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摘   要：在未知系统输入信号和输出信号均含有噪声的环境中，传统的自适应滤波算法，如最小均方(LMS)算

法，会产生有偏估计。总体最小二乘(TLS)算法能够同时最小化输入信号与输出信号的噪声干扰，是解决此类问

题的重要方法。然而，在许多实际应用中，干扰噪声可能具有冲击特性，这使得传统基于2阶统计量的自适应滤

波算法，包括总体最小二乘算法性能严重恶化，以至于不能正常工作。为了解决这个问题，该文在总体最小二乘

法的基础上，利用对数函数对其改进，提出了一种能够抗冲击干扰的对数总体最小二乘(L-TLS)算法。最后，通

过计算机仿真实验验证了该新算法的有效性。
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Algorithm for Impulsive Noise Suppression
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Abstract: In environments where both the input and output signals of the unknown system contain noise,

classical adaptive filtering algorithms, such as the Least Mean Square (LMS) algorithm, will produce biased

estimates. The Total Least Squares (TLS) method is devised to minimize the perturbation of errors in the input

and output signals, which is an important method to solve such problems. However, when the signals are

disturbed by impulsive noises, which exist in many practical applications, the performance of traditional

adaptive filtering algorithms that only relies on the second-order statistics of the errors, including the TLS

algorithm, will deteriorate seriously, so that it can not work properly. In order to solve this problem, based on

the TLS method, this paper uses logarithmic function to improve the TLS algorithm, and proposes a

Logarithmic Total Least Square (L-TLS) algorithm which can efficiently reduce the effects of impulsive noises.

Finally, computer simulation experiments verify the effectiveness of the proposed algorithm.
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1    引言

自适应信号处理作为现代信号处理学科的一个

重要分支，已经获得了极大的发展，并且已广泛应

用于系统参数辨识、主动噪声控制、回声消除、波

束形成、信道均衡和电网谐波参数估计等领域中[1]。

然而，大多数经典的自适应滤波算法，如最小均方

(Least Mean Square, LMS)算法、递归最小二乘

(Recursive Least Squares, RLS)算法以及仿射投影

(Affine Projection, AP)算法等，它们都是基于测

量噪声只存在于期望信号中，而滤波器输入信号完

全精确的假设。然而，在实际环境中，由于采样误

差、人工误差以及工具误差等误差的存在，滤波器

输入信号完全精确有时候是不现实的[2]。在这种情

况下，传统的自适应滤波算法会产生有偏估计，并

且其性能也严重恶化。为了解决这个问题，研究者

提出了各种各样消除偏差的方法。其中一个重要的

解决方法就是总体最小二乘(Total Least Squares, TLS)
法。基于总体最小二乘原则，研究者开发了一些相
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关的自适应滤波算法。如最基本的梯度下降总体最

小二乘(Gradient Descent TLS, GD-TLS)算法[2]。

此外，基于不同优化策略，如线性搜索[3,4]和逆功率迭

代[5,6]，研究者提出了几种不同的递归总体最小二

乘(Recursive TLS, RTLS)算法。

需要说明的是，上述的经典自适应滤波算法包

括总体最小二乘算法都是在高斯噪声模型下取得最

优值的。尽管高斯分布是广泛用于信号处理中的噪

声模型，很多信号处理及估值理论都是来自于高斯

分布的假设。但在现实环境中，我们会遇到很多信

号或噪声不服从高斯分布，如通信系统噪声、低频

大气噪声、雷达信号等。这些非高斯噪声往往在短

时间内呈现明显的冲击特性，即使其冲击量很少也

会严重影响自适应算法的性能。在文献中，这类非

高斯噪声通常使用Alpha稳定分布或伯努利-高斯

(Bernoulli-Gaussian, BG)联合分布来描述或者建

模。并且为了解决这类问题，研究者提出了许多解

决方法来提高经典自适应滤波算法抗冲击噪声的能

力[7,8]。近年来，一些常用的抗冲击噪声算法也被

应用到TLS算法中。如通过利用最小误差熵准则，

Shen等人 [9]提出了一种最小总误差熵(Minimum

Total Error Entropy, MTEE)算法。由于MTEE算

法具有较高的计算复杂度，Wang等人[10]利用另一

种信息理论学习方法，即最大相关熵准则，提出了

一种复杂度相对较低的最大总相关熵(Maximum

Total Correntropy, MTC)算法。此外，通过利用

M估计函数的抗冲击特性，一种鲁棒的总体最小

M估计(Total Least Mean M-Estimate, TLMM)算

法也被提出[11]。另外，Sayin等人[12]提出了一族基

于对数函数的自适应滤波算法，为自适应滤波算法

的改进提供了新的思路。此后，Xiong等人 [ 1 3 ]

定义了一种新的对数函数形式，并提出了一个鲁棒

的最小对数均方(Robust Least Mean Logarithmic

Square, RLMLS)算法，该算法具有抗冲击噪声的

特点，在非高斯噪声环境中仍能很好地工作。然

而，在输入信号含有噪声的环境中，RLMLS算法

仍然会产生有偏估计。因此，本文利用该对数函数

形式具有抗冲击特性，对TLS算法进行了改进，提

出了一种新颖的抗冲击噪声的对数总体最小二乘

(Logarithmic Total Least Squares, L-TLS)自适应

算法，该新算法融合了TLS算法和RLMLS算法的

优势，不仅在非高斯环境中具有较好的收敛性能，

并且当输入与输出信号均被噪声干扰时仍能实现无

偏估计。最后通过计算机仿真实验对L-TLS算法的

收敛性能进行了验证。

2    总体最小二乘法概述

2.1  EIV系统辨识模型

尽管自适应滤波器的应用场景很多，但是其本

质都是通过利用输入信号和期望信号来计算估计误

差，然后自动调整滤波器的抽头系数来适应和跟踪

外部环境的变化。为了更加精确地描述实际环境中

系统输入与输出均含有噪声的情形，研究者在传统

的系统辨识模型上增加了输入噪声干扰，如图1所示。

这一新模型被称作Errors-In-Variables(EIV)模型[14]。

x(n) n

d(n) y(n)

L

h ∈ RL×1

其中， 是未知系统在时刻 的输入信号向

量， 是相应的输出信号。 是滤波器的实际

输出信号。本文假设该未知系统为 阶线性系统，

即未知系统向量 。并且满足

d(n) = hTx(n) (1)

x̃(n)

d̃(n)

从图1中可以看出，滤波器的输入信号 和期望

信号 可以表示为

x̃(n) = x(n) + u(n)

d̃(n) = d(n) + v(n)

}
(2)

u(n) v(n) σ2
i IL

σ2
o e(n)

d̃(n) y(n)

其中， 和 分别是自协方差矩阵为 的输

入噪声和方差为 的输出噪声。误差信号 是滤

波器的期望信号 与实际输出信号 的差。

2.2  总体最小二乘自适应算法

TLS方法的目的是同时最小化滤波器输入信号

与期望信号中的噪声干扰，它可以被总结为下面的

最小化问题[10]

Jtls(w) =

N∑
n=1

(d̃(n)−wTx̃(n))
2

∥w∥2 + γ
(3)

γ

γ = σ2
o/σ

2
i

其中，参数 是输出噪声方差与输入噪声方差的比

值，即 。将式(3)中的样本均值运算替换

为期望运算，便可以得到梯度下降总体最小二乘

(GD-TLS)算法的代价函数，即

Jgd−tls(w) = E

[
(d̃(n)−wTx̃(n))

2

∥w∥2 + γ

]
= E

[
e2(n)

∥w̄∥2

]
(4)

 

 
图 1 EIV系统辨识模型
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e(n) = d̃(n)−wTx̃(n) w̄ =
[√

γ−
wT
]T

Jlms(w) = E
[
e2(n)

]
1

∥w̄∥2

其中，误差 ，而

表示修正的增广权向量。从式(4)可以看出，

比起LMS算法的代价函数 , GD-

TLS算法的不同点在于多了一个加权的因子 。

这里，直接给出GD-TLS算法的权向量更新公式[2]

w(n+ 1) = w(n) + µ
∥w̄(n)∥2e(n)x̃(n)+e2(n)w(n)

∥w̄(n)∥4
(5)

3    提出的对数总体最小二乘法

本文结合对数函数用于抗冲击干扰的优势，提

出了一种新的鲁棒的总体最小二乘算法，即对数总

体最小二乘(L-TLS)算法，它的代价函数被定义为

Jl-tls(w) = E

[
1

α
ln

(
1 + α

e2(n)

∥w̄∥2

)]
(6)

α > 0

Jl-tls(w)

gl-tls(w)

其中， 是一个尺度参数，用于改变算法抗冲

击噪声的能力。通过式(6)中的代价函数，我们利

用梯度下降法获得该函数的极值点。即对

求导，可以获得梯度向量 的表达式

gl-tls(w) =
∂Jl-tls(w)

∂w

= E

[
−2

∥w̄∥2e(n)x̃(n)+e2(n)w

∥w̄∥4 + ∥w̄∥2αe2(n)

]
(7)

然后，使用瞬时值代替期望值，可以进一步获得瞬

时梯度向量

ĝl-tls(w(n)) = −2
∥w̄(n)∥2e(n)x̃(n)+e2(n)w(n)

∥w̄(n)∥4 + ∥w̄(n)∥2αe2(n)
(8)

如此，利用瞬时梯度向量，可以得到L-TLS算法的

权向量更新公式

w(n+ 1) =w(n)− ηĝl-tls(w(n))

=w(n) + µ
∥w̄(n)∥2e(n)x̃(n)+e2(n)w(n)

∥w̄(n)∥4 + ∥w̄(n)∥2αe2(n)
(9)

µ = 2η µ

µ

其中 为步长参数，当 越大时，算法的收敛

速度就越快，同时其稳态误差也会增大；而 较小

时，算法稳态误差减小，同时收敛速度将会降低。

对式(9)进行简单的代数转换可以得到

w(n+1) = w(n)+µ(n)
∥w̄(n)∥2e(n)x̃(n)+e2(n)w(n)

∥w̄(n)∥4
(10)

µ(n) = µ
∥w̄(n)∥2

∥w̄(n)∥2 + αe2(n)

e(n)

其中 ，因此不难看出L-TLS

算法本质上是一种变步长GD-TLS算法。当误差

较大时，该步长将会趋近于零，从而有效避免

e(n)冲击噪声带来的错误更新。而当误差 较小时，

步长将会接近原来的固定步长值，此时L-TLS算法

与原来的GD-TLS算法有着相似的收敛性能。为了

更加清晰地说明L-TLS算法的执行步骤，将该算法

的流程总结在表1中。

最后，通过算法完成1次迭代总共需要的加/减
法、乘法、除法的操作次数来衡量该算法的计算复

杂度，并将本文提出的L-TLS算法与基本LMS算法

和GD-TLS算法，以及文献[13]中提出的RLMLS算
法进行了比较。从表2中可以看出，尽管L-TLS算
法的计算量最大，但是比起GD-TLS算法，L-TLS
算法的计算复杂度并没有明显增加，这在实际应用

中是可以接受的。

4    仿真实验

L = 16

∥h∥2=1

σ2
i = 0.1

v(n) vA(n)

vB(n)

σ2
A = 0.1

vB(n) = b(n)p(n)

p(n) σ2
B

σ2
B ≫ σ2

A b(n)

P (b(n) = 1) = Pr P (b(n) = 0) = 1− Pr Pr

Pr

本节使用计算机仿真实验来验证算法的有效性。

首先设置未知系统向量的维数 。未知向量的

元素在–0.5～0.5之间随机生成并被归一化为 。

此外，输入噪声是零均值方差为 的高斯噪

声。而输出噪声 包括背景噪声 和冲击噪声

两部分。其中背景噪声与输入噪声相同，为

零均值方差 的高斯噪声，而冲击噪声由伯

努利-高斯(BG)过程产生，即 ，这

里 是零均值方差为 的高斯过程，并且

;  是伯努利过程，其概率密度函数为

和 。参数 用

来控制冲击噪声发生的概率， 值越大，算法受到

的冲击效果越强烈。本实验中，使用归一化均方误

差(Normalized Mean-Square-Deviation, NMSD)来
评估算法的收敛性能，其表达式为

表 1  L-TLS算法流程

算法初始化 w(0) = 0

算法实现

for i=0, 1, 2

e(n) = d̃(n)−wTx̃(n)　

w̄ =
[√

γ −wT
]T

　

a(n) =
∥w̄(n)∥2e(n)x̃(n)+e2(n)w(n)

∥w̄(n)∥4 + ∥w̄(n)∥2αe2(n)
　

w(n+ 1) = w(n) + µa(n)　

end

表 2  算法的计算复杂度

算法 加/减法 乘法 除法

LMS 2L 2L+ 1 0

RLMLS 2L+ 1 2L+ 4 1

GD-TLS 4L 5L+ 3 1

L-TLS 4L+ 1 5L+ 7 1
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NMSD = 10 lg

[
∥w(n)− h∥2

∥h∥2

]
(11)

所有的仿真实验结果都是200次独立运行的平

均值。

4.1  参数讨论

α

Pr = 0.05 σ2
B = 8

G(z) = 1/

(1− 0.8z−1)

α

α

本小节中讨论了参数 对L-TLS算法性能的影响。

设置冲击噪声发生的频率为 ，方差 。

在图2中，输入信号由零均值单位方差的高斯分布

独立产生，而图3中的输入信号为相关信号，由零

均值单位方差的高斯信号通过1阶系统

产生。从图2和图3中可以看出，当参数

值越大，则L-TLS算法的稳态误差越小，但是其

收敛速度也随之降低。另外，也可以发现当 值较

α = 0.1小时(如 )，算法的收敛性能明显恶化，说明

其抗冲击噪声的能力严重降低。

4.2  算法性能比较

Pr = 0 Pr = 0.05

Pr = 0

本小节比较了LMS, GD-TLS, RLMLS和L-TLS
算法的收敛性能。其中，图4输入信号为零均值单

位方差的高斯信号，图5输入信号为相关信号。针

对每一种输入信号，分别考虑了两种噪声环境，即

高斯噪声环境( )和冲击噪声环境( )。
本文选择步长使得所有算法有相同的初始收敛速率，

从而便于观察稳态误差的相对大小。通过图4和图5
的仿真结果，可以得出无论输入信号是高斯信号还

是相关信号，GD-TLS算法高斯噪声环境( )
中的收敛性能都好于L-TLS算法，但是在冲击噪声

 

 
µ = 0.02图 2 L-TLS算法在高斯信号输入的NMSD曲线( )

 

 
µ = 0.02图 3 L-TLS算法在相关信号输入的NMSD曲线( )

 

 
图 4 LMS, GD-TLS, RLMLS和L-TLS算法在高斯信号输入的NMSD曲线

 

 
图 5 LMS, GD-TLS, RLMLS和L-TLS算法在相关信号输入的NMSD曲线
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Pr = 0.05环境( )中，L-TLS算法则更具有优势，而

GD-TLS算法性能严重恶化。另外，也可以发现，

在所有的仿真结果中，L-TLS算法比文献[13]中的

RLMLS算法具有更低的稳态误差。

5    结论

本文针对在含有冲击噪声的非高斯环境中总体

最小二乘(TLS)自适应算法性能严重恶化的问题。

利用一种广义的对数函数，提出了一种能够抗冲击

噪声干扰的鲁棒总体最小二乘自适应算法，即L-TLS
算法。该算法不仅在未知系统输入与输出信号均被

噪声干扰的环境中能够实现无偏估计，并且对冲击

噪声的干扰也有很好的抑制能力。最后，本文通过

计算机仿真实验验证了这一结论。
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