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一种方向优化最小均方算法 

李霄剑    王  永*    陈绍青    付志浩 
(中国科学与技术大学自动化系  合肥  230027) 

摘  要： 小均方(Least Mean Square, LMS)算法的更新方向是对 速下降方向的估计，其收敛速度也受到 速下

降法的约束。为了摆脱该约束，该文在对 LMS 算法分析的基础上，提出一种针对 LMS 算法的分块方向优化方法。

该方法通过分析误差信号来选择更新向量，使得算法的更新方向尽可能接近 Newton 方向。基于此方法，给出一种

方向优化 LMS(Direction Optimization LMS, DOLMS)算法，并推广到变步长 DOLMS 算法。理论分析与仿真结

果表明，该方法与传统分块 LMS 算法相比，有更快的收敛速度和更小的计算复杂度。 
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A Direction Optimization Least Mean Square Algorithm 

Li Xiao-jian    Wang Yong    Chen Shao-qing    Fu Zhi-hao 
(Department of Automation, University of Science and Technology of China, Hefei 230027, China) 

Abstract: The update vector of Least Mean Square (LMS) algorithm is an estimation of the gradient vector, thus 

its convergence rate is limited by the method of steepest descent. Based on the discussion of basic LMS, a direction 

optimization method of LMS algorithm is proposed in order to get rid of this speed constraint. In the proposed 

method, the closest update vector to the Newton direction is chosen based on the analysis of the error signal. Based 

on the method, a Direction Optimization LMS (DOLMS) algorithm is proposed, and it is extended to the variable 

step-size DOLMS algorithm. The theoretical analysis and the simulation results show that the proposed method 

has higher speed of convergence and less computational complexity than traditional block LMS algorithm. 

Key words: Adaptive filter; Least Mean Square (LMS) algorithm; Direction optimization; Least Mean Square 

(LMS) ball; Direction Optimization Least Mean Square (DOLMS) algorithm 

1  引言  

小均方算法(Least Mean Square, LMS)是
1960 年由 Widrow 和 Hoff 提出，因结构简单、稳定

性好、易于实现，一直是自适应滤波中的经典算法

之一。为了改善 LMS 算法[1,2]的性能，人们提出了

大量的改进算法，其中应用较为广泛的有归一化

LMS(Normalized LMS, NLMS) [3 5]− 算法，块 LMS 
(Block LMS, BLMS)算法[6]以及变步长 LMS 算 
法 [7 14]− 。然而此类算法由于受到 LMS 算法理论本身

的限制，都是 速下降法的梯度估计算法，因此，

此类算法的收敛速度均受到 速下降法的约束[1,4]。 
为了优化算法的收敛路径，人们提出了以

Newton 方向为算法估计方向的 LMS-Newton 算 
法[15,16]。对于基本 FIR(Finite Impulse Response)滤
波器而言，自适应算法的梯度函数为二阶函数，此

时 Newton 方向就是一步 优方向(由当前滤波器参
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数直接指向 优滤波器参数的向量方向)。LMS- 
Newton 算法具有较快的收敛速度，但同时因算法更

新时含有矩阵求逆运算，具有算法计算量大、结构

复杂等缺点。 
本文分析了 LMS 收敛原理，提出了新的 LMS

分块计算方法。新方法选择数据块中 接近 Newton
方向的更新向量进行更新，无论是收敛速度还是计

算量都远优于 BLMS 的分块方法。基于此方法提出

了一种方向优化 LMS(Direction Optimization LMS, 
DOLMS)算法及其相应的变步长算法。DOLMS 算

法不受 速下降法自身收敛速度的限制，能够更快

地收敛到 优点。该算法更新向量的计算公式形式

与 NLMS 完全相同，因此适用于 NLMS 的变步长优

化方法对该算法同样适用。DOLMS 算法只是选择

其中一个更新向量进行算法更新，省去了求取平均

值的过程，因此算法复杂度较 BLMS 算法而言有了

极大的简化。通过仿真分析了 DOLMS 算法的特性，

而后与其它算法进行了比较，仿真结果说明该算法

对变步长 LMS 算法能起到同样的优化作用。 



第 6 期                李霄剑等： 一种方向优化 小均方算法                                     1349 

 

2  LMS 算法及其收敛特性分析 

2.1 LMS 算法及分块 LMS 算法简介 
LMS 算法是一种随机梯度算法。它以系统均方

误差为代价函数，利用随机估计值代替 速下降法

中的梯度向量，在统计意义上以 速下降方向收敛

到 Wiener 解。算法结构如图 1 所示。 

 

图 1  LMS 算法结构图 

LMS 算法的目的是通过调整横向滤波器系数

W 使得系统均方误差达到 小，其代价函数为 
2( )J E e n⎡ ⎤= ⎢ ⎥⎣ ⎦               (1) 

LMS 算法权值更新向量为 
( ) ( ) ( )n e n nμΔ =W u           (2) 

LMS 更新公式为 
( 1) ( )+ ( )n n n+ = ΔW W W         (3) 

其中， ( )nu 为 n 时刻系统输入向量 [ ( ), ( 1), ,u n u n −  
T( 1)]u n M− + , ( )d n 为n 时刻期望响应， ( )y n 为n

时刻自适应滤波器输出， ( )e n 为n 时刻系统估计误

差， ( )nW 为n 时刻横向滤波器权值，μ为算法步长

因子。 
由式(2)可以看出，由于 ( )e n 为标量，LMS 算法

的权值更新向量 ( )nΔW 的方向仅由输入向量 ( )nu
的方向所决定，而 ( )nu 方向由输入信号决定，往往

不能人为控制。因此 LMS 算法单步更新方向并非

速下降方向，只能保证更新向量是 速下降方向的

无偏估计，故 LMS 算法是一种随机梯度算法[1]。 
为了优化算法步长，NLMS 算法被提出，更新

向量为 

2

( ) ( )
( )

( )

e n n
n

n

μ
Δ =

u
W

u            (4) 

为了更加准确地对 速下降方向进行估计，

BLMS 算法被提出，更新向量为 
1

0

( ) ( ) ( )
L

i

n e nL i nL i
L
μ −

=

Δ = + +∑W u      (5) 

其中，L 为分块长度。 

BLMS 算法的基本思想是通过增加样本数使得

对 速下降方向的估计更加准确，因此增加分块长

度 L 只能增加估计的准确性，其收敛速度受 速下

降法约束不会有明显加快。 

2.2 LMS 单步更新方向与更新向量的关系 
如上所述，LMS 算法是一种随机梯度算法，其

算法的更新方向是随机的。本文分析了其权值更新

向量 ( )nΔW 与输入向量 ( )nu 的关系，发现当忽略系

统参数收敛到 优值时的 优估计误差后，两者呈

现出球函数关系。 
已知系统输入信号为平稳过程，则 LMS 算法可

以收敛到 Wiener 解为 *W 。令权向量取 *W 时的系

统估计误差为 优估计误差，记为 *( )e n 。设 *( )ni 为
* ( )n−W W 的单位方向向量； ( )u ni 为输入向量 ( )nu

的单位方向向量。有如下定理： 
定理 1(LMS 球定理)  假设 优估计误差 *( )e n

为零，LMS 权值更新向量可写成球的极坐标函数形

式： 
( ) 2 ( )cos ( ) ( )un R n n nθΔ =W i

 
       (6) 

其 中 ，
2 *1

( ) ( ) ( )
2

R n n nμ= −u W W ; cos ( )nθ =  

*( ) ( )un n⋅i i , ( )nθ 为 *( )ni 与 ( )u ni 的夹角，其范围为

0 180° °∼ 。更新向量 ( )nΔW 的取值均在以 ( )n =D  
*2 ( ) ( )R n ni 为直径的球上，将此球称为 LMS 球。 

证明  LMS 自适应滤波器的系统估计误差可

写为 

( )T T* *

T* *

( ) ( ) ( ) ( ) ( )

     ( ) ( ) ( )

e n d n n n n

e n n n

⎡ ⎤= − + ⎢ ⎥⎣ ⎦
⎡ ⎤= + ⎢ ⎥⎣ ⎦

W u W W u

W W u

-

-

 

(7) 

将式(7)代入式(2)可得 

{ }T* *

* T2 *

( ) ( )+ ( ) ( ) ( )

( )
         ( ) ( ) ( )

( )

             ( )

u

u

n e n n n n

e n
n n n

n

n

μ

μ

⎡ ⎤Δ = −⎢ ⎥⎣ ⎦
⎧ ⎫⎪ ⎪⎪ ⎪⎡ ⎤= + −⎨ ⎬⎢ ⎥⎣ ⎦⎪ ⎪⎪ ⎪⎩ ⎭

⋅

W W W u u

u W W i
u

i (8) 

由定理假设可知，
*( )
( )

e n
nu

为零，故可将式(8)简 

化为 

( )
( )

2 * *

*

( )= ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

          =2 ( ) ( ) ( )

         =2 ( )cos ( ) ( )

u u

u u

u

n n n n n n

R n n n

R n n n

μ

θ

Δ − ⋅

⋅

⋅

W u W W i i i

i i i

i (9) 

证毕 
球函数定理给出了 LMS 球的极坐标表示形式，

该球体的半径为 ( )R n , *( )ni 为原点(原点为球上一点)
指向球心的方向。为了更直观地说明，考虑横向滤

波器的维数为 2 这一特殊情况，此时 LMS 球为一个

圆，如图 2 所示。 
假设第 n 时刻，系统的输入向量可能为 1( )nu 和

2( )nu 且有 1 2( ) ( )n n=u u ，图中给出了方向向量 
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图 2  2 维 LMS 球示意图 

1u
i ,

2u
i 与系统更新向量 1( )nΔW , 2( )nΔW 之间的关

系。显然，更新向量 2( )nΔW 比 1( )nΔW 更接近一步

优方向，此时有 1 2cos ( ) cos ( )n nθ θ< ，将其称为

2( )nΔW 的方向优于 1( )nΔW 。 
从图 2 可以直观地看出，LMS 球的直径方向为

一步 优方向 *( )ni ，其半径长度是由算法步长因子

μ，输入向量的模长 ( )nu 以及当前点距 优点的距

离 * ( )n−W W 三者共同确定。需要注意的是，随

着 LMS 算法的不断更新，无论一步 优方向还是确

定半径长度的三要素都是不断变化的，因此 LMS 球

也是不断变化的。 
2.3 分块归一化 LMS 算法的方向优化 

通过图 2 不难看出，当 LMS 算法更新向量的方

向越接近一步 优方向 *( )ni 时，系统的更新向量模

长越长，更新方向越好。通过分块更新和归一化处

理的方法，可以保证在一个数据块中 LMS 球是不变

的，此时可以通过比较更新向量模长进行方向寻优。 
基于上述分析本文提出了一种针对分块归一化

LMS 算法的方向优化方法。首先对系统进行分块处

理，假设一个数据块长度为 L，将该数据块表示为
T T( ) {( ( ), ( )),( ( 1), ( 1)),A k e L k L k e L k L k= ⋅ ⋅ ⋅ + ⋅ +u u

T,( ( 1), ( 1))}e L k L L k L⋅ + − ⋅ + −u 。 
将每一组数据代入式(4)，可以计算得出与之对

应的归一化更新向量为 

T

( ) ( )
( )

( ) ( )i
e kL i kL i

k
kL i kL i

μ + +
Δ =

+ +
u

W
u u

       (10) 

根据前面的分析可知， { ( ) | 0,1, ,i k iΔ =W  

1}L − 中的所有更新向量在同一个 LMS 球上，该球

直径为 * *( ) ( ) ( )k k kμ= −D W W i 。为了判断更新向

量方向的优劣，给出如下定理： 

定理 2  假设 优估计误差为零。分块归一化

LMS 算法更新向量 ( )a kΔW 的方向优于 ( )b kΔW 的

充要条件为 

2 2

T T

( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

e kL a e kL b

kL a kL a kL b kL b

+ +
>

+ + + +u u u u
 (11) 

其中， { }, 0,1, , 1a b L∈ − 。 
证明  更新向量 ( )a kΔW 的方向优于 ( )b kΔW

的充分必要条件为前者的更新方向与一步 优方向

的夹角小于后者，即 |cos ( )| |cos ( )|a bk kθ θ> ，等价于  

( ) ( )2 2
cos ( ) cos ( )a bk kθ θ>         (12) 

其中， ( )a kθ 和 ( )b kθ 分别为 ( )kL a+u , ( )kL b+u 与

优方向的夹角。对式(7)进行变换，舍去 优估计误

差，可得 

( )* *( )
( ) ( ) ( )

( ) u
e kL i

k k kL i
kL i

+
= − ⋅ +

+
W W i i

u
 

(13) 

其中，等式左边为系统的归一化误差，式(13)还可

写成 

*

( )
cos ( )

( ) ( )
i

e kL i
k

kL i k
θ

+
=

+ −u W W
    (14) 

只需将式(14)代入式(12)，约去 * ( )k−W W ， 

便可得式(11)，即式(11)与式(12)等价。      证毕 
显然，定理 2 具有递推性，因此很容易得到如

下推论： 
推论  假设 优估计误差为 *( )e n 为零。分块归

一化 LMS算法的更新向量 ( )a kΔW 为{ ( ) |i k iΔ =W  

0,1, , , , 1}a L − 中的方向 优更新向量，其充分必

要条件为 

( )
T

2
T

T
( , ) ( )

( ), ( ) argmax
e A k

e
e kL a kL a

∈

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟+ + = ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠u
u

u u
   (15) 

3  方向优化 LMS(DOLMS)算法设计 

上述分析为比较 LMS 算法的更新方向提供了

依据，也提供了一种新的 LMS 分块计算的方法。与

BLMS 不同，新方法是通过选取块中 优的更新向

量进行更新，因此摆脱了 速下降法收敛速度的约

束，具有更快的收敛速度。 
本文据此提出一种分块更新的方向优化 LMS

算法
   

DOLMS(Direction Optimization LMS)算
法。算法的基本思路为：记录 L 组误差信号和对应

的输入向量，利用定理 2 的推论筛选出其中一组数

据，生成该更新向量对横向滤波器进行更新。为了

减小算法稳态误差，引入变步长方法对算法进行优

化。 
3.1 算法结构 

DOLMS 算法结构与分块 LMS 算法类似，其结

构如图 3 所示。 
将系统的输入向量 ( )nu 与其对应的误差 ( )e n 进

行存储。每 L 组信息为一块，选取其中归一化误差

平方 大者作为更新信息，形成更新向量对算法进 
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图 3  DOLMS 算法结构图 

行更新。之后，存储空间清空，重新开始存储新的

输入向量与误差。 

根据定理 2 推论选取更新所需的误差和输入向

量： 

( )
T

2
T

T
( , ) ( )

( ), ( ) argmaxm m
e A k

e
e k k

∈

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟= ⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠u
u

u u
      (16) 

其中， T T( ) {( ( ), ( )),( ( 1), (A k e L k L k e L k L k= ⋅ ⋅ ⋅ + ⋅u u  
T1)), ,( ( 1), ( 1))}e L k L L k L+ ⋅ + − ⋅ + −u 。 

则更新向量为 

( ) T

( ) ( )
=

( ) ( )
m m

m m

e k k
k

k k
μ

Δ
u

W
u u

  

        (17)

 
算法步长因子的取值范围与归一化 LMS 算法

相同。 
2

2 2

E ( ) ( ) ( )
0 2

E ( ) ( )

u n e n n

e n n

ξ
μ

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦< <
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

u

u
  

    (18) 

优步长参数[1,4]为 
2

opt 2 2

E ( ) ( ) ( )

E ( ) ( )

u n e n n

e n n

ξ
μ

⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦=
⎡ ⎤
⎢ ⎥⎣ ⎦

u

u
  

      (19) 

其中 ( )u nξ 为系统无干扰误差信号，定义为： ( )u nξ = 
* H( ( )) ( )n n−W W u 。 
为了保证系统稳态误差，算法还可以采用文献

[8]所提出的变步长方法，形成变步长 DOLMS 算法。

变步长为 
( ) (1 exp( ( ) ))mk e k γμ β α= − −       (20) 

其中，β 控制步长的取值范围，α , γ 控制变步长函

数形状。 

3.2 算法流程 
DOLMS 的算法流程如下： 
步骤 1  初始化横向滤波器系数 W，初始化数

据块长度 L，初始化变步长参数α ,β , γ 。 
步骤 2  将 优误差 me ， 优输入向量 T

mu ，

优归一化误差平方 2
mne 清零，将计数器 i 清零。 

步骤..3  采集新一组数据 newe , T
newu ，计算归一

化误差平方 2 2 T
new new new( ) /( )ne i e= u u ，将其与 2

mne 进行

比较：如 2
mne 较大，则不进行操作；反之，令

newme e= , T T
newm =u u , 2 2( )mn ne e i= 。 

步骤 4  计数器 i 加 1，判断 i 是否等于 L：如

不等，则跳转至步骤 3；反之，继续。 
步骤 5  通过将 me 代入式(20)进行计算得到此

时的步长因子 μ ，计算更新向量 2( /mneμΔ =W  

)m me u ，利用式(3)对横向滤波器进行更新。跳转至

步骤 2，继续循环，进行下一个块运算。 
3.3 算法特性理论分析 

下面对于 DOLMS 的特点及其原因进行分析。 
(1)算法步长  比较式(4)与式(17)，可以发现变

步长NLMS算法与DOLMS算法的更新公式完全相

同，因此 DOLMS 算法的每次更新与 NLMS 算法的

更新并无本质上的不同。DOLMS 算法同样具有步

长因子越小、更新越慢、稳态误差越小的特点，且

一些适用于NLMS的变步长LMS算法 [6 9]− 可直接用

于 DOLMS 算法。 
(2)块长度与收敛速度的关系  DOLMS 虽然分

块进行计算，但与 BLMS 算法相比，其分块的目的

并不相同。对于一般分块 LMS 算法，分块是为了更

加准确地估计 速下降方向，增加块长度只能使

速下降方向估计更为准确，其收敛速度受更新方向

约束不会加快。然而 DOLMS 算法进行分块是为了

寻找更加接近一步 优方向的更新向量。对于输入

为周期信号[17]而言，当块长度等于信号周期，此时

DOLMS 算法的收敛速度达到 大，增加块长度对

算法收敛速度不会有影响。而对于非周期信号而言，

随着块长度的增加，其 终选取的更新方向会更为

接近一步 优方向，收敛速度也会越快，此时算法

存在通过一步更新达到 优值的可能性。 
(3)稳态误差  由于该算法取归一化误差平方

值 大项进行更新，故当系统输出误差信号存在测

量噪声时，此种更新方法会放大噪声对系统更新的

影响。特别是在 优点附近，此时输出误差信号的

信噪比低，归一化误差的大小更多取决于测量误差

而非更新方向，因此 DOLMS 算法的稳态误差会略

大于相同变步长的 NLMS 算法。 
(4)算法复杂度  此处为了展现DOLMS算法复

杂度，将其与分块归一化 LMS 算法、BLMS 算法进

行比较。 
首先考察 DOLMS 算法复杂度。算法步骤 3 需

要在每个采样周期计算归一化误差平方，故计算归

一化误差的复杂度为 M+2。比较归一化误差平方

时，不需要进行乘法运算，复杂度为 0。算法步骤 5
在每一块只需进行一次更新向量的运算，如式(17)，
其中向量模长平方已经在归一化误差计算中求得；

故更新向量计算复杂度为 M+2。一个分块周期内算
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法总体复杂度为：L(M+2)+M+2=(L+1)(M+2)。 
需要注意的是， DOLMS 算法计算量主要用于

计算输入向量模长平方。该计算可以通过记录每次

输入值平方进行简化计算，这样每次计算输入向量

模长平方只需计算 新的输入值平方，再与之前记

录数据求和即可。因此步骤 3 的计算复杂度可以简

化为 3。DOLMS 算法的整体复杂度就能得到了极大

的简化，在一个分块周期内的计算复杂度为 3L+ 
M+2。 

DOLMS与其它算法的复杂度比较如表 1所示。 

表 1 算法复杂度比较 

算法名

称 
DOLMS 

DOLMS

(简) 

分块归一化

LMS 
BLMS 

复杂度 
(L+1) 

( 2)M× +  

3L+M 

+2 

L(2M+1) 

+M+1 

(L+1)M

+1 

 
从表 1 可以看出，DOLMS 算法的复杂度低于

分块归一化 LMS 算法，略高于 BLMS 算法。而简

化后的 DOLMS 算法复杂度则远小于另外两种算

法。 

4  算法比较与仿真 

为了验证 DOLMS 算法的有效性，下面对算法

进行仿真，并与归一化块 LMS 算法[18]，BLMS 算 
法[8]进行比较。仿真将采用以下两种系统模型。 

模型 1  (1)假设未知系统为 5 阶横向滤波器，

其抽头向量为 [ ]*= 2, 0,5, 3,1− −W ；(2)输入信号为均

值为 0，方差为一白噪声通过一个二阶 AR 过程所

产生的有色噪声信号；(3)误差测量端加入与输入端

无关的高斯白噪声，其均值为 0，方差为 0.01。 
模型 2  (1)假设未知系统为二阶横向滤波器，

其初始抽头向量为 [ ]*= 3, 3−W ，在更新 5000 次后改

为按正弦变化的慢时变系统；(2)输入信号为正弦信

号，均值为 0，幅值为 1，频率为采样频率的 1/17；
(3)误差测量端加入与输入端无关的高斯白噪声，其

均值为 0，方差为 0.001。 
4.1 算法特性分析 

DOLMS 算法随着块长度的增加，所选取的更

新方向会更为接近一步 优方向，收敛速度会随着

块长度的增加而变快。分别以 L=5, L=50, L=250

作为块长度，利用 DOLMS 对模型 1 进行仿真试验，

统一选取步长因子为 μ=1。重复试验 25 次，取块平

均误差均值的对数作为纵坐标，以更新次数作为横

坐标，如图 4 所示。由图 4 可以看出，块长度越长

其更新速度越快，但同时稳态误差也会随之变大。 
同时与大多数 LMS 算法相同，在块长度不变的

情况下，步长因子越小，收敛速度越慢但稳态误差

会变小。选取 L=10 作为块长度，分别以 μ=1.0, μ= 
0.5, μ=0.1 作为步长因子，利用方向优化 LMS 对模

型 1 进行仿真试验，其结果如图 5 所示。由图 5 可

以看出，随着步长因子的增加，算法的稳态误差随

之增大，而收敛速度也随之提高。 
4.2 算法仿真比较 

统一选取算法步长为 10，分别利用方向优化

LMS，分块归一化 LMS, BLMS 对模型 1 进行仿真

试验。其中方向优化 LMS，分块归一化 LMS 的步

长为 1.00; BLMS 算法步长因子取 0.09 时，算法收敛

不平稳会出现大量尖峰，因此选取 0.08 作为 BLMS
算法 优步长进行比较。所得结果如图 6 所示。由图

6 可以看出 DOLMS 的收敛速度快于分块 NLMS 算

法和 BLMS 算法，但其稳态误差有明显增大。 
选取文献[8]所给出的变步长 BLMS 算法 [ 8 ] 

(VSSBLMS 算法)，将其变步长公式同时应用于方向

优化 LMS，分块归一化 LMS, BLMS，利用改进后

的算法对模型 1 进行仿真实验。实验结果如图 7 所

示。其中各个算法变步长公式为：方向优化 LMS: 
( ) ( )220=1 ave kk eμ −− ；分块归一化 LMS:  ( ) 1kμ =  

( )220 ave ke−− ;  BLMS: ( ) ( )220=0.08(1 )ave kk eμ −− ；其中 

( )ave k = ( ) ( )
1

0

1/
L

i

L e kL i
−

=

+∑ 。 

通过上述比较可知，DOLMS 算法的收敛速度

明显快于分块归一化 LMS 算法和 BLMS 算法，其

稳态误差经过变步长优化后与同样经过变步长优化

后的分块 NLMS 和 BLMS 基本相同。由此可看出，

对于当前存在大量的变步长 LMS 算法，DOLMS 算

法可直接对其进行再次优化。优化后的变步长

DOLMS 的收敛速度较之原变步长 LMS 算法而言，

其收敛速度有较大提升同时稳态误差有轻微的增

大。 
对于输入信号为有色信号的 LMS 自适应算法

而言，以 速下降方向为收敛方向往往会导致自适

应滤波器权值在接近 优值时收敛速率会不断减

慢；这种特性在输入信号为正弦信号时极为明显。

基于这种现象，设计出了模型 2，将上述 3 种变步

长 LMS 算法应用于模型 2，进行仿真实验，结果如

图 8 所示。 
图 8 为二阶自适应滤波器参数学习曲线，变步

长分块归一化 LMS 算法和 VSSBLMS 算法相当明

显地越接近 优值时收敛速度越慢，而 DOLMS 算

法则没有这种特征，在极短时间内就收敛到了 优

值 [ ]*= 3, 3−W 。而在系统为慢时变系统时，DOLMS
算法与另外两种算法相比，可以更快地跟上系统的

参数变化。 
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图 4 块长度对 DOLMS 的影响            图 5 步长因子对 DOLMS 的影响             图 6 定步长算法比较图 

 

图 7 变步长算法比较图                            图 8 滤波器系数学习曲线 

5  结束语 

当 LMS 算法及其改进算法以有色信号作为输

入时，其收敛方向为对 速下降方向的估计这一特

性，不仅限制了算法步长的选择，同时也限制了算

法的收敛速度。本文提出了一种针对分块 LMS 算法

的方向优化方法，并给出了该方法的理论依据。该

方法通过分析误差信号选择 接近一步 优方向的

更新向量进行算法更新，摆脱了 速下降法的约束。

以此方法为基础提出了 DOLMS 算法，将 DOLMS
算法与分块 NLMS, BLMS 算法进行了比较。比较

结果表明，DOLMS 算法有更快的收敛速度和更小

的计算复杂度。且 DOLMS 算法可以与 LMS 算法

的变步长方法同时使用，在保证收敛速度的基础上

优化稳态误差。同时，算法块长度越长收敛速度越

快的特点适用于自适应滤波器系数不方便频繁变动

的情况，使得每次更新更加有效。 
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