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摘要: 针对现今在非线性系统盲辨识研究中遇到的困难 ,提出了一种基于最小二乘支持向量机 ( LS�SVM )的非线性

系统盲辨识方法. 该方法直接对非线性系统输出进行过采样,运用 LS�SVM非线性建模技术,并结合输入的分布特

性, 从而完成非线性系统的盲辨识. 介绍了盲系统辨识问题的研究内容及过采样技术原理, 对 LS�SVM的盲系统辨

识机理和算法步骤进行了阐述.仿真结果表明了该方法在解决非线性系统盲辨识问题上的切实可行性.
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� � 近十几年来, 盲信号处理逐渐成为学术界研究

的一个热点.作为盲信号处理一个重要分支 � � � 盲
系统辨识,现已在通信、测量、语音识别、雷达、地震、

仿生等各个领域都有广泛的应用
[ 1�3]

.尽管这些领域

的性质各不相同,但研究中都有一个共同的特点, 即

只有输出信号和输入信号的某些相关信息可用来分

析和研究未知系统,这就给系统辨识问题的解决带

来了困难.

� � 目前,国内外处理盲系统辨识的方法主要有: 极

大似然方法
[ 4]
、高阶统计量方法

[ 5�6 ]
、子空间方

法
[ 7�8]
等. 这些方法从不同角度对盲系统辨识问题展

开了深入的研究,特别是对于线性系统,已基本趋于

完善,但在处理非线性系统的盲辨识问题上却遇到

诸多困难. 对于非线性系统盲辨识的研究, Er�W ei

Ba i
[ 9�10]
提出了基于过采样的 H amm erstein�W iener模

型,这种模型将系统分解为线性与非线性两部分的

组合,再利用输出过采样技术解决无输入作用下的

系统辨识问题. 这种方法能够处理一定非线性系统

的盲辨识;但在 H amm erste in或W iener模型中,盲系

统辨识仍然只是针对其线性部分展开,而非线性部

分仍需采用传统的基于输入输出的系统辨识, 实质

上仍未实现非线性系统的盲辨识.

针对这一问题, 本文将过采样技术扩展到非线

性系统中,直接对非线性系统输出进行过采样,运用

最小二乘支持向量机 ( least squares support vector

m ach ines, LS�SVM )的非线性建模技术, 并结合输入

的分布特性,实现非线性系统的盲辨识.

LS�SVM是 J. A. K. Suykens
[ 11]
提出的一种建立

在统计学习理论基础上的机器学习算法.它采用最

小二乘线性系统实现非线性系统的学习问题, 在精

度要求范围内,它有优良的学习速度和泛化能力; 而

且其结构简单,算法简练,在非线性系统辨识领域中

有着广泛的应用前景.

1� 盲辨识问题描述

� � 盲系统辨识是盲信号处理中一个重要分支, 也

是系统辨识领域的一个关键的领域.简单地说,它是

在输出测量数据的分析与处理下,寻求一种辨识方

法或步骤,使辨识出的模型特性与真实系统特性保

持一致. 一般,系统辨识总同时依赖于系统的输入和

输出信号,而系统盲辨识则是在输入信号未知的前

提下,仅依据输出信号来辨识系统模型.图 1给出了

一个一般黑箱系统的盲辨识原理框图.

图 1� 黑箱系统盲辨识框图

� � 定义 1:黑箱系统 B [ �, �;  x, y ( t ) ]具有结构 �

和参数 �,且该系统仅输出 y ( t )可测和输入的某些

信息  x 已知; 若存在具有结构  和参数 J的模型

! [  , J;  x, y ( t) ] ,且  ! �, J ! �,只要 B与 !具

有相同的外部特性, 则说明黑箱系统 B 具有可辩

识性.

由定义 1可知, 对于一个非线性系统 y ( t ) =



f [x ( t) ] ,盲辨识和建模的任务即是从输出测量数

据及输入信号的某些特性中寻求一种参数或非参数

的建模方法,使其建立的模型与原系统具有一致的

外部特性.

本文依据此定义, 在输出信号过采样技术的基

础上, 提出了一种基于 LS�SVM的非参数的非线性

盲辨识方法.

2� 过采样技术

一般说来,仅仅依据输出测量信号进行系统的

盲辨识是不可能的,因为不同的系统,特别是非线性

系统, 由于输入的作用, 可能在采样点 kT处产生相

同的输出,仅依赖于输出数据无法把握系统正确的

模型特性.这时,对系统的输出进行过采样, 并利用

已知的输入分布特性则有可能解决问题.设输入采

样周期为 T,对输出进行过采样, 假定输出采样间隔

为 h = T /n ( n值的大小可根据实际情况调整 ).则系

统输入输出可表示为

y [ kh ] � Yh ( z) =  
∀

k= 0
y ( kh) z

-k
,

y [ kT ] � Yt ( z ) =  
∀

k= 0
y ( kT ) z

- k
,

y [ kT ] �XT ( z ) =  
∀

k= 0
x ( kT ) z

-k
.

� � 即经如此采样后,有下面的式子成立:

x ( t) = 0, t ! kT; ( 1)

� � y ( kT ) = f y [ ( k- 1)T ] , #, y [ ( k- py )T ],

x [ kT ], #, x [ ( k- px )T ] ; ( 2)

� � y ( kh ) = f y [ ( k- 1) h] , #, y [ ( k- py ) h] ;

( 3)

也即是说, 输出 y在过采样后, 其过采样周期

kh处对应的输入值 x为零, 只有在原采样周期 kT

处输入才有值.

基于过采样的系统盲辨识即是利用过采样部分

输入为零的特点, 只根据系统过采样输出及输入的

某些信息  x 来辨识系统模型和参数,即

y ( kh ) = f y [ ( k - 1)h ] , #, y [ ( k - py ) h ],  x .

� � E r�W ei Bai
[ 10]
证实, 在可持续激励下,对于线性

系统,无需了解输入任何信息,利用系统过采样输出

即可完全辨识系统模型和参数; 但对于非线性系统

则达不到.本文将条件适当放宽,在已知输入分布的

前提下,运用过采样机制, 并引入 LS�SVM非线性建

模技术,从而达到非线性系统的盲辨识目的.

3� LS�SVM的非线性系统盲辨识

3. 1� LS�SVM建模原理

LS�SVM的非线性建模思想是将非线性问题经

某个非线性变换, 转化成高维特征空间的线性问题.

其变换函数: K (x i, x j ) = ∀ (xi )∃∀ (xj ), 为满足 M er�
cer条件的核函数.

� � 在高维线性空间中,设定最优化目标函数为

m in
w, b, e

(
1

2
w

T
w +  

1

2  
n

i= 1
e

2
i ) ( 4)

s. .t � yi [w
T
∀ ( x i ) + b ] = 1- ei � ( i= 1, 2, #, n).

� � 构造拉格朗日函数求解,有

m ax
#
�m in
w, b

L =
1

2
w

T
w+  

1

2
 
n

i= 1
e

2
i -  

n

i= 1
#i yi [w

T
∀ (xi ) +

� � b] - 1+ ei � ( i= 1, 2, #, n ). ( 5)

依据 Karush�Kuhn�Tucker最优条件,得到

 L
 w

= 0, �  L
 b

= 0, �  L
 ei

= 0, �  L
 #i

= 0.

求解上述方程,得到最优解

w =  
n

i= 1

#iyi∀ (x i ), ( 6)

 
n

i= 1

#iyi = 0, ( 7)

#i =  ∃ ei = 0, ( 8)

yi [w
T
∀ (x i ) + b ] - 1 + ei = 0. ( 9)

� � 转化为线性矩阵方程

0 Y
T

Y ZZ
T
+  

- 1
I

b

#
=

0

I
~ , ( 10)

其中: Z = ∀ ( x1 )
T
y1 ∀ ( x2 )

T
y2# ∀ (xn )

T
yn

T

, Y

y1y2#yn
T

, I
~

= 1 1#1
T

, e= e1 e2#en
T

, #=

#1 #2##n
T

. 用最小二乘法可解上系统 (10).

上述建模原理中, 核函数的引入使得将数据隐

式表达为特征空间,并使得在其中训练一个线性学

习器成为可能,从而避免了计算其特征映射问题. 然

而,核函数 K (x i, xj )的确定则成为模型特性确立的

关键. M ercer定理
[ 12 ]
给出了连续对称核函数允许的

表示方式,即

K (x i, xj ) =  
∀

k= 1
lk ∀k (xj ) ∀k (xj ) � ( lk% 0).

� � 目前,常见核函数选取主要有:线性函数、多项

式函数、径向基 (RBF )函数、神经网络多层感知器函

数等等.

假定系统输入 x的分布  x已知, 可依据输入的

分布构造核函数 K (x i, xj ),即隐式的确定特征空间

的分布, 则可将未知输入的计算过程转化为已知特

征空间函数的计算过程,即
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x ( t) �K (xi, xj |  x ) � ∀ (x ).
� � 非线性系统盲辨识则运用构造的特征空间函数
∀ (x )代替未知的输入 x,以达到系统盲辨识目的. 这

一过程,同时也将系统的非线性辨识问题转化为高

维特征空间的线性辨识问题, 从而使辨识过程更为

简化.

3. 2� 建模步骤

� � 1) 确定输入采样周期 T 和输出过采样周期 h

= T /n;

2) 对输出进行过采样,得到: y [kh] � Yh ( z) =

 
N

k = 0

y ( kh )z
-k
, 并定义系统辨识集合: y [ (k - 1)h ],

#, y [ (k - py )h ] ;

3) 依据当前输入的分布, 构造核函数 K (xi, x j |

 x ),计算特征空间函数 ∀ ( x );

4) 运用 LS�SVM辨识原理,进行系统的非参数

模型辨识,求取或修正 LS�SVM非线性模型,并计算

此时的优化目标结果;

5) 累积综合优化目标函数值, 判断其是否达到

预定目标,若达到,结束计算;否则返回步骤 2继续.

4� 仿真实例

� � 设非线性输入输出关系为: y ( kT ) = 0!15x &
( kT )

2
+ 0!8x ( kT )

3
+ 0!15x ( kT - 3T )∃ x ( kT - 5T ).

已知输入 x ( kT ) ( k= 1, #, 6 000), 在实数空间

R ∋ [ - 5, 5]范围内呈随机分布. 选取 RBF函数作

为核函数的结构,即 K (x i, x j ) = exp ( - xj - x i

2 (

∃
2
), 设定 ∃ = 0!03, T = 0!1, n = 10.

运用上述辨识步骤对该过程进行 LS�SVM非线

性系统盲辨识. 图 2给出了辨识输出和实际输出对

比曲线及误差曲线的初始放大部分 ( k = 1, #,

120).辨识输出最大相对误差不超过 5%, 辨识效果

优良.

� � 采样不同的随机输入, 重复进行 10次辨识过

程,求取每次辨识误差的标准差, 如表 1所示. 从表

1的结果可看出, 10次重复辨识标准差的波动都很

小,辨识结果具有良好的稳定性和可靠性.

5� 结论

文章运用过采样机制, 引入 LS�SVM 非线性建

模技术,并结合输入的分布特性,实现了非线性系统

的盲辨识.可以说在解决直接非线性系统盲辨识问

题上做了开拓性的工作.仿真结果表明,智能辨识算

法的发展将为这一领域的研究带来生机.

这一算法过程属于黑箱系统的盲辨识过程,其

图 2� 实际输出与辨识输出对比曲线及误差曲线

表 1� 辨识误差的标准差

辨识次数 标准差 辨识次数 标准差

1 0. 254 6 0. 257

2 0. 260 7 0. 262

3 0. 276 8 0. 265

4 0. 281 9 0. 234

5 0. 267 10 0.������ 263

辨识的关键在于核函数的构造. 若输入的分布和范

围不知,则无法有效地进行辨识; 另外,由于系统的

本质非线性,辨识过程中, Py、n等参数的确定都还

带有一定的随机性.这些问题在今后的研究中会进

一步深入地探讨.

参考文献:

[ 1 ] P roak is J G. D ig ita l Comm un ications [ M ]. 3 rd Edition,

M cGraw�H il,l New Yo rk, 1995.

[ 2] Chow TW S, T an H�Z. HOS�based nonparam e tric and par�

ame tr ic m ethodo log ies fo r m achine fault de tection [ J ].

IEEE Transactions on Industria l E lectronics, 2000, 47

( 5): 1051�1059.

[ 3] LUO H, L I Y. The application o f b lind channel identifica�

tion techniques to prestack se ism ic deconvo lution[ J]. P ro�

ceedings o f IEEE, 1998, 86( 10): 2082�2089.

[ 4] Abed�M eraim K, Q iuW Z, H uaY B. B lind system iden ti�

fication[ J]. Proceed ing s of IEEE, 1998, 18( 8 ) : 1310�

1322.

[ 5] Tan H�Z, Chow T W S. B lind and to tal iden tification of

ARM A m ode in h igher o rder cum ulants dom a in[ J]. IEEE

T ransactions on Industr ia l E lectron ics, 1999, 46 ( 6 ):

1233�1240.

[ 6] Tan H�Z, Chow T W S. B lind identifica tion o f quadratic

78 � � 广 � 东 � 工 � 业 � 大 � 学 � 学 � 报 � � � 第 24卷 �



non linear m ode ls us ing neura l netwo rks w ith h ighe r o rder

cum ulan ts[ J] . IEEE Transactions on Industrial E lectron�

ics, 2000, 47( 3): 687�696.

[ 7] Fang Y W, Jiao L C. B lind iden tification o f nonlinear F IR

vo lterra channels[ C] )The 5th In ternational Conference on

S ignal P rocess ing ( W CC2000, ICSP2000 ). B eijing:

[ s. n. ], 2000. 294�297.

[ 8] H ua Y B, Abed�M era im K, W axM. B lind sy stem identifi�

ca tion usingm in imum no ise subspace[ J]. IEEE Transac�

tions on S ignal P rocessing, 1997, 45( 3): 770�773.

[ 9] Ba i E W. A b lind approach to the H amm erste in�W iener

mode l identification[ J]. Au tom atica, 2002, 38( 6): 967�

979.

[ 10] Ba i E W, Fu M. A b lind approach toH amm erstein mode l

identifica tion[ J]. IEEE Transactions on Signa l P ro cess�

ing, 2002, 50( 7) : 1610�1619.

[ 11] Suykens JA K, V andew alle J. L east squares support vec�

tor m ach ine class ifiers [ J]. Neural P rocessing Letters,

1999, 9( 3): 293�300.

[ 12] Smo laA J. Learn ing w ith kerne ls[ D ]. G erm any: Tech�

n ischen Un iversit�t, Be lin, 1998.
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Abstract: To so lve the nonlinear prob lem s in b lind system iden tif ication, a novel blind non linear system identifica�
t ion approach based on Least�Square Suppo rt Vector M ach ines ( LS�SVM ) is investigated in this paper. By over�
samp ling the system outputs, m ore inform at ion o f the system characterist ics can be observed to blindly identify non�
linear system s. The LS�SVM based m athem atical approx im ation prov ides an adequatem odeling of the unknow n sys�
tem g iven the distribution know ledge o f the system inputs. The paper descr ibes them echanism of the oversam pling

and LS�SVM, expla ins the procedure of the a lgorithm of the blind system identificat ion. Sim ulat ion resu lts dem on�
strate the effectiveness of this approach.

K ey words: blind identification; nonlinear system; suppo rt vector m achines; oversam p ling
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