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Resumen—Una de las aplicaciones mas importantes del filtraje
adaptativo es sustraer el eco de una senal ruidosa, puesto que
todas las conversaciones sufren de la presencia de este fenomeno e
involucran un retardo. Por lo cual en este documento se propone
un nuevo filtro para eliminar este inconveniente, el mismo que se
basa en la mejora del filtro adaptativo Simplified Set-Membership
Affine Projection, ofreciendo un rendimiento robusto con respecto
al limite de error, el orden de proyeccion, la interferencia del
ruido impulsivo y el seguimiento de los cambios bruscos en
subsistemas adyacentes. Este nuevo filtro presenta dos versiones
la primera con umbral fijo RSMAPI y la segunda con umbral
variable RSMAP2, donde se estudiaron sus caracteristicas y su
desempeiio. Se disefio el cancelador de eco aplicando el filtro
RSMAPI y el filtro RSMAP2 y se analizaron los resultados en
comparacion con el filtro SSMAP demostrando que el algoritmo
RSMAP conserva sus caracteristicas de estabilidad y convergencia
incluso cuando el canal es variable en el tiempo.

I. INTRODUCCION

El estudio del campo de procesamiento de las sefiales
se ha realizado durante varias décadas, pero en los afios
ochenta la investigacién de sus aplicaciones tuvo mayor
crecimiento, gracias a la aparicion de nuevas herramientas
de aplicacién, donde los circuitos digitales han sido la clave
para el desarrollo tecnoldgico. Un ejemplo de un sistema de
procesamiento digital de sefiales se conoce como filtro.

El filtrado es una operacién, cuyo objetivo es procesar
una sefial con el fin de manipular la informacién contenida
en la misma. En otras palabras, un filtro es un dispositivo
que asigna a la sefial de entrada otra sefial de salida para
facilitar la extracciéon de la informacién deseada contenida
en la sefial de entrada. Un filtro digital procesa sefiales en
tiempo discreto representadas en formato digital. Los filtros
pueden ser invariantes en el tiempo donde los pardmetros
internos y su estructura son fijos, y si el filtro es lineal la
sefnal de salida es una funcién lineal de la sefial de entrada.

Otro tipo de filtro son los adaptativos usados cuando
se desconocen las caracteristicas estadisticas de la sefial a
filtrar o cuando se conocen y se sabe que son cambiantes
con el tiempo, adicionalmente este tipo de filtros ofrecen

las caracteristicas de fiabilidad, precisién, pequefios tamafios
fisicos, flexibilidad y bajo costo.

El filtrado utilizando el algoritmo SM es muy eficiente en
la eliminacién del ruido gracias a la actualizacién frecuente
de sus coeficientes y en comparaciéon con los algoritmos
LMS y RLS, los algoritmos de SM ofrecen una reduccién de
la complejidad computacional, debido principalmente a los
datos selectivos de actualizacién. El algoritmo Robust Set-
Membership Affine-Projection permite reducir la complejidad
computacional en el filtrado adaptativo puesto que, los
coeficientes del filtro se actualizan sélo cuando el error de
estimacion de salida es mayor que el pre determinado por el
limite superior.

El cancelador debe estimar la forma caracteristica del eco
para adaptarse rdpidamente a sus variaciones por esta razén
se realizara un estudio exhaustivo de los filtros y algoritmos
adaptativos. Este estudio toma como referencia principal los
algoritmos desarrollados en [1].

II. ALGORITMOS DE FILTRAJE ADAPTATIVO

El filtro de Wiener es un filtro ideal, el cual presenta el
vector de coeficientes Optimos, el mismo que se encuentra
dado por la ecuacién 1.

Donde p es el vector de correlacién cruzada entre las
seflales deseada y la de entrada y R corresponde a la matriz
Hermitiana, sin embargo estos valores no son conocidos por
lo tanto se han creado algoritmos de estimacién como los que
se estudiaran a continuacion.

W,=R"'p (1

A. ALGORTIMO LMS

El Least-Mean-Square es un algoritmo de busqueda en
el que se realiza una simplificaciéon del cédlculo del vector
gradiente, modificando apropiadamente la funcién objetivo.
El algoritmo LMS, asi como otros relacionados con él, se usa



ALGORITMO LMS

INCIALIZACION
x(0) = w(0) = [0...0]T
Hacer para k > 0

e(k) = d(k) — xT (k)w(k)

w(k + 1) = w(k) + 2ue(k)x(k)
Tabla I: Algoritmo LMS

ampliamente en diversas aplicaciones de filtrado adaptativo,
debido a su simplicidad computacional. Las caracteristicas
de convergencia del algoritmo LMS se examinan con el fin
de establecer un rango para el factor de convergencia que
garantice la estabilidad.

El algoritmo LMS es ampliamente utilizado en el filtraje
adaptativo por varias razones:

o La principal es la baja complejidad computacional.

o La prueba de convergencia en entorno estacionario.

o La convergencia imparcial en la media para la solucién
de Wiener.

o El comportamiento estable cuando se implementa con la
aritmética de precision finita.

El algoritmo se describe en la tabla 1.

B. ALGORTIMO RLS

Los algoritmos Recursive Least Squares son conocidos por
su rapida convergencia, incluso cuando la difusion de valores
propios de la matriz de correlacién de la sefial de entrada es
grande.

Estos algoritmos tienen un buen rendimiento cuando
se trabaja en diferentes entornos de tiempo. Todas estas
ventajas vienen con el coste de un aumento de la complejidad
computacional y algunos problemas de estabilidad, que no
son tan criticas en algoritmos LMS.

El algoritmo se describe en la tabla II.

C. ALGORTIMO AP

Los algoritmos Affine Projection reutilizan la sefial de
datos antigua con el fin de mejorar la convergencia, para lo
cual los algoritmos Data-reusing son una buena alternativa.

Para lograr el equilibrio entre el desajuste final y la
velocidad de convergencia se debe introducir un factor de
convergencia.El objetivo del algoritmo AP es minimizar:

slwk +1) = w(k)|*

dop (k) — Xap" (K)W(k +1) =0 )

ALGORITMO RLS CONVENCIONAL

INCIALIZACION
Sp(—1) =4I
Donde ¢ puede ser un valor estimado de la potencia de la sefial de entrada
pp(—1) =x(~1) = [0.0]"

Hacer para k > 0

1 Sp (k—1)X(k)XT (k)Sp (k—1)
Sn(k) = § [Sp(k — 1) — P R

pp(k) =opp(k — 1) + d(k)X(k)
w(k) =Sp(k)pp (k)
Si es necesario calcular:
y(k) = w7 (k)x(k)

e = d(k) — y(k)

Tabla II: Algoritmo RLS

ALGORITMO AFFINE PROJECTION

INCIALIZACION
x(0) = w(0) = [0...0]"
Escoger 1 en el rango de 0 < p <2
~= pequefla constante
Hacer para k > 0

eap (k) = dap (k) — X7, (k)w(k)

Wik + 1) = wik) + pXE, () (X5, () Xap () +91) " eap(k)

Tabla III: Algoritmo AP

El algoritmo AP mantiene el siguiente coeficiente del
vector w(k + 1) lo mds cerca posible al actual w(k), mientras
que se fuerza el eror a posteriori a ser cero.

El algoritmo se describe en la tabla III.

D. COMPARACION DE LOS ALGORITMOS RLS, LMS Y AP

Como se puede apreciar en la figura 3 el algoritmo AP tiene
un mayor desajuste en comparacién con los algoritmos RLS
y LMS, es decir el error cuadritico es mayor, mientras que de
los tres algoritmos el LMS es el que converge mds lentamente
pero su error es minimo a comparacion de los otros algoritmos
estudiados.

IIT. ALGORITMOS DE FILTRAJE ADAPTATIVO
FAMILIA SET MEMBERSHIP

Estos tipo de filtros emplean una funcién determinista
relacionada con el error de restriccion la cual limita la
salida del filtro para que las actualizaciones pertenezcan a un
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Fig. 1: Curva de aprendisaje MSE para algoritmos RLS,
LMS y AP

conjunto de soluciones factibles.

El objetivo del filtro SM es disefiar w(k) de tal forma que
la magnitud de error de estimacién de la salida superior esté
delimitada por una cantidad prescrita 7.

El conjunto ¥(k) representa un poligono de pardmetros en
el espacio cuya ubicacién es uno de los principales objetivos
del filtro SM, si este cojunto se encuentra contenido en H (k)
no es necesario actualizar los coeficientes de adaptacién del
filtro, porque el conjunto de miembros actual estd totalmente
dentro del conjunto de restriccion tal y como se puede observar
en la figura 2.

d(k) —w'x(k) =7

dk) —wix(k) = -y

Fig. 2: ¥ (k) contenido en el conjunto de restriccion

A. ALGORITMO SET MEMBERSHIP AFFINE PROJEC-
TION

La funcién objetivo que debe reducirse al minimo en el
algoritmo SMAP es 7(k), para lo cual se debe realizar una
actualizacién de coeficientes siempre que w(k) € Wit1(k)
de tal forma que:

Iw(k +1) — w(k)|*

ALGORITMO SET MEMBERSHIP AFFINE PROJECTION

INCIALIZACION
x(0) = w(0) = [0...0]T
Escoger 7 alrededor de V5o
7= pequeia constante
Hacer para k > 0
eap(k) = dap(k) — XZ, (k)w(k)

wk+1)=

{ W(k) + Xap(B) (X2, (F)Xap(R))  (eap(k) —3(R)) si le(k)] > 5
w(k) otro caso

Tabla IV: Algoritmo SMAP

ALGORITMO SIMPLIFIED SET MEMBERSHIP AFFINE PROJECTION

INCIALIZACION
x(0) = w(0) = [0...0]T
Escoger 7 alrededor de V5o
= pequeiia constante
Hacer para k > 0
eap(k) = dap (k) — XT, (k)w(k)

1-— m si le(k)| > 7
0 otro caso

i = {

-1
w(k +1) = w(k) + Xap () (X, ()Xap (k) p(k)e(k)us

Tabla V: Algoritmo SSMAP

dap (k) — Xap” (B)W(k + 1) = 5(k) 3)

Donde WL+1(k) representa la interseccién del conjunto de
la dltima restriccioén. El algoritmo se describe en la tabla IV.

B. ALGORITMO SIMPLIFIED SET MEMBERSHIP AFFINE
PROJECTION

Con el fin de lograr un buen equilibrio entre la velocidad
de convergencia y el esfuerzo computacional, el limite de
error se elige como \/gan, donde U,% es la varianza del ruido.

Ademds el rendimiento del algoritmo SSMAP se ve
afectado por los valores extremos en las muestras de la sefial
de error que puede ser provocada por la interferencia de ruido
impulsivo.

El algoritmo llevard a cabo una actualizacién si y solo si
w(k) € H(k), o |e(k)| > 7. La descripcién paso a paso del
algoritmo Simplified SM-AP se presenta en la tabla V.




ALGORITMO Robust SM-AP CON UMBRAL FI1JO

ALGORITMO Robust SM-AP CON UMBRAL VARIABLE

INCIALIZACION
x(0) = w(0) = [0...0]T
Escoger 74 y 7. alrededor de V5o
cp = [e% + se,%_l + 5"'62—1;4,-1 +e] € RNXL
Escoger A entre 0 < A << 1
Escoger v entre 0 < v << 1
Escoger (Q entre 1.86 < @ < 1.98
Hacer para k > 0
eap(k) = dap(k) — XT, (k)w(k)
Ci = mediana(cy,)

of = A0f 1+ (1= XN)Cy

O = Qo1
5 _ | lle(k)lloo — vO si [le(k)]loc > Ok
Tk = Ye otro caso

_ i L —
1 Tetk)] 3! le(F)| > Y
0 otro caso

i = {

Wk 1) = W) + (8 Xap () (XE, () Xap () +91) " eap(h)

Tabla VI: Algoritmo RSMAP1

IV. ALGORITMO ROBUST SET MEMBERSHIP
AFFINE PROJECTION

El algoritmo Robust SM-AP reduce la complejidad
computacional ya que los coeficientes se actualizan solo
cuando el error de estimacion de salida es mayor que el limite
superior de error.El algoritmo RSMAP es robusto a los valores
atipicos en el sentido de que su rendimiento permanece en
gran medida insensible a los valores extremos producidos
por ruido impulsivo. Se propone dos versiones del algoritmo
RSMAP [2].

A. ALGORITMO RSMAP CON UMBRAL F1JO

En la tabla VI se presenta la version del algoritmo RSMAP
con umbral fijo, donde el valor de 4. vienda dado por V5o,

El valor de o, puede ser elegido para lograr un buen
equilibrio entre la velocidad de convergencia y el bajo costo
computacional.

B. ALGORITMO RSMAP CON UMBRAL VARIABLE

En la tabla VII se presenta la version del algoritmo RSMAP
con umbral variable, donde el valor de 4. ya no es una
constante, ahora es un valor calculado.

El algoritmo RSMAP2 se puede utilizar en aplicaciones en
las que no se especificé 4. previamente. En la mayoria de

INCIALIZACION
x(0) = w(0) = [0...0]T
Escoger 74 y 7. alrededor de V5o
cL = [e,2c + sei_l + s...ei_p_H +e] € RNXL
Escoger A entre 0 < A << 1
Escoger ventre 0 < v << 1
Escoger @ entre 1.86 < @ < 1.98
Escoger 8 = 0.5
Escoger T = 2.5
Hacer para k > 0
eap(k) = dap (k) — XZ, (k)w(k)
Cy, = mediana(cy)
Gik = )‘U%,k—l + (1 =NC

Or = Qo1 i

. ldz —vil
Mk = Bng—1 + (1 — B)min nk_hT
o

2 _y 2 _ . 2 2
2,k = )‘UQ,k—l + (1= N)min (UZ,k—1701,k)

1
e = [:Yz,o +7 [1 + sign (1 —ny) a;kH 2

S { le(k)lloo — vO4 si [[e(k)loo > Ok
Vi = )

otro caso
w(k) = {

-1
Wk + 1) = W(k) + (k) Xap (k) (XT, () Xap (k) + 1) eap(h)

'T/ . —
L= = st le(R)] >
0 otro caso

Tabla VII: Algoritmo RSMAP2

situaciones, las dos versiones del algoritmo propuesto ofrecen
un rendimiento similar.

V. DISENO DEL CANCELADOR DE ECO

Una de las aplicaciones mds importantes del filtraje
adaptativo es sustraer el eco de una sefial ruidosa, puesto
que todas las conversaciones sufren de la presencia de este
fenémeno e involucran un retardo.

Si el retardo es corto, el eco es imperceptible pero
si el retardo es grande torna dificil la comunicacién,
estadisticamente se puede suponer el umbral para el retardo
de 25 mili segundos y el retardo supera dicho umbral el eco
es perceptible por el oido humano. En la figura 3 se tiene la
configuracién de un cancelador de eco acustico.

Por propésitos de simulacién se ha utilizado el modelo
recomendado por la ITU-T G.168 [3], en el cual se incluye el



requisito de mecanismos de control y el nimero de pruebas
de laboratorio para evaluar el rendimiento de un cancelador
de eco.

El disefio del cancelador propuesto consta de la generacién
de la sefial de entrada y la sefial deseada, la cual se obtiene
realizando la adicién del ruido con la sefial de entrada filtrada
mediante los diferentes modelos de la recomendacion ITU
(G.168.Esta recomendacién contiene 4 modelos de trayecto
de eco definidos como:

o ml — Corta dispersion 64 coeficientes.

e m2 — Corta -mediana dispersiéon 96 coeficientes.

e m3 — Mediana dispersién 96 coeficientes.

o m4 — Larga dispersién 128 coeficientes.

Las pruebas recomendadas por la ITU-T (G.168 utilizan
seflales CSS (Set of Composite Source Signals) ya que
permiten simular sefiales de una o varias personas hablando.

x (k) > N
/ Lowdspeaker
ADAPTIVE Room
FILTER
Mic. e
4.
vk
e(k) )

d(k)

Fig. 3: Configuracién de un cancelador de eco actstico

VI. ANALISIS Y SIMULACION DEL ALGORITMO
RSMAP

En las figuras 4, 5, 6 y 7 se realiz6 la comparacién del
desempefio de los algoritmos disefiados con el algoritmo
SSMAP donde se verifica claramente la versatilidad de los
algoritmos RSMAP en cuanto a velocidad de convergencia y
desajuste. Adicionalmente se constata que para un modelo
con mayor dispersién se tiene un error menor, por lo tanto
para el andlisis de estabilidad se utilizard este dicho modelo.

MSE CON L=3 ALGORITMO RSMAP1 RSMAR2 ¥ SSMAP CON M1
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50 RSMAP2
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Fig. 4: Modelo 1 de la ITU aplicado a los algoritmos
SSMAP, RSMAP1 y RSMAP2

MSE CON L=3 ALGORITMO RSMART RSMAFZ Y SSMAF CON M2
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Fig. 5: Modelo 2 de la ITU aplicado a los algoritmos
SSMAP, RSMAP1 y RSMAP2

MSE COM L=3 ALGORITMO RSMAP1 RSMAP2 ¥ SSMAP CON M3
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Fig. 6: Modelo 3 de la ITU aplicado a los algoritmos
SSMAP, RSMAP1 y RSMAP2

MSE CON L=3 ALGORITMO RSMART RSMARZ ¥ SSMAP CON M4
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Fig. 7: Modelo 4 de la ITU aplicado a los algoritmos
SSMAP, RSMAP1 y RSMAP2

A. ESTABILIDAD DEL ALGORITMO RSMAP

En la figura 8 se puede observar las variaciones introducidas
en el sistema estacionario manejado con anterioridad para
producir un sistema variable, con lo cual se analizé la
estabilidad del algoritmo, se obtiene el MSE antes de realizar
la variacién y después de realizada la variacion del sistema.

Verificando que a pesar de la variacién introducida los
filtros operan de acuerdo a lo esperado en cuanto a sus
caracteristicas estabilidad y convergencia.

VII. CONCLUSIONES

Se comprobé que el algoritmo RSMAP en sus dos versiones
es superior en desempefio al algoritmo SSMAP tanto en
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Fig. 8: Cancelador de eco con canal variable con M4

estado estacionario como en no estacionario y en parametros
como el desajuste y robustez con respecto al ruido blanco
sin comprometer la velocidad de convergencia inicial y la
capacidad de re-adaptacién. El valor del MSE en el algoritmo
RSMAP es la mitad del valor obtenido en el SSMAP, con esto
se comprueba la versatilidad del algoritmo disefiado ya que
cumple con la norma de la ITU-T G.168.

El algoritmo RSMAPI produce un desajuste ligeramente
notable en comparacién con el algoritmo RSMAP2 debido al
hecho de que el dltimo algoritmo comienza con un limite de
error inferior que el primero, para tener un mejor desempefo
del algoritmo RSMAP se debe utilizar modelos cuya dispersion
sea elevada, ya que se comprobd que bajo estas condiciones
el algoritmo muestra un mejor rendimiento, sin embargo esto
representa un mayor costo computacional por que utiliza un
mayor nimero de coeficientes.
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