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บทคัดย่อ 
บทความนี้ได้น าเสนอตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วย

อัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยที่สุดแบบบรรทัดฐาน โดยตัวกรอง
แบบปรับตัวได้ที่น าเสนอนั้นเป็นการปรับปรุงและพัฒนาอัลกอริธึม
ให้สัมประสิทธ์ของตัวกรองลู่เข้าค่าที่เหมาะที่สุด โดยได้อธิบาย
ทฤษฎีพื้นฐานของตัวกรองปรับตัวได้ แบบสไปลน์ และการ
ออกแบบอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยที่สุดแบบบรรทัดฐานที่
ปรับตัวได้ รวมถึงการใช้อัลกอริธึมค่าเฉลี่ยปรับตัวได้ส าหรับการ
หาค่าสเต็ปไซส์ที่สามารถปรับตัวได้ ผลที่ได้จากการจ าลองแสดง
ได้ว่าตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมค่าเฉลี่ยก าลัง
สองน้อยที่สุดแบบบรรทัดฐาน สามารถปรับตัวแล้วลู่เข้าสู่ค่าคงที่
ในสภาวะคงตัวอย่างรวดเร็ว เมื่อท าการเปรียบเทียบข้อผิดพลาด
ของตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองน้อย
ที่สุดกับอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยที่สุดแบบบรรทัดฐาน  
พบว่า ตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมก าลังสอง
เฉลี่ยน้อยที่สุดแบบบรรทัดฐานส าหรับตัวแปรสเต็ปไซส์ชนิด
ปรับตัวได้จะอัตราการผิดพลาดลู่เข้าสู่สภาวะคงตัวเร็วกว่า
อัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยที่สุด  

 

ค าส าคัญ: ตัวกรองปรับตัวได้ ฟังก์ชันสไปลน์ อัลกอริธึมก าลังสอง
น้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐาน  

ABSTRACT 

This paper presents the spline adaptive filtering 

based on normalized least mean square (NLMS) 

algorithm. The proposed spline adaptive filtering can 

improve and develop their coefficient vectors, which can 

converge to optimum values. The basic theory of spline 

adaptive filtering is based on adaptive NLMS algorithm 

in comparison with the conventional adaptive least 

mean square (LMS) algorithm. Adaptive step-size 

algorithm is derived with an adaptive averaging 

algorithm. Simulation results show that the proposed 

NLMS based on spline adaptive filtering with adaptive 

averaging step-size algorithm can reduce the estimated 

error rate of proposed NLMS algorithm lower than the 

conventional LMS algorithm and converge dramatically 

to the steady-state.   
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1. บทน า 

ตัวกรองปรับตัวได้ (Adaptive filtering) เป็นตัวกรองดิจิทัลท่ีมี
ลักษณะการปรับตัวได้ เอง โดยมีความสามารถในการปรับค่า
สัมประสิทธิ์ตัวกรองโดยอัตโนมัติเพื่อปรับสัญญาณอินพุตผ่าน
อัลกอริธึมแบบปรับตัวได้ ตัวกรองปรับตัวได้มีบทบาทส าคัญในการ
ประมวลผลสัญญาณดิจิทัล (Digital Signal Processing : DSP) ท่ี
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ทันสมัยในด้านต่าง ๆ เช่น การยกเลิกเสียงก้องโทรศัพท์ (echo 
cancellation) [1] การตัดเสียงรบกวน (active noise control) [2] 
การปรับปรุงและวิเคราะห์สัญญาณชีวการแพทย์  (biomedical 
data analysis) [3] การควบคุมสัญญาณรบกวนแบบแอ็คทีฟใน
ระบบสื่อสารแบบดิจิทัล (Digital Communications) [4]  

ทฤษฎีท่ีเกี่ยวข้องกับตัวกรองปรับตัวได้แบบเชิงเส้น (Linear 
adaptive filtering) ได้มีการใช้ในการแก้ปัญหาในทางปฏิบัติมากขึ้น 
ส่วนโมเดลตัวกรองปรับตัวได้เชิงเส้นพื้นฐานชนิดดิสครีต (basic 
discrete – time linear adaptive filter model) จะประกอบด้วย
ตัวกรองปรับตัวได้แบบเชิงเส้นโดยมีการใช้เงื่อนไขท่ีเหมาะสมในการ
ปรับสัมประสิทธิ์ของตัวกรองโดยใช้การปรับค่าท่ี เหมาะสม 
(optimization strategy) ในการออกแบบ 

ปัจจุบันได้มีความสนใจในตัวกรองปรับตัวได้แบบไม่เป็นเชิงเส้นท่ี
เรียกว่า ตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ (Spline adaptive filter: 
SAF) ไดแ้สดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพการท างานท่ีมีความสามารถใน
การระบุระบบไม่เป็นเชิงเส้นโดยมีความซับซ้อนต่ าของการค านวณ
ตัวกรอง SAF แบบไม่เป็นเชิงเส้น ซ่ึงพบว่ามีการน ามาใช้จริงในเชิง
ปฏิบัติในทางการประยุกต์ทางวิศวกรรม [5] ได้แก่ การก าจัดเสียง
สะท้อนชนิดอะคูสติก (Acoustic echo cancellation) การควบคุม
เสียงรบกวน (Active noise cancellation)  การประมาณ
ช่องสัญญาณ (Channel estimation) และการระบุระบบชนิดไม่

เป็นเชิงเส้น (nonlinear system identification) เป็นต้น 
งานวิจัยท่ีเกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์ตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์
พบว่า มีการให้ความสนใจกับปัญหาของระบบไม่เป็นเชิงเส้นในทาง
ปฏิบัติมากขึ้นกว่าระบบท่ีเป็นเชิงเส้น [6] โดยส่วนท่ีเป็นตัวกรอง
ปรับตัวได้แบบสไปลน์ (SAF) น้ันเป็นตัวกรองปรับตัวได้แบบไม่เป็น
เชิงเส้นท่ีมีการน าเสนอใน [7] ด้วยรูปแบบการค านวณท่ีมีความ
ซับซ้อนต่ า (Low complexity) และมีการน าไปใช้ส าหรับการระบุ
ระบบชนิดไม่เป็นเชิงเส้นได้ (system identification) [8] ส าหรับ
โครงสร้างของตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ในส่วนท่ีไม่เป็นเชิงเส้น
มีการน าตารางเปรียบเทียบท่ีสามารถปรับตัวได้ (adaptive lookup 
table : adaptive LUT) มาใช้ในการปรับสัมประสิทธิ์ของเวกเตอร์
ควบคุมท่ีได้น าเสนอ พบว่า สามารถปรับปรุงประสิทธิภาพของตัว
กรองแบบปรับตัวได้ท่ีใช้วิธีเกรเดียนต์ (gradient method) ให้มี
ประสิทธิภาพการท างานดีขึ้น [8] 

ส่วนบทความ [9] ได้น าเสนอการใช้วิธีสมาชิกแบบเซ็ตร่วมกับวิธี
ก าลังสองน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐาน (set-membership NLMS 
algorithm) ส าหรับการออกแบบตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ใน
ส่วนระบบท่ีเป็นเชิงเส้นแบบผลตอบสนองอิมพัลส์จ ากัด (FIR) พบว่า 
ระบบสามารถลู่เข้าได้โดยมีสัญญาณรบกวนแบบอิมพัลส์ (impulse 
noise)

 
 
 

 
รูปที่ 1 โครงสร้างของตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ [8] 
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ต่อมามีการน าเสนอการประยุกต์ใช้วิธีแบบเวลาเฉลี่ย (time 
averaging method) กับการหาค่าสเต็บไซส์แบบปรับตัวได้ 
(adaptive step-size algorithm) ได้น าเสนอใน [10] พบว่า 
สามารถติดตามระบบได้อย่างรวดเร็วโดยใช้การค านวณท่ีมีความ
ซับซ้อนต่ า 

 

2. ตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์โดยใช้อัลกอริธึมก าลังสอง
เฉลี่ยแบบบรรทัดฐาน 

2.1 โครงสร้างตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ 

โครงสร้างตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ ดังแสดงในรูปท่ี 1 
ประกอบด้วยโครงสร้างหลัก 2 ส่วนหลัก ได้แก่  ส่วนแรกเป็น
โครงสร้างท่ีเป็นเชิงเส้น (Linear structure) จะเป็นโครงสร้างใน
ส่วนท่ีเป็นโครงสร้างตัวกรองแบบปรับตัวได้ชนิดผลตอบสนองอิม
พัลส์จ ากัด (Finite Impulse Response: FIR) และส่วนท่ีสองเป็น
โครงสร้างท่ีไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear structure) ซ่ึงจะเป็น
โครงสร้างในส่วนท่ีเป็นโครงสร้างตัวกรองปรับตัวได้แบบตาราง
เปรียบเทียบ (Adaptive Lookup Table: LUT) และฟังก์ชัน
คิวบิกสไปลน์ (cubic spline function) ส าหรับการแบ่งช่วง
แบบสไปลน์ (spline interpolation) [5] 

 

2.2 การท างานของตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน ์

การท างานของตัวกรองแบบปรับตัวได้เมื่อพิจารณาท่ีสัญญาณ
ค่าผิดพลาดโดยประมาณ (estimated error)    จากรูปท่ี 1 
ดังน้ันตัวกรองแบบปรับตัวได้แบบผลตอบสนองอิมพัลส์จ ากัด (FIR) 
แสดงความสัมพันธ์ของสัญญาณค่าผิดพลาดได้เป็น 

                                                                         (1) 

 

เมื่อ    เป็นสัญญาณที่ต้องการและ    เป็นสัญญาณเอาต์พุต  
สัญญาณ    ท่ีได้จากตัวกรองแบบปรับตัวได้จะเป็นผลรวมเชิง

เส้นของสัมประสิทธิ์ตัวกรองรวมกับสัญญาณอินพุต 
 

     
                                                                    (2) 

 

เมื่อ    เป็นเวกเตอร์สัมประสิทธิ์ของตัวกรองเชิงเส้น และ    เป็น
เวกเตอร์สัญญาณอินพุต  

สัญญาณ    ท่ีได้จากตัวกรองแบบปรับตัวได้ด้วยตาราง 
เปรียบเทียบ (Adaptive Lookup Table) จะเป็นผลรวมแบบไม่
เป็นเชิงเส้นของสัมประสิทธิ์ตัวกรองกับสัญญาณอินพุต    จะได้ 

     
                                                                     (3) 

 

เมื่อก าหนดตัวแปร   และดัชนี   ดังน้ี 

   
  

  
 *

  

  
+                                                              (4) 

  *
  

  
+  

   

 
                                                              (5) 

             
เมื่อ    เป็น ค่าระหว่าง      สองค่าติดกัน และ   เป็นจ านวน
ของ      ท่ีใช้และ ⌊ ⌋ เป็นตัวด าเนินการแบบฟลอร์ (floor 
operator) ส่วน   เป็นเมตริกซ์พื้นฐานแบบสไปลน์ (Spline Basis 
matrix) [35], [36] โดย    เป็นค่าพิกัดระหว่างจุดสองจุดโดยมี
เวกเตอร์สัมประสิทธิ์ท่ีใช้ควบคุม (control point coefficient 

vector) ของตัวกรองท่ีไม่เป็นเชิงเส้น                          
 

2.3 การออกแบบเวกเตอร์สัมประสิทธิ์ของตัวกรองปรับตัวได้   

ฟังก์ชันน้อยท่ีสุด (Minimisation cost function) ด้วย
อัลกอริธึมค่าเฉลี่ยก าลังสองน้อยท่ีสุด (Least Mean Square 
algorithm: LMS) ส าหรับตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ก าหนดได้
ดังต่อไปน้ี [6] 

 (        )       
,
 

 
   

    
  |  |

 }                          (6) 

  เมื่อค่าความผิดพลาด     หาได้จาก    

                
                                          (7) 

จากเวกเตอร์สัมประสิทธิ์ของตัวกรอง    สามารถหาค่าได้ดังนี ้

           

           

   

                                        (8) 

โดยท าการหาอนุพันธ์ของฟังก์ชันในสมการท่ี (6) เทียบกับเวกเตอร์
สัมประสิทธิ์ของตัวกรอง    ดังน้ี  

   

   
  

 

 
   

    
     

 

   
     

    
    

   

   
               (9) 
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ท าการหา    

   
  \โดยใช้กฏลูกโซ่ (chain rule) ได้ดังนี ้

   

   
  

   

   
 
   

   
 
   

   
 

   
           

  
                         (10) 

 

โดยก าหนดให้ 

  
  [   

         ]                                               (11) 

ต่อมาแทนสมการท่ี (9) และ (10) ลงในสมการท่ี (8) ดังน้ันเวกเตอร์
สัมประสิทธิ์ของตัวกรอง    จะได้  

          
   

  

  
          

  
   

                               (12) 

เมื่อ    
 เป็นค่าสเต็ปไซส์ (step-size) แบบปรับตัวได้ ส าหรับ

โครงสร้างตัวกรองปรับตัวได้ชนิดเชิงเส้นแบบสไปลน์  
เวกเตอร์สัมประสิทธิ์ของตัวกรอง      สามารถหาค่าได้ดังนี ้

             
    

           

     
                                  (13) 

เมื่อ  (       ) แสดงในสมการที่ (6) โดยท าการหาอนุพันธ์ของ
ฟังก์ชันในสมการท่ี (6) เทียบกับ เวกเตอร์สัมประสิทธิ์      ดังน้ี 

  ̃         

     
   

 

 
   

    
     

 

   
     

    
    

   

   
   

                                                                                    (14) 

 

ค านวณหา    

   
  โดยใช้กฏลูกโซ่ จะได้  

 
   

   
  

   

   
 
   

   
 
   

   
     

                                 (15) 

 

แล้วแทนค่าสมการท่ี (14) และ (15) ในสมการท่ี (13) ดังน้ัน
เวกเตอร์สัมประสิทธิ์ของตัวกรอง      จะหาได้ดังนี้ 
 

                  

      

  
   

                                    (16) 

 

เมื่อ      
 เป็นค่าสเต็ปไซส์แบบปรับตัวได้ ส าหรับโครงสร้างตัว

กรองปรับตัวได้ชนิดไม่เป็นเชิงเส้นแบบสไปลน์ 
 
 

2.4 การออกแบบตัวแปรสเต็ปไซส์ปรับตัวได้ 

การเพิ่มความเร็วการลู่เข้าของอัลกอริธึมเพื่อหาค่าสัมประสิทธิ์
ตัวกรองน้ัน สามารถประยุกต์ใช้วิธีปรับค่าสเต็ปไซส์แบบปรับตัวได้ 
(Adaptive Averaging Step - Size Mechanism) [10] - [12] โดย
มีหลักการคือ เมื่ออัลกอริธึมยังคงไม่เข้าใกล้สู่ ค่าสัมประสิทธิ์ ท่ี
เหมาะสมท่ีสุด (Optimum Tap Weight- Coefficients) ค่าเสต็ป
ไซส์ของอัลกอริธึมน้ันควรมีค่ามากเพื่อเพิ่มความเร็วในการลู่เข้า 
หลังจากน้ันค่าสเต็ปไซส์จะมีค่าน้อย เมื่ออัลกอริธึมลู่เข้าใกล้ค่า
สัมประสิทธิ์ท่ีเหมาะสมท่ีสุด 

ค่าสเต็ปไซส์แบบปรับตัวได้    
 ท่ีน าเสนอดังต่อไปน้ีใช้การ

ประมาณค่าสหสัมพันธ์ตัวเองของค่าความผิดพลาดค่าใหม่และค่า
ความผิดพลาดเก่า {    

   } ตามล าดับ เพื่อควบคุมการปรับค่าส
เต็ปไซส์ของอัลกอริธึม โดยค่าเฉลี่ยการประมาณค่าความผิดพลาดน้ี
และสมการปรับค่าสเต็ปไซส์ สามารถแสดงได้ดังสมการท่ี (17) และ
สมการท่ี (18) ตามล าดับ  

 
   

            
     |  |

                               (17) 
 

                  {    
   }                          (18) 

 

โดยค่าคงที่   มีค่าอยู่ในช่วง       และ    คือตัวแปรอิสระ
เพื่อสเกลการท านายค่าความผิดพลาด (Prediction error) และ 
   คืออัตราส่วนของค่าใหม่ต่อค่าเก่าของ    

 เพื่อน ามาใช้
ค านวณเป็น     ค่าใหม่ โดยก าหนดให้มีค่าเข้าใกล้ 1          
 

ค่าสเต็ปไซส์แบบปรับตัวได้    
จะหาได้จากค่าความผิดพลาด

ปัจจุบันก าลังสอง เพื่อใช้ในการควบคุมการปรับค่าสเต็ปไซส์ ดังน้ี 
 

   
            

                                          (19) 
 

                    
                                        (20) 
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ตารางที่ 1 การออกแบบตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วย
อัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐานโดยใช้สเต็ปไซส์
เฉลี่ยปรับตัวได้ (Adaptive Averaging Step-Size Normalised 
Least Mean Square algorithm: AASS-NLMS)  

 

ค่าเริ่มต้น :           [     ]       [     ]     

for              

1) ท าการค านวณหาเวกเตอร์    

                         
      

2) ท าการค านวณหา    และค่าดัชนี  

   
  
  

 *
  
  

+ 

  *
  
  

+  
   

 
 

3) ท าการค านวนหาค่าผิดพลาด    

        
       

4) ค านวณหาค่าสเต็ปไซส์ปรับตัวได้    
  

   
            

     |  |
    

                 {    
   }   

5) ค านวณหาค่าสเต็ปไซส์ปรับตัวได้    
 

   
         

        

                    
  

6) ค านวณหาเวกเตอร์สัมประสิทธิ์    และเวกเตอร์ควบคุม 

     

          
   

  

  
          

  
   

 

               

      

  
   

 

end 

 

3. การจ าลองการท างานของตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน ์

การจ าลองการท างานด้วยกระบวนการสุ่ม (random process) 
และภายใต้สถานการณ์สัญญาณรบกวนแบบเกาส์เซียน (Gaussian 
noise) ท าให้สามารถประเมินประสิทธิภาพของอัลกอริธึม AASS-

NLMS เมื่อเทียบกับอัลกอริธึม LMS [5] เมื่อสร้างสัญญานอินพุต 
   ส าหรับการทดลองโดยก าหนดให้การทดสอบ 100 รอบ และใน
แต่ละรอบจะมี 5,000 ข้อมูล(sample) ดังน้ี  

 

           √                                         (21) 

เมื่อ    เป็นสัญญาณรบกวนแบบเกาส์เชียน (zero mean white 
Gaussian noise) และ    [      ] สามารถค านวณค่า
ผิดพลาดเฉลี่ยก าลังสองน้อยท่ีสุด (Mean Square Error: MSEn) ใน
หน่วย dB ได้จาก  

          ( ,(     
      )

 
-)                     (22) 

ส าหรับการทดลองจะใช้การระบุระบบแบบเวียนเนอร์ท่ีไม่ทราบ
ค่า [1] ท่ีประกอบด้วยสัมประสิทธิ์ของตัวกรองแบบเชิงเส้น    

ดังน้ี 
 

   [                   ]                   (23) 

และมีสัมประสิทธิ์ของตัวกรองแบบไม่เป็นเชิงเส้นชนิดตาราง
เปรียบเทียบ (LUT)    ท่ีใช้ค่า        โดยมีรายละเอียดดังนี้ 
 

   {                       (24) 
 
                         }     

ก าหนดให้เมตริกซ์สไปลน์ท่ีใช้เป็น Catmul - Rom matrix 
(   ) มีค่าดังนี ้

 

    
 

 
[

      
      
     
    

]                                     (25) 

และ B-spline (  ) มีค่าดังนี ้
  

     
 

 
[

      
     
     
    

]                                     (26) 
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ค่าพารามิเตอร์เบื้องต้นท่ีใช้ในการทดลองส าหรับตัวกรอง
ปรับตัวได้แบบสไปลน์ มีดังต่อไปน้ี เมื่อก าหนดให้  SNR=40 dB 
และ                      
 

4. ผลการทดลอง 
 

จากรูปท่ี 1 แสดงค่า MSE ของตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์
ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐานส าหรับตัวแป
รสเต็ปไซส์เฉลี่ยชนิดปรับตัวได้ (AASS-NLMS) ดังแสดงในตารางที่ 1 
ด้วยค่าเมตริกซ์สไปลน์พื้นฐาน    โดยใช้ SNR = 40 dB พบว่า ค่า 
MSE ท่ีได้ลู่เข้าสู่สภาวะคงตัว เมื่อจ านวนสัญญาณสุ่มท่ีใช้     มีค่า
ตั้งแต่ 10,000 เมื่อท าการเปรีบเทียบกับ LMS-SAF พบว่า AAS-
NLMS-SAF ค่า MSE ท่ีได้ลู่เข้าสู่สภาวะคงตัวเร็วกว่า LMS –SAF  
เมื่อก าหนดให้ a = 0.10, 0.95 

จากรูปท่ี 2 และรูปท่ี 3 ค่าตัวแปรสเต็ปไซส์    
 และ    

ของ
ตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุด
แบบบรรทัดฐานชนิดปรับตัวได้ (AASS-NLMS) เมื่อ a = 0.10, 0.95 
ด้วย    โดยใช้ SNR= 40 dB พบว่า ค่าท่ีได้สามารถปรับลู่เข้าสู่
สภาวะคงตัวได ้

จากรูปท่ี 4 แสดงค่า MSE ของตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์
ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐานส าหรับตัวแป
รสเต็ปไซส์เฉลี่ยชนิดปรับตัวได้ (AASS-NLMS) ด้วยค่าเมตริกซ์ส
ไปลน์พื้นฐาน     โดยใช้ SNR = 40 dB พบว่า ค่า MSE ท่ีได้ลู่เข้าสู่
สภาวะคงตัว เมื่อจ านวนสัญญาณสุ่มท่ีใช้     มีค่าตั้งแต่ 10,000 
เมื่อท าการเปรีบเทียบกับ LMS-SAF พบว่า AAS-NLMS-SAF ค่า 
MSE ท่ีได้ลู่เข้าสู่สภาวะคงตัวเร็วกว่า LMS –SAF เมื่อก าหนดให้ a = 
0.10, 0.25, 0.75 

จากรูปท่ี 5 และรูปท่ี 6 ค่าตัวแปรสเต็ปไซส์    
 และ    

ของ
ตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุด
แบบบรรทัดฐานชนิดปรับตัวได้ (AASS-NLMS) เมื่อ a = 0.10, 0.25, 
0.75 ด้วย     โดยใช้ SNR= 40 dB พบว่า ค่าสเต็ปไซส์ท่ีได้
สามารถปรับลู่เข้าสู่สภาวะคงตัวได ้
 

 

 
รูปที่ 1 ค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE) ตัวกรองปรับตัวได้
แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐาน
ส าหรับตัวแปร สเต็ปไซส์ชนิดปรับตัวได้ (AASS-NLMS) เมื่อ a = 
0.90, 0.15 ด้วย     และ SNR = 40dB 

 

รูปที่ 2 ค่าตัวแปรสเต็ปไซส์ชนิดปรับตัวได้    
เมื่อ a = 0.90, 

0.15 ด้วย     และ SNR = 40dB  

 

รูปท่ี 3 ค่าตัวแปรสเต็ปไซส์ชนิดปรับตัวได้    
เมื่อ a = 0.90, 0.15 

ด้วย     และ SNR = 40dB  
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รูปที่ 4 ค่าผิดพลาดก าลังสองเฉลี่ย (MSE) ตัวกรองปรับตัวได้
แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐาน
ส าหรับตัวแปร สเต็ปไซส์ชนิดปรับตัวได้ (AASS-NLMS) เมื่อ a = 
0.10 ด้วย      และ SNR = 40dB 

 

รูปที่ 5 ค่าตัวแปรสเต็ปไซส์ชนิดปรับตัวได้    
เมื่อ a = 0.10, 

0.25, 0.75 ด้วย      และ SNR = 40dB  

 

รูปที่ 6 ค่าตัวแปรสเต็ปไซส์ชนิดปรับตัวได้    
เมื่อ a = 0.10, 

0.25, 0.75 ด้วย      และ SNR = 40dB  

5. สรุปผล 
 

บทความน้ีได้น าเสนอตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วย
อัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐานโดยใช้สเต็ปไซส์
เฉลี่ยปรับตัวได้ (AASS-NLMS) โดยได้พัฒนาตัวกรองแบบปรับตัวได้
เพื่อให้สัมประสิทธ์ของตัวกรองลู่เข้าค่าท่ีเหมาะท่ีสุด โดยน าเสนอ
การออกแบบตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ และการออกแบบ
อัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐานท่ีปรับตัวได้ 
รวมถึงการใช้อัลกอริธึมค่าเฉลี่ยปรับตัวได้ส าหรับการหาค่าสเต็ปไซส์
ท่ีสามารถปรับตัวได้ ผลท่ีได้จากการจ าลองด้วยค่าตัวแปรต่าง ๆ 
แสดงได้ว่าตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมค่าเฉลี่ย
ก าลังสองน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐานท่ีมีสเต็ปไซส์เฉลี่ยปรับตัวได้น้ัน 
สามารถปรับตัวแล้วลู่เข้าสู่ค่าคงท่ีในสภาวะคงตัวอย่างรวดเร็ว เมื่อ
ท าการเปรียบเทียบข้อผิดพลาดของตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์
ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองน้อยท่ีสุด (LMS) กับอัลกอริธึมก าลังสอง
เฉลี่ยน้อยท่ีสุดแบบบรรทัดฐานท่ีได้น าเสนอ (AASS-NLMS) พบว่า 
ตัวกรองปรับตัวได้แบบสไปลน์ด้วยอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ยน้อย
ท่ีสุดแบบบรรทัดฐานส าหรับตัวแปรสเต็ปไซส์ชนิดปรับตัวได้จะอัตรา
การผิดพลาดลู่เข้าสู่สภาวะคงตัวเร็วกว่าอัลกอริธึมก าลังสองเฉลี่ย
น้อยท่ีสุด  

ในอนาคตจะท าการวิ จั ยด้ วยวิ เคราะห์ อั ลกอริ ธึ ม ให้ มี
ประสิทธิภาพความเร็วในการลู่เข้า โดย อัลกอริธึมยังคงให้ผลของ
การประมาณค่าความผิดพลาดน้อยท่ีสุด และการพัฒนาอัลกอริธึม
ให้มีการ ท างานได้รวดเร็วและมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 
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sensor) เทคโนโลยีทางชีวการแพทย์ (Biomedical technology) 
 
พนม เพชรจตุพร อาจารย์ประจ าสถาบันนวัตกรรมมหานคร มหาวิทยาลัย
เทคโนโลยีมหานคร ด ารงต าแหน่งผู้ช่วยศาสตราจารย์  
 
ธันวา ศรีประโมง อาจารย์ประจ าสถาบันนวัตกรรมมหานคร มหาวิทยาลัย
เทคโนโลยีมหานคร ด ารงต าแหน่งผู้ช่วยศาสตราจารย์ สาขาวิศวกรรม
คอมพิวเตอร์ 

 
 


