = hyy(n — 1) + kiz(n)e(n), (29)
hy;(n) = hyy(n — 1) + ki (n)e(n), (30)

unde ky(n), ki2(n) si ky1(n) sunt vectorii Kalman aferenti. In acest moment, putem defini dezalinierile a posteriori
pentru filtrele componente:

o (n) = hy(n) — hy(n), (
mya(n) = hjy(n )_512(”)> (32)
my(n) =hy;(n )_Eu(n)a (

cu matricile de covariantd R, (n) = E [my(n)mi(n)], Ra,,(n) = E [m2(n)miy(n)] si respectiv R, (n) =
E [my;(n)m{;(n)]. De asemenea, folosind estimarile de la momentul de timp anterior (n — 1), dezalinierile a priori
pot fi evaluate ca

my(n) = hy(n) — hy(n — 1), (34)
mi2(n) = El2(”) - Eu(n - 1), (35)
my1(n) = En(”) - Eu(n -1), (36)

(

care sunt asociate cu matricile de covariantd R,

Ru,, (n) = E [my; (n)mf, (n)].
Vectorii castig Kalman necesari in cadrul actualizarilor (28)—(30) rezultd prin minimizarea functiilor de cost:

n) = E [my(n)mJ (n)], Rm,,(n) = E [mi2(n)mTy(n)] si respectiv

T a(m)] = 73t R ()] (37)
T ia)] = s R ). (39)
T s (1)) = -t (R ()] (39)

In fiecare caz, criteriul de optimizare se aplica pe baza unei strategii de optimizare multiliniare, considerand ca doua
dintre filtrele componente sunt fixe in criteriul de optimizare al celui de-al treilea. In consecintd, urméand (37) si
similar cu (8), obtinem

R, (ﬂ)Xlz,n(n)

) 0 Rany (03c12,11 () + 0 o
R, (n) = Lz — ka(n)xTy 11 ()] Rans (). (41)



In mod similar, urméand (38) si (39), vectorii Kalman corespunzitori rezulti ca

Ry, (1)%2,11(n)

) R, (1211 ) 1 7 .
m x
) R ] )
De asemenea,
Rin,, (n) = [Ipriz, — ki2(n)x3 11 (n)] Ry, (n), (44)
Ra, (n) = [IpL11L2 — ku(n)x;u(n)} Ry, (n). (45)
In final, pe baza (31)—(36), obtinem urmé&toarele relatii intre matricele de covarianti:
Rm,(n) =Rm,(n—1) + Jiz (n)ILz, (46

Rm12 (n) = Rﬁllz (n - 1) + 0121)12 (n)IPL12L27
Run,, () = Ry, (n = 1) + 0% (n)Ipr,, 1,

—~

48

—~

)
A7)
)
)

Filtrul Kalman astfel rezultat, bazat pe descompunerea TOT, denumit KF-TOT, este definit de relatiile (28)—(30
si (40)—(48). In cadrul algoritmului, trebuie evaluate si matricele auxiliare Hgn(n), Hépll(n) si ngju(n), conform
(22), (23) si respectiv (24). Aceste matrici auxiliare sunt folosite pentru a evalua “intrarile” xi211(n), x2,11(n) si
X2,12(n), asa cum este definit dupd relatiile (25), (26) si respectiv (27).

Initializarea algoritmului KF-TOT este ﬂé(O) = [¢ 0f,_, ]T, flll%(O) = [& 0], ]. ﬁllpl (0) =

[ & Ofu_l ]T, cul=1,2,...,Ls,p=1,2,...,Psi0< & <1; notatia 0, reprezinta un vector cu toate elementele

—

Q

~—

]T

egale cu zero, cu lungimea indicatd in indice. In plus, trebuie si initializim R, (0) = Iz, Ry, (0) =CIpr,,L, si
R, (0) =Ipr,,1,, unde ¢ este o constanta pozitiva.

Varianta zgomotului aditiv, 02, este necesara in cadrul evaluarii vectorilor castig Kalman din relatiile (40), (42)
si (43). Acest parametru ar putea fi disponibil a priori sau estimat in cadrul algoritmului, de exemplu, in perioadele
de técere ale unui vorbitor (in aplicatiile de compensare a ecoului sau de reducere a zgomotului). Alte metode de
estimare a lui o2 pot fi gasite in [10].

Ceilalti parametri importanti ai algoritmului KF-TOT sunt incertitudinile 62, (n), o2 _(n) si 02, (n), care sunt
necesare in relatiile (46)—(48). Similar filtrului Kalman conventional si influentei incertitudinilor sale [10], valorile
mici ale acestor parametri conduc la o precizie/acuratete bund a solutiei (dezaliniere scidzutd), dar o capacitate
lenta de urmarire in cazul unei schimbari bruste a sistemului necunoscut. Pe de alta parte, incertitudinile mari
mentin sistemul adaptiv alert (cu un comportament bun de urmaérire), dar sacrificind in ceea ce priveste acuratetea.
Utilizarea unor valori constante pentru acesti parametri (de exemplu, setate a priori) duce la un compromis inerent
intre principalele criteriile de performanta. Pentru a imbunatati acest aspect, incertitudinile pot fi evaluate in
cadrul algoritmului, intr-o maniera dependenta de timp, prin utilizarea unei anumite masuri care surprinde variatia
sistemului de la o iteratie la alta. Ambele abordari vor fi analizate in cele ce urmeaza, in contextul rezultatelor
experimentale. Algoritmul RLS-TOT poate fi obtinut similar pe baza optimizarii in sensul celor mai mici patrate.

Ordinul de complexitate al filtrului Kalman conventional (KF) este Oxr = L?, deoarece este proportional cu
patratul lungimii filtrului. Pe de alta parte, algoritmul KF-TOT propus combina solutiile a trei filtre Kalman mai
scurte, de lungimi L3, PLisLo si PL11La, cu L = LyjL12Lo. Astfel, ordinul siu de complexitate este Oxrp_toT =
L3+ (PL12L2)? + (PL11L2)?, ceea ce ar putea fi mult mai mic in comparatie cu omologul sdu conventional.

3 Rezultate experimentale

Pentru configuratia experimentala consideram un scenariu de compensare a ecoului, care reprezinta de fapt o problema
de identificare de sistem, in care scopul principal este de a modela/estima raspunsul la impuls al unei cii de ecou [6, 9].
In cadrul experimental, acest raspuns la impuls este obtinut pe baza primului grup de coeficienti din recomandarea
ITU-T G.168 [11], care este completat cu zerouri pana la lungimea L = 512 (frecventa de esantionare este de 8 kHz).
Aceasta lungime poate fi factorizata folosind L7 = Li2 = 16 si Ls = 2, care reprezinta configuratia de descompunere



TOT. Pentru a evalua capacitatea de urmarire a algoritmilor, in unele experimente se ia in considerare un scenariu de
schimbare brusca a caii de ecou, prin schimbarea semnului coeficientilor raspunsului la impuls la un anumit moment
de timp. Performanta algoritmilor este evaluatd in termeni de dezaliniere normalizatd (in dB), care este definita ca

20log, Hh(n) - H(n)H / |Ih(n)||5, unde notatia [-||, reprezinta norma euclidiana. Atunci cand calea ecoului h(n) se
2

modificd brusc, semnalul de referintd/dorit se modificd conform relatiei (2), ceea ce are ca rezultat o crestere brusca
a semnalului de eroare si In consecinta a dezalinierii normalizate. Prin urmare, este de dorit ca algoritmul sa 1si
revina cat mai repede posibil dupa aceasta modificare.

Semnalul de intrare este fie o secventa stationara obtinuta prin filtrarea unui zgomot alb gaussian printr-un model
autoregresiv de ordinul intai (AR) cu polul la 0,8, rezultdnd astfel un proces AR(1), fie o secventa nestationara
obtinuta dintr-un semnal vocal. Iesirea céii de ecou este afectatd de un zgomot alb gaussian, v(n), cu niveluri diferite
ale raportului semnal-zgomot (SNR - signal-to-noise ratio). Acesta este definit ca o2/o2, unde oo = E [y*(n)]
reprezinta varianta semnalului de iesire, y(n) = h7(n)x(n). Trei scenarii sunt luate in considerare in experimente,
folosind SNR, = 20 dB, 10 dB si 0 dB, care corespund conditiilor de zgomot usor, moderat si respectiv puternic.
Trebuie subliniat faptul ca in aplicatiile de compensare a ecoului zgomotul de fond ar putea fi semnificativ, influentand
astfel acuratetea estimarilor, In timp ce algoritmii ar trebui sa fie robusti in diferite medii zgomotoase.

Dupé cum s-a explicat anterior, algoritmul KF-TOT necesitd parametrul o2 in calculul vectorilor Kalman. Acest
lucru este valabil si pentru filtrul conventional Kalman, conform (9). In continuare, considerim ci o2 este disponibil
in toate experimentele raportate. De asemenea, este important de retinut ca asa-numitul parametru de regularizare
este de obicei legat de valoarea SNR, adica cu cat SNR este mai mic, cu atat termenul de regularizare ar trebui sa
fie mai mare [6]. In cazul KF-TOT, un astfel de parametru (¢) este utilizat in pasul de initializare, pentru matricile
R, (0), Ra,,(0) si Ry, (0). Astfel, o modalitate simpld de a raporta valoarea sa la nivelul SNR este ( = 1/SNR.
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Figure 1: Dezalinierea normalizata a KF-TOT pentru Figure 2: Dezalinierea normalizata a KF-TOT pentru

diferite valori ale lui P. Semnalul de intrare este un pro- P = 2. Semnalul de intrare este un proces AR(1),
ces AR(1) si SNR = 20 dB. SNR = 20 dB, iar calea de ecou se schimba dupa 15 se-
cunde.

In primul set de experimente, analizim principalii parametri ai KF-TOT, pentru a sublinia influenta acestora
asupra performantei algoritmului. In aceste simulari, semnalul de intrare este un proces AR(1) si SNR = 20 dB.
In primul rand, evaludm influenta parametrului de descompunere P. Dupid cum se aratd in [8], valorile sale sunt
de obicei mult mai mici decat Lo, in timp ce pentru raspunsurile la impulsuri de retea (cum ar fi cel implicat in
experimente), valoarea lui P este in vecindtatea Lq2/8. In Fig. 1, sunt considerate trei valori ale lui P, in timp
ce se folosesc parametri de incertitudine nuli, adicd o (n) = 02, ,(n) = o5 (n) = 0. Dupd cum s-a explicat
anterior, aceasta setare vizeaza cea mai buna acuratete a algoritmului, adica cea mai mica dezaliniere, sacrificind
in acelasi timp in ceea ce priveste capacitatea de urmarire. In primul rand, putem observa in Fig. 1 ca KF-TOT
folosind P = 1 duce la o atenuare rezonabild a dezalinierii, folosind doar 68 de coeficienti. Cresterea valorii lui P

imbunéatateste performanta KF-TOT, dar pana la o anumita limita, care este legata de caracteristicile de rang scazut



ale raspunsului la impuls care trebuie identificat. Dupa cum putem observa in Fig. 1, utilizarea P = 2 si P = 3
conduce la performante similare. In consecinta, cresterea valorii lui P peste aceasta limita nu va aduce castiguri
suplimentare. In plus, cresterea valorii lui P conduce si la un spatiu de parametri mai mare. In scenariul nostru,
valoarea P = 2 reprezinta o alegere rezonabild, tindnd cont de compromisul dintre performanta si complexitate. In
acest caz, spatiul parametrilor KF-TOT cuprinde 132 de coeficienti, reprezentand totusi o reducere semnificativa in
comparatie cu lungimea L = 512 a raspunsului la impuls complet.

In continuare, in Fig. 2, analizim capacititile de urmairire ale KF-TOT (cu P = 2) cand se utilizeaza valori
constante ale parametrilor de incertitudini. In mod general, vom nota acesti parametri cu o2 (n), unde * € {2, 12, 11}.
Calea ecoului se schimba dupa 15 secunde de la debutul experimentului. Dupad cum s-a subliniat in simularea
anterioard (din Fig. 1), valorile 62(n) = 0 duc la o precizie buni, dar o capacitate de urmarire slaba, dupa cum putem
observa si in Fig. 2. Reducerea valorilor lui 02(n) imbunitaiteste capacitatea de urmairire, dar creste dezalinierea
(reduce acuratetea estimdrii). In consecinta, trebuie considerat un compromis intre aceste criterii de performanta.

In acest scop, este util sa evaludm parametrii incertitudinilor in cadrul algoritmului, folosind o anumita masura
care surprinde variatia de la h(n — 1) la h(n). O modalitate simpla si practicd a fost propusd in [10], prin calculul

in fiecare iteratie a cantitatii

~ N 2
h(n) —h(n—-1) H2 /L. Setarea valorilor lui 02(n) in acest mod permite un compromis

mai bun intre convergentd/urmarire si dezaliniere. O diferentd mica intre h(n) si h(n—1) indica faptul ci algoritmul
este in stare de convergenta stationara, unde ar trebui folosite valori mici pentru o2(n). Pe de alti parte, o diferenta
mare intre dous estiméri consecutive necesita o reactie rapidd a algoritmului, prin cresterea valorilor lui o2(n).
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Figure 3: Dezalinierea normalizata a KF conventional si Figure 4: Dezalinierea normalizata a KF conventional si
KF-TOT (cu P = 2). Semnalul de intrare este un proces KF-TOT (cu P = 2). Semnalul de intrare este un proces
AR(1), SNR = 20 dB, iar calea de ecou se schimbd dupid AR(1), calea de ecou se schimba dupa 3,75 secunde si (a)
3,75 secunde. SNR = 10 dB si (b) SNR = 0 dB.

In al doilea set de experimente, sunt comparate performantele algoritmului KF conventional cu KF-TOT (folosind
P = 2). Ambii algoritmi evalueazi parametrii incertitudinilor in acelasi mod, asa cum s-a explicat anterior. Semnalul
de intrare este un proces AR(IA)7 calea ecoului se modifica dupa 3,75 secunde de la inceputul simularii si sunt
utilizate diferite valori ale SNR. In Fig. 3, setarea este SNR = 20 dB. Dupa cum putem observa, KF-TOT depaseste
performanta algoritmului KF conventional, in ceea ce priveste ambele criterii de performanta (convergenta/urmarirea
si dezalinierea). Acest lucru se datoreaza faptului cd algoritmul KF conventional utilizeaza un singur filtru de lungime
mare, cu L = 512, In timp ce KF-TOT combina estimarile furnizate de trei filtre mult mai scurte, cu PL1oLo = 64,
PLq; Ly = 64 si respectiv L3 = 4 coeficienti. Aceste castiguri de performanta sunt valabile si in medii cu SNR scazut,
asa cum putem observa in Fig. 4(a) si (b), unde SNR este setat la 10 dB si respectiv 0 dB. Chiar daci exista o
reactie de urmérire putin mai lentd a KF-TOT in conditii de zgomot puternic [Fig. 4(b)], acesta se comportd net
superior algoritmului KF conventional.
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Figure 5: Dezalinierea normalizatd a KF-NKP [12] si KF- Figure 6: Dezalinierea normalizata a KF-NKP [12] (cu

TOT, pentru diferite valori ale lui P* sirespectiv P. Sem- P* = 3) si KF-TOT (pentru diferite valori ale lui P).

nalul de intrare este vocal si SNR = 20 dB. Semnalul de intrare este vocal, calea de ecou se schimba
dupa 3,75 secunde si (a) SNR = 10 dB, P = 3 si (b)
SNR=0dB, P=2.

In al treilea set de experimente, versiunea bazati pe NKP a filtrului Kalman (KF-NKP) din [12] este implicata in
comparatii. Acesta este tot un algoritm bazat pe descompunere dar exploateaza un nivel de ordinul doi, combinand
solutiile a doua filtre mai scurte, de lungimi P* L] si P* L3, unde lungimea filtrului global este factorizata ca L = L] L3,
cu P* < L3. In scenariul nostru, deoarece L = 512, folosun configuratia de descompunere L} = 32 si L} = 16. In
Fig. 5, semnalul de intrare este o secventa de vorbire, SNR = 20 dB, iar diferite valorile ale parametrilor P* si P
sunt utilizate pentru KF-NKP si respectiv KF-TOT. Dupa cum putem observa, KF-TOT depaseste KF-NKP pentru
toate valorile parametrilor de descompunere. Aceleasi filtre Kalman sunt analizate in Fig. 6, folosind valori ale SNR
mai mici si luand in considerare o schimbare a ciii ecoului (dupi 3,75 secunde). In ambele scenarii (SNR = 10 dB
si 0 dB) algoritmul KF-TOT obtine performante mai bune decit KF-NKP, atat in ceea ce priveste capacitatea de
urmarire, cat si nivelul de dezaliniere. In plus, algoritmul KF-TOT poate functiona cu P < P* [Fig. 6(b)].
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Figure 7: Dezalinierea normalizatd a RLS-TOT (cu Figure 8: Dezalinierea normalizatd a RLS-TOT (cu
diferiti factori de uitare) si KF-TOT (cu P = 2). Sem- diferiti factori de uitare) si KF-TOT (cu P = 2). Sem-
nalul de intrare este vocal, SNR = 20 dB, iar calea de nalul de intrare este vocal, iar (a) SNR = 10 dB si (b)
ecou se schimba dupa 3,75 secunde. SNR = 0 dB.



In final, in al patrulea set de experimente, algoritmul RLS-TOT recent dezvoltat este implicat in comparatii [1].
In cazul RLS-TOT, performanta sa globald este controlatd de factorii de uitare, notati cu A, unde * € {2, 12, 11}.
Acestia sunt constante pozitive, care sunt mai mici sau egale cu unu. Valori mai mari pentru A, (mai apropiate sau
egale cu unu) conduc la o precizie buna a estimarii filtrului, atingand astfel niveluri mai mici de dezaliniere. Pe de alta
parte, capacitatea de urmarire a algoritmului este redusa. Acest lucru poate fi imbunatatit prin scaderea valorilor
lui A4, sacrificind in acelasi timp in ceea ce priveste precizia (cresterea dezalinierii). In acest context, un compromis
intre aceste criterii de performantd poate fi obtinut prin utilizarea Ao = 1 (care corespunde celui mai scurt filtru
de lungime L2), in timp ce celelalti doi factorii de uitare sunt stabiliti pe baza relatiilor A\jo = 1 — 1/(KPLq3Ls) si
A1 =1—1/(KPLy1Ls), cu K > 1. In scenariul analizat in Fig. 7, algoritmul RLS-TOT utilizeaza diferite valori ale
lui K. Semnalul de intrare este vocal, SNR = 20 dB, calea de ecou se modifica dupa 3,75 secunde, iar ambii algoritmi
bazati pe TOT folosesc aceeasi valoare a parametrului de descompunere, care este setat la P =2 . In primul rand,
putem observa compromisul dintre principalele criterii de performanti ale RLS-TOT (capacitate de urmarire versus
dezaliniere) atunci cand se utilizeaza diferiti factori de uitare. Pe de alta parte, algoritmul KF-TOT are o capacitate
de urmarire mult mai buna, atingand si un nivel de dezaliniere mai scazut. Precizia solutiei furnizate de KF-TOT
poate fi atinsa si in medii cu SNR mai scazut, asa cum este sustinut in Fig. 8(a) si (b), unde SNR = 10 dB si respectiv
0 dB. Celelalte conditii sunt aceleasi ca In experimentul anterior, dar fara a schimba calea de ecou. Dupa cum era
de asteptat, cresterea valorilor factorilor de uitare ai RLS-TOT (cresterea valorilor lui K) conduce la niveluri mai
mici de dezaliniere. Pentru a atinge acuratetea KF-TOT, factorii de uitare ai RLS-TOT ar trebui sa fie crescuti, dar
pretul platit va consta intr-o capacitate redusa de urmarire in medii nestationare (asa cum s-a subliniat anterior in
Fig. 7). In concluzie, tindnd cont de performantele sale generale, KF-TOT reprezinta o alegere mai fiabila.
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