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增量元学习 ＩＤＢＤ算法在轴频电场信号检测中的应用

卞　强，曾文仕，欧阳华，童余德
（海军工程大学 电气工程学院，湖北 武汉　４３００３３）

摘　要：为了提高海洋环境电场背景中微弱舰船轴频电场的检测能力，针对传统的最小均方误差算法进
行了改进，提出了一种基于增量元学习ＩＤＢＤ算法的自适应线谱增强器。利用所提算法对舰船缩比模型产生
的实测轴频电场信号数据进行处理，结果表明该算法在低信噪比的情况下能够有效地将微弱轴频电场信号

从宽带背景噪声中分离出来。所提算法相比于普通的自适应线谱算法，在改善信号的信噪比方面效果更加

显著，且具有更快的收敛速度和更小的稳态误差，极大提高了舰船轴频电场的检测能力。
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　　舰船在海水中航行时，舰船的不同金属结构
在海水中会发生电化学反应，从而产生腐蚀电流。

为了保护船体不被腐蚀，舰船上会人为安装外加

电流阴极保护系统或牺牲阳极阴极保护系统，而

阴极保护系统也会产生相应的防腐电流。腐蚀电

流和防腐电流在船体结构的调制下会形成以螺旋

桨转动频率为基波的时变电场，即轴频电场［１］。

舰船轴频电场的频率范围一般在１０Ｈｚ以下，属
于甚低频（ｕｌｔｒａｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＵＬＦ），其中包含大
量有用特征信息，理论分析和实测数据均表明，该

信号具有明显的线谱特征和倍频谐波成分，有效

地提取其线谱成分对于水下目标识别有着十分重

要的意义［２］。在实际的信号测量中，轴频电场信

号的幅值通常在 μＶ／ｍ的量级，且随着传播距离
的增大其衰减也非常快，极易被淹没在海洋环境

噪声中，这就需要针对轴频微弱信号研究一种可

靠有效的检测技术［３］。

近些年来，国内学者也提出了一些相应的检

测手段，其中自适应线谱增强（ａｄａｐｔｉｖｅｌｉｎｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ，ＡＬＥ）技术和小波变换是目前应用
相对广泛的检测方法。文献［４－５］利用小波变
换具有时域局部化特性的优点，通过小波包熵等

信号特征实现轴频信号的检测。但小波类算法在

选择基函数和去噪阈值等方面存在困难，缺乏自

适应特性。也有不少学者利用自适应线谱增强技

术［６－８］来处理舰船轴频电场，但是都没有考虑算

法的固定步长所带来的影响，导致算法鲁棒性较

低，适用范围和应用价值大打折扣。其他应用较

多的检测手段还有ＭＵＳＩＣ算法［９－１０］，该算法能分

辨同频信号源，但不能分辨相干信号源，容易造成
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错报或多报。

本文提出了一种利用 ＩＤＢＤ（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ
ｄｅｌｔａｂａｒｄｅｌｔａ）结合最小均方（ｌｅａｓｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，
ＬＭＳ）算法改进的自适应线谱增强器，通过 ＩＤＢＤ
算法的学习再学习机制，实现了自动调整学习步

长参数，有效解决了固定步长带来的负面效应。

实验结果表明此算法能有效地从宽带海洋环境噪

声中分离出被其淹没的窄带微弱轴频电场信号，

且其性能优于普通的自适应线谱增强器，极大提

高了低信噪比条件下的线谱检测能力。

１　自适应噪声消除

当某个窄带周期信号被淹没在宽带背景噪声

中时，这时信号和噪声的频谱混叠在一起，传统的

带通滤波器便无法有效地将其分离出来，而自适

应滤波器能够很好地解决这一难题。自适应滤波

器利用信号的统计特性，能够在未知环境下有效

地跟踪时变统计量，这是一般非自适应方法所不

具备的。自适应滤波的基本原理是利用输入向量

和期望响应来计算估计误差，并用该误差控制滤

波器的权系数。自适应滤波器大体可分为系统辨

识、自适应均衡、自适应预测和干扰消除四种应用

类型，本文所应用的是干扰消除的模型，其原理如

图１所示。假定信号ｓ（ｎ）被加性噪声ｕ（ｎ）所污
染，以两者叠加的信号做滤波器的响应 ｄ（ｎ）＝
ｓ（ｎ）＋ｕ（ｎ），然后利用一个与 ｕ（ｎ）相关的参考
噪声信号做滤波器的输入 ｕ′（ｎ），利用两者之间
的相关性产生一个对 ｕ（ｎ）非常近似的逼近即
ｙ（ｎ），从而抵消混入信号中的噪声［１１－１２］。

图１　消噪原理
Ｆｉｇ．１　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

２　自适应线谱增强器

自适应线谱增强器是在加性噪声中对线谱进

行参数估计的自适应谱估计技术，可用来检测淹

没在宽带噪声环境中的窄带信号，最早是由

Ｗｉｄｒｏｗ等在 １９７５年提出的［１３］。常规的自适应

消噪是利用输入参考噪声的相关性去估计期望信

号中的背景噪声，而ＡＬＥ则是用延时后的期望信

号作为输入信号，利用相关性直接估计出所需要

的轴频信号。在实际应用中，参考噪声信号往往

难以独立获得，因而ＡＬＥ比常规的自适应消噪更
加具备实用价值。

ＡＬＥ原理如图２所示，图中ｚ－１表示后一个时
刻的信号，Δ表示延迟，通常被称为 ＡＬＥ的预测
深度，以抽样周期为单位来衡量。输入ｘ（ｎ）为带
噪声的原始信号，经延时后得到参考信号 ｘ（ｎ－
Δ）。参考信号经过自适应滤波器得到输出信号
ｙ（ｎ），ｅ（ｎ）为ｘ（ｎ）与 ｙ（ｎ）间的误差信号。每一
时刻的误差信号都反馈给自适应滤波器，用以激

励滤波器调整 Ｍ个抽头权值。ＡＬＥ通过选取合
适的时延Δ，使原始信号中的宽带分量（周期性较
弱的信号）去相关、窄带分量（周期性较强的信

号）保持相关，叠加后最终达到滤波和增强信号

的目的［１４］。

图２　自适应线谱增强原理
Ｆｉｇ．２　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆａｄａｐｔｉｖｅｌｉｎｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

３　基于ＩＤＢＤ算法的自适应线谱增强

元学习算法属于机器学习领域的一种，主要

研究利用过去时刻的学习经验让学习系统变得更

加智能和有效。简单地说，元学习就是学习再学

习。在自适应学习中，元学习和基学习所在的层

面是不同的，基学习算法是在基级上调整自适应

系统的参数，而元学习是在元级上调整基学习的

参数［１５－１６］。

在线性自适应滤波中，ＩＤＢＤ算法被看作是一
种增量元学习算法，最早由Ｓｕｔｔｏｎ于１９９２年首次
提出［１７］。对于传统的 ＬＭＳ算法或递推最小二乘
（ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅ，ＲＬＳ）算法来说，学习步长
的选取直接影响了学习系统的最终性能，因此如

何让学习步长能够随着输入信号的变化自适应调

整就尤为重要了［１８］。ＩＤＢＤ算法很好地解决了这
个难题，它有效地利用了学习过程中的经验使学

习算法的自适应性更好。为了使 ＬＭＳ算法可以
自适应地调整学习步长参数，可以增加一个二级

自适应来改进算法性能，设计原理如图３所示。
这种新的模式通过学习中的学习来满足算法功能

·４０１·
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扩展的需求，其包括两个一起工作的单独控制机

制：主控制机制由估计误差 ｅ（ｎ）驱动，作用是和
传统基于 ＬＭＳ算法的滤波器一样控制抽头权值
的自适应调整；次控制机制也是由估计误差ｅ（ｎ）
驱动，但其目的是通过 ＩＤＢＤ算法自动调整主控
制机制里的学习步长参数。

图３　元学习原理框图
Ｆｉｇ．３　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ

由于传统的 ＬＭＳ在自适应信号处理中的不
足，本文提出基于 ＩＤＢＤ的自适应线谱增强基自
适应去噪方法。ＩＤＢＤ算法是 ＤＢＤ（ｄｅｌｔａｂａｒ
ｄｅｌｔａ）算法的改进扩展，因为它是完全增量的且
只有一个自由参数，同时它也是一种元学习

算法［１９］。

自适应滤波器是线性组合器构成的，即输出

信号是来自阵列信号的线性组合，假设输入信号

｛ｘ（ｎ－ｉ），ｄ（ｎ）｝（ｉ＝０，１，…，Ｍ－１），此时有：

ｙ（ｎ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ωｉ（ｎ）ｘｉ（ｎ） （１）

其中，ｘｉ（ｎ）和ωｉ（ｎ）分别表示输入信号和滤波器
抽头权值，Ｍ表示滤波器抽头权值的数量。

按照ＬＭＳ算法的传统形式，可以写出估计误
差为：

ｅ（ｎ）＝ｄ（ｎ）－∑
Ｍ－１

ｉ＝０
ωｉ（ｎ）ｘｉ（ｎ） （２）

根据维纳滤波器原理可知，为了使滤波器输

出ｙ（ｎ）是对期望响应 ｄ（ｎ）的最优估计，需要调
整滤波器权值系数ωｉ（ｎ），使得代价函数Ｊ（ｎ）＝
［ｅ（ｎ）２］最小。而 ＬＭＳ算法的核心思想是用
平方误差代替均方误差，即用单个平方误差序列

的梯度来估计多个平方误差序列的梯度，于是代

价函数可简化为 Ｊ（ｎ）＝ｅ２（ｎ），由此可以得到
ＬＭＳ算法的抽头权值更新方程：

ωｉ（ｎ＋１）＝ωｉ（ｎ）－
１
２θ
ｅ２（ｎ）
ωｉ（ｎ）

＝ωｉ（ｎ）＋θｅ（ｎ）ｘｉ（ｎ） （３）
式中，标量因子１／２的引入是为了数学上处理方
便，θ为固定步长。

ＬＭＳ算法中的步长参数在自适应学习过程
中起着至关重要的作用，这个参数的赋值应该非

常谨慎。在 ＩＤＢＤ算法中，改进之后的理想情况
是：可能是不相关的输入信号，应该赋予较小的学

习步长；对于更加重要的相关输入信号，则应该赋

予较大的学习步长。

因此，ＩＤＢＤ算法中时变的学习步长参数可定
义如下：

μｉ（ｎ）＝ｅｘｐ（αｉ（ｎ）） （４）
其中，αｉ（ｎ）是ＩＤＢＤ算法中两个自适应记忆参数
的其中一个。式（４）中的指数关系能够提供一个
简单机制来产生 αｉ（ｎ）中的适当的学习步长，即
通过相对较慢的正积累更新来改变 αｉ（ｎ），并且
可以保证随机梯度下降的步长 μｉ（ｎ）总是一个
正值。

因此，ＩＤＢＤ算法的权值更新公式可写为：
ωｉ（ｎ＋１）＝ωｉ（ｎ）＋μｉ（ｎ）ｅ（ｎ）ｘｉ（ｎ） （５）
类似地，由式（３）可以写出 αｉ（ｎ）的更新

方程：

αｉ（ｎ＋１）＝αｉ（ｎ）－
１
２κ
ｅ２（ｎ）
αｉ

＝αｉ（ｎ）－
１
２κ∑

Ｍ－１

ｊ＝０

ｅ２（ｎ）
ωｊ（ｎ）

ωｊ（ｎ）
αｉ

≈αｉ（ｎ）－
１
２κ
ｅ２（ｎ）
ωｉ（ｎ）

ωｉ（ｎ）
αｉ

（６）

其中，κ为正的常数，指 ＩＤＢＤ算法中的元学习率
参数。需要指出，在式（６）中，估计误差ｅ（ｎ）的平
方对αｉ求偏导数不依赖自适应循环 ｎ，并且做出
ωｊ（ｎ）
αｉ

≈０（ｉ≠ｊ）的近似，因为影响 ωｉ的主要因

素是在αｉ上，而 αｉ给以其他不相对应的权值增
量很小。

此外，对ＩＤＢＤ算法的第二个可自适应记忆
参数进行定义：

ｈｉ（ｎ）＝
ωｉ（ｎ）
αｉ

（７）

将式（６）代入式（５），可最终得到 αｉ（ｎ）的更
新方程如下：

αｉ（ｎ＋１）＝αｉ（ｎ）－κｅ（ｎ）ｘｉ（ｎ）ｈｉ（ｎ） （８）
考虑到时间更新，根据式（３）和式（６）可以写

出ｈｉ（ｎ）的递推方程：

ｈｉ（ｎ＋１）＝
ωｉ（ｎ＋１）
αｉ

＝
αｉ
［ωｉ（ｎ）＋μｉ（ｎ）ｅ（ｎ）ｘｉ（ｎ）］

＝ｈｉ（ｎ）＋μｉ（ｎ）ｅ（ｎ）ｘｉ（ｎ）＋μｉ（ｎ）
ｅ（ｎ）
αｉ

ｘｉ（ｎ）

（９）

·５０１·
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对于式（９）中的偏导数，根据式（６）中的近似
ωｊ（ｎ）
αｉ

≈０（ｉ≠ｊ），可写为：

ｅ（ｎ）
αｉ

＝ 
αｉ
ｄ（ｎ）－∑

Ｍ－１

ｊ＝０
ωｊ（ｎ）ｘｊ（ｎ[ ]）

≈－ｘｉ（ｎ）
ωｉ（ｎ）
αｉ

＝－ｘｉ（ｎ）ｈｉ（ｎ） （１０）
将式（１０）代入式（９）中，并引入正界操作

（ｘ）＋＝
ｘ，ｘ＞０
０，{ 其他

，可得到ｈｉ（ｎ）最终的更新方程：

ｈｉ（ｎ＋１）＝ｈｉ（ｎ）［１－μｉ（ｎ＋１）ｘ
２
ｉ（ｎ）］

＋＋
μｉ（ｎ＋１）ｅ（ｎ）ｘｉ（ｎ） （１１）

记忆参数ｈｉ所起的作用是表示抽头权值 ωｉ
改变量的衰减轨迹。

两个自适应记忆参数 αｉ和 ｈｉ的递归公式导
出是 ＩＤＢＤ算法的核心思想，αｉ是随着当前时刻
权值ωｉ的变化量 ｅ（ｎ）ｘｉ（ｎ）和过去时刻的衰减
量ｈｉ成线性变化的，如果权值是正增长的，则说
明当前的输入信号相关性更大，应该适当地调整

学习步长使其增大以更好地逼近期望响应；反之，

则应该适当地减小学习步长，从而体现了 ＩＤＢＤ
的自适应学习能力，有效地解决了ＬＭＳ算法的步
长效应。

４　实验仿真

４．１　实验方法

目标信号由实验室中１∶１００舰船缩比模型
测得，其螺旋桨转速约为３００ｒ／ｍｉｎ，为尽可能模
拟海水电导率（约为３９５（Ω·ｍ）－１），需往池中
加入工业盐进行调制。轴频电场测量系统主要由

传感器、信号调理电路和数据采集系统组成。其

中电场传感器采用高灵敏度的三轴 Ａｇ／ＡｇＣｌ电
极，分别测量舰船电场的Ｘ、Ｙ、Ｚ三维空间上的分
量，将测得的电场数据由同轴电缆传送到测量系

统并存入计算机。

４．２　实验结果

实验过程中设定采样频率为２５００Ｈｚ，将电
场传感器固定在船模正下方２００ｃｍ左右，主要选
取电场Ｘ轴上的分量进行处理，测量轴频电场结
果如图４所示，频谱图如图５所示。

从图４和图５中可以看出，输入数据的信噪
比极低，数据轴频电场信号已经很难从环境噪声

中分离出来。ＬＭＳ自适应线谱增强器的步长因
子μ＝００２，滤波器阶数 Ｎ＝５；同样，ＩＤＢＤ自适

图４　轴频电场信号
Ｆｉｇ．４　Ｓｈａｆｔｒａｔｅｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｓｉｇｎａｌ

图５　轴频电场信号的频谱
Ｆｉｇ．５　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｓｈａｆｔｒａｔｅｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｓｉｇｎａｌ

应线谱增强器的元学习率参数 κ＝００２，滤波器
阶数Ｎ＝５。分别用这两个自适应线谱增强器对
混合有环境噪声的舰船辐射噪声信号进行滤波，

采用 ＬＭＳ算法自适应线谱增强处理后的信号频
谱如图６所示，采用基于 ＩＤＢＤ算法的自适应线
谱增强处理后的信号频谱如图７所示。

比较图 ６和图 ７可以看出，采用基于 ＩＤＢＤ
算法的 ＡＬＥ处理后的信号频谱的特征较基于
ＬＭＳ算法的更加明显，更能够真正反映轴频电场
的信号特征。由频域能量谱估算可得，滤波之前

（图５）的信噪比为－２２０１ｄＢ，经过ＩＤＢＤ算法滤
波后（图７）信噪比增加至－３６４ｄＢ，而ＬＭＳ算法
处理后（图６）只能提高到－１０５６ｄＢ。信号经过
处理后，很大程度地抑制了背景噪声，能够有效地

将窄带轴频信号分离出来，可以看出其中轴频线

谱的基频在５Ｈｚ左右，与实际船模螺旋桨的转动
频率是一致的。

采用ＬＭＳ算法自适应线谱增强的自适应迭

·６０１·
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图６　ＬＭＳ算法处理后的信号频谱
Ｆｉｇ．６　ＳｉｇｎａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒｕｍｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙＬＭＳ

图７　ＩＤＢＤ算法处理后的信号频谱
Ｆｉｇ．７　ＳｉｇｎａｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｓｐｅｃｔｒｕｍｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙＩＤＢＤ

代次数如图８所示，采用基于 ＩＤＢＤ算法的自适
应迭代次数如图９所示，图中纵坐标ＥＲＭＳＥ为均方
根误差。

图８　ＬＭＳ算法的自适应迭代次数
Ｆｉｇ．８　ＡｄａｐｔｉｖｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｄｅｇｒｅｅｏｆＬＭＳ

由图８和图９不难看出，在同等条件下，采用
基于ＩＤＢＤ算法的自适应线谱增强的自适应迭代

图９　ＩＤＢＤ算法的自适应迭代次数
Ｆｉｇ．９　ＡｄａｐｔｉｖｅｉｔｅｒａｔｉｖｅｄｅｇｒｅｅｏｆＩＤＢＤ

次数比采用ＬＭＳ算法的迭代次数要少，前者迭代
次数在５０次左右就可以达到稳定，而后者则需
１５０次左右；ＬＭＳ自适应线谱增强器的输出误差
要比ＩＤＢＤ自适应线谱增强器的输出误差大很
多，说明采用基于 ＩＤＢＤ算法的自适应线谱增强
能够更快更好地收敛。

为进一步检验文中算法在不同信噪比情况下

的性能，将图 ７中滤波之后的轴频信号认作是
“纯信号”，环境噪声则由高斯白噪声替代。然后

按照指定信噪比进行幅值线性叠加，以模拟生成

高、中、低三种信噪比下的混合数据，处理结果如

表１所示。可以看出，本文所提算法适用于不同
信噪比的情况，且在低信噪比的情况下效果相对

更加显著。

表１　不同信噪比情况下的对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｓ

校正前的

信噪比／ｄＢ
校正后 ＬＭＳ算法 ＩＤＢＤ算法

－２３．５１

信噪比／ｄＢ －１２．４９ －５．８６

迭代次数 １５０ １００

均方根误差 １５３．５８ ９７．３０

－１１．３３

信噪比／ｄＢ －０．１６ ０．７９

迭代次数 １５０ １００

均方根误差 ９２．０５ ４１．２２

１．４７

信噪比／ｄＢ ６．１２ ７．５７

迭代次数 １５０ １００

均方根误差 ３７．８６ １２．３１

５　结论

本文提出了一种基于 ＩＤＢＤ算法的自适应

·７０１·
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线谱增强器，基于学习再学习的思想提高了算

法的信号处理能力，使其具备比传统形式算法

更加优越的性能。实验结果表明基于 ＩＤＢＤ算
法的自适应线谱增强器能够有效地将微弱的轴

频电场特征信号从环境背景噪声中分离出来，

同时具有快速的收敛速度和较小的输出误差，

为船舶轴频电场的信号检测提供了一种更加有

效的技术方法。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）

［１］　 ＤＹＭＡＲＫＯＷＳＫＩＫ，ＵＣＺＣＩＷＥＫ Ｊ．Ｔｈｅｅｘｔｒｅｍｅｌｙｌｏｗ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｓｉｇｎａｔｕｒｅｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｏｆｔｈｅ
ｓｈｉｐ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＵｎｄｅｒｓｅａＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２００１．

［２］　 ＢＯＳＴＩＣＫＦＸ，ＳＭＩＴＨＨＷ，ＢＯＥＨＬＪＥ．Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆ
ＵＬＦＥＬＦｅｍｉｓｓｉｏｎｓｆｒｏｍ ｍｏｖｉｎｇｓｈｉｐｓ［Ｒ］．Ｔｅｘａｓ：Ｔｈｅ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｘａｓａｔＡｕｓｔｉｎ，１９７７．

［３］　 张岳，胡祥云，韩波．我国轴频电场研究现状［Ｊ］．地球
物理学进展，２０２２，３７（３）：１３４２－１３５１．
ＺＨＡＮＧＹ，ＨＵＸＹ，ＨＡＮＢ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｓｔａｔｕｓｏｆｓｈａｆｔｒａｔｅ
ｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｉｎＣｈｉｎａ［Ｊ］．ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｎＧｅｏｐｈｙｓｉｃｓ，２０２２，
３７（３）：１３４２－１３５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］　 贾亦卓，姜润翔，龚沈光．基于小波模极大值的船舶轴频
电场检测算法研究［Ｊ］．兵工学报，２０１３，３４（５）：
５７９－５８４．
ＪＩＡＹＺ，ＪＩＡＮＧＲＸ，ＧＯＮＧＳＧ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｗａｖｅｌｅｔ
ｍｏｄｕｌｕｓｍａｘｉｍｕｍｂａｓｅｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｓｈｉｐ′ｓｓｈａｆｔ
ｒａｔｅｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｒｍａｍｅｎｔａｒｉｉ，２０１３，３４（５）：
５７９－５８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　 胡鹏，龚沈光，胡英娣．基于小波包熵的船舶轴频电场信
号检测［Ｊ］．华中科技大学学报（自然科学版），２０１１，
３９（１１）：１５－１８．
ＨＵＰ，ＧＯＮＧＳＧ，ＨＵＹＤ．Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｓｈｉｐｓｈａｆｔｒａｔｅ
ｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｓｉｇｎａｌｓｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆＨｕａｚｈｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１１，３９（１１）：１５－１８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］　 李少卿，吴学智．基于ＦＴＦ算法的 ＡＬＥ在舰船辐射噪声
检测中的应用［Ｊ］．通信技术，２０１７，５０（６）：１１７５－
１１８０．　
ＬＩＳＱ，ＷＵＸＺ．ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆＡＬＥｂａｓｅｄｏｎＦＴＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｎ ｓｈｉｐｒａｄｉａｔｅｄ ｎｏｉｓｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１７，５０（６）：１１７５－１１８０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 赵景波，刘慧敏，张磊．基于谐波小波的自适应谱线增强
及其应用研究［Ｊ］．电机与控制学报，２０１３，１７（１０）：
７７－８４．
ＺＨＡＯ ＪＢ， ＬＩＵ Ｈ Ｍ， ＺＨＡＮＧ Ｌ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｌｉｎｅ
ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｈａｒｍｏｎｉｃｗａｖｅｌｅｔａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｉｃＭａｃｈｉｎｅｓａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ，２０１３，１７（１０）：
７７－８４．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［８］　 刘彦琼，岳瑞永，田作喜，等．基于谐波簇自适应线谱增
强器的舰船轴频电场检测［Ｊ］．装备环境工程，２０１１，
８（２）：２９－３２．
ＬＩＵＹＱ，ＹＵＥＲＹ，ＴＩＡＮＺＸ，ｅｔａｌ．Ｓｈｉｐｓｈａｆｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｔｅｓｔｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｈａｒｍｏｎｉｃｗａｖｅｓａｄａｐｔｉｖｅｌｉｎｅ

ｅｎｈａｎｃｅｒ［Ｊ］．ＥｑｕｉｐｍｅｎｔＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１１，
８（２）：２９－３２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［９］　 张华，单潮龙，王向军，等．基于互高阶累积量的潜艇轴
频电场信号的提取［Ｊ］．探测与控制学报，２０１２，３４（１）：
５５－５９．
ＺＨＡＮＧＨ，ＳＨＡＮＣＬ，ＷＡＮＧＸＪ，ｅｔａｌ．Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆ
ｓｕｂｍａｒｉｎｅｓｈａｆｔｒａｔｅｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｏｆｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｆｉｌｅｄｏｎ
ｃｒｏｓｓｈｉｇｈｓｐｅｃｔｒｕｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＵＳＩＣ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１２，３４（１）：５５－５９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１０］　李朝伟，周小平，杨军．一种基于 ＭＵＳＩＣ算法的目标分
辨及跟踪方法［Ｊ］．电子信息对抗技术，２０１０，２５（３）：
６－８，２５．
ＬＩＣＷ，ＺＨＯＵＸＰ，ＹＡＮＧＪ．Ａｍｅｔｈｏｄｏｆｔａｒｇｅｔｄｉｓｔｉｎｃｔｉｏｎ
ａｎｄｔｒａｃｋｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＭＵＳＩＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＷａｒｆａｒｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１０，２５（３）：６－８，２５．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１１］　张兴福，黄少滨．自适应近邻的局部线性嵌入算法［Ｊ］．
哈尔滨工程大学学报，２０１２，３３（４）：４８９－４９５．
ＺＨＡＮＧＸＦ，ＨＵＡＮＧＳＢ．Ａｄａｐｔｉｖｅｎｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｂａｓｅｄ
ｌｏｃａｌｌｙｌｉｎｅａｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨａｒｂｉｎ
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１２，３３（４）：４８９－４９５．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１２］　王平波，马凯，武彩．基于正态分布曲线的分段式变步长
ＬＭＳ算法［Ｊ］．国防科技大学学报，２０２０，４２（５）：
１６－２２．
ＷＡＮＧＰＢ，ＭＡＫ，ＷＵＣ．Ｓｅｇｍｅｎｔｅｄｖａｒｉａｂｌｅｓｔｅｐｓｉｚｅ
ＬＭＳａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄｏｎｎｏｒｍａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，
４２（５）：１６－２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１３］　ＷＩＤＲＯＷＢ，ＧＬＯＶＥＲＪＲ，ＭＣＣＯＯＬＪＭ，ｅｔａｌ．Ａｄａｐｔｉｖｅ
ｎｏｉｓｅｃａｎｃｅｌｌｉｎｇ：ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９７５，６３（１２）：１６９２－１７１６．

［１４］　ＧＨＯＧＨＯＭ，ＩＢＮＫＡＨＬＡＭ，ＢＥＲＳＨＡＤＮＪ．Ａｎａｌｙｔｉｃ
ｂｅｈａｖｉｏｒｏｆｔｈｅＬＭＳａｄａｐｔｉｖｅｌｉｎｅｅｎｈａｎｃｅｒｆｏｒｓｉｎｕｓｏｉｄｓ
ｃｏｒｒｕｐｔｅｄｂｙｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅａｎｄａｄｄｉｔｉｖｅｎｏｉｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９８，４６（９）：２３８６－
２３９３．　

［１５］　ＶＩＬＡＬＴＡＲ，ＤＲＩＳＳＩＹ．Ａｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｖｉｅｗａｎｄｓｕｒｖｅｙｏｆ
ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅＲｅｖｉｅｗ，２００２，
１８（２）：７７－９５．

［１６］　ＳＣＨＡＵＬ Ｔ， ＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲ Ｊ． Ｍｅｔａｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．
Ｓｃｈｏｌａｒｐｅｄｉａ，２０１０，５（６）：４６５０．

［１７］　ＳＵＴＴＯＮ Ｒ Ｓ．Ａｄａｐｔｉｎｇｂｉａｓｂｙｇｒａｄｉｅｎｔｄｅｓｃｅｎｔ：ａｎ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｖｅｒｓｉｏｎｏｆｄｅｌｔａｂａｒｄｅｌｔａ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
ＴｅｎｔｈＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９２：
１７１－１７６．

［１８］　钱梦男，卢剑伟，晏桂喜，等．一种面向车内噪声控制的
改进变步长ＬＭＳ算法［Ｊ］．合肥工业大学学报（自然科学
版），２０２１，４４（１０）：１３０６－１３１０．
ＱＩＡＮＭＮ，ＬＵＪＷ，ＹＡＮＧＸ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｖａｒｉａｂｌｅ
ｓｔｅｐｓｉｚｅＬＭＳａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｖｅｈｉｃｌｅｉｎｔｅｒｉｏｒｎｏｉｓｅｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＨｅｆｅｉＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ），
２０２１，４４（１０）：１３０６－１３１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　ＪＡＣＯＢＳＲＡ．Ｉｎｃｒｅａｓｅｄｒａｔｅｓｏｆｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｔｈｒｏｕｇｈｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒａｔｅａｄａｐｔａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９８８，１（４）：
２９５－３０７．

·８０１·


