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   " M.SC " پايان نامه جهت دريافت درجه كارشناسي ارشد

  كنترل-مهندسي برق

  

  :عنوان

  كاربرد فيلتر كالمن عصبي در بهبود سيگنالهاي صوتي

  



 ٣

  

  

  

  :عنوان

  كاربرد فيلتر كالمن عصبي در بهبود سيگنالهاي صوتي
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  تقديم به 

  همسر مهربان          

  و                  

  پسر عزيزم                      
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  تقدير و تشكر

انجام اين پايان نامه مرهون زحمات بي دريغ استادي گرانقدر است كه در تمام مراحل ايـن                 

لذا بدينوسيله از زحمات بي شـائبه اسـتاد عزيـزم    . پروژه، دوستانه و صبورانه راهنما و مشوق من بود    
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                فهرست مطالب                                                            
  صفحه                                                                                                  عنوان

  ۱۲چكيده                                                                                                             

  ۱۳                                                                                                 مقدمه            

  ۱فصل
        مروري بر پژوهشهاي پيشين

                           ۱۴                                                                                فيلتر وينر          - ۱-۱      

                          ۱۵                                                                      فيلتر كالمن                  -۱-۲        

  ۱۶                         لتر كالمن توسعه يافته                                               في-۱-۳        

۱۷                              روشهاي كاهش طيفي                                             -۱-۴          

۱۸                                                استفاده مستقيم از شبكه عصبي               -۱-۵          

۱۹                                                      كالمن توسعه يافته دوگانه          فيلتر -۱-۶          

۲۰                        فيلتر كالمن درك نشده                                                 -۱-۷          

۲۱                                                                فيلتر كالمن درك نشده دوگانه-۱-۸          

  ۲فصل
  معرفي فيلترهاي كالمن      

  ۲۵                                                                                              مقدمه - ۲-۱      

۲۶                                      فيلتر كالمن                                                  -۲-۲             

  ۲۶                                                               مدل سيگنال و مشاهده - ۱- ۲-۲              

  ۲۹                                                       پارامترهاي فيلتر كالمن يافتن - ۲- ۲-۲              

  ۳۱                                                      خلاصه اي از روابط فيلتر كالمن- ۳- ۲-۲              

   ۳۲                                                                           خطاي سيستم- ۴- ۲-۲              
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    ۳۳                                                               خصوصيات فيلتر كالمن - ۵- ۲-۲              

  EKF(                                                             ۳۴( فيلتر كالمن توسعه يافته-۲-۳        

    DEKF(                                                 ۳۹( فيلتر كالمن توسعه يافته دوگانه-۲-۴        

  ۴۱                                             فيلتر تخمين حالت كالمن توسعه يافته- ۱- ۲-۴              

   ۴۴                                               فيلتر تخمين وزن كالمن توسعه يافته- ۲- ۲-۴              

  ۳فصل  
        شناسايي سيستمهاي خطي و غير خطي

     ۴۵                                                                                               مقدمه- ۳-۱      

   ۴۷                                                   ساختارهاي مدل كردن سيستمهاي خطي-۳-۲        

   ۵۲                                                           مدل فضاي حالت سيگنالهاي صوتي-۳-۳        

   ۵۳                                                                                      اعتبار تخمين-۳-۴        

   ۵۴                                                             تست تابع خود همبستگي- ۱- ۳-۴              

  ۵۶                                               سيستمهاي غير خطي شناسايي و مدل كردن-۳-۵        

   NARX                                                                         ۵۷ روش - ۱- ۳-۵              

   NAR                                                                            ۶۱ روش - ۲- ۳-۵              

   ۶۳                                              نمايش شبيه سازيهاي مدلسازي صوت- ۳- ۳-۵              

  ۴فصل     
                                                                  نمايش شبيه سازيهاي انجام شده و نتايج آن

۶۷                                                                                              مقدمه -۴-۱          

۶۸                                                               شرح خلاصه مطالب               -۴-۲          

۶۹                                                                          ساختار مدل             -۴-۳          

۷۰                                                                 حلقه شناسايي سيستم - ۱- ۴-۳               
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  ۷۲                                                                    ساختار شبكه عصبي- ۲- ۴-۳              

  ۷۳                                                            نحوه آموزش شبكه عصبي - ۳- ۴-۳              

  ۸۷                                                       نحوه همگرا شدن شبكه عصبي- ۴- ۴-۳              

   ۸۹                                                                                    موضوع تخمين-۴-۴        

  ۹۲                                                          ين سيگنال صوتي نحوه تخم- ۱- ۴-۴              

   ۱۰۰                                                                                     نتيجه گيري-۴-۵        

  ۱۰۱                                                                  كارهاي آيندهپيشنهاد براي  -۴-۶        
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 صفحه  نمودارها فهرست

  ۶۴  )نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه نمودار-۳-۵-۷

  ۶۴   تكرار اول۵۰۰۰در ) نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه نمودار-۳-۵-۸

  ۶۵   تكرار چهارم۵۰۰۰در ) نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۳-۵-۹

  ۶۵   تكرار ششم۵۰۰۰در ) نمودار قرمز(Targetبا ) مودار آبي ن(مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۳-۵-۱۰

  ۶۵   تكرار آخر۵۰۰۰در ) نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۳-۵-۱۱

  ۶۶به همراه خروجي شبكه موزش شبكهآنمايش خطاي نمودار  -۳-۵-۱۲

  ۷۷  )رمزقنمودار (با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۴-۶

  ۷۸  گيري به همراه خروجي شبكهدنمايش خطاي يار نمودا -۴-۷

  ۷۹  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۴-۸

  ۷۹  نمايش خطاي آموزش به همراه خروجي شبكهنمودار  -۴-۹

  ۸۰  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۴-۱۰

  ۸۱  ه همراه خروجي شبكه بTrainingنمايش خطاي مودار ن -۴-۱۱

  ۸۲  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -١٢-٤

  ۸۲  نمايش خطاي يادگيري  به همراه خروجي شبكهنمودار  -۴-۱۳

  ۸۳  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -١٤-٤

  ۸۳  روجي شبكهخنمايش خطاي يادگيري به همراه نمودار  -۴-۱۵

  ۸۴  )نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۴-۱۶

  ۸۵  به همراه خروجي شبكه Trainingنمايش خطاي نمودار  -۴-۱۷

  ۸۶  )زنمودار قرم(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۴-۱۸

  ۸۶  نمايش خطاي آموزش به همراه خروجي شبكهنمودار  -۴-۱۹

  ۸۷  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكهنمودار  -۴-۲۰

 تكـرار   ۳۰۰در  ) نمـودار قرمـز   (با سـيگنال هـدف      ) نمودار آبي  (مقايسه خروجي شبكه  نمودار   -۴-۲۱
  ابتدايي 

۸۸  

 تكـرار   ۲۰۰در  ) نمـودار قرمـز   (با سـيگنال هـدف      ) نمودار آبي  (روجي شبكه مقايسه خ نمودار   -۴-۲۲
  مياني 

۸۸  
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 تكـرار   ٣٠٠در  ) نمـودار قرمـز   (با سـيگنال هـدف      ) نمودار آبي  (مقايسه خروجي شبكه  نمودار   -٢٣-٤
  انتهايي

۸۸  

  ۸۹  نمايش خطاي آموزش به همراه خروجي شبكهنمودار  -۴-۲۴

شكل ( و سيگنال تخميني)شكل دوم(سيگنال نويزي ) شكل اول (زمقايسه سيگنال تمينمودار  -۴-۲۵
  )سوم

۹۴  

  ۹۴  )نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه سيگنال تميزنمودار  -۴-۲۶

 ۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۲۷
  تكرار

۹۵  

 ۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (قايسه دقيق سيگنال تميزمنمودار  -۴-۲۸
  تكرار

۹۵  

 ۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۲۹
  تكرار

۹۵  

 ۵۰۰در )  آبي نمودار( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۰
  تكرار

۹۶  

 ۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۱
  تكرار

۹۶  

 ۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۲
  تكرار

۹۶  

شكل ( تخمينيو سيگنال )شكل دوم( سيگنال نويزي ) اولشكل (مقايسه سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۳
  )سوم

۹۷  

  ۹۷  )نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۴

 ۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۵
  تكرار

۹۸  

 ۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (دقيق سيگنال تميزمقايسه نمودار  -۴-۳۶
  تكرار

۹۸  

 ۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۷
  تكرار

۹۸  

 ۲۵۰ در )نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۸
  تكرار

۹۹  

 ۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۳۹
  تكرار

۹۹  

 ۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز (مقايسه دقيق سيگنال تميزنمودار  -۴-۴۰
  تكرار

۹۹  
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  صفحه   اشكالفهرست
  ۲۷  ستم ديناميكي خطي زمان گسسته نمايش گراف يك سي-۲-۲-۱

  ۳۹  ]۳۳[ نمايش فيلتر كالمن توسعه يافته دوگانه-۲-۴-۱

  ۴۰  نمايش تخمين ترتيبي جهت مسئله تخمين دوگانه-۲-۴-۲

  ۵۷  غير خطي ARX  نمايش مدلسازي سيستم غير خطي با روش -۳-۵-۱

  ۵۸  غير خطي ARX  نمايش شبكه عصبي بكار رفته در روش -۳-۵-۲

  ۶۰   نمايش ساختار موازي شبكه عصبي پيشرو-۳-۵-۳

  ۶۰   نمايش ساختار موازي شبكه عصبي پيشرو-۳-۵-۴

  ۶۲  غير خطي AR   نمايش مدلسازي سيستم غير خطي با روش -۳-۵-۵

  ۶۳  غير خطي AR  نمايش شبكه عصبي بكار رفته در روش -۳-۵-۶

وي آنهـا   د و پيش بينـي بـه هـر            تخمين سيگنال و مدل دو امر وابسته به يكديگر است           -۴-۱
  نيازمند است

۶۸  

غير خطي نـامعلوم تهيـه       AR در اين نمايش فرض شده كه اطلاعات با يك مدل            -۲-۴كل  ش
  .شده و با نويز مشاهده افزودني تخريب شده است

۶۹  

kk،بار تكرار و همگرا شدن خطا Nپس از :  حلقه شناسايي سيستم -۴-۳ XN   ۷۰  واهد شدخ=

kk،بار تكرار و همگرا شدن خطا N پس از :  حلقه شناسايي سيستم-۴-۴ XN   ۷۱  شد واهدخ=

  ۷۳   خروجي۱ لايه مخفي و ۵ - ورودي۵با  MLP شبكه عصبي -۴-۵
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  :چكيده پايان نامه

ن طـي نـيم     در فصل اول، پايان نامه مروري بر پژوهشهاي انجام شده توسط محققان و دانشمندا                  

در . قرن اخير دارد و سعي مي كند تا روند تكامل خانواده فيلتر كـالمن را مـورد بررسـي قـرار دهـد                      

فصل دوم به معرفي فيلتر كالمن، فيلتر كالمن توسعه يافته و فيلتر كالمن دوگانه مي پردازد و روابط                  

اسـايي سـيتمهاي    در فـصل سـوم موضـوع شن       . آنها و چگونگي استخراج اين روابط تشريح مي گردد        

خطي و غير خطي مطرح مي گردد و انواع روشهاي شناسايي سيستمهاي خطي و غير خطـي مـورد                   

همچنين كاربرد شبكه عصبي در شناسايي سيـستمهاي غيـر خطـي و نحـوه               . مطالعه قرار مي گيرد   

آموزش و انتخاب ساختار شبكه عصبي تشريح مي گـردد و در ادامـه نحـوه آمـوزش شـبكه عـصبي                      

در فصل چهارم نيز به ارائه شـبيه سـازيهاي انجـام شـده بـا نـرم افـزار                    .  شده ارائه مي گردد    انتخاب

Matlab 6.5و مقايسه آنها با يكديگر پرداخته شده است .  
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  :مقدمه

يت عملكرد سيستمهاي ارتباطي صوتي در محيط هـاي            موضوع بهبود گفتار با نياز به افزايش كيف       

رنج عملكردي وسيعي براي سيستمهاي تشخيص گفتار جهت بهبود ارتبـاط           . نويزي ، مطرح گرديد     

هـدف  . از راه دور در هوانوردي ، صنايع نظامي ، گفتگوهاي راه دور و محيط هاي سلولي وجود دارد                   

  .                              ملاحظه گفتار يا افزايش قابليت فهم آن مي باشدما نيز در اين پايان نامه بهبود كيفيت قابل

     كاربردهاي فراواني از بهبود گفتارهاي صوتي تا پيش بينـي هـاي اقتـصادي و كنتـرل تطبيقـي                   

از ايـن جملـه مـي تـوان بـه بهبـود       . نيازمند تخمين و مدلسازي دنباله هاي زماني نويزي مي باشند        

صوتي ، پيش بيني اقتصادي ، مدلسازي ژئو فيزيكي و بـسياري كاربردهـاي ديگـر اشـاره                  گفتارهاي  

يك دنباله زماني نويزي مي تواند با يك مدل احتمـالي كـه هـر دوي اجـزاي تقريبـي و دقيـق               . كرد

يا فيلتـر  (چنين مدلي مي تواند به همراه فيلتر كالمن . ديناميك ها را تخمين مي زند ، توصيف شود       

  .جهت تخمين و پيش بيني سري زماني از مشاهدات نويزي بكار گيري شود) وسعه يافتهكالمن ت

     فيلتر كالمن يك فيلتر بهينه خطي است كه بر روي فضاي حالت سيتمهاي خطـي اسـتاتيكي و                  

ديناميكي اثر گذاشته و يك تخمين بهينه از حالتهاي سيستم با استفاده از معادلات بر گشت پذير و                  

همچنين اين فيلتـر مـي   .  خود در شرايطي كه دسترسي به آنها ميسر نباشد ارائه مي دهد         ديناميكي

  .تواند تاثير كليه اطلاعات گذشته و ابتدايي سيستم را نيز در تخمين هر لحظه خود لحاظ نمايد

     بنابراين با توضيحات ارائه شده در بالا مي توان فهميد كه جهت بازيابي يك سيكنال صـوتي بـه                   

ك تخمين خوب نياز است اما موضوع مهم اين است كه فيلتر كالمن خطي قادر به ارائه تخمـين از                    ي

مدلهاي سيستمهاي غير خطي نمي باشد حال آنكه اكثر سيستمهاي واقعي كه سيـستمهاي صـوتي                

  بر لذا در اين پايان نامه بر آن شديم تا با مطالعه . نيز از اين جمله مي باشند ماهيت غير خطي دارند

روي فيلتر كالمن توسعه يافته و به كمك شبكه هاي عـصبي بتـوانيم موضـوع مدلـسازي و تخمـين               

  .سيگنال صوتي را با فرض غير خطي بودن آن بررسي نماييم
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  پژوهشهاي       مروري بر ۱
  پيشين                 

  
  

  : فيلتر وينر-۱-۱

 ۱۹۴۹ تا ۱۹۴۰كا در خلال سالهاي  امريMIT از دانشگاه  به همراه نويلسون۱روبرت وينر

تحقيق گسترده اي را جهت يافتن يك فيلتر بهينه به منظور تخمين حالتهاي سيستمهاي خطي 

اين فيلتر يك تخمين .  منجر به معرفي فيلتر وينر گرديد۱۹۴۹ كه نهايتا در سال ]۱[ندانجام داد

 مشاهده شده ارائه مي  براي سيگنالLMMSE(۲(خطي با حداقل كردن ميانگين مربعات خطا 

اول آنكه ما نيازمند تخمينهاي علي هستيم و در نتيجه . اما اين فيلتر داراي چند مشكل بود. دهد

 مشاهده Nفاده شود در حاليكه فيلتر وينر فقط تبراي تخمين علي بايستي از فيلتر وينر علي اس

ر مشاهدات تي از سيگنال دجديد را جهت تخمين بكارگيري مي كرد و در نتيجه ممكن بود اطلاعا

دوم آنكه اين فيلتر فقط براي نويزهاي . گذشته وجود داشته باشد كه در اين صورت از بين مي رفت

اع نويزهاي غير ثابت وجود ثابت با ميانگين صفر طراحي شده بود در حاليكه در دنياي واقعيت انو

همبستگي   چگالي طيفي و تابع خود سوم آنكه فيلتر وينر جهت ارائه تخمين سيگنال نياز به.دارد

 و LMMSEچهارم آنكه تخمينهاي  و.سيگنال دارد كه در همه مواقع در دسترس نمي باشد

                                                 
1 Robert Wiener 
2 Linear Minimum Mean  Square error 
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MLو ٣ MAP كه جهت محاسبات اين فيلتر بكار مي روند در هر زمان نياز به مشاهدات جديد ٤

 به ۱۹۶۰ تا ۱۹۵۰ي همه اين عوامل محققان را در طي سالها. بودند كه مستلزم حافظه بالا  بود

رائه تخمين خطي بهينه از طريق مينيمم افي فيلتري جديد با قابليت فكر انداخت تا در پي معر

   ]۴- ۲[. و عاري از مشكلات فيلتر وينر باشندكردن ميانگين خطا

  

  : فيلتر كالمن-۱-۲

مبني  به همراه نتايج آنروش معروف خود را ] ۳- ۲ [۱۹۶۰ در سال ٥لذا رادولف المان كالمن

بر ارائه يك روش بازگشتي فيلتر سازي اطلاعات زمان گسسته مطرح نمود كه بر مبناي تخمين 

MSEبه تدريج اين نظريه به نام .  طراحي شده بود و داراي هيچ يك از مشكلات فيلتر وينر نبود٦

 فوق اما تواناييتال و كنترل ديجيتال بكارگيري شد فيلتر كالمن معرفي شد و در محاسبات ديجي

العاده و بالاي اين فيلتر در تخمين حالتهاي سيستمهاي خطي باعث فراگير شدن آن در حوزه هاي 

اين فيلتر با مينيمم كردن ميانگين مربعات خطاي تخمين مي توانست  .مختلف كاربردي گرديد

 در حقيقت اين.  حال و آينده سيستم ارائه دهد- تخمينهاي بسيار خوبي را از حالتهاي گذشته 

فيلتر نياز به پارامترهاي سيستم مورد تخمين داشت كه در صورت ناشناس بودن سيستم بايستي 

اين پارامترها ) …,AR7-ARX8-ARMAX9(توسط يكي از روشهاي خطي شناسايي سيستمها 

قابليت هاي اين فيلتر در . در اختيار فيلتر كالمن جهت تخمين حالتهاي مورد نظر قرار مي گرفت

  :لتر وينر به شرح ذيل استسه با فيمقاي

  .نياز به فضاي حالت سيستم بجاي طيف فركانسي جهت محاسبه تخمين - ۱

 .داراي قابليت ارائه تخمين در حضور انواع نويز و فضاي حالت متغير با زمان - ۲

                                                 
3 Maximum Liklihood 
4 Maximum a posteriori 
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 يعني اطلاعات .عدم نياز به دانستن اطلاعات در مورد نحوه توليد سيگنال مورد تخمين - ۳

روشهاي شناسايي سيستم به فيلتر كالمن داده مي شود و مربوط به سيستم از طريق 

  .اطلاعات سيستم بطور مستقيم در تخمين كالمن وارد نمي شود

 كاربردهاي بيشماري از فيلتر كالمن خطي در حوزه هاي ۱۹۷۰ تا ۱۹۶۰لذا در خلال سالهاي 

مونه هايي از  نمختلف كنترل و مخابرات مطرح گرديد كه البته محدود به سيتمهاي خطي مي شد

  ..آمده است] ۵[و ] ۴[و ] ۳[آن در

  

  : فيلتر كالمن توسعه يافته-۱-۳

 دانشمندان را به فكر انداخت تا به فكر توسعه ۱۹۷۵اما يك مشكل عمده در اواسط سال 

مشكل عمده فيلتر كالمن اين بود كه محدود به سيستمهاي خطي مي شد و . فيلتر كالمن باشند

 سيستمهاي غير خطي را نداشت حال آنكه در دنياي واقعيت اكثر سيستمها قابليت تخمين حالتهاي

لذا با ايجاد تغييراتي در فيلتر كالمن ، فيلتري بنام فيلتر كالمن . داراي ماهيت غير خطي مي باشند

در واقع  . معرفي شد كه قابليت تخمين حالتهاي سيستمهاي غير خطي را نيز دارا بود١٠توسعه يافته

از آنجائيكه .  تغيير پذير با زمان تخمين مي زدمدل غير خطي را با عنوان مدل خطياين فيلتر 

ماهيت صوت نيز غير خطي است در نتيجه با معرفي اين فيلتر محققان توانستند زمينه جديدي را 

  ]۶[.در تخمين و بهبود واقعي تر سيگنالهاي صوتي مطرح كنند

 و پارامترهاي kX−1ب بردار سيگنال تاخير دار  دكتر لونگ، پيشنهاد تركي۱۹۷۹در سال      

 را در يك بردار حالت تركيبي جهت تشكيل يك نمايش فضاي حالت غير خطي مطرح Wناشناس 

اين . كه در آن فيلتر كالمن توسعه يافته جهت تخمين غير خطي سيگنال بكارگيري مي شد. كرد
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 اين روش بدليل  البته كه. بود]Joint EKF( ]۷ (١١لتر كالمن توسعه يافته مشتركروش بنام في

  .پيچيدگي محاسباتي آن ، مورد توجه محققان قرار نگرفت و خيلي كاربردي نشد

ال بحث كابرد فيلتر كالمن در بهبود گفتار را در مقاله خود در  كي پاليو پروفسور۱۹۸۷در سال      

او در اين مقاله با استفاده از شناسايي  .]۸[دازش سيگنال امريكا مطرح كردكنفرانس بين المللي پر

ARو تلفيق فيلتر كالمن با آن توانست سيگنال صوتي را   سيستم خطي كه همان گفتار تميز بود

 و سپس با مقايسه يي استكه البته او فرض كرده بود كه واريانسهاي نويز قابل شناسا .بازيافت كند

طي .  بهبود سيگنال را اثبات كرده بود،سيگنال اصلي و نويزي) SNR12 ( به نويزنسبت سيگنال 

 مقالات متعددي در خصوص حذف نويز از سيگنالهاي صوتي توسط ۱۹۹۷ تا ۱۹۸۷سالهاي 

البته در خلال اين سالها د محققان مطرح گرديد كه اكثر آنها بر استفاده از فيلتر كالمن تاكيد داشتن

وسعه يافته در بسياري ار تخمينهاي سيستمهاي غير خطي بهره گيري شد اما از فيلتر كالمن ت

بدليل وجود مشكل اصلي ديگري كه فيلتر كالمن توسعه يافته نتوانسته بود به آن پاسخ دهد و آن 

عدم توانايي تخمين واريانس نويزهاي پروسه و مشاهده بود، محققان در پي معرفي يك فيلتر جديد 

ي تخمين نويز را داشته باشد زيرا در سيستمهاي واقعي پردازش صوت، ما به سيگنال بودند كه تواناي

  .تميز دسترسي نداريم و در نتيجه در بهره گيري از فيلتر كالمن با مشكل مواجه مي شدند

  

  : روشهاي كاهش طيفي-۱-۴

ايم ، ليم و  توسط دانشمندان مختلف از جمله اپنه۱۹۸۳ تا ۱۹۷۹تلاشهاي زيادي در سالهاي       

در مورد روش كاهش طيفي جهت بهبود سيگنالهاي صوتي انجام شد تا سرانجام ] ۱۱- ۹[مالپاس 

مبناي اين  .]۱۲[ مطرح گرديد۱۹۹۳روشي بنام روش كاهش طيفي نيز توسط دكتر هيرچ در سال 

روش بر اين اساس بود كه بايستي سيگنال نويزي و نويز توسط تبديل فوريه به حوزه فركانس 

 محاسبه گردد و پس از تفريق )nP̂ ( و نويز)yP̂ (تصوير شوند و سپس توان طيفي سيگنال نويزي

                                                 
11 Joint Extended kalman filter 
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] (  پارامتر از يكديگر مجددا سيگنال بدست امده۲اين  ] γγγ α
1

ˆˆˆ
nyx PPP  با عكس تبديل فوريه )=−

اول آنكه اين روش نيازمند بود  . مشكل عمده بود۴اراي كه اين روش د. به حوزه زمان تصوير گردند

 بخش گفتار و غير گفتار تقسيم شود كه اين امر به سادگي امكان پذير ۲تا سيگنال در دسترس به 

 سيگنال از هم معمولا خواص سيگنال تميز نيز از بين مي رفت و ۲نبود و در نتيجه در تفريق 

 و دوم آنكه نياز به داشتن اطلاعات كافي از نويزي خوردار نبودخوبي برسيگنال بازيافتي از مرغوبيت 

سوم .  در بسياري از موارد ميسر نبودبوديم كه سيگنال تميز به آن آغشته شده است كه اين هم

آنكه اطلاعات بازيافت شده فقط شامل اطلاعات بهره سيگنال بود و اطلاعات مربوط به فاز آن از بين 

يستي به كل سيگنال در ابتداي پردازش بصورت بسته اي دسترسي مي چهارم آنكه با. مي رفت

لذا اين روش نيز خيلي . داشتند كه اين باعث محدوديت اين روش به كاربردهاي نابهنگام مي گشت

  .مورد توجه محققان واقع نگرديد

  

  : استفاده مستقيم از شبكه عصبي-۱-۵

دان متخصص شبكه هـاي عـصبي روشـهاي          دانشمن ۱۹۹۶ تا   ۱۹۸۶همچنين در خلال سالهاي          

مستقيم پردازش سيگنالهاي صوتي توسط شبكه هاي عصبي را مطـرح و آزمـايش نمودنـد در واقـع                   

مبناي كـار او و محققـان       . اين موضوع را مطرح كرد    ] ۱۳ [۱۹۸۷براي اولين بار دكتر تامورا در سال        

كه يك شبكه عـصبي      اين اساس بود  بر  ] ۱۶ -۱۴[ اين حوزه را دنبال كردند       ۱۹۹۶ديگر كه تا سال     

چند لايه جهت تصوير كردن بخش هاي پنجره شده گفتار نويزي بـه تخمـين سـيگنال تميـز بكـار                     

تعداد ورودي ها به نرخ نمونه برداري سيگنال گفتار بستگي داشـت و معمـولاً بـراي          . گيري مي شد    

وجـي هـا معمـولاً بـا تعـداد          همچنين تعداد خر  .  ميلي ثانيه اطلاعات تنظيم مي شد      ۱۰ تا   ۵پوشش  

براي آموزش شبكه ، گفتار تميز به طور مصنوعي تخريب مي شد تـا اطلاعـات                . ورودي ها برابر بود     

سپس سيگنال گفتار تميز به عنوان هدفي كه با ورودي ها بـه طـور زمـاني                 .ورودي نويزي را بسازد     
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 يـا هـر روش ديگـر         )BP( ١٣ اسـتاندارد   پـس انتـشار خطـاي      روش. رديف شده است بكار مي رفت     

 .آموزش شبكه هاي عصبي نيز جهت آموزش شبكه با سيگنال هدف ذكر شده بكـارگيري مـي شـد                   

مزيت اين روشها اجراي آسان و راندمان بالاي آنها بود اما مشكل اصلي آنها اين بود كـه محـدود بـه                      

تميز بايستي بـه    زماني مي شدند كه ما به سيگنال صوتي تميز دسترسي داشته باشيم زيرا سيگنال               

عنوان هدف به شبكه عصبي تحت آموزش اعمـال مـي شـد و در غيـر اينـصورت ايـن روشـها هـيچ                      

كاربردي نمي داشتند و همين محدوديت باعث شد اين روشها محدود بـه آزمايـشگاههاي پـردازش                 

  .سيگنال بمانند و كاربرد عملي پيدا نكنند

 

   : فيلتر كالمن توسعه يافته دوگانه-۱-۶

 امريكا MIT پروفسور اريك ون و پروفسورالكس نلسون از دانشگاه ۱۹۹۷اما بالاخره در سال       

را معرفي ) DEKF (١٤ مقاله راه گشا فيلتري بنام فيلتر كامن توسعه يافته دوگانه۲با ارائه 

بدين ترتيب . اين فيلتر دوگانه ، متشكل از يك فيلتر وزن و يك فيلتر حالت بود .]۱۸-۱۷[نمودند

د و فيلتر وزن با فرض معلوم بودن مدل تهيه مي كره فيلتر حالت تخمينهاي سيگنال را ك

همچنين اين فيلتر با مينيمم . دفرض معلوم بودن سيگنال بدست مي داامترها را با هاي پارتخمين

كه البته اين . كردن يك سري توابع معيار قادر به تخمين واريانس نويزهاي مشاهده و پروسه نيز بود

 با ارائه نتايج كامل شبيه ۲۰۰۰ بصورت اجرا در نيامد تا بالاخره در سال ۱۹۹۹نظريه تا سال 

] CSLU] ( ۱۹ ( ١٥سازيهاي آزمايشگاهي و واقعي كه در لابراتوار موسسه پردازش سيگنال امريكا

، اثبات نمودند كه اين روش بسيار كارآمد و كاربردي جهت بهبود سيگنالهاي صورت گرفته بود

 ۱۹۹۸الهاي سخلال اين دو محقق با ارائه مقالات در  .تي در محيط هاي نويزي واقعي مي باشدصو

 آنها در تمام اين مقالات .يلتر كالمن دوگانه را بطور كامل معرفي كردند، ف]۲۲- ۲۰[ ، ۲۰۰۰تا 

 فيلتر  بفرد اين توانايي منحصر۱ترهاي قبلي بدليل اذعان داشتند كه برتري اين فيلتر نسبت به فيل
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است و آن اين بود كه اين فيلتر قادر به ارائه تخمين سيگنال تميز در زماني است كه ما فقط به 

سيگنال نويزي دسترسي داشته باشيم و هيچ گونه اطلاعاتي از سيگنال تميز و حالتهاي آن در 

  .دسترس ما نباشد

 در راه پردازش سيگنالهاي صوتي در واقع معرفي اين فيلتر بسياري از ابهامات و ايرادات موجود     

را كه محققان قبلي را با مشكل مواجه كرده بود برطرف ساخت و توانست به عنوان اولين فيلتر 

كالمن كاربردي در دنياي صنعت معرفي شود كه البته هنوز در مقالات اشاره اي به كاربردهاي 

  .مينان بالا، قابل ارائه مي باشدعملي آن نشده و فعلا در حد كاربردهاي آزمايشگاهي با درصد اط

  

   : فيلتر كالمن درك نشده-۱-۷

آن مشكل اين  .اما يك مشكل ديگر باعث شد تا دانشمندان به فكر بهبود اين فيلتر نيز باشند     

 ۱بود كه در فيلتر كالمن توسعه يافته بدليل خطي سازي معادلات سيستم غير خطي كه از درجه 

 و همين انحراف در نس دراي انحراف مي شدنده خطاي ميانگين و كوواريامي باشد، آنها در محاسب

ديد در لذا فيلتري ج. معادلات بازگشتي به تدريج موجبات واگرايي تخمين را فراهم مي نمود

 كنترل امريكا معرفي  هاير و دكتر آلمن در كنفرانس توسط دكتر جولي۱۹۹۷ تا ۱۹۹۵سالهاي 

 توسط پروفسور اريك ون ۲۰۰۰ سال واقص تئوري و عملي بود كه دركه البته داراي ن. ]۲۵-۲۳[شد

اصلاح گرديد و بصورت مقاله اي دركنفرانس ،  امريكا MITاز دانشگاه   پروفسور ون در موروو

 نام اين فيلتر .]۲۷-۲۶[ ارائه گرديد۲۰۰۰پردازش سيگنالهاي مخابراتي و كنترل كانادا در سال 

بود كه علت اين نام بدليل جديد و ناشناس بودن اين فيلتر به  ) UKF ( ١٦فيلتر كالمن درك نشده

كه در واقع .  تيلور استوار بود۲ مبناي تئوري اين فيلتر بر خطي سازي درجه آن اطلاق شد كه

 بود از ۱تخمينهايي به مراتب دقيق تر از فيلتر كالمن توسعه يافته كه داراي خطي سازي درجه 

گرچه به ظاهر معادلات اين فيلتر مشكل تر از فيلتر كالمن توسعه همچنين ا .خود نشان مي داد
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علت اين امر .  مي باشدEKFيافته مي باشد اما در واقع اجراي آن به مراتب راحت تر ار معادلات 

مزيت ديگر اين .  استUKFدر معادلات ) ديورژانس(عدم نياز به محاسبه مشتق هاي بازگشتي 

يعني .  است١٧ناشناس دقيق تر در مواقعي است كه سيتم بصورت فيلتر قابليت ارائه تخمينهاي

، در نتيجه نياز به اطلاعات دقيق از سيستم هم تا حد  عدم نياز به محاسبه مشتقات جزييبدليل

محدوديت اين روش وابسته بودن شديد  .دبواما اين روش نيز داراي يك مشكل . زيادي منتفي است

κβα( است Unscentedر تبديل  پارامت۳تخمينهاي آن به انتخاب  كه بسته به نوع تخمين  ) ,,

 ضريب مانند انتخاب ضرايب وزن اوليه،ه(انتخاب آنها متفاوت است و اگر دقيق انتخاب نشوند 

، نه تنها تخمينهاي خوبي ارائه نمي دهند بلكه ) يادگيري و فاكتور فراموشي در شبكه هاي عصبي

 تا كنون در حال مطالعه روشهايي هستند ۲۰۰۴لذا محققان از سال . ز مي گردندباعث واگرايي ني

  .كه بتوانند اين پارامترها را بصورت دقيق و بهينه به آنها ارائه دهند

  

  : فيلتر كالمن درك نشده دوگانه-۱-۸

كه مبناي عملكرد آن مانند فيلتر  ) DUKF(  ١٨ دوگانهدرك نشدههمچنين فيلتر كالمن      

 فيلتر وزن و حالت جهت تخمينهاي بازگشتي وزن و ۲لمن توسعه يافته دوگانه بود و متشكل از كا

كه . ]۲۸[ توسط پروفسور اريك ون و پروفسور ون در مورو مطرح گرديد۲۰۰۰حالت بود در سال 

 ، قابليت تخمين نويزهاي سيگنال صوتي مي باشد و در درك نشدهالبته تنها تفاوت آن با فيلتر 

  . پيروي مي كنددرك نشده موارد از منطق عملكردي فيلتر كالمن بقيه

ده كارهاي انجام شده در حوزه بهبود سيگنالهاي صوتي توسط خانوابر لذا با توجه به مروري كه      

، مشاهده مي شود كه بسياري از معضلات و مشكلاتي كه فيلتر كالمن فيلترهاي كالمن انجام شد

 سال و چند ۴۶ مطرح شد دارا بود ، اكنون پس از گذشت ۱۹۶۰سال اوليه كه توسط كالمن در 
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دوره تغيير و بهبود بطور كامل رفع شده و اين امر باعث شده تا فيلتر كالمن بيش از پيش در عرصه 

  .عمل موثر و كاربردي نمايان گردد

 بندي المن را بصورت زير دستهبنابراين بطور كلي مي توان دوره هاي جهش و تغيير فيلتر ك

كرد كه البته تمركز و شاخص اين تقسيم بندي با توجه به حوزه پردازش و بهبود سيگنالهاي صوتي 

  : انجام گرفته است

 و معرفي فيلتر كالمن و بسط و توسعه آن در كاربردهاي كنترلي : ۱۹۷۵ تا ۱۹۶۰سالهاي  - ۱

  ..مخابراتي جهت ارائه تخمينهاي خطي

ر كالمن توسعه يافته و بكارگيري آن در مخابرات و معرفي فيلت : ۱۹۹۰ تا ۱۹۷۵سالهاي  - ۲

 .كنترل جهت ارائه تخمينهاي غير خطي

 جهت تخمين نويز پروسه و مشاهده  مختلفيارائه تئوريها : ۲۰۰۰ تا ۱۹۹۰اي ساله - ۳

 بكارگيري - سيستم به همراه بكارگيري فيلتر كالمن توسعه يافته در كاربردهاي عملي

اسايي سيستم به منظور استفاده در فيلتر كالمن شبكه هاي عصبي مختلف جهت شن

 .توسعه يافته

معرفي  -)DEKF(معرفي فيلتر كالمن توسعه يافته دوگانه  : ۲۰۰۶ تا ۲۰۰۰سالهاي  - ۴

و ) DUKF( دوگانه درك نشدهمعرفي فيلتر كالمن  -)UKF (درك نشدهفيلتر كالمن 

 صوتي و دست يابي به بكارگيري آنها در كاربردهاي واقعي بخصوص پردازش سيگنالهاي

توانايي بهبود گفتار نويزي بدون دسترسي به كوچكترين اطلاعاتي از كفتار اصلي با درصد 

 .بهبود خوب

محققان در حال تلاش جهت رسيدن به يك سيستم محاسبه بهينه :  به بعد ۲۰۰۶سال  - ۵

 صنايع  و بسط و گسترش اين فيلتر و كاربردهاي آن دردرك نشدهفاكتورهاي فيلتر كالمن 

 .مي باشندديگر
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همانطور كه مشاهده مي شود ، روند پيشرفت در اين عرصه همانند عرصه هاي علمي ديگر به مرور 

 مشكلاتي ۲۰۰۶ تا ۲۰۰۰زمان شتابي چند برابر از گذشته به خود گرفته است و در خلال سالهاي 

 لا ينحل باقي  صوتي و كاربرد آن در بهبود سيگنالهاي سال در مورد فيلتر كالمن۴۰كه حدود 

  . مانده بود به سرعت با تلاش محققان برطرف گشته است

لازم است تا محققان ايراني نيز همگام با محققان كشورهاي مختلف در راستاي بكارگيري   لذا     

  .اين فيلتر در كاربردهاي صنعتي جديد و بسط و گسترش آن گامهاي موثري بردارند

ينجانب فيلتر كالمن توسعه يافته را جهت كار انتخاب نمايم در حاليكه اما مواردي كه باعث شد او 

 كار بر روي اين فيلتر در امريكا كامل گشته است چند عامل است كه در ذيل به آنها ۲۰۰۰تا سال 

  :اشاره مي شود 

 گشته عليرغم اينكه در امريكا و كشورهاي اروپايي بر روي اين فيلتر موفقيت هايي حاصل - ۱

 كاربرد فيلتر كالمن توسعه يافته در بهبود سيگنالهاي صوتي در ايران موضوعاست اما 

موضوعي كاملا جديد است و تنها كار انجام شده در اين حوزه مربوط به پايان نامه خانم 

 كه آن هم به كاربرد فيلتر كالمن خطي ]۲۹[ است از دانشگاه خواجه نصيرنيره سليم پور

 كه با سيستمهاي واقعي و روز دنيا كه ماهيت غيرخطي در حوزه بهبود گفتار پرداخته

  .دارند تفاوت دارد 

بدليل كمبود امكانات دانشگاهي در كشور و عدم دسترسي مناسب به سايتهاي اينترنتي از  - ۲

 به مقالات و پيشرفت هاي روز دنيا بروز و بدنبال آن عدم دسترسي آسان و ١٩IEEEقبيل 

، باعث شد تا ) كشور امريكا صورت گرفته است دربخصوص كه اغلب اين پيشرفت ها(

در  .آشنايي كامل با پيشرفت هاي روز دنيا جهت پياده سازي يا ادامه آنها ميسر نباشد

 MIT در اين حوزه منحصر به دانشگاه ۲۰۰۶ تا ۲۰۰۰حاليكه تمام پيشرفت هاي سال 
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 به انجام ]۲۲[يامريكاست كه با حمايت يك آزمايشگاه بزرگ پردازش سيگنالهاي مخابرات

 .رسيده است كه از حيث امكانات قابل مقايسه نمي باشد

همچنين بدليل پيش نياز بودن آشنايي محققان كشور با كاربرد فيلتر كالمن توسعه يافته  - ۳

در پردازش گفتار ، جهت ادامه راه كه همان آشنايي با فيلترهاي جديد كالمن توسعه يافته 

و كاربردهاي آنها مي باشد )  DUKF ( شده دوگانه و كالمن درك ن ) DEKF( دوگانه 

 . بر آن شديم تا ابتدا از فيلتر كالمن توسعه يافته آغازكنيم
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  معرفي انواع فيلترهاي      ٢
  كالمن                

  : مقدمه -۲-۱

 يك تخمين خوب نياز است، لذا  ايـن          همانطور كه ذكر شد جهت بازيابي يك سيكنال صوتي به              

در ابتـدا بـه معرفـي فيلتـر كـالمن و            .  نوع از انواع فيلتر كالمن خواهد داشـت        ۳فصل مطالعه اي بر     

سپس خصوصيات و ويژگيهاي آن برشمرده مي شود        . چگونگي استخراج روابط آن پرداخته مي شود      

تر كالمن توسعه يافته مي گـردد بيـان   و در ادامه مشكلات آن كه باعث معرفي فيلتر بعدي يعني فيل 

  . مي شود

همچنين فيلتر كالمن توسعه يافته به همراه روابط رياضي آن، چگونگي اسـتخراج ايـن روابـط و                       

كه البته شـبيه سـازيهاي مربـوط بـه ايـن فيلتـر بـا كـاربرد بهبـود                    . ويژگيهاي آن معرفي مي گردد    

ت لذا از پرداختن به جزئيات شـبيه سـازي آن در             آمده اس  ۴سيگنالهاي صوتي بطور كامل در فصل       

  .اين بخش خودداري مي كنيم

و در پايان نيز گريزي بر معرفي يك فيلتر جديد كالمن با نام فيلتر كالمن توسعه يافتـه دوگانـه                         

خواهيم شد كه داراي روابط رياضي جديد و پيچيده خاص خود است و لزوم معرفي و كاربردهاي آن                  

همچنين عواملي كه باعث معرفي اين فيلتر جديد به عرصه علم گرديد مطـرح مـي                . دمطرح مي شو  

كه البته به دلايل ذكر شده در فصل اول، اين پايان نامه فقط به معرفي اين فيلتر اكتفا كـرده                    . گردد

  .و از ارائه شبيه سازيهاي جديد و پيچيده در مورد آن پرهيز نموده است
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  ) :KF( فيلتر كالمن -۲-۲

فيلتر كالمن يك فيلتر بهينه خطي است كه بر روي فضاي حالت سيتمهاي خطـي اسـتاتيكي و                       

ديناميكي اثر گذاشته و يك تخمين بهينه از حالتهاي سيستم با استفاده از معادلات بر گشت پذير و                  

ي همچنين اين فيلتـر م ـ . ديناميكي خود در شرايطي كه دسترسي به آنها ميسر نباشد ارائه مي دهد         

  .تواند تاثير كليه اطلاعات گذشته و ابتدايي سيستم را نيز در تخمين هر لحظه خود لحاظ نمايد

بطور كامـل بحـث شـده       ]  ۳۴[ در مرجع    ML و   MAP  ،MSEهمچنين در مورد تخمينهاي          

است لذا اين پايان نامه از ارائه توضيحات اضافي در مورد آنها در اين فصل اجتناب كرده و فقـط بـه                      

 به عنوان ايده اي جهت حـداقل كـردن          LMMSEكر اين نكته بسنده كرده كه معادلات تخمين         ذ

  ]۳۴.[بكار رفته است) MSE(مقدار خطاي مربعات 

  

  : مدل سيگنال و مشاهده-۲-۲-۱ 

است کـه سـيگنال را       مطرح شده است و فرض بر اين         nz)( و   ns)(دراينجا فرضهايي در مورد          

  .بتوان به فضای حالت برد
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MM
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 بتواند بـصورت    ns)(فرض شده که سيگنال     .  بصورت زير آمده است    ns)(سپس مدل فضای حالت     

  :حال اگر نويزی هم به مشاهده اضافه شود خواهيم داشت.  زمان مدل شودخطی و غير متغير با

)n(v)n(s)n(z
)n(xc)n(s

)n()n(x)1n(x

+=
=

ωΓ+Φ=+

        SMM Model )۲-۲-۲                                          (  

c,,ΓΦماتريسهای شناخته شده اند .  

  :زير استهمچنين بلوك دياگرام حلقه كنترلي اين سيستم به صورت 
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)(nω  )1( +nx  )(nx  

)(nv  

)(nz  

Σ Σ

معادله فرآيند  معادله مشاهده

  

 

 

 

 

  نمايش گراف يك سيستم ديناميكي خطي زمان گسسته-۱-۲-۲شكل 

  :و دارای مشخصات زير است

• Φ ماتريس )NN( × ، Γ ماتريس )( mN )Np( ماتريس c و×  . است×

• x(n) 1( ماتريسN(  . متغير حالت استx(n) که ×

• x(0)ماتريس شرايط اوليه است . 

• )n(ω                   که نويز فرآيند ناميده می شود نويز سفيد گوسی با ميـانگين صـفر اسـت ومـاتريس 

)mm(  . می باشدQ با واريانس ×

[ ] )ji(Q)j()i(E T −δ=ωω )۲-۲-۳                                                            (   

• )n(v                  که نويز مشاهده ناميده می شود نويز سفيد گوسی با ميانگين صفر اسـت و مـاتريس 

)pp(  . می باشدRبا واريانس  ×

[ ] )ji(R)j(v)i(vE T −δ= )۲-۲-۴                                                               (  

n(),n(v),0(x( ها، nو درتمام  ωمستقل از هم می باشند .  

s(n) تخمين   c است زيرا باتوجه به معلوم بودن مقدار         x(n)مسأله، تخمين متغير حالت      قابـل         

n(x̂c)n(ŝ(                                                      .                           محاسبه مي باشد =   

 مسأله فيلتر کالمن اسـت و روابـط فـضای حالـت و ماتريـسهای واريـانس                  n(x̂(يافتن تخمين        

  .فرضهای اصلی فيلتر کالمن هستند

C  IZ 1−

Φ
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فيلتر . ه ای عمل کند که فيلتر وينر قادر به آن نبود     اين ويژگيها باعث می شود فيلتر کالمن بگون            

وينر به نويزی ثابت با ميانگين صفر نياز داشت تا فرآيندی پايدار داشته باشد اما فيلتـر کـالمن مـی                     

همچنين در فيلتر وينر به چگالی    . تواند با روابط فضای حالت متغير با زمان و نويز غير ثابت بکار رود             

تگی نياز است، در حاليکه برای فيلتر کالمن مدل فضای حالت سيگنال نيـاز              طيفی وتابع خود همبس   

  ].۳۰[مي باشد

. در اينجا پارامترهايي مورد بررسي قرار خواهد گرفت که مورد اسـتفاده در فيلتـر کـالمن اسـت                       

  ]۳۴:[ قسمت تشکيل شده بود۳همانطور که مي دانيم تخمينگر ما از

۱. Filter gain update 

۲. Estimate update 

۳. MSE update  

چيـزی کـه در اينجـا لازم    . فيلتر کالمنی با همين قسمتها در اين پايان نامه معرفي شـده اسـت            

 تخميني است کـه قبـل از در دسـترس بـودن             x(n)تخمين قبل   . است تخمينهای قبل و بعد است     

z(n)        ساخته می شود و تخمين بعد x(n)          تخميني است که بعد از در دسترس بودن z(n)   سـاخته 

  .می شود

 −z      به اينصورت تعريف شده اسـت      :                                        { })1n(z,),1(zZ −=− L 

     . را تخمين زدx(n)که از آن می توان 

(priori estimate)                           مين             تخ)(nxبطوريکه −z را داريم =)(ˆ nx−  

}: دردسترس باشد يعنیz(n)و وقتی  })(,),1( nzzZ L=دراينصورت خواهيم داشت :  

 (posteriori estimate)                       تخمين          )(nxريکه  بطوz را داريم  =)(ˆ nx 

  :خطای تخمين نيز به اين صورت تعريف شده است

)n(x̂)n(x)n(x~
)n(x̂)n(x)n(x~

−=
−= −−

)۲-۲-۵                                                                             (  

  :انس خطای تخمين است می توان يافت را که واريn(P(و از آن 
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[ ]
)]n(x~).n(x~[E)]n(x~cov[)n(P

))n(x~).(n(x~E)]n(x~cov[)n(P
T

T

==

== −−−−

)۲-۲-۶                                                   (  

  : خواهيم داشتMSEو برای 

( ) ( )[ ] ( )
( ) [ ] ( ))n(Ptr)n(x~).n(x~E)n(x̂MSE

)n(Ptr)n(x~.)n(x~E)n(x̂MSE
T

T

==

== −−−−

)۲-۲-۷  (                                          

                                        

  : يافتن پارامترهای فيلتر کالمن-۲-۲-۲

Time Update-:  

1n(x̂(حال فرض شده که تخمين        يافتـه  n(x̂(، مقـدار  z− موجود است و لازم است بـا داشـتن         −

n(x̂( و −P)n(برای آن ابتدا بايد . شود   . محاسبه شوند−

 بصورت زيـر رابطـه      Zخطای تخمين با    ] ۳۴[ گفته شد  LMMSEطبق قضيه ای که برای تخمين       

  :دارد

( )[ ] 0zŝsE TT =−  

  :از اين قضيه استفاده می شود

( )[ ]
( )[ ] 0Z.)n(x̂)n(xE

0)i(Z.)n(x̂)n(xE
T

1n

T

=−

=−

−
−

−

)۲-۲-۸                                                                      (  

⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−
=−

)1n(z

)1(z
Z 1n M  

                                                                           :معلوم است که

)1n(x~)1n(x̂)1n(x −+−=−  

)1n()1n(x~)1n(x̂)1n()1n(x)n(x −ωΓ+−Φ+−Φ=−ωΓ+−Φ=  

  :رابطه جديد خواهد شد) ۸-۲-۲(با بکارگيری رابطه 

( )[ ] [ ] [ ]
( )[ ] ⇒=−−Φ

⇒=−ωΓ+−Φ+−−Φ

−
−

−−−
−

0Z)n(x̂)1n(x̂E

0Z)1n(EZ)1n(x~EZ)n(x̂)1n(x̂E
T

1n

T
1n

T
1n

T
1n  



 ٣٠

)1n(x̂)n(x̂ −Φ=− )۲-۲-۹  (                                                                               

  :و ماتريس واريانس خطا مي شود

[ ] [ ]
[ ])1n()1n(x~cov

)1n(x̂)1n()1n(xcov)n(x̂)n(xcov)n(P
−ωΓ+−Φ

=−Φ−−ωΓ+−Φ=−= −−

)۲-۲-۱۰           (  

)1(و چون  −nω 1( و(~ −nxمستقل از هم هستند :  

[ ] 0)1n().1n(x~E T =−ω−  

  :                                                 جه رابطه جديد بصورت زير مي شوددر نتي

)۲-۲-۱۱                                                                 (TT Q)1n(P)n(P ΓΓ+Φ−Φ=−  

  قابـل  n بـرای زمـان   (n-1) چگونـه از زمـان   P و واريانس   n(x(اين روابط نشان می دهد تخمين       

  . در دسترس باشدZ(n)استخراج هستند قبل از اينکه 

- Measurement Update:   

} با مـشاهدات     x(n) در دسترس باشد تخمين      Z(n)حال وقتی مشاهده     })n(z,),1(zZ L=  قابـل

 و اسـتخراج    n(x̂( برای تخمـين     Z(n)اين نشان می دهد که چگونه مشاهده جديد         . محاسبه است 

)n(Pاستفاده می شود .  

  :همانطور که گفته شد

( )[ ]
∑
−

=
−−

−

−==−

=−−−
1n

1j
1n1n

T
1n

Z)1n(J)j(Z).j(H)1n(x̂

0Z)1n(x̂)1n(xE
)۲-۲-۱۲                                                  (  

  :  به اينصورت تعريف شده استJ(n-1)که ماتريس 

[ ] PN1n1n1n )1n(H)2(H)1(H)1n(J ×−−− −=− L  

∑
=

=
n

0j
n )j(Z)j(H)n(x̂ )۲-۲-۱۳                                                                            (  

( )[ ] ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
==− −

)n(z
Z

Z,0Z)n(x̂)n(xE 1n
n

T
n     

  :اين رابطه بصورت زير خواهد شد) ۱۳-۲-۲(با جايگزينی در رابطه 
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1nZ)n(G)n(z)n(k)n(x̂ −+= )۲-۲-۱۴                                                      (               

[ ])1n(H)2(H)1(H)n(G
)n(H)n(k

nnn

n

−=
=

L
   

  :با خلاصه سازی روابط .  را بدست آيدnG)( و nK)(حال بايد 

[ ] )1n(Jc)n(k1)n(G −Φ−= )۲-۲-۱۵                                                                    (  

1n(J)1n(x̂(1nZ :      رابطه زير بدست خواهد آمد) ۱۴-۲-۲(ابطه و طبق رابطه روبرو و ر −−=−                           

[ ])n(x̂c)n(z)n(k)n(x̂)n(x̂ −− −+= )۲-۲-۱۶                                                          (  

ˆ)(روابط فوق نشان می دهد که  nx بصورت برگشتی است از  قابل محاسبه)(ˆ nx− و )(nz.  

- Filter Gain Update:   

  :از روابط قبل. مرحله سوم پيدا کردن گين فيلتر کالمن است

[ ] 0)n(Z).n(x~E
)1n(x̂c)n(k)n(z)n(k)1n(x̂)1n()1n(x0n(x~

T =

−Φ+−−Φ−−ωΓ+−Φ=  

[ ] 1TT Rc)n(cPc)n(P)n(k −−− += )۲-۲-۱۷                                                    (           

)(nkتوجه شود .  را گين کالمن گويند)(nk بايد قبل از محاسبه )(ˆ nxمحاسبه شود .  

  . ذکر می شود−nP)( و nP)(در آخر نيز رابطه بين 

)n(cP)n(k)n(P)n(P −− −= )۲-۲-۱۸(                                                                 

                                                                   

  : خلاصه ای از روابط فيلتر کالمن-۲-۲-۳

 بايـد مقـادير   .  شروع شده اسـت    n=0ابتدا از   . در اين بخش تساويهای فيلتر کالمن دنبال شده است        

  .اوليه يافته شود

 )]0(x[E)0(x̂ =− )۲-۲-۱۹                                                                                    (  

)0(P−نيز می بايست ماتريس مثبت معين باشد  :  

                                                                                    0,I)0(P >λλ=−   
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  : روابط فيلتر-

۱- Measurement Update:   

z(n)در دسترس است :  

A. [ ] 1TT Rc)n(cPc)n(P)n(k −−− +=  

B. [ ])n(x̂c)n(z)n(k)n(x̂)n(x̂ −− −+= )۲-۲-۲۰                                                (  

C. )n(cP)n(k)n(P)n(P −− −=  

۲- Time Update:   

A. )n(x̂)1n(x̂ Φ=+−  

B. TT Q)n(P)1n(P ΓΓ+ΦΦ=+− )۲-۲-۲۱                                                      (  

  :واضح است.  باز گشته است۱ را افزايش داده و دوباره روابط شروع شده و به مرحله nسپس 

)n(x̂c)n(ŝ =  

)1n(x̂c)1n(ŝ +=+ −−  

0(x̂,(P)0(پس ابتدا     مـی شـود و   n=1سـپس  .  يك مقدار از پيش تعيين شده فرض شده است       −−

Time Update )n(P),n(x̂از روابط . روابط بازگشتی کالمن آغاز می شود  بدست مي آيد و با −−

  .  افزايش يافته استnحاسبه شده ومn(P( و x̂)n( و k)n( روابطz(n)داشتن 

  

  : خطای سيستم-۲-۲-۴

~)(در اينجا پايان نامه در مورد خطای تخمين يعنی       nxبحث کرده است .  

[ ] [ ] [ ] [ ])1n(x~E.c)n(k1)n(x̂)n(xE)n(x~E −Φ−=−=  

[ ] [ ] [ ])n(x~Ec)n(k1)n(x~E −−= )۲-۲-۲۲                                                              (    

در اينجـا لازم    . اين روابط كمك كرده تا در مورد رفتار خطای سيستم مطالعه بهتري صـورت گيـرد               

1n(P( و −P)n(است يک رابطه مهم در مورد ماتريس    . بيان شود−−

TTTTT Q)n(cP)n(k)n(PQ)n(P)1n(P ΓΓ+ΦΦ−ΦΦ=ΓΓ+ΦΦ=+ −−−  
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  :بطه، رابطه جديد بصورت زير خواهد شد در اين راnk)(با جايگزينی رابطه 

( ){ } TT1TT Q)n(cPRc)n(cPc)n(P)n(P)1n(P ΓΓ+Φ+−Φ=+ −−−−−− )۲-۲-۲۳            (  

  .اين تساوی را معادله ريکاتی می نامند

  

  : خصوصيات فيلتر کالمن-۲-۲-۵

خصوصيات کلی اين فيلتـر     .  اين بخش به چند نکته مهم در مورد فيلتر کالمن اشاره کرده است                 

  :عبارت است از

)c,R,,(اگر ماتريسهای روابط فضای حالت      .  کالمن سيستمی متغيربا زمان است      فيلتر -۱ ΓΦ  ثابت 

  . بستگی داردn فقط به −n(P( و P)n(باشند 

 در هـر  k(n) با توجه به روابط فيلتر کالمن ما دو مورد خاصيت برگشتی مستقل داريم که گـين              -۲

  : مورد وجود دارددو

n(k),n(x̂),1n(x̂(روابط مربوط به  •  . که آنها را تخمين برگشتی می نامند−+

n(k),n(P),1n(P(روابط مربوط به     •  واريانس خطا را محاسـبه مـی کنـد کـه واريـانس              −+

توجه شود که   . برگشتی می نامند و با استفاده از آن می توان ميانگين مربعات خطا را يافت              

P(n)    مستقل ازمشاهده z(n)         است و به همين علت بدون داشتن z(n)      مـی تـوان MSE 

 .بدست آورد) ۸-۲-۲(را طبق روابط 

اين توضيحات مختصري در مورد چگونگي استخراج روابط فيلتر كالمن و خود روابـط بازگـشتي                     

يـك سيـستم    شبيه سازيهاي مربوط به ايـن فيلتـر بـا موضـوع تخمـين حالتهـاي                 .فيلتر كالمن بود    

به تفصيل آمده است لذا از ارائه شبيه سازيهاي مربوط به اين فيلتر             ] ۳۴[در  ) Tracker(ديناميكي  

  .اما در بخش بعد مروري بر فيلتر كالمن توسعه يافته خواهد شد. اجتناب مي كنيم

  

  



 ٣٤

   :)EKF( فيلتر كالمن توسعه يافته -۲-۳

.  حالتهای آنها توسط فيلتر کالمن بحث شـد    در مورد سيستمهای خطی و تخمين      ۲-۲در بخش        

در حاليکه بسياری از سيستمهای فيزيکی دارای ديناميـک غيرخطـی هـستند ودر نتيجـه نيـاز بـه                    

اين مـسئله در بـسياری      . فيلتری برمبنای محاسبات غير خطی جهت تخمين حالتهای آنها می باشد          

سيگنالهای صـوتی دارای پديـده هـای        يعنی بسياری از    . از سيگنالهای صوتی نيز به چشم می خورد       

غيرخطی آيروديناميکی هستند که توسط مدلهای خطی قابل مدل کردن و از طريق معادلات خطی               

در اين مواقـع اغلـب از شـبکه عـصبی بـرای مـدل کـردن سيـستم              . کالمن قابل تخمين نمی باشند    

حالتهـای سيـستم    غيرخطی استفاده می شود و از فيلتر کـالمن توسـعه يافتـه نيـز جهـت تخمـين                    

  .استفاده می شود

  :در اين بخش فضای حالت يک سيستم غيرخطی ثابت با زمان  در نظر گرفته شده است

)n(v))n(x()n(z
)n())n(x()1n(x

+γ=
ωΓ+φ=+

)۲-۳-۱                                                                       (  

 است و اپراتورهای    nx)(ديناميکهای ورودی خطی و مستقل از        يک ماتريس است بنابراين      Γچون  

)(xφ و )(xγ توابع غيرخطی از x و nمی باشند .  

  : حالت باشد در نتيجهp دارای z حالت وm دارای xهمچنين فرض شده كه 
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⎥
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⎥
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⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
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⎢
⎢

⎣

⎡

φ

φ
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)x(

)x(
)x(

)x(

)x(

)x(
)x(
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1
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 خطی را در نظر مي گيـرد بنـابراين اولـين قـدم، خطـی                SMMچون فيلتر کالمن معمولی يک           

 همـوار   x به اندازه کافی در      γ و   φهمچنين فرض شده    . مطرح شده در بالا می باشد      SMMسازی  

  .بنابراين هر کدام دارای بسط تيلور معتبر می باشند. هستند

n(x̂)n(x̂(اگر    :ير است بصورت زn(x̂( حول φ باشد آنگاه بسط تيلور =

[ ] L+−+φ=φ φ )n(x̂)n(x))n(x̂(J))n(x̂())n(x( )۲-۳-۲                                            (  
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∂
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∂
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∂
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∂
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∂
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ˆ)( حول γبه همين ترتيب بسط تيلور  nx−بصورت زير است :  

[ ] L+−+γ=γ −−
φ

− )n(x̂)n(x))n(x̂(J))n(x̂())n(x( )۲-۳-۳                            (           

نتيجه آنها تقريب مرتبـه اول      . در بسط های آمده در بالا فقط دو ترم اول عبارت را درنظر می گيريم              

φ و Γ خواهد بود که يک تقريب خطی از xمی باشد .  

  : جديد خطی شده بصورت زير استSMMدر نتيجه 

[ ]
[ ] )n(v)n(x̂)n(x))n(x̂(J))n(x̂()n(z

)n()n(x̂)n(x))n(x̂(J))n(x̂()1n(x

+−+γ=

ωΓ+−+φ=+
−

γ
−

φ )۲-۳-۴                                    (  

SMMکه البته  بالا به تخمينهای   )(ˆ nx ˆ)( و  nx− . بستگی دارد که در مراحل بعد تعيين می شوند  

-  Time update:   

ˆ)1(در ابتدا فرض می کنيم       −nx  ياس است و می خواهيم       غير با)(ˆ nx−       در .  نيز غيـر بايـاس باشـد

  :نتيجه خواهيم داشت

[ ]
[ ] [ ]

0])1(

)1(ˆ)1())1(ˆ())1(ˆ([)()(ˆ

0)(ˆ)(

==−ωΓ

+−−−−+−φ===

==−

−

φ
−−

−−

ZZn

nxnxnxJnxEZZnxEnx

ZZnxnxE

)۲-۳-۵   (  

ˆ)1(حال اگر فرض کنيم  −nxبرداری ثابت باشد داريم :  

( ) ( ) [ ] [ ]−−
φ

− =−ωΓ+=−−−−+−φ= ZZnEZZnxnxEnxJnxnx )1()1(ˆ)1()1(ˆ)1(ˆ)(ˆ  

1n(x̂(چون    : غير باياس است پس−

[ ] 0)1(ˆ)1( ==−−− −ZZnxnxE )۲-۳-۶                                                             (  

)1n(و چون  −ω 1( ازn(z,),1(z −Lمستقل است بنابراين :  
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[ ] 0)1( ==−ω −ZZnE )۲-۳-۷                                                          (                

  :سپس تخمين خود را به شکل زير خواهيم داشت

( ))1n(x̂)n(x̂ −φ=− )۲-۳-۸                                                                              (  

1n(x̂( است كـه  MLP  همان شبكه عصبي ϕكه در واقع ماتريس غير خطي    ورودي آن اسـت  −

در مـورد روش آمـوزش شـبكه و         . نقش يك تابع غيرخطي از متغير حالت تخمينـي را برعهـده دارد            

  .در فصل سوم بحث خواهد شد) ۱-۳-۲(كاربرد آن در شناسايي سيستم غير خطي مدل رابطه 

γهمچنين در مورد ماتريس غير خطي        لازم است كه در اكثر سيستمهاي واقعي      ذكر اين نكته          

و مقالات بررسي شده كه در فصل اول در مورد آنها بحث شد، اين فاكتور را بـصورت يـك مـاتريس                      

 در نظر مي گيرند و فرض بر اين است كـه مـشاهد مـا يـك مـشاهده خطـي از حالتهـاي                          Cخطي  

.        نظر گرفته شده استلذا در اين پايان نامه نيز اين فاكتور بصورت خطي در . سيستم است  

  :همچنين برای محاسبه ماتريس واريانس خطا خواهيم داشت

[ ]
( )( )[ ]−−−

−−−

=−−

==−=

ZZnxnxnxnxE

ZZnxnxCovnP

T)(ˆ)()(ˆ)(

)(ˆ)()(
)۲-۳-۹                                                   (  

ˆ)1(با استفاده از شرط ثابت بودن  −nx داريم) ۸-۴-۱( و بکارگيری رابطه:  

( ) [ ] ( ) TT nQnxJZZnxCovnxJnP Γ−Γ+−=−−= φ
−

φ
− )1()1(ˆ)1(~)1(ˆ)( )۲-۳-۱۰           (  

  :حال از تعريف زير استفاده شده

[ ] [ ]ZZ)n(x̂)n(xCovZZ)n(x~Cov)n(P =−=== )۲-۳-۱۱                                     (  

:ماتريس واريانس خطا محاسبه گرديده است) ۱۱-۳-۲(و ) ۱۰-۳-۲(و در نهايت با استفاده ازروابط   

( ) ( ) TT )1n(Q)1n(x̂J)1n(P)1n(x̂J)n(P Γ−Γ+−−−= φφ
− )۲-۳-۱۲      (                         

، همان ماتريسي است كه متشكل از آرايه هايي كـسري اسـت كـه صـورت            ϕJكه ماتريس ژاكوپين    

آنها خروجي شبكه عصبي و مخرج آنها ورودي شبكه عصبي است كه البته بسته بـه تعـداد وروديهـا            
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خروجـي و ورودي متـوالي شـبكه عـصبي       صورت كسر و مخرج آن مي توانند به ترتيـب تفاضـل دو              

  . كه در مورد اين ماتريس و نحوه تشكيل آن در فصل چهارم به تفضيل بحث خواهد شد. باشند

- Measurement update :  

  : دارای فرم زير و غير باياس باشدn(x̂(در ابتدا فرض شده 

[ ] 0)(ˆ)(

)()()()(ˆ

==−

+=

−ZZnxnxE

nznKnbnx
)۲-۳-۱۳                (                                                       

  :داريم) ۵-۳-۲(و ) ۱۳-۳-۲(با استفاده از روابط 

( ) ( )[ ][ ] 0)()(~)(ˆ)(ˆ)()()( ==++γ−− −−−
γ

− ZZnvnxnxJnxnKnbnxE  

حال با فرض اينکه  )n(x̂ − : ثابت است داريم  

[ ] ( ) [ ]
[ ] [ ]−

−−−
γ

−

=−=+

=−γ−===

ZZnvEnKZZnxE

ZZnxEnxJnKnxnKZZnbEnb

)()()(

)(~))(ˆ()()(ˆ)()()(
 

ˆ)(و چون  nx−غير باياس است و )(nv مستقل از Zاست در نتيجه خواهيم داشت :  

( ) [ ]−− =+γ−= ZZnxEnxnKnb )()(ˆ)()( )۲-۳-۱۴                                                    (  

  :خواهيم داشت) ۵-۳-۲(با استفاده از 

))n(x̂()n(K)n(x̂)n(b −− γ−= )۲-۳-۱۵                            (                                       

  :بصورت زير خواهد شد) ۱۳-۳-۲(در نتيجه رابطه 

[ ]))(ˆ()()()(ˆ)(ˆ nxnznKnxnx −− γ−+= )۲-۳-۱۶                                                       (  

~n(x(بااستفاده از اصل تعامد و فرض عمود بودن  1n(z,),1(z( و − −Lخواهيم داشت :  

( )[ ] 0ZZ)i(z)n(x̂)n(xE T ==− )۲-۳-۱۷                                                              (  

  :خواهيم داشت) ۱۷-۳-۲(و ) ۱۶-۳-۲( با ترکيب 

[ ]{ }[ ] 0ZZ)i(z))n(x̂()n(z)n(K)n(x̂)n(xE T ==γ−−− −−  

ˆ)(و خاصيت ثابت بودن بردار   ) ۴-۴-۱(با استفاده ازرابطه     nx−رباياس بـودن ومـستقل از    و غي)(nz 

  :بودن آن خواهيم داشت



 ٣٨

 

 

[ ] [ ]
0)n(R)n(K))n(x̂(J)n(P))n(x̂(J)n(K))n(x̂(J)n(P

0ZZ)n(x~EZZ)n(x~E
TTT =−−

====
−

γ
−−

γ
−

γ
−

−−−−

)۲-۳-۱۸           (  

  : خواهيم داشتnK)(از حل معادله بالا برای 

[ ] 1TT )n(R))n(x̂(J)n(P))n(x̂(J))n(x̂(J)n(P)n(K
−−

γ
−−

γ
−

γ
− += )۲-۳-۱۹                     (  

  :داريم) ۴-۳-۲(و ) ۱۹-۳-۲(و ) ۱۱-۳-۲(و از روابط 

)n(P))n(x̂(J)n(K)n(P)n(P −−
γ

− −= )۲-۳-۲۰                                                       (  

  :در نتيجه با خلا صه کردن روابط بدست آمده در بالا خواهيم داشت

۱- Measurement update:   

A. [ ] 1TT )n(R))n(x̂(J)n(P))n(x̂(J))n(x̂(J)n(P)n(K
−−

γ
−−

γ
−

γ
− +=  

B. [ ]))n(x̂()n(z)n(K)n(x̂)n(x̂ −− γ−+= )۲-۳-۲۱            (                                 

C. )n(P))n(x̂(J)n(K)n(P)n(P −−
γ

− −=  

۲- Time update:   

A. ( ) ( ) TT )n(Q)n(x̂J)n(P)n(x̂J)1n(P ΓΓ+=+ φφ
− )۲-۳-۲۲                                 (  

B. ( ))n(x̂)1n(x̂ φ=+−  

۳- Time increment:  

n باز می گردد۱ را افزايش داده وبه مرحله .  

n(x̂(J(( است کـه     توجه به اين نکته قابل اهميت           φ   و ))n(x̂(J −
γ        و ماتريـسهای کوواريـا نـس 

)n(P−   و )n(P   نيازمند تخمينهای)n(x̂   و )n(x̂ درنتيجه فيلتر کالمن توسعه يافتـه      .  می باشند  −

  . عمل کند و نيازمند اطلاعات بهنگام می باشد off-lineنمی تواند بصورت 

لازم بذكر است كاربرد اين فيلتر در بهبود سيگنالهاي صوتي و چگـونگي پيـاده سـازي و شـبيه                         

  .سازيهاي آن بطور كامل در فصل چهارم آمده است

  



 ٣٩

  ):DEKF( فيلتر كالمن توسعه يافته دوگانه -۲-۴

  : زمان گسسته را بصورت زير در نظر گرفته است اين بخش سيستم ديناميكي غيرخطي

kkk

kkk1k

n)w,x(Hy
v)w,u,x(Fx

+=
+=+ )۲-۴-۱                                                                      (  

اسـت  و     تخريـب شـده      kv حالت سيستم ديناميكي غير خطي اسـت كـه بـا نـويز فرآينـد                 kxكه  

  . تخريب گشته استkn مشاهده سيستم ماست كه با نويز مشاهدهkyسيگنال 

 همان شبكه هاي عصبي هستند كه پس از آموزش ديدن و مدلـسازي            H و   Fو اما توابع غير خطي      

ميكي غير خطي نقش ايفا     سيستم جايگزين اين توابع غير خطي گشته و به عنوان مدل سيستم دينا            

w مي كنند به همين دليل پارامتر  .نيز به عنوان يك پارامتر داخل آنها گنجانده شده است   

.  مسئله اصلي ما در اين بخش يافتن يك تخمين بهينه از حالتها و وزنهاي سيستم ديناميكي اسـت                 

دا تعريفـي از فيلتـر كـالمن        بنـابراين در ابت ـ   . لذا فيلتر كالمن دوگانه جهت اين امر معرفي مي گردد         

  .دوگانه ارائه مي گردد

فيلتـر حالـت تخمينهـاي سـيگنال را بـا           . فيلتر كالمن دوگانه متشكل از دو فيلتر حالت و وزن است          

توجه به معلوم بودن مدل تهيه مي كند و فيلتر وزن تخمينهاي پارامترها را بـا فـرض معلـوم بـودن                      

  ]۳۳:[صورت زير استسيگنال بدست مي دهد نمايش اين فيلتر ب

 
]۳۳[ نمايش فيلتر كالمن توسعه يافته دوگانه-۱-۴-۲شكل   



 ٤٠

ŵ kx̂  ky  

 فيلتر وزن و حالت پس از بيان روابط رياضي آنها مشخص تـر              ۲كه البته دستيابي به نوع ارتباط            

اما آنچه كه از شكل بالا مشخص است، هر كدام از فيلترها داراي معادلات بـروز آوري                 . خواهد گرديد 

همچنين اين دو فيلتر بصورت موازي با يكـديگر         . بروز آوري اندازه گيري مختص خود هستند      . نزما

  :كار مي كنند كه مفهوم آن بصورت زير است

1kx̂حالت         در معـادلات بـروز     ) شبكه عـصبي شـكل بـالا       (F كه بعنوان ورودي تابع غيرخطي       −

 بطور همزمان در معادلات بروز آوري اندازه گيري فيلتر وزن نيز آوري زمان فيلتر حالت بكار مي رود  

  .بكار مي رود

1kŵوزن         كه به عنوان ورودي معادلات بروز آوري زمان فيلتر وزن بكار مي رود بطور همزمـان                 −

بكار ) Fطي  تابع غير خ  (در معادلات بروز آوري زمان فيلتر حالت جهت تنظيم وزنهاي شبكه عصبي             

  . مي رود

 و در نهايت فيلتر وزن تخمين   نيز به عنوان ورودي به هر دو فيلتر اعمال مي گردد         kyمشاهده       

kŵ    و فيلتر حالت، تخمينkx̂ آوري  را ارائه مي دهد و اين تخمينها با يك فيدبك به معادلات بـروز 

زمان دو فيلتر اعمال مي گردند و اين سيكل با تكرار مورد نظر طراح تا همگرا شدن الگـوريتم ادامـه        

  .مي يابد

  : لذا اين فيلتر يك تخمين ترتيبي ارائه مي دهد كه بلوك دياگرام آن بصورت زير است

 

 

   

 

 

  نمايش تخمين ترتيبي جهت مسئله تخمين دوگانه-۲-۴-۲شكل 

 

تخمين سيگنال

 تخمين مدل
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مزيت ديگر فيلتر كالمن دوگانه قابليت آن در ارائه تخمينهاي دقيق و بهينه از سيگنال تميز      

يعني در واقع فيلتر كالمن دوگانه مي تواند با فقط . بدون دسترسي به اطلاعات سيگنال تميز است

ت اين امر كه عل. دسترسي به سيگنال نويزي، تخمينهاي دقيق از سيگنال تميز را به ما ارائه دهد

 فيلتر وزن و حالت است كه در هر زمان با دريافت اطلاعات از يك ۲متشكل بودن فيلتر دوگانه از 

  .فيلتر، فيلتر ديگر اقدام به ارائه تخمين مناسب مي نمايد

  

  : فيلتر تخمين حالت كالمن توسعه يافته -۲-۴-۱

در .  توسعه يافته بخش قبل استفيلتر تخمين حالت داراي معادلاتي كاملا مشابه با فيلتر كالمن

  ]۳۳:[شده است نتيجه فقط به ارائه روابط رياضي آن در اين بخش بسنده 

- Initialize:   

[ ]
( )( )[ ]T

0000x

00

x̂xx̂xEP

xEx̂

0
−−=

=
)۲-۴-۲   (                                                                   

جهت تخمين حالت سيستم و  مقدار اوليه 0x̂كه در واقع 
0xP مقدار اوليه كوواريانس حالت 

  ]۳۳.[تخميني مي باشد

- Time Update:  

vT
1kx1kx

k1kk

RAPAP

)w,u,x̂(Fx̂

1kk
+=

=

−−
−

−
−

−

)۲-۴-۳      (                                                                     

آموزش جايگزين تابع غير خطي گرديده است و  است كه پس از MLPنمايانگر شبكه عصبي  F كه 

kA ماتريس خطي شده تابغ غير خطي F ۳۳:[ است كه بصورت زير محاسبه مي گردد[  

kx̂
k

k x
)w,u,x(FA

∂
∂

= )۲-۴-۴                                                                               (  

  .، ماتريس كوواريانس نويز فرآيند مي باشدvRهمچنين ماتريس 
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-Measurement Update :  

[ ]
−

−−

−−−

−=

−+=

+=

kk

kk

xk
x
kx

kk
x
kkk

1nT
kxk

T
kx

x
k

P)CKI(P

)w,x̂(HyKx̂x̂

)RCPC(CPK

)۲-۴-۵                                                                 (  

، ماتريس واريانس نويز مشاهده nR است و ماتريس MLPنمايانگر شبكه عصبي    نيزHدر اينجا 

  ]۳۳.[مي باشد

همچنين  kC H ماتريس خطي شده تابع غير خطي  : مي باشد و از فرمول زير محاسبه مي گردد   

 
kx̂k x

)w,x(HC
∂

∂
= )۲-۴-۶    (                                                                               

                                                          

  : فيلتر تخمين وزن كالمن توسعه يافته -۲-۴-۲

همانطور كه در فصل اول نيز ذكر شد فيلتر كالمن توسعه يافته مي تواند جهت تخمين پارامترهاي 

  .نيز بكار رود) آموزش شبكه هاي عصبي ( مدلهاي غير خطي 

له، يك تصوير سازي عمومي با بكار گيري تابع غير خطي پارامتري شده فزض كنيد مسئ

)w,x(G kهمچنين مجموعه آموزشي ما شامل وروديهاي شناخته شده و خروجيهاي .  باشد

}خواسته شده  }kk d,xدر نتيجه خطا در مدل مذكور با رابطه زير بيان مي شود.  باشد:  

)w,x(Gde kkk −= )۲-۴-۷                                                                                 (  

در .  است تا خطاي مربعات مورد نظر را حداقل كند wو هدف يادگيري ارائه راه حلي جهت پارامتر 

.  حالت تخمين بزند را با نوشتن معادلات فضايw بكارگيري مي شود تا پارامترهاي EKFنتيجه 

  :صورت معادلات به شرح زير است

kkk

kk1k

e)w,x(Gd
rww
+=

+=+ )۲-۴-۸                                                                                 (  

 krيند  به يك فرآيند ايستا با ماتريس انتقال حالت مشخص مربوط است كه با نويز فرآkwكه 

  .جمع شده است
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  . استkwمربوط به مشاهده غير خطي روي kdهمچنين خروجي 

سپس فيلتر كالمن توسعه يافته مي تواند بطور مستقيم جهت تخمين پارامترهاي سيستم بكارگيري 

  :كالمن توسعه يافته نيز بصورت زير استدر نتيجه روابط رياضي فيلتر وزن . شود 

- Initialize :  

[ ]
( )( )[ ]T

0000w

0

ŵwŵwEP

wEŵ

0
−−=

=
)۲-۴-۹                                                                 (  

 مقدار اوليه جهت تخمين پارامترهاي سيستم و 0ŵكه در واقع 
0wPليه كوواريانس وزن  مقدار او

  ]۳۳.[تخميني مي باشد

- Time Update:  

r
1kww

1kk

RPP

ŵŵ

1kk −
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+=

=

−

)۲-۴-۱۰                                                                                 (  

rكه ماتريس 
kR۳۳.[، ماتريس كوواريانس نويز فرآيند مي باشد[  

-Measurement Update  :  
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w
w
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w
kw

1kkk
w
kkk

1eTw
kw

w
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kw

w
k

P)CKI(P

)x,ŵ(GdKŵŵ

)R)C(PC()C(PK

)۲-۴-۱۱                                                    (  

، ماتريس واريانس نويز مشاهده eR است و ماتريسMLPنمايانگر شبكه عصبي    نيزGدر اينجا 

  ]۳۳.[مي باشد

wهمچنين 
kC تابع غير خطي  ماتريس خطي شدهG مي باشد و از فرمول زير محاسبه مي گردد :  

 −

∂
∂

= −

kŵ
1kw

k w
)w,x(GC )۲-۴-۱۲                                                                           (  

  : بصورت زير استeR بطور معمول مقدار انتخابي براي 

 I5.0R e =  

rهمچنين چند انتخاب براي 
kR۳۳:[ وجود دارد كه در ذيل به آنها اشاره مي گردد[  



 ٤٤

• r
kR را با يك ماتريس قطري قراردادي تنظيم مي شود تا دلالت بر غير وابستگي 

 .پارامترها كند و سپس به سمت صفر ميل داده مي شود تا يادگيري ادامه يابد

• 
kw

1r
k P)1(R −λ=  اغلب به عنوان فاكتور فراموشي λ∋)1,0[ قرار داده مي شود كه −

 .بكار مي رود

• [ ][ ] ( )Tw
k

T
kkkk

w
k

r
k

r
k K)ŵ,x(Gd)ŵ,x(GdKR)1(R −−α+α−= قرار داده مي 

 ].۳۳[مونورو مشهور است-شود كه به نام فرمول روبينز

rكه البته اغلب مقدار آيتم دوم براي واريانس نويز فرآيند 
kRانتخاب مي گردد .  

در پايان اين فصل ذكر اين نكته لازم است كه توضيحات تكميلي در مورد چگونگي استخراج روابط 

  .آمده است] ۳۳[فيلتر وزن و حالت كالمن توسعه يافته در مرجع 

ه همچنين در فصل بعد بطور كامل در مورد بحث شناسايي سيستمها و مدلسازي سيستمهايي ك

بايستي حالتهاي خطي و غير خطي آنها توسط فيلتر كالمن خطي و فيلتر كالمن توسعه يافته 

  .تخمين زده شود صحبت خواهد شد
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۳ 

  

  

  شناسايي سيستمهاي        

          خطي و غير خطي
 

  :مقدمه -۳-۱

که بر پايه مشاهدات ناسايي سيستم، مسأله ساختن مدل رياضی سيستمهای ديناميکي است ش     

خروجی -يعنی تخمين يک مدل از سيستم بر پايه اطلاعات ورودی. از داده های سيستم می باشد

  .می باشد

يک سيستم . ويت يک سيستم، ديناميک آنرا بايد به خوبی بررسی کردهس ابتدا برای تعيين پ     

در نتيجه . ن خروجی می باشدشامل ورودي يا وروديها و يک سری سيگنالهای قابل مشاهده به عنوا

  .برای يک سيستم بايد بتوان به درستی وروديها و خروجيهای سيستم را تشخيص داد

تم به عنوان ورودی امکان پذير است، ورودی سر مواردی که دسترسی به محرک بيرونی سيد     

ر نظر به عنوان خروجی سيستم د" سيستم شناخته می شود و همچنين مشاهدات سيستم، معمولا

بعد از اين هرچه بماند به عنوان نويز است که ممکن است در مشاهدات سيستم . گرفته می شود

به هر حال برای اينکه بتوان مدلی از سيستم ارائه داد اولين مرحله اين . باشد يا با ورودی وارد شود

  .داست که ديناميک آن سيستم به خوبی شناخته شود و اطلاعات کافی از سيستم جمع شو



 ٤٦

مرحله بعد لازم است که روابط بين پارامترهای سيستم را تشخيص داد و در واقع بايد رابطه      

ک سيستم ممکن است بتوان مدلهای يبرای . بين ورودی و خروجی يافته شده و سيستم  مدل شود

.تخاب کردمختلفی ارائه داد که بايد با توجه به اطلاعاتی که از سيستم وجود دارد بهترين مدل را ان  

عد از انتخاب مدل، سؤال اصلی اين است که آيا مدل به اندازه کافی مشابه واقعيت سيستم می ب

نجام تستهايي روی مدل اين مسأله قابل اباشد و انتظار ما از سيستم برآورده می شود که با 

  .تشخيص است

  :س در واقع شناسايي سيستمها شامل سه مرحله عمده استپ

  .را که از سيستم بدست آمده جمع آوری می شودبتدا اطلاعاتی ا .١

پس بايد مدلهای مناسب برای تخمين سيستم يافته شده و از بين آنها بهترين مدل  س .٢

  .انتخاب شود

رسی شود كه آيا مدل  به اندازه کافی برای هدف خوب بوده که اين مسأله ردرآخر بايد بو .٣

  .در بحث اعتبار مدل انجام می شود

بتدا به روشهاي شناسايي سيستمهاي خطي و سپس روشهاي شناسايي سيستمهاي اين فصل ا      

تخمين  در بخش شناسايي سيستمهاي خطي به روشهای مختلف اعتبار. غير خطي مي پردازد

  .پرداخته مي شود و بعد از آن به روش مناسب مدل کردن سيگنالهای صوتی پرداخته خواهد شد

      خطي نيز كاربرد شبكه هاي عصبي در شناسايي سيستمها و ر بخش شناسايي سيتمهاي غير د     

  . نمونه هايي از شبيه سازيهاي انجام شده در مورد شناسايي سيگنالهاي صوتي معرفي مي گردد

 روش عمده تخمين يعنی روش حداقل مربعات، حداقل ۳در مورد  دليل توضيح كاملبمچنين ه     

، لذا اشاره اي به اين روشها در اين ]۳۴[ تعميم يافته در مربعات بازگشتی و روش حداقل مربعات

بعد از آن به روش مناسب مدل کردن سيگنالهای صوتی پرداخته شده و در آخر . فصل نشده است

  . مختلف اعتبار تخمين و شبيه سازی آنها مي پردازدیبه روشها

  



 ٤٧

u

v 

y 

  :ساختارهای مدل کردن سيستمهاي خطي -۳-۲

ساختار ورودی و خروجی . خروجی است-م بر پايه اطلاعات ورودیخمين يک مدل از يک سيستت

  :سيستمها را به شکل زير در نظر می گيريم

 

 

  .تابعی از نويز است vورودی سيستم و  uم ، ترای اين سيسب
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)().,()().,()(

teqHtv

teqHtuqGty

θ

θθ

=
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)۳-۲-۱                                        (                      

  : محاسبه مي شود y(t)در اينجا پيش بينی تخمين يک پله از 

[ ] )(),(1)().,().,()1(ˆ

)()],(1[)().,()1(ˆ)().,()1(ˆ
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1

tyqHtuqGqHtty

tvqHtuqGttvtuqGtty

θθθ

θθθ
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−

−+=−

−+=−+=−
)۳-۲-۲              (  

  :رابر است بابه در اينصورت خطای پيشگويي ک

)()1(ˆ)( tettyty =−− )۳-۲-۳                                                 (                           

عمده راهها اين است که پارامترها . وجود دارد Hو  Gاههای گوناگونی برای پارامتريک کردن ر

اين مدلها را معادلات خطا می . نها را در صورت و مخرج بگذاريمآبصورت توابع گويا نوشته شود و 

  :که به چند نمونه از آنها اشاره شده است.نامند

   :ARX٢٠مدل  - ۱

اده ترين حالتی که بين ورودی و خروجی می تواند برقرار باشد اين است که آنها بصورت يک س

  :رابطه خطی ساده نوشته شود

)()()1()()1()( 11 tentubtubntyatyaty bnan ba
+−++−=−++−+ LL )۳-۲-۴           (

   

                                                 
20 Auto Regressive External Input  



 ٤٨

  :پارامترهايي که در اين معادله بايد تعيين شود. نويز سفيد است e(t)در اين مدل   

[ ]Tnn ba
bbbaaa LL 2121=θ      

  :بصورت زير تعريف شوند B(q)و  A(q)گر ا

b

b

a
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n
n

n
n

qbqbqB

qaqaqA

−−

−−

++=
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1
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  :بصورت پارامتريک زير می شوند Hو  Gنگاه پارامترهای آ

)(
1),(,

)(
)(),(

qA
qH

qA
qBqG == θθ  

  :بصورت زير بازنويسي مي شود)  ۴-۵-۲(ر نتيجه معادله د

)()()()()( tetuqBtyqA += ) ۳-۲-۵                                          (                              

  ]۳۱.[ناميده مي شود ARXمدل معادله بالا مدل   

  .ن انتخاب ما می باشديين مدل بسيار مهم است و در بسياری از کاربردها اولا

 باشد، در نتيجه مدل بصورت B(q)=0رم ساده تر مدل بالا بدين صورت است که پارامتر ف

)()().( tetyqA می گويند که در واقع در اين مدل ورودی  ARاين مدل را مدل . ر می آيدد =

  ]۳۱.[نداريم

                                                                 

 

 

  :خواهيم شد) ۲-۵-۲(در معادله  qH)(و qG)(با توجه به پارامترهای ARX مدل و

[ ] )(.)(1)().()(ˆ tyqAtuqBty −+= )۳-۲-۶                                                              (  

  :خمين بازگشتی است کار شودتا می توان بجای اين معادله روی مسئله زير که همان ي

v 

y 
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⎣
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= LL

M
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ϕθ  

  :بصورت زير خواهد شد ty)(ر اينصورت تخمين د

θϕ ).()(ˆ tty T= )۳-۲-۷                                                                                       (  

را ) ۷- ۵- ۲(نوشتن معادله بصورت . پارامترهای ناشناخته است θشناخته شده است و  tϕ)(ه ک

  .مدل خطی بازگشتی گويند

   :ARMAX٢١مدل  - ۲

در اين راه می توان معادله  . ديگر مدل کردن ، می توان درجه آزادی کار را بيشتر کردر يک راهد

  :داد خطا را روی نويز سفيد گسترش

)()1(

)()()1()()1()(

1

11

cn

bnan

ntectec

tentubtubntyatyaty

c

ba

−++−+

+−++−=−++−+

L

LL
)۳-۲-۸          (  

  :ا بصورت زير تعريف می شود qC)(ارامتر پ

                                                                              c

c

n
n qcqcqC −− +++= L1

11)(   

  :بصورت پارامتريک زير تعريف می شوند Hو G پارامترهایو

)(
)(),(,

)(
)(),(

qA
qCqH

qA
qBqG == θθ  

  :خواهيم داشت) ۱- ۵-۲(ا جايگزينی پارامترهای بالا در معادله ب

 )()()()()()( teqCtuqBtyqA += )۳ -۲-۹        (                                                         

بصورت زير می ) ۲-۵-۲(برای اين مدل معادله . می نامند ARMAXدل معادله بالا را مدل م

  :شود
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⎡
−+= )۳-۲-۱۰                                                            (  

  :است پارامترهای زير مشخص باشندرای شروع اين تخمين لازم ب

)1()0(

),max()1()0(

+−

=+− ∗∗

b

ac

nuu

nnnnyy

L

L
 

در  te)(با قرار دادن خطای .  می توان همه را برابر صفر قرار داد، اگر اين مقادير مشخص نباشندو

  :می توان آنرا بصورت زير بازنويسي كرد) ۱۰-۵- ۲(معادله 

θϕ ).()(ˆ tty T= )۳-۲-۱۱                (                                                                      

  :ناشناخته است و بصورت زير است θشناخته شده و tϕ)(ه در آن ک

[ ]Tcba ntetentutuntytyt ),(),1()()1()()1()( θθϕ −−−−−−−−= LLL

[ ]
cba nnn ccbbaa LLL 111=θ  

   :ARARXمدل  - ۳

  ]۳۱،۳۴:[يدا می کنددر اين مدل معادله خطا بصورت زير بسط پ

)(
)(

1)()()()( te
qD

tuqBtyqA += )۳-۲-۱۲              (                                               

d:                                                                ه در آنک

d

n
n qdqdqD −− +++= L1

11)(  

   :ARMAXمدل  - ۴

  ]۳۱،۳۴:[عادله خطای اين مدل نيز بصورت زير استم

 )(
)(
)()()()()( te

qD
qCtuqBtyqA += )۳ -۲-۱۳                         (                                   

   :ARMAمدل  - ۵

  ]۳۱،۳۴:[عادله خطای اين مدل نيز بصورت زير استم

)t(e).q(C)t(y).q(A =  )۳-۲-۱۴                                                                    (    

  ):٢٢OE(ساختار خروجی خطا - ۶

                                                 
22 Output Error 
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  ]۳۱،۳۴:[عادله اين ساختار بصورت زير می باشدم

 )()(
)(
)()( tetu

qF
qBty += )۳ -۲-۱۵                                                                         (  

  :                                                                  ه در آنک

f

f

n
n qfqfqF −− +++= L1

11)(  

  :ارامترهايي که بايد مشخص شوندپ

[ ]Tnn fb
ffbb LL 11=θ  

)()()(را بصورت  tω)(گر ا tetyt −=ω  بصورت باز شده ) ۱۵-۲- ۳(تعريف کنيم آنگاه معادله

  :چنين است

)()1()()1()( 11 bnfn ntubtubntftwft
bf

−++−=−++−+ LL ωω  

  :چنين می شود) ۱۵-۲-۳(نگاه معادله تخمين آ

θϕ ).()(ˆ tty T=  

[ ]),(),1()()1()( θωθωϕ fb nttntutut −−−−−−= LL  

  ):BJ23(ينس کجن –ساختار باکس  - ۶

  .اين ساختار نيز راه ديگری برای گسترش مدل خروجی خطا می باشد

)(
)(
)()(

)(
)()( te

qD
qCtu

qF
qBty += )۳-۲-۱۶                                                                  (  

که البته همه يک حالت خاص از .تلف به ما می دهد حالت مخ۳۲التهای ذکر شده در بالا حدود ح

  :ت عمومی زير استلحا

)۳-۲-۱۷          (                                                   )(
)(
)()(

)(
)()()( te

qD
qCtu

qF
qBtyqA +=   
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 ٥٢

  :مدل فضای حالت سيگنالهای صوتی -۳-۳

 نداريم و فقط صدايي که ر مورد سيگنالهای صوتی، ورودی که برای ما قابل مشاهده باشدد     

بنابراين مدل اين سيستمها . شنويم که به عنوان خروجی است ممکن است همراه با نويز باشد می

  ]۳۴،۲۹.[خواهد بود ARبصورت 

  :آن چنين است ARسيگنال خروجی باشد که ما می شنويم، فرم  s(n)گر ا

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

)()()(

21 tepnsansansans

nensqA

p +−++−+−=

=

L
)۳-۳-۱                               (    

  : استربا فرم زي θه هدف يافتن ماتريس ک

[ ]paaa L21=θ )۳-۳-۲                                                                             (  

  ]۴:[گرفته شده است zتبديل ) ۱-۵-۴(ال برای يافتن مدل فضای حالت اين سيگنالها از معادله ح

)()()()()( 2
2

1
1 zezszazszazszazs p

p ++++= −−− L  

  :تغيرهای حالت بصورت زير تعريف شده استمهمچنين 
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  :ر اينصورت فضای حالت خواهد بودد
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  : با توجه به فرم کلی زير خواهيم داشتو
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)()(

)()()1(

nCxns

nBenAxnx
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+=+
)۳-۳-۴                                                                         (  

•  A يك ماتريس مربعي P*P مي باشد كه P درجه مدل ARذكور مي باشد                                سيستم م

  .ترانهاده يکديگرند Cو  Bاتريسهای م •

 Aها در ماتريس  iaمانطور که از مدل فضای حالت مشخص است پارامترهای مجهول فقط ه     

) ۱-۵- ۴(از رابطه  θپس هدف تخمين ماتريس. قابل محاسبه می باشند AR هستند که از مدل

می توان از روشهای  θيا همان درايه های ماتريس  ARبرای يافتن پارامترهای مدل . می باشد

  .تفاده نمودسمختلف حداقل مربعات تخمين ا

[ ]Tpaaa L21=θ )۳-۳-۵     (                                                                       

[ ]Tpnsnsns )()2()1( −−−−−−= Lϕ )۳-۳-۶                                            (  

θϕ .)(ˆ Tns = )۳-۳-۷ (                                                                                            

                                                                                        

  :اعتبار تخمين -۳-۴

در شناسايي سيستمها نيزعلاوه .کی از مسائل مهم در تخمينها، بحث ميزان اعتبار تخمين استي     

  .معتبر بودن تخمين نيز بسيار مهم است, بر روش شناسايي

ل بهتر است و آيا اين بهترين مدل از نظر ما در مسأله تخمين اين سؤال وجود دارد که کدام مد     

بنابراين . به اندازه کافی خوب است و تا کجا اعتبار دارد و آيا هدف ما را از تخمين برآورده می سازد

  ]۳۱:[اعتبار تخمين دارای جنبه های مختلف زير است

  ای اطلاعات مشاهده شده مناسب است؟يا مدل به ميزان لازم برآ 

  فی برای هدف ما خوب است؟ايا مدل به اندازه کآ 

  يا مدل سيستم حقيقی را توضيح می دهد؟آ 

هترين راه برای رسيدن به اين نتيجه که آيا مدل سيستم ما را بخوبی توصيف می کند بررسی ب     

بناميم که با  tym)(شده را اگر خروجی مدل تخمين زده . راههای مختلف تست خطا می باشد



 ٥٤

خروجی واقعی سيستم باشد، خطای تخمين بصورت زير  ty)( شده ساخته ايم وهاطلاعات مشاهد

  :تعريف می شود

)()(),( tytyt mN −=θε )۳-۴-۱                                                                            (  

بنابراين راههای مختلفی . مم باشديمين) ۱- ۷-۲(رای يک مدلسازی خوب، بايد مقدار رابطه ب     

 ٢٤برای تست کردن روی خطا وجود دارد که يکی از کاربردی ترين آنها روش آناليز باقيمانده ها

تست تابع همبستگی ،٢٥است که مبنای تستهای مختلفی از جمله تست تابع خودهمبستگی

  .تغيير علامت وغيره می باشدتست ،٢٦متقابل

 

  :تست تابع خود همبستگی -۳-۴-۱

بنابراين برای .نويز سفيد با ميانگين صفر است استوار می باشد tε)(ين تست بر مبنای اينکه ا     

  :تابع همبستگی نويز سفيد که بصورت زير تعريف می شود خواهيم داشت 
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  :س حالت کلی روابط بالا بصورت زير استپ
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  ]۳۱:[اليزه کردرا بصورت زير نرم) ۳- ۷-۲(ه می توان روابط ک

)0(ˆ
)(ˆ

ε

ε
ε

τ
r
rx = )۳-۴-۴                                                                                            (  

برای مشخص شدن ميزان .بايد مقدار کوچکی باشد xدر می يابيم که ) ۳-۷-۲(ا توجه به روابط ب

  ]۳۱:[بصورت زير تعريف می شود rاتريس م.کوچک بودن لازم است جزئيات بررسی شود

                                                 
24 Residuals  
25 Auto-Corrolation  
26 Cross-Corrolation  
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  .درجه آزادی می باشد mه ک

  :ماتريس کوواريانس باشد P اگر و
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N

NrrEP Tlim
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  :ر نتيجه داريمد

) ۳-۴-۷                                                             (              )0(ˆ/ 21
εrrNrrPNr TT =−                          

متغير تصادفی  x. به شودسبايد ابتدا مقدار سمت راست معادله بالا محارای استفاده از اين تست ب

  .را يافت aاست که از آن می توان مقدار

))(( 2 mxPa aχ>=  

  : انتخاب می شوند داريم۰,۰۱ تا ۰,۱هايي که بين  aرای ب

)()0(ˆ/ 22 mrrNr a
T χε ≤ مدل پذيرفته شده است                                )               ۳-۴-۸(

 )()0(ˆ/ 22 mrrNr a
T χε > مدل پذيرفته شده نيست                             )                  ۳-۴-۹(  

a  2)(در واقع درصد ريسک و خطاست و maχ  تابع تصادفی با درجه آزادیm ر آن است که مقدا

  ]۳۱.[های مختلف در جدول مربوط به آن وجود دارد aبرای 

  .اطمينان بدست می آيند% ۹۵ فرض مي شود و جوابها با ۰,۰۵"معمولا aقدارم

  :تست تغيير علامت -۲- ۴- ۳

  :ت بر مبنای دو فرض استوار استسين تا

 )(tε ميانگين صفر استنويز سفيد با .  

 )(tε دارای توزيع متقارن است.  



 ٥٦

)1,()2,..,()((را تعداد تغيير علامت مؤلفه های خطا  ~Nxگر ا Nεεε ( بدانيم، با توجه به دو فرض

يعنی .بايد در هر بخش تغيير علامت دهد tε)( ربالا مقدا
2

~ NxN   .باشد ≅

  ]۳۱،۳۲:[بايستی در رابطه زير صدق کند ~Nxاطمينان، % ۹۵ر اينصورت با احتمال د

NNxNN
N 2

96.1
2

~
2
96.1

2
+≤≤− )۲-۴-۱۰                                                        (  

لازم . ، نويز سفيد استنابراين می توان نتيجه گرفت هر سيگنالی که در رابطه بالا صدق کندب      

بذکر است روشهای متفاوت زيادی جهت اعتبار تخمين وجود دارد که به علت عدم استفاده گسترده 

عات بيشتر جهت اطلا] ۳۲[و طولانی شدن مطلب از ارائه آنها صرفنظر کرده و خواننده را به مرجع 

  .راهنمايي می کنيم

 

  :شناسايي و مدل كردن سيستمهاي غير خطي -۳-۵

ر بحث شناسايي سيستمهاي غير خطي كه صوت نيز از آن جمله بشمار مي رود بدليل متغير د     

بودن ديناميك هاي سيستم غير خطي در هر لحظه از زمان و غير قابل پيش بيني بودن آن بطور 

در نتيجه تنها راه مناسب جهت اينگونه . ل ارائه و بحث نمي باشدبدقيق، لذا راههاي قبل قا

  .زي ها كمك گرفتن از شبكه هاي عصبي استمدلسا

فازي بدليل قابليت يادگيري تنها ابزارهاي قابل استفاده در - بكه هاي عصبي و عصبيش      

رار قاين شبكه ها مي توانند با موازي .شناسايي و پيش بيني سيستمهاي غير خطي مي باشند

تم پس از مدتي دقيقا رفتاري گرفتن با سيستم مورد مدلسازي و يادگيري هوشمند رفتار سيس

اين . مشابه سيستم از خود نشان دهند تا جايي كه مي توان آنها را جايگزين سيستم مدل شده نمود

توانايي فوق العاده به ما امكان مي دهد تا با بهره گيري از شبكه هاي عصبي بسياري از ديناميك 

  .دل كنيمهاي غير خطي و پيچيده سيستمهاي واقعي را با دقت بالا م



 ٥٧

)t(u )t(y

+ 

-
e  

)t(ŷ  

 روش بسيار مهم و پايه اي شناسايي سيتمهاي غير خطي كه مشابه آنها در مورد ۲ر ادامه د

  .سيستمهاي خطي نيز توضيح داده شده ارائه مي گردد

  

  :  NARXروش  -۳-۵-۱

ي مبتني بر شناسايي سيستم با مشخص شرو ARXمانطور كه از بخش قبل مي دانيم روش ه      

بدين ترتيب . اين امر در مورد سيستمهاي غير خطي نيز صادق است.  آن بودبودن ورودي و خروجي

  :غير خطي باشد ARXكه اگر معادله زير معرف يك مدل 

))nt(u,),2t(u),1t(u),nt(y,),2t(y),1t(y(f)t(y uy −−−−−−= KK )۳-۵-۱             (  

يهاي قبلي است، لذا پياده سازي آن با شبكه ده در آن خروجي سيستم تابع تمامي خروجيها و وروك

  ]۳۳:[وك دياگرام زير مي باشدعصبي بصورت بل

    

   

 

  

 

 

 

  

  غير خطي ARX  نمايش مدلسازي سيستم غير خطي با روش -۱-۵-۳كل ش

وش شناسايي سيستم نيز بدين صورت است كه سيستم غير خطي مورد نظر با شبكه عصبي ر      

پس ورودي سيستم به شبكه عصبي س. انتخاب مي شود موازي مي گردد MLP  از نوع كه معمولا

همچنين خروجي . اعمال و خروجي شبكه عصبي پس از محاسبه به ورودي بازخورد داده مي شود

محاسبه شده توسط شبكه با خروجي واقعي سيستم مقايسه و خطاي بدست آمده جهت تنظيم 

 سيستم غير خطي

MLP بكه عصبيش

1−Z

1−Z
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)t(n1
)t(a1  

1

ري شبكه به لذا پس از همگرا شدن خطاي يادگي. انده مي شوددپارامترهاي شبكه به شبكه برگر

مقدار مورد نظر مي توان مطمئن بود كه شبكه بدرستي آموزش ديده است و مي تواند جايگزين 

سيستم واقعي غير خطي گردد همچنين جهت تست شبكه عصبي مي توان پس از آموزش كامل 

در صورتيكه هر دوي سيستم و . شبكه، وروديهاي يكسان به سيستم مدل شده و شبكه اعمال نمود

در خروجي داراي پاسخ يكساني بودند مي توان فهميد كه از آن پس شبكه مي تواند بعنوان شبكه 

  .يك مدل خوب و دقيق جايگزين سيستم غير خطي مربوطه گردد

كر اين نكته نيز قابل اهميت است كه خطاي يادگيري شبكه و پاسخ شبكه به وروديهاي ذ      

  .جهت اعتبار مدلسازي ما باشند پس از آموزش مي توانند معيارهاي خوبي تتس

ال به نمايش بلوك دياگرام شبكه عصبي مورد استفاده جهت شناسايي سيستم غير خطي مي ح

  :نمايش آن بصورت زير است. پردازيم

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  طيغير خ ARX  نمايش شبكه عصبي بكار رفته در روش -۲-۵-۳شكل 
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 لايه دوم لايه اول ورودي
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شبكه عصبي داراي يك  ه از نمايش بلوك دياگرام شبكه عصبي بالا مشخص استكمانطور ه      

خروجي . است كه پس از عبور از يك بلوك تاخير به لايه اول شبكه اعمال شده است t(u(ورودي 

  :رددمي باشد از رابطه زير محاسبه مي گ t(a1(لايه اول كه همان 

))t(n(f)t(a
b)1t(a.W)1t(u.W)t(n

111

123,11,11

=

+−+−= )۳-۵-۲                                                  (  

مي باشد مي تواند يكي از توابع غيرخطي تانژانت  1fه تابع آتش لايه اول شبكه كه همان ك

 1f اينكه تابع ا فرضبلذا . اشدبهايپربوليك، سيگموئيد و توابعي از اين دست و يا توابع خطي 

  :بصورت تانژانت هايپربوليك انتخاب شود خواهيم داشت

)b)1t(a.W)1t(u.Wtanh()t(a 123,11,11 +−+−= )۳-۵-۳  (                                           

ل ه اين لايه اعمابمي باشد به عنوان ورودي لايه دوم  t(a1(پس خروجي لايه اول كه همان س      

t(n(حال خروجي نرون لايه دوم كه . مي شود بعنوان خروجي  2fمي باشد پس از عبور از تابع  2

t(a(لايه دوم كه همان   شود لذا ببصورت سيگموئيد انتخا 2fاگر تابع .مي باشد ظاهر مي گردد 2

  :صورت زير خواهد بودرابطه خروجي شبكه ب

 )b)t(a.W(sigmoid)t(a 211,22 += )۳-۵-۴                                                              (  

به رابطه كلي محاسبه خروجي شبكه عصبي بصورت زير ) ۴- ۵- ۳(و ) ۳- ۵-۳(ه با تركيب رابطه ك

  :خواهد بود

2123,11,11,22 b)b)1t(a.W)1t(u.Wtanh(.W(sigmoid)t(a ++−+−= )۳-۵-۵                 (  

وان با استفاده از روشهاي مختلف آموزش شبكه هاي عصبي مثل پس انتشار خطا شبكه را ه مي تك

آموزش داد و در نهايت بجاي مدلي كه فقط از ورودي و خروجيهاي آن مطلع هستيم از اين شبكه 

  .استفاده نمود

ديگر ه و مزايا و معايب آنها نسبت به يكر ساختار پيكربندي شبكه اشا۲مچنين در اين بخش به ه

  :اين ساختارها بصورت زير مي باشند. ده استشبررسي 
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  :اختار موازيس •

 ورودي به نرون ۲ر اين ساختار كه همان ساختار شبكه عصبي قبل است كه معرفي گرديد، د     

ي ريكي ورودي تاخير دار سيستم غير خطي مي باشد و ديگ. لايه اول شبكه اعمال مي گردد

ه توسط شبكه عصبي است كه با يك فيدبك به ورودي شبكه اعمال خروجي تاخير دار محاسبه شد

  :نمايش آن نيز بصورت زير است. شده است

 

 

 

 

 

 

 

   نمايش ساختار موازي شبكه عصبي پيشرو-۳-۵-۳كل ش         

  : موازي-اختار سريالس •

 ورودي به نرون لايه اول شبكه اعمال مي ۲نيز،  درتفاوت دار اين ساختار كه با ساختار قبل د     

اما اين بار يكي ورودي تاخير دار سيستم غير خطي مي باشد و ديگري خروجي تاخير دار . گردد

خود سيستم غير خطي است نه خروجي محاسبه شده توسط شبكه عصبي كه نمايش آن نيز 

  :بصورت زير است

 

 

 

 

 

 

   نمايش ساختار موازي شبكه عصبي پيشرو-۴-۵-۳كل ش                                
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  : مزيت نسبت به ساختار قبل است۲موزش شبكه عصبي با اين ساختار داراي آ

ورودي اعمال شده به شبكه عصبي داراي مقدار دقيق تري است لذا با توجه به ماهيت روش  - ۱

 كه خطاي يادگيري را بصورت بازگشتي كاهش MLP٢٧طا در آموزش شبكه هاي پس انتشار خ

  .همگرا خواهد شد) در تعداد تكرار مشخص( مي دهند، شبكه با سرعت بيشتر و خطاي كمتري

اي ساختار پيشروي دقيق تري است لذا روش پس انتشار خطاي استاتيك مي تواند رشبكه دا - ۲

  .جهت شبكه بكار گيري شود

 پيشنهاد مقالات و محققان در استفاده از ساختار دوم در آموزش شبكه هاي عصبي جهت ر نتيجهد

  .   مي باشد ARXشناسايي سيستمهاي غير خطي با روش 

   

   :NARروش  -۳-۵-۲

است كه جهت سيستمهاي غير خطي معرفي شده  AR  مبتني بر اصول و قواعد روش زين روش نيا

در اين است كه اين روش در مواقعي بكار گيري مي  NARXتنها تفاوت اين روش با روش . است

به عبارت ديگر تنها اطلاعات . شود كه اطلاعاتي از ورودي سيستم غير خطي در دسترس نباشد

  .مي خواهيم آنرا شناسايي كنيم خروجي سيستم مي باشد مشخص از سيستم غير خطي كه

  :در نتيجه رابطه معرف اين روش بصورت زير است

))nt(y,),2t(y),1t(y(f)t(y y−−−= K )۳-۵-۶                                                    (  

زير   بلوك دياگرام شناسايي سيستم با استفاده از اين روش و تلفيق آن با شبكه عصبي بصورتو

  :است

  

  

  

                                                 
٢٧ Multi Layer Perceptron 
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ه در دسترس نيستك  

   

 

 

 

 

                            

 

 

  غير خطي AR تم غير خطي با روش   نمايش مدلسازي سيس-۵-۵-۳كل ش

ه روش بكارگيري شبكه عصبي مانند بخش قبل است با اين تفاوت كه ورودي شبكه عصبي فقط ك

 .بازخورد داده شده به ورودي شبكه است خروجيهاي تاخير دار محاسبه شده توسط شبكه عصبي و

صبي با خروجي در بقيه موارد روش همانند قبل است و خروجي محاسبه شده توسط شبكه ع

سيستم كه همان سيگنال هدف شبكه عصبي است مقايسه شده و خطاي آن جهت تنظيم 

  .پارامترهاي شبكه به شبكه اعمال خواهد شد

اكثر مواقع ورودي سيستمهاي خطي يا غير خطي قابل  كر اين نكته حائز اهميت است كه درذ

لذا در اين پايان . فاده مي شوداست NARيا  ARدسترس نيست لذا در بيشتر كاربردها از روش 

نامه نيز فرض بر نامعلوم بودن ورودي سيستم ساخت سيگنال صوتي شده است لذا از روش 

NAR است كه جزئيات آن در فصل  جهت شناسايي ديناميكهاي سيستم صوتي استفاده شده

  .چهارم و بخشي از آن در انتهاي اين فصل خواهد آمد

:بكه عصبي بكار رفته با استفاده از اين روش نيز بصورت زير استمچنين نمايش بلوك دياگرام شه  

 

 

   

 

  سيستم غير خطي

 
MLP  شبكه عصبي  
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)t(n1

 

 

 

 

 

 

 

  غير خطي AR  نمايش شبكه عصبي بكار رفته در روش -۶-۵-۳كل ش

  :با تغيير ناچيزي نسبت به روش قبل بصورت زير است اول مچنين نحوه محاسبه خروجي لايهه

123,11 b)1t(a.W)t(n +−=  

)b)1t(a.Wtanh()t(a 123,11 +−= )۳-۵-۷     (                                                             

  : در مورد خروجي لايه دوم خواهيم داشتو

)b)t(a.W(sigmoid)t(a 211,22 +=  
2123,11,22 b)b)1t(a.Wtanh(.W(sigmoid)t(a ++−= )۳-۵-۸   (                                   

                           

  :نمايش شبيه سازيهاي مدلسازي صوت  -۳-۵-۳

انجام  NAR ر پايان اين فصل به نمايش شبيه سازيهاي شناسايي غير خطي صوت كه با روش د     

ذكر اين نكته لازم است كه اين فصل به ارائه نمايش شبيه سازيها اكتفا . شده پرداخته شده است

  .وه پياده سازي آنها بحث خواهد شدر فصل چهار بطور مفصل در مورد نحدكرده و 

 بار كه طول بردار ۳۹۰۰۰با تكرار  EBPبا روش  MLP ۱ -۵ -۵ا مقادير اوليه زير شبكه عصبي ب

  :صوت است تحت آموزش قرار گرفت كه نتايج آن بصورت زير است
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 لايه دوم لايه اول ورودي
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  )نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۷-۵-۳كلش
 
 
 

 
 

 
   تكرار اول۵۰۰۰در ) نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۸-۵-۳كلش

 
 
 
 

 
 

W1,W2=randn(x)                   A0=randn(x)                 

B1,B2=randn(x)                     alpha=0.05                    

dW1,dW2=zeros(x)                eta=0.01                        

dB1,dB2=zeros(x)                 iteration=1*39000         
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   تكرار چهارم۵۰۰۰در ) نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۹-۵-۳شكل         

 
 
 

 
 

   تكرار ششم۵۰۰۰در ) رمزنمودار ق(Targetبا ) مودار آبي ن( مقايسه خروجي شبكه-۱۰-۵-۳كلش         
 
 

 
 

   تكرار آخر۵۰۰۰در ) نمودار قرمز(Targetبا ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۱۱-۵-۳شكل        
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 شكل بالا مشخص است خروجي شبكه عصبي با خروجي در دسترس سيستم ۶مانطور كه در ه     

 است بطور تقريبي برابر كه عصبي در نظر گرفته شدهبغير خطي كه به عنوان سيگنال هدف ش

  MLPلذا مي توان فهميد كه سيستم غير خطي با دقت بسيار خوبي توسط شبكه عصبي . است

  .مدل شده است

 تكرار نمايش ۳۹۰۰۰مچنين در ذيل خطاي يادگيري شبكه عصبي و نحوه همگرايي آن طي ه     

به سمت صفر همگرا شده  با دقت بسيار خوبي اهمانگونه كه مشخص است اين خط. داده شده است

  .است كه خود دليل ديگري بر دقت مناسب مدلسازي سيستم غير خطي مي باشد

 

 
به همراه خروجي شبكه موزش شبكهآ نمايش خطاي -۱۲-۵-۳كلش  

 
ر پايان نيز ذكر اين نكته لازم است كه سيستم غير خطي مورد شناسايي در اين فصل يك د     

  .صات آن در فصل چهارم توضيح داده خواهد شدت كه جزئيات و مشخسصوت بوده ا

جهت اين مدلسازي نيز در پيوست پايان نامه  MATLAB مچنين برنامه نوشته شده با نرم افزار ه

  .آمده است



 ٦٧

     بررسي شبيه سازيهاي
      انجام شده و نتايج آن

 

  

۴       

  :مقدمه -۴-۱

ا توجه به معرفي روابط فيلتر كالمن توسعه يافته در فصل دوم و معرفي روشهاي شناسايي ب

ر فصل سوم، در اين فصل به ارائه شبيه سازيهاي بدست آمده از پياده سيستمهاي غير خطي د

همچنين نتايج شبيه سازيهاي انجام . يي و تخمين صوت پرداخته خواهد شداسازي الگوريتم شناس

ارائه و در مورد هر يك و مقايسه آنها بحث خواهد شد و در نهايت به  Matlabشده با نرم افزار 

  .ينه جهت بازيابي صوت نويزي شده مي پردازد نحوه رسيدن به نتيجه به

ام شده با شبكه عصبي جهت شناسايي جهمچنين يك نتيجه گيري از شبيه سازيهاي ان

صوت غير خطي و همچنين برنامه فيلتر كالمن توسعه يافته ارائه خواهد شد و در پايان پيشنهاد 

  .   جهت ادامه اين پايان نامه در آينده ارائه خواهد شد
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  :شرح خلاصه مطالب  -۴-۲
 نويزي زمان گسسته يا همان دنباله يموضوع اين پايان نامه مدل كردن و تخمين سيگنالها      

كاربردهاي فراواني از بهبود گفتارهاي . هاي زماني است كه در بهبود سيگنالهاي صوتي كاربرد دارد

  اشنديازمند تخمين و مدلسازي دنباله هاي زماني نويزي مي بنصوتي 

( مدل سازي كه در فرآيند تخمين سيگنالهاي نويزي اولين بخش لازم جهت تخمين مي باشد       

در واقع فرآيند تخمين ديناميكهاي اساسي ) از آن بعنوان شناسايي سيستم نيز ياد مي شود 

همچنين تخمين كه بخش بعد از مدلسازي محسوب مي شود از ديناميكهاي سيستم . سيستم است 

. ر بخش مدلسازي بدست آمده اندجهت بدست آوردن سريهاي زماني تميز استفاده مي كندكه د

ان جاري جهت تخمين مقدار فعلي سري مهمچنين در بخش تخمين از همه اطلاعات سيستم تا ز

  .زماني تميز استفاده مي شود

عنوان مثال به .  بخش تخمين و مدلسازي شديدا به يكديگر وابسته هستند۲زم بذكر است لا     

يك مدل دقيق از سيستم كه از سريهاي زماني تهيه شده است مي تواند براي تخمين سيگنال تميز 

بكار رود و بر عكس اگر سيگنال تميز در دسترس باشد مي تواند جهت ساخت يك مدل دقيق از 

ز علاوه بر اين اگر يك مدل دقيق و تخمين هاي مناسب ا. ديناميكهاي سسيتم بكارگيري شود

د ، يك پيش بيني خوب مي تواند با بكار گيري تخمين ها بعنوان نسيگنال در دسترس باش

  .وروديهاي مدل بدست آيد

  

  

  

  

  

  وي آنها نيازمند استد  تخمين سيگنال و مدل دو امر وابسته به يكديگر است و پيش بيني به هر -۱-۴كلش

 خمين مدلت  خمين سيگنالت

 يش بينيپ
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  :ساختار مدل  -۴-۳

غير خطي و نويز مشاهده اضافه شده تهيه شده  AR كه با تابع ك سري نويزي را فرض كنيدي     

  :است

{ }Nknxy

vwxxfx

kkk

kMkkk

L

K

1

),,,( 1

∈∀+=

+= −−
)۱-۱                                                  (  

يك  f(.)جمع شده است و  kvاست كه با نويز فرآيند  مربوط به سري زماني صحيح kxه ك     

پارامتري شده است  wكه با   kxمقادير گذشته  Mاز  ) مثل شبكه عصبي ( تابع غير خطي است 

 توجه به اين نكته نيز. مي باشد knضافه شده ااست كه شامل نويز  kyو تنها مشاهده در دسترس 

يك اسكالر  kyحائز اهميت است كه دنباله هاي زماني يك بعدي هستند يعني مشاهده نويزي 

}نشان .  نمايش داده شده است۱- ۲وضعيت مذكور در شكل . است }1
tky باله نبكار رفته تا د

}اطلاعات  }tyyy ,,, 21 K را نمايش دهد.  

  
غير خطي نامعلوم تهيه شده و با نويز مشاهده  ARايش فرض شده كه اطلاعات با يك مدل  در اين نم-۲-۴كل ش

  .افزودني تخريب شده است

ر يك فرمول بندي عمومي ديگر ممكن است تاثير غير خطي بودن كانال نيز بصورت د

),,,( 1 kMkkk nxxgy +−= K لذا ساختاري كه در اين پايان نامه ارائه شده است, نمايش داده شود 
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kV etTX k arg=

+ 

-
kN 

e 

مي تواند بسادگي جهت در بر گرفتن , معلوم و تشخيص پذير باشد  g(.)تا زمانيكه  تابع كانال 

 خاص ماين تابع به فر) ۱- ۱(در معادله . چنين معادلات اندازه گيري غير خطي تنظيم شود

kk nx   .نشان داده شده است +

ين پايان نامه استفاده شده است با فرض گوسي بودن نويز همچنين الگوريتمهايي كه در ا      

مشاهده و پروسه و همچنين در دسترس بودن آنها تنظيم و ارائه شده است كه در صورت عدم 

خمين دوگانه هستيم كه در فصل دوم اشاره تاطلاع از واريانس نويزهاي پروسه و مشاهده نيازمند 

برنامه و شبيه سازي آن بدليل طولاني بودن صرفنظر شده اي به اطلاعات تئوري آن شد و از نوشتن 

  .است كه در كارهاي بعدي مي تواند در دستور كار دانشجويان محترم قرار گيرد

  

  : حلقه شناسايي سيستم  -۴-۳-۱

  :غير خطي  ARX وش ر

شناسايي سيستم كه جزئيات آن در فصل قبل بيان شد فرض بر اين است كه  در اين روش

در نتيجه ورودي سيستم به شبكه عصبي . وجي سيستم معلوم و شناخته شده استورودي و خر

اعمال و خروجي سيستم به عنوان سيگنال هدف شبكه در نظر گرفته مي شود و سپس شبكه شروع 

  :به ديدن آموزش مي نمايد كه نمايش بلوكي اين روش بصورت زير است

  

   

  

  

  

                

kkبار تكرار و همگرا شدن خطا ، Nپس از :  حلقه شناسايي سيستم -۳-۴كلش XN   واهد شدخ=

  Nonlinear 
System  

MLP Neural 
Network  
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-
kN 

e 

kV etTX k arg=

  :غير خطي  AR وش ر

اخته شد ددر اين روش شناسايي سيستم نيز كه در فصل سوم به تشريح آن و روابط خاصش پر     

ورودي سيستم در نتيجه . فرض بر اين است كه فقط خروجي سيستم معلوم و شناخته شده است 

براي ما ناشناس است و ما فقط به خروجي سيستم دسترسي داريم بنابراين خروجي سيستم به 

بكه در نظر گرفته مي شود و فيدبكهايي از خروجي بعنوان ورودي سيستم در نظر  شTargetعنوان 

  ته مي شوند و سپس شبكه شروع به ديدن آموزش مي نمايد كه فگر

   :بصورت زير است مايش بلوكي اين روش ن

  

  

   

  

  

                             

  

  

kkبار تكرار و همگرا شدن خطا ، N پس از :  حلقه شناسايي سيستم -۴-۴كل ش XN   واهد شدخ=

واقع منطق بكار رفته در مورد شناسايي سيستم غير خطي بدين صورت است كه با  در      

توضيحات قبل، فرض بر اين است كه ورودي سيستم غير خطي كه ديناميكهاي آن توجه به 

ديناميكهاي خروجي  ARو در حالت  kVنويز پروسه  ARXبراي ما ناشناس است در حالت 

  مي باشد kX خروجي سيستم غير خطي سيگنال تميزوشبكه مي باشد 

را با سيستم موازي كرده و  MLPاسايي سيستم يك شبكه عصبي در نتيجه ما براي شن 

ورودي سيستم را بعنوان ورودي به شبكه اعمال كرده و خروجي سيستم به عنوان سيگنال 

  Nonlinear 
System  

MLP Neural 
Network  

1−Z

+ 
1−kN
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س انتشار خطاي بازگشتي پ ده از روشاپس با استفس .براي شبكه تعريف شده است ٢٨هدف

 بار تكرار خروجي شبكه با مقدار اقدام به آموزش شبكه عصبي شده است كه در هر 29دسته اي

Target بدليل . مقايسه شده و خطا بعنوان آيتم اصلاحي به شبكه عصبي اعمال شده است

 بوده است لذا نياز به حداقل ۳۹۰۰۰ دكه يك سيگنال صوتي مي باش kXاينكه طول بردار 

  . براي شبكه عصبي مطرح شده است۳۹۰۰۰تكرار 

  

  : عصبيتار شبكهساخ -۴-۳-۲

  .ر اين بخش به معرفي ساختار شبكه و چگونگي انتخاب اين ساختار پرداخته مي شودد 

 است كه دلايل ۵-۵- ۱ساختاري كه جهت شبكه عصبي در اين پايان نامه در نظر گرفته شده 

  :اين انتخاب به شرح ذيل مي باشد

توسعه يافته استفاده مي شود كه در برنامه فيلتر كالمن  Aدليل اينكه در تشكيل ماتريس ب -١

و بعد به آن اشاره خواهد شد نياز به بدست آوردن 
k

k

x
wxf

∂
∂ )(بود كه در واقع  ),( wxf k 

 ۲*۲حداقل  Aما نياز به بدست آوردن يك ماتريس . بكه عصبي ما بودشهمان خروجي 

 ۵ي داد و در نتيجه ما را تعداد وروديهاي شبكه تشكيل م Aداشتيم كه بعد ماتريس 

  . قرار گرفت۵*۵نيز  Aورودي براي شبكه انتخاب نموديم و بعد ماتريس 

 سطري به ۵ بردار كحوه ارسال وروديها به شبكه نيز بدين صورت مي باشد كه ابتدا ين -٢

 به بردار ۶د و سپس خروجي شبكه پس از محاسبه بعنوان متغيروشبكه اعمال مي ش

ود و اين بار برداري جديد كه شامل متغير دوم تا ششم مي باشد ورودي اوليه اضافه مي ش

به شبكه اعمال مي شود و اين حلقه تا انتهاي همگرا شدن خطاي شبكه و آموزش ديدن 

  .كامل آن ادامه مي يابد

                                                 
28 Target 
29 Batch Error Back Propagation 
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 M (  ،۵ = ۵( ورودي ۵با  feedforwardبعنوان شبكه  f(.)نابراين شماتيك شبكه عصبي ب

تعريف شود بصورت  ) M = ۵ (۵ مخفي و يك خروجي  كه بعنوان مدل غيرخطي درجه لايه

  :زير است 

  
   خروجي۱ لايه مخفي و ۵- ورودي۵با  MLP شبكه عصبي -۵-۴كلش

  .ه در ادامه نحوه آموزش شبكه عصبي با ساختار فوق معرفي مي گرددك

  

   : عصبينحوه آموزش شبكه -۴-۳-۳

ن نامه به نحوه آموزش شبكه عصبي جهت شناسايي سيـستم غيـر خطـي               ر اين بخش، پايا   د      

 . مي پردازد

دو برنامه جداگانه كـه يكـي از         Matlabنحوه آموزش بدين صورت است كه توسط نرم افزار               

مي باشد نوشته شـده و بكـارگيري شـده           EBP٣٠به روش    MLPآنها تابع خاص آموزش شبكه      

بـردار صـوت    Neural network system Identificationم ابتدا در برنامه اول با نـا . است

به بردار تبديل مي شـود و بـه عنـوان هـدف جهـت                Wavreadتميز توسط دستور نرم افزاري      

سپس بردارهاي وزن شبكه و باياس هاي مربوطه با         . آموزش شبكه عصبي در نظر گرفته مي شود       
                                                 
30 Error Back Propagation 

 N1 

N2
A2

A0
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 مي باشد در برنامه مقدار      ۵-۵-۱كه  بكار گيري شده     MLPابعاد متناسب با فرمول بندي شبكه       

در برنامـه دوم كـه      Batchbp2دهي اوليه مي شوند و در نهايت تابع آموزشي شبكه كه بـا نـام                

Train Network with EBP Method   در . نام دارد تعريف شده است، فرخوانده مـي شـود

ه اسـت ابتـدا     اين تابع نيز كه از روش پس انتشار خطا جهت آموزش شبكه عصبي اسـتفاده شـد                

مقادير اوليه بردارهاي دلتاي وزنها و باياس هاي شبكه مقدار دهي اوليه مي شوند تـا در صـورت                   

  .جود نيايدواستفاده از فاكتور فراموشي در برنامه مشكلي در محاسبه خروجي لايه ها ب

شـد  ار ادامه خروجي لايه اول و سپس خروجي لايه دوم كه همـان خروجـي شـبكه مـي ب         د 

بردار خطاي شبكه كه حاصل تفاضل بردار خروجي محاسبه شده توسط            سپس.  مي شود  محاسبه

  .شبكه و بردار هدف مي باشد محاسبه مي گردد

خطاي محاسبه شده، در معادلات بروز آوري بردارهاي وزن و باياس شـبكه بكـارگيري مـي                  

نتظار مقايـسه مـي   شود و پس از بروز شدن بردارهاي مذكور خطاي محاسبه شده با مقدار مورد ا       

شود كه در صورت عدم رسيدن خطا به حد مورد نظر چرخـه مـذكور دوبـاره از محاسـبه مقـدار                      

اما اين بار ورودي شبكه، خروجي محاسبه شـده شـبكه            .مي گردد  خروجي لايه اول شبكه تكرار    

  .   در مرحله قبل مي باشد كه بجاي بردار اوليه ورودي به شبكه اعمال مي گردد

فاكتور فراموشي براي شبكه بصورت انتخـابي تعريـف شـده اسـت كـه در صـورت         همچنين   

بكارگيري آن توسط كاربر معادلات بروز آوري بردارهاي وزن و باياس متفاوت مي گردد كـه ايـن         

موضوع فرآيند آموزش را تغيير نمي دهد و فقط معادلات بروز آوري مـذكور انـدكي تفـاوت مـي                    

ت يك مورد انتخابي در برنامـه گنجانـده شـده اسـت كـه در ادامـه                  لذا اين مورد نيز بصور    . كنند

مشاهده خواهد شد كه همين فاكتور فراموشي در نهايت باعـث همگـرا شـدن شـبكه و آمـوزش                    

  .مناسب آن خواهد شد



 ٧٥

) ۳۹۰۰۰*۱(رابر طول بردار صوتي     ببدين ترتيب با تعداد تكرار مورد نظر كه حداقل بايستي            

همچنين در برنامه آموزش شبكه عـصبي امكـان تكـرار ايـن             . موزش داد باشد مي توان شبكه را آ     

  . تايي مي باشد وجود دارد۳۹۰۰۰بار كه هر كدام شامل يك تكرار  Nچرخه تا 

جهت درك بهتر نحوه آموزش شبكه عصبي، فلوچارت مطالب ذكر شـده در بـالا در صـفحه               

  : ن جلب مي شودبعد بطور كامل آورده شده است كه توجه خواننده محترم به آ
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  روع برنامه شناسايي صوتش

  بديل سيگنال صوت تميز به بردارت

  عيين بردار هدفت

  قدار دهي اوليه وزن و باياس شبكهم

   MLPراخواني تابع اموزش شبكه ف

  حاسبه خروجي لايه اول شبكهم

  هحاسبه خروجي لايه دوم شبكم

  بردار خطاي يادگيري شبكه حاسبهم

  ك كردن مقدار ضريب فراموشيچ

  ۰=ريب فراموشيض

 مقدار اوليه=ريب فراموشيض

  روزآوري بردار وزن و باياسب

ر قايسه خطاي يادگيري با مقدام
  تعيين شده

  سيدن به مقدار تعيين شدهر

 رسيدن به مقدار تعيين شدهن

 روزآوري بردار وزن و باياسب

ي با مقدار رقايسه خطاي يادگيم
  تعيين شده

  مايش خطا و خروجي شبكهن
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س از تست هاي مختلف شبكه مذكور كه نتايج آن در ذيل آمده است اين نتيجه حاصل پ 

 ۳۰۰۰شده كه شبكه با توجه به مقدار پارامترهاي وزن، باياس و بردار ورودي اوليه در تكرار 

 در مينيمم هاي محلي گرفتار مي شود و براي مدت زيادي پارامترهاي آن تغيير نمي ۱۰۰۰۰تا

همچنين در هر تست و با . كند و در نتيجه آموزش به كندي و نامناسب صورت مي گيرد

مقايسه سيگنال نخميني و سيكنال هدف مشاهده مي شود كه عليرغم همگرا شدن حدودي 

  . آموزش نديده استمجموع مربعات خطا، شبكه بدرستي

لذا در . دلايل عدم همگرايي شبكه و نحوه رفع ايراد آن در بخش بعد تشريح شده است 

امترهاي اوليه وزن و باياس مختلف كه به عدم همگرايي رادامه نتايج تست هاي مختلف با پا

  .شبكه منجر شده اند آمده است

 زير نتايج ذيل حاصل شده با پارامترهاي MLPدر اولين تست جهت آموزش شبكه عصبي  

  : است

  

  

  

  

  
  

  )رمزقنمودار (با سيگنال هدف ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۶-۴كلش
  
  

W1,W2=randn(x)                    A0=randn(x) 

B1,B2=randn(x)                       alpha=0.01 

dW1,dW2=zeros(x)                 eta=0 

dB1,dB2=zeros(x)                   iteration=1*39000 
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مانطور كه در شكل بالا مشاهده مي شـود خروجـي شـبكه نتوانـسته همپوشـاني مناسـبي بـا                     ه     

ادگيري شـبكه   همچنين خطاي ي  . سيگنال هدف كه همان سيگنال صوت تميز مي باشد داشته باشد          

  :نمايش داده شده است بصورت زير است ٣١كه بصورت ميانگين مجموع مربعات خطا

 

  گيري به همراه خروجي شبكهد نمايش خطاي يا-۷-۴كلش

مانطور كه مشاده مي شود بنظر ميرسد كه خطاي اموزش به صفر همگرا شده است در ه 

وجي شبكه عصبي كه با حاليكه پس از مشاهده شكل صفحه قبل و شنيدن صداي صوت خر

دستورات خاصي بازيافت شده است مي بينيم كه آموزش بطور مناسب صورت نگرفته است لذا 

را تغيير داده و دوباره تلاش جهت آموزش شبكه آغاز شد كه نتايج مشابه آن به همراه  α پارامتر

  :پارامترهاي آموزش در زير آمده است

  

  

                                                 
31 Minimum Mean Squared Error 
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  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكه -۸-۴كلش

  

بهبود يافته و خروجي شبكه به سيگنال هدف  ر اين شكل مشاهده شد كه تا حدي آموزش شبكهد

  :نزديك شده است و نمايش خطاي آن نيز بصورت زير است

  
   نمايش خطاي آموزش به همراه خروجي شبكه-۹-۴كلش

W1,W2=randn(x)                    A0=randn(x) 

B1,B2=randn(x)                       alpha=0.05 

dW1,dW2=zeros(x)                 eta=0 

dB1,dB2=zeros(x)                   iteration=2*39000 
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ا به سمت صفر همگرا شده است در حاليكه در شنيدن صداي صوت و ر اين نمايش نيز خطد

 ميزان همپوشاني آن با صوت تميز كه در صفحه قبل آمده است متوجه شديم كه هنوز همشاهد

  .شبكه بطور مناسب اموزش نديده است

 تا ه بدليل عدم مناسب بودن پاسخ شبكه و گير افتادن در نقاط مينيمم محلي به فكر افتاديمك     

يب در برنامه پاسخ شبكه ركه با افزايش اين ض.را نيز در برنامه اضافه كنيم etaضريب فراموشي 

  .بهتر شد اما هنوز مشكلي در برنامه وجود داشت زيرا صوت خروجي از كيفيت بالايي برخوردار نبود

  :مايش پاسخهاي شبكه با ضريب فراموشي به شرح زير استن

  

  

  

  
  

  
  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۱۰-۴ل            شك   

همانطور كه از شكل بالا مشخص است خروجي شبكه تا حد زيادي توانسته خود را با سيگنال  

هدف كه همان سيگنال تميز مي باشد تطبيق نمايد لذا اضافه كردن ضريب فراموشي نتايج را تا حد 

  :اي اموزش شبكه بصورت زير تغيير كردزيادي بهبود بخشيد و خط

W1,W2=randn(x)                    A0=randn(x) 

B1,B2=randn(x)                       alpha=0.01 

dW1,dW2=zeros(x)                 eta=0.01 

dB1,dB2=zeros(x)                   iteration=1*39000 
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  ه همراه خروجي شبكه بTraining نمايش خطاي -۱۱-۴كلش

مانطور كه مشاده مي شود مجموع مربعات خطا نه تنها بهبود نيافته بلكه ظاهرا بدتر از ه     

شكلهاي قبل شده است در حاليكه مقايسه نتايج خروجي شبكه و سيگنال هدف مويد اين مطلب 

 شاخص دكه يادگيري شبكه بهبود يافته است لذا مجموع مربعات خطا به تنهايي نمي تواناست 

  .مناسبي جهت ارزيابي شناسايي يك سيستم غير خطي باشد

  :ارامترهاي تست بعدي به همراه نتايج آن به شرح ذيل استپ

  

  

  

  

  

  

  

W1,W2=0.1*randn(x)              A0=randn(x) 

B1,B2=0.1*randn(x)                alpha=0.01 

dW1,dW2=zeros(x)                 eta=0.005 

dB1,dB2=zeros(x)                   iteration=1*39000 
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  )مزنمودار قر(با سيگنال هدف ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-١٢-٤كلش

  

  .در بر نداشته است ه همانگونه كه مشاهده مي شود آموزش با اين پارامترها نتايج خوبي راك

  : نمايش خطاي آموزش شبكه بصورت زير استو

  
   نمايش خطاي يادگيري  به همراه خروجي شبكه-۱۳-۴كلش                          

ست ولي اين نتايج مورد  همانطور كه مشخص است خطاي آموزش به صفر همگرا شده او

  :اد تكرار بيشتر ادامه يافتدرضايت نبود لذا تست اين بار با تع
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  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-١٤-٤كلش

  
مانطور كه مشاهده مي شود با افزايش تكرار الگوريتم آموزشي اوضاع شبكه وخيم تر شد وحتي ه

  :شدت واگرا شدخطاي آن نيز ب

  
  روجي شبكهخ نمايش خطاي يادگيري به همراه -۱۵-۴كلش

W1,W2=0.1*randn(x)              A0=randn(x) 

B1,B2=0.1*randn(x)                alpha=0.01 

dW1,dW2=0.1*randn(x)          eta=0.005 

dB1,dB2=0.1*randn(x)             iteration=2*39000 
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مانطور كه در شكل بالا مشخص است خطاي يادگيري بشدت واگرا شده است لذا در مرحله بعد با ه

  :تغيير پارامترها و كاهش تكرار الگوريتم به نتايج زير رسيديم

  

  

  

  

  
  

  )نمودار قرمز(Targetا ب) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۱۶-۴كلش
  

 پارامترهاي جديد نتايج شبكه خيلي بهبود يافت ولي هنوز از نتايج نه البته در اين مرحله و با ايك

  :همچنين نتايج خطاي آن در ذيل آمده است. رضايت كامل حاصل نشده بود

W1,W2=randn(x)                    A0=10*randn(x) 

B1,B2=randn(x)                       alpha=0.01 

dW1,dW2=zeros(x)                 eta=0.01 

dB1,dB2=zeros(x)                   iteration=1*39000 
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  به همراه خروجي شبكه Training نمايش خطاي -۱۷-۴كلش

  
د خطاي آموزش كه همان مجموع مربعات خطا مي باشد داراي  همانطور كه مشاهده مي شوو

مگرايي مناسبي به صفر مي باشد كه البته از سرعت كمتري نسبت به حالتهاي قبل برخوردار ه

  . است

  :ذا تست را با پارامترهاي ذيل ادامه داديمل

  

  

  

  

  

  

  

W1,W2=randn(x)                    A0=randn(x) 

B1,B2=randn(x)                       alpha=0.05 

dW1,dW2=zeros(x)                 eta=0.01 

dB1,dB2=zeros(x)                   iteration=1*39000 
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  )رمزنمودار ق(با سيگنال هدف ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۱۸-۴كلش
  
نتايج خطاي آموزش .  نتايج مورد نظر نرسيديمهر اين مرحله نيز نتايج تا حدي بهبود يافت ولي بد

  :شبكه نيز بصورت زير است

  
   نمايش خطاي آموزش به همراه خروجي شبكه-۱۹-۴كلش
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   : عصبينحوه همگرا شدن شبكه -۴-۳-۴

راي بهبودهاي نسبي مي همانطور كه مشخص است همه خطاهاي يادگيري و خروجيها دا 

 آنطور كه بايد هشدند اما بطور كامل همگرا نمي شدند و همانطور كه مشاهده مي شود هنوز شبك

  :لذا پس از بازنگري كامل و جستجوي فراوان متوجه شديم كه. وشايد آموزش نديده بود

ار ب K بار ۳۹۰۰۰ تكرار كه در برخي موارد لازم بود اين ۳۹۰۰۰پس از هر  A0قدار م -١

ديگر تكرار گردد، دوباره مقادير جديدي مي گرفت و اين امر باعث مي شد كليه 

ه از خروجي به ورودي شبكه داده شده بود بي اثر گردد لذا افزايش كبازخوردهاي قبلي 

  .كه اين امر با تغيير در تابع نوشته شده اصلاح گرديد.تكرار اثري در همگرايي شبكه نداشت

د بالا با مقادير اوليه مناسبي كه از تست هاي قبلي نتيجه گيري ين بخش با تلفيق مورا -٢

  .ي رسدم بار ۳۹۰۰۰ رشده بود نهايتا به آموزش مناسب با تكرا

  : مايش خروجي شبكه در حالت نهايي به شرح زير مي باشدن

  

  

  

  

  

  
  

  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۲۰-۴كلش

W1,W2=randn(x)                    A0=randn(x) 

B1,B2=randn(x)                       alpha=0.05 

dW1,dW2=zeros(x)                 eta=0.01 

dB1,dB2=zeros(x)                   iteration=1*39000 
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   تكرار ابتدايي ۳۰۰در ) نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-۲۱-۴كلش

  
  

  
  

   تكرار مياني ۲۰۰در ) نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكه -۲۲-۴كلش
  
  

  
  

   تكرار انتهايي٣٠٠در ) نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي ( مقايسه خروجي شبكه-٢٣-٤كلش
  

  شكل بالا مشخص است مي بينيم كه بالاخره با بكارگيري ضرايب اوليه و٤مانگونه كه از ه

ضريب فراموشي مناسب به همراه رفع ايراد برنامه كه نحوه آن در صفحه قبل تشريح شد توانستيم 
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وزش كامل و خروجي شبكه عصبي را كاملا منطبق بر سيگنال هدف ببينيم كه اين نشان دهنده آم

  .در نهايت شناسايي سيستم غيرخطي صوت مي باشد

  :  نمايش درآمدهمچنين خطاي آموزش شبكه عصبي نيز بصورت زير به

  
   نمايش خطاي آموزش به همراه خروجي شبكه-۲۴-۴كلش

  
مچنين خطاي نمايش داده شده در بالا خيال ما را از همگرا شدن شبكه مطمئن مي كند و نشان ه

  . كاملا دقيق و صحيح است۲۳-۴ تا ۲۰- ۴صحت نمايشهاي مي دهد كه 

  

  :موضوع تخمين  -۴-۴

 مدلسازي و هموارسازي راه جهت مشخص شدن ديناميكهاي هس از طي مراحل بالا كه منجر بپ     

اما اين بار بخاطر اينكه با يك مدل غير خطي . سيستم شد نوبت به تخمين مدل غيرخطي مي رسد

  .   استفاده كنيم) EKF(بايستي بجاي فيلتر كالمن از فيلتر كالمن توسعه يافته روبرو هستيم ناگزير 
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يك روش تقريبي براي مدلهاي غير خطي است كه مدل )  EKF(فيلتر كالمن توسعه يافته       

ذكر اين نكته حائز اهميت است كه . غير خطي را با عنوان مدل خطي متغير با زمان تخمين مي زند

بعبارت ديگر . ر ناپذير فيلتر كالمن نيلز به معلوم بودن ديناميك هاي سيستم استيك ويژگي تغيي

) معمولي، توسعه يافته، توسعه يافته دوگانه( ز هر نوع اجهت تخمين سيگنال با فيلتر كالمن 

  . تخمين مدل يك امر ضروري است 

داخته شده و در ادامه نابراين در اين بخش ابتدا به نمايش فضاي حالت سيستم غير خطي پرب     

  :معادلات فيلتر كالمن توسعه يافته  معرفي گرديده است
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 A ۵*۵ ورودي شبكه عصبي بعد ماتريس ۵ه همانطور كه در بخش قبل توضيح داده شد بخاطر ك

 رسيد كه در نهايت ۳۹۰۰۶ا ت ۷به ترتيب به  شروع شد و ۶از عدد  kتعريف شد كه در واقع مقدار 

  . را ارائه داد۳۹۰۰۰*۱به ما يك بردار تخمين 

  :مي باشد بصورت زير است Aكه اولين ماتريس  6Aحوه بدست آوردن ماتريس ن
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 بار ۳۹۰۰۰و اين محاسبات به تعداد  ي شودمحاسبه م 6x̂پس با قرار گرفتن در برنامه بالا مقدارس

ادامه يافته و اين مقادير در حافظه برنامه ثبت مي شود تا در انتهاي برنامه فرخواني  39006x̂يعني تا 

  .شده و با صوت تميز مقايسه گردد

و  Function  Batchbp1و توابع  EKFو  Network Initialize همچنين برنامه هاي 

Batchbp2 Function  موجود ۱كه منجر به شناسايي و تخمين حالت صوت گرديده در پيوست 

  ..مي باشند
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  :نحوه تخمين سيگنال صوتي -۴-۴-۱

ا توجه به توضيحات ارائه شده در بالا در اين بخش به تشريح چگونگي اجراي برنامه مربوط به ب     

  .خمين سيگنال صوتي پرداخته شده استت

ه نتايج آن در بخش قبل ارائه كسايي صوت توسط شبكه عصبي و همگرا شدن شبكه پس از شنا     

 نجهت محاسبه خروجي شبكه عصبي و ديگري جهت محاسبه تخمي ه يكيك برنامه ديگر ۲شد 

EKF مي باشد نوشته شده است.  

و برنامه اي كه  Network Output كار رفتهبتابعي كه جهت محاسبه خروجي شبكه عصبي      

 .نام دارد Extended Kalman Filterت محاسبه تخمين فيلتر كالمن توسعه يافته بكار رفته جه

به  Wavreadبدين صورت است كه ابتدا سيگنال صوتي تميز با دستور  EKFنحوه اجراي برنامه 

 تعريف مي شود و در هسپس واريانس نويز مشاهده و نويز پروسه در برنام. بردار تبديل مي شود

  .بردارهاي نويز مشاهده و سيگنال تميز، بردار سيگنال نويزي ساخته مي شود ا جمعادامه ب

پس پارامترهاي فيلتر كالمن توسعه يافته جهت شروع برنامه مقدار دهي اوليه مي شوند در س     

فراخواني مي شود كه در آن يك ورودي اوليه به شبكه عصبي   Network Outputادامه برنامه 

برگشته  EKFه برنامه اصلي بپس س. عمال شده و خروجي شبكه محاسبه مي گرددآموزش ديده ا

. كه چگونگي تشكيل آن در بخش قبل تشريح شد ادامه مي يابد Aو برنامه با محاسبه ماتريس 

همچنين بدنبال آن حالت . محاسبه مي گردد) K(سپس ماتريس گين فيلتر كالمن توسعه يافته 

−
kx̂ سپس ماتريسهاي كوواريانس .  آوري مي شودبروزP  محاسبه مي گردد و در ادامهkx̂  بعنوان

ورودي جديد به شبكه اعمال مي گردد و چرخه برنامه تا برآورده شدن شرط آن كه برابر شدن 

  .و سيگنال تميز است ادامه مي يابد EKFسيگنال تخميني حاصل از محاسبه 

  : نوشته شده جهت تخمين صوت بصورت زير استفلوچارت برنامه
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   EKFروع برنامه تخمين ش

  بديل سيگنال صوت تميز به بردارت

  قداردهي نويز مشاهده و فرآيندم

  زييجاد بردار نويا

   EKFقدار دهي اوليه پارامترهاي م

قدار دهي اوليه ورودي شبكه م
kxA(آموزش ديده  ˆ0 =(  

−(حاسبه بردار خروجي شبكه م
kx̂ ( با

  Network Outputفراخواني برنامه 

   Aشكيل ماتريس ت

   Kحاسبه گين كالمن م

  P−حاسبه ماتريس كوواريانس م

  kx̂روز آوري مقدار ب

  Pاسبه ماتريس كوواريانس حم

 ايان تكرار الگوريتمپ

قدار دهي مجدد ورودي شبكه با م

kx̂ بروز آوري شده  

نويزي و تخمين -مايش صوت تميزن
  زده شده

 ك كردن پايان تكرار الگوريتمچ

 ايان تكرار الگوريتمپعدم 



 ٩٤

جهت تخمين سيگنال صوتي تميز در زماني كه شناسايي بدرستي  EKFدر ادامه نتايج برنامه      

ور كه از انجام نگرفته بود و شبكه درست آموزش نديده بود نمايش داده شده است و همانط

ل آن ينمايشهاي زير مشخص است بدليل عدم شناسايي درست سيستم توسط شبكه عصبي كه دلا

در بخش قبل ذكر گرديد فيلتر كالمن توسعه يافته نتوانسته يك تخمين مناسب از سيگنال صوتي 

  .تميز ارائه دهد 

  : مايش سيگنال تخميني به همراه سيگنال تميز در ذيل آمده است ن

  
  )شكل سوم( و سيگنال تخميني)شكل دوم(سيگنال نويزي ) شكل اول ( مقايسه سيگنال تميز-۲۵-۴كل ش

  

  
  )نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه سيگنال تميز-۲۶-۴كل ش



 ٩٥

  
  

   تكرار۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۲۷-۴كل ش
  

  
  

  تكرار ۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۲۸-۴كل ش
  

  
  

   تكرار۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۲۹-۴كل ش
  



 ٩٦

  
  

   تكرار۵۰۰در ) ودار آبي نم( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۳۰-۴كل ش
  
  

  
  

   تكرار۵۰۰در ) نمودار آبي ( نال تخمينيگو سي) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۳۱-۴شكل 
  
  

  
   تكرار۵۰۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۳۲-۴كل ش

  



 ٩٧

خطي توسط شبكه عصبي و آموزش ديدن صحيح ما پس از شناسايي درست و صحيح سيستم غير ا

 سيگنال صوتي تميز بكارگيري شد كه اين بار نشبكه عصبي، دوباره كالمن تسعه يافته جهت تخمي

مشاهده شد بخوبي كالمن فيلتر توانست سيگنال را تخمين زده و يك تخمين دقيق به ما ارائه 

  :نمايش اين تخمينها بصورت زير است.دهد

  
  )شكل سوم( و سيگنال تخميني)شكل دوم(سيگنال نويزي ) شكل اول (ايسه سيگنال تميز مق-۳۳-۴كل ش

  

  
  )نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه سيگنال تميز-۳۴-۴ لكش



 ٩٨

  
  

   تكرار۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۳۵-۴كل ش
  
  

  
  

  رارك ت۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۳۶-۴كل ش
  
  

  
  

   تكرار۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۳۷-۴كل ش



 ٩٩

  
   تكرار۲۵۰در ) بي نمودار آ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۳۸-۴كل ش

  
  

  
   تكرار۲۵۰در ) نمودار آبي ( مينيخو سيگنال ت) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۳۹-۴كل ش

  
  

  
  

   تكرار۲۵۰در ) نمودار آبي ( و سيگنال تخميني) نمودار قرمز ( مقايسه دقيق سيگنال تميز-۴۰-۴كل ش
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  :نتيجه گيري  -۴-۵

سعه فيلتر شد مطالعات گسترده اي جهت بسط و توهمانطور كه در فصل اول مشاهده 

كالمن در زمينه هاي مختلف توسط محققان صورت پذيرفته است كه از اين جمله مي توان به 

همچنين . كاربرد فيلتر كالمن توسعه يافته در تخمين ديناميكهاي سيستمهاي غير خطي اشاره كرد

ديگر قابليت هاي اين فيلتر بحساب مي آيد كه كاربرد اين فيلتر در آموزش شبكه هاي عصبي نيز از 

  . در فيلتر تخمين وزن فيلتر كالمن دوگانه به آن اشاره شد

كاربرد شبكه هاي عصبي در شناسايي سيستمهاي غير خطي كه صوت نيز از آن جمله 

برنامه هاي . بشمار مي آيد از موضوعات مهم ديگري بود كه در اين پايان نامه به آن پرداخته شد

 نوشته شد كه در پيوست MLPشناسايي صوت توسط شبكه عصبي مختلفي نيز جهت اجراي 

ر پايان اين پروژه به اين مطلب مي توان دست يافت كه ددر واقع پايان نامه موجود مي باشد لذا 

ادر به پاسخگويي به آنها نيست مثل قشبكه هاي عصبي در بسياري از مواردي كه كنترل كلاسيك 

تمهاي غير خطي، بسيار خوب عمل مي كنند و مي تواند راهگشاي كاربردهاي فيلتر شناسايي سيس

مي تواند در كارهاي بعدي مورد توجه دانشجويان قرار ( كالمن توسعه يافته و يا فيلتر كالمن دوگانه 

در ارائه ) گيرد و در اين پايان نامه فقط به توضيح مختصر جهت آشنايي با آن اكتفا شده است

از ديناميكهاي سيستمهاي غير خطي مثل صنايع موشكي، صنايع هوانوردي و هواپيمايي، تخمين 

  .صنايع پتروشيمي و پالايشگاهها و بسياري صنايع ديگر باشد

همچنين فيلتر كالمن توسعه يافته به همراه روابط رياضي آن و چگونگي استخراج اين 

 جهت Matlab 6.5ي با استفاده از نرم افزارو توابع خاص نرم افزارروابط مورد مطالعه قرار گرفت 

 و نتايج تخمين سيگنال صوتي تميز از روي سيگنال اجراي روابط بازگشتي اين فيلتر نوشته شد

ذا حتي در مقايسه عملكردي اين فيلتر با فيلتر كالمن ل نويزي پس از اجراي برنامه بدست آمد

يم كه اين فيلتر در بسياري موارد عمل مي كند مي بين معمولي كه بر روي سيستمهاي خطي

  . بهتري نيز ارائه مي دهد با دقتبه مراتب تخمينهاينه تنها با دقت فيلتر كالمن بلكه مشابه 
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  :كارهاي آينده پيشنهاد براي  -۴-۶

ر فصل اول پايان نامه كه به مروري بر كارهاي انجام شده توسط محققان مختلف بر روي د

سط محققان بطور كامل تشريح وت، نحوه معرفي فيلتر كالمن دوگانه تخانواده فيلتر كالمن پرداخ

همچنين مقالات و كتب مرجع كه . شد و مزاياي آن نسبت به فيلترهاي قبلي بيان گرديد

در فصل . توضيحاتي در مورد اين فيلتر و اين روش داشته اند در مراجع پايان نامه مشخص گرديد

شناييهاي اوليه اي كه آاما بدليل .  فيلتر بطور كامل تشريح گرديددوم نيز نحوه بازيابي و روابط اين

جهت پياده سازي روش فيلتر كالمن دوگانه لازم بود در اين پايان نامه به نوشتن برنامه جهت شبيه 

لذا اين روش مي تواند در كارهاي دانشجويي آينده مورد . سازي و تست اين روش پرداخته نشد

ان مي رود كه با توجه به مطالعه سمينار و پايان نامه اينجانب و نيرد و اطميتوجه دانشجويان قرار گ

با توجه به ارائه مراجع كامل اعم از مقالات و كتب مختلف بتوانند به سهولت به نتايج مناسب و قابل 

  .توجهي دست يابند
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% <<<<<< Neural network system Identification>>>>>>  
 
 ********************* %Network Initialize*********************  
clc; 
x=wavread('clean Input',39000); 
v=sqrt(5e-6)*randn(39000,1); 
n=sqrt(0.005)*randn(39000,1); 
y=x+n; 
T=x-v;  % x_k=F(x_k-1,W)+v_k So (x_k-v_k)=Network Target==x_k  
A0=randn(5,1 (         ;  
wavwrite(y,8000,'noisy Output'); 
W1=randn(5,5); 
W2=randn(1,5); 
B1=randn(5,1); 
B2=0.1; 
trparms=[0.05 39000 1e-12 0.01]; 
 
 ********************* %Network Training************************  
batchbp2(W1,W2,B1,B2,A0,T,trparms); 
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 <<<<<<<<<<<<<Train Network with EBP Method>>>>>>>>>>>>>>>> 
 
function [W1,W2,P_vector]=batchbp2(W1,W2,B1,B2,A0,T,trparms) 
 
 ********************* %Network Initialize*********************  
dW1_old=zeros(5,5); 
dW2_old=zeros(1,5); 
dB1_old=zeros(5,1); 
dB2_old=0; 
alpha=trparms(1); 
maxiter=trparms(2); 
stop_crit=trparms(3); 
eta=trparms(4); 
 
 ******************** %Compute Network Output******************  
c = fix(clock); 
fprintf('Network training started at %2i.%2i.%2i\n\n',c(4),c(5),c(6)) 
for k=1:1 
    for N=1:maxiter    
        NI=(k-1)*maxiter+N; 

 %----------------- Network Hidden layer output---------- 
        N1=W1*A0(NI:4+NI,:)+B1; 
        A1=tansig(N1);    
         

 %----------------- Network output layer output---------- 
        N2=W2*A1+B2; 
        A2=tansig(N2); 
        A3(N,:)=A2; 
        E=T(N,:)-A2; 
        E3(N,:)=E; 
        SE=E3.*E3; 
        SSE=sum(SE); 
        P=SSE/(2*N); 
        P_vector(N)=P; 
         

 %***Backpropagation of The error - Weights and Bias Update**** 
  

------% Backpropagation of the output and Hidden layer error------ 
        Delta2=(1-A2.*A2)*E; 
        E1=W2'*Delta2; 
        Delta1=(ones(5,1)-A1.*A1).*E1; 
        if (eta==0)   
             

-----% Output layer weights and Bias update (without momentum  -----)  
        W2=W2+alpha*Delta2*A1’; 
        B2=B2+alpha*Delta2; 
               

-----% Hidden layer weights and Bias update (without momentum)------ 
        W1=W1+alpha*Delta1*A0(NI:4+NI,); 
        B1=B1+alpha*Delta1; 
        A0(5+NI,:)=A2; 
        else 
             
%-------Output layer weights and Bias update (with momentum)------- 

       dW2=eta*dW2_old+(1-eta)*alpha*Delta2*A1;' 
       W2 =W2 +dW2; 
       dW2_old=dW2; 
       dB2=eta*dB2_old+(1-eta)*alpha*Delta2; 
       B2=B2+dB2; 
       dB2_old=dB2; 
        



 ١١١

%------ Hidden layer weights and Bias update (with momentum)-------- 
       dW1=eta*dW1_old+(1-eta)*alpha*Delta1*A0(NI:4+NI:)’; 
       W1 =W1 +dW1; 
       dW1_old=dW1; 
       dB1=eta*dB1_old+(1-eta)*alpha*Delta1; 
       B1=B1+dB1; 
       dB1_old=dB1; 
       A0(5+NI,:)=A2; 
       end 
       fprintf('iteration # %i  Error = %f\r',NI,P) % Print on-line 
inform 
                

%------------------ update for next iteration  --------------------  
        if SSE<stop_crit 
        break,end 
    end     

------------------------ ---End of training------------------------ 
end 
P_vector=P_vector(1:N); 
c = fix(clock); 
fprintf('\n\nNetwork training ended at %2i.%2i.%2i\n',c(4),c(5),c(6)) 
    

%------------------ Plot Network Error and Network Output ------------  
figure(1) 
subplot(2,1,1);plot(P_vector) 
subplot(2,1,2); plot(A3) 
 

%-------------- Compare Network Target and Network Output----------- 
figure(2) 
plot(T,'r.-); 
hold on 
plot(A3) 
 
figure(3) 
subplot(2,1,1) 
specgram(T,8000,window) 
subplot(2,1,2) 
specgram(A3,8000,window) 
 

%-------------- Listening Network Target and Network Output----------- 
wavwrite(A3,8000,'learning clean'); 
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 ********************* %Extended kalman filter******************  
x=wavread('clean Input',39000); 
v=sqrt(5e-6)*randn(39000,1); 
n=sqrt(0.005)*randn(39000,1); 
y=x+n; 
xhat=randn(5,1); 
A0=xhat; 
pn=(10^15)*randn(5); 
Sigma2_v=5e-6; 
Sigma2_n=0.005; 
B=[1;0;0;0;0]; 
C=B;' 
 

%--------------------- Extended Kalman Loop----------------- 
clc; 
for k=1:39000 
    xhatn=batchbp3(W1,W2,B1,B2,A0,trparms); 
    A0(6,:)=xhatn(1,:); 
    for L=1:5 
        D=(xhatn(2,:)-xhatn(1,:))/(A0(7-L,:)-A0(6-L,:)); 
        D1(L,:)=D; 
    end 
    A1=fliplr(D1'); 
    A=[A1;eye(4,4) zeros(4,1)]; 
    K=pn*C'*(1/(C*pn*C'+Sigma2_n)); 
    xhat=xhatn(1:5,:)+K*(y(k,:)-C*xhatn(1:5,:) 
    p=(eye(5)-K*C)*pn; 
    pn=A*p*A'+B*Sigma2_v*B;' 
    A0=xhat; 
    xhat1(k,:)=xhat(1,:); 
end 
 

%---------- Compare Estimated Voice With Clean and Noisy Voice----- 
figure(4) 
subplot(3,1,1);plot(x) 
subplot(3,1,2); plot(y) 
subplot(3,1,3); plot(xhat1) 
 

%------------------ Compare Estimated Voice With Clean Voice--------- 
figure(5) 
plot(x,'r--) 
hold on 
plot(xhat1,'b—‘) 
 
figure(6) 
subplot(2,1,1) 
specgram(x,8000,window) 
subplot(2,1,2) 
specgram(xhat1,8000,window) 
 

%-------------- Listening Estimated Voice and Clean Voice---------- 
wavwrite(xhat1,8000,'estim clean’); 
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<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<<< Network Output >>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>>> 
function [A3]=batchbp3(W1,W2,B1,B2,A0,trparms) 
 

************** % ****** Compute Network Output******************  
c = fix(clock); 
fprintf('Network Output started at %2i.%2i.%2i\n\n',c(4),c(5),c(6)); 
for N=1:5       

 %----------------- Network Hidden layer output---------- 
    N1=W1*A0(N:4+N,:)+B1; 
    A1=tanh(N1); 

 %----------------- Network output layer output---------- 
    N2=W2*A1+B2; 
    A2=tanh(N2); 
    A0(5+N,:)=A2; 
    A3(N,:)=A2; 
end 

 

  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 



  
  
  
  
  
  

  بهبود سيگنالهاي صوتي با استفاده از فيلتر كالمن عصبي

 
            پروفسور علي خاكي صديق                                                                    امير مقتدايي راد                                                                        

             استاد راهنما                                  )                                                   كنترل( -شناسي ارشد مهندسي برقكار

  

   دانشكده تحصيلات تكميلي- واحد تهران جنوب-دانشگاه آزاد اسلامي 
  
  
  

  :چكيده

رنج عملكردي . در محيط هاي نويزي ، مطرح گرديد      موضوع بهبود گفتار با نياز به افزايش كيفيت عملكرد سيستمهاي ارتباطي صوتي   

وسيعي براي سيستمهاي تشخيص گفتار جهت بهبود ارتباط از راه دور در هوانوردي ، صنايع نظامي ، گفتگوهاي راه دور و محيط هاي سـلولي وجـود                           

 يا پر فشار مهم باشد هدف ما نيز در اين مقاله بهبود همچنين تثبيت كيفيت گفتار صوتي مي تواند در كاهش خستگي شنونده در محيط هاي نويزي. دارد 

  .كيفيت قابل ملاحظه گفتار يا افزايش قابليت فهم آن توسط فيلتر كالمن توسعه يافته مي باشد

هم  بنابراين با توضيحات ارائه شده در بالا مي توان فهميد كه جهت بازيابي يك سيكنال صوتي به يك تخمين خوب نياز است اما موضوع م

اين است كه فيلتر كالمن خطي قادر به ارائه تخمين از مدلهاي سيستمهاي غير خطي نمي باشد حال آنكه اكثر سيستمهاي واقعي كه سيستمهاي صوتي نيز 

مك شبكه هاي عـصبي  لذا در اين مقاله بر آن شديم تا با مطالعه بر روي فيلتر كالمن توسعه يافته و به ك             . از اين جمله مي باشند ماهيت غير خطي دارند        

  .بتوانيم موضوع مدلسازي و تخمين سيگنال صوتي را با فرض غير خطي بودن آن بررسي نماييم

Abstract: 
 
 The subject of speech enhancement is introduced with requirement to increase of speech communication 
systems operation quality in noisy environment.A broad operation range exist for recognizing systems to 
enhance communication in Aviation, military industrial,telecommunications and cellular environment. 
Also confirmation of voice speech can be important in decrease of listener tired in noisy or high stress 
environment.Our object in this paper is increasing speech quality or speech enhancement with extended 
kalman filter.  
So with above  explanations can find that  speech enhancement require to all right estimation but 
important subject is that the linear kalman filter is disable in giving estimation of  nonlinear systems 
model whereas almost of real systems as if voice systems that is suchlike have nonlinear nature. So we 
decide to study on extended kalman filter and with help of neural networks can check modeling and 
estimation of voice speech with  nonlinearity nature assumption.  

   MLP شبكه عصبي - )EKF( فيلتر كالمن توسعه يافته  -سيگنالهاي صوتي: كليد واژه
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  :مقدمه

 كه فيلتر كالمن معرفي گرديد همواره محققان درصدد بودندتا بتواننـد از ايـن فيلتـر در                  ۱۹۶۰از سال     

ن صـوت و همچنـين      جهت تخمين سيگنالهاي صوتي نويزي شده استفاده كنند اما بدليل ماهيت غيرخطي بـود             

عدم قابليت فيلتر كالمن خطي در تخمين ديناميكهاي سيستمهاي غيرخطي، قادر به اين امر نبودند تـا اينكـه در                 

 فيلتري با نام فيلتر كالمن توسعه يافتـه معرفـي گرديـد كـه قابليـت ارائـه تخمينهـاي بهينـه از                   ۱۹۷۵اواسط سال   

] ۱۰ و ۸و۷[ از مدلسازي سيستم غيرخطي توسط شبكه عـصبي        را با استفاده  ] ۴-۱[حالتهاي سيستمهاي غير خطي   

درنتيجه به تدريج راه براي كار بر روي بازيابي سيگنالهاي صوتي با استفاده از فيلتر كالمن توسـعه                  . را دارا بود  

  .يافته باز شد

محققان مختلف ايده هاي متفاوتي را جهت روشهاي تخمين غير خطي سيستمهاي مختلف مطرح نمودنـد كـه        

اما در مورد بازيـابي سـيگنالهاي صـوتي كـه داراي            ] ۶-۵[هر يك داراي معايب و مزاياي مربوط به خود است         

  .ماهيت غير خطي نيز مي باشند بسيار كم سخن به ميان آمده است

لذا در اين مقاله سعي شده تا با ارائه يك الگوريتم ساده شناسـايي سيـستم غيـر خطـي صـوت ، ابتـدا                           

 شبكه عصبي شناسايي شود و سپس توسط الگوريتم تخمـين فيلتـر كـالمن توسـعه يافتـه             سيگنال صوتي توسط  

)EKF (       همچنـين در انتهـا سـه سـيگنال تميـز، نـويزي شـده و                . سيگنال صوتي نويزي شده بازيابي شده است

  . رسم و با هم مقايسه گرديده استMATLAB 6.5بازيابي شده توسط نرم افزار 

  

  :  شناسايي سيگنال صوت-۱

ر بحث شناسايي سيستمهاي غير خطي كه صوت نيز از آن جمله بشمار مي رود بـدليل متغيـر بـودن                     د  

ديناميك هاي سيستم غير خطي در هر لحظه از زمان و غير قابل پيش بيني بودن آن بطـور دقيـق، لـذا راههـاي                    

ها كمك گـرفتن از شـبكه       در نتيجه تنها راه مناسب جهت اينگونه مدلسازي         . ل ارائه و بحث نمي باشد     بقبل قا 

 .هاي عصبي است

فازي بدليل قابليت يادگيري تنها ابزارهاي قابل استفاده در شناسايي و پيش بيني -بكه هاي عصبي و عصبيش

رار گرفتن با سيستم مورد مدلسازي و قاين شبكه ها مي توانند با موازي .سيستمهاي غير خطي مي باشند

  مدتي دقيقا رفتاري مشابه سيستم از خود نشان دهند تا جايي كه ميتوان يادگيري هوشمند رفتار سيستم پس از 

اين توانايي فوق العاده به ما امكان مي دهد تا با بهره گيـري از شـبكه                 . آنها را جايگزين سيستم مدل شده نمود      

 .هاي عصبي بسياري از ديناميك هاي غير خطي و پيچيده سيستمهاي واقعي را با دقت بالا مدل كنيم
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  :نمايش فضاي حالت صوت  -۱-۱

  

  
  

  .غير خطي نامعلوم تهيه شده و با نويز مشاهده افزودني تخريب شده است ARاطلاعات با يك مدل  -۱-۱-۱كل ش

 حالتهاي سيستم غير خطي توليد صوت kXسيگنال ] ۹[همانگونه كه از نمايش بالا مشخص است   

 ميباشد كه با kY و خروجي آن سيگنال نويزي شده kVي اين سيستم نويز پروسه نويزي مي باشد كه ورود

  . تخريب گشته استknنويز مشاهده 

 ]:۹[بنابراين نمايش فضاي حالت سيستم بالا بصورت زير است
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   :NARاسايي  شن-۱-۲

در اين روش شناسايي سيستم فرض بر اين است كه فقط خروجي سيستم معلوم و شناخته شده است   

در نتيجه ورودي سيستم براي ما ناشناس است و ما فقط به خروجي سيستم دسترسي داريم بنابراين خروجي 

ه عنوان ورودي سيستم در  شبكه در نظر گرفته مي شود و فيدبكهايي از خروجي بTargetسيستم به عنوان 

نظر گرفته مي شوند و سپس شبكه شروع به ديدن آموزش مي نمايد كه نمايش بلوكي اين روش بصورت زير 

  :است

 ))nt(y,),2t(y),1t(y(f)t(y y−−−= K  )۱-۲-۱(                                                                    

:             زير است اين روش و تلفيق آن با شبكه عصبي بصورتبلوك دياگرام شناسايي سيستم با استفاده از   

  
kkبار تكرار و همگرا شدن خطا ، N پس از : حلقه شناسايي سيستم  -۱-۲-۱كل ش XN  واهد شدخ=

  
را با سيستم موازي كرده و ورودي سيستم را  ١MLPدر نتيجه ما براي شناسايي سيستم يك شبكه عصبي 

  . براي شبكه تعريف شده است ٢ورودي به شبكه اعمال كرده و خروجي سيستم به عنوان سيگنال هدفبعنوان 

عصبي شده  اقدام به آموزش شبكه )EBP (٣س انتشار خطاي بازگشتي دسته ايپ ده از روشاپس با استفس

لاحي به شبكه مقايسه شده و خطا بعنوان آيتم اص Targetاست كه در هر بار تكرار خروجي شبكه با مقدار 

 بوده است لذا ۳۹۰۰۰ دكه يك سيگنال صوتي مي باش kXبدليل اينكه طول بردار . عصبي اعمال شده است

  . براي شبكه عصبي مطرح شده است۳۹۰۰۰نياز به حداقل تكرار 

  

                                                 
1 Multi Layer Perceptron 
2 Target 
3 Error Back Prpagation 
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 N1 

  

  

  : ساختار شبكه عصبي بكارگيري شده-۱-۳

نامه فيلتر كالمن توسعه يافته استفاده مي شود و بعد به آن كه در بر Aدليل اينكه در تشكيل ماتريس ب

اشاره خواهد شد نياز به بدست آوردن 
k

k

x
wxf

∂
∂ ),(

)(بود كه در واقع   wxf k  بكه عصبي ما شهمان خروجي

يهاي را تعداد ورود A داشتيم كه بعد ماتريس ۲*۲حداقل  Aما نياز به بدست آوردن يك ماتريس . بود

 قرار ۵*۵نيز  A ورودي براي شبكه انتخاب نموديم و بعد ماتريس ۵شبكه تشكيل مي داد و در نتيجه ما 

  .گرفت

 لايه M (  ،۵ = ۵( ورودي ۵با  feedforwardبعنوان شبكه  f(.)نابراين شماتيك شبكه عصبي ب

  : تعريف شود بصورت زير است  )M = ۵ (۵مخفي و يك خروجي كه بعنوان مدل غيرخطي درجه 

  

  
    خروجي۱ لايه مخفي و ۵- ورودي۵با  MLPشبكه عصبي  -۱-۳-۱كل ش

  

 با روش پس انتشار MLPدر مورد نحوه آموزش شبكه عصبي نيز ذكر اين نكته لازم است كه شبكه عصبي 

لايه اول و به  نحوه آموزش نيز بدين صورت مي باشد كه پس از محاسبه خروجي. خطا آموزش ديده است

 مقايسه شده و خطاي محاسبه شده به شبكه Targetدنبال آن لايه دوم شبكه، خروجي شبكه با سيگنال 

مي  بازخورد خطا نيز در بروز آوري بردارهاي وزن و باياس شبكه عصبي نمودار. بازخورد داده مي شود

ه عنوان ورودي جديد آغاز مي و سپس شبكه چرخه جديد را با در نظر گرفتن خروجي زمان قبل ب گردد

  .كند

همچنين فاكتور فراموشي براي شبكه بصورت انتخابي تعريف شده است كه در صورت بكارگيري آن توسط 

كاربر معادلات بروز آوري بردارهاي وزن و باياس متفاوت مي گردد كه اين موضوع فرآيند آموزش را 

  .كي تفاوت مي كنندنمي دهد و فقط معادلات بروز آوري مذكور اندتغيير

A0

N2

A2
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  :مچنين نمايش بلوك دياگرام شبكه عصبي بكار رفته با استفاده از اين روش نيز بصورت زير استه

  
  EBPنمايش بلوك دياگرام شبكه عصبي آموزش ديده با روش  -۲-۳-۱كل ش

  

  :   سيگنال صوتي تميزEKF تخمين -۲

سازي راه جهت مشخص شدن ديناميكهاي  مدلسازي و هموارهس از طي مراحل بالا كه منجر بپ  

اما اين بار بخاطر اينكه با يك مدل غير خطي روبرو . سيستم شد نوبت به تخمين مدل غيرخطي مي رسد

  .استفاده كنيم) EKF(هستيم ناگزير بايستي بجاي فيلتر كالمن از فيلتر كالمن توسعه يافته 

 مدلهاي غير خطي است كه مدل غير يك روش تقريبي براي)  EKF(فيلتر كالمن توسعه يافته 

ذكر اين نكته حائز اهميت است كه يك ويژگي . خطي را با عنوان مدل خطي متغير با زمان تخمين مي زند

تخمين سيگنال با  بعبارت ديگر جهت. تغيير ناپذير فيلتر كالمن نيلز به معلوم بودن ديناميك هاي سيستم است

 .تخمين مدل يك امر ضروري است) سعه يافته، توسعه يافته دوگانهمعمولي، تو( ز هر نوع افيلتر كالمن 

  :مايش معادلات فيلتر كالمن توسعه يافته مي پردازيم نبنابراين در اين بخش به 

 :مقدار دهي اوليه  -۱

[ ]TxxxxEP
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                                                                               ) ۲-۱(  

    ميشوند همانطور كه از معادلات بالا مشخص است ابتدا بردار ورودي اوليه و واريانس اوليه نويز مقداردهي

  :  معادلات بروز كننده زمان-۲

 مهمترين جز تشكيل دهنده آتهاست و با kAدر ادامه معادلات بروز كننده زمان معرفي شده اند كه بردار 

  نحوه محاسبه آن نيز با تشكيل. مي باشد بدست مي آيدMLP كه همان شبكه عصبي Fي از تابع مشتق گير
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ي و قبلي و مخرج آنها تفاضل  دو ماتريس ژاكوپين با درايه هايي كه صورت آنها تفاضل  دو خروجي فعل

ورودي فعلي و قبلي مي باشد و تعداد اين درايه ها نيز وابسته به تعداد نورونها در لايه ورودي شبكه مي باشد 

  . مي باشدA ۵*۵ نورون در لايه ورودي ابعاد ماتريس ۵كه در اين مقاله با توجه به 

  تغيير مي كند و همانند ۳۹۰۰۰ تا ۱ از K با افزايش kAذكر اين نكته نيز الزامي است كه ماتريس  

  . در فيلتر كالمن ثابت نيستAماتريس 

kx̂xk X
)W,X(FA =∂

∂
=                                                                                            )۲-۲(  
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        : ده مشاهده نمعادلات بروز كن -۳
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 وتخمين سيگنال و واريانس نويز K معادلات بروز كننده مشاهده نيز همانطور كه مشاهده مي شود گين در

  .بروز آوري شده اند

  

  : شبيه سازيهاي انجام شده -۳

در ابتدا به نمايش خروجي شبكه عصبي و سيگنال تميز كه شبكه روي آن آموزش ديده و شناسايي را انجام 

  :داده است مي پردازيم

  



  ۸۵-۸۴سال تحصيلي -واحد تهران جنوب-ا.ا.د
   
  

  
  )نمودار قرمز(با سيگنال هدف ) نمودار آبي (مقايسه خروجي شبكه -۱-۳كلش

  

  
  نمايش خطاي آموزش به همراه خروجي شبكه -۲-۳كلش

  
همانطور كه از شكلهاي بالا مشخص است مدلسازي صوت غير خطي بخوبي انجام گرفته و سيگنال خروجي 

ميز مي باشند همپوشاني بسيار مناسبي را دارا مي شبكه عصبي و سيگنال هدف كه همان سيگنال صوتي ت

  .باشند

همچنين در ادامه نمايش سيگنال صوت تخميني كه با استفاده از مدلسازي صوت و سپس تخمين صوت تميز 

  :از روي صوت نويزي شده با استفاده از فيلتر كالمن توسعه يافته انجام گرفته است مي پردازيم

  

  
  

  )نمودار آبي ( و سيگنال صوت بازيافت شده) نمودار قرمز ( صوت تميزمقايسه سيگنال -۳-۳ لكش
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  )شكل سوم( و سيگنال تخميني)شكل دوم(سيگنال نويزي ) شكل اول (مقايسه سيگنال تميز -۴-۳كل ش

  

  :نتيجه گيري

در پايان مي توان به اين مطلب دست يافت كه شبكه هاي عصبي در بسياري از مواردي كه كنترل 

ادر به پاسخگويي به آنها نيست مثل شناسايي سيستمهاي غير خطي، بسيار خوب عمل مي كنند و قلاسيك ك

مي تواند راهگشاي كاربردهاي فيلتر كالمن توسعه يافته در ارائه تخمين از ديناميكهاي سيستمهاي غير خطي 

  .مانند صوت باشد

  

  

  

  

  



  ير مقتدايي رادام
  

 :مراجع

  

[1]  E.A. Wan and A.T. Nelson, "Dual kalman filtering methods for nonlinear prediction, estimation, and 

smoothing," in Advances in Neural Information Processing Systems 9, Cambridge, MA: MIT Press, 1997. 

 [2]  E.A. Wan and A.T. Nelson, "Neural Dual Extended kalman filtering: Applications in speech 

enhancement and monaural blind signal seperation," in Proceeding of IEEE Workshop on Neural Networks 

for Signal Processing VII, pp 466-475, 1997. 

[3]   www.cslu.cse.ogi.edu/nsel. 

[4]  Eric A. Wan and Alex T. Nelson, "A two-observation kalman framework for maximum-likelihood 

modeling of noisy time series," Proceedings of international Joint Conference on Neural Networks, 

IEEE/INNS, May 1998. 

[5]  Alex T. Nelson, "Nonlinear Estimation and Modeling of Noisy Time-Series by Dual kalman filter 

Methods," PhD thesis, Oregon Graduate institute of science and technology, 2000.  

[6]  Eric A. Wan and Alex T. Nelson, "Removal of noise from speech using the dual EKF algorithm, 

International Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, ICASSP, volume 1, pp 381-384. 

IEEE, 1998. 

[7]  L.Ljuug,"System Identification", Springer 1999. 

[8] Peter Stoica,Torsten Soderstrom,"System Identification", PRENTICE. 

[9]  E.A. Wan, A.T. Nelson and Van der Merwe, "kalman filtering and neural networks," Published by John 

Wiley and sons, pp 123-166, 221-263, 2001 

[10]  L. Ljung and T.Soderstorm, "Theory and Practice of Recursive Identification," Cambridge, MA: MIT 

Press, 1983. 

[11] Rafic A.Goubran,"A Perceptual Kalman Filtering-Based Approach For Speech Enhancement",1998 

 

  
 



Abstract: 
 

In the first chapter thesis review on the recent 50 years research 

that have be done with scientist and researchers and try to study on 

complement of kalman filter family. In the 2th chapter it introduce 

kalman filter, extended kalman filter and dual kalman filter and explain 

theirs equations and relation between them and also the method of 

obtaining equations. 

 In the 3th chapter the subject of linear and nonlinear system 

identification is introduced and all kind of linear and nonlinear system 

identification methods are studied. Also neural network application in 

nonlinear system identification and how training and network architecture 

are explained. In the 4th chapter the simulink results that done with 

Matlab 6.5 software are shown and compare them with each other. Also 

this chapter include the result of thesis and future work. 

The list of programs are shown in appendix A. 
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