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基于粒子群优化算法思想的组合自适应滤波算法 

林  川    冯全源 
(西南交通大学信息科学与技术学院  成都  610031) 

摘  要：根据粒子群优化(PSO)算法的社会心理学指导思想并结合自适应 FIR 滤波器的特点，设计了合适的惯性

项、认知项与社会项表达式，并将之应用于组合自适应滤波器的子自适应滤波器更新中，提出了基于 PSO 算法思

想的组合自适应滤波算法，分析了新算法的计算复杂度。理论分析与不同条件下的自适应系统辨识仿真结果表明，

新算法可以在不明显提高计算量的条件下较好地平衡自适应滤波器的稳态失调与跟踪能力，其收敛性能优于其它几

种较新的 LMS 算法。 
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Combined Adaptive Filtering Algorithm Based on  
the Idea of Particle Swarm Optimization 
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Abstract: Based on the social psychology idea behind the Particle Swarm Optimization (PSO) algorithm and the 
feature of adaptive FIR filter, the proper expressions for the “inertial”, “cognitive” and “social” parts are designed 
and applied to the optimization of the adaptive FIR filter in the combined adaptive filter. A combined adaptive 
filtering algorithm based on the idea of PSO is presented, and the complexity of the new algorithm is also analyzed. 
The theory analysis and the simulation results of the adaptive system identification under different conditions show 
that the new algorithm can balance the steady state misadjustment and tracking ability well, and its convergence 
performance is better than that of some other new LMS algorithms.  
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1  引言  

自适应滤波技术已广泛地应用于系统辨识、数字通信、

生物医学等许多领域。最小均方(LMS)算法由于具有结构简

单、易于实现，计算复杂度低等优点，已成为最常用的自适

应滤波算法之一。固定步长的 LMS 算法其稳态失调与收敛

速度或跟踪能力存在着矛盾，为解决这一问题，目前已提出

了许多变步长 LMS(VS-LMS)算法 [1 3]− 。谷源涛等基于独立

假设，构造了最优变步长 LMS 模型[4]，确定了在此条件下变

步长 LMS 算法收敛速度的理论极限，并在此基础上提出了

最优变步长 LMS 模型的一种实现形式：平行变步长 LMS 

(PVSLMS)滤波器组算法[5]。目前的许多变步长 LMS 算法都

要引入新的参数，这些参数的取值在不同的应用场合常只能

根据实验确定，这给实际应用带来了不便。文献[6]将分别具

有大步长与小步长的两个LMS自适应滤波器凸组合在一起，

提出了组合 LMS(CLMS)算法。CLMS 算法既有较快的收敛

速度，又能达到较小的稳态失调，并且它的参数设置适用于
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较广的应用场合而不需要调整，具有较好的鲁棒性[7,8]。但

CLMS 算法中各子自适应滤波器采用 LMS 算法独立更新，

相互之间没有信息共享。由于粒子群优化(PSO)算法[9,10]中

的个体正是通过利用自身经验与共享其它个体的信息来加

快进化，因此本文根据 PSO 算法的社会心理学指导思想，

并结合自适应 FIR 滤波器的特点，设计合适的惯性项、认知

项、社会项表达式，并将之应用于组合自适应滤波器的子自

适应滤波器更新中，提出了基于 PSO 算法思想的组合自适

应滤波算法。理论分析与仿真结果表明本文提出的新算法在

不明显提高计算量的前提下获得了较好的稳态失调与跟踪

能力，在不同应用环境下都具有良好的性能。 

2  CLMS 算法及其改进 

Arenas-Garcia J.等提出的 CLMS 算法[6~8]将两个使用

不同步长的 LMS 自适应滤波器的输出 1( )y n 与 2( )y n 凸组合

在一起作为组合自适应滤波器的输出 y(n)，即 

1 2( ) ( ) ( ) (1 ( )) ( )y n n y n n y nλ λ= + −          (1) 

并通过调整组合权重 ( )nλ 来协调算法的收敛速度与稳态误

差。为了保证 ( )nλ 的值在[0, 1]之间， ( )nλ 被定义为另一参
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数 a(n)的 sigmoid 函数： 
( )( ) 1/(1 )a nn eλ −= +               (2) 

在每次迭代中，a(n)按下式更新： 

1 2( 1) ( ) ( )[ ( ) ( )] ( )[1 ( )]aa n a n e n y n y n n nμ λ λ+ = + − −   (3) 

其中 e(n)= d(n)-y(n)为组合自适应滤波器的输出误差，d(n)

为期望信号。为了防止当 ( )nλ 趋于 0 或 1 时 a(n)趋于停滞，

a(n)的值被限定在 [ , ]a a+ +− 内。 

CLMS算法中第 i个 LMS子自适应滤波器权向量 ( )i nw
的更新表达式如下： 

( 1) ( ) ( ) ( )i i i in n n e nμ+ = +w w x           (4) 

其中 iμ 是第 i 个子自适应滤波器的步长，x(n)是 n 时刻两个

子自适应滤波器共同的输入信号， T( ) ( ) ( ) ( )i ie n d n n n= −w x
为第 i 个子自适应滤波器的输出误差，上标 T 代表转置。 

文献[8]从理论上分析了一般组合自适应滤波器的均方

误差性能，指出它的性能可以达到甚至超过相应最优子滤波

器的性能。为了进一步提高 CLMS 算法的性能，文献[7]引入

权向量转移策略与惯性量策略改进了 CLMS 算法，并从两个

方面推广了 CLMS 算法，提出了使用多个子自适应滤波器的

MCLMS算法与对滤波器权向量中不同权值使用不同组合权

重的 DCLMS 算法。本文将使用了权向量转移策略与惯性量

策略的 CLMS，MCLMS 算法分别称为 ICLMS，IMCLMS

算法。 

3  粒子群优化(PSO)算法简介 

PSO 算法是一种基于群体智能的全局优化算法[9,10]，它

利用 m 个粒子组成的粒子群在 D 维目标搜索空间中搜索最

优解。粒子 i 具有两个属性：位置 1 2( , , , )i i i iDx x x=x 与速

度 1 2( , , , )i i i iDv v v=v ，其中， ix 对应所求问题的一个潜在

解。粒子 i 记录它曾经历过的最好位置(个体最优位置) i =p  

1 2( , , , )i i iDp p p 及它的所有邻域个体曾经历过的最好位置

(全局历史最优位置) 1 2( , , , )g g g gDp p p=p 。每次迭代中，粒

子 i 第 d 维的速度与位置按下面的表达式更新： 
1 1

2 2

( 1) ( ) ( )( ( ))

              ( )( ( ))
id id d id id

d gd id

v t v t c r t p x t

c r t p x t

ω+ = + −

+ −      (5) 

( 1) ( ) ( 1)id id idx t x t v t+ = + +                (6) 

其中 1, ,i m= ， 1, ,d D= 。ω 为惯性权， 1c 和 2c 为加速

系数， 1dr 和 2dr 为在[0, 1]内均匀分布的随机数。粒子速度更

新表达式(5)可分为 3 个部分：第 1 部分为粒子先前的速度，

相当于惯性项；第 2 部分为“认知”部分，代表粒子本身的

思考；第 3 部分为“社会”部分，代表粒子间的相互合作。

结合式(5)与式(6)，可以得到不含速度项的 PSO 算法形式： 
1 1

2 2

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

              ( ( )) ( )( ( ))
id id id id d

id id d gd id

x t x t x t x t c r t

p x t c r t p x t

ω+ = + − − +

⋅ − + −    (7) 

4  本文中的新算法 

CLMS 算法较好地平衡了收敛速度与稳态失调，并具有

良好的鲁棒性，但其中的子自适应滤波器独立地用 LMS 算

法更新，没有充分利用自身经验与共享其它子自适应滤波器

的信息。而由式(7)可知，PSO 算法中粒子的新位置实际上

是在原来位置的基础上再加上 3 个修正项，这 3 项内容可依

次理解为：惯性项，认知项与社会项，其中的惯性项体现了

个体自身的经验，认知项体现了个体自身的思考，社会项体

现了个体间的信息共享。因此，如果根据 PSO 算法的社会

心理学指导思想并结合自适应 FIR 滤波器的特点来设计组

合自适应滤波器中子自适应滤波器的更新表达式，则可以充

分利用子自适应滤波器自身的经验与共享其它子自适应滤

波器的信息，进而有效地提高组合自适应滤波器的性能。据

此思路，本文提出了一种基于 PSO 算法思想的组合自适应

滤波算法(称为 CPSLMS 算法)。CPSLMS 算法将 2 个子自

适应滤波器进行凸组合，其组合方法与 CLMS 算法相同，也

是按式(1)进行组合，根据式(2)，式(3)更新组合权重，但其

中的第 i 个子自适应滤波器按下式更新权向量： 
( 1) ( ) [ ( ) ( )] (1 )

              ( ) ( ) [ ( ) ( )]
i i i i i i

i i g i

n n b n n S b c

n e n c n nμ

+ = + − − + − −

⋅ + −

w w w w

x w w  (8) 

式(8)中 ib ，(1 )ib c− − 与 c 分别为惯性项，认知项与社会项

的系数。由于在优化自适应 FIR 滤波器时可以得到滤波器均

方误差(MSE)函数的随机梯度信息，因此我们借鉴 LMS 算

法的更新机制，将认知项表示为当前时刻沿随机负梯度方向

上的改变量 ( ) ( )i in e nμx 。认知项将在滤波器权向量的更新中

起主要作用，即取 ib 与 c 的值远小于 1，这使得滤波器权向

量在收敛过程中总体上一直在逐渐地逼近最优权向量。惯性

项实际上为个体提供了一种较为有利的搜索方向。由于式(8)

中自适应滤波器权向量是缓慢地更新，并且存在一定的随机

波动，因此并不能以大概率保证 n 时刻的权向量 ( )i nw 优于

( 1)i n −w 。但是经过 S 代的积累后，权向量变化量的随机扰

动将减小，此时一般能够以大概率保证 ( )i nw 优于 (i nw  

)S− 。为此，式(8)中将惯性项表示为前 S 代内滤波器权向

量总的变化量 ( ) ( )i in n S− −w w ，它可以在收敛过程中为子

自适应滤波器提供较可靠的有利搜索方向。式(8)中的社会项

( ) ( )g in n−w w 体现了子自适应滤波器间的信息共享，其中的

g 为当前最优子自适应滤波器的下标。 

CPSLMS 算法中第 1 个子自适应滤波器的步长 1μ ，1b 都

取较大的值，因此具有较快的收敛速度与跟踪能力；第 2 个

子自适应滤波器的步长 2μ 取较小的值，并取 2 0b = ，具有较

小的稳态失调。取 2 0b = 的原因是：当自适应滤波器收敛后，

权向量 ( )i nw 在最优权向量附近波动，此时 ( ) (i in n−w w  

)S− 将会在原点附近扰动，难以提供有用的信息，而且还增

加了稳态失调。因此本文令 2 0b = 以减小第 2 个子自适应滤

波器的稳态失调。为了进一步减少计算量，每隔 S 代(即在

n=kS 时)根据式(9)计算一次个体(子自适应滤波器)的适应

值： 
1

2

0

( ) ( )
S

i i
j

f n e n j
−

=
= −∑               (9) 
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其中 T( ) ( ) ( ) ( )i ie n j d n j n j n j− = − − − −w x 。相应地，只在

n=kS 时增加 ( )g nw 的影响。因此本文对两个自适应滤波器的

c 取同样的值，并且只在 n=kS 时取非零的常数值，在 n≠ kS

时其值为零。 

下面分析 CPSLMS 算法的计算复杂度，只计算每次迭

代时的乘法操作数。当迭代次数 n≠ kS 时，c=0，式(8)不包

含最后一项，同时注意到 2=0b ，则根据式(8)更新两个自适

应滤波器的权向量需要 5N+4 个乘法操作，其中 N 为自适应

滤波器的权向量长度。依式(1)计算组合输出 y 需要 2 个乘法

操作，按式(3)更新 a 需要 4 个乘法操作。当 n=kS 时，计算

式(9)需要 2S 个乘法操作(也可以分配到每次迭代中)，计算

式(8)的最后一项需要增加 2N 个乘法操作。因此 CPSLMS

的计算复杂度为 5N+12+2N/S。实际上根据 sigmoid 函数计

算λ 还需要一些额外的计算量，但正如文献[7]所说，可以用

查表的方式来实现 sigmoid 函数的计算。根据文献[7]的分析，

ICLMS 的计算复杂度为 4N+16+2rN，IMCLMS 算法的复

杂度为 2LN+10L+4+2r(L-1)N，其中 L 为 IMCLMS 算法所

用到的子自适应滤波器个数，r 为平均每次迭代使用向量转

移策略的概率。众所周知，LMS 算法每次迭代需要 2N+1

个乘法操作。因此，CPSLMS 算法的计算复杂度约为 LMS

算法的 2.5 倍，与 ICLMS 算法相当，小于 IMCLMS 算法

(L>2)。表 1 总结了上面几种算法的计算复杂度。 

表 1 几种算法的计算复杂度比较 

算法 LMS ICLMS IMCLMS CPSLMS 

计算复 
杂度 

2N+1 
4N+16 
+2rN 

2LN+10L+ 
4+2r(L-1)N 

5N+12 
+2N/S 

一般的 PSO 与 LMS 的混合算法其思想是结合 PSO 算

法的全局搜索能力与 LMS 算法的局部搜索能力，其实现方

式是将每个粒子位置的更新表达式表示为 PSO 算法表达式

与 LMS 算法表达式的加权和，具有较高的计算复杂度[11]。

本文的 CPSLMS 算法与之不同，它是根据 PSO 算法的社会

心理学指导思想并结合自适应 FIR 滤波器的 MSE 性能曲面

只存在唯一极值点的特点，设计合适的惯性项、认知项与社

会项表示形式，用 LMS 算法实现其中的认知项。与传统 PSO

算法相比，CPSLMS 算法主要以认知项为主，更强调算法的

启发性，滤波器的权向量逐渐地逼近最优权向量，因此其参

数设置也与传统 PSO 算法不同。由于 CPSLMS 算法只需要

两个子自适应滤波器，而不需要较大规模的粒子群，并且不

需要像传统 PSO 算法那样记录个体最优位置，因此大大减

小了计算复杂度。与 CLMS 算法相比，CPSLMS 算法除利

用梯度信息外，还引入了惯性项与社会项，更充分利用了子

自适应滤波器自身的经验与其它子自适应滤波器的信息。 

5  仿真结果及讨论 

将本文的 CPSLMS 算法应用于 FIR 滤波器的自适应辩

识研究，并与 IMCLMS 算法[7]，PVSLMS 算法[5]及 LMS 算

法做比较。输出噪声为与输入信号统计独立的零均值高斯白

噪声。仿真实验发现，PVSLMS 算法在有色输入与白色输入

条件下的最优参数设置有较大差别。因此本文的仿真实验

中，在不同的输入条件下对 PVSLMS 取不同的参数值。对

于 IMCLMS 算法，采用 3 个 LMS 自适应滤波器，它们的步

长依次为 0.01，0.001，0.0003。根据文献[7]取 aμ =200，

[0]a =0， +a =4， α =0.8， γ =2， ρ =0.5。对于本文的

CPSLMS 算法，取 1μ =0.01， 2μ =0.001， 1=0.05b ，S=10，

当 n=kS 时 c=0.05，其它参数与 IMCLMS 算法相同。对于

LMS 算法，取步长为 0.002。对于 PVSLMS 算法，取 maxμ  

=0.01， min=0.001μ 。所有滤波器的均方误差(MSE)学习曲

线通过独立运行 200 次程序再取平均得到。分 3 种不同的情

况验证新算法的性能。 

第1种情况  输入信号是方差为1的零均值高斯白噪声，

输出噪声方差为0.01。当迭代次数 3000n ≤ 时，待辨识的FIR

滤波器的权向量h是长度为10的随机向量，服从零均值方差

为1的高斯分布。当n>3000时，待辨识系统的权向量变为-h。
对于PVSLMS算法[5]，取L=20，M=10，α =0.9。各算法在

此情况下的MSE收敛曲线如图1所示，CPSLMS算法的平均

组合权重λ 的收敛曲线如图2所示。由图1可知，PVSLMS与

IMCLMS算法在平稳环境下的收敛速度几乎相同，但在突变

环境中IMCLMS算法的性能优于PVSLMS算法，而CPSLMS

算法无论在平稳或突变环境中都具有最好的收敛性能。由于

PVSLMS算法在白色输入条件下的收敛性能接近最优变步

长LMS算法的性能[5]，因此CPSLMS算法的性能可以超过最

优步长LMS算法的性能。图2表明，CPSLMS算法中的组合

权重λ 可以根据自适应滤波器的收敛情况迅速地调整，从而

能够较好地平衡算法的稳态失调与收敛速度。 

 

图 1 白色输入条件             图 2 CPSLMS 算法 

下的 MSE 收敛曲线            的组合权重收敛曲线 

第2种情况  输入信号为零均值的有色信号，由方差为

0.81的零均值高斯白噪声通过传递函数 1( ) 0.35H z z−= +  
20.35z−+ 产生。当迭代次数n≤ 4000时，待辨识的FIR滤波

器的权向量h是长度为30，在[-1, 1]内均匀分布的随机向量，

输出噪声方差为0.01。当n>4000时，待辨识系统的权向量h
变为另一个在[-1,1]内均匀分布，同样长度的随机向量，输出

噪声方差变为0.0001。对于PVSLMS算法，取L=300，

M=100，α =0.6。该情况下各算法MSE的收敛曲线如图3所
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示。图3表明，有色输入条件下，CPSLMS算法在不同大小

输出噪声下的收敛性能都是几种算法中最好的。尤其在小噪

声条件下，它的收敛速度更是明显优于其它算法。在平稳环

境中PVSLMS算法的收敛曲线与IMCLMS算法几乎重合，但

在突变环境下，PVSLMS算法的跟踪能力同样差于IMCLMS

算法。另外，由于IMCLMS算法中第3个子自适应滤波器具

有很小的步长，因此小噪声条件下可以达到更小的稳态失

调。 

第3种情况  考虑系统权向量不断变化的非平稳环境。

待辨识系统权向量h的模型为 
( 1) ( ) ( )k k k+ = +h h q  

h的长度为20，其初始值h(1)为在[-1, 1]内均匀分布的随机向

量。q(k)为零均值高斯白噪声过程，当n≤ 5000时，其方差

为0.1；当n>5000时，其方差变为0.001。q(k)的方差大小反

映了系统环境变化的快慢程度。输入信号与第2种情况相同，

为有色信号。输出噪声方差为0.01。PVSLMS算法的参数设

置与第2种情况相同。这种情况下各算法的MSE收敛曲线如

图4所示。由图4可知，这种情况下，IMCLMS算法与PVSLMS

算法的性能基本相同，其性能实际上与使用最大步长的LMS

算法基本相同。而CPSLMS算法在系统权向量不断变化的非

平稳环境下，仍然具有最好的收敛性能，其性能超过了使用

最大步长的LMS算法。 

 

图3 有色输入条件               图4 非平稳环境下 

下的MSE收敛曲线               的MSE收敛曲线 

6  结束语 

本文根据 PSO 算法的社会心理学指导思想，结合自适

应 FIR 滤波器的特点，提出了一种基于 PSO 算法思想的组

合自适应滤波算法。新算法除利用梯度信息外，还利用了子

自适应滤波器自身的经验并共享了其它子自适应滤波器的

信息，有效地提高了算法的性能。几种不同情况下的仿真结

果表明，新算法无论在白色输入或有色输入，平稳环境或非

平稳环境，小噪声或大噪声条件下都具有良好的收敛性能。

同时，新算法的参数设置对应用场合不大敏感，可以在几种

完全不同的应用场合使用相同的参数设置，具有较好的鲁棒

性。 
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