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RESUMO

YAMAMURA, C. F. Implementacdo de um método de cancelamento de
realimentacéo acustica em sistema de sonorizacdo em tempo real. 2019. 61 f.
Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo) — Engenharia de Eletronica.
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2019.

A realimentagcdo acustica € um problema que ocorre em sistemas de sonorizagcédo
devido ao acoplamento acustico entre o microfone e o alto-falante, que faz com que o
sinal do alto-falante seja captado pelo microfone e retorne ao sistema, ocasionando 0
efeito Larsen. Entre as abordagens para resolver esse problema, destaca-se o método
de cancelamento de realimentacdo acustica. Porém, como é demonstrado neste
trabalho, os tradicionais algoritmos de filtragem adaptativa ndo se adequa a essa
aplicacdo. Atualmente, a solugdo mais promissora é o método de cancelamento de
realimentacdo acustica baseado em cepstro do sinal de erro. Este trabalho estuda as
caracteristicas deste método através de sua implementacao e avaliagdo em ambiente
de simulacgéo, utilizando o software MATLAB. Em seguida, foi implementado o método
em linguagem de programacao C em ambiente de simulacgdo, para utilizar as fungdes
criadas, posteriormente, em teste em ambiente em tempo real, a partir do codigo
desenvolvido em linguagem de programacéao orientada a objeto C++.

Palavras-chave: Sistema de sonorizacdo, Cancelamento de realimentacao acustica,
Cepstro do erro.



ABSTRACT

YAMAMURA, C. F. Implementation of the acoustic feedback cancellation
methods in sound reinforcement system in real-time. 2019. 61 f. Trabalho de
Conclusédo de Curso (Graduacdo) — Engenharia de Eletronica. Universidade
Tecnologica Federal do Parana. Cornélio Procépio, 2019.

Acoustic feedback is a problem that occurs in sound reinforcement system due to the
acoustic coupling between a microphone and a loudspeaker may cause the
loudspeaker signal to be picked up by the microphone and return into the system,
causing the Larsen effect. Among the approaches to solve this problem, stands out the
acoustic feedback cancellation methods. However, as shown in this work, traditional
adaptive filtering algorithms does not work in this application. Currently, the most
promising solution is the acoustic feedback cancellation methods based on the cepstral
analysis of the error signal. This work studies the characteristics of this method through
its implementation and evaluation in simulation environment, using MATLAB software.
It then, the method was implemented in the C programming language in simulation
environment, because the functions created were later used in real-time environment
testing, using code developed in C++ object-oriented programming language.

Keywords: Sound reinforcement systems. Acoustic feedback cancellation. Cepstral
Error.
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1 INTRODUCAO

Sistemas de sonorizacdo sao tipicamente composto por microfones,
sistema de amplificacdo e alto-falantes para captar, amplificar e reproduzir,
respectivamente, o sinal da fonte v(n) no mesmo ambiente (BISPO; FREITAS, 2015).
O acoplamento acustico entre alto-falante e microfone pode fazer o sinal do alto-
falante x(n) ser captado pelo microfone apés atravessar o caminho de realimentacdo
acustica e retornar ao sistema de comunicacgédo, gerando assim um lago fechado de
sinal (VAN WATERSCHOOT; MOONEN, 2011). Esse sistema € ilustrado na Figura 1.

Figura 1 — Sistema de sonorizag¢do acustica.

x(n) [@

Y

Caminho de Caminho de
Avanco Realimentagao
G(g,n) F(q,n)

|

y(n) u(n) v(n)

Fonte: Adaptado de Bispo e Freitas (2015, p. 89).

Os simbolos n e g~ denotam o indice de tempo discreto e o operador de
atraso, respectivamente, tal que g x(n) = x(n —1). (LJUNG, 1999). O sinal de
entrada do sistema u(n) é a soma do sinal da fonte v(n) e do sinal de ruido ambiente
r(n), isto é, u(n) = v(n) + r(n).

O laco fechado de sinal pode tornar o sistema instavel, segundo o critério
de estabilidade de Nyquist, resultando em um desconfortavel som tipo apito, que é um
fenbmeno conhecido como microfonia, ou tecnicamente como efeito Larsen (VAN
WATERSCHOOT; MOONEN, 2011). Esse som sera muito incémodo para os ouvintes
e 0 ganho de amplificacdo tera que ser reduzido. Como consequéncia, 0 maximo
ganho estavel (MSG) do sistema de sonorizagdo tem um limite superior devido a
realimentacado acustica. (BISPO; FREITAS, 2015).
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O méximo ganho estavel existe em todos os sistemas de sonorizagdo e &
por este motivo que a maioria das pessoas ja presenciaram o problema de microfonia
em apresentacdes, shows, palestras e eventos em geral. Nestes casos, temos a
preocupacao em controlar o ganho de amplificacéo, e a maior dificuldade € que o MSG
do sistema de sonorizacao, € desconhecido, pois depende do ambiente acustico e
pode variar com o tempo. (BISPO; FREITAS, 2015).

O efeito Larsen também pode ocorrer em aparelhos auditivos. Nesse caso,
o problema se torna ainda mais sério uma vez que envolve a saude do usuario e a
microfonia é reproduzida dentro do canal auditivo do usuario. Esse problema é uma
das maiores queixas dos usuarios de aparelhos auditivos, por isso sdo devolvidos
cerca de 15% dos aparelhos auditivos comprados a fabrica dentro de 90 dias.
(AGNEW, A. 1997).

Surpreendentemente, esse problema instiga os pesquisadores ha mais de
cinco décadas e varios métodos foram desenvolvidos, os quais podem ser separados
em quatro principais grupos: (VAN WATERSCHOOT; MOONEN, 2011).

1. Métodos de modulacédo de fase: métodos que inserem um bloco de
processamento de sinal no sistema para mudar, em cada ciclo, a fase
da reposta de frequéncia do sistema para prevenir que algum
componente de frequéncia cumpra a condicdo do critério de
estabilidade de Nyquist durante todo o ciclo. (VAN WATERSCHOOT;
MOONEN, 2011).

2. Métodos de reducdo de ganho: métodos que agem como um ser
humano controlando o ganho do sistema para ndo causar o efeito
Larsen. Essa reducéo de ganho pode ser feita em banda larga ou em
banda estreita atravées da utilizacdo do filtro notch. (VAN
WATERSCHOOT; MOONEN, 2011).

3. Métodos de filtragem espacial: métodos que usam um arranjo de
microfone que tenha maxima resposta espacial na direcdo do sinal da
fonte e minimo de resposta espacial na direcdo do alto-falante, e/ou
arranjo de alto-falante que tenha maxima resposta espacial na direcao
da audiéncia e minimo de resposta espacial na dire¢cdo do microfone,
afim de obter a maxima energia do sinal da fonte enquanto atenua o
sinal de realimentacdo. (VAN WATERSCHOOT; MOONEN, 2011).
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4. Métodos de modelagem de ambiente: métodos que tentam identificar o
caminho de realimentacdo acustica e remové-la do sistema de
sonorizagdo. Ha duas maneiras:

e Filtragem adaptativa inversa (AIF): utiliza o inverso da
resposta ao impulso do caminho de realimentagdo acustica
gue é inserido no sistema em malha-aberta a fim de equalizar
o sinal do microfone. (VAN WATERSCHOOT; MOONEN,
2011)

e Cancelamento de realimentacao acustica (AFC): identifica o
caminho de realimentacdo acustica utilizando um filtro
adaptativo. Esse sistema é estimado pelo filtro adaptativo e
subtraido do sinal captado pelo microfone. (VAN
WATERSCHOOT; MOONEN, 2011)

Os métodos de modulacédo de fase, filtragem espacial e modelagem de
ambiente sdo proativos, pois tentam prever o efeito Larsen antes que ocorra. Por outro
lado, o método de reducao de ganho é reativo, porque precisa ocorrer o efeito Larsen
para depois ele possa ser eliminado. (BISPO, 2015).

Com excecdo dos métodos de filtragem espacial e do AFC, os demais
métodos modificam, ndo somente o sinal de realimentagdo, mas também o sinal de
entrada u(n), implicando na perda de fidelidade do sistema de sonorizagao.
Entretanto, essa perda de fidelidade pode ser negligenciada se ndo forem percebidas
aos ouvidos do publico.

O método de filtragem espacial ndo utiliza nenhum sinal do sistema, apenas
limita o0 espaco entre o microfone e/ou alto-falante para obter a melhor SNR. O método
AFC, em teoria, modifica apenas o sinal de realimentacéo, mantendo a fidelidade do
sistema. A vantagem sobre o método de filtragem espacial, é a independéncia de
distancia entre o microfone e o alto-falante. Porém, o método AFC tenta
descorrelacionar os sinais de entrada e de interferéncia utilizando os tradicionais
algoritmos de filtragem adaptativa, baseados em gradientes ou minimos quadrados,
mas ndo conseguem apresentar um desempenho satisfatério. (VAN
WATERSCHOOT; MOONEN, 2011). (BISPO; FREITAS, 2015). (HELLGREN;
FORSSELL, 2001), (SIQUEIRA; ALWAN, 2000).

Por outro lado, os recentes métodos AFC, baseados em cepstro do sinal

de microfone (AFC-CM) e em cepstro do sinal de erro (AFC-CE), utilizam o cepstro
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dos sinais a fim de calcular estimativas da resposta ao impulso do caminho de
realimentacao, e utiliza-las para atualizar o filtro adaptativo. (BISPO; FREITAS, 2015).
Esses métodos, em particular, o AFC-CE, apresentam resultados muito promissores,
no qual é possivel aumentar o MSG em até 30dB. (BISPO; FREITAS, 2015).

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € a implementacédo, em tempo real, do
método AFC-CE, utilizando a linguagem C/C++. Para isso, sera necessario:
e Estudar o problema do sistema de sonorizacdo, o efeito Larsen.
e Estudar o método AFC e AFC-CE.
¢ Implementar e avaliar o método AFC-CE em ambiente de simulacéo,
utilizando software MATLAB e em linguagem C.

e Implementar e avaliar o método AFC-CE em tempo real.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 traz a
fundamentacéo tedrica, apresentando conceitos e as formulaces matematicas do
problema. O estudo sobre o desempenho do método AFC é apresentado no Capitulo
3. Os materiais e métodos utilizados séao discutidos no capitulo 4. No Capitulo 5 é
apresentado o desempenho dos algoritmos de filtragem adaptativa tradicionais em
sistemas AFC; O Capitulo 6 apresenta o0 método AFC-CE implementado em software
MATLAB e em linguagem de programacdo C; Os resultados da implementacéo do
método AFC-CE em linguagem C sdo mostrados no Capitulo 7; Por fim, as

consideracdes finais serdo comentadas no Capitulo 8.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo o sistema de sonorizacéo € apresentado além dos conceitos
gerais de filtros digitais, como filtro adaptativo, filtro de Wiener, algoritmos iterativos,
método AFC e o método AFC-CE.

2.1 SISTEMA DE SONORIZACAO

Um tipico sistema de sonorizacédo foi ilustrado na Figura 1. O caminho
de realimentacdo modela o acoplamento acustico entre o alto-falante e o microfone e,
por simplicidade, também inclui as caracteristicas do conversor D/A, alto-falante,
microfone, e conversor A/D, sendo representado pela funcéo de transferéncia variante
de tempo como: (LJUNG, 1999).

F(gn) = fom) + i(mWg™" + -+ fr,.a (g~
1

-1
=[fo) + A0 + -+ froa ]| 7, (1)
q—LF+1

=f"(n)q

ou, alternativamente, pela sua resposta ao impulso f(n). Os simbolos n e g~ denotam
o indice de tempo discreto e o operador de atraso, respectivamente, tal que
g 1x(n) = x(n — 1) (LJUNG, 1999). A filtragem do sinal x(n) com F(q,n) é denotada

como

Lp—1

F(g,m)x(n) = f(n) * x(n) = Z fo(x(n — k). @)
k=0

A transformada de Fourier de tempo curto de f(n) ¢é indicada por F(e/®,n)

onde w € [0, 2r] € a frequéncia angular.
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O caminho de avanco inclui as caracteristicas do amplificador e dispositivos
de processamento de sinal inseridos nesta parte do circuito, sendo representado pela
funcao de transferéncia definido como: (LJUNG, 1999).

G(q,n) =g"(n)q 3)

O sinal de entrada do sistema u(n) é a soma do sinal da fonte v(n) e do
sinal de ruido ambiente r(n), isto é, u(n) = v(n) + r(n). O sinal do alto-falante x(n)
esta relacionado com o sinal de entrada do sistema u(n) pela fungéo de transferéncia

em malha fechada da seguinte forma

G(q,n)
1-G(q,m)F(q,n)

x(n) = u(n) 4)
O critério de estabilidade de Nyquist afirma que o sistema em malha
fechada pode se tornar instavel se houver pelo menos uma frequéncia w para a qual
|G(e/®,n)F(e/®,n)| = 1 5)

2G(e/*,n)F(e/®,n) = 2km, k € Z

Neste caso, o resultado € o efeito Larsen. (VAN WATERSCHOOT;
MOONEN, 2011). Para controlar o efeito Larsen e aumentar o MSG, os métodos AFC
utilizam filtros adaptativos para estimar o sinal de realimentacéo e subtrai-lo do sinal

de microfone.
2.2 FILTRAGEM ADAPTATIVA

A filtragem adaptativa € utilizada em diversas areas. O objetivo principal
desse tipo de abordagem € estimar de maneira interativa os coeficientes de um filtro
para manipular informagdes contidas no sinal de entrada de modo a conseguir uma
resposta desejada na sua saida. Normalmente, esses filtros ndo possuem
especificacdes sobre o sistema, fazendo-se necessario um algoritmo adaptativo para

reger o comportamento dos seus coeficientes.
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Uma maneira simples de interpretar uma filtragem adaptativa €
considerando o diagrama de blocos da Figura 2. A entrada do filtro linear discreto
consiste em x(0),x(1), x(2), ..., e € caracterizado pela resposta ao impulso hy, hq, h,, ...,
Em algum tempo discreto n, o filtro produz uma saida d(n). Esta saida é uma
estimativa do sinal desejado d(n). O sinal de erro e(n) é definido como a diferenca
entre o sinal desejado d(n) e a saida do filtro d(n). Assim, o objetivo do filtro é eliminar
ou reduzir o erro seguindo algum critério estatistico ou deterministico. (HAYKIN,
2014). Porém, caso o sinal desejado sofra alguma modificacdo devido a outros sinais
imprevisiveis, o sinal desejado ndo podera ser completamente conhecido. Na Figura
2, o sinal de ruido u(n) € acrescentado ao sinal desejado, resultando no sinal
corrompido y(n). Portanto, o sinal de erro corresponde, a diferenca entre o sinal

corrompido, y(n), e o sinal de saida do filtro d(n).

Figura 2 — Diagrama de blocos de um filtro adaptativo.

Entrada Saida sinal corrompido Sinal desejado

x(0), x(1), x(2), - Filtro linear &(?1) y(n) din)
—_—— de tempo discreto Y [ b

ho(n), hy(n), hy () ... - + +

+

Erro estimado Ruido

e(n) w(n)
Fonte: Adaptado de HAYKIN (2014, p. 109).

O critério para adaptacdo dos parametros do filtro influencia na
complexidade e qualidade da resposta ao problema, portanto precisa ser escolhido
cuidadosamente. ldealmente, utiliza-se como critério em filtros adaptativos a
minimizagéo de funcao custo J dada pelo valor quadratico médio de um sinal de erro
(MSE — Mean Square Error). Porém, o MSE é um valor tedrico, pois necessita de
infinito valores de informagdo para serem mensuradas, Na pratica, a fun¢do custo
ideal pode ser aproximada por esses trés critérios: Minimos Quadrados (LS), Minimos
Quadrados Ponderados (WLS) e Valor quadrado instantaneo (ISV). Essas funcoes
custo séo definidas por (DINIZ, 2013):
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MSE = Jle(n)] = Elle(n)|?] (6)
LS = Je(n)] =nl?i|e(n—i>|2 @)
i=0
WLS = Je(n)] = Z a?le(n - D)2 ®)
i=0
ISV = Jle(m)] = le(n)? ©)

onde E{-} é o operador valor esperado e a é constante positivo menor do que 1, 0 <
a<l.

Essas trés fungdes diferem na complexidade de implementacéo e do modo
que eles convergem. Em geral, 0 ISV é facil de ser implementado, mas apresenta uma
convergéncia ruidosa, uma vez que representa uma funcdo custo extremamente
simplificada. O LS é conveniente na utilizacdo em ambiente estacionario, e WLS é (til
em aplicacdes onde as caracteristicas do ambiente variam lentamente (DINIZ, 2013).

Existem varios métodos para se derivar algoritmos de filtragem adaptativa,
gue podem se basear em conceitos estocasticos ou deterministicos, ou até mesmo
na formulacdo matematica de um sistema em um problema de otimizacdo. Apesar da
grande diversidade dos algoritmos adaptativos, todos possuem o mesmo obijetivo:
obter a solucdo 6tima de Wiener.

2.3 FILTRO DE WIENER

A solugéo para o problema de minimizagdo do MSE pode ser simplificada
assumindo a utilizacdo de um filtro com resposta ao impulso finito (FIR) com N —1
atrasos. Sendo assim o vetor de coeficientes do filtro h sera da seguinte maneira
(FARHANG-BOROUJENY, 2013):

h == [ho hl hz e hN_l]T (10)
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Considerando o vetor entrada x(n) formado pelo valor atual e valores

passados, temos que a saida do filtro seré

y(n) =h"x(n) (11)

E o sinal de erro e(n) é definido como a diferenca entre o sinal desejado

y(n) e a atual saida do filtro, temos:

e(n) =y(n) —y(n) = y(n) — h"x(n) (12)

Assim, como ja definido na Equacéao (6), o MSE é definido como:

Ellem?] = E[|(y(n) — h"x(n)|?]

E[lem)?] = E[y*(m)] + h"E[x" (m)x(m)]h — 2E[y(m)x" () |h (13)

E importante perceber que podemos reescrever a Equac&o (13) como:

E[le(m)[*] = E[y*(m)] + h"Rh — 2p"h (14)

onde R é a matriz de autocorrelacdo dos componentes do vetor de entrada e p é o
vetor de correlagdo cruzada entre as componentes do vetor de entrada x(n) e o sinal
desejado d(n).

Para determinar o valor minimo da fungéo custo, calcula-se o gradiente.

VwE[le(n)|?] = 2Rh — 2p (15)

Igualando o vetor gradiente a zero e assumindo que R é nao-singular, a
solucéo otima de Wiener sera (FARHANG-BOROUJENY, 2013):
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h, =R 'p (16)

Analisando a Equacéao (16), a solucéo 6tima de Wiener podera ser obtida
em apenas um passo se consideramos que o0s sinais x(n) e y(n), sejam estacionarios
de segunda ordem, ou seja, R e p ndo podem variar durante o tempo, e ter
conhecimento a priori dos dados estatisticos desses sinais. Essas duas condi¢des ndo
sao atendidas em qualquer sistema pratico, pois 0s sinais serdo nao-estacionarios e
nao havera conhecimento a priori dos dados estatisticos.

Portanto, uma forma alternativa de encontrar o coeficiente 6timo para
minimizar a funcdo custo é usar um algoritmo iterativo, que parte de um ponto inicial

arbitrario e progressivamente ira convergindo para solucao otima.

2.4 ALGORITMO ITERATIVO

O algoritmo iterativo, do ponto de vista do seu desenvolvimento e
propriedade de convergéncia, € um pré-requisito para o entendimento da filtragem
adaptativa (FARHANG-BOROUJENY, 2013). Ha trés métodos iterativos baseados em
gradientes para a busca do coeficiente 6timo: Método de Newton, Quasi-Newton e
Gradiente-descendente.

241 Método de Newton

O método de Newton € normalmente utilizado para resolver problemas de
otimizacdo sem restricbes, onde a procura da solucdo é realizada em sentido
descendente, com convergéncia extremamente rapida, porém envolve um esforgo
computacional muito intenso pois é calculado o inverso da matriz Hessiana, podendo
ainda requerer deducdes complexas tanto do gradiente quanto da Hessiana. A férmula

de atualizacao iterativa é dada por (DINIZ, 2013):
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h(n + 1) = h(n) — 3 JleMBV{ e ()]} (17)

onde u € o fator que controla a velocidade de mudanca do coeficiente do filtro, o
Hi'{Jle(n)]} € a matriz Hessiana, e V{J[e(n)]} é o gradiente em relacdo aos

coeficientes do filtro adaptativo da funcéo custo.

2.4.2 Método de Quasi-Newton

Esse método € a versao simplificada do método acima, pois tenta minimizar
a funcdo custo utilizando uma estimativa calculada recursivamente do inverso da

matriz Hessiana, ou seja (DINIZ, 2013).
h(n+1) = h(n) — uS()V{J[e(m)]} (18)
onde S(n) é a estimativa de #;,*{/[e(n)]}, no qual

lim $(n) =3;,"{J[e(m)]} (19)

2.4.3 Método de gradiente-descendente

Esse método procura o ponto minimo da fungéo custo seguindo na dire¢ao
oposta do vetor gradiente dessa funcdo. Consequentemente, a atualizacdo da
equacao assume essa forma: (DINIZ, 2013).

h(n+1) = h(n) — uv{le(m)]} (20)
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Em geral, o método do gradiente-descendente é o mais facil de ser
implementado, porém tem uma laténcia maior para convergir ao ponto 6timo. Por outro
lado, o método de Newton precisa de poucas interacdes para convergir, porém o custo
computacional € alto. O método de Quasi-Newton pode ser considerado um bom
compromisso entre eficacia computacional do método de gradiente-descendentes e a
velocidade de convergéncia do método de Newton. Porém, o método de Quasi-
Newton é suscetivel a problema de instabilidade devido a forma recursiva utilizada

para gerar a estimativa da matriz inversa de Hessiana. (DINIZ, 2013).

2.5 CANCELAMENTO DE REALIMENTACAO ACUSTICA

Um método AFC consiste em cancelamento de sinal de realimentacdo a
partir de um filtro adaptativo H(q,n). Esse esquema é representado na Figura 3 e é
similar ao cancelamento de eco acustico (AEC) utilizado em sistemas de
teleconferéncias (BISPO; FREITAS, 2015).

Figura 3 — Cancelamento de realimentacéo acustica.

x(n)

Y Y

Caminho de Filtro Caminho de
Avanco Adaptativo Realimentacio
Gl(qg,n) H(qg,n) F(g,n)

Fonte: Adaptado de Bispo e Freitas (2015, p. 89).
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Para esta nova configuracdo do sistema de sonorizacdo, a funcéo de
transferéncia em malha fechada é feita da seguinte forma

G(q,n)
1-G(q,n)[F(q,n) —H(q,n)]

x(n) = u(n) (21)

E pelo critério de estabilidade de Nyquist, o sistema se tornara instavel se

houver pelo menos uma frequéncia w para a qual

(6l ) e )| 3 @

2G(e’*,n)[F(e’®,n) — H(e/*,n)| = 2kn, k € Z

Com o objetivo de quantificar a amplificacdo alcancavel em um sistema de
sonorizagdo, costuma-se definir um ganho de banda larga do caminho de avango
como (VAN WATERSCHOOT; MOONEN, 2011), (BISPO; FREITAS, 2015).

1 (%" .
K(n) = —J |G(e’?,n)|dw (23)
2m J,
e extrai-lo de G(gq,n) da seguinte forma

G(g,n) = K(n)J(q,n) (24)

Assumindo que J(gq,n) é conhecido e K(n) pode ser variado, o MSG do
sistema é definido como (BISPO; FREITAS, 2015).

[ jw jw — jw
MSG(n)(dB) 201log,, wgg}({ﬂ) |](e , n) [F(e ,n) H(e ,n)] | (25)
onde Py(n) denota o seguinte conjunto de frequéncias

Py(n) = {2G(e®,n)[F(e/?,n) — H(e/®,n)| = 2km, k € Z} (26)
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Com a utilizacdo do filtro adaptativo H(q,n) para identificar o caminho de
realimentacdo F(q,n), analisando a equacéo (21), o ideal seria se H(q,n) = F(q,n),
pois o sistema deixaria de ser em malha fechada. Consequentemente, observando a
equacao (22), o MSG poderd ser infinito, causando nenhuma instabilidade no sistema.

Porém, o método AFC utiliza os tradicionais algoritmos de filtragem
adaptativa, baseados no gradiente ou minimos quadrados e por isso apresentam
desempenho insatisfatorio porque o0s sinais que agem como entrada, x(n), e
interferéncia, u(n), para o filtro adaptativo H(q,n) sao correlacionados (HELLGREN;
FORSSELL, 2001), (SIQUEIRA; ALWAN, 2000).

Como discutido na introducéo, devido a correlagéo entre x(n) e u(n), sera
implementado no trabalho o método AFC-CE, que utiliza o cepstro do erro em fungéo
de g(n) e f(n), a fim de calcular estimativas da resposta ao impulso do caminho de

realimentacao, e utiliza-las para atualizar o filtro adaptativo H(q, n).

2.6 METODO AFC-CE

Em sistemas de sonoriza¢do com filtro adaptativo, como ilustrado na Figura
3, 0 cepstro do sinal de erro e(n) pode ser definido como (BISPO; FREITAS, 2015).

o'} . _ <k
ca) = ey + 3 O )~ D o)
k=1

onde c,(n) é o cepstro do u(n) e {:}** denota k convolugdes sucessivas.

O método AFC baseado no cepstro do sinal do erro (AFC-CE) estima
g(n) * [f(n) —h(n)], a resposta ao impulso do sistema em malha-fechada, pela
selecdo das primeiras L; + Ly + 1 amostras do c,(n). O caminho de avanco G(q,n)
pode ser estimado de maneira precisa a partir de seus sinais de entrada e saida por
meio de um método de identificagdo de sistema como, por exemplo, um filtro
adaptativo. Assim, assumindo conhecimento prévio de g(n), o método calcula [f(n) —

h(n)]*, uma estimativa de [f(n) — h(n)], da seguinte maneira
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[f(n) —h(m)]" = {g(W) = [f(n) —h®)]"} x g™ (n) (28)

Ap6s isso, 0 método calcula f(n), uma estimativa de f(n), a partir de (21),

como se segue

f(n) = [f() —h(W]" + h(n - 1) (29)

Por fim, 0 método atualiza o filtro adaptativo da seguinte maneira

h(n) = Ah(n — 1) + (1 — Df(n) (30)

onde 0 < A < 1 é o fator que controla 0 compromisso entre a robustez a perturbacdes
de curta duracdo e a capacidade de rastreamento do filtro adaptativo (BISPO;
FREITAS, 2015).

Portanto, a cada vez que € aplicado, o método AFC-CE obtém uma
estimativa de f(n) para atualizar h(n). Dependendo da variacdo de f(n) ao longo do
tempo, esse esforco computacional pode nao valer a pena, em relacdo ao
desempenho, se o método for aplicado a cada nova amostra do sinal de erro e(n). Por
iSs0, na prética, o método é aplicado a cada de N, amostras, onde N, € o parametro
que controla o compromisso entre o desempenho (laténcia e capacidade de
rastreamento) e complexidade computacional.
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3 ESTUDO SOBRE O METODO AFC

No método AFC, os tradicionais algoritmos de filtragem adaptativa
apresentam desempenho limitados porque os sinais de entrada, x(n), e interferéncia,
u(n), para o filtro adaptativo H(q, n) sdo correlacionados.

Esta secao possui dois objetivos: primeiro, apresentar a analise matematica
sobre o baixo desempenho dos algoritmos de filtragem adaptativa, utilizando o método
dos minimos quadrados; segundo, exemplificad-lo utilizando sinais de voz e o algoritmo
Recursive Least Squares (RLS). O RLS é o algoritmo que utiliza a fun¢céo custo WLS

com o método Quase-Newton.
3.1 ANALISE DE MINIMOS QUADRADOS NOS SISTEMAS AFC

Considera-se que um registro de dados {x(k), y(k)};-, dos sinais do alto-
falante e microfone esta disponivel assim como as condi¢gfes iniciais do sinal
{x(k)}gzz_LH do alto-falante. Além disso, considera-se também que o caminho de
realimentacdo é invariante no tempo (isto é, f(n) = f) de forma que nenhum
janelamento de dados € necessario e que o comprimento do estimador h(n) é igual
aode f (isto é, Ly = Ly ).

No sentido de minimos quadrados (LS), uma estimativa de f no instante de

tempo n, h(n), é obtida ao minimizar o critério de erro definido como (KAY, 1993).

n

1
Ja(h) =5 )" e?(k)

k=1
1 n
_ Ekzzl[y(k) —x"(k)h(n)]?
1
=5 [y = Xh(m)]"[y — Xh(n)] (31)

onde as matrizes e vetores de dados sao definidos como
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y=[ym) ym—-1) - y@] (32)
X =[x(n) x(—1) - x(D] (33)
x(n) = [x(n) x(n—1) - x(n—Ly + 1)]T (34)

O critério do erro, definido em (31), pode ser escrito como
1
Ju(h) =3 [y"y = 2y"Xh(n) + b (W)X Xh(n)] (35)
E, assim, o seu gradiente é dado por

J'n(h) = —X"y + X"Xh(n) (36)

O estimador LS é entdo obtido ao igualar o gradiente a zero, resultando em
(WATERSCHOOT; MOONEN, 2011)

h(n) = XTX)"1XTy
= (XTX)"1XT (u + Xf)
= (X"X)"'XTu + f 37)

onde

u= [u(n) un—-1) - u(l)]T (38)

Um estimador pode ser caracterizado pelo seu viés e variancia, no qual
serdo discutidos separadamente. (WATERSCHOOT; MOONEN, 2011), (KAY,1993).
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3.1.1 Viés do estimador LS

O viés é definido com a diferenca entre o valor esperado do estimador e o
real valor do parametro (a resposta ao impulso do caminho de realimentacéo), isto &,

viés{h(n)} = Efh(n)} — f (39)

onde o operador E{-} denota o operador valor esperado.
Substituindo (37) em (39), obtém-se a expressdo do viés dada por
(WATERSCHOOT; MOONEN, 2011).

viésth(n)} = E{(X"X)" ' XTu +f} — f

(40)
= E{(XTX)"1X"u}

Para concluir sobre o viés, é necessario perceber que (40) pode ser escrito

como

viesth(m)} = E{R; B, (41)

onde

_ 1
R, =—X'X (42)

€ a matriz de autocorrelacdo média no tempo de tamanho Ly X Ly do sinal do alto-
falante x(n) (HAYKIN, 2014) e

P, =-X"u (43)
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€ o0 vetor de correlacdo cruzada médio no tempo de tamanho Ly X 1 entre os sinais
do alto-falante x(n) e de entrada u(n) (HAYKIN, 2014).

Se x(n) e u(n) séo processos estacionarios e ergodicos, entdo, a medida
que n — o , tem-se (PREEBLES JUNIOR, 1987)

R, =R, (44)

Il
=l

Pxu (45)

xu

onde R, é a matriz Ly X Ly de autocorrelacdo do sinal do alto-falante x(n) e py,, € 0
vetor de correlagéo cruzada de tamanho Ly X 1 entre o sinal de alto-falante x(n) e a
sinal de entrada u(n). Neste caso, a expressao do viés é obtida ao substituir (44) e

(45) em (41), resultando em

viés(h(n)} = Ry, Pyy (46)

A Unica possibilidade para que o viés, definido em (46), seja 0,, ., € que
Pxu = 01,x1, iStO €, que o sinal do alto-falante e de entrada sejam ortogonais. Se pelo
menos um deles tem média zero, entdo isso torna-se equivalente a afirmar que eles
devem ser ndo correlacionados. Porém, como indicado na Equacéo 4, o sinal do alto-
falante x(n) e o sinal de entrada u(n) estdo relacionados pela malha fechada do
sistema, a qual em geral introduz correlagdo entre eles. Um contraexemplo dessa
correlacdo introduzida pela malha fechada do sistema ocorre quando u(n) é ruido
branco gaussiano e G(gq,n) tem pelo menos um atraso.

Desconsiderando os pressupostos de estacionariedade e ergodicidade de
x(n) e u(n), uma conclusao semelhante pode ser tirada diretamente de (41), onde o
viés pode ser geralmente entendido como ndo zero porque a natureza de malha
fechada do sistema tende a causar p,,, # 0,,x;. Portanto, de maneira geral, o viés do
estimador h(n) pode ser entendido como sendo diferente de zero. E, na pratica, ele
sera tdo grande quanto for a correlacdo cruzada entre o sinal do alto-falante x(n) e o

sinal de entrada u(n).
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A existéncia do viés significa que h(n) # f mesmo que n — oo (KAY, 1993).
O efeito no AFC é que o filtro adaptativo H(gq,n) estima e remove apenas parte do
sinal de realimentagdo acustica, f *x(n), como também parte de u(n).
Consequentemente, o sinal e(n) € uma estimativa distorcida do sinal de entrada u(n)
(WATERSCHOOT; MOONEN, 2011), (BISPO; FREITAS, 2015).

Além das definicdes em (40),(41) e (46), uma nova expressao para o Viés

pode ser obtida ao perceber que

Lo (47)

1
~ — T
pxu _HX u

—1xT Xf
= (v )

SN0 “8)
n

onde J",(-) é a segunda derivada do critério de erro em funcdo do estimador h(n).
Substituindo (47) e (48) em (41), uma definicdo do viés em funcéo do critério de erro

é obtida como

viesth(m)} = —E{[J)", (O] ), (D)} (49)

3.1.2 Variancia do estimador LS

Por outro lado, a variancia do estimador LS pode ser obtida ao considerar
sua matriz de covariancia a qual para sistemas em malha fechada é definida como
(HAYKIN, 2014), (DINIZ, 2013).
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{cov{h(n)} = E{[h(n) — f][h(n) — f]"} (50)

Substituindo (37) em (49), obtém-se a expressdo da matriz de covariancia
dada por

covih(n)} = E{[(X"X) ™ X u][X"X) "X u]"} (51)

que, usando (42) e (43), torna-se

cov{h(n)} = E{ﬁx_lﬁxu [R. P, T} (52)

Assumindo novamente que x(n) e u(n) sdo processos estacionarios e
ergodicos e substituindo (44) e (45) em (52)

— —1_ — -1_ 1T
covih(n)} =R, p,, [Rx pxu]

= Viés{h(n)}[viés {h(n)}]T (53)

A Unica possibilidade para que a matriz de covariancia, definida em (53),
seja 0y, x;,€ queviés {h(n)} = 0,44, isto &, que o estimador h(n) seja ndo enviesado.
No entanto, como discutido anteriormente, isso em geral ndo ocorre porque a funcéo
de transferéncia em malha fechada do sistema faz p,,, # 0,,x1, 0 que resulta em um
estimador LS enviesado da resposta ao impulso do caminho de realimentacgéao.

Desconsiderando as suposi¢cOes de estacionariedade e ergodicidade de
x(n) e u(n), uma conclusao semelhante pode ser tirada diretamente de (52), onde a
matriz de covariancia pode ser geralmente entendida como ndo zero porque a
natureza de malha fechada do sistema tende a causar p,, # 0,,x;. Portanto, de
maneira geral, cov{h(n)} pode ser entendido como sendo diferente de zero. E, na

pratica, ele serd tdo grande quanto for a correlacdo cruzada entre o sinal do alto-
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falante x(n) e o sinal de entrada u(n).E, assim como o vi€s, ela sera tdo grande quanto
for a correlacdo cruzada entre o sinal do alto-falante x(n) e o sinal de entrada u(n).
O efeito da matriz de covariancia no AFC pode ser compreendido ao

verificar que (51) pode ser escrita como

covih(n)} = E{(X"X)*X"R X(X"X) "} (54)

ou (WATERSCHOOT; MOONEN, 2011), (FORSSELL; LJUNG, 1999)

covih(n)} = [E{X"R;'X}] ! (55)

onde

R, = uu’ (56)

€ a matriz de autocorrelagdo de tamanho n X n do sinal de entrada u(n) (HAYKIN,
2014).

Nos sistemas de sonorizagdo em geral, quando o sinal do alto-falante x(n)
esta ativo e o sinal de entrada u(n) ndo esta, a matriz de covariancia do estimados
LS do caminho de realimentacéo é relativamente pequena porque R, =~ R, = 0 e,
portanto, o filtro adaptativo funciona corretamente. Mas quando ambos os sinais estéao
ativos (situacdo de conversacdo cruzada), a matriz de covariancia pode se tornar
grande, o que resulta em uma diminuicdo na velocidade de convergéncia do filtro
adaptativo. Esse problema se torna mais severo quando o sinal de entrada tem um
alto grau de coloracdo como, por exemplo, ocorre quando o sinal da fonte é sinal de
voz. (WATERSCHOOT; MOONEN, 2011).

Em AFC, por outro lado, os sinais do alto-falante x(n) e de entrada u(n)
nao sao independentes porque estdo relacionados pela malha fechada do sistema
como indicado em (4). Portanto, o sistema opera em uma situacdo continua de

conversacgao cruzada e isso ainda é piorado pela jA mencionada correlacao entre u(n)
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e x(n), o que faz o filtro adaptativo H(gq,n) apresentar uma lenta velocidade de
convergéncia durante todo o seu funcionamento.

Similarmente ao feito com o viés, este trabalho apresenta uma nova
expressdo para a matriz de covariancia (WATERSCHOOT; MOONEN, 2011).
Substituindo (47) e (48) em (51), uma definicdo da matriz de covariancia em funcéo

do critério de erro é obtida como

covinm) = E{[J", 017, @, ® 1,01} (57)
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4  MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo abordados materiais e métodos utilizados em dois
ambientes diferentes: ambiente de simulacdo, utilizando MATLAB e Linguagem

C/C++, e ambiente em tempo real.

4.1 AMBIENTE DE SIMULACAO

4.1.1 Banco de dados

Os sinais de entrada u(n) foram criados a partir de sinais, dito basicos, de
um banco de sinais de voz. Cada sinal basico contém uma sequéncia curta gravada
em um intervalo de tempo de 4 s e frequéncia de amostragem de 16 kHz. Todas as
sentencas foram gravadas por locutores nativos, 0s quais possuem as seguintes
nacionalidades e géneros (YAMAMURA,

e 4 Americanos (2 masculinos e 2 femininos)
e 2 Ingleses (1 masculino e 1 feminino)

e 2 Franceses (1 masculino e 1 feminino)

e 2 Alemées (1 masculino e 1 feminino)

Como os experimentos necessitam de sinais com longa duracao, varios
sinais basicos do mesmo locutor foram concatenados e seus trechos de siléncio foram

removidos, resultando assim em 10 sinais de voz (1 sinal por locutor).
4.1.2 Caminho de avanco
Como em (VAN WATERSCHOOT; MOONEN, 2011), (BISPO; FREITAS,

2015), o caminho de avanco G(q,n) foi um filtro invariante no tempo definido com um

atraso de d ms e um ganho gy, isto €,

G(q) = gas,q~ (58)
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Nos experimentos realizados é definido um atraso de d =25ms e a
frequéncia de amostragem de f; = 16kHz. Esses valores foram escolhidos de forma

gue o sistema tivesse uma margem de ganho estavel inicial igual 3dB.

4.1.3 Caminho de realimentacao

A resposta ao impulso f do caminho de realimentacgdo acustica foi parte de
uma resposta ao impulso de sala proveniente de (JEUB, SHAFER, VARY; 2009). A
resposta ao impulso de sala teve sua frequéncia de amostragem reduzida para f; =
16 kHz, teve suas amostras correspondentes ao atraso inicial removidas e, por
motivos computacionais, foi truncada de forma L = 1000. O resultado é exibido na

Figura 4.

Figura 4 — Resposta ao impulso f do caminho de realimentacéo.
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Fonte: Autoria propria.

4.2 METODOLOGIA APLICADA NA SIMULACAO.
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Nessa Secéo foi definido as métricas utilizadas para avaliar a performance
do método AFC-CE.

421 Desalinhamento

O desalinhamento normalizado (MIS) mede o quao o filtro adaptativo
aproxima-se do caminho de realimentacao e é definido em (BISPO; FREITAS, 2015)

como

If —h()|| _||F(e/*,n) — H(e/*,n)||

MIS(n) = £l - IF(e/®,n)l|

(59)

Pela Equacao 59 entende-se que quanto menor for o valor do MIS(n), mais

préximo o valor do filtro adaptativo estd em relagdo ao caminho de realimentacao.

4.2.2 Méaximo ganho estavel.

O principal objetivo dos métodos AFC é aumentar o MSG do sistema de
sonorizacao, o qual tem limite superior devido a realimentacéo acustica. Sera utilizada

a funcéo ja definida no sec¢éo 2.5, Equagéo (25).

4.2.3 Avaliagao

A implementacdo do meétodo AFC-CE, primeiramente, no software

MATLAB, devido a facil linguagem e a interface gréafica, sera avaliada conforme os
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resultados apresentados no artigo (BISPO; FREITAS, 2015) no qual avalia o
desempenho do método pela medicdo do MSG e MIS em duas simulacgdes.

Na primeira simulagdo, o ganho de amplificacdo é constante (AK = 0)
durante 20s, e na segunda, o ganho permanece em seu valor inicial por 5s e, em
seguida, aumenta-se para AK = 30dB a uma taxa de 1 dB/s, com o objetivo de simular
uma pessoa aumentando o ganho de amplificacéo, e apés isso, 0 ganho fica constante
durante 10s para verificar o se o filtro adaptativo conseguira manter a estabilidade do
sistema mesmo com o um elevado ganho de amplificacdo. Apds a verificacdo da
implementagcdo correta no software MATLAB, serd implementado o método em

linguagem C, o qual passara pela mesma avaliacao.

4.3 MATERIAIS PARA AMBIENTE EM TEMPO REAL.

4.3.1 Microfone Behringer ECM8000

O microfone Behringer ECM8000 € um microfone condensador de
medicdo, que possui uma resposta em frequéncia plana, de 15Hz a 20kHz e uma
resolucdo de som ultra alta, além de ser omnidirencional. O microfone esta ilustrado

na Figura 5.

Figura 5 — Microfone Behringer ECM8000.

Fonte: https://www.musicfriends.com.br/microfone-para-medicao-behringer-ecm8000-ultra-

linear


https://www.musicfriends.com.br/microfone-para-medicao-behringer-ecm8000-ultra-linear
https://www.musicfriends.com.br/microfone-para-medicao-behringer-ecm8000-ultra-linear
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4.3.2 Focusrite Scarlett 2i2 (22 Geragao)

O Focusrite Scarlett 2i2 € um aparelho de interface de audio para gravacao
e reproducao. Neste trabalho, ele foi utilizado como um conversor digital, pois conta
com uma resolucéo de 24bits em taxas de amostragem de até 192kHz, com uma faixa
de ganho de 50dB. O aparelho possui uma conexdo USB, facilitando a aquisicdo dos
sinais de entrada para o computador de forma simultdnea. A Figura 6 ilustra o

aparelho.

Figura 6 — Focusrite Scarlett 2i2 (22 Geracao).
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Fonte: https://focusrite.com/usb-audio-interface/scarlett/scarlett-2i2

4.3.3 Alto-Falantes

Neste trabalho foram utilizados dois alto-falantes.

e Caixa de som USB com uma resposta de frequéncia de 20Hz a
20kHz para reproduzir o sinal de saida do sistema. Essa caixa esta
ilustrada na Figura 7.

e Caixa de som sem fio, da marca JBL, com uma resposta de
frequéncia de 180Hz a 20kHz para reproduzir o sinal da fonte, os
mesmos sinais de voz usado na simulacéo, descrito na Se¢éo 4.1.1.
Essa caixa de som, ilustrada na Figura 8, estava conectada com o
aparelho celular via Bluetooth, para facilitar o controle da reproducao

dos sinais de voz.


https://focusrite.com/usb-audio-interface/scarlett/scarlett-2i2
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Figura 7 — Caixa de som USB

Fonte: Autoria Prépria.

Figura 8 — Caixa de som sem fio

Fonte: https://www.fastshop.com.br/wcsstore/FastShopCAS/manuais/AD/JBL/JBLGOPTO.pdf

4.4 METODOLOGIA APLICADA EM TEMPO REAL

Apds os testes em ambiente de simulacao, foi implementada o método, em
linguagem C/C++, para ser testado em tempo real. A metodologia utilizada para
avaliar o método AFC-CE esta ilustrada na Figura 9.


https://www.fastshop.com.br/wcsstore/FastShopCAS/manuais/AD/JBL/JBLGOPTO.pdf
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Figura 9 — Diagrama do teste em tempo real.

Fonte: Autoria propria.

O notebook sera responsavel por todo o processamento de sinais, desde a
aquisicdo de dados do microfone, amplificacdo do sinal até a implementacdo do
método AFC-CE e a reproducao do sinal. Os sinais de entrada seréo reproduzidos por
outra caixa de som. O mesmo banco de dados utilizado para simulacao serd utilizado
para os restes praticos. O caminho de realimentacdo acustica fisico compreende o
caminho percorrido pelo som entre alto-falante e microfone.

A avaliacdo do método acontecera da seguinte maneira. Em um primeiro
momento, serd medido o MSG sem o método AFC-CE, deixando o microfone e a caixa
de som da saida do sistema numa distancia fixa e aumentaremos o ganho de
amplificagéo até que ocorra o efeito Larsen. Num segundo momento, sera realizado o
mesmo procedimento, mas com o método AFC-CE, e sera verificada se houve alguma

melhora no ganho de amplificacéo.



42

5 AVALIACAO DO DESEMPENHO DO METODO AFC

Para corroborar as conclusdes sobre o viés e a matriz de covariancia do
estimador LS, foram realizados dois experimentos em ambiente simulado utilizando
sinais de voz. No primeiro, viés foi estimado ao longo do tempo. No segundo, a lenta
velocidade de convergéncia dos tradicionais algoritmos de filtragem adaptativa no
AFC foi exemplificada utilizando o algoritmo RLS.

O ambiente de simulagéo foi configurado conforme descrito na secao 4.1.
O caminho de realimentacéo corresponde ao que foi apresentado na secéo 4.1.3. O
caminho de avanco é definido como (58), com df,=L;—1, onde L;=
{1,100,400,800}, e L; — 1 foi estabelecido de forma que a margem de ganho estavel
inicial do sistema fosse igual a 3 dB. As métricas de avaliagdo correspondem ao
desalinhamento normalizado, definido em (59), e também o MSG, definido em (25).

Por fim, os sinais de voz utilizados sédo descritos na se¢édo 4.1.1.

5.1 EXPERIMENTO 1

Neste experimento, o viés{h(n)} foi estimado ao longo do tempo, segundo
(40), para varias razbes sinal-ruido ambiente (SNR) tais que SNR =
{c0,30,20,10, —c0}dB.

A energia de viés{h(n)} para SNR - o e L; = {1,100,400,800} é exibida na
Figura 10. Pode-se observar que, apos 10s, a energia do viés é diferente de zero e
apresenta, embora ligeiramente, comportamento de decaimento apenas para L; =
800. Este resultado comprova a existéncia de viés. Também pode ser observado que
a energia do viés diminui a medida que L; aumenta, o que é explicado pelo fato de
que o aumento do L diminui os valores de p_, quando u(n) € uma fala, uma vez que
a funcao de autocorrelacao dos sinais de fala decai com o atraso crescente.

Além disso, a energia de viésth(n)} para L; =400 e SNR=
{0,30,20,10} dB é mostrada na Figura 11. Pode-se observar que a energia do viés

diminui a medida que a SNR também diminui, o que é explicado pelo fato de que o uso



43

de ruido gaussiano branco como ruido ambiente r(n) diminui os valores de p_,, devido

ao atraso introduzido por G(q,n).

Figura 10 — Energia do viés {h(n)} para sinais de fala, SNR — oo e varios valores de L;
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Fonte: Autoria propria.

Figura 11 — Energia do viés {h(n)} para sinais de fala L; = 400 e varios valores de SNR.
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Finalmente, a energia de viés{h(n)} para ruido gaussiano branco (SNR —
o) e L; = {1,400} é mostrada na Figura 12. Pode-se observar que os valores das
energias do viés eram praticamente os mesmos, 0 que é explicado pelo fato de que
um unico atraso introduzido por G(q,n), em teoria, descorrelaciona completamente
x(n) e u(n) quando este ultimo é ruido gaussiano branco. Vale ressaltar que a energia
do viés ainda ndo é zero apds 10s, embora seja muito menor do que para a fala,
porque r(n) era, de fato, sequéncias de valores pseudoaleatdrios retirados da
distribuicdo normal padréo.

Em geral, as energias de viés{h(n)} eram relativamente pequenas porque
os valores absolutos de f sdo muito menores que 1, como pode ser visto, por exemplo,
na Figura 4. Mas, mesmo assim, todos os resultados apresentados corroboram a
discusséo tedrica anterior sobre a existéncia de viés{h(n)} e sua relacédo direta com a

correlacdo cruzada entre o sinal do alto-falante x(n) e o sinal de entrada u(n).

Figura 12 — Energia do viés {h(n)} para ruido gaussiano branco e L; = {1,400}.
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5 J
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Fonte: Autoria propria.
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5.2 EXPERIMENTO 2

Neste experimento, a lenta velocidade de convergéncia dos algoritmos de
fitragem adaptativa tradicionais quando aplicados ao método AFC foi exemplificada
usando o algoritmo RLS, Ly =Lr =1000 e SNR = {x,30,20,10,—}dB. Os
parametros (& e 1) do algoritmo RLS foram otimizados para cada sinal. A partir de
intervalos pré-definidos, os valores de § e A foram escolhidos empiricamente para
obter-se um sistema estavel em todos os instantes e minimizar o valor médio de
MIS(n).

Os resultados para SNR —» o e L; = {1,100,400,800} séo exibidos na Figura
13. Observa-se que o desempenho do algoritmo RLS melhora a medida que L

aumenta porque, quando u(n) € fala, o aumento de L faz diminuir os valores de p,,,

e, consequentemente, de cov{h(n)}. Além disso, os resultados para L; = 400 e SNR =
{0,30,20,10}dB sdo mostrados na Figura 14. Pode-se notar que o desempenho do
algoritmo RLS melhora a medida que a SNR diminui, o que é explicado pelo fato de
que o uso do ruido gaussiano branco como ruido ambiente r(n) diminui os valores de

p,, © consequentemente, de cov{h(n)}. Nota-se que os resultados para SNR =

{0, 30}dB foram praticamente os mesmos.

No entanto, apdés 10 s em todos os casos, MIS > —1,6 dB MSG < 2,5 dB.
Estes resultados exemplificam o fraco desempenho dos algoritmos tradicionais de
fitragem adaptativa quando aplicados ao método AFC e sao explicados pelo fato de
que, quando u(n) é fala, R, é tal que cov{h(n)} seja grande. Este fato é ainda mais
surpreendente por causa da conhecida alta velocidade de convergéncia do algoritmo
RLS quando a propagacéo do autovalor de R, é grande como ocorre para o0s sinais
de fala (DINIZ, 2013).
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Figura 13 — Resultados médios do algoritmo RLS para sinais de fala, SNR — oo e varios valores

de L;: (a) MIS(n); (b) AMSG(n).
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 14 — Resultados médios do algoritmo RLS para sinais de fala, L; = 400 e varios valores

de SNR: (a) MIS(n); (b) AMSG(n).
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Finalmente, os resultados para o ruido gaussiano branco (SNR - —x) e
L; = {1,400} s&o mostrados na Figura 15. Observa-se que, para esses valores de L,
os valores de MIS(n) e MSG(n) foram similares ao longo do tempo, o que é explicado
pelo fato de que um atraso amostral introduzido por G(q,n), em teoria, descorrelaciona
completamente x(n) e u(n) quando este ultimo é ruido gaussiano branco. Além disso,
nota-se que os resultados para o ruido gaussiano branco foram muito melhores do
gue para os sinais de fala, atingindo MIS ~ —12dB e MSG = 12dB ap0s 10 s. Isso
deve-se ao fato de que o uso do ruido gaussiano branco faz com que p,, ~ 0,,x; €
R, =~ 1,4, reduzam os valores de covfh(n)} e, consequentemente, melhorem o
desempenho do algoritmo RLS.

Portanto, todos os resultados apresentados exemplificam o fraco
desempenho dos algoritmos tradicionais de filtragem adaptativa quando aplicados ao
método AFC. Este fato torna o uso desses algoritmos praticamente inviavel, sendo

necessario o desenvolvimento de outros métodos para estimar f nos sistemas AFC.

Figura 15 — Resultados médios do algoritmo RLS para ruido gaussiano branco e L; = {1,400}:
(a) MIS(n); (b) AMSG(n).
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6 AVALIACAO DO DESEMPENHO DO METODO AFC-CE EM MATLAB E EM
LINGUAGEM C

Este Capitulo tem como objetivo apresentar a implementagdo do método
AFC-CE no software MATLAB, comparando com os resultados descritos no artigo
(BISPO; FREITAS, 2015). Apos isso, sera apresentado a implementacdo em
linguagem C, comparando os resultados adquiridos na implementacdo em MATLAB.
Nas duas implementacdes foram utilizados as mesmas configuragbes

descritas na sec¢édo 4.1 e o critério de avaliacdo, descrito na Secéo 4.2.

6.1 RESULTADOS DA AVALIACAO NO SOFTWARE MATLAB.

Para a avaliacdo do desempenho do método AFC-CE, foram realizados
dois experimentos, conforme descrito na Secdo 4.2.3. Seguindo os resultados
apresentados no artigo (BISPO; FREITAS, 2015), o método apresenta um
desempenho satisfatério, no que diz respeito a velocidade de convergéncia e limite de
desalinhamento, para 0,95 < A < 0,99. Portanto, serdo apresentados resultados

utilizando valores A dentro deste intervalo.

6.1.1 Experimento 1

Neste experimento foi realizado uma simulacao para A = {0,95, 0,96 0,97,
0,98, 0,99} com o ganho de amplificacdo constante (AK = 0) durante 20s e Ly = Lp.
A Figura 12 exibe os resultados médios do método AFC-CE.

Percebe-se que, em geral, quanto menor o valor do A, maiores sao as
velocidades de convergéncia, porém, a Figura 16(a) demonstra que o limite de
desalinhamento € menor conforme aumenta o valor do A. E na Figura 16(b), o método
AFC-CE apresenta melhor desempenho em relacdo ao maximo ganho estavel a

medida que o valor de A é elevado, porém, com uma lenta velocidade de convergéncia.
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Figura 16 — Resultados médios do método AFC-CE em MATLAB com AK = 0dB: (a) MIS(n); (b)

MSG(n).
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Fonte: Autoria propria.

6.1.2 Experimento 2

Neste experimento foi realizado uma simulacao para A = {0,95, 0,96 0,97,
0,98, 0,99} e Ly = Lg,com o ganho de amplificacdo que permanece em seu valor
inicial por 5s e, em seguida, vai aumentando em AK = 30dB a uma taxa de 1dB/s, e
apos isso, o ganho fica constante durante 10s.

Os resultados sao exibidos na Figura 17. Pode-se observar que, na Figura
17(a), como no resultado anterior, quanto menor o valor de A, maior a sua velocidade

de convergéncia, porém, pior em relacdo ao seu limite de desalinhamento. Contudo,
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para A = 0,99, o sistema se torna instavel entre 34 e 40s, como também pode ser
observado na Figura 17(b), no qual o MSG do sistema para A = 0,99 é inferior a 30dB.
Por fim, nota-se que o sistema com A = 0,95 se torna instavel brevemente ao 35s,

aproximadamente.

Figura 17 — Resultados médios do método AFC-CE em MATLAB com AK = 30dB: (a) MIS(n); (b)
MSG(n).
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Fonte: Autoria propria.
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6.2 RESULTADOS DA AVALIACAO DO METODO EM LINGUAGEM DE
PROGRAMACAO C.

O método AFC-CE foi implementado em linguagem de programacéo C pois
posteriormente sera utilizado na implementagédo em tempo real utilizando a linguagem
de programacado C++. Para a avaliacdo da implementacdo do método AFC-CE, foram
utilizadas as mesmas configuracdes de simulacdo no software MATLAB e 0s mesmos

experimentos, para compararmos os resultados.

6.2.1 Experimento 1

Neste experimento foi realizada uma simulagéo paraA = 0,97 com o ganho
de amplificacdo constante (AK = 0) durante 20s. Na Figura 18 é possivel notar a
diferenca entre os resultados obtidos na implementacdo em MATLAB e em linguagem
de programacéo C.

A Figura 18(a) apresenta a diferenca entre o0s resultados de
desalinhamento do sistema, e o seu erro quadratico médio (MSE) é 5,0625 x 10~1%,
Na Figura 18(b) nota-se que em alguns instantes de tempo, a sua diferenca é maior
que 0,05, no entanto, o MSE, é 4,7381 x 107°. A Figura 18(c) apresenta a diferenca
entre os sinais de erro, com MSE = 5,2412 x 10713 e na Figura 18(d), € mostrada a
diferenca entre as respostas ao impulso, apds a sua Ultima atualizacdo, com MSE =
3,3544 x 10718,

Todas as comparacOes realizadas entre as duas implementacdes
apresentam um valor de erro quadratico médio pequenos, isso corrobora a correta

implementacdo do método em linguagem de programacéo C.
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Figura 18 — Diferenca de resultados entre a implementacdo em MATLAB e em linguagem de
programacdo C com AK = 0dB: (a) MISy(n) — MIS¢(n); (b) MSGy (n) — MSG¢(n); (c) ey(n) — ec(n);
(d) hy(n) — he(n)
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Fonte: Autoria propria.

6.2.2 Experimento 2

Neste experimento verificou-se o desempenho do método AFC-CE
considerando um aumento de ganho de AK = 30dB em programacdo C. Foram
analisados os resultados para A = 0,97.

A Figura 19 ilustra a diferenca entre os resultados das duas
implementacées. Os erros quadraticos médios resultantes séo: (a) = 4,6305 x 10716,
(b) = 2,36 x 1072, (c) =5,3066 x 10713 e (d) = 8,1524 x 10~ . Como os valores
do erro quadratico médio sao baixos, pode-se concluir que a implementacdo em

linguagem de programacéo C esta correta.
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Figura 19 — Diferenca de resultados entre a implementacdo em MATLAB e em linguagem de
programacdo C com AK = 30dB: (a) MISy(n) — MISc(n); (b) MSGy(n) — MSG¢(n); (c) ey(n) —

ec(n); (d) hy(n) —h¢(n)
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7  AVALIACAO DO DESEMPENHO DO METODO AFC-CE EM TEMPO REAL.

Este Capitulo tem como objetivo apresentar os resultados da
implementagdo do método AFC-CE em tempo real desenvolvido em Linux Ubuntu
utilizando a linguagem de programacé&o orientada a objeto C++. As configuracdes do
codigo, a montagem do experimento e a analise dos resultados serdo discutidos nas

secdes seguintes.

7.1 CONFIGURACOES DO CODIGO

A principio, o codigo utilizado é um sistema de codificag@o de voz em tempo
real, ou seja, ele é capaz de adquirir o sinal por um microfone ligado ao computador,
e, ao mesmo tempo, codificar, decodificar e reproduzir nas caixas de som. Este codigo
esta configurada para codificar o sinal em janelas fixas de 160 amostras a cada 0,02
segundos.

Para este trabalho, foi implementado o método AFC-CE dentro deste
cadigo citado, e foi desenvolvido um buffer do sinal de entrada de seis vezes maior
gue o tamanho da janela para que o método consiga realizar todos os calculos

necessarios para a atualizacdo dos coeficientes.

7.2 MONTAGEM DO EXPERIMENTO

Para avaliar a implementacdo do método AFC-CE, foi realizado um
experimento com 0s materiais citados na Sec¢éo 4.3 e seguindo a metodologia para
avaliacdo citado na Secédo 4.4. O experimento foi realizado no Laboratorio de
Processamento de Sinais e Aplicacbes (LPSA). A montagem do experimento esta

ilustrada na Figura 20.
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Figura 20 — Montagem do experimento para avaliacdo do método AFC-CE em tempo real.
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Fonte: Autoria prépria.

O microfone e a caixa de som USB foram posicionados a uma distancia de
20cm e como 0s equipamentos possuem pré-amplificadores, cada um deles foram
configurados com um ganho fixo para que a Unica variavel de ganho seja por meio do
codigo para obter valores numéricos. Portanto, a caixa de som USB foi mantida em
seu volume maximo, o conversor digital do microfone foi configurada para obter a
metade da sua amplificacdo maxima e a caixa de som sem fio para reproducéo dos

sinais de voz foi configurada em 70% do seu volume maximo. Todos esses valores
foram escolhidos empiricamente.

7.3 RESULTADOS DO EXPERIMENTO

Primeiramente, foi verificado se os calculos para a atualizacdo dos
coeficientes do filtro adaptativo estdo corretas. Para isso, em um instante de tempo,
foi gravado o sinal de entrada, u(n), o sinal do erro, e(n), e os coeficientes do filtro, h,
no instante de tempo (t) e (t+1), a fim de comparar com a atualizagcdo do h com os

calculos feitos no MATLAB. A Figura 21 representa a diferenca entre o calculo
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realizado na Linguagem de programagéo C++ com o MATLAB. O seu erro quadratico
médio é 8,1069 x 10716, Pelo seu valor de erro é possivel afirmar que o método esta

implementado corretamente.

Figura 21 — Diferenca entre o calculo em MATLAB e Linguagem de programacéo C++.
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Fonte: Autoria prépria.

ApOs a averiguacao dos calculos, foi realizado o experimento conforme a
metodologia descrita na Se¢édo 4.4. Em um primeiro momento, sem o método AFC-
CE, o seu MSG medido foi de, aproximadamente, AK = 2,3dB. Num segundo
momento, com o método AFC-CE, o seu MSG também foi, aproximadamente, AK =
2,3dB. Portanto, mesmo utilizando o método AFC-CE, ndo ocorreu nenhuma melhora
no seu MSG.

Um dos fatores que podem ter influenciado na experiéncia € o ambiente do
experimento. A Figura 22 ilustra a baixa energia dos coeficientes do filtro adaptativo
h(n). Essa baixa energia demonstra que o cepstro de erro, se verificarmos a Equacéo
27, esta se aproximando ao cepstro do sinal de entrada, ao invés de estimar o g(n) *
[f(n) — h(n)]. Isso ocorre devido ao distor¢éo dos sinais. Ao reproduzir o sinal do alto-
falante, € percebido um som metalizada, que é uma das caracteristicas de um sinal
nao linear, e isso pode ter ocorrido por causa da sobreposi¢cao dos sinais no buffer,
ou seja, 0 processamento dos dados esta mais lento que a aquisicao.

Uma possivel solugcdo € a otimizacdo do codigo. Um exemplo € a
realizacdo dos célculos em dominio da frequéncia, ao invés de realizar convolucfes
em dominio do tempo. Outra possivel solucdo é utilizar um hardware com maior

capacidade de processamento.



Figura 22 — Energia dos coeficientes do filtro adaptativo h(n)
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Um tipico sistema de sonorizacdo utiliza microfones, um sistema de
amplificacédo e alto-falantes para captar, amplificar e reproduzir, respectivamente, o
sinal de voz no mesmo ambiente. Porém, o acoplamento acustico entre alto-falante e
microfone faz com que o sinal do alto-falante seja captado pelo microfone, retornando
ao sistema. Devido a essa realimentacdo acustica, ocorre o efeito Larsen,
incomodando os ouvintes e impedindo a comunicacao.

Este trabalho, inicialmente, apresentou um estudo sobre o método de
cancelamento de realimentacdo acuUstica e demonstrou, utilizando a teoria de
estimacado de minimos quadrados, a existéncia de viés na estimativa da resposta ao
impulso do caminho de realimentacao acustica e a lenta convergéncia dos tradicionais
algoritmos de filtragem adaptativa, por meios de calculos mateméaticos e experimentos
no MATLAB. E esses resultados foram publicados em congresso nacional de
processamento de sinais.

Além disso, este trabalho explorou um método de cancelamento de
realimentacdo acustica baseado no cepstro do sinal de erro. A implementacéo e a
avaliacdo do método, em ambiente de simulacao, permitiram observar o desempenho
desse método, que foi capaz de aumentar 0 maximo ganho estavel do sistema em até
30 dB, enquanto o método tradicional é capaz de aumentar apenas 2,5 dB.

Por fim, a implementagcdo do método AFC-CE em tempo real. Com o
experimento realizado, nao foi possivel perceber a diferenca no seu maximo ganho
estavel do sistema, devido ao sinal distorcido gerado no sinal de saida. Um dos
motivos € a sobreposicdo dos sinais do buffer, devido a baixa velocidade de
processamento em relacéo a aquisicao de dados. Porém, vale ressaltar que o objetivo
do trabalho foi atingido, que € a implementacdo do método em linguagem de
programacdo C++ em tempo real. E para futuros trabalhos, otimizar o cédigo,
realizando os calculos em dominio da frequéncia, ou procurar um hardware com maior
capacidade de processamento, e também sera interessante embarcar o codigo em

um DSP e realizar novos experimentos.
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