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บทคัดย่อ 
บทความน้ีนําเสนออัลกอริทึมปรับตัวแบบ LMS ชนิดมีค่าการรั่วท่ีแปรขนาดข้ันได้ (VS-LLMS) สําหรับ 

ปรับค่าสัมประสิทธ์ิของวงจรกรองแบบปรับตัว ซ่ึงอัลกอริทึมสําหรับปรับค่าขนาดข้ันจะทํางานอยู่บนพ้ืนฐาน
ของเกณฑ์ค่าการสะสมอัตสหสัมพันธ์ฟังก์ชันผิดพลาดกําลังสองโดยอัลกอริทึม VS-LLMS ท่ีนําเสนอมีความ
ซับซ้อนของการคํานวณท่ีต่ํากว่าอัลกอริทึม VSS-LLMS นอกจากน้ันในบทความน้ีได้นําเสนอการวิเคราะห์
ในทางทฤษฎีเพ่ือพิจารณาคุณลักษณะทางสถิติท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึม ด้วยแบบจําลองทางการ
ประมวลสัญญาณดิจิตอลแบบปรับตัวชนิดการหาเอกลักษณ์ระบบภายใต้กระบวนการสุ่มแบบน่ิงทางสถิติ ผล
จากการจําลองแบบได้แสดงให้เห็นถึงความสอดคล้องกับผลจากการวิเคราะห์ทางทฤษฎี และจากการจําลอง
แบบอัลกอริทึมท่ีนําเสนอเพ่ือเปรียบเทียบสมรรถนะกับอัลกอริทึม LLMS และ VSS-LLMS ภายใต้เง่ือนไข
ทางสถิติของระบบเหมือนกัน พบว่าอัลกอริทึมท่ีนําเสนอให้ค่า MSD ท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วอยู่ในระดับต่ํากว่า
อัลกอริทึมท้ังสองซ่ึงแสดงนัยถึงอัลกอริทึมท่ีนําเสนอมีสมรรถนะท่ีดีกว่าท้ังสองอัลกอริทึมดังกล่าว 

 
คําสําคัญ: ตัวกรองแบบปรับตัว ระเบียบวิธี LMS ระเบียบวิธี LLMS 
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ABSTRACT 
This article proposes a variable step-size leaky least mean square (VS-LLMS) adaptive 

algorithm for an adaptive filter. The proposed variable step-size algorithm is based on the 
criterion of squared error autocorrelation accumulation. In addition, the proposed VS-LLMS 
algorithm hascomputational complexity lower than the VSS-LLMS algorithm. Under the 
system identification model in stationary process, the theoretical analysis which is the 
steady state behavior of the algorithm is also proposed in the paper. The simulation results 
have been shown that, they have trend corresponding with those of the analytical results. 
Furthermore, the performance comparison of the proposed adaptive algorithm by 
simulation is also compared to the other algorithms such as LLMS and VSS-LLMS algorithms 
under the same testing condition of the system. The results have shown that the VS-LLMS 
algorithm have low level steady-state mean square deviation (MSD) whose valuesare lower 
than other algorithms. Therefore, the proposed algorithm outperforms the LLMS and VSS-
LLMS algorithms. 
 
Keywords: Adaptive filter; LMS algorithm; LLMS algorithm 

 
บทนํา 

เป็นท่ีทราบกันโดยท่ัวไปว่าอัลกอริทึมปรับตัวแบบค่ากําลังสองเฉลี่ยน้อยสุด (Least mean square)
หรือ LMS สําหรับปรับสัมประสิทธ์ิของวงจรกรองแบบปรับตัวได้ถูกนํามาเป็นหัวข้อวิจัยและประยุกต์ใช้งาน
ในด้านต่าง ๆ อย่างกว้างขวาง เน่ืองจากเป็นอัลกอริทึมพ้ืนฐาน มีความซับซ้อนของการคํานวณต่ําและมี
เสถียรภาพในการทํางานท่ีดี แต่อย่างไรก็ตามในการประยุกต์ใช้งานบางครั้งอาจจะพบกับกระบวนการสัญญาณ 
ทางด้านอินพุตของวงจรกรองมีการกระจายค่าเจาะจง (Eigenvalue dispersion) ของเมตริกซ์อัตสหสัมพันธ์ 
(Autocorrelation matrix) ท่ีมีค่าอัตราส่วนสูง โดยเฉพาะอย่างยิ่งค่าเจาะจงต่ําสุด (λmin) บางครั้งอาจจะมี
ค่าต่ําใกล้เคียงศูนย์หรือเท่ากับศูนย์ ซ่ึงจะส่งผลให้คุณลักษณะการปรับตัวของอัลกอริทึม LMS เป็นโหมดไร้
การหน่วง (Undamped mode) ทําให้อัลกอริทึมปรับตัวแบบขาดเสถียรภาพ [1] เพ่ือหลีกเลี่ยงการเกิดปัญหา 
ดังกล่าวจึงได้มีการปรับปรุงอัลกอริทึม LMS ให้มีเสถียรภาพในการทํางานมากข้ึนด้วยการเพ่ิมค่าคงท่ีค่าต่ําๆ 
เข้าไปในอัลกอริทึมปรับตัวเพ่ือให้นําไปสู่การทําให้ค่าเจาะจงต่ําสุดของเมตริกซ์อัตสหสัมพันธ์อินพุตไม่เท่ากับ
ศูนย์ หรืออาจจะกล่าวอีกนัยหน่ึงคือทําให้อัตราการกระจายค่าเจาะจงของเมตริกซ์ อัตสหสัมพันธ์อินพุตลดลง 
โดยค่าคงท่ีดังกล่าวถูกเรียกว่าตัวประกอบการรั่ว (Leakage factor) และเรียกอัลกอริทึมน้ีว่า LMS ชนิดมีค่า
การรั่ว (Leaky LMS) หรือ LLMS 

ท่ีผ่านมามีหลายๆ บทความได้นําเสนอการศึกษาวิจัยและการนําไปประยุกต์ใช้งานในด้านต่างๆ ของ
อัลกอริทึมปรับตัวแบบ LLMS ดังเช่น Mayyas & Aboulnasr [2] ได้นําเสนอถึงการศึกษาวิเคราะห์
คุณลักษณะ ทางทฤษฎีด้านค่าผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (Mean square error) หรือ MSE ของอัลกอริทึม LLMS  
Jo, et al. [3] นําเสนอการปรับปรุงอัลกอริทึม LLMS เพ่ือการประยุกต์ใช้ในการประมาณช่องสัญญาณใน
ระบบสื่อสารแบบ DS–CDMA Montillet & Yu [4] ได้นําอัลกอริทึม LLMS ไปประยุกต์ใช้ร่วมกับแบบจําลอง 
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Fractional Brownian motion เพ่ือนําไปประมาณหาค่าตําแหน่งของเครื่องรับสัญญาณจากดาวเทียม GNSS 
Jeripotula, et al [5] ได้ทําการปรับปรุงอัลกอริทึม LLMS เพ่ือการประยุกต์ใช้งานสําหรับอัลกอริทึมปรับตัว
ในระบบจัดรูปลําคลื่นแบบปรับตัว (Adaptive beamforming) ของระบบสายอากาศและ Zayyani, et al. 
[8] ได้นําอัลกอริทึม LLMS ไปประยุกต์ใช้กับระบบการประมาณหาเส้นทางในระบบโครงข่ายตัวตรวจรู้แบบ
ไร้สาย (Wireless sensor network) เป็นต้น 

ถึงแม้ว่าค่าตัวประกอบการรั่วของอัลกอริทึม LLMS จะทําให้อัลกอริทึมปรับตัวอย่างมีเสถียรภาพมาก
ข้ึนเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม LMS แต่อย่างไรก็ตามค่าตัวประกอบการรั่วจะส่งผลให้เกิดไบอัสท่ีเด่นชัด
ข้ึนท่ีสถานะอยู่ตัวแล้ว (Steady state) ของอัลกอริทึมทําให้อัลกอริทึม LLMS มีค่าการปรับผิด (Mis-
adjustment) สูงกว่าอัลกอริทึม LMS ด้วยค่าขนาดข้ันของอัลกอริทึมท่ีเท่ากัน [1, 2] ท่ีผ่านมา 
Loedwassana [6] ได้นําเสนออัลกอริทึม LMS ท่ีแปรค่าขนาดข้ันได้ (VS-LMS) โดยนําเสนอเพียงแนวคิดใน
หลักการเท่าน้ันไม่ได้นําเสนอในเชิงวิเคราะห์คุณลักษณะทางสถิติของอัลกอริทึม และ Zhao, et al. [7] 
นําเสนออัลกอริทึม LLMS ชนิดแปรค่าขนาดข้ันได้ (VSS-LLMS) เมื่ออัลกอริทึมปรับตัวเข้าสู่สถานะอยู่ตัว
แล้วขนาดข้ันของอัลกอริทึมจะถูกปรับให้มีขนาดเล็กลงตามฟังก์ชันผิดพลาดท่ีมีค่าลดลง ซ่ึงจะส่งผลให้ค่าการ
ปรับผิดของอัลกอริทึมมีค่าต่ําเมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม LLMS และ LMS แต่อย่างไรก็ตามอัลกอริทึม 
VSS-LLMS มีความซับซ้อนของการคํานวณค่อนข้างสูง 

บทความน้ีขอนําเสนออัลกอริทึมปรับสัมประสิทธ์ิของวงจรกรองแบบปรับตัวชนิด LLMS ท่ีแปรค่าขนาด 
ข้ันได้ (VS-LLMS) ซ่ึงอัลกอริทึมปรับค่าขนาดข้ันได้อาศัยหลักการจาก Loedwassana [6] โดยเกณฑ์การปรับตัว 
ของอัลกอริทึมอยู่บนพ้ืนฐานของการสะสมค่าอัตสหสัมพันธ์ของฟังก์ชันผิดพลาดกําลังสอง ด้วยระเบียบวิธี
ดังกล่าวทําให้อัลกอริทึมท่ีนําเสนอมีความคงทนต่อสัญญาณรบกวนในระบบท่ีดีกว่าอัลกอริทึม VSS-LLMS
พร้อมกันน้ันอัลกอริทึมยังมีความซับซ้อนของการคํานวณท่ีต่ํากว่าอีกด้วย นอกจากน้ันในบทความน้ียังได้
นําเสนอการวิเคราะห์คุณลักษณะทางทฤษฎีของอัลกอริทึม VS-LLMS ภายใต้เง่ือนไขของระบบท่ีเป็น
กระบวนการสุ่มแบบน่ิงทางสถิติ 

 
วิธีดําเนินการวิจัย 

1. อัลกอริทึม LLMS 
อัลกอริทึมปรับตัวแบบ LMS ชนิดมีค่าการรั่วหรือ LLMS เกิดจากการพิจารณาฟังก์ชันจุดประสงค์

(Cost function) ด้วยรูปแบบดังสมการ [1] 

                                      
2( ) ( ) ( ) ( )TJ n e n n n  a a                                              (1) 

เมื่อ a(n) = [a
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(n) a
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(n) a

2
(n) … a

L – 1
(n)]

T คือเวกเตอร์ค่าสัมประสิทธ์ิของวงจรกรองแบบปรับตัว 
(Adaptive filter) L คือจํานวนสัมประสิทธ์ิ e(n) คือ สเกลาร์ของสัญญาณผิดพลาด γ คือ ตัวประกอบการ
รั่วเป็นค่าคงท่ีซ่ึงมีค่าอยู่ในช่วง 0<γ<<1 และ n คือ ดัชนีเวลา (Time index) ของกระบวนการสุ่มจาก
ฟังก์ชันข้างต้นจึงนําไปสู่อัลกอริทึมปรับตัวแบบ LLMS ได้ดังน้ี [1, 2] 
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เมื่อ x(n) = [x(n) x(n – 1)… x(n – L +1)]
T คื อเวกเตอร์สัญญาณอินพุตของวงจรกรองแบบปรับตัว 

และ μ คือขนาดข้ัน (Step size) การปรับค่าสัมประสิทธ์ิของอัลกอริทึม โดยอัลกอริทึม LLMS แบบท่ัวไปจะ
มีขนาดข้ันเป็นสเกลาร์คงท่ี ซ่ึงจะเป็นค่าพารามิเตอร์สําคัญท่ีกําหนดเสถียรภาพและอัตราการลู่ของ
อัลกอริทึม [1] และจากสมการข้างต้นถ้ากําหนดให้ตัวประกอบการรั่วเท่ากับศูนย์ อัลกอริทึมจะกลายเป็น 
LMS ท่ัวไป 

2. อัลกอริทึม VS-LLMS ท่ีนําเสนอ 
บทความน้ีขอนําเสนออัลกอริทึมปรับตัวของวงจรกรองแบบปรับตัวชนิด LLMS ท่ีแปรค่าขนาดข้ัน

ของอัลกอริทึมได้ (Variable step-size LLMS) หรือ VS-LLMS ดังน้ี 

                               ( 1) 1 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )n n n n e n n    a a x                              )3(  

จากสมการข้างต้นจะเห็นได้ว่าขนาดข้ัน μ(n) แปรค่าได้ตามเวลาไม่เป็นค่าคงท่ีดังเช่นสมการท่ี (2) กล่าวคือ
ในช่วงการปรับตัวของอัลกอริทึมปรับสัมประสิทธ์ิอยู่ท่ีสถานะช่ัวครู่ (Transient state) ขนาดข้ันจะมีค่าสูง
เพ่ือทําให้อัลกอริทึมปรับตัวมีอัตราการลู่เข้าสูง เมื่ออัลกอริทึมปรับตัวจนลู่เข้าสู่สถานะอยู่ตัวแล้วขนาดข้ันจะ
ถูกแปรค่าให้มีขนาดต่ําๆ ส่งผลให้อัลกอริทึมปรับตัวช้าเพ่ือทําให้ค่าสัมประสิทธ์ิท่ีอัลกอริทึมปรับได้มีค่าเข้าสู่
คําตอบเหมาะท่ีสุด (Optimum solution) สําหรับอัลกอริทึมปรับค่าขนาดข้ันท่ีนําเสนอในบทความน้ี
สามารถแสดงดังสมการ [6] 

                                         ( 1) ( ) ( )n n r n                                              (4) 

เมื่อ    

                                   
2( ) ( 1) (1 ) ( )r n r n n                                             (5) 

และ  

                                           ( ) ( ) ( 1)n e n e n                                                   (6) 

ซ่ึงขอบเขตของขนาดข้ันจะถูกกําหนดด้วยเง่ือนไข 
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                                         (7) 

จากสมการข้างต้น ค่าพารามิเตอร์คงท่ีต่างๆของอัลกอริทึมท่ีควบคุมการถดถอยค่าและความราบเรียบของ
ฟังก์ชันมีช่วงของการกําหนดค่าดังน้ี 0<α<1 โดย ρ>0 และ 0<β<1 ตามลําดับ โดยความซับซ้อนในการ
คํานวณของอัลกอริทึมเมื่อพิจารณาต่อวงรอบการคํานวณ (Iteration) สามารถแสดงเปรียบกันระหว่างอัลกอริทึม 
VS-LLMS ท่ีนําเสนอพิจารณาจากสมการท่ี (3) – (6) และอัลกอริทึม VSS-LLMS ของ Zhao, et al. [7] 
พิจารณาจากสมการท่ี (33) – (37) แสดงสรุปดังตารางท่ี 1 
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Table 1 Computational complexity of VS-LLMS and VSS-LLMS 

Algorithms Additions Multiplications Divisions 

VS-LLMS L + 3 2L + 8 – 

VSS-LLMS 2L + 2 3L + 11 1 

 
เน่ืองจากในบทความน้ีจะทําการวิเคราะห์สมรรถนะของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอด้วยการพิจารณาแบบจําลอง 

ทางการหาเอกลักษณ์ระบบ (System identification model) ท่ีมีคุณลักษณะทางสถิติของกระบวนการสุ่ม
แบบน่ิง (Stationary random process) ซ่ึงสัญญาณผิดพลาด e(n) จากสมการท่ี (3) และ (6) จะประกอบด้วย 

                                            ( ) ( ) ( )e n d n y n                                                    (8) 

โดย  

                                           ( ) ( ) ( )Ty n n n a x                                                       (9) 

และ 

                                         ( ) ( ) ( )T

o
d n n n a x                                               (10) 

 

เมื่อ y(n) คือสเกลาร์ของสัญญาณเอาต์พุตวงจรกรองแบบปรับตัว d(n) คือสเกลาร์ของผลตอบสนองท่ี
ต้องการ (Desired response) ao = [ao0

ao1
ao2

 … aoL – 1
]

T คือ เวกเตอร์สัมประสิทธ์ิของระบบท่ีไม่ทราบค่า 
(Unknown system) และ η(n) คือ สเกลาร์สัญญาณรบกวนในระบบท่ีเป็นกระบวนการสุ่มแบบเกาส์ 
(Gaussian process) มีค่าเฉลี่ยทางทางสถิติเท่ากับศูนย์และมีค่าความแปรปรวนทางสถิติ (Variance) 
เท่ากับ ξ

min
 ซ่ึงเป็นค่าผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยต่ําสุด (Minimum mean square error) ของระบบ สําหรับ 

x(n) คือสัญญาณอินพุตของระบบท่ีเป็นกระบวนการสุ่มแบบมีสหสัมพันธ์ (Correlated process) ถูกสร้าง
จากแบบจําลองการถดถอยอัตโนมัติ (Autoregressive model) อันดับ 1 หรือ AR(1) ดังสมการ 
 

                                      ( ) ( 1) ( )x n cx n u n                                                    (11) 
 

เมื่อ c (0≤c< 1) คือ สัมประสิทธ์ิการถดถอยของ AR(1) และ u(n)เป็นกระบวนการสุ่มแบบเกาส์มีค่าเฉลี่ย
ทางสถิติเท่ากับศูนย์และค่าความแปรปรวนทางสถิติเท่ากับ σ

u

2 ตามลําดับ 
2.1 การวิเคราะห์ค่าขนาดข้ันท่ีสถานะอยู่ตัวแล้ว 
ในหัวข้อน้ีจะเริ่มต้นด้วยการพิจารณาสมการท่ี (5) ด้วยลําดับทางดัชนีเวลา n = 0, 1, 2, …ซ่ึงให้

รูปแบบของสมการใหม่ได้ดังน้ี 

                                 

2

0

( ) (1 ) ( )
n

i

i

r n n i  


                                                  (12) 

และพิจารณาค่าเฉลี่ยทางสถิติของสมการได้เป็น 
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2

0

[ ( )] (1 ) [ ( )]
n

i

i

E r n E n i  


  
                                   

(13) 

นําสมการท่ี (6) แทนค่าลงในสมการท่ี (13) พร้อมท้ังอาศัยทฤษฎีบททางการแยกตัวประกอบโมเมนต์และ
คุณลักษณะสหสัมพันธ์ข้ามทางสถิติของ E[e(n)e(n – 1)]≈ 0 นํามาพิจารณา จึงให้คําตอบเป็น 

                               0

[ ( )] (1 ) ( ) ( 1)
n

i

i

E r n n i n i   


                                  (14) 

เมื่อ ξ(n)= E[e
2
(n)] คือ ค่าผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ย (Mean square error) ของระบบท่ีประกอบไปด้วย

สองส่วนคือ ξ(n) =ξ
min

 + ξ
ex
(n)  โดย ξ

ex
(n)  คือค่าผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยส่วนเกิน (Excess mean 

square error) จากน้ันนําสมการท่ี (14) แทนค่ากลับในสมการท่ี (4) พร้อมท้ังทําการพิจารณาสมการด้วย
ค่าเฉลี่ยทางสถิติได้ดังน้ี 

                      [ ( 1)] [ ( )]E n E n   
0

(1 ) ( ) ( 1)
n

i

i

n i n i    


    
            

(15) 

เน่ืองจากระบบถูกพิจารณาคุณลักษณะทางสถิติด้วยกระบวนการสุ่มแบบน่ิง ดังน้ันเมื่ออัลกอริทึม
ปรับตัวจนลู่เข้าสู่สถานะอยู่ตัวแล้ว คุณสมบัติทางสถิติเหล่าน้ีสามารถถูกนํามาพิจารณาเพ่ือวิเคราะห์หาค่า
ขนาดข้ันเฉลี่ยท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมได้ น่ันคือ 

                              
lim [ ( 1)] lim [ ( )] [ ( )]
n n

E n E n E  
   

                              (16) 

และ 

                              min
lim ( ) lim ( 1)

ex
n n

n n    
   

                                    (17) 

จึงให้คําตอบของสมการท่ี (15) เป็น 

                                             

2

[ ( )]
1

E





 


                                               (18) 

แต่เน่ืองจากเมื่ออัลกอริทึมปรับตัวจนลู่เข้าสู่สถานะอยู่ตัวแล้วจะมีค่า ξ
ex

<<ξ
min

ดังน้ันจึงสามารถแสดง
ค่าเฉลี่ยโดยประมาณของขนาดข้ันท่ีสถานะอยู่แล้วได้เป็น 

                                             

2

min[ ( )]
1

E





 


                                              (19) 

จากสมการจะเห็นได้ว่าค่าขนาดข้ันท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมจะมีขนาดข้ึนอยู่ กับ 3 
พารามิเตอร์คือ ρα และกําลังเฉลี่ยของสัญญาณรบกวนในระบบ (ξmin) เพ่ือเป็นการตรวจสอบความถูกต้อง
ของผลจากการวิเคราะห์ทางทฤษฎีข้างต้นจึงทําการจําลองแบบการทํางานระบบตามหลักการในสมการท่ี (3) 
– (11) แล้วนําค่าขนาดข้ันจากการปรับของอัลกอริทึมท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วมาแสดงเปรียบเทียบกับผลจากการ
วิเคราะห์ทางทฤษฎีท่ีคํานวณจากสมการท่ี (19) ด้วยค่าพารามิเตอร์เดียวกันกับการจําลองแบบ โดยจําแนก
การพิจารณาเป็น 3 กรณีดังน้ี 
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2.1.1 กรณีท่ี 1: พิจารณาการแปรค่า μ ตามค่า ξ
min

 
กําหนดค่าพารามิเตอร์ในการทดสอบดังน้ี ao= [2 1]

T
c= 0.8σ

u

2
= 1β= 0.98α= 0.89ρ=1×10

–3
γ = 

0.01 และกําหนดค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้นของอัลกอริทึมปรับตัว a(0)=[20 –50]
T โดยทําการจําลองแบบอย่าง

อิสระ 50 ครั้ง ด้วยจํานวนตัวอย่าง (Samples) ของแต่ละครั้ง 10000 ตัวอย่างแล้วนําข้อมูลในตัวอย่าง
สุดท้าย (เป็นข้อมูลท่ีลู่เข้าสู่สถานะอยู่ตัวแล้ว) ของการจําลองท้ังหมดเพ่ือไปหาค่าเฉลี่ยเอน-เซมเบิลของค่า
ขนาดข้ันท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วท่ีแปรตามค่า ξ

min
 ซ่ึงให้ผลแสดงเปรียบเทียบกันดังรูปท่ี 1(a) 

 
Figure 1 Steady state step size values comparison 

 
2.1.2 กรณีท่ี 2: พิจารณาการแปรค่า μ ตามค่า α 
กําหนดค่าพารามิเตอร์ในการทดสอบดังน้ี ao=[2 1]

T
c= 0.8σ

u

2
= 1β= 0.98ξ

min
= 0.15ρ= 1×10

–3
γ= 

0.01และกําหนดค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้น a(0) = [20 –50]
Tโดยทําการจําลองแบบอย่างอิสระ 50 ครั้ง ด้วย

จํานวนตัวอย่างของแต่ละครั้ง 10 000  ตัวอย่าง  แล้วนําข้อมูลในตัวอย่างสุดท้ายของการจําลองท้ังหมดไปหา
ค่าเฉลี่ยเอนเซมเบิลของค่าขนาดข้ันท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วท่ีแปรตามค่า αซ่ึงให้ผลแสดงเปรียบเทียบกันดังรูปท่ี 
1(b) 

2.1.3 กรณีท่ี 3: พิจารณาการแปรค่า μ ตามค่า ρ 

กําหนดค่าพารามิเตอร์ในการทดสอบดังน้ี ao= [2 1]
T
c= 0.8σ

u

2
= 1β= 0.98ξ

min
= 0.15α= 0.89γ= 

0.01 และกําหนดค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้น a(0)=[20 –50]
T โดยทําการจําลองแบบอย่างอิสระ 50 ครั้ง ด้วย
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จํานวนตัวอย่างของแต่ละครั้ง 10000 ตัวอย่าง แล้วนําข้อมูลในตัวอย่างสุดท้ายของการจําลองท้ังหมดไปหา
ค่าเฉลี่ยเอนเซมเบิลของค่าขนาดข้ันท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วท่ีแปรตามค่า ρ  ซ่ึงให้ผลแสดงเปรียบเทียบกันดังรูปท่ี 
1(c) 

จากรูปท่ี 1 ได้แสดงให้เห็นถึงความสอดคล้องกันระหว่างผลจากการจําลองแบบการทํางานระบบตาม
อัลกอริทึมท่ีนําเสนอกับผลจากการวิเคราะห์ทางทฤษฎีของสมการท่ี (19) ถึงการแปรค่าขนาดข้ันเฉลี่ยท่ีสถานะ 
อยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมตามการแปรค่าพารามิเตอร์  ξ

min
, α และ ρ ตามลําดับ 

 
2.2 การวิเคราะห์ค่าเฉลี่ยของอัลกอริทึมปรับตัว 
หัวข้อน้ีจะทําการพิจารณาหาค่าเฉลี่ยทางสถิติท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมปรับสัมประสิทธ์ิ

วงจรกรองแบบปรับตัวโดยนําสมการท่ี (8) – (10) แทนค่าลงในสมการท่ี (3) พร้อมท้ังกําหนดหลักเกณฑ์ใน
การพิจารณาดังน้ี ระบบเป็นกระบวนการสุ่มแบบน่ิงโดยระหว่างอัลกอริทึมปรับสัมประสิทธ์ิ a(n) อัลกอริทึม
ปรับขนาดข้ัน μ(n) และสัญญาณอินพุต x(n) จะมีคุณลักษณะทางสถิติของกระบวนการสุ่มท่ีเป็นอิสระแก่
กัน (Independence process) ขณะท่ีกระบวนการเหล่าน้ีจะมีคุณลักษณะทางสถิติของกระบวนการสุ่มท่ี
เป็นออร์ทอกอนัล (Orthogonal process) กับสัญญาณรบกวน η(n) ดังน้ันจึงสามารถพิจารณาค่าเฉลี่ยของ
อัลกอริทึมปรับตัวได้ดังน้ี 

                     [ ( 1)] 1 [ ( )] [ ( )]E n E n E n   a a [ ( )] [ ( )]E n E n R v                 (20) 

เมื่อ v(n) = a(n) – ao คือ เวกเตอร์การเบ่ียงเบนค่าสัมประสิทธ์ิของวงจรกรองแบบปรับตัวท่ีเบ่ียงแบนจาก
ค่าสัมประสิทธ์ิของระบบท่ีไม่ทราบค่าซ่ึงจะเป็นคําตอบของอัลกอริทึมปรับตัว และ R คือเมตริกซ์ค่าอัต-
สหสัมพันธ์ของสัญญาณอินพุต x(n) กล่าวคือ 

                                          

(0) (1) (2) ( 1)

(1) (0) (1) ( 2)

(2) (1) (0) ( 3)

g( 1) ( 2) ( 3) (0)

g g g g L

g g g g L

g g g g L

L g L g L g

 
 
   
 

    

R

L

L

L

M M M O M

L

                         (21) 

โดยท่ี  

                                         

2

2
( ) [ ( ) ( )]

1

l

u
c

g l E x n x n l
c


  

                                   
(22) 

เมื่อ l= 0, 1, 2, …, L – 1จากน้ันจัดรูปสมการท่ี (20) ให้อยู่ในรูปของสมการค่าการเบ่ียงเบนสัมประสิทธ์ิ
เฉลี่ยน่ันคือ 

                        [ ( 1)] [ ( )] [ ( )]E n E n E n    v I R I v [ ( )]
o

E n  a           (23) 
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เมื่อ I คือ เมตริกซ์เอกลักษณ์ (Identity matrix) จากน้ันอาศัยคุณสมบัติของ v'(n) = Q
T
v(n) R = 

QΛQ
T และ 

o
a = Q

T
ao เพ่ือทําการย้ายแกนของเวกเตอร์บนฟังก์ชันค่าผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยเพ่ือนําไปสู่

การหารากของสมการ 

                     [ ( 1)] [ ( )] [ ( )]E n E n E n     v I Λ I v [ ( )]
o

E n   a                (24) 

โดยท่ี Λ คือเมตริกซ์ค่าเจาะจง (Eigenvalue matrix) และ Q เป็นเมตริกซ์ของเวกเตอร์เจาะจง 

                               

0

1

3

1

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0
L





 

 
 
   
 
  

Λ

L

L

L

M M M O M

L

                                              (25) 

เมื่อทําการพิจารณาสมการท่ี (24) ด้วยลําดับของดัชนีเวลากล่าวคือ n= 0, 1, 2, …ทําให้สามารถแสดง
สมการค่าเบ่ียงเบนสัมประสิทธ์ิเฉลี่ยในรูปแบบของสมการสถานะ (State equation) ได้ดังน้ี 

                     
 

1

0

[ ( )] [ ( )] [ (0)]
n

k

E n E k E 




     
 
v I Λ I v%   1

o
 

  Λ I a          (26) 

โดย                                    1(0) (0) ( )
o

         v a I Λ I a%                                  (27)  

จากสมการท่ี (26) แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึมปรับตัวแบบ VS-LLMS ท่ีนําเสนอจะเกิดการลู่เข้าสู่สถานะอยู่ตัว
แล้วให้ค่าสัมประสิทธ์ิเข้าสู่ค่าเหมาะท่ีสุดได้น้ัน ค่าในวงเล็บของพจน์แรกจะต้องเป็นไปตามเง่ือนไข

 

                                         
 

1

0

lim [ ( )] 0
n

n
k

E k 


 


     I Λ I                             (28) 

น่ันหมายถึงค่าท่ีอยู่ในวงเล็บมีค่าน้อยกว่าหน่ึงและมีขนาดลดลงตามเวลาแบบเอกซ์โพเนนเชียล กล่าวคือ 

                                                1 [ ( )]( ) 1
i

E n      

λ
i
(i= 0, 1, 2, …, L – 1) คือ ค่าเจาะจงใด ๆ ของเมตริกซ์ R และจากอสมการข้างต้นทําให้สามารถกําหนด

เง่ือนไขขอบเขตของเสถียรภาพอัลกอริทึมปรับตัวแบบ VS-LLMS ได้เป็น 

          max

2
0 [ ( )]E n

 
 


                                          (29) 

เมื่อ λ
max

 คือ ค่าเจาะจงสูงสุดของเมตริกซ์ R และเน่ืองจากพฤติกรรมการลดค่าลงของพจน์ข้างต้นเป็นแบบ
เอกซ์โพเนนเชียล ดังน้ันจึงสามารถประมาณค่าพจน์ข้างต้นด้วยฟังก์ชันเอกซ์โพเนนเชียลเพ่ือนําไปสู่การสืบ
หาคําตอบค่าคงตัวเวลา (Time constant) ท่ีสถานะช่ัวครู่ของอัลกอริทึมปรับตัวดังน้ี 

                                    

1
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ดังน้ันจึงให้                                   1

[ ( )]( )
i

i
E n


  




                                          (30) 

จากสมการข้างต้นแสดงให้เห็นว่าค่าตัวประกอบการรั่วท่ีถูกรวมเข้ากับค่าเจาะจงจะส่งผลให้ค่าคงตัว
เวลาของการปรับตัวอัลกอริทึมท่ีสถานะช่ัวครู่มีค่าลดลง น่ันหมายถึงอัตราการลู่ของอัลกอริทึมแบบแปรค่า
ขนาดข้ันได้จะถูกทําให้มีค่าเพ่ิมข้ึนด้วยตัวประกอบการรั่ว 

จากสมการท่ี (26) เมื่อเง่ือนไขทางเสถียรภาพของอัลกอริทึมเป็นไปตามสมการท่ี (29) จะส่งผลให้
อัลกอริทึมปรับตัวลู่เข้าสู่สถานะอยู่ตัวตามเง่ือนไขในสมการท่ี (28) ด้วยเหตุน้ีจึงสามารถพิจารณาสมการค่า
เบ่ียงเบนสัมประสิทธ์ิเฉลี่ยท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมได้ดังสมการ 

                               
1lim [ ( )] [ ( )] ( )

o
n

E n E   

 
      v v Λ I a  

หรือ                                   
1[ ( )] ( )

o
E      v R I a                                           (31) 

จากน้ันทําการจําลองแบบการทํางานระบบแล้วนําผลของค่าเบ่ียงเบนสัมประสิทธ์ิเฉลี่ยท่ีสถานะอยู่
ตัวแล้วมาเปรียบกับผลจากการคํานวณด้วยสมการท่ี (31) เพ่ือตรวจสอบความถูกต้องของผลจากการ
วิเคราะห์ทางทฤษฎีข้างต้น โดยพิจารณาอยู่ในรูปของค่า ||v(n)|| ท่ีแปรค่าตามพารามิเตอร์ต่างๆ จําแนกเป็น 
3 กรณีดังน้ี ี้ 

2.2.1 กรณีท่ี 1: พิจารณาการแปรค่า ||v(n)|| ตามค่า γ 
กําหนดค่าพารามิเตอร์ในการทดสอบดังน้ี ao= [2 1]

T
c= 0.8σ

u

2
=1ξ

min
 = 0.15β= 0.98α= 0.89ρ= 

1×10
–3 และค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้นของอัลกอริทึม a(0) = [20 –50]

T โดยทําการจําลองแบบอย่างอิสระ 50 
ครั้ง ด้วยจํานวนตัวอย่างของแต่ละครั้ง 10000 ตัวอย่าง แล้วนําข้อมูลในตัวอย่างสุดท้ายของการจําลอง
ท้ังหมดไปหาค่าเฉลี่ยเอนเซมเบิลของค่า ||v(n)|| ท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วท่ีแปรตามค่า γ ซ่ึงให้ผลแสดง
เปรียบเทียบกันดังรูปท่ี 2(a) 

2.2.2 กรณีท่ี 2: พิจารณาการแปรค่า ||v(n)|| ตามค่า c 
กําหนดค่าพารามิเตอร์ในการทดสอบดังน้ี ao= [2 1]

T
γ= 0.01σ

u

2
=1ξ

min
 = 0.15β= 0.98α= 0.89ρ= 

1×10
–3 และค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้นของอัลกอริทึม a(0) = [20 –50]

T โดยทําการจําลองแบบอย่างอิสระ 50 
ครั้ง ด้วยจํานวนตัวอย่างของแต่ละครั้ง 10000 ตัวอย่าง แล้วนําข้อมูลในตัวอย่างสุดท้ายของการจําลอง
ท้ังหมดไปหาค่าเฉลี่ยเอนเซมเบิลของค่า ||v(n)|| ท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วท่ีแปรตามค่า c ซ่ึงให้ผลแสดง
เปรียบเทียบกันดังรูปท่ี 2(b) 
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Figure 2 Comparison of ||v(n)|| as a function of examined parameters

2.2.3 กรณีท่ี 3: พิจารณาการแปรค่า 
กําหนดค่าพารามิเตอร์ในการทดสอบดังน้ี

1×10
–3 และกําหนดค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้น

ด้วยจํานวนตัวอย่างของแต่ละครั้ง 10000 
หาค่าเฉลี่ยเอนเซมเบิลของค่า ||v(n)|| ท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วท่ีแปรตามค่า
รูปท่ี 2(c) 

จากรูปท่ี 2 แสดงให้เห็นถึงความสอดคล้องกันระหว่างผลจากการจําลองแบบการทํางานระบบตาม
อัลกอริทึมท่ีนําเสนอกับผลจากการวิเคราะห์ทางทฤษฎีของสมการท่ี
สถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมตามการแปรค่าพารามิเตอร์
 
ผลการวิจัย 

หัวข้อน้ีจะทําการจําลองแบบการทํางานระบบเพ่ือพิจารณาพฤติกรรมการลู่ค่าของอัลกอริทึมปรับตัว 
โดยกําหนดค่าสัมประสิทธ์ิของระบบไม่ทราบค่าและค่าพารามิเตอร์ในกระบวนการสุ่มเหมือนกับหัวข้อก่อน
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Comparison of ||v(n)|| as a function of examined parameters 

 
พิจารณาการแปรค่า ||v(n)|| ตามค่า σ

u

2 
กําหนดค่าพารามิเตอร์ในการทดสอบดังน้ี ao= [2 1]

T
c= 0.8γ= 0.01β= 0.98ξ

min
= 0.15α= 0.89

และกําหนดค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้น a(0) = [20 –50]
T โดยทําการจําลองแบบอย่างอิสระ 50 

10000 ตัวอย่าง แล้วนําข้อมูลในตัวอย่างสุดท้ายของการจําลองท้ังหมดไป
ท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วท่ีแปรตามค่า σ

u

2 ซ่ึงให้ผลแสดงเปรียบเทียบกันดัง

แสดงให้เห็นถึงความสอดคล้องกันระหว่างผลจากการจําลองแบบการทํางานระบบตาม
อัลกอริทึมท่ีนําเสนอกับผลจากการวิเคราะห์ทางทฤษฎีของสมการท่ี (31) ถึงการแปรค่า ||v(n)|| 
สถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมตามการแปรค่าพารามิเตอร์ γc และ σ

u

2 ตามลําดับ 

หัวข้อน้ีจะทําการจําลองแบบการทํางานระบบเพ่ือพิจารณาพฤติกรรมการลู่ค่าของอัลกอริทึมปรับตัว 
โดยกําหนดค่าสัมประสิทธ์ิของระบบไม่ทราบค่าและค่าพารามิเตอร์ในกระบวนการสุ่มเหมือนกับหัวข้อก่อน

0.89ρ= 

50 ครั้ง 
แล้วนําข้อมูลในตัวอย่างสุดท้ายของการจําลองท้ังหมดไป

ซ่ึงให้ผลแสดงเปรียบเทียบกันดัง

แสดงให้เห็นถึงความสอดคล้องกันระหว่างผลจากการจําลองแบบการทํางานระบบตาม
 เฉลี่ยท่ี

หัวข้อน้ีจะทําการจําลองแบบการทํางานระบบเพ่ือพิจารณาพฤติกรรมการลู่ค่าของอัลกอริทึมปรับตัว 
โดยกําหนดค่าสัมประสิทธ์ิของระบบไม่ทราบค่าและค่าพารามิเตอร์ในกระบวนการสุ่มเหมือนกับหัวข้อก่อน
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หน้ากล่าวคือ ao= [2 1]
T กําหนดให้ σ

u

2
=1 c= 0.8 และ ξ

min
= 0.15 ตามลําดับ โดยจําแนกการพิจารณาเป็น 

2 กรณี ดังน้ี 
1. กรณีท่ี 1: พิจารณาพฤติกรรมการลู่ค่า μ และค่าสัมประสิทธ์ิของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอต่อการ

เปลี่ยนค่า γ เป็นสามค่า คือ 0, 0.05 และ 0.1 ตามลําดับ โดยการลู่ค่าสัมประสิทธ์ิจะพิจารณาอยู่ในรูปแบบ
ของค่าความเบ่ียงเบนกําลังสองเฉลี่ย (Mean square deviation) หรือ MSD ตามสมการท่ี (32) 

                                             
2

( )
o

MSD n a aE                                              (32) 

 
Figure 3 Convergence of u and proposed algorithm parameters 

 
กําหนดค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ในการจําลองแบบของอัลกอริทึมปรับตัวท่ีนําเสนอดังน้ี α= 0.89 β= 

0.98 ρ= 1×10
–3
μ

max
= 0.016 และค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้นของอัลกอริทึม a(0) = [20 –50]

T ทําการจําลอง
แบบอย่างอิสระ 50 ครั้ง ด้วยจํานวนตัวอย่างของแต่ละครั้ง 2000 ตัวอย่าง แล้วนําท้ังหมดไปหาค่าเฉลี่ยเอน
เซมเบิลของค่า μ และ MSD ตามลําดับ โดยให้ผลจากการจําลองแบบการทํางานของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอ
แสดงดังรูปท่ี 3 

รูปท่ี 3(a) แสดงขนาดข้ันเฉลี่ยของอัลกอริทึม VS-LLMS ท่ีแปรค่าตามเวลาซ่ึงจะเห็นได้ว่าในช่วง
สถานะช่ัวครู่ของอัลกอริทึมขนาดข้ันจะถูกปรับให้มีค่าสูง โดยจะถูกปรับลดค่าลงเมื่ออัลกอริทึมเริ่มลู่เข้าสู่
สถานะอยู่ตัวและถูกปรับให้มีค่าต่ําสุดเมื่ออัลกอริทึมปรับตัวอยู่ในสถานะอยู่ตัวแล้ว (n> 1000 samples) 
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รูปท่ี 3(b)แสดงค่า MSD ท่ีแปรตามเวลาซ่ึงจะเห็นได้ว่าท่ีสถานะช่ัวครู่ของอัลกอริทึม
γ = 0.1อัลกอริทึมจะมีอัตราการลู่ท่ีสูงกว่าเมื่อกําหนด
อยู่ตัวแล้วจะพบว่าการกําหนด γ = 0.1 อัลกอริทึมจะมีค่า
ท่ีมีค่ามากจะส่งผลโดดเด่นข้ึนต่อการเกิดไบอัสท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึม
กําหนด γ = 0.05 จะให้สมรรถนะของอัลกอริทึมดีท่ีสุด

รูปท่ี 3(c) แสดงพฤติกรรมการลู่สัมประสิทธ์ิบนพ้ืนผิวฟังก์ชันผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยจากการปรับ
ด้วยอัลกอริทึม VS-LLMS ท่ีนําเสนอจากค่าเริ่มต้น

Figure 4 Convergence of the proposed algorithm for a(0) = [20 
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ท่ีแปรตามเวลาซ่ึงจะเห็นได้ว่าท่ีสถานะช่ัวครู่ของอัลกอริทึม เมื่อกําหนด
อัลกอริทึมจะมีอัตราการลู่ท่ีสูงกว่าเมื่อกําหนด γ = 0 (อัลกอริทึม VS-LMS) แต่เมื่อพิจารณาท่ีสถานะ

อัลกอริทึมจะมีค่า MSD ท่ีสูงกว่าการกําหนด γ = 0 เน่ืองจากค่า
ท่ีมีค่ามากจะส่งผลโดดเด่นข้ึนต่อการเกิดไบอัสท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึม และจากรูปจะเห็นได้ว่าการ

จะให้สมรรถนะของอัลกอริทึมดีท่ีสุด 
แสดงพฤติกรรมการลู่สัมประสิทธ์ิบนพ้ืนผิวฟังก์ชันผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยจากการปรับ

ท่ีนําเสนอจากค่าเริ่มต้น a(0) = [20 –50]
T จนถึงค่าเหมาะท่ีสุดคือ ao= [2 1

 
Convergence of the proposed algorithm for a(0) = [20 -50]T 

 

เมื่อกําหนด    
แต่เมื่อพิจารณาท่ีสถานะ

เน่ืองจากค่า γ 
และจากรูปจะเห็นได้ว่าการ

แสดงพฤติกรรมการลู่สัมประสิทธ์ิบนพ้ืนผิวฟังก์ชันผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยจากการปรับ
2 1]

T 
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Figure 5 Convergence of the proposed algorithm for a(0) = [

2. กรณีท่ี 2: พิจารณาพฤติกรรมการลู่ค่า
กับอัลกอริทึม LLMS แบบท่ัวไปดังสมการท่ี
อัลกอริทึม VSS-LLMS มีรูปแบบดังน้ี 

                                    ( 1) ( ) ( ) ( ) ( )n n n e n n  a a x

โดยท่ี                                 ( 1) ( ) ( )n n vq n   

เมื่อ                                        ( ) ( ) ( )q n p n r n

                                    ( ) ( 1) (1 ) ( ) ( 1)p n p n e n e n     

แ ล ะ                                

(37) 

2.1 กําหนดค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ในการจําลองแบบระบบเหมือนกับกรณีท่ี
ท่ีนําเสนอ (VS-LLMS) กําหนดค่าพารามิเตอร์ต่างๆ
0.016 สําหรับอัลกอริทึม VSS-LLMS จะกําหนดค่าพารามิเตอร์ของอัลกอริทึมตาม
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Convergence of the proposed algorithm for a(0) = [-30 -30]T 

 
พิจารณาพฤติกรรมการลู่ค่า μ และค่าสัมประสิทธ์ิของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอเปรียบเทียบ
แบบท่ัวไปดังสมการท่ี (2) และอัลกอริทึม VSS-LLMS ของ Zhao, et al. [7] 

( 1) ( ) ( ) ( ) ( )n n n e n n   a a x                                   

2( 1) ( ) ( )n n vq n                                            

( ) ( ) ( )q n p n r n                                                     
( ) ( 1) (1 ) ( ) ( 1)p n p n e n e n                                 

                               
2 ( )

( ) ( 1) (1 )
( ) ( )T

e n
r n r n

n n
    

x x

ในการจําลองแบบระบบเหมือนกับกรณีท่ี 1 โดยอัลกอริทึมปรับตัว
กําหนดค่าพารามิเตอร์ต่างๆ ดังน้ี γ= 0.05 α= 0.89 β= 0.98 ρ= 1×10

–3

จะกําหนดค่าพารามิเตอร์ของอัลกอริทึมตาม Zhao, et al. [7] 

และค่าสัมประสิทธ์ิของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอเปรียบเทียบ
7] โดย

                                  (33) 

                                        (34) 

                                                    (35) 

                          (36) 
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n nx x
                               

โดยอัลกอริทึมปรับตัว
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max
= 

7] ดังน้ี 
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γ= 0.999 α= 0.97 β= 0.98 v= 8×10
–5

 μ
max

= 0.016 และอัลกอริทึม LLMS กําหนดให้ γ= 0.05μ=μ
max

 
กําหนดค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้นของท้ังสามอัลกอริทึมด้วยค่า a(0)= [20 –50]

T ทําการจําลองแบบอย่างอิสระ 
50 ครั้ง ด้วยจํานวนตัวอย่างของแต่ละครั้ง 2000 ตัวอย่าง แล้วนําท้ังหมดไปหาค่าเฉลี่ยเอนเซมเบิลของค่า μ
และ MSD ตามลําดับ โดยให้ผลจากการจําลองแบบการทํางานของท้ังสามอัลกอริทึมแสดงเปรียบเทียบดังรูป
ท่ี 4 และท้ังสามอัลกอริทึมมีพฤติกรรมการลู่ค่าสัมประสิทธ์ิบนพ้ืนผิวฟังก์ชันผิดพลาดกําลังสองเฉลี่ยแสดง
เปรียบเทียบกันดังรูปท่ี 6(a) 

2.2 กําหนดค่าสัมประสิทธ์ิเริ่มต้นของท้ังสามอัลกอริทึมด้วยค่าa(0)= [–30 –30]
Tสําหรับ

ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ของท้ังสามอัลกอริทึมกําหนดเหมือนกับห้วข้อ 2.1 จากน้ันทําการจําลองแบบอย่าง
อิสระ 50 ครั้ง ด้วยจํานวนตัวอย่างของแต่ละครั้ง 2000 ตัวอย่าง แล้วนําท้ังหมดไปหาค่าเฉลี่ยเอนเซมเบิล
ของค่า μ และ MSD ตามลําดับ ให้ผลจากการจําลองแบบการทํางานของท้ังสามอัลกอริทึมแสดงเปรียบเทียบ
ดังรูปท่ี 5 และแสดงพฤติกรรมการลู่ค่าสัมประสิทธ์ิบนพ้ืนผิวฟังก์ชันผิดพลาดในรูปท่ี 6(b) 

 
Figure 6 Convergence behaviors of coefficients on error surface 

 
 

จากรูปท่ี 4 และรูปท่ี 5 จะเห็นได้ว่าอัลกอริทึม VS-LLMS ท่ีนําเสนอจะให้สมรรถนะท่ีดีกว่า
อัลกอริทึม VSS-LLMS ของบทความท่ี[7] และอัลกอริทึม LLMS แบบท่ัวไปตามสมการท่ี (2) กล่าวคือ
อัลกอริทึม VS-LLMS จะมีค่า MSD ท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วต่ําท่ีสุด แต่สําหรับอัลกอริทึม VSS-LLMS จะมี
สมรรถนะแย่ท่ีสุดเน่ืองจากอัลกอริทึมปรับขนาดข้ัน μ มีความคงทนต่อสัญญาณรบกวนในระบบค่อนข้างต่ํา 
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เมื่ออัลกอริทึมปรับตัวจนลู่เข้าสู่สถานะอยู่ตัวแล้วยังคงให้ค่าขนาดข้ันมีค่าสูงกว่าอัลกอริทึม VS-LLMS ท่ี
นําเสนอ จึงส่งผลให้ค่า MSD ท่ีสถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมปรับสัมประสิทธ์ิมีค่าสูงกว่า VS-LLMS และ 
LLMS ซ่ึงมีค่าขนาดข้ันคงท่ีไม่แปรค่าตามเวลา 

 

อภิปรายและสรุปผลการวิจัย 
บทความน้ีได้นําเสนออัลกอริทึมปรับตัวแบบ VS-LLMS สําหรับปรับค่าสัมประสิทธ์ิของวงจรกรอง

แบบปรับตัวซ่ึงอัลกอริทึมปรับขนาดข้ันมีเกณฑ์การปรับตัวอยู่บนพ้ืนฐานของการสะสมค่าอัตสหสัมพันธ์ของ
ฟังก์ชันผิดพลาดกําลังสอง โดยอัลกอริทึมท่ีนําเสนอมีความซับซ้อนของการคํานวณท่ีต่ํากว่าอัลกอริทึม VSS-
LLMS ของ Zhao, et al. [7]นอกจากน้ันในบทความน้ียังได้นําเสนอการวิเคราะห์คุณลักษณะทางสถิติท่ี
สถานะอยู่ตัวแล้วของอัลกอริทึมด้วยแบบจําลองทางการหาเอกลักษณ์ระบบภายใต้กระบวนการสุ่มแบบน่ิง
ทางสถิติ ผลจากการจําลองแบบการทํางานระบบของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอให้ผลลัพธ์สอดคล้องกับผลจากการ
คํานวณทางทฤษฎีซ่ึงเป็นเครื่องยืนยันถึงความถูกต้องของหลักการวิเคราะห์ทางทฤษฎีท่ีนําเสนอ และจาก
การจําลองแบบการทํางานของอัลกอริทึมท่ีนําเสนอเปรียบเทียบกับอัลกอริทึม VSS-LLMS และอัลกอริทึม 
LLMS แบบท่ัวไปพบว่าอัลกอริทึมท่ีนําเสนอให้สมรรถนะท่ีดีกว่าอัลกอริทึมท้ังสองเน่ืองจากให้ค่า MSD ท่ี
สถานะอยู่ตัวแล้วมีค่าต่ําท่ีสุด 
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