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Abstrakt

Tato bakalarskd prace se zabyva metodami adaptivniho potlageni Sumu ve
zvukovych nahravkach, predevSim fecovych signall. Prace se zabyva navrhem
vhodného systému pro efektivni odstranéni Sumu ze zvukové nahravky.
V teoretické €asti jsou rozebrany zaklady adaptivnich filtrd a metody potlacovani

Sumu ve zvukovych nahravkéch. V praktické ¢asti je uveden navrh a simulace
systému pro adaptivni potlaceni Sumu v feci.

Klicova slova
adaptivni filtr, LMS algoritmus, potlaceni Sumu,

Abstract

This bachelor’s thesis deals with methods adaptive noise rejection in acoustic
recordings, above all speech signals. Thesis deal with proposal of suitable system
for effective removes noise from acoustic recordings. In theoretic parts are out of
print principles of adaptive filters and method of repression noise in acoustic
recordings. In practical parts come out proposal and system simulation for
adaptive noise rejection in speech.
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1 ADAPTIVNI CiSLICOVE FILTRY

1.1 Uvod

Adaptivni Cislicové filtry se velmi ¢asto vyuZivaji v telekomunikacni technice pro po-
tlaceni jak elektrickych tak i akustickych ozvén. Také se pouZivaji pro potlaceni Sumu a
hluku pfi telefonnich hovorech v automobilu, v letadle, v telefonni budce blizko hluéné

Vv

Wiesnerovy filtrace.

Pojem adaptabilita vyjadfuje schopnost Zivého organismu, néjakého organu nebo
systému pfizpUsobit se zménénym podminkam. Jako adaptivni systém je oznacovan
takovy systém, ktery pfizplsobuje své vlastnosti ménicim se okolnim podminkam, v nichz
pracuje, a to tak, aby své vlastnosti udrzoval nebo dokonce i zlepSoval. Tato €innost
sméfuje k dosazeni optimélniho chovani systému. Proto problémy adaptability mohou
Uzce souviset s problémy optimality.

Jestlize adaptivni systém vyuziva k udrZzovani nebo zlepSovani svych vlastnosti pfed-
chozich zkuSenosti, nazyva se obvykle ucicim se systémem. Ucici se systém musi pfi své
¢innosti zaznamenavat zmény podminek, v nichZz pracuje, zvaZzovat minulé situace a
vyuZivat ziskanych zkuSenosti k novému rozhodnuti o své dalsi ¢innosti.

Pojem filtr je pouzivan k oznaceni obvodu nebo systému, ktery ma vybrat uZite¢nou
informaci ze vstupniho signalu. Adaptivniho filtru mdzeme napfiklad pouzit k optimalni
filtraci nebo k predikci (pFedpovédi). VétSinou predpokladame, Ze vstupni signal
adaptivniho filtru tvofi smés uZzite€ného signélu a Sumu a my se filtraci snazime Sum
odstranit. Jestlize vSechny operace filtru jsou linearni, tak hovofime o linearni filtraci.
Pokud pouzijeme linearni filtr a nezadouci Sum je pfiten k uzite€nému vstupnimu signalu
(jedna se o aditivni Sum), pak Ize pro optimalni filtraci pouzit Wienerav filtr. V tom pfipadé
jeSté musi platit podminka, Ze vstupni signal a Sum jsou ze statistického hlediska
staciondérni.

x[n] z ! z! z" z!
& b 5
h[0] h1] R21V  A[3] h[N-2] h[N-1]
O O O O O
Obrazek 1.1: Graf signalovych toku €islicového filtru typu FIR v 2. kanonické struktufe.
Definujme chybovy signél e [n] jako rozdil
e[n] =d[n]-y[n] ,n =1,23,.... (1.1)



Signal d [n] je signal, ktery poZzadujeme (napf. Cisty vstupni signal bez Sumu) a vystupni
signal y [n] ziskdme na vystupu €islicového filtru. Optimalni Wienerav filtr je nastaven tak,
Ze filtruje vstupni signédl s minimalnim vykonem chybového signalu, neboli s minimalni
hodnotou stfedni kvadratické hodnoty chybového signélu e [n]. Nejprve je ovSem nutné
vypo itat optimalni hodnoty impulsni charakteristiky hqy [n] Wienerova filtru na zakladé
vypoctu statistickych vlastnosti vstupniho signélu. Norbert Wiener pfi odvozeni optimalni
filtrace pouzival spojité signaly a systémy. Jeho teorie byla N. Levinsonem upravena i pro
diskrétni pfipad. V této kapitole se budeme zabyvat pouze popisem Wienerova filtru pro
diskrétni a Cislicové signaly a systémy. Pfi optimalni filtraci bylo pouZzito Cislicového filtru
typu FIR v 2. kanonické formé podle obr. 1.1. Po vypoc¢tu hodnot impulsni odezvy je
realizovana linearni filtrace s tim prfedpokladem, Ze statistické vlastnosti vstupniho signalu
se jiz nebudou ménit.

d[n]
x[n] _ n e[n]
o——> adaptivr}'/ﬁ/ltr v >2X)—> >0
yln]
algoritmus e

Obrazek 1.2: Blokové schéma obecného zapojeni adaptivniho &islicového filtru.

Cilem nastaveni hodnot impulsni odezvy h[n] adaptivniho €islicového filtru je dosazeni
ustaleného stavu, v némz chybovy signal e[n] vyhovuje néjaké podmince (Ucelove funkci).
Na obr. 1.2 je vidét zakladni schéma adaptivniho filtru. Nékdy je toto blokové schéma
oznacovano jako zapojeni obecného estimatoru [1]. Vstupni signal adaptivniho filtru je
oznacen jako x[n] a jeho vystupni signal je y[n]. Tento vystupni signal ma co nejlépe
aproximovat Zzadany signal d[n] podle podminky, kter4 je obsaZena v Uc€elové funkci.
Pfenosovou funkci H (z), kter4 odpovida impulsni odezvé h[n], Ize zvolit jako obecnou
racionalni lomenou funkci s poly a nulovymi body. Adaptivni filtr mdze napfiklad
vyhovovat stejné podmince jako Wienertv filtr [1], tj. dosaZeni minimélniho vykonu
signélu e[n]. Podstatny rozdil mezi Wienerovym optimalnim filtrem a adaptivnim filtrem je
v tom, Ze u adaptivniho filtru se neprovadi vypocet statistickych vlastnosti signalu pred
filtraci, ale adaptivni filtr za€ina filtrovat z néjakého pocate¢niho stavu a postupné se
pomoci adaptace dostane do stavu optimalni filtrace. Adaptivni filtr tedy vychazi z vhodné
nastavenych pocatecnich podminek a neni u ného poZadovana predbézna znalost
statistickych vlastnosti zpracovdvaného signalu jako u Wienerova filtru. Pomoci
rekurzivniho algoritmu jsou ménény koeficienty jeho impulsni charakteristiky tak, aby byla
splnéna zadana podminka. Tou podminkou muZe byt dosaZeni optimalni filtrace jako u
Wienerova filtru, ale také to byt nemusi a miaze byt nastavena podminka jinym zpisobem.



Operace probihajici pfi Cislicové filtraci Fizené adaptivni algoritmem zahrnuji dva
vzdjemné svazaneé procesy:

Cislicova filtrace, ktera v pfipadé linearniho &islicového filtru s konstantnimi koeficienty
udava vztah mezi vstupnim a vystupnim signalem pomoci diskrétni konvoluce

y[n] = ho]x{n] + h{]x]n-1] +...+ A[N =1]x]n- N +1]
- z W[l - m]

Proces adaptace, jehoz cilem je iterativné nastavovat koeficienty adaptivniho filtru

(1.2)

(napf. hodnoty impulsni charakteristiky) tak, aby filtrace splfiovala podminku ucelové
funkce.

V literatufe je popsano velké mnozstvi adaptivnich rekurzivnich algoritma, které byly

odvozeny pro rGzné pripady vyuziti adaptivniho filtru. Vybér vhodného rekurzivniho
algoritmu je ovlivnén nékolika hledisky:

Rychlost konvergence. Rychlost konvergence je uréena poctem iteraci (opakovani),
které rekurzivni algoritmus musi provést k tomu, aby bylo dosazeno optimalniho stavu
adaptivni filtrace. Napfiklad v pfipadé adaptivniho filtru realizujiciho Wienerovu filtraci
je dosazeno kone¢ného stavu tehdy, kdyZ je minimalizovana stfedni kvadraticka
chyba.

Chyba konvergence. Chyba je dana rozdilem mezi optimalni a skute€nou hodnotou
chyby. Napf. opét pfi realizaci Wienerovy filtrace je chyba urena rozdilem mezi
hodnotou stfedni kvadratické chyby pfi optimalni Wienerové filtraci a stfedni
kvadratickou chybou dosaZzenou pomoci adaptivniho filtru.

Kvalita sledovani. KdyZz adaptivni filtr zpracovava nestacionarni signal, pak tento
parametr popisuje miru sledovani zmén statistickych vlastnosti vstupniho signalu.
Tento Cinitel souvisi s rychlosti konvergence a numerickymi vlastnostmi adaptivniho
algoritmu.

Robustnost. Parametr se vztahuje k schopnosti algoritmu pracovat uspokojivé i se
Spatné zadanymi pocate¢nimi podminkami. Robustnost Uzce souvisi s nhumerickymi
vlastnostmi daného algoritmu.

Vypocetni naro¢nost. Zde jsou kladeny podminky na vypoc&etni vykonnost technického
prostfedku (pocitate, mikroprocesoru apod.), v kterém bude adaptivni algoritmus
implementovan. Jedna se o pocet aritmetickych operaci (s¢itani, nasobeni apod.),
které je nutné realizovat pro vypocet algoritmu pfi jedné iteraci. Dale je nutné sledovat,
jak velikou pamét vypocCet zabere a jaka je obtiZznost zapisu adaptivniho algoritmu v
daném programovacim jazyce, ktery je pouZit (asembler, jazyk C atd.).

Numerické vlastnosti. Pfi Cislicové realizaci vznikaji kvantovaci chyby, které mohou

zpUsobit problémy pfi ustaleni adaptivniho algoritmu pro optimalni FeSeni. Tyto
numerické vlastnosti jsou hlavné hodnoceny pomoci numerické stability a numerické
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pfesnosti. Algoritmus, ktery ma nulovou chybu konvergence, muize vlivem
kvantovacich chyb vykazovat nenulovou chybu mezi optimélni a skute¢nou hodnotou.
Hovofime-li o numerické robustnosti algoritmu, je tim mysSlena skute¢nost, Ze jeho
vlastnosti nejsou pfilis citlivé na zménu délky slova pfi kvantovani.

Struktura algoritmu. Jakou strukturu algoritmus ma, nas zajima zvlasté tehdy, kdyz
chceme provést hardwarovou implementaci pomoci napf. VLSI integrovanych obvoda.
Pak se zajimame o to, zda se algoritmus vyzna€uje modulovou strukturou, zda nékteré
jeho ¢ésti Ize zpracovat paralelné apod.

1.2 Wienerova optimalni filtrace

Norbert Wiener zvolil pro realizaci transverzalni filtr, coz v nasi terminologii v diskrétnim
pfipadé znamena, Ze jde o 2. kanonickou strukturu Cislicového filtru typu FIR (obr. 1.1).
Bylo dokazano, Ze v pfipadé statisticky stacionarniho signalu na vstupu filtru je stfedni
kvadraticka chyba E [ [n]|?] funkci druhého Fadu hodnot impulsni charakteristiky h [n].
V teorii pravdépodobnosti pro stacionarni diskrétni nahodné procesy je operator E[x]
nazyvéan stfedni hodnotou (matematickou nadéji) a je definovan takto:

E[X] = Zk: Xy p(xk)

kde p (xk) predstavuje pravdépodobnost vyskytu hodnoty xy .

N. Wiener dokézal, Ze zavislost mezi stfedni kvadratickou chybou a hodnotami
impulsni charakteristiky ma geometricky tvar vicerozmérného paraboloidu, jehoZ vrchol
definuje optimalni hodnoty impulsni charakteristiky hoy [n]. Dimenze (po€et rozméru)
prostoru, v némZ je paraboloid definovan, je dan poctem koeficientd impulsni
charakteristiky. Definujme vektor vstupniho signalu x [n] ve tvaru:

x[n] =[x [n] x[n-1] x[n-2]...x[n-N+1]]" (1.3)

kde symbol T vyjadfuje transponovani matice nebo vektoru. Pro jednoduchost
predpokladame, Ze vSechny signdly maji své hodnoty redlné. V obecném pfipadé
komplexnich signéld by misto prostého transponovani matice €i vektoru byla pouZita
operace Hermitova transponovani (kombinace transponovani s komplexnim sdruzenim).

Vektor hodnot impulsni charakteristiky h je :
h=[h[0]h[1] h[2]...h [N -1]] (L.4)

Operaci konvoluce (1.2) Ize zapsat v maticovém tvaru nasledovné:
x[n - 1]

y[n] = [h[o]rf]n[2])..h[N -1]] x[n-2] |=h"x(n)=x"(n)h (1.5)

=N+
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Pro nalezeni optima Wienerova filtru je definovana ucelova funkce:
J(h)=Elle[n] P1=E[|d[n] - hTx[n] ['] (1.6)

Tuto UCelovou funkci J (h) minimalizujeme (na nejmensi hodnotu stfedni kvadratické
chyby). Jako vysledek je ziskAnaWienerova-Hopfova rovnice

R. hou=p . (1.7)

Matice R je definovana jako autokorela¢ni matice ve tvaru

I E[xz[n]] E[x[n —1]x[n]] E[x[n -N +1]x[n]] ]

E[x[n]x{n - 1] E[x2[n-1]] . E[{n-N+1xn-1]

R=EpMnx[l=| Ednn-2]  E[n-1qn-2] .. E[fn-N+1xn-2]]
EMn-N+1] Epdn-Tdn-N+1] .. Ebel-n+1 |

V pfipadé stacionarnich nahodnych procesu je tato autokorelatni matice R
Toeplitzovou matici, ktera je regularni a ma tedy inverzi R™. Sloupcovy vektor p vyjadfuje
vzajemnou souvislost mezi hodnotami vstupniho signélu x [n] a Zddanou hodnotou

d[n]p =E[x [n]d[n]] (1.8)

Tato rovnice FeSi optimalni nastaveni koeficientl impulsni charakteristiky Cislicového
filtru typu FIR v 2. kanonické struktufe po Upravé takto:

e =R™P (1.9)

kde R ™ predstavuje inverzni matici k matici R.

Vypoctem Wienerovy-Hopfovy rovnice ziskdme optimalni koeficienty impulsni
charakteristiky hqy [n], které odpovidaji v geometrické interpretaci soufadnicim vrcholu
paraboloidu. Po vypoctu optimélnich koeficientd je nastaven filtr a je realizovana c&islicova
filtrace.

U adaptivniho filtru je postup filtrace odliSny. Neprovadi se predbézny vypocet, ale
koeficienty filtru jsou nastaveny na pocate¢ni hodnoty a pomoci adaptacniho algoritmu je
jejich hodnota postupné ménéna, az je dosazeno optimélniho stavu. Pro aproximaci
Wienerova postupu optimalni filtrace muze byt napfiklad pouzit adaptivni algoritmus typu
LMS (Least Mean Square).
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1.3 Z&kladni koncepce metod adaptivni filtrace

Hlavni mySlenka vSech adaptivnich filtri spociva v kontinualni zméné parametrd podle
pfedem stanoveného algoritmu s vyuzitim jak informace ze vstupu tak i pomocné
informace prichazejici vétSinou z vystupu celého systému. Adaptivnim systémem (obr.
1.3) pak nazyvame systém, jehoZ jaddrem je pravé adaptivni filtr spolu se zpétnovazebnim
mechanismem pFenosu informace. Ve vétSiné pfipadl se pouzivaji linearni FIR filtry s
transverzalni strukturou (obr. 1.3) a to z dUvodd jednoduchosti implementace a
nenarocnosti matematického aparatu.

Obrazek 1.3: Schéma adaptivniho filtru s transverzalni strukturou

Zakladni vyhodou FIR filtrd je jejich neomezena stabilita a kone¢na doba trvani
impulzni odezvy. A samozfejmé jiz dfive zmifiovana jednoduchost implementace. Kromé
transverzalni filtracni struktury se u adaptivnich systému €asto pouZzivaji také struktury
typu Lattice a Systolicka pole.

Vystupni signal adaptivniho transverzalniho filtru z obr. 1.3 Ize zapsat jako

y[n] :Mz_:lwku[n—k],n: 123... (1.10)
k=0

kde wy jsou tzv. vahy filtru, x[n] je oznaceni pro vektor vstupniho signalu a y[n] je vystup.
Jedna se o filtr M-tého fadu, proto rozsah indexace od 0 do M-1.

Hlavni

vstup [T T T T T T T T [ V)’/styp
: : systému

Vedlejsi
vstup

Obrazek 1.4: Blokové schéma adaptivniho systému

Matematicky popis adaptivniho systému pro potlaovani Sumu tvofi soubor
nasledujicich vztaht (v maticovém tvaru):
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win] =[w,(n), w,(n),...,w,, _, (N]" - vektor vah transverzalniho filtru (1.11)

yin] =w{n]" u[n] - vystupni fecovy signal (1.12)
gn] =d[n]-y(n) =d[n]-w{n]™"u[n] - chybovy signal (1.13)
31n] = Efenle’ [ril} = E{dnl’} - kriterialni funkce (1.14)

kde d[n] je Zzddand odezva a e[n] je chybovy signdl. Operator E{*} oznaduje stfedni
hodnotu

000
aggn |

000 Lo

dll

I

Wi

w00 ]

Obrazek 1.5: Pfiklad prabéhu kriterialni funkce

Cilem celého procesu adaptace vah je postupné snizovani hodnoty kriterialni funkce az
na jeji minimum. Kriterialni funkce je zavisla pouze na hodnotach chybové funkce, tedy je
zavisla na rozdilu mezi zadanou a skuteénou hodnotou. Cim vice se poda¥i sniZit energii
Sumového signalu obsazeného v fedi, tim mensi bude energie vystupniho signélu a tim
padem i hodnota kriterialni funkce. Na obr.1.5 je znazornéna zavislost kriterialni funkce na
vahach adaptivniho transverzalniho filtru 2. fadu.
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2 Algoritmy typu LMS, RLS a jejich varianty
Mezi nejpopularnéjsi a nejpouzivangjsi adaptivni algoritmy pouZzivané v sou¢asné praxi

patfi algoritmy spadajici bud do tfidy LMS algoritmd zaloZenych na teorii Wienerovy
filtrace nebo RLS algoritmd zaloZenych na teorii Kalmanovy filtrace.

2.1 LMS (Least-Mean Square)

Sila algoritmu LMS spociva hlavné v jednoduchosti a matematické nenarocnosti.
Adaptivni proces je popsan nasledujicim vztahem:

Wn+1] = Wn] + u[nje’[n] (2.1)

Na nasledujicim obrazku je zobrazen mechanismus adaptace vah ve formé grafu
signalovych toku:

ZpoZdéni o
jeden vzorek

Obrazek 2.1: Graf signalovych tokd procesu vahové adaptace LMS algoritmu

2.2 NLMS (Normalized Least-Mean Square)

Pokud vstupni Ffe€ovy signal x[n] nabyva relativné vysokych hodnot, ma algoritmus
LMS tendenci zesilovat Sum. Je to dano predevsim vztahem pro korekéni ¢len vahové
adaptace, resp. jeho pfimé zavislosti na x[n]. Tato zavislost se da jednoduSe pfekonat
zavedenim tzv. normalizace, z ¢ehoz t&Zi pravé algoritmus NLMS:

wWn+1] =wn] + H X nje’[n] (2.2)

[xnll®

kde |{n]| = /MZ_:l|x[n—k]|2 je Euklidovska norma vektoru .
k=0
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2.3 FLMS (Fast Least-Mean Square )

MySlenkou algoritmu FLMS je vytvofeni takové struktury LMS algoritmu, aby se
dosahlo co mozné nejefektivnéjSiho vyuZziti DSP technologie pfi implementaci. Proto jsou
pfi vSech operacich se signaly pouzivany bloky dat (frames) namisto pouhych vzorkd.
Blokové schéma algoritmu FLMS (obr. 2.2) je zna¢né odliSné od schématu klasického
LMS algoritmu (obr. 1.3). Navic se zde provadi tzv. "rychla konvoluce s vyuZitim overlap-
save metody", kterou Ize velmi efektivné provadét na signalovych procesorech.

x[n] X[K]

Wk+1]

Obréazek 2.2: Blokové schéma FLMS algoritmu
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2.4 DCT-LMS (Discrete Cosine Transform - Least Mean Square)

Nazev DCT- naznacuje, Ze kli€¢ovym operatorem tohoto algoritmu je diskrétni kosinova
transformace - DCT. Tomuto algoritmu se Casto Fika také samo-se-organizuijici filtr. Hlavni
myslenkou je transformovat vstupni vektor x[n], ktery je obecné sloZzen ze statisticky
zavislych proménnych na jiny vektor, jehozZ jednotlivé proménné na sobé budou statisticky
nezavislé. Tuto transformaci realizuje pravé DCT. Takto upraveny vektor se nasledné
pouzije jako vstup klasického LMS adaptivniho algoritmu - viz obr. 2.4. Cilem je dosazeni
lepSich konvergen&nich vlastnosti, nez pfi pouziti vektoru s vzajemné korelovanymi
proménnymi.

x[n] dn]

Wstupni signal je

. ‘ reprezentuje
obecné slofen & vn] rep J

e oo o2
koralovanych p . '_.:c . ‘
ZNAMENA, S8 NEJS0U "

proménnych - realizaci

nahodnéha procesu mezi sebou koralovany

Obrazek 2.3: Blokové schéma DCT-LMS algoritmu

2.5 RLS (Recursive Least Square)

RLS je zakladnim predstavitelem druhé tfidy adaptivnich algoritm - algoritmd
vystavenych na teorii Kalmanovy filtrace. Zakladnim rozdilem proti rodiné LMS algoritm(
je vlastni statistické pojeti. Zde se pracuje s pramérnymi hodnotami veli€in pocitanymi z
¢asovych vyvojli namisto vzorkovych pramér pocitanych z nékolika realizaci stejného
nahodného procesu. Tak napf. vztah pro kriterialni funkci je nasleduijici:

N

anl =2 dill" = > dilei] (23)

i=M

Z tohoto vztahu je patrny princip ¢asového pramérovani. Struktura filtru zastava stejna
jako u LMS algoritmu, jen adaptivni proces je odlisny, vzhledem k pouziti priméru. Z toho
rovnéz plyne vétSi vypocetni naroénost nez u LMS algoritmG. Tento rozdil je ovSem
natolik podstatny (RLS ulohy jsou o fad vySSi nez LMS ulohy), Ze ¢asto vede k zavérum,
Ze RLS algoritmy nemaji prakticky vyznam. Na druhou stranu, pokud se podivame na
rychlost konvergence jednotlivych algoritm(, zjistime, Zze u RLS je konvergence
nékolikanasobné rychlejSi nez u LMS. To plyne z pouziti ¢asového priimérovani, které
predikuje velmi pfesné hodnoty.
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2.6 FTF (Fast Transversal Filter, rychly rekurzivni)

Jedinym ddvodem pro navrh tohoto algoritmu je fadové sniZzeni vypocetni naro¢nosti
klasického RLS pfi zachovani rychlosti konvergence. Koncepce vychazi strukturalné ze
GtyF odliSnych filtrd pracujicich soubézné na jedné Uloze (viz obr. 2.4).

Apriomi chyba dopied. pradikéniho fittu
- Aposteriorni chyba dopred. predikéniho filiru
Minimalni hodnota dopred. kterialni funkce

Apriomi chyba zpét, predikénibio filtre
— Aposteriomi chyba zpét. predikéniho filtru
Minimalni hodnota zpétné kriterdalni funkce

Korwvearzni fakior

— Rozéifeny zesilovaci vekior

Apoateriomi chyba pfedchoziho odhadu
Chyba predchozibo edhadu
Minimalni hodnota khiteddin funkce

1

Obrazek 2.4: Blokové schéma FTF algoritmu
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3 Regovy signal, Sum a moZnosti jeho potlageni

Signél na obrazku 3.1 je FeCovy signdl v diskrétni podobé vzorkovany frekvenci
44,1 kHz Jedna se o asi 5sekundovy Uryvek konverzace, pofizeny v kabiné automobilu.
Pro zpracovani takovych signald pomoci DSP technologie [2] hraje kliC¢ovou roli jejich
vlastni "kvalita". Co to je kvalitni feCovy signal, zalezi na volbé& hodnoticiho kritéria.
Univerzalni kritérium samozfejmé neexistuje, protoZe fe¢ je mozno posuzovat z nékolika
pohledd (srozumitelnost, pfirozenost, rozpoznatelnost , atd..). Hodnotici kritéria Ize
rozdélit do dvou oblasti - subjektivni (posouzeni skupinou poslucha¢d a nezavislé
ohodnoceni kvality FeCového signalu) a objektivni (kritérium je definovano nejCastéji
matematickou rovnici, pfip. algoritmem).

Zde je pouze nékolik kritérii a testl pro subjektivni a objektivni posouzeni kvality
feCovych signalu.

- subjektivni:

- MTR (Modifikovany rymovaci test)

- DRT (Diagnosticky rymovaci test)

- QUART (Kvalitativni feCovy test)

- DAM (Diagnosticky test pfijatelnosti)
- objektivni:

- SNR (Odstup signal/Sum)
- Al (Artikulaéni index)

I

* ' . .
urmoven signa

tas [vzarky] % 10

Obrazek 3.1: Priklad ¢asového pribéhu fe¢ového signalu

Pro ucel této prace se budeme déle zabyvame pouze objektivnimi kritérii, ktera vedou
k jejich pfimé aplikaci a jednim z takovych kritérii je napf. SNR (Signal-to-Noise Ratio),

SNR =10log,, EE:} 3.1)

kde s, je energie uzite€ného signalu a n, je energie Sumu.

Principu ke zlepSeni kvality fe€ovych signalu je nékolik. Na pocatku volby vhodné
metody je nutno zvaZzit o jakou aplikaci se jedna. RozliSujeme nasledujici systémy:

- Jednokanalové systémy

- Dvoukanalové systemy

- Vicekanalové systémy
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Wstup

Obréazek 3.2: Jednokanélové systémy

Wistup

Obréazek 3.3: Dvoukanélové systémy

Viystup

Obréazek 3.4: Vicekanalové systéemy

Architektura vicekanalovych systému predpokladdd prostorové rozloZeni tfi a vice
senzor( (mikrofonu) a metodika pro zpracovani signalt se souhrnné nazyva Array Signal
Processing [2]. Jako z&kladni klasifikace algoritm( pro potlatovani Sumu u feCovych
signall muze poslouzit nasledujici tabulka:
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Jedno-/Dvou-

UTENe h‘:dy Popis kanalové
algoritmu ws st
usparadani
. . Pro potl&eni Sumu se pouze ade . o
Kratkod,obve matematicky odhadnuta hodnota Sumovéh dnokanglov?
spektralné dvoukanalové

amplitudoveé techniky

prahu v doméxbud’ Fourierovskeé,
spektralni vykonové nebo autokor&ia

Algoritmy uZivajici
modelovaniredi
pomoci iterativnich
princip &

Tyto systémy pouZivaji k tenitecového
modelu ze zaSuéného signalu AR, vazan
AR nebo ARMA modely. Nasledrse
provadi tzv. resyntéza signalu zbavenéh
Sumu a to pomoci nekauzalni Wienerovy
filtrace.

<N

jednokanalové
X dvoukanélové

Adaptivni potlaéeni

ANC je formulovan wasové nebo
frekvertni domég a je zaloZzen na teoriich

N

Sumu (ANC) Wienerovy a Kalmanovy filtrace. Tyto dvoukanalové
algoritmy vykonavaji rekurzivni aktualizagi
svych paramei.
Tyto metody sledujici zakladni frekvenci v
Periodicita Fe¢ového | harmonickém amplitudovéi@iovém jednokanalové

signélu

spektru pomoci hil specialniho typu ANC

nebo adaptivnihoiebenového filtru.

Tabulka 3.1: Zakladni klasifikace algoritml pro potlacovani Sumu u feovych signala

Pro naSe ucely jsme svolili dvou-kanalovy systém s adaptivnim potlacenim Sumu.
Zaznam tedy bude pofizovan pomoci 2 mikrofond pro snimani Sumivého a fe€ového
signalu zvlast a potla¢eni Sumu bude provadéno pomoci adaptivniho filtru zaloZzeného na
algoritmech Wiesnerovy filtrace
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4 Simulace v programu Matlab

Pro simulaci pouzivame program MATLAB verze R2008a. MATLAB je integrované
prostfedi pro védeckotechnické vypocty, modelovani, navrhy algoritmd, simulace, analyzu
a prezentaci dat, paralelni vypocCty, méfeni a zpracovani signall, navrhy fidicich a
komunikaénich systému. Pro tuto simulaci vyuzZivame predevSim nasledujici aplikacni
knihovny:

Signal Processing Toolbox

Stejné jako ostatni moderni knihovny MATLABuU je vybaven grafickym rozhranim, které
zjednoduSuje jak frekvenéni analyzu signalt nebo posloupnosti, tak jejich Gpravy, napf.
filtraci, modulaci nebo demodulaci. Navrh a analyza filtrd vcéetné interaktivniho
zobrazovani amplitudovych a fazovych charakteristik, skupinového zpozdéni, nul a pold,

vvvvvv

nastroje.

Filter Design Toolbox

Sbirka nastroju, ktera poskytuje pokrocilé techniky pro projektovani, simulace a
analyzovani ¢islicovych filtrl. RozSifuje Signal Processing Toolbox architekturami filtrd a
metodami vypoctu pro komplexni real-time DSP aplikace, v€etné adaptivniho a multirate
filtrovani.

4.1 Konstrukce filtru v Matlabu

Pro konstrukci adaptivnich filtrd ma Matlab jiz pfipraveny skript pojmenovany adaptfilt.
Implementace skriptu je nasleduijici:

H = ADAPTFILT.LMS(L,STEPSIZE,LEAKAGE,COEFFS,STATES)

V tomto pfipadé je v proménné H vytvofen objekt adaptivniho filtru, ktery je zaloZzen na
algoritmu LMS. Parametry v zavorkach upfesnuji samotné nastaveni filtru.

L - Fad filtru

STEPSIZE - krok filtrace

LEAKAGE - rozptyl filtru

COEFFS - pocatecni koeficienty filtru
STATES - pocatecni stavy filtru

Pokud bysme chtéli filtr zaloZeny na jiném algoritmu, jednoduse nahradime fetézec
znaku LMS za jiny algoritmus, napf. RLS. Zapis pak bude vypadat nasledovné:

H = ADAPTFILT.RLS(...)

Pro samotny vypocet filtrace pouzijeme funkci pojmenovanou filter. Implementace je
nasledujici:

[Y,E] = FILTER(H,X,D)
Tato funkce aplikuje adaptivni filtr H na vstupni signal X (v naSem pfipadé samostatny

Sumovy signal) a na uzite€ny signal D (v naSem pfipadé signal + Sum).
Vyfiltrovany signal nalezneme ve vystupni proménné E.
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Takto vypada nejjednodussi zapis v Matlabu:

clear all; %Vymaze pamgt prom &nnych

X = sin(0:0.01:50); %0Originélni signal - sinusovy pr ub&h
n =randn(1,5001); %Nahodny Sumovy signal

d=x+0.5*n; %Sinusovy pr tbé&h + Sum

step = 0.002; %Nastaveni StepSize

| = 10; o&kad filtru

H = adaptfilt.Ims(10,step); %Vytvo reni objektu filtru

[y,e] = filter(H,n,d); %Aplikace adaptivniho filtru

Jako uzite€ny signdl (Desired) urceny K filtraci jsme pouZili sinusovy prabéh, ktery jsme
nasledné znehodnotili ndhodnym Sumem (Noise). Tyto dva signaly slouzi jako vstup
adaptivniho filtru zaloZzeného na algoritmu LMS. Po provedeni vypoltu dostavame
vyfiltrovany signél (Error). Na obrazku 4.1 je na zaCatku patrné zpozdéni, nez se filtr
pfizpUsobi, ale potom jiz odstrariuje Sum velice dobre.

Nutno ovSem podotknout, Ze v tomto pfipadé je Sumovy signél identicky s Sumem,
ktery je soucésti uziteCného signalu (neni nijak zpozdény ani fazové posunuty), takze filtr
ve své podstaté nedéla nic jiného, nez Ze odecith Sum od pozorovaného signélu. U
realnych signalu Desire a Noise se jiZ projevuje vzdjemné zpozdéni a fazovy posuv vlivem
metody zaznamenavani signald.

5
Desired
l||"|!|‘|\
(o]l |
_5 | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
2
Error
ol ]
_2 | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000

Obrazek 4.1: Porovnani vstupniho a vystupniho signalu filtru

Pro lepsi pochopeni jsme ale sestavili vlastni funkci adaptivniho filtru pro algoritmus
LMS a NLMS. Zdrojovy kod funkci je nasledujici:
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Adaptivni filtr s algoritmem LMS:

function  [y,e] = Ims(d,n,FilterSize,mu)

% %

%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% % %% %% % % % %0 080%0%040460808080808089898984680%0%
%

% % [y,e] = Ims(d,n,FilterSize,mu)

% %

% % Funkce adaptivniho filtru postaveného na algori tmu LMS

% Y —-mm-mmmmmmm e e
% % Vstupni parametry:

% % d - signdl obsahujici uzite ¢ny signal znehodnoceny Sumem
(hlukem)

% % n - referen &ni signdél obsahujici pouze Sum (hluk)

% % FilterSize - udava rad (velikost filtru)

% % mu - konstanta "mi" pro vypo cet

% %

% % Vystupem této funkce jsou prom &nné "y" a "e" které obsahuiji

odfiltrovany
% % a chybovy signal.

% %

%%6%%%%%%% %% %% % % % % %%6%6%% %% %% % %% %% % % %8684 %0%0480808080808080898 0%
%%

N = length(d); %zjiSt eni délky vstupniho

signélu

w = zeros( FilterSize , 1) ; %inicializace prom énnych pro

y =zeros(N, 1), %rychlejSi zpracovani

e=2zeros(N,1);
for i=FilterSize : N
u = n(i:-1:i-FilterSize+1) ;

y(i)=w' *u; %vypocet aktualniho vzorku
e(i) = d() - y() ; %vypocet chyby pro aktualni
vzorek
w=w+mu*u*e(); %prepo cet koeficient 1 filtru
end
end
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Adaptivni filtr s algoritmem NLMS:

function  [y,e] = Ims(d,n,FilterSize,mu)

% %

%%%%%%%%% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% %% % %%

%

% % [y,e] = nims(d,n,FilterSize,mu)

% %

% % Funkce adaptivniho filtru postaveného na algori tmu NLMS
9 Y —--m-mmmmmm e e
% % Vstupni parametry:

% % d - signdl obsahujici uzite &ny signal znehodnoceny Sumem
(hlukem)

% % n - referen &ni signél obsahujici pouze Sum (hluk)

% % FilterSize - udava rad (velikost filtru)

% % mu - konstanta "mi" pro vypo cet

% %

% % Vystupem této funkce jsou prom &nné "y" a "e" které obsahuiji

odfiltrovany
% % a chybovy signal.

% %

%%6%%%%%%% %% %% % % %% %% %% %% %% %% %% %% % % %%

%%

N = length(d); %zjiSt eni délky vstupniho

signélu

w = zeros( FilterSize , 1) ; %inicializace prom &nnych pro

rychlejsi zpracovani
y=zeros(N, 1);
e=zeros(N,1);
for i=FilterSize : N
u = n(i:-1:i-FilterSize+1) ;

y(i)=w'*u; %vypocet aktualniho vzorku
e(i) = d() - y(i) ; %vypocet chyby pro aktuéini
vzorek
w =w + (mu/(u*u) )* u*e() ; %prepo cet koeficient a filtru
end
end

4.2 Vliv parametru filtru, porovnani algoritma

Dulezitymi vstupnimi parametry jsou délka filtru (FilterSize), ktera udava pocet
koeficientu filtru a konstanta “p“ (mu), ktera uréuje rychlost konvergence. Na nasledujicich
pfipadech si ukazeme jejich vliv na proces adaptivni filtrace u dvou algoritmu.

Jako vstupni signal nam bude slouzit sinusovy prabéh znehodnoceny nahodné
generovanym Sumem. Porovnavat budeme algoritmy LMS a NLMS, délka filtru zlstane
konstantni (FilterSize = 60) a budeme ménit konstantu p (mu).
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Algoritmus: LMS
mu = 0.005

1 ” —

o _
2 _
> I | | |

o 500 1000 1500 2000 2500

2 T T T T

Hs _

X MW\/\/\W\/\W\WW\/WWW\/ ]
Al _
> . . . .

o 500 1000 1500 2000 2500
0.5 T T T T
o MWWWM%W —
o5 . . . .
o 500 1000 1500 2000 2500

2
1 ” —

o _
1 _
> I | | |

o 500 1000 1500 2000 2500

2 T T T T
s _

° WMWVWWWWWMWWM i
Al _
> . . . .

o 500 1000 1500 2000 2500

1 T T T T

0.5 — —
o _
_o.5— _
1 | | | |
o 500 1000 1500 2000 2500

2

i ” —,

° _
1 _
> I | I |

o 500 1000 1500 2000 2500
o.5— —,
ol _
-0.5— —,

o 500

L I I
o 500 1000 1500 2000

I I I
1000 1500 2000

Obrazek 4.2: Vliv konstanty p na proces adaptivni filtrace algoritmu LMS
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Algoritmus: NLMS
mu = 0.1
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Obrazek 4.3: Vliv konstanty p na proces adaptivni filtrace algoritmu NLMS

Jak je z predchazejicich prabéhd vidét, konstanta “u* (mu) ma vliv na rychlost
adaptace filtru. Cim je mensi, tim pomaleji se filtr pfizpusobuje. DalSim parametrem je
délka filtru, kterd udavi pocet koeficientd filtru, Opét budeme porovnavat u algoritmd LMS
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a NLMS, konstanta “p“ (mu) zlGstane ve vSech pfipadech stejna a bude se ménit délka

filtru.

Algoritmus: LMS
FilterSize = 20
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Obrazek 4.4 : Vliv délky filtru na proces adaptivni filtrace algoritmu LMS

28

Vstupni
signal

Vystupni
signal

Chybovy
signal

Vstupni
signal

Vystupni
signal

Chybovy
signal

Vstupni
signal

Vystupni
signal

Chybovy
signal



Algoritmus: NLMS

FilterSize = 20
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Obrazek 4.5: Vliv délky filtru na proces adaptivni filtrace algoritmu NLMS
Zde je patrné, Ze délka filtru ma vliv na kvalitu filtrovani. Cim je filtr delsi, tim lépe je

v oivs

tedy i na hardware.
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4.3 Aplikace filtru na reélné nahravky

Abychom otestovali uc¢innost filtru na realnych nahravkach, pofidili jsme dva zvukové
zadznamy v bezodrazové komore. Jednalo se o ¢teny souvisly text o délce asi 20 sekund.
Jako zdroj ruSivého Sumu jsme v prvnim pfipadé pouZili vrtacku, v druhém pfipadé
vysava€. Pro zaznam zvuku jsme pouzZili dva mikrofony, smeérovy pro zachyceni
samostatného Sumu a v8esmérovy pro zachyceni mluveného slova a Sumu. Smérovy
mikrofon byl umistén tak, aby snimal pouze okolni Sum, tedy v horizontalni poloze tak,
aby jeho charakteristika sméfovala od mluv€iho. VSesmérovy mikrofon byl umistén
vertikalné, co nejblize mikrofonu smérovému, abychom co nejvice eliminovali vzajemné
zpozdéni obou signall. Signal z obou mikrofon byl zaznamenavan na HDD Recorder
TASCAM HD-P2 s vzorkovaci frekvenci 48kHz jako stereo nahravka, kde jeden kanal
obsahoval mluvené slovo a Sum, a druhy kanal samostatny Sum.

V prvnim pfipadé jsme na pofizené nahravky aplikovali filtr zaloZeny na LMS algoritmu
s nasledujici konfiguraci:

Rad filtru: 60
Krok: 0.002

Na obrazku 4.2 jsou znazornény prubéhy signall se zvukem vrta¢ky v pozadi pfed a
po filtraci, na obrazku 4.3 je tentyZ signal se zvukem vysavace v pozadi. Je patrné, Ze po
filtraci zdstava signal silné naruSeny Sumem.

o . Sum
1 | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14
x 10
1
of 7 Signal + 3um
1 | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14
X :LO5
1
oll - Filtrovany
signal
R | | | | |
10 2 4 6 8 10 12 14
X :LO5

Obrazek 4.6: Filtrace signalu se zvukem vrtacky v pozadi pomoci LMS algoritmu
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Obrazek 4.7: Filtrace signélu se zvukem vysavace v pozadi LMS algoritmu
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Signal + Sum
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V druhém pfidé jsme pouZili filtr zaloZeny na NLMS algoritmu o nésledujici konfiguraci:

Rad filtru:
Krok:

Na obrazku 4.4 jsou opét znazornény prabéhy signall se zvukem vrtacky v pozadi
pfed a po filtraci, na obrazku 4.3 je tentyZ signal se zvukem vysavace v pozadi. | v tomto

pfipadé je patrné, Ze filtr nedokazal témér vibec odstranit dany Sum.

0 ]

12

o

x 10

12

8 10
| |
8 10
| |
8 10

12

Obrazek 4.8: Filtrace signalu se zvukem vrtacky v pozadi pomoci NLMS algoritmu
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0 T Sum
1 | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14
x 10°
1
0 . Signal + Sum
1 | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14
x 10°
1
op . Filtrovany
signal
_ | | | | | |
10 2 4 6 8 10 12 14
5

x 10

Obrazek 4.9: Filtrace signalu se zvukem vysavace v pozadi pomoci NLMS algoritmu

Jak je vidét, filtr neni schopny efektivné odfiltrovat Sum z nahravky. Pro jeho idealni
funkci by bylo nejlepsi, kdyby jako referenéni signal byl pouZit nezkresleny, a Sumem
neovlivnény signal. Vzhledem k tomu Ze nejsme schopni v rusivém prostfedi tento signal
ziskat, musime se tomuto signélu alespon pfiblizit. Pro tento Ucel jsme experimentalné
pouzili algoritmus spektralniho odecitani [3], jehoZ umisténi v systému filtru je na obrazku
4.10. U signélu, ktery obsahoval fe¢ znehodnocenou Sumem, jsme nejprve provedli
spektralni odecitani, abychom se co nejblize pfiblizily idealnimu, neznehodnocenému
feCovému signalu, a spolu s pavodnim znehodnocenym signdlem jsme jej pfivedli na

adaptivni filtr.

x [Nn] X [n]

Spektralni

odeditani

-

\_

Adaptivni filtr

~N

y [n]

>

e [n]
R ——

J

Obrazek 4.10: Blokové schéma upraveného systému za pouZiti spektralniho odecitani.
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Skript pro spektralni odecitani poskytl Ing. Petr Sysel, Ph.D. Jedna se o skript
vytvofeny Dr. Grahamem Eatwellem. Pro jeho rozsahlost zde nebudeme uvadét jeho
zdrojovy kod. Skript je k dispozici na pfilozeném CD.

0.5+ —
Signal + Sum
O i -
0.5 —
| | | | | | |
2 4 6 8 10 12 14
x 10°
0.57‘ — ) ,
Signal po
o- 4 spektralnim
odedcitani
0.5~ -
1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12
x 10
I
0.5 - . ,
Filtrovany
0 | signal
0.5+ -
| | | | | | |
2 4 6 8 10 12 14
x 10

Obrazek 4.11: Vysledek filtrovani za pouziti spektralniho odecitani
Na obr.4.11 je vidét, Ze uz po spektralnim odecitani je u signalu relativné dobfe

potlaceno ruSeni. Po filtraci pomoci adaptivniho filtru doSlo k nepatrnému zkresleni fedi,
ale srozumitelnost zlstala dobré.
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ZAVER

Cilem bakalarské prace bylo seznamit se s adaptivnimi filtry zamérfenymi na adaptivni
potlaovani Sumu v FfeCovém signélu. V teoretickém uUvodu byly uvedeny zakladni
informace o adaptivnich filtrech, algoritmech pouzivanych pfi filtraci a rdznych metodéach
potlaCovani Sumu v fe€ovém signalu.

Simulaci téchto metod jsme zjistili, Ze navrzeny systém pro potlaceni Sumu zaloZeny
pouze na adaptivnich filtrech neni schopny dostate¢né potlacit ruSeni. Podstatou
adaptivniho filtru je totiz snaha udrzet chybovy signal nulovy, coZz znamena, Ze vystupni
signal y[n] musi byt takovy, aby po odecteni od referenéniho signalu d[n] vznikl nulovy
signal e[n] (viz obr. 1.2). Tedy signal vystupni se pfizpusobuje podle signélu referen¢niho.
Ten by tedy nemél obsahovat fe€ovy signal znehodnoceny Sumem, ale signal samostatné
feci, ktery by slouZil jako referencni signal pro adaptivni filtr. JelikoZ ale nejsme schopni
tento signdl ziskat, protoze pfi pofizovani zaznamu v hluéném prostfedi nejsme schopni
pfi zdznamu separovat pouze fe¢, musime tento referencni signél napodobit. Pro tento
Gcel jsme experimentalné vyzkouSeli metodu spektrélniho odeditani, kterh se projevila
jako velice efektivni.

Metoda spektralniho odecitani je podle vysledku testovani jako efektivnéjSi pro

MrLviv s
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