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Resumo da Dissertacao apresentada a UFSC como parte dos requisitos necessarios para
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IMPLEMENTACAO EFICIENTE DO METODO
DA CORRELAGCAO CRUZADA NORMALIZADA
PARA DETECCAO DE DOUBLE-TALK
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RESUMO: Este trabalho discute uma implementacao eficiente do método da correlagao
cruzada normalizada (NCC) para detecgao de double-talk em sistemas de cancelamento
de eco. A principal vantagem desse método é obter um limiar de deteccao 6timo inde-
pendente das caracteristicas do sistema e dos sinais envolvidos. No entanto, sua imple-
mentacao direta envolve a inversao de uma matriz N x N. Na pratica, utilizam-se versoes
simplificadas desse método, que tém como desvantagem a dependéncia dos coeficientes
do filtro adaptativo utilizado no cancelamento de eco. A abordagem aqui proposta utiliza
uma versao de baixa complexidade computacional do algoritmo recursive least-squares
(RLS) para efetuar uma parte importante dos cdlculos, eliminando assim a necessidade
de algumas aproximacoes usualmente consideradas. Assim, a implementacao proposta de-
pende apenas do conhecimento dos sinais do far-end e do near-end, nao levando em conta
outras variaveis do sistema, tais como os coeficientes do filtro. Uma redugao adicional de
complexidade é obtida se a deteccao de double-talk for realizada em uma freqiiéncia de
amostragem menor do que a do sistema. Resultados de simulacao mostram muito bom

desempenho da abordagem proposta quando comparada com outras técnicas da literatura.
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ABSTRACT: This dissertation presents an efficient implementation of the normalized
cross-correlation method (NCC) for double-talk detection in echo cancellation systems.
The main advantage of the NCC is to obtain an optimum detection threshold, which
is independent of the characteristics of both system and signals involved in the process.
However, its direct implementation requires an N x N matrix inversion. In practice,
simplified versions of this method are used, which have as disadvantage the dependence
on the adaptive filter coefficients used in the echo cancellation. The approach proposed
here uses a low complexity version of the recursive least-squares (RLS) algorithm to
perform an important part of the required computations, thereby avoiding some commonly
used approximations. Therefore, the proposed implementation relies only on the far-end
and near-end signals, not taking into account other variables such as the adaptive filter
coefficients. Further computational complexity savings can be obtained by performing
double-talk detection in a reduced sampling rate condition. Simulation results point out

very good performance for the proposed approach compared with other techniques.
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1 Introducao

A invencao do telefone, cerca de 150 anos atrds, foi responsavel por estender o
alcance da comunicagao verbal entre as pessoas muito além do que antes era possivel.
Desde entao, a telefonia se tornou uma parte essencial do cotidiano, permitindo de forma
eficiente a comunicagao entre individuos em diversos lugares do planeta.

A evolucao da tecnologia fez com que os sistemas de telecomunicacao se expandissem
além da telefonia convencional. Os sistemas de telefonia moével, por exemplo, permitem
que os usuarios se comuniquem sem a necessidade de conexao fisica através de fios. Em
particular, o sistema de telefonia celular é hoje amplamente disponivel para a populagao
em geral.

Um outro tipo de sistema de comunicacao que vem sendo cada vez mais utilizado é o
de voz sobre IP (VoIP). Nesses sistemas, a estrutura concebida para transmissao de dados
é também utilizada para transmitir voz. Assim, os sistemas VoIP sao muito utilizados no
meio corporativo, pois permitem reducao de custos através da utilizacao de uma tunica
rede fisica para voz e dados. Devido a crescente disponibilidade da Internet em banda
larga, os sistemas VoIP vém também sendo muito utilizados por usuarios em geral, ja que
permitem a realizacao de ligagoes telefonicas através da Internet com custo reduzido.

Independentemente da sua natureza, os sistemas de telefonia apresentam diversos
desafios técnicos aos projetistas de tais sistemas. Um desses problemas é a presenca de

eco nas ligagoes telefonicas.

1.1 Eco em Telefonia

Em telefonia, eco é o retorno da voz de um dos interlocutores em uma conversagao.
Em muitos casos, a presenca de eco pode impactar fortemente a qualidade de voz percebida
pelos usuarios. Dessa forma, a procura de solugoes que reduzam o desconforto causado
pelo eco é de grande interesse das partes envolvidas na prestacao de servigos de telefonia
e de telecomunicagoes em geral [1].

Na maioria dos sistemas de comunicagao atuais (incluindo telefonia fixa, telefonia



celular e sistemas VoIP), a transmissao dos sinais de voz por longas distancias é feita na
forma digital. Esse tipo de transmissao nao causa eco, pois o fluxo de bits em um dos
caminhos do circuito digital nao “vaza” para o outro sentido. No entanto, nas pontas do
circuito, os sinais de voz sao convertidos em sinais analogicos. Nesses trechos analdgicos,
algumas situagoes podem causar o retorno da voz dos usuarios. As fontes mais comuns de

€co Sao:

e Descasamento de impedancia na hibrida, que é o equipamento que realiza a con-

versao entre os circuitos a quatro fios e a dois fios nos sistemas de telefonia analdgica.

e Acoplamento acustico entre alto-falantes e microfones, principalmente em sistemas

viva-voz.

Em qualquer conversacao realizada pessoalmente ou através de telefones, as pessoas
escutam a propria voz enquanto falam. Em geral, esse efeito nao é incomodo e é uma parte
natural da fala. Os usuarios percebem a propria voz como eco apenas quando o tempo de
retorno da voz é elevado. Na maioria das ligacoes telefonicas locais esse tempo é pequeno
e, portanto, a presenca de eco nao causa impacto na qualidade da voz percebida pelos
usuarios. No entanto, existem algumas situacoes nas quais o atraso entre a voz e o seu
respectivo eco é grande. Um exemplo sao as ligagoes internacionais via satélite em que o
atraso tipico é de 25 ms a 150 ms. Ja nos sistemas VolP, utilizam-se geralmente buffers
de dudio que visam preservar a qualidade da voz em condigcoes adversas de transmissao
de dados na rede. Esses buffers, usualmente, causam um atraso da ordem de 150 ms.
Nos sistemas de telefonia celular, o atraso total tipico é de 160 ms a 200 ms, devido as
diversas etapas de codificacdo de voz envolvidas nesses sistemas. Assim, em todos esses
casos, devem ser utilizados canceladores de eco visando melhorar a qualidade da voz e o

conforto dos usudrios.

1.2 Abordagens Atuais de Cancelamento de Eco

Em geral, a estrutura basica dos sistemas de cancelamento de eco é composta por um
filtro adaptativo, um detector de double-talk e um mecanismo de controle de adaptagao
[2].

Em um cancelador de eco, os coeficientes do filtro adaptativo sao continuamente
modificados de modo a modelar a resposta ao impulso do caminho do eco. Dessa forma, é
possivel gerar uma réplica do sinal de eco e o cancelamento é obtido através de subtracao.
Um dos algoritmos de filtragem adaptativa mais utilizados é o LMS (least-mean-square),

devido principalmente a sua simplicidade, robustez e baixa complexidade computacional



[3]. Em aplicacoes de cancelamento de eco, utilizam-se geralmente variagoes do LMS, tais
como o normalized LMS (NLMS) [3] e o proportional NLMS (PNLMS) [4]. Outro algo-
ritmo de filtragem adaptativa usualmente considerado em aplicagoes praticas é o RLS
(recursive least-squares), que apresenta velocidade de convergéncia tipicamente uma or-
dem de grandeza maior do que a do LMS [3]. Uma desvantagem do RLS em relagiao
ao LMS ¢ a sua elevada complexidade computacional. Existem, no entanto, algumas es-
tratégias de implementacao do RLS que apresentam complexidade reduzida, como o FTF
(fast transversal filter) [5] e o FNTF (fast newton transversal filter) [6].

Independentemente do algoritmo adaptativo utilizado, o desempenho de um cance-
lador de eco é afetado se a adaptacao dos coeficientes é realizada nos instantes em que
hé atividade de fala nos dois lados da linha (double-talk). Dessa forma, deve existir no
cancelador de eco um mecanismo de controle de adaptacao associado a um detector de
double-talk. Quando for detectado double-talk, o mecanismo de controle deve interromper
o processo de adaptagao, evitando dessa forma uma degradagao na estimativa do caminho
do eco.

Devido a sua importancia para sistemas de cancelamento de eco, diversos métodos
para a detecgao de double-talk vém sendo propostos na literatura [7]-[11]. Nesses métodos,
em geral, uma variavel de deteccao ¢é calculada a partir dos sinais de entrada e das varidveis
internas do cancelador de eco. Essa varidavel é entao comparada com um limiar de detec¢ao
e double-talk é assumido quando a varidavel de deteccao é menor do que esse limiar. As-
sim, uma dificuldade geralmente associada aos algoritmos de deteccao de double-talk é
determinar um limiar de deteccao que permita um desempenho adequado considerando
diferentes situagoes e caracteristicas dos sinais envolvidos.

O método da correlagdo cruzada normalizada (NCC) para deteccao de double-talk
tem como principal vantagem apresentar um limiar de deteccao 6timo nao dependente
das caracteristicas do sistema e dos sinais envolvidos [12]. Em sua formulagio original,
os calculos envolvem apenas os sinais do far-end e near-end. A implementacao direta
desse método, no entanto, é geralmente evitada, pois envolve a inversao de uma matriz (o
que pode acarretar elevada complexidade computacional). Logo, na pratica, utilizam-se
em geral versoes simplificadas desse método [12], [13]. Uma desvantagem dessas versoes
simplificadas é que elas dependem do valor dos coeficientes do filtro adaptativo. Na pratica,
essa dependéncia traz uma série de desvantagens. Por exemplo, uma falha na detecgao
de double-talk pode fazer o algoritmo adaptativo divergir, o que por conseqiiéncia tem
impacto na deteccao de double-talk nos instantes seguintes. Nesses casos, o desempenho

do cancelador de eco como um todo pode ser fortemente impactado.



1.3 Proposta Deste Trabalho

Neste trabalho, é apresentado um método eficiente para a implementacao do NCC. A
chave para esse método advém da constatacao de que uma parte importante dos célculos
pode ser efetuada através do algoritmo RLS. Dessa forma, podem-se utilizar versoes de
baixa complexidade desse algoritmo no célculo da varidvel de detecgao.

A implementacao proposta depende apenas do conhecimento dos sinais do far-end e
near-end. Assim, evitam-se as desvantagens associadas a dependéncia do filtro adaptativo

utilizado no cancelamento de eco.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho é organizado como segue. O Capitulo 2 apresenta os tipos de eco mais
comuns em telefonia e as caracteristicas gerais dos sistemas de cancelamento de eco. O
Capitulo 3 traz uma introdugao a filtragem adaptativa, mostrando alguns dos algoritmos
mais utilizados em aplicagoes praticas. O Capitulo 4 discute algumas abordagens utili-
zadas para a deteccao de double-talk em sistemas de cancelamento de eco, mostrando
as suas caracteristicas, vantagens e desvantagens. Sao mostrados também resultados de
simulagao, comparando o desempenho das técnicas apresentadas. O Capitulo 5 descreve
a implementacao proposta do método da correlagdo cruzada normalizada, baseada no
algoritmo RLS. Sao apresentados resultados de simulagao que mostram muito bom de-
sempenho da técnica proposta. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as consideracoes finais
do trabalho.



2 Cancelamento de Eco

Neste capitulo, é apresentada uma introducao aos sistemas de cancelamento de eco.
Sao discutidos os tipos mais comuns de eco em telefonia e a estrutura béasica de um

cancelador de eco.

2.1 Tipos de Eco

Em uma ligacao telefonica, os tipos mais freqlientes de eco sao o eco de linha e o

eco acistico [1], que sdo brevemente descritos a seguir.

2.1.1 Eco de Linha

O eco de linha ocorre em ligagoes no sistema de telefonia convencional (analdgica).
Neste sistema, os usudrios conectam-se a central local mais préxima através de um circuito
com um par de fios. Assim, conforme observado na Figura 2.1, os sinais de voz durante

uma ligacao telefonica trafegam simultaneamente em ambas diregoes nesse circuito.

Sinal de voz Sinal de voz

do usudrio A

do usuério B

He— (e
——— | Sinal de voz Central Central Sinal de voz —

‘\ do usuéario B local local do usudrio A ‘\
- -

Usuério A Usuéario B

Figura 2.1: Conexao dos assintantes as centrais locais.

A conexao entre as centrais locais nao é efetuada através de circuitos a dois fios.
Nesses casos, sao necessarios dois caminhos separados e unidirecionais para os sinais de
voz dos usuarios devido ao uso de equipamentos unidirecionais como amplificadores e
conversores analdgico/digital. Assim, as centrais locais devem converter o circuito a dois
fios em um conjunto de dois caminhos unidirecionais, chamado circuito a quatro fios.

O dispositivo que realiza essa conversao e a separacao dos sinais nos dois caminhos é



chamado hibrida. Na Figura 2.2, é mostrada uma ilustragao dessa conversao, tomando

como exemplo a central local conectada ao usuario B.

Circuito a quatro fios
Circuito a

: dois fios
Sinal de voz : T — :

do usudrio A Central local | Sinaldevoz

do usuéario B

47

) PP
..... Hibrlda ! Sinal de voz

..... : dousuério A

Hill

Usuéario B

Sinal de voz ; e ememanna)
do usuério B

Figura 2.2: Conversao de quatro para dois fios.

Na pratica, nao se obtém uma perfeita separacao dos sinais, principalmente, devido a
descasamentos de impedancia entre a hibrida e os circuitos envolvidos. Essas imperfeigoes
causam o retorno de parte do sinal de voz dos usudrios, causando eco. A Figura 2.3
apresenta como se origina o eco existente no caso particular do exemplo mostrado na
Figura 2.2. Nessa situagao, uma parcela do sinal de voz do usudrio A retorna (eco),

somada a voz do usuario B.

Circuito a quatro fios

_______________________________________ Circuito a
: dois fios
Sinal de voz
_do usudrio A Central local | sinaldevoz
_— ' i dousudrio B
«—

----- . Hibrida [

ki ) Sinal de voz
_____ ¥ Caminho do eco ' do usudrio A

Hilo

2 : : Usuario B
i Sinal de voz do usuério B e
+ eco do usudario A

Figura 2.3: Sinal de eco em uma ligacao telefonica.

Nas ligacoes locais (e mesmo em ligagdes interurbanas), a existéncia de eco nao
chega a causar desconforto ao usuario. Isso acontece porque o tempo que a voz leva para
retornar é muito pequeno (geralmente, menor do que 20 ms) e, dessa maneira, o usudrio

percebe o eco apenas como uma sutil reverberagao.



A grande motivacao para o desenvolvimento de canceladores de eco se deve, entre-
tanto, as situacoes nas quais existe um grande atraso no retorno da voz, como acontece,
por exemplo, em ligacoes de longa distancia via satélite. Nesses casos, a voz que retorna
com atraso é percebida como um eco desconfortavel que dificulta a conversagao. Assim, em
situagdes como essas, é desejdvel a utilizagdo de um cancelador de eco de linha (LEC, line
echo canceller), visando melhorar a qualidade da conversagao e o conforto dos usudrios
[1].

Recentemente, devido & popularizacao das redes de voz sobre IP (VoIP), renovou-se
o interesse na pesquisa e no desenvolvimento de novas estratégias de cancelamento de eco.
Nessas redes, o tempo de retorno da voz é usualmente muito elevado (podendo chegar a
mais de 300 ms) e a qualidade de conversagao sem a utilizacao de um LEC torna-se muito
pobre [14].

2.1.2 Eco Acustico

O eco acistico ocorre em sistemas em que existe acoplamento acustico entre alto-
falante e microfone como, por exemplo, em telefones (analdgicos ou digitais) equipados
com funcgao viva-voz e em equipamentos de teleconferéncia.

Ligacoes telefonicas através de viva-voz tém se tornado cada vez mais populares.
Um exemplo de aplicacao sao os sistemas embarcados em automédveis que permitem ao
usudrio realizar ligagoes telefonicas enquanto mantém as maos ao volante. Sistemas viva-
voz e teleconferéncias sao também muito utilizados no meio corporativo, pois permitem
a realizacao de reunioes sem o deslocamento fisico dos seus participantes.

Uma ilustracao de caso em que ocorre o eco acustico é mostrada na Figura 2.4,
que representa uma ligacao telefonica entre o usudrio A em um telefone convencional e o
usuario B em um telefone viva-voz. Nesse exemplo, o sinal de voz do usuario A é repro-
duzido pelo alto-falante e captado pelo microfone, gerando eco. Além do caminho direto,
ilustrado na figura, o som pode sofrer miltiplas reflexoes antes de ser captado pelo micro-
fone (principalmente, em ambientes fechados), gerando um efeito de reverberagao. Assim,
devido a baixa velocidade de propagacao do som no ar (aproximadamente 344 m/s), o
tempo de atraso no caminho do eco somado ao tempo de reverberacao pode ser relativa-
mente elevado. Por exemplo, em uma sala de escritério tipica, esse tempo pode chegar a
300 ms [3].

Dessa forma, deve-se utilizar em sistemas viva-voz um cancelador de eco acistico
(AEC; acoustic echo canceller) para reduzir o desconforto causado pelo eco aos usudrios

de tais sistemas.
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Figura 2.4: Eco actstico em telefone viva-voz.
2.2 Sistemas de Cancelamento de Eco

Uma primeira abordagem utilizada para controle do eco foi permitir apenas a co-
municagao half-duplez’, através de utilizagdo de supressores de eco [15]. O supressor de
eco ¢ um dispositivo que, ao detectar a presenca de voz em um sentido do circuito, su-
prime (ou atenua fortemente) o sinal na outra dire¢do. Essas interrupgdes temporarias
na transmissao podem causar o efeito de “picotamento” nos sinais de voz dos usuarios,
prejudicando assim a clareza e a naturalidade da conversacao.

Os canceladores de eco sao desenvolvidos visando obter uma soluc¢ao mais apropriada
para o problema do eco [1]. Nos canceladores de eco, uma réplica sintética do sinal de eco é
criada e subtraida do sinal de voz contaminado pelo eco. Essa subtragao permite eliminar
0 eco sem interromper o caminho da voz dos usudrios, preservando assim a qualidade da
CONversacao.

Na Figura 2.5, um diagrama de blocos que representa a geragao do eco em uma
ligacao telefonica é mostrado. Aqui, z(n) representa o sinal de voz do usudrio que escuta
o eco (chamado na literatura usudrio no far-end), enquanto v(n) é o sinal de voz do usudrio
do outro lado da linha (chamado usuério no near-end) [16]. Geralmente, considera-se que
o caminho percorrido pelo sinal de voz que retorna como eco pode ser descrito por um
sistema linear. Na Figura 2.5, a resposta ao impulso desse sistema é denotada h(n) e o
sinal de eco, d(n). O sinal recebido pelo usudrio no far-end é a soma do eco d(n) com a
voz do usuério no near-end v(n), o qual é representado na Figura 2.5 por s(n).

Caso seja possivel estimar a resposta ao impulso do sistema, pode-se obter uma

'Um sistema half-duplex, apesar de ser bidirecional, ndo permite a comunicacdo nos dois sentidos
simultaneamente. Ou seja, enquanto um lado opera como transmissor o outro necessariamente opera
como receptor.
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Figura 2.5: Diagrama de blocos da geracao de eco em uma ligacao telefonica.

réplica do sinal de eco. Para tal, essa estimativa [denotada por h(n)] ¢ utilizada como
resposta ao impulso de um filtro. Excitando esse filtro pelo sinal z(n), obtém-se uma esti-
mativa do sinal de eco [denotada por d(n)] que é subtraida do sinal s(n). Tal procedimento

é ilustrado na Figura 2.6.

h(n) h(n)
Usuério no Usuario no
far-end near—end
d(n) d(n)
— +
e(n) . +  s(n) . +  v(n)
«— O o——

Figura 2.6: Diagrama de blocos simplificado de um sistema de cancelamento de eco.

Se h(n) ~ h(n), entdo d(n) ~ d(n) ¢ o eco pode ser cancelado através de sub-
tragao. Nesses casos, o sinal residual e(n) que é transmitido para o usuério no far-end é
praticamente igual ao sinal de voz do usudrio do near-end v(n).

Nas estratégias de cancelamento de eco usualmente consideradas, a resposta ao
impulso h(n) é estimada em tempo real a partir dos sinais x(n) e d(n), utilizando um
algoritmo de filtragem adaptativa [1]. O algoritmo adaptativo tem como objetivo alterar
(ou adaptar) de forma iterativa iz(n) visando gradualmente reduzir a diferenca entre o

sinal de eco e a sua estimativa. Dessa forma, o problema do cancelamento de eco pode ser
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interpretado como um problema de identificagdo de sistemas [3].

Existem disponiveis na literatura diversos algoritmos de filtragem adaptativa, com
diferentes caracteristicas de desempenho, estabilidade numérica e complexidade compu-
tacional. Alguns dos algoritmos mais utilizados em aplicagoes de cancelamento de eco sao

discutidos no Capitulo 3.

2.2.1 Deteccao de Double-Talk

Em um sistema de cancelamento de eco, nao se tem acesso diretamente ao sinal de
eco d(n), que é utilizado na adaptacao dos coeficientes do filtro. O sinal disponivel é s(n),
que contém, além do sinal de eco d(n), o sinal de voz do usudrio no near-end v(n).

As situagoes em que existe atividade de voz dos dois usudrios [ou seja, x(n) # 0
e v(n) # 0] sdo chamadas double-talk. Nessas situagoes, a voz do usudrio no near-end
atua como uma perturbacao na adaptacao dos coeficientes do filtro, prejudicando assim
a eficdcia do cancelamento de eco [17]. A maneira mais usual de contornar tal problema é
reduzir ou parar completamente a adaptacao quando é detectada atividade do usuério no
near-end. Para tal, é utilizado um detector de double-talk (DTD, double-talk detector).

O desempenho de um cancelador de eco é impactado caso existam falhas na deteccao
de double-talk. Um tipo comum de falha é o falso alarme, que ocorre quando o detector
acusa a presenca de double-talk em um instante em que nao ha atividade do usuario do
near-end [v(n) = 0]. Outro tipo de falha, denominada perda, ocorre quando double-talk
nao é identificado em um instante em que ha atividade dos dois usudrios. Geralmente,

existe uma relacao de compromisso entre baixa probabilidade de falsos alarmes e de perdas.

2.3 Consideracoes

Neste capitulo, foram apresentados os tipos de eco mais comuns em ligacoes te-
lefonicas: o eco de linha e o eco acustico. Em determinadas situagoes, a presenca de eco
pode trazer desconforto aos usudrios e prejudicar a qualidade da conversacao.

Uma estrutura basica de cancelamento de eco é discutida, na qual um filtro adap-
tativo é utilizado para gerar uma réplica do sinal de eco. Dessa forma, o cancelamento
é obtido através de subtracao. Para um funcionamento adequado do cancelador de eco,
deve existir uma deteccao eficaz das situagoes nas quais existe atividade do usuario no
near-end. Para tal, sao empregados algoritmos de deteccao de double-talk. Falhas na de-
teccao de double-talk podem impactar a adaptacao dos coeficientes do filtro, prejudicando

assim o processo de cancelamento do eco.



3 Algoritmos de Filtragem
Adaptativa

Neste capitulo, é apresentada uma introducao a filtragem adaptativa. Algumas das
abordagens geralmente consideradas no desenvolvimento dos algoritmos adaptativos sao
discutidas. Os algoritmos least-mean-square (LMS) e recursive least-squares (RLS) (e
algumas das suas variagoes), muito usados na pratica, sdo também analisados.

Um sistema adaptativo é um sistema cuja estrutura é alterdavel ou ajustavel tal que
o seu desempenho melhore através do contato com o ambiente ao seu redor [18]. Dessa
forma, a propriedade essencial dos sistemas adaptativos é que o seu desempenho seja
variante e auto-ajustavel. Essa propriedade é desejavel nos casos em que nao é possivel
prever, a priori, as condicoes nas quais um determinado sistema opera e as caracteristicas
dos sinais de entrada desse sistema.

Os filtros adaptativos representam uma classe particular dos sistemas adaptativos.
Em geral, a resposta ao impulso de um filtro adaptativo é alterada de forma iterativa,
visando aproximar a saida desse filtro de um determinado sinal desejado. Na Figura 3.1, é
mostrado um diagrama de blocos de uma aplicagao tipica de filtragem adaptativa. O sinal
de excitacao é representado na figura por z(n) e a resposta ao impulso do filtro adaptativo
no instante n, por izk(n) Tal resposta é adaptada de modo que a saida do filtro, denotada
por d(n), aproxime-se do sinal desejado [representado na figura por d(n)]. Dessa forma, o
sinal de erro e(n) é gradativamente reduzido.

Diversos algoritmos de filtragem adaptativa sao apresentados na literatura. Algumas

das caracteristicas mais importantes desses algoritmos sao [3]:

Velocidade de convergéncia. Definida como o numero de iteragdes necessarias para

que o filtro adaptativo opere em regime permanente.

Desajuste. Medida quantitativa do erro em regime permanente, quando comparado com

uma solucao otima.

Rastreamento. Medida da capacidade do algoritmo de “rastrear” variacoes estatisticas
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—>
ilk(n)
d(n)
e(n) +  d(n)

Figura 3.1: Diagrama em blocos do filtro adaptativo.

em ambientes nao-estacionarios.

Robustez. Um filtro é considerado robusto quando pequenos disttrbios (ou seja, distir-

bios com pequena energia) resultam em pequenos erros de estimagao.

Complexidade computacional. Reflexo da quantidade de operagbes aritméticas (a-
digbes, multiplicagoes e divisdes) e da quantidade de meméria requeridas pelo algo-

ritmo.

Robustez numérica. Sensibilidade do algoritmo a erros causados pela implementagao,

considerando aritmética de precisao finita e quantizacao dos sinais de entrada.

Na escolha de um algoritmo de filtragem adaptativa, deve ser considerada a estru-
tura do filtro: de resposta ao impulso infinita (IIR, infinite impulse response) ou finita
(FIR, finite impulse response) [19]. Essa escolha é ditada principalmente por critérios
préticos [3]. Os filtros FIR sao inerentemente estaveis, enquanto os filtros IIR podem ser
instaveis para determinados conjuntos de coeficientes. Ainda que seja possivel projetar
filtros IIR estaveis, garantir sua estabilidade em um processo adaptativo nao é uma tarefa
trivial. E por esse motivo que a maioria das implementagoes praticas de filtros adap-
tativos utiliza estruturas FIR, ainda que estruturas IIR exijam, para uma dada ordem,
menor complexidade computacional. Neste trabalho, apenas filtros adaptativos FIR sao
considerados.

Existem diversas possibilidades para estabelecer o critério de desempenho segundo o
qual o algoritmo de filtragem adaptativa atualiza (ou adapta) seus coeficientes. Em geral,

costuma-se adotar a minimizagao de uma funcao custo que dependa do sinal de erro como
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critério de desempenho [20]. Na escolha dessa func¢ao, devem ser levados em conta fatores
como facilidade de tratamento matematico e complexidade computacional.

A seguir, sao apresentadas duas abordagens utilizadas no desenvolvimento de al-
goritmos adaptativos. Na primeira, a funcao custo considerada é o valor médio do erro
quadratico. Essa abordagem da origem ao filtro de Wiener, do qual deriva o algoritmo
least-mean-square (LMS). Na segunda, a fungao custo considerada é uma soma ponde-
rada de amostras passadas do erro quadratico. Dessa abordagem, obtém-se o algoritmo

recursive least-squares (RLS).

3.1 Abordagem do Erro Quadratico Médio

A abordagem do erro quadrético médio (MSE, mean-square error) tem como grande
vantagem a facilidade no tratamento matematico [3], [18]. A funcao custo que se deseja

minimizar é o valor médio do erro quadratico. Assim,
JI\/ISE — E [62(71)} (3.1)

onde E (.) denota o operador valor esperado. E possivel determinar um filtro linear étimo
(ndo adaptativo) que corresponda ao minimo de (3.1), denominado filtro de Wiener. A
partir do filtro de Wiener, sao derivados alguns algoritmos de filtragem adaptativa, tal
como o LMS.

3.1.1 Filtro de Wiener

O filtro de Wiener ¢ o filtro linear que corresponde ao conjunto de coeficientes que
oferece o menor valor possivel para o erro quadratico médio Jyss. Na derivagao do filtro
de Wiener, considera-se inicialmente que o filtro ilustrado na Figura 3.1 é invariante e
que os sinais envolvidos sao estacionarios e tém média zero. Assim, a saida ci(n) do filtro

¢é obtida como

N-1
d(n) =Y x(n —k) =h"x(n) (3.2)

k=0
onde x(n) = [z(n) z(n—1) --- z(n — N 4 1)]" representa o vetor de excitacdo e h =
[iLo le e iLN,l]T, o vetor de coeficientes. Dessa forma, o sinal de erro pode ser escrito

e(n) = d(n) — d(n) = d(n) — h™x(n) (3.3)
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e (3.1) pode ser expressa como funcao de h. Assim,

Tuss(h) = E { [dn) ~ BTx(n) 2}

= B[ (n)] - 28 [dn)h"x(n)| + E [A"x(n)x" (n)h]

B
E [*(n)] — 2h" E [x(n)d(n)] + h" & [X(n)xT(n)]fl .

(3.4)

Agora, denotando por o2 a variancia de d(n)

02 = [d*(n)] , (3.5)

por ryg o vetor N x 1 de correlagdo cruzada entre x(n) e d(n)

Iy = B [x(n)d(n)]

e por Ry a matriz N x N de autocorrelacao de x(n)

R, =E [x(n)x"(n)] (3.7)

reescreve-se (3.4) como

Juss(h) = 02 — 2hTr; + h"Ryh . (3.8)
Observa-se que Jygg (ﬁ) depende quadraticamente dos coeficientes de h e, portanto,

apresenta um unico ponto de minimo, denotado por hygs. Para determinar esse ponto,

define-se o operador gradiente V, cujo k-ésimo componente é dada por

0

Vi=-—, k=01,...,N—1.
Ohu,

Aplicando o operador V em (3.8), obtém-se

S
a_iLJMSE<h)

0
a%JMSE@)
): 1

=

vJMSE(

0

e

= —2r,,+2R,h.

(3.9)

No ponto em que Jygg(h) assume o seu valor minimo, os componentes do vetor gradiente

~

se anulam. Assim, denotando por hyg 0 vetor de coeficientes que corresponde ao minimo
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de JMSE(B) , verifica-se que
VJMSE(BMSE) = —2ryq + QRXBMSE = Oy (310)
onde Oy denota um vetor de zeros com dimensao N. Reescrevendo (3.10) como

RXHI\ASE — rxd (3.11)

~

obtém-se a equacao de Wiener-Hopf. Assumindo que Ry seja nao-singular, hy,s; pode ser
obtido por

~

hyse = Ry 'ryg (3.12)

O vetor hygs é o vetor de coeficientes que apresenta o minimo erro quadratico médio.
Na literatura, esse conjunto de coeficientes é usualmente denominado filtro de Wiener.
Observa-se que a determinacao do filtro de Wiener depende do conhecimento da matriz

de autocorrelagao do sinal de entrada x(n) e do vetor de correlagao cruzada entre x(n) e
d(n).

3.1.2 Calculo do Filtro de Wiener Através do Método Steepest
Descent

E possivel ainda calcular hyss sem a aplicagao direta de (3.12), através de um
procedimento iterativo de otimizacao. Nesse processo, parte-se de um valor inicial ar-
bitrario h®. Na j-ésima iteracao, o vetor de coeficientes assume um valor particular
he) = A9 A o pD T que ¢ utilizado para calcular hU). Com o aumento do
numero de iteragoes, espera-se que h) aproxime-se de Dyss. O procedimento iterativo
aqui considerado é método steepest descent (SD), que é uma técnica bem conhecida de
otimizagao.

Na iteracao j, a fungao custo pode ser escrita como

T

; ~ 17T ~ ~
JHe =03 =2 [a9] rg+ [A0] Reh (3.13)

e o seu gradiente,
V9 — —or ,+ 2RhV) . (3.14)

De acordo com o método SD, o valor do vetor de coeficientes na iteragao j 4+ 1 é obtido
incrementando o valor atual h¥) na direcao oposta aquela apontada pelo vetor gradiente.
Assim,

. Coo 1 :
RU+D — RO) 4 iV JIL] (3.15)

onde 1 é uma constante positiva e o fator % é incluido por simplicidade matemaética. Assim,
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substituindo (3.14) em (3.15), obtém-se a equagao recursiva do método SD. Portanto,
hU+D — hU) ¢ m |:rxd _ Rxfl(j)] ) (3.16)

Dado que o valor de u seja adequadamente escolhido [3], a solugao obtida pelo método
SD converge para o filtro de Wiener. Dessa forma,

lim hY) = hyg . (3.17)

j—00
3.1.3 Algoritmo Least-Mean-Square (LMS)

Nos casos em que as estatisticas dos sinais z(n) e s(n) sd@o conhecidas, o filtro que
minimiza o erro quadratico médio pode ser calculado diretamente através da equacao
de Wiener-Hopf ou iterativamente utilizando o método SD. No entanto, na pratica nem
sempre é possivel conhecer tais estatisticas a priori. Mais ainda, em muitos casos os sinais
envolvidos nao sao estaciondrios, fazendo com que as estatisticas variem com o tempo.

Assim, é desejavel obter um algoritmo que dependa apenas dos sinais z(n) e s(n),
e que tenha a capacidade de se ajustar a variacoes estatisticas desses sinais. Para tal, sao
definidas as estimativas instantaneas da matriz de autocorrelacao e do vetor de correlagao

cruzada. Assim,

Ry (n) = x(n)x*(n) (3.18)

Fxa(n) =x(n)d(n) . (3.19)

Dessa forma, utilizando (3.18) e (3.19), uma versao simplificada do método SD pode ser
obtida. Considerando que é realizada uma iteracao do método para cada nova amos-
tra de x(n) e d(n), o vetor de coeficientes nesse caso pode ser escrito como h(n) =

[ho(n) hi(n) --- hy_1(n)]T. Assim, a estimativa no vetor gradiente para o instante n é
V Juss(n) = —2x(n)d(n) + 2x(n)x" (n)h(n)
:—km)MM—ﬂM]

= —2x(n)e(n) (3.20)

com

e(n) = d(n) — d(n) = d(n) — x* (n)h(n) . (3.21)

Substituindo V.Jygs(n) por @JMSE(n) em (3.15), obtém-se a seguinte equagao recursiva:

h(n +1) = h(n) + px(n)e(n) .
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O algoritmo obtido, definido por (3.21) e (3.1.3), é denominado least-mean-square (LMS).
Observa-se que fl(n) caracteriza um filtro adaptativo, pois os seus coeficientes sao modi-
ficados de forma iterativa a partir dos dados de entrada. Dessa forma, nao é necessaria
qualquer informagao a priori sobre as caracteristicas dos sinais envolvidos.

Em aplicagoes praticas, o valores dos coeficientes do filtro adaptativo sao geralmente

inicializados com zero. Assim,

h(0) = Oy . (3.22)

Na Tabela 3.1, sao mostradas as equagoes que caracterizam o algoritmo LMS. Ge-
ralmente, a complexidade computacional de um algoritmo é medida através do nimero de
multiplicagoes requeridas pelo algoritmo. No caso do LMS, conforme observado na Tabela

3.1, sao necessarias 2N multiplicagoes por iteracao.

Tabela 3.1: Algoritmo LMS

Inicializacao do algoritmo

~

h(0) = Oy

Atualizacao dos coeficientes

e(n) = d(n) — x"(n)h(n)

B(n + 1) = fi(n) + px(n)e(n)

O algoritmo LMS é muito utilizado em aplicagoes praticas de filtragem adaptativa.
Isso se deve principalmente a sua robustez, simplicidade e baixa complexidade computa-
cional. No entanto, em determinadas situacoes, a velocidade de convergéncia do algoritmo
LMS é baixa [3]. Isso acontece principalmente quando as amostras do sinal de entrada sao

fortemente correlacionadas, como, por exemplo, para sinais de voz.

3.2 Abordagem dos Minimos Quadrados

Uma outra abordagem usualmente considerada no desenvolvimento de algoritmos
adaptativos é a dos minimos quadrados (LS). Esse critério d& origem ao algoritmo RLS,
que é também utilizado em diversas aplicagoes préticas.

Como no caso do algoritmo LMS, considera-se aqui que o vetor de coeficientes assume
para cada n um valor particular h(n) = [ho(n) hi(n) --- hy_1(n)]T. Dado que sdo
conhecidos os valores de z(1),z(2),...,z(n) e d(1),d(2),...,d(n), pode-se definir um erro

de estimagao considerando o valor atual de h(n) e amostras passadas dos sinais de entrada
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x(i) e d(i), com i =1,2,... n. Esse erro de estimagao pode ser escrito como
N-1
ei(n) =d(i) — > hi(n)z(i — k)
k=0
= d(i) = h"(n)x(i) . (3.23)

Dessa forma, o valor de ¢;(n) depende da amostra passada d(i), do vetor de amostras
passadas x(i) = [x(i) z(i —1) --- x(i — N +1)]" e do vetor atual de coeficientes h(n).
Geralmente, considera-se que o sinal de entrada é pré-janelado [ou seja, x(n) = 0 para
n < 0]. Na abordagem dos minimos quadrados, a fun¢do custo considerada é a soma

exponencialmente ponderada dos erros de estimacao ao quadrado:

Jis(n ZA" e (3.24)

onde 0 < A < 1 é denominado fator de esquecimento. O caso particular em que A = 1
corresponde a memoria infinita. Ja para A < 1, observa-se que os valores mais recentes
dos sinais de entrada tém peso maior do que valores passados. De maneira geral, o inverso
de 1 — X fornece uma medida da meméria do método [3]. Substituindo (3.23) em (3.24),

tem-se

n

Ta(n) = 32w ) — B (m)x()]

i=1

= A [d?( — 2d(i)hT (n)x ()+fl(n)TX(i)xT(i)f1(n)] . (3.25)

Como no caso do filtro de Wiener, deseja-se determinar o vetor de coeficientes que

anule o gradiente da fungao custo. O gradiente de (3.25) é

VJis(n _22/\” 1[— x(i) + x(3) T@)ﬁ(n)}. (3.26)

Considerando que todos os componentes do vetor gradiente se anulam, verifica-se que

n

>ox [—d(i)x(i) + X(i)XT(i)flLS(n)] ~0, (3.27)

ou seja,
n n

(A" ix(6)x " (8)] hus(n) =Y A" 'x(i)d(i) - (3.28)

i=1

7

onde h;4(n) é o vetor de coeficientes que corresponde a solugdo de minimos quadrados.
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Agora, definindo a matriz N x N de autocorrelagao amostral do sinal de entrada

Ry(n) = Z A ix(1)x T (1)
= x(n)x"(n) + ARx(n — 1) (3.29)

e o vetor N x 1 de correlacao cruzada amostral entre o sinal de entrada e o sinal desejado

Tra(n) = Z A" ix(1)d(i)
= x(n)d(n) + Arxq(n — 1) (3.30)

reescreve-se (3.28) como

Ry (n)hg(n) = fxa(n) . (3.31)

A expressao (3.31) é equivalente a equagao de Wiener-Hopf, para o caso dos minimos

quadrados. Admitindo que f{x(n) seja nao-singular , tem-se
hus(n) = R (n)fxa(n) . (3.32)

Dessa forma, pode-se usar (3.32) para obter o vetor de coeficientes que corresponde, para

todo n, ao minimo de (3.24).

3.2.1 Algoritmo Recursive Least-Squares (RLS)

Uma desvantagem da utilizacio de (3.32) para determinar hys(n) é a necessidade
de calcular a inversa de Ry(n) para cada nova amostra de z(n) e d(n). Na prética, essa
operacao pode demandar elevada carga computacional, principalmente, se a ordem N for
elevada. E possivel, no entanto, obter um procedimento para determinar recursivamente
R '(n). Para tal, lanca-se mao do lema da inversio de matrizes. Sejam duas matrizes

definidas positivas N x N A e B relacionadas por
A=B'+cCcD'C’ (3.33)

onde C é uma matriz N x M e D é uma matriz M x M. De acordo com o lema da inversao

de matrizes, o inverso de A pode ser escrito como

A"'=B-BC(D+C"BC) ' C'B. (3.34)
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Agora, igualando (3.29) a (3.33), verifica-se que

A = Ry(n)

B! = ARy(n—1)
C =x(n)
D=1

Dessa forma, utilzando (3.34), pode-se escrever Ry(n)~' como

1 |RY(n—Dx(n)xT(n)RZ(n—1)

1.~
R.'(n)=-R'(n—1) - — = (3.35)
A A2 Lor, \m-1
1+ 3= (n)R; (n — 1)x(n)
Por simplicidade matematica, define-se o vetor N x 1
D —1
-1
k(n) = x (n = Dx(n) (3.36)
A+ xT(n)RH(n — 1)x(n)
e (3.35) pode agora ser reescrita como
. 1 .
R '(n) = 3 [I—k(n)x"(n)| R'(n—1) . (3.37)

O vetor k(n) é geralmente denominado na literatura ganho de Kalman [3]. Observa-se
que (3.36) e (3.37) permitem o célculo recursivo de R;!(n) sem a necessidade da inversao
explicita de Ry(n).

Utilizando o ganho de Kalman, é possivel também obter uma expressao recursiva

para o vetor de coeficientes hy(n). Para tal, reescreve-se (3.36) como
K1) = 5 [Re (0= Dx(n) = K()x ()R 0 = 1)x (o)
_ {% [T — k(n)x"(n)] R&'(n — 1)} x(n) . (3.38)
Substituindo a expressao entre chaves em (3.38) por (3.37) , obtém-se

k(n) = R (n)x(n) . (3.39)

Assim, aplicando (3.30) e (3.39) em (3.32), obtém-se a seguinte expressao recursiva para
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hys(n) = Ry (n) Mixa(n — 1) +x(n)d(n)]
= AR ()Fxa(n — 1) + Ry (n)x(n)d(n)
[I k(n)x*( ] (n — Drxa(n — 1) + k(n)d(n)
[T — k(n)x"(n)] hyus(n — 1) + k(n)d(n)
hig(n—1) Jhys(n — 1)]

+ k(
hys(n — 1) 4+ k(n)e(n) (3.40)

1

n[ XTL

onde €(n) é o erro a priori, definido como
e(n) = d(n) — xT(n)h.g(n —1). (3.41)

As equagoes (3.36), (3.41), (3.40) e (3.37) definem o algoritmo recursive least-quares

(RLS). Para inicializar o algoritmo, geralmente considera-se [20]
R 10) = 67Ty (3.42)

onde Iy denota a matriz identidade de ordem N e § é uma constante positiva. Ja o vetor
de coeficientes, assim como no algoritmo LMS, é geralmente inicializado como um vetor

de zeros. Na Tabela 3.2, sao mostradas as equacoes que caracterizam o algoritmo RLS.

Tabela 3.2: Algoritmo RLS
Inicializacao do algoritmo
BLS(O) - ON
R_l(O) - 5_111\[

X

Atualizacio de k(n) e RZ!(n)

R '(n—1)x(n)

k) = T (Rt — 1)
R (n) = % T k(n)x"(n)] Ry (n — 1)

Adaptagao do vetor de coeficientes

e(n) = d(n) — xT(n)hyg(n — 1)

hs(n) = ﬁLs(n — 1)+ k(n)e(n)

A principal vantagem do algoritmo RLS em relacao ao LMS é que sua velocidade

de convergéncia é, tipicamente, uma ordem de grandeza maior [3]. No entanto, apesar de
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evitar a inversao explicita da matriz de autocorrelacao, a complexidade computacional do
algoritmo RLS ¢é ainda substancialmente superior a do LMS. Na formulacao apresentada, o
RLS possui complexidade O (N?), fazendo com que implementagoes de filtros adaptativos
de ordem elevada demandem grande carga computacional.

A seguir, sao apresentadas algumas importantes relagoes matematicas que dizem
respeito as varidveis do algoritmo RLS. Em (3.41), o erro a priori é calculado a partir do
valor do vetor de coeficientes no instante n — 1. O erro a priori, em geral, é diferente do

erro a posteriori

A~

e(n) = d(n) —x"(n)hys(n) (3.43)

cujo calculo depende do vetor de coeficientes no instante n. No entanto, é possivel esta-

belecer uma relagao entre e(n) e €(n). Substituindo (3.40) em (3.43), tem-se

e(n) = d(n) — x*(n) [ﬁLs(n — 1) + k(n)e(n)

(
(

= d(n) — xT(n)hs(n — 1) — x"(n)k(n)e(n)
=e(n) —x (n)k(n)e(n)
= [1—x"(n)k(n)] e(n). (3.44)
Definindo
v(n) =1—x"(n)k(n) (3.45)

observa-se que
v(n) = —=. (3.46)

A varidvel v(n) é geralmente denominada na literatura de fator de conversao [3].

A soma dos erros quadraticos Jig(n) assume seu valor minimo quando o vetor de
coeficientes assume o valor particular hys(n) dado por (3.32). Utilizando as definices de
Ry (1) € ryq(n) e substituindo (3.32) em (3.25), o valor miimo de .J.5(n) [aqui denotado
por J&™(n)] pode ser escrito como

n

T (n) = DN (0) = 2B (n)ra(n) + By () Re(n) s ()
=D\ () = 28 (m)rsa(n) + B (1) R ()RS (7)1 (n)

= Z A2 (1) — B (n)rya(n) - (3.47)

Pode-se ainda obter uma equacio recursiva para J.=™(n) substituindo (3.30), (3.40) e
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(3.39) em (3.47). Assim,

JUm () Z N2 (i) + dP(n) — Ark,(n — Dhgs(n — 1) — Ark,(n — 1)k(n)e(n)

x" (n)hys(n — 1)d(n) = x" (n)k(n)e(n)d(n)
= AJ{mm (n ) e(n) [Argy(n — 1) +x"(n)d(n)] k(n)
d(n) — x* (n)hys(n — 1)}

= ME™ (n = 1) + d(n)e(n) — e(n)rgy(n) R (n)x(n)

(
= M (= 1) + e(n) [d(n) = KL (n)x(n)]
= M (n — 1) + e(n)e(n) . (3.48)

Na literatura, o algoritmo RLS é muitas vezes escrito em termos do ganho de Kalman
normalizado, definido como

k(n) = —= . (3.49)

3.2.2 Algoritmo Fast Transversal Filter (FTF)

Conforme anteriormente apresentado, a principal desvantagem do algoritmo RLS é
a sua elevada complexidade computacional. No entanto, existem disponiveis na literatura
diversas estratégias para implementacao do RLS que apresentam menor complexidade.
Algumas estratégias tiram proveito da estrutura transversal do filtro adaptativo, apresen-
tando complexidade O(NN). Dentre essas, a de menor complexidade é o fast transversal
filter (FTF) [5], que tem complexidade 7N.

No algoritmo FTF, tira-se proveito da estrutura particular do vetor de entrada x(n
para os filtros transversais FIR. Nesses casos, pode-se relacionar o valor atual de x(n) e

o seu valor passado x(n — 1) através de

z(n) x(n)
= XN+1\ ) = 3.50
L(n — 1)] Q L(n — N)] ( )

onde Xy41(n) denota o vetor de entrada aumentado. Observa-se que (3.50) representa
um aumento seguido de uma diminuigao da ordem de x(n). Nessa mesma linha, pode-se

definir também a matriz de autocorrelagao amostral aumentada

Ry ( ZA (1) Py (8)] (3.51)
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o ganho de Kalman aumentado

ki () = [ ()] 3via () (352

e o fator de conversao aumentado

yvir(n) = 1= xya(n)] knsa(n) . (3.53)

Nesse caso, o ganho de Kalman aumentado normalizado é

kyi1(n)

() 354

l~<N+1 (n) =

Para o FTF, o ganho de Kalman ¢ obtido recursivamente de maneira similar a
considerada em (3.50). O vetor aumentado ky.(n) é calculado a partir de k(n — 1),
enquanto k(n) é obtido através de uma operacao de reducao da ordem de ky(n). Essa
seqiiéncia de operagoes ¢ ilustrada na Figura 3.2 [21]. Os vetores auxiliares a(n) e b(n)
mostrados na figura sao, respectivamente, filtros preditores forward e backward. O preditor
forward a(n) é utilizado no aumento da ordem de k(n — 1), enquanto o preditor backward
b(n) é utilizado na redugao de ordem de ky1(n). As operagoes de aumento e de redugao

da ordem do ganho de Kalman e a atualizagao dos preditores sao discutidas na seqiiéncia.

a(n—1) b(n—1)
v v

k(n-1) —  k"'(n) —» k(n)

v v

a(n) b(n)

Figura 3.2: Tlustracao do procedimento de atualizagao do ganho de Kalman no FTF.

3.2.2.1 Filtro Preditor Linear Forward

O filtro preditor forward a(n) tem como objetivo estimar a amostra atual do sinal de
entrada z(n) a partir do vetor de N amostras passadas desse sinal, denotado por x(n—1) =
[z(n—1) x(n—2) --- z(n — N)]". Considerando o critério dos minimos quadrados para
determinar a(n), o equacionamento obtido no desenvolvimento do algoritmo RLS pode
ser utilizado. No caso do preditor forward, o vetor de entrada considerado é x(n — 1),
enquanto o sinal desejado é z(n). Assim, modificando (3.32), o filtro preditor a(n) pode
ser determinado através de

a(n) = Ry (n — Vi, (n) (3.55)
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onde

tl (n) = Z Aix (i — 1)z (3) (3.56)

denota a correlagao cruzada amostral entre x(n — 1) e z(n). Adaptando (3.40) ao caso do

preditor forward, obtém-se a equacao recursiva de atualizagao de a(n). Assim,
a(n)=a(n—1)+k(n—1)¢p(n) (3.57)
onde ¢(n) é erro de estimagao a priori do filtro forward, dado por
d(n) =z(n) —a(n — )x(n —1). (3.58)
Ja o erro da estimacao a posteriori do preditor forward é

f(n) =x(n) —at(n)x(n —1) (3.59)
—1(n—1)¢(n) (3.60)

A soma dos erros quadraticos para o preditor forward é obtida adaptando (3.47) e

(3.48). Portanto,

Ji(n) = Z A"Ta?(i) = a (), (n)

=190 — &' ()T, (n) (3.61)

X

= Ai(n — 1) + ¢(n)f(n) (3.62)

com n
roo = »_ ANa(i) . (3.63)
=1

Utilizando (3.50), (3.56) e (3.63), pode-se reescrever Ry, (n) como

&Mmziv{ Wﬂh@f%%ﬂ

x(i—1

" T 223) 2(i)xT (i — 1)
=) \v
ZZ:; { z(i)x(i—1) x(i—1)x (i — 1)] }

_ [ T00 [f‘)f(z(n)] ] . (3.64)

i/ (n) Rx(n—1)

O complemento de Schur da matriz Ry, , (n) é

T ~

5 =17ro — [f‘ix(n)] R:'(n — DF (n). (3.65)
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Substituindo (3.55) e (3.61) em (3.65), verifica-se que

s=rg—a’ (n)il (n)
— Ji(n) (3.66)

e, utilizando (3.55), a inversa de Ry, (n) pode ser escrita como

. -1 1 aT(n)
[Rxw+1(”)] ~ Ji(n) [—a(n) Jf(n)f{;l(n ~ 1)+ a(n)a(n)
0 0y .
- [()N R;l(n— 1) * Jf(ﬂ)a(n)a () (3.67)
1
aln) = ' 3.68
|- -

Pés-multiplicando (3.67) por xy1(n) e utilizando (3.52), (3.39) e (3.59), obtém-se

fo 0% x(n) | | a(maT(n) | ()
kyyi(n) = 0y f{;l(n _ 1)] L(n —1) " Ji(n) L(n - 1)]
[0 ], smae
- |k(n—1) T n) o

Agora, pré-multiplicando (3.69) por xy41(n) e substituiindo (3.45) e (3.53), verifica-se

que
waa(n) =ofn = 1) = L8 (3.70)
Substituindo (3.60) e (3.62) em (3.70), obtém-se
paa(n) =a(n = 1) = 40
—(n—1) {1 _ {0 (Z)(‘i()”)} (3.71)
—(n— 1)>\—Jf8:(;)1) | (3.72)

Dessa forma, a expressao anterior pode ser utilizada para determinar o valor do fator de

conversao aumentado.

Agora, substituindo (3.57) em (3.69) e rearranjando os termos, obtém-se

[y f(n)e(n) 0 f(n)a(n —1)
kyi(n) = {1 —} [k : ] e (3.73)

Ji(n) n—1) Ji(n)
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Utilizando (3.49), (3.54) e (3.71), reescreve-se (3.73) como

o[ feem] [0 ] fmak - 1)
Yn+1(n)knyi(n) = {1 Ji(n) } ot 1) [f((n —1) + Je(n)
0 f(n)a(n —1)
- 7N+1(n> [R(n B 1) T W . (374)

Finalmente, dividindo os dois lados de (3.74) por yy41(n) e substituindo (3.72), pode-se

obter kyq(n). Assim,

¢(n)

v L U (3.75)

) 0
e (m) = [f{(n _1)

Entéo, utilizando (3.72) e (3.75), obtém-se Yn41(n) e kyi1(n). A seguir, utiliza-se um

preditor backward para realizar a reducao de ordem dessas variaveis.

3.2.2.2 Filtro Preditor Linear Backward

O filtro preditor backward é denotado por b(n). Seu objetivo é estimar a amostra
passada z(n — N) do sinal de entrada, a partir das N amostras mais recentes x(n), z(n —
1),...,z(n — N + 1). Assim, nesse caso, o vetor de entrada é o proprio x(n) e o sinal
desejado é x(n— N). A equagao utilizada para obter o vetor b(n) 6timo segundo o critério

dos minimos quadrados é

b(n) = R (n)iy,,(n) (3.76)
onde .
2 (n) = Z Aix (i) (i — N) (3.77)

denota a correlacao cruzada amostral entre x(n) e x(n — N). Nesse caso, a atualizacdo de
b(n) é obtida através de

b(n) =b(n — 1) + k(n)5(n) (3.78)

onde 3(n) é erro de estimagao a priori do filtro backward
B(n) =x(n—N)—b (n—1)x(n). (3.79)

Ja o erro da estimacao a posteriori do preditor backward é



A soma dos erros quadraticos é

Jy(n) = Z A2 (i — N) — b (n)id, (n)

= ryn — b (n)i%, (n)
— Ay(n — 1) + B(n)b(n)

Ccom
n

NN = Z)\nizﬂg(l — N) .

=1

Utilizando (3.50), (3.77) e (3.84), pode-se reescrever RXN+1(n) como

; Sl KO
Ry, (n) = 3 A {_x(i_N)] (i) x(z—N)}}

=1

S=TNN — [f‘fm(n)]

A inversa de Ry, ,,(n) pode entdo ser escrita como

N -1 1 [ AR (n) +b(n)b"(n) —b(n)
|:RxN+1(n)] - Jb(n) [ —bT(TL) 1

com
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(3.85)

(3.86)

(3.87)

(3.88)
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Pés-multiplicando (3.87) por xy41(n) e substituindo (3.52), (3.39) e (3.80), obtém-se

4 PBIm) | x(n)
kyii(n) = _ ] [ ] Ju(n) Lc(n - N)]

_ b(n)b(n)
= ] SAOR (3.89)

que pode ser reescrita em termos do ganho de Kalman normalizado como

(k- (n) = 7(n)

k(n)| b(n)b(n)
. ] =T (3.90)

Igualando o tltimo componente dos vetores nos dois lados de (3.90) e denotando por
kn41(n) o tltimo elemento de ky1(n), verifica-se que

b(n)
Yv41(n)Ju(n)

Agora, pré-multiplicando (3.89) por xx1(n), utilizando (3.81) e (3.45) e rearranjando os

ey (n) = (3.91)

termos, obtém-se

_ b(n)
In+1(n) =7(n) — T(n) (3.92)
Substituindo (3.81), (3.83) e (3.91) em (3.92), obtém-se
oy )
7N+1(n> - /7( ) Jb(n)
o [y bmBm)
= () [1 = kxs1(n)wsa (m)B(n)| (3.04)
Assim, isolando «y(n) na expressao anterior, tem-se
y(n) = — ) . (3.95)

1 —kns1(n)yvs1(n)B(n)

Dessa forma, (3.95) permite determinar o fator de conversao y(n) a partir da redugao da

ordem de yy41(n). Agora, substituindo (3.78) e (3.93) em (3.90) e rearranjando os termos,

obtém-se
rtlinstn) = [1.- ] KO bl
k(n) b(n)b(n — 1)
- [ R Y (3.96)
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Dividindo os dois lados de (3.96) por yn11(n) e substituindo (3.91), verifica-se que

k(n)| - - i
Dessa forma, pode-se utilizar (3.97) para determinar o valor atualizado de k(n) a partir
do vetor aumentado ky1(n).

E possivel ainda obter uma expressao alternativa a (3.79) para o erro de estimagao

a priori do filtro backward. Para tal, utilizando (3.83), observa-se que (3.93) pode ser

reescrita como

Jb(n - 1)
= A—— 3.98
IN+1 (n) 7(n) Jb(”) ( )
Substituindo (3.98) em (3.91) e rearranjando os termos, obtém-se
B(n) = AMy(n — Dknyi(n) . (3.99)

3.2.2.3 Adaptacao dos Coeficientes

Utilizando (3.97), é possivel determinar o valor do ganho de Kalman normalizado.
Esse vetor pode entao ser utilizado na determinacao recursiva do vetor de coeficientes.

Escrevendo (3.40) em termos de k(n) e substituindo (3.46), obtém-se

n — 1)+ k(n)y(n)e(n)
= hys(n — 1) + k(n)e(n) . (3.100)

Na Tabela (3.3), sdo apresentadas as equagoes que caracterizam as trés etapas do
algoritmo FTF, a saber: predicao forward, predicao backward e adaptacao dos coeficientes.
Também sao mostrados os valores utilizados na inicializa¢ao do algoritmo [5]. Observa-se

que a complexidade computacional total do FTF é 7N.

3.2.3 Algoritmo Stabilized Fast Transversal Filter (SFTF)

O principal atrativo do algoritmo FTF, em relacao ao RLS, é que a sua comple-
xidade computacional é significativamente menor. No entanto, o FTF é reconhecido ser
numericamente instével, quando implementado com aritmética de precisao finita [22].

Uma modificagdo do FTF, denominada stabilized FTF (SFTF) [22], visa melhorar
as suas caracteristicas numéricas. A idéia basica do SFTF é tirar proveito do fato de
que certas quantidades, no FTF, podem ser calculadas de mais de uma maneira. As-
sim, comparando o resultado obtido por diferentes expressoes, pode-se realizar medidas

instantaneas dos erros numéricos presentes no algoritmo. Essas medidas, entao, sao reali-



31

Tabela 3.3: Algoritmo FTF
Inicializacao do algoritmo
a(0) =0y  b(0) =0y k(0) =0y
Jf(O) = 5/\N Jb(()) =0 ’}/(O) 1

Predicio forward - Céleulo de yy11(n) e ky,1(n)
¢(n) = z(n) —a*(n — 1)x(n — 1)
f(n) =~(n—1)¢(n)
Ji(n) = Ae(n — 1) + ¢(n) f(n)
Je(n — 1)
Ji(n)

o) = i, ) 55021 a1
a(n) =a(n —1) +k(n—1)f(n)

7N+1(”) =A

Predi¢ao backward - Calculo de y(n) e k(n)
B(n) = Ao(n = ky1(n)
n) — Yv+1(n)
) B0
b(n) = ~(n)B(n)

Atualizacio dos coeficientes - Célculo de e(n) e hyg(n)
e(n) = d(n) —xT(n)h(n —1)

e(n) = y(n)e(n)

hys(n) = hig(n — 1) + k(n)e(n)

mentadas, visando modificar a dinamica da propagacao dos erros numéricos e estabilizar
os modos instéveis do FTF [22].

No SFTF, apenas a predigao backward do algoritmo FTF é modificada. Em parti-
cular, sao consideradas duas maneiras diferentes de calcular o erro de estimacao a priori
do preditor backward B(n). A primeira é a mesma expressao usada no FTF, que é dada
por

By(n) = AJy(n — Dknga(n) (3.101)
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onde o subescrito s denota manipulagao escalar [3]. J& a segunda é a prépria definigao de
B(n). Assim,
Bi(n) = x(n — N) — b (n — 1)x(n) (3.102)

onde o subescrito f denota uma operagao de filtragem. O valor final da varidvel 3(n) é

obtido utilizando uma combinagao convexa de (5(n) e B¢(n). Portanto,

B(n) = Bs(n) + K [Be(n) — Bs(n)] (3.103)

onde K é uma constante que determina o peso relativo de f5(n) e G¢(n). Dado que o valor
de B(n) é utilizado em varias expressoes no FTF, utiliza-se em cada uma delas um valor
particular 3;(n) que é calculado considerando uma constante K;. Dessa forma, o ajuste
dos valores individuais das constantes K; permite obter graus de liberdade adicionais no
ajuste da propagacao dos erros do FTF.

No SFTF, utiliza-se também uma expressao alternativa para o fator de conversao

~v(n), dada por
Jb(n)
Jf(Tl) '

Essa expressao apresenta um mecanismo diferente de propagacao de erros numéricos do

Ya(n) = AN

(3.104)

que a expressao utilizada no FTF [22], i.e.,

n) = 7N+1(n)
A ey s T (3:105)

O valor de 7y(n) é utilizado em diferentes expressoes do algoritmo FTF. Dessa forma, no

SFTF, utiliza-se o valor de 7,(n) em determinados pontos e o de 75(n) em outros.

Na Tabela 3.4, sao mostradas as equagoes utilizadas na predicao backward algoritmo
SFTF. A inicializagao, a predicao forward e a adaptacao dos coeficientes sao realizadas
de maneira idéntica a do FTF [considerando v(n) = v,(n)]. Observa-se que o célculo de

Br(n) através de (3.102) faz com que a complexidade computacional total do SFTF seja
8N.

3.2.4 Algoritmo Fast Newton Transversal Filter (FNTF)

O algoritmo Fast Newton Transversal Filter (FNTF) [6] é uma versao modificada
do algoritmo FTF, que permite certa liberdade no ajuste do compromisso entre o seu
desempenho e a sua complexidade computacional. Em geral, as caracteristicas do FNTF

(desempenho e complexidade) ficam entre aquelas dos algoritmos LMS e FTF.

A equacao de adaptacao dos coeficientes do LMS e do RLS pode ser escrita como
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Tabela 3.4: Algoritmo SFTF
Predicao backward do algoritmo SFTF

Bs(n) = Ap(n — 1)kn-1(n)
Bi(n) = x(n — N) = b"(n — 1)x(n)

Bi(n) = Bs(n) + K1 [Bi(n) — Bs(n)]

Ba(n) = Bs(n) + Ky [B(n) — Bs(n)]
n) — ’VN+1(”>

) = (v () )

bi(n) = vs(n)Br1(n)

ba(n) = vs(n)Ba2(n)

Jo(1) = A(n — 1) + Bo(m)ba(n)

Ya(n) =AY 1],?((2))

um caso particular da seguinte equacao geral:

A~

h(n) =h(n—1)+ R (n)x(n)e(n) (3.106)

onde R(n) é uma matriz N x N. No caso do LMS, a matriz R(n) considerada é

1
R(n)=R="Ty. (3.107)

Ja no caso do RLS, a matriz considerada é a matriz de autocorrelacao amostral, definida
m (3.29). Assim,
R(n) = Rx(n) . (3.108)

Utilizando o algoritmo F'TF, o mesmo vetor de coeficientes obtido pelo RLS ¢é determinado
sem a necessidade do calculo explicito de f{x(n), através do uso de preditores forward e
backward.

A idéia basica do FNTF é que, nos casos em que o sinal de entrada x(n) pode ser
representando por um processo auto-regressivo de ordem L [AR(L), com L < NJ, a matriz
N x N de autocorrelacio amostral Ry (n) pode ser obtida estendendo a matriz L x L de
autocorrelagao amostral RXL (n). Em muitos casos, sinais de interesse pratico (como, por
exemplo, sinais de voz) podem ser representados como um processo AR(L). Dessa forma,

em aplicacoes de cancelamento de eco, o FNTF permite uma reducao da complexidade



34

computacional (em comparacao ao FTF) sem grande prejuizo no desempenho.

De maneira similar ao que ocorre no algoritmo RLS, o célculo explicito de f{xL (n)
e a extensdo de Ry, (n) para Ry(n) podem ser evitados. Nesse caso, assim como no
FTF, sao utilizados preditores forward e backward. Como o sinal de entrada x(n) pode
ser representado por um processo AR(L), esses preditores possuem ordem L. O célculo
dos coeficientes desses preditores é efetuado utilizando o equacionamento das predigoes
forward e backward do FTF (ou da sua versao numericamente mais estavel, o SFTF).

No célculo do ganho de Kalman, os preditores obtidos (de ordem L) s@o estendidos

com N — L zeros. Assim, o ganho de Kalman normalizado aumentado é obtido como

1

- 0 ¢(n)
k n)=|. + |- -1 3.109
On-1L
e o ganho de Kalman normalizado, como
~ On_1
k(n)| - B(n.)
—k _ _ — 3.110
[ O ] N+1(n> >\Jb(nc _ 1) b(”c 1) ( )
1
com
ne=n—N+1L. (3.111)

As varidveis ¢(n) e 5(n) representam, respectivamente, o erro de estimacao a priori dos
preditores forward e backward e Ji(n) e Jy(n) denotam, respectivamente, a soma dos erros
quadraticos dos preditores forward e backward.

Na Tabela 3.5, sao mostradas as equagoes que definem o algoritmo FNTF e as
variaveis obtidas utilizando a predicao forward e backward do algoritmo FTF. Observando
a Tabela 3.3, verifica-se que as predi¢oes do FTF possuem complexidade 6L. O calculo do
ganho de Kalman nao requer multiplicagoes adicionais, enquanto a adaptacgao dos coefici-
entes possui complexidade 2/N. Dessa forma, o FNTF possui complexidade total 2N 46 L.
Verifica-se que, para L = 0, a complexidade é a mesma do algoritmo LMS, enquanto para
L = N, obtém-se o algoritmo FTF. Dessa forma, escolhendo 0 < L < N, pode-se obter
um compromisso entre a simplicidade computacional do LMS e o desempenho do FTF.

Uma desvantagem do algoritmo FNTF em relacao ao FTF é que devem ser arma-
zenados L x (N — L) valores adicionais na meméria, devido ao uso do vetor b(n, — 1)
em (3.110). E possivel eliminar essa necessidade de meméria adicional se for utilizado
um segundo algoritmo FTF, em paralelo, cujo sinal de entrada é xz(n,). Nesse caso, no

entanto, a complexidade computacional total torna-se 2N + 12L [23].
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Tabela 3.5: Algoritmo FNTF

Inicializacao do algoritmo

k(0)=0n ~(0)=1

Varidveis obtidas do algoritmo FTF (ou SFTF)
an—1)  J(n—1) ¢(n)
b(nc - 1) Jf(nc - 1) ﬁ(nc)

Calculo do ganho de Kalman

i B 0 ¢(n) :

kyii(n) = [f((n — 1)} * Mi(n —1) _aO(]TVL—_L !
k)] - By |

[ (0 )} =kn1(n) — Ap(n. — 1) _b(nf 1

Calculo do fator de conversao

P, P
)\Jf(n — 1) )\Jb(nc — 1)
Atualizacao dos coeficientes
e(n) =d(n) — XT(n)flLs(n —1)
e(n) = y(n)e(n)
hys(n) = hg(n — 1) + k(n)e(n)

y(n) =~ —1) -

3.3 Consideracoes

Neste capitulo, foram apresentados conceitos basicos de filtragem adaptativa e al-
guns dos algoritmos adaptativos mais utilizados em aplicagoes préaticas. Um deles é o
algoritmo LMS, cujas principais caracteristicas sao a sua robustez, simplicidade e baixa
complexidade computacional (2V). No entanto, em alguns casos, o LMS pode apresentar
baixa velocidade de convergencia. Outro algoritmo bastante utilizado é o RLS, que apre-
senta, em geral, velocidade de convergéncia uma ordem de grandeza maior do que a do
LMS. No entanto, o RLS apresenta elevada complexidade computacional [O (N?)].

Uma estratégia eficiente de implementacao do RLS é o algoritmo FTF, que tira
proveito da estrutura transversal do filtro adaptativo e apresenta complexidade 7/N. Uma
desvantagem do FTF ¢é que esse algoritmo pode apresentar instabilidades numéricas em
implementagoes préaticas. Uma modificacao do FTF, denominada SFTF, visa melhorar
suas caracteristicas numéricas, com um pequeno aumento de complexidade (8N).

Outra modificacao do FTF é o algoritmo FNTF. Nesse algoritmo, considera-se que
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o sinal de entrada pode ser representado por um processo AR(L). Dessa forma, obtém-se
uma reducao na ordem dos preditores do FTF, reduzindo assim a complexidade compu-
tacional para 2N + 6L. Ajustando o valor de L de zero até N, obtém-se um compromisso

entre a baixa complexidade do LMS e o desempenho superior do FTF.



4 Deteccao de Double-Talk

Neste capitulo, sao discutidas algumas estratégias utilizadas para a deteccao de
double-talk em uma ligacao telefonica. O procedimento geral de deteccao de double-talk e

alguns algoritmos utilizados para tal funcao sao apresentados e discutidos.

4.1 Detectores de Double-Talk

Na Figura 4.1, é mostrada a estrutura basica de um cancelador de eco. Como dis-
cutido nos Capitulos 2 e 3, o algoritmo adaptativo em um cancelador utiliza o sinal de
voz do usuério do far-end x(n) e o seu eco d(n) para refinar a medida h(n) da resposta
ao impulso h(n). No entanto, nao se tem acesso diretamente ao sinal de eco d(n). O sinal
disponivel para o cancelador de eco é s(n), resultado da soma de d(n) com o sinal de voz
do usudrio no near-end v(n). Assim, deve existir um mecanismo de controle que diminua
ou interrompa a adaptacao dos coeficientes nos periodos em que existe, simultaneamente,
eco do usudrio no far-end e sinal de voz do usuario no near-end. A parte principal desse

mecanismo de controle é o detector de double-talk (DTD) [17].

Cancelador de eco

—p  Cnendordeco
h(n) h(n)
Usuério no Usudrio no
far—-end near—end
d(n) d(n)
- +
e(n) F sl AN o)
pu——Y G pae—

Figura 4.1: Estrutura basica de um cancelador de eco.

Existem diferentes métodos para deteccao de double-talk propostos na literatura.
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Em geral, esses métodos operam como descrito a seguir:

1. Uma variavel de decisao &£(n) é calculada, utilizando os sinais disponiveis z(n), s(n),

e(n) e d(n), e os coeficientes da resposta ao impulso h(n).

2. A variavel £(n) é comparada a um limiar pré-definido T' e double-talk é assumido

quando &(n) < T.

3. Uma vez que double-talk é assumido, a adaptacao dos coeficientes é interrompida

por um nimero minimo de amostras N,,4.

4. Se a condigao &(n) < T se mantiver falsa por mais do que N, amostras, a adaptacao

dos coeficientes recomega.

Algumas abordagens para deteccao de double-talk podem falhar sob certas condigoes
na pratica. Em particular, para algumas técnicas, nao se pode dispor de um limiar 7" que
seja independente das caracteristicas do sistema (como, por exemplo, poténcia dos sinais
envolvidos ou atenuagao da resposta ao impulso). Dessa forma, o valor de T' deve ser
ajustado para cada caso, o que pode ser indesejavel em certas aplicagoes.

Uma outra condicao que pode levar a falha é a dependéncia do algoritmo de deteccao
de double-talk do valor dos coeficientes do filtro adaptativo ﬁ(n) Quando essa dependéncia

existe, alguns fatores devem ser levados em conta, a saber:

e Uma falha na deteccao de double-talk pode fazer o algoritmo adaptativo divergir, o
que por conseqiiéncia pode impactar a deteccao de double-talk nos instantes seguin-

tes.

e Uma mudanca abrupta na resposta ao impulso do sistema pode ser interpretada
de forma errada como sendo double-talk, impedindo a adaptagao do filtro a nova

condicao.

e Na inicializacdo do cancelador de eco [ou seja, quando h(n) = 0], deve existir uma

estratégia que permita a adaptagao do filtro antes do inicio da deteccao de double-

talk.

De maneira geral, o desempenho de um detector de double-talk pode ser caracteri-

zado pelas seguintes grandezas:

e Probabilidade de falso alarme P:. Probabilidade de falsa deteccao de double-talk, ou
seja, de double-talk ser declarado quando nao hé atividade do usuario do near-end
[v(n) = 0].
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e Probabilidade de deteccao Py. Probabilidade da correta deteccao de double-talk, ou

seja, de double-talk ser declarado quando existe atividade do usuario do near-end

[v(n) # 0].

e Probabilidade de perda P, = 1— P4. Probabilidade de double-talk nao ser detectado

quando existe atividade do usudrio do near-end [v(n) # 0].

Tipicamente, existe uma relacao de compromisso entre a baixa probabilidade de falso
alarme P; e a baixa probabilidade de perda P,,, que é controlada pelo valor do limiar 7.
Em sistemas de cancelamento de eco, a penalidade associada as perdas é elevada quando
comparada a dos falsos alarmes, ja que essas situacoes podem acarretar divergéncia do
filtro adaptativo. Ja os falsos alarmes causam, em geral, uma redugao na velocidade de
convergencia do filtro.

Algumas técnicas conhecidas para deteccao de double-talk sao discutidas na seqiién-

cia.

4.2 Algoritmo Geigel

O algoritmo Geigel [7] é um algoritmo cldssico e bastante simples para detecgao de
double-talk. Nesse algoritmo, assume-se que a poténcia média do sinal de eco é menor do
que as dos sinais de voz dos usuarios do far-end e do near-end. Dessa forma, nas situagoes
em que o sinal s(n) recebido pelo cancelador de eco tem baixa poténcia [em relagdo ao
sinal z(n)], pode-se considerar que nao hé atividade do usuério do near-end (e, portanto,

nao hé double-talk).

A variavel de deteccao considerada é

o = Xl 4.1
onde x(n) = [z(n) z(n—1) --- z(n— N +1)]" é o vetor de amostras do far-end, N

denota o niimero de amostras passadas consideradas no célculo de £(n)¢ e ||| caracteriza
a norma infinita de um vetor. Geralmente, o valor de N corresponde a ordem do filtro
adaptativo considerado, visando assim abranger todo o tempo de atraso do caminho do
eco.

O limiar T é escolhido de forma a compensar um valor especifico de atenuacao média
do caminho do eco. Uma desvantagem do algoritmo Geigel é que, em muitas situagoes,

nao é possivel conhecer a priori esse valor de atenuacao.
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4.3 Método da Correlagcao Cruzada

Um outro método de deteccao de double-talk utiliza a correlacao entre o vetor de
amostras do far-end x(n) e o sinal do near-end s(n) para deteccao de double-talk [10].
A medida de correlacao considerada é o vetor de coeficientes de correlacao cruzada, dado

por

E [x(n) s(n)]
VE[22(n)] E [s2(n)]
= Ix (4.2)

Oz 0s

CXS

onde E (.) denota o valor esperado, ry; = E[x(n)s(n)] é o vetor de correlagao cruzada
entre x(n) e s(n) e 0, e 0, sdo os desvios-padrao de z(n) e s(n), respectivamente.

O coeficiente de correlacao cruzada aproxima-se da unidade quando a correlagao é
maxima e de zero quando é minima. Assim, se os valores dos componentes de cy, sao
baixos [indicando baixa correlagao entre x(n) e s(n)], pode-se assumir que o sinal s(n)
nao é composto inteiramente por eco (o que caracteriza uma situacao de double-talk).

Dessa maneira, a variavel de deteccao do método da correlagao cruzada é definida como

500 = HCXSHOO

. Hl"stoo

Oz 0s

(4.3)

Em aplicacoes praticas, as grandezas estatisticas utilizadas em (4.2) devem ser es-
timadas a partir de xz(n) e s(n), que geralmente sdo nao-estacionarios. Essas grandezas

podem ser obtidas recursivamente como segue:

x(n)s(n) + Afxs(n — 1) (4.4)
23 (n) + A2 (n — 1) (4.5)

Txs(n)

G,2(n)

75" (n)

s*(n) + A\d*(n — 1) (4.6)

onde 0 < A <1 é o fator de esquecimento. Assim, a varidavel de deteccao pode ser obtida

COo1mo

cc(n) = ||CXS(n)||oo
_ ers)(n>Hoo . (4.7)

A principal desvantagem do método da correlacao cruzada é que o valor 6timo do

limiar 7" pode ter grande variagdo dependendo das condigoes de operagao [12].
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4.4 Método da Coeréncia Espectral

Em vez de utilizar diretamente a correlacao cruzada, é possivel utilizar a coeréncia

espectral entre os sinais z(n) e s(n) como um indicativo da presenca de double-talk [9].

A coeréncia espectral entre os sinais z(n) e s(n) é definida como

‘(I)m(w)ﬁ

V2o(w) = T, ()P, () (4.8)

onde ¢, (w) e ®4(w) representam, respectivamente, a densidade espectral de poténcia de

z(n) e s(n), N
Oy(w) = Y ra(k)e " (4.9)
Oy(w) = > ry(k)e (4.10)

®,s(w) é a densidade espectral cruzada de poténcia entre z(n) e s(n),
Opo(w) = > ras(k)e " (4.11)

e r.(k), rs(k) e rzs(k) denotam, respectivamente, as autocorrelagoes de z(n) e s(n) e a
correlacao cruzada entre esses dois sinais. Assim como o coeficiente de correlacao cruzada,
a coeréncia espectral aproxima-se da unidade quando a correlacao entre z(n) e s(n) é
elevada e de zero quando a correlagao é baixa. Dessa forma, valores baixos de 2 (w)
podem ser utilizados como um indicativo da presenca de double-talk.

No método da coeréncia espectral, a variavel de decisao considerada é uma média

de valores de 72, (w) avaliados em determinadas freqiiéncias. Assim,

1 M-1
Sor =77 D Taolwm) (4.12)
m=0
onde wyp,wr, ...,wy_1 representam freqiiéncias de interesse.

Em aplicagoes praticas, a coeréncia espectral deve ser estimada a partir dos si-
nais z(n) e s(n) recebidos pelo cancelador de eco. Uma possivel abordagem ¢ estimar a
coeréncia espectral através do processamento de blocos de amostras dos sinais de entrada.
Os i-ésimos blocos de amostras sao denotados por x%(n) e si(n) e sdo formados segmen-
tando os sinais z(n) e s(n) por uma janela de L amostras. Tipicamente, cada novo bloco

contém 5 a 10 novas amostras. Para cada bloco i, sao estimadas as densidades espectrais
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de poténcia @ (w), P%(w) e @ (w) através do método multi-janelas [24]. Portanto,

K1, wi, 2
, 1 X (w
Py(w) = 2= | "f ) (4.13)
k=0 k
K1 i/ \(2
i 1 Sh(w
Pi(w) = = | ’“i ) (4.14)
k=0 k
K-1 ~; P *
Y 1 St(w) [ X (w
k=0

onde X} (w) e Si(w) denotam, respectivamente, o k-ésimo autoespectro dos blocos de
amostras z%,(n) e si(n), Ay é o autovalor associado ao k-ésimo autoespectro e K repre-
senta o numero de janelas consideradas. Os k-ésimos autoespectros X (w) e Si(w) sao,

respectivamente, dados por

~

-1

Xi(w) zy(n)gr(n)e " (4.16)

T
L4

sp(n)gp(n)e " (4.17)

0

Si(w)

n

onde ¢ (n) representa a seqiiéncia de Slepian de ordem k [24]. As seqiiéncias de Sle-
pian tém a propriedade de apresentarem seu espectro maximamente concentrado em uma

determinada largura de banda W, atendendo a seguinte equacao:

Aur(n ZZZIO {senﬁ?/;;ﬂ; . _>m)] ¢k(m)} . (4.18)

Em geral, sao utilizados
K = |2LW| (4.19)

autoespectros no céalculo das densidades espectrais.
Na prética, (4.16) e (4.17) podem ser calculadas de forma eficiente através da FFT.
Assim, a estimativa da coeréncia espectral para o i-ésimo bloco de amostras pode ser

escrita como

A 2
o' (k
[ (k)] = —‘ x() (4.20)
@7, (k) ®4(k)
onde k denota o indice da FFT. Nesse caso, a varidavel de deteccao é obtida por
1 M- 1
m:0

onde kg, k1,...,ky—1 denotam os indices da FFT que correspondem as freqiiéncias de
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interesse. Usualmente, considera-se uma faixa de freqiiéncia de aproximadamente 300 Hz
a 2000 Hz para o cdlculo de &,

As principais desvantagens do método da coeréncia espectral para a deteccao de
double-talk consistem no seu elevado custo computacional (principalmente para valores
grandes de L) e a dificuldade na determinacao de um valor do limiar 7" que apresente

desempenho adequado para uma grande variedade de condigoes de operacao.

4.5 Método da Correlacao Cruzada Normalizada

O método da correlagao cruzada normalizada (NCC) para detecgao de double-talk é
baseado no método da correlagao entre x(n) e s(n). A sua principal vantagem é obter um
valor constante para £(n) quando v(n) = 0, independente de quaisquer caracteristicas do
sistema.

Da Figura 4.1, observa-se que o sinal s(n) recebido pelo cancelador de eco é
s(n) =d(n) 4+ v(n). (4.22)
Dessa forma, a variancia do sinal s(n) é
ol=o03+02. (4.23)

J& a variancia do sinal d(n) pode ser escrita como

07 =h"Rh (4.24)
onde o vetor h = [h(0) h(1) --- h(N —1)]" caracteriza a resposta ao impulso do sistema.
Dado que d(n) = h¥x(n), tem-se

h=R_'ryy. (4.25)

Assim, pode-se reescrever (4.24) como
or=rr R 're . (4.26)

Entao, assumindo que o sinal de entrada z(n) e o sinal de voz do near-end v(n) sao

nao-correlacionados, obtém-se

re. = B [x(n)s(n)] = E{x(n) [d(n) + v(n)]}

= Txq - (427)
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Assim, ¢ pode ser expresso como

o2 =1L R'ry, . (4.28)

S

A varidvel de detecgao do NCC é obtida calculando-se a razao entre o3 e o2. Portanto,

2 T -1
95 _ r . Ry 'rys

chc = U_g

(4.29)

2
05

O célculo de &yee, de acordo com (4.29), depende apenas dos sinais x(n) e s(n), que sdo

os sinais disponiveis para o cancelador de eco.

Agora, reescrevendo (4.29) como

2 2
_ 04 0y
Enoc = 0_52, = —03 n 03 (4.30)

observa-se que, quando existe double-talk [v(n) # 0], o denominador de (4.30) torna-se
maior do que seu numerador. Dessa forma, a deteccao de double-talk pode ser realizada
considerando 7" = 1. Contudo, costuma-se na pratica utilizar um valor T < 1, visando
compensar possiveis erros de estimacgao das grandezas estatisticas bem como a presenca
de ruido.

Assim como no método da correlagao cruzada, as grandezas estatisticas requeridas
para o calculo de &ycc podem ser estimadas recursivamente. As estimativas do vetor de
correlagao cruzada entre x(n) e s(n) e da variancia do sinal s(n) sao obtidas, respectiva-
mente, por (4.4) e (4.6). Ja a estimativa da matriz de autocorrelagdo de x(n) pode ser
determinada através de (3.29). Dessa forma, a varidvel de detec¢ao pode ser obtida como

Txs (n>TR;1 (n)rys(n) .

a3 (n)

Ence (n) =

(4.31)

Para valores elevados de N, a inversdo da matriz Rx(n) pode acarretar elevada carga
computacional. Assim, visando reduzir a complexidade da implementacao, pode-se evitar
o cdlculo de R !(n) assumindo que o filtro adaptativo tenha convergido. Nesse caso,
tem-se

h = R_'ry, ~ h(n) (4.32)

onde h(n) = [ho(n) hi(n) -+ hy_1(n)]T é o vetor de coeficientes do filtro adaptativo.

Assim, é possivel aproximar (4.31) por

() o P

(4.33)

Assumindo ainda a convergéncia do filtro adaptativo, uma outra estratégia para simplificar
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a implementagao do NCC ¢ utilizar a réplica do eco ci(n) no calculo da variancia do sinal
d(n). Assim,
o3(n) = 02(n) = d*(n) + Ao3(n — 1) . (4.34)

Entao, substituindo (4.34) em (4.31), obtém-se a aproximacao

Enco(n) ~ ;l

(4.35)

O célculo aproximado de &ycc(n) através de (4.33) ou (4.35) é sedutor do ponto
de vista de complexidade computacional. No entanto, em ambos os casos, a qualidade
da aproximagao (e, portanto, o desempenho do detector de double-talk) depende de a

convergencia dos coeficientes do filtro adaptativo ter sido alcancada.

4.6 Resultados de Simulacao

Nesta secao, sao apresentados resultados experimentais visando avaliar o desempe-
nho das técnicas apresentadas para deteccao de double-talk. A maneira escolhida aqui para
essa avaliacao € através do valor de P, obtido para um dado valor de Pr. Nos experimentos

realizados, a probabilidade de falso alarme Pr é medida como

N,
P = T;T (4.36)

onde N, é o nimero de amostras em que hé somente atividade do usuario do far-end
[z(n) # 0 e v(n) = 0] e N pr € 0 nimero de amostras desse conjunto nas quais é declarado
double-talk. J& a probabilidade de perda P, é medida como

Na:,v,DT

P,=1-
N:Jc,v

(4.37)

onde N,, ¢ o nimero de amostras em que ha atividade dos usudrios do far-end e do
near-end [z(n) # 0 e v(n) # 0] € Ny pr € 0 nimero de amostras desse conjunto nas quais
¢ declarado double-talk. Nos experimentos realizados, o valor de T" é ajustado de modo a
obter P; =0, 1.

Quando se comparam diferentes técnicas para deteccao de double-talk, é interessante
medir P, para diferentes valores da razao near-end para far-end (NFR), a qual caracteriza

uma medida da energia do sinal do near-end em relacao a do far-end. Assim,

2
NFR = 10log,, (%) . (4.38)

)

Nos testes realizados, foram utilizado 10 pares de arquivos de voz como sinais de
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far-end e near-end. Esses arquivos, extraidos de uma base de dados de sinais de voz, sao
amostrados em 8 kHz e possuem em média um minuto de duracao. Para cada par de
arquivos, os diferentes valores de NFR sao obtidos aplicando um ganho ao sinal corres-
pondente ao near-end. J& os sinais de eco sao obtidos através da convolucao dos sinais
referentes ao far-end com diferentes vetores de coeficientes. Cada um desses vetores cor-
responde as primeiras N, = 256 amostras de uma resposta ao impulso medida (através
de um processo de identificagao de sistemas) em uma situacao real de eco de linha.

O desempenho do método da correlacao cruzada e do NCC depende do fator de
esquecimento \ utilizado na estimacao recursiva das estatisticas dos sinais envolvidos. Na
Figura 4.2, é mostrada a curva de probabilidade de perda P, obtida pelo NCC, consi-
derando diversos valores de A. Nesse experimento, realizado com um par de arquivos de
far-end e near-end, a variavel de detecgao é calculada através de (4.31) e sdo considerados
N = 256, P = 0,1 e NFR = —5 dB. Observa-se que os melhores resultados sao obtidos
para valores de \ inferiores a 0,996. Essa caracteristica é também observada considerando

outros valores de NFR e P;. Assim, nos experimentos realizados, é utilizado A = 0,995.

0,35

o
w

0,25

o
N

0,15

Probabilidade de perda, P,
o
[

0050y
666600206

0,986 0,988 0,99 0,992 0,994 0,996 0,998
Fator de esquecimento, A

Figura 4.2: Influéncia do fator de esquecimento A no método da correlagao cruzada nor-
malizada para NFR = —5 dB e probabilidade de falso alarme P; = 0, 1.

Na Figura 4.3, ¢ mostrada uma comparagao entre os desempenhos do algoritmo de
Geigel, do método da correlacao cruzada, do método da coeréncia espectral e do NCC.
Sao considerados valores de NFR entre —20 dB e 10 dB, que correspondem a valores
usualmente observados em aplicagoes praticas. Para cada método, é determinado um valor
para o limiar 7" de modo que, levando em conta todos os valores de NFR, obtenha-se na

média P = 0,1. No método da coeréncia espectral, sao utilizados blocos com L = 256
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amostras, tomando 128 novas amostras por bloco e W = 0,02. A faixa de freqiiéncias

considerada no calculo da varidavel de deteccao desse método é de 280 Hz até 2200 Hz.

0,6

: . | —H&— Algoritmo de Geigel
i —A— Correlagéo Cruzada Convenciong
05 ™~ i | —s— Coeréncia Espectral y
& —O— Correlagédo Cruzada Normalizad

Probabilidade de perda, P,
° ° o
N w »

°
o

0 1 1 + 2
-15 -10 -5 0 5 10

Razao near-end para far-end, NFR (dB)

Figura 4.3: Comparagao dos valores de P, obtidos por diferentes técnicas, considerando
uma probabilidade de falso alarme P =0, 1.

Observa-se que o método do NCC apresenta melhor desempenho para todos os valo-
res de NFR considerados. O método da correlagao cruzada convencional obtém resultados
préximos aos obtidos pelo NCC apenas para valores elevados de NFR (aproximadamente,
maior do que 1 dB), enquanto o método da coeréncia espectral e o algoritmo de Geigel
apresentam, de maneira geral, os piores desempenhos. Na Tabela 4.1, sao mostrados os
valores de T utilizados nos experimentos para cada uma das técnicas. Verifica-se que o
valor de T" obtido experimentalmente para o NCC é muito proximo de 1, que é o limiar

tedrico 6timo para esse método.

Tabela 4.1: Valor do Limiar 7" Obtido para Diferentes Técnicas

Método T
Algoritmo de Geigel 19,520
Correlacao Cruzada 0,661
Coeréncia Espectral 0,274

Correlacao Cruzada Normalizada 0,996

4.7 Consideracoes

Neste capitulo, foram discutidas algumas técnicas disponiveis na literatura para a

deteccao de double-talk em sistemas de cancelamento de eco. A mais simples delas é o
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algoritmo de Geigel, que considera que existe uma atenuacao fixa entre o sinal do usuario
no far-end e o seu eco. Uma desvantagem desse algoritmo é que nem sempre se conhece
a priori esse valor de atenuacgao. Ja nos métodos da correlacao cruzada e da coeréncia
espectral, considera-se que a correlagdo entre os sinais z(n) e s(n) é baixa quando s(n)
¢ contaminado pelo sinal de voz do usudrio do near-end, indicando assim a presenca
de double-talk. No entanto, nesses dois métodos, nao existe um limiar de deteccao que
seja independente das caracteristicas dos sinais e dos sistemas. O método da coeréncia
espectral tem ainda como desvantagem uma elevada complexidade computacional.

O método da correlagdo cruzada normalizada (NCC) tem como grande diferencial
apresentar um limiar de deteccao que nao depende das caracteristicas do sistema. No
entanto, a implementagao direta desse método requer a inversao de uma matriz N x N
para todo n, que pode acarretar elevado custo computacional para valores elevados de N.
O célculo da inversa dessa matriz pode ser evitado considerando algumas simplificacoes,
que, no entanto, tornam a variavel de deteccao dependente do valor dos coeficientes do

filtro adaptativo do cancelador de eco.



5 Implementacao Eficiente do
Método da Correlacao Cruzada
Normalizada

Nesse capitulo, é discutida uma estratégia eficiente para a implementagao do método
da correlagao cruzada. A principal vantagem dessa estratégia é depender apenas do co-
nhecimento dos sinais do far-end e do near-end, nao levando em conta outras varidveis do
sistema. Na abordagem proposta, uma versao de baixa complexidade do algoritmo RLS é
utilizada para efetuar uma parte importante dos calculos, eliminando assim a necessidade

de algumas aproximacoes usuais.

5.1 Abordagem Considerada

Conforme discutido no Capitulo 4, a principal vantagem do método da correlacao
cruzada normalizada (NCC) para a deteccao de double-talk é que se pode determinar um
limiar de deteccao 6timo nao dependente das caracteristicas do sistema e dos sinais en-
volvidos. Para obter a variavel de deteccao do NCC, é necessario determinar a inversa da
matriz de autocorrelacao do sinal de entrada, o que pode demandar elevada carga com-
putacional. Existem disponiveis na literatura algumas formas simplificadas do NCC que
evitam o cdlculo da inversa de Ry (n). Nessas estratégias, no entanto, existe a dependéncia
do vetor de coeficientes do filtro adaptativo fl(n) Tal dependéncia pode, em aplicacoes
praticas, gerar uma série de problemas, principalmente na fase inicial de operacao do can-
celador de eco e nas situagoes em que existe uma modificagao no caminho do eco. Dessa
forma, é desejavel obter uma maneira eficiente de calcular a varidvel de detecgao do NCC
diretamente a partir de (4.31), sem a dependéncia de fl(n) Um possivel caminho é obter,
de maneira recursiva, diretamente a matriz R'(n), evitando assim a inversao explicita de
Ry (n). Para tal, como visto no Capitulo 3, pode ser utilizada a atualizacao recursiva de
R '(n) do algoritmo RLS, através de (3.37). Ainda assim, tal procedimento requer uma
complexidade computacional elevada, pois a implementacao de (3.37) e (4.31) demanda

O (N?) multiplicagoes.



50

Uma alternativa mais interessante para determinar o (n) pode ser obtida consi-
derando o vetor de coeficientes ﬁLs(n) obtido pelo algoritmo RLS. Considerando os sinais
de entrada z(n) e s(n), o RLS atualiza de maneira recursiva o vetor de coeficientes que
obedece a equagao

hus(n) = Ry (n)rxs(n) - (5.1)

X

A relagao (5.1) se mantém nao importando a natureza dos sinais z(n) e s(n). Dessa forma,
tanto nas situagoes em que s(n) é composto apenas pelo eco quanto nas situagoes em que
existe double-talk, o vetor de coeficientes h,¢(n) é exatamente o produto de R;'(n) por
rys(n). Esse mesmo resultado é utilizado no célculo da varidvel de detecgao do NCC, que

¢é entao escrita como R
Iyo(n)his(n)

ay(n)

chc(n) = (5.2)

A utilizagao de (5.2) para o calculo de &ycc(n) é interessante do ponto de vista prético,
pois versoes de complexidade reduzida do RLS podem ser utilizadas como um método
eficiente para o calculo do vetor ﬁLs(n). Dessa forma, elimina-se a necessidade do célculo
explicito da matriz Rg!(n).

E importante observar que aqui, os coeficientes determinados pelo algoritmo RLS
nao sao interpretados como aqueles de um filtro adaptativo em uma aplicacao convencional
de cancelamento de eco. Dado que tais coeficientes sao adaptados inclusive durante os
instantes de double-talk, nao hé garantia de que flLs(n) estime adequadamente o caminho
do eco.

Assim, o algoritmo proposto para deteccao de double-talk pode ser implementado

seguindo 0s passos:

1. Céleulo de hys(n) utilizando uma versao de baixa complexidade do algoritmo RLS.
2. Atualizacao de ry,(n) e o} (n) usando (4.4) e (4.6).
3. Calculo de &yoc(n) através de (5.2).

Um possivel caminho para a implementacao do NCC ¢ utilizar o algoritmo SFTF
para o calculo de By (n). Esse algoritmo possui baixa complexidade computacional, em
relacao ao RLS convencional, e suas caracteristicas numéricas sao melhores do que as do
FTF. No entanto, o algoritmo SFTF pode ainda apresentar instabilidade numérica caso o
valor de \ seja muito pequeno [22]. Em [22], é mostrado que um comportamento numérico
satisfatorio é obtido se

1> A> A (5.3)
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com
0,4
)\MIN =1- W . (54)

Para N = 256, tem-se \yiny ~ 0, 9985. No entanto, observa-se pela Figura 4.2 que a faixa de
valores para A definida em (5.3) nao corresponde a de melhor desempenho. A abordagem
aqui escolhida para obter estabilidade numérica sem comprometer o desempenho é utilizar,
para o calculo de flLS(n), um fator de esquecimento, designado como Ay, g, diferente daquele
denotado por A, usado em (4.4) e (4.6). Os valores considerados nos experimentos sao
Ares = 0,9999 e A = 0,995.

Na Figura 5.1, é mostrada uma comparacao de desempenho entre a implementacao
do NCC considerando o algoritmo SFTF e a implementacao considerando o calculo
explicito de R;!(n) (denominada implementagio convencional). A metodologia aqui uti-
lizada é a mesma considerada na Segao 4.6. Verifica-se que o uso de Ay ¢ no célculo de

flLS(n) através do algoritmo SFTF nao traz grande impacto ao desempenho do método.

0,12

: —O— Correlagdo Cruzada Normalizada
i —H— Correlagdo Cruzada Normalizada (SFTR)

0,04

Probabilidade de perda, P,

o
o
V]

Tis “10 s 0 5 10
Razao near-end para far-end, NFR (dB)
Figura 5.1: Comparacao dos valores de P, obtidos pela implementacao proposta do NCC,

com Aprs = 0,9999 e A = 0,995, e o algoritmo convencional, considerando uma probabi-
lidade de falso alarme P; = 0, 1.

5.2 Implementacao do NCC Utilizando o Algoritmo
FNTF

Uma alternativa para reduzir a complexidade computacional da implementacao pro-
posta é utilizar o algoritmo FNTF para o calculo de flLS(n). Nesse caso, um parametro

que influencia o desempenho do método é a ordem N, dos preditores. Na Figura 5.2,
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¢ mostrada a curva da probabilidade de perda P, em fungao de N,, considerando um
experimento com um par de arquivos de far-end e near-end. Observa-se que a redugao
da ordem dos preditores nao prejudica substancialmente o desempenho do método. Mais
ainda, o melhor caso corresponde a [N, = 0. Essa caracteristica ¢ também observada consi-
derando outros valores de NFR e F;. Assim, esse valor de IV, é utilizado nos experimentos

que seguem.

0.1
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0,01

5 10 15 20 25 30 35 40
Ordem dos preditores, NV,

Figura 5.2: Influéncia da ordem dos preditores IV, considerando NFR = —5dBe F; =0, 1.

Na Figura 5.3, ¢ mostrada uma comparagao da implementagao proposta, utilizando
o algoritmo FNFF com N, = 0, com a implementacao convencional. Verifica-se que o de-
sempenho nos dois casos ¢ bastante proximo. Ja na Tabela 5.1, ¢ mostrada a complexidade
computacional de cada uma das etapas da implementacao do NCC proposta, considerando
o algoritmo FNTF com N, = 0. Verifica-se que a complexidade computacional total da

implementacao proposta é 5/V.

Tabela 5.1: Complexidade Computacional da Implementacao Proposta

Etapa Complexidade
Calculo de ﬁRLS(n) 2N
Atualizagao recursiva de ry,(n) e o (n) 2N
Calculo de &yoe(n) N
ToTAL 5N

E possivel reduzir a complexidade do NCC se forem assumidas algumas suposicoes
sobre os sinais envolvidos. Em particular, considerando que sinais de voz tém a maior

parte de sua energia concentrada em baixas freqiiéncias, pode-se (em determinados casos)
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Figura 5.3: Comparacao dos valores de P, obtidos pelo NCC considerando o algoritmo
FNTF, com N, = 0, em relagao ao NCC convencional.

realizar a deteccao de double-talk usando uma taxa de amostragem menor do que a taxa do
sistema, sem grande prejuizo de desempenho. Assim, a dimensao N dos vetores utilizados

na deteccao de double-talk reduz-se para
N, = — (5.5)

onde L caracteriza o fator de redugao da taxa de amostragem. Considerando ainda que o
nimero total de operagoes é também reduzido por um fator L (devido a redugao na taxa
de amostragem), a complexidade total do método torna-se

5N

=Tz

(5.6)

Na Figura 5.4, é mostrada uma comparacao do desempenho do NCC baseado no
FNTF com diferentes fatores de redugao de taxa de amostragem do sistema. Observa-se
que até o valor da freqiiéncia de amostragem f; = 2 kHz (que corresponde ao fator de

reducao L = 4), ndo hé perda significativa de desempenho.

5.3 Consideracoes

Neste capitulo, foi apresentada uma implementacao eficiente do método da cor-
relagdo cruzada normalizada (NCC) para deteccao de double-talk que nao depende dos
coeficientes do filtro de cancelamento de eco. Na implementacao proposta, uma parte

importante dos calculos é efetuada através do algoritmo RLS. Assim, utilizando o al-
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Figura 5.4: Probabilidade de perda P, para diferentes freqiiéncias de amostragem.

goritmo FNTF (uma versao de baixa complexidade do RLS), com preditores de ordem
zero, o NCC pode ser implementado com complexidade de 5N. Pode-se adicionalmente
reduzir a complexidade computacional se a deteccao de double-talk for realizada usando
uma taxa de amostragem inferior a do sistema. Resultados de simulagao mostraram que
a implementacao proposta apresenta um desempenho equivalente ao da implementacao
convencional do método da correlagao cruzada normalizada envolvendo a inversao de uma
matriz N x N. Além do mais, observa-se que a deteccao de double-talk pode ser realizada
usando uma taxa de amostragem tao baixa quanto f; = 2 kHz, sem prejuizo significativo
ao desempenho. Nessa situacao, a complexidade da abordagem proposta pode ser tao

baixa quanto 0,3N.



6 Consideracoes Finais

Neste trabalho, foi apresentada uma abordagem eficiente para a implementagao
do método da correlagdo cruzada normalizada (NCC) para deteccao de double-talk em
sistemas de cancelamento de eco. Neste capitulo, os principais pontos do trabalho sao

discutidos e algumas propostas para trabalhos futuros sao sugeridas.

6.1 Sumario e Discussao dos Resultados

No Capitulo 2, é apresentada uma introdugao geral aos sistemas de cancelamento
de eco. Sao discutidos os tipos de eco mais relevantes em telefonia, que sao o eco de linha
e 0 eco acustico. A abordagem usualmente considerada para solucionar o problema do
eco ¢ a utilizacao de um cancelador de eco. Nesses sistemas, uma réplica do sinal de eco
é subtraida do sinal de voz contaminado pelo eco. Dessa forma, nao ha a interrupcao do
caminho da voz dos usudrios, preservando assim a qualidade da conversacao. Em geral, a
resposta ao impulso do caminho do eco é estimada utilizando um algoritmo de filtragem
adaptativa. O algoritmo adaptativo tem como objetivo obter de forma iterativa uma
estimativa da resposta ao impulso do caminho do eco, visando gradualmente reduzir a
diferenca entre o sinal de eco e a sua réplica. No entanto, a adaptacao do filtro deve ser
interrompida nos instantes em que hé fala nos dois lados da linha (double-talk). Dessa
forma, é indispensavel o uso de um detector de double-talk associado aos sistemas de
cancelamento de eco.

No Capitulo 3, sao apresentados alguns algoritmos de filtragem adaptativa usual-
mente considerados em aplicagoes praticas. O algoritmo mais popular é o LMS, cujas
principais caracteristicas sao a sua robustez, simplicidade e baixa complexidade compu-
tacional. No entanto, em determinadas situacoes, o LMS pode exibir baixa velocidade
de convergéncia. Outro algoritmo bastante utilizado em aplica¢oes praticas é o RLS. Em
relagdo ao LMS, o RLS apresenta velocidade de convergéncia substancialmente maior. A
desvantagem desse algoritmo, porém, é a sua elevada complexidade computacional. Exis-

tem, no entanto, algumas estratégias de implementacao do RLS que apresentam menor
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complexidade. Uma delas é o algoritmo FTF, que tira proveito da estrutura transversal do
filtro adaptativo. No entanto, o FTF é reconhecido ser numericamente instavel, quando
implementado com precisao finita. Uma modificacao do FTF, denominada SFTF, visa
melhorar as suas caracteristicas numéricas com um pequeno aumento de complexidade.
Outra modificagao do FTF é o algoritmo FNTF'. Nesse algoritmo, considera-se que o sinal
de entrada pode ser representado por um processo auto-regressivo AR(L). Assim, ajus-
tando o valor de L de zero até N, obtém-se um compromisso entre a baixa complexidade
do LMS e o desempenho superior do FTF.

No Capitulo 4, sao mostradas algumas técnicas disponiveis na literatura para a de-
teccao de double-talk. A mais simples delas é o algoritmo de Geigel, que é baseado na
comparacao de nivel entre os sinais do far-end e do near-end. No entanto, nesse algo-
ritmo, deve-se conhecer a prior: o valor da atenuagao entre o sinal do far-end e o seu eco,
o que nem sempre é possivel na pratica. Nos métodos da correlacao cruzada e da coeréncia
espectral, considera-se que a correlacao entre os sinais do far-end e do near-end é baixa
quando existe double-talk. Uma desvantagem desses métodos é que nao existe um limiar
de detecgao que seja independente das caracteristicas do sistema e dos sinais envolvidos.
O método da correla¢ao cruzada normalizada (NCC) tem como principal vantagem apre-
sentar um limiar de detecgao que nao depende dessas caracteristicas. A desvantagem desse
método é que a sua implementacao envolve a inversao de uma matriz N x N, o que pode
acarretar elevado custo computacional. O calculo dessa matriz inversa pode ser evitado
considerando algumas simplificacoes, que fazem com que o calculo da variavel de deteccao
passe a depender dos coeficientes do filtro adaptativo do cancelador de eco. Resultados de
simulagao mostram o desempenho superior do método da correlagao cruzada normalizada
em relacao aos outros métodos apresentados.

No Capitulo 5, é descrita a implementacao proposta do NCC. Nessa implementacao,
nao ha a dependéncia do filtro adaptativo utilizado no cancelamento de eco. A parcela
mais significativa do calculo da variavel de deteccao do NCC pode ser realizada através
de uma versao de baixa complexidade do algoritmo RLS. Utilizando o algoritmo FNTF
e considerando L = 0, o NCC pode ser implementado com complexidade de 5N. Pode-se
obter uma reducgao ainda maior da complexidade se a deteccao de double-talk for reali-
zada utilizando uma taxa de amostragem inferior a do sistema. Resultados de simulagao
mostram que o desempenho da implementacgao proposta é equivalente ao obtido pela im-
plementagao direta do NCC (que envolve inversdo de uma matriz N x N). Verifica-se
ainda que a deteccao de double-talk pode ser realizada considerando uma taxa de amos-
tragem tao baixa quanto f; = 2 kHz, sem perda significativa de desempenho. Dessa forma,

a complexidade da abordagem proposta pode ser tao baixa quanto 0,3N.
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6.2 Propostas para Trabalhos Futuros

Na abordagem considerada neste trabalho para a implementacao do NCC, uma
parte significativa dos célculos é realizada pelo algoritmo RLS. Aqui, foi considerado o
uso do algoritmo FNTF. No entanto, outras versoes do RLS podem ser consideradas.
Em particular, podem ser explorados algoritmos que trabalhem em blocos, como o fast
subsampled-updating SF'TF [25]. Para valores elevados de N, esse algoritmo pode apresen-
tar complexidade computacional menor até do que a do algoritmo LMS. Podem também
ser consideradas implementacoes do NCC diretamente no dominio da freqiiéncia, o que

poderia reduzir ainda mais a complexidade computacional do método.
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