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基于有理分式惩罚的手机直连稀疏信道均衡算法

王承振，边东明，张更新

（南京邮电大学通信与信息工程学院，江苏 南京210003）

摘 要：基于 3GPP 协议及 ITU-R 标准模型，手机直连卫星场景下，卫星信道受到视距（LoS，line of sight）径

能量的主导，其时延扩展显著低于地面非视距（NLoS，non-line of sight）场景，在离散时延域表现出极强的稀疏

性，传统 LMS 算法由于缺乏结构约束，其稳态误差受零抽头噪声波动影响剧烈，存在收敛速度慢、稳态误差高

的问题，因此，本文在零吸引 LMS（ZA-LMS，zero-attracting least mean squares）、重加权零吸引 LMS（RZA-

LMS，reweighted zero-attracting least mean squares）的基础上，提出一种基于有理分式惩罚项的改进稀疏最小均

方算法（Rational-LMS，rational least mean squares），推导了其权系数的随机梯度下降更新公式。该算法利用有理

分式函数在原点附近的高灵敏度梯度以及在大系数区域的快速衰减特性，在有效滤除噪声分量的同时，实现了对

均衡器系数的稳定收敛，从而在数学逻辑上更贴近 l0 范数的理想约束；进一步地，引入参数自适应更新机制，使

得算法能够根据误差动态调整稀疏惩罚系数，从而实现更低的稳态误差与更快的收敛速度。理论分析与仿真结果

证明，在稀疏信道环境下，所提算法的收敛速率与稳态均方误差（MSE，mean squared error）性能均优于 ZA-

LMS 和 RZA-LMS 算法。
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Abstract: Based on the 3GPP specifications and ITU-R standardized channel models, in direct-to-satellite smartphone 

scenarios, the satellite channel is dominated by the energy of the line-of-sight (LoS) path. Consequently, its delay spread 

is significantly smaller than that in terrestrial non-line-of-sight (NLoS) environments, exhibiting strong sparsity in the dis‐

crete delay domain. Due to the lack of structural constraints, the conventional least mean squares algorithm is highly sensi‐

tive to noise fluctuations on zero taps in the steady state, resulting in slow convergence and high steady-state error. There‐

fore, building upon the zero-attracting LMS (ZA-LMS) and reweighted zero-attracting LMS (RZA-LMS), this paper pro‐

poses an improved sparse least mean squares algorithm with a rational-function penalty, termed rational least mean 

squares (Rational-LMS), and derives its stochastic gradient descent-based weight update equation. By exploiting the high-

sensitivity gradient of the rational-function penalty near the origin and its rapid attenuation in the large-coefficient region, 

the proposed algorithm effectively suppresses noise components while ensuring stable convergence of the equalizer coeffi‐

cients, thereby yielding a regularization effect that is mathematically closer to the ideal l0-norm constraint. Furthermore, 
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an adaptive parameter update mechanism is introduced to dynamically adjust the sparsity penalty factor according to the 

instantaneous error, thereby achieving faster convergence and lower steady-state mean squared error (MSE). Theoretical 

analysis and simulation results demonstrate that, in sparse channel environments, the proposed Rational-LMS outper‐

forms ZA-LMS and RZA-LMS in terms of both convergence rate and steady-state MSE performance.

Key words: adaptive filtering, sparse channel, l0-norm, penalty term

0　引言

随着新一代通信技术向非地面网络及高频段演

进，传统的统计信道模型已难以完全涵盖新兴场景

的特性。在手机直连卫星等非地面网络链路中，卫

星高速移动会引入显著的多普勒频移与时变效应，

使信道呈现时延扩展和多普勒扩展的特征，从而对

接收机的信道获取与均衡算法提出更高要求。文

献[1]利用角度–时延域结构提出两阶段信道估计与

高效实现方案，以应对高机动条件下的CSI获取挑

战；同时文献[2]针对LEO下行OFDMA 的宽范围多

普勒偏移提出多级补偿策略，凸显了多普勒处理对

后续均衡与检测性能的重要性。文献[3-6]讨论了卫星

Direct-to-Cell 接入架构和 5G NR NTN 中的多普勒

移频估计问题，文献[7-8]分别基于DM-RS 辅助和半

盲机制改进高机动NTN/LEO场景下的信道估计性

能。在高机动波形方面，OTFS 通过在延迟——多

普勒域表征信道，为均衡器设计提供结构化视角，

并提出面向OTFS的均衡方法与低复杂度线性等化

方案[9-10]。文献[11-14]分别从 LEO 场景下的联合信道

估计与数据检测、随机接入信道估计、以及OTFS

与OFDM在多用户LEO通信中的适配性等角度展

开研究，进一步说明基于延迟——多普勒域的结构

化处理有助于提升高动态卫星链路中的均衡与检测

能力。

近年来，非地面网络已从体制研究逐步走向面

向移动终端的实际部署。3GPP 对 NTN 的研究已将

手持终端直接接入纳入典型场景，并指出手机直连

卫星场景下面向低成本手持终端的接入方式，使传

播时延、多普勒变化、终端发射功率、导频开销和

在线跟踪能力共同成为接收机设计中的重要约

束[15-17]。虽然频域均衡在宽带频率选择性信道中已

得到广泛应用[18]，但是面向手机直连卫星场景，现

有频域均衡难以充分利用信道在时延域的稀疏特

征，而抽头均衡能够直接对少量有效路径进行建

模，更符合强主径、短时延支撑的卫星信道结构，

能够以较低复杂度完成迭代更新。引入稀疏先验有

助于减少对近零抽头的无效更新，提高对有效路径

的估计精度，从而改善均衡器的收敛与稳态性能。

在手机直连卫星这类 LoS 主径占优、离散时延支

撑有限且信道持续时变的接收场景中，研究稀疏抽

头均衡仍具有明确的研究意义[19-20]。

在手机直连卫星、毫米波通信等以强视距路径

为主导的链路中，信道冲激响应（CIR，channel 

impulse response）在离散时延域呈现为稀疏或近稀

疏性结构，即能量主要集中于LoS径及少数离散反

射径或散射径，大量抽头系数趋于零或接近于零。

由于传统LMS的更新机制[21]并未显式利用这种稀

疏先验，算法在迭代过程中仍需对大量近零抽头进

行无效更新，导致噪声扰动在零抽头处持续累积。

这不仅限制了算法的稳态误差底限，还显著降低了

其在导频资源受限或信道快变环境下的收敛速度。

针对稀疏环境下传统LMS的性能瓶颈，既有

研究主要演化出两类改进路径：其一是基于统计检

测或启发式阈值的选择性更新策略[22-26]，旨在通过

关断无效抽头的更新以抑制噪声牵引；其二是采用

成比例步长策略[27-28]，通过动态分配更新增益来加

速活跃抽头的收敛。然而，前者高度依赖于判决统

计量的精确度以及阈值的选取；后者在处理高动态

范围系数时，其步长分配机制往往难以兼顾初始收

敛速率与稳态精度的平衡。

在稀疏正则化框架下，受最小绝对收缩与选择

算子（LASSO， least absolute shrinkage and selec‐

tion operator）与压缩感知相关思想启发[29-33]，文

献[34]将稀疏惩罚项引入LMS代价函数，提出了ZA-

LMS与RZA-LMS等算法。其中， ZA-LMS通过 l1
正则引入零吸引项，可在稀疏场景下改善收敛与稳

态性能，但其幅度无关的恒定收缩会在非零抽头处

引入稳态偏差。RZA-LMS 通过重加权机制减弱了

大抽头偏置，但在高动态范围稀疏信道中，仍可能

对弱有效抽头产生过强收缩。因而，l1型及其重加

权惩罚在抑制零抽头噪声与保护弱有效路径之间仍
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存在矛盾，对于 l0 理想稀疏约束的逼近仍存在

局限。

基于上述考虑，本文面向手机直连卫星动态稀

疏信道均衡场景，引入一种有理分式形式的稀疏惩

罚函数，并将其并入LMS代价函数构造新的稀疏

自适应滤波算法。该惩罚函数在零附近提供更强的

收缩梯度以抑制噪声诱导的小系数扰动，同时在大

幅度系数区域快速衰减以降低对显著抽头的惩罚，

从而减小非零抽头的稳态误差，使更新机制在效果

上更接近 l0范数的理想稀疏约束。为了在保持稀疏

性的同时实现更快的收敛与更低的稳态误差，进一

步考虑到为避免固定稀疏惩罚系数带来的参数依

赖，本文提出自适应更新机制，使其随迭代过程依

据误差信息自调整，在收敛初期增强稀疏促进以加

速无效抽头抑制，在稳态阶段适当减弱惩罚以降低

对有效抽头的收缩偏差，从而在收敛速度与稳态误

差之间获得更佳折中。最后本文给出相应的随机梯

度更新形式，并结合理论分析与仿真对比评估算法

的收敛与稳态性能。

1　信道模型

在手机直连卫星场景中，小尺度信道通常由

LoS主径叠加少量强反射或绕射回波构成。3GPP

在NR-NTN评估里讨论卫星传播的时延扩展指出，

在约2 GHz频段、一定仰角范围内，不同环境参数

集对应的时延扩展大约在 180 ns - 250 ns，并认为

更高仰角时延扩展相当或更低[17]。说明离散时延抽

头数（有效多径数）通常比很多地面NLoS宽带场

景少，卫星直连场景的有效时延支撑更短。若最大

有效时延为Tmax，采样周期为Ts，则离散时延支撑

长度近似为

Lh ≈ é
ê
êêêê

ù
ú
úúúú

Tmax

Ts

+ 1 (1)

3GPP链路级评估采用NTN-TDL-C/D模型，其

信道响应由有限个离散 tap构成，且功率主要集中

在 LoS tap，其他少量散射 tap 功率显著低于 LoS，

因此离散时延域只有少数抽头承载主要能量，从而

呈现稀疏性[35]。

依据 3GPP TR 38.811 中关于 NR-NTN 的信道

建模规范，NTN-TDL-C 用于描述卫星直连场景下

的视距传播条件。该模型由强直射分量与少量弱散

射分量构成，功率主要集中在零时延主径附近，从

而在时延域呈现出显著的稀疏多径结构。下文给

出 3GPP TR 38.811中NTN-TDL-C在仰角为 αmodel =

50°时的完整参数配置，并给出相应的仿真实现。

表 1 给出在仰角 αmodel = 50° 的 NTN-TDL-C 模

型，其中第 1个抽头服从Rician分布，其K因子为

10.224 dB，其中 TR 38.811 给出的为归一化时延，

相对于最早到达径的额外延迟（实际超额时延）应

按时延缩放规则进行缩放，表2给出不同场景下时

延缩放示例参数DSdesired。

表 3 给出在仰角 αmodel = 50° 的 NTN-TDL-D 模

型，其中第 1个抽头服从Rician分布，其K因子为

表1　NTN-TDL-C 信道模型

Tap

1

1

2

Normalized delay

0

0

14.8124

Power in [dB]

-0.394

-10.618

-23.373

Fading distribution

LOS path

Rayleigh

Rayleigh

表2　TDL 模型的时延缩放示例参数

Model

Very short delay spread

Short delay spread

Nominal delay spread

Long delay spread

Very long delay spread

DSdesired

10ns

30ns

100ns

300ns

1000ns

 
图1　NTN-TDL-C模型归一化抽头冲激响应幅度

表3　NTN-TDL-D 信道模型

Tap

1

1

2

3

Normalized delay

0

0

0.5596

7.3340

Power in [dB]

-0.284

-11.991

-9.887

-16.771

Fading distribution

LOS path

Rayleigh

Rayleigh

Rayleigh
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11.707 dB。

图1和图2展示了基于 3GPP TR 38.811 标准配

置的 NR-NTN 卫星直连信道特性，该类信道在离

散时延域中通常表现为能量主要集中于视距主径及

少数反射径，因而具有稀疏或近稀疏结构。对于本

文所关注的 LoS 主径占优且离散时延支撑较短的

手机直连卫星传播条件，该建模能够较好表征信道

的主要结构特征，可作为后续稀疏自适应均衡算法

设计的合理前提。

连续时延的多径叠加模型用时变冲激响应表

示为

h ( t,τ ) =∑
p = 1

P

αp ( t )δ ( τ - τp ) (2)

离散化得到时延抽头（采样间隔 Ts）, 令

t = nTs，τ = lTs

h [ n,ℓ ] ≜ h (nTs,ℓTs ) =∑
p = 1

P

αp [ n ] δ [ ℓ - ℓp ] (3)

式(3)表明只要可观测的路径数P很小，在 l轴
上只有少数 tap的能量显著，即时延域稀疏。因此，

在离散时延域内，只有少数能量足够显著，从而在

该模型假设下时延域呈稀疏或近稀疏结构，可采用

稀疏信道均衡方法。

2　系统模型与自适应均衡算法原理

2.1　系统模型

在时刻n，假设系统的观测输出信号y (n)为
y (n ) = wHx (n ) + v (n ) (4)

式 (4)中， n 表示离散时间索引， (x (n ) =

[ x (n ),x (n - 1),…,x (n - N + 1) ]T )是 ( N × 1)维的输

入信号向量， ( w = [ w0,w1,…,wN - 1 ]T )是长度为N的

未知系统冲激响应向量， (∙)H表示向量或矩阵的共

轭转置操作， v (n ) 是均值为 0，方差为 σ 2
v 的加性

高斯白噪声，且与输入信号x (n )统计独立。

在稀疏信道场景下， w的非零系数个数K，远

小于滤波器的长度N（即K ≪ N），绝大多数抽头

系数的数值为零或接近于零。

2.2　标准LMS算法

LMS算法旨在最小化均方误差，其随机梯度

实现采用瞬时平方误差作为代价函数，其代价函数

JLMS (n )为

JLMS (n ) =
1
2
| e (n ) |2

(5)

其中e (n )为n时刻的估计误差为

e (n ) = y (n ) - wH (n )x (n ) (6)

利用随机梯度下降法，权值更新公式为

w (n + 1) = w (n ) - μ
∂JLMS (n )
∂w* (n )

= w (n ) +

μe* (n )x (n ) (7)

式(7)中μ为步长因子，控制算法的收敛速度和

稳态误差。

标准LMS以最小化均方误差为目标，其梯度

更新对所有抽头采用一致的更新形式，并不会将那

些近零的系数收缩到零附近；在噪声与相关输入的

驱动下，这些无效抽头仍可能产生不必要的抖动与

误更新。因此，传统LMS难以利用上述稀疏性先

验，在稀疏系统条件下往往收敛较慢或稳态误差较

大，需要引入稀疏约束，从而提升性能。

2.3　ZA-LMS算法

ZA-LMS 算法[34]有效利用系统的稀疏先验信

息。该算法在标准LMS的二次代价函数中引入了 l1
范数惩罚项，即 w (n )

1
。在随机梯度下降的迭代

过程中，这一惩罚项产生了一个由步长控制的“零

吸引子”项“-ρsgn ( w (n ) )”。该吸引子对所有抽

头系数施加指向零点的收缩力，从而显著加速了那

些接近于零的稀疏抽头的收敛速度。然而，ZA-

LMS 的核心缺陷在于其使用的 l1 范数惩罚项在整

个定义域内的导数（除零点外）均为常数。这意味

着，算法在压缩冗余抽头的同时，对承载主要均衡

作用的大系数抽头也施加了同等强度的收缩力，这

种均匀收缩策略不可避免地导致稳态系数偏离真实

值，从而引入固定的系数偏差。

 
图2　NTN-TDL-D模型归一化抽头冲激响应幅度
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代价函数为

L1 (n ) =
1
2
| e (n ) |2

+ γ‖w (n )‖1 (8)

式(8)中w (n )表示第 n次迭代时的均衡器权向

量 ， 表 示 为 w (n ) = [w0 (n ),w1 (n ),⋯,wN - 1 (n ) ] T
，

其中 wi (n ) 表示第 n 次迭代时 w (n ) 的第 i 个分量，

为简化记号，在后续推导中wi均表示wi (n )。

权值更新公式为

w (n + 1) = w (n ) - μ
∂L1 (n )
∂w* (n )

=

  w (n ) - ρsgn ( w (n ) ) + μe* (n )x (n )
(9)

式(9)中ρ = μγ，符号函数为

sgn ( x ) =
ì
í
î

x/|x|, x ≠ 0

0, x = 0
(10)

2.4　RZA-LMS算法

为了克服ZA-LMS引入的稳态系数偏差，进一

步提出了重加权零吸引LMS算法[34]。RZA-LMS 采

用对数和（Log-sum）函数，因为该函数在数学行

为上比 l1范数更逼近 l0范数。通过对数函数的导数

特性，RZA-LMS 构造了一个重加权的零吸引子，

其收缩力度与抽头系数的幅值成反比。这种机制实

现了选择性收缩：当抽头幅值较大时（信号区域），

零吸引力迅速衰减，从而保护了主要信号分量不被

过度压缩。

代价函数为

L2 (n ) =
1
2
| e (n ) |2

+ γ′∑
i = 1

N

log (1 +
|wi|
ε′ ) (11)

得到权值更新公式为

w (n + 1) = w (n ) - ρ
sgn ( w (n ) )
1 + ε|w (n )|

+ μe* (n )x (n )(12)

式(12)中ρ = μγ'/ε'，ε = 1/ε'

当 |wi (n ) | ≫ 1/ε时，对大抽头几乎不收缩，从

而减少大系数偏置。

1
1 + ε|wi (n )|

≈ 0 (13)

为了直观地比较ZA-LMS与RZA-LMS约束的

零吸引特性，可从其惩罚函数的梯度随系数幅度的

变化曲线进行分析，如图3所示。

图3描述了从抽头更新公式中的零吸引项分析

上述不同稀疏算法的收缩特性，ZA-LMS通过 l1范
数产生常数收缩，对所有抽头施加近似相同的零吸

引力，在推动微小抽头趋零的同时，显著抽头同样

会受到影响，从而引入较大的稳态误差；为缓解大

抽头偏置，RZA-LMS采用重加权机制，使收缩强

度随 |wi (n ) |增大而减弱，但衰减在大系数区域下

降不够快，当非零抽头数增多或幅度差异较大时，

大抽头仍可能产生比较大的偏置。相比之下，理想

的 l1稀疏约束期望是，对真正的大抽头几乎不施加

幅度惩罚，而对接近零的抽头施加强力压缩，以实

现更具选择性的收缩特性。

3　基于有理分式稀疏惩罚与自适应因子优

化的均衡方法

3.1　基于有理分式惩罚项的改进算法

从稀疏惩罚的设计角度看，零吸引机制的核心

目标，是在增强稀疏促进能力的同时减小有效非零

抽头的估计偏置。理想的惩罚函数应当在接近零的

区域具有较大的局部梯度，以尽快压制噪声诱导的

小系数扰动并推动无效抽头归零，同时在大系数区

域减弱附加惩罚，避免对有效非零抽头施加持续过

强的收缩。已有研究表明，非凸稀疏惩罚在一定条

件下能够更接近理想 l0约束，其目标是在增强小系

数压缩能力的同时减弱对大系数的附加收缩；其

中，分式函数惩罚已被证明是一类具有代表性的非

凸稀疏促进惩罚，并具有与 l0 最小化相关的理论

性质[36-37]。

为了在非零抽头数增多或幅度差异较大时，仍

期望获得对大系数更快衰减的选择性收缩。为此，

本文构造有理式惩罚函数 ϕ (|w | ) = | w | / ( | w | + a )，

将其引入LMS随机梯度更新框架，以构造更具选

择性的零吸引机制，其在小系数区具有较强稀疏促

进能力，而在大系数区使零吸引力快速衰减趋于饱

和，从而更接近 l0的稀疏特性。

 
图3　稀疏惩罚梯度随系数幅度变化曲线
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代价函数为

JRat (n ) =
1
2
| e (n ) |2

+ γ∑
i = 1

N |wi (n )|
|wi (n )| + a

(14)

得到权值更新公式为
 

w (n + 1) = w (n ) - μ
∂JRat (n )
∂w* (n )

(15)

由式(14)可知，代价函数由误差项和稀疏惩罚

项组成，对式(15)右边项展开

∂JRat (n )
∂w* (n )

= -e* (n )x (n ) +

γ ( a

( )|| w (n ) + a
2 ) sgn (w (n ) ) (16)

令ρ = μγ，进一步化简得到

w (n + 1) = w (n ) + μe* (n )x (n ) -

ρ ( a
(|w (n )| + a )2 )sgn ( w (n ) ) (17)

将其中第 i个稀疏约束项记为

FRAT (wi ) = ρ
a

( )|wi| + a
2

sgn (wi ) (18)

由式(18)可知，有理式零吸引项的强度与当前

抽头幅值直接相关。当 |wi (n ) |接近于 0 时，由于

a
(|wi| + a )2

≈ 1
a
，表达式 FRAT (wi ) ≈ ρa sgn (wi )此时

算法对微小抽头施加更强的稀疏驱动，促使抽头快

速归零，从而加快收敛。当 |wi (n ) |较大时，表达

式 FRAT (wi ) ≈ ρ a
|wi|

2
sgn (wi )， 零 吸 引 力 以

1/ |wi (n ) |2
快速衰减，即减少对大系数偏置。与

ZA-LMS的常数型零吸引相比，所提方法可有效降

低对大抽头的持续压缩偏置；与RZA-LMS的重加

权对数惩罚相比，所提方法在大系数区域的惩罚衰

减更快，从而更有利于保护弱有效路径和降低稳态

误差。本文对现有稀疏LMS方法的改进体现在零

吸引形状的重构，即在不改变LMS基本随机梯度

框架的前提下，实现在接近零点时具有更高的局部

压缩强度，而在大系数区域对有效抽头的附加收缩

衰减更快的特性。

3.2　自适应因子优化算法

参数 ρ起到了调节收敛速度与稳态误差平衡的

作用，考虑到实际通信环境的非平稳特性，固定参

数的算法往往难以保持最优性能，为了提升算法在

复杂环境下的性能，将 ρ调整为自适应变量 ρ (n )。

其核心思想建立误差信号与控制因子之间的动态反

馈关系，这正是本文所提出的在Rational-LMS基础

上进一步优化的算法。

定义误差权值为

w͂ (n ) = w (n ) - w (19)

把权值更新公式和估计误差代入，取期望为

E [ w͂ (n ) ] = (I - μR ) E [ w͂ (n - 1) ] - ρE [ g ( w (n -

1) ) ] (20)

式(20)中，g ( w )表示为

g ( w ) = ( a
(|w| + a )2 )sgn ( w ) (21)

向 量 形 式 为 g ( w (n ) ) =

[ g0 (w0 (n ) ),g1 (w1 (n ) ),⋯,gN - 1 (wN - 1 (n ) ) ] T
，其第 i

个分量表示为

gi (wi (n ) ) =
a sgn (wi (n ) )
(|wi (n )| + a )2

(22)

由于惩罚项主要调节稳态偏置和抽头压缩，对

任意 i均有 |gi (wi (n ) )| ≤ 1
a
为有界项，从而构成有

界扰动，所以均值收敛仍为LMS的收敛条件，即

0 < μ <
1
λmax

(23)

令n → ∞收敛为

E [ w (∞ ) ] = w -
ρ
μ

R-1 E [ g ( w (∞ ) ) ] (24)

式(24)中R表示输入向量 x (n )的协方差矩阵，

λmax为R的最大特征值。

但是 ρ会引入偏置项，为了减小稳态偏差，提

高均衡性能， ρ必须趋近于0。但这与加速收敛（ρ

的取值较大）的需求相悖。

从稳态Excess MSE角度分析：

α1,Rat = E [ gT ( w (∞ ) ) (I - μR )-1 g ( w (∞ ) ) ] (25)

α2,Rat = E
é

ë
ê
êê
ê∑

i = 1

N

(wi (∞ ) -

wi )
a

(|wi (∞ )| + a )2
sgn (wi (∞ ) )

ù

û
ú
úú
ú (26)

Pex,Rat (∞ ) = Pex,LMS (∞ ) +
α1,Rat

(2 - η ) μ
ρ ( ρ -

2α2,Rat

α1,Rat )(27)

如果使Pex,Rat (∞ ) < Pex,LMS (∞ )，就必须满足 0 <

ρ <
2α2,Rat

α1,Rat

，这就意味着ρ的取值存在一个区间。且
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其大小直接影响收敛速度与稳态偏置。为避免固定

ρ难以同时兼顾收敛与偏置的问题，本文采用误差

驱动的自适应ρ (n)机制，初始阶段保持较大ρ以强

化稀疏收缩并加速收敛，稳态阶段逐步减小 ρ以减

弱对非零抽头的惩罚，从而降低偏置并提升稳态

精度。

为实现上述目标，本文采用如下误差驱动

形式：

ρ (n ) = ρ0(1 - exp ( - λ|e (n )|2 ) ) (28)

式(28)中，ρ0 为自适应因子的调节上限，λ控

制自适应灵敏度。

在算法收敛初期，当误差较大时，ρ (n ) 取较

大值，以增强稀疏约束作用并提高收敛速度；而在

稳态阶段，随着误差逐渐减小，自适应因子相应减

小，从而减弱对非零抽头的过度惩罚，降低稳态偏

置。因此，该误差驱动机制能够较好地协调收敛速

度与稳态性能之间的关系。

对式(28)求导得到

∂ρ (n )
∂|e (n )|2

= ρ0λe
-λ|e (n )|2 (29)

λ代表 ρ (n ) 对误差能量变化的敏感程度，参

数 λ为正常数，即 λ > 0。较小的 λ使 ρ (n )随误差

变化过于平缓，自适应调节作用较弱；较大的 λ则

会使 ρ (n )在较宽误差范围内迅速接近上限，从而

削弱误差驱动调节的分辨能力，并可能增大稳态阶

段对误差波动的敏感性，λ 的选取体现了收敛速

度，稀疏强度与稳态偏置之间的折中关系。

图4表示不同 λ情况下自适应因子 ρ (n )的动态

演化过程。由式(28)可知，ρ (n ) 的直接驱动量为瞬

时误差能量 | e (n )∣2，因此图 4虽然以迭代次数 n为

横轴，但其本质上反映的是误差随迭代衰减时所引

起的 ρ (n )动态变化。在收敛初期，由于误差较大，

ρ (n ) 在较长区间内保持接近上界（仿真中取 ρ0 =

2.5 × 10-5），从而增强零吸引作用并加快无效抽头

压缩；随着算法逐步收敛，误差能量进入非线性过

渡区，ρ (n ) 开始明显减小；进入稳态后，ρ (n ) 在

较低水平附近小幅波动，其变化主要由残余误差和

噪声扰动共同决定。可以看出，λ 越大，ρ (n ) 在较

长迭代区间内保持较强的稀疏约束，曲线下降相对

较晚；λ 较小时，ρ (n ) 更早进入衰减阶段，自适应

调节作用相对平缓。

图 5进一步展示不同 λ情况下自适应因子 ρ关

于误差能量 | e (n )∣2 的映射关系。取 | e (n )∣2 ∈ [ 0,5 ]

是由于，在该区间已足以覆盖仿真中各条映射曲线

从低值到接近饱和上界的主要变化过程。该范围能

够较清晰地反映不同 λ下灵敏度差异。随着 | e (n )∣2
增大，ρ 单调增大并逐渐趋近于上界 ρ0，参数 λ决

定该映射对误差变化的灵敏度，较小的 λ使 ρ随误

差变化较为平缓，较大的 λ则会使 ρ在较宽误差范

围内迅速接近上界。综合收敛速度与稳态误差，本

文后续仿真中取 λ = 50。

4　仿真测试

4.1　稀疏算法仿真实验

实验方法参考了文献[34]关于稀疏系统识别的仿

真框架，ZA-LMS 与 RZA-LMS 的代价函数及更新

公式采用该文献中的定义，本文在其基础上引入有

理分式惩罚进行对比。结合本文所研究的手机直连
 

图4　不同λ情况下自适应因子的动态变化

 
图5　不同 λ情况下自适应因子随误差能量的过渡特性
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卫星稀疏信道场景，进行了相应扩展与调整。

实验 1：对比三种稀疏算法中惩罚项的零吸引

梯度特性

图6展示了不同稀疏惩罚对应的零吸引梯度幅

度随抽头幅度的变化关系。ZA-LMS 的收缩力度为

常数，虽然能加速小系数归零，但会对非零大抽头

产生持续压缩，导致偏置。RZA-LMS 通过重加权

使收缩随 |w |增大而衰减，从而缓解了ZA的偏置。

本文有理式惩罚的收缩呈更快的衰减特性，使算法

在小系数区保持强稀疏促进能力的同时，对大系数

的惩罚迅速减弱，更有利于降低大系数偏置并改善

稳态性能。

实验2：评估三种算法对稀疏信道的跟踪能力。

系统模型为一个长度为 16的 FIR 滤波器。信

道冲激响应分为以下三个阶段：阶段1 (n =1~500)：

仅有一个抽头为 1，其余为 0（高度稀疏）；阶段2 

(n =501~1000)：所有奇数位置抽头变为 1，偶数位

置为 0（半稀疏）；阶段 3 (n =1001~1500)：奇数位

置保持为 1，偶数位置变为 -1（完全非稀疏），观

测噪声为零均值复高斯白噪声，方差为 σ 2 = 10-3，

下图是各算法的均方偏差（MSD，mean square de‐

viation）仿真结果。

图 7表明在第一阶段的高度稀疏条件下，ZA-

LMS、RZA-LMS 与 Rational-LMS 均明显优于标

准 LMS，说明引入零吸引稀疏约束可有效加速压

零并降低稳态失配。其中，Rational-LMS 由于零吸

引强度对大系数衰减更快，能够在保留强压零能力

的同时减小大抽头偏置，因此获得最低的稳态 

MSD。在第二阶段稀疏性减弱时，ZA-LMS 的稳

态误差上升更为明显，而 RZA-LMS 与 Rational-

LMS 仍保持较优性能。在第三阶段系统接近非稀

疏时，稀疏约束带来的优势进一步收敛，RZA-

LMS 与 Rational-LMS 的性能接近。图 7中右下角

插图对稳态区域进行放大，可观察到 Rational-

LMS 仍保持略低于 RZA-LMS 的稳态 MSD，表明

所提有理式零吸引在稀疏性降低条件下仍能维持较

小的偏置与更稳定的稳态表现。 实验3：模拟更接

近实际通信场景的高阶稀疏信道，并比较三种算法

的性能

滤波器长度设为256，其中仅随机选取 14 个非

零抽头（幅值为±1），其余均为零。

图 8表明在长稀疏系统设定下，所提 Rational-

LMS 在收敛速度与稳态性能方面均优于 ZA-LMS 

与 RZA-LMS，说明有理式零吸引项在保持强压零

能力的同时，对大系数施加更弱收缩，从而有效减

小大抽头偏置并改善稳态失配。

 
图6　三种稀疏均衡算法的零吸引强度比较

 

图7　16阶分段变化系统的MSD跟踪性能

 
图8　长稀疏系统的MSD收敛性能对比
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4.2　有理分式稀疏与自适应稀疏算法仿真实验

实验 1：为验证所提有理式稀疏 LMS 及其自

适应零吸引参数机制在长稀疏系统中的性能，本节

考虑一个长度为 L =256的稀疏系统。系统仅包含

K =14个非零抽头，其位置由均匀随机方式选取，

非零幅度取±1。观测噪声为零均值复高斯白噪声，

方差为σ 2 = 10-3。

图9表明在收敛过程中随误差自动调节零吸引

强度，曲线的转折位置对应误差能量由大误差区进

入非线性过渡区的时刻。在收敛初期误差较大，因

此 ρ (n )保持在较高水平，增强零吸引作用并加快

无效抽头压缩，随着迭代进行，误差逐渐减小，

ρ (n)同步下降，减弱对有效非零抽头的过度收缩。

与固定参数相比，这种改进不仅增强了算法在初始

阶段的跟踪能力，更确保了在稳态阶段能够通过自

适应因子来降低稳态误差。

从图 10和图 11的Excess MSE 与 MSD 曲线可

观察到，相比固定参数的 Rational-LMS，所提出的

自适应 ρ机制在收敛阶段实现更快的误差下降，并

在稳态阶段获得更低的残余误差。其原因在于自适

应零吸引强度能够根据瞬时误差大小进行动态调

节：在大误差阶段保持较强收缩以充分挖掘稀疏

性，而在小误差阶段自动减弱收缩以降低对非零抽

头的偏置。引入误差驱动的自适应因子后，稀疏约

束强度能够在收敛初期和稳态阶段之间动态切换，

从而实现更好的收敛速度与稳态偏置折中。

实验 2：为评估稀疏先验对自适应信道均衡性

能的提升，本文在稀疏信道下对 LMS、ZA-LMS、

RZA-LMS 及 Rational-LMS（固定/自适应 ρ）进行

仿真对比，衡量收敛速度与稳态误差。

该实验面向长稀疏系统，比较了固定参数 

Rational-LMS 与所提出的自适应 ρ 的 Rational-

LMS，并结合 ZA-LMS 与 RZA-LMS 的典型特性

进行分析。图 12仿真结果表明，自适应 Rational-

 
图9　误差驱动的自适应零吸引强度ρ动态演化

 

图10　MSD收敛性能对比

 
图11　Excess MSE收敛与稳态对比

 
图12　各算法收敛曲线对比
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LMS收敛阶段下降更快，稳态误差更低。其机理

在于 ρ能随误差能量动态调节零吸引强度，在收敛

初期和稳态阶段之间动态变化，在误差较大时保持

较强稀疏收缩以加速零抽头压缩，误差较小时自动

减弱收缩以降低非零抽头的过度惩罚，从而实现前

期加速收敛、后期降低偏置与稳态误差的有效

折中。

4.3　动态信道下各算法性能仿真实验

该仿真实验建立在信道具有稀疏或近稀疏结构

的前提下。若传播环境转为莱斯非稀疏信道，在步

长满足 LMS 型均值稳定条件且稀疏惩罚参数有界

的前提下，算法通常不会仅由于零吸引项而直接失

稳；但极端情况下可能退化到接近或劣于标准 

LMS。因此，本文所提方法更适用于LoS主径占优

且离散时延域呈稀疏或近稀疏结构的手机直连卫星

信道。

实验 1：为分析在慢时变稀疏系统中的参数跟

踪能力，本文构造长度为256的稀疏系统，其中仅

包含 14个非零抽头，非零抽头的幅值按照一阶自

回归过程随时间缓慢变化。参考时变稀疏系统识别

研究中常用的慢时变稀疏参数建模思路，评估算法

对缓慢时变稀疏系统的适应性[38]。仿真结果如图13

所示。

实验 2：为验证各个算法在动态手机直连卫星

信道条件下的跟踪性能，本文依据3GPP TR 38.811 

中的 NTN-TDL-C 和 NTN-TDL-D 模型参数仿真。

该两类模型属于视距传播条件下的有限抽头TDL

信道，能够表征手机直连卫星场景中主径占优、少

量弱散射并存的时延结构，信道路径时延和平均功

率配置依据 3GPP NTN-TDL模型参数设置。考虑

卫星运动及传播环境变化带来的时变特性，在仿真

中进一步引入多普勒相位旋转和散射分量的时变，

以构造动态非平稳卫星信道环境。

图 14和图 15给出了各算法在动态 NTN-TDL-

C/NTN-TDL-D 信道下的 MSD 曲线。可以看出，

各算法在初始阶段均能实现快速收敛；进入稳态

后，由于信道持续变化，MSD 曲线围绕某一跟踪

误差水平上下波动。与其它算法相比，所提自适应

稀疏算法在多数迭代区间内保持较低的MSD水平，

说明其在动态信道下具有更好的跟踪性能。可以说

明本文采用的有理式惩罚项对大系数具有更快的衰

减特性，在保持稀疏加速能力的同时进一步保护非

零抽头、减小偏置；结合误差驱动的自适应 ρ后，

整体上可获得相比固定 ZA/RZA 类方法更快得收

敛，同时稳态性能提升。

 
图13　慢时变稀疏信道环境下的算法性能比较

 
图14　动态NTN-TDL-C信道下各算法的MSD跟踪性能比较
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5　结束语

本文面向手机直连卫星场景下 LoS 主径占优、

离散时延支撑较短的稀疏或近稀疏信道均衡问题，

构造了一种有理分式稀疏惩罚函数，并在最小均方

框架下引入惩罚项，建立了相应的稀疏自适应均衡

算法。与ZA/RZA稀疏惩罚形式相比，所提惩罚函

数在零附近保持较强的压缩能力，在大系数区域能

够更快减弱附加收缩，从而有助于在增强稀疏促进

能力的同时减小有效非零抽头的稳态偏置。在此基

础上，本文进一步引入误差驱动的自适应稀疏因子

更新机制，使零吸引强度能够随误差动态调节，从

而在收敛初期增强对无效抽头的抑制作用，在稳态

阶段减弱对有效抽头的过度收缩。理论分析与仿真

结果表明，所提方法在手机直连卫星稀疏信道条件

下具有良好的收敛性能和稳态性能，验证了有理分

式稀疏约束及其自适应调节机制在该场景下的有

效性。
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