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ABSTRAK

Pemrosesan sinyal dijital menggunakan filter adaptif digunakan pada banyak aplikasi terutama
dalam bidang telekomunikasi, misalnya untuk menghilangkan noise dari suatu sinyal informasi.
Terdapat banyak algoritma filter adaptif yang dapat digunakan, seperti algoritma LMS (Least Mean
Square), RLS (Recursive Least Square) dan GAL (Gradient Adaptive Lattice). Filter adaptif dalam
aplikasi real-time biasanya diimplementasikan menggunakan hardware yang dirancang untuk
aplikasi pengolahan sinyal dijital (misalnya card TMS). Meskipun demikian, dapat juga dilakukan
simulasi filter dijital menggunakan software pada PC.

Pada paper ini dibuat simulasi untuk jenis-jenis filter adaptif beserta karakteristiknya. Simulasi
tersebut dibuat dengan alat bantu komputer dengan bahasa pemrograman Pascal untuk sistem
operasi Windows dari algoritma filter adaptif yang bermacam-macam itu sendiri, dipilih untuk
disimulasikan hanya algoritma yang umum dan mendasari algoritma yang lainnya ,yaitu algoritma
LMS, RLS, Fast Kalman, dan GAL. Pada masing-masing algoritma yang akan dianalisis adalah
kinerjanya, faktor-faktor yang mempengaruhi kinerja tersebut, dan diperbandingkan masing-masing
kinerja.

Kata kunci: White Gaussian Noise, Mean Square Error, Autokorelasi.

1. PENDAHULUAN

Semua Filter Adaptif memakai filter x(0)
Wiener sebagai realisasi filter optimum yaitu § 4
dengan kriteria mean square error minimum. :
Semua Algoritma dengan sejalannya waktu
berusaha untuk konvergen mendekati kondisi
ini. Seperti pada prediksi liniear, filter adaptif
juga didasari oleh filter Wiener. Semua kaidah
dan sifat-sifat yang berlaku pada filter Wiener i Algoritma Adaptasi <@
tetap berlaku untuk aplikasi adaptif ini. Gambar 1. Skema Blok Filter Adaptif Wiener
Perbedaan penerapan filter Wiener untuk
aplikasi non adaptif dan adaptif adalah jika
pada filter Wiener data diproses dengan H

optim_um perblo_k cuplikan maka pada_filter mendapatkan H optimum tersebut.Algoritma
adaptlf_ data dlpro_ses dengan H optimum yang paling mendasar adalah algoritma LMS
percuplikan. Berarti H harus menuju optimum (Least Mean Square), algoritma RLS
dan .data harus dlp_ro_ses sebelum  cuplikan (Recursive Least Squar’e), dan Algoritma
selanjutnya datang, Int m_erupak_an persoalgn GLMS (Gradient Least Mean Square).Struktur
kecepatan konve_rgen5| dari algorl_tma adaptif. filter H dapat berupa FIR (Finite Impulse
Maslgllah yagg 'a'F‘ ad_zlalrg kgfe”a tcljglak a?(a blok Response) atau Lattice karena banyak algoritma
cupti dan, erar':| tida |sa| iterap annyi adaptasi untuk struktur tersebut, sementara
metoda sample  autocorrelation  untu belum ditemukan algoritma adaptasi yang

menﬁapaltkqn |bnf|0rma5| téntang fungs! umum untuk struktur IR (Infinite Impulse
autokorelasi ~ sebelumnya. arena - operasi Transform). Orde filter dibatasi oleh mean

sl stioner dan fime nvariant dalam sy SOUare error yang dinginkan, dan Kecepatar
blok. sekarana meniadi ime variant processing yang harus dicapai. Dengan makin
) g ] : besarnya orde filter tentu mean square error

Adaptive Wiener
Filter

y(n)

Ada banyak algoritma adaptasi untuk
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semakin Kkecil tetapi kecepatan processing
makin lambat. Jadi trade-off harus dilakukan
dalam penentuan orde filter ini.

2. TUJUAN

Dalam percobaan ini diamati perilaku dan
kinerja 4 algoritma filter adaptif, yaitu LMS
(Least Mean Square), RLS (Recursive Least
Square), Fast Kalman dan GAL (Gradient
Adaptive Lattice). Kinerja dan perilaku filter
diamati dengan cara memasukkan sinyal-sinyal
sinusoidal, Gaussian White Noise serta sinyal
siklo-stasioner.  Sinyal-sinyal  ini  dapat
dimasukkan secara terpisah maupun gabungan.

Perilaku sinyal yang diamati meliputi
excess error, stabilitas dan kecepatan
konvergensi.

3. DASARTEORI

3.1 Algoritma LMS (Least Mean Square)
Algorima  ini  berdasarkan  metoda

gradient/ steepest descent dan Widrow-Hoft

LMS menghasilkan persamaan adaptasi H:

X, 4

A
l\/
I

hin+1)

P
K h(m) K?W
e
Gambar 2. Struktur Filter Adaptif LMS FIR
Orde 1

Algoritma LMS dalah sebagai berikut:
Pada waktu n, bobot filter h(n) diketahui
Hitung X, = h(n)'y,
Hitung e,= X, - Xn
Hitung bobot filter berikutnya:
h(n+1)=h(n)+2pey,
5. Lanjutkanken=n+1

Adapun struktur filter FIR untuk orde 1
dapat dilihat pada gambar 2. Terlihat dari
algoritma secara numerik akan selalu stabil
untuk nilai p tertentu.
Inisialisasi algoritma hanya diperlukan untuk
menginisialisasi koefisien filter h. Penentuan
nilai p menentukan adanya konvergensi,
kecepatan konvergensinya, dan excess error.

PO

Nilai p, terbatas diatas dan dibawah dimana
menurut teori, batasnya menentukan kestabilan/
konvergensinya.

Batas nilai p adalah O<p<__ 1

(M+DR
adalah fungsi autokorelasi signal y,, dan M
adalah orde filter FIR. Besarnya nilai p
mempengaruhi excess error, dan kecepatan
menuju konvergensi.
Excess error sendiri dapat dicari dengan rumus:

, dimana R

Excess error = p Epin. (1)

Sementara  En;, adalah mean square error
minimum yang dicapai pada saat h = hyy, jadi:

Emin = E[%.7] - r'R™'r

dimana R adalah matriks autokorelasi signal y,
dan r adalah matriks korelasi antara sinyal y,
dan sinyal Xp.

3.2 LMS signum

LMS signum dipakai untuk ADPCM
(Adaptive Differential Pulse-Code Modulation).
LMS signum adalah variasi dari LMS dengan
hanya memperhitungkan polaritas e, dan vy,
tanpa memperhitungkan nilainya. Sehingga
persamaan pada algoritma LMS biasa menjadi:

h(n+1) = h(n) + 2u[en][y.] )

dimana [y,] atau [e,] =1 jika e,> 0, [e,] = O jika
en=0,[e]=-1jikaex<0

Karena lebih sederhana proses perhitungannya,
realisasi ke perangkat keras lebih mudah dan
murah, tetapi excess error lebih besar dibanding
LMS biasa untuk nilai pyang sama. Masalah
besarnya excess error tersebut dapat diatasi
dengan memperkecil nilai p.

3.3 Algoritma RLS (Recursive Least Square)
Adalah penerapan dari kriteria Least
Square Error minimum.

LSE = > [e, I’
n 3

dan persamaan rekursif yang mempunyai tujuan
untuk menghindari matriks autokorelasi yang
semakin besar dengan berjalannya waktu, serta
matriks inversion lemma. Persamaan dan
variabel yang digunakan dengan algoritma ini
lebih banyak dari pada algoritma LMS, karena
lebih banyak faktor yang dipertimbangkan oleh
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algoritma ini dibandingkan algoritma LMS.
Algoritma RLS adalah sebagai berikut:
1. k(n/n-1) = A'P(n-1)y(n)
v(n) = k(n/n-1)"y(n), u(n) = 1/ (1 + v(n))
k(n) = w(n)k(n/n-1)
P(n) = A'P(n-1) — k(n)k(n/n-1)"
R(nin-1)  =h(n-1)'y(n), e(n/n-1)=x(n)-
X (n/n-1), e(n) = u(n)e(n/n-1),
X(n) = x(n) - e(n)
h(n) = h(n-1) + e(n/n-1)k(n)
Lanjutkanken=n+1

LN

~No

Inisialisasi pada algoritma RLS lebih banyak
dibanding algoritma LMS, untuk matriks P
diinisialisasi = oo secara teoritis, tetapi orde
1000 sudah mencukupi secara praktis. Untuk
varibel lainnya seperti k, cukup diinisialisasi =
0.

3.4 Algoritma Fast Kalman

Algoritma Fast Kalman adalah salah satu
pengembangan dari algoritma RLS, dengan
tujuan untuk mempercepat proses perhitungan
matriks yang banyak oleh algoritma RLS.
Algoritma ini tetap mempergunakan Kriteria
LSE minimum seperti pada algoritma RLS
ditambah sebagian langkah algoritma LMS.
Oleh karena itu masalah pengaruh faktor A yang
berlaku untuk algoritma RLS, berlaku juga
untuk algoritma Fast Kalman.
Inisialisasi pada algoritma ini lebih banyak lagi,
yaitu
h(-1) =0, a(-1) = [1,0']", b(-1) = [0",1]", k (0/-
1)=0, dan E'= §, dimana & adalah bilangan
positip.

Adapun algoritma Fast Kalman adalah
sebagai berikut:

0. Setiap waktu n kita mempunyai nilai-nilai
h(n-1), a(n-1), b(n-1), k(n), E+(n-1), x(n),
dan y(n).

1. e'(n/n-1) =a(n-1)"y(n)

2 { 0
- a(n)=a(n-1)-e"(n/n-1)

E(n)}
e'(n) = a(n)"y(n)
E'(n) = E'(n-1) + €*(n) e'(n/n-1)
Hitung elemen pertama dari k(n),

ko (n) = EJ,—((nn))

akrow

6. k(n)= {E?n)} +k,(n)a(n) , kemudian

pisahkan elemen terakhir ky(n)
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7. e(n/n-1) = b(n-1)"y(n)
b(n-1)—e (n/n-1k(n)
1-e (n/n-1)k,, (n)

8. b(n)=

Fﬂ = k() — K,y (Mb(7)

10. R(n/n-1)=h(n-1)"y(n),
e(n/n=-1)=x(n)—X(n/n-1)

11. h(n) = h(n-1) + e(n/n-1)k(n)

12. R(n)=h(n)"y(n),
e(n) = x(n) - X(n)

13. k(n+1)=Kk(n), lanjutkan untuk n

berikutnya

Pada gambar 4 diperlihatkan salah satu cara
penggambaran struktur filter Fast Kalman untuk
orde filter =1

3.5 Gradient Adaptive Lattice filter
Dengan menggunakan persamaan forward

dan backward predictor, metoda Burg dan

gradient descent, dapat dibentuk suatu
algoritma yang mempercepat konvergensi
algoritma LMS maupun RLS.

Algoritma Lattice RLS (LRLS) biasanya

memiliki kecepatan konvergensi lebih tinggi

dibandingkan Gradient Adaptive Lattice. Dalam
percobaan ini akan disimulasikan algoritma

Gradient Adaptive Lattice. Algoritma lattice

pada umumnya merupakan algoritma yang

paling unggul dibandingkan algoritma lainnya
karena algoritma ini cepat dan stabil.

Hal yang menarik dari struktur lattice
adalah adanya dua loop iterasi yaitu selain loop
iterasi sample juga ada loop iterasi orde filter
latticenya.

Algoritma ~ GAL  sendiri  menurut
pemakaian  feedback-nya pada  struktur
perhitungan, dapat dibagi menjadi dua jenis
yaitu GAL A dan GAL B. Tetapi belakangan
ini GAL B yang lebih banyak dipakai karena
feedback diperhitungkan setiap penambahan
orde lattice sehingga kinerjanya lebih baik
dibanding GAL A.

Algoritma Gradient Adaptive Lattice
model B (GAL B) adalah sebagai berikut :

1. Pada setiap n nilai dari y,(n), dy(n), untuk
p=1,2,....M dan gy(n), d,’(n) untuk
p=0,1,...,M telah diperoleh dari n
sebelumnya atau dari inisialisasi.

2. Inisialisasi untuk struktur latice p=0,
eo’(N) = Y, & (N) = Y,

Xo(n) = go(Meo(n) , €o(n) = Xq-Xo(n)
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do'(n) = 2 do'(n-1)+ &'(n)? Xp(n) = Xpa(n) + gp(n)ey ()
B . ep(n) = €p.1(n) + gp(n)ey ()
9o(n+1) = go(n) + am eo(n)eo’(n) dy(n) = dy(n-1)+ ey’ (n)?
Untuk p=1,2,...,M dihitung gp(n+1) = gp(n) + ———ep(n)ey’(n)
e () = €1'(") - 1p(M)ey 1 (n-D) dp (M)
ep () = ep.1' (N-1) - yp(n)eps*(n) 4. Teruskan untuk n selanjutnya
dp(n) = A dp(n-1)+ €517 (n)* + €54 (N)? B = o/(1-A). Biasanya harga 8 diambil = 1.

Yp(n+1) = yp(n) + L [e,"(n)epa’(n-1) + Adapun struktur filter lattice dapat dilihat pada
dy(n) gambar 5
ey (N)ep1"(n)

+
WA >
Xa U L
A —
€
Yn > €n
x(n/n-1)
E NSy %
+ UV en1) @‘
e(n/n-1)k(n)
+
Grrl?]
h
+x h(n-1)
1
P(n-1)x" kjl ()
P(n-1) A
s LN
D S L)
» k(n) N v(n) D
e Y &) D
A A A
+
1
k(n/n-1)
Yo
P(n-1)x"
Yo

Gambar 3. Struktur Filter RLS Orde 1
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Gambar 4. Struktur Filter Fast Kalman untuk FIR Orde 1.
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Gambar 5. Struktur Filter Latice GAL B.

26

ew(n)

xy(n)

ey(n)



Simulasi Pengolahan Sinyal Dijital Filter Adaptif Menggunakan Algoritma LMS, RLS, FAST
KALMAN, dan GAL

4. SIMULASI
Masalah simulasi adalah bagaimana
membuatnya menjadi  seolah-olah  dapat

mewakili keadaan riil bila suatu device atau
sistem diimplementasikan. Dalam simulasi
algoritma adaptif ini ada beberapa masalah
menarik yang harus diperhatikan untuk
membuat simulasi ini dapat mewakili keadaan
sebenarnya, yaitu:

- Bahwa sinyal sinusoidal yang dibangkitkan
tidak murni sinusoidal melainkan sinyal
cyclo-stationer. Hal ini adalah wajar karena
fungsi sinusoidal yang dipergunakan pada
pemrograman ini sebenarnya adalah fungsi
deret yang dibangkitkan dengan ketelitian
tertentu.

- Pembangkitan white gaussian noise dapat
dilakukan dengan menjumlahkan beberapa
white noise uniform, hal ini dilakukan
berdasarkan teori central limit.

- Pembangkitan white noise sendiri dilakukan
dengan subrutine random yang disediakan
komputer seperti dengan algoritma linear
Congruential generator. Menurut
spesifikasinya sebenarnya bilangan random
yang dihasilkan tidak sepenuhnya random,
tetapi secara praktis boleh dianggap begitu.

Pada gambar 6 terlihat spektral noise yang tidak
flat ini menandakan bahwa sinyal ramdom
sebenarnya tidak white noise. Ini akan
berpengaruh pada simulasi karena sifat
penghapus korelasi yang digunakan untuk
menghapus whitenoise tidak akan 100%
berhasil karena ternyata noise yang digunakan
pada simulasi ini masih berkorelasi sehingga
dapat muncul pada keluaran X .

Bwhite Noise -0l
Skala @
untuk gambar distibusi
I X

Jumlsh Histograr
untuk gambar distibusi
41

i

[ Factor redusksi sample
unbuk Gambar fungsi R(k]

Daya Noise Junlah Sample Noise 9
a0 IT 0oo
Ld2dl Jumlah Sample DFT
Gambar Fungsi Autokorelasi Moige | untuk gambar spekiral dapa
I'I un]

|I Gambar Rapat Spektral Daya Noise |

Kembali ke Menu Utama

Gambar Fungsi Rapat Peluang Moise |

Gambar 6. Spektral White Noise
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Tetapi pada pemeriksaan  distribusi
noisenya terlihat memang noise terdistribusi
gausian seperti yang terlihat pada gambar 7.

.“ﬁwhihz Noise

MEE

Skala ©
untuk gambar dighibusi

X

Jumlah Histogram
untuk gambar distibuzi

41

| Factor redusksi sample
untuk Gambar fungsi Rk)

Daya Noise Jumlah Sample Noise
|2
a0 et IT 0oo
Jumlah Sample DFT
Gambar Fungsi &utokorelasi Moise | unituk gambar spekiral daya
|1 oo

Gambar Rapat Spekiral Daya Noise |

! Giambar Fungsi Papat Peluana Hoiss: Kembali ke Menu Utama

Gambar 7. PDF Noise

4.1 Hasil Simulasi Masukan stationer

(sinusoidal) untuk simulasi filter adaptif
Penentuan nilai p  menentukan adanya
konvergensi, kecepatan konvergensinya, dan
excess errornya. Untuk menerangkan hal ini
dilakukan simulasi dengan input seperti pada
gambar 8 dibawah ini

AMode Operasi dan Tnput Data =[o[x]
~Piin Masukan untuk Xm—————"Filhan Masukan Sinus untuk Xr1Fiinan Cockostationer untuk =
 SingeSrus 1=
S BWGN [ CychStai ¢
peisrue. 1P T=4Cyoh3lme ™ MuliSius & SegiTigalShpe)
~Pih Masikan utuk Y ~Flihan Masukan Sinus unkak Yor-Piihan Chchostaboner uuk Y-
) & SingeSinus F Seqi Enoa (Step)
Si BWGN [ CocbStal g
be S B I/ GicBSlatone {* MultSinus 1 Seq gz (Skope) —‘

tasukan SingleSinue Unhuk X

Ampltuda Sinus = |3 Viok Frekuensi Sinus = 300 i Fasa awal Snus = [ E‘r’m-&\!f’
iz 2, 7
Masuban Noise Uniuk ¥rr ~Masukan Noise Untuk Yv————————————

Dapz Noize = [rp v DayaNaise= [1o00 W

Masukan SingleSnus Unhuk Y

Ampltuda Sinws = (35 Yok Frekuens Sinus = (300 ” Fasaamd Snus = [ ® ersiot]
L 54 L

Prosss Datal

Frekuens Samplng = 1 Wi

Gambar 8. Masukan Stationer (Sinusoidal)
Untuk Simulasi Filter Adaptif

4.2 Hasil Simulasi Algoritma Least Mean

Square (LMS)

Semakin kecil p semakin teliti (excess
error semakin kecil), tetapi semakin lama
menuju konvergensi, ini dapat dilihat pada
contoh hasil simulasi gambar 9 dimana
diperbandingkan hasil simulasi untuk p yang
berbeda yaitu 0.03 dan 0.001
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AGimulasi Algnrlma LS =lol%] A5imulasi Algoritma LM =0lx]
Sinyaksngal Masukan Siryabsiysl Macken'n Sinlsnyal Masulean n Siryabsiysl Macken'n
\ p ut Data Input Data
Foirhobahnpei = o »wwwmw&%%%ﬁﬁfi
€ Single Algoritim € Single Algoritim
i Ll  Compars dgorihn il  Compars dgorihn
Bandngkan }f'\ AW V’\‘ /\N\\/\ /\\/ Bandngkan
Algoritma Adaptasi 1] Algoritma Adaptasi 1]
¥t Algoitma1 ¥ i) Algoina 2 @ s ) Algoiima 1 ¥ [r\]AIgnutmaZ & LiS
€ LS Signum € LS Signum
}./\/\/\/\/\/\/\/\/\ Mv\/v\/\ € RS WM MWMW € RS
€ FastKalman [FK) € FastKalman [FK)
o) lgormal ) Algaima 2 © Gradent Latice o) lgormal ) Algaima 2 © Gradent Latice

dengan dengan

Menghitung Error uriuk Algorima LMS-

benghtung Enor untuk Algorima 2 LS Hlgorima Adaptasi 2- Menghitung Exror untuk Algorima LME: benghtung Enor untuk Algorima 2 LS Hlgorima Adaptasi 2-
Dengar[TO B I~ Hiung MSE = woort I Hiung MSE = [~ pianr & LS Dengar[TO B I~ Hiung MSE = woort I Hiung MSE = watr [
£ LMS Sigrum & LMS Sigrum
I Hitung Excess Enor = I™ Hitung Exceoe Entor o] ¥ I Hitung Exeess Enor I™ Hitung Exceoe Entor o] ¥
1 i € RS | r— € RLs
Uriuk Plgoiima L5 Uniuk Algortria 2 M5 KR Uriuk Algoiima LM Uniuk Algortria 2 LM KR
Hitung Baas Atas, encen [G07_ semole Hitung Baas Atas, encen [G07_ semole
s e € Gisgon Latics s e € Gisgon Latics
= 4= [aom s = 4= [a0ms s

Fisspen Frekoensi Flte H (algorimat] Rspen FrekuensiFle H Algorina 2] Fisspen Frekoensi Flter H (algorimat] Rspen FrekuensiFle H Algorina 2]

OrdeFiter Counter Eld Filter E inter
303
W Mﬁ*ﬂm | m w’ WHW\H
= 100 =
R L] W A m=m L. mémpmmwwmmm -

Gambar 9. Perbandingan Hasil Simulasi Gamba_r 11. Perbandingan LMS Dengan
Algoritma LMS dengan p = 0.03 (lebih besar) LMS Signum Dengan p Yang Sama
dengan p = 0.001 (lebih kecil)

4 Simulasi Algoritma LKS =lofx]

) ) - ) Smualcmawa:vm;n A \ Slhyamrjyalmz’ﬁ:kah:m - —— i
Hasil simulasi selanjutnya pada gambar 9 ity e R f e st
adalah simulasi jika orde filter diperbesar n 5 R g’”““"”“"’”
. . ’ YaV M AN
dengan input tetap sama seperti gambar 8. P‘vfw’“w VIAZVWA VW\ e W v

€ LM5 Sigum
YA / / NN A e RS
i \J'/\/\‘J \f A% \f \/ }J\/ v \’/ \% \f\\)’ \\‘[‘\\//‘ rr:u‘..mn[rx\
A Gimulasi Algoritma LMS ggl %] efn) Algorkmal efn] Algorima 2 © Gradin Latice
Sinyzk-siral Masukan Xn Siryaksial MasLkan Y
Furtinfigiefui ol 2 Asremsvonnt] | Hipe et
Mode Oper dengen
i | @ Smg\pe Algorithm it Algorima LIS ~Menghitung Erior untli Algonina 2 LMS- rhlgoitma Adaptasi 2
i) @ Conpare agerttn = |1_sa'v'n\‘ ¥ HiungNSE = ,— i I Mt MSE = [ ; ::35
Bandingkan [ § o p»~:=-,_ WP L Cigrm:
WVWW\ WMM -Algorima Adaptaci 1 i sl £ RS
Ttk Algoriro L5 Tirvuk Algortma 2045
#"n) Algoritmal " [n) Algoritma 2 & LMS € Fast Kabnan (FK)
© LS Sigrum e '”‘”—‘)“ = IO e © GrasentLaties
¢ RS PR T
\/\/\/\/\/ ® FastKaman () Risspon Frekuersi Fier H [dgorimal] Riespon Frekuersi Fiter H fAlgorima 9]
o) AlgorimaT efr) Algoritma 2 © Gradent Latice i o Dd ™~ E SHa g
}—NMWWWWWMWW WW’WWWWWW | 1 ‘
Menghitung E tuks Algaritma LMS- ‘Menghitung El tuk Algoritma 2 LMS- di’;ga"‘ Adaptasi 2 [ !"&U” |
engritung Eor ik plgorima fenghitung Ercr vk Algaina -tigorima Adptas 1
= e |HMMWWN| o
IVIL I Hiung Evcoso Eror -] | ’7 I Hing ExcossEnor @ LMS Signum ‘l :‘ ‘k‘ h L ‘MII “
G e s Ui 106 e Gambar 12. Perbandmgan LMS dengan
i Balas fios__y_iengan [EDT sample 5 E“:;;;[’"f;é: ) .
N U L LMS Signum dengan p untuk LMS Signum

i Filler H elgorimaT] Respan Frekuensi e H Algorima 2]
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Gambar 10. Simulasi LMS dengan Orde Filter dengan RLS

Diperbesar. Algoritma RLS lebih cepat konvergen dari
pada LMS Kkarena lebih banyak faktor yang
Hasil simulasi diatas menunjukkan bahwa dipertimbangkan ~ (algoritma RLS  dapat
jika orde filter diperbesar dari 11 ke 41, terlihat diharapkan konvergen setelah 2M iterasi,

bahwa penambahan orde filter memperlambat dengan M adalah orde filter). Tetapi tentu untuk
waktu konvergensi, hal ini wajar karena orde filter yang semakin besar maka algoritma
konvergensi ~ algoritma LMS  mengikuti RLS akan lebih banyak menghabiskan memori

hubungan 20M (konvergensi dicapai setelah dibandingkan LMS. Hal ini dapat dilihat dari
20M iterasi), dimana M adalah orde filter. hasil simulasi berikut pada gambar 13.

Meskipun konvergensi menjadi lebih lambat,
ketelitian menjadi lebih besar (error lebih
kecil).

Dari gambar 11 terlihat bahwa untuk n
yang sama LMS signhum akan menghasilkan
ketelitian (excess error) yang lebih jelek, tetapi
hal ini dapat dikompensasi dengan memperkecil
p untuk LMS signum sehingga diperoleh
kinerja yang lebih baik seperti pada gambar 12.
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Simulasi Pengolahan Sinyal Dijital Filter Adaptif Menggunakan Algoritma LMS, RLS, FAST
KALMAN, dan GAL
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Gambar 13. Simulasi Perbandingan LMS

Dengan RLS

Nilai A pada algoritma RLS merupakan
faktor pelupa untuk melupakan sample-sample
sebelumnya. Untuk sinyal-sinyal stationer
dibuat A mendekati 1 (artinya sample-sample
sebelumnya tidak perlu terlalu diingat). Untuk
sinyal-sinyal non stationer dibuat A mendekati O
(artinya sample-sample sebelumnya perlu
terlalu diingat).

4.4 Hasil Simulasi Perbandingan Algoritma
RLS dengan Fast Kalman
Walau Fast Kalman  mempercepat
perhitungan dibandingkan RLS, tetapi Fast
Kalman tetap cepat menuju konvergensinya,
contohnya dapat dilihat dari gambar 14 dan 15.
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Gambar 14. Simulasi

Karena banyaknya langkah algoritma yang
dipergunakan, pada suatu langkah iterasi
tertentu error karena proses numerik oleh
proses seperti rounding, truncating, dan
sebagainya akan terakumulasi, sehingga
algoritma akan keluar dari kestabilannya karena

29

masalah numerik ini, sehingga untuk mengatasi
masalah ini perlu dilakukan reiinisialisasi.
Reinisialisasi ini tidak perlu diterapkan kepada
seluruh variabel, tetapi cukup variabel k(n)
yang diinisialisasi. Hal tersebut disimulasikan
pada gambar 11, dimana untuk orde filter lebih
tinggi (41) filter Fast Kalman akan menuju ke
kinerja yang lebih buruk setelah beberapa
sampel, sebelum direinisialisasi lagi. Hal ini
wajar karena untuk orde filter yang lebih besar
berarti perhitungan juga lebih besar, sehingga
akumulasi error juga lebih cepat.
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Gambar 15. Slmula5| perbandingan RLS
dengan Fast Kalman dengan orde filter = 41

4.5 Hasil Simulasi Algoritma Gradient
Adaptive Lattice

Hasil simulasinya dapat dilihat pada
gambar 16
A Gimulasi Algoritma LKS =3
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Gambar 16. SlmuIaS| Gradient Adaptive

Lattice

5. ANALISA DAN KESIMPULAN

Untuk menghasilkan simulasi yang baik
ada beberapa hal yang harus diantisipasi dan
dibuat agar simulasi dapat benar-benar
mewakili kejadian sebenarnya, seperti masalah
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pembangkitan sinyal, pengambilan sampelnya,
dan kausalitas dari simulasi.

Algoritma adaptif sendiri terdiri dari
bermacam-macam jenisnya, tetapi semuanya
berangkat dari dasar filter optimum yang sama,
perbedaannya terutama adalah dari masalah
ketelitian, kecepatan konvergensinya, dan
kestabilan numerik simulasinya.

Algoritma adaptif sendiri dapat dibagi tiga
secara garis besar perkembangannya yaitu yang
berdasarkan LMS, RLS dan dibuatnya struktur
lattice untuk kedua algoritma tersebut.

Perilaku masing-masing algoritma yang
diamati adalah sebagai berikut:

1. Algoritma LMS (Least Mean Square)
Algoritma ini sederhana dan stabil, akan
tetapi memiliki kecepatan konvergensi
yang sangat lambat. Ketelitian algoritma
LMS  dapat ditingkatkan  dengan
menaikkan jumlah orde filter atau
memperkecil p. Akan tetapi kedua cara ini
memperlambat konvergensi filter. Varian
algoritma LMS, algoritma LMS Signum,
memiliki ~ Kkinerja yang lebih jelek
dibandingkan algoritma LMS, namun
lebih sederhana.

2. Algoritma RLS (Recursive Least Square)
dan Fast Kalman. Kedua algoritma ini
memiliki kecepatan konvergensi yang
tinggi, akan tetapi lebih kompleks dan
memiliki kestabilan yang kurang baik,
sehingga harus dilakukan reinisialisasi
pada variabel k untuk menjaga stabilitas
algoritma.

3. Algoritma GAL (Gradient Adaptive
Lattice) Algoritma ini memiliki kecepatan
konvergensi yang sangat tinggi, dan juga
memiliki kestabilan numerik. Algoritma

ini merupakan algoritma yang paling
kompleks dari algoritma yang
disimulasikan.

4. Ada hal yang harus sangat diperhatikan
dalam simulasi atau realisasi algoritma
adaptasi dalam hardware nantinya, yaitu
masalah error karena proses-proses
numerik seperti rounding, truncating, dan
sebagainya, yang jika terakumulasi akan
menimbulkan masalah, sehingga harus
sangat diperhatikan masalah banyaknya bit
yang menyatakan suatu nilai, error karena
penggunaan deret atas perhitungan tertentu
seperti sinus, dan lain-lain.

5. Hal lain yang dapat dicatat adalah bahwa
dalam  melakukan  simulasi, yang
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diimplementasikan adalah suatu sistem
yang tidak real-time. Dalam percobaan ini
tampak jelas bahwa yang terjadi adalah
cuplikan sinyal datang “menunggu”
perhitungan filter selesai.Hal ini tidak
dapat terjadi pada sistem real-time. Oleh
karena itu, dalam realisasi algoritma dalam
sistem real-time, harus diperhitungkan

waktu yang dibutuhkan untuk
melaksanakan  perhitungan  sehingga
perhitungan  dapat selesai  sebelum

cuplikan sinyal berikutnya tiba.
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