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基于累积量极值的非线性系统盲反卷积
戴宪华

(汕头大学电子工程系 ,汕头 515063)

　　摘　要 : 　提出一种新的基于累积量极值的非线性系统盲反卷积算法.通过引入中间变量作为隐含观测量 ,反卷

积系统估计转化为两个子系统估计问题.第一个子系统估计是一具有完备指导信号训练集的后非线性系统 (post non2
linear system)辨识 ,第二个子系统的估计则是一般基于累积量极值的线性系统盲反卷积.与其它算法比较 ,新算法具有

明确的收敛性质和快速的收敛速度.
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Nonlinear System Blind Deconvolution via Cumulants Extrema

DAI Xian2hua
( Dept . of Electronic Eng. , Shantou University , Shantou 515063 , China)

Abstract :　A new cumulate extrema2based algorithm ,for blind deconvolution of the sandwich nonlinear system ,is developed. By

introducing the intermediate variable as hidden variable ,the learning of deconvloution system is fulfilled with an iteration learning pro2
cess of two parts. The first part is a conventional learning of the post nonlinear system (PNS) with complete training sets ,and the sec2
ond part is in fact equivalent to blind deconvolution of a linear system. Compared with the other algorithm ,the new algorithm has a

faster convergence speed.
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1　引言
　　传统的盲反卷积 [1～3 ]大多基于线性系统的假设 ,如线性

有限长冲激响应 ( FIR)系统 ,无限长冲激响应 ( IIR)系统等。

但是 ,实际工程中遇到的许多系统或多或少存在非线性.对于

非线性系统 ,线性盲反卷积仅是实际系统的一个线性近似解.

因此 ,更为合理的反卷积系统模型应是非线性模型 [4～6 ,10 ] .

目前 ,成熟的盲信号处理技术 ,如基于累积量极值的盲反

卷积算法 ,大都是针对线性系统的盲处理 [1～3 ,9 ] .但是 ,线性

系统的盲处理技术不一定适合于非线性盲反卷积.由于具有

连续分布的随机变量将可能变换为统计独立分布的均匀或分

段均匀的随机变量 ,但该随机变量可能不是源信号 ,即盲处理

的解是非唯一的.因此基于输出统计独立的盲反卷积也许根

本不能获得原始源信号的估计 [4 ] .另外 ,非线性盲信号处理一

般需要更精确的关于系统信号的统计分布信息 ,如基于最小

互信息 ,最大熵等的非线性盲处理都需要系统信号的统计概

率分布信息. 但实际的统计分布信息一般是未知的 ,采用

Gram2Charlier展开式来近似实际分布的算法 [4 ,10 ]一般具有收

敛速度慢、收敛结果有偏的缺点.

针对以上两个问题 ,本文提出一新的盲反卷积算法.首

先 ,假定实际系统可利用三明治模型描述 ,从而避免了盲反卷

积解的非唯一性问题.接着利用隐含观测量 ,将三明治系统的

盲学习分解为一具有完备训练集的后非线性系统 (PNS)学习

和一线性系统的盲学习.其中 PNS利用多局部线性化处理 ,将

非线性系统学习转化为由多个线性系统构成的混合统计系统

的学习问题 ,进而利用期望最大化 ( EM)算法获得系统估计.

线性系统的盲学习则采用一般线性系统的基于累积极值的盲

反卷积算法获得系统估计 ,这是线性系统盲处理的直接推广.

由于采取以上处理方法 ,新的盲反卷积具有更快的收敛速度.

2　三明治非线性反卷积模型

　　考虑如下非线性模型 ,

s ( t) = B ( z) [ s′( t) ] = ∑
M

m =0

bm ( t) s′( t - m) (1)

s′( t) = N [ A ( z) [ y ( t) ] ] = N ∑
I

i =0

ai ( t) y ( t - i) -β (2)

其中 N [·]是一静态 (零记忆)非线性算子 , A ( z) , B ( z)为两个

线性 FIR系统的传输函数.β是一常数 ,对零均值输入信号 ,β

= 0. y ( t)是反卷积模型的输入信号 ,它是激励信号 x ( t)通过

一线性系统产生的输出.反卷积激励信号 x ( t)被假设为独立

同分布的随机序列.反卷积模型 (1) 、(2)的所有参数记为 ;

( t) .
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　　上述非线性实际上是一三明治模型 ,其中 (2)是一 PNS系

统.实际工程中的许多系统都可用该模型描述.如 :数字卫星

通信的信道可等效于一输入复用线性滤波 ,静态非线性畸变

及一输出复用线性滤波级联而成的三明治非线系统 [5 ,6 ] .

反卷积的目的就是根据信号 y ( t)恢复激励 x ( t) .与经典

的反卷积不同 ,盲反卷积是在系统未知的情况下恢复激励 x

( t) .因此 ,盲反卷积需要估计非线性系统 (1) 、(2) .由于盲反

卷积的期望输出是未知的 ,非线性系统 (1) 、(2)的估计实际上

是一仅利用系统输出测量的系统估计 ,即盲辨识 [2 ] .目前 ,大

部分盲反卷积的研究都是基于线性系统模型的假设 [1～3 ,9 ] .

但是 ,线性盲处理算法不一定适合非线性系统的估计.另一方

面 ,累积量是系统输出的非线性函数 ,而系统输出又是系统参

数的非线性函数 ,因此基于累积量极值的算法是一复杂的非

线性优化问题.其它的非线性盲处理一般都需要精确的统计

分布信息 ,如基于最小互信息 ,最大熵等的非线性盲处理都需

要系统信号的统计分布信息.但实际的统计分布信息一般是

未知的 ,通常采用 Gram2Charier 展开式来近似实际的分

布[4 ,10 ] .这类处理方法带来的缺点一是算法收敛较慢 ,二是算

法采用实际分布的近似解可能导致收敛结果有偏.

为解决以上问题 ,本文提出一新的算法 ,将复杂系统估计

转化为两个简单子系统的估计问题.具体做法是引入非线性

系统 (2)的期望信号作为隐含观测量 ,记为 : dh ( t) .基于该隐

含观测量 ,非线性系统 (1) 、(2)的估计转化为 PNS系统 (2)的

估计及线性系统 (1)的估计问题.其中 , PNS系统 (2)的估计是

一具有完备输入、输出训练信号的非线性系统参数估计问题.

线性系统 (1)的估计则是一般的线性系统盲反卷积问题 ,即以

dh ( t)为输入信号的盲反卷积问题 ,它可采用一般的累积量极

值算法获得参数估计[1～3 ,9 ] .

几乎可以肯定 ,上述分解系统的估计要比原始非性系统

估计更加简单有效.但分解的关键是估计隐含观测量 dh ( t) .

为了同时估计反卷积系统参数和隐含观测量 ,本文提出一新

的迭代估计算法.

3　新的迭代反卷积算法

　　新的算法由隐含观测量估计和系统估计两部分构成 .首

先讨论隐含观测量的估问题.

311　隐含观测量估计

在隐含观测量估计时 ,反卷积系统的参数 ; ( t)假定为巳

知.隐含观测量估计就是在给定系统参数的条件下 ,寻找最优

信号估计使得反卷积系统 (1) 、(2)最佳地满足 :由输入信号 y

( t)和输出统计独立条件构成的整体系统输入 ,输出关系.

首先隐观测量 dh ( t)是线性系统 (1)的期望输入信号 ,即

它作为输入信号通过线性系统 (1)产生激励信号 x ( t)的最优

估计. 那么 ,根据累积量极值原则 ,隐含观测量估计应使

得[1～3 ,9 ] ,

J1 = Ks (4 ,2 , t) =
s4 ( t) - 3 s2 ( t)

| s2 ( t) | 2

=
[ B ( z) [ dh ( t) ] ]4 - 3[ B ( z) [ dh ( t) ] ]2

| [ B ( z) [ dh ( t) ] ]2| 2 (3)

在激励源具有负归一化累积量时最小化 ;在激励源具有正归

一化累积量时最大化.这里的优化是对隐含变量求极值.实际

上 ,式 (3) 分子的统计期望即为四阶累积量 ,也称为 kurto2
sis[1～3 ] .当算法处于稳态 ,式 (3)极值将等阶于归一化 kurtosis

极值.式 (3)中多项式 B ( z)假定为巳知.

另一方面 ,隐含观测量又是 PNS系统 (2)的期望信号 ,它

应满足式 (2)的输入 ,输出关系约束.根据系统 (2) ,假定满足 ,

　p( dh ( t) | y ( t) , ; ( t) ) =Γexp -
1
2

[ dh ( t) - N [ A ( z) [ y ( t) ] ] ] T

·∑
- 1

1
[ dh ( t) - N [ A ( z) [ y ( t) ] ] ] (4)

其中∑- 1
1 为协方差矩阵.

根据最大似然算法 ,隐含观测量可通过如下似然函数最

大化获得 ,

J2 = -
1
2

[ dh ( t) - N [ A ( z) [ y ( t) ] ] ] T ∑
- 1

1

·[ dh ( t) - N [ A ( z) [ y ( t) ] ] ] (5)

基于反卷积系统输入 ,输出关系 ,导出了两个估计隐含观

测量的准则.实际上 ,隐含观测量的估计应同时满足以上两个

准则 ,使得整体非线性系统满足输入 ,输出关系.结合准则函

数 (4) 、(5) ,隐含观测量 dh ( t)可利用以下优化算法估计 :当激

励源具有负归一化累积量时 , dh ( t)可通过 J3 = J1 +λJ2 最小

化估计 ;在激励源具有正归一化累积量时 , dh ( t)可通过 J4 =

J1 -λJ2最大化估计.其中λ为常数 ,用以调整以上两个优化

准则对隐含变量估计的贡献.隐含观测量估计记为 : �dh ( t) .

312　后非线性系统估计

基于隐含观测量估计 �dh ( t) , PNS系统 (2)的估计实际上

是一给定输入、输出完备训练集的非线性系统参数估计问题 ,

训练集为 : y ( t) , �dh ( t) .系统估计包括 :静态非线性算子 N [·]

和 ai ( t)估计.

对 PNS系统 (2) ,已有文献 [5 ]讨论它的估计.这里 ,提出

一新的具有更快收敛速度的估计算法.

31211　新的统计模型

首先 ,当静态非线性算子 N [·]取为连续算子时 ,在定义

域的一小邻域 ,非线性算子可利用一线性函数近似.而在算子

的不同小邻域 ,算子则可利用多个线性函数近似.因此 , PNS

系统 (2)可近似为

s′( t) = ∑
K

k =1

s′k ( t)Δk (6)

s′k ( t) = N ( s0
k) +

5 N ( u ( t) )
5 u ( t) u ( t) = s

0
k

[ u ( t) - s0
k ]

= N ( s0
k) + l ( s0

k) [ u ( t) - s0
k ] (7)

u ( t) = ∑
I

i =0

ai ( t) y ( t - i) -β (8)

其中Δk =
1 , u ( t) ∈Ak

0 ,Otherwise
, Ak是一中心点在 s0

k 处的小邻域 ,满

足∪
K

k = 1
Ak = A , A表示 N [·]的定义域.参数 N ( s0

k) , l ( s0
k)表示 N

[·]在 s0
k 处的函数值和一阶导数.

非线性系统经如上的近似后 ,非线性算子可利用参数 N

( s0
k) , l ( s0

k)采用多项式曲线拟合方法估计.因此 , PNS系统估
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计转化为参数 N( s0
k) , l ( s0

k)和 ai ( t)的估计问题.分析上线性

近似 , PNS系统在其定义域中为多个线性系统近似.该近似可

认为是多个线性系统的并行组合 ,每个线性系统定义在对应

的区域解决一函数逼近问题.某一时刻 ,每个线性系统都可单

独作为非线性系统的近似.这一多系统近似实质上构成一混

合专家网络 (mixture of experts ,ME) [7 ,8 ] .因此 ,可以采用统计混

合专家网络来描述上系统近似.

为了利用 ME描述上系统 ,引入一个新的隐含变量 Θ

( t) ,它是一取值于{ 1 , ⋯, K}的离散随机变量 ,以概率πk =

prob{Θ= k}对应于 K个线性近似系统 (7) 、(8) .利用新隐含

变量 ,近似系统 (6)～ (8)可利用下统计模型表示[7 ,8 ] ,

p ( �dh ( t) ,Θ( t) | y ( t) , ; ( t) ) = ∏
K

k =1

[πkp( �dh ( t) | s′k ( t) ,

; ( t) ) ]
δ

k
( t) (9)

其中 p( �dh ( t) | s′k ( t) , ; ( t) ) = Bexp ( -λ‖�dh ( t) - s′k ( t) ‖2) ,

B ,λ为常数.δk ( t) =
1 ,Θ= k

0 ,Θ≠k
及∑

K

k =1

δk = 1.条件Θ= k 意味

着�dh ( t)可作为第 k个线性近似系统的期望信号.

对应式 (9)的对数似然函数为 ,

Q ( �d ( t) ,Θ( t) | y ( t) , ; ( t) ) = -λ∑
K

k =1

δk ( t)

　　·‖�dh ( t) - s′k ( t) ‖2 + C (10)

其中 C是一常数.

31212　基于 EM算法的参数估计

通过以上分析 , PNS系统估计转化为对数似然函数描述

的参数估计问题.基于似然函数最大化算法 (MLA) ,可以获得

非线性系统的参数估计.但是 ,由于上面的对数似然函数中包

含隐含观测量 ,因此不能直接用于参数估计.上述统计模型实

际上是一不完全观测的统计学习问题.在不完全观测的学习

中 ,比较有效的参数估计算法是期望最大化算法 ( EM) [7 ,8 ] .

EM算法包含两步 ,第一 ,基于系统估计 ,获得隐含观测量

估计 ,进而获得似然函数的统计期望估计 ,第二 ,利用隐含观

测量估计 ,采用MLA估计系统参数.

在上统计模型中 ,隐含变量Θ( t)是一离散随机变量.为

计算对数似然函数的期望 ,需要计算Θ( t)对应的概率.根据

统计模型 (9) ,概率估计为 ,

hk ( t) = p(Θ= k) = exp ( - ( �dh ( t) - s′k ( t) ) 2) ∑
K

n =1

·exp ( - ( �dh ( t) - s′n ( t) ) 2) (11)

基于概率估计 ,对数似然函数的统计期望为

Q ( ; | ; ( t) ) = -λ∑
K

k =1

hk ( t) ‖�dh ( t) - s′k ( t) ‖2 + C (12)

上述对数似然函数中不再包含隐含变量 ,成为一完全观

测的似然函数.它与一般线性系统的高斯模型十分相似.因

此 ,可采用最大化期望的参数估计算法估计系统参数.

令 :θ1 ( t) = [ a0 ( t) , ⋯, a1 ( t) ] T ,θ2 ( t) = [ N ( s0
1 ) , ⋯, N

( s0
k) ] T ,θ3 ( t) = [ l ( s0

1) , ⋯, l ( s0
k) ] T .基于式 (12)最大化 ,获得

参数估计为 ,

θ1 ( t + 1) =θ1 ( t) - μY( t) ∑
K

k =1

hk ( t) ‖�dh ( t) - sk ( t) ‖l ( s0
k)

(13)

其中 Y( t) = [ y ( t) , ⋯, y ( t - 1) ] T .这是一线性系统的参数估

计公式 ,即 PNS系统的参数估计转化为 EM算法后 ,已是一线

性系统的参数估计.

与传统的非线性系统局部线性化参数估计方法比较 ,新

的参数估计算法以统计概率求和的形式利用了静态非线性算

子的多点局部线性化信息.多点局部线性化信息以竞争学习

的方式综合估计系统参数.只有当 hk ( t) = 1 , hj ( t) = 0 ; j ≠k

时 ,新的 EM参数估计算法才退化为传统的非线性系统局部

线性化参数估计方法.因此可以断言 ,新算法将在收敛速度、

多局部解等问题上优于传统的非线性系统局部线性化参数估

计方法.由于篇幅限制 ,不再讨论.

基于同样的原理 ,可以获得参数θ2 ( t) ,θ3 ( t)的估计.利

用θ2 ( t) ,θ3 ( t)可以重建算子 N [·].设 : N ( s) = ∑
P

p =1

ηps
p ,那么

其系数可由下方程获得估计 ,

∑
P

p =1

ηp ( s0
k) p = N ( s0

k) ,

5 N ( s)
5 s s = s

0
k

= l ( s0
k) ,
　k = 1 , ⋯, K

(14)

313　线性系统盲估计

在获得隐含观测量估计后 ,线性系统 (1)的估计实际上就

是以 �dh ( t)为输入的线性系统盲反卷积.利用输出累积量极

值算法可以获得线性系统 (1)的估计[1～3 ] .

314　算法综合

基于以上讨论 ,新的迭代算法可以总结为表 1.

表 1　非线性系统盲反卷积

给定系统参数的初始猜值 ; (0) ,令 t = 0开始如下迭代 ,

步 1 :基于 ; ( t) ,估计隐含变量 dh ( t)

步 2 : 利用 �dh ( t) ,估计 PNS系统 (2)和线性系统 (1) ,进而获得 ; ( t + 1)

最后 ,基于非线性系统估计 ,获得反卷积输出.

4　模拟实验

　　在实验中 ,假设产生观测变量 y ( t)的非线性系统为三明

治系统 ,其中输入、输出线性系统取为低通滤波器 ,静态非线

性算子取为 tanh (·) .系统的激励 x ( t)取为 4电平脉冲幅度调

制 (42PAM)信号 ,即以等概率取值于集合{ 0 , 1 , 2 , 3} .实验反

卷积模型取形如式 (1) 、(2)的三明治系统.其中 ,多项式A ( z) ,

B ( z)的阶次分别取为 12和 14.反卷积模型的静态非线性算

子利用多项式拟合方法估计.

实验结果图 1为系统的激励 x ( t) 、系统输出 y ( t)和反卷

积系统输出信号.图 2为静态非线性算子及其估计结果 .图 3

为输入、输出线性低通滤波器幅度和相位估计.图 4为反卷积

系统估计的学习曲线 ,它们是 40次独立的计算机模拟实验结

果的平均 .从实验结果图可看出 ,新的反卷积算法可以有效地

恢复激励信号.与最小互信息反卷积算法比较 ,新的算法具有

更快的收敛速度.
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图 1　反卷积信号 : ( a)激励信号 ( b)非线性系统输出信号

( c)反卷积输出 ; ( d)误差信号

图 2　静态 (零记忆)非线性算子及其估计

图 3　三名治非线性系统输入、输出线性系统的幅频、相频响应.

其中实线为真实系统响应 ,虚线为反卷积系统逆系统的

频响

图 4　非线性系统学习曲线 ,它们是 40次独立实验均方误差平均

的结果.其中 ,最小互信息算法参考文献[4 ]

5　结论

　　论文提出了一种新的基于累积量极值的反卷积算法 .由

于新算法将盲反卷积系统估计分解一具有完备训练集的非线

性估计和一线性系统的盲反卷积 ,以及非线性系统估计采用

线性化处理 ,进而转化为统计学习问题.因此新的算法具有更

快的收敛速度.新的盲反卷积算法也可直接推广应用于解决

其它非线性系统的盲反卷积问题.
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