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  کاربردها

  تغيير فرکانس نمونه برداري ۱‐۹
از نظر محاسباتي   . نمونه گيري مي گردند    ،ق مي افتد که سيگنالها با پهناي باندها متفاوت با يک پريود ثابت            ااتفري  در کاربردهاي بسيا   ‐۱

 دارنـد کـاهش داده      خانه هاي مورد نظر حافظه بسيار مناسب خواهد بود که فرکانس نمونه گيري سيگنالهائي که پهناي باند کمتـري                  
است همچنين براي اينکه نيازي به فيلتر ايده آل صفر ناکافي فرکانسي آنالوگ نباشد مي توان از سيگنال آنالوگ فرانمونه گيري کرده                 

ديجيتالي اعمال شده و سپس فرکانس نمونه گيري به مقدار حـداقل خـود کـاهش داده                  درهم شدن فرکانسي     سپس بر آن فيلتر ضد    
  .مي شود

براي اينکه بتوان از فيلتـر بازسـازي آنـالوگ سـاده تـري      . اي بازسازي آنالوگ سيگنال ديجيتالي نياز به فيلتر بازسازي ايده آل است      بر ‐۲
 . اعمال کردD/Aاستفاده کرد مي توان از سيگنال ديجيتال فرانمونه گيري کرده و سپس آنرا به 

براي تغيير فرکانس   .  نيز گفته مي شود    interpretationکانس نمونه گيري     و به افزايش فر    decimationبه کاهش فرکانس نمونه گيري      
اين ترتيب فقط به يک فيلتـر نيـاز دارد و   مي ي کاهش u/d Fs افزايش و سپس به  u Fs ابتدا فرکانس به u/d Fs به Fsنمونه گيري از 

 باشـد افـزايش نمونـه گيـري         d=1 گيري صرف و اگـر        باشد کاهش نمونه   u=1اگر  . اگر معکوس عمل شود و دو فيلتر مورد نياز مي گردد          
  حاصل مي گردد

  uافزايش فرکانس نمونه گيري به نسبت  ١‐١‐٩
 .طيف آن در شکل نشان داده شده استو  x(n)سيگنال  ‐۱

  
۲‐ u-1  صفر بين نمونه هايx(n)اده مي شود جاي د. 

⎪⎩

⎪
⎨
⎧ ±±==

otherwise

uum
u
mxmx u
0

2,,0)()(' 

 . شده و تصاوير سايه ايجاد مي شودفشردهديجيتالي در ميدان فرکانس طيف با اين کار،  ‐۳
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 . اينگونه تغيير مي کندx(n) سيگنال z تابع zدر ميدان  ‐۴
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X'u(z)=X(zu)  
Xµ در طيف  X(ω) حالا بايد سايه هاي      (interpolation)ميان يابي  ‐۵

′(ω)      حذف شده و فقطX(ω)    اين کار باعث   .  باند پايه باقي بماند
 طيـف سـايه     U-1 تعـداد    Uبا افزايش نمونه گيري بـه نـسبت         .  صفر قرار داده شده مقادير مناسبي جاي گيرد        مي شود در نقاطي که    

 با اعمال فيلتر.  را نشان مي دهدU=2شکل به ازاي . شکل مي گيرند

 
   است بادن برابرخروجي اين عمل فيلتر کر. طيفهاي سايه حذف و اثر آن در ميدان زمان ميان باني مناسب در نقاط اضافه شده است

xu(m)=∑
∞

∞=k
h(m-k)x'u(k)= ∑

∞

−∞=k
h(m-ku)x(k) 

و در بقيـه نقـاط صـفر    .  عدد صـحيح باشـد  c داراي مقدار است که k=±cu فقط به ازاي  X'u(k)اين تساوي از آن رو برقرار است که
  .ر افزايش يافته را نشان مي دهد با u شکل ارتباط بين فرکانس آنالوگ، ديجيتال و .است

  

  dکاهش فرکانس نمونه گيري با نسبت  ٢‐١‐٩
 ضـد درهـم شـدن فرکانـسي      سيگنال بايد از فيلتـر  لذامي آيد  درهم شدن فرکانسي پديد     با کاهش فرکانس نمونه گيري امکان        ‐۱

 . بدست آيدX(ω) با طيف x(n)عبور داده شده تا سيگنال 

  
۲‐ x(n)      مي گردد تا      در دنباله اي از پالس ضرب x′(n)          بدسـت آيـد کـه مقـدار آن در نقـاط 

n≠Kdدر نهايت . صفر است d-1 صفر بين نمونه ها برداشته شده تا xd(n) بدست آيـد .  
  .شکل مراحل کاهش فرکانس نمونه گيري در ميدان زمان را نشان مي دهد

x'(n)=x(n) ∑
∞

−∞=k
 δ(n-kd) 

  در نهايت طيـف     را در رابطه جايگزين کرده و     ها  سري فوريه دنباله پالس    در طيف اتفاق مي افتد،       براي بدست آوردن تغييراتي که     ‐۳
xd(n)را بدست مي آوريم . 
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 . سيگنال را برقرار کردود zبه طريق مشابهي مي توان ارتباط بين تبديل  ‐۴
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 در هـم    همچنانکه ديده مي شود با کاهش فرکانس نمونه گيري طيف باز مي شود و همين امر است که مي توانـد باعـث ايجـاد                         ‐۵
 . گردديفرکانسشدن 

 

  تغيير فرکانس نمونه گيري لتري فياده سازيپ ٣‐١‐٩
  . معوج نشودx(n) فرکانس نمونه گيري عملياتي مطابق بلوک دياگرام شکل بايد صورت گيرد تا ربراي تغيي

 

   
 بـا  Xd(ω) ارتبـاط  .  مـي باشـد   تغيير کندu/d Fs وقتي فرکانس نمونه گيري با نسبت x(n)اين پاسخ فرکانسي مربوط به سيگنال 

  بارت است ازسيگنال آنالوگ مربوطه ع

  
′xدر تبديل فرکانس نمونه گيري : افزايش راندمان محاسباتي

u  عدادي صفر است که نيازي بـه دخالـت آنهـا در    اراي ت د
 که محاسبات مربـوط بـه آن نقـاط نيـز بـراي بـالا بـردن                نيست مورد نياز    Xd نيز در    Xµهمچنين تمام نقاط    . محاسبات نيست 

  .راندمان بايد کنار گذاشته شود
 در اين جا از    . تغييراتي در آن داده مي شود تا راندمان محاسبات بالا رود           ،نابراين به جاي پياده کردن مستقيم بلوک دياگرام شماتيک        ب

  .استفاده مي شود M به طول h(n)با پاسخ ضربه خطي فاز  FIRفيلتر 
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 از محاسبات خارج u >1 ناشي از x(n)در اين طرح صفرهاي اضافه شده به 

 نقاط بيـشتري از نقـاط مـورد نيـاز     xu (k)اند ولي خروجي فيلتر شده شده 
xd(n)را دارا است و از اين نظر محاسبات اضافي انجام شده است .  

اگر خطي فاز بودن ترهـا در       .  باشد طرح مقابل طرح راندماني است      u=1اگر  
  .کاهش مي يابند% ۵۰ دو محاسبات فته شوند براي هر موردنظر گر

راندمان بالاتر براي اين امر وجود دارند که در کتابهـاي مربوطـه             روشهائي با   
  .قابل دسترس هستند

  
  

 Fs بـا پريـود  نمونـه بـرداري     ωs=π /3.5 با فرکانس x(n)سيگنال : مثال
 را استخراج کنيد کـه پريـود نمونـه بـرداري آن             xd(m)سيگنال  . وجود دارد 

  .حداقل باشد

  
  . ضرب شود/1 3.5ي بايد دربراي اين منظور فرکانس نمونه بردار

  
پيل گـذر و  ر 0.1db بايد طرح شود مشخصات اين فيلتر مي تواند ω=π / 7 است پس فيلتري با باندπ /U =π / 2 و π /D=π / 7 مقدار

30dbاز هر فيلتر خطي فازي مي توان استفاده کرد که مشخصات فيلتر .  تضعيف در باند حذف باشدkarierبه اين قرار است .  
   براي تغيير فرکانس نمونه برداريMATLABورات دست

y=decimate(x ,d) 
x بردارd , x(n) تـا  . از نوع صفر فاز استفاده مي کند۸ درچه ۱از فيلتر چپي شف نوع اين دستور بطور اتوماتيک . است تعداد نقاط تقسيم 

  .درهم شدن فرکانسي اتفاق نيفتد

y=interp(x , u) 
x  بردار وروديuحداقل مربعات استفاده مي کندينهط اضافه شده اين دستور از فيلتر به تعداد نقا   

y=resanple(x ,µ ,D) 
  . استفاده مي کندkaiserاين دستور از فيلتر .  ضرب مي شودu / d بردار ورودي و فرکانس نمونه گيري در xدر اين دستور 
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  Polyphase Representationساختار چند فازي  ۴‐۱‐۹
  .از اينرو مدل ديگري براي محاسبات ارائه مي گردد.  کاهش و افزايش فرکانس نمونه برداري با راندمان نيستعملکرد مدل مستقيم در

  . باشدd=2فرض کنيد هدف، کاهش فرکانس نمونه برداری به 
  تابع تبديل زيرا در نظر بگيريد

H(z)=1+h(1)z-1+h(2)z-2+…. 
  آنرا ميتوان بصورت 

H(z)=∑
k

 h(2k)z-2k +z-1∑
k

  h(2k+1)z-2k=E0(z2)+z-1E1(z2) 

 تابع تبـديل  phase-2به اين، تجزيه . در اين رابطه جمله اول وروديهاي زوج و جمله دوم وروديهاي فرد را شامل مي شود . نوشت
H(z)  در مدل با راندمان فيلتر کـردن در         .مان استفاده کرد  وان از مدل با راند    ت مي    به اين ترتيب بجاي مدل مستقيم محاسباتي       . مي گويند 

  .ريت پايين انجام مي شود

  
  .  فقط روي وروديهاي فرد عمل مي کندE1(z) فقط با وروديهاي زوج و E0(z)دقت کنيد که 

 فـرم   ۲بـه يکـي از      آن را   روابط  استفاده شود که     M-phase  است بايد از     d=M کلي که کاهش فرکانس نمونه برداري با نسبت          در حالت 
  .نوشتمي توان ذيل 

⇒  

  بانک فيلترها ٥‐١‐٩
  . کانال مطابق شکل تجزيه و روي هريک با ريت پايين تري عمل کرد۲مي توان سيگنال را به 

  
  .شکل طيف سيگنال هر گانال را نشان مي دهد
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   مي گويند  Quadrature Mirror Filter(QMF)و به آنها .  هستندπ/2 تصاوير آينه اي يکديگر حول H1 و H0که 

H1(z) را از H0(z)اينگونه مي توان ساخت   

  
   خطا است که عبارتند از ۳اين روش در معرض 

  درهم شوندگي فرکانس
  اعوجاج دامنه

  اعوجاج فاز
  مدل مستقيم

  
  مدل معادل با راندمان

  
  .دقت کنيد که فيلترها در ريت پايين انجام مي گيرند
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  ها شناسائي سيستمبر اي مقدمه ۲‐۹
در يک کاربرد، سيگنال خروجي از کانال نامشخص دريافـت          .  است ورودي و خروجي  منظور از شناسايي سيستم تخمين سيستم بر اساس         

در اين حالت کانال با سيگنالهاي مشخص تحريک و مـدل کانـال اسـتخراج مـي                 . شده، و هدف بدست آوردن تخمين سيگنال ورودي است        
بـه دنبـال آشـنائي مختـصر بـا شناسـائي            .  توان در حالت واقعي ورودي اصلي به کانال را تخمـين زد            مي, گردد، سپس براساس مدل کانال    

  .سيستمها ارائه مي شود

 zبر اساس تبديل  ١‐٢‐٩
براساس اطلاع از ورودي و يا مشخص بـودن سيـستم، مـي             , اگر خروجي سيستم معلوم باشد      

  .توان سيستم و يا ورودي مجهول را بدست آورد
Y(z)=X(z)H(z) ⇒X(z)=Y(z)⁄ H(z) يا   H(z)=Y(z)⁄ X(z) 

  . وجود نداردY(z)زيرا خروجي به فرم بسته رياضي , عملا در اکثر موارد اين روش قابل استفاده نيست 
  .معکوس آن را به روش ذيل مي توان بدست آورد.  پاسخ ضربه کانال، معلوم استh(n)در عمل وقتي 

H(z)H(z-1)=1⇒ h(n)⊗hi(n)=δ(n) 
  تابع ضربه سيستم معکوس را با رابطه و بقيه  hi(0)=h(0) مي نويسيم n<0 براي h(n)=0با فرض 

  
صـفر  (در اين روش فرض مي شود که سيستم و معکوس آن علي و پايدار است در اين روش اگر کانال حداقل فاز نباشد                         . بدست مي آوريم  

  نجائيکه براي سيستم حداقل فاز رابطه ولي از آ. معکوس آن پايدار نيست) خارج دايره واحد داشته باشد
|Hmaxphase|=|Hallpass|.|Hminphase| 

  . صادق است مي توان دامنه سيگنال ورودي را استخراج کرد

   متقابلبر اساس همبستگي ٢‐٢‐٩
تگي ورودي  اگـر تـابع همبـس     . در اين روش سيستم با وروديي تحريک مي گردد که تمام مولفه هاي فرکانسي باند مورد نظر را داشته باشد                   

rxx(m)تابع همبستگي متقابل آن.  باشد.  

ryx(m)=∑
∞

=0k
 h(k)rxx(m-k)=h(n)⊗rxx(m)  

  لذا مي توان نوشت. است rxx(m)تابع ضربه سيستم با انولوشن ککه مي باشد 

Syx(ω)=H(ω)|X(ω)|2 ⇒H(ω)=  
 به نحوي انتخاب شود که مثلا تابع ضـربه باشـد آنوقـت       x(n)اگر  . ستاين روش يکي از روشهاي موثر براي شناسائي سيستمهاي مجهول ا          

  . باشدSyx(ω)=H(ω)مي تواند

  Homomorphic Deconvolution جداسازي همومورفيک ٣‐٢‐٩
  .ي  را در نظر بگيريدخروجي سيستم

Y(z)=X(z)H(z) 
   بگيريم بدست مي آيدlnاگر از خروجي 

ln(Y(z))=ln(X(z))+ln(H(z))=Cy(z)=Cx(z)+Ch(z) 
  . مي گويندComplex Cepstrum گرفته شود دنباله اي بدست مي آيد که به آن سپسترم zعکس تبديل  و بقيه Cx(z)اگر از 
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  باشد به اين ترتيب مي توان نوشت کهX(z) وجود دارد اگر دايره واحد جزء ناحيه همگراييx(n)سپسترم

 

 
  که حال اگر برگرديم به تابع تبديل سيستم مجهول داشتيم 

Cy(z)=Cx(z)+Ch(z) 
  که متناظرا

cy(n)=cx(n)+ch(n) 
 به مجموع دو سيگنال در ميدان سپسترم بدل مي شـود   y(n)=x(n)⊗h(n)کانولوشن در سيگنال در ميدان      به اين ترتيب    . بدست مي آيد  

 h(n) يـا    H(z)ابي بـه     سپسترمهايي قابل تفکيک داشـته باشـند امکـان دسـت ي ـ            h(n) و   x(n)حال اگر . است cy(n)=cx(n)+ch(n)که  
  .بلوک دياگرام شکل نحوه مبادله سازي عمليات و جداسازي همومورفيک را نشان مي دهد. سيستم بدست مي آيد

  
  . قابل تفکيک هستندyپسترم در سch(n)   وcx(n) اين روش در کاربردهايي مانند پردازش صورت زلزله کاربرد دارد که محل

  : تمهاروش هاي پارامتريک شناسايي سيس ٤‐٢‐٩
  Least Squares حداقل مربعات

   بدست آمده باشد هدف تعيين پارامترهاي سيستمي با تابع تبديل y به سيستمي اعمال و خروجي uفرض کنيد سيگنال

  
  . را انتخاب نمودp ،qبراي سيستم ابتدا مي بايستي درجات.  است

  معادله ديفرنس اين سيستم برابر است با

  
  .را مي توان به صورت برداري اينگونه نوشتتم اين سيسمعادله ديفرنس 

  

  
 θ مقدار واقعي    θ=θtاگر  .  است y و خروجي    u، مقادير اندازه گيري شده از ورودي        ϕ بردار پارامترهاي مجهول سيستم است و بردار       θبردار  
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  باشد بديهي است که

  
 . باشدθt تخمين از θولي اگر .  مي گردد

 
  . معادله بدست مي آيدN باشد، Nاگر طول مقادير اندازه گيري شده .  مي گردد که آلزاما صفر نيست

  
  .براي اين منظور مي نويسيم.  به نحوي محاسبه مي گردد که مجموع مربعات خطاها حداقل شودθt ،θبراي بدست آوردن تخمين 

  
  .د خوانده مي شو Weighted LS مي توان براي خطاها وزن نيز در نظر گرفت که در اين صورت

  
  . بايد صفر شودθ حداقل گردد مشتق آن نسبت به j(θ)براي اينکه 

 

 
  .گفته مي شودθبه اين تخمين، تخمين حداقل مربعات براي پارامترهاي

  
 بدسـت آمـده باشـد، پارامترهـاي         'y=[1,1.5,1.75,1.875] اعمـال و خروجـي     'u=[1,1,1,1]فرض کنيد به سيستمي ورودي پله       : مثال

  .را براي تخمين بزنيد است y(n)=ay(n-1)+bu(n) که معادله ديفرنس آن q=0 و p=1ات سيستمي با درج

  

  

  
  . است که سيگنال خروجي فوق را توليد کرده بودy(n)=0.5y(n-1)+u(n)اين ضرايب دقيقا مربوط به سيستم 
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  LS بر اساس FIRشناسايي مدل 
  در اين روش مدل سيستم 

H(z)=∑
−

=

1

0

N

k
 bkz-k 

هدف بدست آوردن   ,  وجود دارد  y(n) و خروجي    x(n)ورودي  .  فرض مي شود  
  است بنابراين H(z)تخميني براي 

e(n)=y(n)- ŷ (n)=y(n)-∑
−

=

1

0

N

k
 bkx(n-k) 

 معادله بدست مي آيـد  M,  طول فيلتر M براساس تعداد مشاهدات از خروجي و ورودي، و .  نوشته و مجموع مربعات خطا حداقل مي گردد       
و M*N مــاتريس 'ϕ, ۱ در M بــردار Y, ۱ در M بــردار E کــه در آن E=Y-ϕ'θ.   پــارامتر دارنــد لــذا نوشــته مــي شــودNکــه هــر يــک 

θ=[b0,…,bN-1]'  با حداقل سازي . بردار پارامترهاستE'E مقدار   
θ=(ϕϕ')-1ϕY=R-1

xxRyx 
  . بدست مي آيد

  . استx و y بردار همبستگي متقابل Ryx و xماتريس خود همبستگي  Rxxدر اين رابطه 
  معکوس سيستمشناسايي مدل تمام قطب بر اساس 

 معلوم است و ضرايب مخرج      h(n)که در آن    . براي بدست آوردن مدل تمام قطب، براساس پاسخ ضربه، از مدل شکل مي توان استفاده کرد               
H(z)=1⁄ b(z)تخمين زده مي شود   

  
  LPCروش

   مربوط به تابع تبديلαاين روش ضرايب 

∑
−

=

−+
= 1

0
1

1)( N

i

i
i za

zH 

  برابر است با n>0خروجي پاسخ ضربه سيستم براي . را از روي پاسخ ضربه اين سيستم تعيين مي کند

h(n)=∑
−

=

1

1

N

k
 akh(n-k) 

  . حل مي گرددLSتابع خطا نوشته شده و به روش 

h(n)-∑
−

=

1

1

N

k
 akh(n-k)=e(n,a)= h(n)-ϕ'(n)a ⇒  

   هستندh بردارهايي ساخته شده از تابع خودهمبستگي ϕ'h و ϕ'ϕديده مي شودکه
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  به اين ترتيب رابطه را مي توان بصورت

Rhh*a=rhh 
  . محاسبه نياز داردP3حل اين معادله به .  مي گويندYule Walkerبه اين معادله، معادله نرمال يا معادله 

تعداد محاسـبات ايـن روش   .  شناخته مي شودLevinson-Durbin وجود دارد که به نام     Rhhحاسبه خاصي با توجه به تقارن در        روش م 
  . است لذا در اغلب الگوريتمها مورد استفاده قرار مي گيردP2متناسب با 

MATLABاين الگوريتم را با دستور   
a=levinson(r,p) 

  . استh تابع خود همبستگي سيگنال r و Rhh ماتريس ابعادPدر اين دستور . اجرا مي کند
  . اينگونه استLPC براي اجراي دستور MATLABدستور

a-lpc(h,p) 
  . ضرايب مخرج استα درجه مخرج و n>0 ،p بخشي از بردار پاسخ ضربه مربوط به hدر اين دستور 

  Pronyالگوريتم پروني 
   اين الگوريتم بر اساس پاسخ ضربه سيستم تابع تبديل

  
  .پاسخ اين سيستم را به دو قسمت مي توان تقسيم کرد.  براي سيستم تقريب مي زند

n≤q ⇒h(n)=∑
=

p

i 1
 aih(n-i)+bn 

n>q ⇒h(n)=∑
=

p

i 1
 ai h(n-i) 

  . صفر گرددLSبراي معادله دوم تابع خطا تشکيل، مشتق مجموع توان دوم آنها مطابق روش 

  

 

=∑
=

p

i 1
 airhh(l,i)=rhh(l,0)   l=1,2,….,p h(n)=0   n<0 
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 بخـشي از    h انجـام مـي دهـد کـه          lpc را دستور    αو کل محاسبات براي تخمين      .  مي تواند انجام دهد    levinsonمحاسبه اخير را دستور     

  .ي شود تا ضرايب معين گردند معادله نوشته مq+1 تعدادbiبراي تعيين ضرايب . استn>qپاسخ ضربه مربوط به 

  
  . بر اساس محاسبه مستقيم تعيين مي گردندb و پارامترهاي LS بر اساس aبه اين ترتيب در اين روش پارامترهاي 

  . الگوريتم فوق را اجرا مي کنندMATLABاين دستور 
[b,a]=prony(h,nb,na)  

  . ضرايب تابع تبديل بدست مي آيدb ،α است و در نهايتnb=q ،na=p تمامي پاسخ ضربه ،ادر اين دستور 
  Shankالگوريتم شانک

  . مي گرددLSها نيز بر اساس bروني است با اين تفاوت که روش محاسبه پالگوريتم شانک مانند 
  . به دو قسمت تمام قطب و تمام صفر مطابق شکل تقسيم مي شودH(z)براي اين منظور

  
  . شود تعيين ميv(n) مقدارαjبر اساس مقادير تخمين 

  
  . برقرار مي گرددv(n) ،h(n) سپس رابطه اي بين

  
  . صفر مي گرددLSدر نهايت تابع خطا معرفي و مشتق مجموع توان دوم آنها مطابق روش 
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  .مدل تمام قطب براي سيستم محاسبه مي گردد.  منظور شودnb=0رونيپاگر در الگوريتم : نکات

  FIRمدل تمام صفر
 پاسـخ   h(n) و خروجي  δ(n) تابع ضربه  v(n)در آن روابط اگر بجاي      .  بود h(n) و خروجي  v(n) سيگنال ،FIR فيلتر    ورودي نکدر الگوريتم   

  . براي سيستم بدست مي آيدFIRضربه باشد مدل تمام صفر 

  
   برابر است باbدر اين حال تخمين .  نيز مي توان انجام دادy(n) و خروجي x(n)اين کار را براي هر ورودي مانند 

  
  .، تابع تبديلي براي آن تخمين بزنيدna=nb=4 با pronyپاسخ ضربه سيستمي داده شده است با دستور : مثال

  
   آن طبق دستورات ذيل ساخته شده بودh بدست آمده دقيقا همان تابع تبديلي است که H(z): تذکر

.   
  . پاسخ ضربه فيلتر استhکه 

ز نيست و دقيقا پاسخ ضربه سيستم بوده و ديگر درجات فيلتر نيـز دقيـق ماننـد فيلتـر اصـلي                       آلوده به نوي   hنکته ديگر اينکه در اين مثال       
  .وقتي سيگنال ورودي دستور نويزي باشد و درجات نيز نامشخص باشند با سعي و خطا مي توان به جواب نزديک شد. انتخاب شده بودند

ربه که نويز به آن اضـلفه ضـده اسـت سيـستم را مجهـول فـرض کـرده ،          از پاسخ ض  . سيستم ذيل و پاسخ ضربه آن را در نظر بگيريد         : مثال
  .شناسايي کنيد
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   بر اساس الگوريتم شانکbتخمين 

  

  
 معادله ديفرنس .۱

 
  اين معادله را بصورت .  را در نظر بگيريد 

A(q) y(t)=B(q) u(t-k)+C(q)e(t)  
  .  نويز گوسي با ميانگين صفر استe(n)زه گيري و  ورودي قابل انداu(n),  خروجي y(n) مي توان نوشت که 
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  دستور
m=armax(data,'na',p,'nb',q,'nc',m,'nk',k) 

  با دستور data را تخمين مي زند در اين دستور c و a,bضرايب 

data=iddata(y,u,e,Ts)  
 a ,b حاوي ضرايب تخمين   mخروجي  . ست فرکانس نمونه گيري ا    Ts دنباله سيگنال نويز و      e,  ورودي   u,  خروجي   y توليد مي شود که     

  . استTs و cو 
m=idpoly(A,B,C,D,f,noisevariance,Ts)  

  
  در مدل گسسته 

  
A,B,C,D شروع مي شوند و ۱ با Bبا k تا صفر که نشانه تاخير kاست شروع مي گردد  .  
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  Spectral Estimation طيفتخمين  ۳‐۹
قط در باره مشخـصات آمـاري آن مثـل ايـستايي، ميـانگين و واريـانس و تـابع توزيـع                 در تخمين طيف ورودي قابل اندازه گيري نيست و ف         

  . فرضهايي اعمال مي شود
  :مسائل دنياي واقعي تخمين طيف عبارتند از

 E[(|X(ω)|)2]  تخمين طيف از سيگنال آلوده به نويز •
 rxx(k)=E[x(n)x*(n+k))⇒Px(ω)=DTFT(rxx(k))  تخمين طيف تواني فرايندهاي تصادفي •

طـول  ,  صورت مي گرفت بدليل اعمال پنجره بر سيگنال        DFTهمان بررسي طيف سيگنال است که با        , دست آوردن طيف سيگنال معين      ب
  .پنجره رزولوشن طيف و نوع پنجره برآمدگيهاي کناري را تعيين مي کند که عوامل موثر در بررسي طيف سيگنال مي باشند

باشد، ديگر سيگنال در گروه سيگنالهاي انرژي محدود نمـي      ) نويز( سيگنال معين و تصادفي    تصادفي يا مخلوط  x(n)وقتي سيگنال مورد نظر   
به همين ترتيب براي سيگنال پريوديک، پريود مشخصي نمـي تـوان متـصور شـد، لـذا      . تواند قرار گيردو  براي آن تبديل فوريه وجود ندارد        

تخمين طيف مستقيما از طريق فوريه سـيگنال امکـان پـذير            .  باشد اگرچه ممکن است توان متوسط سيگنال محدود      .  ندارد DFSسيگنال  
  ..بايد راهي براي تخمين طيف پيدا کردنيست 

  پريودوگرام: يروش خود همبستگ ١‐٣‐٩
براي اين سيگنالها مي توان تابع خودهمبستگي را نوشت و سپس اطلاعـات             .  سيگنالهاي نويزي ايستا داراي توان محدودهستند     : پريودگرام
  .  از طيف تابع همبستگي خودي بدست آوردسيگنال را

  
  .طيف فوريه تابع همبستگي خودي است, Wiener- Khintchineاز تئوري 

  
  .اگر فرايند ارگوديک فرض شود از يک تابع نمونه مي توان همبستگي خودي و طيف آن را بدست آورد

  تخمين تابع همبستگي
  . شوددر صورتيکه تابع خود همبستگي به صورت ذيل تعريف

  

 به اين معني    و   باشد، مي توان نشان داد اگر      
  . استγxx(m) تخمين معتبري از تابع همبستگي خودي r'xx(m)که 

 لذا از رابطه , هاي بزرگ صادق نيستmنتيجه گيري فوق براي 

 
  . ارائه مي کنندγxx(m)اين رابطه تخمين باياس داري از .  استفاده مي گردد

  
  به نحويکه . هاي بزرگ کوچکتر استmراي  ولي واريانس آن ب
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   براي تخمين طيف اگر از رابطه ي :تخمين طيف 

 

  
  به رابطه ,  استفاده شود

   
ولـي   ميل مـي کنـد       Γxx(f) به   ∞→نشان داده مي شود که اين تخمين به ازاي أ         .  خوانده مي شود   پريدوگرام منجر مي شود که به نام       

  .لذا پريودوگرام تخمين معتبري براي طيف نيست. هش نمي يابدواريانس آن به حد قابل قبولي کا

 بـا  ۱ و نويز سـفيد بـا واريـانس    fs=0.3 که در آن  شکل تخمين طيف سيگنال : مثال
  .  است را نشان ميدهدA=0.1 و N=10000طول 

  

  ودوگرامهاين پريانگيم: Bartlettروش بارتلت  ۲‐۳‐۹
 از Pxx(f)سـپس  . تقسيم مي گردد و هر دنباله در پنجره مثلثي بارتلـت ضـرب مـي گـردد    تايي M دنباله مستقل kدر اين روش دنباله به   

به دليل استفاده از پنجره رزولوشن طيف کاهش مي يابد ولي واريانس تخمين   . تايي بدست مي آيد   M دنباله   k هر يک از     Pxxi(f)ميانگين  
  . استk ⁄1مقدار کاهش واريانس به نسبت . کاهش مي يابد

  

  
  . استN=10000 و M=1000 و A=0.1يف با شکل ط
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  ميانگين بهبود يافته پريودوگرامها : Welchروش ولش  ٣‐٣‐٩
سپس اجازه داده مي شود که دنباله ها به هنگام محاسبه طيف هم پوشـاني               . تايي تجزيه مي گردد   M دنباله   kدر اين روش دنباله اصلي به       

 ⁄L=1 ⁄1 مي رسد که در نهايت به کاهش L=2k.  طيف هايي که محاسبه مي گردد  باشد تعداد50%اگر مقدار هم پوشاني . داشته باشند

(2k) مي شود50% واريانس در همپوشاني .  

  
  . همپوشاني نشان مي دهد2/3 و A=0.1 ،N=10000 ،M=1000شکل طيف را با 

 
[Pxx,w]=pwelch(x,window,noverlap,nfft,fs) 

x:سيگنال مشاهدات,    window :پنجره,  noverlap :تعداد نقاط هم پوشش,   Pxx : طيف تخمين زده شده  
w : محدوده فرکانس ,  nfft :تعداد نقاط براي محاسبه FFT,    fs :فرکانس نمونه گيري  

 tfeتخمين تابع تبديل به 
T=tfe(x,y,nfft,fs,window,nonoverlap) 

x : سيگنال ورودي,    y :  سيگنال خروجي,nfft : تعداد نقاط براي محاسبهFFT,  fs :فرکانس نمونه گيري,  
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 window :فاده شودپنجره اي که بايد است ,  noverlap :تعداد نقاط هم پوشش  
  اين عمليات را انجام مي دهد) تخمين تابع تبديل  (tfeدستور 

  

  

  تخمين پارامتريک طيف ٤‐٣‐٩
 ولوشن خوب حتي  رزضمن اينکه. جود ندارد وleakageلذا مسئله نشتي . در تخمين پارامتريک طيف بر سيگنال پنجره اعمال نمي گردد         

  .وقتي طول اطلاعات کوتاه است ارائه مي دهد
  مدل y(n) سيگنالهاي خروجي برايدر اين روش  .۱

 
  . تحريک گرديده استσw2 ميانگين صفر و واريانسدر نظر گرفته مي شود که فرض شده با سيگنال تصادفي با 

 
 نيـز   w(n) را فرآيند تصادفي ايستا در نظر بگيريم انهنگـام ورودي            y(n)ي نيست ولي اگر خروجي      سيگنال تصادفي ورودي قابل اندازه گير     

   سيگنال خروجي و واريانس ورودي مطابق رابطه با يکديگرPSD در اين حالت .بايد باشدايستا 

  
 همين ترتيب طيفهاي آنها معادل يکـديگر        کو واريانس و به   وصفر در نظر گرفته شده ، همبستگي         mwچون در اينجا    . ارتباط پيدا مي کنند   

  .مي باشند
 ضرب و اميد رياضـي رابطـه را حـساب مـي             x*(n-m)طرفين معادله ديفرنس را در      : ارتباط بين تابع همبستگي و پارامترهاي مدل       .۲

 .کنيم
 

  .جمله دوم سمت راست رابطه را مي توان اينگونه بسط داد

  



 مدلسازي سيستمها: ۲

  

۹‐۲۰

  
  در نهايت.  استفاده شدw(n)در نوشتن رابطه فوق از سفيد بودن نويز

 
  :حال مي توان نوشت

  
  . اين روابط به شکل ذيل ساده مي شوندMA (p=0) و AR (q=0) است براي مدلARMAروابط اخير براي مدل

  
  هاαkتخمين  .۳

   تخمين همبستگي خودي را از اطلاعات موجود محاسبه مي کنيم y(n)براي سيگنال

  
   قبلا نوشتيمm>qبراي 

  
  طه قرار مي دهيمب را در راryy(m) مقدار γyy(m)ي حال بجا

  
  . مي آيدت پارامترها اينگونه بدسLSتخمين 

⇒  
  منظور مي شد و واريانس را رابطه q=0 استخراج کنيم کافي بود ARاگر قرار بود مدل

 
  . در اختيار قرار مي داد
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غيـر  ( بـردار پارامترهـاي معـين    θ ، مي بايـد مـاتريس ثابتهـا   Hر آن    است که د   y=Hθ+eراه حل فوق برگرفته از بهينه سازي رابطه       : نکته
   ميانگين صفر است در اين شرايط نويز گوسي با eبردار مشاهدات تصادفي و y, )تصادفي

  
  . را ارائه مي کنندθ تخمين بهينه از 

  هاbkتخمين  .۴
 AR از معکـوس فيلتـر تخمـين زده شـده            y(n) مشاهدات   هاαkبعد از تخمين    

ايـن خروجـي تخمـين خروجـي بخـش          .  بدست آيد    اده شده تا    عبور د 
MAمدل به ازاي ورودي تصادفي است .  

  
 تخمين زده مي  p'>q با درجه    AR مدل   MAدر اين قسمت ابتدا بجاي تخمين       

  صورت مي گيرد که در نهايت ۳اين کار مشابه بند .  باشدMAشود که معادل 

 
   مي رسدq با درجه MAوبت تخميني براي مدل  نβبعد از محاسبه .  را توليد مي کنند

  
  . به جمع کانولوشن مي رسيمB(z)β(z)=1از .  به صفر نزديک شود'βp اين تساويها را مي توان برقرار کرد اگر 

  
  .بدست مي آيدbحال با تشکيل تابع خطا و حداقل کردن آن تخمين 

  
   مدل y(n)به اين ترتيب براساس سيگنال 

 
  .  شناخته مي شودARMAاين مدل بعنوان مدلهاي .  بدست مي آيد
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 yule walker به روش x براي سيگنال مشاهدات p با درجه ARتخمين طيف براساس مدل سازي  .۲

Pxx=pyulear(x,p)  
 x براي سيگنال مشاهدات burg به روش p با درجه ARتخمين طيف براساس مدل سازي  .۳

Pxx=pburg(x,p) 
  x براي سيگنال مشاهداتyule Walker به روش ARتخمين مدل  .۴

[a,e]=aryule(x,p)  
p : در چه چند جمله اي مدلAR , α : تخمين ضرايب مدلe :  واريانس نويز ورودي به مدل  

  
  burg به روش x براي سيگنال مشاهدات p با درجه ARتخمين مدل  .۵

[a,e]=arburg(x,p)  



 مدلسازي سيستمها: ۲

  

۹‐۲۳

  Adaptive Filtersفيلتر هاي وفقي  ۴‐۹
  .  فيلتر بر اساس اطلاعات ثابت از قبل معين در باره سيگنال و نويز طرح و مورد استفاده قرار مي گيرددر فيلترهاي کلاسيک، •
هدف فيلتـر آن  . ، سيگنال و نويز ناشي از يک فرايند تصادفي با مشخصات آماري معلوم فرض مي گردند           optimalدر فيلترهاي بهينه     •

اين معيار ها مي تواند مجموع      . s=d+e را طبق معياري به حداقل برساند        dب   و سيگنال مطلو   sاست که تفاوت بين سيگنال نويزي       
طـرح فيلتـر   . ، ماکزيمم انحراف و غيره باشد که بايد به حداقل برسـد   L2، مجموع مربعات انحرافات     L1قدر مطلق انحرافات دوسيگنال     

 . وينر شناخته مي شود مي باشد که به نام فيلترWiener(1942) و Kalmogroph(1939)بهينه مربوط به 
در اين موارد فيلتر وفقي مشخصات خود را        . در بسياري از کاربردها سيستم ممکن است ناشناخته و يا متغير با زمان باشد             : فيلتر وفقي  •

 .فيلترهاي وفقي کاربرد گسترده اي در مخابرات دارند. تغيير مي دهد تا بتواند تغييرات ايجاد شده در سيستم را دنبال کند

  اربرد فيلترهاي وفقيک
  نمونه کاربردهاي آن. را مي توان به راههاي متنوع در کاربردهاي وسيعي بکار گرفت  .فيلترهاي وفقي

• noice cancellation 
• adaptive system identification 
• channel equalisation 
• prediction 

  .مي باشند

  مدل کلي فيلتر وفقي ١‐٤‐٩
  . جزء تشکيل يافته است۶ان مي دهد که از شکل ساختمان کلي فيلتر وفقي را نش

• xk- Input signal 
• dk- Desired signal 
• yk- Output signal 
•ek- Error signal 
• FILTER - Filtering process 
• Adaptive process - Some kind of algorithm 

يلتـر   است تا به نحـوي سـيگنال ف        xkهدف فيلتر وفقي، فيلتر کردن سيگنال ورودي        
 طبق الگوريتمي استفاده مي     ekاز  .  است dk و   ykمعيار مقدار شباهت بين      ekسيگنال خطاي   .  گردد dk مشابه سيگنال مطلوب     ykشده  

  . بدليل پايداري و سادگي استفاده مي شودFIRفيلتر هر نوعي ممکن است باشد ولي اغلب از . شود تا پارامترهاي فيلتر تنظيم گردد
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  . روابط ذيل بدست مي آيدJبا حداقل کردن 
 ∆=dJ⁄ dW=−(2P) +2RW    
 d(ATW)/dw =AT     d(WMW)/dw =2MW for symmetric M)    
(WoptR=P,⇒Wopt=R-1P)  

Rيمم منحصربفرد دارد ماتريس همبستگي خودي است، لذا غير منقي است و براي حالت مثبت مين.  
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  معيار مقايسه بين روشهاي مختلف بهينه سازي ٢‐٤‐٩
 convergenceهمگرايي الگوريتم  •
  trackingقابليت وفقي داشتن  •
   در محاسباتrobustness و ثبات عملکرد Accuracy صحت stabilityپايداري  •
  پيچيدگي و حجم محاسبات •
  ساختار سخت افزاز مورد نياز •

  ملاحظات محاسباتي
 بـا حجـم   Levinson-Durbin دارد بـا روش  Toeplitz سـاختار  Rولي از آنجائيکـه مـاتريس   .  محاسبه نياز دارد O(N3) به θ محاسبه
O(N2)    اين حجم محاسبه براي کاربردهاي بلا درنگ زياد است زيرا محاسبه خروجي فيلتـر نيـز                 .  محاسبه قابل حل استO(N)   محاسـبه 

  . مشکل وجود دارد روش اساسي براي حل۲. ديگر نياز دارد
1. Take advantage of the fact that Rk+1 is only slightly changed from Rk to reduce the computation 
to O(M) ; these algorithms are called Fast Recursive Least Squareds algorithms; all methods 
proposed so far have stability problems and are dangerous to use. 
 

Recursively!  This is critically stable, so people usually do 

  
 
2. Find a different approach to solving the optimization problem that doesn't require explicit 
inversion of the correlation matrix such as steepest decent m,ethod and LMS. 
Note: Adaptive algorithms involving the correlation matrix are called Recursive least Squares (RLS)  
algorithms. Historically, they were developed after the LMS algorithm, which is the slimplest and most 
widely used approach O (M). O(M2)RLS algorithms are used in applications requiring very fast 
adaptation. 

 Steepestتندترين شيب   ٣‐٤‐٩
Descent  

 تابعي مربعي مي سـازند کـه اگـر          LSپارامترهاي روش بهينه    
R ،positive definite  باشدٍ، سطح تـابع N  بعـدي E{e2} 

براي . که هدف يافتن ته آن استمي سازد    RNکاسه اي در  
 در يـک گـام    R-1P ته آن را با محاسـبه  سطح خطاي مربعي

در سيستم هايي که بازمـان تغييـر مـي     . مي توان بدست آورد   
کنند، موقعيت ته کاسه تغيير مي کند، ولي اگر تغييرات کنـد            

  .باشد مي توان آنرا دنبال کرد
ساده ترين و قديميترين روش بازگشتي براي يـافتن مينـيمم           

از نقطـه اي اوليـه      در ايـن روش     . روش تندترين شـيب اسـت     
شروع ودر جهت عکس تندترين شيب حرکت تـا بـه مينـيمم             

  .دسترسي پيدا شود
  . اندازه گام بستگي داردµعملکرد اين روش به انتخاب 

if µ is too large, the iterations could bounce 

back and forth up out of the bowl. However, if µ is too small, it could take many iterations to approach 

the bottom. In summary, the gradient descent algorithm for solving the Weiner filter problem is: 
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 را بـدنبال دارد کـه حجـم محاسـباتي آن            R و   Pاسـت کـه محاسـبه        بار محاسباتي اين روش محاسبه شيب است      

O(N2)است که براي استفاده بلا درنگ مناسب نيست ..  

  Least Mean Squares: تقريب شيب  ۴‐۴‐۹
  . بگار گيري تقريب شيب بجاي محاسبه دقيق آن استLMSايده اصلي در 

Note that ek
2  itself is a very noisy approximation to E(ek

2 ). We can get a noisy approximation to the 

gradient by finding the gradient of ek
2! Widrow and Hoff first published the LMS algorithm, based on 

this clever idea, in 1960. 

 

  جايگزين محاسبه دقيق در روش تندترين شيب مي گردد اين تقريب

θ(n+1)=θ(n)+2µϕ(n)e(n)  
 سرعت . استO(N) جمع برابر N ضرب و Nحجم محاسباتي آن پايدار و  است که  .Widrow-Hoff LMS Algorithm اين فرمول 

  . سرعت همگرايي و پايداري را تعيين مي کندµ.  استRLSرايي آن کمتر از همگ

Example 1: The LMS Adaptive Filter Algorithm 
 

 

 
The LMS algorithm is often called a stochastic gradient algorithm, since  is a noisy gradient. 

This is by far the most commonly used adaptive filtering algorithm, because 

• it was the first 

• it is very simple 

• in practice it works well (except that sometimes it converges slowly) 

• it requires relatively litle computation 

• it updates the tap weights every sample, so it continually adapts the filter 

• it tracks slow changes in the signal statistics well 

Computational Cost of LMS 

To Compute  yk  εk  Wk+1  = Total  

multiplies  M  0  M + 1  2M + 1  
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adds  M 1  1  M  2M  

So the LMS algorithm is O (M) per sample. In fact, it is nicely balanced in that the filter computation 

and the adaptation require the same amount of computation. 

Note that the parameter µ plays a very important role in the LMS algorithm. It can also be varied with 

time, but usually a constant µ ("convergence weight facor") is used, chosen after experimentation for a 

given application. 

Tradeoffs 

large µ: fast convergence, fast adaptivity  

small µ: accurate W⇒ less misadjustment error, stability 

 
Complex LMS 

LMS for complex data and coeficients (such as quadrature communication systems) takes the form 

 
It is derived in exactly the same way as LMS, using the following complex vector difieren- tiation 

formulas 

 
or by difierentiating with respect to the real and imaginary parts separately and recombining the 

results. 

Normalized LMS 

In "normalized" LMS, the gradient step factor µ is normalized by the energy of the data vector: 

is a very small number introduced to prevent division by 

zero if  is very small. 

 
The normalization has several interpretations 

• corresponds to the 2nd-order convergence bound 

• makes the algorithm independent of signal scalings 

• adjusts Wk+1 to give zero error with current input: Wk+1Xk = dk 

• minimizes mean effort at time k + 1 

• NLMS usually converges much more quickly than LMS at very little extra cost; NLMS is very 

commonly used. In some applications, normalization is so universal that "we use the LMS 

algorithm" implies normalization as well. 
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LMS VARIANTS: Block LMS 

The weight vector of the FIR filter is held constant for a few iterations while an improved estimate of 

the performance surface gradient is obtained.  

 
LMS VARIANTS: Variable Step Size 

The value of  µ is chosen large at the beginning and then is progressively reduced to a smaller size to 

iterate closer to the optimum value.  

 
LMS VARIANTS: Leaky LMS 

This variation is addressed to systems with small wordlengths where round-off noise is fed back to 

adaptive weights and accumulates in time without bound leading to overflow.  

A small bias factor b , which is slightly less than one, is built in to bias each weight toward zero on 

each iteration counteracting the effect of noise build up:  

 

 
LMS VARIANTS: Sign Error LMS 

The computation needed by the adaptive algorithm can be reduced to zero multiplications and N 

additions using only the sign of the error signal (and making µ be a power of two):  
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   Recursive Least Squaresروش بازگشتي حداقل مربعات  ٥‐٤‐٩
و مي توان  محاسبه در هر بار نياز دارد O(N2) به RLS . و استفاده از فرمول بازگشتي استR و Pدر اين روش مخاسبات بر مبني تقريب 

  .کاهش مي يابد O(N) باشد، اين محاسبات به FIRنشان داد که اگر فيلتر 
در اين روش متفاوت با روش قبلي نياز به اطلاعات خروجي و ورودي براي تخمين پارامترها نسبت عكس با فراهم شدن هـر انـدازه گيـري                           

  .جديد از خروجي و ورودي مي توان اقدام به تصحيح تخمين پارامترها نمود
و  R-1 ش عمليات از اين ايده استفاده مي شود که بجاي هر بار محاسبه براي کاه.  عمليات نياز دارد O(N3) به W=R-1Pحل رابطه وينر 

Pبصورت بازگشتي محاسبه گردند  آنها  
.R(n+1)=R(n)+ϕ(n+1)ϕ'(n+1),     P(n+1)=P(n)+ϕ(n+1)y(n+1), 

  سپس بر اساس قضيه معکوس ماتريس
 (A+BCD)-1=A-1-A-1B(C-1+DA-1B)-1DA-1   

 مي توان نوشت
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  .حال مي توان نوشت

θ(n+1)=θ(n)+k(n+1)*e(n+1) 
e(n)=y(n)-ϕ'(n)θ(n-1) 

   بردار مشاهدات بر اساس رابطهϕ بردار پارامتر و θدر اين رابطه 
y(n)=ϕ'(n)θ(n) 

  . قابل محاسبه مي شود O(N2)درنتيجه بصورت بازگشتي با .  مي توان نوشتPبر همين اساس رابطه اي براي 
e(n)= [y(n+1)-ϕ’(n+1)θ(n)] 

  . مي توان استفاده کردkاز فرمول ذيل براي محاسبه بازگشتي .  مقدار خطا استe و Kalman Gain به نام kدر اين رابطه 
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بع معيار به شکل    مي توان نشان داد که اين شرايط اوليه به معني تغيير در تا            .  در نظر گرفته مي شود     θ=θ0 و   R=αIشرايط اوليه الگوريتم    
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 sliding window يا Windowed RLSاز انجاييکه سيستمها ممکن است فقط در زمانهاي کوتاه مشخصات ثابتي داشته باشند براي آنها از 

RLS   ياexponentialy weighted RLS  استفاده مي  گردد.  
  .ار استالگوريتم اجراي اين برنامه از اينقر

 P=αI مقدار اوليه مـثلا کـه   P و به  θ=[0,..,0] حدس اوليه در رابطه با پارامتر ها مثلاθ، به γ=1 مقدار اوليه مثلاγبه : مقادير اوليه )۱
  اگر مدل.عددي بزرگ باشد را اعمال کنيد αکه 

  
  . داردl*l ابعاد P، ماتريسl=p+q+1 ، برابر θباشد طول بردار 

  دهيد قرارi=1شمارنده را  )۲
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 . را بسازيدϕبردار )۳

ϕ(i)=[y(i-1),…..,y(i-p),u(i),…,u(i-q)]'  
  . برابر صفر استn<0 براي y(n) ،u(n)مقادير 

۴( kرا حساب کنيد  

  
 تخمين جديد پارامتر )۵

  
۶ ( i=i+1 ۳ و بازگشت به  
  

   حذف نويز از سيگنال بصورت وفقي:مثال

 

٦‐٤‐٩ Beyond LMS 
FIR adaptive filter algorithms with faster convergence. Since the Wiener solution can be obtained on 
one step by computing Wopt = R−1P, most RLS algorithms attept to estimate R−1 and P and compute Wopt 

from these. There are a number of O (N2) algorithms which are stable and converge quickly. A number 
of O (N) algorithms have been proposed, but these are all unstable except for the lattice filter method. 
This is described to some extent in the text.  
The adaptive lattice filter converges quickly and is stable, but reportedly has a very high noise floor. 
Many of these approaches can be thought of as attempting to "orthogonalize" R, or to rotate the data 
or filter coeficients to a domain where R is diagonal, then doing LMS in each dimension separately, so 
that a fast-converging step size can be chosen in all directions. 
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Frequency-domain methods 
Frequency-domain methods implicitly attempt to do this: If 
QRQ−1 is a diagonal matrix, this yields a fast algorithm. If Q is 
chosen as an FFT matrix, each channel becomes a difierent 
frequency bin.  Since R is Toeplitz and not a circulant, the FFT 
matrix will not exactly diagonalize R, but in many cases it comes very close and frequency domain 
methods converge very quickly. However, for some R they perform no better than LMS. By using an 
FFT, the transformation Q becomes inexpensive O (NlogN). If one only updates on a block-by-block 
basis (once per N samples), the frequency domain methods only cost O (logN) computations per 
sample. which can be important for some applications with large N. (Say 16,000,000) 
Adaptive IIR filters 
Adaptive IIR filters are attractive for the same reasons that IIR filters are attractive: many fewer 
coeficients may be needed to achieve the desired performance in some applications. However, it is 
more dificult to develop stable IIR algorithms, they can converge very slowly, and they are susceptible 
to local minima. Nonetheless, adaptive IIR algorithms are used in some applications (such as low 
frequency noise cancellation) in which the need for IIR- type responses is great. In some cases, the 
exact algorithm used by a company is a tightly guarded trade secret. 
Most adaptive IIR algorithms minimize the prediction error, to linearize the estimation problem, as in 
deterministic or block linear prediction. 
Due to the slow convergence and the dificulties in tweaking the algorithm parameters to ensure 
stability, IIR algorithms are used only if there is an overriding need for an IIR-type filter. 
. 

  Adaptive Interference (Noise) Cancellationحذف وفقي نويز و تداخل  ٧‐٤‐٩
براي مثال به حذف صداي موتور ماشين و غيره از رسيدن به اتـاق و مـسافران                 . بصورت وفقي است  هدف حذف نويز و تداخل تا حد ممکن         

  .مي توان اشاره کرد
  روش حذف تداخل

  .به شکل ذيل توجه کنيد

 
We assume sk, nk, and n'k are zero-mean signals, and that sk 

is independent of nk and n'k. Then 

 
Since the input signal has no information about sk in it, 

minimizing can only afiect the second term, which is 

the standard Wiener filtering problem, with solution  
 

   active suspension systemسيستم تعليق ماشين 
ــار سيــستم تعليــق بهينــه تحــت شــرايط جــاده و وزن    رفت

  تغيير مي کندمسافران و بار 
 
 
 

 CANCELLING 50 HZ هرتز ۵۰حذف تداخل 
INTERFERENCE IN ECGs 
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ECG                          ايـن  .  دستگاه ثبت سيگنالهاي الکتريکي قلب است که از طريق پربهايي که به قفسه سينه چـسبانده مـي شـود دريافـت مـي کنـد
ن تداخل را با فيلتر ناچ مي تـوان حـذف کـرد ولـي بـراي                 اي.  هرتز برق شهر هستند    ۵۰از جمله   / سيگنالها در معرض نويز و تداخلهاي زياد      

روش ديگر استفاده از فيلتر وفقـي       . اينکه پهناي بان دبسيار کمي داشته باشد، درجه آن و متعاقبا تعداد المانهاي مورد نياز افزايش مي يابد                 
FIR شکل سيستم استفاده شده، سيگنال دريافتي و طيف آنرا نشان مي دهد. است۲ درجه  .  

  
  .شکل زير عملکرد فيلتر را نشان مي دهد

 

  
The signal comes from a man's chest, taken at a sample rate of 1 Khz. The output of the adaptive 
system was obtained using the following parameters: 
Algorithm: LMS 
Order of the FIR filter: 2 
Stability factor (mu): 1e-6 
Initial weights vector: w1 = 0.052 
w2 =-0.020 
Noise reference input: 50 Hz cosinewave 
  حذف صداي نويزي

 که بتواند صداي اوليـه را       با بلندگو است  و توليد صداي ديگري     در نقاط مختلف با ميکرفون      اصل اساسي اين کار اندازه گيري صداي نويزي         
آن در حاليکـه طـرح   . از کاربردهاي آن مي توان به استفاده در کابين هواپيما، ماشين و غيـره اشـاره کـرد        . ردخنثي کرده و نويز را ازبين بب      

 . تکنولوژي که مي تواند در اين امر توفيق داشته باشد، حذف وفقي نويز است.ساده بنظر مي رسد ولي پياده سازي آن پيچيده است
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 کاهش نويز مجيط در ارسال سيگنال صوتي

Noise Cancellation. The speech signal to be transmitted (perhaps a mobile phone in a car) is spectrally 
masked by noise, from, for example a car engine. By using an adaptive filter, we can attempt to minimise the 
error by fnding the correlation between the noise at the signal microphone and the (correlated) noise at the 
reference microphone.  

 

  ستمهاي سي وفقييشناسا ٨‐٤‐٩
  .هدف تعيين وفقي مدل سيستم از اطلاعات ورودي و خروجي است که ساختار آن در شکل نشان داده شده است

  
 
For instance, suppose the 'unknown system' is  a fifth order FIR filter with the following weights: 
w1 = 0.3835 
w2 = 0.1926 
w3 = -0.4994 
w4 = 0.3649 
w5 = -0.7682 
Now suppose we apply a white noise input signal ('x' in the picture above).. The system will adapt itself 
yielding zero output). 

 
This works perfectly when the system to be identified has got a frequency response that matches that 

of a certain FIR filter. But what happens if the 'unknown system' is a all-pole filter? Then the FIR filter 

will try its best 

٩‐٤‐٩ Inverse system Identification 
Channel Equalisation. In order to equalise (or inverse identify the telephonechannel) an 

identical pseudo-random binary sequence is set up at both ends of the telephone call. This is 

equivalent to the implicit connection shown. If indeed the error does adapt to e(k) = 0 then d(k) =y(k) = 

s(k-D) where D is the delay of the signal through the channel. Therefore after an initial training mode 
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we can switch to data transmission mode and the adaptive filter will perform (zero-forcing)equalisation. 

Data equalisation for cable and mobile channel equalisation has a number of varied implementations 

and additional processing elements to produce decision feedback equalisers, blind 

  
equalisers using decision directed mode and so on. 

١٠‐٤‐٩ Prediction 
 Adaptive Echo Cancellationحذف اکو  

 The adaptive filter is first trained by passing white noise through the telephone channel, ensuring the 

far-end signal b(k)=0 , and thus performing an adaptive system identification on the echo path. After 

adaption at time if the error e(k) =0 then the adaptation is switched off and the signal at the earpiece is 

essentially : e(k) = Echo - PseudoEcho + b(k) ~= b(k) and the echo has been cancelled. Clearly the 

echo canceller has to be of sufficient impulse response to model the echo path, and the adaption time 

must be short enough to be an acceptable to the callers - these are the decisions of the DSP 

engineer. This type of echo control is also used in V32 modems where the microphones are replaced by 

binary data sources. 

 
CDMA interference suppression. 
 If a broadband (stochastic) signal has interference from a narrowband (periodic) source we can use a 
prediction architecture such that when the adaptive filter attempts to find the correlation between d(k) and y(k) 
only the narrowband signal can be correlated. Hence when performing d(k) - y(k) the narrowband signal is 
attenuated and we find that e(k) ~= s(k) . One application for this type of predictive architecture for broadband 
spread spectrum CDMA signals interfered with by a narrowband jammer. 
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١١‐٤‐٩ Summary of Adaptive Filtering Methods 
1. LMS - remains the simplest and best algorithm when slow convergence is not a serious issue 
(typically used) O (N) 
2. NLMS - simple extension of the LMS with much faster convergence in many cases (very commonly 
used) O (N) 
3. Frequency-domain methods - ofier computational savings (O (logN)) for long fil- ters and usually 
ofier faster convergence, too (sometimes used; very commonly used when there are already FFTs in 
the system) 
4. Lattice methods - are stable and converge quickly, but cost substantially more than LMS and have 
higher residual EMSE than many methods (very occasionally used) O (N) 
5. RLS - algorithms that converge quickly and are stable exist. However, they are considerably more 
expensive than LMS. (almost never used) O (N) 
6. Block RLS - (least squares) methods exist and can be pretty eficient in some cases. (occasionally 
used) O (logN), O (N), O fiN2fi  
7. IIR - methods are dificult to implement successfully and pose certain dificulties, but are sometimes 
used in some applications, for example noise cancellation of low frequency noise (very occasionally 
used) 
8. CMA - very useful when applicable (blind equalization); CMA is the method for blind equalizer 
initialization (commonly used in a few specific equalization applications) O (N) 
Note: In general, getting adaptive filters to work well in an application is much more challenging than, 
say, FFTs or IIR filters; they generally require lots of tweak- ing! 
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  ويولت ۵‐۹
   . ديگر نوشت خطي توابعيبرکتتوابع و سيگنالها را مي توان بصورت  •

∑=
k

kk tatf )()( ϕ  

  ϕاگر . مي گويند Basis تابع پايه ϕ(t) باشد به uniqueاگر اين رابطه 

∫
⎩
⎨
⎧

≠
=

=>=<
lk
lka

dtlklk 0
, ϕϕϕϕ  

  مي توان باشد  

∫= dttfa kk ϕ)(  

  .يلي مي گويند لرابطه تح akسنتز و به  رابطه fرابطه به .  آورد  را بدست

  . متعامد نيستمد نرمال است ولي در بسط تبلور  متعادر سري فوريه  •
 ,پايـه تـابع   بـسط   سيگنال به مجموعه اي از فرکانس اصـلي و هارمونيکهـاي آن تجزيـه مـي شـود، بـه عبـارت ديگـر                         درسري فوريه    •

  .هستندآن  انتگرالهاي  پايه،هارمونيکهاي تابع پايه هستند و در بسط تبلور بسط تابع
تابع پايه و هارمونيکهاي آن سيگنالهاي توان       ي وجود ندارد و فقط اطلاعات فرکانسي مدل مي گردد زيرا            اطلاعات زمان در سري فوريه     •

 . ادامه دارند لذا بسط فاقد اطلاعات زماني است و منحصرا اطلاعات فرکانسي را ارائه مي دهد∞ تا ∞-هستندکه از 
 اسـتفاده مـي   Short Time Fourier Transform (STFT) از براي سيگنالهاي غير ايستا اطلاعات فوريه مفاسب نيست از اينرو •

 در آن است که اگر طول سيگنال بزرگ باشد اطلاعات زماني و اگر کوچک باشد اطلاعات فرکانسي بدليل کمبود          STFTمشکل  . شود
 .رزولوشن مخدوش مي گردند

  ويژگيهاي ويولت
ايـن شـرط از     . نرژي آن در محدوده کوچک زماني متمرکـز اسـت         در بسط ويولت، تابع بسط يک سيگنال انرژي است که بخش مهم ا             •

بنابراين براي سيگنالهاي غير ايستا و گـذرا بـسيار          . آنروست که قابليت ارائه همزمان مشخصات زماني و فرکانسي سيگنال را ارائه کند            
 را  STFT از اين نظر ويولت مشکل       .مناسب است در حاليکه سري فوريه براي سيگنالهاي ايستا و با مشخصات ثابت بسيار مفيد است               

 عرضـه مـي   F(ω) و مشخـصات فرکانـسي کـه    f(t)مشخصات زماني که . است Multi resolutionحل مي کند زير چند رزولوشني 
  . شکل ئابع ويولت و محدوديتهاي آن اين امر را نشان مي دهد. دارند

و بعدي ديگر آن رزولوشـن فرکانـسي يـا       ) نال در بازه ي زماني      براي سيگ ( تبديل دو بعدي است که يک بعد آن زمان          , تبديل ويولت  •
 . تابع انرژي تعريف مي گردد تا بتواند اطلاعات زماني سيگنال را ارائه کند, تابع ويولتبراي  است براي اين منظور اشل

  استO(N) مقدار DWTروش محاسباتي سريع براي آن وجود دارد و براي  •

  بسط ويولت گسسته
  . ويولت مادر استفاده مي شود ψتابع ويولت و خوانده مي شود ويولت پدر که بنام   ϕ  اشلت گسسته از دو تابعدر بسط ويول

خـاص نيـست و هـر تـابعي کـه شـرايط را داشـته باشـد         تابع منحصر به يک  :  يا ويولت پدرscale functionتابع اشل  •
  . مرتبط با درجه تفکيک فرکانسي استjاني و بعد دوم آن  زمkيک بعد آن . دوبعدي است اين تابع .کانديدي براي آن است

∑∑=
k j

k,jk,j )t(φa)t(f
 

ايـن توابـع، توابـع انـرژي هـستند و           . ، مثلثي و غيره تعريف شده و مورد استفاده قرار گرفته اند           Haar  ،Daubechiesتوابع زيادي مانند    
  .دار دارندبعضي از انها بصورت پنجره هستند و فقط در محدوده خاص زماني مق

 در روابـط بـا   ۲ باندي جاي عـدد  Mبراي .  باندي مي باشد۲ اين توابع آزاد نيستند و بر اساس تعاريف داراي محدوديتهاي ذيل در موجک      
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Mعوض مي شود .  
 :از اينقرار است ۱شرط •

)]
2

(2[2)2(2)( 2/2/
, j

jjjj
kj

ktktt −=−= ϕϕϕ  

 که

∑∑=
k j

kjkj tctf )()( ,, ϕ  

.  بزرگتر شود پريود موج کوچکتر مي شود و رزولوشن بهتـر مـي گـردد   jهرچه .  درجه اشل استjزماني و  شيفت k در اين رابطه     .مي باشد 
  . را نشان مي دهد Haar  تابعشکل تابع اشل مربوط به

  

  . انرژي توابع مختلف بسط ثابت نگه داشته مي شود  با ضريب
 , باشدϕj-1(t) حاوي اطلاعات ϕj(t)به اين معني که بسط .  براي کار قابل قبول باشدϕ(t) براي اينکه :۲شرط  •

∑ −=
n

ntnht )2(2)()( ϕϕ  

   و براي اشل مثلثي ، Haarبراي اشل  .  تعريف مي شود 

  
  .و به همين ترتيب براي بقيه است

اين تابع بايد شرايطي را تامين کنندکه 
∑ =
n

)n(h 2
   . استϕ(t) حاوي اطلاعات بسط جملات ϕ(2t)به اين ترتيب بسط 

  بهو  منجر.  بسط تابع به ضربه نزديک مي شود، و اکثر توابع اشل ديگرHaar  در تابعjبا افزايش  •

∫
∞→

−==
j

kjkj kttfdtttfa )()()()( ,, δψ 

  . اين بدان معني است که ضرايب ويولت همان نمونه هاي سيگنال باشند. به ضربه ميل مي کنندϕ زيرا تابع مي شود،
 ψ wavelet functionتابع ويولت 

 که .  تعريف مي گرددΨ تابع ويولت ،ϕدادن سيگنال با جملات به جاي بسط   :ادرويولت م •

)2(2),1()1()(),2(2)()( 2/
,11 ktnNhnhntnht jj
kj

n

n
−=−−−=−=∑ ψψϕψ  

  . ويولت مطابق شکل از تابع اشل بدست مي آيد،Haar براي تابع .است
 

  
اي مثـال اگـر تـابع اشـل     اين بسط داراي اين مزيت است که تعداد زيادي از پارامترها کوچک مي گردند و قابل حذف شدن مي شـوند بـر     

Haar بـه ايـن    در حاليکه تابع اشل ميانگين آن خانه را بدست مي دهـد  هر خانه  استفاده شود و تابع ويولت آن تفاضل ميانگين دو نيمه 
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  . به شکل توجه کنيد.ترتيب توابع پايه شيفت و اشل شده تابع اصلي هستند
 

  

 
را با تابع اشل نوشته تا دنباله       j بي نهايت ادامه مي يابد براي محدود کردن آن پائين ترين             ها تا jدنباله  مدل کنيم    Ψ را به    f وقتي تابع  •

  به اين ترتيب.محدود گردد

∑ ∑ ∑
∞

−∞=

∞

−∞= =

+=
k k

j

jj
kjjkj

m

tkdtkctf
0

)()()()()( ,0 ψϕ  

)]
2

(2[2)2(2)( 2/2/
, j

jjjj
kj

ktktt −=−= ψψψ  

)]kt([φ)kt(φ)t(φ j
j/jj/j

k,j
2

2222 22 −=−=  

  .ل است همان نمونه هاي سيگناcjm(k) بالاترين رزولوشن است که در آن jmدر اين رابطه 
  متعامد باشند آنگاه Ψ و  ϕاگر  •

∫∫ == dtttfkcttfkd
kjjkjj )()()()()()(

,00, ϕψ 

  .در بعضي حالات شرط کامل متعامد بودن را حذف مي کنند در اين حالات انعطاف بيشتري حاصل مي شود .بدست مي آيد
 سنتزين حالت تابع در ا. کفايت مي کندh(n)بلکه تابع اطلاعات تابع اشل يا ويولت نيست اصل  نياز به DWTبراي محاسبه  •

∑∑ −+−=+
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j
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jj mkhmdmkhmckc )2()()2()()( 11 

  .بدست مي آيد) سيگنال نمونه برداري شده  (cjm ، است که از ضرايب تابع
  از رابطه تحليل براي 

∑∑ ++ −=−=
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  .استسيگنال  نمونه هاي cjm استفاده مي شودکه 

  

  
  . استO(N) در محدوده DWTمحاسبات  •
 . متعامد هستندwj نسبت به اعضا vjبه اين ترتيب تمام اعضا .  خوانده مي شودwj به نام vj+1 در vjمکمل متعامد  •

  
 .آنچه در نتيجه افزايش اشل اتفاق مي افتد از اينقرار است: افزايش اشل  •

  
  
 موضوعات ديگر مربوط به ويولت

 .وابط اينگونه تغيير مي کند رM-bandدر حالت .  باندي استفاده شد۲در بحثهاي قبلي از حالت :  بانديMحالت  •

∑∑∑ ==−=
nnn

nhMnhnMtMnht 1|)(|)()()()( 2ϕϕ  

 و v1ايـن تقـسيم بنـدي بـا نـصف شـدن       .  بانک مساوي تقسيم مي گـردد ۲ مطابق شکل به  π باندي طيف سيگنال از صفر تا        ۲در حالت   
  . پايين زياد مي گرددبه اين ترتيب است که رزولوشن در فرکانسهاي بالا کم و در فرکانسهاي. همينطور متواليا ادامه مي يابد
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  که ضرايب هر باند اينگونه بدست مي آيد . بانک تقسيم مي شود۴باندي به ۴ولي در حالت 

  
.  

  Biorthogonalityدو متعامدي  •
در ايـن حالـت   . متقارن وجود داردΨ و ϕامکان داشتن  biorthogonalبا .  بايد برابر باشد و طول زوج باشدϕ , Ψدر حالت متعامد طول 

  پارسوال ديگر بقرار نيستابطه ر
 ويولت پيوسته  •
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    :مثالي
  

  


