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一种基于核支持向量机的盲均衡算法

刘雅宁 李江林 

（北京中电华大电子设计有限责任公司，北京 102209） 
摘要：针对信道传输特性不理想导致的码间串扰问题，提出一种基于核支持向量机的盲均衡算法。该算法

将恒模算法的误差函数引入支持向量机的代价函数中，改善了恒模算法在非线性信道下易产生相位偏移的问题；

利用小波函数构造支持向量机的核函数，降低了求解非线性问题的运算复杂度，进一步提升了盲均衡算法的运算

效率。仿真测试结果表明，与恒模算法、采用 Sigmoid核函数的核支持向量机相比，采用小波函数作为核函数的

核支持向量机收敛速度更快：且基于此种核支持向量机的盲均衡算法分类准确度更高。
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A Blind Equalization Algorithm Based on Kernel Support Vector Machine 
LIU Yaning  LI Jianglin  

(CEC Huada Electronic Design Co., Ltd., Beijing, Beijing 102209, China) 
Abstract: To address the inter-symbol interference (ISI) caused by non-ideal channel transmission characteristics, a blind 

equalization algorithm based on kernel support vector machines (SVM) is proposed. This algorithm introduces the error function of 

the constant modulus algorithm (CMA) into the cost function of the support vector machine, mitigating the phase offset issue of CMA 

in nonlinear channels. By constructing the SVM kernel function using wavelet functions, the computational complexity of solving 

nonlinear problems is reduced, further improving the computational efficiency of the blind equalization algorithm. Simulation results 

demonstrate that compared to the constant modulus algorithm and SVM with Sigmoid kernel functions, the SVM with wavelet kernel 

functions exhibits faster convergence speed. Moreover, the blind equalization algorithm based on this kernel SVM achieves higher 

classification accuracy. 
Keywords: blind equalization; kernel support vector machine; constant modulus algorithm; wavelet function; inter-symbol 

interference 

0 引言 

在无线通信过程中，信道时延、噪声、多径衰落

等现象均可能导致码间串扰或信道间干扰，影响信号

恢复质量。抑制码间串扰常用的方法是利用均衡器在

接收端对信道特性进行补偿，从而保证信号高质量传

输。传统的自适应均衡器需要在传输信号中插入一

段已知的训练序列，接收端通过分析训练序列的变

化来跟踪信道状态信息，并据此调整均衡器系数。

但训练序列无法传输有效信息，挤占资源，降低了

带宽利用率。而盲均衡算法无需借助训练序列，仅利

用接收信号的先验信息即可恢复传输信号，既能有效

抑制码间串扰，又能提升信道利用率，在无线通信领

域应用广泛。 

传统的盲均衡算法主要包括基于 Bussgang 类算

法，如恒模算法，其复杂度低、鲁棒性好，但存在收

敛速度慢及相位偏差校正困难等问题[1-2]；基于高阶统

计量算法，其收敛速度快，但计算量大且复杂，在工

程实践中应用较少[3]。 
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支持向量机（support vector machine, SVM）的凸

二次规划特性，较好地克服了 Bussgang 类盲均衡算

法的局部极值问题。文献[4]首次将 SVM的迭代重加

权二次规划算法应用于通信系统，以解决盲均衡算法

的局部极值问题，但由于二次规划算法的计算复杂度

较高，不适用于工程实践。 

基于 SVM的盲均衡算法的基本思路是将恒模算

法的误差函数引入 SVM的代价函数中，以提升算法

的收敛速度，解决局部极值问题。文献[5]提出一种基

于改进 SVM 的恒模盲均衡算法，利用 SVM 初始化

均衡器系数；利用恒模算法计算均衡系数，计算量较

小，更适用于低速率的水声信道。文献[6]提出一种多

输入多输出系统的盲源分离与均衡算法，以 SVM为

框架，利用信号的恒模特性改进代价函数，在线性信

道下对正交幅度调制（quadrature amplitude modulation, 

QAM）信号恢复具有较好的性能，但在处理非线性信

号时性能有所下降。 

此外，SVM 通过核技巧可将低维空间的非线性

问题转化为高维空间的线性问题，在几乎不增加计算

量的情况下，解决了非线性信道下的均衡问题。然而， 

核 SVM的性能受核函数的影响较大。 

本文利用小波函数构造 SVM的核函数，不仅提

高了盲均衡算法的收敛速度，还提升了相同数据样本

的分类效果，有效增强了盲均衡算法的鲁棒性。 

1 相关内容 

1.1 系统结构 

假设信源序列si为独立同分布的二进制序列，经

过冲激响应hk的信道，同时引入均值为 0的加性高斯

白噪声ni，则接收机接收的信号zi为  

i i k iz s h n= ∗ +    (1) 
式中：*为卷积运算。 
将zi作为均衡器的输入信号，则均衡器的输出信

号X�可表示为 

TX ZW=%     (2) 

式中： ( )1 2, , , MW w w w= … 为 M 阶均衡器的

系数。 

恒模算法的代价函数为 

( ){ }22
CMA 2iJ E x R= −%   (3) 

式中： ( ) ( )4 2
2 i iR E s E s= ， ( )4

iE s 、

( )2
iE s 分别为信源序列 is 的四阶矩、二阶矩。 

利用梯度下降法不断迭代，减小恒模算法的代价

函数，得到代价误差函数为 

2T1ie W Z= −    (4) 
根据 SVM 理论，期望求得一个最优超平面y =

wz + b，使每个样本点到该超平面的几何间隔最大。

根据结构风险最小化原则，基于 SVM的盲均衡算法

的代价函数表示为 

2
SVM

1

1( )
2

N

i
i

J W w C e
ε

=

= + ∑       (5) 
式中：C > 0为惩罚因子；|ei|ε = max{0, |ei| − ε}，

ε为均衡器精度；N为样本总数。 

然而，并非所有的样本都是线性可分的。为此，

引入松弛变量ξi和ξ�i，则 SVM的代价函数可重写为 

( )2
SVM

1

1( )
2

N

i
i

iJ W w C ξ ξ
=

= + +∑ %    (6) 

求解 SVM的代价函数最小时的w，即 

( )2
SVM

1

1min ( )
2 i i

N

i
J W w C ξ ξ

=

= + +∑ %  (7) 
s.t.  $ T( ) 1i ix w z ξ ε⋅ − ≥ +     (8) 

$ T1 ( ) iix w z ξ ε− ⋅ ≤ +%      (9) 
, , 0ii ξξ ε ≥%      (10) 

式中：x�i∈{-1,1}为均衡器输出的判决恢复信号。 
公式(7)~(10)是一个凸二次规划问题，因此关于w

的解是存在的。为方便求解，将公式(7)~(10)转化为拉
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格朗日对偶问题，其拉格朗日函数为 

( ) ( )2

1

1, ,
2

, , , , i i

N

i
a waL w Cξ ξ γ γ ξ ξ

=

+= + −∑% %%%  

( )T

1

ˆ1 i

N

i i
i

a x w z ξ ε
=

  − +− +∑  

( )T

1

ˆ 1
N

i i i
i

a x w z ξ ε
=

 − + − +∑ %%  

( )
1

N

i i i i
i

ξγ ξ γ
=

+∑ %%          (11) 

式中：a, a�, γ, γ�为拉格朗日乘子。 

对 ( ), ,, ,, ,a aL w ξ ξ γ γ% %% 求偏导，先最小化求解

iiw ξξ %、 、 ，再最大化求解 i i i ia a γ γ%%、 、 、 ，最后得

到均衡器的系数为 

( )
1

ˆ
N

i i i i
i

w a a x z
=

= −∑ %         (12) 

通过最大化公式(13)，可求得拉格朗日乘子： 

( ) ( ) ( )
1 1

,
N N

i i i i
i i

W a a a a a aε
= =

= − − + −∑ ∑% % %  

( ) ( )
, 1

1 ˆ ˆ
2

N

i i j j i j i j
i j

a a a a x x z z
=

− − ⋅∑ % %   (13) 

式中： i jz z⋅ 为均衡器输入信号 z的内积。 

1.2 核函数 

上述分析主要针对线性信道。然而，在实际通信

系统中，存在着大量的非线性信道。非线性信号难以

通过简单的线性划分来恢复。SVM 的核技巧能够解

决非线性问题，且应用简单。其利用一个核函数替代

公式(13)中的内积运算 i jz z⋅ ，可将原特征空间的

非线性数据映射到一个高维的特征空间，从而将低维

空间的非线性问题转化为高维空间的线性问题，且算

法其他部分均保持不变。 

定义 1 设 z为输入空间（欧氏空间Rn的子集或离

散集合），ℋ为特征空间（希尔伯特空间），如果存

在一个从 Z 到ℋ的映射ϕ(z):Z → ℋ，使得对所有
z, z� ∈ �，函数K(z, z�)满足条件： 

( , ) ( ) ( )′ ′= ⋅K z z z zφ φ        (14) 

则称K(z, z�)为核函数， ( )zφ 为映射函数， 

( ) ( )′⋅z zφ φ 为 ( )zφ 与 ( )′zφ 的内积。 

SVM 中常用的核函数包括但不仅限于以下几类： 

1） 高斯核函数 
2

2( , )
z z

K z z e
′−

−
σ′ =

   
(15) 

2） 多项式核函数 

( , ) [( ) ]qK z z z z p′ ′= ⋅ +  
   

(16) 

3） Sigmoid核函数 

( , ) tanh[ ( ) ]K z z k z z v′ ′= ⋅ +
 

(17) 

核函数的选择会影响 SVM的性能，不同的核函

数意味着将数据映射到不同的向量空间。不恰当的核

函数可能导致 SVM陷入局部极值问题，降低分类准

确度[8-11]。选择恰当的核函数不仅有助于提升算法性

能，还可能降低计算复杂度。但核函数的选择没有特

定规律，通常需要结合具体问题进行具体分析。 

2 小波核函数 

2.1 小波变换 

傅里叶变换在处理突变信号等非平稳问题时，无

法有效反映频率随时间的变化。短时傅里叶变换通过

加窗的方式将整个时域分割成多个等间隔的小区间，

每个小区间内的信号近似平稳。但窗口宽度会影响时

间分辨率，且高频、低频信号适合的窗口宽度不同。

然而，短时傅里叶变换的窗口宽度是固定的，无法兼

顾不同频率的信号，具有一定的局限性。 

不同于傅里叶变换，小波变换的基函数不是正弦

波，其长度有限，能量集中于某一点附近，且积分值

为 0。小波基函数包含伸缩因子和平移因子 2个变量。

其中，伸缩因子对应于频率，平移因子对应于时间，
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可以灵活缩放，实现了类似于短时傅里叶变换中改变

窗口宽度的功能，有效弥补了傅里叶变换的局限性。 

小波变换表达式为 

1( , ) ( ) dtWT a f t t
aa

ττ Ψ
∞

−∞

− = ⋅  
 ∫   (18) 

式中：a为伸缩因子；�为平移因子； ( )tΨ 为母

小波函数，需满足平方可积特性，且∫ ψ(t)dt∞�∞ = 0。 

由以上分析可知，小波变换通过改变伸缩因子和

平移因子，可以对信号进行多尺度分析。其既可以描

述信号的整体，也可以聚焦信号的某一特定细节（某

个或若干个频率），具有较强的灵活性。 

2.2 基于小波函数构造 SVM核函数 

为了提升盲均衡算法的性能，利用小波函数的多

尺度分析、多分辨率等特点，构造 SVM的核函数。 

核函数具有对称性，需要满足Mercer定理[7]。 

定理 1 （Mercer定理）：对于平方可积空间上的

任意对称函数K(z, z�)为某特征空间中的内积运算，能
够以正系数ak展开为 

1

( , ) ( ) ( )i i i
i

K z z a z zϕ ϕ
∞

=

′ ′= ∑     (19) 

其充分必要条件是对所有φ(z) ≠ 0且∫ φ2(z)dz <∞的函数φ(z)，有 

( , ) ( ) ( )d d 0i iK z z z z z zϕ ϕ′ ′ ′ >∫∫   (20) 

以墨西哥帽小波函数为例： 
2

2 2( ) (1 )
−

= −
z

z z eΨ    (21) 

定理 2[12] 假设母小波函数为ψ(z)，a为伸缩因子，

τ为平移因子，z, a, τ ∈ R。对于z, z�∈RN，满足Mercer

定理的点积形式的小波核函数为 
1

( , )
=

′ ′− −   ′ =    
   

∏
N

i i i i

i

z zK z z
a a

τ τ
Ψ Ψ    (22) 

以及满足平移不变的小波核函数为 

1

( , )
=

′− ′ =  
 

∏
N

i i

i

z zK z z
a

Ψ   (23) 
二者均为可被允许的 SVM的核函数。 

根据以上分析可知，墨西哥帽小波函数的核函

数为 
2

2
2

2
2

1

( )( , ) 1
i iz z

N
i i a

i

z zK z z e
a

′−
−

=

 ′−′ = −  
 

∏   (24) 
采用墨西哥帽小波函数作为核函数[13]，替代公式

(13)中的内积运算 i jz z⋅ ，构造基于墨西哥帽小波

函数的核 SVM，相当于求解以下问题： 

( ) ( )
, 1 1

max
N N

i i i ia a i i
a a a aε

= =

− − + −∑ ∑%
% %  

( ) ( ) ( )
, 1

1 ˆ ˆ ,
2

N

i i j j i j
i j

a a a a x x K z z
=

′− −∑ % %    (25) 

s.t.     0 ,i ia a C≤ ≤%         (26) 

最终求得均衡器的输出为 

( ) ( )
1

ˆ ,
N

i i i i i
i

y a a x z K z z
=

′= −∑ %      (27) 

3 仿真测试 

本文利用 MATLAB对基于核 SVM的盲均衡算

法进行仿真测试。仿真测试环境：Intel(R) Core(TM) 

i5-10210U 1.60 GHz，Windows 11 64 bit，MATLAB 

R2019a。 

以正交相移键控（quadrature phase shift keying，

QPSK）信号为例，添加信噪比为 10 dB 的高斯白噪

声，在非线性信道下进行仿真测试，信道冲激响应为

[-0.1089+j0.1465 -0.0223+j0.2897 -0.0152-j0.4778]。 

3.1 核函数对 SVM收敛速度的影响 

核函数影响 SVM性能的一种直观表现为算法的

收敛速度。本文以均方误差（mean square error，MSE）

作为评估指标，对比采用 Sigmoid函数和墨西哥帽小

波函数作为核函数的 2种核 SVM的算法收敛速度。
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MSE的计算公式为 

2
MSE

1

1 ( )
N

n n
n

y s
N

σ
=

= −∑   (28) 

式中：yn为接收端解调比特，sn为发送端原始比特。 

采用Sigmoid函数和墨西哥帽小波函数作为核函

数的 2种核 SVM的MSE收敛曲线如图 1所示。 

 

图 1 2种核 SVM的 MSE收敛曲线对比图 

由图 1可知：采用墨西哥帽小波函数作为核函数

的核 SVM的MSE曲线下降速度更快，在迭代约 25

次时已基本收敛，后续曲线也较平稳；而采用 Sigmoid

函数作为核函数的核 SVM在迭代约 40次时才收敛，

且在 50~55次迭代区间出现了轻微抖动，表明采用墨

西哥帽小波函数作为核函数的核 SVM收敛速度更快，

性能更稳定。 

3.2 算法分类性能比较 

星座图是一种能够直观表现信号间关系的分析

工具。当星座图中的点越向中心点聚合，且离散点数

量越少时，说明分类效果越好。本文分别通过恒模算

法、采用 Sigmoid函数作为核函数的核 SVM盲均衡

算法、采用墨西哥帽小波函数作为核函数的核 SVM

盲均衡算法对同一组数据样本进行仿真，所得结果的

星座图分别如图 2~4所示。 

 

图 2 采用恒模算法均衡后的星座图 

 

图 3 采用 Sigmoid函数作为核函数的 

核 SVM盲均衡算法均衡后的星座图 

 

图 4 采用墨西哥帽小波函数作为核函数的 

核 SVM盲均衡算法均衡后的星座图 

对比图 2~4可以看出：图 2的星座图相位分布较

清晰，但存在明显的相位偏移，这是由于恒模算法的

误差函数仅与接收信号的幅值相关，难以恢复由非线

性信道引发的相位偏移；图3的星座图聚类边缘清晰，

M
SE

 

迭代次数/次 

墨西哥帽 

x 

y 

x 

y 

x 

y 
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相位偏移得到校正，仅存在少量的离散点；图 4的星

座图聚类在预期位置，不仅较好地纠正了相位偏移，

而且离散点数量明显减少，表明采用墨西哥帽小波函

数作为核函数的核 SVM盲均衡算法，比恒模算法、

采用 Sigmoid函数作为核函数的核 SVM盲均衡算法

的分类准确度更好。 

4 结论 

本文提出一种基于核 SVM的盲均衡算法，将恒

模算法的误差函数引入 SVM的代价函数中，并利用

小波函数构造核函数。通过对非线性信道下的QPSK

信号的仿真测试结果表明，采用小波函数作为核函数

的核 SVM盲均衡算法收敛速度更快，分类准确度更

高。然而，本文在仿真阶段采用人工方式筛选核函数

参数，耗时较长，后续研究拟引入自适应参数优化等

方法，降低参数选择的工作量，进一步提升算法效率。 

©The author(s) 2024. This is an open access article under the CC 

BY-NC-ND 4.0 License (https://creativecommons.org/licenses/ 

by-nc-nd/4.0/) 
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