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摘要 在未知期望信号的条件下, 提出一种能够抑制脉冲噪声的鲁棒递归最小二乘自适应滤波方

法. 与传统最小二乘法的代价函数不同,通过引入饱和非线性约束,降低可能出现的脉冲噪声对滤波

器权值更新的影响.此外,提出一种多步预测器来重构滤波器的输入信号,通过比较判断滤波器输入

信号可能受到脉冲噪声干扰时,采用预测值来替代原始观测信号.实验结果表明,提出的无监督鲁棒

递归最小二乘自适应滤波方法在未受到脉冲噪声干扰时与传统的递归最小二乘法具有相近的收敛

性能;在脉冲噪声条件下,传统递归最小二乘法和其他的无监督自适应滤波方法性能都变得很差,但

本文提出的方法几乎未受到脉冲噪声的影响.
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1 引言

从时间序列中提取有用信息是通信、控制与信号处理领域非常重要的研究方向. 观测信号通常包

含噪声, 其可分为系统内部的随机噪声和外部干扰引入的脉冲噪声. 传统的自适应滤波要求已知期

望信号, 且对脉冲噪声较为敏感 [1]; 而设计鲁棒滤波器需已知系统模型 [2,3], 这在很多情况下都无法

实现.

脉冲噪声的产生较为随机, 表现出非平稳特性, 难以通过统计的方式来预测其行为 [4], 目前尚没

有能够准确描述脉冲噪声特性的模型 [5]. 严重的情况下, 脉冲噪声可能持续较长时间, 使得设计的线

性预测器性能急剧变差 [6]. 非线性方法,如限幅器,可以在一定程度上降低脉冲噪声的影响,但若信号

非平稳且变化较快, 则静态的限幅器反而会导致滤波器性能变差 [7].

中值滤波被应用在最小均方算法与递归最小二乘算法 (recursive least-squares, RLS)中,以降低脉

冲噪声对滤波器权值更新的影响, 但该方法会干扰原始信号 [8]. Chan 等针对脉冲噪声的抑制, 提出

递归最小 M 估计器方法, 但该方法仅适用于已知期望信号的系统辨识 [4,9,10]. Vega 等通过限制权值

更新过程, 提出鲁棒自适应滤波器的设计方法, 但该方法要求已知期望信号, 且仅能处理时不变系统

辨识 [11∼13].



中国科学 : 信息科学 第 42 卷 第 7 期

图 1 UR-RLS 滤波器结构

Figure 1 Scheme of the UR-RLS filter

无监督自适应滤波是针对期望信号未知时系统辨识而提出,但其需利用期望信号的概率分布 [14,15].

基于线性最小二乘预测的通用滤波器 [16], 在线梯度下降法 [17] 和最小均方误差法 (minimum mean-

square error, MMSE)[18,19] 等均不要求已知期望信号的统计特性, 其仅假设噪声为加性零均值有界信

号. 但这些无监督形式的自适应滤波方法对脉冲噪声均非常敏感.

根据文献 [18]提出的无监督自适应滤波框架,本文提出对脉冲噪声不敏感的无监督鲁棒递归最小

二乘算法 (unsupervised robust recursive least-squares, UR-RLS). 一方面, UR-RLS 将 RLS 方法拓展

至未知期望信号条件下的应用,通过引入饱和非线性函数,降低了脉冲噪声对采用 RLS算法的有限脉

冲响应 (finite impulse response, FIR) 滤波器权值更新过程的影响. 另一方面, UR-RLS 将无监督自适

应滤波方法拓展至输入信号包含脉冲噪声的情形, 其通过构造多步自适应预测器 (multi-step adaptive

predictor, MAP) 剔除可能包含脉冲噪声的样本.

2 滤波器描述

考虑如下形式的加性信号:

yt = xt + vt, t = 1, 2, . . . , (1)

其中, {yt}t>1 为观测信号, {xt}t>1 为待估计的实值真实信号.加性噪声 vt 可以分为两部分: 背景噪声

bt 和脉冲噪声 nt. 背景噪声 {bt}t>1 假设为独立同分布的高斯信号, 满足 bt ∼ N(0, σ2
b ). 若 BB = 3σ2

b ,

则 |bt| 6 BB 以不小于 99.74% 的概率存在. 此外, 假设 xt 有界, 即对给定的某正实数 BX < ∞, 满足

|xt| 6 BX . 由上可得, vt = bt + nt.

如图 1 所示, 提出的 UR-RLS 滤波器结构包括以下 3 个部分:

1) FIR 滤波器: 阶数为 d 的线性横向滤波器.

2) 权值更新算法: 用于 FIR 滤波器权值更新的无监督算法.

3) 预测器: 由信号 {yi}ti=1 和预测值 {ŷt+i|t}k−1
i=1 , 估计 ŷt+k|t(k > 1).

注 1 将预测器输出 ŷt|t−1 与观测信号 yt 进行比较, 则有如下算法:

ŷt =

 yt, |yt − ŷt|t−1| 6 ξ,

ŷt|t−1, otherwise.
(2)

如果 |ŷt|t−1 − yt|大于某一设定阈值 ξ, 则用 ŷt|t−1 代替 FIR滤波器的输入 yt, 以避免脉冲噪声进入滤

波器. 如果脉冲噪声持续超过一个采样周期, 则由多步形式的 MAP 进行处理. 固定的 ξ 会导致滤波
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图 2 饱和非线性函数

Figure 2 Saturable nonlinear function

器在对噪声的灵敏度和信号的置信度之间做折中: 较小的 ξ 能够使得滤波器较好的抑制脉冲噪声, 但

却可能将有用的信号也剔除; 而较大的 ξ 会导致脉冲噪声部分进入滤波器. 在本文的研究中, 构造了

时变的 {ξt}.

3 无监督权值更新算法

令 wt = [wt, wt−1, . . . , wt−(d−1)]
T ∈ Rd 和 yt = [yt, yt−1, . . . , yt−(d−1)]

T ∈ Rd 分别表示 t 时刻

的延迟权值向量和输入向量, 其中 (·)T 为转置. 当向量中元素角标小于 0 时, 令其值为 0. 此外, 令

c = [σ2
b , 0, . . . , 0]

T ∈ Rd 表示背景噪声向量, ∥ · ∥ 为向量的欧氏范数, | · | 表示标量的绝对值, (·)∗ 为最
优值.

定义 1 对任意 i, t > 1 与 wt ∈ Rd, 令 li(wt) , (yi −wT
t yi)

2 + 2wT
t c. 根据传统 RLS 算法的代

价函数 [1], 定义如下形式的 UR-RLS 算法代价函数:

Lρ(wt) ,
t∑

i=1

λt−iρ(li(wt)) + δλt∥wt∥2, (3)

其中遗忘因子 λ 为接近 1, 但又小于 1 的正常数; δ 是一个正实数, 称为正则化参数; ρ(·) 为饱和非线
性函数. 通过正则化项 δλt∥wt∥2 的平滑作用可以稳定 RLS 算法的解.

注 2 通过引入饱和非线性函数 ρ(·) 代替文献 [18] 中滤波器代价函数的对应项, 可以抑制脉冲

噪声对权值更新过程的影响.

图 2 表示如下非线性函数:

ρ(l) =

 l, |l| < ζ,

sgn(l)ζ, otherwise,
(4)

式中 sgn(·) 表示符号函数, ζ 为阈值. 若 |l| 的值小于阈值 ζ, 则 UR-RLS 转变为文献 [18] 提出的通用

滤波器 (universal FIR MMSE adaptive filtering, UAF); 若 |l| > ζ, 则 ρ(·) 为一常数, 由此来抑制脉冲

噪声. 可以看到, 较小的 ζ 能够较好抑制脉冲噪声, 但过小的 ζ 会使得较大的真实信号被当成脉冲噪

声而抑制. 与此对应的, 如注 1 中所述, 大的 l 又会降低抑制脉冲噪声的效果. 在本文中, 通过构造与
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lt 值相关的时变阈值 ζ 以解决该问题.综上可知,式 (3)定义的代价函数 Lρ(wt)能够用来平滑脉冲噪

声的影响.

通过极小化式 (3) 定义的代价函数 Lρ(wt), 可得如下方程:

Φtw
∗
t = Pt, (5)

其中

Φt = δλtI +

t∑
i=1

λt−iψ(li)yiy
T
i = λΦt−1 + ψ(lt)yty

T
t , (6)

Pt =
t∑

i=1

λt−iψ(li)(yiyi − c) = λPt−1 + ψ(lt)(ytyt − c), (7)

式中, ψ(l) , dρ(l)/dl. 由矩阵的逆定理 [1], 则有

Φ−1
t = λ−1(I −Kty

T
t )Φ

−1
t−1, (8)

Kt =
ψ(lt)Φ

−1
t−1yt

λ+ ψ(lt)yT
t Φ

−1
t−1yt

, (9)

w∗
t = Φ−1

t Pt = w∗
t−1 + ψ(lt)Φ

−1
t [(yt −w∗T

t−1yt)yt − c], (10)

其中, Kt 为增益矩阵. 若 |lt| < ζ, 则有 ψ(lt) = 1, 当 λ 与 δ 均等于 1 时, 式 (10) 转变为 UAF; 若

|lt| > ζ, 则有 ψ(lt) = 0, 此时由式 (6) 和 (7), 受到脉冲噪声干扰的观测信号 yt 不会出现在表达式 Φt

与 Pt 中, 而权值向量也不会更新. 这样的性质保证了 UR-RLS 比 UAF 具有更强的鲁棒性. 此外, 遗

忘因子 λ 和正则化参数 δ 的选取与传统 RLS 算法类似. 不失一般性, 可令 λ = 0.99; 高 (低) 信噪比

条件下, δ 选择为大 (小) 的正常数.

注 3 如注 2 所述, 式 (4) 中的阈值 ζ 会影响算法的性能. 尽管 lt 的分布通常未知, 但 ζ 可以选

择如下:

ζ = kζ σ̂lt , (11)

其中 kζ 为置信因子, σ̂lt 为估计的不包含脉冲噪声时 lt 的方差. 根据大量实验结果, 选择 kζ = 3.0 可

以使得绝大部分受到干扰的信号被剔除掉. 接下来给出 σ̂lt 的估计表达式
[8]:

σ̂2
lt = λσσ̂

2
lt−1

+ (1− λσ)c1med(Aρ(lt)) (12)

式中Aρ(lt) = {ρ(lt), . . . , ρ(lt−Nl+1)}, med(·)表示中值算子, Nl为样本数, λσ为遗忘因子, c1 = 1.483(1+

5/(Nl − 1)) 为有限样本校正因子 [20]. 此外, σ̂2
l0
是与不包含脉冲噪声的观测信号 yt 的界相关的量, 在

实际的使用中可以选择为 σ̂2
l0
= 3(BX +BB).

4 输入信号处理

考虑图 1 中所示的 FIR 滤波器, 则 UR-RLS 滤波器具有如下形式:

x̂t(yt) = w∗T
t yt. (13)
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不难看到, 尽管式 (10) 给出的权值更新算法对大的干扰不敏感, 但受到脉冲噪声干扰的滤波器输入向

量 yt 同样会导致滤波器性能变差. 在本节中,通过构造多步预测器 MAP以限制可能出现的脉冲噪声

对输入向量 yt 的影响.

定义 2 对任意 u ∈ Rd, 定义 t 时刻 k(k > 1) 步超前 MAP 的代价函数:

Ju(t, k) ,
t−k∑
i=1

βt−k−i(yi+k − uT
t,kyi)

2 + αβt−k∥ut,k∥2, (14)

其中 ut,k 为 MAP 的权值向量. 如定义 1, 0 < α <∞ 与 0 < β 6 1 分别表示正则化参数和遗忘因子.

通过极小化定义 2 中的代价函数 Ju(t, k), 可得

Ψt,ku
∗
t,k = Qt,k, (15)

其中

Ψt,k = αβt−kI +

t−k∑
i=1

βt−k−iyiy
T
i = βΨt,k−1 + yt−ky

T
t−k, (16)

Qt,k =

t−k∑
i=1

βt−k−iyi+kyi = βQt,k−1 + ytyt−k. (17)

根据矩阵的逆定理, 通过求解方程 (15) 可得如下形式的 RLS 算法:

Ψ−1
t,k = β−1(I −Kt,ky

T
t−k)Ψ

−1
t,k−1, (18)

Kt,k =
β−1Ψ−1

t,k−1yt−k

1 + β−1yT
t−kΨ

−1
t,k−1yt−k

, (19)

u∗
t,k = Ψ−1

t,k Qt,k = u∗
t,k−1 + (yt − u∗T

t,k−1xt−k)Kt,k, (20)

式中 Kt,k 为增益矩阵. 则有 k(k > 1) 步超前 MAP:

ŷt+k|t = u∗T
t,kyt. (21)

假设无脉冲噪声干扰的时间序列 yt 具有如下 p 阶自回归形式 (autoregressive, AR(p)):

yt = a1yt−1 + · · ·+ apyt−p + εt, (22)

其中 εt 为高斯过程,满足 εt ∼ N(0, σ2
ε),且 p 6 d. 令 a = [a1 · · · ap0 · · · 0]T ∈ Rd,则有 yt = aTyt−1+εt.

对任意 a ∈ Rd, 定义

Γ(a) =

[
0 0

Id−1 0

]
+


aT

0

...

 ∈ Rd×d,

其中 Id−1 为单位阵, 可得

yt+k = aTyt+k−1 + εt+k = aT[Γ (a)]k−1yt + aT
k−2∑
i=0

[Γ (a)]i


εt+k−1−i

0

...


︸ ︷︷ ︸

,Ξk−2

+εt+k. (23)
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定理 1 给定如式 (21) 所示的 MAP, 则有如下预测误差:

E[(yt+k − ŷt+k|t)
T(yt+k − ŷt+k|t)] = yT

t (a
T[Γ (a)]k−1 − u∗T

t,k)
T(aT[Γ (a)]k−1 − u∗T

t,k)yt

+ aT
k−2∑
i=0

[Γ (a)]i


σ2
ε 0 · · ·

0 0 · · ·
...

...
. . .

 ([Γ (a)]i)Ta+ σ2
ε . (24)

证明 由于 εt 是方差为 σ2
ε 的白噪声, 则有如下预测误差:

E[(yt+k − ŷt+k|t)
T(yt+k − ŷt+k|t)]

= E[(aT[Γ (a)]k−1yt + aTΞk−2 + εt+k − u∗T
t,kyt)

T · (aT[Γ (a)]k−1yt + aTΞk−2 + εt+k − u∗T
t,kyt)]

= E[yT
t (a

T[Γ (a)]k−1 − u∗T
t,k)

T(aT[Γ (a)]k−1 − u∗T
t,k)yt] + E[(aTΞk−2)

T(aTΞk−2)] + E[εTt+kεt+k]

= yT
t (a

T[Γ (a)]k−1 − u∗T
t,k)

T(aT[Γ (a)]k−1 − u∗T
t,k)yt

+ aT
k−2∑
i=0

[Γ (a)]i


σ2
ε 0 · · ·

0 0 · · ·
...

...
. . .

 ([Γ (a)]i)Ta+ σ2
ε .

注 4 根据定理 1, 随着预测时间的增加, 误差逐步累积. 通常采用一步前向预测 (k = 1) 来产生

式 (2) 中的比较序列, 当且仅当脉冲噪声持续时间超过一个采样周期时才使用多步预测形式.

如注 1 所述, 将采用时变的 ξt 来判断观测信号是否包含脉冲噪声. 由 MAP 可得 ŷt|t−1, 则无脉

冲噪声时的估计误差为 et = yt − ŷt|t−1. 假设 et 为高斯过程, 若其方差能够得到, 则有 Pr{|et| > ξ} =

θξ = 1− erfc{ξ/(
√
2σ̂2

ξt
)},其中 erfc(r) = 2√

π

∫ r

0
e−x2

dx 为误差函数 [9]. 通过选择不同的 θξ,则可得具有

不同置信度的脉冲噪声检测准则. 如令 θξ = 0.01, 即有 99% 的概率能够检测到脉冲噪声, 此时式 (2)

中的阈值 ξ 可选择为 [10]:

ξ = kξσ̂ξt = 2.576σ̂ξt , (25)

其中 kξ = 2.576, σ̂ξt 为无脉冲噪声估计误差的方差估计. 采用如下形式表达式对 σ̂ξt 进行估计:

σ̂2
ξt = λξσ̂

2
ξt−1

+ (1− λξ)c1med(A(et)), (26)

其中 A(et) = {e2t , . . . , e2t−Ne+1}, Ne 为估计时选用样本序列长度; λξ 为遗忘因子, med(·) 与 c1 同

式 (12). 由于 MAP 能够快速获得 ŷt 较为精确的估计, 则在起始阶段选择 σ̂ξ0 = 3(BX +BB).

5 仿真和实验结果

5.1 线性随机信号

考虑如下 AR(1) 信号 [18]:
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图 3 不同算法对 AR(1) 信号估计误差的 MSE

Figure 3 MSE results of the various algorithms in the presence of the impulses for AR(1) signal: RLS, UAF, and UR-RLS.

Impulses in the observed noisy signal appear between n = 4001 and n = 4500. (a) SBNR=10 dB; (b) SBNR=−5 dB

xt = γxt−1 + zt, γ = 0.9, t = 1, 2, . . . , (27)

其中, {zt}t>1 独立同分布, 满足 zt ∼ N (0, 12); x0 ∼ N (0, 1
1−γ2 ) 以保证 {xt}t>1 满足平稳性条件. 观测

信号 {yt}t>1 由式 (1)产生,其中背景噪声 {bt}t>1 为高斯过程,与 {xt}t>1 无关.若 σ2
x 与 σ2

b 分别表示

真实信号和背景噪声的功率谱密度, 则有如下形式的信噪比 (signal-to-background-noise ratio, SBNR):

SBNR = 10 lg

[
σ2
x

σ2
b

]
. (28)

在仿真中, 选择 σ2
b 使得 SBNR=10 和 SBNR=−5 dB. 算法性能由估计误差的均方误差 (mean-square-

error, MSE) 形式表示, 即 10 lg (MSE)(dB).

脉冲噪声 nt 可表示为 nt = ptit, 式中 it 表示方差为 σ2
i 的随机过程, pt 为在 0 和 1 间切换的序

列. 若 pt = 1,则表示在该时刻有脉冲噪声; 若 pt = 0,则表示无脉冲噪声. 选择 pt 为 P (pt = 1) = ϵ的

Bernouli 过程.

除特别声明外, 本节均使用如下参数: FIR 滤波器阶数 d = 5; 样本总长 n = 10000; 遗忘因子

λ = β = λσ = λξ = 0.99; 正则化参数 δ = α = 1(10 dB) 或 δ = α = 100(−5 dB); 脉冲方差 σ2
i = 300,

ϵ = 0.1; 阈值比例因子 kζ = 3.0, kξ = 2.576, 方差估计窗口宽度 Nl = Ne = 10. 与传统的 RLS 算法 [1]

和 UAF[18] 做比较.

图 3 所示为中等信噪比 (10 dB) 和低信噪比 (−5 dB) 情况下, 分别采用 RLS, UAF 和 UR-RLS

算法对式 (27) 所示 AR(1) 进行 50 次独立实验估计误差的平均 MSE. 脉冲噪声依据伯努利过程在样

本点 n = 4001 与 n = 4500 之间随机产生. 由图 3(a) 和 (b) 不难看到, 当没有脉冲噪声时, 本文提出

的 UR-RLS 与 UAF 具有相似的表现. 与文献 [18] 中的结论一致, 无监督形式的 UAF 和 UR-RLS 与

传统 RLS 算法在无脉冲噪声时具有相近的性能. 但是, 脉冲噪声会使得 RLS 和 UAF 的性能变差, 而

对 UR-RLS 影响有限.

由于脉冲噪声影响 UAF 的权值更新和滤波解算过程, 其输出表现最差. 而 RLS 算法采用的是未

受脉冲噪声干扰的期望信号 xt, 因此其性能相对 UAF 要好. 由式 (2) 和 (4), 脉冲噪声得到极大的抑

制, 使得 UR-RLS 的输出基本未受到干扰.
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图 4 不同算法对非线性信号估计误差的 MSE

Figure 4 MSE results of the various algorithms in the presence of the impulses for nonlinear signal: RLS, UAF, and

UR-RLS. Impulses in the observed noisy signal appear between n = 4001 and n = 4500. (a) SBNR=10 dB; (b) SBNR=

−5 dB

5.2 非线性随机信号

考虑如下形式的非线性信号 [18]:

xt = 0.1xt−1 − 0.5 cos(3xt−1) + 0.4 sin(xt−2) + 0.1xt−2 + zt, t = 2, 3, . . . , (29)

其中参数值和测试条件均同 5.1 小节. 同样采用传统的 RLS 和 UAF 作为比较.

图 4 表示针对非线性信号式 (29), 分别采用传统 RLS, UAF 和 UR-RLS 算法对真实信号进行估

计时 50 次独立实验估计误差的平均 MSE. 中等信噪比 (10 dB) 情形如图 4(a), 其与图 3(a) 中 AR(1)

信号的处理结果相一致. 低信噪比 (−5 dB) 情形的结果如图 4(b) 所示, 其与图 3(b) 所示的 AR(1) 信

号处理结果相对应.

5.3 阈值选取

由于式 (2) 和 (4) 中的阈值选取会极大影响到算法的性能, 因此本部分实验给出其估计结果. 信

号与测试条件同 B 部分, 选择信噪比 SBNR=−5 dB.

图 5(a) 为式 (4) 中饱和非线性函数阈值估计结果, 其中 kζ = 3.0. 采用本文中的阈值选取方法,

可以使未受脉冲噪声干扰的 lt 无障碍的通过非线性函数; 当出现脉冲噪声时, 该阈值又能恰当的抑制

其幅值, 这就保证了 FIR 滤波器的权值更新过程不受到脉冲噪声的影响. 图 5(b) 为预测误差的界, 其

中 kξ = 2.576. 由于受脉冲噪声干扰的信号都被预测值替代, 因此 FIR 滤波器的输入向量不会受脉冲

噪声的影响.

5.4 光纤陀螺信号去噪

四位置光纤陀螺 (fiber optic gyroscope, FOG) 寻北仪通过测量地球转速的分量 (6 0.0042◦/s), 可

以得到所在方位的北向角. 实验中用到的 FOG 角度随机游走系数为 0.005◦/
√
h, 采样率 100 Hz, 其他

初始参数设置同 5.1 小节.
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图 5 饱和非线性函数和预测误差阈值估计

Figure 5 Thresholds estimation of (a) saturable nonlinear function and (b) prediction error (kζ = 3.0, kξ = 2.576)

图 6 寻北仪中 (a)FOG 原始信号和 (b)UR-RLS 输出信号

Figure 6 (a) Initial output of FOG in a north finder in adverse environment and (b) the UR-RLS filter’s output. Notice

the longitudinal axis of (b) has been greatly expanded compared with (a)

寻北仪放置在高精度转台上,测试时的真北值为 1369.2密位 (82.152◦). 静态测试时信噪比近似为

−3.06 dB. 每个位置采样 60 s, 寻北时间 4 min. 图 6(a) 给出了某一个位置 FOG 的原始输出信号, 测

试时有人从附近走过, 可以看到人员走动引起的振动被 FOG 测量到. 采用此时的数据进行北向值解

算, 其值为 1298.6 密位 (77.916◦), 与真实值相差 70.6 密位.

图 6(b) 给出了经过 UR-RLS 处理后的信号, 可见人员走动引起的干扰已经被极大的消除, 此

时的信噪比提高到 6.13 dB. 利用该信号解算得到的北向值为 1368.1 密位 (82.086◦), 其误差降低到

1.1 密位.

6 结论

为抑制脉冲噪声对信号估计的影响, 提出一种基于最小二乘的无监督鲁棒自适应滤波算法. 通过

构造具有时变饱和非线性约束的代价函数, 抑制了脉冲噪声对滤波器权值更新算法的影响. 此外, 设

计预测器对输入信号进行预测, 并将预测值与观测信号进行对比, 能偶以很高的概率检测到脉冲噪声,

890



中国科学 : 信息科学 第 42 卷 第 7 期

通过替换以尽可能降低脉冲噪声对滤波器输入的影响. 当脉冲噪声持续时间超过一个样本周期时, 则

通过多步预测器来进行输入信号预测. 实验结果表明, 提出的 UR-RLS 滤波器在无脉冲噪声干扰时与

传统已知期望信号的 RLS 算法具有相近的收敛速度和精度; 在有脉冲噪声干扰时，与其它方法相比

UR-RLS 具有很好的鲁棒性.
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Unsupervised robust recursive least-squares algorithm for impul-
sive noise filtering
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Abstract A robust recursive least-squares (RLS) adaptive filter against impulsive noise is proposed for the sit-

uation of an unknown desired signal. By minimizing a saturable nonlinear constrained unsupervised cost function

instead of the conventional least-squares function, a possible impulse-corrupted signal is prevented from entering

the filter’s weight updating scheme. Moreover, a multi-step adaptive filter is devised to reconstruct the observed

“impulse-free” noisy sequence, and whenever impulsive noise is detected, the impulse contaminated samples are

replaced by predictive values. Based on simulation and experimental results, the proposed unsupervised robust

recursive least-square adaptive filter performs as well as conventional RLS filters in “impulse-free” circumstances,

and is effective in restricting large disturbances such as impulsive noise when the RLS and the more recent

unsupervised adaptive filter fails.

Keywords unsupervised adaptive filtering, impulsive noise suppression, recursive least-squares algorithm, FIR

filters, prediction

CHEN Jie was born in 1965. He re-

ceived the Ph.D. degree in control the-

ory and control engineering from Bei-

jing Institute of Technology in 2001. He

is currently a Professor with School of

Automation, Beijing Institute of Tech-

nology. His main research interests in-

clude multi-index optimization, multi-

objective decision and control, intelli-

gent control, and constrained nonlinear

control. Dr. Chen is a member of IEEE.

CHEN WenJie was born in 1975. He

received the Ph.D. degree in naviga-

tion, guidance and control from Bei-

jing Institute of Technology in 2004.

He is currently an Associate Inves-

tigator with School of Automation,

Beijing Institute of Technology. His

main research interests include im-

age processing and inertial naviga-

tion.

MA Tao was born in 1984. He re-

ceived the Ph.D. degree in control sci-

ence and engineering from Beijing In-

stitute of Technology in 2011. He is

currently an Assistant Investigator with

Institute of Electrical Engineering, Chi-

nese Academy of Sciences. His current

research interests include sensor signal

processing, power system signal pro-

cessing and inertial navigation.

PENG ZhiHong was born in 1975.

She received the Ph.D. degree in control

theory and control engineering from

Central South University, Changsha in

2000. She is currently an Associate

Professor with School of Automation,

Beijing Institute of Technology. Her

main research interests include intelli-

gent control.

892


