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基于最小二乘支持向量机的衰落信道预测算法 
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摘  要  该文探讨了利用相空间重构和支持向量机进行衰落信道非线性预测算法。该算法基于多径衰落信道具有

混沌行为，利用坐标延迟理论，重建衰落信道系数的相空间，再根据混沌吸引子的稳定性和分形性，在相空间中

通过递归最小二乘支持向量机(RLS-SVM)进行预测。该算法对原始数据可以进行更平滑的处理，在噪声环境下预

测的时间范围更长。对时间跨度为63.829ms的衰落系数进行了预测，仿真结果表明，在信噪比为15dB时，预测结

果优于AR算法。 
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Abstract  An new method for fast fading channel prediction using Recurrent Least Squares Support Vector Machines 
(RLS-SVM) combined with reconstructed embedding phase space is investigated. This algorithm is based on the chaotic 
behavior of the mobile multipath fading channel.The phase space of these mobile multipath fading channel coefficients are 
reconstructed by the theory of time delays. Based on the stability and the fractal of the chaotic attractor, the fast fading 
channel coefficients are predicted in their phase space based on the  RLS-SVM.The proposed algorithm is a better 
candidate for long range prediction of the fading channel in the noise context . The experiment is carried out by utilizing 
fading channel data which spanes 63.829 ms. The simulation results show that the better prediction performance is 
acquired than the AR method when the signal to noise ratio is 15dB. 
Key words   Fading channel, Channel prediction, Support Vector Machines(SVM), Chaotic attractor 

1  引言  

多径衰落是无线移动信道的主要特征，体现了自然界中

复杂电磁作用的规律。它是电波传播路径上各种物体产生的

直射波、反射波、散射波和绕射波的相互干涉和串扰，以及

移动台运动和传播媒质时变而产生的多普勒频移等因素的

综合效应，因此表现出强烈的不规则性和动态特性。文献[1]

认为多径衰落是具有混沌行为的复杂非线性系统，Tannous[2]

等人发现多径衰落信道存在奇怪吸引子，即多径衰落信道具

有混沌行为。而貌似随机的混沌现象具有可预测性。 

移动衰落信道的准确预测对于自适应调制解调、功率控

制以及自适应信道编码等技术的实现至关重要。目前，衰落

信道预测的主要研究集中在线性预测算法上，Eyzeoz 等人

用AR 模型来描述快速衰落信道的动态特性, 提出了对于衰

落信道较长时间的线性预测算法[3]。文献[4]中，作者应用多

变量自适应回归样条算法来预测衰落系数，可预测时间跨度

范围为 10ms的衰落系数。但是由于衰落信道具有非常复杂的
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非线性特性，非线性算法的引入也越来越受到研究者的关

注，其中神经网络作为人工智能和模式识别的有力工具，也

被用于衰落信道的预测[5]。但是神经网络算法存在固有的缺

点，如过拟合、局部最小值问题以及神经网络拓扑结构确定

问题。与之相比，支持向量机(SVM)结构简单，推广能力强，

对于解决非线性以及高维模式识别问题表现出了很大的优

越性，成为当前机器学习的重要方法[6-8]。而最小二乘支持向

量机(LS-SVM)将最小二乘引入SVM中，定义相应的拉格朗

日函数，运用最优条件，可得到一组线性方程。通过解线性

方程组可得到问题的解[9]。由于在处理许多问题时需要迭代

运算，递归最小二乘-支持向量机(RLS-SVM)方法具有较低的

计算代价，因此得到很大的发展[10]。 

2  动力系统的相空间重构 

为了研究多径衰落的非线性动力演化过程，首先必须重

构状态空间。由于对非线性动力系统研究的基本目的是了解

非线性系统发展的最终或渐近状态，可认为该系统是用以时

间为自变量的微分方程来刻划的：  
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( ) ( )( ) [ ]1 2
d , , , , , ,
d mt f t t t x x x
t

= ∈ =x x R x L    (1) 

在离散时间序列 情况下由下式描述： t n t= Δ

( )1 , 1, ,n nf n+ = =x x L m              (2) 

式中 1 2, , , mx x xL 为描述该系统的 个变量，可张成一个

维的相空间

m m
mΓ ⊂ R 。对某一时刻 t ，状态变量值惟一地决定

了该系统的状态，此状态在相空间 中对应了一个点。随着

时间变化，系统状态的连续变化形成一条有向空间曲线，称

为相轨迹。实际中观察到的时间序列，可认为是通过观察

Γ

( ){ }1,2, ,n n Ts h n N= =x L 执行测量函数而得到，这里 是

数据点数量。而序列

TN

{ }ns 本身不能描述动态系统的高维相空

间信息。Takens的嵌入相空间理论通过标量数据序列可以完

成高维相空间的重构[11]。一个延迟坐标函数可以如下式所

示： 

( ) ( ) ( ) ( )
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式中 是通过标量测试序列的时间延迟所构成的新的嵌入

相空间的矢量序列，m 称为嵌入维而

ns

dτ 称为延迟时间。根据

Takens 的嵌入理论，只要嵌入维数 m 满足 ，D 为

系统相空间所占有的空间维数，则重建的相空间与系统的相

空间微分同胚，即拓扑等价。这时重构的嵌入相空间具有与

实际的动力系统相同的几何性质和物理性质，而不依赖重构

的具体细节。对几乎全部

2 1m D≥ +

dτ 和一些 ，有映射m :f m →R R使

下式成立： 

( ) ( )( ( )1 1 , , ,
dd d n n nn n ms f s s s fττ τ −+ − −= sL ) =        (4) 

因此预测问题转化为对嵌入相空间里的未知函数 f 的估计

问题。 

3  衰落信道模型 

考虑系统低通复信号模型： 

( ) ( ) ( ) ( )r t h t s t n t= +              (5) 

式中 为接收信号， 为衰落信道系数，( )r t ( )h t ( )s t 为发送信

号， 为加性高斯白噪声。Jakes( )n t [12]将移动信道用统计低通

衰落过程来描述。 在接收端，同一传输信号的波形来自不

同方向，多径效应使得波形具有不同的幅值和相位。衰落信

道系数定义为 

(2 )

1
( ) n n

N
j f t

n
n

h t A e π φ+

=

= ∑               (6) 

式中 为路径索引，n nA 为幅值， nf 为多普勒频率， nφ 为相

位。 

衰落信道在一定条件下的混沌特性是通过相空间重构

进行预测的前提。本文仿真实验所采用的模型参数中，最大

多普勒频率为 160 Hz，信道采样频率为 9.4kHz，符号速率为

24 kHz，载波频率为 1880 MHz，散射体数为 9，训练采样数

为 1200。依据以上参数，我们分别计算了功率谱、有效嵌入

维 、时间延迟m dτ 、关联维和最大 Lyapunov 指数，得到嵌

入维 6m = ，延迟时间为 2dτ = ，最大 Lyapunov 指数为

3.1572。证明了模型具有弱混沌性。具体算法见相关文 

献[13 − 15]，本文不再详叙。 

4  递归最小二乘支持向量机(RLS-SVM) 

最小二乘支持向量机(LS-SVM)的代价函数为最小均方

和，使得优化问题成为一个线性问题。用 RLS-SVM 对非线

性系统进行预测，在处理迭代运算问题时，很大程度上降低

了计算复杂度，采用的基本思想是选择合适的非线性映射

( )ϕ ⋅ ，把输入映射到高维空间，并在此空间构造回归函数，

结合式(4)，通过训练数据即可估计函数 ( )f ⋅ ，因此，预测问

题由下式给出：  

( ) [ ]( )T
2 1 2 1ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , , , , ,k k m k k k m k ks f s s s s s s bϕ− − − − −= = +wL L－  (7) 

式中 ˆks 为预测值，重复上式操作，用预测值代替真实值，

即可实现多步预测。 

这里 ( ) : mϕ ⋅ →R Rn 是在特征空间中的一个非线性映

射， 是输出权重向量，b 是偏差项。设nw∈R ∈R ˆk k ke s s= − ，

[ ]1 2 1, , ,m k ks s sk k− − − −=s L [， ]1 2, , ,k k m k ke e e 1− − −= L , ,k m− L

,k

−e ，s  

s 2 1ks 为观测序列，可由式(7)得到下式： − −

( )T
1 1 , 1, ,k k k ks e b k m N mϕ − −= − + = + +w s e L    (8) −

由支持向量机的基本理论[6]，引入核函数后，式(7)可以实现

非线性回归和预测，其目的是使所有预测点离所求的最优超

平面距离最小，而寻求最优超平面的问题可以转化为求解一

个带约束条件的二次凸规划问题且优化目标为 ( ) T1 2 w w ，

据此，在文献[10]中， Suykens指出等式(7)可以被转化成为

下式的最优化问题且满足式(8)的约束。 

( ) T

, 1

1 1min ,
2 2

N m

ke k m

2J e eγ
+

= +

= + ∑w
w w w        (9) 

其中 γ 为一可调整量。为求解式(9)的最优化问题，定义

Lagrange 函数： 
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其中 是 Lagrange 乘子，求函数iα L 关于 ， b， ，w e α 的

最小值，根据极值存在的必要条件，得到函数 L 的极值应满

足的方程组，解方程组且消去 和 e ，可得下式： w
T0 1 0
11

v

v

b
Ω

γ

⎡ ⎤
⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎢ ⎥ ⋅ =⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎢ ⎥+ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎢ ⎥⎣ ⎦
α sI

            (11) 

式中 为单位矩阵，I [ ]1 1, ,1v = L ， ，

， ，

[ ]T
1 2m m m Nα ,α , ,α+ + +=α L

[ ]T
1 2, , ,m m m Ns s s+ + +=s L ( ) ( )T

,k l k lΩ ϕ ϕ= x x , 1k l m ,= +  

2, ,m m N+ +L ，按照 Mercer 条件，存在映射函数 ( )ϕ ⋅ 和核

函数 ( ),K ⋅ ⋅ ，则有 

( ) ( )( ) ( )T,i j i jK x x x xϕ ϕ=              (12) 
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即高维空间的内积运算可转化为低维空间的核函数，则基于

RLS-SVM 的预测决策函数可以描述为 

[ ]( )2 1
1

ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,
N m

k l m l k m k k
l m

s K s s sα
+

− − − −
= +

= ∑ z L b+      (13) 

其中 1 1l k k− −= −z s e ，α 和 b 可以通过训练数据集由式(9)－ 

式(11)求得，本文选择径向基函数为核函数，即 

( ) 2, exp
2
i j

i j

x x
K x x

σ

⎛ ⎞−
⎜= −
⎜ ⎟
⎝ ⎠

⎟              (14) 

5  预测算法构造 

由于衰落信道的混沌特性，可以根据其相空间混沌吸引

子的总体稳定性，吸引性和内部分形性，应用RLS-SVM进行

非线性预测。基于以上讨论, 衰落信道时间序列预测算法按

以下步骤进行： 

(1) 由信道模型产生衰落信道系数序列并进行预处理得

is , ， 是数据点的数量。 1,2, ,i N= L N

(2) 用Cao[13]的方法确定最小的有效嵌入维，同时简单地

确定 1dτ = 。 

(3) 由坐标延迟理论，重构嵌入相空间，构造相轨迹矩

阵。 
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(15) 

将原始数据序列分成训练、验证和测试 3 个集合。设训

练数据为 ( ) ( )0, 0 2 2, , ,N m N mμ μ− − − −ξ ξL 。则可以将训练数据写

为矩阵形式： 
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(4)将式(16)代入式(9)，解方程可得 Lagrange 乘子 iα 和

。 b

(5)将 iα ， 及预测值 的前 个值代入式(11)可得

预测值为 

b 1Ns + m

( ) ( )( 1)1
1

ˆ ˆ ˆ, , , ,
d dd

N m

l m l N m N NN
l m

ˆs K s s sτ ττ α
+

− − − −+
= +

⎡ ⎤= ⎣ ⎦∑ z L b+    (17) 

将 ( )1ˆ
dNs τ+ 代入上式右端，即可以预测 ( )2ˆ

dNs τ+ 。重复上述递

归操作，可实现多步预测。 

在以上算法中，还需要确定参数 γ 和式(13)中径向基核

函数宽度 2σ ，可以由 γ ，σ  组成参数集合，对于每一组参

数组合用训练数据进行训练，并用验证数据进行性能评估，

选择最佳性能所对应的参数集合。 

6  仿真结果 

根据仿真参数, 当信道采样频率为9.4kHz时, 训练数据

有127.6ms(1200个采样点 )的数据信息 , 用来预测后续的

63.829ms的时间序列(600个采样点)。 

为了衡量基于RLS-SVM预测算法的有效性，与经典的

AR 算法进行了性能比较，采用归一化的均方误差

(Normalized Mean Square Error, NMSE)作为衡量标准。NMSE

定义如下： 

2 2

,
1 1 1

1 1 1NMSE
M N N

i k i k
i k k

e h
N NM = = =

,

⎡ ⎤⎛ ⎞
⎢ ⎥⎜=

⎜
⎟
⎟⎢ ⎥⎝ ⎠⎣ ⎦

∑ ∑ ∑        (18) 

式中 M 为全部试验的次数， 为每次试验所采用数据的数

目。 e 为第 i 次试验第 个数据的预测误差。 

N

,i k k

实验结果如图1～图4 所示。由图1可知，初始采样点的

预测值以很小的误差逼近于实际值，50点后的预测误差逐渐

偏大。原因包括两方面：一是由于衰落信号的长期不可预测

性，即随着时间的推移，数据的相关性变差。二是由于预测

算法的迭代过程导致了误差积累。对比图2和图3，可以看出，

噪声的引入使得预测性能下降，预测曲线变得不光滑，图4

为基于AR模型和本文算法的预测性能比较，曲线显示由于衰

落信道的非线性特性，使用本文算法进行预测会更加有效，

在信噪比为15dB时, 虽然图3的预测结果不能够被接受，但是

从图4可以看出, 此时本文算法的NMSE=0.23，基于AR模型

的预测算法的NMSE=0.42，说明在有噪声的情况下，通过相

空间重构和RLS-SVM提高了预测性能和算法的稳健性。 

 

图1 信噪比为40dB情况下预测值(虚线)和 
实际值(实线)的比较及预测误差 

Fig.1 The actual and predicted fading 
channel envelopes for SNR=40 
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图 2 信噪比为 20dB 情况下预测值(虚线)和 
实际值(实线)的比较及预测误差 

Fig.2 The actual and predicted fading 
channel envelopes for SNR=20 

 

图 3 信噪比为 15dB 情况下预测值(虚线)和 
实际值(实线)的比较及预测误差 

Fig.3 The actual and predicted fading 
channel envelopes for SNR=15 

 

图 4 衰落信道 AR 预测和本文方法预测的 NMSE 
Fig.4 The prediction NMSE at different SNR 

7  结束语 

基于衰落信道的弱混沌性，通过重建相空间和RLS- 

SVM，本文提出了一种非线性多径衰落信道预测算法。通过

仿真试验，证明了算法的有效性，混沌吸引子的稳定性和分

形性是本文进行预测的理论基础。 
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