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Sistemas de cancelamento de eco constituem uma importante ferramenta em
redes telefonicas e sistemas de teleconferéncia. Ao falar, o usuario recebe de volta
uma reproducao da propria voz que pode ser percebida como um incomodo, devendo
ser eliminada ou atenuada.

Neste trabalho é apresentado o desenvolvimento de canceladores de eco elétrico,
acustico mono-canal e multi-canal. Sao utilizados os algoritmos adaptativos classicos
existentes na literatura, assim como os algoritmos de deteccao de conversagao cru-
zada. E demonstrada a necessidade da derivacao de algoritmos adaptativos robustos
a disturbios de curta duracao. Neste sentido, uma alteracao é proposta em uma
solugao atual.

No caso de eco acustico multi-canal, os intimeros acoplamentos acusticos
fazem necessario o descorrelacionamento dos sinais presentes nos canais. Neste con-
texto, a solucao atual adicionando uma funcao nao-linear dos sinais a si mesmos é
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Echo cancellation systems constitute an important issue in telephone network
and teleconference systems. After talking, the user receives back his own voice. This
effect can be annoying and should be suppressed or attenuated.

In this work it is presented the development of network, mono-channel and
multi-channel acoustic echo cancellers. The adaptive algorithms in the literature
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Capitulo 1

Introducao

As pessoas geralmente conversam na presenca de ecos, que sao produzidos
pelas reflexoes dos sinais de voz nas janelas, objetos e paredes. Normalmente, o
atraso entre o sinal de voz e os sinais de eco é pequeno, na ordem de alguns poucos
milissegundos, o que faz com que a existéncia de eco nao seja percebida ou que o
seu efeito soe mais como uma reverberacao.

A maioria das pessoas prefere conversar na presenca de uma certa quantidade
de reverberagao a conversar em um ambiente completamente anecdico, e a quanti-
dade desejavel de reverberacao depende do ambiente de interesse. Por exemplo, em
uma sala de concerto deseja-se uma grande quantidade de reverberacao enquanto
em uma sala de reuniao deseja-se uma pequena quantidade.

No entanto, em conversas telefonicas, seja por telefonia padrao, telefonia
movel ou VolP, o atraso pode alcancar centenas de milissegundos devido as vérias
etapas de processamento do sinal de voz: passagem por cabos ou pelo ar, equipamen-
tos de conversao analdgico/digital e enlaces via satélites em ligacoes internacionais.
Nestes casos, 0 eco é percebido como uma perturbacao incomoda e deve ser reduzido,
ou de preferéncia, eliminado.

Se a conexao telefonica ocorrer entre dois handsets, o inico tipo de eco encon-
trado é o eco elétrico ou de rede. Em conexoes locais este tipo de eco nao é problema
pois os niveis de eco sao baixos e os atrasos muito curtos. Porém, em conexoes a
longa distancia, o atraso nao é insignificante sendo o eco claramente identificado. A
principal fonte de eco elétrico é um circuito denominado hibrida.

Quando a conversacao telefone ocorre entre telefones hands-free ou entre duas



salas de teleconferéncia, eco é gerado pelo acoplamento actuistico entre a caixa de som
e o microfone. Este tipo de eco é denominado eco acustico e, em comparagao ao eco
elétrico, é mais dificil de ser eliminado pois a resposta ao impulso do percurso do
eco é, geralmente, bem maior que no caso elétrico e pode ser alterada a qualquer
momento devido a, por exemplo, uma pessoa em movimento.

Algumas novas aplicagoes exigem uma comunicacao mais realista onde faz-
se necessario a utilizagao de sons multi-canal como, por exemplo, estéreo. Nestas
aplicagoes multi-canal existem diversos acoplamentos actsticos entre caixas de som
e microfones, e os ecos gerados por estes acoplamentos devem ser cancelados. En-
tretanto, complicagoes devido a estes diversos acoplamentos, que nao ocorrem no
caso mono-canal, fazem este caso dificil de ser contornado.

Esta dissertacao tem como objetivo o desenvolvimento de canceladores de
eco elétrico para redes telefonicas e acistico para sistemas de teleconferéncia mono e
multi-canal. Apesar de diferirem na natureza e na dificuldade, o cancelamento destes
trés tipos de ecos é realizado por meio da mesma ferramenta: filtros adaptativos.
Os conceitos basicos de cancelamento de eco sao descritos no Capitulo 2, onde os
algoritmos adaptativos utilizados nesta dissertagao sao derivados.

O Capitulo 3 apresenta a dificuldade de cancelar o eco em situacoes de con-
versacao cruzada, onde os usudrios falam simultaneamente, sendo necessaria a uti-
lizacao de algoritmos detectores de conversacao cruzada e tornar os algoritmos adap-
tativos robustos a disturbios de curta duracao. Para o tiltimo caso, sao apresentadas
duas solugoes existentes na literatura e proposta uma alteracao em uma delas.

Neste contexto, o Capitulo 4 descreve o desenvolvimento de um cancelador
de eco elétrico de acordo com a atual norma em vigor. O Capitulo 5 apresenta resul-
tados de simulagoes dos algoritmos adaptativos em um ambiente de cancelamento
de eco actistico mono-canal.

O Capitulo 6 aborda o cancelamento de eco actstico multi-canal, expli-
cando a necessidade de descorrelacionar os canais devido aos iniimeros acoplamentos
acusticos. Para este problema, sao avaliadas uma solucao atual encontrada na lite-
ratura e a influéncia dos codificadores de voz. Por fim, o Capitulo 7 conclui esta
dissertacao resumindo os assuntos abordados e as diferentes solugoes existentes, en-

fatizando os resultados obtidos nos desenvolvimentos dos canceladores de eco.



Capitulo 2

Conceiltos Basicos de

Cancelamento de Eco

2.1 Introducao

Apesar das pessoas geralmente conversarem na presenca de ecos, estes podem
nao ser percebidos ou serem confundidos com reverberacao dependendo do atraso
entre o sinal de voz e os sinais de eco. No entanto, em conversas telefonicas a
longas distancias ou em sistemas de teleconferéncia, devido ao grande atraso, o eco
¢ claramente identificado tornando-se indesejado.

As Secoes 2.2 e 2.3 apresentam, respectivamente, os motivos pelos quais eco
elétrico em centrais telefonicas e actistico em sistemas de teleconferéncia sao gerados.
A Secao 2.4 apresenta a atual solucao para o problema de cancelamento de eco, a
utilizagao de filtros adaptativos, que consiste em sintetizar uma cépia do sinal de
eco e subtrai-la do sinal a ser transmitido.

Tal ferramenta, descrita na Secao 2.5, faz uso de algoritmos recursivos de
otimizagao para atualizar os seus coeficientes. A Secao 2.6 descreve brevemente
os algoritmos adaptativos classicos que serao utilizados ao longo desta dissertagao
e suas respectivas complexidades computacionais. Por fim, a Secao 2.7 resume o

presente capitulo.



2.2 Eco Elétrico

O eco elétrico na linha telefonica pode ser entendido como uma ligagao sim-

plificada entre dois usudrios, como representado na Figura 2.1.

> ‘Atraso‘ >
2 fios 2 fios
:“’“} O Vet ™\ ] :j:’_\\;
f \ | v
BB L > Hibrida 1 Eco Eco Hibrida 2| <> SEE
|\ Ooo 2 fios / 2 fios ooo oo
/) HHo \. (,f 0oo ()
Usuario 1 Usuario 2
2 fios 2 fios
< ‘Atraso‘ <

Figura 2.1: Versao simplificada de um sistema de longa distancia.

Nesta figura, as ligacoes entre os usuarios e as suas hibridas representam as
ligacoes realizadas por meio de dois fios entre os respectivos telefones e centrais, e
nesta parte do circuito ambas as dire¢oes de comunicacao se propagam no mesmo
par de fios. Entre as centrais, as ligacoes ocorrem por meio de quatro fios e sao
representadas pelas duas conexoes half-duplex entre a hibrida 1 e a hibrida 2, sendo
o termo hibrida o nome dado ao circuito telefonico que é responsavel pela conversao
de dois para quatro fios.

O papel do circuito hibrido 1 é conseguir que o sinal proveniente do usuario
2 seja todo dirigido para o segmento de dois fios do usuério 1, nao permitindo o
retorno de qualquer energia desse sinal. Na pratica nao se consegue este objetivo
porque a variagao no comprimento do loop do usuario, as caracteristicas individuais
dos aparelhos e a impedancia da linha causam a separacao imperfeita entre os sinais
de emissao e de recepcao, existindo sempre o retorno de alguma energia do sinal
transmitido. Por conseguinte, o usudrio 2 recebe inevitavelmente uma copia atrasada
e atenuada do seu sinal de fala.

A importancia do sinal de eco depende do atraso, sendo necessario o seu
controle quando o atraso ultrapassa 25 ms [2]. Quanto maior o atraso do sinal
retornado mais incomodo se torna ouvi-lo e, conseqiientemente, maior atenuacao
deve sofrer. Quando nao houver atenuacao elevada do sinal retornado, a perturbacao

pode ser tal que a conversagao torna-se inviavel.



Ainda hoje, os sistemas de comunicacoes intercontinentais utilizam supres-
sores de eco como mostrado na Figura 2.2, segundo [3]. Estes dispositivos s@o
interruptores comandados por voz que abrem o circuito de emissao quando existe
apenas sinal de recepcao. O seu comportamento é no entanto deficiente por nao
haver supressao do eco em periodos de conversagao cruzada (quando os locutores
falam simultaneamente) onde, neste caso, é suspenso o funcionamento do supressor
de eco por meio de um sinal de 2100 + 15 Hz a um nivel de -12 + 6 dB até que um
siléncio de 300 + 100 ms seja detectado. Além disso, tal dispositivo nao apresenta
boa eficiéncia quando o atraso é acima de 100 ms [4], como ocorre em chamadas
intercontinentais via satélite, onde o atraso envolvido em uma transmissao para um

satélite e o retorno para a Terra é por volta de 250 ms.
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Figura 2.2: Sistema de longa distancia com supressores de eco.

2.3 Eco Acustico

O eco actstico é o resultado do acoplamento actstico entre o alto-falante e
o microfone no outro extremo da linha, como pode ser visto na Figura 2.3. Isto
significa que ao falar, o usuario recebe de volta uma reproducao da propria fala
que é percebida como uma perturbacao incomoda. A popularizagao dos sistemas de
teleconferéncia e a diminuicao do tamanho dos telefones celulares tornam cada vez

mais importante o cancelamento desta forma de eco.
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Figura 2.3: Diagrama ilustrativo do eco acustico.

2.4 Cancelamento de Eco

Atualmente o cancelamento de eco, seja eco elétrico ou acustico, baseia-se em
sistemas adaptativos, que consistem em sintetizar uma copia do eco e subtrai-la do
sinal retornado [4, 5, 6], como pode ser visto nas Figuras 2.4 e 2.5. Na Figura 2.4,
o sinal emitido do usuario 1 para o usudrio 2 é usado como sinal de referéncia para
o filtro adaptativo a direita, por meio do qual se produz uma estimativa do sinal

de eco. A mesma idéia pode ser transportada para o caso de cancelamento de eco

acustico, como mostrado na Figura 2.5.
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Figura 2.4: Cancelamento de eco elétrico por filtro adaptativo.

Em ambos os casos, o filtro adaptativo ajusta-se continuamente para aco-
modar as variagoes do caminho de eco. Em um caso ideal, apds a convergéncia, a

funcao de transferéncia do filtro adaptativo seria idéntica a do caminho percorrido

pelo sinal de eco.
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Figura 2.5: Cancelamento de eco acustico por filtro adaptativo.
2.5 Filtragem Adaptativa

A filtragem adaptativa constitui atualmente uma ferramenta imprescindivel
no processamento estatistico de sinais. Sempre que haja necessidade de proces-
sar resultados de ambientes com estatisticas desconhecidas ou variantes no tempo,
a utilizacao de um filtro adaptativo representa uma solucao atrativa quando con-
frontada com os resultados permitidos pela utilizacao dos métodos convencionais.
Atualmente, esses tipos de sistemas sao aplicados em campos bem diversos como o

das comunicacoes, controle, radar, sonar e engenharia biomédica.

2.5.1 Filtro de Wiener

Considere o digrama de blocos da Figura 2.6. O filtro linear discreto é carac-
terizado pela resposta ao impulso wq, wy, ws, ..., e possui como entrada x(0), z(1),
z(2),... Em algum tempo discreto n, o filtro produz uma saida y(n). Esta saida
é utilizada para estimar um sinal desejado denotado por d(n). Sendo a entrada do
filtro e o sinal desejado realizacoes de processos estocasticos, a estimativa é acom-
panhada por um erro com caracteristicas estatisticas préprias. Este erro é denotado
por e(n) e definido como a diferenga entre o sinal desejado d(n) e a saida do filtro
y(n). O objetivo é eliminar ou reduzir o erro seguindo algum critério estatistico.

O problema acima descrito possui uma solugao simplificada assumindo a uti-
lizagdo de um filtro FIR (do inglés Finite Impulse Response) com N — 1 atrasos.

Sendo assim o vetor de coeficientes do filtro w sera da seguinte maneira:

w=[wy w wy - wy_1]’. (2.1)
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Figura 2.6: Representacao em diagrama de blocos do filtro de Wiener.

Considerando o vetor entrada x(n) formado pelo valor atual e valores passa-

dos
x(n) =[z(n) z(n—1) z(n—2) - - z(n— N +1)]%, (2.2)

a saida do filtro serd o produto interno entre vetor de entrada x(n) e o vetor de

coeficientes do filtro w, dada por:
y(n) = x"(n)w = wix(n). (2.3)

O erro de estimativa, denotado por e(n), é definido como a diferenga entre o

sinal desejado d(n) e a atual saida do filtro y(n)
e(n) = d(n) —y(n), (2.4)
onde substituindo y(n) pela equacao (2.3), tem-se
e(n) = d(n) —x"(n)w = d(n) — w' x(n). (2.5)
Define-se, entao, a funcao custo como o valor médio quadratico do erro de estimativa

Ele*(n)] = E[d*(n) — 2d(n)x" (n)w + w’x(n)x" (n)w]

= E[d*(n)] + wl E[x(n)x" (n)|w — 2E[d(n)x" (n)|w. (2.6)

Seja R a matriz de autocorrelacao dos componentes do vetor de entrada

R = E[x(n)x’(n)], (2.7)
na forma expandida tem-se:
| Txx(o) rxx(l) T rxx(N - 1)-
_Txx(N - 1) Txx(N - 2) e Txx(o) i




De maneira andloga, define-se p como o vetor de correlacao cruzada entre as

componentes do vetor de entrada x(n) e o sinal desejado d(n)
p = Eld(n)x(n)], (2.9)
na forma expandida, tem-se
P =[ra:(0) 7a.(1) ... rge(N — 1) (2.10)
Assim, o valor médio quadratico do erro de estimativa pode ser escrito como
E[e*(n)] = E[d*(n)] + w"Rw — 2p” w. (2.11)

Esta fungao é representada por um paraboléide multidimensional com concavidade
orientada no sentido positivo e, conseqiientemente, é caracterizada por um tnico
minimo. Para determinar o valor minimo da funcao custo, calcula-se o seu gradiente

_ 0B[(n)]

VWE[62 (n)] ow

=2Rw — 2p. (2.12)

O vetor de coeficientes 6timo w, serd aquele para o qual o gradiente se anula,

resultando em
wo, = R7'p, (2.13)

assumindo que a matriz de autocorrelacao R é nao-singular.

O filtro de Wiener determinado pela equagao (2.13) é inadequado para si-
tuagoes em que nao exista estacionariedade, tornando invidavel o conhecimento a
priori da estatistica dos dados z(n) e d(n) a serem processados. Nestes casos, o
filtro de Wiener podera nao ser realizavel ou nao ter desempenho 6timo. Uma apro-
ximacao para tal situacao pode ser feita ocorrendo, primeiramente, uma estimativa
da estatistica do sinal a ser processado e. em seguida, sua aplicacao no célculo do
filtro. Porém, este processo nao atende as necessidades computacionais de aplicagoes

em tempo real.



2.6 Algoritmos Adaptativos

Os filtros adaptativos sao dispositivos que possuem comportamento satis-
fatorio em ambientes onde nao haja conhecimento a prior: das estatisticas dos sinais
de entrada. Tais filtros ajustam seus coeficientes de maneira automatica baseando-se
em algum algoritmo recursivo de otimizagao, com o intuito de minimizar em tempo
real uma funcao custo. Comega-se com um conjunto de coeficientes iniciais que de-
monstra desconhecimento do ambiente. Se este for estaciondrio, os coeficientes do
filtro convergem, a cada iteracao, para a solucao 6tima do filtro de Wiener. Em um
ambiente nao estacionario, o algoritmo possibilita ao filtro acompanhar as variagoes
estatisticas ao longo do tempo, desde que estas sejam suficientemente lentas.

Esta dissertacao restringe-se a utilizar algoritmos adaptativos que possuam
complexidade computacional suficientemente baixa devido as altas ordens de filtro
que sao necessarias no ambiente em estudo, de maneira que os algoritmos possam ser
implementados em um sistema em tempo real. Apesar da possibilidade de utilizagao
de algoritmos adaptativos em sub-bandas e wavelets, aqui optou-se por algoritmos

no dominio do tempo.

2.6.1 Algoritmo Least Mean Square

O algoritmo LMS é um algoritmo baseado no método do gradiente descen-
dente, que utiliza o valor instantaneo de e*(n) como estimativa da fungao custo

calculada por E[e?(n)]

VwE[e3(n)] = Vye?(n) = aea‘fvn) = 2e(n) 8;5:)' (2.14)
Sendo e(n) = d(n) —y(n) e y(n) = wix(n), entao
de(n)  dld(n) —w'x(n)]
e T = —x(n). (2.15)
Logo,
Vwe?(n) = —2e(n)x(n). (2.16)

A equacao de atualizagao dos coeficientes de acordo com o método do gradi-

ente descendente resulta em
w(n+1) =w(n) + pe(n)x(n), (2.17)
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onde a constante 2 foi incorporada ao fator u que controla o tamanho do passo
do algoritmo, e que deve ser escolhido de maneira que garanta a convergéencia do

algoritmo.

2.6.2 Algoritmo Normalized LMS

O algoritmo NLMS pode ser derivado por diferentes pontos de vista. A sua
interpretacao mais simples é como uma implementacao especial do algoritmo LMS
que leva em consideracao as variacoes do nivel do sinal de entrada do filtro. Isto é
feito utilizando um tamanho do passo varidvel normalizado pela energia do sinal de

entrada do filtro

p(n) = e mmg (2.18)
0 que garante que o erro a posteriori
e(n) = d(n) —w'(n+ 1)x(n) (2.19)
seja minimizado em magnitude e chega-se a equacao de atualizacao
w(n+1) = w(n) + a (n)x(n), (2.20)

e
xT(n)x(n) +~
onde um parametro de regularizagao v é introduzido para evitar valores muito ele-

vados para o passo de adaptacio quando x” (n)x(n) torna-se pequeno.

2.6.3 Algoritmo Proportionate NLMS

O algoritmo PNLMS aplica um tamanho de passo adaptativo e individual
para cada coeficiente do filtro [7]. Os tamanhos dos passos sao calculados por meio
da ultima estimativa dos coeficientes do filtro de tal maneira que os coeficientes
grandes recebam altos tamanhos de passo, o que faz com que os coeficientes ativos
sejam ajustados mais rapidos que os coeficientes nao ativos (pequenos ou zeros). O

algoritmo PNLMS adapta os coeficientes como

w(n+1) = w(n) + K G (n)x(n)e(n), (2.21)

11



onde

G(n) = diag{go(n)gi(n) - gn-1(n)}, (2.22)

an) = ~ le(") 1=0,1,...,N -1, (2.23)
+ X =)

S(n) = max {ymim, i ()|}, 1= 0,1, .., N 1, (2.24)

Yo = omax {8, Jwo ()], w1 ()} (225

Os parametros § e ¢ sdo numeros positivos com valores tipicos 6 = 0.01 e
0= 2 [8]. O termo 7, protege wi(n) de nao ser adaptado quando este ¢ muito
menor que o maior coeficiente e § regula a atualizacao quando todos os coeficientes

s&0 inicializados com zeros.

2.6.4 Algoritmo Normalized Data-Reusing LMS

Existem situagoes onde é possivel reutilizar dados antigos para melhorar a
convergéncia dos filtros adaptativos. Os algoritmos data-reusing sao considerados
uma alternativa para aumentar a velocidade de convergéncia dos algoritmos adap-
tativos em situacoes onde o sinal de entrada é correlacionado como, por exemplo,
sinais de voz [6]. O preco a ser pago neste caso é o aumento do desajuste do algo-
ritmo, onde a relacao entre o aumento na velocidade de convergéncia e o aumento
no desajuste pode ser controlada pelo tamanho do passo do algoritmo.

Sendo L o numero de dados antigos a ser utilizado, o NDR-LMS atualiza os

coeficientes do filtro como [9]

I
xT'(n —i)x(n — 1)

wii1(n) = wi(n) + e;(n)x(n — 1) (2.26)

onde:=0,1,...,Le

wo(n) =wg(n—1) (2.27)
ex(n) = d(n) — w7 ()x(n) (228)
wo(n +1) =wg(n) (2.29)
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2.6.5 Algoritmo Binormalized Data-Reusing LMS

O BNDR-LMS faz reuso de um par de dado antigo, além de combinar projecoes
ortogonais de duas diregoes de gradientes consecutivos e normalizacao, para obter
uma convergéncia mais rapida quando comparada aos outros algoritmos do tipo

LMS [10]. Os coeficientes sao atualizados como

w(n+1)=w(n)+p %x(n) + %x(n -1, (2.30)

onde p é o fator que controla o tamanho do passo e

A e(m) [x(n— D)2 —e(n — D)x"(n — 1)x(n)

A , 2.31
> = ()0 — DI — B (m)x(n — D (230
e _ el DI el (0~ 1)xto) o)
2 [xM)IPlx(r = DII> =[x (n)x(n — 1)]
e €(n — 1) é o erro a posteriori na iteracao n — 1
e(n—1)=d(n—1) —w’(n)x(n—1). (2.33)

O algoritmo BNDR-LMS, assim como o algoritmo NLMS, faz parte da familia
do algoritmo affine projection (APA) [6], que generaliza a idéia de reutilizacao de
L pares de dados para aumentar a convergencia dos algoritmos adaptativos em
situacgoes em que o sinal de entrada é correlacionado. Enquanto o algoritmo NLMS
é o caso particular do APA para L = 0, o algoritmo BNDR-LMS é uma forma
fechada do APA para L = 1.

2.6.6 Algoritmo Proportionate BNDR-LMS

Utilizando o mesmo principio apresentado na Subsecao 2.6.3, o algoritmo P-
BNDR-LMS [11] junta as idéias de reutilizacdo de dados antigos e de tamanhos de
passo individuais para cada coeficiente do filtro adaptativo. Assim, o P-BNDR-LMS

atualiza os coeficientes do filtro como

win+ 1) = win) + pGn)| Lx(n) + x(n ~1)|

(2.34)
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onde p é o fator que controla o tamanho do passo, G(n) é definido na equacao (2.22),

A e(n)x’(n —1)G(n)x(n — 1) —e(n — 1)x"(n — 1)G(n)x(n)
2 xT(n)G(n)x(n)xT(n — 1)G(n)x(n — 1) — [x7(n)G(n)x(n — 1)]*

(2.35)

A2 _ e(n — D)xT(n)G(n)x(n) — e(n)x’(n — 1)G(n)x(n) (2.36)
2 xT(n)G(n)x(n)xT(n — 1)G(n)x(n — 1) — [x7(n)G(n)x(n — 1)]*

2.6.7 Complexidade Computacional

Uma importante caracteristica dos algoritmos adaptativos, juntamente com a
velocidade de convergéncia, é a complexidade computacional. Define-se por comple-
xidade computacional a quantidade de operagoes aritméticas que o algoritmo realiza
a cada iteragao. Esta caracteristica ganha ainda mais importancia quando se trata
de aplicagoes em tempo real.

Idealmente, deseja-se que o algoritmo tenha uma rapida velocidade de con-
vergéncia e uma baixa complexidade computacional. Entretanto, estes dois requi-
sitos costumam ser contraditérios. Geralmente, para acelerar a convergéncia dos
algoritmos adaptativos é necessario aumentar a sua complexidade computacional.
Esta relacao velocidade de convergéencia versus complexidade computacional deve
ser analisada. A Tabela 2.1 mostra a complexidade por atualizagao dos algoritmos

adaptativos derivados na Secgao 2.6.

Tabela 2.1: Complexidade computacional convencional por atualizacao dos algorit-

mos adaptativos.

Algoritmo | Multiplicag®es | Adigles | Divisdes | Subtracdes
LMS N+1 N 0 0
NLMS 2N +1 2N 1 0

PNLMS 3N +1 3N N +2 0
NDR-LMS ON +2 oN 2 1
BNDR-LMS 6N +8 oN 1 4

P-BNDR-LMS 8N +9 TN N +2 4
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Entretanto, os algoritmos que envolvem o calculo do produto interno dos
sinais de entrada do filtro podem ter sua complexidade reduzida efetuando esta

medida de maneira recursiva. Sendo a entrada do filtro adaptativo na interacao n
x(n) = [z(n) z(n—1) z(n—2) - z(n—N+1)]7, (2.37)

os produtos internos x” (n)x(n) e x* (n)x(n—1) podem ser calculados recursivamente

CcOo1mo

x' (n)x(n) =[x(n)|[*=[x(n — 1)|* +2*(n) — 2*(n — N) (2.38)

x'(n)x(n —1) = x"(n — 1)x(n — 2) + z(n)z(n — 1) (2.39)

—z(n— N)x(n— N —1),

onde [|x(n — 1)]|? e xT(n — 1)x(n — 2) estao disponiveis pois foram calculados na
iteracao passada. Assim, operacoes que formalmente exigiriam N multiplicagoes e
N somas tém suas complexidades computacionais reduzidas para 2 multiplicagoes,
1 soma e 1 subtragao.

Esta recursao nao pode ser utilizada no caso de algoritmos do tipo proportio-
nate devido a inclusao da matriz G. Como ela é atualizada a cada iteracao, o valor
atual de x” Gx nao possui nenhuma ligacao direta com o valor da iteracao passada.

Porém, uma versao “rapida”do algoritmo P-BNDR-LMS pode ser derivada
desconsiderando a utilizagao da matriz G na normalizagao do algoritmo, permitindo,
assim, a utilizacao do célculo recursivo para os calculos dos produtos internos dos

sinais de entrada do filtro adaptativo. Além disso, o calculo do erro a posteriori
en—1)=dn—1)—w'(n)x(n—1) (2.40)
pode ser aproximado por [12]
en—1)~ (1 —pen-—1), (2.41)

substituindo uma operacao de N multiplicacoes, N somas e 1 subtracao por ape-
nas 1 multiplicacao e 1 subtragao. O algoritmo BNDR-LMS também faz uso desta
aproximacao. A Tabela 2.2 mostra a complexidade computacional pratica por atu-
alizacao dos algoritmos adaptativos, enquanto a Tabela 2.6.7 apresenta o pseudo-

cédigo da versao rapida do P-BNDR-LMS.
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Tabela 2.2: Complexidade computacional préatica por atualizacao dos algoritmos

adaptativos.

Algoritmo | Multiplicag®es | Adigdes | Divis®es | Subtragdes

LMS N +1 N 0 0

NLMS N+3 N +1 1 1

PNLMS 3N +1 3N N +2 0

NDR-LMS 3N +4 3N +1 2 2

BNDR-LMS 3N +12 3N + 2 1 6

P-BNDR-LMS AN + 14 3N + 2 N +2 6

Tabela 2.3: Algoritmo P-BNDR-LMS Réapido

e(n) =d(n) — wl(n)x(n)
e(n—1)=(1—-ple(n—1)

% = e(n)rap — e(n — 1)ro
% =e(n—1)ri1 —e(n)rz
w(n+1) = w(n)+ ﬁG(") %X(m i %X(n Y
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2.7 Conclusoes

Este capitulo abordou a existéncia de eco em sistemas de comunicacao, dife-
renciando as suas naturezas elétrica e acustica, e a necessidade de dispositivos que
atenuem este tipo de perturbacao. Explicou-se a necessidade de dispositivos mais
eficientes que os supressores de eco, devido ao seu nao funcionamento em situagoes
de conversacao cruzada, quando os locutores falam ao mesmo tempo.

Como solugao para o problema de cancelamento de eco faz-se uso de filtros
adaptativos, dispositivos que possuem comportamento satisfatério em ambientes
onde nao haja conhecimento a priori das estatisticas dos sinais de entrada. Objetiva-
se sintetizar uma coépia do eco e subtrai-la do sinal contaminado adequadamente,
que sera o sinal efetivamente transmitido.

Discutiu-se os principios dos filtros adaptativos direcionando a derivagao dos
algoritmos adaptativos que serao abordados. Comparou-se a complexidade com-
putacional dos algoritmos adaptativos, uma importante caracteristica para imple-

mentacoes em tempo real, focando-se em solugoes praticas para redugao das mesmas.
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Capitulo 3

Cancelamento Robusto de Eco

3.1 Introducao

Cancelamento de eco, como visto anteriormente, baseia-se em filtros adap-
tativos que consistem em sintetizar uma cépia do eco e subtrai-la do sinal a ser
transmitido. Tais filtros ajustam seus coeficientes com o intuito de minimizar a
energia da componente de eco. Porém, se o sinal a ser transmitido conter, além
do eco, algum outro sinal energicamente relevante proveniente do ambiente externo,
este ultimo agirda como um ruido descorrelacionado para o algoritmo adaptativo,
prejudicando o processo de estimacao dos seus coeficientes e fazendo com que o
algoritmo possa diverjir ou permitir uma passagem excessiva de eco.

A Secao 3.2 exemplifica o problema da influéncia externa no processo de
estimacao do filtro adaptativo em um ambiente de cancelamento de eco acustico
mono-canal, o qual é matematicamente detalhado. Como uma primeira solugao
para proteger o filtro destas influéncias externas, a Secao 3.3 apresenta o conceito de
algoritmos de detecgao de conversacao cruzada e os principais algoritmos existentes
na literatura.

Entretanto, estes algoritmos sao passiveis de falhas que sao suficientes para in-
fluenciarem o comportamento dos algoritmos adaptativos causando divergéncia. Por
isso, a Secao 3.4 descreve o conceito de algoritmos adaptativos robustos a disturbios
de curta duracao, onde uma atual derivacao encontrada na literatura é apresentada e
é proposta uma alteracao para uma segunda derivacao. Por fim, a Secao 3.5 resume

o capitulo enfatizando as principais contribuicoes.
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3.2 Descricao do Problema

Em um sistema de teleconferéncia, a fala do locutor distante z(n), ao ser
reproduzida pelas caixas de som, pode retornar ao microfone percorrendo diversos
percursos. Entre estes percursos, estao incluidos o caminho direto assim como infi-
nitas reflexoes, sendo que, em todos os casos, ocorre uma atenuacao do sinal. Em
geral, esta atenuacao se torna mais brusca conforme o aumento do percurso, fazendo
com que componentes de grande atraso possuam baixa energia. Assim, pode-se sim-
plificar o problema em questao, considerando apenas a existéncia de um nimero
finito de reflexoes.

Com isso, o eco captado pelo microfone pode ser modelado como o resultado
da passagem do sinal de fala do locutor distante x(n) por um filtro FIR de resposta

ao impulso
h=lhy hy ... hx]". (3.1)

Entao, o eco acistico é somado a fala do locutor préximo v(n) gerando o sinal

contaminado
d(n) = h'x(n) 4+ v(n), (3.2)
que ¢ transmitido ao locutor distante, onde
x(n) = [z(n) x(n—1) ... z(n— N+ 1)~ (3.3)

Atualmente, o cancelamento de eco acistico baseia-se em sistemas adaptati-
vos como representado na Figura 3.1 [4, 5, 6]. Nestes sistemas, modela-se o percurso

do eco h por meio do filtro adaptativo w, obtendo-se assim uma estimativa do eco
y(n) = w'x(n), (3.4)

onde
w=[wy w; ... wy_1]". (3.5)
Esta estimativa do eco é subtraida do sinal contaminado, gerando-se o sinal de erro

e(n) = d(n) —y(n)
= (h" = w") x(n) + v(n), (3.6)
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Filtro Percurso
Adaptativo do eco
w h
n
o) y(n) \
+ d(n) | v(n)
r(n)

Figura 3.1: Cancelamento de eco actstico.

que é efetivamente o sinal transmitido ao locutor distante.

No caso ideal, w = h e conseqiientemente e(n) = v(n), sendo todo o sinal de
eco cancelado. Entretanto, a aproximacao de h por um filtro w de comprimento e
precisao finitos impede que o percurso de eco seja perfeitamente modelado.

Na pratica, se durante a adaptacao dos coeficientes w do filtro a fala do
locutor préximo v(n) for zero e o ruido do locutor préximo r(n) for insignificante, o
filtro adaptativo w consegue convergir para uma boa estimativa do percurso do eco
h, cancelando com sucesso o eco.

Entretanto, quando v(n) e z(n) sdo simultaneamente diferentes de zero, ca-
racterizando uma situagdo de conversacao cruzada (DT, do inglés double talk), a
fala do locutor préximo v(n) age como um ruido descorrelacionado para o algoritmo
adaptativo ao aumentar bruscamente a amplitude do sinal desejado d(n) e do erro
e(n). Isto pode fazer com que o filtro adaptativo divirja ou permita uma passa-
gem excessiva de eco nao-cancelado até o locutor distante. A solugdo comum para
este problema ¢ diminuir ou parar completamente a adaptacao do filtro quando a
presenca da fala do locutor proximo for detectada. Esta é a regra do detector de
conversagao cruzada (DTD, do inglés double talk detector).

Entretanto, na pratica, a deteccao de conversacao cruzada nao ocorre perfei-
tamente. Os algoritmos de deteccao de DT costumam apresentar alguns tipos de
falhas, como demorar algum tempo para detectar uma situacao de DT ou mesmo

nao detecta-las completamente. Apesar destes problemas nao serem temporalmente
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longos, sao suficientes para influenciarem o comportamento do algoritmo adaptativo
causando divergencia.

Outro problema possivel de ser encontrado é a falsa deteccao de DT quando
ocorre uma variacao do percurso do eco, principalmente no caso de eco acustico.
Este é um caso em que o filtro adaptativo precisa corrigir as mudancgas no percurso
do eco, sendo desejado que a adaptacao nao seja desnecessariamente parada por
uma falsa deteccao de DT. Além disso, o ruido do locutor préximo r(n) nao deve
ser detectado como DT.

Diante destes problemas, faz-se necessario o desenvolvimento de dois tipos de
algoritmos adaptativos robustos a distirbios de curta duracao devido as falhas de
deteccao de DT. A intencao é fazer com que os algoritmos sejam poucos sensiveis
aos erros de deteccao de DT e, conseqiientemente, nao permitam uma passagem

excessiva de eco.

3.3 Detector de Conversacao Cruzada

A base para a maioria dos algoritmos de deteccao de DT envolve o calculo
de uma variavel de deteccao através dos dados disponiveis, como a fala do locutor
proximo, fala do locutor distante e o sinal de erro, e a comparacao da variavel de
detecgao com um limiar constante. Dependendo se a variavel de detecgao estiver
acima ou abaixo do limiar, uma situacao de DT é declarada ou nao.

Existem véarios algoritmos diferentes na literatura sobre como calcular uma
variavel de deteccao para um DTD. Aqui, daremos importancia a alguns algoritmos

conhecidos, os quais sao baseados em comparacao de energia e correlagao cruzada.

3.3.1 Algoritmo de Geigel

O algoritmo de Geigel compara a amplitude do sinal recebido d(n) com a
méxima amplitude das N amostras mais recentes da fala do locutor distante x(n),
onde N ¢é o comprimento do filtro adaptativo. O percurso do eco geralmente atenua
a fala do locutor distante x(n), fazendo com que a amplitude do sinal recebido d(n)
contendo apenas o eco seja menor que a do sinal recebido d(n) contendo tanto o eco

quanto a fala do locutor préximo v(n). O algoritmo de Geigel calcula a sua varidvel
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de deteccao & como

|d(n)]

S e ) = NF D

(3.7)

Se & for maior que o limiar 7', DT é declarado. Caso contrario, nao é. A
escolha de T precisa ser feita com cuidado pois afetara drasticamente o desempenho
do DTD. Uma constante de tempo t,,q denominada hangover time é especificada
de maneira que se DT é declarado, a adaptacao dos coeficientes do filtro adaptativo

¢ interrompida por este periodo de tempo além do fim da situacao da DT.

3.3.2 Algoritmos baseados em correlagao cruzada

O DTD baseado em correlagao cruzada entre x(n) e e(n) proposto em [13]
faz uso do principio da ortogonalidade. Quando o filtro adaptativo converge para
a sua solucao 6tima, o principio da ortogonalidade entre a fala do locutor distante
x(n) e o erro e(n) é satisfeito. Numa situacao de DT, o sinal recebido d(n) e o erro
ficam maiores devido a presenga da fala do locutor préximo v(n). Entretanto, como
v(n) é descorrelacionado com z(n), o principio da ortogonalidade continua valendo.
Por outro lado, quando ocorre uma variacao no percurso do eco, o principio da
ortogonalidade pode nao ser satisfeito. Dado o vetor de correlagao cruzada entre

x(n) e e(n)
Cre = [Cxe,che,l cee Cxe,Nfl]T s (38)

onde

E{z(n —i)e(n)}

T VBB - 0} B{em) .
a variavel de deteccao é definida como
L V2
o = N ; |Cael- (3.10)

Quando & < T, o filtro adaptativo tera convergido. Caso contrario, nao
terd convergido ou o percurso do eco tera se modificado. Em geral, este tipo de
algoritmo nao detecta uma condicao de DT explicitamente. Ao invés, ele decide
quando o filtro adaptativo convergiu ou nao. Quando o filtro tiver convergido, a

adaptacao serd parada para proteger o filtro de interferéncias causadas por DT. Se
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o filtro adaptativo nao tiver convergido ou o percurso do eco tiver sido alterado, o
filtro continuara se adaptando.

Entretanto, percebeu-se que a mesma idéia utilizando vetor de correlagao
cruzada entre x(n) e d(n) apresentava um resultado mais robusto e confidvel [14].

Assim sendo, o vetor de correlacao cruzada é definido como

Cra = [C$d,OCa:d,1 ce Cwe,N—l]T 5 (311)

onde

Cadyi = - . (312)
VE{a*(n — i)} E{d*(n)}
Neste caso, a variavel de deteccao é definida como
& = || cud |loo = max|czaq|, i=0,1,...,N —1. (3.13)

Mais uma vez, a idéia é comparar {3 com um limiar 7. Se &3 > T', entao nao ha
DT; se &3 < T, entao ha DT.

Porém, nenhum desses vetores de correlagao cruzada é bem normalizado. No
geral, apenas podemos dizer que & < 1, nao podendo inferir nada sobre o seu valor
quando v = 0. A quantidade de correlacao ira depender da estatistica dos sinais e
do percurso do eco. Como conseqiiéncia, o melhor valor de T' podera variar muito
de um experimento para outro.

Sendo assim, a referéncia [14] propds um vetor de correlagao cruzada norma-

lizado, onde £ = 1 quando v = 0. Supondo v =0

02 =h"R,,h, (3.14)
onde R,, = E[x(n)x”(n)]. Sendo d(n) = hTx(n), tem-se que

r, = R;;h (3.15)

e a equagao (3.14) pode ser re-escrita como

o3 =1l R 1r.,. (3.16)

Em geral, para v # 0
2

o2 =rL R Ir,q+ o2 (3.17)
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Dividindo a equagdo (3.16) por o2 e tirando-se a sua raiz quadrada, obtém-se

a nova variavel de decisao

64 = \/rgd(angc)ilrxd (318)
= || €zd [|2; (3.19)
onde
(3.20)

_1
Crd = (Ungx) 2Tyq

é chamado de vetor de correlagao normalizado entre x e d.
Substituindo as equagoes (3.15) e (3.17) em (3.18), tem-se que a varidvel de

decisao ¢ igual a
(3.21)

¢, VTR,
Y U/hTR,h + o2
Sendo assim, deduz-se da equagao (3.21) que parav =0, §, = 1 e para v # 0,

&4 < 1. Note também que &4 é insensivel a variacoes no percurso do eco quando

v=0.
O vetor de correlacao normalizado também pode ser obtido utilizando, ao

invés da correlagao cruzada entre o sinal de voz do locutor distante x(n) e a saida

do filtro adaptativo e(n), a correlagao cruzada entre o sinal capturado pelo microfone

d(n) e a saida do filtro e(n) [15]

rea = E[e(n)d(n)]
= E [(v(n) + h"x(n) — wx(n)) (v(n) +x" (n)h)]

= F [(h"x(n) — w'x(n)) x" (n)h + v*(n)]
(3.22)

= (hT — WT) R,.h + o2,

Neste caso, a variavel de detecgao de conversacao cruzada ¢é definida como [15]
(3.23)

Ted

G=1——.
3

Substituindo as equagoes (3.14) e (3.22) em (3.23), obtém-se
(h” — wT) Ryow + 02
§&=1- hTR,.h + o2 (3.24)
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w'R,,h

%= WTR,h+ o2

(3.25)

de onde nota-se que, para v = 0, &5 ~ 1 e para v # 0, & > 0, satisfazendo as
condicoes necessarias de um detector de conversacao cruzada otimo.

Percebe-se que as equagoes (3.21) e (3.24), além da raiz quadrada, diferem
apenas no numerador, onde &4 utiliza a resposta ao impulso do percurso de eco h
e & utiliza os coeficientes do filtro adaptativo w. Entretanto, na implementacao
pratica de &, substitui-se h por w por nao haver conhecimento a priori da resposta
ao impulso do percurso do eco. Além disso, as estatisticas reais dos sinais nao estao
disponiveis na pratica. Como conseqiiéncia, a variavel de decisao é calculada por

meio de estimativas destas varidveis, que no caso de &5 resultam em [15]

Ted(n) = Agarea(n — 1) + (1 — Aga) e(n)d(n) (3.26)

o3(n) = Aarao3(n — 1) + (1 — Agq) d(n)d(n), (3.27)

onde e(n) é a saida do cancelador de eco e d(n) é o sinal capturado pelo microfone

no instante de tempo n, e Agq € um fator de esquecimento menor que 1.

3.4 Algoritmos Robustos

Geralmente, no contexto de identificagao de sistemas, o sinal de erro e(n)
é considerado ter média zero, branco e gaussiano. Apesar destas suposi¢oes serem
muito convenientes e extremamente tteis na pratica, algoritmos adaptativos otimi-
zados nestas condigoes sao muito sensiveis a variagoes destas suposicoes.

Um exemplo é o caso de cancelamento de eco combinado com um DTD.
Algumas vezes, o DTD falha ao detectar o inicio e o fim de uma situacao de DT e
como resultado, um alto nivel de sinal de voz na saida do cancelador de eco distorce
o processo de adaptacao dos coeficientes do filtro. A taxa de ocorréncia destes
disturbios de alta intensidade depende da eficiéencia do DTD e da intensidade de
DT. Desejando-se que o algoritmo seja insensivel a estes erros de detecgao, robustez
contra erros de detecgao de DT devem ser incorporados a estimacao do algoritmo.

Por robustez, entende-se insensibilidade a pequenos disturbios.
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Os algoritmos adaptativos apresentados podem ser feitos robustos a disttrbios
de curta duracao modificando a fungao custo as quais sao baseados. Entretanto, em
geral, estas modificagoes diminuem a velocidade de convergéncia. O grande pro-
blema de cancelamento de eco robusto é desenvolver um algoritmo que nao divirja
ou divirja lentamente em situacoes de conversagao cruzada, e que seja capaz de ras-
trear rapidamente variacoes no percurso de eco quando elas ocorrerem. Estes dois
requerimentos sao contraditérios. A solucao para este problema é a combinacao de
um DTD com métodos estatisticos robustos utilizando uma variavel de escalamento

adaptativa s.

3.4.1 Algoritmos Robustos Tipo 1

Algoritmos robustos podem ser obtidos alterando a funcao custo para

J:E{pPe(g)q}, (3.28)

onde s é um fator de escalamento e p(z) é uma fungdo com derivada monotoni-

camente nao-decrescente que deve ser escolhida apropriadamente de maneira que

lim )pr [@} ’ < 00 [16]. Em [8] propoe-se

|e(n)|—o0

— se |z| < ko
=4 2, (3.29)
kol|z| — 50, se |z| > ko

a qual é denominada de fungao Huber e ky é uma constante arbitraria.

O novo algoritmo NLMS pode ser obtido pelo método de Newton
win+1) =w(n) — p[V4J] " Vi, (3.30)

onde, devido a escolha efetuada na equagao (3.29),

Vel =E {—sign[e(n)w [M} x(n) } (3.31)

S

_ dp(|2])
d|z|

¢ um decisor

’ [!e(n)q in { ()l ko} . (3.32)

e 9(z])
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Assumindo-se que o vetor x(n) é independente do erro e(n), o que é verdade

até a convergeéncia, a matriz hessiana é calculada como

st =5 o oo 2] ]

S S

_E {_ [vw {signle(n)]} ¥

+ signle(n)]Vy, {w Pe(:)’] H X(S”)}
—E {_ {—25[6(n)]¢ Pe(jw 5

— sign®[e(n)]w/ [le(n) } X(n)] x'(n) } (3.33)

S S S

onde 0(+) é o delta de Dirac. Desconsiderando o caso nao provavel e(n) = 0,

ViJ]=E {— {OT — sign?[e(n)]y Pe(;l)q X(Sn)} XTS(,H)}
_ E{¢’ [\e(n)q X(n)XT(n)}

S 52

- “R,,. (3.34)

52
o qual, objetivando reduzir a complexidade computacional, é aproximado como uma

matriz diagonal
T
V2 J ~ CL)QX(”)I. (3.35)
s
Com isso, o novo algoritmo NLMS atualiza os coeficientes do filtro segundo
px(n) y le(n)]
xT(n)x(n) 4+~ s

onde a constante c estd incluida no tamanho do passo pu.

w(n+1)=w(n)+

] sign[e(n)]s, (3.36)

O fator de escalamento s deve ser robusto a disturbios de curta duracao,
devido a conversagao cruzada, e ser capaz de perseguir mudancas de longa duragao
no sinal de erro devido a mudancas do percurso de eco. Para satisfazer este requisito,

o fator de escalamento é definido como [§]

s(n+1) = Ays(n) + =22 Pe(”)‘] s(n),

(3.37)
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onde 3 é uma constante de normalizacao escolhida de modo que para um processo

gaussiano z de variancia unitaria e média zero

E[)(z) -8 =0, (3.38)

resultando em

> [ s
B = ﬁo/w(z)e dz (3.39)

_ \/g (1 _ e—%’f%) + kgerfe (%) , (3.40)

\/_7 ) '

Assim, a atual estimativa s(n) é governada aproximadamente pelas dltimas

1

- amostras de e(n), onde A\, é uma constante de fator de esquecimento ligei-

ramente menor do que 1. Logo, quando o algoritmo ainda nao tiver convergido,
estando o nivel do sinal de erro alto, s(n) serd grande. Quando o algoritmo ti-
ver convergido, estando o nivel do sinal de erro baixo, s(n) serd pequena. Entao, a
variavel de escalamento s(n) terd seu comportamento ligado ao nivel de convergéncia
do algoritmo adaptativo por meio do sinal de erro e deve ser inicializada com um
alto valor.

Quando o algoritmo ainda nao tiver convergido e, conseqiientemente, s(n)
estiver grande, o decisor estard na sua parte linear e o algoritmo robusto se com-
portarda como o algoritmo NLMS convencional. Quando o decisor determinar que
o algoritmo convergiu, o que dependera do valor de e(n) e de s(n), o algoritmo se
comportara de maneira diferente do NLMS convencional, o que chamaremos aqui de
modo robusto, diminuindo o passo a ser dado na direcao da adaptacao. Neste caso,
o sentido da adaptagao é determinado por sign[e(n)]. Uma das conseqiiéncias da
utilizagao deste método é a diminuicao do desajuste do algoritmo adaptativo, como
serd demonstrado posteriormente.

Se uma alteracao repentina no percurso de eco ocorrer, o algoritmo nao a
perseguird imediatamente. Entretanto, como o fator de escalamento s(n) comecard

a aumentar devido ao aumento do nivel do sinal de erro, o decisor voltard a cair
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na sua parte linear aumentando, assim, a velocidade de convergéncia do algoritmo
robusto.

No caso de ocorrer uma falha da deteccao de uma situacao de DT, apesar
do nivel do sinal de erro aumentar bruscamente, como a variavel de escalamento
s(n) acompanhard o aumento no nivel do sinal do erro lentamente devido ao seu
modo de atualizacao, fazendo com que o algoritmo continue por mais tempo em
modo robusto. Idealmente, isto dara tempo para o DTD agir e diminuira a taxa de
divergéncia em intervalos de DT menores que ﬁ amostras.

Assim como nos DTD, é interessante incluir um hangover time para controle
do fator de escalamento. Quando uma situacao DT é detectada, a adaptacao de
s(n) deve ser interrompida durante algum periodo de tempo, o qual deve ser prefe-
rencialmente igual ao do DTD. Porém, até ser detectada, DT ja pode ter resultado
em altos valores para o fator de escalamento. Para garantir que qualquer distirbio
em s(n) decaia lentamente quando uma situacao de DT for detectada, permite-se
que, neste caso, o fator de escalamento decaia até um valor minimo $,,;,.

A relagao entre robustez e velocidade de convergéncia do algoritmo adapta-
tivo é determinada pela velocidade de rastreamento da variavel de escalamento s(n),
a qual é controlada por um unico parametro \,. Porém, este parametro também
influencia na velocidade de convergéncia do algoritmo adaptativo. Em uma situagao
de convergéncia, para uma mesma constante kg, quanto mais rapido s(n) acompa-
nhar a diminuicao do sinal de erro, mais rapidamente o algoritmo entrard em modo
robusto.

O algoritmo NLMS robusto é descrito na Tabela 3.2. Analogamente, os outros
algoritmos adaptativos citados na Se¢ao 2.6 podem ser modificados gerando-se uma

variante robusta.
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Tabela 3.1: Algoritmo NLMS Robusto Tipo 1

Filtro
e(n) = d(n) — w" (n)x(n)
o] =i {5 )
DTD

se conversacao cruzada:
w=20
s(n+1) = Ass(n) + (1 — Xs)Smin
caso contrario:
= Ho
dw+w=&dm+1_&wpqu%m

Algoritmo Adaptativo

wn+ 1) = w(n) + -~ w{‘e(n)qﬁgn[e(n)]s(n)

3.4.2 Algoritmos Robustos Tipo 2

Da mesma maneira como descrito na Subsecao 3.4.1, a referéncia [17] propoe

uma mudanca na funcao custo da forma

e

p(z) = In[cosh(z)].

de maneira que

Devido a esta escolha, o gradiente de J é

o= ]
onde
v = 2
= tanh(z).
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Logo, a segunda derivada de J é

V2= x(n)x" (n) v {6(71)] | (3.47)

onde
Y (z) = sech®(z). (3.48)

Porém, aqui é proposta uma pequena variagdo em 1(z) para poder haver

uma comparacao com a utilizada na Subsecao 3.4.1
(z) = kotanh(z). (3.49)

A inclusao da constante kg permite controlar o tamanho do passo do algoritmo
em seu modo robusto além de, neste caso, igualar o valor da fungao ¥ (z) deste
algoritmo com a do algoritmo tipo 1. Porém, da maneira como € inserida, a constante
ko seréa sempre um ganho dado ao tamanho do passo do algoritmo.

A funcao 1(z) neste caso possui, ao contrario da utilizada na Subsecao 3.4.1,
um comportamento suave como pode ser visto na Figura 3.2. Além disto, ela estara
sempre limitada superiormente pela funcdo ¢ (z) do algoritmo robusto tipo 1 o que,
provavelmente, implicard em uma menor velocidade de convergéncia do algoritmo e
em uma maior robustez a disturbios de curta duracao.

Novamente, deriva-se o novo algoritmo NLMS pelo método de Newton resul-

tando na atualizacao dos coeficientes do filtro

w(n+1)=w(n)+

] s(n). (3.50)

Para evitar divergéncia do algoritmo robusto, impede-se que ' (z) seja menor
que 0,5. Na prética, calcula-se ¢'(2) de acordo com a equacdo (3.48) limitando-o
inferiormente a este valor. A inclusao deste fator na atualizacao dos coeficientes
deve, provavelmente, aumentar a velocidade de convergéncia do algoritmo devido ao

seu baixo valor.
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psi(z)

Figura 3.2: Fungoes 1(z) do algoritmo tipo 1 (linha sélida) e tipo 2 (linha tracejada)
para kg = 1.

Utilizando os mesmos critérios para a determinagao da equagao (3.37), o fator

de escalamento é estimado como

s(n+1) = Ays(n) + (1 — \y) 3(6”31 " z(z) . (3.51)
o)

O algoritmo NLMS robusto tipo 2 é descrito na Tabela 3.2. Analogamente, os
outros algoritmos adaptativos citados na Secao 2.6 podem ser derivados de maneira

robusta.
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Tabela 3.2: Algoritmo NLMS Robusto Tipo 2.

Filtro

se conversacao cruzada:

pw=20

s(n+1) = Ags(n) + (1 — Xs) Smin
caso contrario:

o T L
# |5o)

s(n+1) = Ags(n) +

Algoritmo Adaptativo
w(n+1)=w(n) + o) } v [e(n)]
+

X () [E—”n;

3.5 Conclusoes

Este capitulo discutiu o problema de conversagao cruzada em dispositivos
de cancelamento de eco devido a utilizacao de filtros adaptativos. Notou-se ne-
cessario um detector de conversacao cruzada encarregado de diminuir ou parar com-
pletamente a adaptacao do filtro quando a presenca da fala do locutor proximo for

detectada para evitar que o algoritmo divirja.
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Foram apresentados os principios dos algoritmos de deteccao de conversagao
cruzada e os algoritmos existentes para tal funcao. Entretanto, na pratica a detecgao
de conversacao cruzada nao ocorre perfeitamente. Os algoritmos de DT costumam
apresentar alguns tipos de falhas, como demorar algum tempo para detectar uma
situacao de DT ou mesmo nao detecta-las completamente. Estes problemas sao
suficientes para influenciarem o comportamento do algoritmo adaptativo causando
divergéncia.

Por isso, fez-se necessario o desenvolvimento de algoritmos adaptativos ro-
bustos a distirbios de curta duracao devido as falhas de deteccao de DT. A intencao
é fazer com que os algoritmos sejam poucos sensiveis aos erros de deteccao de DT
e, conseqiientemente, nao permitam uma passagem excessiva de eco. Uma atual
solugao encontrada na literatura, denominada nesta dissertacao de tipo 1, é apre-
sentada. A inclusao de uma constante na funcao decisora de uma segunda solugao,
denominada tipo 2, é proposta para que possa haver um controle no tamanho do
passo do algoritmo em seu modo robusto e uma comparagao mais justa com a solugao

tipo 1.
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Capitulo 4

Cancelamento de Eco Elétrico

4.1 Introducao

Neste capitulo sera discutido o desenvolvimento de um cancelador de eco
elétrico. Para tal, serd utilizada como base a recomendacao I'TU-T G.168 [1], a qual
resume brevemente o tema em questao e define o desempenho minimo que um can-
celador de eco elétrico deve apresentar nos trés ambientes de interesse: convergeéncia,
re-convergéncia e situacao de conversacao cruzada.

Segundo [1], um esquema de simulagao realistico de cancelamento de eco
elétrico é ilustrado na Figura 4.1, onde g(k) é um dos possiveis percursos de eco

encontrados em [1], os quais serao detalhados na Secao 4.2.

Gerador de Sgen PCM Sin S,.. | Dispositivo de
— — T- > L
Sinal Afu Medicao
Cancelador
g(k) de Eco
PCM TRt L - Gerador de
Aln PCM Sinal

Figura 4.1: Modelamento de percurso de eco.

Percebe-se que uma das caracteristicas deste modelo é a presenca de varias
codificagoes/decodificacoes entre PCM linear e PCM p/A-law, resultando em uma
insercao de ruido de codificagao, visto que a codificagao/decodificagao PCM linear—

PCM p/A-law—PCM linear é uma operacao com perdas. Neste trabalho, optou-se
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pela codificagao p-law.

Os sinais utilizados nas simulagoes do sistema de cancelamento de eco elétrico
serdo os sinais CSS (Composite Source Signal) definidos em [1] e anteriormente
em [18]. Esses sinais artificiais sao feitos de tal maneira que possuem caracteristicas
semelhantes aos sinais de voz reais, contendo trechos de sinal sonoro, surdo e siléncio,
como serd descrito na Segao 4.3.

A Secao 4.4 descreve o método RMS utilizado para medir a quantidade de
energia dos sinais CSS e o dispositivo de medicao de energia de curtos trechos
de sinais, que envolve, além do método RMS, um filtro passa-banda e um filtro
exponencial de 1 pdlo.

Por fim, a Secao 4.5 apresenta os testes elaborados para validar o desempe-
nho de canceladores de eco elétrico em situagoes de convergéncia, re-convergencia e

conversacao cruzada.

4.2 Percursos de Eco

De acordo com [1], os percursos de eco podem ser simulados como filtros
digitais lineares com resposta ao impulso g(n) de duracdo t,. Para possibilitar

vérios possiveis atrasos (0) e diferentes atenuagoes (ERL), g(n) é definido como
g(n) = (1075 Ki)mi(n — 9), (4.1)

ou seja, uma versao atrasada e atenuada de qualquer uma das seqiiéncias m;(n), onde
i =1,2,...,8. As seqiiéncias m;(n) representam percursos de eco com diferentes
caracteristicas de dispersao e duracao.

As seqiiéncias utilizadas serao my(n), ms(n) e mg(n) e para cada uma dessas
seqiiéncias, os valores de K; e FRL minimo sao fixados como mostra a Tabela 4.1.
Segundo [1], ms(n) e mg(n) sdo modelos de percursos de eco medidos na América
do Norte. Ja percursos de eco medidos na Franca apresentam caracteristicas equi-

valentes a m(n), ms(n) e mg(n).
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Tabela 4.1: Fatores de escalamento K; e ERLs minimos [1].

Percurso de Eco | Fator de Escalamento K; | FRL minimo para CSS
1 1.39 x 107° 6 dB
5 9.33 x 107 6 dB
6 1.51 x 107° 6 dB

Nas simulagoes de cancelamento de eco elétrico utilizaram-se, em todos os
casos, 6 = 0 e o FRL minimo, ou seja, quando a atenuacao natural é a menor
possivel. Assim, o cancelador de eco é exposto a situagao mais critica, onde o sinal
de eco possui alta energia e, conseqiientemente, precisa sofrer uma grande atenuagao.
Sendo assim, as respostas ao impulso dos percursos de eco utilizados sao mostradas

nas Figuras 4.2, 4.3 e 4.4.

0.35

0.3f i

0.25 : h

0.15 4

0.1 4

Amplitude

0.05f : : h

-0.05 h

-01f 1

-0.15 i i i i i i
0 10 20 30 40 50 60 70

Amostra

Figura 4.2: Resposta ao impulso do modelo de percurso de eco 1 com FRL = 6 dB
ed=0.
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Figura 4.3:
ed=0.

Figura 4.4:
ed=0.
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4.3 Sinais Composite Source Signal

Os sinais CSS sao definidos em [1, 18] para os casos de conversagao simples
e cruzada, onde o ultimo é utilizado como sinal de voz do locutor proximo. Os
sinais CSS apresentam caracteristicas semelhantes aos sinais de voz reais, sendo
constituidos por trées trechos em ordem: sinal sonoro, sinal surdo e siléncio; onde a
duragao das seqiiéncias depende do tipo do sinal CSS. No final, cada seqiiéncia é

repetida com a amplitude invertida.

| TP |
e >
| |
| Tp ‘ |
- o |
| 1
|
Parte #1 Parte #2 ‘
‘ [ [ ‘ :
- Tso Tsu | T | |
- > > |
Duragoes:  Tso (sinal sonoro) Tp; (um perfodo)
Tsy (sinal surdo) Tp (perfodo completo)

Ts; (siléncio)

Figura 4.5: Modelo do sinal CSS [1].

4.3.1 Sinal Sonoro Limitado em Banda

A referéncia [1] define um vetor com 134 valores em 16 bits referentes ao sinal
sonoro limitado em banda entre 200 Hz e 3,6 kHz para o caso de conversacao simples.
A Figura 4.6 ilustra 10 repeticoes deste vetor. Com uma taxa de amostragem de
44,1 kHz, os 134 valores representam um intervalo de tempo de 3,04 ms, sendo que
a seqiiéncia é repetida 16 vezes para alcancar uma duracao Tso = 48,62 ms.

Para o caso de conversagao cruzada, um vetor com 229 valores em 16 bits é
definido como sinal sonoro. A Figura 4.7 ilustra 10 repeticoes deste vetor. Utilizando
uma taxa de amostragem igual a 44,1 kHz, os 229 valores constituem um intervalo
de tempo de 5,19 ms, sendo que a seqiiéncia é repetida 14 vezes para alcancar uma

duragao Tsp = 72,69 ms.
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Figura 4.6: Trecho sonoro limitado em banda do sinal CSS para conversacao simples.
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Figura 4.7: Trecho sonoro limitado em banda do sinal CSS para conversacao cruzada.
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4.3.2 Sinal Surdo

O sinal presente apds o sinal sonoro artificial € o sinal surdo. Este sinal contém
caracteristicas de sinais ruidosos, sendo gerado por meio de um pseudo ruido no caso
de conversagao simples. Na sua construgao, primeiramente um espectro complexo é

produzido no dominio da freqiiéncia de acordo com

H(n) = W(n)e’™, (4.2)
onde
M M
ne=—— 11, (4.3)
2 2
in = {+1,0} aleatorio, (4.4)
in = —i_p. (4.5)

O indice M representa o nuimero de pontos da FFT. Utilizando M = 8192,
exitirao 3715 pontos da FF'T na faixa entre 0 e 20 kHz devido a resolucao de 5,4 Hz
(44,1 kHz/8192). O valor de W (n) é escolhido constante e igual a 305360 para que
a energia na banda de 0 e 20 kHz dos sinais sonoros e surdos seja igual.

Entao, calcula-se a IFFT do espectro H(n) gerando o sinal no dominio do

tempo

S(n) = — Z H(n)e?”™* p=-4 . 4_1 (4.6)
o=
que é repetida 1,077 vezes para atingir a duracao Tsy = 200 ms.

A Tabela 4.2 mostra a diferenca entre o filtro ideal e o filtro de ordem 8192
utilizado com o objetivo de limitar a banda entre 200 Hz e 3,6 kHz do sinal surdo
sem variar a energia. O filtro utilizado possui resposta em freqiiéncia exibida na
Figura 4.8.

Para o caso de sinais CSS para conversagao cruzada, o sinal surdo ¢é definido
como ruido branco gaussiano com banda até 20 kHz e duracao Tsy = 200 ms. O
nivel do ruido aleatorio é determinado de maneira que a energia na banda entre 0 e
20 kHz dos sinais sonoros e surdos seja igual. Com o intuito de limitar a banda entre

200 Hz e 3,6 kHz do sinal surdo sem alterar a energia, o filtro definido na Tabela 4.2

é aplicado.
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Tabela 4.2: Filtro ideal e filtro utilizado para limitar em banda o sinal surdo sem

alteracao de energia.

Filtro Ideal Filtro Utilizado
Freqiiéncia (Hz) | Médulo (dB) | Freqiiéncia (Hz) | Médulo (dB)

50 —25,8 49,4838 —24,9913
100 —12.8 98,9677 —10,1078
200 17.4 200,4096 17,4214
215 17.8 915,2447 17,7528
500 12,2 499,7868 12,2072
1000 7,2 999,5736 7,2188
2850 0 2850,3 —0,0018
3600 -2 3599,9 —2,1859
3660 —20 3661,8 —20,7151
3680 —30 3679,1 —29,0138

20 T T T T T T T

10

Médulo (dB)
AN
o

|
N
o

_30 -

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Frequéncia (Hz)

Figura 4.8: Resposta em freqiiéncia do filtro utilizado para limitar em banda o sinal

surdo.
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4.3.3 Siléncio

O trecho de siléncio para conversagao simples é representado por um vetor
de zeros com duracao Ts; = 101,38 ms, fazendo com que a seqiiéncia sinal sonoro,
sinal surdo e siléncio possua Tp; = 350 ms de duracao. Apds isso, o sinal CSS para
conversacao simples é repetido com amplitude invertida e reamostrado para 8 kHz,
a taxa de telefonia fixa, apresentando um tamanho de 5600 amostras e duragao
Tp = 700 ms.

No caso de sinais CSS para conversacao cruzada, o trecho de siléncio é definido
como um vetor de zeros com duragao Tsy = 127,31 ms, resultando em Tp; = 400 ms
de duragao para a seqiiéncia sinal sonoro, sinal surdo e siléncio. O sinal CSS para
conversacao cruzada é, entao, repetido com amplitude invertida e reamostrado para

8 kHz, resultando em um tamanho de 6400 amostras e duracao Tp = 800 ms.

4.4 Meétodo de Analise Qualitativa

Nesta secao serao apresentados a métrica utilizada para medir a quantidade
de energia dos sinais CSS e o dispositivo de medicao para curtos trechos de sinais,

que envolve um filtro passa-banda e um filtro exponencial de 1 pdlo.

4.4.1 Meétrica Utilizada

Para proposito de testes, a métrica especificada para medicao da quantidade

de energia dos sinais CSS é um método RMS definido como [1]

9 n—k+1
\/ 7 > €
S(n) = 3,17 + 20logy, A — (4.7)

8159 ’

para codificagdo p-law, onde S(n) é o nivel de energia do sinal em dBm0, n é o
indexador no tempo e k é o numero de amostras levadas em conta na medicao,
sendo k um mdultiplo do periodo do sinal CSS. Nesta dissertacao, foi utilizado k
igual ao periodo do sinal CSS.

Em alguns momentos, a métrica definida serd aplicada apenas na parte ativa

dos sinais CSS, ou seja, excluindo os trechos de siléncio. Sendo Lg;, o nivel de
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energia do sinal R;,, o nivel de energia da parte ativa de R;, pode ser obtido para

os sinais CSS para conversacao simples e cruzada, respectivamente, como

LRin,act = LRin + 1a497 (48)

LRin,act = LRin + 1,66 (49)

4.4.2 Dispositivo de Medicao

Nos testes que virao a seguir, serd necessario medir o nivel de energia de curtos
trechos de sinais. Isto é feito utilizando um dispositivo de medi¢cao que integra 4
blocos e utiliza os valores dos sinais de interesse codificados em PCM linear.

O primeiro bloco refere-se a um filtro linear passa-faixa de ordem 100 com
resposta em freqiiéncia mostrada na Figura 4.9. Este filtro é utilizado para atenuar
as componentes em freqiiéncia fora da banda de interesse e para eliminar o ganho

DC devido a codificacao A-law [1].

20

Médulo (dB)

—-60

-80

-100

_120 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Freqiiéncia (Hz)

Figura 4.9: Resposta em freqiiéncia do filtro passa-faixa.

O segundo bloco eleva ao quadrado as amostras do sinal de saida do filtro
linear passa-banda, enquanto o terceiro filtra este novo sinal por um filtro exponen-
cial de 1 pélo com tempo de decaimento de 35 ms, ou seja, um filtro passa-baixa
com um tunico pélo em 0,9964. O quarto bloco refere-se a medicao em si e utiliza a

métrica descrita na Subsecao 4.4.1.
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4.5 Simulacoes

Esta secdo descreve os principais testes definidos em [1] para a validagao
de um cancelador de eco elétrico, restringindo-se aos testes de convergéncia, re-
convergéncia e conversacao cruzada. As Secoes 4.5.1, 4.5.2 e 4.5.3, além de des-
creverem as configuragoes e os desempenhos minimos exibidos por [1], apresentam
os resultados obtidos pelos algoritmos adaptativos cldssicos nas situagoes de con-
vergéncia, re-convergencia e conversacao cruzada, respectivamente.

Nas simulagoes seguintes foram utilizados o esquema de simulacao apresen-
tado na Secao 4.1, os percursos de eco definidos na Secao 4.2 e os sinais CSS descritos
na Secao 4.3. Os resultados das simulagoes representam a média de 20 experimentos,
sendo cada experimento composto por 40 sinais CSS para conversacao simples e 35
para conversacao cruzada, e todas as medidas foram obtidas utilizando o método
descrito na Secao 4.4.

Os valores dos parametros dos algoritmos adaptativos foram estimados em-
piricamente de maneira que todos apresentassem o mesmo desajuste, tornando
mais justa a comparacao de velocidade de convergéncia e re-convergéncia. Ja os
parametros dos algoritmos robustos foram estimados de maneira que o algoritmo
tipo 1 apresentasse uma grande robustez no teste de conversacao cruzada. Todos os

parametros sao encontrados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Parametros dos algoritmos adaptativos.

Algoritmo 1 ¥ ko As
NLMS 0,8 | 10° | 0,75 | 0,9985
PNLMS 0,8 | 10° | 0,75 | 0,9985

BNDR-LMS | 0,8 | 10'® | 0,75 | 0,9985
P-BNDR-LMS | 0,8 | 10'® | 0,75 | 0,9985

4.5.1 Teste de Convergéncia
4.5.1.1 Descricao e Objetivos

Este teste objetiva garantir que o cancelador de eco convirja rapidamente

para todas as combinacoes de niveis de sinais de entrada e de percursos de eco, e
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que o nivel de retorno do eco seja suficientemente baixo. No inicio da conexao, a
convergéncia deve ser rapida o suficiente para nao ser percebida.

O teste é realizado segundo o esquema exibido na Figura 4.10, onde o filtro é
inicializado com zeros e a adaptacao comeca, no minimo, 200 ms antes da presenca

de sinal na entrada do filtro no tempo t.

Rin -~ - - - -~

T
1
|

R I
Adaptacao: > 200 ms es—=

Desabilitada
Habilitada = === —=—=—=—=—=———

|
: Medigao

Figura 4.10: Esquema para teste de convergéncia [1].

Segundo [1], para todos os valores de —30 dBm0 < Lgip ot < 0 dBm0, de
ERL > 6 dB e do comprimento do filtro A > t4, a perda (Lrinact — Lrrs) deve
ser maior ou igual a mostrada na Figura 4.11, onde Lggs ¢ igual a (Lg;, — FRL)
menos a atenuagao gerada pelo cancelador de eco elétrico. Apds (10 +t4 + o) s, a

perda (Lgi, — Lrgs) deve ser maior que ou igual a mostrada na Figura 4.12.

Estado
Estacionario

LRm,uct - LRes (dB> 20

to 50 ms + ty4 1s+tg 10s + tq 3 min
+ 1o + 1o + 1o + o

Figura 4.11: Atenuagao necessaria ao longo do tempo [1].

A varidvel (Lrin.act — Lrrs) pode ser substituida por (Lgi, — Lsout + ERL),
onde Lg;, € Lsoy: 820 0s niveis de energia de S;, e Sy, respectivamente. Neste teste,
o nivel do sinal R;,, Lgin, ¢ medido como descrito na Subsecao 4.4.1, enquanto a
medicao dos outros sinais é feita como descrito na Subsecao 4.4.2. Nota-se que
(Lgin — Lsouws + ERL) é a atenuagao aplicada pelo cancelador mais a atenuacao

natural FRL do percurso de eco.
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Figura 4.12: Atenuacao necessdria apGs (10 +t4 + to) s [1].

4.5.1.2 Resultados

Em todas as simulagoes realizadas utilizou-se Lgjp ot = —2,9352 dBm0, sendo
este o valor médio encontrado nos sinais CSS criados como descrito na Secao 4.3
sem aplicar nenhum tipo de ganho aos mesmos, FRL = 6 dB, sendo este o valor
minimo para todos os percursos de eco selecionados, e A = 256 ms. Este valor
de Lpinact € bem proximo do valor maximo permitido para a energia do sinal de
entrada, enquanto este valor de FRL é a menor atenuagao natural permitida. Em
conjunto, estes valores fazem com que seja gerado um sinal de eco com alta energia,
o que forga o cancelador de eco a trabalhar em uma situacao critica onde ha a
necessidade de aplicar uma grande atenuacgao ao sinal de eco.

Como indicado na Figura 4.12, com este valor de Lg;, ot 0 cancelador de eco
deve ser capaz de produzir um sinal de saida com Lrps = —32,446 dBm0, ou seja,
deve ser capaz de aplicar uma atenuagao de 29,5108 dB apds (10 + t4 + o) s.

Inicialmente, comparamos o comportamento do algoritmo NLMS robusto tipo
1 com o do NLMS convencional. A média do comportamento destes algoritmos nos
trés percursos em questao é mostrada na Figura 4.13. O inicio de adaptacao do
filtro ¢y ¢ indicado com o instante 0 s do grafico e, como descrito na Segao 4.10, a

presenca de sinal ocorre apds 200 ms.
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Percebe-se que ambos os algoritmos satisfazem as condigoes de convergéncia
e que, como esperado, o algoritmo robusto apresenta uma menor velocidade de

convergencia e um menor desajuste.

N
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Lsin — Lsout + ERL (dB)
N
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Figura 4.13: Velocidade de convergéncia dos algoritmos NLMS convencional (linha

tracejada) e robusto tipo 1 (linha continua).

Certificado o funcionamento do algoritmo robusto, a velocidade dos algorit-
mos robustos NLMS, PNLMS e BNDR-LMS sao confrontadas na Figura 4.14. Os
algoritmos PNLMS e BNDR-LMS apresentam um convergéncia mais rapida que o
NLMS, com pequena vantagem para o BNDR-LMS e, conseqiientemente, satisfazem
as condigoes minimas exigidas.

A comparacao entre os algoritmo BNDR-LMS e o P-BNDR-LMS encontra-
se na Figura 4.15, de onde conclui-se que o algoritmo P-BNDR-LMS apresentou
a maior velocidade de convergéncia entre todos os algoritmos testados, apesar do
melhor inicio de convergéncia do BNDR-LMS.

Por fim, interessava-nos confrontar os algoritmos robustos tipo 1 e tipo 2.
Para isso, utilizamos nos algoritmos tipo 2 os mesmos valores de ky e A; para visu-
alizarmos claramente as conseqiiéncias da utilizacao de uma funcao custo diferente.
A Figura 4.16 mostra o desempenho do algoritmo NLMS robusto tipo 2 comparado
com o do NLMS tipo 1.
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Figura 4.14: Velocidade de convergéncia dos algoritmos robustos tipo 1 NLMS (linha
tracejada), PNLMS (linha continua) e BNDR-LMS (linha ponto-trago).
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Figura 4.15: Velocidade de convergéncia dos algoritmos robustos tipo 1 BNDR-LMS
(linha tracejada) e P-BNDR-LMS (linha continua).

Nota-se que o algoritmo tipo 2 apresenta uma velocidade de convergéncia
mais rapida que o algoritmo tipo 1. Entretanto, esta diferenca mostrou-se variavel

dependendo do algoritmo. No algoritmo P-BNDR-LMS a diferenca é minima como
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pode ser visto na Figura 4.17, ainda mais se levarmos em consideracao que, neste

caso, a utilizacao do algoritmo tipo 2 apresentou uma pequena variacao no desajuste.
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Figura 4.16: Velocidade de convergéncia dos algoritmos NLMS robusto tipo 1 (linha

continua) e robusto tipo 2 (linha tracejada).
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Figura 4.17: Velocidade de convergéncia dos algoritmos P-BNDR-LMS robusto tipo

1 (linha continua) e robusto tipo 2 (linha tracejada).
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4.5.2 Teste de Re-Convergéncia
4.5.2.1 Descrigao e Objetivos

Este teste objetiva garantir que o cancelador de eco re-convirja rapidamente
para todas as combinacgoes de niveis de sinais de entrada em ambientes apds a
ocorréncia de variagoes bruscas no percurso do eco. Espera-se que o nivel de retorno
do eco apés uma mudanca brusca no percurso de eco seja suficientemente baixo em
pouco tempo.

O teste é realizado segundo o esquema exibido na Figura 4.18. O filtro
adaptativo deve ter convergido para o percurso de eco inicial no momento em que
ocorre a alteracao do percurso, no tempo ty. As alteracoes presentes nas simulagoes

Sa0 percurso 1—percurso 9, percurso 5—percurso 6 e percurso 6—percurso 1.

Percurso de Eco A

Percurso de Eco B

Adaptacéo:
Habilitada

Estado de Convergéncia Medicao da Re-convergéncia

to
Mudanca no Percurso

Figura 4.18: Esquema para teste de re-convergéncia [1].

Segundo [1], para todos os valores de —30 dBm0 < Lgjp ot < 0 dBm0, de
ERL > 6 dB e do comprimento do filtro A > t; para ambos os percursos, a
perda (Lginact — Lrrs) deve ser maior ou igual a mostrada na Figura 4.19. Apds
(104 tq + o) s, a perda (Lpinact — Lrrs) deve ser maior que ou igual a exibida na
Figura 4.12.

Novamente, a variavel (Lgin.act — Lrrs) pode ser substituida por (Lgi, — Lsout
+FERL), onde Lg;, e Lsou sao os niveis de energia de Sy, e Sy, respectivamente.
O nivel do sinal R;,, Lgin, ¢ medido como descrito na Subsecao 4.4.1, enquanto a

medicao dos outros sinais ¢ feita de acordo com a Subsecao 4.4.2.
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Estado
Lrinact — Lres (dB) 20fF---------- Estacionario

to 1s+tg 10s + tg 3 min
+ o + 1o + 1o

Figura 4.19: Atenuagao necessaria ao longo do tempo [1].

4.5.2.2 Resultados

Assim como na Subsecao 4.5.1, em todas as simulacoes realizadas foram utili-
zadas Lpinact = —2,9352 dBmO0, sendo este o valor médio encontrado nos sinais CSS
criados como descrito na Secao 4.3 sem aplicar nenhum tipo de ganho aos mesmos,
ERL = 6 dB, sendo este o valor minimo para todos os percursos de eco selecionados,
e A = 256 ms. Com este valor de Lgj, .+ 0 cancelador de eco deve ser capaz de
produzir um sinal de saida com Lgrgs = —32,446 dBmO, ou seja, deve ser capaz de
aplicar uma atenuagao de 29,5108 dB apés (10 + ¢4 + to) s.

Mais uma vez, iniciamos comparando o comportamento do algoritmo NLMS
robusto tipo 1 com o do NLMS convencional. A média do comportamento destes
algoritmos nos trés percursos em questao é mostrada na Figura 4.20. A alteragao
no percurso de eco ocorre no instante ty = 0 s do grafico.

Percebe-se que apenas o algoritmo NLMS convencional satisfaz as exigéncias
de re-convergencia. O algoritmo NLMS robusto tipo 1 nao satisfaz a condi¢ao em
(1 +t4+to) s e estd no limite do exigido em (10 + ¢, + to) s. Vale lembrar que uma
menor velocidade de re-convergéncia do algoritmo robusto ja era esperado devido
ao modo como é derivado, como explicado na Subsecao 3.4.1.

Confrontando agora os algoritmo robustos NLMS, PNLMS e BNDR-LMS,
percebe-se pela Figura 4.21 que nenhum deles satisfaz a exigéncia em (1 + ¢4 + o) s.
Entretanto, os algoritmos PNLMS e BNDR-LMS apresentam uma re-convergéncia
bem superior a do NLMS, tendo o BNDR-LMS o melhor resultado, apesar do

PNLMS ser superior nos instantes iniciais.
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Figura 4.20: Velocidade de re-convergéncia dos algoritmos NLMS convencional (li-

nha tracejada) e robusto tipo 1 (linha continua).

45

40F

N
o

Lsin — Lsout + ERL (dB)
B
(6]

10

O L L L L L L
-2 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Tempo (s)

Figura 4.21: Velocidade de re-convergéncia dos algoritmos robustos tipo 1 NLMS

(linha tracejada), PNLMS (linha continua) e BNDR-LMS (linha ponto-trago).

A Figura 4.22 compara os algoritmo PNLMS, BNDR-LMS e P-BNDR-LMS,
de onde conclui-se que o algoritmo P-BNDR-LMS apresentou uma velocidade de re-

convergéncia superior a de todos os algoritmos testados. Porém, ainda nao suficiente
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para satisfazer a exigéncia de 20 dB de atenuagao no instante (1 + t4 + to) s, onde
tq é a duracao do percurso de eco. Este é o preco a ser pago para fazer o filtro

adaptativo robusto em situagoes de conversacao cruzada, como serd comprovado na

Subsecao 4.5.3.
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Figura 4.22: Velocidade de re-convergéncia dos algoritmos robustos tipo 1 PNLMS
(linha ponto-trago), BNDR-LMS (linha continua) e P-BNDR-LMS (linha tracejada).

Defrontando os algoritmos robustos NLMS tipo 1 e tipo 2 na Figura 4.23,
percebe-se que, novamente, o algoritmo tipo 2 apresenta uma re-convergéncia mais
rapida. O mesmo resultado foi obtido nos demais algoritmos, como exemplificado
para o P-BNDR-LMS na Figura 4.24. Entretanto, ainda nao sendo suficiente para

satisfazer a primeira exigéncia de [1].
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Figura 4.23: Velocidade de re-convergéncia dos algoritmos NLMS robusto tipo 1

(linha continua) e robusto tipo 2 (linha tracejada).
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Figura 4.24: Velocidade de re-convergeéncia dos algoritmos P-BNDR-LMS robusto

tipo 1 (linha continua) e robusto tipo 2 (linha tracejada).
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4.5.3 Teste de Conversacao Cruzada
4.5.3.1 Descricao e Objetivos

Este teste objetiva garantir que o cancelador de eco apresente um bom de-
sempenho em situagoes de conversagao cruzada, nao diverjindo e evitando excessiva
reducdo da atenuagao aplicada ao sinal de eco. Segundo [1], o teste é realizado

segundo o esquema exibido na Figura 4.25.

R;,OFF R;,ON
o {1+
|
|
} SyCNOFF
i
I
Sge [ |_ ________________ -
Convergéncia L | | |
| Duracao da Conversagao Cruzada dt | |
Adaptagao: i i i
Desabilitada -~ -~~~ ———- - - — ;
I
Habilitada ! | ‘
! I
! I
} >1s 500 msi Medigao
i I I

max(tg, 150) ms ‘

Figura 4.25: Esquema para teste de conversacao cruzada [1].

Neste experimento, porém, a medigao sera feita durante todo o tempo, mesmo
antes da conversacao cruzada. Assim, a atenuacdo é calculada como (Lgin—ggen—
Lsout—sgen + ERL).

De acordo com [1], para todos valores de —30 dBmO < Lp;, ot < 0 dBmO0,
de Lggen > Lpin, de ERL > 6 dB e do comprimento do filtro A > ¢4, o nivel de
retorno de eco nao deve cair mais que 10 dB em relacao a atenuagao prevista na

Figura 4.12.

4.5.3.2 Resultados

Quanto maior Lgg, mais facil ¢ para detectar situacoes de DT. Por isso,
para manter o mesmo principio usado anteriormente de expor o cancelador de eco
as situagoes mais criticas, em nossas simulagoes foi usado Lggen, = Lpgi,. Como DTD
utilizamos o algoritmo de Geigel considerando uma atenuacio de 3 dB (T = /2) e

thold = 40 ms.
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Objetivando verificar a eficiéncia do algoritmo robusto, confrontamos na Fi-
gura 4.26 o algoritmo NLMS convencional e o algoritmo NLMS robusto tipo 1,
ambos fazendo uso do Geigel DTD.
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Figura 4.26: Desempenho em situacao de conversagao cruzada do algoritmo NLMS

convencional (linha tracejada) e robusto tipo 1 (linha continua).

Percebe-se, neste caso, a grande vantagem do algoritmo robusto em relacao
aos algoritmos convencionais. As falhas de deteccao de situagoes de DT pelo algo-
ritmo de Geigel resultam em um aumento excessivo do desajuste do NLMS conven-
cional, enquanto o algoritmo NLMS robusto tipo 1 praticamente nao é afetado.

A Figura 4.27 exibe o comportamento dos algoritmos robustos tipo 1 NLMS,
PNLMS e BNDR-LMS nas mesmas situagoes. Novamente, os algoritmos sao leve-
mente afetados pela situacao de DT, nao tendo suas convergéncias decaindo 10 dB

em nenhum momento. Do mesmo modo, a Figura 4.28 exibe o comportamento do

P-BNDR-LMS confrontado com o BNDR-LMS.
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Figura 4.27: Desempenho em situacao de conversagao cruzada dos algoritmos robus-
tos tipo 1 NLMS (linha tracejada), PNLMS (linha continua) e BNDR-LMS (linha

ponto-trago).
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Figura 4.28: Desempenho em situacao de conversagao cruzada dos algoritmos ro-

bustos tipo 1 BNDR-LMS (linha tracejada) e P-BNDR-LMS (linha continua).
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Por fim, confrontamos o algoritmo NLMS robusto tipo 2 com o anteriormente
utilizado. Como mostrado nas Figuras 4.29 e 4.30, apesar de apresentar um bom
comportamento, nao variando demasiadamente a atenuacao aplicada ao sinal de eco,
a variagao apresentada pelo algoritmo robusto tipo 2 foi maior que a do algoritmo
robusto tipo 1. Isto pode ser explicado pelo fato que, geralmente, algoritmos com
uma maior velocidade de convergéncia tendem a ser mais sensiveis aos erros do DTD.

As simulagbes mostraram que os algoritmos robustos sao muito menos sensiveis
a falhas de deteccao de DT que os algoritmos convencionais, tendo suas convergencias
levemente alteradas. Entretanto, o custo desta eficiéncia em situacao de DT é uma
menor capacidade de re-convergéncia como demonstrado nos testes da Subsecao 4.5.2.

Porém, na média a utilizacao de algoritmos robustos mostrou ser a melhor opcao.

45

Lsin — Lsout + ERL (dB)

O Il Il Il Il Il Il Il Il Il
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Tempo (s)

Figura 4.29: Desempenho em situacao de conversacao cruzada do algoritmo NLMS

robusto tipo 1 (linha continua) e robusto tipo 2 (linha tracejada).
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Figura 4.30: Desempenho em situacao de conversacao cruzada do algoritmo P-

BNDR-LMS robusto tipo 1 (linha continua) e robusto tipo 2 (linha tracejada).

4.6 Conclusoes

Este capitulo descreveu o sistema de simulacao para o desenvolvimento de
um cancelador de eco elétrico definido na recomendacao ITU-T G.168 [1]. Foram
detalhados os percursos de eco que apresentam caracteristicas semelhantes a percu-
ros reais assim como os sinais CSS que simulam as caracteristicas dos sinais de voz
reais.

Os algoritmos adaptativos foram testados nas situacoes de convergéncia, re-
convergéncia e conversacao cruzada. Os resultados obtidos foram comparados com as
exigéncias minimas existentes na recomendacao. As exigéncias nao foram satisfeitas
apenas no caso de nivel de re-convergéncia apos aproximadamente 1 s depois da
alteracao do percurso de eco utilizando algoritmos robustos, e no caso de situagao
de conversacao cruzada utilizando algoritmos convencionais. Entretanto, a utilizacao
de algoritmos robustos mostrou-se claramente necessaria devido ao grande aumento

do desajuste encontrado no segundo caso.
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Entre os algoritmos adaptativos utilizados, o algoritmo P-BNDR-LMS foi
o que apresentou o melhor desempenho destacando-se a sua capacidade de con-
vergencia. Porém, este algoritmo possui a maior complexidade computacional entre
todos. Com um menor custo, o algoritmo BNDR-LMS apresentou um desempenho
similar ao P-BNDR-~LMS, distanciando-se apenas nos instantes iniciais no caso de
re-convergencia.

Comparando os algoritmos robustos tipo 1, encontrado na literatura, e tipo
2, proposto nesta dissertacao, concluiu-se que, com os mesmos parametros, o algo-
ritmo tipo 2 apresenta uma maior velocidade de convergéncia e re-convergencia, e
por conseqiiéncia, apresenta uma maior sensibilidade aos erros de deteccao de con-
versacio cruzada. Isto deve-se a uma maior influéncia da inclusio da variavel (| z|)

em comparacao a alteragao de v (]z]) ocorrida no algoritmo robusto tipo 2.
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Capitulo 5

Cancelamento de Eco Acustico

Mono-Canal

5.1 Introducao

Em um sistema de teleconferéncia, o eco acustico é o resultado do acopla-
mento entre o alto-falante e o microfone no outro extremo da conexao. Isto significa
que, ao falar, o usudario recebe de volta uma reproducao da proépria fala que pode
ser percebida como uma perturbacao incomoda. A popularizacao dos sistemas de
teleconferéncia faz com que cada vez seja mais importante o cancelamento desta
forma de eco.

Este capitulo apresenta simulacoes de cancelamento de eco acistico mono-
canal em uma sala de teleconferéncia utilizando os algoritmo adaptativos descritos
no Capitulo 2. A Segao 5.2 descreve as configuragoes dos experimentos, incluindo
a criacao de uma base de dados contendo sinais de eco gerados em tempo real e o
método de andlise do desempenho utilizado na avaliagao dos algoritmos, assim como
os procedimentos realizados para a especificagao dos parametros dos algoritmos.

Na Secao 5.3 sao apresentados os resultados obtidos nas situacoes de con-
vergéncia e de conversacao cruzada, onde nesta ultima situagao é discutido um
problema encontrado devido as caracteristicas da sala de teleconferéncia onde ocor-
reram as gravacoes. A Secao 5.4 resume o presente capitulo enfatizando as principais

contribuigoes.
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5.2 Configuracao dos Experimentos

Como descrito no Capitulo 3, o cancelamento de eco actstico mono-canal
utiliza a fala do locutor distante x(n) para modelar o percurso de eco h por meio
do filtro adaptativo w, obtendo uma estimativa do eco y(n) a qual é subtraida do

sinal contaminado d(n), gerando o sinal de erro

e(n) = d(n) —y(n)
= (b" —w") x(n), (5.1)

que ¢é efetivamente o sinal transmitido ao locutor distante na auséncia de sinal de
voz do locutor préximo.

Para as simulagoes de cancelamento de eco actistico foram realizadas gravacoes
de sinais de eco em tempo real. Para isso, foram utilizados sinais originalmente gra-
vadas com uma taxa de amostragem de 16 kHz formados por concatenagoes de frases
foneticamente balanceadas [19]. A geracao dos sinais de eco foi feita reproduzindo
estes sinais e gravando, em tempo real, o eco capturado por um microfone. Este
procedimento foi realizado em uma sala de teleconferéncia sem preparo acustico.
Para facilitar as avaliagoes, o sinal de fala do locutor préximo s(n) foi sempre zero.

Como indice de desempenho dos algoritmos adaptativos foi utilizado o erro

médio quadratico (MSE) do erro residual definido por

P, LPF [e?(n)]
M = T TR ()

(5.2)
onde LPF é um filtro passa-baixas com um simples pélo em 0,9996. Em todas as
simulagoes subseqiientes foram utilizados 150 trechos de 20 s.

Com o objetivo de ter uma idéia do comprimento do filtro necessario no
sistema de cancelamento de eco acustico, foi feita a estimativa da resposta ao impulso
h da sala de teleconferéncia, a qual é mostrada na Figura 5.1.

Por esta figura, observa-se que a primeira reflexao ocorre com um atraso de
aproximadamente 250 amostras e que as reflexdes mais significativas concentram-se
nas primeiras 2000 amostras. Para uma melhor estimativa da ordem do filtro, os
algoritmos adaptativos descritos na Secao 2.6 foram testados com diferentes compri-

mentos de filtro (N = 1024, 2048, 4096, 8192). Os resultados encontrados indicaram

que alguns algoritmos adaptativos, como LMS, NLMS e NDR-LMS, apresentavam
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Figura 5.1: Experimento 1: Estimativa da resposta ao impulso h da sala de tele-

conferéncia.

uma maior atenuacao com N = 8192, enquanto outros algoritmos com N = 4096.
Como em todos os casos a diferenca de desempenho dos algoritmos com este valores
de comprimento de filtro foi pequena, de aproximadamente 1 dB, decidiu-se utili-
zar nas simulagoes subseqiientes N = 4096 por este valor resultar em uma menor
complexidade computacional.

Diferentemente do Capitulo 4, os parametros dos algoritmos adaptativos fo-
ram estimados, por meio de uma busca extensiva, de forma que o MSE médio re-
sultante fosse minimizado. Este procedimento foi feito devido a grande dificuldade
de igualar o desajuste dos algoritmos, onde seria necessario um nimero extrema-
mente alto de simulagoes, que se tornariam exaustivas devido a elevada ordem dos
filtros adaptativos que faz-se necessaria. Além disso, alguns algoritmos necessita-
riam de um tempo muito elevado para alcancar o estado estacionario, como podera
ser observado na Subsec¢ao 5.3.1.

Além disso, devido as caracteristicas do ambiente de simulacao, que serao
discutidas na Subsecao 5.3.2, a utilizacao de algoritmos robustos mostrou-se inefici-
ente, nao sendo aplicada. Assim, os parametros dos algoritmos adaptativos para a

ordem do filtro N = 4096 sao mostrados na Tabela 5.1.
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Tabela 5.1: Parametros dos algoritmos adaptativos.

Algoritmo I ¥

LMS 3.7x 10712 | —
NLMS 1 10%°
PNLMS 1 10%°
NDR-LMS 1,7 1010
BNDR-LMS 1,2 1018
P-BNDR-LMS 0,9 10%7

5.3 Resultados

5.3.1 Convergéncia

As Figuras 5.2 e 5.3 representam a convergéncia média de cada algoritmo

adaptativo, cujos principais parametros indicados na Tabela 5.1 foram determinados

empiricamente minimizando o MSE resultante de cada algoritmo.

MSE (dB)

NDR-LMS

10

Tempo (s)

15 20

Figura 5.2: Erro médio quadratico dos algoritmos LMS, NLMS, PNLMS e NDR-

LMS.

Como esperado, o algoritmo LMS resultou em uma convergéncia mais lenta

dentre todos os algoritmos. A técnica de proporcionalidade aumenta a velocidade de
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convergéncia do algoritmo NLMS de uma maneira mais eficiente que a reutilizacao
de dados do algoritmo NDR-LMS que, por outro lado, apresenta uma convergéncia

final mais significativa que o PNLMS.

_10 - m

NDR-LMS

P-BNDR-LMS

BNDR-LMS

0 5 10 15 20
Tempo (s)

Figura 5.3: Erro médio quadratico dos algoritmos NDR-LMS, BNDR-LMS e P-
BNDR-LMS.

Sem oferecer um grande aumento na complexidade computacional, o algo-
ritmo BNDR-LMS apresenta um desempenho superior ao PNLMS e ao NDR-LMS,
tanto em velocidade de convergéncia quanto em atenuacao final. Apesar da incor-
poracao da técnica de proporcionalidade resultar em um ganho na velocidade de
convergéncia, a perda na atenuacao final juntamente com o aumento de complexi-
dade computacional nao justifica a sua utilizacao.

Os desempenhos dos algoritmos adaptativos em um ambiente de cancela-
mento de eco acustico sao influenciados pelo fato de que os sinais de voz sao nao-
estacionarios e correlacionados. A primeira caracteristica requer rdpida convergéncia
dos algoritmos que, geralmente, estd diretamente relacionada ao aumento do desa-
juste. Ja a segunda caracteristica é explorada pelos algoritmos que fazem reuso de
dados. Isto explica o motivo pelo qual algoritmos adaptativos com maior desajuste,
como BNDR-LMS e P-BNDR-LMS, tiveram desempenhos superiores aos algoritmos

com baixo desajuste como o LMS.
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Além disso, a variacao da resposta ao impulso da sala de teleconferéncia
durante as gravacoes, que sera demonstrada na Subsecao 5.3.2, ressalta ainda mais a
importancia de algoritmos adaptativos com alta velocidade de convergéncia. Outra
importante conseqiiéncia desta caracteristica é que alguns algoritmos adaptativos
nao alcancaram o estado estacionario mesmo apés 20 s de simulagao, como pode ser
notado nas Figuras 5.2 e 5.3.

Devido a nao utilizagao de algoritmos robustos por causa da caracteristica
do ambiente citada acima, utilizou-se o sistema de filtragem set-membership, que
considera o parametro w(n) estimado aceitével se o erro e(n) associado for menor
que um limite especifico 79. Uma idéia semelhante é utilizada pelos algoritmos
robustos, onde ocorre a diminuicao do passo do algoritmo se a razao do erro pelo
fator de escalamento s(n) for menor que a constante kq. Diferentemente, neste caso
o mecanismo set-membership nao atualiza os coeficientes do filtro. A Figura 5.4

exibe o desempenho do algoritmo SM-BNDR-LMS com o limite do erro vy = 1.

_lo - m

P-BNDR-LMS

BNDR-LMS e SM-BNDR-LMS

_35 Il Il
0 5 10 15 20
Tempo (s)

Figura 5.4: FErro médio quadratico dos algoritmos BNDR-LMS, SM-BNDR-LMS e
P-BNDR-LMS.
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Como demonstrado em [20], a utilizagdo do mecanismo set-membership jun-
tamente com o algoritmo BNDR-LMS [21] é uma alternativa vidvel para reduzir a
complexidade sem afetar significativamente o desempenho em sistemas de cancela-
mento de eco. Isto é obtido variando-se o limite especifico vy do erro como exibido
na Figura 5.5, onde sao utilizados os valores de 7, exibidos na Tabela 5.2 com as

suas respectivas complexidades computacionais.
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Figura 5.5: Erro médio quadratico do SM-BNDR-LMS com os valores de 7y mos-
trados na Tabela 5.2.

Com a utilizagao do mecanismo set-membership consegue-se reduzir a comple-
xidade computacional média do algoritmo BNDR-LMS em até 75%, apresentando
uma perda na atenuacgao final menor que 2 dB. Em um caso mais extremo, uma
reducao em até 31% da complexidade resulta em um custo computacional seme-

lhante ao do NLMS porém com um desempenho consideravelmente superior.
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Tabela 5.2: Valores de v, utilizados no algoritmo SM-BNDR-LMSa e seus respectivos

percentuais de atualizagao.

MSE | 7 %
1 1 197,93
2 10 | 84,77
3 20 | 75,80
4 50 | 59,05
5} 100 | 42,62
6 150 | 31,60

5.3.2 Conversacao Cruzada

Durante os testes em situagoes de conversacao cruzada, um comportamento
similar apresentado por todos os algoritmos foi identificado. Espera-se que, durante
uma interrupcao na adaptacao dos coeficientes do filtro, o MSE mantenha-se no
mesmo nivel onde encontrava-se antes da interrupcao. No entanto, percebeu-se nas
simulagoes que sempre havia uma piora significativa do MSE durante o periodo de
conversacao cruzada, e que isto nao estava sendo causado por erros de deteccao do
DTD mas, sim, por simplesmente haver uma interrupcao na adaptacao dos coefici-
entes do filtro. Este comportamento é ilustrado na Figura 5.6 onde os algoritmos
NLMS e BNDR-LMS tém sua adaptagao interrompida sem a inclusao do sinal de
voz do locutor préximo s(n).

Um comportamento similar aos apresentados pelos algoritmos é obtido fa-
zendo os coeficientes da resposta ao impulso da sala de teleconferéncia variarem
lentamente no tempo. Durante a convolucao entre o sinal do locutor distante x(n)
e a resposta ao impulso h da sala de teleconferéncia, ao adicionar-se ruido branco
a h a cada iteracao, por meio da funcao randn do Matlab dividida por uma cons-
tante da ordem de 10%, observou-se que o mesmo comportamento era encontrado.

A Figura 5.7 ilustra esta situagao utilizando uma razao eco-ruido de 40 dB.
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Figura 5.6: Comportamento do erro médio quadratico durante interrupcao na

adaptagao dos coeficientes.
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Figura 5.7: Comportamento do erro médio quadratico durante pausa na adaptacao.
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Na pratica, este comportamento pode ser justificado por a sala de telecon-
feréncia nao possuir preparo acustico e ser limitada, em parte, por divisérias, sendo
sujeita a interferéncias externas. Esta caracteristica torna ineficiente a utilizacao de
DTD uma vez que, ao proteger o filtro adaptativo interrompendo a adaptagao dos
coeficientes em uma situacao de conversacao cruzada, o filtro deixa de acompanhar
as variagoes do percurso do eco resultando em um aumento excessivo do eco no sinal
a ser transmitido.

Uma outra conseqiiéncia é o comprometimento da utilizagao de algoritmos
robustos justificada pelo fato de que, em um ambiente com esta caracteristica, os
algoritmos adaptativos encontram-se sempre em uma situacao de re-convergencia,
rastreando as variagoes do percurso de eco mesmo que sejam lentas. Como exem-
plificado no Capitulo 4, os algoritmos adaptativos robustos apresentam como carac-
teristica uma reducao na velocidade de re-convergéncia por basearem-se pela variavel
de escalamento s(n), a qual é responsavel por rastrear de maneira lenta e(n). Assim,
os algoritmos robustos nao conseguem obter um bom desempenho, atenuando o eco
de uma maneira menos eficiente que os algoritmos convencionais.

Ainda assim, a utilizacao de algoritmos robustos nao evitaria o aumento da
energia do eco a ser transmitido uma vez que isto nao ocorreria devido as falhas
de deteccao de conversacao cruzada e, sim, devido a interrup¢ao da atualizagao
dos coeficientes do filtro que aconteceria mesmo utilizando algoritmos adaptativos

robustos.

5.4 Conclusoes

Este capitulo apresentou simulagoes de cancelamento de eco actstico mono-
canal utilizando sinais gravados em tempo real. Uma estimativa da resposta ao
impulso da sala de teleconferéncia foi realizada para definir a ordem do sistema a
ser utilizada. Os parametros de cada algoritmo adaptativo foram estimados por meio
de uma busca extensiva objetivando minimizar o MSE resultante em uma situagao
de convergéncia num intervalo de tempo de 20 s.

Os resultados mostraram que, apesar de possuir um maior desajuste, o al-

goritmo adaptativo BNDR-LMS obteve o melhor desempenho entre os algoritmos
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avaliados. Isto é justificado por este algoritmo reutilizar dados para aumentar a
velocidade de convergéncia em situacoes onde o sinal de entrada é correlacionado,
sendo esta uma das principais caracteristicas dos sinais de voz. Além disso, a de-
monstrada variacao da resposta ao impulso da sala de teleconferéncia durante as
gravagoes, que fez com que os algoritmos estivessem sempre em uma situacao de
re-convergencia, ressaltou ainda mais a necessidade de algoritmos adaptativos com
alta velocidade de convergéncia.

Esta caracteristica da sala de teleconferéncia ainda resultou em uma trans-
missao excessiva de eco em situacoes de conversacao cruzada por haver, neste caso,
uma interrupcao na adaptacao dos coeficientes do filtro, fazendo com que estes nao
acompanhassem as variagoes do percurso do eco. Com isso, a utilizagao de algorit-
mos robustos tornou-se injustificavel além de ineficiente, por estes caracterizarem-se
por terem uma baixa velocidade de re-convergéencia devido ao modo como sao deri-
vados.

Por fim, a utilizacao do sistema de filtragem set-membership mostrou-se efi-
ciente ao reduzir a complexidade computacional média do algoritmo BNDR-LMS

em quase 25% sem afetar de maneira drastica o seu desempenho.
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Capitulo 6

Cancelamento de Eco Acustico

Multi-Canal

6.1 Introducao

Com o aumento do uso dos sistemas de teleconferéncia, houve uma necessi-
dade de desenvolvimento de sistemas mais sofisticados e realistas. Umas das mu-
dancas implementadas foi o realismo espacial, desejado em comunicagoes de audio e
video entre grupos de pessoas. Para isso, foi necessario levar em consideracao audio
multi-canal, no qual envolve no minimo 2 canais, isto é, som estéreo.

Este capitulo aborda o tema cancelamento de eco acustico multi-canal em
uma sala de teleconferéncia utilizando os algoritmo adaptativos descritos no Capitulo
2. A Segao 6.2 detalha matematicamente o assunto enfatizando o problema da nao-
unicidade da solugao 6tima que, diferentemente do caso mono-canal, nao implica no
total alinhamento entre a resposta ao impulso w do filtro adaptativo e a resposta ao
impulso h da sala de teleconferéncia, ou seja, em w = h. Ainda nesta secao, uma
solugao encontrada na literatura para este problema é apresentada e é proposta a
utilizacao de codificadores de voz como método de descorrelacao. Os métodos tém
seus desempenhos avaliados na Secao 6.4.

Na Secao 6.5 sao apresentados os resultados obtidos em um ambiente de
cancelamento de eco acustico multi-canal nas situacoes de convergéncia e de con-
versacao cruzada. A Secao 6.6 resume o presente capitulo enfatizando as principais

contribuigoes.
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6.2 Problema da Nao-Unicidade da Solucgao

Um diagrama esquematico da aplicacao de cancelamento de eco actstico
estéreo em teleconferéncia é mostrado na Figura 6.1. No lado direito encontra-
se a sala de transmissao contendo dois microfones, os quais sao responsaveis pela
captura de sinais da fala do locutor por meio de dois percursos actsticos que sao
caracterizados pelas respostas ao impulso g; e gs. Esses sinais estéreos sao, entao,
transmitidos para as caixas de som na sala de recepcao a esquerda, que sao aco-
pladas a um dos microfones por meio dos percursos indicados pelas respostas ao
impulso h; e hy, produzindo o sinal de saida d(n). O mesmo ocorre para o outro
microfone na sala de recep¢ao, mas por simplicidade, apenas o cancelamento de eco
para um dos microfones sera discutido, sendo o outro similar. Se nada for feito, o
sinal d(n) contendo eco capturado pelo microfone chegard as caixas de som na sala

de transmissao.
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Figura 6.1: Cancelamento de eco acistico multi-canal.

Assim como no caso mono-canal, o cancelamento de eco acustico estéreo é
realizado por meio de uso de filtros adaptativos FIR que modelam a resposta ao
impulso do percurso do eco. A Figura 6.1 generaliza essa idéia usando dois filtro
adaptativos w; e wy para modelar os dois percursos de eco h; e hy na sala de
recepcao [22]. Utilizando os sinais x1(n) e x3(n), os filtros produzem a estimativa
y(n) que é subtraida do sinal de eco d(n), formando o sinal de erro e(n), o qual se

deseja que seja o menor possivel na auséncia de um locutor préximo.
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O eco d(n) e o sinal de erro e(n) podem ser expressos, respectivamente, como

d(n) = hix;(n) +hlx,(n), (6.1)

e(n) = d(n) — wixi(n) — wa xs(n), (6.2)
onde w; e Wy sao os vetores de tamanho N dos coeficientes dos filtros adaptativos e

x1(n) = [z1(n) 21(n—1) 2:(n—2) -+ z1(n— N+ 1)]7, (6.3)

Xo(n) = [22(n) 2o(n — 1) zo(n —2) - - xo(n— N+ 1) (6.4)
Assim, o sinal de erro pode ser escrito de maneira mais compacta

e(n) = d(n) — wix(n), (6.5)

onde w = [wi|wl]T é a concatenagao de wy e wy, assim como, x(n) = [x] (n)|x2 (n)]”.

Dessa maneira, o sinal d(n) pode ser escrito como
d(n) = hix;(n) + hixy(n) = h'x(n). (6.6)
Em termos de h, a equagao (6.5) pode ser re-escrita como
e(n) = h'x(n) — w'x(n) = (h" — w’)x(n) = w'x(n). (6.7)
Para que o eco seja totalmente cancelado, deve-se ter
Wi x1(n) + Wi *Xp(n) = 0. (6.8)
Para o caso de apenas um locutor como exibido na Figura 6.1
[Wi % g + Wi * go] xs(n) =0, (6.9)

onde s(n) é o sinal gerado pelo locutor na sala de transmissao. No dominio da

freqliéncia, a equacao (6.9) torna-se
[W1(e?®)Gy (7)) + Wa(e?)Ga(e7)]S (e7) = 0, (6.10)

onde as transformadas discretas de Fourier das fungoes no tempo sao denotadas
pelas respectivas letras maitsculas. Considere primeiramente o caso mono-canal,
ou seja, Go(e’”) = 0. Neste caso, desconsiderando os zeros de G1(e’*)S(e’), a

equacao (6.9) ocorre quando Wi (e/®) = 0. Assim, o completo alinhamento (w = h)
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é alcangado garantindo que G1(e’*)S(e’") ndo seja zero em nenhuma freqiiéncia.
No caso estéreo, mesmo que S(e/“) niao possua zeros na regiao de freqiiéncias de

interesse, o melhor que pode ser obtido é
Wl(ejw)Gl (6jw) + Wg(ejw)Gg(ejw) =0. (611)

Para esta equacdo existem infinitas solucdes nio implicando em Wy (e/®) =
Wg(ejw) = 0, e conseqiientemente em w = h, que é a condi¢cao de completo alinha-
mento. O problema de canceladores de eco estéreo é aparente na equagao (6.10):
mesmo que as respostas ao impulso da sala de recepcao hy e hy sejam fixadas, qual-
quer variacio em G1(e/”) e Ga(e/™) requer ajustes de Wi(e/®) e Wa(e/™), exceto
na condicao improvavel Wi (e/*) = Wy(e/*) = 0. Entdo, o algoritmo adaptativo
nao deve apenas rastrear as variagoes na sala de recepcao mas também as variagoes
na sala de transmissao. As ultimas variacoes sao particularmente dificeis de serem
rastreadas; se um locutor para de falar e um outro comeca a falar em um lugar
diferente, as respostas ao impulso g; e go mudam bruscamente. Com isso, o grande
desafio é desenvolver um algoritmo que convirja independentemente das variagoes
na sala de transmissao, como no caso de eco mono-canal.

Entretanto, através da equacdo (6.8) percebe-se que e(n) = 0 implica em
w = h somente se ndo houver uma relagao linear entre os sinais z1(n) e xo(n).
Entao, o problema é encontrar um método para descorrelacionar z1(n) e z2(n) sem
afetar a qualidade e a percepcao estéreo dos mesmos.

Algumas técnicas para descorrelacionar os sinais x1(n) e xo(n) foram desen-
volvidas nos ultimos anos. A primeira idéia foi adicionar ruido aleatério indepen-

dente em cada canal [23]
z;(n) = z;(n) +vi(n), i=1,2, (6.12)

onde vy(n) e ve(n) sdo dois ruidos brancos independentes. Uma segunda idéia foi

modular cada canal com ruido aleatério independente [24]

z,(n) = [1+e&(n)|zi(n), i=1,2, (6.13)
onde

gi(n) =agi(n—1) + (1 — a)v;(n) (6.14)
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e v1(n) e va(n) sao dois ruidos brancos independentes novamente. Entretanto, ne-
nhuma dessas técnicas apresentou resultados satisfatorios pois degradavam muito
a qualidade dos sinais. Tentando evitar esta degradagao, [25] teve a idéia de adi-
cionar a cada canal algo parecido com o préprio sinal. Assim, surgiu a técnica de

acrescentar aos sinais uma funcgao nao-linear dos préprios sinais
z;(n) = x;(n) + aflz;(n)], i=12, (6.15)

~ ~ . . ~ . !
onde a funcdo f deve ser nao-linear para evitar uma rela¢do linear entre x,(n) e
/ s . ~ ~
xo(n). Dentre vérias fungoes testadas, a que apresentou a melhor relagao descor-

relacao/qualidade foi a fungao retificadora de meia onda [25, 26]

zi(n) = zi(n) + a (x"(n) zlwi(”)’) L i=1,2. (6.16)

Uma versao melhorada desta técnica utiliza retificadores de meia onda posi-

tivo e negativo em cada canal respectivamente,

7y(n) = 71(n) + a <’”1(”’) i ’“’"1(”)’) , (6.17)

2

z3(n) = w2(n) + o (“W _2’”’"2(””) .

A referéncia [26] mostra que, para sinais codificados em PCM, a percepgao
estéreo nao é alterada por este método mesmo para @ = 0,4 e que a qualidade dos
sinais presentes nos canais nao é facilmente percebida devido a natureza do sinal
de voz e o efeito de mascaramento psicoacustico. Isto é explicado pelo fato que
a periodicidade do sinal permanece inalterada e que durante periodos de siléncios
nenhuma distor¢ao é inserida. Além disso, a estrutura harmoénica dos sinais acabam
mascarando as distor¢oes harmonicas inseridas.

Algoritmos que utilizam efetivamente o modelo psicoactstico humano para
que distorcoes inseridas por eles nao sejam percebidas sao os codificadores de voz.
A compressao com perdas realizadas pelos codificadores é feita de modo que, apds
a decodificacao, o sinal resultante seja perceptivelmente parecido com o original.
Nesta dissertacao, a influéncia dos mais atuais codificadores de voz para sinais de
banda larga (8 kHz) na descorrelacao dos canais de um ambiente de teleconferéncia
estéreo é estudada.

Os codificadores de voz a serem analisados serao o G.729.1 [27] e o Speex [28].

O G.729.1 é um codificador padronizado pela ITU para sinais de voz com taxa de
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amostragem de 16 kHz. O Speex é um codificador com cédigo livre apto a utilizar

sinais de voz com taxas de amostragem até 32 kHz.

6.3 Métodos de Analise Qualitativa

6.3.1 Desalinhamento

Em um ambiente de cancelamento de eco actistico multi-canal é importante
conhecer a diferenca entre a solucao do filtro adaptativo w = [w] |[wl ] e a resposta
ao impulso h = [hT|hl]? da sala de recepcao devido as caracteristicas do problema

em questao descrito na Secao 6.2. Esta diferenca, geralmente, é quantizada por

|V ‘
a qual é denominada desalinhamento normalizado e é utilizada como indicador da
eficiéncia de métodos de descorrelagao. No caso multi-canal, é possivel ter um bom
cancelamento de eco mesmo quando o desalinhamento for grande, ou seja, quando w
convergir para uma das solugoes da equagao (6.10) que nao seja w = h. Entretanto,
neste caso, o sistema de cancelamento de eco serd muito sensivel a variagoes em g

e gy, 0 que prejudicara o desempenho geral do sistema. O objetivo principal do

cancelamento de eco acustico multi-canal é evitar este problema.

6.3.2 Funcao Coeréncia

Outra informacao necessaria para o caso multi-canal é quanto os sinais pre-
sentes nos dois canais sdo correlacionados. A referéncia [25] estabelece uma ligacao
entre o condicionamento da matriz de auto-correlacao dos sinais de entrada x; e

e a funcao coeréncia

Saras (f)
v(f) = : (6.19)
V/ Sa121 () Szazs (f)
onde S..(f) é a densidade espectral de poténcia, definida como

Sers(f) = Y Elw(n)s(n — k)] e " (6.20)

k=—o00
= Y Raw(k)e " (6.21)

k=—00
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Na pratica, a funcao coeréncia ¢é utilizada para medir a correlagao cruzada entre
os sinais de entrada e também como indicador da eficiéncia de métodos de descor-

relagao.

6.3.3 W-PESQ

Apesar de haver a necessidade de descorrelacionar os sinais presentes nos
canais de um sistema de teleconferéncia multi-canal, o método de descorrelagao
nao deve afetar significativamente a qualidade dos sinais. Por isso, uma medida
importante a ser considerada é a degradacao gerada pelo método de descorrelacao.

A forma mais eficiente para medir a qualidade de sinais de voz é a realizagao
de testes subjetivos, onde os sinais sao expostos a pessoas e estas sao questionadas
sobre a qualidade dos mesmos. Estes testes subjetivos sdo padronizados em [29], a
qual descreve cinco tipos de testes subjetivos e as condi¢oes de como a nota média de
qualidade MOS (do inglés Mean Opinion Score) de cada sinal deve ser determinada.

As categorias mais usuais de testes subjetivos sao a ACR (do inglés Absolute
Category Rating) e a DCR (do inglés Degradation Category Rating). Na ACR, o
avaliador é apresentado a um simples sinal, o sinal em teste, o qual deve avalia-lo
em uma escala de qualidade de 5 pontos de acordo com a Tabela 6.1. Na DCR,
dois sinais sao apresentados ao avaliador. Um deles é identificado como sinal de
referéncia e o outro ¢é o sinal em teste. O avaliador deve quantificar o nivel percebido
de degradacao no sinal em teste comparando-o com o sinal de referéncia em uma

escala de degradacao de 5 pontos.

Tabela 6.1: Escala MOS para os testes ACR e DCR

Escala MOS ACR DCR
D Excelente Inaudivel
4 Boa Audivel mas nao incomoda
3 Regular Ligeiramente incomoda
2 Pobre Incomoda
1 Ruim Muito incomoda

Este tipo de avaliacao precisa de um grande nimero de pessoas e envolve

um procedimento custoso em relacao ao tempo. Entao, métodos objetivos de ava-
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liacao de qualidade, que nao dependem de avaliadores, comecaram a ser desen-
volvidos [30, 31]. Atualmente, esta drea encontra-se muito desenvolvida sendo o
PESQ [32] (do inglés Perceptual Evaluation of Speech Quality) o estado da arte em
avaliagao objetiva de qualidade de sinais de voz, projetado para sinais de voz com
taxa de amostragem de 8 kHz. Uma versao banda larga deste algoritmo, para si-
nais com largura de banda de 50 até 7000 Hz, denominada W-PESQ [33] (do inglés
Wideband-PESQ) encontra-se hoje disponivel.

O algoritmo W-PES(Q é um algoritmo de avaliacao de sinais de voz com
referéncia que apresenta uma correlagao de 0.9355 com o MOS subjetivo [32]. Ele
avalia o sinal de teste comparando-o com um sinal de referéncia que, usualmente,
nao apresenta degradacao. Este algoritmo sera utilizado para avaliar a quantidade
de degradagao que o método de descorrelacao insere nos sinais. Vale ressaltar que
a nota maxima dada pelo algoritmo W-PESQ), quando os sinais de referéncia e em

teste sao ideénticos, ¢é igual a 4,644.

6.4 Analises Preliminares

6.4.1 Configuracao

Durante as simulagoes de um ambiente de cancelamento de eco actustico multi-
canal foram utilizadas as respostas ao impulso mostradas na Figura 6.2.

As respostas ao impulso g e g» da sala de transmissao sao versoes reamos-
tradas para 16 kHz de taxa de amostragem das respostas ao impulso encontradas
em [34]. Ruido é concatenado a cauda das respostas para extendé-las até o tamanho
de 4000 amostras. Estas respostas foram obtidas realizando a medicao a diferen-
tes distancias da caixa de som em uma sala de reuniao acusticamente preparada e,
originalmente, foram gravadas com uma taxa de amostragem de 32 kHz.

As respostas ao impulso h; e hy da sala de recepcao sao respostas ao impulso
gravadas de um ambiente sem preparo actustico, sendo que h; foi obtida estando a
caixa de som e microfone alinhados enquanto em hy desalinhados.

A referéncia [18] fornece sinais gravados em vérios idiomas com uma taxa de
amostragem de 16 kHz para validacao do algoritmo W-PESQ. Cada idioma possui

47 sinais, sendo todos os sinais gravados por 4 locutores distintos. Cada sinal é
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Figura 6.2: Respostas ao impulso: (a)g; e (b)g, da sala de transmissao; (c)h; e

(d)hy da sala de recepgao.

composto por duas frases separadas por um trecho de siléncio. Existem também
siléncios no inicio e no fim de cada sinal de maneira que o sinal possua 8 s de
duragao.

Nas simulacoes de avaliagao do desempenho dos métodos de descorrelacao
foram utilizados sinais do idioma inglés. Porém, os sinais foram concatenados de
maneira que possuam no minimo 16 s de duracao e o excesso de siléncio foi retirado.
Assim, nas simulagoes subseqiientes foram utilizados 48 sinais de voz.

Com o objetivo de representar um caso real, utilizou-se o algoritmo BNDR-
LMS com ordem do cada subfiltro N = 3000, para que este nao fosse capaz de
modelar toda a resposta ao impulso da sala de teleconferéncia. Os outros parametros
utilizados foram pu = 0,8 e v = 10'. Devido aos diferentes ganhos aplicados aos
sinais pelos métodos de descorrelagao, nos calculos da medida de desalinhamento os

sinais descorrelacionados tiveram suas energias equiparadas com os sinais originais.
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6.4.2 Resultados

O método de descorrelacao utilizando a funcao retificadora de meia onda
existente na literatura foi avaliado verificando o comportamento das trés medidas
de andlise descritas na Subsecao 6.3 perante a variacao de a. Como ilustracao da
quantidade de descorrelacao causada pelo método, a Figura 6.3 compara a quan-
tidade de correlacao existente entre os sinais presentes nos canais quando nenhum
tipo de algoritmo de descorrelacao é aplicado e quando a funcao retificadora de meia

onda ¢ utilizada com a = 0,2,0,4 e 0,6.

a) b)

© 1 © 1 ey

< g

@ 0.8 @ 0.8

8 8

3 06 8 06

© ©

© 04 T 0.4

o) o

> >

3 0.2 3 0.2

= 0 = 0

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)
c) d)

o 1W s 1

= 2

@ 08 & 08

8 8

3 06 8 06

© ©

T 04 T 04

o) o

> =}

3 0.2 3 0.2

= 0 = 0

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Freqiéncia (Hz) Freqgliiéncia (Hz)

Figura 6.3: Médulo da coeréncia para diferentes niveis de descorrelagao: (a)a = 0,

(b)a = 0,2, (¢)0,4 e (d)0,6.

Nota-se que, como esperado, quanto mais nao-linearidade é inserida nos ca-
nais maior a descorrelacao entres eles. Além disso, apesar de haver uma descor-
relacao em toda faixa do espectro, esta é enfatizada na faixa de 500 a 4000 Hz por
esta ser a faixa de freqiiéncia onde concentram-se os sinais de voz.

Da mesma maneira, a diminuicao da quantidade de desalinhamento gerada
pelo descorrelacao dos canais devido a inser¢ao de nao-linearidade é comprovada pela

Figura 6.4. Nela, verifica-se a eficiencia do método de descorrelagao em aproximar
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a resposta ao impulso w do filtro adaptativo a resposta ao impulso h da sala de
teleconferéncia. No entanto, os niveis de desalinhamento ainda ficam distantes do
caso mono-canal, onde consegue-se obter desalinhamento de —20 dB. Mas ainda
assim, os resultados obtidos sao superiores ao caso onde nao é utilizado método de

descorrelacao dos canais.

Média do Desalinhamento (dB)

-10 I I I
0 4 8 12 16

Tempo (s)

Figura 6.4: Desalinhamento utilizando diferentes niveis de descorrelacao: (a)a =

0,2, (b)0,4 e (c)0,6. A linha tracejada refere-se ao caso sem descorrelagao.

Entretanto, a descorrelacao dos canais e, conseqiientemente, a melhora do
desempenho do sistema ¢é obtida sacrificando a qualidade dos sinais de voz. Com
o intuito de avaliar a qualidade do sinal estéreo apds o método de descorrelagao,
foram relizados dois tipos de experimentos utilizando o algoritmo W-PESQ. Em um
primeiro caso, avaliou-se a qualidade dos sinais presentes em cada canal antes e apds
o método de descorrelacao.

Porém, este tipo de avaliacao nao considera o efeito dos dois canais em con-
junto, formando o sinal estéreo. Supondo o ouvinte posicionado simetricamente
entre as caixas de som do sistema de teleconferéncia, pode-se considerar que o som
final escutado pelo ouvinte é a soma dos sinais presentes em cada canal. Portanto,
em um segundo experimento avaliou-se a qualidade da soma dos sinais originalmente

presentes nos canais e apds a descorrelacao. A relacao correlacao versus qualidade
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é mostrada para os casos de avaliacdo mono (linha continua) e estéreo (linha trace-
jada) na Figura 6.5, enquanto a relacao desalinhamento versus qualidade é exibida

na Figura 6.6.
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Figura 6.5: Relacao entre a média do médulo da coeréncia e o MOS individual dos
canais (linha continua) e entre a média do médulo da coeréncia e o MOS conjunto

*

dos canais (linha tracejada); o ponto em destaque indicado por * é o caso sem

descorrelacao.

Por estas figuras, nota-se que no segundo experimento, onde tenta-se levar
em conta a caracteristica estéreo do sistema, a degradacao da qualidade é menos
sensivel as intensas insercoes de nao-linearidade do que no caso onde os canais sao
avaliados individualmente. Uma provavel explicacao para este fato é que, devido
a definicao das respostas ao impulso g; e go da sala de transmissao presente na
Subsecao 6.4.1, o sinal presente no canal 1 possui uma maior intensidade que o do
canal 2. Isto faz que ao somar os canais, tanto a degradacao do sinal encontrado
no canal 2 quanto o proprio sinal sejam mascarados pela alta intensidade do sinal
presente no canal 1.

Da mesma maneira, os codificadores de voz também tiveram seus desempe-
nhos como método de descorrelagao avaliados. O nivel de descorrelagao foi contro-

lado pela taxa de codificagao, a qual foi utilizada nos valores de 32, 26, 20 e 12 kbps.

84



_4 T T

MOS Mono
— — — MOS Estéreo
*  MOS sem descorrelagéo

-45F 4
o
RS)
o
5

E 5f 1
I
<
£
©
[%]
a

o ~551 b
o
o
°©
‘O
=

_6 - .

-6.5 ‘ ‘
3.2 4.6 4.8 5

MOS

Figura 6.6: Relacao entre a média do desalinhamento e o MOS individual dos canais
(linha continua) e entre a média do desalinhamento e o MOS conjunto dos canais

(linha tracejada); o ponto em destaque indicado por * é o caso sem descorrelagao.

Para o codificador de voz Speex, a quantidade de correlacao existente entre os sinais
presentes nos canais para as taxas de codificagao utilizadas € ilustrada na Figura 6.7.

Percebe-se que quanto menor a taxa de codificacao, e conseqiientemente uma
maior quantidade de degradacao é inserida no sinal, menor é a correlagao entre os
canais. Porém, diferentemente do caso do método de descorrelagao anterior onde a
descorrelacao concentrava-se nas baixas freqiiéncias (até 4 kHz), o nivel de descor-
relacao obtido pelo codificador Speex apresenta uma relacao direta com a freqiiéncia:
quanto maior a faixa de freqiiéncia maior a descorrelacao inserida.

Uma explicacao para este fato é que componentes de sinal nas freqiiéncias
mais altas sao mais dificeis de serem percebidas pelo ouvido humano. O codificador
de voz faz uso dessa informagao para comprimir sinais de voz retirando, principal-
mente, informacoes contidas nesta faixa de espectro. Para estes niveis de correlacgao,

o desalinhamento final do sistema é mostrado na Figura 6.8.
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Figura 6.7: Mddulo da coeréncia com o codificador Speex com diferentes taxas de

codificacao: (a)32, (b)26, (¢)20 e (d)12 kbps.

O mesmo processo é repetido para o codificador de voz G.729.1. A Figura 6.9
ilustra a quantidade de correlacao entre os canais para as diferentes taxas de codi-
ficacao. Pelo mesmo motivo ocorrido com o Speex, a quantidade de descorrelagao
inserida concentra-se nas altas freqiiéncias. Entretanto, neste caso, o aumento do
nivel de descorrelacao em relagao ao espectro de freqiiéncia nao é tao comportado
como o obtido pelo Speex. Ja o desalinhamento resultante utilizando o codificador

de voz G.729.1 como método de descorrelagao é mostrado na Figura 6.10.
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Figura 6.8: Desalinhamento com o codificador Speex para diferentes taxas de codi-

ficacao: (a)32, (b)26, (c)20 e (d)12 kbps. A linha tracejada refere-se ao caso sem

descorrelacao.
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Figura 6.9: Mdédulo da coeréncia com o codificador G.729.1 para diferentes taxas de

codificacao: (a)32, (b)26, (¢)20 e (d)12 kbps.
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Figura 6.10: Desalinhamento com o codificador G.729.1 para diferentes taxas de
codificacao: (a)32, (b)26, ()20 e (d)12 kbps. A linha tracejada refere-se ao caso

sem descorrelacao.

Como alternativa para melhorar o desempenho geral do sistema, cada canal
foi codificado por um dos codificadores de voz. A idéia foi utilizar as diferentes
caracteristicas dos codificadores para aumentar a descorrelacao entre os canais. Os
niveis de correlacao existentes entre os canais utilizando o codificador Speex no canal
1 e o codificador G.729.1 no canal 2, ambos com taxas de amostragem de 32, 26,
20 e 12 kbps, é exibida na Figura 6.11. Ja a Figura 6.12 mostra o desalinhamento
obtido utilizando a codificacao hibrida como método de descorrelacgao.

Concluindo a andlise da eficiéncia dos codificadores de voz como métodos de
descorrelacao dos canais de um ambiente de teleconferéncia estéreo, a Figura 6.13
exibe a relacao MOS estéreo versus correlacao média entre os canais para os trés
esquemas de codificacao propostos. Da mesma maneira, a Figura 6.14 exibe a relagao
MOS estéreo versus desalinhamento médio. Nos dois casos, os resultados obtidos
pelos codificadores de voz sao comparados com os resultados obtidos com o método
de adicao de nao-linearidade encontrado na literatura.

Por estas figuras, conclui-se que os codificadores de voz descorrelacionam

os canais de maneira mais eficiente que o método atual existente na literatura,
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Figura 6.11: Mddulo da coeréncia com a codificagao hibrida para diferentes taxas

de codificacao: (a)32, (b)26, (¢)20 e (d)12 kbps.

resultando em maior descorrelacao e qualidade dos sinais. Entre os dois codificadores
utilizados, de uma maneira geral, o codificador Speex apresentou um desempenho
superior ao G.729.1, principalmente com taxa de codificacao de 12 kbps.

Exceto pelo caso de taxa de amostragem de 32 kbps onde o Speex com 26 kbps
apresenta um melhor desempenho, a utilizacao de um codificador em cada canal
resultou em um menor desalinhamento sem alterar significativamente o MOS estéreo.
Por exemplo, o processo de codificacao hibrido com taxa de codificagao de 26 kbps
apresenta uma maior qualidade dos sinais que o uso dos codificadores com taxa de
20 kbps, mantendo o mesmo nivel de desalinhamento. Além disso, o método de
codificacao hibrido mostrou-se a melhor opcao para os casos onde aplica-se uma
maior descorrelagao.

Por fim, as Tabelas 6.2, 6.3, 6.4 e 6.5 resumem a avaliacao dos métodos de

descorrelacao avaliados.
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Figura 6.12: Desalinhamento com a codificagao hibrida para diferentes taxas de

codificagao: (a)32, (b)26, (¢)20 e (d)12. A linha tracejada refere-se ao caso sem

descorrelacao.

Tabela 6.2: Resultados da descorrelacao para a funcao retificadora de meia onda

com diferentes valores de «.

a | MOS mono | MOS estéreo | Correlacao | Desalinhamento (dB)
0,2 4,3860 4,3246 0,9759 —4,6278
0,25 4,2799 4,1983 0,9691 —4,8143
0,3 4,1682 4,0648 0,9620 —5,0253
0,35 4,0518 3,9315 0,9548 —5,2537
0,4 3,9378 3,8013 0,9475 —5,4934
0,45 3,8262 3,6761 0,9402 —5,7393
0,5 3,7178 3,5591 0,9329 —5,9871
0,55 3,6152 3,4486 0,9257 —6,2334
0,6 3,5186 3,3454 0,9187 —6,4757
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Figura 6.13: Relagao entre a média do médulo da coeréncia e o MOS estéreo dos
canais para os diferentes métodos de descorrelagao: funcao retificadora de meia
onda (linha continua), codificador Speex (circulos), codificador G.729.1 (quadrados)

e codificagao hibrida (tridngulos).

Tabela 6.3: Resultados da descorrelacao utilizando o codificador Speex com diferen-

tes taxas de codificacao.

Taxa (kbps) | MOS mono | MOS estéreo | Correlagao | Desalinhamento (dB)
32 4,1199 4,0602 0,8952 —6,0811
26 3,9817 3,9174 0,8251 —7,0992
20 3,6633 3,5760 0,7570 —7,8403
12 3,3091 3,2029 0,6727 —8,6624

Tabela 6.4: Resultados da descorrelacao utilizando o codificador G.729.1 com dife-

rentes taxas de codificacao.

Taxa (kbps) | MOS mono | MOS estéreo | Correlacao | Desalinhamento (dB)
32 3,9327 3,8999 0,8479 —6,6855
26 3,8423 3,7910 0,7755 —7,3063
20 3,6295 3,5525 0,7137 —7,8883
12 2,7652 2,7242 0,6352 —8,4405
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Figura 6.14: Relacao entre a média do desalinhamento e o MOS estéreo dos ca-
nais para os diferentes métodos de descorrelacao: funcao retificadora de meia onda

(linha continua), codificador Speex (circulos), codificador G.729.1 (quadrados) e

codificacao hibrida (triangulos).

Tabela 6.5: Resultados da descorrelacao utilizando codificacao hibrida com diferen-

tes taxas de codificacao.

Taxa (kbps) | MOS mono | MOS estéreo | Correlagao | Desalinhamento (dB)
32 3,9863 3,8987 0,8499 —6,9403
26 3,8730 3,7739 0,7754 —7,7841
20 3,5895 3,4703 0,6673 —8,4352
12 2,9625 3,2350 0,5991 —8,9704
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6.5 Algoritmos Adaptativos Multi-Canal

A derivacao dos algoritmos adaptativos classicos para o caso multi-canal é
muito semelhante ao caso mono-canal. Sendo w = [w] |wl]T a concatenacio de w;
e Wy, assim como, x(n) = [xI (n)|x2(n)]?, o algoritmo NLMS multi-canal atualiza

os coeficientes do filtro segundo

= W(n .
win D) =win) ) + X ()

e(n)x(n) (6.22)
onde p é o tamanho do passo do algoritmo. Do mesmo modo, os outros algoritmos

adaptativos podem ser derivados para o caso multi-canal.

6.5.1 Configuracao dos Experimentos

Assim como no caso mono-canal, como indice de desempenho dos algoritmos
adaptativos foi utilizado o erro médio quadrético (MSE) do erro residual definido

por

MSE — P, LPF [¢*(n)]

P;  LPF[d%(n)]’ (6:23)

onde LPF é um filtro passa-baixas com um simples pélo em 0,9996. Em todas as
simulagoes subseqiientes foram utilizados 150 trechos de 20 s.

Os sinais utilizados como fonte sonora para a geracao de eco multi-canal fo-
ram, do mesmo modo que o caso mono-canal, formados por concatenacoes de frases
foneticamente balanceadas [19] originalmente gravadas com uma taxa de amostra-
gem de 16 kHz. Estes sinais foram reproduzidos por uma caixa de som e simultane-
amente gravados, em tempo real, por dois microfones posicionados simetricamente
em relacao a caixa de som. Estes sinais gravados referem-se aos sinais presentes nos
dois canais de comunicacao.

A geracao dos sinais de eco multi-canal foi feita reproduzindo estes sinais de
maneira estéreo e gravando simultaneamente, em tempo real, o eco capturado por
um microfone. Este procedimento foi realizado em uma sala de teleconferéncia sem
preparo acustico. Para facilitar as avaliacoes, o sinal de fala do locutor proximo foi

sempre Zzero.
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Nas simulagoes de cancelamento de eco multi-canal foram utilizados os parametros
otimizados no caso mono-canal. Neste caso, cada subfiltro h; e hy possui compri-

mento igual a 4096, resultando em N = 8192.

6.5.2 Convergéncia

As Figuras 6.15 e 6.16 representam a convergéncia média para N = 8192 de
cada algoritmo adaptativo, cujos principais parametros foram determinados empi-

ricamente minimizando o MSE resultante de cada algoritmo no caso mono-canal.

MSE (dB)

NDR-LMS PNLMS

5 10 15 20
Tempo (s)

Figura 6.15: Erro médio quadratico dos algoritmos LMS, NLMS, PNLMS e NDR-
LMS.

Os algoritmos adaptativos apresentaram um comportamento similar ao caso
mono-canal, com destaque para os algoritmos BNDR-LMS. O bom desempenho dos
algoritmos com alto desajuste é explicado pela variacao da resposta ao impulso da
sala de teleconferéncia, que serd demonstrada mais adiante, a qual requer algoritmos
com rapida velocidade de convergéncia. Tal caracteristica da sala torna ineficiente
a utilizagao de algoritmos robustos.

Repetindo o caso mono-canal, utilizou-se o mecanismo set-membership junta-

mente ao algoritmo BNDR-LMS. A Figura 6.17 compara o desempenho do algoritmo
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Figura 6.16: Erro médio quadratico dos algoritmos NDR-LMS, BNDR-LMS e P-
BNDR-LMS.

SM-BNDR-LMS utilizando vy = 107! com os algoritmos BNDR-LMS e P-BNDR-
LMS. Para este valor de g, o algoritmo SM-BNDR-LMS apresenta um desempenho
bem semelhante ao BNDR-LMS e em alguns momentos, até superior. Com os valo-
res de vy exibidos na Tabela 6.6 juntamente com os seus respectivos percentuais de
atualizacao, o algoritmo SM-BNDR-LMS apresenta os desempenhos mostrados na
Figura 6.18.

Nota-se que, a utilizacao da filtragem set-membership consegue reduzir a
complexidade do algoritmo BNDR-LMS da mesma maneira como ocorrido no caso
mono-canal. Porém, para os mesmo valores de 7, utilizados no caso mono-canal, o
SM-BNDR-LMS apresentou uma maior reducao na complexidade computacional e,
por conseqiiéncia, no desempenho do sistema. Isto deve-se ao fato de que o sinal de
eco multi-canal possuir, em geral, um nivel de energia mais baixo que o mono-canal,

por ser proveniente de uma fonte sonora que é atenuada duas vezes em seqiiéncia.
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Figura 6.17: Erro médio quadratico dos algoritmos BNDR-LMS, SM-BNDR-LMS e
P-BNDR-LMS.
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Figura 6.18: Erro médio quadratico do SM-BNDR-LMS com os valores de vy mos-
trados na Tabela 6.6.
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Tabela 6.6: Valores de v, utilizados no algoritmo SM-BNDR-LMS e seus respectivos

percentuais de atualizagao.

MSE | 7 %
1 |10t | 98,34
2 3 84,33
3 5 78,05
4 10 | 68,49
5) 20 | 57,46
6 50 | 38,83

6.5.3 Conversacao Cruzada

O mesmo comportamento encontrado em situacao de conversagao cruzada
no caso de cancelamento de eco acustico mono-canal ocorreu no caso multi-canal.
Durante a interrupcao da adaptacao dos coeficientes do filtro adaptativo devido a
deteccao de conversacao cruzada, um aumento excessivo do MSE era obtido. Porém,
este aumento ocorria mesmo nao havendo a presenca de sinal de voz do locutor
proximo, sendo causado apenas pela pausa na adaptagao dos coeficientes do filtro.
Este comportamento utilizando os algoritmos NLMS e BNDR-LMS ¢ ilustrado na
Figura 6.19.

A este comportamento é dada a mesma explicagdo do caso mono-canal:
variancia da resposta ao impulso da sala de teleconferéncia. Apesar da utilizagao de
métodos de descorrelacao melhorar o desempenho final do sistema como demons-
trado na Secao 6.4, eles nao sao capazes de descorrelacionar completamente os canais
e, conseqiientemente, fazer com que o sistema seja insensivel a variagoes das respos-
tas ao impulso da sala de transmissao. Assim, esta variacao pode estar ocorrendo
tanto na sala de transmissao quanto na sala de recepcao por ambas nao possuirem

preparo acustico, sendo sensiveis a interferéncias externas.
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Figura 6.19: Comportamento do erro médio quadratico durante interrupcao na

adaptacao dos coeficientes no caso multi-canal.
6.6 Conclusoes

Este Capitulo abordou o assunto cancelamento de eco acustico multi-canal
descrevendo matematicamente e enfatizando o problema da nao-unicidade da solugao
otima que, diferentemente do caso mono-canal, nao implica no total alinhamento en-
tre a resposta ao impulso w do filtro adaptativo e a resposta ao impulso h da sala
de teleconferéncia.

Uma solugao atual encontrada na literatura, o acréscimo de uma fungao nao-
linear dos préprios sinais a si mesmos, foi apresentada e testada sobre diferentes
aspectos. Tal solucao é capaz de proporcionar uma melhora no desempenho final do
sistema sem degradar demasiadamente a qualidade dos sinais, dependendo da esco-
lha do parametro a. Porém, o nivel de desalinhamento ainda encontra-se distante
do obtido no caso de cancelamento de eco actistico mono-canal.

Uma solucao utilizando codificadores de voz para sinais de banda larga foi
proposta como método de descorrelagao dos canais. Simulagoes mostram que ambos
os codificadores utilizados, G.729.1 e Speex, apresentaram resultados superiores a

primeira solugao, obtendo um maior nivel de descorrelagao entre os canais do sistema

98



e uma maior qualidade dos sinais apds o processo de descorrelacao. Além disso, um
método de codificagao hibrido utilizando um codificador em cada canal mostrou-se
a melhor solucao para obter um baixo nivel de desalinhamento.

Foi exemplificada a derivacao da versao multi-canal dos algoritmos adaptati-
vos cléssicos utilizados nesta dissertacao. Simulacoes em um ambiente de cancela-
mento de eco acustico multi-canal utilizando sinais gravados em tempo real foram
apresentadas.

Os algoritmos apresentaram desempenhos similares ao caso mono-canal, des-
taque aos algoritmos BNDR-LMS apesar destes possuirem alto desajuste. Mais uma
vez, este fato é explicado pela variacao da resposta ao impulso da sala de telecon-
feréncia que, no caso multi-canal, devido ao problema da nao-unicidade da solugao
pode estar ocorrendo tanto na sala de transmissao quanto na de recepcao. Este
problema ressalta a importancia de algoritmos adaptativos com rapida velocidade
de convergéncia, tornando ineficiente a utilizacao de algoritmos robustos.

A utilizacao do sistema de filtragem set-membership juntamente com o algo-
ritmo BNDR-LMS mostrou-se novamente eficiente ao reduzir a complexidade com-
putacional média do algoritmo BNDR-LMS em quase 25% sem afetar de maneira

drastica o desempenho do sistema.
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Capitulo 7

Conclusoes

Esta dissertacao abordou o problema da existéncia de ecos em sistemas de
comunicagao. O Capitulo 2 classificou os tipos de eco de acordo com as suas na-
turezas elétrica ou acustica, e mostrou a necessidade de dispositivos que atenuem
este tipo de perturbagao. A solucao atual para o problema de cancelamento de
eco € a utilizacao de filtros adaptativos, dispositivos que possuem comportamento
satisfatério em ambientes onde nao haja conhecimento a priori das estatisticas dos
sinais de entrada.

Tais filtros ajustam seus parametros de maneira automatica baseando-se em
algum algoritmo recursivo de otimizagao, com o intuito de minimizar em tempo real
uma fungao custo. Os algoritmos adaptativos classicos foram brevemente derivados
e tiveram as suas complexidade computacionais comparadas.

O Capitulo 3 discutiu o problema de conversacao cruzada em dispositivos de
cancelamento de eco devido a utilizacao de filtros adaptativos. Provou-se necessario
um detector de conversagao cruzada (DT) encarregado de parar completamente a
adaptacao do filtro, quando a presenca da fala do locutor préximo for detectada,
para evitar que o algoritmo divirja.

Foram apresentados os principios dos algoritmos de deteccao de conversagao
cruzada e os principais algoritmos existentes na literatura para tal fungao. Porém,
na pratica, a deteccao de conversacao cruzada nao ocorre perfeitamente. Os al-
goritmos de DT costumam apresentar alguns tipos de falhas como demorar algum
tempo para detectar uma situacao de DT ou mesmo nao detecta-las completamente.

Estes problemas sao suficientes para influenciarem o comportamento do algoritmo
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adaptativo causando divergéncia.

Por isso, fez-se necessario o desenvolvimento de algoritmos adaptativos ro-
bustos a disturbios de curta duragao. A intencao foi fazer com que os algoritmos
sejam poucos sensiveis aos erros de deteccao de DT e, conseqiientemente, nao per-
mitam uma passagem excessiva de eco. Uma atual solugao encontrada na literatura,
denominada nesta dissertacao de tipo 1, foi apresentada. Uma alteracao foi proposta
para uma segunda solucao, denominada tipo 2, a qual foi comparada com a solugao
tipo 1.

No Capitulo 4 canceladores de eco elétrico foram desenvolvidos de acordo
com as caracteristicas exigidas em [1] utilizando vdrios algoritmos adaptativos.
Os algoritmos foram confrontados em situagoes de convergéncia, re-convergencia
e conversagao cruzada, sempre verificando se os desempenhos supriam as exigéncias
minimas da atual norma em vigor. Mostrou-se que a utilizacao de algoritmos robus-
tos faz-se, realmente, necessaria para que nao haja uma passagem excessiva de eco
em situagoes de conversacao cruzada. No entanto, a utilizacao destes tipos de algo-
ritmo sacrifica a velocidade de convergéncia e, principalmente, de re-convergéncia,
fazendo com que, neste tltimo caso, uma das exigéncias de [1] ndo seja alcangada.

Comparando os algoritmos robustos tipo 1 e tipo 2, concluiu-se que, com
a alteracao proposta e utilizando os mesmos valores para os parametros, o algo-
ritmo robusto tipo 2 apresentou uma maior velocidade de convergéncia e de re-
convergéncia. No entanto, este algoritmo mostrou-se um pouco mais sensivel aos
erros de deteccao de DT resultando em uma maior reducao no MSE durante estes
periodos. Em relacao aos algoritmos adaptativos, o algoritmos P-BNDR-LMS, por
juntar as técnicas de proporcionalidade e reutilizacao de dados, apresentou o melhor
desempenho durante as simulagoes, seguido de perto pelo algoritmo BNDR-LMS.
Porém, o algoritmo BNDR-LMS apresenta uma menor complexidade computacional
que o algoritmo P-BNDR-LMS.

Ja o Capitulo 5 apresentou simulacoes em um ambiente de cancelamento
de eco acustico mono-canal utilizando sinais gravados em tempo real. Os resulta-
dos mostraram que, apesar de possuir um maior desajuste, o algoritmo adaptativo
BNDR-LMS obteve o melhor desempenho entre os algoritmos avaliados. Isto é

justificado por este algoritmo reutilizar dados para aumentar a velocidade de con-
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vergéncia em situacoes onde o sinal de entrada é correlacionado, sendo esta uma das
principais caracteristicas dos sinais de voz. Além disso, a demonstrada variacao da
resposta ao impulso da sala de teleconferéncia durante as gravacoes, que fez com que
os algoritmos estivessem sempre em uma situacao de re-convergeéncia, ressaltou ainda
mais a necessidade de algoritmos adaptativos com alta velocidade de convergéncia.

A variacao da resposta ao impulso da sala de teleconferéncia foi identifi-
cada durante os testes em situagoes de conversacao cruzada, onde a interrupcao da
atualizagao dos coeficientes do filtro resultava em um aumento excessivo do MSE,
mesmo na auséncia de sinal de voz do locutor proximo. Esta caracteristica pode
ser explicada pelo fato que a sala de teleconferéncia nao era acusticamente prepa-
rada e fez com que a utilizagao de algoritmos robustos tornasse injustificavel além
de ineficiente, por estes caracterizarem-se por terem uma baixa velocidade de re-
convergéncia devido ao modo como sao derivados. Por fim, a utilizagao do sistema
de filtragem set-membership mostrou-se eficiente ao reduzir a complexidade com-
putacional média do algoritmo BNDR-LMS em quase 25% sem afetar de maneira
dréstica o seu desempenho.

O Capitulo 6 abordou o assunto cancelamento de eco actstico multi-canal des-
crevendo matematicamente e enfatizando o problema da nao-unicidade da solugao
otima que, diferentemente do caso mono-canal, nao implica no total alinhamento
entre a resposta ao impulso w do filtro adaptativo e a resposta ao impulso h da sala
de teleconferéncia.

A solugao atual encontrada na literatura, o acréscimo de uma fungao nao-
linear dos préprios sinais a si mesmos, foi apresentada e testada sobre diferentes
aspectos. Tal solucao é capaz de proporcionar uma melhora no desempenho final do
sistema sem degradar demasiadamente a qualidade dos sinais, dependendo da esco-
lha do parametro a. Porém, o nivel de desalinhamento ainda encontra-se distante
do obtido no caso de cancelamento de eco actistico mono-canal.

Uma solucao utilizando codificadores de voz para sinais de banda larga foi
proposta como método de descorrelagao dos canais. Simulagoes mostram que ambos
os codificadores utilizados, G.729.1 e Speex, apresentaram resultados superiores a
primeira solugao, obtendo um maior nivel de descorrelagao entre os canais do sistema

e uma maior qualidade dos sinais apds o processo de descorrelacao. Além disso, um
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método de codificagao hibrido utilizando um codificador em cada canal mostrou-se
a melhor solucao para obter um baixo nivel de desalinhamento.

Nas simulagoes de cancelamento de eco actistico multi-canal, os algoritmos
apresentaram desempenhos similares ao caso mono-canal, destaque aos algoritmos
BNDR-LMS apesar destes possuirem alto desajuste. Mais uma vez, este fato é
explicado pela variacao da resposta ao impulso da sala de teleconferéncia que, no
caso multi-canal, devido ao problema da nao-unicidade da solugao pode estar ocor-
rendo tanto na sala de transmissao quanto na de recepcao. Este problema ressalta
a importancia de algoritmos adaptativos com rapida velocidade de convergéncia,
tornando ineficiente a utilizacao de algoritmos robustos. Mais uma vez, a filtra-
gem set-mermbership mostrou-se eficiente ao reduzir a compelxidade computacional
média do algoritmo BNDR-LMS sem afetar demasiadamente o desempenho do sis-
tema.

As contribuicoes desta tese mostram que apesar desta area de pesquisa es-
tar solidificada, ainda existem temas que podem ser aprofundados. Assim, para

trabalhos futuros sao apresentadas as seguinte propostas:

e desenvolvimento de algoritmos adaptativos robustos que possuam uma veloci-

dade de re-convergéencia mais rapida;

e verificagdo dos resultados de cancelamento de eco actistico em salas com pre-

paro acustico;

e avaliacao de outras combinacgoes para métodos de descorrelacao: utilizacao
de codificadores de voz juntamente com a funcao retificadora de meia onda,
utilizagao de um método em cada canal, utilizacao de codificadores de voz em

cascata, utilizacao de codificadores de voz e audio em cada canal;

e desenvolvimento de novas técnicas para descorrelacionar os canais.
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