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Ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｔｈｅｂａｓｅｓｃａｎｂｅｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ
ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｑｕａｔｉｏｎ：

ｒｊ，ｋ＝∫ｘ（ｔ）ψｊ，ｋ（ｔ）ｄｔ （３）

ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｆｉｎｅｄａｓｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ｗｈｅｒｅ“”
ｄｅｎｏｔｅｓｃｏｍｐｌｅｘｃｏｎｊｕｇａｔｅ．

Ｆｏｒｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅ｛ｘ（ｎ）｝ｓａｍｐｌｅｄｆｒｏｍ ｘ（ｔ），
ｔｈｅＤＷＴｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｉｓ

ｒｊ，ｋ＝∑
ｎ
ｘ（ｎ）·ψ


ｊ，ｋ（ｎ） （４）

ＴｈｅａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎｉｎＥｑ．（４）ｃａｎｂｅｗｒｉｔｔｅｎｉｎａ
ｃｏｎｃｉｓｉｏｎｆｏｒｍ．ＡｓｓｕｍｉｎｇｖｅｃｔｏｒＸ＝［ｘ（ｎ），ｘ（ｎ－
１），…，ｘ（ｎ－Ｍ＋１）］Ｔｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｉｎｐｕｔｓｅｑｕｅｎｃｅ，
ｗｈｅｒｅ［·］Ｔｍｅａｎｓｖｅｃｔｏｒｔｒａｎｓｐｏｓｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｖｅｃｔｏｒｏｆＤＷＴｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓ

Ｕ＝Ψ·Ｘ （５）
ｗｈｅｒｅＵ＝［Ｕ１，Ｕ２，…，ＵＪ］，ｉｎｗｈｉｃｈＵｊ（ｊ＝１，２，
…，Ｊ）ｉｓｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖｅｃｔｏｒｉｎｔｈｅｊｔｈｓｃａｌａｒ，ａｎｄ
Ψ ｉｓｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｍａｔｒｉｘ，ｗｈｉｃｈｉｓｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄｂｙ
ｓｃａｌｉｎｇｆｕｎｃｔｉｏｎｓ．Ｉｎｐｒａｃｔｉｃｅ，ｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｒｅｃｏｍｐｕｔｅｄｕｓｉｎｇａｄｙａｄｉｃｓｕｂｂａｎｄｔｒｅｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ａｎｄｓｏｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｍａｔｒｉｘｉｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍｗａｖｅｌｅｔｆｉｌｔｅｒｓ．

Ｏｂｓｅｒｖｉｎｇｔｈａｔｗｅｐａｓｓａｐｅｒｉｏｄｉｃｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆ
ｐｅｒｉｏｄＮｔｈｒｏｕｇｈａｃａｓｃａｄｅｏｆ２ｂａｎｄｒｅｇｕｌａｒｐｅｒｆｅｃｔ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｆｉｌｔｅｒ（ＲＰＲＦ） ｂａｎｋｓａｎｄ ｃｒｉｔｉｃａｌｌｙ
ｄｅｃｉｍａｔｅｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆｅｖｅｒｙｆｉｌｔｅｒ，ｗｅｏｂｔａｉｎｔｈｅＤＷＴ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｅａｃｈｓｃａｌａｒ．

ＴｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆａｃａｓｃａｄｅｏｆＲＰＲＦｂａｎｋｓ
ｗｅｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔ［１１］

Ｑｌｏｇ２（Ｎ）（Ｑｌｏｇ２（Ｎ）－１（…（Ｑ２（Ｑ１Ｘ）…） （６）

ｗｈｅｒｅ

Ｑｋ ＝
ＩＮ－２ｌｏｇ２（Ｎ）－ｋ－１ ０

０ Ｄ[ ]
ｋ

（７）

ＩｎＥｑ．（７），Ｉｎｄｅｎｏｔｅｓａｎｎ×ｎｉｄｅｎｔｉｔｙｍａｔｒｉｘ
ａｎｄＤｋｉｓｔｈｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｍａｔｒｉｘｉｎｔｈｅｋｔｈｓｔａｇｅｏｆＲＰＲＦ
ｂａｎｋｓ

Ｄｋ ＝
Ｈ１

（ｋ）

Ｈ０
（ｋ[ ]） （８）

ａｎｄｉｔｃａｎｆｕｒｔｈｅｒｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓａｎ（Ｎ?２ｋ）×
（Ｎ?２ｋ）ｍａｔｒｉｘ

Ｄｋ ＝

ｃ２１ ｃ３１ … ０ ０ ０ ｃ０１ ｃ１１
ｃ０１ ｃ１１ ｃ２１ ｃ３１ … ０ ０ ０
０ ０ ｃ０１ ｃ１１ ｃ２１ ｃ３１ … ０
 

ｃ２０ ｃ３０ … ０ ０ ０ ｃ００ ｃ１０
ｃ００ ｃ１０ ｃ２０ ｃ３０ … ０ ０ ０
０ ０ ｃ００ ｃ１０ ｃ２０ ｃ３０ … ０























 

（９）

ｗｈｅｒｅｃｋ１ａｎｄｃｋ０（ｋ＝０，１，２，…）ａｒｅｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｏｆｈｉｇｈｐａｓｓａｎｄｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅｄｅｃｉｍａｔｉｏｎｂｙ２ｉｓｔａｋｅｎｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｉｎｔｈｉｓ
ｍａｔｒｉｘｂｙｓｈｉｆｔｉｎｇｔｗｉｃｅｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｔｈｅｆｉｌｔｅｒｓｔｏ
ｔｈｅｒｉｇｈｔ．

Ｌｅｔｔｈｅ“ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｍａｔｒｉｘ”ｂｅ
Ψ ＝Ｑｌｏｇ２（Ｎ）Ｑｌｏｇ２（Ｎ）－１…Ｑ２Ｑ１ （１０）

ＩｔｉｓｓｈｏｗｎｔｈａｔｆｏｒＲＰＲＦｂａｎｋｓ
Ψ
Ｔ·Ψ ＝Ｉ （１１）

ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｔｈａｔΨ ｉｓａｎｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｍａｔｒｉｘ．

１．３ ＷＴＤａｄａｐｔｉｖｅｅｑｕａｌｉｚｅｒ

Ｆｒｏｍａｂｏｖｅｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｓｅｅｔｈａｔ，ｌｉｋｅＦＦＴａｎｄ
ＤＣＴ， ＤＷＴ ｉｓ ａｎ ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍ． Ｓｏｍｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓｏｖｅｒＦＦＴａｎｄＤＣＴｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｉｎｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ：① Ｃｏｍｐａｃｔｓｕｐｐｏｒｔｉｎｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｏｆ
ｗａｖｅｌｅｔ ｂａｓｅｓ ｍａｋｅ ｄｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｇｉｂｂｓ
ｐｈｅｎｏｍｅｎａａｓｓｏｃｉａｔｅｄｗｉｔｈＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍｓａｐｐｌｉｅｄ
ｔｏｃｏｎｓｅｃｕｔｉｖｅｂｌｏｃｋｓｏｆｄａｔａｂｅａｖｏｉｄｅｄ；② Ｇｏｏｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｅｌｅｃｔｉｏｎｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｍａｋｅｔｈｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｄｏｍａｉｎｂｅｐｒｅｃｉｓｅｌｙｄｉｖｉｄｅｄａｐａｒｔ；③ Ｓｉｍｐｌｉｃｉｔｙｏｆ
ｆｉｌｔｅｒｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍａｋｅｓ ｉｔｅａｓｙ ｔｏ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｂｙ
ｈａｒｄｗａｒｅ．ＡｌｌｏｆｔｈｅｓｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｍａｋｅＤＷＴ ａｎ
ｅｎｃｏｕｒａｇｉｎｇｃａｎｄｉｄａｔｅｉｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．

ＴｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＤＷＴｂａｓｅｄｅｑｕａｌｉｚｅｒｉｓｓｈｏｗｎｉｎ
Ｆｉｇ．１．

ＩｎＦｉｇ．１，ｔｈｅｉｎｐｕｔｓｅｑｕｅｎｃｅＸｉｓｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｄ
ｓｉｇｎａｌ，ｔｈｅｖｅｃｔｏｒＵｉｓｔｈｅＤＷＴｏｆＸａｎｄｔｈｅｄｅｓｉｒｅｄ
ｓｉｇｎａｌｃｏｍｅｓｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｑｕｅｎｃｅｏｒｄｅｃｉｓｉｏｎｓａｔ
ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅｄｅｔｅｃｔｏｒ．Ｔｈｅｏｕｔｐｕｔｏｆｔｈｅｅｑｕａｌｉｚｅｒｉｓ

ｙｎ ＝ＷｎＴ·Ｕ （１２）
ｗｈｅｒｅＷｎ＝ ωｎ，０，ωｎ，１，…，ωｎ，Ｎ－[ ]１ Ｔｉｓｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｖｅｃｔｏｒ．Ｔｈｅｕｐｄａｔｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ

Ｗ^ｎ＋１ ＝Ｗ^ｎ＋μＵｎｅｎ （１３）
ｗｈｅｒｅＷ^ｎｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｖｅｃ
ｔｏｒ，ａｎｄμ ｉｓａｃｏｎｓｔａｎｔｏｒｔｉｍｅｖａｒｙｉｎｇｐｏｓｉｔｉｖｅ
ｎｕｍｂｅｒ．

４１ ＷｕＢｉｎｇｙａｎｇ，ＣｈｅｎＱｉｆａｎ，ａｎｄＣｈｅｎｇＳｈｉｘｉｎ



Ｆｉｇ．１ ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＷＴＤａｄａｐｔｉｖｅｅｑｕａｌｉｚｅｒ

１．４ Ｗｉｅｎｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎ

ＡｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏＲｅｆ．［３］，ｉｔｉｓｅａｓｙｔｏｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅ
ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ：
１）ＴｈｅＷｉｅｎｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆ

ｅｑｕａｌｉｚｅｒｉｎＷＴＤｉｓ
ωｏｐｔ＝ΨＴ·ｃｏｐｔ （１４）

ｗｈｅｒｅｃｏｐｔｉｓｔｈｅＷｉｅｎｅｒｓｏｌｕｔｉｏｎｉｎｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ．
２）ＴｈｅｍｉｎｉｍｕｍＭＳＥｏｆｔｈｅｅｑｕａｌｉｚｅｒｉｎＷＴＤ

ε
ｗ
ｍｉｎａｎｄｔｈａｔｏｆｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎεｍｉｎａｒｅｉｄｅｎｔｉｃａｌ，ｉ．ｅ．
εｍｉｎ ＝εｗｍｉｎ （１５）

２ ＷＴＤ ＬＭＳＥｑｕａｌｉｚｅｒＵｓｉｎｇＣｏｎｓｔａｎｔ
ＣｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅＦａｃｔｏｒ
Ｉｎｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅａｓｓｕｍｅｔｈａｔｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

ｆａｃｔｏｒμｉｓｃｏｎｓｔａｎｔａｓｉｎｓｔａｎｄａｒｄＬＭＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ．Ｗｅ
ｄｉｓｃｕｓｓｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｔｈｅｔｉｍｅｃｏｎｓｔａｎｔ
ａｎｄｔｈｅｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅＭＳＥｏｆｔｈｅＷＴＤｅｑｕａｌｉｚｅｒ．

２．１ Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

Ｉｔｉｓｋｎｏｗｎ ｔｈａｔ， ｉｎ ｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ， ｔｈｅ
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｆｏｒｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
Ｅ［Ｃｎ］ｃｏｎｖｅｒｇｉｎｇｔｏＣｏｐｔｉｓ

０＜μ＜
２

ｔｒ（Ｒｘ）
（１６）

ｗｈｅｒｅｔｒ（Ｒｘ）ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｔｒａｃｅｏｆｔｈｅｍａｔｒｉｘＲｘ，ａｎｄ
Ｒｘ＝Ｅ［ＸｎＸＴｎ］＝Ｎσ２ｘ （１７）

ｗｈｅｒｅσ２ｘ＝Ｅ［ｘｎｘｎ］．
ＩｎＷＴＤ，ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｈｏｕｌｄｂｅ

０＜μ ＜
２

ｔｒ（Ｒｕ）
（１８）

ａｎｄ
ｔｒ（Ｒｕ）＝ｔｒ（Ｅ［ＵｎＵＴｎ］）＝

ｔｒ（Ｅ［ΨＸｎＸＴｎΨＴ］）＝
Ｅ［ｔｒΨＸｎＸＴｎΨ( )Ｔ ］＝
Ｅ［ｔｒΨＴ

ΨＸｎＸＴ( )ｎ ］＝

Ｅ［ｔｒ ＸｎＸＴ( )ｎ ］＝
ｔｒ（Ｅ［ＸｎＸＴｎ］）＝ｔｒ（Ｒｘ） （１９）

ＳｏｉｎＷＴＤ，ｆｏｒｃｏｎｓｔａｎｔｆａｃｔｏｒ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒμ ｃａｎ
ｋｅｅｐｔｈｅｓａｍｅａｓｔｈａｔｉｎｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｔｏｅｎｓｕｒｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．

２．２ ＳｔｅａｄｙｓｔａｔｅＭＳＥ

ＴｈｅｓｔｅａｄｙｓｔａｔｅＭＳＥｏｆｔｈｅＬＭＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄｉｎｔｅｒｍｓｏｆｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍＭＳＥａｎｄｔｈｅｅｘｃｅｓｓ
ＭＳＥεΔａｓ

Ｅ［εｓｓ］＝εｍｉｎ＋εΔ （２０）
ｗｈｅｒｅ

εΔ ＝
１
２μｔｒ（Ｒｘ）εｍｉｎ ＝

１
２μＮσ

２
ｘεｍｉｎ （２１）

ＦｒｏｍＥｑｓ．（１５）ａｎｄ（１９），ｉｔｉｓｅａｓｉｌｙｓｈｏｗｎｔｈａｔ
Ｅ［εｓｓ］ｉｎｔｈｅＷＴＤａｎｄｔｈａｔｏｆｉｎｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎａｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｃａｌ．

２．３ Ｔｉｍｅｃｏｎｓｔａｎｔｓ

ＴｈｅｔｉｍｅｃｏｎｓｔａｎｔｓｏｆｔｈｅＭＳＥｐｒｏｃｅｓｓＥ［εｎ］，
ｗｈｉｃｈｄｅｎｏｔｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄ，ａｒｅ

τｉ＝
１
２μλｉ

１≤ ｉ≤ Ｎ （２２）

ｗｈｅｒｅ｛λｉ，１≤ ｉ≤ Ｎ｝ａｒｅｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆＲｘｉｎ
ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ ｏｒ Ｒｕ ｉｎ ＷＴＤ． Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｉｓｍａｉｎｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅ．Ｓｉｎｃｅ Ｒｕ ＝ ΨＲｘΨＴ ａｎｄΨ ｉｓａｎ
ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｒｉｘ，ｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｏｆＲｕａｎｄＲｘａｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｃａｌ．ＴｈｅｒｅｆｏｒｅｔｈｅＷＴＤａｎｄｔｈｅｔｉｍｅｄｏｍａｉｎ
ＬＭＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｔｈｅｓａｍｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄ．

Ｆｒｏｍａｂｏｖｅｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ，ｉｔｉｓｃｏｎｃｌｕｄｅｄｔｈａｔｉｆ
ｃｏｎｓｔａｎｔｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｆａｃｔｏｒｉｓｕｓｅｄｉｎＷＴＤＬＭＳ，ｔｈｅ
ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗｉｌｌｎｏｔｂｅｉｍｐｒｏｖｅｄａｔａｌｌ．

３ ＳｅｌｆＯｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｚｉｎｇＷＴＤ ＬＭＳＥｑｕａ
ｌｉｚｅｒ
ＬｅｔｔｈｅｆａｃｔｏｒμｉｎＥｑ．（１３）ｂｅ
μ ＝γＲ

－１
ｕ （２３）

ｗｈｅｒｅγ ｉｓａｃｏｎｓｔａｎｔｎｕｍｂｅｒ，ａｎｄｔｈｅｎｗｅｇｅｔｔｈｅ
ｓｅｌｆｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｗ^ｎ＋１ ＝Ｗ^ｎ＋γＲ－１ｕＵｎｅｎ （２４）
ＴｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｅｘｃｅｓｓＭＳＥ

ａｒｅ

０＜γ ＜
２

ｔｒ（Ｒ－１ｕＲｕ）
＝ ２Ｎ （２５）

ａｎｄ

εΔ ＝
１
２γｔｒ（Ｒ

－１
ｕＲｕ）εｍｉｎ ＝

１
２γＮεｍｉｎ （２６）

ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｉｆσ２ｘ ＝１，ｔｈｅｙａｒｅａｌｌｔｈｅｓａｍｅａｓｔｈｅ
ｃｏｎｓｔａｎｔｆａｃｔｏｒｃａｓｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｆｏｒｔｈｅｍａｔｒｉｘｔｈａｔ
ｃｏｎｔｒｏｌｓｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｉｓｔｈｅｉｄｅｎｔｉｔｙｍａｔｒｉｘａｎｄａｌｌ

５１ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔｉｖｅＥｑｕａｌｉｚｅｒｓ



ｔｈｅｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓａｒｅｉｄｅｎｔｉｃａｌ，ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐｅｅｄ
ｉｍｐｒｏｖｅｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ．Ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｉｓｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ
ｂｙγｏｎｌｙｎｏｍａｔｔｅｒｗｈａｔｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔｉｓ．

ＴｈｅｎｅｘｔｗｏｒｋｉｓｔｏｅｓｔｉｍａｔｅＲｕａｎｄｔｈｕｓｃｏｍｐｕｔｅ
Ｒ－１ｕ．Ｉｆｔｈｅｉｎｐｕｔｓａｒｅｗｈｉｔｅｎｏｉｓｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ，ｔｈｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔｓｉｓｄｉａｇｏｎａｌａｎｄｉｔｉｓ
ｅａｓｙｔｏｃｏｍｐｕｔｅＲ－１ｕ．

Ｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙ，Ｒｅｆ．［１１］ｔｅｌｌｓｕｓｔｈａｔ，ａｓｓｕｍｉｎｇａ
ｚｅｒｏｍｅａｎｒａｎｄｏｍｐｒｏｃｅｓｓｆ（ｎ），ＤＷＴｍａｋｅｔｈｅｃｒｏｓｓ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｘｎａｎｄｘｍ（ｔｈｅｎｔｈａｎｄｔｈｅｍｔｈ
ｅｌｅｍｅｎｔｓｏｆｆ（ｎ））ｄｅｃａｙｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙｆａｓｔｔｏｚｅｒｏａｓ
ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｍａｎｄｎｉｎｃｒｅａｓｅｓ．Ｈｅｎｃｅｔｈｅ
ｃｒｏｓｓｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘｏｆｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｏｆｆ（ｎ）ｂｅ
ｃｌｏｓｅｒｔｏａｄｉａｇｏｎａｌｍａｔｒｉｘ．Ｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ
ｉｎｓｅｃｔｉｏｎ５ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｔｈｅａｂｏｖｅｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ．

Ｉｆｔｈｅｍａｔｒｉｘｉｓｖｅｒｙｃｌｏｓｅｒｔｏａｄｉａｇｏｎａｌｏｎｅ，ｗｅ
ｃａｎｓｅｔｅｌｅｍｅｎｔｓｏｕｔｓｉｄｅｔｈｅｍａｉｎｄｉａｇｏｎａｌｔｏｚｅｒｏａｎｄ
ｇｅｔａｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｔｏｔｈｅｍａｔｒｉｘｔｏｓｉｍｐｌｉｆｙｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ．ＴｈｅｎｗｅｃａｎｇｅｔａｓｉｍｐｌｅＷＴＤＬＭＳ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ω^ｍ（ｎ＋１）＝ω^ｍ（ｎ）＋ γ
σ
２
ｍ（ｎ）

ｅ（ｎ）μ

ｍ（ｎ）

ｍ＝０，１，…，Ｎ－１ （２７）
ｗｈｅｒｅ（·）ｍ ｍｅａｎｓｔｈｅｍｔｈｅｌｅｍｅｎｔｉｎｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅ
ａｎｄσ２ｍ（ｎ）ｉｓｔｈｅｐｏｗｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｔｈｅｍｔｈｅｌｅｍｅｎｔｉｎ
ｖｅｃｔｏｒＵ．Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｉｓｕｐｄａｔｅｄｂｙ
σ
２
ｍ（ｎ＋１）＝β·σ

２
ｍ（ｎ）＋（１－β）ｕｍ（ｎ）

２

（２８）
ｗｈｅｒｅ０＜β ＜１ｉｓｃａｌｌｅｄｆｏｒｇｅｔｔｉｎｇｆａｃｔｏｒ．

Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｃｒｏｓｓｃｏｖａｒｉａｎｃｅｏｆｓｉｇｎａｌｓｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓｏｆｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｉｓｌｅｓｓｔｈａｎｔｈａｔｉｎｔｈｅ
ｓａｍｅｓｃａｌｅ．ＴｈｅｎｔｈｅＷＴＤＬＭＳａｄａｐｔｉｖｅｍｅｃｈａｎｉｓｍ
ｃａｎｂｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄａｓ

ωｊ，ｋ（ｎ＋１）＝ωｊ，ｋ（ｎ）＋ γ
σ
２
ｊ（ｎ）

ｅ（ｎ）μ

ｊ，ｋ（ｎ）

（２９）
ｗｈｅｒｅ（·）ｊ，ｋ ｍｅａｎｓｔｈｅｋｔｈｅｌｅｍｅｎｔｉｎｊｔｈｓｃａｌｅ．
σ
２
ｊ（ｎ）ｉｓｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｏｆｔｈｅａｖｅｒａｇｅｐｏｗｅｒｆｏｒｔｈｅｏｕｔ
ｏｆｓｃａｌｅｊ，ａｎｄｉｓｕｐｄａｔｅｄｂｙ
σ
２
ｊ（ｎ＋１）＝β·σ

２
ｊ（ｎ）＋

（１－β）
１
Ｋｊ∑

Ｋｊ

ｋ＝１
ｕｊ，ｋ（ｎ）２ （３０）

ｗｈｅｒｅＫｊｉｓｔｈｅｅｌｅｍｅｎｔｎｕｍｂｅｒｉｎｊｔｈｓｃａｌｅ．
ＡｍｏｒｅｃｏｍｐｌｅｘａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｃｏｍｐｕｔｅＲ－１ｕ ｃａｎｂｅ

ｓｅｅｎｉｎＲｅｆ．［１１］，ｗｈｅｒｅＭｂａｎｄｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｓａｎｄ
Ｃｈｏｌｅｓｋｙｆａｃｔｏｒｗａｓｕｓｅｄｔｏｉｎｖｅｒｔｍａｔｒｉｃｅｓ．

４ ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＣｏｍｐｌｅｘｉｔｙ

Ｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎｏｎｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒ

ｏｎｌｙｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｗｈｉｃｈｉｓｎｏｔ
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔｏｆｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｒａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ．Ｈｅｒｅｏｎｌｙ
ｒｅａｌｖａｌｕｅｄｃａｓｅｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ．

ＷｅａｎａｌｙｚｅｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＤＷＴ
ｆｒｏｍＥｑ．（５）ｆｉｒｓｔ．ＴｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅＤＷＴｏｆａｆｉｎｉｔｅ
Ｎｐｏｉｎｔｓｅｇｍｅｎｔｓｏｆｄａｔａ｛ｘ（ｎ）｝Ｎｎ＝１，ｗｅａｓｓｕｍｅｔｈａｔ
ｔｈｅｓｉｇｎａｌ｛ｘ（ｎ）｝ｉｓｐｅｒｉｏｄｉｃｗｉｔｈｐｅｒｉｏｄＮ，ａｎｄｔｈｅ
ＤＷＴｏｆｔｈｅｖｅｃｔｏｒＸｉｓｔｈｅｎｔｏｃｏｍｐｕｔｅΨＸ．Ｆｏｒｔｈｅ
ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｍａｔｒｉｘΨ ｉｓａｎＮ×Ｎｍａｔｒｉｘ，ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｓＮ２ａｔｍｏｓｔ．Ｉｆｔｈｅｎｏｔｚｅｒｏ
ｅｌｅｍｅｎｔｎｕｍｂｅｒＬｉｎｅａｃｈｒｏｗｏｆΨ ｉｓｍｕｃｈｓｍａｌｌｅｒ
ｔｈａｎＮ（Ｌ Ｎ），ｉ．ｅ．Ψ ｉｓａｓｐａｒｓｅｍａｔｒｉｘ，ｗｅｎｅｅｄ
ｔｏｐｅｒｆｏｒｍ ＬＮ ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｐｅｒａｔｉｏｎｓｔｏｃｏｍｐｕｔｅ
ΨＸｏｎｌｙ．ＯｆｃｏｕｒｓｅｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎＬＮｉｓ
ｍｕｃｈｓｍａｌｌｅｒｔｈａｎＮ２．ＣｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇＬｉｓｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｏｆＮ，ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｓＯ（Ｎ）．

Ｔｈｅｎｆｒｏｍｔｈｅｃａｓｃａｄｅｏｆｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｓ，ｗｅｄｉｓｃｕｓｓ
ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆＤＷＴｆｕｒｔｈｅｒ．Ｗｅ
ｋｎｏｗｔｈａｔｅａｃｈｓｔａｇｅｏｆｔｈｅｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｓｈａｓｔｈｅｓａｍｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄ ｆｉｌｔｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（ｓｅｅＦｉｇ．２）．Ｗｅ
ａｓｓｕｍｅｔｈａｔｅａｃｈｆｉｌｔｅｒｈａｓＭ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ：ｃ００，ｃ１０，
…，ｃＭ－１０ ｏｒｃ０１，ｃ１１，…，ｃＭ－１１ ，ｗｈｅｒｅｃ０ａｎｄｃ１ａｒｅｌｏｗ
ｐａｓｓａｎｄｈｉｇｈｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｉｎ
ｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔａｇｅｏｆｔｈｅｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｓ，ｔｈｅＮｐｏｉｎｔｓｅｇｍｅｎｔｓ
ａｒｅｆｉｌｔｅｒｅｄａｎｄｄｅｃｉｍａｔｅｄ．ＦｒｏｍＦｉｇ．２，ｉｔｉｓｃｌｅａｒｔｈａｔ
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｓ２ＭＮ．Ｈｏｗｅｖｅｒｗｅｃａｎ
ｕｓｅａｍｏｒｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｗｈｉｃｈｉｓｓｈｏｗｎｉｎ
Ｆｉｇ．３．ＴｈｅｈＯａｎｄｈＥｉｎＦｉｇ．３ａｒｅｔｈｅｏｄｄａｎｄｅｖｅｎ
ｐａｒｔｓｏｆｔｈｅｆｉｌｔｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ．Ｔｈｅｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｓｒｅｄｕｃｅｄ
ｔｏＭＮ．Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｔｈｅｌｉｎｅａｒｐｈａｓｅｒｅｓｔｒｉｃｔｉｏｎｈ（ｎ）
＝ｈ（Ｎ－１－ｎ）ａｎｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｈｉｇｈｐａｓｓ
ａｎｄｌｏｗｐａｓｓｈ１（ｋ）＝（－１）ｋｈ０（１－ｋ），ｗｅｏｎｌｙｎｅｅｄ
ｔｏｐｅｒｆｏｒｍ１?４ＭＮｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｓｔａｇｅ，
ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｓａｍｐｌｅｓｏｕｔｏｆｔｈｅｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒａｒｅ
ｄｅｃｉｍａｔｅｄｂｙ２，ｔｈｅｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｉｓ１?４Ｍ·
１?２Ｎ．Ｓｏｔｈｅｔｏｔａｌｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｉｓ

１?４Ｍ（Ｎ＋１?２Ｎ＋１?４Ｎ＋… ）＜１?２ＭＮ（３１）

Ｆｉｇ．２ Ｌｏｗａｎｄｈｉｇｈｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｓ

Ｔｈｅｎｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆ
ｔｈｅｕｐｄａｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＥｑｓ．（２７）ａｎｄ（２９）．

ＦｒｏｍＥｑｓ．（２７）ａｎｄ（２８），ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｏ
ｕｐｄａｔｅω^ｍ（ｎ） ｗｅ ｎｅｅｄ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ６Ｎ ＋ １
ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＤＷＴ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ
ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＷＴＤＬＭＳｉｓ

（１?２Ｍ＋６）Ｎ＋１ （３２）
ＦｏｒｔｈｅｃａｓｅｏｆＥｑ．（２９），ｗｅｃａｎｓｅｅｔｈａｔｔｏ

ｃｏｍｐｕｔｅｅａｃｈσ２ｊ（ｎ＋１）ｉｎＥｑ．（３０）ｗｅｎｅｅｄｔｏ

６１ ＷｕＢｉｎｇｙａｎｇ，ＣｈｅｎＱｉｆａｎ，ａｎｄＣｈｅｎｇＳｈｉｘｉｎ



Ｆｉｇ．３ Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｆｉｌｔｅｒｂａｎｋ

ｐｅｒｆｏｒｍＫｊ＋２ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ａｎｄｔｏｃｏｍｐｕｔｅａｌｌｔｈｅ
σ
２
ｊ（ｎ＋１）ｗｅｎｅｅｄｔｏｐｅｒｆｏｒｍＮ＋２Ｊｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
ｗｈｅｒｅＪ≤ ｌｏｇ２（Ｎ）ｉｓｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｓｃａｌｅｏｆＤＷＴ．Ｓｏ
ｔｏｕｐｄａｔｅｔｈｅＷＴＤＬＭＳａｄａｐｔｉｖｅｅｑｕａｌｉｚｅｒｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ
ｉｎＥｑ．（２９），ｗｅｎｅｅｄｔｏｐｅｒｆｏｒｍｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ

（１?２Ｍ＋４）Ｎ＋２Ｊ＋１ （３３）
ＵｓｉｎｇＥｑｓ．（２９）ａｎｄ（３０），ｗｅｎｅｅｄｓｏｍｅｌｅｓｓ

ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｔｈａｎＥｑｓ．（２７）ａｎｄ（２８），ａｎｄｉｆＭ Ｎ，
ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓ ａｒｅ ａｌｌ Ｏ（Ｎ）．
ＣｏｍｐａｒｅｄｔｏＤＣＴ ａｎｄＦＦＴ ｂａｓｅｄａｄａｐｔｉｖｅＬＭＳ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［３］，ｔｈｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｉｅｓｏｆＤＷＴ
ＬＭＳｄｏｎｏｔｉｎｃｒｅａｓｅ．

５ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ
Ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ
Ｉｎ ｔｈｉｓｓｅｃｔｉｏｎ， ｗｅ ｐｒｅｓｅｎｔｓｏｍｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＷＴＤ ＬＭＳｅｑｕａｌｉｚａｔｉｏｎ．Ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｗｅｕｓｅｄｉｓｓｈｏｗｎｉｎＦｉｇ．４．

Ｆｉｇ．４ ＢｌｏｃｋｄｉａｇｒａｍｏｆＷＴＤＬＭＳｅｑｕａｌｉｚｅｒ

ＩｎＦｉｇ．４ｔｈｅｉｎｐｕｔｗｅｕｓｅｄｉｎｔｈｅｔｒａｎｓｍｉｔｔｉｎｇ
ｐｏｉｎｔｉｓａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｒａｎｄｏｍｓｉｇｎｆｕｎｃｔｉｏｎｓａｎｄｔｈｅ
ｃｈａｎｎｅｌｈａｓｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｉｍｐｕｌｓｅｒｅｓｐｏｎｓｅ，ｗｈｉｃｈｉｓ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｂｙ“ｗ”ｉｎｔｈｅｅｑｕａｔｉｏｎ：

ｈ（ｎ）＝
１
２ １＋ｃｏｓ

２π
ｗ（ｎ－２( )[ ]） ｎ＝１，２，３{

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（３４）

Ｐａｓｓｉｎｇｔｈｅｉｎｐｕｔｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｌｏｗｐａｓｓｃｈａｎｎｅｌ，
ｗｅｇｏｔｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｉｎｔｈｅｅｑｕａｌｉｚｅｒ．Ｔｈｅｎｗｅ
ｕｓｅｄａ１６ｐｏｉｎｔｓｓｌｉｄｉｎｇｗｉｎｄｏｗｔｏｔｒｕｎｃａｔｅｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｄ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ， ａｎｄ ｇｏｔｖｅｃｔｏｒｓ Ｘ（ｎ）． ＡｆｔｅｒＤＷＴ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｗｅｇｏｔｖｅｃｔｏｒｓＵ（ｎ）．Ａｎｄｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｐａｒｔｓ，ＬＭＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｕｓｅｄｔｏｕｐｄａｔｅｔｏｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｆａｃｔｏｒＷ（ｎ）．

Ｆｉｒｓｔｌｙ，ｗｅｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｔｈｅｄｉａｇｏｎａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙ
ｏｆＤＷＴ．ＷｅａｓｓｕｍｅｄｔｈａｔＲｘ ａｎｄＲｕ ｄｅｎｏｔｅｔｈｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘｏｆＸ（ｎ）ａｎｄＵ（Ｎ），ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．
Ｗｅｃｏｍｐｕｔｅｄｔｈｅｒａｔｉｏｓｏｆｔｈｅｄｉａｇｏｎａｌｎｏｒｍ（ｎｏｒｍｏｆ
ｅｌｅｍｅｎｔｓｉｎｔｈｅｍａｉｎｄｉａｇｏｎａｌ）ｔｏｔｈｅＦｒｏｂｅｎｉｕｓｎｏｒｍ
ｏｆｔｈｅｓａｍｅｍａｔｒｉｘ．Ｔｈｅｍｏｒｅｒａｔｉｏｍｅａｎｓｔｈｅｍｏｒｅ
ｄｉａｇｏｎａｌｏｆｃｏｕｒｓｅ．ＴｈｅｒａｔｉｏｓａｒｅｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．１．Ｉｎ
Ｔａｂ．１，ｗｅｕｓｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｈａｎｎｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒ“ｗ”ｉｎ
Ｅｑ．（３４），ａｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔＤａｕｂｅｃｈｉｅｓ’ｗａｖｅｌｅｔｂａｓｅｓ，
“ｄｂ２”，“ｄｂ４”ａｎｄ“ｄｂ８”．Ｆｏｒａｓｔａｔｉｏｎａｒｙｚｅｒｏｍｅａｎ，
ｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒＭａｒｋｏｖｐｒｏｃｅｓｓ，ｔｈｅＤＣＴｉｓａｓｙｍｐｔｏｔｉｃａｌｌｙ
ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｔｈｅＫＬＴ．ＳｏＤＣＴｗａｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｉｎｔｈｅ
ｔａｂｌｅａｓａｒｅｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｔａｂ．１ ＲａｔｉｏｓｏｆｄｉａｇｏｎａｌｎｏｒｍｔｏＦｒｏｂｅｎｉｕｓｎｏｒｍ

Ｂａｓｅ
ｗ

２．９ ３．１ ３．３ ３．５ ３．７

Ｒｘ ０．８７５８ ０．８３１３ ０．７９５７ ０．７６８８ ０．７４９０

Ｒｕ
ｄｂ２ ０．９６７１ ０．９５７１ ０．９４９６ ０．９４４４ ０．９４０８
ｄｂ４ ０．９７４１ ０．９６６６ ０．９６１３ ０．９５７７ ０．９５５３
ｄｂ８ ０．９８２９ ０．９７８１ ０．９７４７ ０．９７２５ ０．９７１０

ＤＣＴ ０．９９３７ ０．９９１７ ０．９９０１ ０．９８８９ ０．９８８１

ＦｒｏｍＴａｂ．１，ｗｅｓｅｅｔｈａｔｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｉｓ
ｎｅａｒｌｙｄｉａｇｎａｌｉｚｅｄａｆｔｅｒｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ，ａｎｄｉｎ
ｔｈｅｓｅｓｅｌｅｃｔｅｄｂａｓｅｓ，“ｄｂ８”ｉｓｔｈｅｂｅｓｔｏｎｅ．Ａｆｔｅｒ
ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ｔｈｅｄｉａｇｎａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｎｐｕｔ
ｓｅｑｕｅｎｃｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘｉｓｖｅｒｙｃｌｏｓｅｔｏｔｈａｔｏｆＤＣＴ
— ｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆＫＬＴｏｆｌｏｗｐａｓｓｐｒｏｃｅｓｓｅｓ．

Ｔｈｅｎｗｅｐｒｅｓｅｎｔｔｈｅｃｏｍｐｕｔｅｒｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ
ＷＴＤＬＭＳｅｑｕａｌｉｚｅｒｌｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈａｔ
ｏｆｓｔａｎｄａｒｄＬＭＳ．Ｉｎｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｔｈｅｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ（ＳＮＲ）ｉｓ３０ｄＢ，ｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｕｓｅｄｉｎｏｕｒｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｂａｓｅｄａｄａｐｔｉｖｅｆｉｌｔｅｒｓｉｓｔｈｅＤａｕｂｅｃｈｉｅｓ’Ｄ８
ｗａｖｅｌｅｔ．ＴｈｅｕｐｄａｔｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｅｕｓｅｄａｒｅＥｑｓ．（２９）
ａｎｄ（３０）．

ＦｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｗｉｎＥｑ．（３４），ｔｈｅｓｐｒｅａｄｏｆｅｉｇｅｎ
ｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｍａｔｒｉｘＲ ｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔ．Ｗｅ
ｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆＬＭＳａｎｄＷＬＭＳ
ｕｎｄｅｒｓｏｍｅｂａｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ：ｗ＝３．５ａｎｄｗ＝３．７
ｗｈｅｎｔｈｅｓｐｒｅａｄｉｓ５４．２２ａｎｄ１５６．３２ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ，ａｎｄ
ｇｏｏｄｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ：ｗ＝２．９，ａｎｄｗ＝３．１ｗｈｅｎｔｈｅ
ｓｐｒｅａｄｉｓ６．３１ａｎｄ１１．７９ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

Ｔｈｅｌｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｓｆｏｒｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｍｅｎｔｉｏｎｅｄ
ａｂｏｖｅｃａｎｂｅｓｅｅｎｉｎＦｉｇ．５ａｎｄＦｉｇ．６．Ｅａｃｈｏｆｔｈｅｓｅ
ＭＳＥｃｕｒｖｅｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｂｙｔａｋｉｎｇａｖｅｒａｇｅｏｆ１００
ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒｄａｔａａｎｄ
ｔｈｅｗｏｒｓｔ１０ｓａｍｐｌｅｓｗｅｒｅｅｘｃｌｕｄｅｄ．

Ｔｈｅｃｕｒｖｅｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔ，ａｓｅｘｐｅｃｔｅｄ，ｆｏｒｔｈｅ
ｓａｍｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓｓｐｒｅａｄ），ｔｈｅＷＴＤＬＭＳ
ｅｑｕａｌｉｚｅｒｃｏｎｖｅｒｇｅｓｆａｓｔｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆＬＭＳ．Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｗｈｅｎｔｈｅｓｐｒｅａｄｉｓｌａｒｇｅ，ｔｈｅｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｒａｔｅｉｓ
ｉｍｐｒｏｖｅｄｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｌｙ．

７１ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＷａｖｅｌｅｔＴｒａｎｓｆｏｒｍＤｏｍａｉｎＡｄａｐｔｉｖｅＥｑｕａｌｉｚｅｒｓ



Ｆｉｇ．５ ＬｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆＬＭＳ．（（１）ｗ＝３．５，（２）ｗ＝３．７）
ａｎｄＷＴＤＬＭＳ（（３）ｗ＝３．５，（４）ｗ＝３．７）ｅｑｕａｌｉｚｅｒ

Ｆｉｇ．６ ＬｅａｒｎｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆＬＭＳ（（１）ｗ＝２．９，（２）ｗ＝３．１）ａｎｄ
ＷＴＤＬＭＳ（（３）ｗ＝２．９，（４）ｗ＝３．１）ｅｑｕａｌｉｚｅｒ

６ Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

１） Ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ， ｕｎｄｅｒｓｏｍｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ａｒｅｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍｓａｎｄｉｔｃａｎｂｅ
ｏｐｅｒａｔｅｄｂｙｃａｓｃａｄｅｏｆｆｉｌｔｅｒｂａｎｋｓ，ｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｓｉｎ
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小波变换域自适应均衡器性能分析
吴炳洋 陈琦帆 程时昕

（东南大学移动通信国家重点实验室，南京 ２１００９６）

摘 要 介绍了基于ＬＭＳ算法的小波变换域自适应均衡器，并分析了此类均衡器的性能．较为详
细地研究了小波域自适应均衡器的维纳解、收敛条件、均方误差等问题．针对时不变及时变收敛因
子２种情况进行了讨论．给出了小波域均衡算法的算法复杂度．仿真结果表明小波域自适应均衡比
其时域算法具有更好的收敛性．
关键词 小波，变换域，小波变换域，ＬＭＳ，自适应均衡器
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