
自适应回波抵消中变步长NLMS算法的研究
张琦1 王霞1  薛涛2
（1西安交通大学 电子与信息工程学院，陕西 西安 710049；2 中兴通讯股份有限公司710065）
摘要
在对变步长NLMS（Variable Step Size Normalized Least Mean Square, VSS-NLMS）的几种算法以及各个算法在远端和双端通话模式下的性能分析比较的基础上，对NEW-NPVSS(NEW Non-parametric VSS)算法进行了改进。在双端通话的情况下改进算法具有更好的收敛性；然后提出了基于滤波器系数梯度的变步长新算法，当滤波器系数梯度小于门限值时，采用固定步长更新滤波器系数。反之，则停止更新滤波器系数，并且用远端模式下的系数替代当前系数。仿真结果表明所提出的算法在远端通话模式下比其他VSS-NLMS算法具有更好的收敛性，在双端情况下具有比固定步长NLMS(Normalized Least Mean Square)和SVSS(Simple VSS)更好的收敛性。
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Abstract: By analysis of variable step size NLMS(Variable Step Size Normalized Least Mean Square, VSS-NLMS ) algorithms and compare their performances in far-talk and double-talk mode, an improvement is made on the NEW-NPVSS (NEW Non-parametric VSS) algorithm. Then a new variable step-size algorithm is put forward based on the filter coefficient gradient. When the filter coefficient of gradient is less than threshold value, fixed step-size is used in update the filter coefficients. Conversely, it stops updating the filter coefficients, and uses the coefficient in far-talk mode to replace the current coefficient. The simulation results show that the proposed algorithm has better convergence than the other variable step-size NLMS algorithms in far-talk mode, and better convergence compared with the fixed step NLMS (Normalized Least Mean Square) and SVSS (Simple VSS) in double-talk mode.
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1引言
归一化最小均方误差算法（Normalized Least Mean Square, NLMS）是自适应回波抑制最小均方误差算法（Least Mean Square, LMS）族中最常用的一种算法。它的优点在于输入信号较大的情况下避免梯度噪声放大的干扰，因此具有更好的收敛特性。但是与LMS算法一样，步长的选择对其性能的影响很大。小的步长可使滤波器收敛的更稳定，但是带来了收敛速度过慢的缺点；大的步长可以使得收敛速度加快，但是稳态时会有更大的均方误差。
为了解决收敛速度与性能之间的矛盾，许多文献提出了变步长NLMS算法(Variable Step Size Normalized Least Mean Square, VSS-NLMS )[1-5]。其主要思想是初始化时选择较大步长用于加快收敛速度，随着滤波器的收敛逐步减小步长，以获得较小的稳态误差。文献[6]提出的NPVSS-NLMS (Non-parametric VSS-NLMS)算法，由噪声和误差信号共同控制自适应步长，由于噪声估计相对容易获得，使得该算法在实际中容易实现并且高效。但是它仅考虑了没有近端语音的情况，所以不符合多数情况下实际的需求。其后的很多改进算法针对这一缺陷进行了研究。文献[7]将对噪声的估计扩展到对噪声加近端语音的估计从而在双端通话中获得更好的效果。但是根据其定义的收敛参数决定步长的方法需要已知通话环境中房间的冲激响应，这在实时通话中是无法实现的。
文献[7]所改进的变步长NEW-NPVSS (NEW Non-parametric VSS)算法，引入收敛性判决函数，当滤波器不收敛时采用大步长，当滤波器收敛后采用变步长，这就使得该算法在收敛时能获得比固定步长更好的稳态误差。但是在双端通话时（近端语音较大时）由于门限函数设置不当，导致双端通话被判为未收敛情况，此时采用固定步长使得滤波器收敛的效果与固定步长差别不大。针对这一问题，本文根据双端通话时门限函数突增到较大数值的特点，提出了基于双门限的NEW-NPVSS（Double-Threshold NEW-NPVSS，DT-NEW-NPVSS）算法。改进算法在双端通话时依据判决函数选择变步长，有效地解决了变步长算法在双端通话时发散的缺点，使得不需要双端检测器也能获得很好的收敛效果。同时，本文进一步对双端通话下的变步长算法进行研究，根据双端通话时自适应梯度的变化特征，提出了基于滤波器系数梯度的新算法G-VSS（Gradient VSS NLMS）算法。仿真结果表明提出的新算法不仅解决了现有变步长算法在远端通话情况下性能恶化的问题，还在双端通话时具有很好的收敛性。
本文安排如下：首先，对单通道自适应回波抵消中几种VSS-NLMS算法进行介绍；然后对NEW-NPVSS算法进行了改进，提出了双门限的DT-NEW-NPVSS算法；并基于滤波器系数梯度提出了新算法G-VSS（Gradient VSS NLMS）算法；最后，给出了本文介绍的几种算法的性能仿真结果与分析，通过对比分析验证了所改进算法的有效性。
2变步长NLMS（VSS-NLMS）算法

在自适应回波抵消中，假设
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是滤波器输入参考信号（远端语音信号），
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是远端信号经过房间反射后的回波信号，
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是叠加在输出上的噪声信号或者噪声加近端语音信号，
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构成了期待响应，
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是N阶自适应滤波器对回波信号的估值。
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分别是房间冲击响应系数和滤波器系数向量，误差信号表示为
[image: image7.wmf](

)

)

(

)

(

n

v

w

w

n

x

n

e

T

+

ú

û

ù

ê

ë

é

-

=

Ù

。
归一化LMS算法（NLMS）是将输入信号瞬时功率引入到自适应控制中，即对迭代步长进行归一化处理，自适应的收敛速度将得到明显改善，鲁棒性更好。
通常在实际语音处理中，需要根据滤波器的收敛状况适时的调整步长因子，例如初始化时希望采用大步长获得更快的收敛速度，在收敛到一定程度后，希望采用小步长获得更小的稳态误差。因此，出现了各种变步长NLMS算法。
假设近端只有噪声没有语音，则
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代表噪声。在NPVSS算法中步长因子定义为：
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其中
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是系统噪声信号的能量，
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是对误差信号的能量估计。该算法首先对误差信号的能量采有通用的迭代公式进行估计：
[image: image12.wmf](

)

)

(

)

1

(

1

)

(

2

n

x

n

n

x

x

l

d

l

d

-

+

-

=

Ù

Ù

，其中
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；再由误差信号和噪声信号的能量估计来控制步长。当误差信号很大时说明收敛效果不好，此时采用较大步长。但这一算法中同时假设噪声的能量已知并且没有近端语音，所以在实际应用中有一定的局限性。
为了解决这一问题， SVSS(Simple VSS)算法将NPVSS算法中的v(n)信号扩展到噪声加语音信号，同时对
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也利用通用迭代公式估计。在SVSS算法中步长因子定义为
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为了避免分母为零，设置
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为很小的正数。NPVSS和SVSS算法都是在滤波器收敛之后具有更好的收敛性，在初始化阶段的效果不如固定步长NLMS。为了解决这一问题，又出现了NEW-NPVSS算法。

NEW-NPVSS算法引入收敛判断参数，对以上算法进行进一步的改进，步长因子定义为：

[image: image17.wmf](

)

(

)

(

)

NEW-NPVSS

1,

()

1,

v

e

n

ifn

n

n

otherwise

d

zz

m

dx

Ù

Ù

ì

ï

-<

ï

=

í

+

ï

ï

î


（3）                   

其中，
[image: image18.wmf]z

定义为收敛参数，表示为：
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  (5)             
其中
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为期望信号的能量。
当收敛参数小于门限值时认为滤波器已经到达收敛状态。这时，由噪声和近端语音的能量比较输出误差的能量来实时控制自适应步长。当误差能量接近近端信号能量时步长趋近于0，这时稳态误差将进一步降低。当收敛参数大于门限值时认为滤波器为初始化状态，此时采用固定步长NLMS算法以加快收敛的速度。此种方法在滤波器收敛之后具有优势，其稳态误差可以比固定步长NLMS减少15db[7]。但是，该方法在双端通话模式下和NLMS具有同样的效果[8]，为了进一步提高其在双端通话下的效果，本文对NEW-NPVSS进行了改进，提出了DT-NEW-NPVSS算法。
3改进算法

3.1DT-NEW-NPVSS算法（Double -Threshold  NEW-NPVSS）
NEW-NPVSS算法在双端通话模式下失效的原因在于有近端语音时其收敛参数的失效。近端语音存在时将导致收敛参数突然增大并且大于门限，导致算法判断为初始化阶段，此时将采用固定的大步长进行运算，最终导致出现双端通话时效果和固定步长一样。在近端语音出现时收敛参数和初始化的收敛参数有较大的差异。根据这一特点，本文提出双门限NEW-NPVSS (DT-NEW-NPVSS)。当收敛参数小于小门限时为收敛状态，此时采用变步长算法用以获得较小的稳态误差；当收敛门限大于大门限时判为双端通话，采用同样的方法以减少失配；其他情况采用固定步长NLMS算法。
所改进算法中步长因子定义为：
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                                （6）
仿真表明，改进的方法在不减小原方法优越性的前提下具有更好的双端通话收敛性。
3.2 G-VSS算法（Gradient VSS NLMS）
为了进一步解决双端通话情况下滤波器的发散问题，本文结合变步长提出了基于滤波器系数梯度的变步长NLMS算法(G-VSS NLMS)。

滤波器系数梯度表示为： 
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在变步长算法还未收敛时滤波器系数会以较大的收敛速度靠近维纳解，此时的滤波器系数梯度较大；而在稳态时较小的步长使得梯度变小，存储此时的滤波器系数；在双端通话时，由于近端信号的突然增大将导致梯度的猛增，此时用存储的系数替代当前系数；通过设定门限，可以判断各种不同的模式，采用不同的步长。
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其中
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为滤波器系数梯度的平均值，
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为设定的门限。滤波器由于每次迭代的滤波器系数梯度不能实时反映滤波器的收敛状态，我们根据文献[9]利用加窗的方法通过迭代得到
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其中
[image: image29.wmf](
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是滤波器各个系数梯度的最大值。此种方法建立了前后梯度的关系获得更准确地平均梯度。可以看到，本文提出的方法在初始化时采用较大步长得到更快的收敛速度；收敛到一定程度时采用小步长，获得更小的稳态误差；双端通话时，步长为零且用原来的收敛系数代替现在的滤波器系数，得到更小的误差。
4性能仿真
本文仿真中所选用的信号为录制的语音信号，采样频率为8000HZ/S，如图1所示。
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图1 语音信号

单路自适应回波抵消实际上是用自适应滤波器对房间回授通道进行的自适应辨识问题，因此一般采用失配函数来衡量滤波器的收敛效果，其定义为：
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其中，
[image: image32.wmf]表示求矢量的2范数，
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为房间冲击响应矢量，
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表示自适应滤波器的系数矢量。MIS越小自适应滤波器对房间冲击响应的拟合度越高，效果越好。假设通话时回波路径不发生改变，则回波路径即房间冲击响应矢量
[image: image35.wmf]w

可采用文献[10]中的方法获得，通话环境参数设置为：
屋子空间参数（长宽高）：[4 5 3]; 麦克风坐标位置：[2.01 2.5 1.6]; 喇叭坐标位置：[2.1 1.5 1.6]; 反射系数r=0.8。
（一）远端通话模式
使用信号x1(n)作为远端语音信号，以该信号10000点处开始作为参考信号训练滤波器，迭代1000次，滤波器阶数为32，各个算法中的
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。表1列出了各个算法参数设置。仿真以上提到的算法在远端通话情况下的效果，仿真结果如图2所示。
表1 参数设置
	NPVSS算法
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	G-VSS算法
	M1=0.002，M2=0.1，
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仿真结果表明：改进的算法并不改变原算法的远端通话性能，其失配与NLMS完全重合，与预期一致。此外，由于远端通话时滤波器系数梯度在两门限之间，所以整个过程应该和固定步长NLMS相同。仿真显示其失配与NLMS完全重合，与预期一致。
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图2远端模式算法性能比较
从仿真结果可以看出，变步长算法在远端模式时性能差于NLMS。各种变步长算法中SVSS算法收敛最慢稳态误差最大，NEW-NPVSS算法收敛快稳态误差与NEW-NPVSS相近。文献[7]已分析得出这几种变步长方法适用于滤波器已经收敛的情况下，此时能得到更小的稳态误差。而新提出的G-VSS算法在远端模式下等价于固定步长NLMS算法。因此G-VSS算法在远端通话时具有比其他方法更好的效果。
（二）双端通话模式

1，NEW-NPVSS算法与DT-NEW-NPVSS算法的性能比较

使用信号x1(n)作为近端语音信号，信号x2(n)作为远端语音信号。同时为了更加逼近真实通话情况，在近端还加入20db高斯白噪声。实验假设在远端语音70000点处出现了双端通话情况。滤波器以远端语音信号60000点出开始作为参考信号训练滤波器，40000次迭代，滤波器为32阶。
改进NEW-PVSS算法前后的仿真结果如下图3所示。由于实验语音发生改变，需要重新设置参数。表2列出了算法参数设置。
表2 参数设置
	SVSS算法
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图3改进算法前后性能比较
通过NEW-NPVSS改进前后的对比可以看到，改进后的算法在不增加计算量的前提下将双端通话时的失配降低了5db~20db。

2，G-VSS算法与其他算法的性能比较

为了更加清楚地观察双端通话时及双端通话之后滤波器的收敛效果，在这里只加入x1(n) 的前5000点作为近端语音信号而非整个x1(n)信号。其他仿真参数与1中的完全相同。G-VSS算法的仿真结果如下图4所示。
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图4 G-VSS与其他算法性能比较
从仿真结果可以看出新提出的G-VSS算法双端通话时的收敛性介于DT-NEW-NPVSS和SVSS算法之间，与固定步长NLMS算法相比失配降低10db~15db。同时，由于G-VSS在远端通话模式下性能优于其他变步长算法，所以具有很强的总体优势。
5结论
本文首先对单通道自适应回波抵消中变步长NLMS（VSS-NLMS）的几种算法进行了介绍；之后对其中的NEW-NPVSS算法进行了改进，得到DT-NEW-NPVSS算法；最后，提出了基于滤波器系数梯度的变步长NLMS新算法G-VSS算法。实验仿真结果表明变步长NLMS在滤波器收敛后才具有优越性，DT-NEW-NPVSS算法在不影响原NEW-NPVSS算法远端收敛性能的基础上更有利于双端通话模式；所提出的基于滤波器系数梯度的新算法G-VSS算法在远端通话模式下优于其他变步长算法的收敛性，而在双端通话模式下可将失配降低20~40db。本文没有考虑路径突变情况，当路径突变时，滤波器系数的梯度效果与双端通话几乎相同，但是近端语音信号的能量却不相同。需要进一步将本文提出的算法与近端语音估计参数相结合进行研究。
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