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Comparaéo de algoritmos adaptativos para
cancelamento de eco &tico

Bruno C. Bispo e Sergio L. Netto

Resumo— Neste artigo $i0 comparados diferentes algoritmos de teleconferéncia. Os algoritmos adaptativos aqui densi
adaptativos para cancelamento de eco acustico. Entre osgat rados incluem oleast-mean square§_MS), o normalized

ritmos analisados encontram-se deast-mean squarefLMS), o ; . ; _
normalizedLMS, o normalized date-reusingMS, o binormalized LMS (NLMS), o normalized date-reusingMS (NDR-LMS),

data-reusing(BNDR) LMS e o set-membershiBNDR-LMS. As 0 binormalized data-reusing MS (BNDR-LMS) e o set-

comparagdes dos algoritmos incluem aalise de convergncia e MembershiBNDR-LMS (SM-BNDR-LMS). o
de complexidade computacional em um ambiente de comunicag As comparagdes aqui realizadas consideram a principio o

de voz por IP operando em tempo real. Os resultados indicam problema da estimagao da ordem do sistema adapt&tiveri-
a importancia da estimativa da ordem do sistema e ressaltam 0 fjc5(0 que este parametro & fundamental para a caracg@oiza
mpenh Igoritm tipo BNDR-LMS. .

desempenho dos algoritmos do tipo S do desempenho do sistema de cancelamento de eco. Numa
Palavras-Chave— Cancelamento de eco aclstico, filtros adap- segunda etapa, os algoritmos acima listados s&do compsarado

tativos, sistemas VolP. com relacdo a velocidade de convergéncia e a capaxidad
Abstract—In this article different adaptive algorithms for de reducdo do eco aclstico. Nestas comparacdes,séeva-

acoustic echo cancellation are compared. The algorithms oeide- em conta o aspecto de complexidade computacional de cada

red are LMS, NLMS, NDR-LMS, BNDR-LMS, and SM-BNDR- lqorit d ~ is iustas d toste Vi
LMS. The comparisons include convergency and computaciona algoritmo, gerando comparagoes mais justas do pontosie vi

complexity analyses. Real signals obtained in a multimedimom  Pratico. o _ B
are used in simulations. Results indicate the importance of Este artigo & estruturado da seguinte forma: Na Secao Il

proper estimation of the system order and the good performace o problema de cancelamento de eco aclstico & equacionado;
of the BNDR class of algorithms. Na Secao lll os algoritmos adaptativos aqui considerados
Keywords— Acoustic echo cancellation, adaptive filters, VolP sao apresentados utilizando-se uma notacao unifodajzda
systems. Secao IV os resultados computacionais sao apresentzaos
destague aos problemas de estimacao da ordem do cancela-
I. INTRODUCAO dor adaptativo e da comparacao de algoritmos com mesma

. . . .. ,complexidade computacional; Os principais resultadas sa
Em um sistema de teleconferéncia, o eco acUstico & _Q

) resumidos na Secao V de conclusado do artigo.
resultado do acoplamento entre o alto-falante e o microfione ¢ g
outro extremo da conexao [8], [9]. Isto significa que, aarfal II. CANCELAMENTO DE Eco AcUsTICO

o usuario recebe de volta uma reproducao da propriafi#e® £y ym sistema de teleconferéncia, a fala do locutor dis-
percebida como uma perturbacao incomoda. A popul,anzaqame #(n), ao ser reproduzida pelas caixas de som, pode

dos sistemas de teleconlferenma faz cc?m que cada Vez $gi8rnar a0 microfone percorrendo diversos percursosieEnt
mais importante o cancelamento desta forma de eco. estes percursos, estdo incluidos o caminho direto assino ¢

Neste artigo & aplicada a técnica de cancelamento ifiinitas reflexdes, sendo que em todos os casos ocorre uma
eco acustico utilizando filtros adaptativos. Tal técnieata atenuacao do sinal. Entretanto, esta atenuagio sa hoais
estimar de forma iterativa uma copia do eco, subtraindgs,sca conforme o aumento do percurso, fazendo com que
a adequadamente do sinal contaminado. Alguns traballggnponentes de grande atraso possuam baixa energia. Assim,
anteriores neste sentido incluem, por exemplo, [2], [3] e [4y0de-se simplificar o problema em questdo, considerando
Em [2], os autores tratam do uso de sistemas com multiplgsenas a existencia de um namero finito de reflexdes.
m|cro_fones para c:imcelamento de eco estereo. Jaem¢8}, o com isso, o eco captado pelo microfone se torna o resultado
se a implementacdo em DSP de um sistema de cancelam%gtq)assagem do sinal de fala do locutor distartte) por

de eco em automoveis A referéncia [4], por fim, considefgy fitro FIR (finite-duration impulse responjsele resposta
apenas os algoritmos mais simples LMS e NLMS em Uhpulsional

sistema de comunicagcdo de voz por protocolo da Internet T
(voice over Internet protocoMolP). h=[ho hy ... hy-i] )
No presente trabalho & utilizado um sistema de comua@agie duracao finitaV. Entdo, o eco aclstico & somado a fala do

VolP em tempo real, que & capaz também de armazefgutor proximos(n) gerando o sinal contaminado
0s sinais transmitidos, operando em uma sala multimidia
P d(n) = WTx(n) + s(n), @)

Bruno C. Bispo e Sergio L. Netto, Programa de Engenharigue & transmitido ao locutor distante, onde
Elétrica/COPPE, Universidade Federal do Rio de JaneiP 68504, Rio de T
Janeiro, Brasil, 21945-972. E-mail§brunobispo, sergiolp@Ips.ufrj.br. x(n) =[z(n) x(n—1) ... z(n—N+1)]". 3
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z(n) {Q B. NLMS
O NLMS é o algoritmo adaptativo mais utilizado em can-
celamento de eco acustico devido a sua baixa complexidade
) / ) computacional e a sua convergéncia geralmente maigaapi
Filtro Percurso gue a do LMS [5]. Isto & obtido utilizando um tamanho do
Adaptativo do eco passo variavel, normalizado pela energia do sinal de @amtra
h garantindo que a relacatin) = w’(n+ 1)x(n) seja sempre

w
satisfeita. Assim, no algoritmo NLMS, os coeficientes sao
e(n) y(n) atualizados segundo
Nt d(n) s(n) - __r
- <—q<—®<7 w(n+1)=w(n)+ () e(n)x(n). 9)

Fig. 1. Diagrama de blocos de um sistema adaptativo de @aneato de

eco acustico. C. NDR-LMS
o ) Existem situacbes onde & possivel utilizar dados astig
Atualmente, o cancelamento de eco acistico baseia-se melhorar a convergéncia dos filtros adaptativos. G al

sistemas adaptativos como representado na Figura 1 [10], kimos com reuso de dados sfo considerados uma alternativa
[5]. Nestes sistemas, modela-se o percurso dohepor meio  nara aumentar a velocidade de convergéncia dos algoritmos
do filtro adaptativow, obtendo-se assim uma estimativa dﬁdaptativos em situagdes onde o sinal de entrada & acirel
eco onado. Neste caso, a desvantagem & o aumento do desajuste
do algoritmo que pode ser controlado alterando o do
y(n) = w'x(n), ) algori%mo adaqptatiI\D/o. i
SendoL o nimero de dados antigos reutilizados, o NDR-
LMS atualiza os coeficientes do filtro como

onde

w=lwo wr ... oyl ©) wir1(n) =w;(n a e;(n)x(n —i
Z+1( ) l( )+XT(TL—i)X(n—i) l( ) ( )7 (10)

Esta estimativa do eco & subtraida do sinal contaminado,

gerando-se o sinal de erro ondei=0,1,...,L e
e(n) = d(n) —y(n) wo(n) =wgr(n —1), (11)
_ (hT _ WT) x(n) + s(n), ©6) ei(n) = d(n) —w’ (n)x(n), (12)
wo(n +1) =wg(n). (13)

gue é efetivamente o sinal transmitido ao locutor distante
No caso |dg5\|,w = h e consequentementén) = s(n~)', D. BNDR-LMS
sendo todo o sinal de eco cancelado. Entretanto, a aprg&omac 3 _ _
deh por um filtrow de comprimento e preciso finitos impede © BNDR-LMS reutiliza um dado antigo, combinando

que o percurso de eco seja perfeitamente modelado. projecdes ortogonais de duas dire¢des de gradientegcoti-
vos e normalizacdo, para obter uma convergéncia mpidaa

guando comparada aos outros algoritmos do tipo LMS [1].
I1l. ALGORITMOS ADAPTATIVOS Busca-se pelo vetow(n + 1) que esteja a minima distancia

Nesta sec¢ao, os algoritmos adaptativos que seraoaati dew(n), ou seja, que seja a solucao de

neste artigo sdo descritos utilizando uma nota¢do tmifo min _[[w(n+1) — w(n)|? (14)
zada. w(n+1) ’

com as restricdes

A. LMS { d(n) =wT(n+1)x(n) (15)
_ T

No algoritmo LMS, o vetor de coeficientes & atualizado na d(n—1) =w"(n+1)x(n—1).
direcdo oposta ao vetor gradiente obtido do erro quadrat portanto, a funcdo a ser minimizada &
instantaneo, isto &, )

, , fiwn+ 1] =[[w(n +1) —w(n)| (16)
w(n+1) =w(n) — 4V [¢*(n)] , @) + M[d(n) — wT (n+ 1)x(n)]

ondey’ & o tamanho do passo do algoritmo. Assim, a equacao + Xofd(n — 1) = w' (n+ 1)x(n — 1)),

de atualizagao dos coeficientes no algoritmo LMS & dada Y qgual, para vetores de entrada linearmente independentes,

w(n + 1) = w(n) + pe(n)x(n), @) possui a solugéo Gnica
com = 2t win 1) = wn) + Shx(n) + Lx(n—1),  (17)
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onde)\; e \; sao os multiplicadores de Lagrange dados poferramenta VivaVoz, responsavel pela transmissao afedo

T EENE de voz do programa de teleconferéncia FreeMeeting, am-
)‘21 = [d(z) x (n)‘:(n)] ”;((n ) 5 bos desenvolvidos no laboratério LAND/UFRJ. Todas as
[x(n)[[[x(n — 1)|[? — [xT(n)x(n — 1)] gravacdes ocorreram em uma sala multimidia preparada pa
(1) = x"(n — Dhw(n)]x" (n — 1)x(n) (1) teleconferéncias, utilizando uma taxa de amostragem de 16
l[x(n)||2|[x(n — 1)||2 — [xT (n)x(n — 1)] kHz. Para facilitar as avalia¢bes, o sinal de fala do locut
e proximo s(n) foi sempre zero, e como indice de desempenho
foi utilizado o erro médio quadratico (MSE) do erro resitiu
2 [x@)IPIx(n = DI = x (n)x(n — 1)] P LPE[(n)
[d(n) — xT (n)w(n)]x" (n — 1)x(n) MSE= -¢ = — _L° 1] 2
. (19) S P;  LPF[d%(n)]’ (25)

xmZlx(n — DI]2 = KT ()x(n — D

onde LPF & um filtro passa-baixas com um simples p6lo em

Assim, no algoritmo BNDR-LMS os coeficientes sao atu@;9996. Nas simulagdes foram utilizados 150 trechos de 20 s.
lizados da seguinte maneira:

wn+1)=wn)+pu %x(n) + %x(n —1)]. (20) A. Experimento 1
Neste primeiro experimento foi feita a estimativa do com-
E. SM-BNDR-LMS primento da resposta impulsiortalda sala de teleconferéncia,

a qual & mostrada na Figura 2.
O esquema de filtragem convencional estima o parametro

w(n) de tal maneira que este minimize uma fungao cust-
gue geralmente & uma funcao direta do erro de estim&jao 05

contraste, 0 objetivo da filtrageset-membership obter um oal
limite especifico no modulo do erro de estimacao. QuaiqL '
parametro estimado que resulte em um erro menor que o lir osr
especificadoy é tido como solugao aceitavel. 02l
Sendo assim, a equacao de atualizacao dos coeficiemte: oal
SM-BNDR-LMS & dada por [6]: '
o TW
wn+1)=w(n)+ « {éx(n) + fx(n -1, (1) o4l
onde 02
_ 0l -0.3r
o { 1 — oy, sele(n)] >,’y' ’ (22)
, caso contrario 04t
)\_’1 B [d(n) ( )W( )] HX(TL . 1)”2 (23) 70'50 1dOO 2(;00 3060 4600Ar§g§gas 6060 7(;00 SdOO QdOO 10000
= =,
2 xM)IPlx(r = DI =[x (n)x(n — 1)]
Fig. 2. gxperimento 1: Estimativa da resposta impulsionatla sala de
)\’2 [d(n) — XT(n)w(n)]xT (n —1)x(n) (24) teleconferéncia.
22 _ 5.
2 [ (n)I]2[lx(n = DI = [x"(n)x(n — 1)]

Por esta figura, observa-se que a primeira reflexao ocorre
com um atraso de aproximadamente 250 amostras e que as
. reflexdes mais significativas se concentram nas primed@e 2

IV. SIMULAGOES amostras, inviabilizando o uso de algoritmos adaptatiyus t

Existem dois fatores que afetam efetivamente o desempemgeursive least squargRLS) devido a sua alta complexidade
dos filtros adaptativos em um ambiente de cancelamentoafenputacional para ordens elevadas. Entretanto, foratia rea
eco aclstico: o tamanhy da resposta impulsional do filtro zados testes com o algoritmo RLS utilizando comprimentos de
e a velocidade de convergéncia do algoritmo adaptativo. filtros mais baixos como 256 e 512, e com esses valores de

Esta secdo apresenta um experimento exemplificand® algoritmo nao conseguiu aplicar uma atenuacao corside
busca pela ordem de filtro ideal e a necessidade da utiizagio sinal de eco.
de valores elevados para tal parametro. Alem disso, sadPara uma melhor estimativa da ordem do filtro, o algo-
apresentados dois experimentos procurando comparar osritexo NLMS foi testado com diferentes comprimentds &
sempenhos dos algoritmos adaptativos anteriormenteitsscr2048, 4096, 8192) do filtro adaptativo. Os resultados apresenta-
em um problema pratico de cancelamento de eco aclsticodos na Figura 3 indicam a presenca de reflexdes signifasativ

Os algoritmos adaptativos foram incorporados a um disem atrasos ainda maiores que 4096, nos levando ao valor
positivo de cancelamento de eco acUstico implementado Na= 8192 para as simulagdes subseqientes.
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NDR-LMS

SM-BNDR-LMS

BNDR—LMS/
. . .

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

Fig. 3. Experimento 1: Erro médio quadratico do algoritidlbMS para: Fig. 5. Experimento 2: Erro médio quadratico dos algonmadaptativos
N = 2048 (linha pontilhada),N = 4096 (linha tracejada) eN = 8192 descritos na Secao Il
(linha continua).

TABELA |
. PARAMETROS UTILIZADOS NOS DIFERENTES ALGORITMOS ADAPTATIVOS
B. Experimento 2 NO EXPERIMENTOZ2.
Na pratica, quanto mais rapida a convergéncia, maisstobu Aot [ N ] - | 5 |
€ o algoritmo em casos de alteragdes no percurso do eco e Ve 95 T5 2 100 =
menos tempo & necessario para que uma grande atenuacgao NLVG 8192 1,0 -
seja aplicada ao eco. A Figura 4 mostra o comportamento NDR- LVS 8192 1,3 -
do algoritmo NDR-LMS para diferentes quantidades de dados BNDR- LM5 8192 1,2 -
SM BNDR- LMS || 8192 - 5 x 10~°

reutilizados. Nela, nota-se que o algoritmo apresenta seu
melhor resultado utilizandd = 1, valor este que sera usado
nas simulagdes seguintes. Percebe-se facilmente que o algoritmo BNDR-LMS apre-
sentou um resultado superior aos demais algoritmos testado
obtendo uma rapida e efetiva convergéncia. Entretamto, t
resultado & obtido com um aumento no custo computacional
guando comparado aos outros algoritmos, como observado na

sl , Tabela Il.
TABELA I
5_10' i COMPLEXIDADE COMPUTACIONAL POR ATUALIZACAO DOS DIFERENTES
=
w ALGORITMOS ADAPTATIVOS.
=
| Al goritno [ Mult. TAdi. JTDv. [ Sub. |
LMV N+1 N 0 0
NLMVS 2N +1 2N 1 0
NDR- LMS 5N + 2 5N 2 1
BNDR- LMS 6N + 8 6N 2 4
SMBNDR-LMS (7=0) || 5N +6 | 5N 3 3
3 5 10 15 20
Tempo (s)

O uso do mecanismget-membershipo algoritmo BNDR-

Fig. 4. Experimento 2: Erro médio quadratico do algorithidR-LMS com LMS reduz a sua complexidade, tornando-a no geral menor
N=8192e:L=1ep=13L=2ep=13,L=3epn=12. gque a do algoritmo NDR-LMS, sem necessariamente com-

prometer a eficiencia do algoritmo de maneira drastica. O

A Figura 5 representa a convergéncia média pdra= comportamento do algoritmo SM-BNDR-LMS em relacdo ao

8192 de cada algoritmo adaptativo, cujos principais paransetrimite superior do erro de estimacao & analisado na Bigur
foram determinados empiricamente minimizando o MSE rende sao utilizados os valores ge&xibidos na Tabela 11l com
sultante de cada algoritmo e s&do indicados na Tabela leNe&$ suas respectivas complexidades computacionais.
contexto, a Tabela Il resume a complexidade computacionaMerifica-se que, de fato, com= 5 x 10~°, 0 SM-BNDR-
associada a cada algoritmo. LMS perfaz97,5% das atualiza¢des do casc= 0 tendo uma
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Fig. 6. Experimento 2: Erro médio quadratico do SM-BNDRIE com os
valores dey mostrados na tabela .

Fig. 7. Experimento 3: Erro médio quadratico dos algoosnNLMS (linha
tracejada, conp = 1.0 e N = 8192) e BNDR-LMS (linha sélida, com
n=12eN = 4096).

TABELA Il
VALORES DE<y UTILIZADOS NO ALGORITMO SM-BNDR-LMSE SEuUs
RESPECTIVOS PERCENTUAIS DE ATUALIZAEO.

V. CONCLUSOES

Este artigo considerou o uso de diversos algoritmos adap-
tativos no problema de cancelamento de eco aclstico em

(ME]L  » [ % ] . e s :
1 0 100 sistemas de teleconferéncia. Foi verificada a necessidade
2 107 99, 4 filtros com respostas impulsionais de comprimentos elevado
3 5 X 104*5 97,5 requerendo algoritmos adaptativos com baixa complexidade
‘5‘ = >1<010*4 gg' 2 computacional e descartando o uso de algoritmos tipo RLS.
5 =7 702 Dentre os algoritmos que tiveram o0s seus desempenhos
7 5x10-3 | 33,4 comparados, o BNDR-LMS apresentou resultados superiores

aos demais algoritmos com relagdo a velocidade de con-
vergéncia e ao nivel de cancelamento de eco. O mecanismo

eficiéncia bem similar a do algoritmo BNDR-LMS. Isto tornaet-membershimostrou ser ainda uma alternativa viavel para
0s custos computacionais dos algoritmos NDR-LMS e SMeduzir a complexidade geral do sistema sem afetar significa
BNDR-LMS comparaveis entre si, com ampla superioridadigamente o desempenho.
do SM-BNDR-LMS em relacao a métrica MSE.

Da mesma maneira, com= 5 x 1073, o SM-BDNR-LMS
perfaz33,4% das atualiza¢des do caso= 0, possuindo uma

complexidade computacional inferior a do NLMS e obtendd!l J. A Apolinario Jr, M. L. R. de Campos e P. S. R. Diniz, &
ficianci avel a do NDR-LMS binormalized data-reusing LMS algorithmXV Simpoésio Brasileiro de
uma eficiéncia comparavel a do -LMS. TelecomunicacdesSet. 1997,

[2] R. R. Belli e P. M. S. Burt, “Cancelamento de eco acls&stéreo:
analise de algoritmos adaptativos e um novo método de¢céeddo
desalinhamento,XVIIl Simpbsio Brasileiro de Telecomunica¢cp&et.

, . . . - 2000.

O NLMS é o algoritmo adaptativo mais utilizado em can-3] A. H. C. Carezia, M. Gerken, P. M. S. Burt e M. T. Ma-

celamento de eco aclstico devido a sua relacdo velbeida deira, “Implementacdo eficiente de algoritmo LSL para cetar
A ; ; mento de eco aclstico em automoveiXVIl Simposio Brasileiro de
de conver~gen0|§l e complexidade F:omputacmnal. Pgra uma Telecomunicaged 999,
comparagao mais justa, neste experimento, a complexiasl 4] G. Corsetti and R. Becker, “Comparagéo de desempenhwpatacional
algorimosNLMS e BNDR— LM S foi nivelada utilizando- e qualidade de voz dos algoritmos LMS e NLMS aplicados aoezanc
se diferentes tamanhos de filtros para cada algoritmo. lamento de eco aclstico em voz sobre MXII Simposio Brasileiro de
K . - . Telecomunicag¢desSet. 2005.

Assim, na Figura 7 sao mostradas as convergéncias dgs$ p. s. R. Diniz,Adaptive Filtering: Algorithms and Practical Implemen-
algoritmos NLMS (comN = 8192) e BNDR-LMS (com tations 2nd ed. Kluwer Academic Publishers, 1997.
N = 4096) com complexidades similares [6] P.S. R. Diniz e S. Werner, “Set-membership binormaligedia-reusing

. o . LMS algorithms,” IEEE Trans. Signal Processingol. 51, no. 1, Jan.
Por esta figura, mesmo utilizando um filtro com metade do 2003.

comprimento, o algoritmo BNDR-LMS ainda apresenta uniq foH{“-yF'?”‘Agafge K"ter TheOF%ZHd ed. ! Pfen;i;géHa"y 1991.

; -T Rec. G.167, “Acoustic echo controllers,” .
desempenho b?Stante superlor_ ao dON NLMS'_ Este compor 1 ITU-T Rec. G.168, “Digital newtwork echo cancellers,997.
mento se repetiu para outras simulagdes similares estes e[10] B. Widrow e S. D. StearnsAdaptive Signal ProcessingPrentice-Hall,

dois algoritmos. 1985.
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