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摘 要: 针对一类非均匀数据采样Hammerstein-Wiener系统,提出一种递阶多新息随机梯度算法. 首先基于提升技

术,推导出系统的状态空间模型,并考虑因果约束关系,将该模型分解成两个子系统,利用多新息遗忘随机梯度算法

辨识出此模型的参数;然后,引入可变遗忘因子,提出一种修正函数并在线确定其大小,提高了算法的收敛速度及抗

干扰能力. 仿真实例验证了所提出算法的有效性和优越性.
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Abstract: A hierarchical multi-innovation stochastic gradient identification algorithm is proposed for Hammerstein-

Wiener(H-W) nonlinear systems with non-uniformly sampling. The corresponding state space models of H-W are derived

by using the lifting technique. Considering the causality constraints, the H-W system is decomposed into two subsystems

firstly. Then the model parameters are identified by using the multi-innovation based stochastic gradient algorithm with

forgetting factors. In order to improve the convergent rate and the disturbance rejection, a new kind of variable forgetting

factor algorithm is also presented. Simulation examples demonstrate that the proposed algorithm has fast convergence speed

and is robust to the noise.
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0 引引引 言言言

在工业生产过程中,受传感器采样频率、物理设

备的特性,以及机械、环境因素等影响,使得系统采样

呈现不规则状态, 即多率系统.由于该系统能够反映

实际工业生产中数据采样特点,且直接影响控制系统

性能,受到了工业界与学术界的普遍关注.对于线性

非均匀多率系统而言, 利用提升技术, 结合多新息递

阶辨识原理与最小二乘算法, 在不同噪声条件下, 基

于不同的模型结构 (如: CAR、CARIMA、Box-Jenkins

等),涌现出一系列辨识方法,并取得了良好的辨识效

果[1-7].

然而, 实际的工业过程几乎都呈现不同的非线

性,很难直接使用上述算法.文献 [8]基于多项式转换

技术, 提出了一种辨识Hammerstein非线性双率系统

的最小二乘辨识算法,但提升后的系统参数向量维数

大,且在参数分离过程中大量参数被重复估计,导致

计算量较大.文献 [9-10]针对具有预负载特性的双率

非线性系统,通过关键项分离将系统模型转换为辨识

模型, 并利用多项式转换技术, 提出两种改进的随机

梯度算法. 但上述算法不仅待辨识参数维数高,而且

在有色噪声干扰下,无法直接由辨识参数计算出原系

统参数.
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为此,本文基于文献 [11-12]的方法,以非均匀采

样数据Hammerstein-Wiener (H-W)非线性系统为对

象,提出一种带可变遗忘因子的递阶多新息随机梯度

算法.该方法利用递阶辨识原理, 将系统分解为两个

子系统,直接对系统参数进行辨识, 从而降低计算负

荷;同时引入可变遗忘因子, 以提高算法的抗干扰能

力及辨识精度.

1 问问问题题题描描描述述述

一类非均匀采样数据H-W非线性系统结构如

图 1所示.其中: 𝑓(⋅)、ℎ(⋅)分别为输入和输出静态非
线性模块, 𝑃𝑐为动态线性模块.

u kT t( + )j-1 y kT T( + )u kT t( + )j-1

_
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_
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f ( ). Hτ Pc ST h( ).

图 1 非均匀采样H-W系统

设静态非线性模块ℎ(⋅)可逆,则有

𝑢̄(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1) = 𝑓(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1)) =

𝑐1𝑓1(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1)) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑐𝑛𝑐𝑓𝑛𝑐(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1)) =

𝑛𝑐∑
𝑠=1

𝑐𝑠𝑓𝑠(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1)), (1)

𝑦(𝑘𝑇 ) = ℎ−1(𝑦(𝑘𝑇 )) = 𝑔(𝑦(𝑘𝑇 )) =

𝑑1𝑔1(𝑦(𝑘𝑇 )) + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑑𝑛𝑑
𝑔𝑛𝑑

(𝑦(𝑘𝑇 )) =

𝑛𝑑∑
𝑙=1

𝑑𝑙𝑔𝑙(𝑦(𝑘𝑇 )). (2)

其中: 𝑓1(⋅), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑓𝑛𝑐(⋅)和 𝑔1(⋅), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑔𝑛𝑑
(⋅)为已知基函

数; 𝑐1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑛𝑐和 𝑑1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑛𝑑
为静态非线性模块的未

知参数;

𝑢̄(𝑡) =⎧⎨⎩
𝑢̄(𝑘𝑇 ), 𝑘𝑇 ⩽ 𝑡 < 𝑘𝑇 + 𝑡1;

𝑢̄(𝑘𝑇 + 𝑡1), 𝑘𝑇 + 𝑡1 ⩽ 𝑡 < 𝑘𝑇 + 𝑡2;
...

𝑢̄(𝑘𝑇 + 𝑡𝑚−1), 𝑘𝑇 + 𝑡𝑚−1⩽ 𝑡 < 𝑘𝑇+𝑇 ;

=

⎧⎨⎩

𝑛𝑐∑
𝑠=1

𝑐𝑠𝑓𝑠(𝑢(𝑘𝑇 )), 𝑘𝑇 ⩽ 𝑡 < 𝑘𝑇 + 𝑡1;

𝑛𝑐∑
𝑠=1

𝑐𝑠𝑓𝑠(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡1)), 𝑘𝑇 + 𝑡1 ⩽ 𝑡 < 𝑘𝑇 + 𝑡2;

...
𝑛𝑐∑
𝑠=1

𝑐𝑠𝑓𝑠(𝑢(𝑘𝑇+𝑡𝑚−1)), 𝑘𝑇+𝑡𝑚−1⩽ 𝑡<𝑘𝑇 + 𝑇.

(3)

在周期 [𝑘𝑇, 𝑘𝑇 +𝑇 ]上,非均匀零阶保持器𝐻𝜏控

制输入 𝑢̄非均匀刷新𝑚次,即控制系统的输入信号𝑢

非均匀刷新𝑚次, 时间间隔为 {𝜏1, 𝜏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜏𝑚}, 则输

入刷新时刻点依次为 𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1, 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚,其中

𝑡𝑗−1 := 𝜏1 + 𝜏2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜏𝑗−1. 为方便起见,令 𝑡0 = 0,则

系统框架周期为𝑇 = 𝑡𝑚 = 𝜏1 + 𝜏2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝜏𝑚,经提升

技术处理后特性如式 (3)所示.

设𝑃𝑐状态空间模型为

𝑃𝑐 :=

{
𝒙̇(𝑡) = 𝑨1𝒙(𝑡) +𝑩1𝑢̄(𝑡),

𝑦(𝑡) = 𝑪𝑥(𝑡) +𝐷𝑢̄(𝑡).
(4)

其中: 𝒙(𝑡) ∈ 𝑅𝑛为状态向量; 𝑦(𝑡) ∈ 𝑅, 𝑢̄(𝑡) ∈ 𝑅分

别为系统的输出和输入; 𝑨1 ∈ 𝑅𝑛×𝑛, 𝑩1 ∈ 𝑅𝑛, 𝑪 ∈
𝑅1×𝑛, 𝐷 ∈ 𝑅分别为系统的参数矩阵. 非均匀刷新的

输入数据为𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1), 𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚, 周期采样

的输出数据为 𝑦(𝑘𝑇 ),以周期𝑇 离散化系统 (4)[13],得

𝑦(𝑘𝑇 ) = 𝛼(𝑧)𝑦(𝑘𝑇 ) +

𝑚∑
𝑗=1

𝛽𝑗(𝑧)𝑢̄(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1). (5)

其中

𝛼(𝑧) = 𝛼1𝑧
−1 + 𝛼2𝑧

−2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛼𝑛𝑎𝑧
−𝑛𝑎 ,

𝛽1(𝑧) = 𝛽10 + 𝛽11𝑧
−1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛽1𝑛𝑏

𝑧−𝑛𝑏 ,

𝛽𝑗(𝑧) = 𝛽𝑗1𝑧
−1 + 𝛽𝑗2𝑧

−2 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝛽𝑗𝑛𝑏
𝑧−𝑛𝑏 .

这里: 𝑗=2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚; 𝑧−1为后移因子,即 𝑧−1𝑥(𝑘𝑇 )=

𝑥(𝑘𝑇 −𝑇 ). 不失一般性,引入白噪声,综合式 (1)、(2)、

(5),可得

𝑦(𝑘𝑇 ) = 𝛼(𝑧)

𝑛𝑑∑
𝑙=1

𝑑𝑙𝑔𝑙(𝑦(𝑘𝑇 )) +

𝑚∑
𝑗=1

𝛽𝑗(𝑧)×

𝑛𝑐∑
𝑠=1

𝑐𝑠𝑓𝑠(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1)) + 𝑣(𝑘𝑇 ). (6)

其中: 𝑛𝑎、𝑛𝑏、𝑛𝑐、𝑛𝑑为给定的模型阶次;当 𝑘 ⩽ 0时,

𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1) = 0, 𝑦(𝑘𝑇 ) = 0, 𝑣(𝑘𝑇 ) = 0. 定义系统线

性部分参数向量𝒂、𝒃及非线性部分参数向量 𝒄、𝒅分

别为

𝒂 := [𝛼1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑛𝑎 ]
T ∈ 𝑅𝑛𝑎 ,

𝒃 := [𝜷1,𝜷2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝜷𝑚]
T ∈ 𝑅𝑚𝑛𝑏+1,

𝒄 := [𝑐1, 𝑐2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑐𝑛𝑐 ]
T ∈ 𝑅𝑛𝑐 ,

𝒅 := [𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑛𝑑
]
T ∈ 𝑅𝑛𝑑 .

其中

𝜷1 := [𝛽10, 𝛽11, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽1𝑛𝑏
]
T ∈ 𝑅𝑛𝑏+1,

𝜷𝑗 := [𝛽𝑗1, 𝛽𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑗𝑛𝑏
]
T ∈ 𝑅𝑛𝑏 , 𝑗 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚.

于是系统的参数向量为𝜣 = [𝒂, 𝒃, 𝒄,𝒅]
T.

2 带带带可可可变变变遗遗遗忘忘忘因因因子子子的的的多多多新新新息息息随随随机机机梯梯梯度度度算算算法法法

定义系统的输出与输入信息𝑮(𝑘𝑇 )和𝑭 (𝑘𝑇 )分

别为

𝑮(𝑘𝑇 )=

⎡⎢⎢⎣
𝑔1(𝑦(𝑘𝑇 − 𝑇 )) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔𝑛𝑑

(𝑦(𝑘𝑇 − 𝑇 ))
...

. . .
...

𝑔1(𝑦(𝑘𝑇 − 𝑛𝑎𝑇 )) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑔𝑛𝑑
(𝑦(𝑘𝑇 − 𝑛𝑎𝑇 ))

⎤⎥⎥⎦,
(7)
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𝑭 (𝑘𝑇 ) =⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑓1(𝑢(𝑘𝑇 )) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑓𝑛𝑐(𝑢(𝑘𝑇 )

...
. . .

...

𝑓1(𝑢(𝑘𝑇−𝑛𝑏𝑇 )) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑓𝑛𝑐(𝑢(𝑘𝑇−𝑛𝑏𝑇 ))
𝑓1(𝑢(𝑘𝑇−𝑇+𝑡1)) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑓𝑛𝑐(𝑢(𝑘𝑇−𝑇+𝑡1))

...
. . .

...

𝑓1(𝑢(𝑘𝑇−𝑛𝑏𝑇+𝑡1)) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑓𝑛𝑐(𝑢(𝑘𝑇−𝑛𝑏𝑇+𝑡1))
𝑓1(𝑢(𝑘𝑇−𝑇+𝑡𝑚−1)) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑓𝑛𝑐(𝑢(𝑘𝑇−𝑇+𝑡𝑚−1))

...
. . .

...

𝑓1(𝑢(𝑘𝑇−𝑛𝑏𝑇+𝑡𝑚−1)) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑓𝑛𝑐(𝑢(𝑘𝑇−𝑛𝑏𝑇+𝑡𝑚−1))

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

.

(8)

其中: 𝑭 (𝑘𝑇 ) ∈ 𝑅(𝑚𝑛𝑏+1)×𝑛𝑐 , 𝑮(𝑘𝑇 ) ∈ 𝑅𝑛𝑎×𝑛𝑑 .则式

(6)可写成

𝑦(𝑘𝑇 ) = 𝒂T𝑮(𝑘𝑇 )𝒅+ 𝒃T𝑭 (𝑘𝑇 )𝒄+ 𝑣(𝑘𝑇 ). (9)

基于递阶辨识原理, 可将非均匀采样数据H-W

非线性系统 (9)分解为两个子系统:一个包含线性动

态模块的参数𝜼 := [𝒂, 𝒃]
T;另一个包含非线性静态模

块的参数𝜸 := [𝒅, 𝒄]
T.由于参数𝒂、𝒃、𝒄、𝒅未知, 在

𝑘𝑇 时刻, 用前一周期 (𝑘 − 1)𝑇 时的估计值 𝒂̂𝑘−1、

𝒃̂𝑘−1、̂𝒄𝑘−1、𝒅𝑘−1代 替, 定 义𝜼(𝑘𝑇 ) := [𝒂̂𝑘, 𝒃̂𝑘]
T

,

𝜸(𝑘𝑇 ) := [𝒄𝑘,𝒅𝑘]
T
分 别 表 示 𝑘𝑇 时刻𝜼、𝜸的估

计 值, 定 义 广 义 信 息 向 量𝜑(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 ) ∈
𝑅𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1、𝜓(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 ) ∈ 𝑅𝑛𝑐+𝑛𝑑分别为

𝜑(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 ) =

⎡⎣𝑮(𝑘𝑇 )𝒅𝑘−1

𝑭 (𝑘𝑇 )𝒄𝑘−1

⎤⎦ , (10)

𝜓(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 ) =

⎡⎣𝑮T(𝑘𝑇 )𝒂̂𝑘−1

𝑭T(𝑘𝑇 )𝒃̂𝑘−1

⎤⎦. (11)

于是系统 (9)可以分解为如下两个子系统:

𝑀1 : 𝑦(𝑘𝑇 ) = 𝜑T(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )𝜼 + 𝑣(𝑘𝑇 ), (12)

𝑀2 : 𝑦(𝑘𝑇 ) = 𝜓T(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )𝜸 + 𝑣(𝑘𝑇 ). (13)

𝑀1中只含线性动态参数𝜼, 𝑀2中只含非线性

静态参数𝜸, 两个子系统通过向量𝜑(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )、

𝜓(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )相关联.为了充分利用系统历史采

样数据,基于多新息理论,定义信息矩阵𝜱(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1,

𝑘𝑇 )∈𝑅𝑝×(𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1)、𝜳 (𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )∈𝑅𝑝×(𝑛𝑐+𝑛𝑑)

以及堆积输出向量𝒀 (𝑝, 𝑘𝑇 ) ∈ 𝑅𝑝分别为

𝒀 (𝑝, 𝑘𝑇 ) =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑦(𝑘𝑇 )

𝑦(𝑘𝑇 − 𝑇 )

...

𝑦(𝑘𝑇 − (𝑝− 1)𝑇 )

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦, (14)

𝜱(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )=

⎡⎢⎢⎣
𝜑(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )

...

𝜑(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇−(𝑝−1)𝑇 )

⎤⎥⎥⎦,
(15)

𝜳(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )=

⎡⎢⎢⎣
𝜓(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )

...

𝜓(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇−(𝑝−1)𝑇 )

⎤⎥⎥⎦,
(16)

其中 𝑝为新息长度.

以辨识误差平方和为准则函数,即

𝐽1(𝜼) = ∣∣𝒀 (𝑝, 𝑘𝑇 )−𝜱T(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )𝜼∣∣2, (17)

𝐽2(𝜸) = ∣∣𝒀 (𝑝, 𝑘𝑇 )− 𝜳T(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )𝜸∣∣2, (18)

其中 ∣∣ ⋅ ∣∣2为向量范数.

𝐽1、𝐽2分别相应于参数𝜼、𝜸的梯度为

grad[𝐽1(𝜼)] =
∂𝐽1(𝜼)

∂𝜼
=

− 2𝜱T(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )[𝒀 (𝑝,𝐾𝑇 )−
𝜱(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )𝜼],

grad[𝐽2(𝜸)] =
∂𝐽2(𝜸)

∂𝜸
=

− 2𝜳T(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )[𝒀 (𝑝,𝐾𝑇 )−
𝜳 (𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )𝜸].

根据随机梯度搜索原理, 极小化两个准则函

数[14], 并考虑复杂度影响, 引入固定遗忘因子𝜆1和

可变遗忘因子𝜆2(𝑘𝑇 ), 可得估计参数𝜼、̂𝜸的带可变

遗忘因子的递阶多新息随机梯度递推算法 (VFF-

HMISG)为

𝜸(𝑘𝑇 ) =

𝜸(𝑘𝑇 − 𝑇 ) +
𝜳T(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )

𝑟1(𝑘𝑇 )
×

[𝒀 (𝑝, 𝑘𝑇 )− 𝜳 (𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )𝜸(𝑘𝑇 − 𝑇 )]; (19)

𝑟1(𝑘𝑇 ) = 𝜆1𝑟1(𝑘𝑇 − 𝑇 ) + ∣∣𝜓(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 )∣∣2,
𝑟1(0) = 1, 0 < 𝜆1 ⩽ 1; (20)

𝜼(𝑘𝑇 ) =

𝜼(𝑘𝑇 − 𝑇 ) +
𝜱T(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )

𝑟2(𝑘𝑇 )
×

[𝒀 (𝑝, 𝑘𝑇 )−𝜱(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )𝜼(𝑘𝑇 − 𝑇 )]; (21)

𝑟2(𝑘𝑇 ) =

𝜆2(𝑘𝑇 − 𝑇 )𝑟2(𝑘𝑇 − 𝑇 ) + ∣∣𝜑(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1, 𝑘𝑇 )∣∣2,
𝑟2(0) = 1. (22)

其中 1/𝑟1(𝑘𝑇 )、1/𝑟2(𝑘𝑇 )为收敛因子. 遗忘因子用于

调节收敛因子的大小,进而影响对非平稳信号的自适

应能力. 其值越小,算法的跟踪能力越强,但对于噪声
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干扰也越敏感,参数估计波动也越大;反之,对噪声干

扰不敏感,参数估计误差也较小,但收敛速度较慢.

为了保证算法的收敛速度, 并提高算法的抗干

扰能力, 减小参数估计误差, 本文𝜆2(𝑘𝑇 )采用可变

遗忘因子.在参数辨识的初始阶段, 设定一个较小的

𝜆2(𝑘𝑇 ), 随着参数估计的稳定𝜆2(𝑘𝑇 )逐渐趋向于 1,

由此提出一种新的遗忘因子修正函数

𝜆2(𝑘𝑇 ) = 𝜆min + (1− 𝜆min)
2𝑅(𝑘𝑇 )

;

s.t.

⎧⎨⎩
𝑅(𝑘𝑇 ) = NINT(𝜌∣𝜉(𝑘𝑇 )∣),
𝜉(𝑘𝑇 ) = 𝑦(𝑘𝑇 )− 𝒂̂T

𝑘−1𝐺(𝑘𝑇 )𝒅𝑘−1−
𝒃̂T𝑘−1𝐹 (𝑘𝑇 )𝒄𝑘−1.

(23)

其中: 𝜆2(𝑘𝑇 )为 𝑘𝑇 时刻的遗忘因子; 𝜆min为遗忘因

子最小值, 0 ⩽ 𝜆min ⩽ 1; 𝜌为敏感增益系数, 控制

𝜆2(𝑘𝑇 )趋向于 1的速率; 𝜉(𝑘𝑇 )为 𝑘𝑇 时刻输出量测

值与估计值的误差; NINT(⋅)表示最接近 (⋅)的整数.

由修正函数可知,遗忘因子𝜆2(𝑘𝑇 )由误差 𝜉(𝑘𝑇 )

控制.当 𝜉(𝑘𝑇 )较大时, 𝜆2(𝑘𝑇 )较小,算法能快速地跟

踪信号变化; 反之, 𝜆2(𝑘𝑇 )较大, 算法对噪声干扰不

敏感, 收敛时参数估计误差也较小; 当 𝜉(𝑘𝑇 ) = 0时,

𝜆2(𝑘𝑇 ) = 1可以保证参数估计误差最小.

在VFF-HMISG算法 (19)∼ (23)中:

1) 若𝜆2(𝑘𝑇 )为常数, 则算法蜕变为递阶多新息

遗忘随机梯度算法 (HMIFG);

2)若 𝑝 = 1,则算法蜕变为带可变遗忘因子的递

阶随机梯度算法 (VFF-HSG);

3)若𝜆min = 1,则算法蜕变为递阶多新息随机梯

度算法 (HMISG);

4)若 𝑝 = 1, 𝜆min = 1,则算法蜕变为递阶随机梯

度算法 (HSG).

为叙述方便,引入符号 [𝜃(𝑘𝑇 )](𝑝 : 𝑞)表示参数向

量 𝜃(𝑘𝑇 )中第 𝑝 ∼ 𝑞个向量数据,则VFF-HMISG算法

总结如下.

Step 1: 选 择 𝑝、𝜆min、𝜌, 令𝑘 = 1, 𝜃(0) =

1𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1/𝑝0, 𝛾(0) = 1𝑛𝑐+𝑛𝑑
/𝑝0, 𝑝0 = 106, 这里

1𝑛为元均为 1的𝑛维列向量.

Step 2:采集𝑢(𝑘𝑇+𝑡𝑗−1)和 𝑦(𝑘𝑇 ),由式 (1)和 (2)

计算 𝑢̄(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1)和 𝑦(𝑘𝑇 ), 构造输入输出信息矩

阵𝑮(𝑘𝑇 )和𝑭 (𝑘𝑇 ).再由式 (14)、(16)、(11)、(7)、(8)分

别 构 造 堆 积 向 量𝒀 (𝑝, 𝑘𝑇 )和 广 义 信 息 向 量

𝜳(𝒂̂𝑘−1𝒃̂𝑘−1, 𝑘𝑇 ).

Step 3: 由式 (20)计算 𝑟1(𝑘𝑇 ).

Step 4: 由式 (19)刷新参数估计向量𝜸(𝑘𝑇 ),并令

𝒅𝑘 := [𝜸(𝑘𝑇 )](1 : 𝑛𝑑),

𝒄𝑘 := [𝜸(𝑘𝑇 )](𝑛𝑑 + 1 : 𝑛𝑑 + 𝑛𝑐).

Step 5: 由式 (10)构造广义信息向量𝜑(𝒄𝑘−1𝒅𝑘−1,

𝑘𝑇 ),由式 (22)∼ (23)计算 𝑟2(𝑘𝑇 ).

Step 6: 由式 (21)刷新参数估计向量𝜼(𝑘𝑇 ),并令

𝒂̂𝑘 := [𝜼(𝑘𝑇 )](1 : 𝑛𝑎),

𝒃̂𝑘 := [𝜼(𝑘𝑇 )](𝑛𝑎 + 1 : 𝑛𝑎 +𝑚𝑛𝑏 + 1).

Step 7: 𝑘 = 𝑘 + 1,转 Step 2.

3 算算算法法法性性性能能能分分分析析析

3.1 计计计算算算量量量分分分析析析

为了评价算法的计算量, 用算法的乘法次数 (包

括除法次数)和加法次数 (包括减法次数)来衡量.

VFF-HMISG算法每递推一步的乘法次数与加法次

数分别为

3𝑝(𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1)+min(𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1, 𝑛𝑐+𝑛𝑑)+𝑝+ 1,

3𝑝(𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1)+min(𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1, 𝑛𝑐+𝑛𝑑)+2,

则算法的计算量为

6𝑝(𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1)+2min(𝑛𝑎+𝑚𝑛𝑏+1, 𝑛𝑐+𝑛𝑑)+𝑝+3.

3.2 收收收敛敛敛性性性分分分析析析

由于在线性动态参数𝜼(𝑘𝑇 )估计中引入了可变

遗忘因子𝜆2(𝑘𝑇 ),其辨识过程更具一般性.为此,本文

以𝜼(𝑘𝑇 )为例,分析算法的收敛性能.

引引引理理理 1 对于系统 (12)及VFF-HMISG算法

(19)∼ (23),若信息向量𝜑(𝑘𝑇 )持续激励,即存在常数

0 < 𝛼 ⩽ 𝛽 < ∞和正整数𝑁 ⩾ 𝑛,使得下述持续激励

条件成立[15]:

(A1) 𝛼𝑰 ⩽ 1

𝑁

𝑁−1∑
𝑖=0

𝜑(𝑘𝑇 + 𝑖𝑇 )𝜑T(𝑘𝑇 + 𝑖𝑇 ) ⩽𝛽𝑰, a.s.

𝑘 > 0.

假设信息向量𝜑(𝑘𝑇 )有下界 ∣∣𝜑(𝑘𝑇 )∣∣2 ⩾ 𝛼 > 0,

且 𝑟2(0)满足

𝑟2(0) ⩽
𝑛𝑁𝛽

1− 𝜆min
, 0 ⩽ 𝜆min < 1, (24)

则对于所有的 𝑘 > 0,式 (22)中的 𝑟2(𝑘𝑇 )满足不等式

𝑟2(𝑘𝑇 ) ⩽
𝑛𝑁𝛽

1− 𝜆min
, a.s. 0 ⩽ 𝜆min < 1. (25)

定定定理理理 1 对于系统 (12)以及VFF-HMISG算法

(19)∼ (23), 若条件 (A1)成立, 则 𝑟2(0)由式 (24)确定,

且观测噪声 {𝑣(𝑘𝑇 )}为满足条件
(A2) 𝐸[𝑣(𝑘𝑇 )] = 0,

(A3) 𝐸[𝑣2(𝑘𝑇 )] ⩽ 𝜎2
𝑣 <∞

的零均值随机序列.令新息长度 𝑝 = 𝑁 , 𝐸[∣∣𝜂(0)∣∣2] =
𝐸[∣∣𝜂(0) − 𝜂(0)∣∣2] = 𝛿0 < ∞. 则VFF-HMISG算法的

参数估计误差是均方有界的,即

𝐸[∣∣𝜂(𝑘𝑇 )− 𝜂(𝑘𝑇 )∣∣2] ⩽

[
√

1− 𝜇 ]
𝑘
𝛿0 +

1

(1−√
1− 𝜇)

2×
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𝑁2𝛽(1− 𝜆min)
2
𝜎2
𝑣

𝛼2
=: 𝑓𝑢(𝜆min, 𝑘).

其中: 0<𝜇 :=
𝛼(1−𝜆min)

𝑛𝛽
<1, 0<𝜆min<1, 0<𝜇 < 1,

𝛿0为有限值, 当 𝑘趋于无穷大时, [
√
1−𝜇]𝑘𝛿0趋于 0.

从而得到参数估计误差的近似上界为

𝐸[∣∣𝜂(𝑘𝑇 )− 𝜂(𝑘𝑇 )∣∣2] = 𝑓𝑢(𝜆min, 𝑘) ≈
1

(1−√
1− 𝜇)

2 × 𝑁2𝛽(1− 𝜆min)
2
𝜎2
𝑣

𝛼2
=

𝑓(𝑎0, 𝜆min) =: 𝑓(𝜆min).

文献 [16]给出了引理 1和定理 1的证明过程, 本

文不再赘述.

4 仿仿仿真真真验验验证证证

考虑某一非均匀采样数据H-W非线性系统

𝑦(𝑘𝑇 ) =

𝛼(𝑧)

𝑛𝑑∑
𝑙=1

𝑑𝑙𝑔𝑙(𝑦(𝑘𝑇 ))+

𝑚∑
𝑗=1

𝛽𝑗(𝑧)

𝑛𝑐∑
𝑠=1

𝑐𝑠𝑓𝑠(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑗−1)) + 𝑣(𝑘𝑇 ), (26)

𝛼(𝑧) = 𝛼1𝑧
−1 + 𝛼2𝑧

−2 = −1.529𝑧−1 + 10.5𝑧−2,

𝛽1(𝑧) = 𝛽10 + 𝛽11𝑧
−1 + 𝛽12𝑧

−2 =

0.123 4 + 0.068 99𝑧−1 + 0.015 38𝑧−2,

𝛽2(𝑧) = 𝛽21𝑧
−1 + 𝛽22𝑧

−2 =

0.042 1𝑧−1 + 0.085 06𝑧−2,

𝑢̄(𝑘𝑇 + 𝑡𝑖) =

𝑛𝑐∑
𝑠=1

𝑐𝑠𝑓𝑠(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑖)) =

0.6 sin(𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡𝑖)) + 0.1 cos(𝑢2(𝑘𝑇 + 𝑡𝑖)),

𝑦(𝑘𝑇 ) =

𝑛𝑑∑
𝑙=1

𝑑𝑙𝑔𝑙(𝑦(𝑘𝑇 )) =

0.2 sin(𝑦(𝑘𝑇 )) + 0.1 cos(𝑦2(𝑘𝑇 )),

𝛩 = [𝛼1, 𝛼2, 𝛽10, 𝛽11, 𝛽12, 𝛽21, 𝛽22, 𝑐1, 𝑐2]
T
.

系统输入非均匀刷新次数𝑚 = 2,输出采样周期

𝑇 = 2.5 s, 输入采样间隔 𝜏1 = 1 s, 𝜏2 = 1.5 s, 则

𝑡0 = 0 s, 𝑡1 = 𝜏1 = 1 s, 𝑡2 = 𝜏1 + 𝜏2 = 𝑇 = 2.5 s,

输入 {𝑢(𝑘𝑇 ), 𝑢(𝑘𝑇 + 𝑡1)}以零均值单位方差持续信
号激励系统, {𝑣(𝑘𝑇 )}为零均值方差为𝜎2的白噪声,

数据长度设为 4 000.采用VFF-HMISG算法辨识模型

(26)的参数.为了评估算法的有效性, 定义性能指标

如下:

𝛿 =
∥∥∥𝜃(𝑘𝑇 )− 𝜃

𝜃

∥∥∥× 100%. (27)

当𝜎2 = 0.1时, 选取 𝑝 = 2, 𝜆min = 0.9, 𝜌 = 5,

𝜆1 = 1, 参数估计及不同采样周期长度下的估计误

差 𝛿如表 1所示.由表 1可知, 随着采样周期的增加,

参数估计误差减小,到 1 000周期时,趋于稳定.

表 1 VFF-HMISG估计及误差

𝑘 100 200 500 1 000 2 000 3 000 4 000 真值

𝑎1 −1.473 77 −1.538 48 −1.573 61 −1.532 66 −1.528 49 −1.514 77 −1.514 34 −1.529 00

𝑎2 10.249 50 10.386 04 10.388 51 10.465 99 10.481 63 10.492 37 10.496 64 10.500 00

𝑏10 −0.004 26 −0.004 55 −0.005 02 −0.005 41 −0.005 66 −0.005 64 −0.005 64 0.123 40

𝑏11 −0.012 09 −0.012 54 −0.012 97 −0.013 18 −0.013 53 −0.013 64 −0.013 65 0.068 99

𝑏12 −0.009 35 −0.009 56 −0.010 01 −0.010 32 −0.010 63 −0.010 79 −0.010 88 0.015 38

𝑏21 0.006 58 0.006 37 0.005 88 0.005 43 0.005 20 0.005 05 0.005 02 0.042 10

𝑏22 0.0082 8 0.008 17 0.008 23 0.007 82 0.007 50 0.007 44 0.007 42 0.085 06

𝑑1 −0.199 53 −0.200 66 −0.199 53 −0.200 09 −0.200 36 −0.200 49 −0.200 47 0.200 00

𝑑2 −0.101 11 −0.101 29 −0.099 51 −0.099 80 −0.099 45 −0.099 39 −0.099 52 0.100 00

𝑐1 0.000 09 0.000 14 0.000 24 0.000 32 0.000 39 0.000 44 0.000 48 0.600 00

𝑐2 −0.001 41 −0.001 38 −0.001 32 −0.001 26 −0.001 19 −0.001 17 −0.001 15 0.100 00

𝛿/% 7.679 76 7.376 52 7.375 48 7.299 84 7.295 89 7.295 76 7.295 57 0.000 00

参数 𝑝、𝜆min、𝜌对算法的收敛速度与精度的影响

较大,其性能指标变化曲线如图 2所示. 可以看出:适

当增大新息长度,算法的辨识性能有所提高; 引入可

变遗忘因子后, 算法的收敛速度明显加快 (如图 2中

虚线所示),且 800周期后参数估计较为平稳; 适当改

变增益 𝜌的取值, 参数估计的收敛速度更为敏感 (如

图 2中点线所示).

为了验证算法对噪声的抗干扰能力,选取 𝑝 = 2,

𝜆1=1, 𝜎2分别为 0.1、0.3时VFF-HMISG (𝜆min=0.95,

𝜌 = 5)、HMIFG (𝜆2 = 0.95)算法的估计误差随采样周

期长度的变化曲线如图 3所示.

0 2 4 6 8 10 12 14
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δ
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图 2 VFF-HMISG参数估计误差 𝛿变化曲线
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图 3 不同方差下两种算法的参数估计误差 𝛿变化曲线

可以看出,在辨识过程中,噪声扰动增大时,算法

HMIFG出现了明显波动,而VFF-HMISG算法在保证

辨识精度的同时,具有更强的抗干扰能力.

5 结结结 论论论

本文针对非均匀采样数据H-W非线性系统, 提

出了带可变遗忘因子的递阶多新息随机梯度辨识算

法.相比文献 [10]中先辨识转换模型参数, 后分离出

系统参数的方法, 本文算法直接辨识系统参数, 降低

了计算量,引入可变遗忘因子后,算法收敛速度提高,

对噪声的抗干扰能力有所增强. 该算法经简单的变换

即可直接用于Hammerstein、Wiener系统的参数辨识,

并可结合其他参数辨识方法,用于线性及非线性系统

的参数估计、状态识别及故障检测,但 𝑝、𝜆min、𝜌选择

等问题还有待进一步研究.
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[10] Chen J, Lü L X, Ding R F. Parameter estimation for dual-

rate sampled data systems with preload nonlinearities[J].

Advances in Intelligent and Soft Computing, 2011, 125:

43-50.

[11] Wang D Q, Ding F. Least squares based and gradient based

iterative identification for Wiener nonlinear systems[J].

Signal Processing, 2011, 91(5): 1182-1189.

[12] Ding F. Hierarchical multi-innovation stochastic gradient

algorithm for Hammerstein nonlinear system modeling[J].

Applied Mathematical Modelling, 2013, 37(4): 1694-1704.

[13] Ding F, Qiu L, Chen T. Reconstruction of continuous-time

systems from their non-uniformly sampled discrete-time

systems[J]. Automatica, 2009, 45(2): 324-332.

[14] Goodwin G C, Sin K S. Adaptive filtering prediction and

control[M]. Englewood Cliffs: Prentice-hall, 1984: 68-79.

[15] Ljung L. Consistency of the least-squares identification

method[J]. IEEE Trans on Automatic Control, 1976, 21(5):

779-781.

[16] Ding F, Chen T W. Performance analysis of multi-

innovation gradient type identification methods[J].

Automatica, 2007, 43(1): 1-14.

(责任编辑：李君玲)


