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基于偏差补偿递推最小二乘的

Hammerstein-Wiener模型辨识

李 妍 1 毛志忠 1 王 琰 2 袁 平 1 贾明兴 1

摘 要 许多实际系统可以表示成一种中间为线性动态环节、输入输

出端为非线性静态环节的 Hammerstein-Wiener 模型. 针对含过程噪

声的 Hammerstein-Wiener 模型, 提出一种改进在线两阶段辨识方法.

第一步采用偏差补偿递推最小二乘法在线辨识含原系统参数乘积项的参

数向量. 通过在递推最小二乘算法中引入一个修正项, 补偿过程噪声引

起的估计偏差. 第二步采用基于张量积逼近的奇异值分解法分离出原系

统各参数的值. 通过引入两个矩阵的张量积逼近加权最小二乘的权系数,

提高参数分离精度. 理论分析和计算机仿真验证了本文方法的有效性.
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Abstract Many actual systems can be represented by the

Hammerstein-Wiener model, where a linear dynamic system is

surrounded by two static nonlinearities at its input and output.

An improved on-line two stage identification algorithm is pro-

posed to identify the Hammerstein-Wiener model with process

noise. Firstly, the bias compensation recursive least squares is

adopted to identify the parameter vector containing the prod-

uct of the original system parameters. The estimation bias is

compensated by introducing a correction term in the recursive

least squares estimate. Secondly, the singular value decomposi-

tion method based on the tensor product approach is adopted

to separate each parameter value from the original system. The

accuracy of parameter separation is improved by introducing the

tensor product of two matrixes to approach the weight coefficient

of the weighted least squares. Theoretical analysis and computer

simulation validate the effectiveness of the proposed algorithm.

Key words Hammerstein-Wiener systems, bias compensation

recursive least squares (BCRLS), singular value decomposition

(SVD), parameter identification

非线性动态模型按结构分为: Hammerstein, Wiener,

Wiener-Hammerstein 与 Hammerstein-Wiener 四种[1]. 其

中, 对 Hammerstein 模型的研究较为成熟: 文献 [2] 提出了

传统迭代法; 文献 [3] 提出了动态分离辨识方法; 文献 [4]
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首先将非线性静态部分和线性动态部分分别用非线性基和

Laguerre 级数表示, 然后用过参数化法辨识两部分参数; 文

献 [5] 针对有色噪声干扰非线性 ARMAX 模型, 提出了新型

的最小二乘迭代辨识方法和递推辨识方法; 以此模型为基础,

文献 [6] 提出了新颖的梯度迭代辨识方法和随机梯度递推辨

识方法; 文献 [7] 将辅助模型思想[8−9] 用于 Hammerstein 输

出误差模型的辨识, 提出了相应的辅助模型辨识方法.

目前, 对 Hammerstein-Wiener 模型的辨识研究相对较

少. 文献 [10] 给出了两阶段辨识方法, 首先采用递推最小二

乘 (Recursive least squares, RLS) 辨识原系统参数的乘积,

然后用奇异值分解 (Singular value decomposition, SVD) 分

离出线性和非线性部分的参数值. 文献 [11] 提出了增广随

机梯度辨识方法, 并给出了平均方法和 SVD 两种参数分离

方法. 在这类重新参数化 Hammerstein-Wiener 模型 (也包

括 Hammerstein 模型) 中, 获得参数估计包含了原系统参

数的乘积项[5, 7, 10−11]. 最近文献 [12] 将参数分离方法归纳

为三种, 比较可知 SVD 的收敛效果最好. 这类重新参数化

Hammerstein-Wiener 模型方法可得全局最优的参数估计值,

且仅需假设输入持续激励. 但在辨识的第一阶段, 若系统

中存在过程噪声, 辨识得到的含原系统参数乘积项的参数

向量会有偏差; 在第二阶段 SVD 时, 只有参数乘积矩阵秩

为 1, 才能保证无误差地分离出原系统参数[4]. 以上文献并

未考虑过程噪声对辨识结果的影响, 而文献 [13] 针对含过

程噪声的 Hammerstein-Wiener 模型, 采用松弛迭代法辨识

Hammerstein-Wiener 模型参数, 但要求迭代第一步必须接

近真实值, 否则陷入局部收敛, 得不到全局最优的参数值, 且

计算量大, 只适用于离线辨识.

鉴于上述研究存在的不足, 本文针对含过程噪声的

Hammerstein-Wiener 模型, 提出一种改进两阶段在线辨识

方法. 第一步用偏差补偿递推最小二乘 (Bias compansation

recursive least sqnares, BCRLS) 算法[11−16] 在线辨识原系

统参数乘积; 第二步用基于张量积逼近的 SVD 方法分离出

原系统参数值. BCRLS 方法不仅可以补偿过程噪声产生的

偏差, 且计算量较小, 适合在线计算; 基于张量积逼近的 SVD

可以无误差地分离出原系统参数. 理论分析及仿真表明, 在

不增加新假设条件的情况下, 本文方法可得到系统参数的无

偏估计.

1 系统描述

含过程噪声的 Hammerstein-Wiener 模型如图 1 所示.

其中, ξ(t) 不同于输出测量噪声, 它对输出 y(t) 的影响与输

出非线性 N2(w1) 的增益有关: 当增益大时, 输出干扰大; 当

增益小时, 输出干扰小. 这种过程噪声更符合实际情况[13].

图 1 Hammerstein-Wiener 模型

Fig. 1 Hammerstein-Wiener model

N1(u) 代表执行机构非线性, 可用已知输入非线性基函

数 fk[u] 的线性组合来描述:

v = N1(u) =

K−1∑

k=0

ckfk[u] (1)

其中, u 为持续激励, ck 为未知系数.

考虑噪声影响时, 线性动态子系统的方程表达式为

w1(t) =
np∑

p=1

apw1(t− p) +
nq∑

q=1

bqv(t− q) +

ξ(t)−
np∑

p=1

apξ(t − p)
(2)

其中, ap 和 bq 为未知系数, np 和 nq 为分母和分子的阶次.

输出过程非线性 y = N2(w1) 具有一一映射关系, 其逆

函数 w1 = N−1
2 (y) 用已知输出逆非线性基函数 gl[y] 逼近:

w1 = N−1
2 (y) =

L−1∑

l=0

dlgl[y] (3)

其中, dl 为未知系数.

由于 ξ(t) 是均值为零、方差 σ2 的白噪声, 定义 ξ(t) =

kξe(t). 为补偿 ξ(t) 引起的偏差, 使同一时刻 gl[y(t)] 和 e(t)

有相同的系数, 即 kξ =
∑L−1

l=1 dl, 则不同时刻白噪声 ξ(t) 为

ξ(t) =
L−1∑
l=1

dle(t)

ξ(t− p) =
L−1∑
l=1

dle(t− p), p = 1, · · · , np

(4)

由式 (1)∼ (4) 整理出被控系统的双线性形式:

g0[y(t)] = γγγT
0 (t)βββ0 + αααT

1 A1(t)βββ1 + αααT
2 A2(t)βββ2 +

γγγT
0e(t)βββ0 + αααT

1 A1e(t)βββ0

(5)

其中, βββ0, ααα1 和 βββ1 为与输出对应的参数向量; γγγ0 和 A1(t)

为输出信息; γγγ0e 和 A1e(t) 为噪声信息; ααα2 和 βββ2 为与输入

对应的参数向量; A2(t) 为输入信息. 具体形式如下:

βββ0 = [d1, · · · , dL−1]
T

ααα1 = [a1, · · · , anp ]T, βββ1 = [βββT
0 , d0]

T

γγγ0(t) = [−g1[y(t)], · · · ,−gL−1[y(t)]]T

A1(t) =


g1[y(t− 1)] · · · gL−1[y(t− 1)] g0[y(t− 1)]

g1[y(t− 2)] · · · gL−1[y(t− 2)] g0[y(t− 2)]
...

. . .
...

...
g1[y(t− np)] · · · gL−1[y(t− np)] g0[y(t− np)]




γγγ0e(t) = [e(t), · · · , e(t)]T, γγγ0e(t) ∈ RL−1

A1e(t) =




−e(t− 1) · · · −e(t− 1)

−e(t− 2) · · · −e(t− 2)
...

. . .
...

−e(t− np) · · · −e(t− np)




A1e(t) ∈ Rnp×(L−1)

ααα2 = [b1, · · · , bnq ]T, βββ2 = [c0, · · · , cK−1]
T

A2(t) =




f0[u(t− 1)] · · · fK−1[u(t− 1)]

f0[u(t− 2)] · · · fK−1[u(t− 2)]
...

. . .
...

f0[u(t− nq)] · · · fK−1[u(t− nq)]
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将式 (5) 中每一个双线性项写成未知参数乘积向量与已

知数据向量相乘的形式为

αααs
TAs(t)βββs = vec(αααsβββs

T)Tvec(As(t)), s = 1, 2

ααα1
TA1e(t)βββ0 = vec(ααα1βββ0

T)Tvec(A1e(t))

θθθs = βββs ⊗αααs = vec(αααsβββs
T), s = 1, 2

ϕϕϕs(t) = vec(As(t)), s = 1, 2

ϕϕϕ1e(t) = vec(A1e(t))

其中, 矩阵重列算子 vec(·) 表示将括号内矩阵后列依次排列
在前列下面重构成一个向量; ⊗ 表示向量求张量积; ϕϕϕ1e(t)

按时间序列可分成 L− 1 块, 每块 np 维, 而 ϕϕϕ1(t) 按时间序

列可分成 L 块, 每块 np 维, 即 ϕϕϕ1(t) 与 [ϕϕϕ1e(t);000] 一一对应.

综上, 被控系统可转化为式 (6) 的形式

g0[y(t)] = ϕϕϕT(t)θθθ + ϕϕϕe
T(t)θθθ (6)

其中,

θθθ = [βββ0
T, θθθ1

T, θθθ2
T]T = [d1, · · · , dL−1, a1d1, · · · ,

anpd1, · · · , a1dL−1, · · · , anpdL−1, a1d0, · · · , anpd0,

b1c0, · · · , bnq c0, · · · , b1cK−1, · · · , bnq cK−1]
T

(7)
ϕϕϕ(t) = [γγγ0

T,ϕϕϕ1
T,ϕϕϕ2

T]T = [−g1[y(t)], · · · ,

−gL−1[y(t)], g1[y(t− 1)], · · · , g1[y(t− np)], · · · ,

gL−1[y(t− 1)], · · · , gL−1[y(t− np)], g0[y(t− 1)], · · · ,

g0[y(t− np)], f0[u(t− 1)], · · · , f0[u(t− nq)], · · · ,

fK−1[u(t− 1)], · · · , fK−1[u(t− nq)]]
T

(8)
ϕϕϕe(t) = [γγγ0e

T,ϕϕϕ1e
T,000,000]T = [e(t), · · · , e(t),

−e(t− 1), · · · ,−e(t− np), · · · ,−e(t− 1), · · · ,

−e(t− np), 0, · · · , 0, 0, · · · , 0, · · · , 0, · · · , 0]T

(9)

2 参数辨识

2.1 基于 BCRLS的参数乘积辨识

由于 Hammerstein-Wiener 系统含有过程噪声, 因此本

文采用 BCRLS 算法辨识原系统参数的乘积, 这样不但可以

得到包含原系统参数乘积向量的无偏估计, 而且无需假设输

入信号平稳和各态遍历, 更适合实际系统的应用.

原系统参数乘积向量的估计误差准则函数为

J =
1

t

t∑
i=1

[g0[y(i)]−ϕϕϕ(i)Tθθθ]2 =

(θθθ −R−1(t)ρρρ(t))TR(t)(θθθ−R−1(t)ρρρ(t))+
1

t

t∑
i=1

[g0[y(i)]]2 − ρρρT(t)R−1(t)ρρρ(t)

(10)

其中 ρρρ(t) =
1

t

∑t
i=1 ϕϕϕ(i)g0[y(i)], R(t) =

1

t

∑t
i=1 ϕϕϕ(i)ϕϕϕ(i)T.

原系统参数乘积向量的最小二乘估计为

θ̂θθLS(t) =

[
1

t

t∑
i=1

ϕϕϕ(i)ϕϕϕT(i)

]−1 [
1

t

t∑
i=1

ϕϕϕ(i)g0[y(i)]

]
(11)

由于白噪声 e(t) 均值为零, 方差为 σ2 且与输入无关, 则

lim
t→∞

1

t

t∑
i=1

ϕϕϕ(i)ϕϕϕT(i)θθθ = −σ2Λθθθ (12)

其中, Λ =
[

I 000
000 000

]
, I ∈ R(L−1+Lnp−np)×(L−1+Lnp−np),

Λ ∈ R(L−1+Lnp+Knq)×(L−1+Lnp+Knq).

u(t) 为持续激励, 则 Rϕϕϕ(t) = tR(t) =
∑t

i=1 ϕϕϕ(i)ϕϕϕ(i)T

为正定阵. 由式 (6)、(11) 和 (12), 得 θθθ 渐近无偏估计的递推

关系:

θ̂θθ(t) = θ̂θθLS(t) + σ̂2(t)tP (t)Λθ̂θθ(t−1) (13)

其中, P (t) = Rϕϕϕ
−1(t), σ̂2(t) 为未知扰动方差 σ2 的估计值.

利用残差平方和求方差估计值 σ̂2(t), 先定义残差 εLS(i)

= g0[y(i)]−ϕϕϕT(i)θ̂θθLS(t), 由式 (11), 得

t∑
i=1

εLS(i)ϕϕϕT(i) = 0 (14)

将式 (14) 代入式 (10) 后取极限, 并由式 (14) 得方差估

计值为

σ̂2(t) =
J(t)

θ̂θθT(t− 1)Λθ̂θθLS(t)
(15)

原系统参数乘积向量的递推最小二乘估计为

P (t) = P (t− 1)− P (t− 1)ϕϕϕ(t)ϕϕϕT(t)P (t− 1)

1 + ϕϕϕT(t)P (t− 1)ϕϕϕ(t)
(16)

θ̂θθLS(t) = θ̂θθLS(t− 1)+

P (t− 1)ϕϕϕ(t)[g0[y(t)]−ϕϕϕT(t)θ̂θθLS(t− 1)]

1 + ϕϕϕT(t)P (t− 1)ϕϕϕ(t)
(17)

由式 (17), 推出准则函数的递推关系为

J(t) =
t− 1

t
J(t− 1) +

[g0[y(t)]−ϕϕϕT(t)θ̂θθLS(t− 1)]2

t[1 + ϕϕϕT(t)P (t− 1)ϕϕϕ(t)]
(18)

综上, 归纳出 BCRLS 的具体计算步骤如下:

步骤 1. 采集数据 {u(t), y(t)}, 并计算 fk[u] 和 gl[y] 的

值;

步骤 2. 取初值 p0 = 106, P (0) = p0IL−1+Lnp+Knq ,

θ̂θθLS(0) = θ̂θθ(0) = 000(L−1+Lnp+Knq)×1, J(0) = 0;

步骤 3. 由式 (10) 计算 ϕϕϕ(t) 的值;

步骤 4. 依次计算式 (16)∼ (18) 的值;

步骤 5. 由式 (15)计算方差的估计 σ̂2(t), 最终由式 (13)

计算出原系统参数乘积向量的无偏估计值 θ̂θθ(t);

步骤 6. t = t + 1, 返回步骤 3.

随着递推的进行, 偏差补偿后 θ̂θθ 逐渐收敛于真值.

2.2 基于张量积逼近的参数分离

参数 βββ0 和 ααα1 的值, 既可由 BCRLS 算法直接得到, 也

可用参数分离求得. 而参数 βββ2 和 ααα2 的值则必须用参数分

离求解. 文献 [5, 7, 10−11] 针对式 (19) 和 (20) 所示的包含

原系统参数乘积矩阵 Θda 和 Θcb 奇异值分解, 分离出参数

βs 和 αs (s = 1, 2) 的值, 因为包含原系统参数乘积项的矩

阵 Θda 和 Θcb 秩不为 1, 而且 SVD 时, 只取最大特征值 κ1

和 σ1, 省略其他特征值, 所以这些被省略的特征值会使参数

分离结果产生误差. 本文引入两个矩阵的张量积逼近加权

最小二乘的分块权系数, 得到秩为 1 的新参数乘积矩阵 Γs

(s = 1, 2). 这样再对 Γs 进行 SVD 时, 不存在参数乘积矩阵

其他特征值产生的影响, 提高了参数分离精度.
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包含原系统参数乘积项的参数矩阵为

Θda =




a1d1 a2d1 · · · anpd1

...
...

. . .
...

a1dL−1 a2dL−1 · · · anpdL−1

a1d0 a2d0 · · · anpd0


 (19)

Θcb =




b1c0 b2c0 · · · bnq c0

b1c1 b2c1 bnq c1

...
...

. . .
...

b1cK−1 b2cK−1 · · · bnq cK−1


 (20)

对式 (19) 和 (20) 奇异值分解, 得

Θda = βββ1ααα1
T =

min(L,np)∑
i=1

κiηηηiυυυi
T (21)

Θcb = βββ2ααα2
T =

min(K,nq)∑
i=1

σiδδδiζζζi
T (22)

由式 (21) 和 (22), 原系统参数为

β̂ββ1 = sgn(κ1)κ1ηηη1, α̂αα1 = sgn(κ1)υυυ1 (23)

β̂ββ2 = sgn(σ1)σ1δδδ1, α̂αα2 = sgn(σ1)ζζζ1 (24)

其中, sgn(·) 为符号函数, κ1 和 σ1 分别为原参数乘积矩阵

Θda ∈ RL×np 和 Θcb ∈ RK×nq 的最大特征值, ηηη1,υυυ1 和 δδδ1,

ζζζ1 分别为 κ1 和 σ1 对应的特征向量.

由于原参数乘积矩阵 Θda 和 Θcb 的秩不为 1, 而 SVD

只取最大的特征值 κ1 和 σ1, 这样求得的原系统参数存在较

大偏差, 即式 (23) 和 (24) 实际上是一种近似相等关系.

为了分离出更高精度的 βββ2 和 ααα2 值, 需要考虑优化目标

(10) 的结构, 得到其第一项的加权非线性最小二乘问题:

J̃ = βββ0
TR0βββ0 +

2∑
s=1

(αααs ⊗ βββs − θ̂θθs)
TRs(αααs ⊗ βββs − θ̂θθs)

(25)

其中, Rs 为 R 的块对角线矩阵, 可由数据矩阵 R 求出.

分块权系数矩阵 Rs 用两个矩阵的张量积逼近, 即 Rs ≈
Cs ⊗Ds, s = 1, 2. 矩阵 Cs 和 Ds 的求法如下

[17]:

已知 Rs ∈ RMsNs×MsNs , Cs ∈ RMs×Ms , Ds ∈
RNs×Ns . 当 s = 1 时, M1 = np, N1 = L; 当 s = 2 时,

M2 = nq, N2 = K. 设 [χχχk]s 为矩阵 Rs 的第 k 列, [τττk]s 和

[µµµk]s 分别为矩阵 Cs 和Ds 的第 k 列, 则 [τττk]s 和 [µµµk]s 的值

可通过最小化下面的误差向量求得:

min
τττm,µµµn

Ms∑
m=1

Ns∑
n=1

‖[χχχ(m−1)Ns+n]s − [τττm]s ⊗ [µµµn]s‖2 (26)

与式 (26) 后项对应的矩阵形式为

vec−1
Ns,Ms

([τττm]s ⊗ [µµµn](s)) = [µµµn]s[τττm]s
T, s = 1, 2 (27)

定义与式 (26) 前项对应的矩阵关系为

[Gn,m]s = vec−1
Ns,Ms

([χχχ(m−1)Ns+n]s), s = 1, 2 (28)

其中, vec−1
Ns×Ms

[·] 为向量重新排列算子, 表示将括号内的向

量以每列长度为 Ns 的方式, 重构成 Ns ×Ms 维矩阵.

由式 (27) 和 (28), 最小化式 (26) 等价于最小化式 (29):

min
τττ,µµµ

‖[G]s − [µµµ]s[τττ ]s
T‖2F , s = 1, 2 (29)

将矩阵 [G]s ∈ RN2
s×M2

s 奇异值分解, 得

[τττ ]s = [[τττ1]s, · · · , [τττMs ]s]
T (30)

[µµµ]s = [[µµµ1](s), · · · , [µµµNs ]s]
T, s = 1, 2 (31)

向量 [τττ ]s 和 [µµµ]s 重组, 得到矩阵 Cs 和 Ds 的值.

用求得的 Cs ⊗Ds 逼近 Rs, 可将式 (25) 描述的加权非

线性最小二乘转化为无权值普通最小二乘问题:

J̃s = ‖C1/2
s αααs ⊗D

1/2
s βββs − (C

1/2
s ⊗D

1/2
s )θ̂θθs‖2 (32)

其中, C
1/2
s 和 D

1/2
s 分别为 Cs 和 Ds 的哈密顿平方根. 定义

与式 (32) 前项对应的新参数为

ᾱs = C1/2
s αααs, β̄ββs = D1/2

s βββs, s = 1, 2 (33)

定义与式 (32) 后项对应的新参数乘积矩阵为

Γs = vec−1
Ns×Ms

[(C1/2
s ⊗D1/2

s )θ̂θθs], s = 1, 2 (34)

由式 (32) 和 (34), 并对秩为 1 的矩阵 Γs 进行 SVD, 得

ˆ̄βββs ˆ̄αααs
T = Γs =

min(Ms,Ns)∑
i=1

siuuuivvvi
T = s1uuu1vvv1

T (35)

其中, s1 为最大特征值, uuu1 和 vvv1 为其对应的特征向量.

由式 (35) 可以看出, 对新参数乘积矩阵 Γs 进行奇异值

分解可实现无误差地分离出新参数 ᾱs 和 β̄s 的值.

由先验知识求 ‖αααs‖, 并由式 (33) 得到原系统参数估计

α̂s =
C
−1/2
s vvv1‖αααs‖
‖C−1/2

s vvv1‖
sgn(s1)

β̂s = D−1/2
s uuu1s1

‖C−1/2
s vvv1‖
‖αααs‖ sgn(s1), s = 1, 2 (36)

3 仿真

为了验证本文方法的有效性, 以某厂炼钢电弧炉电极调

节系统为例, 对其参数辨识问题进行仿真研究. 电弧炉电极

调节系统由液压部分和电弧部分组成. 其中, 液压部分可以

用死区非线性和三阶线性环节串联构成; 电弧部分是一个非

线性环节[18]. 电弧炉电极调节系统通过调节电极位置 (电弧

长度) 来改变电弧电流的大小. 在电弧炉冶炼过程中, 由于钢

液面波动和电磁力作用, 电弧弧长存在随机扰动, 通常把这

种扰动看成是过程白噪声. 可将电弧炉电极调节系统看成带

过程噪声的 Hammerstein-Wiener 型结构, 如图 2 所示.

图 2 电弧炉电极调节系统

Fig. 2 An electrode regulating system of electric arc furnace

图 2 中, 死区函数用已知的 S 型函数逼近, 并写成两个

已知基函数的线性组合为

v̂ = c0
(u− r0)

1 + e−(u−r0)
sgn(u− r0)+ c1

(u− r1)

1 + e−(u−r1)
sgn(u− r1)
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由上式, 式 (1) 中K = 2, 死区变化范围为 [r0, r1].

液压环节输入是比例阀的控制电压, 输出是活塞的位置,

通常可视为一个积分加二阶振荡环节:

G(s) =

Kq

Ah

s

(
s2

ω2
n

+
2ζs

ωn

)
+ 1

=
65

s(s2 + 7s + 340)

设采样周期为 T s = 0.01 s, 其离散形式为

G(z−1) =
(1.063z−1 + 4.171z−2 + 1.026z−3)× 10−5

1− 2.899z−1 + 2.832z−2 − 0.932z−3

由上式, 式 (2) 中线性动态环节的参数个数为 np = 3, nq =

3.

一定电压档位下, 电弧电流与弧长近似成反比, 其逆函

数用两个已知非线性基函数的线性组合逼近:

L̂arc = d0I
−h0
arc + d1I

−h1
arc

由上式, 式 (3) 中 L = 2, 弧流幂指数变化范围为 [−h0,−h1].

设比例阀的控制电压 u 为 −10V∼ 10V, 迭代 40 次后,

由 BCRLS 算法推算出包含原系统参数乘积项的参数向量为

θ̂θθ =




β̂ββ0
T

θ̂θθ1
T

θ̂θθ2
T


 =




d1

d1a1

d1a2

d1a3

d0a1

d0a2

d0a3

c0b1

c0b2

c0b3

c1b1

c1b2

c1b3




=




0.9936
2.9019
−2.8378
0.936
2.8726
−2.7925
0.9133

9.8862× 10−6

3.8268× 10−5

9.1491× 10−6

9.6543× 10−6

3.8456× 10−5

9.8156× 10−6




用基于张量积逼近的参数分离方法, 得到线性部分参数

值和两个非线性函数曲线.

设线性部分参数向量为 θ̄θθ = [ααα1
T,ααα2

T]T, 那么参数归一

化后, 线性参数估计误差为 δ = ‖ˆ̄θθθ − θ̄θθ‖/‖θ̄θθ‖. 比较传统两阶
段方法和本文方法辨识的线性环节参数, 如表 1 所示.

由表 1 可知, 对含有过程噪声的 Hammerstein-Wiener

系统, 本文方法的参数估计精度比较高.

采用本文方法和文献 [12] 的传统两阶段方法辨识非线性

函数曲线, 迭代 40 次后, 死区如图 3 所示, 电弧如图 4 所示.

对于图 3 所示的死区非线性, 利用公式 |v − v̂|/|v| 计算
死区输出的相对误差, 本文方法的辨识误差为 0.023, 传统方

法的辨识误差为 0.213; 对于图 4 所示的电弧非线性, 利用公

式 |Iarc − Îarc|/|Iarc| 计算电弧电流的相对误差, 本文方法的

辨识误差为 0.087, 传统方法的辨识误差为 0.154. 经比较可

以看出, 本文方法辨识出的非线性函数能更好地逼近实际非

线性函数, 改进两阶段辨识方法是有效的.

4 结论

本文提出了改进两阶段方法在线辨识含有过程噪声的

Hammerstein-Wiener 模型. 第一步采用 BCRLS 方法在线

辨识原系统参数乘积, 得到包含原系统参数乘积向量的一致

渐近无偏估计; 第二步先用两个矩阵的张量积逼近加权最小

二乘权系数, 再用 SVD 分离出原系统各参数的值. 与传统两

表 1 两种不同方法的参数估计比较

Table 1 Comparison of parameter estimations with

two different methods

t a1 a2 a3 b1 b2 b3 δ (%)

RLS 估计

15 3.18 -2.57 0.72 0.91 × 10−5 4.24 × 10−5 0.92 × 10−5 7.8

20 3.08 -2.66 0.81 1.02 × 10−5 4.17 × 10−5 1.11 × 10−5 4.7

25 2.90 -2.78 1.06 1.03 × 10−5 4.21 × 10−5 0.91 × 10−5 3.2

30 2.92 -2.81 0.91 1.03 × 10−5 4.20 × 10−5 0.99 × 10−5 1.2

35 2.90 -2.82 0.93 1.05 × 10−5 4.19 × 10−5 0.99 × 10−5 0.8

40 2.90 -2.83 0.93 1.07 × 10−5 4.18 × 10−5 1.00 × 10−5 0.7

BCRLS 估计

15 2.98 -2.75 0.90 1.06 × 10−5 4.17 × 10−5 1.04 × 10−5 1.8

20 2.97 -2.76 0.90 1.05 × 10−5 4.18 × 10−5 1.01 × 10−5 1.6

25 2.90 -2.79 1.02 1.10 × 10−5 4.20 × 10−5 0.92 × 10−5 2.6

30 2.89 -2.83 0.93 1.07 × 10−5 4.18 × 10−5 1.02 × 10−5 0.4

35 2.89 -2.83 0.93 1.06 × 10−5 4.18 × 10−5 1.03 × 10−5 0.2

40 2.89 -2.83 0.93 1.06 × 10−5 4.18 × 10−5 1.03 × 10−5 0.2

真值 2.90 -2.83 0.93 1.06 × 10−5 4.18 × 10−5 1.03 × 10−5

图 3 两种不同方法的死区比较

Fig. 3 Comparison of dead zones with two different methods

图 4 两种不同方法的电弧比较

Fig. 4 Comparison of arc with two different methods
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阶段方法相比, 改进方法不仅补偿了过程噪声引起的估计偏

差, 得到原系统参数乘积向量的无偏估计, 而且补偿了参数

乘积矩阵其他特征值产生的误差, 提高了参数分离精度.
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