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摘 要: 研究了基于支持向量机的非线性系统辨识方法并进行了仿真试验 , 用交叉验证的方法进行支持向量机

参数选择。有效的仿真结果表明支持向量机是非线性系统辨识的一种非常有效的方法。
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Abstract: Nonlinear system identification based on SVM( Support Vator Machine) was discussed and corresponding simula-
tion was implemented. Cross validation method was used to select hyperparameter of SVM model. Good result indicated that
SVM is effective tool for nonlinear system identification.
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  非线性系统辨识是控制领域里一个非常重要的研究内容 ,

也是控制理论能否成功地应用于实际的关键之一。根据辨识

的系统模型可以设计各种合适的控制器 , 从而使非线性系统工

作在所需要的状态 ; 同时 , 利用系统模型也可以方便地实现对

非线性系统的监控。非线性系统辨识在信号处理中同样具有

很重要的作用。对线性、非时变和具有不确定参数的对象进行

辨识和自适应控制的研究已取得了很大的进展 , 与线性系统的

辨识相比 , 非线性系统的辨识有很多难点, 如模型的结构和阶

次很难确定。人工神经网络由于其可以逼近任意类型的非线

性, 所以给未知非线性系统的辨识带来了新的方法。然而人工

神经网络存在着收敛速度慢和局部极小值的问题 , 且在一般的

神经网络中还没有通用的方法确定隐层单元数目 , 存在过拟合

现象。支持向量机是由 Vapnik [ 1]
最初在统计学习理论的基础

上建立起来的一种非常有力的机器学习方法。它是近几年发

展起来的一种人工智能技术 , 支持向量机较好地解决了传统学

习算法中存在的小样本、非线性、高维数、局部极小点等实际问

题, 具有很强的泛化能力。支持向量机为非线性系统辨识提供

了一个非常有力的工具。

1 支持向量机非线性估计算法

支持向量机主要是基于如下思想 : 通过事先选择的非线性

映射将输入向量映射到高维特征空间 , 在这个空间中构造最优

决策函数。在构造最优决策函数时 , 利用了结构风险最小化原

则, 最后利用原空间的核函数取代了高维特征空间中的点积运

算。

1. 1 支持向量机估计算法 [ 2]

设样本为 n 维向量 , 某区域的 l 个样本及其值表示为

( x1 , y1 ) , ⋯ , ( xl, y l) ∈Rn ×R

首先用一非线性映射ψ( ·) 把样本从原空间 Rn
映射到特

征空间 ψ( x) = ( ( x1) , ( x2) , ⋯, ( xl ) ) 。在这个高维特征

空间中构造最优决策函数 y( x) = w·φ( x) + b, 这样非线性估

计函数转换为高维特征空间中的线性估计函数。利用结构风

险最小化原则 , 寻找 w, b 就是最小化 R = 1
2
·‖w‖2 + c·

Remp, 其中‖w‖2 是控制模型的复杂度 , c 是正规化参数, Remp

为误差控制函数 , 也即 ε不敏感损失函数。

支持向量机估计算法的优化问题为

minJ( w, ξ) = 1
2

w· w+ c∑
l

i = 1
( ξi + ξ*

i ) ( 1 )

s. t. y i - w· ( xi) - b≤ε+ ξi

w· ( xi) + b - yi≤ε+ ξ*
i , ξ*

i , ξi≥0 , i =1 , ⋯ , l

这个优化问题的解可通过 Lagrang 函数的鞍点给出 :

L( w, ξ* , ξ, a, a* , c, β, β* ) =
1
2

w·w + c∑
l

i =1
( ξi +ξ*

i ) - ∑
l

i = 1
ai( ( w·

( xi ) ) - yi + b +ε+ ξi ) - ∑
l

i =1
a*

i ( y i - ( w·φ( x i) ) - b + ε+ ξ*
i ) - ∑

l

i =1

( βiξi + β*
i ξ*

i ) ( 2 )

根据优化条件 : �L
�w

= 0,
�L
�b

= 0,
�L
�ξ*

i

= 0,
�L
�ξi

= 0

可得 : w = ∑
l

i =1
( ai - a*

i ) ( x i) , ∑
l

i =1
( ai - a*

i ) =0 ,

c - ai - βi =0 , c - a*
i - β*

i = 0, i = 1, ⋯ , l ( 3 )

根据 Mercer’s 条件 , 定义核

K( x i, xj) = ( xi) · ( x j) ( 4 )

由式( 2) 、式( 3) 和式( 4) , 优化问题转换为如下优化问题 :
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maxW( a, a * ) = -
1
2

∑
l

i, j=1
( ai - a*

i ) ( aj - a*
j ) K( xi , xj) + ∑

l

i =1
( ai -

a*
i ) y i - ∑

l

i =1
( ai - a*

i ) ε ( 5)

s. t. ∑ ( ai - a*
i ) = 0,

0≤ ai≤c, 0≤a*
i ≤c, i = 1, ⋯ , l

非线性估计函数为

f( x) = ∑
支持向理

( ai - a *
i ) K( xi , x j) + b ( 6)

1. 2  核函数

选择不同的核函数 K( x, xi) 可构造不同的支持向量积 , 常

用的核包括 :

( 1) 生成多项式的核 K( x, xi ) = [ ( x, xi) + 1] d, d 为阶数 ;

( 2) 生成径向基函数的核 K( x, xi ) = K( |x - xi |) ;

( 3) 生成神经网络的核 K( x, xi ) = S( υ( x, xi) + c) 。

2 基于支持向量机的系统辨识

非线性系统辨识的基本方法就是利用已有的数据构造一

个数学模型 , 即y = f( u, y) , 使它能够对输出变量进行最佳估计

和预测。其中 u 为系统已知的输入量 , y 为系统已知的输出变

量, y为模型 f 对输出变量的最优估计。一般传统的系统辨识

方法是根据系统的输入 /输出数据对 u/y, 利用数学方法提取

系统的数学模型 f, 所采用的训练原则为 e = ‖ y - y‖ < ε成

立, 其中 ε为预定的辨识精度。这种传统的训练原则存在着缺

点, 即只对训练误差进行约束 , 而没有对模型的结构进行控制。

所以有时最后得到的模型虽然有良好的训练精度 , 但泛化能力

却不令人满意 , 如神经网络中的过拟合现象。而支持向量机算

法采用了结构风险最小原则 , 达到了训练精度和模型复杂度之

间的某种平衡 , 在保证训练精度的情况下, 很好地控制了模型

的复杂度 , 从而在算法上保证了模型具有良好的泛化性能。

基于支持向量机的系统模型属于黑盒子一类的模型 , 所以

只关心对象的输入与输出 , 而不必关心对象的具体结构, 输入

与输出的映射关系由支持向量机来实现。基于支持向量机的

系统辨识过程如图 1 所示。在具体进行系统模型的辨识时 , 首

先利用输入变量 u 和输出变量 y 的样本对支持向量机进行训

练, 然后利用训练好的模型对输出变量进行估计。基于支持向

量机的系统模型如图 2 所示 , 其中中间层为支持向量。最后在

非线性系统模型中 , 输入变量与输出变量之间的非线性函数关

系由支持向量机 f( x) = ∑
支持向量

( ai - a*
i ) K( xi , xj) + b来实现。

在进行支持向量机支持向量机建模时有两类参数 , 即正规

化参数 c 和核参数( 如生成多项式的核的阶数 d) , 它们是非常

重要的参数。寻找最佳正规化参数和核参数的问题也就是最佳

模型选择问题。本文用交叉验证的方法进行参数的选取 , 首先

确定正规化参数集 Sc = { c1 , ⋯, cN} 和核参数 Sθ= { θ1 , ⋯, θN} ,

然后从参数集中选取参数分别进行组合 , 对支持向量机进行训

练。用确认集检验 , 选出最佳的参数组合作为模型的最终参数。

基于支持向量机的系统辨识步骤如下 :

( 1) 选取样本, 并对样本数据进行校正和预处理。

( 2) 确定正规化参数集 Sc 和核参数集 Sθ。

( 3) 从这两个参数集中选取参数分别进行组合。

( 4) 利用所选参数进行支持向量机训练。

( 5) 用确认集进行检验 , 返回步骤( 3) 直至组合结束。

( 6) 选出最佳参数组合 , 建立支持向量机模型。

( 7) 用建立好的模型进行预测。

3  仿真

双输入单输出的非线性静态系统 [ 3] 表示如下 :

z = ( 1 + x - 2 + y - 1. 5 ) 2  1≤ x, y≤5 ( 7 )

采用支持向量机的方法对系统进行建模。

3. 1 数据处理

首先对变量进行归一化: xi =
xi - min( xi)

max( xi ) - min( x i)
( 8 )

归一化后的属性值xi∈[ 0, 1] 。

核函数选取径向基函数:

K( x, xi ) = exp{ -
‖x - xi‖

2

2σ2 ) ( 9 )

其中 , ‖x - xi‖ = ∑
n

k = 1
( xk - xk

i ) 2 , σ为核宽度。

用测试集的泛化均方根误差( RMSE) 判断建模效果的优劣 :

RMSE = 1
n

∑
n

i =1
( y i - yi)

2 ( 10 )

式中 , n为校验样本数目 , yi , yi 分别为实际值与估计值。

正规化参数集 Sc = { 50, 25, 10, 5, 0. 75, 0. 5, 0. 25, 0. 1,

0. 05, 0. 01} 和核参数 Sσ = { 5, 1, 0. 75, 0. 5, 0. 25, 0. 1, 0. 075,

0. 05, 0. 025, 0. 01} 。

3. 2 结果及讨论

图 3 为支持向量机模型的估计值与实际值的比较曲线。

从图 3 可以看出 , 支持向量机模型的估计值与实际分析值

吻合得非常好 , 估计结果的精度很高 , 较好地跟踪了系统的变

化趋势。将试验结果与其他建模方法 , 如 Sugeno 使用的基于

模糊聚类方法 [ 4] 、Gomez-Skarmeta使用的 EST 算法及多模型方

法 [ 5] 进行比较 , 比较结果如表 1 所示。从表 1 可以看出 , 支持

向量机模型表现出了良好的泛化能力。

表 1 非线性系统建模误差

模型 Sugeno EST1 / EST2 / EST3 支持向量机

RMSE 0. 564 0. 300 / 0. 282 /0. 266 0 . 104 7

  通过仿真研究可以发现基于支持向量机的非线性系统辨

识方法有如下优点 : ①只需要非线性系统较少的先验知识。②

不需要确定系统的具体结构 , 而且与普通神经网络相比 , 其模型

结构是自动确定的 , 没有局部极值问题。③由于 ( 下转第 82 页 )
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图2 支持向量机系统模型
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一些机制 , 允许将 Schema组件设计在不同的模式文档之中 , 由

这些模式文档共同组成一个完整的模式。这此机制包括 : In-

clude, 允许在模式文档中包含具有相同命名空间的另一个模

式文档 ; Redefine, 如果被重定义的模式文档与重定义它的模式

文档具有相同的目标命名空间 , 则可对模式文档进行重定义 ;

Import, 允许引用来自其他命名空间的组件。如果需要设计的

模式数量很大 , 而且需要重用的 Schema组件也很多 , 则可选择

在多个模式文档间进行分层 , 具体的示例可参考文献[ 2] 。

以下代码便是依据这种思想设计的一个简单 W3C XML

Schema模式“bookstore4. xsd”。在此模式中 , 共有三个模式文

档: “bookelement. xsd”, “book. xsd”和“bookStore. xsd”。其中

“book. xsd”包含“bookelement. xsd”, 而“bookstore4. xsd”又包含

“book. xsd”, 形成了一个在多个模式文档间层层嵌套的关系。

( 1) 模式文档 bookelement. xsd
< xsd: schema⋯ >
< xsd: element name = " Title" type = " xsd: string" / >
< xsd: element name = " Author" type = " xsd: string" / >
< xsd: element name = " Data" type = " xsd: string" / >
< xsd: element name = " ISBN" type = " xsd: string" / >
< xsd: element name = " Publisher" type = " xsd: string" / >
< /xsd: schema >

( 2) 模式文档 book. xsd: < xsd: schema⋯ >
< xsd: include schemaLocation = " . \bookelement. xsd" / >
< xsd: element name = " Book" >
< xsd: complexType >
< xsd: sequence >
< xsd: element ref = " Title" / >
< xsd: element ref = " Author" / >
< xsd: element ref = " Date" / >
< xsd: element ref = " ISBN" / >
< xsd: element ref = " Publisher" / >
< /xsd: sequence >
< /xsd: complexType >
< /xsd: element >
< /xsd: schema >

( 3) 模式文档 bookstore4. xsd: < xsd: schema⋯ >
< xsd: include schemaLocation = " . \book. xsd" / >
< xsd: element name = " BookStore" >
< xsd: complexType >
< xsd: sequence >
< xsd: element ref = " Book" maxOccurs = " unbounded" / >
< /xsd: sequence >
< /xsd: complexType >

< /xsd: element >
< /xsd: schema >

1. 3 综合结构化程序设计方法和面向对象的设计方法

这种设计方式实际上是综合了结构化程序设计方法和面

向对象的设计方法。在此种设计方式中, 全局组件 ( 包括元

素、类型等) 和局部组件( 包括元素、类型等) 的设计是随意的 ,

并被随意地组合在一起。此种方式是最差的一种模式设计方

法, 应该尽量避免。运用这种设计思想的最典型的 W3C XML

Schema设计模式为博洛尼亚 ( Bologna 意大利城市) , 具体内容

可参考文献[ 1] 。

2  小结

本文从结构化程序设计和面向对象程序设计的视角共介

绍了六种比较典型的 W3C XML Schema模式设计方法 , 但是 ,

具体选择哪一种模式设计方法 , 则取决于业务的实际需要。如

果模式文档的大小是要考虑的主要问题 , 则结构化程序设计方

法比较合适 ; 如果名字空间的复杂性是要考虑的主要问题 , 则

结构化程序设计方法和“封装的 Schema 组件类型侧重于类

型”的设计方法比较合适; 如果可扩展性是要考虑的主要问

题, 则面向对象的设计方法比较合适。
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( 上接第 48 页 ) 采用了核函数来处理输入输出之间的非线性关

系, 且核的选择灵活多样 , 使之非常适合于非线性系统的辨识。

④基于支持向量机的模型具有非常好的泛化能力。

4 结论

支持向量机是一种新的通用学习机器 , 它较好地解决了传

统学习方法中存在的小样本、非线性、高维数、局部极小点等实

际问题 , 具有很强的泛化能力。本文研究了基于支持向量机的

非线性系统辨识方法 , 利用支持向量机进行非线性系统辨识。

有效的仿真结果表明支持向量机为非线性系统辨识提供了一种

十分有效的新方法 , 在非线性系统辨识中有良好的应用前景。
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