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摘　 要:针对定步长 LMS 算法在收敛速度和稳态误差之间难以取得平衡的问题以及传统变步长算法对初始参数选择依赖程度

高、工作量大且存在主观性的缺陷,提出了一种基于深度强化学习的变步长 LMS 算法。 该算法对初始参数的依赖性小,规避了

繁琐的调参流程。 首先,构建了一个融合深度强化学习和自适应滤波的算法模型,该模型利用深度强化学习智能体控制步长因

子的变化,代替了传统变步长算法中用于步长调整的非线性函数,从而规避了繁琐的实验调参流程,降低了算法使用的复杂性。
其次,提出了基于误差的状态奖励和基于步长的动作奖励函数,引入动态奖励与负奖励机制,有效提升算法的收敛速度。 此外,
设计了基于欠完备编码器的网络结构,提高了强化学习策略的推理能力。 通过实验验证,相较于其他较新的变步长算法,所提

出的算法具有更快的收敛速度和更小的稳态误差,在不同初始参数下均能快速调整至合理的步长值,减少了实验调参的工作

量。 将训练完成的网络应用到系统辨识、信号去噪以及截流区龙口水域水位信号的滤波等实际领域中,均取得了良好的性能表

现,证明了算法具有一定的泛化能力,并进一步证实了其有效性。
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Abstract:This
 

article
 

proposes
 

a
 

variable
 

step
 

size
 

LMS
 

algorithm
 

based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

to
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

the
 

difficult
 

balance
 

between
 

convergence
 

speed
 

and
 

steady-state
 

error
 

in
 

the
 

fixed
 

step
 

size
 

LMS
 

algorithm,
 

as
 

well
 

as
 

the
 

high
 

dependence
 

on
 

initial
 

parameter
 

selection,
 

heavy
 

workload,
 

and
 

subjective
 

defects
 

of
 

traditional
 

variable
 

step
 

size
 

algorithms.
 

This
 

algorithm
 

has
 

a
 

low
 

dependence
 

on
 

initial
 

parameters
 

and
 

avoids
 

the
 

cumbersome
 

parameter
 

tuning
 

process.
 

Firstly,
 

an
 

algorithm
 

model
 

integrating
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

and
 

adaptive
 

filtering
 

is
 

constructed,
 

which
 

utilizes
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

agents
 

to
 

control
 

the
 

change
 

of
 

step
 

size
 

factors,
 

replacing
 

the
 

nonlinear
 

function
 

used
 

for
 

step
 

size
 

adjustment
 

in
 

traditional
 

variable
 

step
 

size
 

algorithms,
 

thereby
 

avoiding
 

the
 

cumbersome
 

experimental
 

parameter
 

tuning
 

process
 

and
 

reducing
 

the
 

complexity
 

of
 

algorithm
 

use.
 

Secondly,
 

the
 

error-based
 

state
 

reward
 

and
 

step
 

size-based
 

action
 

reward
 

functions
 

are
 

proposed.
 

Dynamic
 

rewards
 

and
 

negative
 

reward
 

mechanisms
 

are
 

introduced,
 

which
 

effectively
 

improves
 

the
 

convergence
 

speed
 

of
 

the
 

algorithm.
 

In
 

addition,
 

a
 

network
 

architecture
 

based
 

on
 

incomplete
 

encoders
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

the
 

inference
 

ability
 

of
 

reinforcement
 

learning
 

strategies.
 

Through
 

experimental
 

verification,
 

compared
 

with
 

other
 

newer
 

variable
 

step
 

size
 

algorithms,
 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

article
 

can
 

quickly
 

adjust
 

to
 

a
 

reasonable
 

step
 

size
 

value
 

under
 

different
 

initial
 

parameters
 

and
 

reduce
 

the
 

workload
 

of
 

experimental
 

parameter
 

tuning,
 

obtaining
 

faster
 

convergence
 

speed
 

and
 

smaller
 

steady-state
 

error.
 

The
 

trained
 

network
 

has
 

been
 

applied
 

to
 

practical
 

fields,
 

such
 

as
 

system
 

identification,
 

signal
 

denoising,
 

and
 

filtering
 

of
 

water
 

level
 

signals
 

at
 

the
 

closure
 

gap,
 

and
 

has
 

achieved
 

good
 

performance,
 

further
 

confirming
 

the
 

generalization
 

ability
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm.
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0　 引　 　 言

　 　 随着计算机技术的飞速发展以及处理器性能的显著

提升,自适应滤波器在系统辨识、噪声消除、逆模型构建、
波束形成等众多领域中获得了日益广泛的应用[1-2] 。 其

应用范围广泛,涵盖了水文参数的测量[3] 、医学诊断[4] 、
电力系统的回波检测[5] 等多个方面。 最小均方自适应滤

波算法( least
 

mean
 

square,
 

LMS) 最初由 Widrow 等[6] 提

出,该算法以其广泛的适用场景、较低的硬件需求、强大

的鲁棒性以及易于理解和实现的特点而著称。 在缺乏先

验知识的情况下,LMS 算法能够持续调整滤波器结构并

跟踪信号的变化,以实现最佳的滤波效果。
定步长 LMS 算法由于其步长因子固定不变,在理论

分析中难以实现收敛速度与稳态误差之间的优化

平衡[7] 。 因此,众多研究者对 LMS 算法的步长调整策略

进行了深入探讨[8-9] 。 覃景繁等[10] 提出了基于 Sigmoid
函数的变步长 LMS 算法,有效缓解了传统 LMS 算法在收

敛性能与稳态误差之间的矛盾。 张红梅等[11] 在前述算

法基础上进行了深入研究与改进,提出了一种性能更优

的变步长 LMS 算法。 火元莲等[12] 提出了基于反双曲正

切函数的变步长 LMS 算法,也取得了显著成效。 作者提

出了一种基于对数函数的变步长 LMS 算法,相比反正切

函数的 LMS 算法该算法有更快的收敛速度,但同时作者

也指出,非线性函数的参数对算法的性能起决定性作用,
通过大量仿真实验遴选最佳参数的过程极为耗时,怎样

快速和更好的选择参数是一个值得深入研究的方向。
综上,基于非线性函数的变步长方法普遍存在涉

及众多参数的问题,如何实现参数的快速甄选,同时削

减算法对参数的过度依赖,成为了值得深入研究的课

题。 针对这一问题,解本巨等[14] 引入深度学习方法,提
出了一种依托反向传播( back

 

propagation,
 

BP) 神经网

络的 LMS 变步长算法,该算法通过深度学习模块完成

当前步长的智能计算,一定程度上降低了对参数的依

赖程度。 然而,BP 神经网络在训练阶段对监督数据要

求高,且此类数据的获取难度较大,致使其在实际应用

中的表现并不理想。
鉴于传统变步长 LMS 算法存在的参数依赖性强,实

验调参工作量大等弊端,本研究在传统变步长算法框架

的基础上,创新性地引入了深度强化学习前沿方法[15-18] ,
提出了一种基于近端策略优化(proximal

 

policy
 

optimiza-
tion,

 

PPO)的 LMS 变步长新算法。 此算法的核心在于构

建马尔可夫决策过程,通过针对性训练运用强化学习

网络输出精准动作 a、灵活控制步长 μ 的增减, 取代了

传统算法中的非线性函数模块,规避了繁琐的实验调

参流程,降低了算法使用的复杂性。 新算法在系统辨

识、信号滤波以及截流区龙口水位提取实验中均能取

得较好性能。

1　 定步长 LMS 算法及常规变步长 LMS 算法

　 　 自适应滤波器的原理如图 1 所示。 其中, x(n)
 

和

y(n) 分别代表在 n时刻系统的输入信号和自适应滤波器

的输出信号。 d(n) 是 n时刻的期望信号,e(n) 是 n时刻

的期望信号与滤波器输出信号之差,称作误差信号。 自

适应算法根据误差信号 e(n) 修正自适应滤波器权值

W(n),使得 y(n + 1) 更加逼近期望信号。

图 1　 自适应滤波器结构

Fig. 1　 Architecture
 

of
 

the
 

adaptive
 

filter

LMS 算法的公式可以表示为:
e(n) = d(n) - XT(n)W(n) (1)
W(n + 1) = W(n) + 2μX(n)e(n) (2)

式中:参数 μ 为自适应滤波器的固定步长因子,应当满足

收敛条件 0 < μ < λmax ;λmax 为输入信号的自相关矩阵的

最大特征值;对于 m 阶滤波器,X(n) 是由 m 个时刻输入

信号组成的向量。
变步长 LMS 算法的设计原则在于,初始阶段采用较

大步长以实现快速收敛,而在收敛至稳态后则减小步长

以降低稳态误差。 传统变步长策略通常通过将固定的步

长参数 μ 转化为可变函数来实现步长的自适应调节。 具

体实现方式为:
e(n) = d(n) - XT(n)W(n)
μ(n) = f(e(n))
W(n + 1) = W(n) + 2μ(n)X(n)e(n)

{ (3)

式中: μ(n) 为可变步长,一般与误差信号 e(n) 存在函数

关系 f;
 

f 中通常包含多个参数,实际应用中一般通过大

量实验,根据实验结果人为选取较优的一组参数。

2　 基于 PPO 的变步长 LMS 算法

2. 1　 强化学习问题建模

　 　 强化学习的核心构成要素包括 5 个主要部分[19] ,
分别为:环境 ( env) 、 智能体(agent) 、 动作 (a) 、 状态

( s) 、奖励( r) 。 如图 2 所示,在 t时刻智能体 agent基于
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接收的状态信息 s t,自动选取相应的动作 a t。 环境 env
在接收到动作 a t 后,过渡到下一个状态 s t +1 并向系统提

出相应的奖励信号 r t。 随后,智能体 agent 根据环境所

提供的动作奖励反馈调整自身策略,并输出下一个时

刻的动作 a t +1 。

图 2　 强化学习框架

Fig. 2　 Architecture
 

of
 

reinforcement
 

learning

针对 LMS 算法中步长因子 μ 的选取问题,强化学习

需要构建马尔科夫决策过程( Markov
 

decision
 

process,
 

MDP) [20] ,该过程可以用一个四元组 (S,A,P,R) 来表

述。 在自适应滤波算法步长选择问题中,状态空间 S 对

应滤波器权值 W、误差信号 e 和步长 μ;动作空间 A 对应

于步长调整指令 a;状态转移空间P对应于式(1) 和(2);
奖励空间 R 对应于自适应滤波器在每个时刻 t 的奖励 rt,
通过误差信号等要素决定。

通过深度强化学习方法,自适应滤波器与外界环境

进行交互,寻找步长调整方法的最佳策略 π∗
θ ,从而获得

最大的奖励。 对于任一步长调整策略 π θ, 用长期奖励期

望表示其目标函数。

J(π θ) = Eτ ~ πθ
[R(τ)] = Eτ ~ πθ ∑

∞

t = 0
γ t rt[ ] (4)

式中: τ = ( s0 ,a0 ,r0 ,…,sT,aT,rT) 是自适应滤波器在

策略π θ 下产生的一条轨迹;初始状态 s0 由环境决定;折
扣因子 γ ∈ [0,1] 表示奖励随时间的衰减;最大化目标

函数 J 等价于求出最佳策略 π∗
θ 对应的深度网络参

数 θ∗ 。
θ∗ = argmax

θ
Eτ ~ πθ

[R(τ)] (5)
至此,自适应滤波算法的变步长问题就被转化为了

一个可以通过深度强化学习方法训练求解的 MDP 模型。
2. 2　 PPO_LMS 算法流程

　 　 结合式(3)所述步长调整原则与上文所建立的 MDP
模型,提出了一种基于 PPO 的 LMS 变步长算法,简称

PPO_LMS 算法,其原理如图 3 所示。
PPO_LMS 算法相较于传统 LMS 算法,融合了深度

强化学习机制。 该机制涉及一个经过训练的步长调整策

略模块 π∗
θ 。 对于任意给定的初始步长 μ 0,该策略模块

能够依据环境状态对步长进行动态增减。 在 n 时刻,策
略模块能够依据当前环境状态 s(n) 输出最优动作指令

a(n), 自适应算法依据该指令自动调整步长。 该模块取

代了传统算法中的非线性函数模块,从而去除了实验调

图 3　 PPO_LMS 自适应滤波器

Fig. 3　 PPO_LMS
 

adaptive
 

filter

参的步骤,极大程度降低了遴选参数的工作量,以及算法

使用的复杂性。 PPO _ LMS 算法的数学表达式可以表

述为:
e(n) = d(n) - XT(n)W(n)
a(n) = π∗

θ (s(n))
μ(n) = f(a(n),μ(n - 1))
W(n + 1) = W(n) + 2μ(n)X(n)e(n)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(6)

式中: f 为自适应算法中的步长调整方法, 它通过动作

a(n) 和上一步的步长 μ(n - 1),结合步长最大值和最小

值的范围,得到当前步长。 当动作指令 a = 1 时,降低下

一时刻步长;当动作指令 a = 2 时,维持原步长不变;当动

作指令 a = 3 时,增加下一时刻步长。 f 的具体表达为:

μ =
μ(n - 1) × β down, a = 1
μ(n - 1), a = 2
μ(n - 1) × β up, a = 3

ì

î

í

ïï

ïï

μ(n) =
μmax , μ > μmax

μmin, μ < μmin

μ, 其他

ì

î

í

ïï

ïï

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(7)

式中: 0 < β down < 1 是步长下降系数;1 < β up < 2 是步长

上升系数;μmax 是最大步长,其值小于 λmax ;μmin 是最小步

长。 由于 μ < μmax < λmax , 该算法收敛。
2. 3　 网络训练流程

　 　 为了获得深度强化学习步长调整模块 π∗
θ , 使用

PPO 算法[21] 进行训练。 PPO 是一种基于策略的强化学

习方法,它在信赖域策略优化算法 ( trust
 

region
 

policy
 

optimization,
 

TRPO) [22] 基础上引入了多种机制,提高了

强化学习训练的稳定性和数据利用率。 根据式(4)可以

得到策略函数优化的梯度表达式。

Δ

θJ(π θ) = Eτ ∑
T

t = 0

Δ

θ logπ θ(a t st)R(τ)[ ] (8)

PPO 算法为了解决数据利用率低的问题,引入了中间

策略网络πθ′和重要性权重 pt(θ)= πθ(at st) / πθ′(at st),使
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用中间网络与环境进行交互,重复利用生成的数据训练

策略网络 πθ。 同时,引入了 Critic 价值网络 Q, 并通过价

值网络计算优势函数,实现了单步更新,进一步提高了效

率。 式(8)可以进一步改写为:
Eπθ′

[p t(θ) Δ

θ log π θ(a t st)A t
GAE(st,a t)] (9)

为使得中间策略与策略网络之间的差异不超过优化

范围,TRPO 算法利用相对熵进行距离约束,缓解了优化

过程中可能存在的梯度消失问题。 PPO 算法则在 TRPO
的基础上进一步优化,采用了梯度裁剪策略限制了策略

的更新幅度,降低了算法实现的复杂度,其目标函数可以

表示为:

JPPO(π θ) = ∑
st,at

min[p t(θ)A t
GAE(st,a t),

clip(p t(θ),1 - ,1 + )A t
GAE(st,a t)] (10)

当优势函数 A t
GAE(st,a t) > 0 时,一方面为了最大化

该目标函数,需要增大在 st 状态下执行 a t 动作的概率,重
要性权重 p t(θ) 随之增大。 另一方面,对于式(10) 有:

JPPO(πθ) ≤ ∑
st,at

clip(pt(θ),1 - ,1 + )At
GAE(st,at) ≤

∑
st,at

(1 + )A t
GAE(st,a t) (11)

目标函数存在最大值上限,当重要性权重 p t(θ) 增

大至 1 +  时达到峰值。 此时,p t(θ) 继续增大不会使目

标函数继续增加。 类似的,当优势函数 A t
GAE(st,a t) < 0

时,需要降低在 st 状态下执行 a t 动作的概率,重要性权重

p t(θ) 随之降低。 当重要性权重 p t(θ) 降低至 1 -  时达

到峰值。 此时,p t(θ) 继续降低不会使目标函数继续增

加。 这样,重要性权重 p t(θ) 就被限制在了 1 - 与 1 + 
之间,从而保证了中间策略与策略网络的差异不超过优

化范围,本研究中  取 0. 02。

图 4　 PPO_LMS 自适应滤波器训练流程

Fig. 4　 Training
 

process
 

of
 

PPO_LMS
 

adaptive
 

filter

PPO_LMS 自适应滤波器训练的流程如图 4 所示。
其核心在于将中间策略网络 π θ′ 采样得到的结果保

存至缓冲区 E,进行多个 batch 的梯度计算,用以优化策

略 π θ, 从而提高数据质量与数据利用率,减少最终的

控制误差。 训练流程图相对应的算法伪代码如算法 1
所示。

算法 1　 基于 PPO_LMS 的自适应滤波算法

1.
 

初始化:Actor 网络 πθ ,Critic 网络 Q,仿真环境;将 πθ 赋值

给中间策略网络 πθ′;
2.

 

For
 

episode= 1,…,M:
3.

 

　 输入自适应滤波器初始状态W(0),
 

μ0; 初始化经验池 E;
4.

 

　 For
 

t
 

=
 

1,…,T:
5.

 

　 　 确定强化学习当前时刻状态 st
6.

 

　 　 将当前状态 st 输入中间策略网络 π θ′,并采样得到动

作 at 以及动作概率 probθ′(at);
7.

 

　 　 将动作 at 作用仿真环境自适应滤波器输入,获得下一

时刻状态 st+1 ,通过奖励函数得到 rt;
8.

 

　 　 将本次交互结果 < st,at,rt,st+1 ,prob(at) > 存入缓

冲区 E;
9.

 

　 　 If
 

缓冲区>经验池阈值 Emax

10.
 

　 　 　 对经验池中所有样本状态 st,st+1 用 Critic 网络估

计状态价值并计算优势值 At
GAE 和目标状态价值 vttarget 用

于计 算 更 新 梯 度, 计 算 at 在 当 前 策 略 下 的 概 率

probθ(at);
11.

 

　 　 　 使用 Adam 优化方法,根据采样数据对目标函数

式(9)进行反向梯度传播优化,用以更新策略网络 π θ ;

12.
 

　 　 　 　 使用本批次的 Critic 网络评估 st 价值与 vttarget 取
均方误差。 使用 Adam 优化方法更新 Critic 网络;

13.
 

　 　 End
 

if
 

批量数据策略和价值网络更新完成;
14.

 

　 　 将 πθ 赋值给中间策略网络 πθ′;
15.

 

　 End
 

for
16.

 

End
 

for
17.

 

Return
 

最优策略 π∗
θ

2. 4　 网络结构与奖励函数

　 　 在 PPO_LMS 算法的训练过程中需要构建动作空间

与状态空间并选择合适的网络结构以及奖励函数从而得

到策略函数 πθ 和价值函数 Q。
网络的状态空间 s由输出信号 y,误差信号 e,当前步

长 μ,输入信号 X,以及滤波器参数 W 组成, 具体可表

示为:
sn = [yn,en,μ n-1,Xn,Wn] (12)
动作空间 A 是一个离散型的动作空间,由 3 种常见

的动作指令构成:步长下降,步长不变,步长上升。 分别

对应了 a = 1,2,3 的情况。
如图 5 所示,PPO 的价值网络和策略网络使用了欠

完备自编码器作为网络结构的一部分。 欠完备自编码器

通过瓶颈状的神经网络结构提取重要信息并忽略掉次要
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信息,可有效提高强化学习的泛化能力。 对于策略网络

Actor,输入层与隐藏层、隐藏层与隐藏层之间均使用全连

接网络,激活函数为线性整流单元( rectified
 

linear
 

unit,
 

Relu)函数;隐藏层和输出层之间则选择 Softmax 函数进

行连接得到每个动作执行的概率,最后通过采样得到 a。
对于价值网络 Critic,其输出层只含有一个神经元和隐藏

层通过全连接网络连接,输出当前状态的价值,其余部分

与策略网络结构一致。

图 5　 价值网络和策略网络结构

Fig. 5　 Value
 

network
 

and
 

policy
 

network
 

architecture

奖励函数是强化学习的重要组成部分,目的是激励

LMS 算法在尽可能少的迭代次数内使均方误差尽可能

小。 考虑到自适应滤波器任务特性,将奖励 r 分为误差

奖励 re 和步长奖励 rμ 两部分。
r = re + rμ (13)
误差奖励 re 是基于误差 e 的状态奖励, 其设计原则

是围绕滤波效果进行优化。 具体来说,当滤波后的信号

与原始真实信号之间的误差越小,给予的奖励值越高。
同时,为提升算法性能,引入了动态奖励机制,根据算法

运行阶段动态调整奖励。
误差奖励形式上表现为一个随误差增大单调递减的

分段函数:在起始阶段,因均方误差变化幅度大,设置较

大的奖励系数,此时均方误差越小获得奖励值越大,能有

效促进算法前期快速收敛;进入过渡阶段,均方误差变化

幅度变小,相应调小奖励系数,引导算法平稳过渡,防止

PPO 算法陷入局部最优;在收敛阶段,算法达到目标状

态,给与固定奖励值,达到此状态时的迭代次数越少则后

续获得的奖励值越高,以此提高算法的收敛速度。 通过

这种奖励机制能引导算法朝着减小误差的方向不断进

化,具体形式为:

re =

- k1 × e2, 0. 5 < e2

- k2 × e2, 0. 01 < e2 ≤ 0. 5

k3, e2 ≤ 0. 01

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

其中, k1,k2,k3 均为正常数,分别是起始阶段奖励系

数、过渡阶段奖励系数、收敛阶段奖励系数。

步长奖励 rμ 是基于步长 μ 的动作奖励,目的是满足

在误差大的时候增加步长加快收敛速度,误差小的时候

降低步长从而减少稳态误差的基本步长调整原则。 在设

置步长奖励时引入了负奖励的机制:当误差较大时,若智

能体输出动作指令 a 降低步长 μ,或是误差较小时,若智

能体输出动作指令 a 增加步长 μ 时, 奖励函数将给出一

个负奖励值,对这样的不良指令进行有效惩罚,保证算法

性能逐步优化。 具体形式为:

rμ =

- kup, μ n > μ n-1, e2 < 0. 01

kup, μ n > μ n-1, e2 > 0. 5

kdown, μ n < μ n-1, e2 < 0. 01
- kdown, μ n < μ n-1, e2 > 0. 5

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(15)

式中: kup、kdown 均为正常数,分别表示步长增加与降低时

的奖励系数。

3　 仿真实验及分析

　 　 本研究对提出的 PPO_LMS 算法在系统辨识场景下

进行训练并在多种场景下进行了性能评估,与经典的定

步长 LMS 算法和变步长 LMS 算法进行各类实验对比分

析。 所有实验均在 CPU 为 Intel
 

i5-13600KF, 显卡为

RTX4070 的计算机硬件配置上进行。 所有算法测试程序

均在 MATLAB
 

R2023a 上进行。
3. 1　 网络与算法参数设置

　 　 为了验证新算法的泛化能力,设计了如下实验。 首

先,在系统辨识场景下采集数据、搭建神经网络并且用采

集到的数据对网络进行训练。 在此基础上,将训练完成

的网络直接迁移至其他场景使用,并与传统的变步长

LMS 算法进行性能比较。
系统辨识实验仿真环境将在 Simulink 中搭建。 自适

应滤波器为六阶线性滤波器,未知系统的滤波器权值为

W0, 在第 500 个采样点时刻变为 W1,算法初始步长为 μ 0,
输入信号 X(n) 是均值为 0、方差为 1 的高斯白噪声,干扰

噪声V(n) 是均值为0, 方差为 0. 000 1 的高斯白噪声;输入

信号和噪声信号互不相干。 采样频率为 100
 

Hz,每轮实验采

样点数为 1
 

000。 自适应滤波器的参数设置如表 1 所示。

表 1　 PPO_LMS 自适应滤波器参数设置

Table
 

1　 PPO_LMS
 

adaptive
 

filter
 

parameters

参数名称 参数设置

βdown 0. 9

βup 1. 1

μmin 0. 001

μmax 0. 08
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　 　 训练过程采取了 10 组不同的滤波器权值 W0、W1,
和初始步长 μ 0, 提高算法在不同情况下的泛化能力。 在

10 万个时间步长上运行共 100 次自适应滤波任务从而

获得 PPO 的网络参数。 PPO 算法的参数如表 2 所示。

表 2　 深度强化学习算法参数设置

Table
 

2　 Deep
 

reinforcement
 

learning
 

parameters

参数名称 参数设置

折扣因子 γ 0. 997

学习率 Lr 1×10-4

裁剪率  0. 02

回合步长 1
 

000

经验池大小 600

Epoch 数 500

批训练大小 100

Critic 网络参数 [15;128;8;128;3]

Actor 网络参数 [15;128;8;128;1]

k1 100

k2 10

k3 30

kup 100

kdown 50

　 　 图 6 为 PPO 算法的学习曲线,策略网络在整个时间步

长上的奖励值逐步提高。 由图 6 可知,该算法在前 20 次训

练中性能提升速度较快,并在 30 次训练左右收敛。

图 6　 PPO_LMS 算法学习曲线

Fig. 6　 Learning
 

curve
 

of
 

PPO_LMS

3. 2　 变步长算法在系统辨识中的性能对比

　 　 为了检验本研究算法的性能,将其与固定步长 LMS
算法和较新的变步长 LMS 算法进行比较。

文献[11]提出的基于 Sigmoid 函数的变步长函数为:

μ(n) = β 2

1 + e -α( e(n) 3 )
- 1 (16)

文献[12]提出的基于反双曲正切函数的变步长函

数为:
μ(n) = β × arctanh(α × [ e(n) ] λ) (17)
实验仿真环境设置同 3. 1 节选择一致:初始权值

W0 = [0. 8　 0. 6] T, 第 500 个 采 样 点 时 权 值 W1 =
[1. 4　 1. 2] T。 该仿真环境下,对每种算法重复 100 次

实验。 各算法的参数选取如表 3 所示。

表 3　 各算法参数表

Table
 

3　 Parameters
 

of
 

each
 

algorithm

算法 α β γ μ0

文献[11] 0. 02 4 1

文献[12] 0. 5 0. 02

固定步长 0. 001

本文算法 0. 001

　 　 由图 7 可知在上述实验条件下,为了取得较小的稳

态误 差, 固 定 步 长 方 法 所 需 迭 代 次 数 较 多。 而 文

献[11-12]所提出的变步长方法仍需要 30 次左右迭代才

能收敛。 本研究提出的 PPO_LMS 算法能在 20 次迭代左

右收敛,并且相较于其他算法稳态误差更小。

图 7　 各算法性能比较

Fig. 7　 Performance
 

of
 

the
 

algorithms

此外,如前所示,传统的变步长方法涉及较多参数

且对结果影响显著,需要进行多次实验才能人为选取

较好的参数,降低了算法的自动化程度,而所提算法只

需在最大步长与最小步长之间任取初始步长 μ0 , 极大

简化了参数选取的流程,最大程度降低了人为主观因

素的干扰。
为了验证新算法对初始参数的低依赖特性,设计了

算法性能的验证实验,通过设置不同数量级的初始参数,
将传统算法与新算法进行了稳定性与适应性比较。

图 8 为文献[11]提出的传统变步长 LMS 算法在不

同初始参数下的运行结果。 由图可知,当初始参数 α 由

0. 5 变为 0. 05 以及初始参数 β 由 0. 02 变为 0. 2 时, 由于

初始参数的改变限制了步长变化的性能,致使收敛速度
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放缓,稳态误差增大,算法的综合性能呈现不同程度的

下降。

图 8　 不同参数下传统变步长 LMS 算法性能比较

Fig. 8　 Performance
 

of
 

the
 

traditional
 

LMS
 

algorithm
 

with
 

different
 

parameters

反观图 9 为应用本研究算法在不同初始步长 μ0 下

的仿真结果。 当μ0 分别= 0. 001、0. 005、0. 02、0. 05 时,算
法均表现出了良好的性能。 当初始步长为 0. 001 时算法

在约 30 次左右迭代时收敛,当初始步长为 0. 05 时算法

约在 20 次左右迭代收敛,算法的收敛速度相近,远远优

于传统算法。

图 9　 不同初始步长下本研究算法性能比较

Fig. 9　 Performance
 

of
 

the
 

algorithm
 

with
 

different
 

steps

图 10 为新算法在前 100 次迭代中的步长动态变化

曲线,分析图中曲线可知,即使提供给新算法一个看似欠

佳的初始值,通过内置的深度强化学习模块,算法仍能快

速自我调整,迅速趋近合理的步长值,从而保证整体性

能。 上述实验表明,新算法对初始参数的依赖程度低,可
为实际的应用场景提供更高效的解决方案。
3. 3　 信号去噪

　 　 为了进一步检验所提方法的有效性和泛化能力,设
计了信号去噪实验。 将由 3. 1 节训练得到的深度强化学

习网络直接运用到信号去噪中。 其余参数的设置包括策

略网络均与 3. 1 节保持一致。
为了探究新算法在复杂噪声环境下的性能,构建

了一种包含高斯白噪声与脉冲噪声的混合噪声信号。
其中,高斯白噪声均值设定是 0、方差为 1,脉冲噪声的

图 10　 不同初始值下本研究算法步长变化

Fig. 10　 Step
 

changes
 

of
 

the
 

algorithm
 

with
 

different
 

initial
 

values

脉冲幅度于-2 ~ 2 区间内随机取值,且脉冲出现的概率

为 0. 1。 图 11 呈现了噪声信号与带噪信号经新算法滤

波后的结果,分析滤波后的信号图可知,新算法能高效

地将混合噪声从正弦信号中滤除。 上述实验将在系统

辨识场景中训练得到的深度强化学习模块直接运用到

信号去噪中,并取得良好效果,证明了新算法具备一定

的泛化能力,能够突破场景局限,灵活应对不同任务。

图 11　 信号去噪效果示意

Fig. 11　 The
 

results
 

of
 

denoising
 

signal

图 12 对新算法与传统变步长 LMS 算法的降噪性能

进行直观对比,由收敛曲线可知本文算法对比文献[11]
算法收敛性能有明显提升,对比文献[12]算法虽然稳态

误差水平相近但是新算法收敛速度明显加快。
3. 4　 新算法在截流区龙口水位信号滤波中的应用

　 　 受波浪等噪声、以及龙口截流等多种因素影响,截流

区龙口水位变化幅度大,上下起伏剧烈,须对监测水位信

息进行快速有效滤波,才能提取出真实水位信息。 为进
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图 12　 不同算法性能对比

Fig. 12　 Comparison
 

of
 

denoising
 

signal
 

results

一步验证所提出的 PPO_LMS
 

算法性能,将该算法应用

于截流水域龙口水位信号的滤波中。
如图 13 所示为实际监测得到的一段龙口水域水位

信号以及经过滤波后得到的水位信号。 监测信号的采样

频率设定为 20
 

Hz,采样点数达到 10
 

000 点。 新算法的

滤波器长度设置为 200,初始步长设置为 0. 002。 由图 13
可知,相比滤波前的原始水位信号,经新算法滤波后的信

号平滑,大量噪声被很好地滤除,使得水位信号得以准确

提取。

图 13　 龙口水位信号

Fig. 13　 Closure
 

water
 

level
 

signal

此外,为进一步验证新算法在实际工程中的优越性,
特选取了文献[12]变步长算法并将其同步应用于龙口

水位信号的滤波处理之中。 图 14 为经过滤波处理后的

截流区水位效果对比图,分析图中数据可知:在 280 ~
320 s 的截流区,传统算法在对水位信号进行滤波时,出
现了较为明显的时延问题,导致其无法跟上水位信号的

快速变化。 而新算法凭借强化学习网络提供的快速步长

调整能力仍能实现水位的快速跟踪和精准提取,满足了

实际需求。
为了更好地比较新算法与传统算法的收敛速度,本

文使用归一化偏差 F ( normalized
 

misalignment) [23]
 

作为

衡量标准。

F =
E{‖W0 - W(k)‖2}

‖W0‖2 (18)

图 14　 基于不同算法滤波的截流区水位对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

water
 

levels
 

in
 

diversion
 

areas
 

based
 

on
 

different
 

algorithmic
 

filtering

式中: W0 为最终时刻滤波器的权值向量;W(k) 代表 k时
刻滤波器的权值向量。 由图 15 可知,相较于其他的变步

长 LMS 自适应滤波算法,新算法的滤波器权值能更快的

收敛至最终时刻权值,收敛速度大大提升。

图 15　 多种算法的归一化偏差曲线

Fig. 15　 Normalized
 

misalignment
 

curves
 

for
 

various
 

algorithms

3. 5　 算法复杂性分析

　 　 为了衡量算法复杂性对算法运行效率的影响,将本

研究算法与文献[11-12]中阐述的变步长 LMS 算法进行

对比研究。 具体而言, 在 3. 2 节的系统辨识场景与

3. 3 节的信号去噪场景下,分别针对各算法进行 100 次

实验,并详细统计每次实验所耗费的时间,实验结果如

表 4 所示。

表 4　 各算法用时表

Table
 

4　 Time
 

consumption
 

of
 

each
 

algorithm (s)

算法 系统辨识用时 信号去噪用时

文献[11] 0. 043 0. 037

文献[12] 0. 050 0. 040

本文算法 0. 072 0. 066

　 　 由表 4 可知,尽管构建的 PPO_LMS 算法在传统的

LMS 算法的基础上创新性地引入了深度强化学习模
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块,且在步长调整前需要借助 Actor 网络来计算动作 a,
这一过程不可避免涉及额外的矩阵运算环节,致使该

算法的耗时较传统算法有一定程度的增长。 然而,与
文献[11]所提出的算法比较,在系统辨识与信号去噪

这两个场景下每 100 次实验的耗时仅增加 0. 029
 

s,增
幅极为有限。 相较于文献[ 12] 中的算法,在系统辨识

场景下每 100 次实验增加 0. 022
 

s,而在信号去噪场景

下每 100 次实验仅增加 0. 026
 

s。 由此可以看出,其影

响微乎其微。
此外,值得一提的是,新算法相较于传统算法具备一

项突出优势,即能够有效规避繁琐的手动调参流程。 在

实际工程应用当中,手动调参往往需要耗费大量的时间

与人力成本。 从整体的算法应用来看,PPO_LMS 算法通

过避免手动调参这一环节,实际上在很大程度上降低了

算法使用的综合复杂度,为其在实际工程领域的广泛推

广与高效应用奠定了坚实基础。

4　 结　
 

论

　 　 针对定步长以及传统变步长 LMS 算法存在的问题,
将深度强化学习算法融入变步长 LMS 自适应滤波算法

中,创新性地提出了一种基于深度强化学习的新的变步

长 LMS 算法。 构建了一个融合 PPO 算法和自适应滤波

的算法模型,该模型通过训练并使用强化学习智能体,实
现了自适应滤波算法步长因子自动调整,突破了步长参

数调整受初始参数影响的瓶颈,克服了常规 LMS 算法的

不足。 此外,将深度强化学习方法与自适应滤波方法特

性相结合,设计了基于误差与步长的奖励函数并使用了

欠完备编码器作为网络结构,提高了强化学习智能体训

练的收敛速度。 在此基础上设计了多种场景的泛化性能

验证实验,将在系统辨识场景下训练的智能体应用到信

号去噪中,取得了良好的性能。 仿真实验结果表明,该算

法可根据环境状态自动调整步长因子,且在多种初始步

长下都取得了良好的效果。 在系统辨识与信号去噪应用

中,该算法较传统算法有更快的收敛速度和更小的稳态

误差。 尽管本研究算法的耗时较传统算法略有增长,但
并不会影响算法的整体性能,且新算法能够规避调参流

程,降低使用的综合复杂度。 最后,将新算法应用到了截

流区龙口水位数据的滤波中,得到了准确的水位信号,满
足了实际工程需求。
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