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Abstract

Malet med den héar rapporten dr att ge en introduktion
samt oversikt till adaptiva filter. I den beskrivs ndgra
av de algoritmer som kan anvéndas och deras
egenskaper. Vilka fordelar och nackdelar som
kommer med de olika algoritmerna tas upp samt hur
man méter prestanda pa algoritmer generellt och
problemet med att vélja ritt algoritm.

Beskrivning av ndgra applikationer och
anvandningsomraden for adaptiva filter tas ocksa upp



Inledning

En kategori av signalbehandling &r adaptiv signalbehandling, den &r relativt ny och hela tiden
okar anvéndandet av det 1 applikationer. Adaptiv signalbehandling uppstod genom att man
ville kontrollera tidsvarianta system och har 6kat berdkningskapaciteten hos digital teknologi.

Den storsta skillnaden mellan signalbehandling och adaptiv saddan ir att i adaptiv behandlar
man tidsvarierande digitala system. Nér adaptiva filter anvinds pé ickestationéra signaler sa
krdvs det mindre information om signalerna &n om man skulle behandla dem med ett vanligt
digitalt filter.

Adaptiva filter kan dndra pa sig sjilva via sina insignaler. De anvénds t.ex. i applikationer
som kréver forandring i1 systemet beroende pé signalforhéllanden. Adaptiva filter behover tva
olika indata, en insignal x(n) och en referenssignal d(n).

Ett adaptivt filter har alltsd formagan att fordndra sig genom att &dndra pé filterkoefficienterna.
Nya koefficienter skickas fran en koefficientgenerator vilken egentligen &r en adaptiv
algoritm som modifierar koefficienterna i forhallande till en insignal. Det adaptiva digitala
filtret 4r vanligtvis en typ av FIR-filter (Finite Impulse Response) men kan ocksa vara ett IIR-
filter (Infinite Impulse Response). Adaptiva filter anvénds 1 en rad applikationer och exempel
pa dessa ar brusreducering, kéllseparering, signalprediktion och systemidentifiering.



Metod

For att skriva den hiar sammanfattningen av adaptiva filter och deras anviandningsomrade har
jag studerat litteratur i omréadet signalbehandling och adaptiv sadan, speciellt da med
inriktning mot adaptiva filter. Har dven studerat ett liknande projekt med mer praktisk
tillimpning och anvint mig av slutsatser fran det.

Arbetet kan ses som en introduktion till adaptiva filter och gar inte si djupt in pa problemen
matematiskt utan dr mer en dversikt om egenskaper och funktioner hos adaptiva filter.



Adaptiva filter

Signaler som skapas i de flesta applikationer kommer att vara ickestationdra och med icke
adaptiva metoder skulle man behdva dela upp dessa ickestationéra signaler i mindre stationéra
delar, d.v.s. man approximerar ett kortare tidsintervall av den ickestationdra processen som att
vara stationdr.

Denna metod blir dock inte sdrskilt effektiv, t.ex. for snabbt varierande processer sd maste
tidsintervallet, for vilken processen antas vara stationér vara s kort att estimeringen blir délig
pa grund av att man vill ha s hog uppldsning. Dessutom skulle metoden inte fungera sa bra
om steglangden éndras under analysintervallet.

Det viktigaste ar troligen att denna 16sning infor en felaktig modell pa de data man har erhallit,
d.v.s. att de skulle vara stationéra bitvis. Darfor dr det bittre att forsoka anvénda sig av nagot
som &r ickestationdrt fran borjan.

Om w(n) dr impulssvaret for ett FIR Wienerfilter som ger det skattade vérdet d;(n) av minsta
kvadratlosningen av en 6nskad process d(n),

d,(n) = Zp: w(k)x(n—k)

och om x(n) och d(n) ar ”wide-sense stationary” (WSS) processer, d.v.s. processerna har
medelvérde noll, och e(n) = d(n) — d;(n) s kan man finna koefficienterna som minimerar
kvadratfelet med hjdlp av Wiener-Hopf ekvationerna.

RXW = Igx
Men om d(n) och x(n) ar ickestationédra sd& kommer filterkoefficienterna som minimerar
E{|e(n)]*} att bero pa n, d.v.s. filtret kommer att vara tidskiftsvariant. P4 ménga sitt ar det
svérare att gora ett tidskiftsvariant filter &n att gora ett tidskiftsinvariant Wienerfilter, eftersom

for varje varde pa n maste man hitta de optimala filterkoefficienterna wy(k).

Problemet kan goras enklare genom att ldta w, minimera minsta kvadratfelet vid varje
tidpunkt n och istéllet titta pa formeln for att uppdatera koefficienterna pa formen:

Wntl = Wp + AVVn

Dér Aw, dr uppdateringen som appliceras pa filterkoefficienterna w, vid tiden n for att fa en
ny uppséttning koefficienter wyy; vid tiden n+1 (se bild nedan).
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Den viktigaste delen med adaptiva filter dr algoritmen f6r hur uppdateringen Aw, ska
utformas. Sekvensen av uppdateringar ska minska minsta kvadratfelet. Oavsett vilken
algoritm som anvinds sa ska det adaptiva filtret ha foljande egenskaper:

¢ [ en stationdr miljo ska ett adaptivt filter producera en sekvens av uppdateringar Aw,
sa att w, konvergerar mot 16sningen av Wiener-Hopf ekvationerna.

e Man behdver inte kédnna till signalens statistik for att rikna fram Aw,. Estimeringen av
auto- och korskorrelation ska vara inbyggda i det adaptiva filtret.

o Forickestationéra signaler ska filtret kunna adaptera till fordndringarna och f6lja
16sningarna i tiden.

En viktig del i implementering av adaptiva filter &r att felsignalen e(n) &r tillgdnglig for den
adaptiva algoritmen. Det dr genom e(n) som filtret kan méata hur det fungerar samt bestimma
hur koefficienterna ska &ndras. Utan e(n) skulle inte filtret kunna adaptera fram nya
koefficienter. I vissa applikationer &r det litt att fa fram d(n) vilket gor det enkelt att fa fram

e(n).

Ett adaptivt filter &r sjdlvskapande som anvénder sig av en rekursiv algoritm for att designa
sig sjdlv. Algoritmen startar frin en gissning som baseras pa information som finns om
systemet. Sedan forfinas gissningen successivt i iterationer och féorhoppningsvis konvergerar
en optimal 16sning fram.

Adaptiva filtertekniker anvands 1 ménga olika applikationer exempel pé sddana ar eko- och
brusreducering och utjimning. Dessa applikationer innebdr behandling av signaler som
genereras av system vars karakteristik inte dr kdnd pa forhand. Det ar pé grund av detta som
adaptiva filter kan ge en 6kad prestanda om man jimfor med de icke-adaptiva filtren.



Ett adaptivt filters prestanda méts bland annat pé dessa kriterier:

o Konvergenshastighet: Definierat som antalet iterationer som krévs for att algoritmen
ska konvergera till en optimal 10sning under stationéra forhallanden.

o Antalet berdkningar: En viktig parameter i praktisk synpunkt som anger antalet
operationer for en fullstidndig iteration. Paverkar i sin tur kostnaden att bygga det
adaptiva filtret beroende pa hur mycket datorkraft som behdvs.

e  Numerisk robusthet: Implementeringen av en adaptiv filteralgoritm pa en dator medfor
kvantiseringsfel, vilka kan orsaka numerisk instabilitet. En adaptiv filtreringsalgoritm
ar numeriskt robust om den digitala implementationen &r stabil.

Ett annat bra matt pd prestanda ar hur manga berédkningar som kravs for att det adaptiva filtret
ska uppna en optimal 10sning i stabil miljo. Detta métt kombinerar konvergenshastigheten och
antalet berdkningar genom att ta produkten av dem.



Exempel pa adaptiva filteralgoritmer

Foljande dr nagra av de vanligaste adaptiva algoritmerna som anvands i adaptiv
signalbehandling.

e Least Mean Square (LMS)
e Normaliserad LMS (NLMS)

e Recursive Least Square (RLS)

Adaptiva FIR-filter

FIR-filter anvénds t.ex. i adaptiva system som utjdmnare i digitala kommunikationssystem
och bruskontrollerande system. Anledningen till att FIR &r s populért &r att stabiliteten ar 14tt
att kontrollera genom att se till att koefficienterna &r begrénsade. Dessutom finns det enkla
och effektiva algoritmer for att berdkna koefficienterna samt att algoritmerna ar létta att forst
i termer av konvergens och stabilitet.

Det finns en méngd olika anledningar att anvinda adaptiva filter. For det forsta i det fall da
processen som skall filtreras &r icke-stationdr. I det fallet s &r inte filtrets koefficienter
tidsinvarianta, vilket medfor att det existerar en optimal 16sning av filtrets koefficienter for
varje sampeltillfille.

Aven for stationiira processer s finns det fordelar med att anviinda sig av adaptiva filter. Om
filtret innehaller ett stort antal koefficienter s& kan det t.ex. vara svart att I16sa Wiener-Hopf
ekvationer i realtid.

Wiener-Hopf ekvation:
p-1

Rw=2 w(hyr,(k=1)=r, (k)
=0

Dessutom kan autokorrelationsmatrisen, Ry vara daligt konditionerad vilket medfor att
Wiener-Hopf ekvationerna blir kidnsliga for numeriska fel. Wiener-Hopf ekvationerna kraver
ocksa att autokorrelationen ry och korskorrelationen ryy ir kiinda. De tva finns séllan till hands
och d@ven om det gar att approximera dem sa resulterar berédkningarna i langa fordréjningar.



Steepest descent algoritmen

Om man vill skapa ett adaptivt FIR-filter kan man ta fram vektorn w, vid tiden n som
minimerar den kvadratiska funktionen:

&(n) = E {le(m)[’}
Man kan minimera funktionen genom att sdtta derivatan av (n) till 0 och soka efter minimum.

Ett annat sitt dr att anvdnda “steepest descent ’-metoden som &r en iterativ metod. Man later
da w, vara en estimering av vektorn som minimerar §(n) vid tiden n. Vid tiden n+1 bildar man
ett nytt estimat genom att addera en uppdatering till w, som for w, nirmare en 16sning.

Uppdateringen innebér att man tar ett steg x i riktning mot lagsta punkten i den kvadratiska
funktionen. Riktningen mot den l4gsta punkten 1 den kvadratiska funktionen ges av den
negativa gradient vektorn, som man far fran den partiella derivatan av (n) med avseende pa
koefficienterna w(k) génger -1. Uppdateringsekvationen for w,, ar

Wit = Wy - 4 VE(D)

Steglangden u paverkar hastigheten som koefficient vektorn ror sig mot den ldgsta punkten pé
den kvadratiska ytan. For att koefficient vektorn ska rora sig i rétt riktning maste p vara
positivt. Med sma vérden pa ¢ kommer rérelsen mot den ldgsta punkten pa den kvadratiska
ytan gd mycket langsamt, medan ett storre virde pa ¢ kommer att 6ka hastigheten.

Gradientvektorn beskrivs av VE(n) = - E{e(n)x*(n)}
Med en steglidngd  blir steepest decsent algoritmen

Wit = Wy + 1 E{e(n)x*(n)}



Least Mean Square (LMS)

Det finns alltsa en metod som kallas ”steepest descent” som kan anvindas for att konstruera
adaptiva filter men nackdelen med denna &r att man maste kénna till E {e(n)x*(n)}, vilket
normalt sett dr okdnt. Genom att anvidnda sig av “’steepest descent”’-metoden och en
estimering av E{e(n)x*(n)} s& fas LMS algoritmen.

Wit = Wy + pe(n)x*(n)
Enkelheten hos LMS kommer ifrén att uppdateringen av den k:te koefficienten
Wai1(K) = wy(k) + pe(n)x*(n-k)

endast krdver en multiplikation och en addition, virdet av pe(n) behovs bara riknas ut en
gang och kan anvéndas for alla koefficienter. Ett adaptivt LMS filter som har p+1
koefficienter behover saledes bara p+1 multiplikationer och p+1 additioner for att berdkna de
nya filterkoefficienterna. Ytterligare en addition behovs for att berdkna felet e(n) = d(n) — y(n)
och en multiplikation for produkten pe(n). For utsignalen kriavs p+1 multiplikationer och p
additioner sa den totala berdkningen blir 2p+3 multiplikationer och 2p+2 additioner.

LMS algoritmen konvergerar beroende pa om stegldngden p ligger inom vissa varden och
med en storre steglingd konvergerar LMS fortare men allt for stor stegléingd kan orsaka
divergens’. Nackdelen med LMS ir att den konvergerar langsamt speciellt om insignalen ar
férgat brus.



Normaliserad LMS (NLMS)

Ett av problemen med att designa och konstruera ett adaptivt LMS-filter ar att vélja vilken
stegldngd p man ska anvénda sig av. Om man har stationéra processer kan man anvinda sig
av en tidsvarierande stegldngd pa formen,

un) =B/ x|

dar B ar en normaliserad stegldngd som uppfyller 0< < 2. Ersétter man p i LMS med p(n) sé
far man den normaliserade LMS algoritmen som ges av:

Wai1 = Wy + B e(n) x*(n) / ||x(n)|

Jamfort med LMS algoritmen sa kridver den normaliserade LMS algoritmen flera berdkningar
for att fi fram normaliseringstermen ||x(n)||*. Men genom att berikna denna rekursivt kan man
minska de extra berdkningarna till bara tva kvadratiska operationer, en addition och en
subtraktion.

X+ DI = [x(@)||* + x(n+ )] - [x(n-p)] >
Normaliseringen innebér endast att variera steglingden, inte riktningen pa gradientvektorn.
Om x(n) dr stor far LMS algoritmen problem med gradient brusforstarkning.

Genom att anvinda en variabel steglangd forsvinner detta problem. Istillet kan man fa
problem med att ||x(n)|| blir for litet. Man kan d& modifiera NLMS till:

Wail = Wa & 8 X*(n) / (£ + || X(n) |[*) e(n)
dér € &r ett litet positivt tal.
Forutom NLMS algoritmen sa finns ett antal andra modifieringar av LMS algoritmen, dér
varje modifikation &r ett forsok att forbattra en eller flera egenskaper hos LMS algoritmen.

Ibland medfor dven dessa forbattringar nagra nackdelar pd andra aspekter av algoritmen. Ett
sdtt att forbéttra algoritmen dr att anvédnda variabel steglidngd.
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Rekursiva filter (RLS)

Precis som med linjdra tidsinvarianta filter sa har rekursiva (IIR) adaptiva filter en fordel
jamfort med ickerekursiva filter genom att ge béttre prestanda for en given grad (antal
filterkoefficienter). Men med ett adaptivt rekursivt filter finns problemet med instabilitet som
kan paverka konvergenstiden hos filtret. Trots dessa problem sé finns det ménga applikationer
som kraver rekursiva adaptiva filter.

RLS (Recursive Least Squares) algoritmen kriver p” operationer vilket kan jimfSras med
LMS som kréver p operationer, mer exakt behover RLS 3(p+1)* +3(p+1) multiplikationer och
ungefér lika ménga additioner. Det som astadkoms med den 6kade komplexiteten hos

berdkningarna jimfort med LMS dr 6kad prestanda. Generellt konvergerar RLS snabbare én
LMS.

RLS skiljer sig fran de algoritmer som bygger pd LMS 1 att man inte anvinder gradienten for
att minimera mean-square error. 1 stillet forsoker man minimera least-square error eftersom
denna inte kraver statistisk information om signalen utan kan berdknas direkt fran x(n) och
d(n). Filterkoefficienterna som minimerar /east-square-felet kommer att vara optimala for de
aktuella data 1 signalerna, medan koefficienter som minimerar mean-sqare-felet dr optimala
beroende pé den statistiska informationen i signalen. Detta innebdr att olika realisationer av
x(n) och d(n) kan komma att se olika ut da man anvdnder RLS, dven om den statistiska
informationen 4r den samma i de olika realisationerna.
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Exempel pa anvindningsomraden for adaptiva filter

Systemidentifiering

Ofta méste man skaffa sig en matematisk modell av ett okdnt system. For att identifiera ett
sadant system finns det tva olika sétt att g till viga. Det ena dr att man anvénder sig av lagar
fran mekanik, fysik, ekonomi, biologi beroende pa tillimpning. D4 far man ett system av
differentialekvationer. Den andra metoden &r att anvinda sig av systemidentifiering, vilket
innebdr att konstruera en modell och estimera vérden pé de parametrar man har i modellen
med hjélp av testdata.

Adaptiva filter kan alltsd anvéndas till systemidentifiering. En signal x(n) matas in i bade det
okidnda systemet och filtret och utsignalerna fran bada subtraheras till en felsignal e(n). Malet
ar att adaptera filterkoefficienterna si att felsignalen blir s& néra noll som mojligt. Nar det
adaptiva systemet slutligen konvergerar mot den sokta modellen sa kan sedan det okénda
systemet identifieras med hjélp av det adaptiva filtrets koefficienter.

Det resulterande FIR-filtret representerar det tidigare okénda systemet. For att nd en bra
modell av alla intressanta frekvenser s maste de frekvenserna finnas i insignalen, vanligen
anvénds vitt brus som insignal x(n). Man kan t.ex. anvinda den berdkningseffektiva LMS
algoritmen som adapteringsalgoritm.

| Oként
| System

\ 4

x(n) Filter

\ 4

LMS
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Brusreducering

En av de vanligaste tillimpningarna av adaptiva filter dr brusreducering. Ett exempel kan vara
en person som pratar i mobiltelefon i bilen. Da rdsten stors av bruset fran bilens motor. LMS-
algoritmen uppdaterar filterkoefficienterna sa att felsignalen, mellan insignalen (Rost +
Motorbrus) och det filtrerade bruset, blir sa litet som mdjligt, vilket forhoppningsvis resulterar
1 den riktiga rostsignalen.

Referensbruset kan vara en mikrofon som placerats nira motorn och insignalen méts upp ifrdn
en mikrofon ndra anvdndarens mun si bade tal och motorbrus fas med. En viktig detalj med
att anvdnda adaptiva filter vid brusreducering &r att bruset inte far vara for likt den 6nskade
signalen.

R0ost + Motorbrus

»
|

Referensbrus \ Rost

Filter -

v

A

LMS
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Slutsatser

Generellt sd ar adaptiva filter system som varierar med tiden pa grund av att karakteristiken
hos insignalerna varierar. Skillnaden mellan klassisk och adaptiv signalbehandling ar att i
adaptiv sa fordndras sjilva systemet med tiden.

Idealt sé skulle man vilja ha ett adaptivt filter som kréver fa berdkningar och &r numeriskt
robust. Det ska konvergera snabbt och enkelt kunna implementeras pa en dator. Men som i
manga tekniska problem kan inte dessa krav uppfyllas samtidigt utan man far vélja vad som é&r
viktigast i situationen i fraga.

Manga olika tekniker kan anvidndas for att behandla ickestationéra signaler med adaptiva filter.
Dessa kan sedan anvindas i flera olika tillimpningar sa som t.ex. systemidentifiering, signal
modellering och brusreducering. En effektiv och enkel teknik &r LMS algoritmen vilken inte
behover kinna till ndgra ensamblemedelvérden, nackdelen med den &r att den konvergerar
langsamt.

Den normaliserade LMS algoritmen gor valet av stegldngd enklare vilket medfor att
filterkoefficienterna konvergerar. Om man anvénder variabel steglingd i LMS sa ér det bra att
borja med en stor stegldngd nar koefficienterna dr langt ifran sina optimala virden och en
kortare stegldngd nér de borjar ndrma sig sina optimala vérden.

Rekursiva adaptiva filter &r mycket mer komplexa @n adaptiva FIR filter och eftersom de ar
rekursiva sd kan de bli instabila pa grund av detta &r inte adaptiva rekursiva filter anvinda 1
lika ménga applikationer som de adaptiva FIR-filtrena.

En nackdel med RLS jaimfort med LMS-baserade algoritmer é&r att den dr berdkningsintensiv.

RLS-algortimen konvergerar snabbare &n LMS algoritmer dock kan den vara sdmre pa att
folja en signal vid stora fordndringar i signalen.
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