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摘　要　固定阶数的分布式自适应滤波算法只有在待估计向量的阶数已知且恒定的情况下才能达到相应的估计精度,在阶数

未知或时变的情况下算法的收敛性能会受到影响,变阶数的分布式自适应滤波算法是解决上述问题的有效途径.但是目前大

多数分布式变阶数自适应滤波算法以最小均方误差(MeansquareError,MSE)准则作为滤波器阶数的代价函数,在脉冲噪声环

境下算法的收敛过程会受到较大影响.最大相关熵准则具有对脉冲噪声的强鲁棒性,且计算复杂度低.为提高分布式变阶数

自适应滤波算法在脉冲噪声环境下的估计精度,利用最大相关熵准则作为滤波器阶数迭代的代价函数,并将得到的结果代入固

定阶数的扩散式最大相关熵准则算法,提出了一种扩散式变阶数最大相关熵准则(DiffusionVariableTapＧlength Maximum

CorrentropyCriterion,DVTMCC)算法.通过与邻域的节点进行通信,所提算法以扩散的方式实现了整个网络的信息融合,具

有估计精度高、计算量小等优点.仿真实验对比了在脉冲噪声下 DVTMCC算法和其他分布式变阶数自适应滤波算法、固定阶

数的扩散式最大相关熵准则算法的收敛性能.仿真结果表明,在脉冲噪声环境下 DVTMCC算法能够同时估计未知向量的阶

数和权值,性能优于参与对比的算法.
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Abstract　ThefixedtapＧlengthdistributedadaptivefilteringalgorithmcanachievethecorrespondingestimationaccuracyonly
whenthetapＧlengthoftheunknownvectorisassumedtobeknownasapriorandconstant．Theconvergenceperformanceofthe

algorithmdeteriorateswhenthetapＧlengthisunknownortimevarying．VariabletapＧlengthdistributedadaptivefilteringalgoＧ

rithmisaneffectivewaytosolvethisproblem．However,mostofthedistributedvariabletapＧlengthadaptivefilteringalgorithms

usetheminimummeansquareerror(MSE)criterionasthecostfunctionofthetapＧlength,andtheconvergenceofthealgorithm

isgreatlyaffectedundertheimpulsivenoiseenvironment．Themaximumcorrentropycriterionisrobusttoimpulsenoiseandhas

lowcomputationalcomplexity．InordertoimprovetheestimationaccuracyofthedistributedvariabletapＧlengthadaptivefiltering
algorithmundertheimpulsivenoiseenvironment,themaximumcorrentropycriterionisusedasthecostfunction,relevantresults

aresubstitutedintothefixedtapＧlengthdiffusionmaximumcorrentropycriterionalgorithm,andthusadiffusionvariabletapＧ

lengthmaximumcorrentropycriterion(DVTMCC)algorithmisproposed．BycommunicatingwiththenodesintheneighborＧ

hood,theproposedalgorithmrealizestheinformationfusionoftheentirenetworkbymeansofdiffusion,whichhasadvantagesof

ahighestimationaccuracy,asmallcalculationcost,etc．SimulationexperimentscomparetheconvergenceperformanceofDVTMＧ

CCalgorithmandotherdistributedvariabletapＧlengthadaptivefilteringalgorithms,andfixtapＧlengthdiffusionmaximumcorＧ

rentropycriterionalgorithmundertheimpulsivenoiseenvironment．SimulationresultsshowthattheDVTMCCalgorithmcanesＧ

timatethetapＧlengthandweightvectoroftheunknownvectoratthesametimeundertheimpulsivenoiseenvironment,andits

performanceisbetterthancomparedalgorithms．

Keywords　Adaptivenetworks,Diffusionstrategy,Maximumcorrentropycriterion,VariabletapＧlength,Impulsivenoises

　

１　引言

分布式自适应滤波器利用分布式网络,通过空间不同位

置上的多个节点收集到的信息来共同估计未知向量,其工作

原理与单节点的自适应滤波器有很大不同.与单节点的自适

应滤波器相比,分布式网络中的节点与邻域内的节点协作进



行参数估计,因此分布式网络具有更快的收敛速度,被广泛应

用于无线传感器网络、分布式在线模式识别等数据呈空间分

布的应用领域[１Ｇ３].分布式网络是由分布在空间不同位置上

的节点组成的通信网络,网络内各节点通过特定的规则相互

连接,其中,自适应网络是节点具备自适应处理能力的分布式

网络.分布在空间上不同位置的节点之间主要采用３种协作

策略,分别是:增量式策略[４Ｇ５]、共识式策略[６]以及扩散式策

略[７Ｇ８].在增量式自适应网络中,节点的信息会从一个节点传

递到相邻的下一个节点,因此节点之间需要构成哈密顿环路.

虽然增量式策略所需要的通信量很少,但是由于信息是按序

传递的,当增量式网络中的某一节点发生故障时,整个环路都

将瘫痪.经典的增量式自适应滤波算法有增量式最小均方

(IncrementalLeastMeanSquare,ILMS)算法[４]和增量式递归

最小二乘(IncrementalRecursiveLeastSquare,IRLS)算法[５].

在共识式自适应网络和扩散式自适应网络中,与一个节点直

接相连的所有节点的集合(包括该节点本身)被称为该节点的

邻域,每个节点与其邻域内的其他节点交换信息.相比递增

式策略,虽然共识式策略和扩散式策略需要更多的通信量,但

是节点通过和邻域内的其他节点交换信息能够获得更高的估

计精度和更快的速度,同时整个网络将更加稳健.值得注意

的是,采用扩散式策略的自适应网络比采用共识式策略的自

适应网络具有更加宽松的稳定性条件,因此扩散式策略是目

前分布式网络中被研究最多、应用最广的协作策略.经典的

扩散式自适应滤波算法包括扩散式最小均方(DiffusionLeast

MeanSquare,DLMS)算法[７]和扩散式递归最小二乘(DiffuＧ

sionRecursiveLeastSquare,DRLS)算法[８].

目前大多数分布式自适应滤波算法[４Ｇ８]只有在未知向量

的阶数已知且不变的情况下才能达到相应的估计精度和速

度,这类分布式自适应滤波算法被称为固定阶数的分布式自

适应滤波算法.分布式自适应滤波算法的阶数设置会直接影

响算法的收敛性能,如果设置的滤波器阶数小于未知向量的

阶数,那么对未知向量的估计会产生由于建模不充分而导致

的额外均方误差(ExcessMeanSquareError,EMSE);如果设

置的滤波器阶数过大,则会导致计算量过大,从而导致收敛速

度变慢,那么对未知向量的估计会产生由自适应噪声而导致

的EMSE[９].因此,固定阶数的分布式自适应滤波算法不适

用于阶数未知或者时变的情况.

在实际应用中,未知向量的阶数往往是未知或时变的,例

如针对多用户回声消除系统和无线通信信道的辨识,随着发

送装置和接收位置的改变,待辨识系统的权值和信道的阶数

和权值都将发生改变[１０Ｇ１２].分布式变阶数自适应滤波算法

是解决上述问题的有效途径.文献[１３]提出了一种扩散式变

阶数最小均方(DiffusionVariableTapＧlength,DVT)算法,该

算法在对未知向量的阶数和权值进行估计的过程中使用了分

数阶数,其由于无须预先根据未知向量的先验知识设定滤波

器的阶数,具有操作更灵活、适用性更广等优点.文献[１４]提

出了一种空间分布式变阶数归一化最小均方算法(Spatially
Distributed Variable TapＧlength Normalized Least Mean

Square,SDVTNLMS)算法,其根据最小化均方误差准则定义

了网络中各节点处理论上的最优滤波器阶数,并基于扩散信

息融合的思想,推导出了SDVTNLMS算法.该算法能够解

决在阶数未知或时变条件下的未知向量估计问题.仿真结果

表明,在高信噪比和低信噪比条件下,SDVTNLMS算法都能

有效估计和跟踪未知参数向量的阶数和权值,且与固定阶数

的自适应滤波算法相比,具有更好的收敛性能.然而上述算

法[１３Ｇ１４]都是根据最小化 MSE准则推导得到的,在非高斯噪

声环境下这些算法的收敛性能会变差,甚至发散.实际环境

中存在许多非高斯噪声(如脉冲噪声),上述算法的收敛性能

会受到很大影响,因此本文认为有必要提出能在脉冲噪声环

境下稳定收敛的分布式变阶数自适应滤波算法.

针对上述问题,本文提出了一种基于最大相关熵准则的

分布式变阶数自适应滤波算法,称为扩散式变阶数最大相关

熵准则算法.DVTMCC算法利用最大相关熵准则的强鲁棒

性和低计算复杂度对未知向量的阶数和权值同时进行迭代更

新,提高了在脉冲噪声下分布式变阶数自适应滤波算法的收

敛性能.

２　自适应网络滤波基础

２．１　自适应网络

扩散式自适应网络如图１所示.

图１　扩散式自适应网络

Fig．１　Diffusionadaptivenetwork

在扩散式自适应网络中,与每个节点k直接相连的所有

节点的集合(包括节点k本身)称为节点k的邻域,节点k可

与邻域Nk 内的节点进行信息的双向传递,因此分布式自适

应滤波算法比单节点的自适应滤波算法具有更好的收敛性

能.自适应网络的目的是利用所有节点处的信息联合估计未

知向量,假设自适应网络中输入信号和期望信号满足如下线

性模型:

dk(i)＝uT
k,M(i)wopt,M ＋vk(i) (１)

其中,dk(i)为节点k处i时刻的期望信号;uk,M(i)为节点k处

i时刻的输入信号;(􀅰)T 为向量或矩阵的转置;M 为待估计

参数向量wopt,M 的阶数;vk(i)为量测噪声,取自节点k处i时

刻空间上相互独立的零均值、独立同分布的白噪声序列,其序

列方差为σ２
v,k.

实际环境中未知向量的阶数往往是未知或时变的,即阶

数是变化的,因此需要对未知向量的阶数和权值同时进行估

计.节点k处i时刻的阶数记为Mk,i,节点k处i时刻的输出

误差可表示为:

ek,i(w,Mk,i)＝dk(i)－uT
k,Mk,i

(i)wMk,i
(２)

４６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．５,May２０２１



其中,wMk,i
为滤波器权值向量.

２．２　基于扩散 MSE的最优阶数定义

文献[１４]通过最小化 MSE 准则,使网络中各节点的

MSE之和最小,以自适应更新未知向量的权值和阶数.假设

所有的信号均为实值信号,节点k处的输入序列uk(i)为空间

上相互独立的零均值、独立同分布的白噪声序列,序列方差为

σ２
u,k.定义i时刻的全局 MSE 为i时刻网络中所有节点的

MSE 之和,即:

MSEglob
i (w,M)＝∑

N

k＝１
E[e２

k,i(w,M)] (３)

其中,MSEglob
i 表示i时刻的全局 MSE,∑(􀅰)表示求和,N

为网络中 的 总 节 点 数,E[􀅰]表 示 期 望.由 式 (３)可 知,

MSEglob
i 汇聚了网络中所有节点的信息进行集中处理,计算量

大且可操作性差,因此不适合实际应用.根据自适应网络结

构,定义节点k处i时刻的局部MSE 为节点k 的邻域Nk 内

所有节点的MSE 的加权和,即:

MSEloc
k,i(w,M)＝ ∑

l∈Nk
cl,kE[e２

l,i(w,M)] (４)

其中,cl,k(∀l,k＝１,２,􀆺,N)为联合系数,且满足:

cl,k＝０,l∈Nk,C１＝１,１TC＝１T (５)

其中,１为 N×１维向量,向量中各元素均为１;C 为联合矩

阵,组成元素为cl,k.联合式(３)和式(４)可得,在i时刻的全

局MSE 和各节点处的局部MSE 满足关系:

MSEglob
i (w,M)＝∑

N

k＝１
MSEloc

k,i(w,M) (６)

相比全局 MSE,局部 MSE 的优点在于其各节点仅利用

了其邻域内节点收集的信息,且其数据处理在本地进行,因此

计算量小且可操作性强;局部 MSE 的缺点在于,网络中每个

节点的信息只在相邻节点处得到了共享,其没有真正利用到

全局的信息,因此无法保证估计精度.

由文献[１４]可得节点k处的最优本地估计量为:

wloc
k,M ＝(∑

l∈Nk
cl,kRl,u)－１(∑

l∈Nk
cl,krl,du) (７)

假设wloc
k,M ≈wopt,M 成立,由式(７)可以定义另一种形式的

扩散 MSE:

MSEloc２
k,i (w,M)＝ wk,M －wloc

k
２
Σ＋mmse (８)

其中,mmse是与权值无关的常数项; 􀅰 ２
Σ表示加权矢量范

数(Weighted VectorNorm,WVN),对 任 意 的 自 共 轭 矩 阵

(Hermitian)Σ＞０,满足 a ２
Σ＝aTΣa.

式(４)利用了相邻节点处的输入与期望信号,式(８)利用

了各节点处的本地估计量wloc
k,M ,而因为wloc

k,M 又利用了相邻节

点处的输入与期望信号,所以式(４)和式(８)是等价的.因此

可定义网络中节点k处i时刻的扩散MSE 为:

MSEdist
k,i(w,M)＝ ∑

l∈Nk
cl,k E[e２

l,i (w,M)]＋ ∑
l∈Nk/{k}

bl,k

wM －wloc
l,M

２
２ (９)

其中, 􀅰 ２ 表示向量的欧几里得范数,bl,k(∀l,k＝１,２,􀆺,

N)为联合系数,且满足:

bl,k＝０,l∉Nk,１TB＝１T (１０)

其中,B为联合系数矩阵.

节点k处i时刻的扩散MSE 为相邻区域内所有节点处

的局部MSE 之和.扩散 MSE 的定义式表明,扩散 MSE 利

用了邻域内的输入与期望信号,而邻域各节点处的本地估计

量又分别利用了各自邻域内节点的输入与期望信号,因此自

适应网络中各节点的信息通过式(９)扩散到节点k处,即整个

自适应网络的信息在节点k处得到了共享.在本地节点处理

整个网络的数据信息,既减小了计算量,增加了可操作性,又

提高了估计精度.因此,定义节点k处的最优滤波器阶数的

代价函数为:

Mopt
k ＝min{M|MSEdist

k,∞ (w,M－Δ|M)－MSEdist
k,∞ (w,M)≤

ζ,M≥Δ} (１１)

其中,min(􀅰)为 求 最 小 值;MSEdist
k,∞ 为 稳 态 (i→ ∞)扩 散

MSE;M－Δ|M 表示M×１维向量的前 M－Δ个元素;Δ为正

整数,用于避免算法收敛于次优阶数[１５];参数ζ＞０由估计精

度决定.

３　扩散式变阶数最大相关熵准则算法

本节以最大相关熵准则为代价函数,通过最大化各节点

处的相关熵(Correntropy)之和,重新推导出基于最大相关熵

准则的最优阶数定义,随后根据固定阶数的扩散式最大相关

熵准则(DiffusionMaximumCorrentropyCriterion,DMCC)算

法[１６],提出了一种扩散式变阶数最大相关熵准则算法.

３．１　基于扩散MCC的最优阶数定义

相关熵是两个随机变量之间的广义相似性,令ek(i)＝

x－y,则相关熵可定义为:

V[ek(i)]＝E[κσ[ek(i)]] (１２)

其中,E[􀅰]表示取期望;κσ[􀅰]表示核函数,最常用的核函数

为高斯核函数.

不同于文献[１４]中定义的基于扩散 MSE 的最优阶数定

义,本文利用最大相关熵准则(MaximumCorrentropyCriteＧ

rion,MCC),定义i时刻的全局MCC 为i时刻自适应网络中

所有节点处的相关熵之和:

MCCglob
i (w,M)＝∑

N

k＝１
E[κσ[ek(i)]] (１３)

接着定义i时刻节点k处的局部MCC 为其邻域Nk 内所

有节点处的 MCC的加权和:

MCCloc
k,i(w,M)＝ ∑

l∈Nk
cl,kE[κσ[ek(i)]] (１４)

其中,MCCloc
k,i为节点k 处i时刻的局部MCC.本文根据 MeＧ

tropolis规则计算cl,k,即:

cl,k＝

１
max(nk,nl)

, l∈Nkandl≠k

１－ ∑
l∈Nk/{k}

　cl,k,l＝k

０, l∉Nk

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１５)

其中,nk＝deg(Nk)表示节点k的邻域 Nk中的节点数,Nk/

{k}表示节点k的邻域Nk中除了节点k之外的所有节点.全

局 MCC和局部MCC 满足:

MCCglob
i ＝∑

N

k＝１
MCCloc

k,i(w,M) (１６)

同理,MCCloc
k,i意味着只有邻域内的节点信息得到了共享,

节点k无法充分利用网络中其他节点处的信息.式(９)综合

利用节点处的输入、期望信号和各节点处的本地估计量,又通

过本地估计量融合邻域内其他节点的信息,进而将节点k的

５６２林　云,等:扩散式变阶数最大相关熵准则算法



邻域中其他节点的本地估计量汇聚到节点k处,即式(９)利用

了整个网络的数据信息.因此,定义扩散 MCC如下:

MCCdist
k,i(w,M)＝ ∑

l∈Nk

cl,kE[κσ[ek(i)]]＋ ∑
l∈Nk/{k}

　bl,k

　 wM －wloc
l,M

２
２ (１７)

其中,bl,k为联合系数.通常情况下根据相关度原则计算bl,k,

即:

bl,k＝

nl

∑
l∈Nk

nl
,l∈Nk

０, other

ì

î

í

ïï

ïï

(１８)

综上所述,基于扩散 MCC的定义,可得到节点k处的最

优滤波器阶数的定义为:

Mopt２
k ＝min{M|MCCdist

k,∞ (w,M－Δ)－MCCdist
k,∞ (w,M)}

(１９)

其中,Mopt２
k 为节点k 处的最优滤波器阶数,MCCdist

k,∞ 为稳态

(i→∞)扩散 MCC,M－Δ|M 表示 M×１维向量的前 M－Δ
个元素.

３．２　DVTMCC算法

为了避免分布式变阶数自适应滤波算法出现收敛缓慢的

问题,在阶数 M 的迭代方程中引入泄露因子αk (０＜αk ≪

１)[１７Ｇ１８].但是泄露因子αk 可能导致收敛过程中滤波器阶数

M 不是整数,因此需要引入分数阶数来进行阶数的实时迭

代,当分数阶数的变化超出限定的范围后,滤波器阶数的值会

被设定为相应的整数.由文献[１６Ｇ１８]可得节点k在i时刻的

阶数迭代方程为:

Mk,f(i＋１)＝Mk,f(i)－αk－γk{MCCdist
k,i (wk(i),Mk,i)－

MCCdist
k,i(wk(i),Mk,i－Δ)} (２０)

Mk,i＋１＝
Mk,f(i＋１), |Mk,f(i＋１)－Mk,i|≥δk

Mk,i, other{
(２１)

其中,Mk,f(i＋１)为节点k处当前时刻估计的分数阶数;正整

数 Mk,i＋１为节点k当前时刻的真实阶数;γk 为滤波器阶数的

收敛步长,满足αk≪γk;􀅰 表示向下取整;|􀅰|表示绝对值;

δk 是一个较小的整数阈值,用于防止滤波器阶数频繁变化.

由式(１７)可知,扩散 MCC的定义分为以下两部分:

∑
l∈Nk

cl,kE[κσ[ek(i)]] (２２)

∑
l∈Nk/{k}

bl,k wM －wloc
l,M

２
２ (２３)

式(２２)为自适应融合,式(２３)为空间融合.扩散式自适

应滤波算法按照先自适应融合后空间融合的顺序(AdaptＧ

thenＧcombine,ATC)进行权值迭代的算法,被称为 ATC式自

适应滤波算法;而按照先空间融合后自适应融合的顺序进行

权值迭代的算法,被称为CTA式自适应算法.文献[１９]已经

证实了 ATC式自适应滤波算法比 CTA 式自适应滤波算法

融合了更多的信息,具有稍好的收敛性能.同理,阶数的迭代

过程也分为 ATC式和 CTA 式,本文采用 ATC式的阶数迭

代公式,即:

Lk,f(i＋１)＝Mk,f(i)－αk－γk ∑
l∈Nk

cl,k×{κσ[el,i(wk(i),

Mk,i)]－κσ[el,i(wk(i),Mk,i－Δ)]} (２４)

Mk,f(i＋１)＝Lk,f (i＋１)－γk ∑
l∈Nk/{k}

bl,k[‖wk,Mk,i
(i)－

wloc
l,Mk,i ‖

２
２－‖wk,Mk,i－Δ－wloc

l,Mk,i－Δ‖２
２] (２５)

Lk,i＋１＝
Lk,f(i＋１), |Lk,f(i＋１)－Lk,i|≥δk

Lk,i, other{ (２６)

其中,Mk,f(i＋１)为节点k当前时刻估计的分数阶数,Lk,f

(i＋１)为节点k当前时刻的本地分数阶数,Lk,i＋１为节点k当

前时刻的本地整数阶数.采用瞬时值来近似期望值,并由欧

几里得范数的性质,将式(２５)改写为:

Mk,f(i＋１)＝Lk,f(i＋１)－γk ∑
l∈Nk/{k}

bl,k‖wk,Δ|Mk,i
(i＋１)－

wloc
l,Δ|Mk,i ‖

２
２ (２７)

l２ 范数不适用于非高斯噪声环境,而l１ 范数具有对非高

斯噪声的强鲁棒性,因此将式(２７)中的l２ 范数替换为l１ 范

数,即:

Mk,f(i＋１)＝Lk,f(i＋１)－γk ∑
l∈Nk/{k}

bl,k‖wk,Δ|Mk,i
(i＋１)－

wloc
l,Δ|Mk,i ‖２

１ (２８)

此时,由固定阶数的 DMCC算法可得到节点k处的本地

权向量估计为:

φl,Ml,i
(i＋１)＝wl,Ml,i

(i)＋μl ∑
s∈Nl

cs,lκσ[ds(i)－uT
s,Ml,i

(i)

wl,Ml,i
(i)]×us,Ml,i

(i)[ds(i)－uT
s,Ml,i

(i)

wl,Ml,i
(i)] (２９)

其中,估计量φl,Ml,i
(i＋１)为节点l当前时刻的本地权值向量

估计.由式(２９)可知,因为节点φl,Ml,i
(i＋１)融合了当前时刻

节点l邻域内各节点的输入和期望信号,所以其是比本地估

计量wloc
l,Ml,i 更好的选择,因此用φl,Δ|Ml,i

(i＋１)替换wloc
l,Δ|Ml,i

.

同理,可将wk,Δ|Mk,i
(i)替换为φk,Δ|Mk,i

(i＋１).同样的,节点k
当前时刻的本地阶数估计Lk,i＋１利用了网络中当前时刻的信

息,是一个比 Mk,i更优的阶数估计量,因此将 Mk,i替换为

Lk,i＋１.综上所述,可将式(２８)改写为:

Mk,f(i＋１)＝Lk,f(i＋１)－γk ∑
l∈Nk/{k}

bl,k‖φk,Δ|Lk,i＋１
(i＋１)－

φl,Δ|Lk,i＋１ ‖２
１ (３０)

由式(２１)可得到节点k当前时刻的滤波器阶数Mk,i＋１.

最后,以 Mk,i＋１作为滤波器阶数,根据固定阶数的 DMCC算

法,得到节点k当前时刻的滤波器权向量迭代公式如下:

φk,Mk,i＋１
(i＋１)＝wk,Mk,i＋１

(i)＋μk ∑
l∈Nk

κσ[dl(i)－uT
l,Mk,i＋１

(i)

wl,Mk,i＋１
(i)]×ul,Mk,i＋１

(i)[dl(i)－uT
l,Mk,i＋１

(i)wl,Mk,i＋１
(i)]

wk,Mk,i＋１
(i＋１)＝ ∑

l∈Nk
bl,kφl,Mk,i＋１

(i＋１)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(３１)

最后,本文使用的核函数是文献[２０]中提到的改进高斯

核函数,是比经典高斯核函数更好的选择,其定义式为:

κσ(ek(i))＝e２
k(i)
σ２ exp(－e２

k(i)
σ２ ) (３２)

其中,σ表示核宽.

现总结本 文 所 提 的 DVTMCC 算 法 如 下:首 先,根 据

式(１５)和式(１８)确定联合矩阵C及联合矩阵B.其次,确

定迭代初值{Mk,f(０)＝Mk,０＞Δ,wk,Mk,０ ＝０},其中０为与

W 相同维度的零向 量.在 每 个 迭 代 时 刻i循 环 执 行 以 下
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步骤,直至算法达到稳态.

步骤１　计算相邻节点{l∈Nk}的输出误差.

el,i(wk(i),Mk,i)＝dl(i)－uT
l,Ml,i

(i)wk,Mk,i
(i)el,i(wk(i),

Mk,i－Δ)

＝dl(i)－uT
l,Mk,i－Δ(i)wk,Mk,i－Δ(i) (３３)

步骤２　滤波器权值向量阶数的自适应融合.

Lk,f(i＋１)＝Mk,f(i)－αk－γk ∑
l∈Nk

cl,k×

{κσ[el,i(wk(i),Mk,i)]－κσ[el,i(wk(i),

Mk,i－Δ)]}

Lk,i＋１＝
|Lk,f(i＋１)|, |Lk,f(i＋１)－Lk,i|≥δk

Lk,i, other{ (３４)

步骤３　滤波器权向量权值的自适应融合.

φk,Lk,i＋１
(i＋１)＝wk,Lk,i＋１

(i)＋μk ∑
l∈Nk

κσ[dl(i)－uT
l,Lk,i＋１

(i)

wk,Lk,i＋１
(i)]×ul,Lk,i＋１

(i)[dl(i)－uT
l,Lk,i＋１

(i)wk,Lk,i＋１
(i)] (３５)

步骤４　滤波器权值向量阶数的空间融合.

Mk,f(i＋１)＝Lk,f(i＋１)－γk ∑
l∈Nk/{k}

bl,k‖φk,Δ|Lk,i＋１
(i＋１)－

φl,Δ|Lk,i＋１ ‖２
１

Mk,i＋１＝
Mk,f(i＋１), |Mk,f(i＋１)－Lk,i＋１|≥δk

Lk,i＋１, other{
(３６)

步骤５　滤波器权向量的迭代.

φk,Mk,i＋１
(i＋１)＝wk,Mk,i＋１

(i)＋μk ∑
l∈Nk

κσ[dl(i)－uT
l,Mk,i＋１

(i)

wl,Mk,i＋１
(i)]×ul,Mk,i＋１

(i)[dl(i)－uT
l,Mk,i＋１

(i)wl,Mk,i＋１
(i)]

wk,Mk,i＋１
(i＋１)＝ ∑

l∈Nk
bl,kφl,Mk,i＋１

(i＋１)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(３７)

４　仿真实验与分析

为了测试所提的 DVTMCC算法的收敛性能,本节设计

了两个仿真实验并测试了算法在脉冲噪声下的收敛性能.

首先,如图１所示构建自适应网络.输入信号uk 和量测

噪声信号uk 由空间上零均值、独立同分布的白噪声序列通过

AR进程G(z)＝(１＋０．６z－１)/(１＋z－１＋０．２１z－２)产生.网

络中各节点处的输入序列方差σ２
u,k如图２所示.仿真过程中

添加脉冲噪声Ik,其模型为伯努利高斯噪声模型,方差为

σ２
I,k＝１０００σ２

u,k .

图２　各节点处的输入序列方差

Fig．２　Inputsequencevarianceateachnode

信噪比SNR(SignalＧtoＧnoiseRatio)是输入信号uk 与高

斯白噪声信号vk 的方差比值,其定义式为:

SNRk＝１０lg var(uT
ku)

σ２
v,k( ) (３８)

仿真过程中用均方偏差(MeanSquareDeviation,MSD)

评估算法的收敛性能,其定义式为:

MSDk(i＋１)＝１０lg(１
M ∑

M

j＝１
[ρ wopt－wk,j(i)２＋(１－ρ)

wopt－wk,j(i＋１)２) (３９)

其中,MSDk(i＋１)为节点k当前时刻的均方偏差,平滑因子

ρ＝０．９９,蒙特卡罗仿真次数 Tri＝１００,实验中设置 wopt
２
２＝

１,因此 MSD 与归一化均方偏差(NormalizesMSD,NMSD)

等同.实验中采用补零操作以保持作差的权向量维数一致.

４．１　 在脉冲噪声下 SDVTNLMS算法、DVTMCC 算法和

DVTLMS算法的比较

　　仿真实验一测试了 DVTLMS算法、SDVTNLMS算法和

DVTMCC算法在脉冲噪声环境下的收敛性能和对阶数的跟

踪估计能力.仿真环境设置在Pr＝０．０１(发生概率)的脉冲

噪声环境下,且在i＝７５００时,滤波器阶数由 M＝６０突变为

M＝１２０.仿真参数设置如下:DVTMCC算法的迭代初值为

Nmin＝Nk,f(０)＝Nk,０＝３１,wk,Nk,０ ＝０,权值的迭代步长μk＝

０．０４,滤波器阶数的迭代步长γ＝１０,参数Δ＝２０,核宽σ＝０．５,

泄漏因子α＝０．００８,整数阀值δ＝２,正则化因子ε＝０．０００１.

SDVTNLMS算法的权值迭代步长μk＝０．２,滤波器阶数的迭

代步长γ＝１０,参数Δ＝２０,其余参数设置与 DVTMCC算法

相同.DVTLMS算法的权值迭代步长μk＝０．００４,滤波器阶

数的迭代步长γ＝８,参数Δ＝２０,其余参数设置和 DVTMCC
算法相同.

DVTLMS算法和SDVTNLMS算法的参数分别依据文

献[１３]和文献[１４]进行设置.考虑到实验环境的差异,与步

长μk、参数γ和参数Δ 的选取依据为:使DVTLMS算法、SDＧ

VTNLMS算法和 DVTMCC算法的权值和阶数收敛达到相

近的收敛速度,以便于分析对比.实验中选择的参数是为了

让３种算法保持相近的权值初始收敛速度和滤波器阶数收敛

速度,以便公平比较.

图 ３ 给 出 了 SDVTNLMS 算 法、DVTMCC 算 法 和

DVTLMS算法的收敛性能对比.

图３　SDVTNLMS,DVTMCC和 DVTLMS的收敛性能对比

Fig．３　ComparisonofconvergenceperformanceofSDVTNLMS,

DVTMCCandDVTLMS

由图３可知,在脉冲噪声下,当未知向量的阶数发生变化

时,DVTMCC算法能有效地跟踪未知向量的变化,且在估计

过程中保持较高的估计精度和较快的估计速度.而SDVTＧ
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NLMS算法和 DVTLMS算法在脉冲噪声环境下算法的收敛

性能受到较大影响,在相同的收敛速度下,上述两种算法的稳

态误差比 DVTMCC算法大,并且在未知向量的阶数发生变

化时,SDVTNLMS算法的收敛速度变慢.图４给出了收敛

过程中阶数的变化,可以看出 DVTMCC算法能较好地跟踪

未知向量的阶数变化.

图４　仿真实验一阶数变化

Fig．４　ChangeoftapＧlengthinexperimentone

４．２　在脉冲噪声环境下DVTMCC算法和固定阶数的DMCC
算法的比较

　　仿真实验二测试了 DVTMCC算法和固定阶数的 DMCC
算法的跟踪性能和对阶数的跟踪估计能力,仿真实验在Pr＝

０．０５的脉冲噪声环境下进行,且在i＝７５００时,滤波器阶数

由 M＝６０突变为 M＝１２０.DVTMCC算法的仿真参数设置

与仿真实验一相同.阶数 M＝６０的 DMCC算法和阶数 M＝

１２０的 DMCC算法,权值的迭代步长都设置为μk＝０．２,其余

参数与 DVTMCC算法相同.为了便于描述,阶数 M＝６０的

DMCC算法记为 DMCC１,阶数 M＝１２０的 DMCC算法记为

DMCC２.DMCC算法的参数根据文献[１６]进行设置,步长μk

的选择依据是:为了公平比较,使所有的算法达到相近的稳态

误差.

图５　DVTMCC算法与固定阶数的 DMCC算法的收敛性能对比

Fig．５　ConvergenceperformancecomparisonbetweenDVTMCC

algorithmandfixedtapＧlengthDMCCalgorithms

由图５可知,在未知向量的阶数发生变化前,DMCC１,

DMCC２和 DVTMCC达到相近的稳态误差,其中,DMCC１具

有最快的收敛速度,其次是 DVTMCC 算法,DMCC２最慢.

此时最优阶数小于估计的阶数,这是因为自适应噪声导致

DMCC２的收敛性能变差.在未知向量的阶数由 M＝６０变为

M＝１２０后,DMCC１由于建模不足收敛性能受到极大影响,

甚至不收敛.DMCC２在整个过程中都保持较高的估计精

度,而 DVTMCC算法对阶数的估计存在一定的误差,因此此

时 DMCC２的稳态误差稍好于 DVTMCC算法.综合分析整

个过程,DVTMCC算法能够自适应跟踪未知向量阶数的变

化,性能优于固定阶数的 DMCC算法.图６给出了收敛过程

中各算法对未知向量阶数的估计.

图６　仿真实验二的阶数变化

Fig．６　ChangeoftapＧlengthinexperimenttwo

结束语　本文基于最大相关熵准则提出一种扩散式最大

相关熵准则算法.该算法仅需要邻域内节点处的期望信号、

输入信号与本地估计量,就能获取整个自适应网络中的信息,

具有计算量小、估计精度高等优点.DVTMCC算法通过最大

化相关熵准则,在脉冲噪声下能同时实现对未知向量阶数权

值和阶数的估计.仿真实验结果表明,相比对比算法和固定

阶数的 DMCC算法,在脉冲噪声环境下 DVTMCC算法能到

达更低的稳态误差,提升了分布式变阶数自适应滤波算法的

收敛性能.

本文研究仍然存在不足之处,例如代价函数是构建自适

应滤波器的过程中非常重要的一环,选择的代价函数不同得

到的权值向量的迭代公式也不同,根据不同的应用场景为自

适应滤波器选择不同的代价函数是非常重要的.在高斯噪声

环境下,MSE准则计算简单,是非常合适的选择;在脉冲噪声

环境下,基于 MSE准则的算法收敛性能恶化,而 MCC在脉

冲噪声环境下则表现出较强的鲁棒性,且计算复杂度低.除

此之外还有许多不同的代价函数.本文将实验环境设置在脉

冲噪声环境下,未来将继续研究在其他实验环境中如何选择

合适的代价函数以进一步提高自适应滤波算法的收敛性能.

参 考 文 献

[１] SAMPATHKUMARA,MURUGANS,ELNGARA A,etal．

ANovelSchemeforanIoTＧBasedWeatherMonitoringSystem

UsingaWirelessSensorNetwork[M]．Berlin:Springer,２０２０:

１８１Ｇ１９１．
[２] PANDA M,GOUDABS．DistributedOnlineFaultDiagnosisin

WirelessSensorNetworks[M]．Berlin:Springer,２０２０:１９７Ｇ２２１．
[３] TAVAKOLIANN,NAZEMIA,AZIMIFARZ,etal．FacerecＧ

ognitionunderocclusionforuserauthenticationandinvigilation

inremotelydistributedonlineassessments[J]．International

JournalofIntelligentDefenceSupportSystems,２０１８,５(４):２７７Ｇ

２９７．
[４] KHALILIA,TINATIM A,RASTEGARNIA A．SteadyＧstate

analysisofincrementalLMSadaptivenetworkswithnoisylinks
[J]．IEEETransactionsonSignalProcessing,２０１１,５９(５):２４１６Ｇ

２４２１．
[５] KHALILIA,TINATI M A,RASTEGARNIA A．Analysisof

incrementalRLSadaptivenetworkswithnoisylinks[J]．IEICE

８６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．５,May２０２１



ElectronicsExpress,２０１１,８(９):６２３Ｇ６２８．
[６] TUSY,SAYEDA H．DiffusionstrategiesoutperformconsenＧ

susstrategiesfordistributedestimationoveradaptivenetworks
[J]．IEEE TransactionsonSignalProcessing,２０１２,６０(１２):

６２１７Ｇ６２３４．
[７] CATTIVELLIFS,SAYEDA H．DiffusionLMSstrategiesfor

distributedestimation[J]．IEEETransactionsonSignalProcesＧ

sing,２００９,５８(３):１０３５Ｇ１０４８．
[８] CATTIVELLIFS,LOPESCG,SAYEDA H．DiffusionrecurＧ

siveleastＧsquaresfordistributedestimationoveradaptivenetＧ

works[J]．IEEE Transactionson SignalProcessing,２００８,

５６(５):１８６５Ｇ１８７７．
[９] ZHANGY,LIN,CHAMBERSJA,etal．SteadyＧstateperformＧ

anceanalysisofavariabletapＧlengthLMSalgorithm[J]．IEEE

TransactionsonSignalProcessing,２００８,５６(２):８３９Ｇ８４５．
[１０]ALBUI,ANGHEL C,PALEOLOGU C．Adaptivefilteringin

acousticechocancellationsystems—Apracticaloverview[C]∥

２０１７９thInternationalConferenceon Electronics,Computers

andArtificialIntelligence(ECAI)．IEEE,２０１７:１Ｇ６．
[１１]LIJ,ZHANG L,FENG X,etal．Featureextractionandarea

identificationofwirelesschannelinmobilecommunication[J]．

JournalofInternetTechnology,２０１９,２０(２):５４５Ｇ５５３．
[１２]ALＧKINANIA,WANGCX,ZHOU L,etal．Opticalwireless

communicationchannel measurementsand models[J]．IEEE

CommunicationsSurveys& Tutorials,２０１８,２０(３):１９３９Ｇ１９６２．
[１３]LIL,FENGJ,HEJ,etal．AdistributedvariabletapＧlengthalＧ

gorithmwithindiffusionadaptivenetworks[J]．AASRIProceＧ

dia,２０１３,５(１):７７Ｇ８４．
[１４]ZHANGYG,WANGCC,WEIY,etal．Aspatiallydistributed

variabletapＧlengthstrategyoveradaptivenetworks[J]．Acta

AutomaticaSinica,２０１４,４０(７):１３５５Ｇ１３６５．

[１５]GONGY,COWANCFN．AnLMSstylevariabletapＧlengthalＧ

gorithmforstructureadaptation[J]．IEEETransactionsonSigＧ

nalProcessing,２００５,５３(７):２４００Ｇ２４０７．
[１６]MA W T,CHEN BD,DUANJD,etal．Diffusion Maximum

CorrentropyCriterionAlgorithmsforRobustDistributedEstiＧ

mation[J]．DigitalSignalProcessing,２０１６,５８(１):１０Ｇ１９．
[１７]HAYKINS．自适应滤波器原理(第四版)[M]．郑宝玉,译．北

京:电子工业出版社,２００２:１７９Ｇ３６９．
[１８]MAYYAS K,ABOULNASR T．Leaky LMS algorithm:MSE

analysisforGaussiandata[J]．IEEETransactionsonSignalProＧ

cessing,１９９７,４５(４):９２７Ｇ９３４．
[１９]TAKAHASHIN,YAMADAI,SAYED A H．DiffusionleastＧ

meansquareswithadaptivecombiners[C]∥２００９IEEEInternaＧ

tionalConferenceonAcoustics,SpeechandSignalProcessing．

Taipei:IEEEPress,２００９(１):２８４５Ｇ２８４８．
[２０]WANG W,ZHAOJ,QU H,etal．AcorrentropyinspiredvariaＧ

blestepＧsizesignalgorithmagainstimpulsivenoises[J]．Signal

Processing,２０１７,１４１(１):１６８Ｇ１７５．

LINYun,bornin１９７２,Ph．D,associate

professor．His mainresearchinterests

include adaptive filtering and sparse

adaptivefiltering．

HUANGZhenＧhang,bornin１９９７,postＧ

graduate．His mainresearchinterests

includeadaptivefilteringanddistribuＧ

tedadaptivefiltering．

９６２林　云,等:扩散式变阶数最大相关熵准则算法




