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摘　要　文中提出了一种基于分数低阶统计误差准则的抗非高斯冲激噪声的核分式低次幂(KFLP)算法.在存在脉

冲干扰的环境下,该算法利用权重更新公式中存在瞬时估计误差的倒数系数的有利特性,使得算法在瞬时估计误差突

然增大时的权重向量自动停止更新,由此消除了脉冲干扰对权重向量的影响.仿真结果表明,在相同的冲激噪声环境

下,随着代价函数的幂次逐渐趋近于１,核分式低次幂算法的稳定性将得到进一步的提高.另一方面,在非高斯脉冲

环境下与采用传统的均方误差准则的核最小均方(KernelLeastＧMeanＧSquare,KLMS)算法相比,所提算法的收敛曲线

更加平滑,性能更加稳定.
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Abstract　TofilteroutthenonＧGaussianimpulsivenoises,akernelfractionallowerpower(KFLP)algorithmbasedon
thefractionallowerorderstatisticserrorcriterionwasproposed．Duetothefavorablecharacteristicsofthefractional
lowerorderpowercoefficientofreciprocal,theadaptiveupdateoftheweightvectorwillstopautomaticallyinthepreＧ
senceofimpulsiveinterference．Thus,theeffectofupdatingtheweightvectorcausedbytheimpulseinterferenceiseＧ
liminated．Simulationresultsshowthatasthepowerofthecostfunctionapproachesunity,therobustnessofthekernelＧ
typelowＧpoweralgorithmimprovesinthenonＧGaussianimpulsiveenvironment．Moreover,comparedwiththekernel
leastＧmeanＧsquare(KLMS)algorithmbasedonthemeansquareerrorcriterion,theproposedalgorithmhassmoother
convergencecurveandmorestableperformance．
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　　核方法作为解决非线性问题的一种强大的非参数化建模

工具,已成为机器学习和信号处理领域的研究热点.核方法

的主要思想是将输入数据通过一个再生核变换到高维特征空

间,然后采用核评价的方法高效地计算特征空间的内积操作.

基于传统的均方误差(MSE)准则的核自适应滤波算法因为

设计易实现、计算复杂度较低等特点,现已被广泛应用于通

信、生物医学、雷达、声纳和工业控制等领域.Engel等提出

了一种计算复杂度高但收敛速度快的算法———核递归最小二

乘(KRLS)算法[１].随后,Liu等提出核最小均方(KLMS)算

法,该方法成为了实际运用中应用最广泛的算法[２].同时,由

于核最小均方算法固有的简单性和鲁棒性,Richard等从理论

上分析和推导了算法的收敛行为[３Ｇ４].此外,对于上述算法,

学者们相继提出了改进和变形算法.文献[５]给出了核自适

应滤波的概述.

值得注意的是,以上提及的传统核自适应滤波算法大多

是基于均方误差准则且假设为高斯噪声环境.当环境噪声发

生改变时,由于非高斯噪声的干扰以及不恰当的非高斯建模

的影响,使得常规基于均方误差准则的核自适应滤波算法的

性能严重下降甚至失效.针对这一问题,Gao等充分考虑α
稳态噪声分布[６],提出了一种基于分数低阶统计误差准则的

核最小均方p次幂(KLMP)算法.该算法适用于稳态噪声分

布,在冲激噪声环境下效果甚微.基于此,本文充分考虑非高

斯冲激噪声,提出了一种基于分数低阶统计误差准则[７]的抗

非高斯冲激噪声的核分式低次幂(KFLP)算法.

本文第１节详细地介绍了算法的预备知识;第２节为了

抑制 KLMS类型算法在冲激噪声环境下的发散性和不稳定

性,推导了核分式低次幂(KFLP)算法,在非高斯冲激噪声环

境下,KFLP算法的递归权重系数将自动停止更新;第３节详

细地介绍了仿真实验及结果;最后总结全文.

１　预备知识

１．１　核方法

核方法是一种寻找隐藏在未知非线性系统中的非线性关

系的有效方法[８].Vapnik对核方法的理解是如果将输入数

据映射到高维空间,那么在低维难以解决的问题将会变得容

易[９].在核自适应滤波器中,输入信号由基础信号通过再生



核变换到高维特征空间,因此我们可以直接采用线性自适应

滤波算法来跟踪非线性系统.只要算法可以表示成内积的形

式,就无需在高维特征空间进行计算.

Mercer核[１０]是一个连续、对称的正定函数κ:UU ×UU →

RR.UU是输入域,是RRL的子集.设一个内积空间HH ,定义了

HH 的再生核空间,若空间是完备的,那么该空间被称为再生

核希尔伯 特 空 间 (RKHS).Mercer定 理 表 明 任 意 再 生 核

κ(u,u′)可以扩展如下[１０Ｇ１１]:

κ(u,u′)＝∑
∞

i＝１
ζiϕi(u)ϕi(u′) (１)

其中,ζi 是非负的特征值,ϕi 是相应的特征函数,u是输入向

量.因此,映射φ可以构造为:

φ:UU→FF

φ(u)＝[ζ１φ１(u),ζ２φ２(u),􀆺]
(２)

通过构建映射,我们得到一个重要的启示:

φ(u)Tφ(u′)＝κ(u,u′) (３)

通常使用的核包括高斯核(４)和多项式核(５):

κ(u,u′)＝exp(－a‖u－u′‖２) (４)

κ(u,u′)＝(uTu′＋１)P (５)

其中,高斯核具有通用的逼近能力,且数值计算稳定,通常能

得到合理的结果.

１．２　核最小均方(KLMS)算法

设HH 是子空间UU ⊂RRL中实值函数φ 的希尔伯特空间,

函数κ:UU ×UU →RR 是一个再生核.给定一个序列{u(n),

d(n)}N
n＝１,为了找到真正的潜在函数φ,下面的经验风险最小

化问题试图被解决.

min
ω
　∑

N

n＝１
(d(n)－ωTφ(u(n)))２ (６)

其中,ω＝[ω１,􀆺,ωN]T是最佳的权重估计.

对于一个给定的输入数据{u(n)}N
n＝１,核诱发映射(式

(２))用于将输入{u(n)}N
n＝１变换到高维特征空间FF的φ(u(n))

函数中.为简化起见,简写φ(n)＝φ(u(n)).在新的输入序

列上使用线性最小均方算法(LMS),可得:

ω(０)＝０
e(n)＝d(n)－ω(n－１)Tφ(n)

ω(n)＝ω(n－１)＋ηe(n)φ(n)
(７)

其中,e(n)是瞬时估计误差,η是步进参数.

但是,φ的维度很高甚至是无限的,并且φ是隐式表达,因
此需要一种替换方法来完成计算.对式(７)进行反复迭代,得:

ω(n)＝ω(n－１)＋ηe(n)φ(n)

＝[ω(n－２)＋ηe(n－１)φ(n－１)]＋ηe(n)φ(n)

　􀆺

＝ω(０)＋η∑
n

i＝１
e(i)φ(i)

＝η∑
n

i＝１
e(i)φ(i) (８)

经过n步训练后,系统可以将一个新输入u′ 的输出简单

地表示成变换后的输入信号的内积形式.

ω(n)φ(u′)＝η∑
n

i＝１
e(i)κ(u(i),u′) (９)

２　核分式低次幂(KFLP)算法

为了有效地抑制非高斯冲激噪声的干扰,本文提出了一

种基于分数低阶统计误差准则的核分式低次幂算法.核分式

低次幂算法的代价函数是:

J(ω)＝E{|d(n)－ωT(n)φ(n)|p},０＜p＜１ (１０)

根据最速下降法,核分式低次幂算法的权重矢量可以通

过推导以下公式得到.

ω(n＋１)＝ω(n)＋１
pη[－∂J(ω)] (１１)

对代价函数关于ω 求导:

∂J(ω)
∂ω ≈－p １

|e(n)|(１－p)sgn(e(n))φ(n) (１２)

将瞬时梯度向量式(１２)代入式(１１),核分式低次幂算法

的递归更新方程表示为:

ω(n＋１)＝ω(n)＋η
１

|e(n)|(１－p)sgn(e(n))φ(n) (１３)

当瞬时估计误差e(n)的值很小时,选取一个适当的p 值

来保证算法的收敛;当e(n)的值足够大甚至趋于无穷时,倒
数系数１/|e(n)|(１－p)将趋于０.在这种情况下,式(１３)将

变成:

ω(n＋１)≈ω(n) (１４)

从式(１４)可以看出,当核分式低次幂算法受到冲激噪声

干扰时,算法的权重向量将停止更新.

３　实验仿真结果及分析

本节通过３组仿真实验来验证利用非线性系统辨识来验

证核分式低次幂算法遭遇非高斯冲激噪声干扰时的必要性及

鲁棒性.一个非线性系统可以由一个线性模型和一个非线性

模型构成,其中本次实验所使用的线性模型为 H(z)＝１＋
０．２z－１,非线性模型为f(n)＝x(n)－０．９x(n)２.因此,该系

统的期望输出为d(n)＝x(n)－０．９x(n)２＋v(n),其中v(n)是
由高斯白噪声和冲激噪声组合而成的环境噪声.冲激噪声可

以被表示成knAn,其中kn 是一个伯努利过程且成功的概率

P[kn＝１]＝pr,An 代表一个零均值的高斯过程.

实验１　假设存在１０％的非高斯冲激噪声干扰,其中

pr＝０．０３,令p分别取０．７,０．８,０．９,得到核分式低次幂算法

的学习曲线.本次实验将使用 KFLP和 KLMS算法来追踪

未知系统,并且对各种算法的收敛性及鲁棒性进行了对比.

从图中可以看出,当p值趋近１时,核分式低次幂算法的

稳定性随着p值的增大而提高.另一方面,当p值趋于０时,

核分式低次幂算法的收敛性下降.因此,从图１看出,p＝０．９
时 MSE曲线较平稳,性能较好,p＝０．９是一个较为理想的

值,因此以下的仿真中p＝０．９.

图１　在不同p值下 KFLP算法的归一化学习曲线对比

实验２　实验在高斯白噪声环境下进行,即pr＝０,且在

第６００次时产生一个冲激噪声.

图２给出了 KFLP和 KLMS算法在遭遇非高斯冲激噪

声干扰时的学习曲线.
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图２　在第６００次迭代过程中出现冲激噪声时各算法的性能对比

从图２中可以很清晰地看出,KFLP算法的收敛速率小

于 KLMS算法.其原因在于 KFLP算法是一个低阶范数类

的算法,而此类算法的收敛速度普遍较慢.此外,在第６００次

迭代过程中出现一个冲激噪声干扰时,KLMS算法无法抑制

干扰,而 KFLP算法能有效地避免冲激噪声对算法收敛性能

的影响.
实验３　此次实验中存在３％的非高斯冲激噪声干扰,其

中pr＝０．０３.
图３给出了在存在３％的非高斯冲激噪声环境中,KFLP

和 KLMS算法的学习曲线.图３表明,基于分数低阶统计误

差准则的核分式低次幂算法受冲激噪声的影响较小,而采用

传统的均方误差准则的核最小均方(KLMS)算法的收敛性能

较差.其原因在于KFLP算法的权重更新公式中存在瞬时估

计误差的倒数系数 １
|e(n)|(１－p),这一特性使得在冲激噪声干

扰下 KFLP算法的权重向量更新将自动停止.

图３　冲激噪声干扰下各算法的归一化学习曲线对比

结束语　为了减少冲激噪声干扰的影响,本文提出了一

种基于分数低阶统计误差准则的核分式低次幂算法.理论推

导和仿真实验验证了KFLP算法的有效性和鲁棒性.未来的

工作将会着重考虑如何提高 KFLP算法的收敛速度以及完

善 KFLP算法的理论分析.
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