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RESUMEN

TITULO: “EXPLORACION DE TECNICAS ROBUSTAS DE OPTIMIZACION Y FILTRADO
ADAPTATIVO PARA LA CANCELACION ACTIVA DE VOZ EN RECINTOS CERRADOS” *

AUTOR: Yezid Rolando Vargas Gomez.™

PALABRAS CLAVES: Cancelacion Activa de Voz, Algoritmos de Filtrado Adaptativo, Cancelacién
Activa de Ruido.

CONTENIDO:

La tesis elaborada presenta diferentes resultados obtenidos para determinar la efectividad
de la Cancelacion Activa de Voz (AVC) con base en Algoritmos de Filtrado Adaptativo, utilizando
un sistema de Cancelacion Activa de Ruido (ANC).

Inicialmente, y dada la multitud de algoritmos existentes, se planteo revisar los conceptos
fundamentales para entender el funcionamiento de dichos algoritmos, usando el entorno de la
programacion por bloques en MATLAB/Simulink®. Esta fase sirvid, para establecer un primer
contacto con esta técnica, para tener una idea de los niveles de atenuacién obtenibles en funcion
del ruido a controlar; e ilustrar cémo la seleccion de los algoritmos depende de la aplicacién
particular, cdmo la complejidad del procesamiento puede facilitar, la convergencia rapida de los
algoritmos y, como la complejidad de las voces, contribuye a variaciones en los resultados.

En una segunda fase, y con la finalidad de dar sentido practico a este trabajo, e indicar las
capacidades del hardware actual, en un sistema fisico tridimensional. Fue necesario investigar las
herramientas de la plataforma de desarrollo de Texas Instruments TMS320C6713, y la metodologia
para programarla.

Tras comparar las atenuaciones logradas en las dos fases, se llevaron a cabo las pruebas
finales inherentes a la aplicacion de la AVC. Aunque las pruebas de simulacion indican que
cualquier algoritmo adaptativo presenta resultados muy satisfactorios, las pruebas realizadas en el
dominio acustico en tiempo real, implementadas en el médulo DSP Starter Kit (DSK) de Texas
Instruments no lograron la misma convergencia.

La naturaleza de la Voz, tuvo su importancia en el funcionamiento del control adaptativo vy,
consecuentemente, en la atenuacién que se puede lograr. Asimismo, contribuyen a variaciones en
los resultados fendmenos fisicos, entre otros aspectos, los cuales no han sido abordados con
profundidad en esta tesis pero que han sido incluidos en las futuras lineas de investigacion.

* Proyecto de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones. Director:

M.Sc. Jorge Hernando Ramoén Suérez. Codirector: M.Sc. César Antonio Duarte Gualdron.



ABSTRACT

TITLE: "EXPLORING TECHNIQUES OF OPTIMIZATION AND ROBUST FILTERING ADAPTIVE
FOR ACTIVE VOICE CANCELLATION IN ENCLOSED AREAS." *

AUTHOR: Yezid Rolando Vargas Gémez.*

KEY WORDS: Active Voice Cancellation, Adaptive Filtering Algorithms, Active Noise Cancellation.

CONTENTS:

The thesis presents different results generated to determine the effectiveness of the Active
Voice Cancellation (AVC)-based Adaptive filtering algorithms, using a system of Active Noise
Cancellation (ANC).

Initially, given the multitude of existing algorithms, is reviewing the basic concepts to
understand the operation of these algorithms, using the environment block of programming in
MATLAB/Simulink®. This phase served to establish a first contact with this technique to get an idea
of the levels of attenuation obtainable in terms of noise control, and illustrate how the selection of
algorithms depends on the particular application, how can the complexity of processing facilitate the
rapid convergence of the algorithms and how the complexity of voices contributing to variation in
the results.

In a second phase, with the aim of giving practical meaning to this work, and indicate the
capabilities of current hardware, a three-dimensional physical system. Was necessary to investigate
the tools of the development platform from Texas Instruments TMS320C6713 and methodology for
the program.

By comparing the attenuations achieved in two phases, conducted the final tests involved in
the implementation of the AVC. Although the simulation tests show that any adaptive algorithm
provides very satisfactory results, the tests performed in the acoustic domain in real time,
implemented in module DSP Starter Kit (DSK) from Texas Instruments did not achieve the same
convergence.

The nature of the Speech, was important in the functioning of the adaptive control and,
consequently, the attenuation can be achieved. Also contribute to variations in results of physical
phenomena, among other aspects, which have not been addressed in depth in this thesis but have
been included in future research.

* Proyecto de Grado
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenierias Eléctrica, Electrénica y Telecomunicaciones. Director:

M.Sc. Jorge Hernando Ramon Suérez. Codirector: M.Sc. César Antonio Duarte Gualdrén.



INTRODUCCION

La Cancelacién Activa de Ruido? (Active Noise Cancellation - ANC) [32] es
una técnica de control que combina aspectos acusticos y electrénicos, para
atenuar, o cancelar el ruido acustico. La parte acuUstica determina la maxima
cancelacién que se puede alcanzar®, y la electronica el grado de aproximacién a
esta cancelacion.

Esta cancelacion esta basada en el principio de superposicion: se desea
atenuar una sefal acustica indeseada (primaria); y para ello se genera una sefal
acustica (anti-sonido) mediante una fuente secundaria, de forma que en una zona
del medio acustico, y sumada a la sefial primaria origine interferencia destructiva

produciendo la maxima cancelacion posible entre los dos campos sonoros. [1]

A"\N + N = ——
Ruido Anti-ruido Ruido residual

Figura xi. Concepto fisico de la cancelacién activa de ruido. [5]

Esta técnica de ANC resulta de gran interés cuando el rango de frecuencias
de la perturbacion que se quiere cancelar se encuentra localizado en las bajas
frecuencias. Su desarrollo ha ido alcanzando logros importantes durante los
ultimos afos, pero solo después de que se haya extendido en la mayor parte de la
gama de frecuencias vocales, esta podra ser aplicada con éxito a la Cancelacion
Activa de Voz (Active Voice Cancellation - AVC).

La Telefonia Movil es un punto de aplicacién que utiliza la AVC, su objetivo

es cancelar la voz del locutor en el teléfono celular, preservandola al mismo

2 Entendiendo por ruido, cualquier sonido molesto que produce una sensacion de incomodidad.

*Enla practica se consiguen reducciones de entre 10 y 20 dB.



tiempo, para el receptor en el otro extremo del teléfono, evitando por tanto, que
otras personas puedan escuchar de alguna forma la conversacion.

El elemento principal de procesado en esta aplicacion y tema central de
esta tesis, encargado de modificar determinados parametros minimizando algun
criterio preestablecido, es un Algoritmo Adaptativo. Su estudio, resumido en este
documento, permitir4 establecer un primer contacto con esta técnica, y poder tener
una idea de los niveles de atenuacion obtenibles en funcion de la voz a controlar,

asi como los problemas inherentes a dicha aplicacion.

En el Capitulo 1, se presenta la ANC, definiendo brevemente: su evolucion
historica, las clasificaciones de los sistemas existentes, lo que es un algoritmo de
filtrado adaptativo y las principales diferencias entre la ANC y la AVC.

El Capitulo 2, presenta una revision de las diferentes versiones de los
algoritmos adaptativos clasicos.

El Capitulo 3, presenta los resultados obtenidos en simulacion mediante
MATLAB/Simulink® de los algoritmos adaptativos presentados en este estudio,
comparando las prestaciones, y parametros a los que cada uno esta condicionado.

El Capitulo 4, muestra una breve introduccibn a la arquitectura,
herramientas, técnicas de programacion, y pruebas que se emplearon para la
implementacion del sistema de AVC dentro y fuera del DSP TMS320C6713.

El Capitulo 5, resume los resultados obtenidos en la implementacion
experimental del sistema de AVC; ayudando a establecer relaciones entre
conceptos vistos en la parte tedrica y los experimentos que los respaldan.

Finalmente, se presentan las conclusiones alcanzadas y algunas de las
posibles lineas futuras de investigacion a las que ha dado lugar este trabajo, y que
podran ser extrapoladas para realizar versiones eficientes del sistema de AVC.

Se espera que este documento, pueda servir de guia o inspiracién, para
asi, poder generar un sistema practico que pueda resolver la AVC...

..."Nada es imposible, las cosas que asi llamamos son inventadas por la

mediocridad del hombre... las cosas imposibles las hace el hombre”. AnGnimo



OBJETIVO GENERAL

Explorar las técnicas de control activo, requeridas para el disefio de un
modelo, basado en técnicas de optimizacion aplicando interferencia destructiva y
algoritmos de filtrado adaptativo, para lograr la AVC en ambientes de simulacion.

OBJETIVOS ESPECIFICOS

Elegir la mejor alternativa entre los algoritmos de filtrado adaptativo,
enumerando los servicios que pueden ofrecer de acuerdo a la aplicacién que se

ejecutara.

Diseflar una herramienta de simulacion, que permita valorar la técnica

seleccionada y los requisitos extra que una plataforma de AVC debe proveer.

Evaluar los resultados obtenidos, para varios algoritmos adaptativos en

problemas de Cancelacion Activa de Voz.



CAPITULO I: GENERALIDADES

1. GENERALIDADES

1.1 ANTECEDENTES

El primero en intentar aplicar el principio de superposicion sobre ondas
acusticas con el fin de crear zonas de silencio fue Lord Rayleigh (1877) utilizando
dos diapasones como fuentes primaria y secundaria. Pero, la nocion inicial de
emplear un sistema hibrido, acustico y eléctrico para generar una cancelacion de
sonido, inicia oficialmente con una patente registrada por Paul Lueg en 1936 (U.S.
#2, 043,416), llamada “Proceso para Silenciar Oscilaciones de Sonido”. [33]

Aunque no llegé a desarrollar ningun prototipo en la vida cotidiana, fue el
primero en patentar un sistema de ANC en Alemania como en Estados Unidos. Su
patente incluia tres conceptos: Supresion del Ruido en conductos, Cancelacion
por Interferencia puntual, y creacion de “Zonas de Silencio”, todas ellas

fundamentadas en la siguiente premisa:

...“La velocidad del sonido en el aire es menor a la velocidad de impulsos
eléctricos. Es decir, mientras una onda sonora* se mueve de una posicién donde
es detectada, a una posicion donde puede atenuarse, hay un tiempo disponible
dentro del circuito para el procesamiento de la sefial y para la activacion de
elementos de control, para un mayor o menor grado de cancelacion, dependiendo

del rango de frecuencia, tipo de ruido, y magnitud fisica del sistema”.> [3]

La aplicacién préactica de esta idea, no llegd hasta el afio 1953, cuando

Harry Olson y Everet May desarrollaron un sistema Feedback de reduccion local.

* Onda con energia en la banda de audiofrecuencias (20 a 20000 Hz).

® Por esto es llamada Cancelacion Activa de Ruido porque implica una “cancelacion” de ruido en tiempo real o activamente.

4
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Fue uno de los trabajos pioneros en la combinacién de sistemas activos y pasivos®
para la reduccion del ruido, propuesta a los reposacabezas de los vehiculos.

Al mismo tiempo, William Conover y Ringlee (1956) trabajaban en un
sistema Feedforward aplicable al ruido producido por grandes transformadores
eléctricos, donde la direccion de cancelacién se podia variar introduciendo
desfasajes en el circuito sin tener que variar el emplazamiento ni de sensores ni
de actuadores. Fue la primera aplicacién exitosa a un caso real.

Mas tarde, Jessel y Mangiante (1972), dieron un empujén tedrico a la ANC
llamado por ellos absorcién activa, demostrando que el Principio de Huygens’ y el
de absorcion activa eran casos particulares de un mismo principio.

Sin embargo, el verdadero interés surge a partir de la publicacion de un
articulo de Widrow (1975) sobre principios y aplicaciones de la cancelacion
adaptativa de ruido, en el que dedujeron las ecuaciones del filtrado adaptativo por
minimos cuadrados. En 1985 Widrow y Stearns establecieron el uso de un sistema
de ANC para aplicaciones reales tratando el concepto de “Sistema Adaptativo”. [4]

En los 80 se presentan aplicaciones practicas en conductos. Muy
importante fue la contribucion de Carme (1988) en el desarrollo de protectores
auditivos.

En los aflos 90 se publican resultados espectaculares en el interior de
medios de transporte, ruido periodico en recintos, ruido difractado, y estructural.

El periodo mas fructifero para la ANC, tanto en aspectos practicos como
tedricos, se concentra en los ultimos diecisiete afios. Nelson y Elliott (1992),
publican un volumen sobre ANC, en el que asientan los fundamentos acusticos y
de control involucrados en los sistemas de ANC.

Aunque el concepto de ANC es simple, su implementacion en la aplicacion

presentada en este documento como Cancelacion Activa de Voz (AVC), en

® Los métodos Pasivos, aplican el concepto de pérdida de energia y cambio de impedancia, utilizando materiales

absorbentes, aislamientos, etc. para la reduccién del ruido. Su eficiencia esta determinada por el tamafio, peso y
caracteristicas absorbentes de los materiales utilizados.
" El principio de Huygens es un método de andlisis aplicable a los problemas de propagacion de ondas mecéanicas (por

ejemplo, el sonido) en un medio material (sdlido, liquido o gaseoso).
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sistemas reales de Telefonia Celular Movil, no esta exenta de dificultades. Solo
después de que la ANC se ha extendido a las altas frecuencias en el rango vocal,
el sonido de la voz podréa ser controlado activamente con éxito.

Es por esto, que en un Futuro habra que trabajar para aprovechar este
potencial &mbito de estudio, por lo que continta siendo tema de investigacion...

1.2 ESTRUCTURAS DE CANCELACION ACTIVA DE RUIDO

Existen dos aproximaciones de estructuras para la cancelacion activa de
ruido. La primera, usa un control Ante-alimentado (Feedforward), y la segunda, un
control Retro-alimentado (Feedback), interpretados como un sistema de
identificacién y prediccién adaptativo®, respectivamente.

1.2.1 Sistemas de ANC Feedback (a Posteriori) Este sistema (Figura 1a) utiliza
un transductor para producir el anti-sonido (sefal de fase contraria), y un sensor
de error que monitorea la sefial de ruido. Esta sefial es usada directamente para
adaptar los coeficientes de un filtro; el cual debera tener una funcion de
transferencia apropiada®.

Esta configuracion proporciona una atenuacion limitada a un rango de
frecuencias y tiende a ser menos eficaz en las frecuencias altas cuando la fase no
es facil de controlar. En ocasiones la retroalimentacion en principio negativa,
puede llegar a ser positiva dando como resultado una sensibilidad a la fase
produciendo un sistema oscilante, debido a que la sefial de anti-sonido se modifica

directamente por la sefial de error.

® Introduccion al filtrado adaptativo. Doctorado en Tecnologias de las Comunicaciones (Curso 2003/04). Disponible desde

internet en: <http://www.tsc.uc3m.es/~mlazaro/FiltAdapt/Introduccion.pdf> [Con acceso el: 17 de Abril de 2009].

® La funcién de transferencia se calcula en referencia a la funcion de transferencia del medio acustico donde se realizara el

control de ruido, es decir, depende del efecto del parlante y la propagacion de la sefial sonora en el medio.
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1.2.2 Sistemas de ANC Feedforward™ (a Priori) Para definir la nomenclatura de

un sistema de ANC feedforward, se tienen que enumerar los siguientes conceptos:

Caminos primarios: son los caminos acusticos que debe recorrer la sefial
primaria desde la fuente de ruido hasta cada uno de los sensores de error.

Caminos secundarios: son los caminos acusticos que debe recorrer cada
una de las sefales secundarias desde que sale de la fuente secundaria, hasta
cada uno de los sensores de error.

A diferencia de los caminos primarios, el conocimiento del comportamiento
de los caminos secundarios es transcendental para el buen funcionamiento de los
algoritmos de ANC; ya que estos “filtros”, alteran las amplitudes de las ondas e

introducen un retardo dependiente de la longitud fisica del camino.

f—====- > P(Z) === - - -
I 1
_____ S(z) == == lg= = = F(Z — e S(Z) )
r* @ > le- - - F(2) - — - p—
Fuente Ruido Micréfono | Fuente Wierofono
de Ruido [™ Primario de Error de Ruido ™ _('*)_ —C—)— heroron
Micréfono
1 g:nrf;;ec%en de Referencia b
¥(n) e(n) vin)
ANC X <)
) » ANC |«

(@) (b)
Figura 1. Sistema (a) Feedback y (b) Feedforward de canal sencillo para ANC. [3]

Esta configuracion (Figura 1b) utiliza dos micr6fonos, donde una sefial no
deseada es sensada antes de que pase por un parlante usando un micréfono
colocado cerca de la fuente de ruido, aportando informacion con la suficiente
antelacion para procesarla y generar las sefiales de salida con tiempo para

propagarse hasta la zona en la que se pretende que actue el sistema de ANC.

19 A diferencia del Feedback, este sistema presenta mejores resultados cuando es empleado para la cancelacion de ruido de

banda estrecha (Narrowband) y de banda ancha (Broadband), haciéndolo ideal para sefiales periddicas o aleatorias.
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1.2.3 Sistemas de ANC hibridos Anteriormente, se mencionaron dos estructuras
eficientes para la ANC, sin embargo, tienen condiciones donde es posible que
exista inestabilidad. Una solucién viable, es representada en la Figura 2.

Fuente . . : Microfono
de Ruido " Zj_ Ruido Primario U de Error
Microfono
x(n) de Referencia Parlante de e(n)
Cancelacion
y(n)
e

vt ANC

ANC b (150
* Feedforward ™ o Feedback

Figura 2. Estructura basica de cancelacién activa de ruido en configuracion hibrida. [3]

La salida de la primera etapa es sumada a la salida de la segunda etapa; la
cual toma la sefial de error asi como la primera, sin embargo, en esta etapa no
solo sirve para adaptar los coeficientes'® del filtro, si no también para predecir la
sefal de referencia, util para cancelar sefiales periodicas.

En este esquema, la etapa “feedforward” se encarga de cancelar las
sefales correlacionadas con la senal de referencia y la etapa “feedback” se
encarga de las componentes de banda angosta'?, ademas, la retroalimentacion
acustica puede ser reducida por esta combinacion debido a que la etapa de
prediccién se encarga de cancelar lo que no sea parte de la sefal de referencia,

gue seria la interferencia causada por la fuente secundaria.

CUADRO 1
COMPARACION DEL DESEMPERNO DE LOS SISTEMAS DE ANC. [5]

ANC Feedforward ANC Feedback ANC Hibrido (FIR, lIR)
Orden del Filtro Moderado Alto Bajo
Capacidad Espectral Broadband y Narrowband Narrowband solamente Broadband y Narrowband

' Muchas veces se aconseja que se adapten los coeficientes de ambos filtros en conjunto, lo cual genera poco gasto
computacional, sin embargo se pierde un poco de cancelacion.

2 Enlos problemas practicos de control del ruido, los componentes de banda angosta son Ios mas comunes e intensos.
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1.3 ALGORITMOS DE FILTRADO ADAPTATIVO (AFA’s)

Un diagrama de bloques general de un sistema de ANC se ilustra en la
Figura 3, El sistema de cancelacién consta de dos entradas, la entrada primaria
d(n) (senal deseada), y la entrada de referencia x(n) (ruido). P(z) representa la

funcién de transferencia entre la fuente de ruido y el sensor primario.

Dominio Acustico

Microfono de  x(n) . dn) * Micréfono
Entrada ———1-p— Slster.na ik de Error
\ Desconocido P(z)
i — Dominio Acustico
f———————— e e -

= =
= £ | Controlador | yin) e(n)
_ . [ |

| x'(n) A |

: Algoritmo l

I Adaptativo L LMS - |

I |

| |

Dominio Eléctrico

Figura 3. Diagrama de Bloques de un Sistema de ANC."™, [3], [34], [35]

El objetivo principal del filtrado adaptativo es adaptar los coeficientes de un
filtro, W(z), para que coincida con la respuesta del sistema desconocido, P(z). De
manera que la salida del filtro y(n), la cual es una estimacién del ruido x'(n), es

restada de la sefial primaria d(n), produciendo la sefial e(n). [3]

El algoritmo general de aprendizaje de un sistema adaptativo podria ser: **

Inicializar de forma aleatoria los coeficientes (taps), w(n).
2. Elegir un valor u, para ajustar la velocidad de convergencia y evitar
posibles inestabilidades

3. Calcular la salida y(n) y el error e(n)

18 Dependiendo de la aplicacion el esquema de la Figura, puede cambiar ([6], [4]).
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4. Actualizar los taps con la funcién de coste elegida. La mayoria de los

AFA’s minimizan la suma del error cuadratico medio (MSE), es decir:
E = ¥ioe?(n) = L old(m) — TN w(@dx(n — )] (1.1)
Que conduce a la solucién de Wiener-Hopf ([4], [6])*
5. Repetir un determinado namero de veces desde 3.

Debido a ciertas limitaciones, y para mantener el inevitable incremento del
coste computacional dentro de unos limites aceptables, asi como evitar posibles
problemas de estabilidad numérica, s6lo se suelen considerar algoritmos
adaptativos de gradiente estocastico'®, como el algoritmo LMS, y otros estudiados
en el siguiente capitulo. [5], [7], [18]

1.4 PRINCIPALES ASPECTOS EN LA SENAL DE VOZ
Referente a la Zona Conversacional o banda de frecuencia emitida en el
momento del habla, esta coincide con la zona hipersensible del campo auditivo de

aproximadamente 1 a 2kHz, habitualmente a 40 y 60 dB.’

Con relacion al Nivel De Potencia Sonora, a nivel de conversacion, este

puede ser de 70dB y a nivel de murmullo de 30dB.

% | os desarrollos matematicos se pueden encontrar en la bibliografia mencionada. Si bien, es una solucién exacta, su
implementacién en tiempo real resulta prohibitiva por el elevado costo computacional del calculo matricial de la misma.

' Con el término “estocastico” se pretende distinguirlos del steepest-descent o algoritmo de Maxima Pendiente o del
descenso més escarpado, que utiliza un gradiente determinista para el célculo de los coeficientes del filtro. En este caso, si
se conocen las entradas del algoritmo siempre producira la misma salida. [7]

' Garcia Ruiz, J. “Audiometria, pruebas funcionales del 6rgano auditivo”. Tema 06.22. Disponible desde internet en:

<http://www.otorrinoweb.com/_izquie/temas/06.2audiome/1_audiometria.htm> [Con acceso el: 2 de Abril del 2009]
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En cuanto a la Naturaleza de la Sefial Vocal, las frecuencias bajas de la
voz comprendidas entre 125Hz y 300Hz contienen la informacion timbrica
fundamental de la voz.

La zona donde se concentra casi toda la energia de la voz, y que es propia
de las vocales; esta comprendida desde 300Hz hasta 1,5kHz aproximadamente.

En la zona entre 1,5kHz y 4kHz, se concentran las consonantes, y aunque
no contenga apenas densidad de energia, es esencial para la inteligibilidad.

Tener en cuenta esta division, intuira los efectos que se van a tener al
atenuar algunas frecuencias dentro de una voz. Por ejemplo, si se atenula el rango
comprendido entre 3kHz y 5kHz se pierde inteligibilidad. Su supresion resta

potencia a la voz haciendo que suene delgada y con poca energia.®

Al mismo tiempo, hay que tener en cuenta la Directividad de la Voz, esta
es intrinseca®® al sistema de fonacién humano y hace que la potencia radiada sea

maxima en la direccion frontal y minima en la direccion posterior. [36]
1.5 DIFERENCIAS ENTRE LA ANC Y LA AVC

El propdsito de la Cancelacion Activa de Voz no es reducir el volumen del
sonido, ya que las personas no suelen hablar o incluso gritar en niveles de
audicion peligrosos®. Por esto, el anti-sonido no necesita ser tan fuerte como en
un sistema de Cancelacion Activa de Ruido.

El ruido utilizando ANC suele ser periédico. El habla, sin embargo, puede
considerarse como ruido aleatorio, ya que no hay manera de predecir lo que

alguien dird en un futuro préximo.

'8 Medina, J.A. “La Mezcla: Ecualizando”. Articulos técnicos, Hispasonic. 2008. Disponible en internet desde:

<http://www.hispasonic.com/revista/mezcla-ecualizando> [Con acceso el: 2 de Abril de 2009]

'® Caracteristico o esencial.

2 E| nivel de presién sonora que produce la transicion de molestia a un dolor de oido, normalmente esta cerca de 120 dB.
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Los sistemas de ANC por lo general cancelan ruido, con componentes de
frecuencia alrededor de 500Hz. Sin embargo, la gama de frecuencias del habla, es
mas amplia, y se extiende a unos 5000Hz, asi como el ruido aleatorio en la ANC.

Para rangos vocales, las longitudes de onda son menores que las
correspondientes longitudes de onda de baja frecuencia, y el espacio en el que se
produce la cancelacion se vuelve demasiado pequefio.

En la ANC, los actuadores y sensores se colocan en los lugares
establecidos en relacidon con los lugares de origen de la perturbacién. En la AVC,
sin embargo, la disposicion espacial de actuadores y sensores debe compensar la
movilidad de las personas, al moverse entre diferentes entornos.

En la AVC por lo general, la perturbaciéon no puede medirse antes de que
llegue a la region deseada para una buena atenuacion. La adaptacion de filtros,
debe basarse unicamente en la sefial de retroalimentacion. Lamentablemente, la
informacion de control tiende a ser menos estable y eficaz en las frecuencias altas,
necesarias para la transmision y atenuacion de la voz.

Al igual que en la ANC, la AVC puede crear interferencias constructivas® y
ampliar la perturbacion en determinados lugares del campo de sonido, v,

posiblemente, ampliar la conversacion que se pensaba iba a ser atenuada. [2]

% 5j |a diferencia de caminos es igual a un niumero entero de longitudes de onda, la interferencia es de reforzamiento. Estos

puntos alcanzan un estado estacionario y la curva que los une es una hipérbola.

12
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2. ALGORITMOS DE FILTRADO ADAPTATIVO

2.1 ALGORITMO LMS (LEAST MEAN SQUARE)

Lo que se hace con este algoritmo, es calcular el sentido de la maxima
variacion de la funcion de error y posteriormente, moverse por la superficie de
error en el sentido negativo del gradiente apuntando hacia un minimo local (Figura
4). [22]

* | pequefio f(f’))

e u grande

< + Contorno de la

i) Superficie de Error

Lu 4

wi N — ‘

7] o Wy

2 \ _:,_,_,_./ i

wiop) _— 13 §() O T—
wmse | M0PY_ JEN___ e e
_ — MMSE &
7 wo(opt) Wo ” g
(a (b)

Figura 4. (a) Superficie Mean Square Error (MSE) y (b) Curva de aprendizaje del algoritmo adaptativo. [18], [16]

La variacion de los coeficientes en este algoritmo depende de su gradiente,
ademas, de un factor “infinitesimal”, que hara que la variacion sea pequefa (poco
ruidosa) (Figura 4), sin el riesgo de que en una variacion se pase del minimo valor
optimo en la solucién de Wiener-Hopf ([4], [6]), [8], [22]

El LMS, puede ser una solucion sencilla cuando se trabaja con sefiales que
cambian lentamente con el tiempo, especialmente, aplicaciones de procesamiento
de sefales en las que la carga computacional es relativamente baja.

Este algoritmo exhibe desajuste en estado estable y su velocidad de

convergencia [8] disminuye gradualmente para sefiales correlacionadas, como la

voz. [37]

13



CAPITULO II: ALGORITMOS DE FILTRADO ADAPTATIVO

A pesar de su gran popularidad la experimentacién ha permitido comprobar
gue este algoritmo cancela peor y con mayor numero de pardmetros que los que

se explican en los siguientes apartados.

Las ecuaciones del algoritmo LMS se resumen en:

Y = T wi)x(n 1) (2.1)
e(n) =d(n) — y(n) (2.2)
wn+1) = wi(n) + ux(n—De(n) I=0,1,.,N-1 (2.3)

Donde N es la longitud del filtro y y es una constante que determina la

velocidad de convergencia.??, (Figura 3), [5]

Ya que, no se pueden establecer una serie de reglas que dictaminen el
namero de coeficientes que se deba utilizar, (debido a numerosos factores a tener
en cuenta), se pueden establecer una serie de recomendaciones con base en:

Si la sefial de referencia es una sefial con un ancho de banda considerable
(> 500Hz) se suele utilizar de 4 a 20 coeficientes por pico de resonancia.

En cuanto a u, debe cumplir la siguiente condicién (limitacién de estabilidad)

2

o<u< (2.4)

max.
Amax, €S el mayor auto-valor de la matriz auto-correlacién® de x(n) [10].

La limitacién de estabilidad en y dada en la (Ec. 2.4) no es préctica, por que
computacionalmente el calculo de Amax, €s muy dificil cuando N es muy grande. El

valor de u debe ser calculado sobre la base de una serie de criterios tales como la

22 | os desarrollos matematicos se pueden encontrar en la bibliografia mencionada.
% Esta resulta de gran utilidad para encontrar patrones repetitivos dentro de una sefial, por ejemplo, identificar la frecuencia

fundamental de una sefial que no contiene dicha componente, pero aparecen numerosas frecuencias armonicas de esta.
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tasa de muestreo, efectos del medio ambiente que tendra en d(n), tipo de sefial de
referencia; ya que en una sefial periodica, el valor de la constante de adaptacion
debe ser menor que cuando la sefal es de naturaleza aleatoria, etc.

2.1.1 Complejidad computacional La complejidad de un algoritmo adaptativo
para el funcionamiento en tiempo real estd determinada por dos factores
principales [38]: (1) El nimero de multiplicaciones (o divisiones) por iteracion, y (2)
la precision necesaria para realizar las operaciones aritmeéticas.

En cada iteracion, el algoritmo LMS requiere 2N + 1 multiplicaciones y
sumas reales por iteracién [7], [11]. Es decir, la carga computacional es de O(N). *

Por tanto, el tiempo de resolucion de cada muestra sera bastante menor en
un filtro mas pequefio. La desventaja radica en que la informacion del sistema es
menor, y por tanto las soluciones no seran tan reales como en un filtro mayor.

Aunque el algoritmo tarde un poco mas en converger con los filtros grandes,

a veces no es necesario un tiempo tan corto, y mas una precision exacta. [7], [12].
2.2 ALGORITMO LMS SIGNADO (SIGNED LMS)

Simplificaciones del algoritmo LMS se pueden encontrar en los algoritmos
signados.

En el algoritmo LMS Signed-Error (Signo del Error), se altera la
magnitud de la correccion en la actualizacién del vector de coeficientes, mientras
se mantiene la direccion (gradiente estimado); equivalente al algoritmo LMS con

un tamafio de paso inversamente proporcional a la magnitud del error. [5]

Otra variante de los algoritmos signados, es el algoritmo LMS Signhed-
Data (Signo de los Datos), este algoritmo altera la direccion del vector

actualizado. Por este motivo, es menos robusto que el anterior. De hecho, en

* Donde O(.) denota “orden de” o numero de operaciones aritméticas.
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algunos casos, los coeficientes divergen con este algoritmo mientras alcanzan la

convergencia con el algoritmo LMS. [5]

Otra variante, es el algoritmo LMS Sign-Sign (Signo Del Signo), el cual,
suele introducir un término de pérdidas para garantizar la estabilidad.
Generalmente, este algoritmo converge mas lentamente que el algoritmo LMS y
tiene un exceso MSE?® mayor, pero su simplicidad lo ha hecho muy popular. [5]

2.3 ALGORITMO NLMS (NORMALIZED LMS)

El algoritmo NLMS [6], tiene por objetivo independizar la convergencia de la
potencia de la sefial de entrada, por ello, es méas robusto que el algoritmo LMS.?®

El algoritmo NLMS emplea el método de maxima pendiente, la estimacion
del gradiente es muy ruidosa, y el paso de adaptacion presenta un compromiso
entre la convergencia y la precision.

El NLMS es el algoritmo mas conveniente cuando se desconoce “a priori”
cual es la constante de adaptacion adecuada para conseguir un funcionamiento
optimo del sistema, ya que tiene en cuenta la potencia de la sefial de referencia,
asegurando la convergencia del algoritmo.

El algoritmo NLMS, por lo general, converge mucho mas rapido que el LMS
con un numero de operaciones extra muy pequefio; sin embargo, ha demostrado
ser inestable en su forma regular cuando el tamafio de paso tiende a acercarse al

limite superior del tamafio de paso admisible sobre todo en etapas iniciales. [39]

Las ecuaciones que expresan el algoritmo NLMS [5], se resumen en:

% E| llamado exceso de error cuadratico medio o exceso MSE es la diferencia entre el valor esperado de la funcién de coste
menos su valor minimo: &,,ceso = E[E(M)] — & i, (Figura 2.1b).
% “Filtrado Adaptativo”. Disponible en internet desde:

<http://physionet.cps.unizar.es/~eduardo/docencia/tds/librohtml/adaptl.htm#metodos> [Con acceso el: 1 de Abril de 2009].
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wn+1) = wn) + u(n)x(n)e(n) (2.5)

pn) < #x(n) 0<a<?2 (2.6)

Donde P,(n) es un estimado de la potencia de x(n), y a es el tamafio del
paso normalizado.
Comunmente son usados dos métodos para estimar la potencia de una sefal. El
primero de ellos, usa una técnica de movimiento de una ventana rectangular y el
segundo metodo, usa una ventana exponencial (o filtro IIR de primer orden). En
general, para ambos métodos, un estimado suave de la potencia ocurre cuando la
longitud (efectiva) de la ventana J es mayor, pero entonces, el filtro no podra
responder a repentinos cambios de potencia. [5], [40], [41]

Como se observa en la (Ec. 2.5), se procura realizar un autoajuste de x(n)
gue aminore las variaciones amplias de la sefial, en este caso, el error decae con

mayor pendiente comparado con el algoritmo LMS clasico, (Figura 5). [10]

e(n) A e(n) : LMS
e(n). eN(n) _____ eN(n}: NLMS
e(n+1)

eN(n+1) ------

w(n) win+1)  win)

Figura 5. Modificacién a la curva de respuesta del error. [10]

El algoritmo NLMS muestra una disminucion constante del error residual. Al
ajustar el tamafio de paso a un valor bajo, el sistema poco a poco comienza a

reducir al minimo la diferencia entre P(z) y H(z) (Grafica 1).
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Grafica 1. Error entre el filtro adaptativo y el filtro real para el algoritmo (a, b) LMS y el algoritmo (c, d) NLMS. [13]

Como se puede observar en la Gréfica 1, en el algoritmo NLMS, el sistema
tiene un pequenfo error, pero la convergencia aun no se ha alcanzado. Por tanto, la
adaptacion debe estar mas influenciada por la actualizacion de los coeficientes del
filtro, (tamafo de paso aumentado). [13]

2.3.1 Complejidad computacional Intuitivamente, en el algoritmo NLMS, el
namero de operaciones aumenta con respecto al LMS, al calcular la potencia de la
sefial de entrada. [7] No obstante, la complejidad del algoritmo NLMS es
relativamente baja (O(2N)). En cada iteracion, la actualizacion de un coeficiente

requiere 2N + 4 multiplicaciones reales, y 2N + 3 sumas reales [11].

2.4 ALGORITMO BLMS (BLOCK LMS)

La ANC banda ancha frecuentemente envuelve longitudes de filtro
adaptativo con cientos de coeficientes. La carga computacional asociada con

estos filtros de adaptacion se opone a su uso para muchas aplicaciones de bajo
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costo. Estos filtros de adaptacion pueden tender a frenar la convergencia,

especialmente si la sefial tiene un amplio rango dindmico del espectro. [14]

Una forma de solventar el problema en sefiales no estacionarias, consiste
en operar el proceso en bloques (sub-bandas [5], [42], [43], [44], [45], [46]), sobre
intervalos en los cuales el proceso pueda ser considerado aproximadamente

estacionario®’. Esta técnica presenta limitaciones en su efectividad para procesos

con gran velocidad de variacion, ya que el intervalo de andlisis sobre el que se

puede considerar la sefial estacionaria serd demasiado pequefio para incorporar

facilmente cambios y conseguir una resolucién apropiada. [7]
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de Ruido

Y
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L

Apilamiento

v
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]—> 1“;)'1 * > LMS Hua1
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Figura 6. Sistema de ANC sub-banda Delayless. [5]

# Una sefial cuya densidad espectral de potencia se mantiene constante a lo largo del tiempo.
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Desafortunadamente, los filtros pasa-banda usados, podrian introducir un
retardo substancial en el camino secundario. Este retardo impone una limitacion
fundamental en el rendimiento para aplicaciones de ANC banda ancha. Una
modificacion de la técnica sub-banda que elimina el retardo en el camino

secundario ha sido desarrollada en [15], [14], [47].

La idea basica mostrada en la Figura 6, es que los coeficientes adaptativos
son calculados en cada sub-banda, pero entonces son transformados de manera
colectiva en un conjunto equivalente de coeficientes de filtro banda ancha. De esta
manera, se evita el retardo en el camino de la sefial mientras se mantiene la
velocidad computacional y convergencia, ventajas del procesamiento sub-banda,
[5] y un beneficio adicional a través de una reduccion significativa de los efectos

de aliasing. [14]

En este algoritmo, la sefial de entrada es procesada en M bandas idénticas
a través de filtros de andlisis (idealmente pasa-bandas) y luego cada sub-banda es
sub-muestreada por un factor L (L < M para evitar solapamientos, al recomponer).
En el extremo lejano (parlante), se aplica el mismo proceso que a la sefial de
entrada y luego se pasa cada sub-banda a través de un filtro adaptativo tipo LMS.
Las sub-bandas correspondientes de sefial y extremo lejano son combinadas
obteniendo M bandas, que luego son sobre-muestreadas por L (vuelven a la
frecuencia original) y filtradas en una etapa de sintesis. Finalmente, la suma de las
sefales resultantes en cada banda, es la sefial con el ruido cancelado.

La funcién de costo es el promedio de presién sonora de los microfonos,
aunque la presion en los micréfonos tenga cambios muy rapidamente, el promedio

es mucho mas lento y permite que el sistema pueda converger a un optimo.

2.4.1 Complejidad computacional Por conveniencia, la complejidad computacional

se basa Unicamente en el nimero de multiplicaciones por muestra de entrada [15].
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Ahora, se actualizan los datos cada M muestras y no cada una como ocurria en anteriores

algoritmos, por tanto, se obtendran M salidas y M errores. [7], [14]

2.5 ALGORITMO RLS (RECURSIVE LEAST SQUARE)

Un algoritmo rapido, como el RLS, tiene como propdsito explotar la
estructura de la matriz de auto-correlacion de los datos para reducir el nimero de
operaciones a O(N).

La deduccién de los algoritmos rapidos RLS, esta basa en el lema de
inversion matricial a fin de proveer rapida convergencia, mayor calidad en la
perturbacion y el ruido de cancelacién (pequefio error en estado de reposo), [48]
gue con el algoritmo LMS, pero presentan inestabilidad y su implementacién en

lenguaje ensamblador necesita muchas operaciones.

x(n) y(n) - -e(n)

_'
Y
=
=
™~
o

wiln+1)

L pJGanancia
actual

Figura 7. Diagrama de bloques del algoritmo RLS. [5]

A continuacion, se puede ver un ejemplo de la superior capacidad del
algoritmo RLS y el comportamiento de los coeficientes de un filtro comparado con
el algoritmo LMS. (Gréfica 2)
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Gréfica 2. Convergencia de los coeficientes del algoritmo (a) LMS y (b) RLS, en una sefial de voz. [13]

Como se puede observar en la Grafica 2, los valores siguen "oscilando” en
torno a los niveles apropiados. Esto se debe a la instantanea aproximacion del
gradiente. Para el algoritmo RLS, el comportamiento de los coeficientes del filtro
es mucho mas estable y se adhieren mucho mas cerca de los valores correctos

contra el algoritmo LMS.

En aplicaciones de cancelacién activa de ruido donde los cambios en las
caracteristicas de la sefial podrian ser rapidos, la mejor opcion seria acudir al
algoritmo RLS. Este tipo de algoritmo puede modelar rapidamente la respuesta del
sistema sin necesidad de realimentacion [1], desafortunadamente este posee un
alto requerimiento de calculo, [49] y ademas, tiene problemas de estabilidad

numéricos cuando se implementa en hardware DSP de coma fija. [6], [50]
El tiempo n, podria incrementar en un valor muy grande el tiempo real de
procesamiento haciendo del calculo de la matriz de auto-correlacion R(n) y del

vector de correlacidon cruzada (o matriz inversa) v(n) algo muy dificil.

R(m)w°(n) = v(n) (2.7)
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Este problema puede ser resuelto calculando los valores R(n - 1) y v(n - 1),
incorporando el vector de referencia x(n) y la sefal primaria d(n). De esta manera,

la matriz R(n) puede ser expresada recursivamente como:

R(n) =A.R(n—1) + x(n)x"(n) (2.8)

Similarmente el vector de correlacion cruzada v(n)

v(n) = A.v(n—1) +dn)x(n) (2.9)

El factor de ponderacion exponencial de memoria correspondiente a A en la
Ecuacion 2.8 y 2.9, especifica con qué rapidez el filtro "olvida" la informacion. Se
configura en el intervalo [0,1]. A = 1 especifica una memoria infinita y al ser menor
gue uno da mas peso a las muestras mas recientes que a las mas antiguas.

La memoria infinita del algoritmo RLS promedia el valor de cada coeficiente,
esto tiene una mejor aproximacion de estado estacionario de los coeficientes y

mejora significativamente el rendimiento final de eliminacion de ruido.

e(n) = d(n) — wl(n)x(n) (2.10)
e(n) es el error a priori, 0 “innovacion”, que resulta de usar los coeficientes

adaptativos previos w(n - 1). En la practica, es necesaria esta cantidad porque el

peso actualizado no esta disponible hasta la llegada de la préxima muestra.

wn+1) =wn) + k(n)e(n) (2.11)
Ky(n) = Ry' (m)xy(m) (2.12)
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El vector Kn(n) conocido como Ganancia de Kalman se puede generar

recursivamente sin necesidad de estar invirtiendo la matriz Ry™(n).%,%, [5], [6].

2.5.1 Complejidad computacional En este algoritmo, por cada muestra se hace
una actualizacion de los coeficientes en el tiempo n tomando en cuenta las N

entradas anteriores [6].

El algoritmo RLS tiene un coste computacional cuadratico con respecto al
ndmero de parametros a optimizar, O(N?), donde la carga computacional principal
viene de calcular la matriz inversa de R(n) [5].

La complejidad del algoritmo es de 2N? + 4N multiplicaciones y 1,5N? +
2,5N sumas [11].

La literatura reporta que la convergencia del algoritmo es del orden 2N,
explotando ciertas propiedades del vector de referencia [5], [17], cuando la media

de los cuadrados del error de convergencia es pequefia comparado con d(n).
2.6 ALGORITMO F-XLMS (FILTERED-x LMS)

La trayectoria secundaria es el principal problema de los sistemas de ANC.
Para garantizar la convergencia del algoritmo adaptativo, la entrada al error debe
ser filtrada por una estimacion del camino secundario S(z) (Figura 8), [5], [51];
equivalente a la suma de las funciones de transferencia de los componentes con
caracteristicas desconocidas, como la transmision por cable, filtro anti-aliasing,
DAC, actuador, etc., [13] es decir, el proceso de transformacion de la sefal

eléctrica a acustica, y viceversa.

% | os desarrollos matematicos de estas ecuaciones se pueden encontrar en la bibliografia mencionada.
* DSP Blockset. For Use with Simulink®. User’s Guide, Version 5.
% (til cuando se desea representar una sefial de alta resolucién en un sustrato de méas baja resolucion, limitando asi el

ancho de banda en la sefial.
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Figura 8. Sistema de ANC feedforward usando el algoritmo F-xLMS. [5]

Las ecuaciones del algoritmo F-xLMS se resumen en:

e(n) = d(n) — s(n) * (W' (n)x(n)] (2.13)

= (2.14)

Hmax P {(N+A)

Donde, s(n) es la respuesta al impulso de S(z) en el tiempo n, * denota
convolucién lineal y P, = E[x?(n)] es el valor cuadratico medio, o potencia de la
sefal de referencia x'(n), y A es el numero de muestras correspondientes al
retardo general en el camino secundario.®, [5]

Para sefiales de entrada banda ancha, w(n) debe representar la respuesta
al impulso de la funcién de transferencia P(z)/S(z), mientras que para sefiales
banda estrecha, w(n) debe cubrir una fraccion del periodo de la sefial de entrada,

permitiendo obtener suficiente resolucion del modelo de respuesta requerida. [52]

El mayor tema es asegurar la estabilidad y convergencia del algoritmo
manteniendo pequefia la distancia entre el sensor de error y la fuente secundaria,
reduciendo el retardo en los componentes eléctricos. [5] Durante este proceso, la
sefial se degrada y atrasa por eso es importante hacer una estimacion de este

efecto para minimizarlo y que la cancelaciéon sea efectiva y de gran desempefio.

% Los desarrollos matematicos de estas ecuaciones se pueden encontrar en la bibliografia mencionada.
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Sin embargo, en este tipo de configuracion existe un problema cuando se
encuentran muy cercanos el micréfono de referencia y el altavoz de cancelacién,
se presenta el problema de retroalimentacién aculstica, que consiste en la
contaminacioén de la sefial de referencia con la sefal de cancelacion, causando el

deterioro del funcionamiento del sistema.

Para la Estimacién de la Trayectoria Secundaria es necesario emplear
un filtro adaptativo S(z) conectado en paralelo con la trayectoria secundaria S(z), y
considerar si esta varia 0 no con el tiempo. [23]

En la Figura 9a se muestra un sistema de ANC que emplea el algoritmo F-
XLMS en conjunto con un sistema de Estimacion on-line o “en linea”. Este
sistema tiene distintas complicaciones ya que la misma sefal de error es ocupada
por ambos algoritmos de adaptacion, pudiendo originar degradacion del sistema

debido a que la estimacion de la trayectoria secundaria no es la ideal.

x‘n" . d(n) :O 'e(:‘) X(n}. . d(n) -:O .9(7'2

Ay
y'(n)

y(n) y(n)
L4 -
E3 ry

x'(n) Algoritmo
.

Algoritmo

Adaptativo | 1 -"| Adaptativo |
Adaptacion Algoritmo
~*1 enlinea |+ ™1 Adaptativo |«
(a) (b)

Figura 9. Sistema de ANC con estimacion de la trayectoria secundaria en linea de S(z) (a) genérico y (b) propuesto por
Widrow & Stearns (Método Directo).

Existen variaciones de este tipo de sistemas donde la sefial de referencia

del filtro de estimacion es tomada de la salida de W(z), ademas de que este filtro
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se encuentra en paralelo con la trayectoria secundaria y una copia de este filtro se

encuentra en la toma de la sefial de referencia del filtro adaptativo, (Figura 9b).%

Por otra parte, la Estimacion off-line o “Fuera de Linea”, llamada asi por
gue la estimacion no sucede al mismo tiempo que la operacion del sistema de
cancelacion, asume que las caracteristicas de la trayectoria secundaria S(z) son
invariantes en el tiempo (o varian muy poco) pero desconocidas, y se pueden
estimar durante un estado inicial de entrenamiento. Al final, los valores estimados

son fijados y usados para la operacion del sistema.

Parlante de Cancelacion
__~ Microfono de error

I |

| |

| O |

| N i

I S(2) | Camino
| : Secundario
| Y |

I |

I |

I |

| |

l |

|

|

Filtro de Filtro de
Reconstruccion Antialiasing

|DAC|
4

) e e — — ——

Generador y(n)
de Ruido
Blanco

Figura 10. Esquema del Algoritmo para el Célculo del camino acustico secundario “fuera de linea”. [5]

El ruido blanco® no correlacionado con la fuente primaria es generado
internamente por el sistema (Figura 10) de control. Este generador es usado como
entrada a la trayectoria secundaria, y la salida del sistema es tomada por el

micr6fono de referencia, al comparar la salida del filtro adaptativo y la sefial

%2 Una discusién extendida del desempefio de las técnicas utilizadas para la estimacion online de la trayectoria secundaria
(Ericksson, Bao, Kuo, Zhang, etc.) esta expuesta en [23], [24].
% El ruido blanco puede ser usado como sefial de entrenamiento de manera muy efectiva en la identificacion de sistemas,

ya que tiene una densidad espectral constante en todas las frecuencias. [5]
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tomada por el micr6fono de error. Una vez que el error converge, los coeficientes

del filtro son almacenados y usados en el funcionamiento del sistema. [23]

2.6.1 Complejidad computacional En cada iteracién, la actualizacion de un
coeficiente requiere 2N + Q + 2 multiplicaciones realesy 2N + Q + 2 sumas reales
por iteracion. [11] Q es la longitud de la respuesta al impulso del camino
secundario estimado. [23]
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3. ANALISIS DE LOS ALGORITMOS DE FILTRADO ADAPTATIVO EN LA
CANCELACION ACTIVA DE VOZ

3.1 METODOLOGIA DE ESTUDIO

e Ejecucidén y prueba de los algoritmos en MATLAB/Simulink®.
e Comparacion de desempefio y rendimiento, de los algoritmos seleccionados.
e Implementacion del algoritmo seleccionado y sistema adaptativo en tiempo

real sobre una plataforma DSP.
3.2 CRITERIOS DE EVALUACION

Para medir las prestaciones de un algoritmo adaptativo se debe tener en
cuenta dos tipos de parametros: los de tipo tedrico y los dependientes de la

implementacion real de la solucion en una arquitectura hardware concreta. [16]
Dentro de los parametros tedricos se tiene:

Robustez, Evaluar la capacidad del algoritmo de operar con datos
estadisticamente mal condicionados. Esta falta de adecuacion en los datos podria

retardar o imposibilitar la convergencia.

Velocidad de convergencia, Numero de iteraciones requeridas por el
algoritmo, en respuesta a una entrada estacionaria, para converger a la solucion
6ptima (Wiener). Para medir la tasa de convergencia y la constante de tiempo**

asociada, sera de utilidad la curva de aprendizaje del algoritmo adaptativo.

% Se entendera por constante de tiempo, el tiempo necesario para que el MSE decaiga hasta un factor de ~ 37% de su

valor inicial.
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Desajuste, Diferencia entre la solucién de Wiener y la obtenida con el
algoritmo adaptativo. El desajuste G es el cociente entre el exceso MSE y el valor

minimo del error:

G — Eexceso (31)
Emin
Generalmente, el producto de la constante de tiempo (z) y el desajuste es
fijo para un algoritmo adaptativo®, de modo que para minimizar el error residual se

tiene que buscar una convergencia mas lenta controlada por un factor g menor.

Seguimiento, Capacidad que debe tener un algoritmo para rastrear las
variaciones del sistema; congruente con el tiempo que tarda en llegar al valor

residual del error, el valor final de este error y estabilidad.

En cuanto a los factores dependientes de la implementacion, Unicamente se

enumera algunos de los aspectos tenidos en cuenta:

Carga y Complejidad computacional, Implementacién en tiempo real,
flexibilidad de programacién y niumero de operaciones (sumas Yy, especialmente

productos) requeridas para hacer una iteraciéon completa del algoritmo. *°
Eficiencia de la arquitectura, Cantidad de memoria que el algoritmo

precisa, y que requiere la implementacién de la solucion.

Los Factores Fisicos que limitan el rendimiento de los sistemas de AVC,

incluida la adecuacion espacial del ruido y el anti-sonido, coherencia, causalidad,

% Las variantes propuestas sobre la base del algoritmo adaptativo basico deben buscar la minimizacion del producto 7 xG.

*®La complejidad es inversamente proporcional a la velocidad de convergencia.
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etc., [5] que se deberian satisfacer simultaneamente, no seran considerados

rigurosamente, dentro de este estudio.

En el Cuadro 2, se hace un resumen de los algoritmos presentados en el
presente documento, comparando las exigencias de memoria (Eficiencia de la
arquitectura), cantidad de operaciones tedricas por iteracion que efectla cada
algoritmo (Complejidad computacional) y su Velocidad de convergencia.

CUADRO 2
COMPARACION DE ALGUNOS FACTORES DE DESEMPERO DE LOS ALGORITMOS ADAPTATIVOS MAS
UTILIZADOS. [11], [53]

Factores dependientes de la implementacion ) )
Eficiencia de la arquitectura | Complejidad computacional Velocidad de Convergencia
Algoritmo Memoria Productos Sumas
LMS estandar 2N 2N+1 2N+1 “Lenta”
NLMS 2N 2N+4 2N+ 3 Lenta
LMS Sign - Error | 2N N 2N+1 Lenta
LMS Sign - Data | 2N N 2N+1 Lenta
LMS Sign - Sign | 2N N 2N+1 Lenta
BLMS réapido 14N 10logzN + 26 - Répida
F-xLMS 2N+ M 2N+Q+2 2N+Q+2 Répida
RLS N°+ 2N 2N° + 4N 1.5N° + 2.5N | Muy rapida
N es la longitud del filtro adaptativo, Q es la longitud de la respuesta al impulso estimada del camino secundario.

Como se indica en el Cuadro 2, el algoritmo LMS es el que realiza menos
operaciones por iteracion y precisa de menos cantidad de memoria; sin embargo,
tiene el inconveniente de que su velocidad de convergencia es relativamente
“lenta” comparada con el algoritmo RLS. Por otro lado, el algoritmo RLS tiene una
velocidad de convergencia muy rapida, pero realiza mayor cantidad de
operaciones, y requiere de mucha mas memoria: O(N?), que el LMS estandar:
O(N). Este inconveniente hace gque su implementacién en aplicaciones en tiempo

real sea mas compleja comparada con el algoritmo LMS.
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De la misma forma, la complejidad computacional del algoritmo F-xLMS,
excede en una diferencia muy minima (Q + 1 productos y sumas) al algoritmo LMS
estandar, no obstante, tiene la ventaja de que sus requerimientos de memoria son
O(2N) y su velocidad de convergencia es rapida. Esto se traduce también en una
mayor capacidad de seguimiento y, por tanto, de cancelacién, haciéndolo un
algoritmo bastante sencillo, eficaz y robusto de implementar en control activo por
su beneficio evidente, en entornos altamente no estacionarios. Sin embargo, esta
convergencia es a menudo demasiado lenta, ademas de tener una gran

dependencia de la sefal de referencia.
3.3 SIMULACION Y RESULTADOS OBTENIDOS EN MATLAB/SIMULINK®

MATLAB® es un lenguaje de programacion de altas prestaciones que
integra y ofrece una amplia variedad de funciones agrupadas en toolboxes que
facilitan el trabajo en cualquier campo cientifico. Asimismo, debido a su enorme
difusion en el ambito universitario, se pueden encontrar aplicaciones desarrolladas

en este entorno de trabajo que se pueden adaptar segun las necesidades.

. lnt’erfaz de Usuarllo e - ||
Active Voice Cancellation - AVC e EIOT

‘Safil Decsach vs Sefial e Saleh (Sl Estimach oan sl Ao LS}

Bienvenido!!!

ela de Ingenierias Eléctrica, Electronica y de Telecomunicaciones o ‘

Figura 11. Pantalla Principal de la Interfaz Grafica de Usuario implementada en MATLAB® para el sistema de Cancelacién

Activa de Voz.
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Empleando la biblioteca Signal Processing Blockset de MATLAB/Simulink®,
se ha modificado el entorno acustico y de trabajo de un sistema de ANC
ajustandolo al registro del habla por medio de un micréfono, convirtiendo esta
sefial en la perturbacion para el sistema de AVC.*’ (Figura 12)

Senal de Entrada Senal de Salida
P(z) Tomz Tt
\n DOFFIR Retardo o 10 ‘P| y(n)

Out
1ir1(39,.25) Num

Entrada

Figura 12. Diagrama general en Simulink® del sistema de AVC. ([2], [18])

Para medir y comparar las prestaciones de los algoritmos adaptativos
dentro de los parametros tedricos, se analizaron unas cuantas sefales de entrada
(principalmente, Musica y Voz)®®, suficientes para saber si el sistema de

cancelacién funciona correctamente.

Lo que se hace es encontrar el valor y con el que se consigue la mayor
reduccion del error (Desajuste) en el menor tiempo posible (Velocidad de

convergencia), sin divergir (Robustez, Seguimiento), teniendo en cuenta:

» Empezar por un valor muy pequefio de u (por ejemplo, 0,0001), e ir
aumentando poco a poco este valor,*

» La potencia de la sefial de entrada,

Sy que luego se reproduce como sonido filtrado, y que es atenuado, después de que la simulacién ha finalizado.

% Se consideraron este tipo de sefiales, por que son faciles de encontrar como entrada en sistemas de AVC.

% Hay que tener en cuenta que cada sefial da lugar a una matriz de auto-correlacion, R, con diferentes auto-valores. Estos
auto-valores son los que determinan los valores 6ptimos de y. Ademas, este valor de p varia segun el tipo de sefial y del

algoritmo que se este aplicando.
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> Las caracteristicas de la sefial de error como la media* y la varianza*, que
representan una medida de dispersion (“variabilidad") del error, respecto a
su valor esperado; Util para conocer si los valores estan cerca o alejados de
los valores mas favorables en este tipo de aplicacion. Y finalmente,

> El Nivel de Cancelacion dado por la siguiente ecuacion: [17]

Nivel(dB) = 1010gyo () (3.2)

Desired

Se han utlizado diferente nimero de muestras, con lo cual se ha
representado un tiempo estimado, significativo y mas que suficiente para apreciar

facilmente los resultados esperados y ponerlos en funcion del tiempo.

Como complemento importante, se ha elaborado una interfaz (Figura 11)
gque se ejecuta bajo el entorno de MATLAB® y presenta un aspecto como
cualquier programa que funciona bajo Windows, con el cual se han efectuado
todas y cada una de las simulaciones presentadas.

El programa permite ingresar tanto la sefial de referencia como la sefal
primaria, necesarias para el funcionamiento del sistema adaptativo disefiado. Una
vez ingresadas estas sefales, simplemente hay que seleccionar el tipo de
algoritmo adaptativo que se quiere utilizar (Algoritmo LMS Estandar, LMS
Normalizado, LMS Signados (Sign-Error, Sign-Data y Sign-Sign), LMS por Bloques
o0 LMS Recursivo) e introducir los parametros correspondientes (constante de

adaptacion, longitud del filtro adaptativo, etc.).

Las caracteristicas especiales de la interfaz de Usuario presentada son:

“* Suma de todos los valores dividida por el numero de valores.
“ Mide la dispersion o desviacion respecto de la media y es igual a la suma de los cuadrados de las desviaciones

individuales, dividida por el nimero de observaciones.
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e Programa versatil y facil de operar
e Facilita el estudio de sistemas en infinidad de condiciones
e Grabacion y reproduccién sonora de las sefiales mas importantes

e Contiene una ayuda tanto teérica como de manejo del software, entre otras.

Al finalizar la simulacién, se pueden apreciar graficas de las ondas temporales
correspondientes a: sefial de interés (deseada), sefial filtrada (errores) y sefial de
ruido contaminante. Igualmente, se pueden reproducir las sefales de ruido (Voz o
Ruido Aleatorio) y de salida mediante cualquier reproductor de audio, pues se crea
un archivo .wav con los datos de las sefiales.

3.3.1 Resultados alcanzados con el Algoritmo LMS En las Gréficas 3.1ay 3.2,
se puede apreciar como la evolucion en el tiempo de la amplitud del error, para el
algoritmo LMS, ha alcanzado un valor estable, de ~76dB para un tiempo de

cancelacion estimado, ze de menos de 3ms, en el mejor de los casos.

0.8 1 0 Antes de la convergencia
1 Despues de la convergencia
04 4
- ‘ | § T4d4saB @ -40
e i SR AR A AL B i s e e o e e =
50 ‘ ‘ I mwm MWMIJWWWM{Wu — T E
1 &
04 ‘ | 1 =-80
-08 4
120
0 2000 4000 6000 8000 0 1 2 3 4

Numero de muestras Frecuencia kHz

(a (b)
Gréfica 3. (a) Sefial de Error y (b) Espectro residual de la sefial de “voz” para y = 0,0001, N = 32, y una constante de

tiempo estimada (r.) de 250 ms.*?

“2 E| valor en dB presentado en las curvas de error, no corresponde con el nivel de cancelacién de la sefial; este hace
referencia al valor del error en estado estable o potencia del error residual.

Se ha incluido una sefial de 150Hz, a fin de mostrar la efectividad de esta técnica cuando el rango de frecuencias de la
perturbacién que se quiere cancelar se encuentra localizado en las bajas frecuencias.

Es probable que no se muestre todo el tiempo analizado ya que puede que en algunos casos sea aconsejable representar
menos intervalo de tiempo para poder ver con mayor claridad la cancelacion del error.
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Grafica 4. Sefial de Error paraN = 32, (a) = 0,001, ze=31 ms y (b) y=0,01, ze=3 ms.

Considerando una sefal de entrada cuyo valor de amplitud sea 1, entonces,
el valor del nivel de cancelacién para las altas frecuencias*® es aproximadamente

30 dB. Mayor al valor estandar en sistemas tipicos de ANC, 20dB (Grafica 3b,
Tabla 1).

TABLA 1
ATENUACION PROMEDIO DE LA VOZ USANDO EL SISTEMA DE AVC Y EL ALGORITMO LMS.

Frecuencia (Hz) 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Atenuacion (dB) 50,8 45,6 35,8 30,8 35,5 30,7 25,2 32,6

De los resultados obtenidos cambiando el tamafio del filtro (Gréafica 5),

solamente se han ilustrado aquellos considerados suficientes para llegar a
conclusiones claras en este estudio:

0.8
0.4 ] ] ]
5 68.89 dB 72.35dB A 72.35dB A
50 SRS — | M‘]WNM ..... —
0.4 1 ] J
-0.8 ‘ )
0 2000 4000 0 2000 4000 0 2000 4000
Numero de muestras Numero de muestras Numero de muestras
(a) (b) (©)

Gréfica 5. Sefiales de Error para p = 0.0001, (a) N = 64, z. = 125ms; (b) N = 128, 7= 50ms; y (c) N = 256, 7. = 75ms.

3 | os sistemas de ANC por lo general cancelan ruido, con componentes de frecuencia proximas a 500H. Por arriba de este
valor seran consideradas altas frecuencias.
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En las Graficas 3.3a - 3.3c, se puede observar, que la amplitud del error en

estado estable es similar (~71,2dB) se use el filtro que se use.

Ademas, una mayor rapidez en la cancelacion del error es posible, en la
mayoria de los casos, para filtros con mas coeficientes. No obstante en ocasiones,
al usar un filtro con pocos coeficientes, se consigue una reduccion del error
(Desajuste) mucho mas rapida (Velocidad de convergencia), ya que permite

utilizar un factor de convergencia u, mas alto. (Robustez) (Grafica 6)
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Grafica 6. Curva de aprendizaje del algoritmo adaptativo LMS.

Con base en los resultados obtenidos, se puede concluir, que para sefiales
de Voz y con este algoritmo, se podrian conseguir los objetivos planteados en la
AVC.

3.3.2 Resultados alcanzados con el Algoritmo NLMS En las sefiales mostradas
en la Gréfica 8b, obtenidas usando el algoritmo NLMS, se puede ver notoriamente
como la cancelacion de sefiales con menor frecuencia es mas rapida que las que
tienen una frecuencia mayor; cuando se tiene un valor de la constante y mayor, si

se compara con la Gréfica 7b.
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Grafica 7. (a) Sefial de Error y (b) Espectro residual de la sefial de “voz” para y = 0,0001, N = 32.
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Gréfica 8. (a) Sefial de Error y (b) Espectro residual de la sefial de “voz” para y = 0,1, N = 32, 7. = 3,75 ms.

Este algoritmo, muestra una constante disminucion del error residual, y no
se logran alcanzar los niveles de cancelacién esperados, en un lapso de tiempo
reducido. (Gréfica 7a y Grraficas 3.8a - b)
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Gréfica 9. Curva de aprendizaje del algoritmo adaptativo NLMS.
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Ganar en rapidez de convergencia tiene que ser a costa de admitir un

mayor error residual.

El algoritmo NLMS, por lo general, converge mucho mas rapido que el LMS,
sin embargo, ha demostrado ser inestable cuando el tamafio de paso tiende a
acercarse al limite superior del tamafio de paso admisible sobre todo en etapas
iniciales. (Gréficas 3.6a, 3.7, 3.8c y Tabla 2)

TABLA 2
ATENUACION PROMEDIO DE LA VOZ USANDO EL SISTEMA DE AVC Y EL ALGORITMO NLMS.

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

Atenuacién (dB) 15,1 25 -10,6 0,2 -10,7 -5,5 -10,8 -10,6

15.14 dB

‘j“i‘, Ul

2

) 2000 4000 6000 8000 O 2000 4000 6000 8000 ) 100 200 300 400 500
Numero de muestras Numero de muestras Numero de muestras
(a) (b) (c)

Gréafica 10. Sefal de Error para p = 0,0001, (2) N=64, (b)) N=128y (c) p=1, N =128, .= 8,75ms.

Los resultados obtenidos cambiando el tamafio del filtro, (Gréfica 10)
demuestran que el algoritmo NLMS tarda demasiado en converger y el tiempo final
de reduccion del error se empeora al usar un filtro con menos coeficientes,
mientras que el nivel de cancelacion es distinto dependiendo del filtro que se use,
logrando un mayor valor y rapidez en la cancelacion del error para filtros con mas

coeficientes.

Por tanto, para este tipo de sefiales que cambian rapidamente con el tiempo
y teniendo en cuenta el tipo de aplicacion, se puede concluir que con este

algoritmo NLMS, no se podrian alcanzar los objetivos planteados con la AVC.
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3.3.3 Resultados alcanzados con el Algoritmo BLMS En las Graficas 3.10 y
3.12, se puede ver como el error disminuye rapidamente, hasta llegar a su valor
minimo al cabo de muy poco tiempo, * a diferencia de la Gréfica 11, donde, el
valor del error o potencia residual asi como el tiempo de cancelacion, son

mayores, dado un valor de y menor.
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0 ' 2000 4000 ' 000 8000 0 1 2 3 T
Numero de muestras Frecuencia kHz

(@) (b)
Grafica 11. (a) Sefial de Error y (b) Espectro residual de la sefial de “voz” para g = 0,001, N = 32, M = 16, 7. = 186ms.
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Gréfica 12. (a) Sefial de Error y (b) Espectro residual de la sefal de “voz” para y = 0,01, N =32, M = 16, 7. = 6,45ms.

También, se puede observar en este algoritmo, como a medida que
aumenta la frecuencia de la sefial analizada, la potencia del error residual y el
tiempo de cancelacion aumenta (Grafica 12b, Tabla 3). Esto presenta limitaciones
en su efectividad para procesos con gran velocidad de variacién, debido a que el
intervalo de andlisis M, es demasiado pequefio para incorporar facilmente cambios

y conseguir una resolucion apropiada.

* Sin embargo, ha demostrado ser inestable cuando u tiende a acercarse al limite superior del tamafio de paso admisible.
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Gréfica 13. Curva de aprendizaje del algoritmo adaptativo BLMS.

TABLA 3

ATENUACION PROMEDIO DE LA VOZ USANDO EL SISTEMA DE AVC Y EL ALGORITMO BLMS.

Frecuencia (Hz) 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Atenuacién (dB) 30,6 15,4 57 -4,7 -5,6 -10,6 -10,4 -20,3
08 08 1 08 1

04 1 o4 1 04 ( |
5 8357 dB - 797 dB / { 76.15dB -

5o e} 0 0 | I.‘ —

0.4 - 0.4 0.4 \( -

I L

08 1 08 1 08/

0 2000 0 2000 4000 I 2000 4000
Numero de muestras Numero de muestras Numero de muestras
(@) (b) ()

Gréfica 14. Sefial de Error para g = 0.0001, M = 16, (a) N = 64, 7= 83,7ms; N = 256, (b) .= 51,2ms y (c) p = 0,001, 7. =

50,2ms.

Los resultados obtenidos cambiando el tamafio del filtro se muestran en la

Gréafica 14.

En general, el comportamiento es bastante bueno, los errores residuales

con el algoritmo BLMS son muy similares entre sefiales, consiguiéndose en el

mejor de los casos, un tiempo de cancelacion de 50 ms, resultados que son

equivalentes a los obtenidos con el algoritmo LMS. No obstante, el nUmero de
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operaciones utilizadas por el algoritmo BLMS, es mayor que en el LMS para llegar
al mismo nivel de cancelacion en el mismo intervalo de tiempo o incluso un poco
peor. Debido a esto, nunca llegara a tener tan buen tiempo de cancelacion como

el LMS, pese a esto, es una opcion viable de implementar en sistemas de AVC.

3.3.4 Resultados alcanzados con el Algoritmo RLS

TABLA 4
ATENUACION PROMEDIO DE LA VOZ USANDO EL SISTEMA DE AVC Y EL ALGORITMO RLS.

Frecuencia (Hz) 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Atenuacién (dB) 26,6 26,7 22,5 20,1 21,3 18,5 17,7 18,4
] o 0
08 Antes de la convergencia
% 20 Despues de la convergencia
5% 2
] 81.48 dB $ é 40 4
0 - =
i
60
04
. J = 80
0 50 100 0 1 2 3 4 0 1 2 3 4
Numero de muestras Frecuencia kHz

Frecuencia kHz
(a) (b)
Grafica 15. Sefal de Error y Espectro residual de la sefial de “voz” para (a) A = 0,8, N = 32, varianza=0,1, 7= 1,88ms y
(b) A=1,N=32,varianza =0,8, 7e = 1,16ms.
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Gréafica 16. Curva de aprendizaje del algoritmo adaptativo RLS.
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Los resultados obtenidos cambiando el tamafio del filtro son mostrados en

la Figura 115.

.\.‘
08l f/ { o8 /

04

85.98 dB . § 54.09 dB

0 40 80 120 0 40 80 120
Numero de muestras Numero de muestras

(@) (b)
Grafica 17. Sefal de Error para A = 1, varianza = 0,8, (a) N =64, 7o = 3,12ms y (b) N = 128, 7. = 3,02ms.

Conjuntamente, y antes de dar algunas conclusiones al respecto, se
examinaron los algoritmos LMS estandar y RLS, registrando la variacion del MSE
en funcion del niamero de iteraciones, a fin de comparar y obtener una curva
(Gréfica 18) de la Robustez, Desajuste y Seguimiento, de estos dos algoritmos;
apartados convenientemente con base en su Velocidad de convergencia.
(Cuadro 2)

" »
In DFFIR
5‘1 = {um ;ﬂl\f“‘ " g=l
Waights 3 Digital Filter | adapt I
o]
1] L
Enable
P Input Output p
—
— Desired Eror h-

Adapt WS

Enable3

Figura 13. (a) Diagrama en Simulink® para la estimacion de la “curva” de convergencia. [18].

En las Gréficas 3.16a — ¢ y Figuras 3.16d - f, se muestra la “curva’ de

convergencia de los algoritmos LMS y RLS, respectivamente. *°

** En estas figuras no ha sido representada la velocidad de convergencia, ya que para los parametros seleccionados

unicamente con el propésito de adaptar el filtro y ver el cambio en las “curvas” de convergencia, el tiempo es el mismo.
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Los puntos en la figura indican las lineas de contorno de la superficie de
error (Figura 4).

MMSE ]
Wo(opt) " :
e
S {
e ]
0 0.5 1 1
(a) (b)
1 1 1
Wolop)) MMSE
0 W1lopt) ' 10 W1(opt) 10 W1(opt) 1

(d) (e) ®
Grafica 18. Camino de convergencia del algoritmo LMS para (a) g = 0.0005; (b) p = 0.005; (c) g = 0.05 y del algoritmo RLS

para A =1, (d) varianza = 500; (e) varianza =50 y (f) varianza = 5.

En general, se puede observar como el algoritmo RLS consigue un mejor
rendimiento, dado que se obtiene un pequefio error en estado de reposo que con
el algoritmo LMS y el mismo nivel de cancelacién en un tiempo mucho menor
(Gréfica 16), una mayor calidad en la perturbacién y una menor cantidad de ruido
de cancelacion una vez que el algoritmo converge (Grafica 18), mejorando
significativamente el rendimiento final de eliminacion de ruido. (Tabla 4)

Para el algoritmo RLS, el comportamiento de los coeficientes es mucho mas
estable y se adhieren mucho mas cerca de los valores correctos contra el LMS.

Por tanto, las capacidades del algoritmo RLS para rastrear las variaciones
del sistema; congruente con el tiempo que tarda en llegar al valor residual del
error, el valor final de este error y estabilidad, son mucho mejores que en el LMS.

En su contra, el algoritmo RLS tiene una mayor carga computacional dado
gue exige velocidades de céalculo demasiado altas para los procesadores, en

comparacion con el algoritmo LMS y los demas algoritmos antes mencionados.
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Una vez realizadas las pruebas de simulacion del rendimiento y eficiencia
de los algoritmos como del prototipo de AVC, se efectud una comparaciéon de las

atenuaciones logradas, la cual se presenta en la Tabla 5.

TABLA 5
ATENUACION PROMEDIO DE LA VOZ USANDO EL SISTEMA DE AVC.*

Frecuencia (Hz) 500 | 1000 | 1500 | 2000 | 2500 | 3000 | 3500 | 4000 | e (ms)

Atenuacién (dB) LMS | 50,8 | 45,6 | 35,8 | 30,8 | 355 | 30,7 | 252 | 32,6 | 3,0 (89,0)
Atenuacion (dB) NLMS | 15,1 | 2,5 - 0,2 - - - - |36(6.25)
Atenuacion (dB) BLMS | 30,6 | 154 | 57 - - - - - |65(755)
Atenuacion (dB) RLS | 26,6 | 26,7 | 22,5 | 20,1 | 21,3 | 18,5 | 17,7 | 18,4 | 1,2 (2,30)

Aunque las atenuaciones alcanzadas con el algoritmo LMS fueron mayores
a las logradas por el RLS en toda la banda de frecuencias, el algoritmo RLS

obtuvo mayor rendimiento y su grafica de respuesta es mas lineal. (Grafica 19)

i| — Algoritmo LMS
‘| — Algoritmo RLS

Magnitud dB

i H i
1000 2000 3000 4000

Frecuencia Hz

Gréfica 19. Comparacién de atenuaciones logradas con el algoritmo LMS vs el algoritmo RLS.

Hasta este punto, se mostré el funcionamiento de los algoritmos LMS,
NLMS, BLMS y RLS con base en simulaciones en MATLAB/Simulink®, para
distintos valores del pardmetro de convergencia u. La eleccion del paso de

convergencia se ajusté al méas restrictivo de forma independiente,*’ usando dicha

“® Los valores omitidos presentaron un comportamiento inconsistente, llegando incluso ha aumentar el nivel de la sefial de
Voz entre pruebas, y por esta razon, no se hace mencion de ellos.

*" de manera que todos los algoritmos presentan la mayor velocidad de convergencia que pueden alcanzar sin divergencia.
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constante en todas las simulaciones para los distintos 6rdenes de filtro y diferentes
estructuras pudiéndose observar asi, las prestaciones de cada algoritmo.

Para cada uno de los filtros adaptativos se realizaron pruebas con distinta
cantidad de coeficientes, teniendo como maximo 256.

Ademas, de la sefial de voz, también se ha usado ruido aleatorio con
densidad de probabilidad Uniforme o Normal (Gaussiana) como ruido a cancelar.

Todos, los resultados presentados han sido obtenidos para un sistema
acustico estandar, que en la practica equivaldria a una separacion entre sensores
de error y actuadores de unos pocos centimetros. No obstante, se han realizado
simulaciones recreando entornos acusticos donde dichos retardos son mayores,
demostrando que los buenos resultados de atenuacion se mantienen, frente a un

mayor tiempo de convergencia. (Gréafica 20)
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Grafica 20. Sefal de Error para el algoritmo (a) LMS y (b) RLS en presencia de retardos en la sefial de entrada.

Resultados obtenidos por simulacién, y presentados en este capitulo,
manifestaron en algunos casos la atenuacion de la voz, mientras que en otros no,
demostrando que la estructura presenta un buen funcionamiento tanto para

sefiales de banda ancha como de banda angosta.*®

“® para obtener mas informacion acerca de las Variantes de los Algoritmos tipo LMS, su desarrollo matemético y su
andlisis de desempefio se puede recurrir a la bibliografia mencionada en cada capitulo y ademas, a:
Romero Mier, A. “Sistemas de Control Activo de Ruido”. Disponible en internet desde:

<http://issuu.com/andresrommier/docs/tesismaestria>. [Con acceso el: 17 de Abril de 2009].
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4. APLICACION DEL SISTEMA DE AVC

4.1 TELEFONO CELULAR

La Telefonia Celular Mévil es un punto de aplicacion que utiliza la AVC para
cancelar la voz del locutor en el teléfono celular, preservandola al mismo tiempo,
para el receptor en el otro extremo del teléfono.

Los beneficios de este sistema son la intimidad y privacidad del locutor pues
las llamadas pueden ser muy importantes, evitando por tanto, que otras personas

puedan escuchar de alguna forma la conversacion.

Sin embargo, como se podra apreciar mas adelante, esta aplicacion, solo
puede existir como un punto de vista tedrico en la aplicacion de la tecnologia de
hoy. La geometria de un sistema en constante evolucion es demasiado compleja
para que un solo microfono pueda cancelar de manera adecuada la voz, y
microfonos adicionales no serian viables, ya que no habria una completa

comprension del sistema. [2]

4.2 ELECCION DE LA PLATAFORMA TECNOLOGICA

Inicialmente, esta tesis estuvo orientada en el uso de un PC, acompafiado
de las herramientas facilitadas por MATLAB/Simulink® para realizar varias
pruebas de desempefio, de algunos de los algoritmos utilizados en la ANC,
basados en el estudio de las teorias de filtrado adaptativo, y conseguir modelarlos
en un caso particular como lo es, la Cancelacién Activa de Voz (AVC).

Dado que la ejecucion fisica es la Unica manera de ver la verdadera

complejidad de los algoritmos y la Unica forma de encontrar los problemas que

47



CAPITULO IV: APLICACION DEL SISTEMA DE AVC

existen, que no estan representados en la simulacién, se decidié implementar este

sistema de AVC en un DSP para aplicaciones en tiempo real.

La tecnologia base, facilitada por la Universidad, y que sirvi6 para la
implementacion del proyecto en tiempo real del sistema de AVC, ha sido el kit de
desarrollo TMS320C6713 DSK* de Texas Instruments. (Figura 14)

Las caracteristicas especiales de esta board estdn basadas en
consideraciones de potencialidad en tiempo real, biblioteca de funciones propia,
una plataforma répida en materia de procesamiento, igualmente las facilidades
otorgadas por su ambiente de desarrollo y depuracion (Code Composer Studio -
CCS)*, y la mas importante, un codificador / decodificador (CODEC AIC23)*! que
permite interactuar con las lineas de audio de entrada y salida, y cuya frecuencia
de muestreo es suficiente para permitirle al algoritmo obtener la cantidad de

muestras necesarias para obtener estabilidad y convergencia.

4.3 IMPLEMENTACION DEL SISTEMA DE CANCELACION ACTIVA DE VOZ

La estrategia implementada después de varias pruebas de laboratorio, esta
basada en el concepto de “descarga acustica” [54], consistente en disminuir la
presién sonora de la fuente primaria, y que su potencia de emision disminuya,
reduciendo el nivel de presién en el ambiente, de manera tal que el sonido no se
“genere”, no se “propague” y por consiguiente no llegue al receptor.

Ademas, este sistema de AVC utiliza el fendmeno fisico de la interferencia
destructiva que confronta frentes de onda coherentemente para reducir los niveles
efectivos de intensidad sonora de la contaminacién acustica objetivo.

El resultado es un campo de sonido ajustado adaptativamente, a un patron
de interferencia en tres dimensiones, mostrando que la atenuacioén global en todo

el recinto es posible usando tanto la estrategia tradicional como la de descarga.

“® Las caracteristicas basicas de esta board se encuentran en el CD de entrega, Anexo A. Igualmente los demas anexos.
% Anexo C

1 Anexo B
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4.3.1 Descripcion del montaje experimental La aplicacion se compone de dos
partes: el montaje fisico o prototipo de AVC (Figura 14) y el programa, cuya tarea
es inicializar todas las variables, activar las interrupciones; y la adquisicion y

entrega de datos para el calculo necesario en cada iteracion. (Figura 15)

Dentro del prototipo fisico se tiene:

Sefal de Anti-Ruido
Senal de Ruido (Voz)
Senal de Error

Figura 14. Fotografia de la disposicion fisica de la board DSK C6713 y del prototipo implementado de Cancelacion Activa

de Voz (Vista Frontal y Superior).

FpR: Fuente generadora de contaminacion acustica en el rango vocal.

FcL: Parlante de cancelacién que permite reproducir la sefial de anti-sonido
gue va a interferir con la contaminacion acustica generada por FpR.

Mref: Micr6fono de referencia que permite sensar la sefial proveniente del
generador de ruido.

MdB: Microfono de “error” usado para determinar la intensidad sonora en

dB, permitiendo cuantificar la eficiencia en la operacion del sistema de AVC.
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TMS320C6713 DSK: Procesador encargado de capturar la sefial sensada
por el micr6fono de referencia, y generar mediante un algoritmo adaptativo la

sefal de salida, para ser reproducida por el parlante FcL y generar la cancelacion.

Para la elaboracién del prototipo de control se realiz6 la investigacién de los
elementos idoneos para su mayor rendimiento y desarroll6 con el menor nimero
de componentes para tener una Optima eficiencia en lo referente a la relacion

costo-rendimiento. 2

El diagrama de flujo implementado en el DSP necesario para el

funcionamiento del algoritmo adaptativo se muestra en la Figura 15.

'd Inici N 3
\ nicio /I yn += (wfi] * delay(i)) salida del filtro adaptativo

¢ E=xn-yn serial de error

Configuracion interna de archivos,
registros e interrupciones del DSP

Inicializacion del CODEC (_Inicio )

Almacenar en buffer datos de entrada
X = entrada del AIC23

wii] = wli] + (beta)*E*delayfi] actualizacion de coeficientes

Inicializacién de variables mediante ]
lectura de 5?"?' por medio del ADC y Utilizar W(z) para generar la sefal de salida
el microfono sensor Y = x(n)'w(n)
. - v
[ Ejecucion del algoritmo | Salida del AIC23 = Y
- : que se dirigira al parlante de cancelacion

Trasmision de la sefial por medio del
DAC al parlante generador de Anti-sonido

Efectuar ajuste de coeficientes del filtro W(z) }—

e Y Fin
Figura 15. Diagrama de flujo del algoritmo LMS implementado en el DSP TMS320C6713.%

La implementacion de los demas algoritmos es significativamente facil
usando MATLAB/Simulink® y la TMS320C6713 DSK (Figura 16).

®2 | as caracteristicas basicas de este hardware (microfono y parlante) se encuentra en el CD de entrega, Anexo D.

*3 para el sistema de AVC implementado, el orden del filtro W(z) es de 128 coeficientes.
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MATLAB® tiene diversas formas de interactuar con el CCS, en este caso,
es posible mediante la generacibn de un modelo en Simulink®, transferir
posteriormente el codigo al DSK. La ventaja de la generacion de codigo mediante
esta herramienta, es que de manera sencilla, se puede lograr la programacion del
DSP, y se puede hacer cambios en el diagrama de bloques y recompilar el modelo

nuevamente, generandose de forma automatica el cédigo. >* (Anexo C)

Aplicacion en
C/C++(CCS)
(Algoritmos de
Procesado)

Aplicacion MATLABISimulink (Analisis y disefio)
Embedded Target for C6000
DSP

MATLAB

(Modelado y simulacion)

i
1
'
1
1
1
|
i
- | Generar el codigo a
Link for Code Composer I partir del modelo
1
|
1
1
1
|
1
1
1
1

Real Time Workshop

Studio

l

Enlazar con CCS
compilar y

cargar el codigo en la
tarjeta

Microfonos Placa de Altavoces
» Desarrollo (RTDX}
f Texas Instruments ! Correr el codigo del l
programa y procesar las
v (DSK6713) j sefiales
C6713 DSK
(@ (b)

Figura 16. (a) Esquema Global y (b) Diagrama de flujo para implementar el sistema experimental en el DSP a partir de
MATLAB/Simulink®.

g Horiz Cat
Lt CE713 DSK

oo (L0 e

CB713 DSK ] Input Gain
ADC Output :
‘ | Dezired e U i
- From RTDX i CETA2 DSK
Step-size Error
=) Adapt
wts—p.
| Feset

Filter

Figura 17. Entrada y salida de los bloques en MATLAB/Simulink® (Embedded Target CGOOO).55 [18].

*la desventaja, es que el cddigo generado no esta optimizado, pero esto puede compensarse posteriormente con las
herramientas de optimizacién de cddigo del CCS y maodificar los archivos fuente generados por Simulink®. [28]

5 equivalente al esquema presentado en la Figura 3.2.
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5. PRUEBAS DE CAMPO

5.1 RESULTADOS DE CANCELACION OBTENIDOS

Las pruebas de campo hacen referencia a la aplicacion del filtro digital
adaptativo dentro (dominio eléctrico) y fuera (dominio acustico) del DSP. Aunque
se presentan algunas graficas representativas dentro del analisis de cancelacién,
los resultados principales acerca del desempefio del sistema, son de caracter
perceptual y subjetivo, pues para apreciar el funcionamiento del filtro la sefial
resultante debe ser escuchada.

A diferencia de los resultados presentados anteriormente mediante
simulacion, la finalidad en este capitulo no es evaluar y comparar la capacidad de
cancelacion de los algoritmos descritos en este documento, solamente se
presentan los resultados obtenidos para el algoritmo LMS, para poder comprobar

que realiza su tarea de forma correcta. *°

Inicialmente se realizaron un conjunto de pruebas utilizando como ruido una
sefal generada a partir de un conjunto de 5 tonos puros (250, 500, 1000, 2000 y
4000Hz), que es un rango semejante al ancho de banda del ruido a eliminar, en
este caso, la sefial de Voz, y cuya representacibn o barrido en frecuencia
realizado al sistema de AVC se muestra en la Gréafica 21, en la cual se observan
los distintos valores de atenuacion de la intensidad sonora de la sefial delante del
parlante FpR sensados por el microfono MdB después de poner en

funcionamiento el sistema de AVC.

*® Todos los algoritmos estudiados han sido implementados en el dominio eléctrico (DSP) pero solo el LMS demostré resultados

apreciables en el dominio Acustico.
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En la Grafica 21, se puede observar que ambas implementaciones, tanto en
el dominio acustico como en el dominio eléctrico, trabajan de forma similar,
aunque los resultados estén algo alejados.

Lo més destacable de los resultados obtenidos es que para las frecuencias
de 250Hz a 2kHz hay atenuacion acustica maxima para un valor de entre 10 a
14dB, aproximadamente.

22

20 ¢
m
=]
g 16 |
'g — Dominio Acustico
g 12 Dominio Eléctrico

3 +

250 500 1000 2000 4000

Frecuencia Hz

Grafica 21. Caracterizacion en frecuencia del desempefio del sistema de AVC.

En el resto de frecuencias, de 2kHz a 4kHz, los valores de atenuacion
disminuyen rapidamente;®’ pero esto es debido a la naturaleza misma de la sefial
de voz, y a fendmenos fisicos de propagacion de la sefal, propios de la
cancelaciéon activa, la cual es selectiva en frecuencia, y por tanto, no siempre los

resultados obtenidos en las altas frecuencias son los deseados. (Grafica 22)

En los resultados mostrados en las Figuras 5.2a y 5.2b, se pueden
corroborar estos hechos, calculando la diferencia entre picos espectrales de la

sefal antes y después de la cancelacion activa de ruido.

*" e incluso alcanzan valores de amplificacion, aunque los valores representados corresponden al mejor de los casos, donde
siempre existe atenuacion.
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Grafica 22. Comparacion del Nivel de Atenuacién del Espectro residual del ruido sinusoidal antes y después de la

cancelacion resultante en un solo lugar para (a) 250Hz y (b) 2000Hz.

El siguiente experimento tiene por finalidad estudiar la eficiencia en la
operacion del sistema de AVC analizando la sefal emitida (Ruido sinusoidal) por
ambos tipo de fuente sonora (Fuente Primaria (FpR) - Fuente Secundaria (FcL))
tanto en bajas como altas frecuencias (f) y la dependencia con la distancia d con
base en las mediciones realizadas en 5 posiciones diferentes® calculando la
intensidad sonora equivalente en dB, para posiciones en las cuales “no se detecto
sefial” medida en el micréfono MdB, consideradas como “zona de silencio”.

Los resultados obtenidos, concuerdan con lo que en teoria se podia

conseguir con un control activo, los cuales son presentados en la Tabla 6.

TABLA 6
NIVEL DE LA VOZ PERCIBIDA EN FUNCION DE LA DISTANCIA FUENTE PRIMARIA - FUENTE SECUNDARIA.

f (kHz) M10 (cm) d (cm) dB max.
250 13,6 16 15
500 6,8 8 14,25
1000 3,4 4 8,5
2000 1,7 2 17
4000 0,9 1 13,6

58 y la longitud de onda A, igual a c/f; donde c es la velocidad de la onda (340 m/s), y f es la frecuencia.
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Lo que se pretende, al variar estos pardmetros y su relacion con la distancia
de separacion entre las fuentes primaria y secundarias es lograr la mayor

interferencia destructiva.

Posteriormente, se realizaron pruebas al sistema de AVC en el rango vocal

comprendido aproximadamente entre 125 y 5kHz.

Inicialmente, y en este caso, se esta interesado especialmente en evaluar la
velocidad de ejecucion de la implementacion; equivalente a ajustar el tamafio de

los filtros y la constante de convergencia. *

I*M“M‘L%mw:

p 0.4 _0'5' : ,
0 2000 4000 0 4000 8000 0 4000 8000
Numero de muestras Numero de muestras Numero de muestras
(@ (b) (©

Grafica 23. Sefial de Error durante el proceso de cancelacion de la sefial de “voz”.

Se han comparado dos implementaciones de un mismo algoritmo de
cancelacion activa de ruido, programadas utilizando lenguajes diferentes. Por un
lado se ha utilizado el C, como un lenguaje de alto nivel, y por otro lado, se ha
utilizado una herramienta de cuarta generaciéon (MATLAB/Simulink ®) que permite
al usuario concentrarse en los problemas del algoritmo mas que en los de su
implementacion, pues le oculta a éste detalles de la misma, dejando de lado, por

ejemplo, las limitaciones de la tarjeta DSP.

% Las gréficas han sido obtenidas de acuerdo al valor 6ptimo del factor de convergencia para cada una de las sefiales,

utilizando un valor inferior al maximo que no diverge debido a que el nivel de cancelacion alcanzado es mucho mejor.
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La grafica de error para la implementaciéon en MATLAB, corresponde a la
Gréfica 23a, la Grafica 23b muestra los resultados de la implementacion en Cy su
equivalente en el dominio acustico, Gréfica 23c (espacio tridimensional).

Varias pruebas han sido llevadas a cabo encontrando un nimero 6ptimo de
longitud del filtro (N = 128) y un valor del tamafio del paso (u = 0.0001) como un
compromiso entre la velocidad de convergencia y la estabilidad del sistema.

En cuanto a la estrategias de filtrado empleadas, cabe destacar que
ademas de generar resultados consistentes con la teoria, su escogencia se basoé
principalmente, en la facilidad de implementacién computacional evidenciada

respecto a otras técnicas tradicionales.

Con este algoritmo y segun simulaciones realizadas, (Grafica 23a) el
proceso cancelaria con casi un 100% de efectividad. Desafortunadamente el
resultado obtenido en cada implementacién permite observar que no es posible
conseguir un incremento significativo en el tiempo de convergencia, ya que
aparentemente, no tiene especial relevancia si la implementacion de los filtros de
cancelacion activa se realiza en C o en MATLAB.

Los resultados difieren, en la amplitud de la sefial de error en estado
estable o potencia residual registrada, donde los resultados son alterados,
revelando refuerzos y atenuaciones que dependen de muchas variables, las
cuales no pueden ser consideradas globalmente dentro del espacio de simulacion,
tales como el frente de onda®® de la contaminacion acustica y la del anti-sonido y
la superposicién de ondas sonoras, y otros factores que a la larga influyen en gran

medida en la implementacion en el espacio tridimensional.

De los resultados mostrados en las Gréficas 5.4 y 5.5, de algunos espectros
de sefiales procesadas acusticamente con la AVC, tanto para la sefial de voz

femenina asi como, para la sefial de voz masculina, se observa que hay muchas

60 Superficie imaginaria que relne todos los puntos en los que la onda esta en fase (por ejemplo en que la onda pasa por un

méximo) y en la cual la presion es méxima.
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componentes en diferentes frecuencias, ademas, es posible observar una
reduccién en cada “pico” espectral pero persistentemente para frecuencias entre
500Hz y 2000Hz, sin embargo para valores de frecuencia mayor no

necesariamente sucede lo mismo ya que en ocasiones hay refuerzo de la sefial.

20
0|
g i
- 20 i
E 1 A sM
g | V I| .-I‘ “."-‘ I
& 40 | 1
= L ‘
I b
-60 i
— Seial Antes de la convergencia
.80 — Serfial Despues de la convergencia
0 1 2 3 4

Frecuencia kHz

Grafica 24 Espectro del Error residual para una sefial de Voz atenuada en el dominio eléctrico.
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Gréfica 25 Espectro del Error residual antes y después de la cancelacién para una sefial de (a) Voz Femenina y una
sefial de (b) Voz Masculina en el domino acustico.

En el Medio Electronico (Gréfica 24) la atenuacion es en promedio de 20dB,

en la mayoria de la banda de interés, mientras que en el Medio Acustico (Grafica
25) la atenuacién alcanzada es de ~12dB. ®

®1 | os resultados de los experimentos mostraron una significante reduccion pico de la Voz por ~16dB en los alrededores de
1 a 1.5kHz.

S7



CAPITULO V: PRUEBAS DE CAMPO Y RESULTADOS DE CANCELACION OBTENIDOS

Estas pruebas incluyeron, algunas sefiales de audio con muasica, musica y

voces, y voces aisladas tanto femeninas como masculinas previamente grabadas.

En general, se consiguié una disminucion maxima (“silencio”) del nivel de
presion acustica de la Voz en una zona puntual del espacio, con pequefias
dimensiones algo dificiles de medir, pero que en teoria es aproximada a una
esfera virtual de un didmetro entorno a la décima parte de la minima longitud de
onda, igual a (340/(10*4k)) 0.85cm?*. Como se puede apreciar en la Tabla 6., estas
reducidas dimensiones de la zona de silencio dependen de la frecuencia maxima

de la sefal a cancelar.

Se hace notar que algunas de las combinaciones de orientacion del actuador
(parlante de cancelacion) muy préximas al sensor (microfono de referencia), y los
niveles de intensidad sonora de las sefiales acusticas involucradas (ruido y anti-
sonido),®?, afectaban negativamente el desempefio del sistema de cancelacién
generando un comportamiento inestable, ya que mostraba una salida oscilatoria
de magnitud creciente debido a efectos de retroalimentacién acustica; produciendo
generalmente un tono de alta frecuencia muy molesto, impidiendo al mismo
sistema cumplir sus funciones de atenuacién sonora, ya que no existe opcion
dentro del algoritmo seleccionado, para contrarrestar dinamicamente esta
modificacion.

Al igual que en un lazo de control clasico, la ganancia del controlador puede
crecer indefinidamente generando una sefial de gran amplitud pero indeseable,

reflejadas en el calculo ineficiente del error.

2 5ila ganancia del amplificador de potencia del actuador o sefial de entrada aumenta (> 20dB), la sefial de anti-sonido
diverge haciendo que el sistema de cancelacion deje de operar correctamente reproduciendo solo ruido aleatorio, y
bloqueando la tarjeta de desarrollo haciendo necesario cargar de nuevo el programa en el DSP para volverlo a poner en

funcionamiento.
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(14

El procedimiento para encontrar las posiciones “Optimas” del micr6fono de
referencia (sensor) y el parlante de cancelacion (actuador), ayudando a eliminar
en cierto modo estas inestabilidades esta basado en prueba y error.®

Se observé que modificando la posicion del sensor de mediciéon MdB para
determinar en qué punto se ubica la zona de atenuacion acustica, y para zonas
distintas delante del parlante generador de anti-sonido, se alteraban los
resultados, revelando que habia refuerzos y atenuaciones que dependen de
aspectos tales como, la superposicion de ondas sonoras, la contaminacién

acustica y el anti-sonido, entre otros. ®*

Se llevaron a cabo pruebas empleando el algoritmo RLS. El problema con
este algoritmo, radica en el tiempo de computacion, ya que el numero de
operaciones es un poco mayor en este algoritmo que en el LMS, deteriorando la
sefal de anti-sonido, produciendo un sonido entrecortado siempre que el numero
de coeficientes estuviese por encima de los 16. No obstante, y en el dominio
eléctrico, se obtuvieron resultados mucho mejores comparados con el algoritmo
LMS con 128 coeficientes frente a 8 del RLS y un tiempo de convergencia

perceptiblemente mucho mas rapido.

No se pudieron realizar pruebas con estructuras mas complejas debido al
poco entendimiento del funcionamiento simultaneo de los dos canales de entrada
analogicos dentro de la tarjeta de desarrollo, ademas de las reducidas

dimensiones en la zona de silencio y la distancia entre ambas fuentes.

%3 |ndistintamente de este método aplicado, se presenta un estudio de ello en el Anexo D.
% El estudio que ello representa se sale de los objetivos del actual proyecto de grado. Una discusion del Principio de
Superposicion esta disponible e internet desde: <http://mural.uv.es/miyallon/fisicageneral2/Tema04_c.pdf>, y

<en.wikibooks.org/wiki/Acoustics/Print_version>. [Con acceso el: 27 de Abril de 2009].
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6. CONCLUSIONES

La flexibilidad y repetibilidad de las herramientas de simulacion como
MATLAB® permiten conocer y anticipar el comportamiento de las sefiales, y sirven
de base para la ejecucién de los algoritmos en el DSP, manifestando su apoyo a
las conclusiones y demostrando la eficacia del método propuesto.

El algoritmo LMS no converge a un valor Optimo debido a su
comportamiento ruidoso, oscilaciones de gran amplitud en el error y largo tiempo
de convergencia; cancelando peor y con mayor numero de coeficientes;
comparado con los demas algoritmos implementados.

El algoritmo que ofrece un mejor nivel de cancelacion, es mucho mas
estable, se adhiere mucho mas cerca de los valores correctos y que tiene el
potencial para funcionar muy bien contra el LMS, es el algoritmo RLS. Sin
embargo, esto es cuando no se tiene en cuenta la interferencia que puede existir
de la fuente secundaria de ruido hacia el micréfono de referencia,
(retroalimentacion acustica) y siempre que se pueda superar la intensidad de

célculo del algoritmo.

La eleccion del algoritmo adaptativo siempre es una desventaja entre la
complejidad computacional y una rapida convergencia. Depende de la aplicacion
particular, ya que se necesitan algoritmos que sean aun mas rapidos dependiendo

del tiempo disponible para operar.

Para garantizar la convergencia y estabilidad del sistema, el producto de la
constante de tiempo (7) y el desajuste (G) es fijo para un algoritmo adaptativo, de
modo que ganar en rapidez de convergencia tiene que ser a costa de admitir un

mayor error residual (peor estimacién de la respuesta real) o, por el contrario, para
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minimizar ese error residual se tiene que buscar una convergencia mas lenta (v o

numero de coeficientes N menor).

Dependiendo de la precision numérica del DSP, se podra mantener o no la
inversion de fase de la sefial de anti-sonido comparada con la sefal de
contaminacioén acustica.

A pesar de esto, el algoritmo implementado, basado en el DSP, ha
comprobado que los resultados procedentes del analisis previo (mediante estudio
tedrico y de simulacién) también pueden ser relativamente alcanzados en un
sistema practico, y sobre todo, que el coste computacional del algoritmo y la
capacidad para procesar datos en tiempo real, es abordable por los sistemas

hardware existentes.

Al igual que en la ANC, la AVC puede crear interferencias constructivas® y
ampliar la perturbacion en determinados lugares del campo de sonido, v,
posiblemente, ampliar la conversacion que se pensaba iba a ser atenuada, por lo
gue no se puede conseguir control global con una fuente puntual secundaria.

El tamafo de los parlantes, la distancia entre las fuentes (actuador) y el
sensor del experimento, modifican en gran medida el rango de frecuencias y los
valores de atenuacion que se pueden obtener. Esta cancelaciéon es mas eficaz
cuando la fuente secundaria esta préxima a la fuente primaria.

La retroalimentacion acustica entre el actuador y el sensor del proceso
sucede cuando la sefial de anti-sonido supera cierto umbral de intensidad y el
algoritmo no puede separar la sefial generada de la indeseada y se retroalimenta
hasta desestabilizarse, pudiendo transformar un sistema que soélo tiene ceros, en

un sistema con polos y ceros.

% Si |a diferencia de caminos es igual a un numero entero de longitudes de onda, la interferencia es de reforzamiento. Estos

puntos alcanzan un estado estacionario y la curva que los une es una hipérbola.
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En general se puede concluir que:

La ANC es relativamente facil con una sola frecuencia, pero es mucho mas
dificil con sonidos complejos, como la voz.

Aunque los algoritmos adaptativos se han estudiado y aplicado a problemas
distintos al planteado en este trabajo de grado, el particularizarse en una
aplicacion concreta: la de Cancelacion Activa de Voz, no quita generalidad a los
resultados alcanzados, puesto que en todo caso es una aplicacion que afiade
dificultades adicionales al resto de aplicaciones de control adaptativo.

A diferencia de los sistemas empleados para la cancelacién eléctrica, en la
AVC deben considerarse los efectos que sufren las sefiales debido a las
propiedades acusticas del espacio, los procesos de muestreo y captura de los

datos, entre otros.

El éxito de la AVC radica en la correcta interconexion entre sus aspectos

acusticos y de control, es decir,

> Disefo de la estrategia de control: Maxima eficiencia sobre la mayor banda
de frecuencias posible.

» Eleccion del algoritmo de control: Adaptibilidad del sistema a ciertas
variaciones en los parametros fisicos.

» Implementacion hardware del sistema de control: Robustez y confiabilidad

de los elementos y simplificacion de la parte electrénica.

Pese a que la voz es quizds la sefial mas problemética a la hora de
analizar, debido a su poca cancelacion, rango de frecuencias demasiado altas,’® y
a que su naturaleza no es de caracter perioddico, sin duda se ha conseguido
demostrar que en cierto modo es posible obtener una Cancelacién Activa de la

Voz.

66 (> 500Hz) comparadas con aplicaciones tradicionales de control activo.
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El profundizar en un tema como este, da cuenta de la grandeza del
aprendizaje, de todo el trabajo que existe detrds de cualquier hecho, y de como se
recurre y se necesita de cualquier estudio realizado en otros tiempos que no
conocieron el desarrollo tecnolégico que ahora se tiene.

... “Concluiré diciendo que como cualquier trabajo que se realice,....Al terminar
la ingenieria “uno se da cuenta que no sabe nada”, se acaban aprendiendo cosas,
se adquieren conocimientos que en cualquier caso nunca son desdefables por
mucho que se diga que no van a ser utilizados en un futuro, ...y que la formacion

de ingeniero te lleva a saber aprender, a tener curiosidad por lo que pasay

“hacer lo que quieres en tu beneficio con las cosas que puedes obtener’.

Esa es la sensacion agradable que se queda después de un proyecto por el
gue se ha dado un tiempo de tu vida.

De cualquier manera, me siento muy orgulloso de que hay una complicidad

en lo que estudias y después casi no tienes con quien compartir. De verdad que

es motivo de mucha felicidad”....
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7. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Llegando a la etapa final de esta tesis, han quedado pendientes posibles
estudios a probar en el inicio de una linea abierta de investigacién futura de

desarrollos relacionados con esta area, de entre los que se pueden destacar:

Optimizar las otras Variantes de la Familia de Algoritmos LMS,
extendiendo los resultados obtenidos en este trabajo de grado, y comparando las

prestaciones de cada una de las diferentes variantes.

Desarrollar un sistema para la implementacion de Sistemas de Control
Activo Multicanal, con el fin de distribuir el anti-sonido en una region cada vez

méas grande, ©’

sin olvidar la complejidad que esto le agrega a los algoritmos,
debiendo Investigar Nuevos Algoritmos o Mejorar la Implementacion de los
Codigos Realizados en este trabajo para hacerlos mas robustos y veloces.

De entre algunas estrategias que pueden optimizar el coste computacional
de estos algoritmos usando en cada iteracion la informacién de un Unico sensor y
no la de todos, se pueden mencionar las denominadas Scanning (se van usando
secuencialmente la informacién de cada sensor de error en cada iteracion) y

Minimax (se escoge en cada iteracion, el sensor cuyo error sea mayor).

Realizar un Anadlisis Previo del Mapa de Ruido y los Efectos Espaciales
en la Propagacion de las Ondas Acusticas, de esta manera, poder determinar
los puntos 6ptimos de la localizacién de los sensores de referencia y error, asi

como de las fuentes empleadas para propagar en el espacio la sefial de control.

&7 por lo tanto, la ubicacion de todos los sensores de error es muy importante a fin de que represente la suma total de la

energia en el espacio multidimensional.
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Para aumentar la coherencia entre los frentes de onda, estos deben ser
similares entre si, de modo que Modificar las Formas y Tamafios de los
Parlantes involucrados en el proceso de cancelacion activa de Voz puede resultar

una estrategia para aumentar los niveles de atenuacién acustica.

Implementar una Estructura de Identificador de Sistemas con
Neutralizaciéon de la Retroalimentaciéon AcuUstica, mediante una estimacion
previa del efecto de la retroalimentacion para después cancelarla de manera que
la sefial de referencia pueda ayudar a realizar la cancelacion de manera efectiva.
[55]

Para lograr una reduccion del feedback se describen dos procedimientos
basados en la cancelacion de fase y deteccion de picos. Una mejor solucion
posible es el uso de varios filtros notch de banda angosta de frecuencias fijas,
distribuidos en el espectro auditivo, usando un algoritmo BLMS (Block LMS),
Generalized Multi-Delay Filter (GMDFa) empleando la transformada discreta de
Hartley (DHT) [31], junto con una estimacion del step-size necesario para lograr

una convergencia eficiente del algoritmo. [30]

Emplear Técnicas en el Dominio de la Frecuencia, o de ser el caso
Analizar la Conveniencia de Implementar Sistemas Hibridos, que permita
controlar de forma independiente cada frecuencia de la sefial primaria, atenuando
su nivel, de manera que se conforme el espectro del campo acustico con un perfil

determinado en el volumen del espacio controlado.

Quizés la clave para una aplicacion mas generalizada sera la Integracion

de Sistemas de AVC ayudados con el Hardware Existente.
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