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多变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ －Ｗｉｅｎｅｒ 模型的参数辨识
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摘　 　 　 要: 为了突破现存 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ －Ｗｉｅｎｅｒ 模型参数辨识方法中假设输出非线性块可逆的限定条件ꎬ
基于可分非线性最小二乘算法ꎬ提出由多个单变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ 子模型和一个多变量输出非线性块组成的多

变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ －Ｗｉｅｎｅｒ 模型的参数辨识方法. 首先ꎬ以输出误差最小为准则使用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ － Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 法
辨识出输出非线性块和 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ 子模型的两个参数集. 其次ꎬ对 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ 子模型使用基于张量积的奇

异值分解ꎬ辨识出输入非线性块与中间线性块的参数. 再次ꎬ理论分析了所提辨识方法的辨识收敛性. 最后ꎬ通
过仿真验证此法的有效性.
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　 　 近年来ꎬ块结构模型已经成为系统控制与辨

识领域中的研究热点[１] . 现存的 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ －
Ｗｉｅｎｅｒ 模型参数辨识方法主要有:最优两阶段辨

识法[２]、盲辨识法[３]、松弛迭代辨识法[４]、偏差补

偿最小二乘法[５]、递推辨识[６] 和梯度或最小二乘

迭代辨识法[７]ꎬ这些方法均假定输出非线性存在

逆. 然而实际中某些系统的输出非线性是非一一

映射的ꎬ即不可逆ꎬ上述方法不能对输出非线性不

可逆情况下 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型进行参数

辨识. 且上述方法中只有文献[７]是针对多变量

模型. 由于实际中很多过程是多变量的ꎬ所以研究

多变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型在输出非线性

不可逆条件下的参数辨识具有重要意义.
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型中ꎬ输入非线性块和中间线性块是单变量ꎬ而输

出非线性块是多变量. 在输出非线性不可逆的条

件下ꎬ首先将多个单变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ 子模型参

数化ꎬ作为多变量输出非线性块的输入. 其次基于

可分非线性最小二乘法ꎬ通过变量投影ꎬ将待辨识

的参数分为两个参数集ꎬ对其以输出误差最小为

准则ꎬ使用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ －Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 法ꎬ得到输出非

线性块的参数和多个 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ 子模型参数化

后的参数集. 再次用基于张量积逼近的 ＳＶＤ
( ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ) 辨 识 出 每 个

Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ 子模型中输入非线性块和中间线性

块的参数. 然后对所提辨识方法的一致性进行理

论分析. 最后通过仿真验证了本文方法的有效性.

１　 参数辨识问题描述

多变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型的结构如

图 １ 所示ꎬ输入为[ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｒ]ꎬ输出为[ｙ１ꎬｙ２ꎬ
􀆺ꎬｙｏ] . Ｎｉｎｐｕｔꎬｉ为输入静态非线性块ꎬ可以用来描

述执行机构的静态非线性特性ꎻＬｉ 为中间动态线

性块ꎬ可以用来描述执行机构或被控对象的动态

线性特性ꎻＮｏｕｔｐｕｔ为输出静态非线性块ꎬ可以用来

描述被控对象或检测装置的静态非线性特性. 图
中虚线框中的中间变量[ ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｒ]ꎬ[ ｖ１ꎬｖ２ꎬ
􀆺ꎬｖｒ]和测量噪声[υ１ꎬυ２ꎬ􀆺ꎬυｏ]是实际中不可

测量的量.

图 １　 多变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ －Ｗｉｅｎｅｒ模型描述的
系统结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ
ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ ｍｏｄｅｌ

多变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型的数学描

述为

ｘｉ( ｔ) ＝ ∑
ｎαｉ

ｊ ＝１
αｉｊｕｊ

ｉ( ｔ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒꎻ

ｖｉ( ｔ) ＝ ∑
ｎｈｉ

ｊ ＝１
ｈｉｊｘｉ( ｔ － ｊ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒꎻ

ｙ( ｔ) ＝ ∑
ｎｃ

ｉ ＝１
Ｃｉｇｉ(ｖ( ｔ)) ＋ υ( ｔ) .

ü

þ

ý

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１)

式中:ｎαｉ是第 ｉ 个单变量输入静态非线性块的多

项式基函数个数ꎻｎｈｉ是第 ｉ 个单变量中间动态线

性块的脉冲响应个数ꎻｎｃ 是多变量输出静态非线

性块的向量基函数个数ꎻｇｉ(􀅰):Ｒｒ→Ｒｌｉ为多变量

输出静态非线性块的向量基函数ꎻｌｉ 是向量基函

数所含的项数. 这些均是模型的结构参数ꎬ为已知

的确定量.
本文研究的参数辨识是指利用系统的 Ｎ 组

输入输出量ꎬ即{ｕ(ｎ)ꎬｙ(ｎ) } Ｎ
ｎ ＝ １ꎬ在某一准则下ꎬ辨

识出模型各块中的参数 αｉｊꎬｈｉｊ和 Ｃｉ .

２　 参数辨识方法

２􀆰 １　 模型参数化

首先ꎬ每个单变量的Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ 子模型描述为

ｖｉ( ｔ) ＝ θＴ
ｉ φｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒ . (２)

其中:
θＴ
ｉ ＝ [ｈｉ１αｉ１􀆺 ｈｉ１αｉｎαｉ

􀆺 ｈｉｎｈｉ
αｉ１􀆺 ｈｉｎｈｉ

αｉｎαｉ
]ꎻ

φｉ ＝ [ｕｉ( ｔ － １)　 ｕ２
ｉ ( ｔ － １)　 􀆺　 ｕｎαｉｉ ( ｔ － １)　 􀆺

ｕｉ(ｔ － ｎｈｉ)　 ｕ２
ｉ (ｔ － ｎｈｉ)　 􀆺　 ｕｎαｉｉ (ｔ － ｎｈｉ)]

Ｔ .
其次ꎬ将每个 ｖｉ( ｔ)作为多变量输出静态非线

性块的输入ꎬＨａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型的第 ｉ 个
输出描述为

ｙｉ ＝ φ(θꎬｕ)β ｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｏ . (３)
其中:
βＴ

ｉ ＝ [Ｃ１( ｉꎬ１)　 Ｃ１( ｉꎬ２)　 􀆺　 Ｃ１( ｉꎬｌ１)　 􀆺
Ｃｎｃ( ｉꎬ１)　 Ｃｎｃ( ｉꎬ２)　 􀆺　 Ｃｎｃ( ｉꎬｌｎｃ)]ꎻ

θＴ ＝ [θＴ
１ 　 θＴ

２ 　 􀆺　 θＴ
ｒ ]ꎻ

φ(θꎬｕ) ＝ [ｇ１(θꎬｕ) Ｔ ｇ２(θꎬｕ) Ｔ􀆺 ｇｎｃ(θꎬｕ)
Ｔ] .

最后ꎬ多变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型的

参数化形式为

ｙ( ｔ) ＝ φ(θꎬｕ)β . (４)
其中ꎬβ ＝ [β１ 　 β２ 　 􀆺　 βｏ] .

经过上述参数化过程ꎬ模型待辨识参数为两

个参数集 θ 和 β.
２􀆰 ２　 辨识算法

用系统的 Ｎ 组输入输出量{ｕ(ｎ)ꎬｙ(ｎ) } Ｎ
ｎ ＝ １ 构

成输出量矩阵 Ｙ∈ＲＮ × ｏ和输入量矩阵 Ｕ∈ＲＮ × ｒꎬ
多变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型的输出量矩阵

为 Ｙ^∈ＲＮ × ｏꎬ则模型的输出误差表达式为

Ｚ ＝ Ｙ － Ｙ^ ＝ Ｙ －ψ(θꎬＵ)β.
其中ꎬψ(θꎬＵ) ＝ [ｇ１(θꎬＵ) Ｔ ｇ２(θꎬＵ) Ｔ􀆺
ｇｎｃ(θꎬＵ) Ｔ] .

基于可分非线性最小二乘方法ꎬ通过变量投

影ꎬ定义准则函数[８]为
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ｒ(θ) ＝ ｜ＺＴＺ ｜ ＝
｜ (Ｙ －ψ(θꎬＵ)ψ ＋ (θꎬＵ)Ｙ) Ｔ(Ｙ －ψ(θꎬＵ)
ψ ＋ (θꎬＵ)Ｙ) ｜ . (５)
式中ꎬψ ＋ (θꎬＵ)为 ψ(θꎬＵ)的广义逆.

θ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
θ
ｒ(θ) ꎬ (６)

求解式(６)优化问题ꎬ得到待辨识的参数集 θ^.
β^ ＝ψ ＋ ( θ^ꎬＵ)Ｙ ꎬ (７)

将 θ^ 代入式(７)中ꎬ得到待辨识的参数集 β^ .
算法实现的关键是对式(６)的求解. 为简便

计算将 ψ(θꎬＵ)简记为 ψꎬＰψ ＝ ψψ ＋ 为矩阵 ψ 的

列向量张成的线性空间的正交投影算子ꎻＰ⊥
ψ ＝

Ｉ －ψψ ＋ 为矩阵 ψ 的列空间正交补上的投影算

子ꎻ使用括号内的下标表示函数对参数集 θ 中的

第 ｐ 个元素求导ꎬ则 Ｚ(θ)对参数集 θ 中的第 ｐ 个

元素求导[９]为

∂Ｚ(θ)
∂θｐ

＝ Ｚ(ｐ) ＝ － Ｐ⊥
ψ ψ(ｐ)ψ ＋ Ｙ － (Ｐ⊥

ψ ψ(ｐ)ψ ＋ ) ＴＹ .

(８)
ｒ(θ)的 Ｊａｃｏｂｉａｎ 矩阵 ω 的第 ｐ 个分量[１０]为

ω(ｐ) ＝ ２ ｜ＺＴＺ ｜ ｔｒ[Ｚ ＋ Ｚ(ｐ)] . (９)
ｒ(θ)的近似 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵 Ω 的第 ｐ 行 ｑ 列的

元素为

Ω(ｐｑ) ＝４ ｜ＺＴＺ ｜ ｔｒ[Ｚ ＋ Ｚ(ｐ)]ｔｒ[Ｚ ＋ Ｚ(ｑ)] ＋２ ｜ＺＴＺ ｜
{ － ｔｒ[Ｚ ＋ Ｚ(ｐ) Ｚ ＋ Ｚ(ｑ) ] ＋ ｔｒ[Ｚ ＋ (Ｚ ＋ ) ＴＺＴ

(ｐ) ( Ｉ －
ＺＺ ＋ )Ｚ(ｑ)]} . (１０)

利用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ －Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 法确定参数搜索

方向 δꎬ按照 Ｗｏｌｆｅ － Ｐｏｗｅｌｌ 准则确定搜索步长

ηꎬ迭代搜索求得

θ^(ｋ) ＝ θ^(ｋ － １) ＋ ηδ . (１１)
其中ꎬθ^(ｋ － １)为上一次迭代求解的 θ 值.

直到式(１２)成立时ꎬ求解得到最终的 θ^.
‖Ｋηδ‖２(Ｎ － ｎθ)

２ ｜ＺＴＺ ｜ ｎθ
< ε２ . (１２)

式中:Ｋ 为矩阵 Ω 的 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解因子ꎻＮ 为辨

识所用的输入输出数据组数ꎻｎθ 为待辨识参数集

θ 所含的参数个数ꎻε 为辨识容忍指标.
２􀆰 ３　 参数分离

从参数集 θ^ 中得到每个单变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ
子模型的参数集 θ^ｉ ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ ｒ)ꎬ构造出矩

阵 θ^ｈｉαｉ:

　 θ^ｈｉαｉ ＝

ｈ^ｉ１ α^ｉ１ ｈ^ｉ１ α^ｉ２ 􀆺 ｈ^ｉ１ α^ｉｎαｉ

ｈ^ｉ２ α^ｉ１ ｈ^ｉ２ α^ｉ２ 􀆺 ｈ^ｉ２ α^ｉｎαｉ

⋮ ⋮ ⋮
ｈ^ｉｎｈｉ

α^ｉ１ ｈ^ｉｎｈｉ
α^ｉ２ 􀆺 ｈ^ｉｎｈｉ

α^ｉｎαｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

. (１３)

对式(１３)进行 ＳＶＤ 分解ꎬ得

ｈ^ｉ１ α^ｉ１ ｈ^ｉ１ α^ｉ２ 􀆺 ｈ^ｉ１ α^ｉｎαｉ

ｈ^ｉ２ α^ｉ１ ｈ^ｉ２ α^ｉ２ 􀆺 ｈ^ｉ２ α^ｉｎαｉ

⋮ ⋮ ⋮
ｈ^ｉｎｈｉ

α^ｉ１ ｈ^ｉｎｈｉ
α^ｉ２ 􀆺 ｈ^ｉｎｈｉ

α^ｉｎαｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

＝ ∑
ｍｉｎ(ｎαｉꎬｎｈｉ)

ｊ ＝１
σｉｊξ ｉｊζＴ

ｉｊ .

(１４)
则求得的输入非线性块和中间线性块的模型

参数为

ｈ^ｉ ＝ [ ｈ^ｉ１ ｈ^ｉ２ 􀆺 ｈ^ｉｎｈｉ]
Ｔ ＝ ｓξξ ｉ１ꎬ

α^ｉ ＝ [ α^ｉ１ α^ｉ２ 􀆺 α^ｉｎαｉ]
Ｔ ＝ ｓξσｉ１ζｉ１ .

} (１５)

式中ꎬ当 ξ ｉ１的第一个非零元素为正时ꎬｓξ 为 １ꎬ当
ξ ｉ１的第一个非零元素为负时ꎬｓξ 为 － １.

由 β^ 得出式(１)中的未知参数 Ｃ^ｊ 为

Ｃ^ｊ ＝ β^((１ ＋∑
ｊ－１

ｍ ＝０
ｌｍ):∑

ｊ

ｍ ＝０
ｌｍꎬ:)Ｔꎬ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎｃ .

(１６)
其中ꎬ规定 ｌ０ ＝ ０ꎬβ^( ｉ:ｊꎬ:)表示由矩阵 β^ 的第 ｉ
行到第 ｊ 行的所有列元素构成的矩阵.
２􀆰 ４　 收敛性分析

以输出误差函数为准则辨识模型参数时ꎬ满
足以下 ４ 个条件ꎬ本文所提辨识方法具有收敛性.

１) ψ(θꎬＵ)的秩恒小于等于参数集 θ 和 β
中最小元素数目ꎻ

２) 输入输出数据组数 Ｎ 大于待辨识参数

数目ꎻ
３) 迭 代 搜 索 求 解 时ꎬ 搜 索 方 向 依 据

Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ －Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 法ꎬ搜索步长服从 Ｗｏｌｆｅ －
Ｐｏｗｅｌｌ 准则ꎻ

４) 迭代求解的终止条件为式(１２) .
说明:条件 １)保证可分非线性最小二乘方法

成立ꎬ是将包含两个参数集的极值问题降为包含

一个参数集的极值问题的充分条件ꎻ条件 ２)保证

多输出误差行列式准则成立ꎬ是保证式(５)存在

解的充分条件ꎻ条件 ３)中的搜索方向保证求解方

向为牛顿方向ꎬ搜索步长使目标函数不断减小ꎬ这
样求得的解必定是极小解ꎻ条件 ４)保证迭代求解

过程结束时所求解是收敛的.
综上所述ꎬ本文所提出的满足上述条件的辨

识方法是收敛的.

３　 仿真验证

为了验证本文所提方法的有效性ꎬ考虑如图

２ 所示的 ２ 输入 ２ 输出系统ꎬ单变量输入静态非

线性为死区非线性ꎬ 特性为
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ｘ１( ｔ) ＝

ｕ１( ｔ) － １ꎬ ｕ１( ｔ) > １ꎻ
０ꎬ － １≤ｕ１( ｔ)≤１ꎻ
０􀆰 ５ × (ｕ１( ｔ) ＋ １)ꎬ ｕ１( ｔ) < － １.

ì

î

í

ï
ï

ïï

ｘ２( ｔ) ＝

０􀆰 ５ × (ｕ２( ｔ) － ２)ꎬ ｕ２( ｔ) > ２ꎻ
０ꎬ － ２≤ｕ２( ｔ)≤２ꎻ
ｕ２( ｔ) ＋ ２ꎬ ｕ２( ｔ) < － ２.

ì

î

í

ï
ï

ïï

　 　 单变量动态线性部分的传递函数为

Ｇ１(ｓ) ＝ ０􀆰 ０７
(ｓ ＋ ０􀆰 １４)(ｓ ＋ ０􀆰 ２１)ꎬ

Ｇ２(ｓ) ＝ ０􀆰 ９３
(ｓ ＋ ０􀆰 ０７)(ｓ ＋ ０􀆰 １) .

记

ｆ１(ｖ１( ｔ)ꎬｖ２( ｔ)) ＝ １ － ｅ － ( － １􀆰 １９ × ｖ１( ｔ) － ０􀆰 １４ × ｖ２( ｔ) － １􀆰 １４)

１ ＋ ｅ － ( － １􀆰 １９ × ｖ１( ｔ) － ０􀆰 １４ × ｖ２( ｔ) － １􀆰 １４) ꎬ

ｆ２(ｖ１( ｔ)ꎬｖ２( ｔ)) ＝ １ － ｅ － (１􀆰 ４１ × ｖ１( ｔ) － ０􀆰 ０９ × ｖ２( ｔ) － １􀆰 １７)

１ ＋ ｅ － (１􀆰 ４１ × ｖ１( ｔ) － ０􀆰 ０９ × ｖ２( ｔ) － １􀆰 １７) .

则多变量输出静态非线性特性为
ｙ１( ｔ)
ｙ２( ｔ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＝

６０ × ｆ１(ｖ１(ｔ)ꎬｖ２(ｔ))＋５８ × ｆ２(ｖ１(ｔ)ꎬｖ２(ｔ))＋９５
５７ × ｆ１(ｖ１(ｔ)ꎬｖ２(ｔ))＋５５ × ｆ２(ｖ１(ｔ)ꎬｖ２(ｔ))＋９１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＋

υ１(ｔ)
υ２(ｔ)

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú. 测量噪声服从正态 分 布ꎬ 信 噪 比 为

２０ ｄＢ.

图 ２　 仿真验证用的多变量非线性系统
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ

多变量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型的结构参

数确定如下:ｒ ＝ ２ꎬｏ ＝ ２ꎬｎα１ ＝ ｎα２ ＝ ３ꎬｎｈ１ ＝ ｎｈ２ ＝
４ꎬ使用多项式基函数和多项式向量基函数的线性

组合来描述单变量输入非线性块和多变量输出非

线性块ꎬｇ１ ＝ [ ｖ１ ｖ２ ] Ｔꎬｇ２ ＝ [ ｖ２
１ ｖ２

２ ] Ｔ 和 ｇ３ ＝
ｖ１ｖ２ꎬ即 ｎｃ ＝ ３ꎬｌ１ ＝ ２ꎬｌ２ ＝ ２ꎬｌ３ ＝ １.

对于图 ２ 所示系统ꎬ输入为服从[０ꎬ１]均匀

分布的随机信号. 采集 ２００ 组系统的输入输出数

据ꎬ利用其中 １００ 组数据辨识模型参数ꎬ另外 １００
组数据验证所得模型.

待辨识参数的初始值随机产生ꎬ选取 ε 为

０􀆰 ００１. 辨识过程中的相关参数如图 ３ 所示ꎬ迭代

５９９ 次ꎬ最终收敛准则为 １􀆰 ７１６２ｅ － ００７ꎬ目标函数

为 ２􀆰 ３７２１ｅ － ０１５. 辨识得到的模型参数如表 １
所示.

图 ３　 辨识过程的相关参数
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｒｅｌｅｖａｎｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓ

将系统的输入和输出非线性特性与辨识后的输

入和输出非线性特性进行比较ꎬ如图 ４ 和图 ５ 所示.
可见ꎬ本文方法对非线性特性辨识能力很好.

表 １　 辨识得到的模型参数值
Ｔａｂｌｅ １　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

参数 数值

α１ [０􀆰 ４８７ ５ ０􀆰 ０６２ ６ ０􀆰 ０１５ ９]
α２ [０􀆰 １１２ ３ ０􀆰 ０５９ ８ ０􀆰 ０３６ ４]
ｈ１ [０􀆰 ４６８ ３ ０􀆰 ８４３ ８ ０􀆰 ２５４ ７ ０􀆰 ０６１ ９]
ｈ２ [０􀆰 １５６ ０ ０􀆰 ７３８ ６ ０􀆰 ５６３ ８ ０􀆰 ３３４ ９]

Ｃ１
０􀆰 ４４０ ３ ０􀆰 ２０６ ５
０􀆰 ４９２ ９ ０􀆰 １７８ １[ ]

Ｃ２
０􀆰 ２３７ ０ ０􀆰 ０８８ ５
０􀆰 ０８７ １ ０􀆰 １２５ ５[ ]

Ｃ３
０􀆰 １２２ ２
０􀆰 ０９１ ４[ ]

图 ４　 输入非线性特性比较
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｎｐｕｔ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ
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图 ５　 输出非线性特性比较
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

(ａ)—输出 ｙ１ 的非线性特性ꎻ (ｂ)—输出 ｙ２ 的非线性特性.

利用 １００ 组样本数据对模型进行验证ꎬ如图

６ 所示. 定义均方误差为

ＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ^ｉ) ２ . (１７)

其中:Ｎ ＝ １００ 为验证模型所用的样本数目ꎻｙｉ 为

系统真实输出值ꎻｙ^ｉ 为辨识所得模型输出值. 依式

(１７) 得到系统的均方误差 ＭＳＥ１ ＝ ０􀆰 ０７１ ９ꎬ
ＭＳＥ２ ＝ ０􀆰 ０５４ ７.

图 ６　 模型验证
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｍｏｄｅｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

(ａ)—ｙ１ꎻ (ｂ)—ｙ２ .

４　 结　 　 论

本文研究描述实际多变量非线性系统的多变

量 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ － Ｗｉｅｎｅｒ 模型参数辨识问题. 所
提出的辨识算法不需要输出非线性块可逆的条

件ꎬ通过可分非线性最小二乘算法ꎬ以输出误差函

数为准则将参数辨识问题转换为一个多变量非线

性优化问题ꎬ利用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ － Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 求解ꎬ并
利用收敛准则作为算法迭代结束条件ꎬ保证算法

的快速性和收敛性. 最后仿真验证此法对死区非

线性具有处理能力ꎬ对多变量块结构系统参数辨

识有效.
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ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ [ Ｊ] . Ａｃｔａ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｓｉｎｉｃａꎬ２０１０ꎬ３６
(１):１６３ － １６８. )

[ ６ ]　 Ｙｕ Ｆꎬ Ｍａｏ Ｚ Ｚꎬ Ｊｉａ Ｍ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ￣Ｗｉｅｎｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ [Ｊ] . Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１４ꎬ１０５(１２):
１３７ － １４７.

[ ７ ]　 Ｓａｌｉｍｉｆａｒｄ Ｍꎬ Ｊａｆａｒｉ Ｍꎬ Ｄｅｈｇｈａｎｉ Ｍ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ＭＩＭＯ ｂｌｏｃｋ￣ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ
ｎｏｉｓｅｓ ｕｓｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂａｓｅｄ ａｎｄ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ [Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１２ꎬ９４(３):２２ － ３１.

[ ８ ]　 Ｇｏｌｕｂ ＧꎬＰｅｒｅｙｒａ Ｖ. Ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ: ｔｈｅ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ [ Ｊ] . Ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬ２００３ꎬ１９(２):Ｒ１ － Ｒ２６.

[ ９ ]　 Ｏ’Ｌｅａｒｙ Ｄ ＰꎬＲｕｓｔ Ｂ Ｗ. Ｖａｒｉａｂｌｅ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ
ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｐｒｏｂｌｅｍｓ [ Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＆
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０１３ꎬ５４(３):５７９ － ５９３.

[１０] Ｂａｔｅｓ Ｄ Ｍꎬ Ｗａｔｔｓ Ｄ Ｇ. Ａ ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｇａｕｓｓ￣Ｎｅｗｔｏｎ
ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｒｅｓｐｏｎｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ [ Ｊ] . ＳＩＡＭ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｎ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ＆ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ１９８７ꎬ８ (１):
４９ － ５５.
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