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摘　要：针对基于常用核函数的支持向量机在非线性系统参数辨识及预测方面的不足之处，构建了一种新的核
函数———复高斯小波函数核函数。首先证明了新构建的核函数的正确性，即满足 Ｍｅｒｃｙ条件，表明其可以作为
核函数；然后构建基于该核函数的支持向量机，并将该支持向量机用于非线性系统的辨识和未知部分的预测。

通过与常用核函数构建的支持向量机的仿真结果进行对比，验证了该方法的正确性和有效性。
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　引言

本文首先介绍了非线性系统特征参数辨识预测常用的一

些方法。由于这些方法的特征参数辨识预测的效果一定程度

上取决于样本数据量的大小，即样本数据必须满足大样本这一

不足，目前很多学者都提出了采用基于小样本数据的 ＳＶＭ方

法来解决此类问题。本文就是在分析了目前基于其他核函数

的ＳＶＭ方法在非线性系统特征参数辨识预测的基础之上，对

复高斯小波函数满足Ｍｅｒｃｙ条件作了证明，表明其可以作为核

函数，并构建了基于复高斯小波核函数的 ＳＶＭ，从而对非线性

动态信号进行参数辨识和未知部分的预测，实验结果验证了复

高斯小波ＳＶＭ的有效性和优越性。

"

　非线性系统参数辨识预测方法

"


"

　参数辨识及预测的常用方法

目前，非线性系统特征参数辨识预测方法大致可以分为基

于动力学模型的有模型方法和基于信号分析的无模型方法。

前者的基本思想是：根据所研究问题的需要，建立结构的线性

或非线性动力学模型。后者的基本思想是：依据结构响应信息

的先验知识，对结构响应信号进行分析处理。目前，基于信号

分析的无模型方法是非线性系统特征参数辨识预测方法中广

泛应用的方法。

基于信号分析的无模型方法主要是采用时频分析、小波变

换、神经网络和高阶统计分析等技术对非线性系统特征参数辨

识预测的方法进行广泛的研究［１］。虽然这些方法在非线性系

统参数辨识预测方面取得了不错的效果，但是这些方法大都是

基于大样本的，即所需的数据量巨大，训练样本必须是大样本

的情况下才能保证非线性系统参数辨识预测的效果。因此，目

前很多学者都提出了采用基于小样本数据的ＳＶＭ方法来解决

此类问题。

"


#

　
6C@

方法

支持向量机（ＳＶＭ）算法基于统计学习理论［２］，遵循结构

风险最小化（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＳＲＭ）准则。支持向量

机的思想是通过非线性变换将原空间映射到高维的特征空间，

从而在高维的特征空间中采用线性判别函数实现小样本条件

下的机器学习。这种变换主要是通过核函数来实现的。支持

向量机的核函数必须满足Ｍｅｒｃｅｒ定理［３］。这种变换使支持向
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量机不但从理论上保证收敛在全局上能达到最优点，而且可以

有效地避免维数灾的问题。目前，支持向量机在很多领域都已

得到应用，并且比传统机器学习方法显示出了更优秀的性能，

引起了广大学者的普遍关注［４］。对于非线性系统，目前利用

小波函数时间窗的动态变化，在提取信号细微特征方面有了进

一步的研究［５］。文献［５］构造了高斯小波核 ＳＶＭ；文献［６］构

造了尺度核ＳＶＭ进行非线性系统的辨识预测。这些方法都难

以得到普遍适用的满意结果。

#

　复高斯小波核函数

#


"

　复高斯小波核函数方法

本节首先对复高斯小波函数可以作为核函数进行证明，即

证明其满足Ｍｅｒｃｙ条件。

定义１　ψ（ｘ）≠０，ψ（ｘ）是复高斯小波：

ψ（ｘ）＝Ｃｐｅｘｐ（－ｉｘ）ｅｘｐ（－ｘ２）

定义２　复高斯小波核函数：

Ｋ（ｘ，ｘ′）＝
ｎ

ｉ＝１
ψ（
ｘｉ－ｂｉ
ａｉ
）·ψ（

ｘ′ｉ－ｂ′ｉ
ａ′ｉ
）

ｓ．ｔ．　ｘ，ｘ′∈Ｒｎ

ａｉ，ａ′ｉ，ｂｉ，ｂ′ｉ∈Ｒ；ａｉ≠０，ａ′ｉ≠
{

０

其中：ａｉ、ａ
′
ｉ为膨胀因子；ｂｉ、ｂ

′
ｉ是位移因子。

#


#

　复高斯小波函数满足
@'D=E

条件的证明

证明　任取φ（ｘ）∈Ｒ，且φ（ｘ）≠０，有
∫∫Ｒｎ×ＲｎＫ（ｘ，ｘ

′）φ（ｘ）φ（ｘ′）ｄｘｄｘ′＝

∫∫Ｒｎ×Ｒｎ
ｎ

ｉ＝１
［ψ（
ｘｉ－ｂｉ
ａｉ
）·ψ（

ｘ′ｉ－ｂ′ｉ
ａ′ｉ
）］×φ（ｘ）φ（ｘ′）ｄｘｄｘ′＝

∫∫Ｒｎ×Ｒｎ
ｎ

ｉ＝１
｛Ｃｐｅｘｐ［－ｉ

ｘｉ－ｂｉ
ａｉ
］ｅｘｐ［－（

ｘｉ－ｂｉ
ａｉ
）２］×

Ｃｐｅｘｐ［－ｉ（
ｘ′ｉ－ｂ′ｉ
ａ′ｉ
）］ｅｘｐ［－（

ｘ′ｉ－ｂ′ｉ
ａ′ｉ
）２］｝×φ（ｘ）φ（ｘ′）ｄｘｄｘ′＝

｛∫Ｒｎ
ｎ

ｉ＝１
｛Ｃｐｅｘｐ［－ｉ（

ｘｉ－ｂｉ
ａｉ
）ｅｘｐ［－（

ｘｉ－ｂｉ
ａｉ
）］２φ（ｘ）ｄｘ｝×

｛∫Ｒｎ
ｎ

ｉ＝１
｛Ｃｐｅｘｐ［－ｉ（

ｘ′ｉ－ｂ′ｉ
ａ′ｉ
）ｅｘｐ［（－

ｘ′ｉ－ｂ′ｉ
ａ′ｉ
）］２φ（ｘ′）ｄｘ′｝＝

｛∫Ｒｎ
ｎ

ｉ＝１
｛Ｃｐｅｘｐ［－ｉ（

ｘｉ－ｂｉ
ａｉ
）ｅｘｐ［－（

ｘｉ－ｂｉ
ａｉ
）］２φ（ｘ）ｄｘ｝２＞０

因此，复高斯小波函数满足Ｍｅｒｃｙ条件，可以作为核函数。

$

　构建基于复高斯小波核函数的支持向量机

在样本集｛（ｘｉ，ｙｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ｝中，ｘｉ∈Ｒ
ｄ为输入，ｙｉ为

对应的输出，定义ε不敏感损失函数为

ｙ－ｆ（ｘ）ε＝
０　　　　　　　 ｙ－ｆ（ｘ）≤ε

ｙ－ｆ（ｘ） －ε ｙ－ｆ（ｘ） ＞{ ε

根据ＳＶＭ构造如下回归估计函数：
ｆ（ｘ）＝〈ω·（ｘ）〉＋ｂ

其中：（ｘ）为从输入空间到高维特征空间的非线性映射；ω为

权值系数；ｂ为偏差。

优化目标是：

ｍｉｎ
ω，ｂ，ξ

１
２‖ω‖

２＋ＣΣ
ｎ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ）

ｓ．ｔ．｜ｙｉ－〈ω·（ｘ）〉－ｂ｜≤ε＋ξｉ

ξｉ≥０，ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｎ

松弛变量ξ、ξｉ 和惩罚因子 Ｃ用于调节超出 ε管道的样

本点。对这个不等式约束下的目标函数进行拉格朗日优化，将

其转换成无约束的二次规划问题，形式如下：

ｍａｘ
α，α，β，β

　ｍｉｎ
ω，ｂ，ξ
Ｌ（ω，ｂ，ξ，ξ） （１）

其中：

Ｌ（ω，ｂ，ξ，ξ）＝

１
２‖ω‖

２＋ＣΣ
ｎ

ｉ＝１
（ξｉ＋ξｉ）－

Σ
ｎ

ｉ＝１
αｉ［ε＋ξｉ－（ｙｉ－〈ω·（ｘｉ）〉－ｂ）］－

Σ
ｎ

ｉ＝１
αｉ［ε＋ξｉ －（ｙｉ－〈ω·（ｘｉ）〉－ｂ）］－

Σ
ｎ

ｉ＝１
（βｉξｉ＋βｉξｉ）

其中：α、α、β、β（ｉ＝１，２，…，ｎ）是拉格朗日乘子。

根据鞍点定理，对Ｌ（ω，ｂ，ξ，ξ）分别求 ω、ｂ、ξ、ξ的偏导

数，并分别使其为零，然后将得到的结果代入到式（１）中，就把

原问题转换为其对偶问题：

ｍａｘ
α，α，β，β

｛－１２Σ
ｎ

ｉ＝１
Σ
ｎ

ｊ＝１
［（αｉ－αｉ）（αｊ－αｊ）Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）］－

εΣ
ｎ

ｉ＝１
（αｉ＋αｉ）＋Σ

ｎ

ｉ＝１
ｙｉ（αｉ＋αｉ）｝

ｓ．ｔ．Σ
ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）＝０，０≤αｉ≤Ｃ，０≤αｉ≤Ｃ

根据库恩—塔克（ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｋｅｒ）条件，下面关系

成立：

αｉ［ε＋ξｉ－（ｙｉ－〈ω·（ｘｉ）〉－ｂ）］＝０

αｉ［ε＋ξｉ －（ｙｉ－〈ω·（ｘｉ）〉－ｂ）］{ ＝０

α、α中必有一个为零，或者两者均为零，称 α≠０相对应

的样本点ｘｉ为支持向量（ＳＶ）。在求解过程中只针对支持向

量进行，从而就得到了支持向量机的回归估计预测函数：

ｆ（ｘ）＝Σ
ｎ

ｉ＝１
（αｉ－αｉ）〈（ｘｉ）·（ｘ）〉＋ｂ＝

Σ
ｘ∈ＳＶ
（αｉ－αｉ）Ｋ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ

其中：Ｋ（ｘｉ，ｘ）为核函数。本文选用复高斯小波核函数。

+

　应用实例

给定一个非线性系统，输入／输出满足以下关系：

ｙ（ｔ）＝１＋ｙ２（ｔ－１）ｕ１（ｔ）＋＋ｕ２２（ｔ）

ｙ（０）{ ＝０

系统的输入为

ｕ１（ｔ）＝０．８ｃｏｓ（
８πｔ
２５０）＋０．２ｃｏｓ（

４πｔ
４０）

ｕ２（ｔ）＝ｐ１ｓｉｎ（
２πｔ
２５０）＋ｐ２ｓｉｎ（

２πｔ
４０

{ ）

输入中加入１％的随机白噪声，输出用ｙ１表示。

把ｕ２作为扰动输入，扰动强度通过参数 ｐ１和 ｐ２进行控

制，它们的取值范围为［０．１，０．９］，步长为 ０．００１，从而获得

１０００组输入／输出关系。等时间间隔取６００个数据用做训练

数据、４００个数据用做辨识；惩罚因子Ｃ＝３６．１３，ε＝０．００１。用
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学习得到的参数对测试集作测试，从而得到后１００个数据的预

测结果。数据的原始信号如图１所示。提取的低频特征及高

频特征如图２、３所示。后面１０ｓ获取的１００个采样点的测量

值和预测值如图４所示。

定义相对误差指标为

Ｅｒｒ＝［（ｙＦ－ｙＲ）／ｙＲ］×１００％

后１０ｓ对应的１００个采样点的预测误差如图５所示。

在同等条件下采用高斯核函数和尺度核函数与本文采用

的复高斯小波核函数获得的结果对比分析如表１所示。
表１　对比分析采样点分布概率 ／％

核函数类型 相对误差≤５．００％ 相对误差≤３．００％
高斯核函数 ９９．００ ９１．００
尺度核函数 １００．００ ９５．００

复高斯小波核函数 １００．００ ９８．００

　　表１表明：对这类信号，采用复高斯小波核函数可以取得

较好的预测效果。

0

　结束语

本文首先对复高斯小波满足Ｍｅｒｃｙ定理作了证明，表明其

可以作为ＳＶＭ的核函数；并且构建了基于复高斯小波核函数

的支持向量机，将该支持向量机用于对非线性动态信号进行参

数辨识和对未知部分的预测。从仿真结果可以看出，其预测效

果好于常用的高斯核函数和尺度核函数，从而验证了复高斯小

波ＳＶＭ的有效性和优越性。基于核函数方法的 ＳＶＭ建立在

结构风险最小化ＳＲＭ准则之上，同时控制经验风险和置信范

围，因此具有良好的推广能力，即使在小样本情况下也表现出

了较强的推广能力。
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