Advances in Electrical and Electronic Engineering

36

KONVERGENCNE CHARAKTERISTIKY ADAPTIVNYCH ALGORITMOV
L-FILTROV
CONVERGENCE PERFORMANCE OF ADAPTIVE ALGORITHMS OF L-FILTERS

Rébert Hudec
Katedra telekomunikdcii, Elektrotechnickd fakulta Zilinskej univerzity v Ziline
Velky diel, 010 26 Zilina, tel.: +421 41 513 2210, e-mail: Robert Hudec@fel utc.sk

Abstrakt Tento ¢lanok sa zaobera zistovanim konvergenénych parametrov adaptivnych algoritmov, ktoré st pouzivané pri
navrhu adaptivnych L-filtrov. Medzi zékladné vlastnosti adaptivnych algoritmov patri v prvom rade stabilita adaptatného
procesu, rychlost’ konvergencie alebo ¢as adaptécie a tvar konvergenénej krivky. K ich uréeniu boli pouZité L-filtre s réznymi
adaptivitymi algoritmami. Zistenie konvergenénych charakteristik adaptivnych filtrov je déleZité hlavne pri ich hardvérovych
realizciach, kde sa vyZaduje filtracia v realnom Case, alebo adaptécia koeficientov filtra pri malom objeme vstupnych dt.

Summary This paper deals with convergence parameters determination of adaptive algorithms, which are used in adaptive
L-filters design. Firstly the stability of adaptation process, convergence rate or adaptation time, and behaviour of convergence
curve belong among basic properties of adaptive algorithms. L-filters with variety of adaptive algorithms were used to their
determination. Convergence performances finding of adaptive filters is important mainly for their hardware applications,
where filtration in real time or adaptation of coefficient filter with low capacity of input data are required.

1. UVOD

Adaptivne  spracovanie signdlov  zaznamenalo
vyrazny rozvoj v poslednych troch desatroéiach.
Adaptivne filtre boli pouzité pri riefeni rdéznych
problémov, zahrilujice systémovi identifikiciu,
kanalovi ekvalizaciu, potldéanie echa v telefonnych
kandloch, potla¢anie dzkopasmovej interferencie
v Sirokopasmovych signdloch, re¢ovii a obrazova
predikciu, leteckl navigaciu atd’. [1-3, 6, 8, 10].

\Y stcasnych komunika¢nych systémoch,
zvlast v Eislicovom spracovavani obrazov, je vel'mi
doleZité odstranenie $umov, ktorych charakteristiky
st nezname, alebo Casovo premenlivé. Je vePmi

tazké rie§it tento problém, hlavne kvoli
nedostatoénym informaciam o spracovavanom
signdle. St zndme viaceré lineadrne. [4, 5]

anelinedrne filtre [1-6, 8-10]. Medzi nelinearne
adaptivne filtre patri aj L-filter (L-F), ktorého vystup
sa ziska linearnou kombindciou poriadkovych
Statistik vstupného signélu [1-4, 6, 8, 9]. Adaptivne
L-F su schopné vel'mi dobre sa adaptovat’ na rdzne
pravdepodobnostné distribicie Sumu zahriiujtce
norméalne, rovnomerné, Laplaceovo atd. [3]. Maju
rozsiahle vyuZitie v CSS a to hlavne kvéli ich 'ahkej
metodike navrhu. Dobre pracuju s nestacionarnymi
signdlmi, a preto st vhodné aj pre spracovanie
obrazovych signalov.

Pri  hardvérovej realizacii adaptivnych filtrov
pracyjuicich v redlnom &ase je dolezité aby adaptivny
algoritmus zabezpecil konvergenciu koeficientov L-
F v ¢o najkratSom Case as o najmendou chybou

adaptacie. Patria medzi hlavné kritéria, ktoré
rozhoduji o pouZiti konkrétneho algoritmu v
konkrétnej  aplikacii.  V pripade  programovej

realizdcie je zase dolezitym kritériom podcet
premennych a velkost’ pamiti potrebnej k uloZeniu
udajov.

EfektivnejSie potlatenie zmie§aného Sumu sa
dosahuje signalovo-zavislym spracovavanim
s priestorovymi detektormi impulzov [1, 2, 8, 9], kde
Ciastkové filtre realizuju rozne ciele savisiace so
zachovanim detailov pri su¢asnom vyhladeni $umu
v homogénnych oblastiach. Takéto filtre s0
vypoCtovo omnoho zloZitej§ie nez klasicky L-F,
pricom zrychlenim adaptaéného procesu sa dosiahne
niz8ia vypoctova naro¢nost’ celého filtra.

2. L-filter

Vystup L-filtra je pre kaZzdé /dané nasledujicou
rovnicou

Yi = wari Q)

kde w=(w,,...,wy)" je vektor koeficientov L-F a xr, je
vektor zoradenych vstupnych vzoriek vzostupne
alebo zostupne.

Optimalizacia koeficientov L-F vychadza
z minimalizovania kriteridlnej funkcie. Naj¢astejSie
pouzivanou je strednd kvadratickd chyba. Gradient
tejto chyby je v i-tej iteracii rovny nule (so zretefom
na koeficienty filtra) len v pripade ak

w,=R'p, @

kde R; je autokorelatnd matica a p, vzdjomne
korelacny vektor. Av8ak v aplikdciach pracujucich
v realnom Case, je pouZitie (2) velmi tazké, pretoze
R; a p, musia byt’ estimované a nasledne potom R, aj
invertovana.
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Obr. 1. Rozdelenie L-filtrov.
Fig. 1. Division of L-filters.

Tento problém sa da riedit réznymi iterativnymi
algoritmami, ktoré minimalizuju ur€ita kriterialnu
funkciu. Vo vSeobecnosti je moZné rozdelit
adaptivne algoritmy na

e  Gradientné

e Negradientné

Gradientné algoritmy st zaloZené na hladani
optimalneho rie$enia pomocou gradientu kriterialne;j
funkcie, ktord je unimodélna. Medzi gradientné
algoritmy patria: algoritmus najstrmdieho spadu
(Steepest Descent), LMS (Least Mean Square)
ajeho modifikacie, RLS, Newtonov, Griffitov,
algoritmus postupnej regresie atd. [1-4, 6]
Negradientné algoritmy ako RLS (Recursive Least
Squares), RSA (Random Search Algorithm), LRS

(Linear Random Search) atd. sa pouzivaju
v pripadoch, ked kriteridlna funkcia nie je
unimodalna aobsahuje lokdlne extrémy [2].

Zaclenenie adaptivnych algoritmov do navrhu L-

F a ich nésledné rozdelenie je zobrazené na obr.1.

3. KONVERGENCIA ADAPTIVNYCH
ALGORITMOV

Medzi zakladné parametre adaptivnych algoritmov,
na zéaklade ktorych sa porovnavaju jestvujlice alebo
novonavrhnuté algoritmy a zarovefi aj urcit' ich
oblast’ pouzitia patria: rychlost konvergencie, tvar
konvergencnej  krivky,  stabilita  adaptacného
procesu, sledovacia schopnost, chyba adaptdcie,
vypoctova zloZitost, robastnost filtra a Struktura
algoritmu.

Rychlost' konvergencie je definovana ako podet
iteracii, ktoré musi vykonat' adaptivny algoritmus,
aby parametre filtra konvergovali ,,dostatone
blizko k svojim optimalnym hodnotam v zmysle
zvolenej kriteridlnej funkcie optimalizacie filtra.
Vysokd rychlost konvergencie umozZiiuje, aby
zvoleny algoritmus rychlo prisposobil parametre
adaptivneho  filra  neznamym  S§tatistickym
charakteristikdm spracovavanych signalov [2, 7].
Rychlost  konvergencie algoritmu zavisi od

rozprestretia vlastnych hodndt autokorelanej matice
(t.j. pomeru Ay Apgy)- Ak tento pomer je velky (t).
vlastné hodnoty maji znaCny rozptyl) algoritmus
konverguje pomaly.

Konvergencia adaptivnych algoritmov je definovana
dvoma sposobmi {2, 3]. Prvou je konvergencia
strednej hodnoty vektora chyby koeficientov k nule,
ak sa pocet iteracii i/ blizi k nekone¢nu. Tento typ
konvergencie na nazyva konvergencia v strednej
hodnote. Druhym typom konvergencie je mnoZina
priemerov strednej kvadratickej chyby pre vSetky
vstupné vzorky k ustalenej hodnote, ak sa i blizZi
k nekoneénu. Tato ustilend hodnota je rovnd minimu
MSE (Mean Square Error) parametra a v pripade
algoritmov zaloZenych na odhade gradientu je tito
hodnota eSte zvdciena aj o hodnotu chyby estimacie
vektora gradientu. Tento typ konvergencie sa nazyva
konvergencia v strednej kvadratickej hodnote.

Na meranie konvergencie sa pouZiva tzv. koeficient
estimalnej chyby filtra ,A; [2, 3], definovany
nasledovne

kde w, , j=1,..,N su optimélne koeficienty filtra pre
pouzitd distribiciu §umu a uruje sa len pre jednu
realizaciu experimentu. Inym meradlom
konvergencie je mnoZina priemerov kvadratickych
chyb koeficientu

E[./ & ] = E[(j Wi jWo )2 ] ’

alebo koeficientov filtra ziskanych z viac neZ jednej
realizacie nezavislych pokusov pre vietky ;. Ich
pocet sa pohybuje v rozmedzi 10+200.

4

Za optimalne filtre pre rozne distribucie Sumu sa
povazuji medianovy filter (MF) pre Laplaceovu,
spriemernovaci filter (Averaged Filter) pre Gaussovu
a ,,midpoint* filter pre rovnomernt distribliciu §umu
[2]. Velkou nevyhodou takychto jednoduchych
priradeni je, Ze vpripade zmie$aného Sumu
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(normalne + rovnomerné rozdelenie
pravdepodobnosti Sumu) nie je znadmy optimalny
filter atvar odpovede takéhoto filtra sa nachadza
medzi AF, MF alebo midpoint filtrom. Podobny
pripad nastava, ak referenény alebo Sumovy signal st
nestacionarne. Schopnost L-F adaptovat svoju
odozvu na nezname alebo kombinované distribucie
$umu ich preduréuje na pouzitie v takych pripadoch,
kde filtracia signalov optimalnymi filtrami danej
distribticie $umu je nedostatoéna. Ked'Ze sa odpoved’
L-F pre zmieSany Sum najviac podoba odpovedi MF,
preto je tento filter pouZivany ako optimalny filter
pre zmie$any Sum.

V experimentoch bol referenény obraz znehodnoteny
zmieSanym Sumom pozostavajicim z aditivneho
Gaussovho Sumu so smerodajnou odchylkou =20,
strednou hodnoton u=0 a impulzového Zumu
s premenlivou  hodnotou  a s pravdepodobnostou
p=10% (G20110).

Konvergentné charakteristiky adaptivnych L-F
boli zistované pre konstantny 2D signal (Sedy obraz)
s hodnotou v3etkych obrazovych prvkov 128, ¢o
zodpovedd jednej polovici maximélnej hodnoty
obrazového  prvku  (OP)  Sedého  obrazu
reprezentovaného  6smimi  bitmi.  Referenény
(originalny) obraz bol za§umeny zmieSanym Sumom
G20110 a mal rozmer 128x128 OP. Filtraéné okno
malo Stvorcovi Strukturu 3x3, kde filtrovanym
prvkom bol vidy prvok centradlny. V takomto
pripade bol absolutny poéet iteracii filtra 15876.

Ako vychodzi L-F bol zvoleny AF a ako optimalny
filter uz spominany MF. Odhad teoretickej hranice
(5) stability LMS algoritmu bola pre obraz #128
s =5.919x10°.
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Obr. 2. Oblasti stability a nestability LMS a M-LMS
algoritmov L-filtrov pre konStantny zasumeny Sedy obraz.
Fig. 2. Stability and unstability areas of LMS and M-
LMS L-filter algorithms for noisy constant greyscale
image.

Zrychlenie adaptacie LMS algoritmu je mozZné
dosiahnut  normovanim adaptainej  konstanty
v kazdej iteracii (N-LMS algoritmus) alebo riadenim
konvergencie kaZdého koeficienta zvlast (M-LMS
algoritmus). Okrem tychto mozZnosti je moZné pouzit’
tzv. obmedzujliice verzie LMS algoritmu, ktoré
urditym spdsobom obmedzuju adaptaciu
koeficientov filtra. Tym eliminuji zloZky s pomalou
konvergenciou, alebo vyuZzivajli symetriu distribacie
Sumu [1-3, 8].

Matematické vyjadrenie takéhoto odhadu teoretickej
hranici stability LMS algoritmu je nasledovné

s M =min{1/[ﬁ:[kx,.]zj}. (6)

k=1

Rovnica (6) dava lepdi odhad hranice stability LMS
algoritmu, ktord vyhovuje aj M-LMS algoritmu a da
sa predpokladat, Ze bude vyhovovat aj pre iné
adaptivne algoritmy.
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Obr. 3. Oblasti stability a nestability obmedzujiucich verzii
LMS algoritmu pre konstantny obraz.
Fig. 3. Stability and unstability areas of constrained LMS
versions for constant image.
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Porovnanim priebehov z obr.2 a obr. 3 vyplyva, Ze
obmedzujuce LMS algoritmy konverguji pre
konStantny referenény obraz rychlejiie nez
neobmedzujiice. Rozsah pouZitelnych adaptacnych
krokov je pri porovnani nevychyleného LMS
algoritmu (UB-LMS) a LMS algoritmu $ir$i az
niekol’ko radov. Tato rychlost’ je relativna, pretoZe je
dosahovanéd iba pre kon3tantné alebo monoténne

obrazy. Vrealnych aplikaciach je potrebné
adaptovat’”  koeficienty adaptivneho L-F na
nestacionarny referenény obraz. Takéto obrazy

obsahuju velké mnoZstvo detailov, pomer Ay v/Aran
Jje Vacsi a preto aj algoritmus pre redlne obrazy bude
konvergovat’ pomaly.

Zrychlenie konvergencie algoritmu sa da dosiahnut
pouZitim rekurzivneho vypoétu autokoreladnej
matice (RLS algoritmus), alebo dekorelaciou
vstupnych vzoriek signalu vhodnou diskrétnou
ortogondlnou transforméaciou (napr. Discrete Fast
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Fourier Transform). Na obr. 4 st zobrazené priebehy
wA; pre LMS algoritmy v ¢asovej a frekvenénej
oblasti apre RLS algoritmus, ziskané pomocou
reélneho obrazu Lena.
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Obr. 4. Priebehy koeficienta estimacnej chyby pre LMS
L-F, LMS LF-F a RLS L-F, obraz Lena.
Fig 4. Estimation error coefficient behaviours for LMS
L-F, LMS LF-F a RLS L-F, Lena image.

Zo ziskanych priebehov vyplyva, Ze zo vSetkych
algoritmov dosahuje najrychlej$iu  konvergenciu
LMS algoritmus vo frekvencnej oblasti (LF-F).
V Casovej oblasti ma najrychlejsiu konvergenciu
RLS algoritmus s faktorom zabudania &=, aviak
priebeh konvergencie nie je hladky.

4, ZAVER

Od volby velkosti kroku adaptacie a adaptivneho
algoritmu nezdvis{ len stabilita, ale aj rychlost
konvergencie (Cas adaptacie filtra), tvar
konvergenénej krivky a v neposlednom rade aj chyba
adaptécie filtra. Ciefom adaptivneho algoritmu je
priblizit sa k optimalnym hodnotdm koeficientov
filtra v ¢o najkratSom Case a s &o najmen$ou chybou
adaptacie. ViacSie hodnoty krokov adaptacie
koeficientov filtra zvy3uju rychlost konvergencie,
av8ak na druhej strane sa zviddSuje aj chyba
adaptacie koeficientov filtra. Ak bude velkost
adaptatného  kroku  vd¢§ia ne’  hodnota
zabezpedujlca jeho stabilitu, potom algoritmus bude
nestabilny a bude divergovat. V takomto pripade
porastd hodnoty koeficientov filtra nad vsetky
medze. Vol'ba u je preto vidy kompromisom medzi
rychlostou konvergencie, chybou adaptacie a
stabilitou adaptivneho filtra.

Z experimentov  vyplyva, e pre redlne obrazy
najrychlejSiec  konverguje LMS algoritmus vo
frekvenCnej oblasti. Pri hardvérovej realizacii je
potrebné naviac implementovat’ diskrétnu priamu
a spdtni transformaciu. Tak ako v Zasovej, aj vo
frekvenénej oblasti je mozné zvysit rychlost
adaptacie LMS algoritmu jeho modifikovanymi
verziami. Dekorelaciou vstupnych vzoriek sa

dosahuje ,,A; pre LF-F niZ§ia hodnota nez 0,01 uz po
prvej iteracii. Preto su filtre vo frékvenénej oblasti
preduréené na spracovavanie signalov v redlnom
Case aj zloZitej§imi filtrami ataktiez aj signalov
snizkym poltom vstupnych vzoriek. Naviac,
pouzitie ortrogonalnej transformécie zarovefi zvysuje
finantné naklady spojené s realiziciou takéhoto
filtra.
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