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摘   要：传统稀疏正则化递归最小二乘算法 L1/L0 Norm Recursive Least Squares (L1/L0-RLS)在稀疏参数空间

估计中展现出理论的优越性，已成为系统辨识和信道均衡领域的重要方法。但在有限数值精度条件下其协方差矩

阵迭代计算过程易导致舍入误差逐次累积，诱发最小二乘解发散失稳现象。为解决该问题，本文提出基于逆

QR分解(Inverse QR Decomposition, IQRD)框架的改进算法。该框架不仅有效抑制了传统正则化RLS算法中舍入

误差的积累，而且省去了传统QR分解中权重系数回代的计算环节，从而显著提升了算法在有限精度环境下的数

值鲁棒性与系统辨识效率。具体而言，本文首先系统构建了L1/L0约束逆QR分解架构下的L1-IQRD-RLS与L0-

IQRD-RLS算法，通过理论推导得到了具有普适性的权重系数递推表达式，创新地将自动参数选择机制引入算法

框架，解决了稀疏正则化参数的动态优化难题。为验证所提算法在稀疏约束与鲁棒性方面的效果，采用蒙特卡洛

仿真实验对算法性能进行定量评估，结果表明L1-IQRD-RLS与L0-IQRD-RLS在系统稀疏表征、参数估计方差以

及协方差矩阵条件数等关键指标上均展现出显著的性能优势。实测数据验证进一步证实，改进算法在精度受限环

境下仍能保持数值稳定性，较传统方法鲁棒性显著提升。
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 1    引言

系统辨识技术作为现代控制理论的核心方法，

旨在通过构建输入输出数据的参数化数学模型，实

现动态特性的定量表征与预测。在主动探测系统的

信号处理链中，该技术构成信号处理的关键环节，

其工程实现层面主要体现为三个核心功能模块：基

于多维状态空间建模的收发通道解耦、基于干扰统

计特性估计的自适应滤波抑制、以及依托信道冲激

响应辨识的码间干扰消除[1]。

为应对系统动态变化与非平稳环境，具备实时

更新能力的自适应滤波算法成为系统辨识技术动态

参数估计的主流方法之一[2]。经典自适应滤波算法

体系中，递归最小二乘(Recursive Least Squares, RLS)
算法相较于最小均方误差(Least Mean Square,
LMS)算法显著提升了收敛速度与非平稳信号适应

能力，具备更广泛的应用。但RLS算法直接对输入

自相关矩阵求逆的操作易导致有限精度环境下的数

值失稳现象，严重制约RLS算法在系统识别中的应

用[3–5]。S.T.Alexander等人[6,7]开发的IQRD-RLS(in-
verse QR decomposition-RLS)采用矩阵正交分解

技术，有效降低了矩阵求逆运算复杂度并增强数值

稳定性，无需通过复杂回代运算间接求解滤波器系

数显著简化了运算流程。

在实际应用中，除了稳定性，算法的效率与准

确性同样至关重要。诸多实际系统如水声通信信道

具有稀疏特性，即系统传递函数在某些少数位置上

的权值占据大部分能量，而其余位置的抽头系数

趋近于零，当前主流RLS算法未能有效利用系统

稀疏先验信息，导致辨识精度受限、运算效率偏

低[8–11,30]；2024年，Shankar D等人[12]通过稀疏估计

建模的磁场通信信道，减少信息传输中产生的误

差，构建了一种可靠的水下无线通信技术。波束成

形作为自适应滤波算法的另一应用领域，近年许多

研究人员针对算法的鲁棒性、先验信息约束等方面

进行了优化，广泛应用于卫星通信、雷达遥感等阵

列信号处理领域[13–15]。结合压缩感知理论的稀疏自

适应滤波技术，通过引入凸正则化约束增强算法稀
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疏表达能力，即是在自适应滤波器的权重更新过程

引入权重的范数，在每一次迭代中对滤波器抽头

权重的代价函数施加稀疏性约束[16,17]。Eksioglu等
人[18]通过次微分的方式求解出了L1-RLS (L1-norm
RLS)算法和重加权L1-RRLS (L1-Reweighted
RLS)算法，并构建范数类凸正则化CR-RLS(Con-
vex Regularized-RLS)算法权重更新的统一表达

式，并证实其在稀疏场景下具有更优的收敛速度与

稳态误差特性[19]。然而，这类改进算法仍遵循标准

RLS算法的协方差矩阵更新范式，在稀疏约束项嵌

入过程中会引发结构性的数值病态问题。如何通过

矩阵分解方法的创新设计，在保证收敛速率与稳态

精度的前提下，建立具有严格Lyapunov稳定性的

稀疏自适应滤波架构，仍是当前自适应信号处理领

域亟待突破的理论瓶颈[20–23]。针对传统范数凸正则

化RLS算法在有限数值精度条件下存在的协方差矩

阵迭代发散问题，提出基于逆QR分解框架的改进

型稀疏化RLS算法。研究首先系统构建了L1/L0范
数约束的逆QR分解实现L1- IQRD-RLS与L0-
IQRD-RLS算法，通过规避传统QR分解中回代计

算环节，有效抑制舍入误差的累积效应。理论推导

建立了具有普适性的权重矩阵递推表达式，创新性

地将CR-RLS自动参数选择机制引入算法框架，解

决了稀疏正则化参数的动态优化难题[24–29]。

本文采用如下结构，第一部分对文章研究背景

及意义进行阐述。第二部分进行算法的详细推导，

具体包括目标函数构建、次微分方法求解稀疏约束

下目标函数。第三部分为算法的仿真验证，对比不

同算法的性能。第四部分为实测数据的验证，对所

提方法进行测试。最后，基于数值仿真与实测数据

测试效果进行总结，并进行讨论分析。

 2    理论推导

 2.1  基础理论模型

M阶系统辨识问题的数学模型如下

d (n) = w (n)x (n) + noise (n) (1)

w (n) =
[
w1, w2, w3, ..., wM

]
x (n) = [x (n) , x (n− 1) , ..., x (n−M + 1)]

T

x (n)

d (n) noise (n)

ŵk (n)

w (n) d̂ (n)

d (n)

式中， 为传输系统权重

向量，

为输入信号的M阶前开窗向量，其中 为输入，

为实际输出， 为观测噪声。自适应系

统辨识算法的目的是根据输入和输出信号，使设计

的滤波器系数 ，逼近真实传输系统的权重向

量 ，滤波器输出 逼近参考的实际输出信

号

d̂ (n) = ŵk (n)x (n) (2)

e (n) = d (i)− d̂ (n) (3)

e (n)

w (n)

∈ (n)

为每次迭代的误差，求解最小二乘滤波器

的标准RLS问题，即最小化由定义的累积平

方误差代价函数 ，定义为

ϵ (n) =

n∑
i=1

λn−ie2 (i) (4)

λ其中 为遗忘因子。一种易于实现的强制稀疏化方

法是利用参数向量估计的加权L1范数RLS问题，代

价函数可以表示为

J (n) =
1

2
ϵ (n) +

N−1∑
k=0

| ŵ (n) | (5)

X (n) = [x (1) ,

x (2) , ...,x (n)]
T

{x (n) = 0, n ≤ 0}

d (n)=[d (1) , d (2) , ..., d (n)]T Λ (n)=diag
[√

λn−1,
√
λn−2, ...,

√
λ, 1

]
J (n)

定义输入信号的前开窗矩阵为

，其中假设输入信号来临之前的点

均 为 零 即 ， 参 考 信 号 向 量

，

，于是可以将 表示为

J (n) = 1/2 ∥ Λ (n)d (n)−Λ (n)X (n) ŵ (n) ∥2

+ ∥ ŵ (n) ∥1 (6)

J (n)

Q (n)

将 前项中右乘一个不改变范数值的酉矩

阵

J (n) = 1/2 ∥ Q (n)Λ (n)d (n)−Q (n)Λ (n)

·X (n) ŵ (n) ∥2+ ∥ ŵ (n) ∥1 (7)

 2.2  逆QR分解框架

Q (n) Λ (n)

·X (n) Λ (n)d (n)

基于QR分解的原理，存在酉矩阵 将

矩阵转化为分块矩阵，对应的 改

变为两个向量的组合

Q (n)Λ (n)X (n) =

[
R (n)

0

]
(8)

Q (n)Λ (n)d (n) =

[
z (n)
v (n)

]
(9)

于是可以将代价函数写为

J (n) =
1

2

[
z (n)
v (n)

]
�
[

R (n)
0

]
ŵ(n)

2
+ ∥ ŵ (n) ∥1

=
1

2

[
z (n)−R (n) ŵ (n)

v (n)

]2
+ ∥ ŵ (n) ∥1 (10)

R (n)

z (n) v (n)

γ

式中 是一个M×M的上三角矩阵，称为

Cholesky因子；并且0是一个(n-M)×M的零矩阵。

为N×1向量；并且 是一个(n–M)×1向

量。将上式采用矩阵乘法方式表达，并在L1范数前

加入能权衡稀疏性和估计误差的参数
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J (n) =
1

2

[
z (n)−R (n)w (n)

v (n)

]T
×

[
z (n)−R (n)w (n)

v (n)

]
+ γ ∥ w (n) ∥1

= 1/2[zT (n) z (n)− zT (n)R (n)w (n)

−wT (n)RT (n) z (n)

+wT (n)RT (n)R (n)w (n)

+ zT (n)v (n)] + γ ∥ w (n) ∥1 (11)

J (n) J (n)

ŵ (n)

最小化这个正则化代价函数 ，需求解

关于 的梯度，并根据最小化条件使其等于零

∇J (n) |ŵ(n) = 0 (12)

∥ ŵ (n) ∥1 ŵ (n) = 0

∥ ŵ (n) ∥1

L1范数项 在任意一点 处都

是不可微分的。所以引入次梯度的定义，给出了不

可微可定凸函数情况下梯度的一种替代。近似的

的次微分计算并带入上述等式关系

∇S ∥ ŵ (n) ∥1＝sgn (ŵ (n)) (13)

∇J (n) |ŵ(n) = − 1

2R(n)
T
z (n)

− 1

2R(n)
T
z (n)

+R(n)
T
R (n)w (n) + γsgn (w (n))

= 0 (14)

于是可得，使范数约束的成本函数最小化的最

优滤波器系数

ŵ (n) = R−1(n) z (n) �γR−1 (n)R−T(n) sgn (ŵ (n))
(15)

ŵ (n)L1-IQRD-RLS的 递归化推导参考上述推导

方式法，即存在一个(N+1)×(N+1)正交矩阵T(n)

T (n)

[ √
λR (n− 1)
xT (n)

]
=

[
R (n)
0T

]
(16)

T (n)

[ √
λz (n− 1)
d (n)

]
=

[
z (n)
ζ (n)

]
(17)

ζ (n)

R−1 (n) z (n)

定义为右边向量中的最后一个分量。

的递归化为

R−1(n) z (n) = R−1 (n− 1) z (n− 1) +
u (n)

b (n)

·
[
d (n)−xT(n)R−1(n−1) z (n−1)

]
(18)

其中定义了中间变量

a (n) =
R−T (n�1)x (n)√

λ
(19)

b2 (n) = 1 + aT (n)a (n) (20)

u (n) =
R−1 (n�1)a (n)

b (n)
√
λ

(21)

由于式(15)对于n–1同样成立，则有

ŵ (n− 1) = R−1 (n− 1) z (n− 1)− γR−1 (n− 1)

·R−T (n− 1) sgn (ŵ (n− 1)) (22)

ŵ (n− 1)

ŵ (n)

根据此 的形式，对于L1-IQRD-RLS

的 ，可以构造其递归形式为

ŵ (n) = R−1 (n− 1) z (n− 1)− γR−1 (n− 1)

·R−T (n− 1) sgn (ŵ (n− 1))

+ γR−1 (n− 1)R−T (n− 1) sgn (ŵ (n− 1))

− γR−1 (n)R−T (n) sgn (ŵ (n)) +
u (n)

b (n)

·


d (n)−xT (n)



R−1 (n− 1) z (n−1)
−γR−1 (n− 1)
R−T (n− 1)
sgn (ŵ (n− 1))
+γR−1 (n− 1)
R−T (n− 1)
sgn (ŵ (n− 1))




(23)

其中

ŵ (n) = ŵ (n− 1) + ∆ŵ (n− 1) (24)

∆ŵ (n− 1)

ŵ (n) ŵ (n− 1)

sgn (ŵ (n)) =

sgn (ŵ (n− 1))

是一个瞬时纠正步骤。为了得到

的递归表达式，需确保右边只存在

项的约束。可以假设权重值的符号函数值在单个

时间步内不会发生显著变化，即

。

ŵ (n) = ŵ (n− 1)+
u (n)

b (n)

[
d (n)− xT (n) ŵ (n− 1)

]

− γ


R−1 (n)R−T (n)−R−1 (n− 1)

R−T (n− 1) +
u (n)
b (n)

xT (n)

R−1 (n− 1)R−T (n− 1)


· sgn (ŵ (n− 1)) (25)

R−1 (n)R−T (n)通过矩阵求逆引理证明的 的

递归表达式

R−1 (n)R−T (n) + u (n)uT (n)

=
R−1 (n− 1)R−T (n− 1)

λ
(26)

ŵ (n)

将式(26)、(21)、(19)带入式(25)，最终求解得

到的 的递归表达式如下

ŵ (n) = ŵ (n− 1) +
u (n)

b (n)
e (n)− γ (1− λ)

·R−1 (n)R−T (n) sgn (ŵ (n− 1)) (27)

与L1-RLS算法相比，代价函数引入的稀疏参

数γ相同，则在同样的条件下本文提出的算法和L1-
RLS应该表现出相似的性能，但是本文提出的算法
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理论上避免了误差积累，具有更好的稳定性与更优

的性能。由于L0范数是一个NP(Non-deterministic
Polynomial)难题，所以将通常使用的L0范数的近

似函数

f (ŵ (n)) =

M∑
k=1

(
1− e−τ |wk(n)|

)
(28)

γ

并加入到RLS算法的代价函数，引入权衡稀疏

性和估计误差的参数

J (n) =
1

2
∈ (n) + γf (ŵ (n)) (29)

f同样利用次微分方法，得到 函数的次梯度的

第k项为{
∇Sf (ŵk (n))

}
= τsgn (ŵk (n)) e−τ |wk(n)| (30)

进一步对指数项进行一阶泰勒展开降低计算复

杂度{
∇Sf (ŵk (n))

}
≈

{
τ (sgn (ŵk (n))− τwk (n)) , |ŵk (n)| ≤ 1/τ

0, elsewhere
(31)

ŵ (n)

同理于L1-IQRD-RLS的推导，将(1.31)替换(1.15)
其中的L1范数的次微分结果，可以得到L0-IQRD-
RLS算法的 的递归表达式如下

ŵ (n) = ŵ (n− 1) +
u (n)

b (n)
e (n)− γ (1− λ)

·R−1 (n)R−T (n)∇Sf (ŵ (n− 1)) (32)

γ (1− λ)R−1 (n)

·R−T (n)∇Sf (ŵ (n− 1))

R−1 (n)R−T (n)

R−1 (n)
[
R−T (n)∇Sf (ŵ (n− 1))

]

所以，L1、L0范数等凸不可微正则化IQRD-
RLS算法均可使用(1.32)所示的递归表达式，并将

这类算法统一称为Convex Regularized-inverse QR
decomposition-RLS(CR-IQRD-RLS)算法。本文算

法与IQRD-RLS算法相对比，主要的区别在每一次

迭代权系数更新额外增加了

步骤，如果此项先计算

矩阵乘法，那么整体复杂度会达

到○(N3)，而根据矩阵乘法结合律，改为计算两次

矩阵和向量的乘法

得到的结果和前者一样，因此通过计算步骤的调

整，本文提到的CR-IQRD-RLS算法的计算复杂度

和IQRD-RLS算法同样为○(N2)。
 2.3  稀疏参数动态优化

γ

γ

γ

稀疏参数 作为影响算法性能的关键超参数，

的选择机制存在显著敏感性：过大会导致稀疏范

数约束的算法性能大幅下降，过小则算法的优化效

果不太明显。因此对于各种不同情况寻找 最优值

的标定有重要意义。参考Eksioglu等人提出的自动

γ

γf (ŵ (n))

估计最优稀疏参数 方式，并结合逆QR分解算法

系数的递归更新步骤，我们可以使本文的稀疏算法

自动选择合理的正则化参数 [19]。首先，根据CR-
IQRD-RLS的代价函数(1.32)中引入的 利

用了真实系统的一些先验知识，我们假设这些先验

信息是如下给出的真实的系统系数函数的常数上界

约束

f (w (n)) ≤ ρ (33)

γ γn w (n)

ŵ (n) ϵ̂n = w (n)−
ŵ (n) ϵ̃n =

w (n)− w̃ (n)

使 随着迭代改变记为 ，真实系统系数

与本文算法估计的系数 的偏差为

，与IQRD-RLS算法的估计的系数偏差为

，根据式(15)有

ϵ̂n = ϵ̃n − γnR
−1 (n)R−T (n)∇Sf (ŵ (n)) (34)

则每次迭代的瞬时平方差为

D̂n = ϵ̂Tn ϵ̂n =∥ ϵ̂n ∥22= D̃n − 2γn∇Sf (ŵ (n))R−T

· (n)R−1 (n) ϵ̃n + γn
2 ∥ R−1 (n)R−T (n)

· ∇Sf (ŵ (n)) ∥22 (35)

D̂n ≤ D̃n γn ∈ [0,max (γ̂n, 0)]再根据定理：  if ，

其中

 

算法 1  算法伪代码

　算法1 CR-IQRD-RLS

　初始化：阶数M，采样点数N，权系数w(n)，输入信号x(n)，期

　望信号y(n)，

　分解因子矩阵R–T(0) = δI(δ ≥ 1)，遗忘因子λ

　1：从n = 1到n = N :

xT(n) = [x(n), x(n− 1), ..., x(n−M + 1)]　2: 　

e(n|n− 1) = d(n)−wT(n− 1)x(n)　3: 　

u
(k)
j (n) = 0, 1 ≤ j ≤ M,k < j　4: 　 .

b(0)(n)　5: 　  = 1

　6: 　从i = 1到i = M依次迭代

ai(n) = λ−1/2
∑i

j=1
Rij

−T (n− 1)x(n− j + 1)　7: 　　

bi(n) =
√

([bi−1(n)]2 + a2i (n))　8: 　　

si(n) = ai(n)/b
(i)(n)　9: 　　

ci(n) = b(i−1)(n)/b(i)(n)　10: 　  

　11: 　  从j = 1到j = i依次迭代

Rij
−T (n) = λ−1/2ci(n)Rij

−T (n− 1)

−si(n)u
(i−1)
j (n)

　12: 　　  

　　　　　  

u
(i)
j (n) = ci(n)u

(i−1)
j (n) + λ−1/2si(n)

Rij
−T (n− 1)

　13: 　　  

　　　　　  

　14: 　  结束第j次循环

　15:   结束第i次循环

w(n) = w(n− 1) + e(n|n− 1)u(n)/b(n)

−γ(1− λ)R( − 1)(n)[R( − T )(n)∇2f(w(n− 1))]

　16:   

　　　  
　17: 结束第n次循环
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γ̂n = 2
∇Sf(ŵ (n))

T
R−1 (n)R−T (n) ϵ̃n

∥ R−1 (n)R−T (n)∇Sf (ŵ (n)) ∥22
(36)

及其近似计算结果为

γ̂n ≥ γ′
n

= 2

{
tr

[
R−1 (n)R−T (n)

]
(f (ŵ (n))− ρ) /N

+∇Sf(ŵ (n))
T
R−1 (n)R−T (n) ϵ′n

}
/ ∥ R−1 (n)R−T (n)∇Sf (ŵ (n)) ∥22 (37)

ϵ′n = w̃ (n)− ŵ (n)

w̃ (n)

γn ∈
[0,max (γ̂n, 0)]

其中 ，在优化算法的每一次

迭代中解算基础算法的 不会增加计算复

杂度，每次迭代中加入的正则参数自动选择

后算法的整体复杂度仍然为○(N2)与

基础算法相同。

 3    数值仿真试验

 3.1  稀疏优化

为验证本文算法在稀疏系统中的性能，本节开

展稀疏优化仿真试验。首先，构建一个待辨识的稀

疏系统作为测试模型。在此基础上，对比分析以下

算法的性能：无约束RLS算法、L1/L0范数约束的

RLS算法，以及基于逆QR分解框架改进的L1/L0-
IQRD-RLS算法。

仿真条件一：设置的待辨识的稀疏系统共有

144阶，其中4个非零，记为稀疏性S=4。非零标签

权重的位置和幅值随机选择, 每个幅值大小的选择

服从均值为0标准差为1/S的高斯分布。假设输入

x(n)为均值为0标准差为5的高斯白噪声，并在在输

出端加入观测噪声：均值为0标准差为0.2的高斯白

噪声。为评估算法的跟踪速度、稳态误差性能，引

入评价指标：系统脉冲响应估计值的归一化均方差

(Normalized mean square deviation，文中简称为

MSD)，定义为

MSD =
E
{
∥ ŵ (n)−w (n) ∥22

}
E {∥ w (n) ∥22}

(38)

为了验证算法的跟踪能力，仿真在第800次迭

代时将待辨识的稀疏系统系数的位置和幅值重新随

机选择。遗忘因子λ的选择通常在(0.9,1)区间，值

越低算法对新的数据跟踪能力越强，更能反应数据

短期内的变化；值越高对以往数据的参考权重更

大，更好反应数据整体变化。仿真将λ固定为0.99
此时算法稳态误差和收敛速度较为均衡。经过多次

测试，在当前稀疏性条件下，L1、L0范数约束算

法γ分别取10、0.5时稳态误差最小，因此仿真将稀

疏参数γ固定为最优值。

仿真所有的参数选择如下：RLS:λ=0.99；
QRD-RLS: λ=0.99；L1-RLS: λ=0.99, γ=10；L0-
RLS: λ=0.99, γ=0.5；L1-IQRD-RLS: λ=0.99, γ=10；

L0-IQRD-RLS: λ=0.99, γ=0.5；共运行100次蒙特

卡洛仿真，并绘制系统脉冲响应估计值的归一化均

方差(MSD)随迭代次数的变化图。如图1所示：

如结果图1所示，各类范数约束RLS均方差曲

线与其对应IQRD改进版本的均方差曲线基本重

合。在稳态误差性能方面：L0范数约束的效果优于

L1范数约束，无约束版本算法最差。各类算法均在

500次迭代内接近收敛，系统突变以后也以基本相

同的跌的次数接近收敛。仿真结果表明，引入逆

QR分解依旧保持了各类范数约束优化后RLS算法

稀疏优化性能，这证明了本文推导的逆QR分解架

构稀疏正则化RLS算法的理论正确性。

 3.2  数值稳定性分析

为验证逆QR分解优化后算法的数值稳定性，

开展数值精度仿真试验。在特定位数的定点计算环

境下，对以下算法进行了对比分析：无约束RLS算法、

L1/L0范数约束RLS算法，以及对应的逆QR分解

框架改进算法。

仿真条件二：降低待辨识的稀疏系统为10阶，

4个非零标签权重的位置和幅值随机选择，其他参

数选择与仿真条件一相同。考虑到各类递归算法在

有限精度下的表现差距很大，多数算法在小数精度

13位以下时开始出现不同的发散情况，因此选择小

数位数设置为11位定点计算，舍入模式设为最近邻

舍入，溢出处理采用饱和截断处理方式。为了证明

算法长时间的稳定性，信号长度n设置为10  000。
首先对RLS和IQRD-RLS算法进行了单次仿真，并

设置了RLS在双精度浮点精度下的计算结果为对

照。结果如图2。
可以看出RLS迭代了3 000次就出现了明显的发

散现象，而IQRD-RLS却能在整个计算过程中保持稳

定。鉴于单次仿真存在随机性导致发散时机与

发散程度也具有随机性，本研究进一步实施100次
蒙特卡洛仿真以验证算法鲁棒性，仿真结果如图3所示

 

 
图 1 稀疏度4:144时不同算法性能
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根据蒙特卡洛仿真结果，无论是RLS算法还是

范数约束RLS算法，采用逆QR分解优化求解过程

后，均实现了11位小数定点计算环境下的长时间数

值稳定性。而优化前的算法在此定点计算条件下，

普遍呈现快速发散特性，平均结果也表现为短时间

内发散。

 3.3  稀疏参数动态优化分析

为评估算法在稀疏参数动态优化方面的性能，

并验证系统不同稀疏度对算法性能的影响，本文设

计并进行了以下两组仿真试验。

γ = 5.7

仿真条件三：验证算法稀疏参数动态优化性

能。设置了100次蒙特卡洛仿真，将观测噪声改为

均值为0标准差为0.1的高斯白噪声外，其他条件仿

真条件与仿真条件一相同，并预先通过反复扫测仿

真，在此条件下得到的最优正则参数 ，以最

优正则参数L1-IQRD-RLS以及标准IQRD-RLS为
参考，观察自动参数调整算法Auto-L1-IQRD-RLS
的性能，从仿真结果如图4所示，可以看出自动参

数选择算法的性能几乎逼近最优正则参数的算法，

这表明可以通过这种自动估算正则化参数的方式，

避免稀疏优化算法应对未知系统反复的参数调优过

程，保证稀疏约束的确能够起到性能优化的作用。

γ

仿真条件四：验证系统不同稀疏度对算法性能

的影响。将系统的稀疏度用参数S表示：待辨识的

稀疏系统共有144阶，其中S(S=4, 9, 18, 36, 72,
144)个非零，S=144时系统为完全非稀疏。非零标

签权重的位置和幅值是随机选择，每个幅值大小的

选择服从均值为0标准差为1/S的高斯分布。 假设

输入x(n)为均值为0标准差为1的高斯白噪声，观测

噪声为均值为0标准差为0.01的高斯白噪声，设置

了100次蒙特卡洛仿真。加入标准RLS性能为参

考，当非零数目变化时，算法的性能变化如图5所
示。当稀疏度存在，并且非零数目越少时，Auto
L1-IQRD- RLS算法的性能越好；当稀疏度逐渐消

失时，Auto L1-IQRD- RLS算法性能逐渐接近于

标准RLS算法性能。仿真表明Auto L1-IQRD-RLS
算法不需要根据仿真场景调整参数，具有优于标准

RLS算法的性能，有效避免了复杂的稀疏参数 的

确定过程。

 3.4  室内试验

为验证所提算法在实际应用场景中的性能，该

部分设计了以系统辨识为框架、以交变电磁场耦合

对消为具体测试场景的实验：构建线圈发射-磁通

门接收系统，电磁感应线圈发射低频电磁信号，磁

通门传感器作为接收端接收磁场信号，收发距设为

1.5 m。由函数发生器产生单频信号激励线圈，并

通过电流采集电阻采集线圈上的电流信号作为本文

自适应滤波算法的参考输入信号S2(n)，磁通门传

感器接收信号经过带通滤波的信号作为本文算法的

期望信号d(n)，其中包含S2(n)经过信道的结果S’T(n)
和信道中存在的噪声N1(n)，通过算法对传输信道

的识别，实现对发射端到接收端直达信号的预测，

 

 
图 2 单次11位定点仿真

 

 
图 3 一百次蒙特卡洛11位定点仿真
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并于实际接收信号相减，实现收发隔离[31]。信号采

集通过采集卡完成并上传上位机，上位机部署算法

实现对消步骤。分别使用本文算法和标准RLS计算

信道识别结果W1-WN，整体实验条件如图6所示。

由于算法在采样率较低、自适应滤波器阶数设置较

高时，算法对电磁信号传输系统的识别结果在一段

时间内保持一定的稀疏度，可以认为在此时间范围

内系统稀疏。

当算法数值精度设为双精度，采样率设为

5 000 Hz，设置自适应算法的阶数均为150，为单

独比较自适应滤波算法性能，此处未作带通滤波等

额外的步骤。在相同的参数设置条件下，RLS算法

和本文提到的的L0-IQRD-RLS算法得到的传输系

数对比如图7所示，可以看出，RLS得到的系数绝

大多数逼近零但是非零，而L0-IQRD-RLS利用了

系数固有的稀疏性将逼近零的系数快速归为零。当

对消稳定后残留的信号是观测噪声，可以从图8信
号对消的迭代过程可以看出优化后的算法收敛速度

更快，在5 s内就达到稳定状态，而标准RLS算法

的对消结果达到完全稳定用了30 s。因此本文算法

相较基础算法实现了稀疏约束优化。因此，在双精

 

 
图 4 正则参数自动选择效果

 

 
图 5 算法性能随系统稀疏度变化

 

 
图 6 实验场景图
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度条件下，两种算法在长时间内都能保持数值稳

定，而L0-IQRD-RLS算法表现出更优秀的收敛速

度和稳态误差性能。

为进一步比较两者在有限计算资源下的表现，

将计算精度限定为16位定点，保持其余条件不变进

行对比。两种算法的迭代的过程如图9所示。L0-

IQRD-RLS算法的对消结果依旧表现为快速收敛，

并且保持一直稳定，然而标准RLS算法在第24秒，

即大概进行到120 000次迭代时快速发散。因此优化

后的算法相较基础算法实现了数值稳定性的提升。

本次实验一定程度上证明了本文算法的鲁棒性、稀

疏约束性。

 4    结论

面向传统稀疏正则化递归最小二乘算法数值稳

定性差的缺陷，提出了一种基于逆QR分解的改进

架构，可在有限计算精度下显著提升算法的鲁棒

性。该方法具有关于稀疏正则化逆QR分解RLS算
法的严谨理论推导与自适应权重更新公式，通过改

变多个矩阵和向量相乘顺序，优化了算法的计算复

杂度。蒙特卡洛数值仿真试验表明，在11位小数定

点计算环境下经逆QR分解改进的算法能够保持长

时间数值稳定性，相较于传统算法在鲁棒性方面表

现出显著优势。实测数据应用效果表明经逆QR框

架改进后的正则化RLS算法，在系统稀疏表征、参

数估计以及数值稳定性等关键指标上均展现出显

著优势，其迭代收敛成功率较传统方法得到显著

提升。
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Abstract:

Objective　The traditional sparse regularization recursive least squares algorithm, L1/L0 Norm Recursive Least

Squares (L1/L0-RLS), demonstrates theoretical superiority in sparse parameter space estimation and has

become a significant method in system identification and channel equalization. However, under limited

numerical precision conditions, its covariance matrix iterative computation process can lead to successive

accumulation of rounding errors, inducing divergence and instability in the least squares solution.

Methods　To address this issue, this paper proposes an improved algorithm based on the Inverse QR

Decomposition (IQRD) framework. This framework not only effectively suppresses the accumulation of

rounding errors in traditional regularized RLS algorithms, but also eliminates the calculation step of weight

coefficient replacement in traditional QR decomposition, thereby significantly improving the numerical

robustness and system identification efficiency of the algorithm in finite precision environments. Specifically,

this article first systematically constructs the L1-IQRD-RLS and L0-IQRD-RLS algorithms under the L1/L0

constrained inverse QR decomposition architecture. Through theoretical derivation, a universal recursive

expression for weight coefficients is obtained, and an innovative automatic parameter selection mechanism is

introduced into the algorithm framework to solve the dynamic optimization problem of sparse regularization

parameters.

Results and Discussions　To verify the effectiveness of the proposed algorithm in sparse constraints and

robustness, Monte Carlo simulation experiments were used to quantitatively evaluate the algorithm

performance. The results showed that L1-IQRD-RLS and L0-IQRD-RLS can maintain long-term numerical

stability in an 11 decimal fixed-point computing environment. Compared with traditional algorithms, they

exhibit significant performance advantages in key indicators such as system sparse representation, parameter

estimation variance, and covariance matrix condition number. Further verification of actual test data confirms

that the improved algorithm can maintain numerical stability even in environments with limited accuracy,

significantly improving its robustness compared to traditional methods. The application effect of measured data

shows that the regularized RLS algorithm improved by the inverse QR framework exhibits significant

advantages in key indicators such as system sparsity representation, parameter estimation, and numerical

stability. Its iterative convergence success rate is significantly improved compared to traditional methods.

Conclusions　This paper focuses on the issue of sparse system identification in the field of adaptive filtering.

Currently, traditional sparse-regularized recursive least squares (RLS) algorithms still face challenges in

numerical stability under limited numerical precision. To address this problem, this study proposes constructing

an inverse QR decomposition framework to overcome the numerical ill-conditioning caused by successive

rounding errors in sparse-regularized RLS algorithms. This approach significantly enhances the algorithm's

numerical robustness in low-precision environments. Additionally, it innovatively introduces an automatic

parameter selection mechanism into the algorithm framework, effectively eliminating the need for repeated

parameter tuning and ensuring stable performance optimization through sparse constraints.In practical

electromagnetic signal processing, tasks such as system identification and beamforming are constrained by the

finite precision of hardware implementation and often face the inherent sparsity characteristics of the system

itself. This paper's algorithm provides targeted solutions: its enhanced finite word-length robustness effectively

suppresses numerical divergence in adaptive weight updates, ensuring stable implementation on fixed-point

processors; meanwhile, the introduced sparse constraints naturally align with the physical structure of sparse

arrays, improving the accuracy of algorithm estimation results. This research offers a practical algorithmic

approach for achieving high-performance, high-stability sparse-constrained systems on precision-limited

hardware platforms.

Key words: Recursive least squares; Sparse optimization; Inverse QR decomposition; System identification
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