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摘摇 要:当被识别系统是稀疏系统时,传统的遗漏最小均方(LLMS)自适应算法收敛性能较差,特别

在非高斯噪声环境中,该算法性能进一步恶化甚至算法不平稳收敛。 为了解决因信道的稀疏性使算

法收敛变慢的问题,对 LLMS 算法的代价函数分别利用加权 詛1-norm 和加权零吸引两种稀疏惩罚项

进行改进;为了优化算法的抗冲激干扰的性能,利用符号函数对已改进的算法迭代式作进一步改进。
同时,将提出的两个算法运用于非高斯噪声环境下的稀疏系统识别,仿真结果显示提出的算法性能

优于现存的同类稀疏算法。
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Sparse Penalty Constraint Leaky Least Mean Square
Algorithms against Impulsive Interference
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(Chongqing Key Laboratory of Mobile Communications Technology,

Chongqing University of Posts and Telecommunications,Chongqing 400065,China)

Abstract:The leaky least mean square(LLMS) adaptive filtering algorithm converges slowly when the identi鄄
fied system is sparse. Especially when the noise is non-Gaussian impulsive interference,the performance of
LLMS algorithm deteriorates severely. To solve the problem that the convergent rate becomes slower because
the system is sparse,the cost function of the conventional LLMS algorithm is improved by the two penalty
functions,the reweighted zero-attracting(the log-sum penalty) and reweighted 詛1-norm(RL1),respective鄄
ly. To address the problem of the impulsive interference,the iterative functions are improved by introducing
the sign function. Simultaneously,the simulations are made for the proposed algorithms to prove to be better
performances compared with existing leaky-style algorithms in the case of impulsive interference.
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1摇 引摇 言

最小均方(Least-Mean Square,LMS)自适应算

法[1]由于具有结构简单和计算复杂度低的特点[2],
已经被广泛应用在各工程领域,如控制工程、通信工

程、雷达信号处理、干扰消除、有噪声源控制(Active
Noise Control,ANC)、生物医学工程、波束成形、语音

回声信道等[3-4]。 而当输入信号是特征分散较大的

时,其传统的 LMS 自适应算法收敛较慢。 为了解决

这个问题,Guitlin 等利用输入信号特征分散较大这

一特点在文献[5]中提出了改进的 LMS 算法,即遗

漏的最小均方(Leaky Least-Mean Square,LLMS)自
适应算法。 在输入信号的特征分散度较大情况下,
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LLMS 算法的确解决了 LMS 算法收敛慢的缺陷。
在实际的工程应用中遇到的系统并不总是分散

的(稠密的),而有可能是稀疏系统(大部分抽头系

数为零或其绝对值小到可以忽略的,只有很少部分

活跃抽头的系数较大)。 例如:在稀疏的网络回声

消除系统中,由于时延效应的影响,在总时隙为 64
~ 128 ms的响应中,其活跃的时隙大概只有 8 ~
12 ms[6]。 当系统是稀疏的时候,LLMS 算法收敛性

较差。 为了解决这个问题,应该研究稀疏的 LLMS
算法。 稀疏的 LLMS 算法目前研究相对较少,现有

的稀疏的 LLMS 算法主要有 Zero -Attracting Leaky
Least-Mean-Square(ZA-LLMS) [7] 和 Weighted Zero
-Attracting Leaky-LMS(WZA-LLMS) [8]。 在噪声为

高斯干扰的情况下,以上两种算法虽然增加了计算

抽头系数矢量的一范数的计算复杂度,但是在一定

程度上解决了当系统是稀疏的时候 LLMS 算法收敛

慢的问题。 在实际的工程应用中,非高斯冲激干扰

(包括冲激干扰、冲激干扰和高斯干扰的混合)也是

经常遇到的。 在非高斯干扰的环境中,以上存在的

稀疏类的 LLMS 算法的性能严重恶化,甚至使算法

不能收敛。
本文为了解决稀疏抗非高斯冲激干扰的问题,

提出了两个改进的稀疏 LLMS 算法,即加权零吸引

的符号遗漏最小均方算法(Reweighted Zero-Attrac鄄
ting Sign Least Mean Square,RZASLLMS)和基于加权

一范数的符号遗漏最小均方算法(Reweighted 詛1 -
norm Sign Least Mean Square,RL1-SLLMS)。 首先,
为了利用系统稀疏性这一先验知识,在传统的

LLMS 算法的代价函数的右边分别加上稀疏约束惩

罚函数项(即加权的零吸引项和加权的抽头系数矢

量的一范数项),从而使传统的 LLMS 算法在识别稀

疏系统时的收敛速度得到提高。 其次,由于符号函

数能防止误差因冲激干扰突然剧增而具有抗冲激噪

声的性能,被广泛应用于各种自适应算法中[9-10]。
受符号函数这一特性的启发,对上一步改进得到的

两个迭代方程做进一步修正:分别将两个迭代方程

中的误差项用自变量为误差的符号函数代替,以此

降低因误差突增而带来算法性能恶化的程度。 经过

以上两步改进之后就可以分别得到提出的两个算法

的迭代方程了,并对提出的算法给出相应的计算复

杂度分析。 同时,将提出的两个算法运用于稀疏系

统识别的 Matlab 仿真并且与现有的遗漏类算法对

比。 由于 WZA-LLMS 的算法性能优于 ZA-LLMS
的性能,实验只将对 WZA - LLMS 算法、传统的

LLMS 算法与提出的算法进行对比。

2摇 传统的遗漏最小均方自适应算法

2. 1摇 系统模型

首先定义一个线性系统识别模型:
d(n)= xT(n)wo+v(n)。 (1)

式中:d(n)表示期望信号;列矢量 x( n) = [ x( n),
x(n-1),…,x(n-L+1)] T 为输入信号;wo 为待估计

系统的抽头系数列矢量;v(n)是背景加性噪声;L 是

滤波器长度。 滤波器的输出可以表示为 y ( n) =
xT(n)w(n),估计误差可表示为

e(n)= d(n)-xT(n)w(n) 。 (2)
式中:w(n)= [w0,w2,…,wL-1] T 是 wo 在第 n 次迭

代的估计列矢量。

2. 2摇 遗漏最小均方(LLMS)自适应算法

传统的 LLMS 算法的代价函数定义如下[11-13]:

J(n)= 1
2 e2(n)+酌wT(n)w(n) 。 (3)

式中:酌>0 为遗漏因子。
由负梯度方向可推导其迭代式如下:

w(n+1)= w(n)- 滋
2

鄣J(n)
鄣w(n)=

(1-滋酌)w(n)+滋e(n)x(n)。 (4)
式中:2>滋>0 为算法迭代步长。

3摇 符号最小均方自适应算法 SLMS

SLMS 算法作为一种抗冲激干扰的算法,其表

达式为[14]

w(n+1)= w(n)+滋sgn(e(n))x(n)。 (5)
式中:sgn(·)表示符号函数。

3. 1摇 提出的 RZASLLMS 算法

源于 Reweighted Zero - Attracting LMS ( RZA -
LMS) [15] 算法的思想,为了使传统的 LLMS 算法具

有稀疏识别性,在传统遗漏的最小均方算法的代价

函数的基础上增加稀疏约束惩罚函数项,即
JRZA(n)= J(n)+姿RZAJRZA1

(n)=
1
2 e2(n)+酌 wT(n)w(n)+

姿RZA移
N

i=1
ln(1+ w i / 着忆)。 (6)

式中:姿RZA>0 是一个为了调节估计误差与稀疏控制

项的权衡因子。 再由负梯度方向可得

w(n+1)= (1-滋酌)w(n)+滋e(n)x(n)-籽sgn(w(n))
1+着 w(n) 。

(7)
为了减小因冲激噪声而使误差发生突变给算法
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收敛性带来的不利影响,利用符号函数对式(7)进

一步改进可得 RZASLLMS 算法的表达式:
摇 w(n+1)= (1-滋酌)w(n)+

滋sgn(e(n))x(n)-籽sgn(w(n))
1+着 w(n) 。 (8)

式中:籽=滋姿RZA / 着忆,着=1 / 着忆,一般 着=20[14]。
3. 2摇 提出的 RL1-SLLMS 算法

由文献[14]知加权的一范数在估计稀疏信道

方面有较好的性能,因此,为了增加 LLMS 算法的稀

疏识别性,可以用加权的一范数改进 LLMS 算法的

代价函数为

JRL1(n)=
1
2 e2(n)+酌wT(n)w(n)+

姿RL1椰f(n)w(n)椰1。 (9)
式中:姿RL1 >0 与 姿RZA一样是权衡因子;符号椰·椰1

表示向量的一范数;而 f(n)被定义[14]为

[ f(n)] i =
1

啄RL1+ [w(n-1)] i
,i=0,1,…,L-1 。

(10)
式中:1>啄RL1 >0,例如 啄RL1 = 0. 05,因此,[ f(n)] i >0
满足 i=0,1,…,L-1。

由式(9)负梯度方向迭代有

w(n+1)= w(n)- 滋
2
鄣JRL1(n)
鄣w(n) =

(1-滋酌)w(n)+滋e(n)x(n)-
姿RL1sgn(w(n))
啄RL1+ w(n-1) 。 (11)

为了使算法具有抗冲激干扰性,对式(11)进一

步改进如下:
w(n+1)= (1-滋酌)w(n)+滋sgn(e(n))x(n)-

姿RL1sgn(w(n))
啄RL1+ w(n-1) 。 (12)

式中:啄RL1>0 防止算法初始迭代时除零。

4摇 提出算法的计算复杂度分析

表 1 是对 LLMS、WZALLMS、RZASLLMS 和 RL1
-SLLMS 算法在一次迭代中计算复杂度的对比分

析,其中 L 表示滤波器长度。 在统计运算次数时,将
加法和减法的计算次数归纳在一起,乘法和除法的

计算次数归纳在一起,符号函数的计算次数单独归

纳为一项。 从表中可以看出传统的 LLMS 算法计算

复杂度是最小的,WZALLMS、RZASLLMS 和 RL1 -
SLLMS 算法由于都增加了稀疏约束惩罚项,所以都

在 LLMS 算法的基础上增加了 2L 次加法运算和 2L
次 乘 法 运 算。 WZALLMS、 RZASLLMS 和 RL1 -

SLLMS 算法的计算复杂度保持基本相同,其原因是

这 3 个算法都是在 LLMS 算法的代价函数上增加类

似的稀疏约束项进行处理的。 而对于提出的

RZASLLMS 和 RL1 - SLLMS 算法之所以比 WZA鄄
LLMS 算法多一次符号函数的运算,是因为提出的

算法为了抗冲激干扰对测量误差使用了符号函数。
表 1摇 LLMS、WZALLMS、RZASLLMS 和 RL1-SLLMS

算法在一次迭代中的计算复杂度的分析
Tab. 1 The computational complexity analysis of the LLMS,

WZALLMS,RZASLLMS and RL1-SLLMS algorithms
at one iteration

算法
运算

加法、减法 乘法、除法 符号函数运算

LLMS L+1 2L+2 ―

WZALLMS 3L+1 5L+2 L
RZASLLMS 3L+1 5L+2 L+1
RL1-SLLMS 3L+1 5L+2 L+1

总之,提出的 RZASLLMS 和 RL1 -SLLMS 算法

虽然与传统的 LLMS 算法相比计算复杂度相对有些

增加,但是与 WZALLMS 算法相比每一次迭代只增

加了一次符号函数的计算。

5摇 仿真结果

下面对提出的算法做仿真实验分析。 由于大部

分真实环境的噪声是高斯干扰,而对于另一些情况,
如电子设备中的人为噪声、自然现象中的照明高峰

等可以描述为非高斯干扰模型[16]。 所以实验分为

两个部分:第一部分主要验证提出的算法在一般的

高斯干扰环境下的稀疏自适应系统识别有良好的均

方偏差性能,在被识别系统稀疏程度不同情况下,与
现有算法对比;第二部分主要是将噪声换成冲激噪

声,与现有算法的对比,同时进一步在语音信道中进

行验证。 在整个仿真实验过程中,性能学习追踪的

归一化均方误差(Normalized Mean Square Deviation,
NMSD)表达式为

NMSD=10lg(椰ŵ(n)椰2 /椰wo椰2)。 (13)
式中:ŵ(n)= w(n)-wo;椰·椰2 表示矢量的二范数。

所有的仿真实验的输入信号都是零均值的随机

序列通过 x(n)= 0. 9x(n-1) +b(n)产生的,b(n)是
零均值、方差为 1 的高斯噪声。 为了避免实验结果

的偶然性,所有实验结果都是计算机重复 100 次独

立仿真得到的平均结果。

5. 1摇 在高斯干扰下的性能

在输入信号中加入10 dB的零均值的高斯噪声。
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输入信号通过一个抽头系数为 32 个的稀疏滤波器,
其中 2 个抽头系数为 1,其他的均为 0,并定义其稀

疏度为 2 / 32。 仿真结果如图 1 所示。 所有算法的

步长取 滋=0. 002,遗漏因子取 姿 = 0. 000 1[8],姿RZA =
0. 02,着=20,啄RL1 = 0. 05,姿RL1 = 0. 000 05[14]。 从图 1
中可以看出,提出的 RZASLLMS 和 RL1-SLLMS 算

法归一化均方偏差曲线比传统的 LLMS 算法低,而
与 WZALLMS 算法的归一化学习曲线相差不大。 当

迭代到5 000次时,系统由wo 变到-wo,提出的算法

和 WZALLMS 算法依然保持良好的健壮性。 因此,
本文提出的两个改进算法优于 LLMS 算法,和已存

在的 WZALLMS 有相同的稀疏识别性。

图 1摇 在高斯干扰环境下 4 种算法的学习曲线比较
Fig. 1 The learning curves of the four algorithms

under Gaussian interference

为了进一步证实本文提出的算法具有稀疏识别

性,在环境噪声与上面实验保持一致的情况下,比较

在不同稀疏度(2 / 32,4 / 32,6 / 32,8 / 32,10 / 32)算法

的性能。 如图 2,各算的平稳时的 NMSD 的取值均

是在保持相同的收敛速度的前提。 从图 2 中可以看

到 WZALLMS 和提出的 RZASLLMS、RL1 -LLMS 算

法的归一化的均方偏差随着稀疏度的增加逐渐向

LLMS 算法靠拢,这是因为随着稀疏度增加,系统越

来 越 分 散, 稀 疏 的 自 适 应 算 法 WZALLMS、
RZASLLMS、RL1 - LLMS 的收敛性就越来越接近

LLMS 算法了。 除此之外,LLMS 算法的曲线基本保

持水平,这是因为其步长一直没有改变。 由于符号

算法自身有收敛慢的特点[9-10],所以正如图 1 和图

2 所示,提出的算法的均方偏差稍微高于 WZALLMS
算法。 虽然 RZASLLMS 和 RL1 - SLLMS 算法与

WZALLMS 算法相比牺牲了少于1 dB的均方偏差,
但是与之前的 LLMS 算法相比具有良好的收敛性。
同时,正如接下来的实验要分析的,提出的算法拥有

以上算法不具有的抗冲激性能。

图 2摇 不同稀疏度下的各算法的平稳时的 NMSD 学习曲线
Fig. 2 The NMSD values of the four algorithms under the

sparse system with various ratios

5. 2摇 非高斯干扰下的性能

由于在实际中单一的冲激噪声的情况较少,往
往都是冲激噪声中混合着高斯噪声。 因此,在这一

部分,将高斯干扰换成非高斯干扰,即在保持实验一

的10 dB高斯噪声的情况下加入冲激噪声。 在实验

中,冲激噪声由一个伯努利过程 Aiki
[17] 产生,其出

现冲激噪声的概率为 P{ki =1} = pr。 设定 Ai 的功率

滓2
A =1 000滓2

y,其中 滓2
y 为系统的输出 y = xT(n)wo 的

功率。 在整个实验过程中设定 pr = 0. 1。 首先选择

实验一中稀疏度为 2 / 32 的系统进行实验,实验结果

如图 3 所示。 从图 3 中可以看出 LLMS 和 WZA鄄
LLMS 算法在受到非高斯干扰的情况下,性能曲线

严重恶化; 相反, 本文提出的 RZASLLMS、 RL1 -
LLMS 算法却依然保持良好的均方偏差性能。 这一

结果正好与理论吻合,现有的 LLMS 和 WZALLMS
算法不具有抗冲激噪声的性质,而提出的算法因为

利用符号函数而具有良好的抗冲激噪声。

图 3摇 在非高斯干扰下各算法的学习曲线对比
Fig. 3 The learning curves of the four algorithms under

non-Gaussian impulsive interference

为了进一步验证提出的算法在稀疏系统识别的

实用性,下面将实验信道换成如图 4 所示的随机产
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生稀疏语音回声信道。 利用这个信道做两次仿真,
一次仿真的噪声是高斯的,一次为非高斯干扰,其结

果分别如图 5 和图 6 所示。

图 4摇 随机产生抽头数为 128 个的稀疏语音信道
Fig. 4 The impulse response of artificially generated

sparse echo channels with 128 taps

图 5摇 高斯干扰环境下的语音信道识别
Fig. 5 The sparse echo channel identification under

Gaussian interference

图 6摇 非高斯干扰环境下的语音信道识别
Fig. 6 The sparse echo channel identification under

non-Gaussian impulsive interference

从图 5 可以知道,在稀疏度较高的语音信道中

提出的 RZASLLMS、RL1-LLMS 算法比现有的 LLMS
和 WZALLMS 算法收敛更快。 同时,从图 6 更可以

看出提出的算法在非高斯干扰下的语音信道识别中

有更强的健壮性。

6摇 结束语

本文针对传统的 LLMS 算法在识别稀疏系统时

收敛速度慢的问题和不能抗冲激干扰的问题,首先

利用两种不同的一范数加权因子对传统的 LLMS 算

法的代价函数进行改进,使传统的 LLMS 算法具有

稀疏识别性;然后又利用符号算法的思想对算法的

迭代方程作进一步改进,使提出的算法具有抗冲激

干扰的性能。 由仿真结果得知,提出的两个算法的

收敛性不仅在高斯干扰环境下明显优于 LLMS 算

法,而且在噪声为非高斯冲激干扰环境中也明显优

于 LLMS 算法和 WZALLMS 算法的收敛性能。 因

此,提出的 RZASLLMS、RL1-SLLMS 算法虽然牺牲

了很小的计算复杂度,但是解决了 LLMS 算法不能

识别稀疏系统的问题和 WZALLMS 算法不能抗冲激

干扰的问题,具有很好的工程意义。 下一步的研究

工作是将本文提出的算法运用到冲激干扰环境下稀

疏度时变的自适应系统识别问题中。
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