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            Abstract
          
        

        
          최소제곱(LS) 알고리즘은 회귀 분석 및 신호 처리 등 다양한 분야에서 널리 사용된다. 온라인 응용에서 망각 계수를 갖춘 재귀 최소제곱(RLS) 알고리즘은 과거 데이터의 영향을 지수적으로 줄여 시변 환경에서 좋은 성능을 발휘한다. 슬라이딩 윈도우 RLS (SW-RLS) 알고리즘은 시변성에 따라 윈도우 길이를 조절해야 좋은 결과를 얻을 수 있지만, 이에 적합한 방법은 아직 제안되지 않았다. 본 논문에서는 SW-RLS가 시변 시스템 환경에 맞춰 서로 다른 길이의 윈도우를 자동 선택하는 알고리즘을 제안한다. 그리고 제안한 알고리즘의 변화 추적 성능은 가변 망각 계수 RLS에 필적하며, 수렴 후 추정 성능은 충분히 긴 윈도우를 쓰는 SW-RLS와 같을뿐만 아니라 가변 망각 계수 RLS에 비해서 7dB 향상됨을 보인다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The Least Squares (LS) algorithm is common in fields like regression analysis and signal processing. For online applications in time-varying environments, the Recursive Least Squares (RLS) algorithm with a forgetting factor performs well by reducing past data's influence. While Sliding Window RLS (SW-RLS) can achieve good results by adjusting window length to time variations, a suitable adjustment method has been lacking. This paper introduces an SW-RLS algorithm that automatically selects varying window lengths based on the system environment. Its change tracking performance is comparable to variable forgetting RLS. After convergence, its estimation performance matches SW-RLS with long windows and is 7 dB superior to variable forgetting RLS.
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      Ⅰ. 서 론
      최소제곱(LS) 알고리즘은 회귀 분석, 자동 제어 및 신호 처리 등 다양한 분야에서 널리 사용된다[1]-[5]. 온라인 응용에서 망각 계수를 갖춘 재귀 최소제곱(RLS) 알고리즘은 구현의 간편성 덕분에 흔히 사용된다. 망각 계수 RLS는 과거 데이터의 영향을 지수적으로 줄여 최근 데이터에 더 큰 비중을 두어 시변 환경에서도 좋은 성능을 발휘한다[6]. 슬라이딩 윈도우 RLS (SW-RLS, Sliding Window RLS) 알고리즘은 유한 길이 데이터 윈도우를 사용하여 오래된 데이터를 폐기함으로써 시변성 환경에 적응하고, 일반적으로 더 우수한 수렴 후 추정 성능을 보인다[7]. 그러나 시변성이 일정하지 않고, 갑자기 변하거나 정상 상태에서부터 점진적으로 변하는 특성이 있다면 윈도우의 길이를 동적으로 조절해야 하지만, SW-RLS 및 유사 알고리즘들에선 적합한 방법이 아직 제안되지 않았다. 본 논문에서는 SW-RLS가 시변성 시스템 환경에 맞춰 길이가 서로 다른 윈도우를 자동 선택하는 알고리즘을 제안하며, 가변하는 채널에서 채널 추적성은 가변 망각 계수 RLS와 유사하고 수렴 후 추정 성능은 충분히 긴 윈도우를 쓰는 SW-RLS의 수렴 후 추정 성능과 유사함을 보인다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 이중 윈도우 스위치 SW-RLS
      
        2.1 SW-RLS
        어떤 시스템이 식 (1)과 같이 모델링 될 때,
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        여기서 yk는 시스템의 출력 신호이고, xk는 시스템의 임펄스 응답이고, νk는 주변 잡음이다. 입력 신호로 구성된 입력 벡터는 uk=uk,uk-1,⋯,uk-N+1 이다.

        슬라이딩 윈도우를 사용하면 오래된 데이터를 폐기하여 과거 데이터가 추정에 미치는 영향을 줄이며, RLS 알고리즘보다 더 나은 추적 성능을 보여준다. 식 (2)과 같이 유한 길이 Ls로 윈도우된 지수 가중 제곱 오차 함수가 있을 때,
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        여기서 ρ는 망각 계수이다. 식 (2)을 xk에 대해 미분을 수행하고 결과를 0으로 설정하면, J~k를 최소화하는 xk의 최적 추정값을 얻을 수 있다.
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        여기서 R~k=∑i=k-Ls+1kρk-iuiTui,, R~k-1=P~k이고 γ~k=∑i=k-Ls+1kρk-iuiTyi 이다. SW-RLS는 식 (4)으로 최신 데이터를 추가하고, 식 (5)으로 제일 오래된 데이터를 탈락시킨다. 이 두 과정을 통해서 매번 Ls로 미리 정한 길이의 데이터 창을 유지하면서 상호 상관 행렬의 역행렬을 계산한다.
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        그러므로 식 (4), 식 (5) 및 식 (3)을 번갈아 계산하면 SW-RLS가 완성된다[7].

      

      
        2.2 이중 윈도우 SW-RLS를 위한 윈도우 선택 논리
        단일 윈도우를 사용하는 일반 SW-RLS를 사용할 경우, 일반적으로 빠른 시변성 추적과 정상 상태에서 높은 정확도를 동시에 달성하기가 어렵다. 본 논문은 우수한 시변 시스템 추적과 높은 정확도를 동시에 달성하기 위해서 두 개의 다른 길이의 윈도우를 사용하는 SW-RLS 알고리즘을 제안한다. 제안한 알고리즘은 빠른 변화가 감지될 경우, 길이가 짧은 윈도우를 택하고, 변화가 매우 완만하거나 거의 없는 경우, 길이가 긴 윈도우를 택하게 하는 논리를 기존 SW-RLS에 결합한다.

        윈도우 길이를 자동으로 조정하기 위한 척도로써 가변 망각 계수를 사용한다. 이는 가변 망각 계수가 시스템의 변화를 반영하도록 고안되었기 때문이다. 본 논문에서는 계산량이 적고 안정적 동작하는 Park[6]이 제안한 가변 망각 계수 ρk=ρmax⋅2-αek2¯,(단 ek2¯는 데이터 윈도우 내의 추정 오차 평균 에너지, ek=yk-ukX^k, ρmax는 최대 망각 계수, α는 스케일 상수),를 사용했다. 제안한 두 개의 데이터 윈도우를 운용하는 논리는 그림 1에 정리하였다. 2.1에 정리한 SW-RLS에 그림 1에 정리한 윈도우 선택 논리를 적용함으로써 시변 환경에 능동적으로 적응하는 이중 윈도우 SW-RLS가 될 수 있다. 제안한 알고리즘의 계산 복잡도를 알아보기 위해서 표 1을 보면 기존 SW-RLS는 그대로 사용하고 여기에 그림 1에 설명한 윈도우 선택 논리만이 추가됨을 알 수 있다. 따라서 부가되는 계산 복잡도를 곱셈 횟수로 생각하면, 가변 망각 계수 ρk=ρmax⋅2-αek2¯를 계산하는 kN번이 추가된다. 여기서 N은 필터 차수이고 k는 지수함수를 계산할 때 사용하는 테일러 전개식의 차수에 따라 달라진다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Window selection logic
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Dual window SW-RLS algorithm
          
          

        

        
          
            	Initialization: x^-1, P~-1=ϵ0I ( ϵ0 > 0 ), forgetting factor: 0<ρ≤1, length of data window: Ls = Llong, number of data in current data window: Ldata = 0.
          

          
            	Do k = 1,2,...
          

          
            	  y~k-Ls=yk-Ls-ukx^k-1,  y~k=yk-ukx^k-1
          

          
            	  Pˇk=1ρP~k-1-P~k-1ukTukP~k-1ρ+ukP~k-1ukT
          

          
            	  P~k=Pˇk+P~kuk-LsTuk-LsP~k1/ρLs+uk-LsPˇkuk-LsT
          

          
            	Choose data window length from Ls = Llong or Ls = Lshort according to Figure 1.
          

          
            	End Do:
          

        

        

        따라서 5N2+8N+6[7]의 곱셈을 사용하는 기존 SW-RLS에 대해서 상대적으로 적은 계산량 증가라고 할 수 있다. 표 1에 제안한 이중 윈도우 SW-RLS 알고리즘을 정리하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 모의실험을 통한 성능 비교
      
        3.1 급격한 채널 변화가 있는 시스템의 추정
        본 실험에서는 Li[8] 등이 제안한 가변 망각 계수 논문에서와 같은 가변 채널 환경에서 여러 알고리즘의 성능을 서로 비교하였다.

        설정한 가변 시스템은 임펄스 응답 h1 = [1.0, 0.5, 2.0, 0.3, 0.7]이 시간 스텝 500에서, h2 = [-0.2, -0.5, -1.0, -0.4, -2.0]으로 급격한 변하는 환경에서 윈도우 길이가 200인 SW-RLS[7]와 윈도우 길이가 10인 SW-RLS[7] 및 가변 망각 계수를 사용하는 RLS[8]와 길이 200인 윈도우와 길이 10인 윈도우를 다 사용하는 제안된 알고리즘을 서로 비교하였다. 윈도우 선택에 사용되는 망각 계수 ρ(k)의 ρmax는 0.99로 설정하였다. 그리고 각 알고리즘을 신호 대 잡음 비 20dB와 5dB 환경에서 1000번씩 반복 실험하였다. 추정 성능을 알아보기 위해서 추정 성능의 척도는 추정 시스템의 평균 표준 편차(MSD, Mean Standard Deviation)를 사용하였다.
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        여기서 xtrue는 시스템 파라미터 참값이고, xestim은 추정한 파라미터 값이다.

        그림 2(a)는 신호 대 잡음 비가 20dB일 때 4가지 알고리즘의 시스템 추정 정확도를 비교한 결과이다. 짧은 윈도우 SW-RLS는 변화에 빠른 반응을 하는 한편 수렴 후 MSD가 –21dB로 가장 나빴다. 반면 긴 윈도우 SW-RLS는 변화에 가장 늦게 반응한 반면 수렴 후 MSD가 –38dB로 가장 좋았다. 그리고 가변 망각 계수를 사용하는 RLS[8]의 경우 짧은 윈도우 SW-RLS만큼 빨리 변화에 반응하였고, MSD 면에서는 –31dB로 짧은 윈도우 SW-RLS보다는 좋고 긴 윈도우 SW-RLS보다는 나쁜 결과를 보였다. 이에 비해서 제안한 알고리즘은 가변 망각 계수를 사용하는 RLS만큼 빨리 변화에 반응하였고, 수렴 후 MSD도 –38dB가 되어 긴 윈도우 SW-RLS만큼 좋은 추정 성능을 보였다. 그림 2(b)는 신호 대 잡음 비가 5dB일 때 4가지 알고리즘의 시스템 인식 정확도를 비교한 결과이다. 이 경우에도 그림 2(a)와 같은 경향을 보임을 확인할 수 있다. 이와 같은 결과는 변화가 일어나는 부분에서 빠르게 창길이를 줄여서 짧은 윈도우 SW-RLS로 동작하다가 변화가 완만해지면 긴 윈도우 SW-RLS로 동작하도록 만든 제안한 알고리즘의 특성이 잘 나타났다고 할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            MSD comparison results in the abruptly changed system case 
            * 1)VFF-RLS (variable forgetting factor RLS)

          
          

          

        

      

      
        3.2 점진적인 채널 변화가 있는 시스템의 추정
        본 비교 실험에서는 시스템의 임펄스 응답이 h1에서 h2로 500 스텝부터 700 스텝 사이에서 선형적으로 변하는 환경에서 기존의 SW-RLS와 가변 망각 계수를 사용하는 RLS[8] 및 제안한 알고리즘을 비교하였다. 나머지는 3.1절의 실험 조건과 같다. 본 실험은 가변 망각 계수 RLS에선 비교적 좋은 결과가 나오는 반면 기존의 단일 길이 윈도우 SW-RLS의 경우 좋은 성능을 얻기 어려운 실험 환경에 해당한다.

        그림 3(a)은 신호 대 잡음 비 20dB일 때 4가지 알고리즘의 시스템 인식 정확도를 비교한 결과이다. 결과를 보면 채널이 시스템이 선형적으로 변동하는 구간에서, 긴 윈도우 SW-RLS는 변화에 매우 느리게 적응을 하고 있지만, 수렴 후 MSD는 -38dB였고, 짧은 윈도우 SW-RLS는 변화 구간에 거의 정확하게 맞춰서 적응하였지만, 수렴 후 MSD는 –21dB로 제일 나빴다. 가변 망각 계수 RLS는 짧은 윈도우 SW-RLS와 거의 유사한 변화 추적성을 보였고 수렴 후 MSD는 –31dB이 되었다. 제안한 알고리즘은 변화 추적 시작은 다른 알고리즘과 같고 종료 시점은 긴 윈도우 SW-RLS와 같아 보이지만, 가변 망각 계수와 같은 수렴 후 MSD를 기준으로 할 때, 추정 성능은 가변 망각 계수 RLS에 가깝다고 할 수 있다. 그러나 수렴 후 MSD는 약 -38dB로써 긴 윈도우 SW-RLS와 같은 성능을 보였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            MSD comparison results in the gradually changed system case 
            * 1)VFF-RLS (variable forgetting factor RLS)

          
          

          

        

        그림 3(b) 는 신호 대 잡음 비가 5dB일 때 4가지 알고리즘의 시스템 인식 정확도를 비교한 결과이다. 이 경우에도 그림 3(a)과 같은 경향을 보임을 확인할 수 있다. 점진적인 채널 변화 환경에서 시스템 추정 실험에서도 제안한 알고리즘이 빠른 변화 추적 성능 및 우수한 수렴 후 추정 정확도를 제공한다는 것을 확인할 수 있었다. 그러나 점진적 변화 구간에서 추적 성능이 짧은 윈도우 SW-RLS와 똑같이 동작하지 않은 점은 채널이 점진적으로 변화하기 때문에 그림 1의 알고리즘상에서 긴 윈도우 SW-RLS와 짧은 윈도우 SW-RLS가 수시로 바뀌는 현상이 일어나기 때문으로 분석된다. 그러나 그림 3 전체 결과를 보면 제안된 방법이 점진적으로 변화하는 시스템 환경에서도 변화 구간 내에서 짧은 윈도우와 긴 윈도우 간에 스위칭을 통하여 기존 단일 윈도우를 사용하는 SW-RLS의 취약점을 충분히 만회하고 있음을 확인할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 짧고 긴 두 개의 고정 길이 데이터 윈도우를 사용하는 SW-RLS를 제안하였다. 제안한 알고리즘은 시스템 변환에 맞춰서 두 데이터 윈도우 중 적당한 것을 선택할 수 있도록 만들었다. 이런 알고리즘 개선을 통해서 기존 SW-RLS보다 시변 시스템 추정에서 더 우수한 성능을 얻을 수 있음을 확인하였다. 즉 제안한 알고리즘의 변화 추적 성능은 가변 망각 계수 RLS와 유사하며, 수렴 후 추정 성능은 충분히 긴 윈도우를 쓰는 SW-RLS와 같을 뿐만 아니라 가변 망각 계수 RLS의 추정 성능보다 7dB 향상됨을 보였다.
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