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Anotace:

Tento ¢lanek se vénuje principim adaptivni filtrace pro oblast adaptivniho potlacovani Sumu a ruSeni. V praxi
jsme Casto postaveni pfed problém, Ze filtr ma pracovat v nezndmém prostiedni, v némz je obtizna piedbézna
identifikace, nebo jde o ¢asové proménné prostfedni, jehoZ vyvoj do budoucna nelze predpovidat. V takovémto
pfipadé se hodnoty optimalnich koeficientl filtru méni v Case, a pro spravné nastaveni je vhodné vyuziti
adaptivni filtrace. V ¢lanku je predstaveno komplexni feSeni adaptivniho systému s vyuzitim dvou zakladnich
predstavitell adaptivnich algoritmi. Jedna se o algoritmus se stochasticky gradientni adaptaci LMS a algoritmus
s rekurzivni optimalni adaptaci RLS. V prostiedi Matlab byl vytvofen adaptivni systém pro potlacovani Sumu.
Tento systém nachazi svoje praktické vyuziti zejména pii komunikaci v hluéném prostiedi (dopravni prostiedky,
vyrobni haly, sportovni utkdni apod.). Na tomto adaptivnim systému jsou prakticky porovnany vlastnosti
adaptivnich algoritmi LMS a RLS. Algoritmy byly testovany na redlnych feCovych signalech a na vytvotenych
harmonickych signalech.

Abstract:

The paper is dedicated to the principles of adaptive filtering in the adaptive noise suppressing and interference
area. In practice, we often have to solve the problem that filter has to work in an unknown environment, in which
it is difficult to pre-identification, or it is a time-varying environment, which development in future cannot be
predicted. In this case, the optimal filter coefficients values change over time and for the correct setting is
appropriate to use adaptive filtering. The paper presents a comprehensive solution of adaptive system using two
basic representatives of adaptive algorithms. It is an algorithm with stochastic gradient LMS (least mean
squares) adaptation and algorithm with recursive optimal adaptation RLS (recursive least square). In the
environment of Matlab, there was created adaptive system for noise suppressing. This system is useful mainly
for communication in noisy environments (vehicles, production halls, sport events, etc.). There were practically
compared the properties of LMS and RLS adaptive algorithms using this system. Algorithms have been tested on
real speech signals and on the generated harmonics signals.

UVOoD CISLICOVY FILTR
Potlacovani Sumu a jinych ruSivych slozek Cislicovy filtr je specializovany obvod poptipadé
pfedstavuje jednu =z nejcastéjSich operaci pfi algoritmus, ktery urCitym zptisobem méni spektrum

zpracovani signali. Clanek je zaméfen na syntetické
filtra¢ni techniky [4], pro filtraci modernich
Cislicovych signall. Zaméfuje se tedy vyhradné na
filtry tfeti generace [6]. Filtraci budeme v tomto
¢lanku rozumét tpravu hodnot vzorkl signalti pomoci
uréitého algoritmu, tak aby doSlo ke zvyraznéni
pozadovanych slozek signalu, nebo naopak
k potlaceni slozek nezadoucich. Filtraci tedy mizeme
chapat jako nastroj, ktery nam umozhuje ménit
vlastnosti jednotlivych slozek signalu.

Autor tohoto clanku se zaméfuje na adaptivni
algoritmy LMS [4] a RLS [4]. Podrobnéjsi popis
obecnych vlastnosti ¢islicovych filtrti naleznete napf-.:
[10, 11, 12].

vstupniho diskrétniho signalu. Mize byt realizovan
riznym zpusobem, napf.: jako program v pocitaci,
nebo specialnim obvodem, napi.. signalovym
procesorem DSP [7]. Cislicové filtry historicky
navazuji na pasivni a aktivni analogové filtry [16] a
lze je navrhovat bud pfimo, nebo pievedenim z
analogového prototypu, podrobnéji v [12].

Linearni filtrace

Linearni filtrace [8] tvofi =zaklad klasického
zpracovani Cislicovych signald. Nazev linearni je
odvozen od linearniho ¢asové invariantniho systému-
LTIS [11], tedy takového systému, kde plati princip
superpozice [9]. Cislicové filtry mizeme rozdélit
podle délky impulsni odezvy. Existuji filtry typu FIR
(Finite Impulse Response), coz jsou filtry s kone¢nou



impulsni odezvou a filtry typu IIR (Infinite Impulse
Response), které maji nekonecnou impulsni odezvu,
viz [10]. Cislicové filtry déle miizeme rozdélit podle
struktury na nerekursivni NRDF [8] a rekurzivni RDF
[8].

Adaptivni filtrace

Jelikoz vtéto praci budou vyuzivany principy
adaptivni filtrace, je tato kapitola vénovana tomuto
progresivnimu  zpracovani  ¢islicovych  signald.
Obrazek 1 znazoriiuje zékladni blokovy diagram
adaptivniho filtru [1].

x(n) -1| x(n-1) | 1 -1 x(n-N+1)

N E:

Wo

o) (+) ~ d(n)

Obr. 1:  Blokovy diagram adaptivniho filtru.

Na obrazku 1 pfedstavuje x(n) vstupni vektor vzorkt,
y(n) oznaduje vystup adaptivniho filtru, d(n) je
pozadovana odezva, e(n) reprezentuje chybovy
signal, w; predstavuje koeficienty vektoru vah
transverzalniho FIR filtru, z" reprezentuje zpozdéni.
Vtéto praci bude vstupni signal ve formé
sloupcového vektoru definovany nasledujici rovnici:

X(n)= [x(n) x(n=1) x(n-2) x(n-N+ 1)]T 1)

Vektor vah transverzalniho filtru mit podobu:

w(n) =[w, () w(m) w,(m T wy ] @

Vystupni signdl adaptivniho filtru lze zapsat pomoci
rovnice jako:

»(m) =[] w, (n)x(n i) ®

Jedna se o filtr N-t¢ho fadu, proto rozsah indexace je
od 0 do N-1. Mize to byt chapano jako ekvivalent ke
skalarnimu sou¢inu mezi impulsni odezvou vektoru a
vstupnim vektorem:

y(n) =w(n)-x(n)
y(n)=w' (n)x(n) @)

Cilem celého procesu adaptace vah je postupné

snizovani hodnoty tcelové funkce &(n) [2] az na jeji
minimum. Hodnota ¢(n)je zavislda pouze na
hodnotach chybové funkce, tedy je zavisla na rozdilu
mezi zadanou a skute¢nou hodnotou:

e(n) =d(n)— y(n) (5)

V ramci provadénych experimentl byly
prozkoumany dva zakladni pfedstavitelé adaptivnich
algoritmti [2]. Prvnim zkoumanym algoritmem byl
algoritmus LMS. Cilem celého procesu adaptace je u
tohoto algoritmu postupné snizovani hodnot tcelové
funkce &(n), az na jeji minimum [9].

£(n) = Ele* )| = El@d(m) - ym)*] ()

Druhym zkoumanym algoritmem byl algoritmus
RLS. Zakladnim rozdilem oproti algoritmu LMS je
vlastni statistické pojeti. Zde se pracuje s primérnymi
hodnotami  veli¢in  pocitanymi z  Casovych
vyvojl namisto vzorkovych primérG pocitanych z
nékolika realizaci stejného ndhodného procesu [9].

am=ﬁmwﬁw)

p,(ky=2"

(7

Kde k =1, 2, 3... n, parametr 1 je oznaCovan jako
Cinitel zapominani [4] a je v rozsahu 0 az 1.
Podrobnéjsi popis adaptivni filtrace naleznete napft.:
[13, 14, 15].

Implementace LMS algoritmu

Algoritmus LMS je zékladni ptedstavitel tiidy
stochastickych gradientnich algoritmt [3],
zalozenych na teorii Wienerovy filtrace [3],
stochastickém prumérovani [3] a metodé nejmensich
Ctvercti [3]. Vlastni odvozeni algoritmu LMS je
obecné znamé a popsané v fadé odpornych publikaci,
napi.. [1, 5, 13]. V tomto ¢lanku je proto
matematicky popsana jen vlastni implementace
algoritmu v n€kolika zakladnich krocich.

Kazda iterace (opakovani) LMS algoritmu vyzaduje 3
odlisné kroky v tomto potadi:

1. Vystup z filtru y(n) je vypocten pomoci
rovnice 3 respektive 4.

2. Hodnota odhadované chyby je vypoctena
pomoci rovnice 5.

3. Vahy vektoru filtru jsou aktualizovany
podle nasledujici rovnice [15]:

w(n+1) =w(n)+2ue(n)x(n) (8)



Parametr u je oznaCovan jako velikost kroku [3] LMS
algoritmu. Jedna se o malou kladnou konstantu, ktera
ovlivituje vlastnosti adaptace algoritmu (stabilitu
filtru, rychlost konvergence apod.), podrobnéji o
tomto parametru v [4].

Implementace RLS algoritmu

Algoritmus RLS je =zakladni predstavitel tridy
rekurzivnich algoritmd [4], které jsou zalozeny na
teorii Kalmanovy filtrace [15], ¢asovém primérovani
[15] a metodé nejmensSich ctverct. Zakladnim
rozdilem oproti algoritmu LMS je vlastni statistické
pojeti. Zde se pracuje s prumérnymi hodnotami
veli¢in, které jsou pocitiny z casovych vyvoju.
Struktura filtru zistava stejnd jako u LMS algoritmu,
jen adaptivni proces je odlisny vzhledem k pouziti
primérd. Podrobny popis a odvozeni algoritmu RLS
naleznete v [1, 3, 5].

Chceme-li implementovat RLS algoritmus, musi byt
provedeny nasledujici kroky v tomto potadi:

1. Vystup filtru je vypocten uzitim vah filtru
z pfedchozi iterace a soucasného vstupniho
vektoru:

Yy (n) =W (n—1)x(n) ©9)

2. Vektor stiedniho zesileni je vypocten uzitim

u(n) = \Tlf (n—1Dx(n)
1 (10)
k(n) = (n)

— u
A+x" (n)u(n)

(uiitecny signal)
primarni signal

- {s [n] = ny [1]} uiitecny signal + sum
i

3. Hodnota odhadované chyby je vypoctena dle
rovnice:

e, (m)=dn)-y,,(n (1

4. Vektor vah filtru je aktualizovan uZitim
rovnice 11 a vektor zesileni je vypocten
v rovnici 10:

w(n)=w' (n—1)+k(n)e,_ (n) (12)

5. Inverzni matice je vypoctena pomoci
rovnice:

B () =2 (0= -kl ()% (n-1) (13

REALIZACE ADAPTIVNIHO
SYSTEMU

Na obrazku 2 je principidlni schéma adaptivniho
systému, na kterém byly provadény simulace
adaptivnich algoritmi LMS a RLS a jejich nasledné
porovnani.

Principy tohoto schématu byly implementovany do
prostiedi Matlab [7] pomoci zdrojového kodu ptikazii
(obdoba zapisu v jazyce C++), tedy nebyly vyuzity
knihovny funkei uréené pro adaptivni filtraci, které
Matlab obsahuje, ale byl vytvofen vlastni zdrojovy
kod na zakladé znalosti matematické interpretace
adaptivnich algoritmu.

x[n] =

ny [n] (ozvény, zpoZddni)

neznamy akusticky

(modelovano FIR)

referenéni signal | n [n] 1
O (Fum) Iz [n])
n [n]

nezndmé akustické efekn

systém (prostiedi) | # [n], my [n] - jsou rozdiiné

pomocny signal

[ i e ey i, i e |

,d [ : vystup
1

Obr.2:  Navrzeny adaptivni systém pro porovnani algoritmit LMS a RLS.

Schéma na obrazku 2 ndm interpretuje princip
¢innosti  navrZzeného adaptivniho sytému. Na
schématu je tedy vidét, Ze referencni signal je tvofen

pouze Sumem n[n] a pomocny signal tvoii uziteny
signal x[n] a Sum po priuchodu neznamym akustickym



prosttedim n;[n]. Pomocny signal je pak dan
vztahem:
dn] = s[n]+n[n] (14)

Skute¢nost, ze Sum referenéniho signalu nebude
uplné stejny jako Sum pomocného signalu (neznamé
akustické efekty, jako ozvény, zpozdéni, apod.,
podrobnéji viz [2, 8, 14]) byl simulovan pomoci
neznamého akustického systému, jak je vidét na
obrazku 2. Tento neznadmy akusticky systém byl
namodelovan jako FIR filtr N-tého fadu. Pomoci
Matlabu byly ndhodé vygenerovany hodnoty
koeficientt filtru a filtrem prochézel vygenerovany
Gaussovsky bily sum [4]. Pokud namodelujeme cestu
ze zdroje Sumu k primarnimu mikrofonu jako linearni
systém, muzeme vymyslet adaptivni algoritmus, ktery
nauci FIR filtr rozeznavat pfenosovou charakteristiku
neznamého kanalu. Pokud pak tento filtr pouZijeme
na primarni Sum, budeme moci uspésné odecist Sum
obsazeny v pomocném signalu

VYSLEDKY PROVADENYCH
EXPERIMENTU

Navrzeny adaptivni systém byl otestovan na realné
zvukové nahravce lidské teci, dale pak na
vygenerovanych  harmonickych  signalech. Na
obrazku 3 je znazornéna kmito¢tova charakteristika
filtru pro simulaci neznamého akustického prostiedi.

Pfenosova funkce neznamého akustického prostredi

Magnitude [dB]

0 2000 4000 6000 5000 10000

f [Hz]
Obr. 3:  Tvar kmitoctové charakteristiky filtru pro simulaci

neznamého prostiedi.

KmitoCtova charakteristika byla modelovana pomoci
FIR filtru 100 fadu. Pfi provadénych simulacich bylo
také brano v potaz Casové zpozdéni Sifeni signalu
v prostiedi, viz obrazek 2.

Experimenty na realné zvukové nahravce

Jako wvstupni feovy signal x[n] byla pouzita
autentickd nahravka lidského hlasu (vzorkovaci
frekvence 22kHz, format zvuku PCM, pfenosova
rychlost 176kbps, velikost zvukové ukazky 8 bitd,
kanaly 1 mono). Pro provadéné simulace bylo pouzito
prvnich #n=50000 vzorkd této zvukové nahravky.
Tento pocet vzorkd byl zvolen z divodu velké
matematické (Casové) ndro¢nosti zkoumanych

adaptivnich algoritmti. Obecné¢ jedna simulace
(vypoCet obou zkoumanych algoritmi LMS, RLS)
trvala cca. 5 minut, pfi odebrani vétsiho poctu vzorki
Cas simulace znacné narustal. Jako prvni byl
otestovany adaptivni algoritmus LMS. Jako prvni
sada koeficientd adaptacniho procesu byla zvolena
nula (byla vygenerovana matice). U algoritmu LMS
je dilezit¢ nastaveni hodnoty velikosti kroku
(konvergenéni konstanty), pro tuto simulaci byla
zvolena hodnota x =0,001 pfi fadu filtru M=95.

Tab. 1: Stanoveni hodnoty konvergenéni konstanty.
konvergenéni rychlost ZlepSeni
konstanta yu |-] konvergence SNR [dB]
[vzorky]
0,0001 prilis dlouh4 doba konvergence
0.00025 10000 7.13
0.0005 6000 11.39
0.001 1500 23.35
0.002 800 14.23
0.003 500 8.49
0.01 200 3.69
0.1 50 nestabilni

Tato hodnota byla stanovena postupnym testovanim,
pfi hledani optimalni hodnoty se snazime dodrzet
pravidlo, aby algoritmus konvergoval rychle a byl
ptitom stabilni.

Druhym zkoumanym algoritmem byl algoritmus
RLS. Zde byla stanovena hodnota koeficientu
zapominani A =1 (nekone¢na pamét). Na obrazku 4
jsou porovnany pribéhy (Casova oblast) zkoumanych
signald.

Ret& bez Sumu

Rei + dum (primami mikrofon)

s [n]
dn]

m[H] 10 iyl 10
Filtrovéno pomoci RLS
T T

Filtrovano pomoci LMS
T

LMS )
RLS [n]

() w10t

@ [F] w10t
Srovnani adaptivnich algoritmii LMS a RLS (Easova
oblast).

Dalsi oblasti, kde 1ze signal sledovat ¢i vyhodnocovat
je kmitoctové spektrum signalu. Na obrdzku 5 jsou
porovnany spektra (frekvenéni oblast) zkoumanych
signald.



Rei + sum {primarni mikrofan)

il

f[Hz] wiot

Filtrovaného pomoci LMS algoritrau

Filtrovaného pomocl RLS algoritrnu

0 04 1 15 2 0 0.4 1 15 2
f[Hz] w10* f[Hz] w10t

Obr. 5:  Srovnani adaptivnich algoritmiti LMS a RLS (frekvencni

oblast).
Poslednim zptisobem popisu, ktery v této praci bude
vyuzit je spektrogram (Casové frekvenéni analyza) viz
obrazek 6.

Rei + gum (primami mikorofan)

t [s] .
Filtrovano pomoci RLS algoritru
10000 i
8000

6000

f[Hz]

4000

2000 F

i) T S
1.5

t[s]
Srovnani adaptivnich algoritmi LMS a RLS
(spektrogramy).

Obr. 6:

Na obrazku 6 jsou znazornény spektrogramy
analyzovanych signald. Jedna se o 3D graf, ktery ma
dvé osy nezavisle proménné a to kmitocet a cas
(potadi spekter isektl). Zde je pouzit spektrogram ve
2D, jedna se o pohled shora na ptivodni graf 3D [7].

Experimenty na harmonickych signalech

Zkoumané adaptivni algoritmy byly déale otestovany
na dvou harmonickych signalech viz obrazek 7.

Harrmonicky signél €1 bez Surmu Harrnonicky signal £.2 bez Surmu

s [n]
5 [n]

0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
nkl nil

Obr. 7:  Vytvofené harmonické signaly (uzite¢ny signal).

Vlastni realizace experimentu byla totozna

s pfechozim postupem pro redlnou fe¢ovou nahravku.

Jen jako uziteny signal byly pouzity harmonické

signaly viz obrazek 7.

UZitegny signal + Sum UZiteény signal + um

o [n]
d[n]

3 : : 3 : :
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
[ nl]
YWistup pomocd LMS Wistup pomoci LMS
3 ~ v . .
= =
» ®
£ E
2 : : 3 : :
i 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
nl nll
Wystup pomoci RLS WYstup pornocl RLS
3 g ; 3 3 i
- 2|
1
= =
w 2
= il
)
-2 i : “g mluo 2DIDD 3000
i} 1000, ) 2000 3000 n]
Obr. 8:  Vysledky filtrace pro harmonické signaly.

Zhodnoceni provadénych experimenti

Pfi pohledu na vysledky filtrace pomoci algoritmu
LMS je dobfe vidét, Ze algoritmus konverguje
pomalu, pokud si tento vystupni signal piehrajeme,
mizeme zietelné slysSet klesajici hladinu hluku, to je
ovSem dobfe vidét i na pribchu (zacatek filtrace).
Algoritmus LMS tedy potiebuje velky pocet iteraci
(opakovani), aby se adaptivni filtr priblizil k
optimalnimu stavu filtrace. Na obrazku 9 je
znazornéno chovani koeficienti filtru v prub&hu
filtrace. Pomoci for-cyklu [7] byla zakreslena hodnota
ptislusného koeficientu v kazdém cyklu filtracniho



procesu. Z pribéhu je patrné pomalejsi konvergentni
chovani LMS algoritmu a i skuteCnost, Ze po
ptiblizeni k optimalni hodnoté, algoritmus kolisa
(osciluje).

Algoritrmus LMS Algartirus RLS
02— 02—
U RS SRS S S T foeeecd

= ' ' ' ' =]
= W Ly 5
= b a Paali (N bk .| O
2 U rgpetipes: ML AR [ e
= ; : ; =
11 e AR . R 11 T O S S G ]
0 0
0 1 2 3 4 5 a 1 2 3 4 5
Nkl o’ N « 10t
Obr.9:  Srovnani chovani koeficientl v priibéhu filtrace pro

algoritmy LMS a RLS.

Na obrazku 10 je zndzornéna stiedni kvadraticka
chyba [4] filtraéniho procesu pfi pouZziti zkoumaného
algoritmu LMS a RLS.

Chyba filtrace - algoritrmus LMS Chyba filtrace - algoritmus RLS
3 T T T 06 T T T T

[l

chyba algoritrmu [-]
chyba algonitrmu

i B B B
0 500 1000 1500 2000 0 10 20 30 40 &0
nll nll
Obr. 10:  Detaily stfedni kvadratické chyby pro urceni rychlosti
konvergence algoritm.

V odborné literatuie se casto muzeme setkat s
ozna¢enim MSE - mean squared error, zejména pak v
oblasti adaptivni filtrace je toto oznaceni velmi Casto
pouzivano [3]. Na obrazku 10 je vidét, Ze v pocatku
filtrace tato chyba dosahuje znaénych hodnot a s tim
jak se adaptivni algoritmus pfiblizuje (konverguje) k
optimalni hodnoté vyrazné klesd. Po piiblizeni k
optimalni hodnot€¢ zacne ovSem algoritmus LMS
kolisat okolo této optimalni hodnoty a tim padem se
mala chyba filtrace vyskytuje i po dosazeni optimalni
hodnoty.

Druhym zkoumanym algoritmem byl algoritmus
RLS. Pfi pohledu na vysledky filtrace pomoci
algoritmu RLS muZzeme konstatovat, ze algoritmus
RLS se k optimalni hodnoté pfiblizuje velmi rychle.
Na obrazku 9 je znazornéno chovani koeficientu filtru
v pribéhu filtrace. Z prub¢hu je patrna dobra stabilita
filtraniho procesu. Velice rychle se piiblizi
k optimalni hodnoté. To je divodem pro¢ adaptivni
systtm RLS wvykazuje vybornou kvalitu zvuku.
Hodnoty koeficientti RLS jsou takika idealni.

Srovnani matematické narocnosti

Mezi zékladni faktory urcujici vlastnosti adaptivnich
algoritmti z hlediska implementace do DPS jsou
zejména: rychlost konvergence, vypocetni naro¢nost,

pamétovd spotieba, chyba v ustileném stavu,
podrobnéji v [9, 14]. Vlastnosti zkoumanych

algoritmtt LMS a RLS jsou shrnuty v tabulkach nize.

Tab.2:  Vlastnosti zkoumanych algoritmii LMS a RLS.
zkoumany pocet pocet (*) Cas
algoritmus (+/-)v1 v 1eyklu konvergen

cyklu ce [vzorky]
LMS M+1 2M 1500
RLS MM 2M*3M+50 15

Pokud tedy srovname matematickou naro¢nost obou
algoritmt je vidét, ze algoritmus RLS, ktery dosahuje
pti filtraci lepSich vysledkd, plati za tuto presnost a
rychlost dain v podobé velmi vysoké matematické
slozitosti. S tim souvisi velké naroky na hardware
(procesor, pamét’), na kterém bude algoritmus RLS
pracovat.

Objektivni kritérium posouzeni kvality filtra¢niho
procesu - SNR

Pfi porovnani vysledkl filtrace feCového signélu
hraje hlavni roli kvalita fecového signalu po filtraci.
Samoziejmé je obtizené stanovit, co to je kvalitni
feCovy signal. Zalezi na volbé hodnoticiho kritéria.
Pokud bychom hledali néjaké univerzalni kritérium,
ziejm¢ bychom jej nenalezli, protoze fe¢ je mozno
posuzovat z nckolika pohledd (srozumitelnost,
ptirozenost, rozpoznatelnost, apod.). Hodnotici
kritéria lze rozdélit do dvou oblasti - subjektivni
(posouzeni skupinou posluchacli) a objektivni
(kritérium je definovano nejcastéji matematickou
formuli). Pro matematické vyjadieni kvality filtrovani
adaptivniho systému byl pouZit parametr pomér
odstupu signalu od Sumu, oznacovany Casto
anglickou zkratkou SNR a vyjadiovany v decibelech.
Tento pomér vyjadiuje, kolikrat je vykon signalu
vétsi, nez vykon Sumu, jimz je signal zkreslen. Pomér
SNR je definovan podle vztahu [12]:

P
SNR =10log —*, (15)

n

kde veli¢iny P a P, oznacuji vykon signalu. Je-li
hodnota SNR=0 dB znamena to, ze signal i Sum maji
stejny vykon. Pii SNR > 0 je vykon signalu vétsi, nez
Sumu a pii SNR < 0 je tomu naopak.

U provadénych experimentii byla urCena hodnota
SNR zaSumeéného signalu (primarni signal) a dale pak
signalu po prichodu adaptivnim systémem (vystup po
filtraci). Oznaceni SNRgig je SNR pro smés signalu a
Sumu. SNRyys pro signal na vystupu z adaptivniho
systému pii pouziti LMS algoritmu. SNRg, g je signal
na vystupu z adaptivniho systému pfi pouziti RLS
algoritmu. Energie Sumu rekonstruovaného signalu
byla tedy stanovena zrozdilu rekonstruovaného a
pivodniho nezkresleného signalu. Protoze algoritmu
LMS trva déle, nez konverguje ke spravné hodnotg,
bylo by ur¢eni SNR z celého vzorku zna¢né zkreslené



(hodnota Sumu v prvnich vzorcich je velkd), proto pro
uréovani této hodnoty budou separovany pouze
vzorky (2000 az 50000), tedy vzorky, které jiz
nebudou tak vyrazné ovlivnény malou rychlosti
algoritmu LMS.

Tab.3:  Vysledné hodnoty SRN.
uiitCény SRNSI(; SRNLMS SRNRLS
signal [dB] [dB] [dB]
re¢ -15,64 7,71 19,78
harmeo. ¢. 1 2,54 14,79 21,31
harmo. ¢. 2 2,02 12,58 17,59

Pokud se podivame na ziskané vysledky v tabulce 3
vidime, ze v signalu smési feCového signalu a Sumu
SNRg;g méa Sum daleko vétsi vykon nez Sum. Pokud
zhodnotime vysledky filtrace pomoci obou algoritmd,
je patrné, ze oba algoritmy dosdhly vyrazného
zlepseni hodnoty SNR. Lepsich vysledkid filtrace
dosahl adaptivni systém pii pouziti RLS algoritmu.
Timto vyjadfenim hodnoty SNR jsme ziskali
objektivni ditkaz o lepsich filtracnich vlastnostech
adaptivniho algoritmu RLS

Zavér

V ramci provadénych experimentti byla provedena
simulace adaptivniho systému, na kterém byly
otestovany predstavitelé obou zakladnich skupin
adaptivnich algoritmi LMS a RLS. Tento systém
slouzil k potlacovani Sumu, a jeho praktické vyuziti je
zejména pro komunikaci v hluéném prostiedni (napft.:
dopravni prostfedky, vyrobni haly, sportovni utkani,
doly apod.). Ukolem adaptivnich algoritmii, bylo se
naucit charakteristiku neznamého prostiedi. Vlastni
adaptivni systém byl vytvofen pomoci piikazl
v Matlabu, tedy nebyly vyuzity zadné knihovny
funkci s adaptivnimi algoritmy.

Tento systém byl otestovan na redlné zvukové
nahravce lidské fe¢i a na vyvafenych harmonickych
signalech. Zkoumany adaptivni algoritmus LMS je
jednoduchy, matematicky nenaroc¢ny. Pii testech
ovsem dosahoval mensi rychlosti konvergence a vyssi
chyba filtracniho procesu. Oproti tomu algoritmus
RLS je matematicky velmi slozity. Vysledky testt
vsak ukazaly, Ze je velmi pfesny. Dosahuje nizké
chybovosti a extrémné vysoké rychlosti konvergence.
Kritériem pro porovnani ucinnosti jednotlivych
algoritmi je piedevSim zvySeni pomeéru signalu
k Sumu. Celkové bylo tedy zjisténo, ze adaptivni
systém pro potladeni Sumu zaloZzeny na algoritmu
RLS vykazuje lepsi filtraéni vlastnosti. OvSsem na
ukor vyS$i  vypoletni naroCnosti  algoritmu.
Algoritmus LMS sice nedosahoval, tak dobrych
vysledkti jako algoritmus RLS, ale pokud bereme
v potaz jeho matematickou naro¢nost, je jeho pouziti
velice  zajimavé. Vpraxi jsou samoziejmé
pozadovany co nejnizSich nakladi na realizaci
adaptivnich systémt pii zachovani vysoké kvality
potlaceni nezadouciho Sumu. Z pohledu nakladd na
vyrobu DSP bude tedy vyhodnéjsi zkonstruovat DSP

uréeny pro algoritmus LMS. V soucasné dob¢ jsou
daleko vice rozsifeny adaptivni systémy vyuzivajici
pravé adaptivniho algoritmu LMS. Do budoucna
miZzeme ocekavat, staly nardst vykonu a kvality v
oblasti vypocetni techniky. S ptichodem
vykonngjsich DPS budou klesat pozadavky na nizkou
vypocetni ndrocnost a pamétovou spotiebu
jednotlivych algoritmt a bude tedy mozno realizovat
komplikovanéjsi a vykonnéjsi algoritmy. Proto je
zcela urcité pravdou, Ze oblast adaptivni filtrace stale
je a na dlouhou dobu zistane §iroce otevienou oblasti
prostoru pro védecky vyzkum i komer¢ni aplikace
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