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基于复数支持向量回归机的盲均衡算法 

杨凌，陈亮，赵膑，张国龙，李媛 
（兰州大学信息科学与工程学院，甘肃 兰州 730000） 

摘  要：基于复数支持向量回归机（CSVR）的框架，提出了一种针对复数信号的新的盲均衡算法，将多模算法

的误差函数代入 CSVR 的惩罚项构造代价函数，利用广泛线性估计建立回归关系，并采用迭代重加权最小二乘方

法确定均衡器系数。不同于支持向量回归机对复数信号的实数化处理方式，CSVR 利用 Wirtinger 微积分，将复数

信号直接在复数再生核希尔伯特空间进行解析。仿真实验表明，针对 QPSK 调制信号，在线性信道和非线性信道

下，与基于 SVR 的盲均衡算法相比，通过选取合适的核函数和迭代优化方法，所提算法的均衡性能显著提升。 
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Blind equalization algorithm based on complex  
support vector regression  

YANG Ling, CHEN Liang, ZHAO Bin, ZHANG Guolong, LI Yuan   
School of Information Science and Engineering, Lanzhou University, Lanzhou 730000, China  

Abstract: A new blind equalization algorithm for complex valued signals was proposed based on the framework of complex 
support vector regression(CSVR). In the proposed algorithm, the error function of multi-modulus algorithm (MMA) was 
substituted into CSVR to construct the cost function, and the regression relationship was established by widely linear estima-
tion, and the equalizer coefficients were determined by the iterative re-weighted least square (IRWLS) method. Different 
from spliting the complex valued signals into real valued signals used in support vector regression, the Wirtinger’s calculus 
was used in complex support vector regression to analyze the complex signals directly in the complex regenerative kernel 
Hilbert space. Simulation experiments show that for QPSK modulated signals, compared with the blind equalization algo-
rithm based on support vector regression, the equalization performance of the proposed algorithm is significantly improved 
in linear channel and nonlinear channel by choosing appropriate kernel function and iterative optimization method. 
Key words: complex support vector regression, blind equalization, multi-modulus algorithm, Hilbert space, kernel function 
 

1  引言 

自 1975 年 Sato[1]提出盲均衡的概念后，盲均衡

理论和方法得到了学术界广泛的研究。其中，

Bussgang类盲均衡算法，如常模算法（CMA,constant 
modulus algorithm） [2]、多模算法（MMA, mul-
ti-modulus algorithm）[3-4]等，因其原理简单、易于

实现、稳健性好、对不同系统的适用性强等优点而

得到广泛应用[5]。近年来，统计学习理论广泛用于

通信系统的数字信号处理，基于统计学习的方法被

用来建立滤波器与输入数据之间的回归关系[6]。 
支持向量机（SVM, support vector machine）[7]

是建立在统计学习理论基础上的一种机器学习方

法[8]，其已成为一种处理涉及非线性的分类和回

归问题的流行工具[9]。Santamaría 等[10]首次提出

将常模信号的误差函数代入支持向量机的框架，
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用迭代重加权二次规划（ IRWQP, iterative re-
weighted quadratic programming）方法实现了线性

信道下实数和复数信号以及非线性信道下实数

信号的批量盲均衡。Lázaro 等[11]提出用迭代重加

权最小二乘（IRWLS, iterative reweighted least 
square）方法求解线性信道下支持向量回归机盲

均衡器的抽头系数，极大减少了计算复杂度。

Sun[12]结合 CMA 提出了基于支持向量回归机的

MIMO 系统盲源分离与均衡方法，并在文献[13]
中进一步引入 MMA 加以改进，能较好地实现

MIMO 系统线性信道下高阶 QAM 信号的盲恢

复。Giacoumidis 等[14]将文献[11]的算法应用于相

干正交频分复用光通信  （CO-OFDM, coherent 
optical orthogonal frequency-division multiplexing）
系统，实现了单通道 16QAM 信号和多通道 QPSK 信

号的盲均衡。上述基于支持向量回归机（SVR, support 
vector regression）的盲均衡算法处理复数信号时，首

先进行实数化处理，然后在实数域的希尔伯特空间内

对代价函数进行解析，并用实数核建立输入与输出映

射关系的模型。然而，文献[9]指出，这种处理方式丢

失了信号在复数域存在的几何特征。 
针对上述算法处理复数信号的不足，本文提出

基于复数支持向量回归机（CSVR, complex support 
vector regression）的盲均衡算法，将 MMA 的误差

函数代入 CSVR 的框架构造代价函数，并结合广泛

线性估计[15]建立均衡器输出信号与均衡器输入信

号映射的回归关系，利用 Wirtinger 微积分[16]直接

在复数再生核希尔伯特空间对复数信号进行解析，

求解代价函数的鞍点。为降低计算代价，采用

IRWLS 方法确定均衡器的抽头系数[17]。 

2  盲均衡系统模型 

等效基带盲均衡系统框图如图 1 所示。其中，

sn表示信号源发送的长度为 N 的独立同分布调制信

号（n=1,2,…,N）。信道模型为有限长冲激响应滤

波器，表示为 h=[h0,h1,…, 1hLh − ]T，Lh 为信道长度。

令 υn 表示发送信号经过信道时引入的高斯白噪声，

发送信号经过信道之后可表示为 

 xn=sn*hn+υn (1) 

其中，*表示卷积。 
均衡器的作用是构建一个逆滤波器，使 

 hn*wn=δn (2) 

其中，wn表示均衡器抽头系数，δn表示单位抽样序列。 

 
图 1  等效基带盲均衡系统框图 

均衡器输出信号 yn 为 
 yn=xn*wn  (3) 

在不考虑噪声的理想情况下，yn 可以表示为 
 yn=xn*wn=sn*hn*wn=sn*δn=zn-d (4) 

经过决策器判决之后，理想的输出信号 zn 为发

送信号 sn 经过 d 时间单位的延迟。 
实际应用中，由于均衡器抽头系数的长度 Lw 有

限，并且均衡器输入信号 xn总会含有噪声，一般不能

获得输出信号 zn的准确值。所以，需用 yn和 sn计算

误差 en，并根据 en自适应调节均衡器抽头系数。 
在发送信号 xn 未知的情况下，常用 xn 的先验信

息，如二阶或高阶统计量估计 en，并结合盲均衡算

法调节均衡器抽头系数，即得到盲均衡器。 

3  复数支持向量回归机 

支持向量机的优势在于仅用较少的数据样本

即可获得良好的统计规律，从而实现预测[18]。复数

支持向量机是支持向量机处理复数信号的推广，具

体数学描述如下。   
假设训练序列数据具有如下形式。 

 {( , ); 1, , }n nz d n N ϒ= ⊂ ×  

其中， vϒ = 表示输入向量空间，× 表示向量的叉

乘。因为 nz 是复数，所以可以写成实部和虚部相加

的形式，即 r ijn n nz z z= + 。这里，r 和 i 分别表示复

数的实部和虚部， j 表示虚数单位。同理，
r ijn n nd d d= + 。通过特征映射Φ ，将数据从输入空间

ϒ 变换到复希尔伯特空间 H，此时训练数据表示为 
 {( ( ), ); 1, , }n nz d n NΦ =  

传统的复数线性回归函数为 
 1 1 H: H : ( ) ,S S f f→ =< >w  

其中， H∈w 表示变量 f 的系数向量。 
广泛线性估计函数为 

 : H :T → *
H H( ) , ,T f f f c=< > + < > +w v  
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其中， , H∈w v ，w和 v分别表示变量 f 和变量 f 共
轭的系数向量， c∈ 。 

不同于传统的复数线性回归函数，使用广泛线

性估计函数对复数希尔伯特空间的数据进行回归，

其优点是即使求解的回归函数 ( )T f 在某一点的值

与训练数据 nd 有 ε 大小的偏离，函数 ( )T f 也会尽

可能平滑[9]。 
建立定义在输入空间ϒ 的回归函数如式(5)所示。 

*
H H( ) o ( ) ( ), ( ),g z T z z z cΦ Φ Φ= =< > + < > +w v  

  (5) 

其中， * ( )zΦ 表示将输入向量空间中变量 z 的共轭

映射到复数希尔伯特空间。式(5)满足复数希尔伯特

空间函数解析的性质以及 Wirtinger 微积分性质。相

比于传统的复数线性回归，采用广泛线性回归更容

易获得输入数据的二阶统计特性[9]，该特点特别适

用于构造复数信号盲均衡算法的代价函数。 
类似支持向量回归机的结构，建立复数支持向

量回归机框架如式(6)所示。 

2 2 r r i i

, , 1

* r
H H

* r
H H

* i
H H

*
H

1 1min || || || || ( )
2 2

s.t.
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Im( ( ), ( ), )
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n n n n

n n n n
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+ + + + +

< > + < > + − +
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⎪
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  (6) 

其中，C 为惩罚因子，用于权衡经验风险和模型复

杂度；ε 为不敏感损失因子； r r i i
n n n nς ς ς ς、 、 、 为非负

松弛因子。 
利用拉格朗日乘子法和 KKT 条件将式(6)转化

为如下的对偶问题。 

2 2 r r i i

1

* r
H H

1

* r
H H

1

* i
H H

1

1 1|| || || || ( )
2 2

(Re( ( ), ( ), ) )

(Re( ( ), ( ), ) )
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N

n n n n
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  (7) 

其中， n n n n n n n na a b b η η θ θ、 、 、 、 、 、 、 为拉格朗日

乘子。 
为利用鞍点条件，采用文献[16]的 Wirtinger 微积

分对复变量的共轭在复数希尔伯特空间内进行解析。 

 
*

1 1

1 1

1 1 1( ) ( )
2 2 2

j j( ) ( )
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N N
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1 1 j j
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n n n n
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c = = = =

∂
= − + −

∂ ∑ ∑ ∑ ∑  

对于实变量，求解梯度的方法与传统方法一样。 

 r n n
n

L C a
N

η
ς
∂

= − −
∂

， r n n
n

L C a
N

η
ς
∂

= − −
∂

， 

 i n n
n

L C b
N

θ
ς
∂

= − −
∂

， i n n
n

L C b
N

θ
ς
∂

= − −
∂

 

在鞍点处，所有的梯度均应为零，故有 

 
1 1
( ) ( ) j ( ) ( )

N N

n n n n n n
n n

a a z b b zΦ Φ
= =

= − − −∑ ∑w  (8) 

 * *

1 1
( ) ( ) j ( ) ( )

N N

n n n n n n
n n

a a z b b zΦ Φ
= =

= − − −∑ ∑v  (9) 

至此，求解复数支持向量回归的问题转化为求

解对偶因子 n n n na a b b、 、 、 的问题。求得对偶因子

后，复数支持向量回归机的解为 

 

*
H H

r r

1 1

r

1 1

( ) ( ), ( ),

2 ( ) ( , ) 2 j ( ) ( , )

2( ( ) j ( )) ( , )

c c

N N

n n c n n n c n
n n

N N

n n n n c n
n n

g z z z c

a a k z z b b k z z c

a a b b k z z c

Φ Φ

= =

= =

=< > + < > + =

− + − + =

− + − +

∑ ∑

∑ ∑

w v

 

  

  (10) 

其中， r ( , )c nk z z 表示复数核的诱导核。 

由式(10)可以看出，当诱导核选为实数核时，
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复数支持向量回归机可以等效为 2 个支持向量回归

机。用对偶因子( n na a− )表示的支持向量处理回归

函数 g(z)的实部，用对偶因子( n nb b− )表示的支持向

量处理回归函数 g(z)的虚部；当诱导核为复数核时，

表示同时处理回归函数 g(z)的实部和虚部。 
当式(10)中的诱导核选为线性核时，g(z)建立的

回归关系是线性的，对应的复数支持向量回归机的

解为线性解；当诱导核选为非线性核时，g(z)表示

的回归关系是非线性的，对应复数支持向量回归机

的解为非线性解。通过不同诱导核的选择，可将线

性解和非线性解统一在复数支持向量回归机的框

架下。 
复数支持向量回归机的求解过程与支持向量

回归机的求解过程非常类似，不同之处在于，复数

支持向量回归机采用广泛线性估计建立回归关系，

求解鞍点时采用 Wirtinger 微积分对复变量的共轭

求导。此外，复数支持向量机用复数核的诱导核进

行非线性映射。 

4  算法描述 

在支持向量回归机的框架下，对于线性信道的

盲均衡，通过式(11)建立回归关系[10-14]。 

 T=n ny X w   (11) 

其中，xn 和 yn 分别表示均衡器的第 n 个输入信号和

第 n 个输出信号； 1 1[ , , , ]
wn n n n L= x x x− − +X （n=1, 

2, …,N）；w 表示均衡器的抽头系数向量。 
处理非线性信道的盲均衡问题时，则需要采用

核技巧[10]，通过式(12)建立回归关系。 

 T= ( )n ny Φ X w   (12) 

其中， ( )Φ ⋅ 表示非线性映射函数。 

由式(11)和式(12)可以看出，在支持向量回归机

的框架下，解决线性信道和非线性信道的盲均衡问

题需要分别建立不同的回归关系式。 
而采用复数支持向量回归机处理盲均衡问题

与支持向量回归机不同。在复数支持向量回归机的

框架下，可通过广泛线性估计构造回归关系，如式(13)
所示。 

 *
H H( ), ( ),n n ny cΦ Φ=< > + < > +X w X v   (13) 

其中，w和 v分别表示均衡器的 2 个抽头系数向量，

( )Φ ⋅ 表示从均衡器输入信号向量空间 Г 到复数希

尔伯特空间 H 的特征映射。求解均衡器系数时，为

避免优化过程中总是取得平凡解，取 c=0。 
为有效解决复数信号的盲均衡问题，构造代价

函数如式(14)所示。 

 2 2 i r
H H

1

1 1( , ) || || || || [ ( ) ( )]
2 2

N

n n
n

J C L u L uε ε
=

= + + +∑w v w v   

  (14) 

其中，ε−不敏感损失函数 Lε定义如下。   

  2 2

0,
( )

2 ,
u

L u
u u uε

ε

ε ε ε

<⎧
= ⎨

− +⎩ ≥
 (15) 

将 MMA 的误差函数代入式(15)，即令 

 r r| |n nu e= ， i i| |n nu e=  (16)  

其中，有  

 
2

2

r r 2

i i 2

| |

| |
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n n
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e y

e y

= −

= −
 (17) 

其中，
r 4 i 4

2 2
r 2 i 2

E[| | ] E[| | ]
E[| | ] E[| | ]

n n
R I

n n

x x
R R

x x
= = = ，xr 

n、xi 
n分别表

示均衡器第 n 个输入信号的实部和虚部；yr 
n、yi 

n分别

表示均衡器第 n 个输出信号的实部和虚部，如式(18)
所示。  
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对式(14)的优化求解，可采用迭代重加权二次

规划（IRWQP）方法[10]，考虑到 IRWQP 的计算复

杂度较高 [11]，本文采用迭代重加权最小二乘

（IRWLS）方法[17]求解，具体过程如下。 
对式(14)做一阶泰勒展开，并取二次估计表示为 
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'' 2 2
H H

r r 2 r 2
r r

1

i i 2 i 2
i

1

1 1( , ) || || || ||
2 2

d ( ) ( ) ( )
( ) |

d 2( )

d ( ) ( ) ( )
( ) |

d 2( )

k
n

k
n

kN
k n n

n rku
n n

kN
i k n n

n iku
n n

J

L u u u
C L u

u u

L u u u
C L u

u u

ε
ε

ε
ε

=

=

= + +

⎡ ⎤−
+ +⎢ ⎥

⎣ ⎦
⎡ ⎤−

+⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑

∑

w v w v

 

 (19)

 

式(19)可以化简为 

 

'' 2 2
H H

r 2 i 2

1 1

1 1( , ) || || || ||
2 2

1 1| | | | CTE
2 2

N N

n n n n
n n

J

e eα β
= =

= + +

+ +∑ ∑

w v w v
 

(20)
 

其中，有 
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(21) 

 

CTE 是一个与变量无关的常数项。 
式(20)是式(14)的二次估计式，在 w=wk、v=vk

处 ， '' ( , ) ( , )k k k kJ J=w v w v 且 ''
, ( , )w v k kJ∇ =w v  

, ( , )w v k kJ∇ w v 。因此，对代价函数 ( , )J w v 定义一个

下降方向 [ ]k s k s k= − −p w w v v ，其中ws和 vs是式(20)

的最小二乘解（LS, least squares solution），并依该

下降方向使用梯度下降搜索方法[17]求解式(14)的最

小值，即 

  [ ] [ ] [ ]1k k k
s k s kη+ = + − −w v w v w w v v   (22) 

其中，ηk 为步长，采用回溯搜索方法[19] 迭代计算

均衡器系数。 
为求解ws和 vs，应用 Wirtinger 微积分，将式(20)

分别对共轭变量 w*和 v*求解梯度向量。 

 

''
r r

*
1

i i

1

''
r r *

*
1

i i *

1

( , ) 1 12 2 ( )
2 2 2

12 2 ( ) ( )
2 2

( , ) 1 12 2 ( )
2 2 2

12 2 ( ) ( )
2 2

N

n n n n
n

N

n n n n
n

N

n n n n
n

N

n n n n
n

J C e y

C e y

J C e y

C e y

α Φ

β Φ

α Φ

β Φ

=

=

=

=

∂
= + +

∂

−

∂
= + +

∂

−

∑

∑

∑

∑

w v w X
w

X

w v v X
v

X

 

求得 

 

r r i i

1

* r r i i

1

( ) j

( ) j

N

s n n n n n n n
n

N

s n n n n n n n
n

C e y e y

C e y e y

Φ α β

Φ α β

=

=

⎡ ⎤= − +⎣ ⎦

⎡ ⎤= − +⎣ ⎦

∑

∑

w X

v X
 

(23)
 

将式(23)代入式(13)，得到式(24)。  

r r i i
H

1

* * r r i i
H

1

r r i i
H

1

* *
H

( ), ( ) j

( ), ( ) j

( j )[ ( ), ( )

( ), ( ) ]

N

k k n n n n n n n
n

N

k n n n n n n n
n

N

n n n n n n k n
n

k n

y C e y e y

C e y e y

C e y e y

Φ Φ α β

Φ Φ α β

α β Φ Φ

Φ Φ

=

=

=

⎡ ⎤=< − + > +⎣ ⎦

⎡ ⎤< − + > =⎣ ⎦

− + < > +

< >

∑

∑

∑

X X

X X

X X

X X (24)

 

将式(24)中复数希尔伯特空间内积用核函数进

行替换，即令 

 
r

H

* *
H

( , ) ( ), ( )

( ), ( )
c n k k n

k n

k Φ Φ

Φ Φ

=< > =

< >

X X X X

X X
 

(25)
 

得到均衡器第 k 个输出信号如式(26)所示。 

 r r i i r

1

2 ( j ) ( , )
N

k n n n n n n c n k
n

y C e y e y kα β
=

= − +∑ X X  (26) 

上述基于 CSVR 框架，并采用迭代重加权最小

二乘（ IRWLS）法求解的盲均衡算法简称为

CSVR-IRWLS，算法流程如下。 
步骤 1  初始化 w0，v0，选取核函数，用式(13)

计算 yn；用式(17)计算误差 er 
n、ei 

n，式(21)计算系数

αn、βn；令 k=0，初始化 ηk。 
步骤 2  利用式(23)求解 ws 和 vs。 
步骤 3  利用式(22)更新 wk+1、vk+1，如果 J(wk+1, 

vk+1)<J(wk,vk)，执行步骤 5。 
步骤 4  令 ηk =ρηk , 0<ρ<1，执行步骤 3。 
步骤 5  根据式(26)重新计算 yn 值，并重新计

算误差 er 
n、ei 

n及系数 αn、βn，令 k=k+1，返回步骤 2，
直到收敛。 

由以上推导可知，本文提出的基于 CSVR 的盲

均衡算法采用式(13)建立统一的回归关系，并通过

式 (26) 选 择 不 同 的 线 性 或 者 非 线 性 核 函 数

( , )r
c n kk X X ，将线性信道和非线性信道的盲均衡问

题统一在了一个框架下，均衡器的解形式相比支持

向量回归机盲均衡算法更为简洁。 

5  实验仿真分析 

实验平台如下：CPU 为 Intel(R) Core i7-7700 
3.6 GHz，Windows10 64 bit，Matlab R2016a。 

以输入 QPSK 调制信号为例，添加零均值高斯

白噪声。分别在线性信道和非线性信道下，仿真分

析本文提出的 CSVR-IRWLS 算法的性能，并与基

于支持向量回归机的盲均衡算法进行性能比较。 
CSVR-IRWLS 算法的收敛性能与 CSVR 的惩

罚因子 C、不敏感损失因子 ε，以及 IRWLS 算法中

的迭代步长 η及其控制因子 ρ的选取有着较强的关

联性，上述参数的选取过程比较烦琐，一般可通过

交叉验证方式[20]确定。表 1 给出了 CSVR-IRWLS 算

法在不同输入序列长度时各参数的经验选取范围。 
5.1  线性信道 

在线性信道下，将 CSVR-IRWLS 算法与文
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献[10]提出的基于 IRWQP 的支持向量回归机算

法（SVR-IRWQP）和文献[11,14]中基于 IRWLS
的支持向量回归机算法（SVR-IRWLS）进行对

比分析。 

表 1 CSVR-IRWLS 算法参数的选取 

输入序列长度 N C ε η ρ 

200 

400 

600 

800 

1 000 

0.4～0.5 

0.4～0.6 

0.5～0.7 

0.6～0.9 

0.6～0.9 

0～0.1 

0～0.1 

0～0.1 

0～0.1 

0～0.1 

0.6～0.8 

0.6～0.8 

0.6～0.8 

0.6～0.8 

0.7～0.9 

0.7～0.9

0.7～0.9

0.6～0.7

0.5～0.7

0.5～0.7

 
首先，考虑普通实数信道 1( )H z =  1(0.4 z−+ −  
2 3 4 5 60.7 0.6 0.3 0.4 0.1 )z z z z z− − − − −+ + − + [10]，设置信

噪比（SNR, signal noise ratio）SNR=25 dB，均衡器长

度 Lw=17，输入序列长度 N=600。CSVR-IRWLS 算

法中，初始化 0 0Re( )=w X ， 0 0Im( )=v X ，选取线

性核函数 r 2 * T( , ) ( )c n k n kk t=X X X X （其中 t=2），且

取 C=0.5、ε=0、ρ=0.7、η=0.6。SVR-IRWQP 算法

参数的选取与文献[10]相同，SVR-IRWLS 算法参

数的选取与文献[11,14]相同。为方便进行比较，

以平均模值误差（AME, average modulus error）[10]来

评价各算法的均衡性能，其计算式如式(27)所示。 

 2 2

1

1AME (| | | | )
N

n n
n

y s
N =

= −∑  (27) 

图 2 给出了 H1(z)信道下 3 种算法 AME 值的收

敛曲线。由图 2 可以看出， SVR-IRWQP 与

SVR-IRWLS 算法在经过 19 次迭代以后，AME 值

收敛在−18 dB 左右。而本文提出的 CSVR-IRWLS
算法经过 19 次迭代后的 AME 值收敛在−27 dB 左

右，相比 SVR-IRWQP 与 SVR-IRWLS 算法下降了

大约 9 dB。 
其次，考虑普通复数信道，H2=[0.041 0+ 0.010 9j 

0.049 5+0.012 3j 0.067 2+0.017 0j 0.091 9+ 0.023 5j 
0.792 0+ 0.128 1j 0.396 0+0.087 1j 0.271 5+ 0.049 8j 
0.229 1+0.041 4j 0.128 7+0.015 4j 0.103 2+ 0.011 9j]。
CSVR-IRWLS 算法中，除取 ρ=0.6 外，其他参数选

取及初始化设置均与实数信道相同。SVR-IRWQP
和 SVR-IRWLS 算法参数的选取与实数信道相同，

需要特别指出的是，此时的 SVR-IRWQP 算法为实

数化处理方式进行推导，详细过程可参阅文献[10]，
此处不再赘述。 

  
图 2  实数信道 H1(z)下 3 种算法的 AME 比较 

图 3 给出了 H2(z)信道下 3 种算法 AME 值的收

敛曲线。由图 3 可以看出， SVR-IRWLS 与

SVR-IRWQP 算法在经过 20 次迭代后，AME 值收敛

在−28 dB 左右。而 CSVR-IRWLS 算法经过 25 次迭

代以后，AME 值收敛在−42 dB 左右，相比

SVR-IRWQP与SVR-IRWLS算法下降了大约13 dB。 

 
图 3  复数信道 H2(z)下 3 种算法的 AME 比较 

由图 2 和图 3 可以看出，在线性信道下，无论

是实数信道，还是复数信道，由于 SVR-IRWLS 与

SVR-IRWQP 算法的初始化过程相同，因此初始的

AME 值也相同。而本文提出的 CSVR-IRWLS 算法

初始化过程与以上 2 种算法不同，AME 初始值略

高。但是，随着迭代次数增加，CSVR-IRWLS 算法

的 AME 值迅速收敛，其最终收敛后的 AME 值远

远小于 SVR-IRWLS 与 SVR-IRWQP 算法，表现出

更好的均衡性能。 
为了客观地评价本文算法的性能，以获得一次

输出所需的复乘次数作为计算代价的衡量标准[21]，

表 2 给出了线性信道下，选用线性核函数的

CSVR-IRWLS 算法与 SVR-IRWQP 算法[10] 以及

SVR-IRWLS 算法[11,14]的计算复杂度。 
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表 2 不同算法的复杂度比较 

算法 复杂度 

CSVR-IRWLS 

SVR-IRWQP[10] 

SVR-IRWLS[11,14] 

2(4 10 2)wO N L N+ +  
4 2( 16 )w wO N L NL+  

2 3(16 4 )w w wO NL + NL + L  

 
如表 2 所示，由于实际均衡时输入序列长度 N

远大于均衡器长度 Lw，因此，对于线性信道下复数

信号的盲均衡，CSVR-IRWLS 算法的计算代价远低

于文献[10]提出的 SVR-IRWQP 算法的计算代价，

但大于文献[11,14]提出的 SVR-IRWLS 算法的计算

代价，相比于支持向量回归机盲均衡算法，本文提

出的基于复数支持向量回归机的盲均衡算法在较

大程度提升均衡性能的同时，一定程度上增加了计

算复杂度。  
5.2  非线性信道 

在非线性的三阶 Volterra 信道模型[22]下进行

CSVR-IRWLS 算法的仿真分析，并将其与采用核技

巧[10]处理的文献[11,14]中的 SVR-IRWLS 算法进行

性能比较。均衡器抽头系数长度 Lw=17。 

5.2.1  CSVR-IRWLS 算法核函数的选择 
对于非线性信道的盲均衡，需选择合适的非线

性 核 函 数 ， 如 复 高 斯 核 r 2( , ) exp(c n kk tσ= −x x  

* 2

1
( ( ) ) )

wL
l l
n n

l
x x

=

−∑ [9] ，多项式核 r ( , ) ( ,c n k nk = <x x x  

H )d
k t> +x [10] 以 及 拉 普 拉 斯 核 r ( , )c n kk =x x  

|| ||
exp( )n k

σ
−

−
x x [23]等。通常采用均方误差 MSE 对

算法的均衡性能进行评价，其计算式如式 (28)
所示。 

 2

1

1MSE ( )
N

n n
n

y s
N =

= −∑   (28) 

设置信噪比SNR=25 dB，输入序列长度N=400，
仿真分析 CSVR-IRWLS 算法核函数的选择。实验

中，分别选取复高斯核、多项式核以及拉普拉斯核

并取 C=0.5，ε=0，ρ=0.9，η=0.6 验证不同核函数对

均衡性能的影响。 
图 4 给出了 CSVR-IRWLS 算法选取 3 种不同

核函数时 MSE 值的收敛曲线。由图 4 可以看出，

使用多项式核的 CSVR-IRWLS 算法在经过大约 25
次迭代后收敛，收敛之后 MSE 值在−12 dB 左右。

使用复高斯核和拉普拉斯核的 CSVR-IRWLS 算法

收敛速度几乎相同，在经过大约 18 次迭代后算法

收敛，MSE 值稳定在−22 dB 左右。对比 3 种不同

核函数，基于复高斯核的 CSVR-IRWLS 算法无论

是收敛速度还是收敛后的均方误差值，其性能都

是最好的。 

 
图 4  不同核函数对应 MSE  

图 5 对比了基于复高斯核的 CSVR-IRWLS 算

法在不同 SNR 下的误比特率（BER, bit error ratio）
性能。由图 5 可以看出，当 N 较小，如 N=200 时，

由于样本点较少，支持向量的数目不多，因此即使

在 SNR=30 dB 时，BER 值仍然高于 0.01；当 N 增

加到 400 时，在 SNR=25 dB 时的 BER 值已低于

0.001，在 SNR=30 dB 的 BER 值为 0；观察 N=600
时的 BER 曲线发现，当 SNR 值低于 10 dB 时，与

N=400 时的 BER 曲线没有明显区别，然而，当 SNR
值高于 10 dB 以后，相同信噪比下，N=600 的 BER
值小于 N=400 的 BER 值。 

 
图 5  不同样本点复高斯核 BER  

5.2.2  CSVR-IRWLS 算法与 SVR-IRWLS 算法的性

能对比  
本节通过实验对比分析了在非线性的三阶
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Volterra 信道模型下，CSVR-IRWLS 盲均衡算法与

SVR-IRWLS 盲均衡算法的 BER 性能。  
取输入序列长度 N=600。CSVR-IRWLS 算法

中，选取复高斯核（核参数 σ=2，t=1），C=0.5，ε=0，
η=0.6，ρ=0.7。SVR-IRWLS 算法中，类似于文献[10]，
选取高斯核（核参数 σ=2）。2 种算法的 BER 值随

SNR 的变化曲线如图 6 所示。 

 
图 6  非线性信道下不同算法的 BER 性能 

从图 6 可以看出，在相同信噪比下，

CSVR-IRWLS算法的BER值总是低于SVR-IRWLS
算法。当 SNR= 20 dB 时，CSVR-IRWLS 算法的 BER
值相比SVR-IRWLS算法的BER值减小了一个数量

级；当 SNR>20 dB 时，CSVR-IRWLS 算法的 BER
值相比 SVR-IRWLS 算法的 BER 值的减小更为明

显，如 SNR=30 dB 时，SVR-IRWLS 算法的 BER
值为 0.01，而 CSVR-IRWLS 算法的 BER 值已为 0。
由此可以得出结论，在非线性信道下，对于复数信

号的盲均衡，本文提出的 CSVR-IRWLS 算法表现

出更低的误码率性能。 
进一步比较本文提出的 CSVR-IRWLS 算法（选

取复高斯核）和文献[11,14]的 SVR-IRWLS 算法（选

取高斯核）的计算复杂度，结果如表 4 所示。 

表 4  CSVR-IRWLS（复高斯核）算法与 SVR-IRWLS 
             （高斯核）算法的复杂度比较 

算法 复杂度 

CSVR-IRWLS 

SVR-IRWLS[11,14] 

3 2 2(4 20 4 10 2)wO N N N L N+ + + +  
2( +16 4 )2 3

w w wO N NL + NL + L  

 
由表 4 可知，对于非线性信道下的复数信号盲

均衡，由于 N>>Lw，CSVR-IRWLS 算法的计算代价

大于文献[11,14]中的 SVR-IRWLS 算法的计算代

价，但在相同信噪比的情况下，其均衡的误码率相

比 SVR-IRWLS 算法可降低一个数量级以上。 

6  结束语 

本文提出了一种基于复数支持向量回归机的

盲均衡算法 CSVR-IRWLS，该算法将 MMA 的误差

函数代入 CSVR 的惩罚项构造代价函数，利用

Wirtinger 微积分求解鞍点，在复数希尔伯特空间直

接对复数信号进行解析，以迭代重加权最小二乘方

式寻找最优解，将线性信道和非线性信道的盲均衡

问题统一在了一个框架下。针对 QPSK 调制信号的

仿真实验结果表明，无论是在线性信道还是非线性

信道下，相比于基于支持向量回归机的盲均衡算

法，本文算法的均衡性能均得到了明显提升。然而，

由于采用带核函数的复数支持向量回归框架构造

代价函数，并采用广泛线性估计建立回归关系，相

比基于支持向量回归机的 SVR-IRWLS 算法，本文

算法的复杂度较高，接下来的工作需要进一步研究

复数支持向量回归机框架下盲均衡器代价函数的

快速优化求解方法。 
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