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Lehrzwecke. Der Fast-Least-Mean-Squares (FLMS) und der Subband AEC Algorithmus
wurden zu diesem Zweck untersucht und simuliert. Umgesetzt wurde der FLMS Algo-

rithmus, welcher in der Paxis Echoddmpfungen von iiber 30 dB erreichte.
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Abstract

This thesis includes the description, simulation, implementation, and evaluation of an ad-
aptive filter for Acoustic Echo Cancellation, in the form of a demonstrator for educational
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1 Einleitung

Die Kommunikation iiber weite Distanzen mittels Telefon- oder Videokonferenzen ist
heutzutage nicht mehr wegzudenken. Die Arbeitskriafteerhebung des Statistischen Bun-
desamtes zeigt, dass im Jahr 2022 mit 24,3 % fast ein Viertel aller Erwerbstétigen in
Deutschland von zu Hause gearbeitet hat [44|. Viele von ihnen sind darauf angewiesen,
dass die Kommunikation mit ihren Kolleginnen und Kollegen einwandfrei und zuverldssig
funktioniert. Verschiedene Faktoren spielen hierbei eine Rolle: die Zuverlassigkeit des Ka-
nals zwischen den Kommunizierenden, die Qualitit der Audio- und Videoaufnahmegerate
und nicht zuletzt auch die Signalverarbeitung, welche eventuelle Qualititsméingel des Si-
gnals unterdriicken oder zumindest reduzieren kann. Eine besondere Bedeutung kommt
dabei dem zentralen und wichtigsten Kommunikationsmittel, der Sprache, zu. Eine Viel-
zahl von Technologien und Algorithmen der Sprach- bzw. Audiosignalverarbeitung soll
dafiir sorgen, dass beide Seiten sich moglichst rauscharm verstehen und eventuelle uner-

wiinschte Effekte unterdriickt werden.

Einer dieser unerwiinschten Effekte ist Thema dieser Arbeit: Das Echo, welches bei Kom-
munikation via Mikrofon und Lautsprecher auftritt. Es hat zur Folge, dass die miteinan-
der kommunizierenden Parteien sich mit einer leichten Verzogerung jeweils selbst horen.
Eine Losung dieses Problems ist das sogenannte Acoustic Echo Cancelling (AEC). Diese
Art des Echos ist allerdings abzugrenzen von dem Echo, welches durch Reflexion des
Signals in Telefonleitungen entsteht und durch einen Echo Suppressor reduziert wird
[5]. Eine der frithesten Beschreibungen eines Echo-Cancellers stammt von Bell-Labs im
Jahr 1966 im Zuge der Einfiihrung des ersten Telekommunikationssatelliten Telstar [42].
Durch die langen Verzogerungen der Satelliten (bis zu 600 ms) notwendig geworden, ent-
wickelten Sonhi et al. [41] den folgenden Losungsansatz: die Verwendung eines adaptiven
Filters, welcher das zu erwartende Echo modelliert und vom Sendesignal abzieht [41].
Dieser Ansatz ist noch heute die Grundlage einer Vielzahl von weiterentwickelten und
optimierten Algorithmen zur Echounterdriickung [2] und findet auch in dieser Arbeit

Anwendung.
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Algorithmen zur akustischen Echounterdriickung und adaptive Filter beinhalten vielfil-
tige Techniken und Verfahren der klassischen Signalverarbeitung, wie sie Gegenstand
in der Lehre der Informations- und Kommunikationstechnik sind und bieten daher ei-
ne Moglichkeit, das theoretisch angeeignete Wissen zu kombinieren und innerhalb eines
realen Systems anzuwenden. Dies fiihrt zum Ziel dieser Arbeit: Die Entwicklung eines De-
monstrators fiir akustische Echounterdriickung auf einem digitalen Signalprozessor. Der
Demonstrator soll es Studierenden erméglichen, Algorithmen und Methoden der klassi-
schen Signalverarbeitung praxisnah anzuwenden, zu kombinieren und auf einem realen

System zu implementieren.

Dazu wird in Kapitel 2 zundchst an die Theorie von Acoustic Echo Cancelling und ad-
aptiven Filtern allgemein herangefiihrt, bevor in Kapitel 2.3 und 2.4 zwei Algorithmen
exemplarisch vorgestellt und mathematisch beschrieben werden. Am Ende des Kapitels
werden die Anforderungen an den zu entwickelnden Demonstrator definiert. Es folgt die
Konzeption und Dokumentation der Umsetzung in Kapitel 3. Zuletzt wird der entwi-
ckelte Demonstrator in Kapitel 4 im Hinblick auf die zuvor definierten Anforderungen

evaluiert.



2 Analyse

Dieses Kapitel stellt die theoretischen Grundlagen dieser Arbeit dar. Es wird zunéchst
das grundlegende Prinzip von AEC erldutert, angefangen bei einer Definition, mogli-
chen Anwendungsbereichen, Herangehensweisen und Qualitdtsmafen. Es folgt die Ein-
fiihrung in die Theorie von adaptiven Filtern und die exemplarische Beschreibung von
zwei adaptiven Filteralgorithmen. Dabei werden gewisse Grundlagen, wie beispielsweise
die Anwendung von FIR-Filtern, die diskrete Fouriertransformation (DFT) in Form der
Fast-Fourier-Transformation (FFT) und die Frequenzmodulation vorausgesetzt. Das Ka-
pitel schliefst mit der Definition der Anforderungen, welche die im weiteren Verlauf der

Arbeit beschriebene Umsetzung erfiillen sollte.

2.1 Acoustic Echo Cancellation

Die Storung, deren Reduktion Acoustic Echo Cancellation zum Ziel hat, besteht darin,
dass sich bei einer Telefon- oder Videokonferenz eine oder mehrere der Kommunikati-
onsparteien mit kurzer zeitlicher Verzogerung selbst horen. Das Echo stort die Kom-
munikation und kann in extremen Féllen sogar jegliche Verstiandigung unterbinden. Aus
diesem Grund ist AEC im Bereich der Telekommunikation und besonders bei Vollduplex-
Ubertragungen von entscheidender Bedeutung und stellt bis heute eine Herausforderung

fiir die Signalverarbeitung dar [9].

Um die Entstehung des Echos zu visualisieren, zeigt Abbildung 2.1 ein Schema, welches
den Weg des akustischen Signals und die Entstehung des Echos an einem Ende der

Kommunikation darstellt. Dabei spielen folgende Signale eine zentrale Rolle:

e Far Speech Signal x]k|: Das Sprachsignal vom entfernten Ende des Kommunikati-

onskanals, welches auf den Lautsprechern ausgegeben wird.

e Echo Signal Z[k]: Das vom Mikrofon empfangene Echo des Far Speech Signal, wel-

ches durch den Raum reflektiert wurde.
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e Near Speech Signal s[k|: Das Sprachsignal am nahen Ende des Kommunikationska-

nals, welches ebenfalls vom Mikrofon empfangen wird.

Das Echo Signal und das Near Speech Signal sind zusammen im Mikrofonsignal y[k]

enthalten und liegen in der nicht getrennt voneinander vor.

Abbildung 2.1: Schema der Entstehung des Echos mit den Signalbezeichnungen fiir Far
Speech Signal z[k], Near Speech Signal s[k] und Mikrofonsignal y[k]

Die Herausforderung und Aufgabe von AEC ist es, den akustischen Pfad vom Laut-
sprecher zum Mikrofon zu modellieren und das erwartete Echo zu simulieren, damit es
aus dem Mikrofonsignal entfernt werden kann. Im Allgemeinen wird die Aufgabe, ein
unbekanntes System (hier den akustischen Pfad) nachzubilden, als Systemidentifikati-
on bezeichnet. Die Wahl des Algorithmus, sowie seine Komplexitdt und sein Aufwand
héngen dabei mafigeblich von der Umgebung ab, das heift von den Eigenschaften des
akustischen Pfades. Das System, bestehend aus Lautsprecher, Ubertragungsweg und Mi-
krofon, wird als LEM System (Loudspeaker-Enclosure-Microphone System) oder auch
LRM System (Lautsprecher-Raum-Mikrofon System) bezeichnet.
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2.1.1 Anwendungsbereiche

AEC findet bei einer Vielzahl von Telekommunikationssystemen Anwendung. Neben dem
Haus- oder Mobiltelefon, welches bei Aktivierung der Lautsprecher AEC einsetzen muss,
ist die Echounterdriickung essenziell fiir Konferenzsysteme, welche standardméfig eine
Vollduplex-Kommunikation erméglichen [51]. Ein weiterer prominenter Anwendungsbe-
reich sind die Kommunikationsanlagen von Kraftfahrzeugen, welche aus Griinden der
Verkehrssicherheit ebenfalls ausschlieflich die Kommunikation per Lautsprecher zulas-
sen [51]. Da bei den verschiedenen Anwendungsgebieten signifikante Unterschiede in
Raumakustik, Signalqualitéit, Storgerduschen und verfligbarer Rechenleistung vorherr-
schen, existiert eine groke Bandbreite von Algorithmen, welche fiir ihr jeweiliges An-
wendungsgebiet optimiert sind [11]. So weist beispielsweise die akustische Umgebung in
einem Auto eine vergleichsweise kurze Impulsantwort von etwa 30 - 100 ms auf, welche
jedoch von den Interaktionen der Fahrgiste abhéngig ist und daher zeitlichen Variatio-
nen unterliegt [11]. Zusammen mit den in dieser Umgebung herrschenden Stérgerduschen
bildet dieser Anwendungsbereich grofere Herausforderungen fiir AEC. Die Umgebung,
welche dieser Arbeit als Grundlage dient, ist die einer Audio- oder Videokonferenz via
Desktop Computer (siehe Abbildung 2.2) [11]. Der akustische Pfad ist dabei in der Regel
weniger Variationen ausgesetzt, als in Autos oder bei mobilen Endgeréten. Es kann da-
von ausgegangen werden, dass es sich bei der Umgebung um einen geschlossenen Raum
mit vergleichsweise niedrigem Storgerduschpegel handelt. Herausforderungen sind hier
in der Praxis variierende Computerarchitekturen, Betriebssysteme und Audiohardware

sowie Latenz, Geschwindigkeit und Stabilitét der Netzwerkverbindung [11].

Abbildung 2.2: Schema einer Audiokonferenz via Desktop Computer [11]

2.1.2 Herangehensweisen

Fiir die Aufgabe der Modellierung eines unbekannten Systems existieren unterschiedliche

Herangehensweisen, angefangen bei klassischer Signalverarbeitung mit linearen adaptiven
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Filtern, iiber den Einsatz von speziellen Kalman Filtern hin zu Machine Learning. Zwei
wesentliche Argumente sprechen fiir den Einsatz von linearen adaptiven Filtern in dieser
Arbeit.

(1) Da bei adaptiven Filtern eine grofe Vielfalt von fortgeschrittenen Methoden der klas-
sischen Signalverarbeitung Anwendung findet und die zugrundeliegenden Verfahren, wie
FIR-Filter, Optimierungsverfahren und die DFT vorausgesetzt werden kénnen, sind diese
aus didaktischer Sicht eine sinnvolle Wahl, um bereits Gelerntes anzuwenden, zu kombi-
nieren und darauf aufbauend neue Methoden kennenzulernen.

(2) Aufgrund der Vielfaltigkeit von optimierten adaptiven Filtern zur Echounterdriickung,
besteht eine breite Auswahl von Algorithmen, welche auch auf leistungsschwécheren Sys-
temen eingesetzt werden konnen, sodass bei der Umsetzung auf moglicherweise bereits
bestehendes Equipment zuriickgegriffen werden kann. So wird eine héhere Flexibilitéat im

Bezug auf den spezifischen Einsatzbereich des Demonstrators erreicht.

Dennoch sollen an dieser Stelle alternative Herangehensweisen und auch aktuelle Ent-
wicklungen im Bereich AEC nicht unerwéhnt bleiben. Eine Methode, welche klassische
adaptive Filter teilweise tibertrifft, sind die Kalman Filter. Diese basieren auf dem sto-
chastischen Zustandsraummodell und werden angewandt, um Zusténde auf Basis linearer
dynamischer Systeme zu schitzen [24]. Kalman Filter, auch Optimalfilter genannt, sind
den linearen adaptiven Filter &hnlich. Vor allem die Beziehung zwischen den adapti-
ven Filteralgorithmen Recurrent-Least-Squares (RLS) und Frequency-Domain-Adaptive
Filter (FDAF) zu Kalman Filtern zeigt deren nahe Verwandtschaft [35], |27]. Eine Einfiih-
rung in die Verwendung eines General Kalman Filter (GKF) fiir die Echounterdriickung
geben Paleologu et al. [35]. Enzner & Vary [12] stellen einen effizienten und robusten
adaptiven Kalman Filter zur Echounterdriickung vor, welcher mit einem stochastischen
Zustandsraummodell des akustischen Echopfades arbeitet und die Berechnungen voll-
standig im Frequenzbereich durchfiihrt (Frequency-Domain Adaptive Kalman Filter).
Die Anwendung dieses Algorithmus wire zwar auch fiir diese Arbeit denkbar, dagegen
spricht allerdings seine erhohte mathematische Komplexitét im Vergleich zu klassischen
adaptiven Filteralgorithmen. Aktuelle Entwicklungen steigern die Performance und Ro-
bustheit von Kalman Filtern durch die Kombination mit neuronalen Netzen zu Neu-
ronalen Kalman Filtern (NKF), welche die Kovarianz des Zustandsrauschens und des

Beobachtungsrauschens modellieren [56].

Neuronale Netze und Deep Learning bringen nicht nur in der Kombination mit Kalman

Filtern signifikante Vorteile. Wettbewerbe wie die Acoustic Echo Cancellation Challenge
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8], [36], |9] zeigen, dass Algorithmen, welche neuronale Netze verwenden, den Methoden
der klassischen Signalverarbeitung iiberlegen sind, vor allem in Hinblick auf die Ro-
bustheit gegeniiber schnellen Variationen der Raumimpulsantwort und die Qualitdt der
Echoddmpfung. Die Anwendungen von Machine Learning reichen von der Kombination
klassischer Signalverarbeitung und einem Deep-Neural-Network als zusatzlicher Mafnah-
me zur Reduzierung des Restechos [55], hin zu Kombinationen in Form der bereits er-
wihnten Neuronalen Kalman Filtern [56] und Deep Adaptive AEC [57]. Die grofe Anzahl
unterschiedlicher Herangehensweisen zeigt, dass AEC auch heute noch Gegenstand der
Forschung ist und selbst die aktuellsten Lésungsansétze noch Raum fiir Verbesserungen

lassen [9].

2.1.3 Qualitidtsmafie

Um die Qualitéit der Echokompensation objektiv zu beurteilen, stehen verschiedene Qua-
litdtsmafe zur Auswahl, welche im Folgenden erldutert werden. Neben der Qualitét der
Kompensation sind allerdings auch weitere Faktoren, wie Konvergenzzeit, Nachfiithrver-
halten und Rechenaufwand entscheidend (siehe Kapitel 2.2.1).

Systemabstand

Der Systemabstand DIk] bezeichnet das Maf fiir die Giite der Systemidentifikation und
wird in Dezibel angegeben [51]. Er misst den Grad der Abweichung der vom adaptiven
Filter modellierten Impulsantwort h[k] zum (diskreten) Zeitpunkt k zur Impulsantwort
des realen Systems g, welche als zeitinvariant angenommen wird. Dazu muss zunéchst

der Systemabstandvektor d[k] bestimmt werden:

d[k] = g — hi] (2.1)

Dk
d[lg] =10- lOglo

=
=

PE (2.2)

Das Problem dieses Qualitatsmafes ist, dass die Impulsantwort realer Systeme nicht be-
kannt ist und die Berechnung des Systemabstandes somit in der Praxis nicht moglich
ist. Ist die Impulsantwort jedoch vorgegeben, beispielsweise bei einem Simulationsexpe-

riment, so kann der Systemabstand durchaus sinnvoll eingesetzt werden [51].
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ERLE

Echo Return Loss Enhancement (ERLE) ist ein Qualitdtsmafs, welches spezifisch auf AEC
Algorithmen angewendet wird. Es wird, wie der Systemabstand, in Dezibel angegeben
und beschreibt das Verhéltnis der Signalleistung vor und nach der Echokompensation
ohne Near Speech Signal [51]. Es gibt an, wie viel das Echosignal Z[k] durch das vom
Algorithmus geschétzte Echosignal #[k] gedampft wurde.

ERLE[K)
B

E{z[k]*}
=10+ logio (7= - 2.3
0\ Bk - 342 %)
Die Erwartungswerte der Signale werden in der praktischen Umsetzung durch Kurzzeit-
Erwartungswerte £{} mit begrenzter zeitlicher Auflsung ersetzt [51]. Aufgrund der re-
lativ simplen Berechnung wird dieses Maf im weiteren Verlauf dieser Arbeit verwendet,
auch wenn es, genau wie PESQ, nicht gut mit subjektiven Sprachqualitdtstests in realis-

tischen Umgebungen korreliert [43].

PESQ

Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) ist ein weiteres konventionelles Mafs
fiir die Qualitidt von Sprachsignalen in der Telekommunikation [43], |28|. Es basiert auf
dem Vergleich des ungestorten Signals (Referenzsignal) zum gestorten Signal. Wie in
Abbildung 2.3 zu sehen, werden zunéchst die Pegel der Signale angepasst, sodass diese
einem Standard-Horpegel entsprechen. Der Eingangsfilter filtert das Signal entsprechend
der Impulsantwort eines Standard-Telefonhandgerétes, anschlieffend werden die Signale
zeitlich ausgerichtet und transformiert. Die Transformation bewirkt eine Umwandlung
der Signale, sodass diese die psychoakustisch empfundenen Lautstédrken in Zeit- und
Frequenzbereich représentieren [38]. Dies geschieht iiber mehrere Verarbeitungsstufen
mit Hilfe eines psychoakustischen Modells. In den letzten beiden Verarbeitungsschritten
werden schlieflich gewichtete Differenzen der transformierten Signale gebildet, wobei
psychoakustische Effekte wie Masking, Deletion und Asymmetry beriicksichtigt werden
[38]. Das Ergebnis der PESQ wird schlieflich auf eine Skala mit der Bezeichnung Mean
Opinion Score (MOS) von 1,0 (schlechte Qualitat) bis 4,5 (keine Stoérung) abgebildet
[38].
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Abbildung 2.3: Schema des PESQ Qualitatsmafes 38|

PESQ kann zwar ebenfalls fiir diesen Anwendungsfall verwendet werden, zielt aber haupt-
sachlich auf die Bewertung von Verzerrungen, Rauschen und Segmentierungen eines
Sprachsignals ab [28]. Auferdem ist die Berechnung verglichen mit dem ERLE-Maf we-
sentlich komplexer. Einen tieferen Einblick in das Thema der Evaluation von Sprachsi-

gnalen gibt Loizou [28].

2.2 Adaptive Filter

Dieses Kapitel stellt adaptive Filter als Methode der klassischen Signalverarbeitung vor,
sowie ihre Verwendung fiir AEC. Es legt die theoretische Basis fiir die in Kapitel 2.3
und 2.4 exemplarisch vorgestellten adaptiven Filteralgorithmen. Dabei ist zu beachten,
dass sich die Theorie und Anwendung in dieser Arbeit auf lineare, FIR-basierte adaptive
Filter beschrankt, auch wenn dies nicht immer explizit erwdhnt wird. Aufgrund ihrer
Stabilitdt und einfachen mathematischen Handhabung sind FIR-basierte adaptive Filter
am weitesten verbreitet [31]. Adaptive IIR-Filter konnen allerdings auch Vorteile bringen,
hauptséchlich die signifikante Reduktion der notwendigen Rechenleistung bei gleichblei-
bender Qualitdt des Sprachsignals [53], was bereits durch einige Studien demonstriert
wurde |30], [33], [7]. Eine Einfiihrung in nicht-lineare adaptive Filter, sowie die Mdéglich-
keiten ihrer Verwendung fiir AEC ist in Zhao & Chen [58], sowie Hénsler & Schmidt [22]

zu finden.

Grundlegende Aufgabe von adaptiven Filtern ist die Extraktion von Informationen aus
einem oder mehreren Signalen |31]. Anders als bei zeitinvarianten Filtern, sind die Koeffi-
zienten von adaptiven Filtern nicht entsprechend einer gewiinschten Soll - Ubertragungs-
funktion festgelegt, sondern sind variabel und werden wahrend der Laufzeit entsprechend

eines Optimierungsalgorithmus angepasst. Ein adaptives Filter besteht demnach aus zwei
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wesentlichen Bestandteilen: einem linearen Filter und einem Adaptionsalgorithmus. An-
stelle einer Soll - Ubertragungsfunktion wird ein Soll - Ausgangssignal y[k] vorgegeben,
welches mit dem Eingangssignal iiber ein unbekanntes System zusammenhéngt. Dieses
soll durch das adaptive Filter linear modelliert werden, sodass der Ausgang des Filters
Z[k] einen Schitzwert des Soll - Ausgangssignals, also des Ausgangs des unbekannten
System darstellt [31]. Dabei ist das Eingangssignal x[k| des Filters und des unbekannten
Systems identisch. Die Abweichung des Filtersignals vom Soll - Ausgangssignal wird als
Schétzfehler oder Fehlersignal e[k] bezeichnet und dient sowohl als Grundlage des Op-
timierungsalgorithmus, als auch zur Evaluation der Filterqualitit (siehe Kapitel 2.1.3)

[31]. Das Schema eines adaptiven Filters ist Abbildung 2.4 zu entnehmen.

Abbildung 2.4: Schema eines adaptiven Filters. Verénderte Darstellung nach [31]

Je nach Anwendungsbereich des adaptiven Filters sind verschiedene Parameter und Si-
gnale von Bedeutung. Bei der Systemidentifikation sind die Filterkoeffizienten von zen-
tralem Interesse, da diese das lineare Modell des unbekannten Systems reprisentieren.
Dabei ist es auch méglich, dass die Koeffizienten lediglich wéhrend einer Lern- bzw. Trai-
ningsphase adaptiert werden. Dies setzt allerdings voraus, dass das unbekannte System
zeitinvariant ist oder sich nur sehr langsam dndert [31]. Weitere Einsatzgebiete umfassen
unter anderem die inverse Modellierung, welche bei der Datenentzerrung Anwendung fin-
det, die lineare Priadiktion, welche den zukiinftigen Verlauf eines Signals abschitzt und
bei der Linear Predictive Coding Analyse (LPC) von Sprache eingesetzt wird, sowie die

Entfernung von Stérungen aus einem Nutzsignal [31].

Wie bereits in Kapitel 2.1.2 erldutert, besteht die Aufgabe des adaptiven Filters bei der

Echounterdriickung darin, den akustischen Pfad zwischen Lautsprecher und Mikrofon zu

10
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modellieren. Es handelt sich also um den Anwendungsbereich der Systemidentifikation.
Wie in Abbildung 2.5 dargestellt, entspricht das Fingangssignal des adaptiven Filters
dem Far Speech Signal z[k]. Dieses wird parallel mit der Impulsantwort des Filters h[k]
und des akustischen Pfades g gefaltet und bildet das Echo Signal Z[k]), welches zusammen
mit dem Near Speech Signal s[k] und Rauschen n[k] im Mikrofonsignal y[k] enthalten ist
[50].

y[k] = s[k] + n[k] + Z[k] (2.4)

Das Ausgangssignal des adaptiven Filters &[k| wird nun vom Mikrofonsignal subtrahiert,
um das Echo zu entfernen. Im Nutzsignal §[k] enthalten sind additives Rauschen n[k],
das Near Speech Signal s[k] und das Fehlersignal e[k] [50].

e[k] = Z[k] — 2[K] (2.5)

§[k] = s[k] + n[k] + e[k] (2.6)

x(k)

Abbildung 2.5: Blockdiagramm eines adaptiven Filters fiir AEC [50]

Es wird deutlich, dass das Fehlersignal in einem realen AEC-System nicht isoliert zu-
ganglich ist, jedoch fiir den Adaptionsalgorithmus benotigt wird. Um dieses Problem zu

16sen existieren unterschiedliche Herangehensweisen, welche in Abschnitt 2.2.2 erldutert

11
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werden. Zundchst wird davon ausgegangen, dass nur das Echo Signal im Mikrofonsignal
enthalten ist, also der Fall mit s[k] = 0 und n[k] = 0.

Jede Iteration eines adaptiven Filters mit Filterlinge N besteht im Allgemeinen aus den
folgenden Schritten [51]:

1) Berechnung des Filterausgangs Z[k|:

Dazu wird der Eingangssignalvektor
x[k] = (x[k], 2k = 1], ..zl = N +1])" (2.7)
mit dem Vektor der Filterkoeffizienten
T
h[k] = (hg[k],hl[k‘}, o hv-1[k]) (2.8)
multipliziert (bzw. das Skalarprodukt berechnet):

#{k] = BT [K]) - x[k] (2.9)

2) Berechnung des Fehlersignals:
Mit s[k] = 0 und n[k] = 0 ldsst sich das Fehlersignal aus der Differenz von Mikro-
fonsignal y[k| = z[k] und Filterausgang &[k] berechnen:

elk] = y[k] — 2[K] (2.10)

3) Anpassung der Filterkoeffizienten mittels Fehlersignal e[k] und Adaptionsvorschrift
Fa:

hik + 1] = Fa{hlk], e[k], ...} (2.11)
Auch wenn jeder adaptive Filter diese Schritte durchlaufen muss, kann sich die Ver-
arbeitungsstruktur verschiedener Algorithmen stark voneinander unterscheiden. Darauf

und auf die Funktionsweise der Adaptionsalgorithmen wird den Kapiteln 2.2.2 und 2.2.3

néher eingegangen.

12
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2.2.1 Beurteilungskriterien

Moschytz & Hofbauer 31| definieren sechs allgemeine Kriterien, nach welchen adaptive

Filteralgorithmen beurteilt werden:
e Konvergenzzeit (Wie schnell sich die Filterkoeffizienten an das Optimum annéhern)

e Fehleinstellung: (Wie nahe kommt der Algorithmus an das theoretische Optimum

heran)

e Nachfiihrverhalten (Wie gut reagiert der Algorithmus auf Anderungen des unbe-

kannten Systems)
e Rechenaufwand pro Iteration

e Numerische Robustheit (Wie sensibel reagiert der Algorithmus auf Rundungs- bzw.

Quantisierungsfehler)

Je nach Einsatzgebiet wird ein Algorithmus nach unterschiedlichen dieser Kriterien opti-
miert und beurteilt. Fiir die Echounterdriickung bzw. die Systemidentifikation allgemein
sind die Konvergenzzeit und die Fehleinstellung von besonderer Bedeutung, da diese
in der Regel nicht zugleich optimiert werden konnen. Fiir AEC wird die Fehleinstellung
durch das bereits in Kapitel 2.1.3 eingefiihrte Qualitdtsmaft ERLE bzw. bei Simulationen
durch den Systemabstand reprisentiert. Ndheres zum Trade-Off zwischen Konvergenz-
zeit und Fehleinstellung ist in Kapitel 2.2.2 erldutert. Auch das Nachfiihrverhalten und
der Rechenaufwand spielen je nach Einsatzgebiet und Aufgabe des AEC-Algorithmus
wichtige Rollen.

2.2.2 Grundlegende Adaptionsalgorithmen

Der Adaptionsalgorithmus ist der Kern eines adaptiven Filters und bestimmt mafgeblich
seine Eigenschaften. Das Ziel der Adaption ist die Minimierung des Adaptionsfehlers e[k],
welcher laufend neu berechnet wird. Um an das Prinzip der Adaption heranzufithren, wird
zunéchst der Least-Mean-Squares (LMS) Algorithmus erldutert. Es wird weiterhin davon
ausgegangen, dass am nahen Ende weder Rauschen noch Sprache auftritt (s[k] = 0 und
n[k] = 0).

13
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Least-Mean-Squares

Ziel des LMS Algorithmus ist die Minimierung des mittleren quadratischen Adaptions-
fehlers [50].

E{e*[K]} = E{(z[K] — 2)°} (2.12)

Da es sich um statistische Zusammenh&nge handelt, wird jeweils mit den Erwartungswer-
ten F{} der Signale gerechnet. Durch die Berechnung des Gradienten V[k] des mittleren
quadratischen Fehlers kann dieser reduziert werden, indem die Koeffizienten des Filters
h[k] in Richtung des negativen Gradienten angepasst werden [51], [50]. Der Gradient
beschreibt folglich die Beziehung der Anderung des Kompensationsfehlers zur Anderung
des Koeffizientenvektors. Dies entspricht der Gradient-Decent Methode, einem iterativen
Optimierungsalgorithmus mit dem Ziel, das lokale Minimum einer Funktion zu finden
[31]. Die Berechnung des Gradienten in Vektorform erfolgt durch die partielle Ableitung
des mittleren quadratischen Fehlers nach den Filterkoeffizienten. Aus (2.12) folgt:

V[k] = 8?;;?“ (2.13a)
_ {a@m - E;]k]x[k])Q} (2.13b)
_ E{z - (&[k] — b [k]x[k]) (k] B}f‘[;[k}x[k]) } (2.13¢)
= —2 E{e[k] - x[k]} (2.13d)
Der LMS Algorithmus ersetzt den Gradienten durch einen Momentangradienten
V (k) = —2e[k]x[k] (2.14)

und fithrt einen Schrittweitenfaktor S[k| ein. Daraus ergibt sich die Adaptionsvorschrift
des LMS Algorithmus zu [51]:

h(k + 1] = h[k] + B[k]e[k]x[k] (2.15)
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Damit der Algorithmus konvergiert, muss der Schrittweitenfaktor folgende Bedingung
erfiillen [31], [17]

2
0<Blk] < y (2.16)
Amaz bezeichnet den Grofsten der Eigenwerte der Autokorrelationsmatrix
Rur = E{x"[k]x[K]} (2.17)

des Eingangssignalvektors x[k]. Laut Moschytz & Hofbauer [31] muss S[k] allerdings bis
2

)\maz

eine monoton abnehmende Konvergenz zu gewédhrleisten. Der Effekt der Schrittweite auf

zu zwei Grofenordnungen kleiner gewahlt werden als die Obergrenze By, = , um
das Konvergenzverhalten des Algorithmus ist in Abbildung 2.6 zu sehen. Dargestellt ist
die parabelformige Kriimmung des mittleren quadratischen Fehlers der Filterkoeffizienten
fiir den eindimensionalen Fall E{e[k]?}. Der FIR-Filter hat also nur einen Koeffizienten,
welcher iterativ optimiert wird. h® entspricht dabei dem theoretischen optimalen linea-
ren Filter, der sogenannten Wiener-Losung, fiir welche der mittlere quadratische Fehler

minimal wird [31].

FlelkT?) | i
' 1: B > Bhax — instabil
2: .8 < .anx
3: -‘8 « -ﬁmﬂx
E€min
h

h° h[0]

Abbildung 2.6: Konvergenz des LMS Algorithmus in Abhéngigkeit der Schrittweite 3.
Konvergenzpfad 1 zeigt instabiles Verhalten, 2 zeigt eine schnelle und
3 eine langsame Konvergenz. e,,;, bezeichnet den kleinsten erreichbaren
quadratischen Fehler. Verdnderte Darstellung nach [31]

15



2 Analyse

Normalized LMS

Da der grofte Eigenwert A4, der Autokorrelationsmatrix R,, in der Praxis schwierig
zu bestimmen ist, stellt der Normalized Least-Mean-Squares (NLMS) Algorithmus eine
Moglichkeit dar, die obere Grenze der Schrittweite durch einfach zu bestimmende Grofen
abzuschétzen [31]. Es lésst sich zeigen, dass eine sichere und konservative obere Grenze
der Schrittweite durch die Bestimmung der mittleren Eingangsleistung mdglich ist [31],
[50]:

2
0 < Blk] < Bmaz = ——15 (2.18)
[x[K][?
Die mittlere Eingangsleistung wird durch das Skalarprodukt
x[K])? = x[k]" - x[k] (2.19)

abgeschétzt.

Im n&chsten Schritt wird ein konstanter normierter Schrittweitenfaktor o und eine Si-
cherheitskonstante ~ eingefiihrt, wodurch sich die Schrittweite des NLMS-Algorithmus
ergibt [51], [31]:

2c

W= e

(2.20)

Fiir « gilt nun die Stabilitdtsbedingung

0<ax<l1 (2.21)

Die Sicherheitskonstante v wird eingefiithrt, um zu verhindern, dass die Schrittweite zu

grof wird, sollte die Eingangsleistung sehr klein werden [31].

Schlieklich ergibt sich die Adaptionsvorschrift des NLMS Algorithmus aus (2.15) und
(2.20) [31]:

2cy

e[k)x[k] , 0<a<?2 (2.22)

Der Effekt des normalisierten Schrittweitenparameters « ist in Abbildung 2.7 anhand

einer Simulation dargestellt. D[k] bezeichnet den Systemabstand (siehe 2.1.3) nach Itera-

16



2 Analyse

tion k des NLMS Algorithmus. Als Eingangssignal dient in diesem Fall weifes Rauschen.
Hier ist deutlich der Trade-Off zwischen grofser Schrittweite und schneller Konvergenz
auf der einen Seite und kleiner Schrittweite und hoher Echodidmpfung bzw. kleinem
Systemabstand auf der anderen Seite zu beobachten. Eine der Starken des NLMS Algo-
rithmus ist ein schnelles Nachfiihrverhalten, also eine schnelle Detektion von Anderungen
des LEM-Systems. Dies folgt daraus, dass der NLMS Algorithmus {iber keinerlei Speicher
verfiigt, welcher sich einer Anderung des LEM-Systems erst anpassen muss. Allerdings
hat dies auch zur Folge, dass der Filter fiir stirker korrelierte Signale, wie beispielsweise
Sprache, nur langsam konvergiert [3]. Eine mogliche Herangehensweise ist die Filterung
des Eingangssignals durch einen Dekorrelationsfilter. In Kapitel 2.2.3 wird aufferdem kurz
der AP Algorithmus (Affine Projection) vorgestellt, welcher dieses Problem auf andere
Weise 16st.

i - - - L 1 —
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Iteration k —

Abbildung 2.7: Konvergenz des NLMS Algorithmus in Abhéngigkeit des normalisierten
Schrittweitenparameters «. Als Eingangssignal dient weifes Rauschen
[51]

Double Talk und adaptive Schrittweite

Bisher wurde vereinfachend angenommen, dass das Mikrofon lediglich das Echo Signal
enthdlt und dieses somit isoliert zur Verfiigung steht. In der Realitit enthélt das Mi-
krofonsignal allerdings zusétzlich zum Echo Signal das Near Speech Signal und additi-
ves Rauschen. Mit Gleichung 2.4 lautet die Adaptionsvorschrift des NLMS Algorithmus
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[51]:

hlk+ 1] = h{i] + — 2 3ol L 0<a< (2.23)

7+ [x[k]

Es ergibt sich nun das Problem, dass der LMS (bzw. NLMS) Algorithmus tatséchlich die
Leistung des Mikrofonsignals y[k] minimiert und nicht nur die des Fehlersignals e[k] [51].
Die Filterkoeffizienten miissen daher ’eingefroren’ werden, sobald Near Speech auftritt. In
dem Szenario, dass nur Near Speech vorhanden ist (z[k] = 0), ist das kein Problem, da oh-
ne Far Speech Signal keine Adaption stattfinden kann (siehe Formel (2.22)). In dem Fall,
dass beide Kommunikationsparteien zeitgleich sprechen (Double Talk), wird die Adapti-
on allerdings gestort. Da aber die Leistung des Mikrofonsignals im Double Talk Szenario
in der Regel deutlich erhoht ist, lasst sich dies durch Messung der Momentanleistung des

Mikrofonsignals detektieren und die Adaption kann gestoppt werden.

Alternativ kann auch ein adaptiver Schrittweitenfaktor eingesetzt werden, welcher die
optimale Schrittweite pro Adaptionsschritt schéitzt. Dieser verkleinert sich bei der Présenz
von Near Speech so weit, dass praktisch keine Adaption des Filters mehr stattfindet [51].
Es muss demnach derjenige Schrittweitenfaktor gefunden werden, fiir den der mittlere
Systemabstand minimal wird. Um das lokale Minimum des mittleren Systemabstandes
zu finden, wird die mittlere Anderung des Systemabstandes eines Adaptionsschrittes
bestimmt, diese partiell nach dem Schrittweitenfaktor abgeleitet und auf Null gesetzt [51].
Dieses Verfahren beruht auf der Schéitzung des Systemabstandes und erhoht zusétzlich
die Latenz des adaptiven Filters. Aufferdem miissen zusitzliche Mafnahmen getroffen

werden, um Anderungen der Systemantwort des realen Systems zu detektieren [50].

Komplexere Verfahren der optimalen Schrittweitenbestimmung nutzen im Frequenzbe-
reich vorliegende Signale, um die Schrittweite 8 sowohl in Abhéngigkeit des Zeit- als auch
des Frequenzverhaltens des Eingangssignals z[k] zu optimieren [50]. Dies bringt nicht nur
Vorteile in Bezug auf Double Talk, sondern verbessert auch das Verhalten in Bezug auf
Interferenzen und variierende LEM-Impulsantworten [18] [50]. Bismor et al. [4] verglei-
chen 17 unterschiedliche Verfahren der Schrittweitenanpassung von adaptiven Filtern
anhand des LMS Algorithmus und kommen dabei zu dem Schluss, dass die Effektivitét
einzelner Algorithmen stark von der jeweiligen Anwendung abhiingt. Einen Uberblick
iiber verschiedene Verfahren der Schrittweitenbestimmung speziell fiir AEC-Filter geben

Mader et al. [29]. Aktuelle Verfahren basieren auf Deep Learning, was zwar mehr Res-
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sourcen verbraucht [29], dafiir aber signifikante Verbesserungen, besonders fiir variable

akustische Umgebungen, mit sich bringt [15] [57].

2.2.3 Adaptive Filter fiir AEC

Auf Grundlage des LMS und NLMS Algorithmus existieren verschiedene adaptive Filter.
Diese lassen sich grob unterteilen nach der Art des Verarbeitung (Fullband-, Block- oder
Subband Processing), sowie nach Zeit- und Frequenzbereichsverfahren [3]. In den Kapi-
teln 2.3 und 2.4 werden exemplarisch der Fast-Least-Mean-Squares Algorithmus (Block-
Processing, Frequenzbereich) und der Subband-AEC Algorithmus mit NLMS (Subband-
Processing, Zeitbereich) im Detail erlautert. Beide Algorithmen wurden im Hinblick auf
ihre Effizienz sowie auf die angewandten Methodiken der klassischen Signalverarbeitung
ausgewahlt. Um ein vollstdndigeres Bild der Moglichkeiten zu bieten, werden im Fol-
genden zwei weitere adaptive Filteralgorithmen erwdhnt, welche fiir diese Anwendung
in Betracht gezogen, jedoch aus Griinden der Komplexitdt und Ineffizienz nicht weiter

verfolgt wurden.

Der Affine Projection (AP) Algorithmus [34] ist eine Verallgemeinerung des NLMS Al-
gorithmus und vermeidet das Problem, dass die Geschwindigkeit der Konvergenz von
den Eigenschaften des Eingangssignals abhéngt [3]. Dazu wird der Gradient zur Anpas-
sung der Filterkoeffizienten nicht alleine mittels des aktuellen Eingangsvektors bestimmt,
sondern innerhalb einer mehrdimensionalen Ebene (Hyperplane), welche von den letzten
M — 1 Eingansvektoren aufgespannt wird. Dieser Algorithmus besitzt zwar eine schnel-
lere Konvergenz als der NLMS Algorithmus, allerdings erfordert er die Inversion einer

M x M Matrix fiir jeden Adaptionsschritt und ist damit deutlich rechenintensiver [3].

Der Recursive Least Squares (RLS) Algorithmus dekorreliert das Eingangssignal, indem
er die Autokorrelationsmatrix rekursiv abschétzt, invertiert und mit dem Eingangssignal
multipliziert. Es muss also ebenfalls fiir jeden Adaptionsschritt eine Matrix invertiert
werden. Durch die Rekursivitét ldsst sich dies jedoch beschleunigen [50], [3]. Der RLS-
Algorithmus besitzt damit eine vergleichsweise hohe Konvergenzgeschwindigkeit, ist dafiir

aber numerisch sehr komplex und teilweise instabil [50], [3].
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2.3 Fast Least Mean Squares

Der Fast Least Mean Squares (FLMS) Algorithmus wird auch als Frequency Domain Ad-
aptive Filter (FDAF) [50] oder Frequency Domain - LMS [31] bezeichnet. Er beruht auf
dem Block-LMS Algorithmus, nutzt aber die Eigenschaften der DF'T, um den Rechenauf-
wand mittels FFT und schneller Faltung zu reduzieren [50]. Der Block-LMS Algorithmus
und damit auch der FLMS Algorithmus gleichen in ihrem Konvergenzverhalten dem LMS
Algorithmus, da der Gradient zwar durch die Mittlung genauer geschitzt wird, gleichzei-
tig aber die Koeffizienten nur alle L Takte nachgestellt werden [31]. Das Ablaufdiagramm
des Algorithmus ist in Abbildung 2.8 abgebildet.

! n(k)

' s(k) ! Serial &4 Parallel | s(k)=e(k)+s(k)+n(k)
| to - to .
; - : parallel serial

: z(k)

% E X0

e | )

| ! X'(x

: | (_ ‘ H'(x)

i | X'(x)

; : Serial

' 1 to

: ; parallel

I 1 I

: :  z(k); k=R LA
. LEM system ; e : ii?:lt?:;

Abbildung 2.8: Blockdiagramm des FLMS Algorithmus [50]

Zunachst wird der bisher verwendete Zeitindex k£ durch einen Ausdruck mit Blockindex

k, Blockldnge L und Sampleindex A ersetzt. [50].

k=kL+X  A=0,1,..,L—1 (2.24)
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2.3.1 Filterung des Eingangssignals

Im ersten Schritt wird das Eingangssignal mit den Filterkoeffizienten gefaltet. Dies er-
folgt durch die Owverlap-Save Methode. Auch die Anwendung des dhnlichen Overlap-Add
Algorithmus ist denkbar, allerdings fiir die Anwendung des FLMS Algorithmus weniger
effizient [13]. Die Overlap-Save Methode ist ein Algorithmus zur linearen, zirkuldren Fal-
tung. Um bei einer Impulsantwort der Lange m L valide Ausgangssamples zu erhalten,

muss die Lange der FFT
M=m-1+1L (2.25)

gewahlt werden [50]. Nur die letzten L Samples des Ergebnisses der Faltung sind vali-
de, mit denen der reguléren linearen Faltung iibereinstimmende Samples. Die restlichen
Werte sind aufgrund der zirkuldren Faltung verfilscht [13|. Fiir die FFT der Linge M
muss der Koeffizientenvektor h[x] mit L — 1 Nullen auf dieselbe Lange erweitert werden
(zero-padding)[31].

W [x] = %MLmﬁmAMLQmﬁrj (2.26)

Das Eingangssignal muss ebenfalls M Samples lang sein und besteht entsprechend des
Qverlap - Prinzips aus L neuen und m — 1 alten Samples. Hierbei ist zu beachten, dass
der Signalvektor x'[«] im Vergleich zum vorherigen Signalvektor x[k] gespiegelt ist, das
aktuellste Sample steht am Ende des Vektors [50].

x'[k] = {x{)[n], ...,.’L‘M?l[/ﬁ}]}T (2.27a)

= [w[/iL —m+1],...,z[ckL],z[kL + 1], ...,z[kL + L — 1] ! (2.27b)

Signal- und Koeflizientenvektor werden in den Frequenzbereich transformiert

H'[x] = FFT{h'[x]} (2.28)
X'[k] = FFT{x[x]} (2.29)

und elementweise multipliziert [31].

X'[k] = H'[] © X'[#] (2.30)
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Der Operator ® bezeichnet hier die elementweise Multiplikation zweier Vektoren.

Das Ergebnis der Riicktransformation
%'[x] = FFT YX'[x]} (2.31)

entspricht der linearen zyklischen Faltung. Durch einfache Fensterung kénnen nun die
ersten m—1 Werte entfernt werden. Das Ergebnis ist ein Signalvektor der Linge L welcher
mit dem Ergebnis der linearen Faltung von Eingangssignalblock und Filterimpulsantwort

ibereinstimmt |51].

%[x] = w © ®'[K] (2.32a)
= x[k] ® h[x] (2.32b)

Das dazu benétigte Fenster w wird beschrieben durch:

0;¢=0,....m—2
w; = (2.33)
1;i=m-1,.M—-1

2.3.2 Adaption der Filterkoeffizienten

Auch die Adaption der Filterkoeffizienten kann in den Frequenzbereich verlagert werden,
um Rechenaufwand zu sparen. Dazu wird zunéchst die Adaptionsvorschrift fiir den Block-
LMS Algorithmus betrachtet [50]:

h[k + L] = h[k] + B[k] i elk + Nx[k + )] (2.34)
A=0

So werden alle L Takte die Filterkoeffizienten mit den zwischengespeicherten Fehlerwer-

ten e[kl, ..., e[k + L — 1] angepasst. Durch die Einfiihrung des mittleren Gradienten

L—1
. 1
Slk+L—1]= ZZe[kJr)\]x[k:Jr)\] (2.35)
A=0
lasst sich die Vorschrift in der Form
hlk + L] = h[k] + LAk [k + L — 1] (2.36)
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darstellen [50].

Fiir die Adaptionsvorschrift des FLMS Algorithmus wird nun (2.36) mit Beriicksichtigung
von (2.26) in die Blocknotation {iberfiihrt [51].

h' [k + 1] = W[k] + B[x]¢'[K] (2.37)
Die einzelnen Elemente des Gradientenvektors ¢'[«] berechnen sich wie folgt:

L—1 . .
“gelkL+ ANzlkL+X—14 ;i=0,1,....m—1
{28 lnL + Al | .
0 sti=mm-+1,...M—1

Es wird deutlich, dass die Elemente ¢/[x] durch Korrelation des Fehlersignals e[x] mit
dem Eingangssignal x[x]| berechnet werden [50]. Da die Korrelation sich lediglich durch
die Spiegelung eines der Signale von der Faltung unterscheidet, kann auch dieser Vorgang
durch den Overlap-Save Algorithmus beschleunigt werden. Dazu werden die Signalblocke

analog zu Kapitel 2.3.1 Fourier-transformiert und elementweise multipliziert [51].

H'[x] = FFT{h'[x]} (2.39)
V'[k] = FFT{3'[K]} (2.40)
H'[s + 1] = H'[x] + B[x]V'[x] (2.41)

Um den QOwerlap-Save Algorithmus anwenden zu kdnnen, muss zunéchst der Fehlervektor
analog zu (2.26) mit Nullen auf die Liange M = m — 1 4+ L erweitert werden. Da es sich
hier um die schnelle Korrelation handelt, miissen die Nullen vorne angefiigt werden.
Anschliefend wird der Fehlersignalvektor e[x], genauso wie der Eingangssignalvektor

x'[k] Fourier-transformiert.

e'[k] = [o,...,o,eo[ﬂ],..,eL[ﬂ]} (2.42)
E'[x] = FFT{e/[x]} (2.43)
X'[k] = FFT{x'[x]} (2.44)

Der transformierte Eingangssignalvektor X'[] wird vor der elementweisen Multiplikation

komplex konjugiert, was einer Spiegelung im Zeitbereich entspricht.

V[k] = E'[k] ® X"*[«] (2.45)
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Anschlieflend wird das Ergebnis invers Fourier-transformiert, um die letzten L —1 Werte

mittels Fensterung auf Null zu setzen und so den Ausdruck aus (2.38) zu erreichen.
$'[k] = W - FFT Y VIx]} (2.46)
1 ;4=0,1,....m—1

w; = (2.47)
0 ;i=mm+1,..M—1

Das Blockdiagramm der Adaptionsvorschrift ist in Abbildung 2.9 dargestellt.

| e(x)

v'(x) ¥(x) (x)

Abbildung 2.9: Blockdiagramm der Adaptionsvorschrift des FLMS Algorithmus [51]

Da die Adaption der Koeffizienten im Frequenzbereich stattfindet, wird der Schrittweiten-
faktor §[k] auf die geschétzte spektrale Leistungsdichte normiert. Er hingt demnach von
der geschitzten Leistung der jeweiligen Frequenz (bzw. des jeweiligen Frequency-Bins)
ab [40].

200

SEREES 0

(2.48)

Plk] = \P[x — 1] + (1 — )|X[x]| © [X[x]] ,0<A<1 (2.49)

Die Leistungsdichte wird durch einen exponentiell geglitteten Durchschnitt geschétzt.
Dabei bestimmt der 'Forgetting Factor’ A das Gedéachtnis der Mittelung, also wie stark
aktuelle Werte gewichtet werden [40]. Bei der Initialisierung muss eine initiale Leistung

P,y definiert werden.
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2.4 Subband AEC

Der Subband AEC bezeichnet eine Gruppe von Algorithmen, welche sich die Methode
der Zerlegung des Signalspektrums in Teilbdnder zunutze machen. Jedes des Teilbénder
(Subbénder) hat seinen eigenen adaptiven Filter [13]. Auf Grund der durch Unterab-
tastung reduzierten Abtastfrequenz und Breite des Teilsignalspektrums geniigt fiir die
einzelnen Subbénder ein wesentlich kleineres Filter, wodurch Ressourcen gespart werden
und der Algorithmus schneller konvergiert [13]. Der in den Subbéndern verwendete AEC
Algorithmus ist der in Kapitel 2.2.2 erldutere NLMS Algorithmus. Abbildung 2.10 zeigt
das Ablaufdiagramm des Subband Algorithmus.

[ e i ™ s 2 1 +

] n(k) | —5) _‘

1 s(k) % [ Analysis T 1- Synthesis| 5(k)
: i " filter . = filter

: z (;‘) :' bank + : bank

! | “?_ J

| ’I h vk L/ hi(k )/

Lo e| mk) ha(k) 1(k)

| : [ Analysis filter bank |

| : z(k)
| LEM system |

Abbildung 2.10: Ablaufdiagramm des Subband AEC Algorithmus. hi[k], ..., has[k] sind
die adaptiven Filterkoeffizienten der einzelnen Subbénder [50]

Im Folgenden wird die Aufteilung eines Signals in Teilbander (Subband Decomposition)
sowie die Zusammenfithrung der Teilsignale zu einem Ausgangssignal mittels Filterban-

ken erldutert.

2.4.1 Quadrature-Mirror-Filterbank

Grundlage der Zerlegung und Zusammenfithrung der Teilbdnder ist eine Quadrature-
Mirror-Filterbank (QMF), bestehend aus Analyse- und Synthesefilterbank (siehe Abbil-
dung 2.11) [25]. Die Filter H; der Analysefilterbank sind Bandpassfilter und haben die
Aufgabe, das Eingangssignal in N Teilsignale X; zu zerlegen, sodass jedes der Teilsignale

einen Teil des Frequenzbandes des Eingangsignals représentiert [25]. Die Filter werden so
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entworfen, dass sich ihre Aliasing-Komponenten gegenseitig ausloschen (Perfect Recon-
struction), weshalb QMFs auch als Aliasing-frei bezeichnet werden [25]. Da die Breite der
Frequenzbinder der Teilsignale nur noch 1/N des originalen Frequenzbandes betragt, ist
es nun moglich, die Teilsignale mit einem Faktor von bis zu 1/N zu dezimieren und so bei
einer niedrigeren Abtastfrequenz zu verarbeiten [13|. Die Dezimation um den maximalen
Faktor N wird als kritische Dezimation bezeichnet [25].

Abbildung 2.11: Schema einer kritisch dezimierten QMF [25]

Anschliefsend werden die Teilsignale mit dem Faktor NNV interpoliert, um die urspriingli-
che Abtastrate wiederherzustellen. Die Filter F; der Synthesefilterbank sorgen anschlie-
flend dafiir, dass die Teilbandsignale zu einem Ausgangssignal kombiniert werden. Die

Ausgangs- Eingangsrelation der QMF wird beschrieben durch:

N-1

Y(2) =[x 3 R H()] X () (2.50)

i=0
2.4.2 Polyphasenzerlegung
Die Effizienz der Filterbank kann durch den Einsatz von Polyphasen gesteigert werden,

sodass auch die Analyse- und Synthesefilter auf der um 1/N dezimierten Abtastfrequenz

berechnet werden [13]. Jeder Analysefilter H; wird dazu in jeweils N Polyphasenkompo-
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nenten [, zerlegt (eine kritische Dezimation mit Faktor 1//N vorausgesetzt) [25].

N-—1
Ei, (M) 27", i=0,1,.,.N—1 (2.51)

)

r=0

K-1
hi(kN 4+ 1) - 27k (2.52)
k=0

E; , représentiert dabei die r-te Polyphasenkomponente des i-ten Analysefilters H;. hi(k)
ist die Impulsantwort des jeweiligen Filters H;(z). Die Lange der Impulsantworten betragt

L =K N, K ist die Lange der Polyphasenkomponenten.

Unter Ausnutzung der Noble Identities l&sst sich nun die Dezimation vor den Filter schie-
ben, sodass pro Takt der schnellen Abtastrate nicht mehr der gesamte Filter, sondern
lediglich eine Polyphasenkomponente berechnet werden muss. Die Ergebnisse der Poly-
phasenkomponenten werden addiert [25]. So gilt fiir einen Analysefilter H;(z~"V) bei einer

um N dezimierten Abtastfrequenz:
(=) Z Ei (2)-27"/N (2.53)

Der Term z~"/N représentiert eine Verzogerungskaskade, welche den Polyphasenkompo-

nenten vorgelagert ist.

Abbildung 2.12: Polyphasenzerlegung eines Analysefilters H; als Blockdiagramm [25]
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Jedes Verzogerungsglied der Kaskade entspricht der Verzogerung des Signals um einen
Takt der schnellen Abtastfrequenz, weshalb der Dezimator in der Praxis nicht bis hinter
die Kaskade geschoben wird (siehe Abbildung 2.12). Laut Lee et al. |25] wird diese Art

der Umwandlung als Polyphasenzerlegung Typ I bezeichnet.

Analog wird mit den Synthesefiltern F; verfahren, wobei nach Lee et al. [25] die Poly-
phasenzerlegung Typ Il angewandt wird. Diese zeichnet sich dadurch aus, dass sie die
Zerlegung beim letzten Koeffizienten der Impulsantwort beginnt, also eine Permutati-
on der Polyphasenzerlegung Typ I ist: R.(z) = En—1—,(z). Damit ergibt sich fiir die
Synthesefilter F;:

N-1
Fi(z) =Y Rip(z") -2~ i=0,1,.,N -1 (2.54)
K-1
R (2) = Z fiMmN+N—-1—-7)-27" (2.55)
n=0

Nun werden die Interpolatoren nach vorne durch die Filter bewegt, wodurch diese auf

der niedrigeren Abtastfrequenz berechnet werden (siehe Abbildung 2.13).

N-1
Fi(z"N) =3 Rip(z) -z Wm0/ (2.56)
r=0

Abbildung 2.13: Polyphasenzerlegung eines Synthesefilters F; als Blockdiagramm [25]
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Wird diese Umwandlung auf jeden der Analyse- und Synthesefilter angewandt l&sst sich
gesamte Filterbank vereinfacht darstellen (siehe Abbildung 2.14). Dazu werden Polypha-

senkomponenten der Filter in jeweils einer Analyse- und Synthesematrix zusammenge-

fasst [25].

Boolz)  Foa(2)
By = | 0
By 10(2) Bxoia(2)
[ Roo(z)  Roa(2)
Ry = | O
Bn 10(2) Ryo1a(2)

Abbildung 2.14: Vereinfachtes Blockdiagramm der Filterbank [25]

2.4.3 Entwurf der Filterbank

Eon-1(2)
Eyn-1(2)

En-1.n-1(2)]

Ry n-1(2)
Rin-1(2)

Ryn_1,n-1(%)]

(2.57)

(2.58)

Der Entwurf der Analyse- und Synthesefilter ldsst sich zu Entwurf, Modulation und

Transformation eines einzigen Tiefpassfilters vereinfachen [13]. Grundlage ist ein Proto-
(siehe Abbildung 2.15), wobei N die

typfilter P(z) der Linge L mit der Eckfrequenz 5

™

Anzahl der Subbander darstellt.
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Abbildung 2.15: Beispiel des Frequenzgangs eines Tiefpass-Prototypfilters mit Eckfre-
quenz 5 und N =8

Die Analysefilter werden durch Modulation des Protoypfilters erzeugt |25].

Hi(2) = a;P(z- Wi 4 P(z- W09, i=0,1,..,N -1 (2.59)

Der Modulationsfaktor Waon = e J™/N bestimmt, wie weit der Filter moduliert wird, der
Faktor a; berechnet sich wie folgt [25]:

%:mﬁﬂ&—%wﬂmﬁgﬁ},@:pmf (2.60)

Im Zeitbereich entspricht dies der Multiplikation mit einem Cosinussignal:

hi(n) = 2p(n)cos [%(z +0.5)(n — %) + Hz} (2.61)

Abbildung 2.16 zeigt die modulierten Prototypfilter der Analysefilterbank fiir N = 4
Subbénder.

Abbildung 2.16: Beispiel der aus dem Prototypfilter erzeugten Analysefilter fiir N = 8
Subbénder
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Die Synthesefilter sind durch folgende Transformation aus den Analysefiltern berechenbar
[25]

Fi(z) = z 1T H (27 1) (2.62)

Eine so entworfene Filterbank wird als Pseudo-QMF Filterbank bezeichnet und kann
durch bestimmte Designbedingungen des Prototypfilters eine annahernd perfekte Rekon-
struktion des Signals erreichen. Anndhernd perfekt bedeutet in diesem Fall, dass struk-
turell nur die Aliasingkomponenten der benachbarten Frequenzbinder ausgelscht wer-
den. Die Aliasingkomponenten aus entfernten Béndern werden als ausreichend geddmpft
angenommen [25]. Fiir die anndhernd perfekte Rekonstruktion werden zwei wichtige De-

signbedingungen an den Prototypfilter gestellt.

Um die Aliasingkomponenten der benachbarten Binder auszuléschen, muss folgende, als

Flatness constraint bezeichnete Bedingung bestmoglich erfiillt werden.
|P(e?))? + |P(e/@ /N 221 0 <w<7/N (2.63)

Um die Aliasingkomponenten weiter entfernter Béinder zu unterdriicken, muss die Ddmp-

fung des Stopbands so hoch wie mdglich sein.

|P(™)|=0 ,w > /N (2.64)

2.5 Erginzende Malinahmen

In der praktischen Anwendung kann ein AEC mit linearem adaptivem Filter das auftre-
tende Echo nicht immer ausreichen ddmpfen. Beispielsweise in Szenarien, bei welchen sich
die LEM Impulsantwort schlagartig dndert oder die zur Verfiigung stehenden Ressourcen
fiir lingere Filter nicht ausreichen [50] [51]. Zwei der zusdtzlichen Mafnahmen, welche
fiir die weitere Reduktion des Echos zustidndig sind, werden im Folgenden kurz erlautert.
Daneben existieren noch eine Reihe weitere, komplexere Herangehensweisen. Dies kénnen
beispielsweise frequenzselektive Postfilter sein, welche psychoakustische Effekte ausnut-
zen, um die Wahrnehmung des Restechos zu reduzieren. Auferdem kann ein Postfilter
dazu genutzt werden, das Leistungsdichtespektrum des Restechos abzuschéitzen, um so
die Schrittweite des Adaptionsalgorithmus genauer zu steuern |32]. Aktuellere Methoden

verwenden dazu meist auf Deep Learning basierende Ansétze [16].
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2.5.1 Center Clipper

Ein Center Clipper wird definiert durch einen Schwellwert A. Liegt der Betrag des Aus-
gangssignals §[k] darunter, wird das Signal unterdriickt, um die Reste des Echos zu

entfernen |51].

s[k] ;8[k] > +A
sfkl=490  ;|3[k]| <+A (2.65)
3[k] ;38[k] < —A

Der Schwellwert sollte dabei méglichst niedrig sein, um die Kommunikation nicht zu

beeintréchtigen. Auch eine adaptive Einstellung der Schwelle ist moglich [50].

2.5.2 Pegelwaage

Eine Pegelwaage kann auch dann eingesetzt werden, wenn das Restecho noch einen ho-
heren Pegel hat, beispielsweise bei der Initialisierung des adaptiven Filters [51]. Sie funk-
tioniert nach dem Prinzip, dass immer das Signal, welches einen niedrigeren Pegel hat,
geddmpft wird. In Verbindung mit einem AEC werden zunédchst Ein- und Ausgangssi-
gnal gleich geddmpft. Steigt nun der Pegel am Eingangssignal, so wird die Ddmpfung
am Eingang (a,) reduziert und am Ausgang (ay) erh6ht. So hat der adaptive Filter Zeit,
sich an die LEM-Impulsantwort anzupassen. Mit steigender Dampfung des AEC kann

die Dadmpfung der Pegelwaage reduziert werden [51].

n(k) ) ) )
:s(k)_;L v oy(k) + 5(k) oy S(k)=a, - $(k)
s oF
, x(k) | x(k) ! ay
: : ===y

' 1
A F-05) I h(k) K= Adaptioni
: 4 ! e
! [} - 1 ax
: = fax - x(k) x(k)
| LRM-System |

Abbildung 2.17: Schema eines Echokompensators mit Pegelwaage [51]
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2.6 Anforderungen

Anschliefsend an die theoretischen Grundlagen sollen nun die Anforderungen definiert

werden. Zusammengefasst ist die Anforderung an diese Arbeit die Realisierung eines

Demonstrators fiir akustische Echounterdriickung, welcher dem Einsatz in der Lehre

im Rahmen eines Laborprojektes dienen soll. Er soll Studierenden im Rahmen eines

Projektes die Moglichkeit bieten, erlernte und neue Methoden der Signalverarbeitung in

der Praxis umzusetzen und zu demonstrieren. Daher sind neben Anforderungen, wie der

Hoéhe der Echodampfung oder der Effizienz, auch didaktische Aspekte zu beriicksichtigen,

beispielsweise die Ubereinstimmung der verwendeten Methoden mit denen, welche in
den entsprechenden Modulhandbiichern [19], [20], [21] aufgefiihrt sind. Die einzelnen

Anforderungen werden in Tabelle 2.1 ausgefiihrt.

Qualitit

Tabelle 2.1: Auflistung der Anforderungen

Es soll ein signifikanter Effekt akustisch eindeutig wahrnehmbar

und in der Signalverarbeitung analytisch eindeutig messbar sein.

Sowohl die subjektiv empfundene als auch die instrumentell ge-

messene Echoddmpfung soll spezifiziert werden.

Latenz

Das System soll eine ausreichend hohe Latenz aufweisen, sodass
das akustische Echo eindeutig wahrgenommen werden kann. Hier-
bei ist zu beriicksichtigen, dass Echos, welche nach weniger als 25
ms eintreffen, im Allgemeinen nicht wahrgenommen werden [39]
und Latenzen von iiber 400 ms (One-way) fiir Echtzeitkommuni-
kation nicht akzeptabel sind [23].

Die entsprechenden Latenzzeiten sind zu quantifizieren.

Hardware

Das System soll auf der Hardware, welche den Studierenden im
Labor zur Verfiigung steht, implementierbar und lauffahig sein.
Die zur Verfiigung stehende Hardware ist in Tabelle 2.2 aufge-
fiihrt.

33



2 Analyse

e Verwendete Software und Programmiersprachen sollen den Stu-
Software

dierenden bereits bekannt sein.

e Die verwendeten Methoden sollen in den durch die Modulhandbii-
cher festgelegten Lehrinhalten der klassischen Signalverarbeitung

enthalten sein, oder darauf aufbauen.

Algorithmen e Es sollen moglichst viele durch die Lehre bereits bekannte Me-

thoden der klassischen Signalverarbeitung Anwendung finden.

e Es sollen keine der klassischen Signalverarbeitung fremden Me-

thoden verwendet werden (beispielsweise Machine Learning).

Tabelle 2.2: Zur Verfiigung stehende Hardware
Menge | Bezeichnung
Prozessor-Board UniDAQ2.DSP-ADDA (D.SignT) [10]
EM280 Electret Cardioid Microphone (Yo-tronics)
4 Kanal Mikrofonverstirker
2.4 GHz Wireless Transmitter Model 2266T (Jesmay)
2.4 GHz Wireless Receiver Model 2266R (Jesmay)
XDS200 USB Debug Probe (Spectrum Digital)
Mini Cubes 2.0 Lautsprecher (Ultron)

N N NN NN

34



3 Konzeption und Design

In diesem Kapitel wird unter Beriicksichtigung der in Kapitel 2 definierten Anforderungen
und Grundlagen zunéchst ein Konzept entworfen und anschliefsend dessen Simulation und

Umsetzung beschrieben.

3.1 Konzept

Der konzeptionelle Aufbau des Systems (siehe Abbildung 3.1) sieht die Verwendung von
zwei Kommunikationsstationen vor, welche durch eine Funkverbindung miteinander ver-
bunden sind. Jede der Stationen ist von identischem Aufbau und setzt sich aus jeweils
einem DSP-Board, Mikrofon, Lautsprecher sowie Funksender und -empfianger zusammen.
Jede der Stationen entfernt das an ihrem Ende entstehende akustische Echo. Die DSPs
sind jeweils mit einem PC verbunden, von welchem die Algorithmen entsprechend der

Anforderungen zur Laufzeit gesteuert werden kdnnen.

Abbildung 3.1: Konzeptioneller Aufbau des Demonstrators im Doppelbetrieb
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Die Demonstration des Systems ist auch mit nur einer einzelnen Kommunikationstation
moglich, wodurch die Arbeit im Labor vereinfacht wird. Dazu sind jedoch jeweils zwei

Mikrofone und Lautsprecher notwendig (siehe Abbildung 3.2).

Abbildung 3.2: Konzeptioneller Aufbau des Demonstrators im Einzelbetrieb

In den Kapiteln 2.3 und 2.4 wurden zwei AEC Algorithmen exemplarisch vorgestellt,
welche sich den Anforderungen geméf beide fiir die Umsetzung eignen. Der Subband
AEC Algorithmus verwendet bekannte Methoden der Signalverarbeitung wie Unterab-
tastung und Subband Dekomposition und Polyphasenzerlegung. Der FLMS Algorithmus
verwendet ebenfalls bekannte Methoden wie die FFT, die Filterung von Signalen im
Frequenzbereich durch die schnelle Faltung (Overlap-Save Algorithmus), die Fensterung
von Signalen und allgemein die Blocksignalverarbeitung. Daher werden beide Algorith-
men zundchst in Matlab simuliert, um anschliefend einen der beiden auf der Hardware
zu implementieren. Die Simulationen sollen nicht nur dem Zweck der Auswahl des pas-
senden Algorithmus dienen, sondern sollen den Studierenden auch die Moglichkeit geben,
den Algorithmus in einer Umgebung zu untersuchen und zu testen, welche portabel und
leicht zu debuggen ist. Fiir die Simulationen werden mit der Zielhardware Testsignale

aufgenommen und in Matlab importiert.

Um Komplexitdt und Zeitrahmen der Implementierungen zu verringern, wird auferdem
nach bereits bestehenden Losungen recherchiert. Fiir den FDAF (bzw. FLMS) existiert
bereits die Matlab-Funktion dsp.FrequencyDomainAdaptiveFilter, als Teil der DSP Sys-
tem Toolbox [49]. Fiir diese Funktion existiert ein Beispiel, welches die Verwendung dieses

adaptiven Filters zur akustischen Echounterdriickung demonstriert [47]. Auch wenn die

36



3 Konzeption und Design

Funktion nicht Open-Source ist, eignet sich dieses Beispiel als Ausgangspunkt der Simu-
lation. Es existieren auch weitere Implementierungen des FDAF. Hervorzuheben ist hier
Xu [54], welcher neben FDAF auch viele weitere adaptive Filteralgorithmen in Python
implementiert und dokumentiert. Fiir Subband AEC existieren ebenfalls bereits Imple-
mentierungen in Matlab. Als Grundlage und Orientierung dient hier eine Umsetzung auf
Grundlage von Gilloire & Vetterli [14], welche verschiedene Filterbdnke und Implemen-
tierungen des Subband Algorithmus zur Verfiigung stellt [1]. Erwdhnenswert ist auch die
Implementierung eines Subband Kalman AEC Filters in Matlab [6]. Da trotz intensiver
Recherche keine offen zuginglichen Implementierungen der Algorithmen in C fiir DSPs
gefunden wurden, dient der Matlab-Code als Vorlage, mit Hilfe derer der entsprechende

Algorithmus auf dem DSP implementiert werden soll.

Ein mit der zur Verfiigung gestellten Hardware aufgenommenes Testsignal soll dazu die-
nen, die Eignung der Algorithmen mittels Simulation mdglichst realitétsnah festzustel-

len.

3.2 Simulation

Wie bereits in Kapitel 3.1 beschrieben, ist das Ziel der Simulation zum einen, die beiden
in Kapitel 2 exemplarisch erlduterten Algorithmen mit Testsignalen zu untersuchen und
zu entscheiden, welcher der beiden auf dem DSP implementiert werden soll. Zum anderen
dient die Simulation als Vorlage fiir die Studierenden, welche diese dazu Nutzen sollen,
den Algorithmus zu untersuchen und den Einfluss verschiedener Parameter zu testen.
Entsprechend den Anforderungen dient Matlab R2023b als Entwicklungsumgebung der

Simulation.

Als Testsignale wurden mit dem in Abbildung 3.1 dargestellten Aufbau auf einem der
DSPs Signale von 3 Sekunden Lénge und mit einer Abtastrate von 16 kHz aufgezeichnet.
Dabei handelt es sich das ungestdrte Lautsprechersignal und das durch das Echo gestorte
Mikrofonsignal. Die aufgezeichneten Signale wurden anschliefend in eine von Matlab in-
terpretierbare Datei gespeichert. Da sowohl Mikrofonverstarker als auch Funkempfinger
unterschiedliche Gleichspannungen einbringen, werden die Testsignale vor ihrer Verwen-
dung mittelwertbefreit. Auferdem werden die Signalamplituden auf das Intervall [—1, 1]
normalisiert. Als Qualitdtsmaf wird das ERLE-Mafs verwendet, wobei vor der Berech-
nung jeweils 1000 Samples gemittelt werden, um eine ausreichende Glattung zu errei-

chen.
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3.2.1 FLMS Matlabsimulation

Ausgangspunkt der Simulation des FLMS Algorithmus ist das Matlab-Beispiel zu Acou-
stic Echo Cancellation [47]. Nachfolgend wurden die in Matlab integrierten Funktionen
und Operationen durch eigene Implementierungen ersetzt, mit dem Ziel, einen moglichst
einfach nach C zu {iberfilhrenden Code zu erstellen. Das Ablaufdiagramm der FLMS
Simulation ist in Abbildung 3.3 dargestellt. Im Folgenden wird niher auf das zugrunde-
liegende Matlab Beispiel sowie die Implementierungen des FLMS und der FFT eingegan-

gen.

Abbildung 3.3: Ablaufdiagramm der FLMS Simulation

AEC Matlab-Beispiel

Das AEC Matlab-Beispiel demonstriert die Anwendung der Matlab-Funktion

dsp.FrequencyDomainAdaptive Filter [49] mit einem 30-sekiindigen Testsignal der Abtast-
frequenz von 16 kHz, wobei das Echo nicht real, sondern kiinstlich mit Hilfe einer zuvor
erzeugten Raumimpulsantwort generiert wird. Die relevanten Parameter des adaptiven

Filters sind auf die in Tabelle 3.1 aufgefiihrten Parameter voreingestellt.

Das Ergebnis der Echounterdriickung in Abbildung 3.4 zeigt deutlich die Effektivitéit des
adaptiven Filters: das errechnete ERLE-Mafs zeigt Echoddmpfungen von iiber 40 dB an.
Ebenso gut erkennbar ist die Konvergenz des Filters, welcher das nach der Initialisie-
rung auftretende Echo nur wenig ddmpft, sich aber mit der Zeit immer genauer an die

Raumimpulsantwort adaptiert und so das ERLE-Mafs mit der Zeit steigt.
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3 Konzeption und Design

Tabelle 3.1: Relevante Parameter des FDAF des AEC Matlab-Beispiels

Parameter Beschreibung Wert

Length Lange des FIR-Filters 2048

StepSize Schrittweite der Adaption der Ko- | 0.025
effizienten

InitialPower Initiale Signalleistung fiir die Be- | 0.01

rechnung der normierten Schritt-
weite

AveragingFactor | Forgetting factor des exponentiell | (.98
geglatteten Durchschnitts der Leis-
tungsdichte (siehe Formel (2.49))

Abbildung 3.4: Ergebnis des FLMS Matlab Beispiels mit voreingestellten Parametern
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3 Konzeption und Design

Im néchsten Schritt wurden die Testsignale von Matlab durch die eigens zu Simulations-
zwecken aufgezeichneten Testsignale ersetzt. Um die Ergebnisse vergleichbar zu machen,
wurden die 3-sekiindigen Signale so kombiniert, dass sowohl am nahen Ende als auch
am entfernten Ende gesprochen wird. Aufserdem werden die Signale auf eine Lange von
ca. 33 Sekunden erweitert. Die beiden Testsignale sind oben in Abbildung 3.5 dargestellt
und représentieren das Far Speech Signal z[k], welches aus den Lautsprechern kommt

und das Mikrofonsignal y[k], welches das Near Speech Signal sowie das Echo enthilt.

Abbildung 3.5: Ergebnis des FLMS Matlab Beispiels mit eigenem Testsignal

Abbildung 3.5 zeigt eine deutliche Echoreduktion, ebenso wie die zunehmende Konver-
genz des adaptiven Filters. Die Echoddmpfung steigt hier von anfinglich etwa 10 dB bis
knapp iiber 20 dB an. Das Ergebnis ist allerdings nur begrenzt mit dem des Matlab-
Testsignals vergleichbar, da es einen deutlich niedrigeren Pegel und weniger Echo hat.

Auferdem handelt es sich um eine reale Umgebung und nicht um ein kiinstlich erzeugtes
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3 Konzeption und Design

Echo. Dennoch wird die Eignung des adaptiven Filters fiir die reale akustische Umgebung
deutlich.

FLMS Implementierung

Im nachfolgenden Schritt wurde die Matlab-Funktion dsp. FrequencyDomainAdaptiveFilter
durch eine eigene Implementierung des FLMS Algorithmus ersetzt. Fiir die Berechnung
der FFT bzw. IFFT werden die Matlab Funktionen fft bzw. ifft eingesetzt, fiir Vektor-
und Matrixberechnungen werden die in Matlab integrierten Operatoren verwendet. Test-

signal und Parameter bleiben unveréndert.

Abbildung 3.6: Ergebnis der Simulation nach Implementierung des FLMS Algorithmus

Abbildung 3.5 zeigt das Ergebnis der FLMS Implementierung. Diese erreicht, genau wie
die implementierte Funktion des Matlab-Beispiels, Echodampfungen von iiber 20 dB.
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3 Konzeption und Design

Komplexe Datentypen und Operationen

Zur Vorbereitung auf die FFT und spéter die C-Implementierung wurden alle Varia-
blen des Matlab Datentyps complex double durch Datenstrukturen des Datentyps double
ersetzt. Dabei werden Real- und Imaginarteil der komplexen Werte im Speicherblock je-
weils hintereinander gespeichert. In Folge wurden daher komplexe Multiplikationen und

Divisionen manuell implementiert.

Fast-Fourier-Transformation

Zuletzt wurde die externe Matlab-Funktion fft durch eine eigene Implementierung ersetzt.
Als Vorlage diente dazu die von Press et al. in Kapitel 12.2.1 beschriebene FFT [37]. Diese
verwendet das Danielson-Lanczos Lemma und basiert auf von N.M. Brenner urspriinglich
in FORTRAN geschriebenem Code [37].

Es handelt sich um eine In-Place-FFT, welche die urspriinglichen Daten ersetzt und
dadurch entsprechend ressourcenschonend ist. Auferdem erlaubt diese Implementierung
die Berechnung der inversen Fourier Transformation durch den zusédtzlichen Parameter
isign. Die Implementierung der FFT kann in diesem Anwendungsfall noch weiter opti-
miert werden, indem man die Berechnung der Twiddlefaktoren nur einmal durchfiihrt.
Dies ist moglich, da diese lediglich von der Linge der FFT abhingen, welche wahrend
der Laufzeit des Algorithmus konstant bleibt. Aufierdem ist die Auslagerung des Bitre-
versing durch Erstellung einer Adressmap moglich, sodass die Samples bereits vorher in

die entsprechende Reihenfolge gebracht werden.

Die Optimierungen wurden, genau wie eine Fixpunkt-Implementierung, zu Testzwecken
simuliert. Dabei stellte sich jedoch heraus, dass die Auflosung der FFT im Fixpunkt-
format auf der Hardware nicht ausreichend wére. Da sich die Performance der nicht-
optimierten FFT als ausreichend herausstellte, wurden die Optimierungsméglichkeiten

nicht weiter verfolgt.

3.2.2 Subband AEC Matlabsimulation

Vorlage der Simulation des Subband AEC Algorithmus ist die Implementierung von
Aironi [1]. Wie in Kapitel 2.4 beschrieben, bildet der Prototypfilter die Grundlage des
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Subband AEC Algorithmus. Nach dessen Entwurf und Optimierung wurde dieser entspre-
chend zu den Analyse- und Synthesefiltern der Filterbank moduliert und transformiert.
Die so erhaltenen Filter wurden anschlieffend in ihre Polyphasen zerlegt. Zuletzt wurde
fiir jeden der Kanile ein adaptiver Filter mit dem NLMS Algorithmus implementiert. Das
Ablaufdiagramm der Subband AEC Simulation ist in Abbildung 3.7 dargestellt, Tabelle
3.2 zeigt die fiir die Simulation verwendeten Parameter. Das Ergebnis der Simulation ist
in Abbildung 3.8 abgebildet. Anschlieffend wird ndher auf den Entwurf des Prototypfilters

und der Filterbédnke eingegangen.

Abbildung 3.7: Ablaufdiagramm der Subband AEC Simulation

Tabelle 3.2: Parameter der Subband AEC Matlabsimulation. Angepasst nach [1]

Parameter Wert
Lange des Prototypfilters 32
Anzahl der Subbénder 4
Lange der adaptiven Filter 144
Schrittweite 0.4
Averaging Factor (s. Tab. 3.1) | 0.5
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3 Konzeption und Design

Die Parameter wurden teilweise von der Vorlage [1] ibernommen. Um die Rechenzeit
zu reduzieren wurde die Anzahl der Subbénder, die Lange des Prototypfilters, sowie die

Lange der adaptiven Filter angepasst.

Das Ergebnis der Simulation (Abbildung 3.8) zeigt Echoddmpfungen zwischen 10 und 20
dB. Auffillig ist aufserdem die schnelle Konvergenz der adaptiven Filter. Dies ist daran
zu erkennen, dass sich ihre Echoddmpfung mit der Zeit nicht merklich steigert (Differenz
< 1 dB). Dies war aufgrund der grofen Schrittweite und der kurzen Filterlingen zu

erwarten.

Abbildung 3.8: Ergebnis der Simulation des Subband AEC Algorithmus

Entwurf des Prototypfilters

Der Prototypfilter wurde mit dem in Matlab integrierten Parks-McClellan Algorithmus

entworfen und anhand des in Kapitel 2.4 erlduterten Flatness Constraint iterativ opti-
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miert. Dazu wurde eine bereits existierende Funktion der Vorlage |1| verwendet. Abbil-

dung 3.9 zeigt den Frequenzgang des Filters.

Abbildung 3.9: Frequenzgang des optimierten Prototypfilters

Entwurf der Filterbinke

Analyse- und Synthesefilter wurden durch Modulation aus den Koeffizienten des Pro-
totypfilters gewonnen (siehe Abbildung 3.10). Auch fiir diesen Vorgang kann auf die
Vorlage [1] zuriickgegriffen werden. Anschliefsend werden diese in ihre Polyphasenkom-
ponenten zerlegt und in einem dreidimensionalen Array gespeichert. Durch Zero-Padding
wird sichergestellt, dass alle Polyphasenkomponenten die gleiche Anzahl an Koeffizienten
haben.

Abbildung 3.10: Frequenzgénge der Analysefilter

3.2.3 Vergleich von FLMS und Subband AEC Simulation

Ein Vergleich der Simulationsergebnisse zeigt zunéchst, dass zwar beide Algorithmen si-
gnifikante Echoddmpfungen erreichen. Allerdings wird anhand der Abbildung 3.11 deut-
lich, dass der FLMS Algorithmus konsistent héhere ERLE-Werte erreicht, als der Sub-
band AEC, aber auch, dass der Subband AEC Algorithmus deutlich schneller konver-
giert.
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3 Konzeption und Design

Abbildung 3.11: Vergleich der Echoddmpfungen von FLMS und Subband AEC

Auffillig ist auch ein deutlicher Unterschied in Bezug auf den Verbrauch an Ressourcen,
vor allem an Rechenzeit. Wahrend der FLMS Algorithmus fiir die Verarbeitung des Test-
signals Rechenzeiten im Bereich von 320 Millisekunden aufweist, benotigt der Subband
AEC Algorithmus rund 870 Millisekunden.

3.3 Umsetzung

In diesem Kapitel wird zunéchst die Simulation in C und anschlieftend die Implemen-
tierung des FLMS Algorithmus auf dem DSP beschrieben. Die Simulation in C soll den
Ubergang zwischen Matlab und C Code vereinfachen. Sie bietet auferdem eine Méglich-
keit, den Code ohne zusétzliche Hardware zu testen, da diese den Studierenden unter
Umsténden nicht immer zur Verfiigung steht. Dazu wird auch die Verwendung von mex-
Files untersucht. Aufferdem wird auf Hardware- und Board Setup sowie Speichermana-
gement und Interrupt Service Routinen eingegangen. Als Entwicklungsumgebung fiir die
C-Simulation diente Visual Studio 2022, fiir die Implementierung auf dem DSP wurde
Code Composer Studio 12.5 verwendet.

3.3.1 Verwendung von mex-Files

Mex-Files bzw. mex-Functions sind eine Méglichkeit, ein C/C++ Programm aus Matlab
aufzurufen [48]. Um den Ubergang zwischen Matlab und C Code zu vereinfachen, bietet
sich die Verwendung von mex-Functions daher an. Die erstellte Funktion muss dabei der
von Matlab definierten API entsprechen und die abstrakte Klasse matlab::mez:: Function
erben und erweitern. Es ist demnach moglich, einzelne Funktionen, wie beispielsweise die

FFT, in C zu schreiben und mit der bereits bestehenden Matlab-Simulation zu testen.
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Allerdings erwies sich diese Moglichkeit in der Praxis als zu komplex, um den Ubergang zu
vereinfachen. Viele der C Funktionen greifen direkt auf Speicherblécke zu und arbeiten
mit Pointern, was durch die mex-API und die Matlab spezifischen Datentypen und -
strukturen erschwert wird. Daher wurde entschieden, den Matlab-Code direkt nach C zu

iibertragen.

3.3.2 FLMS C-Simulation

Die Ubertragung des Algorithmus von Matlab nach C wird dadurch vereinfacht, dass die
komplexen Datentypen und externen Funktionen bereits im Matlab Code durch eigene

Implementierungen ersetzt wurden (siehe Kapitel 3.2.1).

Abbildung 3.12: Ergebnis der C-Simulation des FLMS Algorithmus

Da das vorrangige Ziel der C Simulation die Umsetzung des Algorithmus ist, wird auf

die Simulation von Interrupt-Service-Routinen verzichtet, zudem werden die Testsignale
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analog zur Matlab Implementierung aus der Datei eingelesen und blockweise verarbei-
tet. So kann der in Abbildung 3.3 dargestellte Ablauf iibernommen werden. Die einzige

Herausforderung stellte die Anpassung der Speicherindizes zwischen Matlab und C dar.

Abbildung 3.12 zeigt, dass die C-Simulation genau wie die Matlab Simulation ERLE-
Werte von deutlich {iber 20 dB erreicht. Diese Umsetzung des Algorithmus wird fiir die

Implementierung auf dem DSP iibernommen.

3.3.3 Hardware Setup

Das Hardware Setup besteht vollstdndig aus der zur Verfiigung gestellten Hardware (siehe
Tabelle 2.2). Abbildung 3.13 zeigt den Schaltplan des Setups.

Abbildung 3.13: Schaltplan des Hardware Setups des Demonstrators

3.3.4 DSP-Board Setup und Initialisierung

Fiir den Setup des DSP-Boards wird auf eine bereits im Laborbetrieb verwendete und er-
probte Projektvorlage zuriickgegriffen, welche die Interrupt-Service-Routinen (ISR) und
die Kommunikation mit dem Terminal zu Debug-Zwecken initialisiert. Die Abtastrate

wird auf 16 kHz festgelegt. Nach erfolgreichem Setup werden die ISRs aktiviert und
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der Algorithmus ausgefiihrt. Der Algorithmus wird mit den bereits in den Simulationen
verwendeten Parametern initialisiert (siehe Tabelle 3.1), mit Ausnahme der Filterlange,
welche auf Grund der begrenzten Ressourcen des DSPs auf 1024 Koeffizienten reduziert

werden musste.

3.3.5 Memorymanagement und Interrupt-Service-Rountinen

Der wesentliche Unterschied zwischen der C Simulation und der Implementierung auf
dem DSP besteht in der Datenakquise. Wihrend das Testsignal komplett geladen und
anschliefsend in Blocke zerlegt und verarbeitet werden kann, miissen die Samples auf dem
DSP einzeln vom ADC eingelesen und abgespeichert werden. Erst wenn alle Samples ei-
nes Blocks eingelesen wurden, kann der Block verarbeitet und parallel ein neuer Block
eingelesen werden. Anschliefend miissen die Samples des Ausgangsblockes wieder seriali-
siert werden und mittels DAC ausgegeben werden. Dies geschieht in den Interrupt Service
Routinen (ISR) von ADC und DAC, welche im Folgenden néher betrachtet werden.

Die ADC ISR speichert die Samples in dem fiir den neuen Block reservierten Speicher-
bereich. Dabei werden die Samples mittels einer Blockindex Variable gez&hlt und bei
Erreichen des letzten Samples ein entsprechendes Flag (ADC-Flag) gesetzt. Das Flag
verhindert, das weitere Samples eingelesen werden und signalisiert der Hauptroutine,
dass der Block komplett eingelesen wurde. Treffen Samples ein, obwohl das Flag gesetzt
ist, werden diese verworfen. Aufserdem werden alle Samples eines Blockes aufaddiert, um
die Entfernung des Mittelwertes zu vereinfachen. Der Ablauf der ISR des ADC ist in
Abbildung 3.14 dargestellt.

Die DAC ISR serialisiert den zuletzt verarbeiteten Speicherblock und schreibt die Samples
in der entsprechenden Frequenz auf den spezifizierten DAC Ausgang. Dazu wird die
Blockindex Variablen der ADC ISR verwendet. Setzt die ADC ISR das Flag, dass ein
Block komplett eingelesen wurde, wird der DAC Ausgang auf Null gesetzt. Um den Effekt
des Echos zu verstérken, wird in der DAC Routine auferdem eine variable Verzogerung
eingebaut. Abbildung 3.15 zeigt den Ablauf der DAC ISR.
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Abbildung 3.14: Ablaufdiagramm der ADC Interrupt Service Routine

Abbildung 3.15: Ablaufdiagramm der DAC Interrupt Service Routine

Da der Algorithmus den Overlap-Save Algorithmus anwendet, wird neben dem aktuellen
Block des Far Speech Signals auch der zuvor eingelesene benétigt. Um die Verarbeitung
zu vereinfachen, werden auferdem Speicherplatze fiir die komplexen Werte reserviert. Es
werden daher fiir das Far Speech Signal drei Speicherbereiche mit jeweils der vierfachen
Blocklange erstellt: Einer, welchen der Algorithmus fiir die Verarbeitung verwendet und
zwei, in dem die aktuellen Samples des ADC gespeichert werden. Fiir das Mikrofonsignal

und das Ausgangssignal miissen dagegen nur jeweils zwei Speicherbereiche mit einfacher
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Blocklénge reserviert werden. Ist ein neuer Speicherblock eingelesen und der Algorith-
mus fertig mit der Datenverarbeitung, miissen diese Speicherblécke (bzw. ihre Pointer)

getauscht werden. Dies ist schematisch in Abbildung 3.16 dargestellt.

Abbildung 3.16: Schematische Darstellung des Memorymanagements. Darstellung der
Speicherbereiche und ihrer Verwendung vor (oben) und nach (unten)
dem Tausch nach Verarbeitung eines Datenblocks. Griin markierte
Speicherbereiche werden vom ADC beschrieben, gelb markierte werden
vom DAC serialisiert und blau markierte werden vom AEC-Algorithmus
verarbeitet
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4 Evaluation

Ziel der Evaluation ist es, den in Kapitel 3.3 beschriebenen Demonstrator in Bezug auf

die in Kapitel 2.6 definierten Anforderungen zu untersuchen und zu bewerten.

4.1 Qualitit

Um die Qualitét der Echounterdriickung auf dem Zielsystem zu evaluieren, wird das zuvor
aufgenommene Testsignal (siehe Kapitel 3.2) als Eingangssignal (Far Speech Signal) auf
das Zielsystem gegeben und das Ausgangssignal (Nutzsignal) des AEC-Demonstrators
aufgezeichnet. Das Testsignal wurde aufgrund des begrenzten Speicherplatzes auf 1,25
Sekunden gekiirzt. Um das ERLE-Maf bestimmen zu konnen, wird jede Messung zweimal
durchgefiihrt, um sowohl das AEC-Ausgangssignal, als auch das Mikrofonsignal aufzeich-
nen zu konnen. Es wird einmal zu Beginn und einmal nach viermaligen Durchlauf des
Testsignals gemessen. Der Messaufbau gleicht dem in Abbildung 3.13 dargestellten Auf-
bau. Die Ergebnisse sind Abbildung 4.1 zu entnehmen. Die Messergebnisse zeigen wie
erwartet zu Beginn der Adaption niedrige Echoddmpfungen von ca. 10 dB, welche bereits
nach ca. 1 Sekunde auf 20 dB ansteigen. Nach viermaliger Wiederholung des Testsignals
erreicht das adaptive Filter Echoddmpfungen von bis zu 30 dB. Dass im realen Test
hohere Dampfungen erreicht werden, als in den Simulationen, ist auf den Pegel des Mi-
krofonssignals zuriickzufiihren, welcher im realen Test etwa doppelt so hoch war wie der
des in den Simulationen verwendeten Testsignals. Der Mikrofonsignalpegel ist vermutlich

auf Grund der erhohten Lautstérke des Lautsprechers erhoht.

Eine Dampfung von 30 dB ist psychoakustisch wirksam genug, um unerwiinschte Signale
durch den Verdeckungseffekt zu eliminieren [52]. Damit sind die Anforderungen an die
Qualitdt des AEC Demonstrators erfiillt. Lediglich das Double Talk Szenario wurde in
der Umsetzung aus Zeitgriinden nicht beriicksichtigt, was allerdings die Effektivitdt des

Demonstrators nicht beeintréchtigt.
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Abbildung 4.1: Echoddmpfung des Demonstrators mit Testsignal zu Beginn der Adaption

(oben) und nach 4 Durchldufen des Testsignals (unten)
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4.2 Performance

Um die Performance des Algorithmus zu ermitteln, wird die Amplitude am DACO wih-
rend der Rechenzeit auf Null gezogen, sodass die diese mittels Oszilloskop gemessen wer-
den kann. Zeitgleich wird nach dem Einlesen eines Signalblocks der Ausgang am DAC1
getoggelt. Da die Performance vom Optimierungslevel des Compilers abhéngt [46], wird
diese Messung mit jedem der Optimierungslevel wiederholt. Hohere Optimierungslevel
entsprechen dabei einer hoheren Optimierung. Auch der jeweilige Speicherbedarf wird
ermittelt. Alle weiteren Optimierungsparameter bleiben wihrend der Messung konstant.
Abbildung 4.2 fasst die Messergebnisse zusammen, die Messdaten sind Tabelle A.1 im

Anhang zu entnehmen.
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Abbildung 4.2: Performance des Algorithmus in Abhéngigkeit des Optimierungslevels.
Gemessen wurde der Einfluss des Compilerparameters ——opt_level. Die
weiteren Optimierungsparameter blieben dabei konstant (——opt_for -
speed = 2 und ——opt_ for space = 1)

Wihrend bei der Rechenzeit eine deutliche Verkiirzung mit zunehmendem Optimierungs-
level zu erkennen ist, bleibt die Speicherauslastung ann&hernd gleich. Ein Nebeneffekt

zeigte sich bei Optimierungslevel 2 und héher, bei welchen eine Variable, welche in einer
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der ISR-Routinen gelesen (aber nicht geschrieben) wurde und nicht als volatile deklariert

war, scheinbar durch den Compiler entfernt worden war.

Die Messung (siehe Tabelle A.1) ergab auferdem, dass der Parameter ——opt_ for_speed,
welcher in Code Composer Studio als Speed vs. size trade-off bezeichnet wird, weder auf
die Rechengeschwindigkeit, noch auf den Speicherbedarf einen Einfluss hat. Fiir den Pa-
rameter ——opt_for space war ebenfalls nur ein minimaler Einfluss messbar. Abbildung
4.3 zeigt den Einfluss des Parameters bei verschiedenen Optimierungslevels. Der maxi-
male durch Erh6hung des Parameters eingesparte Speicherbedarf liegt bei lediglich 0.33
% (Optimierungslevel 3). Auch diese Messwerte sind im Anhang zu finden (siehe Tabelle
A2).

Abbildung 4.3: Speicherbedarf des Algorithmus in Abhéngigkeit des Optimierungslevels
——opt_level und des Parameters ——opt_for space. Die weiteren Opti-
mierungsparameter blieben dabei konstant (——opt_for speed = 2)

Die Rechenzeit des Algorithmus liegt mit je nach Optimierungslevel 10,75 - 27 ms deutlich
unter dem Maximum von 64 ms, der Dauer eines Signalblocks. Allerdings ist der Pro-

grammspeicher des DSP mit 76 - 77 % so weit ausgelastet, dass eine weitere Erhchung

95



4 Evaluation

der Filterlange auf 2048 Koeflizienten nicht moglich ist. Dennoch ist der Demonstrator

auf der Zielhardware lauffdhig und erfiillt somit diese Anforderung.

4.3 Latenz

Wie bereits in Kapitel 2.6 erlautert, spielt die Latenz ebenfalls eine wichtige Rolle bei der
Beurteilung des Demonstrators. Sie sollte niedrig genug liegen, dass die Kommunikation
uneingeschrankt mdoglich ist, aber nicht so niedrig sein, dass der Echoeffekt kaum mehr
wahrnehmbar ist. Da eine anpassbare kiinstliche Verzogerung des Signals implementiert
wurde, liegt das Augenmerk der Evaluation auf der Einhaltung der oberen Grenze der

Echtzeitkommunikation von 400 ms [22].

Da die Verzdgerung bedingt durch die Blockverarbeitung des Algorithmus konstant 64
ms betrdgt und dagegen die Verzogerungen der Funkstrecke vernachléssigbar klein sind,
ist auch diese Anforderung erfiillt. Um einen deutlich wahrnehmbaren Echo-Effekt mit
dem Demonstrator zu erreichen, sollte die kiinstliche Verzogerung auf mindestens 300 ms

gesetzt werden.

4.4 Lehreinsatz

Zuletzt wird die didaktische Eignung des Demonstrators untersucht. Dazu wird auf die
verwendete Hardware, Software und Programmiersprachen, sowie die angewandten Al-

gorithmen eingegangen und gepriift, ob diese den Voraussetzungen entsprechen.

4.4.1 Hardware

Die zur Verfiigung gestellte Hardware (siehe Kapitel 2.6) wurde vollstdndig und ohne
Einsatz von zusidtzlicher Technik verwendet. Der entwickelte Demonstrator ist auf der
Hardware implementiert worden und darauf lauffahig (siehe Kapitel 4.2). Somit eignet

sich dieser unter diesem Aspekt fiir die Anwendung in der Lehre und im Labor.
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4.4.2 Software

Die Simulationen der beiden AEC Algorithmen wurden vollstéindig mittels Matlab (Ver-
sion R2023b) durchgefiihrt, die Implementierung auf dem zur Verfiigung gestellten DSP
erfolgte mit Code Composer Studio (Version 12.5.0). Die zusétzliche C-Simulation wur-
de mit Microsoft Visual Studio 2022 (Version 17.6.5) durchgefiithrt. Es wurden keine
zusitzliche Software oder Programmiersprachen verwendet. Die Anwendung sédmtlicher
verwendeter Software und Programmiersprachen kann nach den in Kapitel 2.6 erwdhnten
Modulhandbiichern vorausgesetzt werden. Folglich erfiillt der entwickelte Demonstrator

diese Anforderungen.

4.4.3 Algorithmen

Die schlieflich umgesetzte Version des Demonstrators verwendet unter Anderem die fol-
genden Methoden und Algorithmen der digitalen Signalverarbeitung:

e Parallelisierung und Serialisierung von Signalen, Blockverarbeitung

e Fast-Fourier-Transformation

Schnelle Faltung und schnelle Korrelation, Overlap-Save Algorithmus

FIR Filter

Fensterung von Signalen
e Leistungsdichtespektrum

Samtliche angewandten Konzepte und Methoden kénnen nach den Modulhandbiichern
([19], [20], [21]) als bekannt vorausgesetzt werden und sind Teil der klassischen Signal-
verarbeitung. Die Herausforderung besteht darin, das bereits bekannte Wissen in einem
neuen Konzept, dem adaptiven Filter, zu vereinen. Die Anforderung an die verwendeten
Methoden gilt somit als erfiillt.
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5 Fazit

In dieser Arbeit wurde die zugrundeliegende Theorie, Konzeption, Umsetzung und Eva-
luation eines adaptiven Filters zur akustischen Echounterdriickung beschrieben. Ziel war
es, diesen in Form eines Demonstrators fiir den Einsatz in der Hochschullehre zu ent-
wickeln, welcher es ermdglicht, bereits bekanntes Wissen der klassischen Signalverarbei-
tung zu kombinieren und praktisch anzuwenden. Um dies zu erreichen, wurden zunéchst
grundlegende Konzepte von Acoustic Echo Cancellation und adaptiven Filtern beschrie-
ben. Zwei konkrete adaptive Algorithmen wurden exemplarisch im Detail erldutert (sie-
he Kapitel 2): Der FLMS Algorithmus, eine nach Performance optimierte Version des
Least-Mean-Squares Algorithmus, macht sich die Eigenschaften der Signalverarbeitung
im Frequenzbereich zu nutze, um effizient zu filtern und das Fehlersignal zu analysieren.
Dabei kommt unter Anderem die FFT und der Overlap-Save Algorithmus zum Einsatz.
Der Subband AEC Algorithmus spart dagegen Rechenzeit und Konvergenzzeit, indem
er das Signal in mehrere Frequenzbinder aufteilt und in jedem Band jeweils einen (kiir-
zeren) adaptiven Filter (hier NLMS) anwendet. Dabei kann das adaptive Filter durch
Dezimation auf einer niedrigeren Abtastfrequenz berechnet werden. Da fiir die einzelnen
Béander kiirzere Filterldingen ausreichen, wird aufserdem die Konvergenzzeit beschleunigt.
Das Ende des Kapitels 2 bildet die Definition der Anforderungen, welche die Umsetzung

erfiillen soll.

Nach der Vorstellung des Systemkonzeptes in Kapitel 3.1 werden beide Algorithmen zu-
néchst in Matlab simuliert, um sie beziiglich ihrer Komplexitit, Performance und Eignung
fiir die Implementierung auf dem DSP zu untersuchen. Um dabei moglichst aussagekraf-
tige und realitdtsnahe Ergebnisse zu erhalten, wurden mit der zur Verfiigung gestellten
Hardware ein Testsignal und das entsprechende Echo aufgenommen. Beide Algorithmen
erreichten deutlich messbare Dampfungen des Echos (sieche Abbildung 3.11). Allerdings
wies der FLMS Algorithmus nicht nur eine bessere Echoreduktion, sondern auch eine
signifikant bessere Performance auf und wurde daher fiir die Umsetzung auf dem DSP
ausgewdhlt. Vor der Implementierung auf dem DSP ist der Algorithmus allerdings zu-

niichst in C Simuliert worden, mit dem Ziel den Ubergang zwischen Matlab und dem
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DSP zu erleichtern. Zu diesem Zweck wurde auch die Verwendung von mex-Files unter-
sucht, einer Mdglichkeit, C/C++ Funktionen aus Matlab aufzurufen. Allerdings stellte
sich die mex-API fiir diesen Anwendungsfall als zu komplex heraus. Schliefslich wurde
die Implementierung auf dem DSP beschrieben, angefangen beim konkreten Aufbau der
Hardware (siehe Abbildung 3.13), iiber das Setup des verwendeten DSP-Boards, bis hin

zur Implementierung der Interrupt-Service-Routinen.

Im Kapitel 4 wurde der Demonstrator in Bezug auf die zuvor definierten Anforderungen
untersucht, welche ohne Einschrinkungen erfiillt wurden. Hierbei wurde das Testsignal
auf dem Zielsystem dazu verwendet, die reale Echoddmpfung sowie die Rechenzeit des
Algorithmus in Abhéngigkeit des Compiler-Optimierungslevels zu bestimmen (siehe Ab-
bildungen 4.1 und 4.2). Auf der Hardware wird eine Echoddmpfung von iiber 30 dB
erreicht, welche ausreicht, um das Echo durch die eigene Sprache zu tiberdecken [52].
Die Rechenzeit des Algorithmus betrédgt je nach Optimierungslevel zwischen 10,75 und
27 ms, deutlich weniger als die fiir die Ein- und Ausgabe eines Signalblocks bendtigten
64 ms. Dies entspricht der durch die Blockverarbeitung bedingten Latenz des Systems.
Die Ubertragung kann damit als Echtzeitkommunikation klassifiziert werden [23]. Um fiir
Demonstrationszwecke ein deutliches Echo zu erzeugen, wird das Signal zusdtzlich um
300 ms verzogert. Schlussendlich ergab die Auswertung der verwendeten Methoden und
Konzepte der klassischen Signalverarbeitung, sowie der verwendeten Hard- und Software,
dass diese bereits aus vorhergehenden Modulen bekannt seien und lediglich ihre Kombi-

nation zu einem adaptiven Filter nicht Teil der entsprechenden Modulhandbiicher ist.

Der Anhang zur Arbeit (insbesondere der Quellcode) befindet sich auf CD und kann

beim Erstgutachter eingesehen werden.

5.1 Ausblick

Das in dieser Arbeit entwickelte System bietet in verschiedenen Bereichen Potential zur
Optimierung und Erweiterung. Auf einige Aspekte, welche sich im Verlauf der Entwick-

lung abgezeichnet haben, wird im Folgenden ndher eingegangen.

Die beiden theoretisch erdrterten und simulierten Algorithmen FLMS und Subband AEC
bieten beide verschiedene Parameter, welche Performance und Qualitdt mafgeblich be-
einflussen. Die in Kapitel 3.2 fiir die Simulation und auch in Kapitel 3.3 fiir die Um-

setzung auf dem DSP eingestellten Parameter stammen aus bereits vorhandenen Bei-
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spielen und sorgen bei beiden Algorithmen fiir eine erfolgreiche, signifikante Reduktion
des Echos. Dies ist zwar fiir Demonstrationszwecke ausreichend, allerdings bietet sich
hier die Moglichkeit der Optimierung, um die Parameter bestmdoglich an die Einsatzum-
gebung anzupassen. Fiir die Optimierung des Subband AEC Algorithmus beschreiben
Lee et al. 25| einige zu optimierende Kostenfunktionen, welche unter Umstédnden zu ei-
ner Reduktion des Rechenaufwandes fithren kénnen. Li et al. [26] stellen ebenfalls einen
vielversprechenden Designansatz vor, wobei das Prototypfilter komplex moduliert wird

(DFT Filterbank) und nicht mit einem Kosinussignal.

Auch eine Verbesserung der Performance des implementierten FLMS Algorithmus ist un-
ter Umstdnden mdoglich. Der verwendete Prozessor kann pro Takt zwei 32-Bit Floating-
Point Operationen, oder vier 16-Bit Fixpoint Operationen rechnen [45], eine Fixpunk-
timplementierung wiirde die Performance demnach deutlich erhéhen. In der Simulation,
stellte sich allerdings heraus, dass die verwendete Implementierung der FFT dabei so
viel an Genauigkeit verliert, dass keine signifikante Echoreduktion mehr moglich war.
Die Implementierung der FFT miisste also entsprechend angepasst werden. Eine Verbes-
serung der Performance der FFT ist ebenfalls durch die Auslagerung der Berechnung der
Twiddlefaktoren und des Bit-Reversing moglich, was bereits erfolgreich Simuliert wurde
(siche Kapitel 3.2.1).

Des Weiteren wiirde die Benutzerfreundlichkeit des Demonstrators erheblich von einer
Anpassung der Hardware profitieren. Beispielsweise wére durch Installation eines But-
tons an einem der GPIO-Pins das Ein- und Ausschalten des adaptiven Filters wahrend
der Laufzeit denkbar, was eine bessere Demonstrationswirkung erzielen wiirde. Ferner
wire die Anpassung einiger Filterparameter wahrend der Laufzeit denkbar, um so ihren
Effekt direkt beobachtbar zu machen. Ob die Leistung des DSPs fiir eine Terminalverbin-
dung zum PC via UART bei gleichzeitiger Verarbeitung der Signale ausreicht, ist dabei
genauso zu untersuchen, wie die Moglichkeit, diese Funktion mittels mehrerer Buttons zu
implementieren. Auch die Implementierung einer angepassten Pegelwaage (siehe Kapitel
2.5.2) ware sinnvoll, um ein gleichzeitiges Sprechen (Double Talk) moglich zu machen,

ohne dass sich der adaptive Filter dabei verstellt.

Zuletzt ist es denkbar, beide Algorithmen gemeinsam zu implementieren, in dem Sinne,
dass der FLMS Algorithmus in den jeweiligen Subbindern berechnet wird. Laut Vary et
al. [50] ist der FLMS Algorithmus ab einer Filterlinge von iiber 32 Koeffizienten dem
LMS Algorithmus iiberlegen, was die Rechengeschwindigkeit angeht. Da in den einzel-

nen Subbidndern jedoch meist ein kurzes Filter ausreicht und der Ressourcenverbrauch
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bei langeren Filtern um ein Vielfaches erhoht wird, ist fraglich, ob dies insgesamt zu
einer Verbesserung der Qualitédt fiihrt. Allerdings wére diese Kombination aus didakti-
scher Perspektive interessant, da so wesentlich mehr Konzepte der Signalverarbeitung zur
Anwendung kommen, wobei natiirlich auch die Komplexitdt entsprechend erhéht wird.
Beispielsweise wire eine Aufteilung denkbar, bei welcher verschiedene Gruppen von Stu-
dierenden jeweils einen der beiden Algorithmen entwickeln, sich gegenseitig vorstellen

und diese anschlieflend kombinieren.
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A Anhang

A Anhang

A.1 Messdaten

Tabelle A.1: Messdaten der Performance und Speicherauslastung des Algorithmus in
Abhéngigkeit der Optimierungsparameter ——opt_level und ——opt_for -
speed. Der Parameter ——opt for space blieb wihrend der Messung kon-
stant auf dem Wert 1

——opt_level | ——opt_for_speed | Rechenzeit (ms) | belegter L2ZRAM (%)
off 27 76.76
0 0 17.2 76.22
0 1 17.2 76.22
0 2 17.2 76.22
0 3 17.2 76.22
0 4 17.2 76.22
0 ) 17.2 76.22
1 0 12.8 75.93
1 1 12.8 75.93
1 2 12.8 75.93
1 3 12.8 75.93
1 4 12.8 75.93
1 ) 12.8 75.93
2 0 10.75 76.08
2 1 10.75 76.08
2 2 10.75 76.08
2 3 10.8 76.08
2 4 10.8 76.08
2 ) 10.8 76.08
3 0 10.8 76.08
3 1 10.75 76.08
3 2 10.75 76.08
3 3 10.8 76.08
3 4 10.75 76.08
3 ) 10.75 76.08
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Tabelle A.2: Messdaten der Performance und Speicherauslastung des Algorithmus in
Abhéngigkeit der Optimierungsparameter ——opt_level und ——opt_for -
space. Der Parameter ——opt for speed blieb wihrend der Messung kon-
stant auf dem Wert 2

——opt_ level

——opt_for space

belegter L2ZRAM (%)

off

27

76.236
76.224
76.236
76.248

75.956
75.931
75.955
75.943

76.151
76.077
75.856
75.844

W W W WIN NN NN = === O O O

W N = OW N P OlW N = O|lWw N = O

76.175
76.077
75.856
75.844

70



Erkldrung zur selbststindigen Bearbeitung

Hiermit versichere ich, dass ich die vorliegende Arbeit ohne fremde Hilfe selbsténdig
verfasst und nur die angegebenen Hilfsmittel benutzt habe. Wértlich oder dem Sinn

nach aus anderen Werken entnommene Stellen sind unter Angabe der Quellen kenntlich

gemacht.

Ort Datum Unterschrift im Original

71





