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基于最小二乘支持向量机的时变信道建模

赵雄文,摇 孙宁姚,摇 耿绥燕,摇 张摇 钰,摇 杜摇 飞
(华北电力大学 电气与电子工程学院, 北京 102206)

摘要: 基于 2郾 55 GHz 市区微蜂窝多输入多输出信道实测数据,将机器学习中的最小二乘支持向量机(LS鄄SVM)算
法应用于时变信道参数的建模中,建立了基于遗传算法 (GA)优化的 LS鄄SVM 信道参数预测模型,对信道参数如时

延扩展、接收端的水平角度扩展和垂直角度扩展的数据特征进行了学习,并实现了准确预测;同时通过与反向传播

神经网络模型以及传统的 LS鄄SVM 模型进行比较,验证了算法的有效性. 基于 GA 优化的 LS鄄SVM 模型能够在有限

数据量下对信道参数的变化有着良好的适应性,可实现非线性时变信道参数的准确预测.
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Time鄄Varying Channel Modeling Using Least Square
Support Vector Machine
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Abstract: Based on 2郾 55 GHz urban microcellular multiple鄄input multiple鄄output ( MIMO) channel
measurement data, the least squares support vector machine (LS鄄SVM) method was applied on time鄄var鄄
ying channel model. Specifically, a genetic algorithm (GA) based LS鄄SVM (GA + LS鄄SVM) model was
established for channel parameter prediction. Based on GA + LS鄄SVM model, the time鄄varying channel
parameters, such as delay spread, horizontal angle spread and vertical angle spread of receiver, were in鄄
vestigated and predicted accurately. Moreover, the GA + LS鄄SVM model was compared with back propa鄄
gation neural network and traditional LS鄄SVM algorithms to verify the effectiveness of the algorithm. In
summary, with limited amount of data the GA based LS鄄SVM model can better adapt to non鄄linear time鄄
varying channel to realize the accurate prediction of nonlinear time鄄varying channel parameters.
Key words: time鄄varying channel; least square support vector machine; genetic algorithm;back propaga鄄
tion neural network

收稿日期: 2019鄄01鄄19
基金项目: 国家自然科学基金项目(61771194); 北京市自然科学基金鄄海淀原始创新联合基金项目(17L20052); 北京市科委新一代信息

通信技术培育项目(Z181100003218007)
作者简介: 赵雄文(1964—), 男, 教授, 博士生导师.
通信作者: 孙宁姚(1993—), 男, 硕士生, E鄄mail: snyncepu@ 163. com.

摇 摇 第 5 代移动通信系统是近年来国内外研究的热

点[1],特别是热点地区出现的大量移动的散射体,
使得无线电波在其中的传输受到多种因素的影响,

导致时变无线信道的预测缺乏准确性,因此受到广

泛的研究关注. 目前,国内外主流的建模思想还是

基于几何的随机统计模型(GSCM, geometry鄄based



stochastic model) [2鄄3],GSCM 相比确定性模型复杂度

较低,对不考虑具体环境物理特征情况下的系统级

仿真和设计有应用价值,但在具体的链路设计及其

仿真中常会与实际环境测试结果有大的偏差,难以

解释很多物理现象,因此确定性模型也逐渐引起了

大家的关注. 确定性模型在给定的物理环境下,通
过对电波传播的确定性计算进行仿真,但需要考虑

特定传播场景和详尽的环境描述,计算量很大[4鄄6] .
与此同时,国内外就机器学习算法中的支持向

量机(SVM,support vector machine)与神经网络在无

线通信方面展开了相应的学习[6] . 因为神经网络多

是从生物仿生学的角度建立模型,而 SVM 作为一项

通用的学习方法因其较为完备的理论基础摆脱了这

一束缚. 相较于现有的信道资源分配技术[7],SVM
在建模和辨识、信道检测、衰落信道预测和信道估计

以及非线性均衡等方面得到广泛的应用,并取得了

良好的效果[8鄄13] . 但是,目前在信道参数预测方面

的相关研究较少,在已有的相关文献中用于建模的

训练验证数据多为仿真数据而非实测数据[14],因此

基于实测数据的信道建模结果才更具说服性.
基于 2郾 55 GHz 室外微蜂窝场景的测量数据,将

最小二乘支持向量机(LS鄄SVM, least square support
vector machine)应用于信道参数的建模中,并利用

遗传算法( GA, genetic algorithm)对模型中的超参

数选择进行了优化,建立了基于 GA 的 LS鄄SVM 信

道参数预测模型. 对实际测量的信道参数如时延扩

展、接收端的水平角度扩展和垂直角度扩展的数据

特征进行预测学习,并通过与实际信道建模中最为

常用的反向传播(BP, back propagation)神经网络算

法和传统的 LS鄄SVM 进行对比,以验证算法的有

效性.

1摇 测量环境与测量系统

所选用的 2郾 55 GHz 市区微蜂窝测量数据来自

于实验室参与欧洲 WINNER 项目期间[15],在芬兰

奥卢市区的实测数据. 在测量中,收发端使用了多

输入多输出(MIMO, multiple鄄input multiple鄄output)
天线,全向阵列 (ODA, omni鄄directional array)天线

和 16 单元平面阵列天线(UPA, uniform planner ar鄄
ray)分别用在发、送两端,如图 1 所示. 发射端与接

收端分别使用了 48 个和 16 个双极化天线单元. 图

2 所示为测量场景,在测试中发射端(Tx)固定,接收

端(Rx)放置于小车上,以 10 km / h 的速度沿着视距

路径移动. Tx 与 Rx 的高度分别为 8 m 和 1郾 7 m. 系

统参数设置见表 1. 信道测试系统采用 Elektrobit 公
司的 Propsound 时域信道探测仪.

图 1摇 测试系统天线
摇

图 2摇 测量场景
摇

表 1摇 测量系统参数

系统参数 参数

载频 / GHz 2郾 55

带宽 / MHz 200

码长 / chip 511

时延分辨率 / ns 10

发射 / 接收天线 ODA / 4 伊 4 UPA

发射 / 接收天线高度 / m 8郾 0 / 1郾 7

2摇 基于 GA 优化的 LS鄄SVM 模型

LS鄄SVM 将二次规划问题转变为线性方程组的

求解,速度因此大大提高. 即将平方项作为其优化

指标,并在处理迭代运算问题时,减小了对非线性系

统预测回归计算的复杂程度.
LS鄄SVM 通过训练数据对嵌入空间内未知函数

f(·)进行拟合即可解决预测问题,即
xk = f(xk - m,…,xk - 2,xk - 1) =

棕T准([xk - m,…,xk - 2,xk - 1]) + b (1)
其中:准(·)为实数集在特征空间中的一个非线性
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映射,棕沂Rn 为输出权重向量,b沂R 为偏差项,k 与

m 为常数,表示模型中的输入个数和迭代数. 当

椰棕椰2 / 2 取得最小值时,预测点离所求的最优超平

面距离最小,即将寻求最优超平面的问题转化为求

解一个带约束条件的二次凸规划问题,且优化目标

为(1 / 2)棕T棕,对应的优化目标函数为[11,13]

min J(棕,孜) = 1
2 棕T棕 + 酌

2 移
k

i = 1
孜2
i

s. t. yi = 棕T准(xi) + b + 孜i,i = 1,2,…,
}

k
(2)

其中:孜i 为松弛变量,其作用是当样本线性不可分

时,可用来弱化约束条件,且松弛变量满足条件 孜i逸
0,i = 1, 2,…,m;b 为偏差;酌 为正则化参数,是可调

整量,是标准 SVM 中的惩罚因子,通过调节 酌 的取

值让间隔(1 / 2)棕T棕 最大化和松弛变量 孜i 这两者条

件得到平衡.
利用 Lagrange 函数求解上述优化问题,即

L(棕,b,孜i,琢i) = 1
2 棕T棕 + 酌

2 移
N

i = 1
孜2
i -

移
N

i = 1
琢i(棕壮渍(xi) + b + 孜i - yi) (3)

根据库恩塔克 (KKT, Karush鄄Kuhn鄄Tucker)条件分

别对 棕、b、孜i、琢i 求偏导,消除 棕、孜,可得
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酌
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其中:v = [1 1 … 1] T,I 为 N 阶单位矩阵,琢 =
[琢1 琢2 … 琢N] T,Y = [ y1 y2 … yN] T,琢i 和

yi 分别为 Lagrange 算子和模型预测输出,X 为 N 阶

方阵. 按照 Mercer 条件,渍(·)和核函数 K(·,·)
存在映射,则其第 i 行第 j 列的元素 kij = 渍 ( xi ) T

(x j) = K(xi,x j),即高维空间的内积运算可转化为

低维空间的核函数,则 LS鄄SVM 的预测决策函数可

以描述为[16]

f(x) = 移
N

i = 1
琢iK(xi,x j) + b (5)

其中 琢i 与 b 可以通过训练数据集由式(2) ~ (4)
求得.

在模型中,正则化参数 酌 和核函数 K(·,·)
的核参数 滓 的选择对 LS鄄SVM 模型的好坏有重要影

响,合适的超参数能够在很大程度上提升 LS鄄SVM
模型的性能. 相较于传统模型中的网格搜索法,笔
者采用 GA 二进制编码[17] . 利用 GA 算法选取参数

包括以下 5 个步骤.
1) 确定交叉与变异的编码方式. 对交叉和变

异进行的是使用最为简单广泛的二进制编码,并进

行初始化. 通过以上操作,可将原始的输入空间映

射到遗传空间中.
2) 设置遗传算法的初始基本参数. 遗传算法

中包含的初始参数有群数个数、最大迭代次数、交叉

概率、变异概率等. 这些参数在进行算法寻优时需

根据输入样本的大小进行手动设置,确定适应度函

数. 由于在遗传算法中需对适应度函数的输出值进

行大小比较,并进行排序,概率选择,为了减小计算

量,提高运算速度,通常要求适应度函数的输出值为

正值.
3) 依照遗传流程方法,对初始的父本种群进行

选择、交叉和变异,得到新的子种群.
4) 判断子种群是否达到设定的精度要求,若满

足精度要求,则将种群中的个体输出作为算法寻优

的最优解;否则返回到步骤 3),在此基础上需要判

断该种群的种群数量是否达到设置的最大遗传

阈值.
5) 将得到的最优个体进行解码,作为问题的最

优解.

3摇 GA + LS鄄SVM 信道建模结果分析

3郾 1摇 GA + LS鄄SVM 模型信道参数分析

基于 GA 优化的 LS鄄SVM 模型建立包括 4 个

步骤.
1) 确定输入变量和输出变量. 将包含时延扩

展(DS,delay spread)在内的 5 个信道参数分为训练

数据和验证数据,并将训练数据进行处理分组,同时

进行归一化处理.
2) 确定核参数 滓 和正则化参数 酌 两个超参数.

在输入输出变量的基础上,使用 GA 确定 2 个超

参数.
3) 建立 LS鄄SVM 预测模型. 将训练数据代入式

(2) ~ 式(4)中,通过训练计算得到最优化的 La鄄
grange 算子 琢 和偏差 b. 最终根据式(5)得到决策

函数.
4) 预测新的函数值. 将测试数据代入模型 f(x)

中,得到相应的测试输出,通过评价指标判断模型预

测性能的优劣.
将信道测试参数分为训练数据和验证数据. 测

试数据的选取量将影响到 LS鄄SVM 的学习程度和模

13第 5 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 赵雄文等: 基于最小二乘支持向量机的时变信道建模



型的精确度,目前在选取训练样本的数据上并没有

统一的标准,一般选取总数据的 70% 作为训练样

本[18] . 笔者选取的信道参数每个数据样本点均为

2 104 个,选取前 1 472 个点作为训练样本,后 632 个

点作为测试样本. 另外,将训练样本数据进行分组,
将前 5 组数据作为输入,第 6 组数据作为输出,即可

得训练样本输入与输出矩阵,见式(6) [16] .
如上文所述,利用 GA 算法对超参数进行选取

时,根据样本大小设置 GA 算法中的参数如下:种群

个数初始为 20,进化最大迭代次数为 200,交叉概率

为 0郾 25,变异概率为 0郾 005. 在适应度函数的选取

上,选择训练输出值和原始值之间均方误差的倒数

作为适应度函数.
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图 3 所示为寻优过程中适应度函数变化曲线.
可见,在参数寻优的过程中,当进化代数较小时( <
15),最佳和平均适应度有差异. 随着进化代数的增

加,平均适应度将逐渐趋同于最佳适应度.

图 3摇 适应度变化曲线
摇

摇 摇 表 2 所示为信道参数通过 GA 算法寻优所得的

最佳核参数 滓 和最佳正则化参数 酌. 值得一提的

是,超参数代表模型建立寻优过程中对模型精度的

缩放程度,与原始数据并无直接关系.
摇 摇 图 4 所示为经 GA 优化后 LS鄄SVM 的各个信道

参数,包括时延扩展、接收端水平角度扩展和垂直角

度扩展的预测值与测试值. 由图可见,预测值和原

表 2摇 最佳超参数

信道参数 最佳正则化参数 酌 最佳核参数 滓

垂直角度扩展 1郾 942 7 0郾 076 1

水平角度扩展 0郾 032 2 0郾 178 0

时延扩展 0郾 533 5 0郾 923 5

图 4摇 基于 GA + LS鄄SVM 模型的信道参数

始(测试)值非常接近,如时延扩展和接收端水平角

度扩展两者数据几乎重叠. 值得注意的是,相比于

水平角度扩展,接收端垂直角度扩展的预测值与原

始值略有差异. 这是由于发送端用的是全向阵列天

线,而接收端所用的 16 单元平面阵列天线对垂直角

度扩展影响较大,因此原始数据的非线性程度加大,
从而导致在数据量较小的情况下,LS鄄SVM 的预测
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值与原始数据的拟合程度降低. 由图 4 可见,基于

GA 优化的 LS鄄SVM 模型可以较好地学习信道参数

之间的内在数据特征,在有限训练数据的条件下可

预测出未来数据. 即 GA + LS鄄SVM 模型在数据量较

小的情况下对信道参数的变化有良好的适应性. 对

于非线性信道,经 GA 算法优化后的 LS鄄SVM 模型

可取得较好的预测效果.
3郾 2摇 GA + LS鄄SVM 模型和 LS鄄SVM 与 BP 神经网

络模型的比较

目前对于神经网络的研究较为广泛,例如:卷积

神经网络、递归神经网络以及文本卷积神经网络等,
但是考虑到本文现有的信道测量数据样本的数据量

的大小以及计算开销,利用结构简单的 BP 神经网

络进行信道参数的建模即可满足精度要求[17] . 因

此,为了验证 GA + LS鄄SVM 用于对信道参数进行建

模的有效性,将对信道延时扩展用传统的 LS鄄SVM
模型与 BP 神经网络模型分别进行预测分析.

图 5摇 预测结果对比
摇

笔者采用的 BP 神经网络为三层网络结构,分
别为输入层、隐层与输出层,其中隐层的神经元有

500 个;与此同时,传统的 LS鄄SVM 参数寻优所采用

的最为简单的网格搜索法以此确定正则化参数和核

参数,如图 5 所示. 结果表明,2 种模型都能较精确

地反映原始数据,即信道参数(时延扩展)随时间变

化的规律.
图 6 所示为 GA + LS鄄SVM 模型、LS鄄SVM 与 BP

神经网络模型预测结果的残差. 可见,GA + LS鄄SVM
的预测模型所得结果最好(误差最小) .

图 6摇 预测结果残差
摇

为了衡量 GA + LS鄄SVM 的有效性,主要考虑预

测误差与计算时间 2 个指标,如表 3、表 4 所示. 表

3 所示为基于 BP 神经网络、LS鄄SVM和 GA + LS鄄SVM
三种算法的平均相对误差 (MAPE,mean absolute
percentage error )、 均方根误差 ( RMSE, root mean
square error)以及相关系数 r. 从表 3 可见,通过 GA +
LS鄄SVM 预测的参数效果最好,其次为 LS鄄SVM,然
后是 BP 神经网络模型. 即通过 GA + LS鄄SVM 预测

的 MAPE 和 RMSE 最小,而相关系数 r 最大. 值得

注意的是,相比其他几个信道参数,垂直角度扩展的

预测效果较差,即平均相对误差和均方根误差较大,
而相关系数较小,MAPE 为 0郾 154 6, RMSE 为 0郾 309 8,
相关系数 r 为 0郾 899 4.

表 3摇 预测误差表

信道参数
预测

指标

GA + LS鄄
SVM

LS鄄SVM
BP

神经网络

MAPE 0郾 097 5 0郾 278 0 0郾 452 1

时延扩展 RMSE 0郾 133 7 0郾 463 1 0郾 582 4

r 0郾 994 4 0郾 959 6 0郾 909 1

MAPE 0郾 154 6 0郾 389 7 0郾 439 0

垂直角度扩展 RMSE 0郾 309 8 0郾 613 2 0郾 676 4

r 0郾 899 4 0郾 844 5 0郾 807 6

MAPE 0郾 094 6 0郾 193 4 0郾 398 7

水平角度扩展 RMSE 0郾 128 7 0郾 390 6 0郾 607 7

r 0郾 995 6 0郾 976 5 0郾 905 0
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摇 摇 表 4 所示为基于 BP 神经网络、 LS鄄SVM 和

GA + LS鄄SVM 三种算法的运算时间. 从表 4 可见,
GA + LS鄄SVM 运算的时间最短,而 LS鄄SVM 与 BP
神经网络模型的运行时间相差无几. 值得注意的

是,相比其他几个信道参数,垂直角度扩展的预测

时 间 最 长, 三 者 的 运 算 时 间 分 别 为 135郾 6 s、
156郾 5 s、170郾 5 s.

表 4摇 运算时间

信道参数
运算

时间

GA + LS鄄
SVM / s

LS鄄SVM /
s

BP
神经网络 / s

时延扩展 t 45郾 4 57郾 2 55郾 8

垂直角度扩展 t 135郾 6 156郾 5 170郾 5

水平角度扩展 t 65郾 2 90郾 5 85郾 6

摇 摇 由此可见, 基于 GA 算法的 LS鄄SVM 信道模型

在数据量较小的情况下能较好地学习信道参数的内

在数据特征,并进行精准预测. 另外 GA + LS鄄SVM
模型在保证精确度和运行时间的基础上,既能克服

神经网络出现的陷入局部极值问题,又能解决传统

LS鄄SVM 在超参数寻优过程中运行时间较长的

问题.

4摇 结束语

基于 2郾 55 GHz 室外无线信道测量数据,将机器

学习中的 LS鄄SVM 方法应用于时变信道参数的建模

中. 建立了基于 GA 优化的 LS鄄SVM 信道参数预测

模型,并与 BP 神经网络算法与传统 LS鄄SVM 模型的

预测结果进行了比较. 具体来讲,利用基于 GA 优

化的 LS鄄SVM 模型对信道参数如时延扩展、接收端

的水平角度扩展和垂直角度扩展的数据特征进行了

学习. 结果表明,经 GA 优化的 LS鄄SVM 模型信道参

数的预测值与实际测量值非常吻合. GA + LS鄄SVM
算法的预测结果非常好,即平均相对误差及均方根

误差较小,信号相关系数较大. 值得注意的是,相比

于接收端水平角度扩展,接收端垂直角度扩展的预

测值与测量值略有差异. 这是由于发送端用的是全

向阵列天线,而接收端所用的 16 单元平面阵列天线

对垂直角度扩展影响较大. 因此,原始数据的非线

性程度加大,从而导致在数据量较小的情况下,LS鄄
SVM 的预测值与原始数据的拟合程度降低. 总之,
基于遗传算法 GA 优化的 LS鄄SVM 模型在数据量较

小的情况下对信道参数的变化有良好的适应性,对
于非线性时变信道可取得满意的预测效果.
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