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非高斯冲激干扰下基于 Softplus 函数的
核自适应滤波算法*

火元莲 1)†    王丹凤 1)    龙小强 1)    连培君 1)    齐永锋 2)

1) (西北师范大学物理与电子工程学院, 兰州　730000)

2) (西北师范大学计算机科学与工程学院, 兰州　730000)

(2020 年 6 月 21日收到; 2020 年 9 月 11日收到修改稿)

针对非高斯环境下一般自适应滤波算法性能严重下降问题, 本文提出了一种基于 Softplus函数的核分式

低次幂自适应滤波算法 (kernel fractional lower algorithm based on Softplus function, SP-KFLP), 该算法将

Softplus函数与核分式低次幂准则相结合, 利用输出误差的非线性饱和特性通过随机梯度下降法更新权重.

一方面利用 Softplus函数的特点在保证了 SP-KFLP算法具有良好的抗脉冲干扰性能的同时提高了其收敛速

度; 另一方面将低次幂误差的倒数作为权重向量更新公式的系数, 利用误差突增使得权重向量不更新的方法

来抵制冲激噪声, 并对其均方收敛性进行了分析. 在系统辨识环境下的仿真表明, 该算法很好地兼顾了收敛

速度和跟踪性能稳定误差的矛盾, 在收敛速度和抗脉冲干扰鲁棒性方面优于核最小均方误差算法、核分式低

次幂算法和 S型核分式低次幂自适应滤波算法.
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1   引　言

传统的线性自适应滤波算法对于线性系统具

有良好的跟踪能力, 但是在解决诸如语音回声消

除、系统识别、时间序列预测等非线性输入输出的

实际应用时算法跟踪性能会变差 [1]. 最初对于非线

性问题的处理是将多个线性自适应滤波器进行串

联, 其中最为经典的例子是 Hammerstein-Wiener

模型 [2], 但是这种处理模式实质上仍然是单个滤波

器的线性处理, 无法对更一般化的非线性系统进行

有效跟踪. 1968年, Gabor[3] 曾利用 Volterra序列

来避免非线性滤波所面临的问题, 然而 Volterra

序列在实际应用中计算复杂度随阶数以指数级运

算量增长并且在脉冲噪声环境下性能显著下降 [4].

极端学习机通过将输入映射到高维空间, 使输

入数据在高维空间具有线性特性 [5], 据此, 研究者

们注意到了核方法是一种将线性算法扩展到非线

性层面的一种有力工具, 因此核方法在非线性自适

应滤波领域受到了极大重视. 核方法的核心思想是

将输入数据通过所对应的核函数映射到高维空间

(希尔伯特空间), 然后采用核评价的方法去计算内

积. 一般线性滤波算法在滤波过程中需要进行内积

运算, 这与核方法有一定的相似之处, 因此将线性

滤波算法的内积操作使用核变换到高维空间并在

高维空间中使用核函数来代替内积运算操作, 这极

大地降低了计算复杂度. 最早将核方法应用于自适

应滤波算法的是弗里班德·哈里森 (Frieband Har-

rison)[6]. 而 Liu等 [7] 于 2008年成功将核方法应用

于最小均方算法并提出了核最小均方误差 (kernel
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α

least-mean-square algorithm, KLMS)算法 , 该算

法结构简单易于实现, 并且在解决非线性实际应用

问题时比线性自适应滤波算法性能更优 . 之后

Engel等 [8] 将递归最小二乘法扩展到非线性领

域提出了核递归最小二乘 (kernel recursive least

squares,  KRLS)算法 .  Liu等 [9] 又对 KRLS算法

进行了改进, 提出了扩展的 KRLS算法, 首次实现

了线性空间中的广义非线性状态模型 [10−14]. 关于

复杂系统的建模问题, 分数阶微积分模型比整数阶

微积分模型更加准确, 同时还能包含系统的遗传和

记忆效应 [15]. Gao和 En[16] 充分考虑了  稳态噪声

分布, 提出了一种基于分数低阶统计准则的核最小

均方 p 次幂 (kernel least mean p-power, KLMP)

算法. 但上述算法都是基于均方误差准则假设在高

斯环境下得出的一般性结论, 而实际在非高斯冲激

干扰下均方误差准则会出现严重下降甚至可能失

效, 于是研究者们又提出了各种改进算法, 用以解决

核自适应滤波算法在非高斯冲激干扰下稳定性不

足的问题. Dai和 Jin[17] 提出的核仿射投影 p 范数

(kernel affine projection p-norm algorithm, KAPP)

滤波算法利用最小波散 (minimum dispersion, MD)

准则和仿射投影 (affine projection, AP)算法实现,

进一步提高了 a 稳定分布噪声环境下的非线性自

适应滤波性能. 李群生等 [18] 在核学习自适应滤波

算法基础上提出了一种基于惊奇准则的多尺度核

学习仿射投影滤波算法 (multi-scale kernel learning

affine projection based on surprise criterion, SC-

MKAPA), 用于提高非线性信号的噪声消除能力.

近年来, 抗脉冲干扰的鲁棒性自适应滤波算法

得到了广泛的研究, 文献 [19]是在 KLMP基础上

提出的一种基于分数低阶统计误差准则 [20] 的抗非

高斯冲激噪声的核分式低次幂 (kernel fractional

lower power, KFLP)算法, 但 KFLP算法存在收

敛速度慢的问题. 为了改进KFLP算法的收敛速度,

本文提出了一种基于 Softplus函数的核自适应

滤波算法 (SP-KFLP)应用于非高斯噪声环境 ,

该算法将 Softplus函数与核分式低次幂准则相

结合, 利用输出误差的非线性饱和特性通过随机

梯度下降法更新权重. 在系统辨识环境下将本文

算法 SP-KFLP与 KFLP, KLMS, S型核分式低

次幂  (sigmoid kernel fractional lower algorithm,

S-KFLP) 算法、核最大相关熵 (kernel maximum

correntropy criterion, KMCC)算法进行比较, 用

伯努利高斯信号和非高斯冲激干扰作为输入信号

的仿真结果表明, 本文算法对脉冲干扰的鲁棒性优

于 KFLP和 KLMS算法 , 与 S-KFLP算法相比 ,

SP-KFLP算法收敛速度更快, 达到的稳态偏差也

更小. 

2   核分式低次幂自适应算法 (KFLP)
 

2.1    系统识别模型

un

wo = [w0, w1,

wL−1]
T un = [u1, un−1, · · · , un−L+1]

T

d(n) v(n)

d(n) = wT
oun + v(n) v(n)

σ2
v

φ(n)

e(n) = d(n)−wT
nun wn = [wn,0, wn,1, · · · ,

wn,L−1]
T

考虑如图 1所示的非线性系统识别问题, 在时

刻 n 处一般序列  经过未知非线性系统, 假设未

知系统系数和输入信号被表示为  

 和   , 其中 L 为

滤波器长度. 由于实际系统本身存在一定的噪声干

扰, 假定观测到的期望信号  被附加噪声  破

坏 ,    , 其中   是具有零均值

和方差   的额外背景噪声. 本文采用核自适应滤

波器控制滤波, 其中  是核映射函数. 则未知系

统和自适应滤波器的输出之间的估计误差为

 ,  其 中  

 表示自适应滤波器在 n 时刻的抽头系数.

 
 

未知非线性系统


核滤波器














Kernel algorithm




自适应滤波算法

S

图 1    系统识别模型

Fig. 1. System identification model. 

2.2    KFLP 算法

κ(u, u′)

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 [19]. 核自适应滤波器的

输入信号是将一般的信号数据经过再生核变换到

高维空间, 根据这个非线性映射得到了一种以线性

方式跟踪非线性系统的滤波方法. 核方法的本质是

一个内积运算, 因此将算法表示为内积形式时, 可

以直接用核函数代替内积计算. Mercer定理表明

任意再生核  可以扩展如下 [21]: 
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κ(u, u′) =

∞∑
i=1

ξiφi(u)φi(u
′), (1)

ξi φi

u′

φ(u) φ(u)Tφ(u′) =

κ(u, u′) un dn

其中,   指的是相关特征值,   指的是映射值, u 指

的是一般性输入信号在 n 时刻的值,   为下一时刻

的输入信号. 利用 (1)式即可将输入信号 u 进行变

换产生   , 且给定新的输入序列  

 
[22]. 给定输入序列   以及期望序列   , 基

于文献 [16]的核分式低次幂代价函数: 

J(w) = E{|d(n)−wT(n)φ(n)|p}, 0 < p < 1, (2)

φ(un) φ(n)

e(n) wT(n) = w(n)T
给定   =  作为核自适应滤波器的输入 ,

 为系统的输出误差,    为核自适

应滤波器权重, p 为误差低次幂. 根据随机梯度下

降法 , 将代价函数对抽头系数求梯度可以得到

KFLP算法的权重更新公式为: 

w(n+ 1) = w(n) + µ
1

|e(n)|(1−p)
sgn(e(n))φ(n), (3)

µ其中  为步长. 那么对于给定系统, 滤波器输出表

示为: 

y(n) =

i∑
j=1

[
1

|e(j)|1−p sgn(e(j))κ(u(j), u(i)

]
. (4)

 

3   基于 Softplus函数的核自适应算法
原理及性能

 

3.1    算法原理

log(1 + ex)

1/(1 + e−x)

si = loge(1 + e−α|e(i)|p) 0 < p < 1

本文提出的基于 Softplus函数的核自适应滤

波算法是将 Softplus函数与核分式低次幂算法的

代价函数相结合从而构造一个新的代价函数, 一方

面理论研究已经表明误差的低次幂可以抑制误差

变化较大引起的算法性能降低, 另一方面 Softplus

函数作为神经网络的激活函数, 其理论表达式为

 , 利用此函数对 x 求微分, 那么 Softplus

函数的导函数是  , 这与 Sigmoid函数是

一致的并且该函数呈对数变化, 计算速度相较于

Sigmoid函数更快. 经过以上启发定义 Softplus函

数为  ,   , 并将其与核

分式低次幂代价函数结合, 构造的新的代价函数为 

Js(i) =
1

α
si =

1

α
log(1 + e−Jw(i))

=
1

α
log(1 + e−α|e(i)|p). (5)

ω

根据 (5)式, 当有冲激噪声干扰时该代价函数的梯

度是趋于 0的, 这就有效地抑制了算法权重更新过

程, 使本文算法的抗冲激性能在低次幂的基础上进

一步增强. 然后将基于 Softplus函数的核自适应代

价函数根据最速下降法对权重向量  求导得到: 

∇wJs(i) =
∂Js(i)

∂ω
=

1

α

∂si
∂J(e(i))

∂J(e(i))

∂ω

=
1

α

1

1 + e−(J(e(i)))

∂J(e(i))

∂ω

=
1

1 + e−α|e(i)|p
1

|e(i)|1−p sgn(e(i))φ(i). (6)

因此, 利用负随机梯度下降法可以得到算法的权重

更新公式 

ω(i) = ω(i− 1) + µ∇wJs(i), (7)

将 (6)式代入 (7)式即可得到 SP-KFLP算法的权

重更新公式: 

ω(i) =ω(i− 1) + µ

i∑
j=1

1

1 + e−α|e(j)|p
1

|e(j)|1−p

× sgn(e(j))φ(j). (8)

ω(i) = 0

u(n)

κ(u, u′) =

exp(−h∥u− u′∥2)

令初始  , 经过 i 次迭代以后, 给自适应滤波

器一个新的输入   可以得出滤波器的输出信

号 , 本文算法选用的核函数为高斯核  

 , h 为高斯核的核宽. 高斯核类似

于一个径向基函数, 可以无限逼近于任一条曲线.

本文算法与一般的核自适应滤波算法类似, 不同的

是引入了一个 Softplus函数使算法的收敛速度、抗

冲激干扰能力进一步增强. 

3.2    算法收敛性能分析

本节主要解析描述所提出的 SP-KFLP算法

的收敛性能, 首先推导了该算法的能量守恒关系然

后给出了均方收敛的一个充分条件. 一个非线性回

归系统为 

d(i) = wo(i)φ(i) + v(i), (9)

其中误差为 

e(i) = d(i)− w(i− 1)Tφ(i). (10)

e(i) = ea(i) + v(i)

ea(i) = ŵ(i− 1)
T
φ(i) ŵ(i− 1)

wo(i)

将 (9)式代入 (10)式 , 得到   , 其

中   为先验误差,    是权

重估计偏差，wo(i)为最优权重也就是非线性系统

的冲激响应. 将 (7)式两边同时减去  得到: 
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ŵ(i) =ŵ(i− 1) − µ
1

1 + e−α|e(i)|p
1

|e(i)|1−p

× sgn(e(i))φ(i). (11)

ep(i) = ŵ(i)
T
φ(i)定义一个后验误差   , 将 (11)式代

入得到后验误差的表达式为 

ep(i) =ea(i)− µ
1

1 + e−α|e(i)|p

× 1

|e(i)|1−p sgn(e(i))κ(φ(i), φ(i)). (12)

根据 (11)式和 (12)式中的相等关系 

µ
1

1 + e−α|e(i)|p
1

|e(i)|1−p sgn(e(i))

=
ep(i)− ea(i)

κ(φ(i), φ(i))
=

ŵ(i)− ŵ(i− 1)

φ(i)
, (13)

ŵ得到关于  的表达式 

ŵ(i) = ŵ(i− 1) +
ep(i)− ea(i)

κ(φ(i), φ(i))φ(i)
. (14)

L2对 (14)式两边利用  范数平方, 以及能量守恒关

系可以得到: 

∥ŵ(i)∥2

= ∥ŵ(i− 1)∥2 +
ep(i)

2

κ(φ(i), φ(i))
2 − ea(i)

2

κ(φ(i), φ(i))
2 +m,

m=
2(ep(i)−ea(i)){ŵ(i−1)

T
φ(i)κ(φ(i), φ(i))−ea(i)}

κ(φ(i), φ(i))
2 .

(15)

(15)式为本文算法的能量守恒关系式, 将 (12)式

代入 (15)式得到如下表达式: 

∥ŵ(i)∥2

= ∥ŵ(i− 1)∥2 +

(
µ

1

1 + e−α|e(i)|p
1

|e(i)|1−p sgn(e(i))

)2

− 2µŵ(i− 1)Tφ(i). (16)

对 (16)式求期望, 即 

E
[
∥ŵ(i)∥2

]
= E

[
ŵ(i− 1)∥2

]
+ µ2E

[
1

1 + e−α|e(i)|p
1

|e(i)|1−p sgn(e(i))
2

]

− 2µE
[
ŵ(i− 1)T φ(i)

]
. (17)

E
[
∥ŵ(i)∥2

]
⩽E

[
∥ŵ(i− 1)∥2

]
如果算法均方收敛则  ,

存在 

µ2E

[
1

1 + e−α|e(i)|p
1

|e(i)|1−p sgn(e(i))
2

]

− 2µE
[
ŵ(i− 1)

T
φ(i)

]
⩽ 0 (18)

即 

µ ⩽
2µE

[
ŵ(i− 1)

T
φ(i)

]
E

[
1

1 + e−α|e(i)|p
1

|e(i)|1−p sgn(e(i))
2

] . (19)

通过 (19)式得到 SP-KFLP算法的收敛性能在理

论上满足的充分条件为 

0 < µ ⩽
2µE

[
ŵ(i− 1)

T
φ(i)

]
E

[
1

1 + e−α|e(i)|p
1

|e(i)|1−p sgn(e(i))
2

] .
(20)

由于式子难以计算, 通常以实验仿真为准. 

4   算法仿真

ω0

µ = 0.5

H(z) = 1 + 0.2z−1

f(n) = x(n)− 0.6x2(n)

d(n) = x(n)− 0.6x2(n) + v(n)

v(n)

q(n) = a(n)c(n)

c(n) pq a(n)

h = 0.2

为了进一步说明所提算法在非线性系统应用

中的有效性, 将 SP-KFLP算法与 KFLP, KLMS,

KMCC和 S-KFLP算法的学习曲线进行比较, 以

验证本文算法在收敛速度和抗冲激干扰下的优越

性能. 在以下的所有实验中将初始权重向量   均

设置为 0向量, 令步长  . 因为一般地, 对自

适应滤波算法而言步长越接近于 1 收敛速度会越

快, 但同时其稳定性必然也会变差, 而实验发现本

文算法步长选择 0.5是非常理想的值, 因此以下的

仿真中 SP-KFLP算法步长为 0.5, 所有实验性能

曲线由归一化均方误 (normolized  mean  square

error, NMSE)准则得出. 本文实验仿真条件是基

于一个由线性模型与非线性模型组合而成的非线

性系统, 其中线性模型为   , 非线

性模型为  , 因此该非线性系

统的期望输出为   , 其

中  为额外误差, 本文采用高斯白噪声与冲激噪

声组合的噪声环境. 一般的冲激噪声可以被表示为

伯努利-高斯过程 [21], 由  表示, 其中

 是一个伯努利过程且成功的概率为  ,   是

一个 0均值的高斯白噪声过程, 且设定高斯核函数

的核宽参数  . 
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4.1    误差低次幂 p对 SP-KFLP 算法性能
影响

pq = 0.01

为了获得合适的 p 值, 首先考察不同的 p 值

对 SP-KFLP算法性能的影响, 实验假设存在非高

斯冲激噪声干扰, 令   . p 分别取 0.9, 0.8,

0.7,  0.6时 SP-KFLP算法的归一化学习曲线如

图 2所示.
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0
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图  2    非高斯噪声下 , 不同 p 值的 SP-KFLP算法归一化

学习曲线对比

Fig. 2. Comparison  of  normalized  learning  curves  of  SP-

KFLP algorithm with different p values under non-Gaussian

noise.
 

p = 0.6

从图 2可以看出, 本文算法随着 p 值趋近于

1稳定性能越来越好, 当然偏离 1时收敛性能也随

之下降, 因为 p 值是基于分式低次幂准则而出现,

它本身取值是小于 1的数, 只兼顾了算法的稳定

性, 而且  的时候算法已经相对很不稳定了.

因此, 本文将 0.9作为理想的 p 值, 这在一定程度

上减小了收敛速度过慢的问题, 以下的所有仿真实

验中 p 值都为 0.9. 

α4.2    Softplus 函数的陡度参数  对 SP-KFLP
算法性能影响

α

pq = 0.03

α

为了找到合适的陡度参数   进而使得算法性

能更优, 本文在非高斯冲激干扰下 (  ), 令

 值分别取 1.0, 0.8, 0.5, 0.1时对比了算法的归一

化均方误差性能曲线, 如图 3所示.

α

α

从图 3可知,    取值越大算法的收敛速度越

快、稳定性越好, 所以文中所有实验中  值均取 1.

由于代价函数采用误差的低次幂, 需要一个新的参

数来改变算法的收敛性能, 而本文算法采用 Softplus

函数的陡度参数来实现这一改变, 保证了算法具有

较快的收敛速度. 

4.3    本文算法与其他算法性能比较

将本文算法 SP-KFLP与传统KLMS, KMCC,

KFLP和 S-KFLP算法用于未知系统的追踪, 并

就收敛性和抗冲激干扰性能进行如下比较.

1) 5种算法在高斯分布噪声下的性能对比. 实

验中假设加性高斯白噪声的均值为 0、方差为 0.02,

5种算法的 NMSE曲线如图 4所示. 从图 4可以

看出 , 在高斯噪声环境下本文算法与 KFLP, S-

KFLP算法均可以达到良好的收敛效果, 但本文

的 SP-KFLP算法收敛速度比其他几种算法的快,

说明本文算法具有更优的收敛性能.

pq = 0.03

µ

2) 在非高斯冲激噪声中的性能比较. 实验中

假设存在 3%的冲激噪声 , 即   . 为提高

KLMS算法稳定性, 参数  选择为 0.1, 其他同上面

实验中参数的选择, 实验结果如图 5所示. 从图 5

可以看出 , 本文的 SP-KFLP和 KFLP, S-KFLP

算法均具有很强的脉冲噪声抑制能力, 但 KLMS

算法的脉冲噪声抑制能力比较差, 而且 SP-KFLP

算法的收敛速度比 KFLP, S-KFLP算法快.

pq = 03) 在高斯白噪声环境 (即   ), 且在第
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α图 3    不同   值下 SP-KFLP算法的归一化学习曲线对比

α

Fig. 3. Comparison  of  normalized  learning  curves  of  SP-

KFLP algorithm under different values   . 
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600次迭代时产生一个冲激噪声的情况下本文的

SP-KFLP和其他算法的性能对比如图 6所示. 从

图 6中可以发现 ,  KFLP算法收敛速度是快于

KLMS算法的, 此外在第 600次迭代时产生冲激

噪声, KLMS算法不具有抗冲激噪声的性能, 而本

文算法相比于其他算法其收敛速度最快, 并且能有

效地避免冲激噪声的干扰.

综上, SP-KFLP算法在非高斯和非线性环境

下具有良好的脉冲噪声抑制能力和较快的收敛

速度. 

5   结　论

本文提出了一种非高斯噪声环境下基于 Softplus

函数的核自适应滤波算法 , 该算法一方面利用

Softplus函数的非线性饱和特性来抑制冲激噪声,

另一方面将误差的倒数作为权重向量更新公式的

系数, 保证了在误差突然增大时该系数取值很小,

进而利用权重向量不更新的方法来抵制冲激噪声.

仿真结果表明所提算法提高了抗脉冲干扰能力的

同时加快了彩色输入信号的收敛速度, 也就是很好

地兼顾了收敛速度和跟踪性能稳定误差的矛盾, 并

且在高斯噪声下的性能也优于传统的核自适应算法.

参考文献

 Huang F Y, Zhang J S 2017 Digital Signal Process. 70 49[1]
 Wiener N 1958 Nonlinear Problems in Random Theory (New
York: Wiley) pp45−145

[2]

 Gabor D 1968 Nature 217 584[3]
 Wang W, Zhao H, Chen B 2017 Circuits Syst. Signal Process.
36 4097

[4]

 Shen L H, Chen J H, Zeng Z G, Jin J 2018 Acta Phys. Sin.
67 030501 (in Chinese) [沈力华, 陈吉红, 曾志刚, 金健 2018 物
理学报 67 030501]

[5]

 Frieb T, Harrison R F 1999 Intell. Data Anal. 3 307[6]
 Liu W, Pokharel P P, Príncipe J C 2008 IEEE Trans. Signal
Process. 56 543

[7]

 Engel  Y,  Mannor  S,  Meir  R  2004  IEEE  Trans.  Signal
Process. 52 2275

[8]

 Liu  W,  Park  I,  Wang  Y,  Príncipe  J  C  2009  IEEE  Signal
Process. 57 3801

[9]

 Li J, Hou X Y 2019 Acta Phys. Sin. 68 100503 (in Chinese)
[李军, 后新燕 2019 物理学报 68 100503]

[10]

 Zhao H Q, Lu L, Chen B D 2017 Nonlinear Dyn. 90 999[11]
 Vaerenbergh S V, Lazaro-Gredilla M, Santurmaria 2012 IEEE
Trans. Neural Networks Learn. 23 1313

[12]

 Wang S, Wang W, Duan S 2017 IEEE Trans. Circuits Syst.
Express Briefs 64 730

[13]

 Zhang  T,  Wang  S  Y,  Zhang  H  N,  Xiong  K,  Wang  L  2019
Entropy 21 588

[14]

 Lin  F  F,  Zeng  J  Z  2017  Acta  Phys.  Sin.  66  090504  (in
Chinese) [林飞飞, 曾喆昭 2017 物理学报 66 090504]

[15]

 Gao W, En J 2017 IEEE Signal Process. Lett. 24 996[16]
 Dai S G, Jin M M 2020 Int. J. Pattern Recognit 34 2054006[17]

 

Iteration

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

N
M

S
E

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0
SP-KFLP =0.5, =0.9
S-KFLP =0.5, =0.9
KFLP =0.5, =0.9
KMCC =0.5
KLMS =0.5

图  4      KLMS, KMCC, KFLP, S-FKLP和本文 SP-KFLP

算法的比较

Fig. 4. Comparison of KLMS, KMCC, KFLP, S-FKLP and

SP-KFLP algorithms in this paper. 

 

Iteration

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

N
M

S
E

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0
KFLP =0.5, =0.9

KLMS =0.1

SP-KFLP =0.5, =0.9

S-KFLP =0.5, =0.9

图 5    非高斯干扰下的KFLP, KLMS, S-KFLP与 SP-KFLP

算法比较

Fig. 5. Comparison  of  KFLP,  KLMS,  S-KFLP  and  SP-

KFLP algorithms under non-Gaussian interference. 

 

Iteration

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

N
M

S
E

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0
KFLP =0.5, =0.9

KLMS =0.1

SP-KFLP =0.5, =0.9

S-KFLP =0.5, =0.9

图 6    在第 600次迭代过程中加入冲激噪声时各算法性能对比

Fig. 6. Performance comparison of algorithms when impulsive

noise is added in the 600th iteration. 

物 理 学 报   Acta  Phys.  Sin.   Vol. 70, No. 2 (2021)    028401

028401-6

http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1007/s00034-017-0502-0
http://doi.org/10.1007/s00034-017-0502-0
http://doi.org/10.1007/s00034-017-0502-0
http://doi.org/10.1007/s00034-017-0502-0
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.3390/e21060588
http://doi.org/10.3390/e21060588
http://doi.org/10.3390/e21060588
http://doi.org/10.3390/e21060588
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1016/j.dsp.2017.07.009
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1038/217584a0
http://doi.org/10.1007/s00034-017-0502-0
http://doi.org/10.1007/s00034-017-0502-0
http://doi.org/10.1007/s00034-017-0502-0
http://doi.org/10.1007/s00034-017-0502-0
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.7498/aps.67.20171887
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.3233/IDA-1999-3405
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2007.907881
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2004.830985
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.1109/TSP.2009.2022007
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.7498/aps.68.20190156
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1007/s11071-017-3707-7
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TNNLS.2012.2200500
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.1109/TCSII.2016.2603193
http://doi.org/10.3390/e21060588
http://doi.org/10.3390/e21060588
http://doi.org/10.3390/e21060588
http://doi.org/10.3390/e21060588
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.7498/aps.66.090504
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1109/LSP.2017.2702714
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://doi.org/10.1142/S0218001420540063
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1
http://wulixb.iphy.ac.cn/CN/volumn/home.shtml#1


 Li  Q  S,  Zhao  Y,  Kou  L,  Wang  J  D  2020  J.  Electr.  Inf.
Technol. 42 (in Chinesse) (in Chinese) [李群生, 赵剡, 寇磊, 王
进达 2020 电子与信息学报 42 924]

[18]

 Dong Q, Lin Y 2019 Computer Science 46 80 (in Chinese) [董
庆, 林云 2019 计算机科学 46 80]

[19]

 Pei  S  C,  Tseng  C  C 1994  IEEE J.  Sel.  Areas  Commun. 12[20]

1540

 Zhao J, Zhang H B, Liao X F 2018 Digital Signal Process. 83

59

[21]

 Zhao  J,  Zhang  H  B,  Andrew  Zhang  J  2020 Signal  Process.

166 107270

[22]

Kernel adaptive filtering algorithm based on Softplus function
under non-Gaussian impulse interference*

Huo Yuan -Lian 1)†    Wang Dan -Feng 1)    Long Xiao -Qiang 1)

Lian Pei -Jun 1)    Qi Yong -Feng 2)

1) (College of Physics and Electronic Engineering, Northwest Normal University, Lanzhou 730000, China)

2) (College of Computer Science and Engineering, Northwest Normal University, Lanzhou 730000, China)

( Received 21 June 2020; revised manuscript received 11 September 2020 )

Abstract

Kernel adaptive filters are a class of powerful nonlinear filter developed in reproducing kernel Hilbert space
(RKHS).The Gaussian kernel is usually the default kernel in KAF algorithm, because the Gaussian kernel has
the universal approximation. However, in previous research the kernel adaptive filtering algorithms were mostly
based on mean square error criterion and assumed to be in a Gaussian noise environment. When environmental
noise  is  changed,  the  performance  of  conventional  kernel  adaptive  filtering  algorithm  based  on  mean  square
error criterion is seriously reduced to failure due to the interference of non-Gaussian noise and the influence of
inappropriate  non-Gaussian modeling.  Therefore,  it  is  important  to  develop a  new method of  suppressing the
noise of non-Gaussian signals. In this paper, a new kernel fractional lower power adaptive filtering algorithm is
proposed by combining the benefits of the kernel method and a new loss function which is robust against non-
Gaussian impulsive interferences and has fast convergence under a similar stability condition. The proposed SP-
KFLP algorithm generates  a  new  framework  of  cost  function  which  combines  the  Softplus  function  with  the
KFLP algorithm by updating its weight vector according to the gradient estimation while nonlinear saturation
characteristics  of  output  error  are  used.  Compared  with  the  features  of  sigmoid  function  the  features  of  the
Softplus function guarantee the SP-KFLP an excellent performance for combatting impulsive interference and
speeding up the convergence rate. In the kernel fractional low power criterion the reciprocal of the system error
is used as the coefficient of the weight vector update formula, and the method of error burst is used to make the
weight  vector  not  update  to  resist  the  impulse  noise.  The  mean square  convergence  analysis  for  SP-KFLP is
conducted,  and  a  sufficient  condition  for  guaranteeing  convergence  is  therefore  obtained  by  using  the  energy
conservation  relation.  The  proposed  algorithm  is  very  simple  computationally.  Simulations  in  a  system
identification show that the proposed SP-KFLP algorithm outperforms the kernel least-mean-square algorithm,
kernel fractional lower power algorithm, and sigmoid kernel fractional lower algorithm in terms of convergence
rate  and  the  robustness  of  against  impulsive  interference.  The  proposed  algorithm  improves  not  only  the
capability of  resisting impulsive interference,  but also the convergence rate.  In other words,  the contradiction
between convergence and tracking performance stability is well taken into account, and the performance under
Gaussian noise is also better than the performance of the traditional kernel adaptive algorithm.

Keywords: kernel adaptive filtering algorithm, Softplus function, kernel fractional low power error criterion,
non-Gaussian impulse interference
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