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摘要
针对实际工业过程中普遍存在有色噪声，提出了有色噪声干扰下

Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统两阶段辨识方法。采用设计的组合式信号实现
Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系统各模块参数辨识分离，简化了辨识过程。在第一阶段，
基于可分离信号的输入输出数据，利用相关分析算法估计线性模块参

数，减少了有色噪声对辨识的干扰。在第二阶段，基于随机信号的输入

输出数据，在最小二乘算法中引入滤波技术，推导了滤波递推增广最小

二乘算法，提高了非线性模块参数和噪声模型参数的辨识精度。仿真结

果表明：提出的两阶段辨识方法提高了辨识精度，有效地抑制了有色噪

声的干扰。
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０　引言

实际工业过程往往具有非线性特性，国内外学

者提出了各种各样的模型描述方法，应用较为广泛

的有：ＮＡＲＭＡＸ模型［１］、Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型［２］、Ｂｉｎｇｈａｍ
模型［３］、马尔可夫链［４］和 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系
统［５］等。Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统由静态非线性模
块和动态线性模块串联而成，该系统具有较易辨

识，并且能够较好反映工业过程特征的特点，因而

被广泛用于工业建模领域。

针对 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统的辨识研究，国
内外学者提出了许多行之有效的辨识方法，主要包

括过参数化法［６］、子空间法［７］、调制函数法［８］、直

接辨识法［９］、迭代法［１０］、分离最小二乘法［１１］、随

机法［１２］、多信号源法［１３－１５］等。过参数化法，子空

间法和调制函数法在辨识参数的过程中出现了参数

的乘积项，需要采用奇异值分解法、平均法、排列

组合法等参数分离方法实现原系统参数的分离，增

加了辨识的复杂性。

在数据的采集、储存和传输中由于测量延迟、

传感器老化等因素导致了建模误差，这些误差不是

正态分布的白噪声，往往是有色噪声。文［１６］为了
抑制有色噪声的干扰，提高辨识精度，将数据滤波

技术引入到 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统中。文［１７］
中，Ｍａ等将关键项分离原理与数据滤波技术相结
合，提出了数据滤波递推最小二乘 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系
统辨识法。文［１８］利用辅助模型思想和滤波技术，
提出了Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统的辅助模型滤波多
新息随机梯度方法。文［１９］研究了基于滤波的极
大似然随机梯度 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系统辨识算法，采用
极大似然估计律对似然方程进行最小化，减少有色

噪声对建模过程的干扰。上述方法利用多项式模型

拟合非线性模块，若非线性模块不是多项式形式或

是不连续函数，则这些方法不收敛［２０］。

针对Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系统参数辨识存在的不足，
本文提出了有色噪声干扰下 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系
统两阶段辨识方法。本文利用神经模糊模型拟合非

线性模块，利用传递函数建立线性模块模型。在第

一阶段，利用相关分析算法辨识线性模块未知参

数，有效抑制了有色噪声的干扰。在第二阶段，首

先利用聚类方法计算神经模糊模型中高斯函数的中

心和宽度。其次，为了提高系统的辨识精度，将数

据滤波技术和最小二乘方法相结合，利用滤波递推

增广最小二乘算法估计神经模糊模型的权重和噪声

模型参数。本文的主要贡献在于以下３个方面：
１）与文［９，２１］中的同步辨识方法相比，本文

提出的基于组合信号源的参数辨识方法能够将线性

模块参数和非线性模块参数进行分离，有效地简化

了辨识过程。

２）对于有色噪声干扰的 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ模型，采
用相关性分析法能够有效抑制有色噪声的干扰。

３）对于具有中等或严重非线性的非线性过程，
与文［２２］中采用多项式拟合静态非线性模块相比，
本文的神经模糊模型能够更有效逼近静态非线性模

块，其逼近能力强，建模精度高。

１　神经模糊Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统

　　考虑如下有色噪声干扰下 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性
系统，如图１所示。

图１　有色噪声干扰下Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统
Ｆｉｇ．１　Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｙｓｔｅｍｗｉｔｈｃｏｌｏｒｅｄｎｏｉｓｅ

有色噪声干扰下 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统的数
学表达式为

ｖ（ｋ）＝ｆ（ｕ（ｋ））　　　　　　　 （１）

ｙ（ｋ）＝Ｂ（ｚ）Ａ（ｚ）ｖ（ｋ）＋Ｄ（ｚ）ｅ（ｋ） （２）

其中，ｆ（·）表示静态非线性模块，ｕ（ｋ）和ｙ（ｋ）表
示系统在ｋ时刻的输入和输出，ｖ（ｋ）表示静态非线
性模块的输出，为中间不可测变量；Ａ（ｚ）＝１＋
ａ１ｚ

－１＋…＋ａｎａｚ
－ｎａ和 Ｂ（ｚ）＝ｂ１ｚ

－１＋… ＋ｂｎｂｚ
－ｎｂ构

成了线性模块，ａｉ和ｂｊ是线性模块的参数；Ｄ（ｚ）＝１
＋ｄ１ｚ

－１＋… ＋ｄｎｄｚ
－ｎｄ为噪声模块，ｄｍ是噪声模块

参数。

对于任意给定的 ε，建立 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性
系统就是要寻求满足如下条件的参数：

Ｅ＝１２Ｎｐ∑
Ｎｐ

ｋ＝１
（ｙ^（ｋ）－ｙ（ｋ））２≤ε

ｓ．ｔ．　ｖ^（ｋ）＝ｆ^（ｕ（ｋ））

ｙ^（ｋ）＝Ｂ^（ｚ）
Ａ^（ｚ）

ｖ^（ｋ）＋Ｄ（ｚ）ｅ（ｋ） （３）

其中，ε表示给定的正数阈值，Ｎｐ表示输入输出数
据的个数。
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采用如图２所示的四层神经模糊模型拟合静态
非线性模块。

图２　神经模糊模型结构
Ｆｉｇ．２　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌ

神经模糊模型的输出为

ｖ^（ｋ）＝ｆ^（ｕ（ｋ））＝∑
Ｎ

ｊ＝１
φｊ（ｕ（ｋ））ｗｊ　 （４）

其中，φｊ（ｕ（ｋ））＝
ｅｘｐ－

（ｕ（ｋ）－ｃｊ）
２

ｂ２( )
ｊ

∑
Ｎ

ｊ＝１
ｅｘｐ－

（ｕ（ｋ）－ｃｊ）
２

ｂ２( )
ｊ

，ｃｊ表

示高斯型隶属度函数的中心，ｂｊ表示高斯型隶属度
函数的宽度，ｗｊ为神经模糊模型的权重，Ｎ为模糊
规则数。

注１　神经网络和模糊系统对非线性函数具有
较强的逼近能力，因而被广泛用于 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系
统的辨识。神经网络能够以任意精度逼近非线性系

统，具有较强的自适应和自学习能力，但缺乏处理

和描述模糊信息的能力，不能很好表达人脑的推理

功能。模糊系统相对于神经网络模型而言，具有较

强的模糊推理能力，然而缺乏自适应学习能力。神

经模糊模型融合了神经网络与模糊系统各自的优

点，不仅具有神经网络的自适应能力，而且包含了

模糊系统的归纳推理能力，因而能够更好地描述非

线性系统。

２　神经模糊Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统辨识

利用高斯信号和随机信号组成的组合式信号辨

识神经模糊 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统参数，实现了
Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系统的静态非线性模块和动态线性模
块参数辨识的分离。

引理１　对于 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统，如果
输入信号是可分离信号，那么存在常数 ｂ０使得以
下关系成立：

Ｒｖｕ（τ）＝ｂ０Ｒｕ（τ），τ∈Ｚ　 （５）
其中，Ｒｖｕ（τ）＝Ｅ（ｖ（ｋ）ｕ（ｋ－τ））表示的是输入变
量ｕ（ｋ）和中间不可测变量 ｖ（ｋ）的互协方差函数，

相应的 Ｒｕ（τ）＝Ｅ（ｕ（ｋ）ｕ（ｋ－τ））就是输入变量
ｕ（ｋ）的自协方差函数，ｂ０＝Ｅ（ｖ（ｋ）ｕ（ｋ－τ））／
Ｅ（ｕ（ｋ）ｕ（ｋ－τ））为常数。

该引理的证明可以参考前期研究工作［２３］中的

方法，本文不再进行证明。

２．１　动态线性模块辨识
在高斯信号ｕ１（ｋ）作用下，Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性

系统表示为

Ａ（ｚ）ｙ１（ｋ）＝Ｂ（ｚ）ｖ１（ｋ）＋Ａ（ｚ）Ｄ（ｚ）ｅ（ｋ）　（６）
式（６）写成

ｙ１（ｋ）＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉｙ１（ｋ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１
ｂｈｖ１（ｋ－ｈ）＋　

∑
ｎａ

ｉ＝１
∑
ｎｄ

ｍ＝１
ａｉｄｍｅ（ｋ－ｉ－ｍ） （７）

式（７）两边乘以ｕ１（ｋ－τ），计算数学期望得到

Ｒｙ１ｕ１（τ）＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉＲｙ１ｕ１（τ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１
ｂｈＲｖ１ｕ１（τ－ｈ）＋

∑
ｎａ

ｉ＝１
∑
ｎｄ

ｍ＝１
ａｉｄｍＲｅｕ１（τ－ｉ－ｍ） （８）

由于噪声和系统的输入信号是相互独立的，所

以Ｒｅｕ１（τ－ｉ－ｍ）＝０，因此

Ｒｙ１ｕ１（τ）＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉＲｙ１ｕ１（τ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１
ｂｊＲｖ１ｕ１（τ－ｈ） （９）

根据引理１得到

Ｒｙ１ｕ１（τ）＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉＲｙ１ｕ１（τ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１

珋ｂｈＲｕ１（τ－ｈ）（１０）

其中，珋ｂ＝ｂ０ｂｈ。
设τ＝１，２，…，Ｐ（Ｐ≥ｎａ＋ｎｂ），则有

θ１＝Ｒψ
Ｔ（ψψＴ）－１　 （１１）

其中，

θ１＝［ａ１，…，ａｎａ，ｂ１，…，ｂｎｂ］
Ｒ＝［Ｒｙ１ｕ１（１），Ｒｙ１ｕ１（１），…，Ｒｙ１ｕ１（Ｐ）］

ψ＝

－Ｒｙ１ｕ１（０） －Ｒｙ１ｕ１（１） … －Ｒｙ１ｕ１（Ｐ－１）

０ －Ｒｙ１ｕ１（０） … －Ｒｙ１ｕ１（Ｐ－２）

   

０ ０ … －Ｒｙ１ｕ１（Ｐ－ｎａ）

Ｒｕ１（０） Ｒｕ１（１） … Ｒｕ１（Ｐ－１）

０ Ｒｕ１（０） … Ｒｕ１（Ｐ－２）

   

０ ０ … Ｒｕ１（Ｐ－ｎｂ



























）

采用Ｒｙ１ｕ１（τ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
ｙ１（ｋ）ｕ１（ｋ－τ）和Ｒｕ１（τ）＝
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１
Ｎ∑

Ｎ

ｋ＝１
ｕ１（ｋ）ｕ１（ｋ－τ）来计算Ｒｙ１ｕ１（τ）和Ｒｕ１（τ）。

２．２　静态非线性模块辨识
基于随机信号的输入输出数据，采用聚类算法

计算出高斯函数的中心 ｃｊ和宽度 ｂｊ，在此基础上，
利用推导的滤波递推增广最小二乘方法求解神经模

糊模型的权重ｗｊ和有色噪声模型参数ｄｍ。
通过式（１）和式（３）得到

ｖ^２（ｋ）＝ｆ^（ｕ２（ｋ））＝∑
Ｎ

ｊ＝１
φｊ（ｕ２（ｋ））ｗｊ　 （１２）

定义滤波后的输入ｖｆ（ｋ）和滤波后的输出ｙｆ（ｋ）

ｖｆ（ｋ）＝
１
Ｄ（ｚ）ｖ２（ｋ）＝∑

Ｎ

ｊ＝１
ｗｊＵｊ（ｋ） （１３）

ｙｆ（ｋ）＝
１
Ｄ（ｚ）ｙ２（ｋ）＝ｙ２（ｋ）－∑

ｎｄ

ｉ＝１
ｄｉｙｆ（ｋ－ｉ） （１４）

Ｕｊ（ｋ）＝
１
Ｄ（ｚ）∑

Ｎ

ｊ＝１
φｊ（ｕ２（ｋ）） （１５）

定义滤波后的中间变量ｘｆ（ｋ）

ｘｆ（ｋ）＝
Ｂ（ｚ）
Ａ（Ｚ）ｖｆ（ｋ）

＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉｘｆ（ｋ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１
ｂｈｖｆ（ｋ）

＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉｘｆ（ｋ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｂｈｗｊＵｊ（ｋ） （１６）

从而得到滤波后的表达式

ｙｆ（ｋ）＝ｘｆ（ｋ）＋ｅ（ｋ）

＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉｘｆ（ｋ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｂｈｗｊＵｊ（ｋ）＋ｅ（ｋ）

（１７）
通过式（１７）得到

ｙｆ（ｋ）＝φ
Ｔ
ｆ（ｋ）θｓ＋ｅ（ｋ）　 （１８）

其中，

φｆ（ｋ）＝［－ｘｆ（ｋ－１），…，－ｘｆ（ｋ－ｎａ），Ｕ１（ｋ－１），…，
ＵＮ（ｋ－１），Ｕ１（ｋ－２），…，ＵＮ（ｋ－ｎｂ）］

Ｔ

θｓ＝［ａ１，…，ａｎａ，ｂ１ｗ１，…，ｂ１ｗＮ，ｂ２ｗ１，…，ｂ２ｗＮ，…，
ｂｎｂｗ１，…，ｂｎｂｗＮ］

Ｔ

通过式（２）得到
ｗ（ｋ）＝φＴｎ（ｋ）θｎ＋ｅ（ｋ）　 （１９）

其中，φｎ（ｋ）＝［ｅ（ｋ－１），…，ｅ（ｋ－ｎｄ）］
Ｔ，θｎ＝

［ｄ１，…，ｄｎｄ］
Ｔ。

由于ｙｆ（ｋ），φｆ（ｋ）和 φｎ（ｋ）是未知的，因此式
（１８）无法求解。为了解决这一问题，利用估计值代
替未知变量。

令

θ＾ｎ（ｋ）＝［ｄ^１（ｋ），…，ｄ^ｎｄ（ｋ）］
Ｔ　 （２０）

Ｄ（ｚ）的估计表示为

ｄ^（ｚ）＝１＋ｄ^１（ｋ）ｚ
－１＋…＋ｄ^ｎｄ（ｋ）ｚ

－ｎｄ　 （２１）
进一步得到

Ｕ^ｊ（ｋ）＝
１
Ｄ^（ｚ）
∑
Ｎ

ｊ＝１
φｊ（ｕ２（ｋ））

＝－∑
ｎｄ

ｉ＝１
ｄ^ｉ（ｋ）Ｕ^ｊ（ｋ－ｉ）＋∑

Ｎ

ｊ＝１
φｊ（ｕ２（ｋ）） （２２）

ｖ^ｆ（ｋ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ｗｊＵ^ｊ（ｋ） （２３）

ｘ^ｆ（ｋ）＝
Ｂ（ｚ）
Ａ（Ｚ）ｖ^ｆ（ｋ）

＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉｘ^ｆ（ｋ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１
ｂｈｖ^ｆ（ｋ）

＝－∑
ｎａ

ｉ＝１
ａｉｘ^ｆ（ｋ－ｉ）＋∑

ｎｂ

ｈ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１
ｂｈｗｊＵ^ｊ（ｋ） （２４）

ｙ^ｆ（ｋ）＝
１
Ｄ^（ｚ）

ｙ２（ｋ）

＝ｙ２（ｋ）－∑
ｎｄ

ｉ＝１
ｄ^ｉ（ｋ）ｙ^ｆ（ｋ－ｉ） （２５）

让 θ^ｓ（ｋ）为θｓ的估计，ｘ^ｆ（ｋ）和 ｘ^（ｋ）表示为

ｘ^ｆ（ｋ）＝φ^
Ｔ
ｆ（ｋ）θ^ｓ（ｋ）　 （２６）

ｘ^（ｋ）＝φ^Ｔｓ（ｋ）θ^ｓ（ｋ） （２７）
其中，

φ^ｆ（ｋ）＝［－ｘ^ｆ（ｋ－１），…，－ｘ^ｆ（ｋ－ｎａ），

Ｕ^１（ｋ－１），…，Ｕ^Ｎ（ｋ－１），

Ｕ^１（ｋ－２），…，Ｕ^Ｎ（ｋ－ｎｂ）］
Ｔ

φ^ｓ（ｋ）＝［－ｘ^（ｋ－１），…，－ｘ^（ｋ－ｎａ），
φ１（ｕ２（ｋ－１）），…，φＮ（ｕ２（ｋ－１）），
…，φＮ（ｕ２（ｋ－ｎｂ））］

Ｔ

得到

ｅ^（ｋ）＝ｙ^ｆ（ｋ）－φ^
Ｔ
ｆ（ｋ）θ

＾
ｓ（ｋ）　 （２８）

ｗ^（ｋ）＝ｙ２（ｋ）－φ^
Ｔ
ｓ（ｋ）θ

＾
ｓ（ｋ） （２９）

根据上述分析，滤波递推增广最小二乘算法表

示为：

θ＾ｓ（ｋ）＝θ
＾
ｓ（ｋ－１）＋Ｌ１（ｋ）（ｙ^ｆ（ｋ）－φ^

Ｔ
ｆ（ｋ）θ

＾
ｓ（ｋ－１））

（３０）

Ｌ１（ｋ）＝
Ｐ１（ｋ－１）φ^ｆ（ｋ）

１＋φ^Ｔｆ（ｋ）Ｐ１（ｋ－１）φ^ｆ（ｋ）
（３１）

Ｐ１（ｋ）＝（１－Ｌ１（ｋ）φ^ｆ（ｋ））Ｐ１（ｋ－１） （３２）

φ^ｆ（ｋ）＝［－ｘ^ｆ（ｋ－１），…，－ｘ^ｆ（ｋ－ｎａ），Ｕ^１（ｋ－１），…，

Ｕ^Ｎ（ｋ－１），Ｕ^１（ｋ－２），…，Ｕ^Ｎ（ｋ－ｎｂ）］
Ｔ

（３３）
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ｙ^ｆ（ｋ）＝ｙ２（ｋ）－∑
ｎｄ

ｉ＝１
ｄ^ｉ（ｋ）ｙ^ｆ（ｋ－ｉ） （３４）

Ｕ^ｊ（ｋ）＝－∑
ｎｄ

ｉ＝１
ｄ^ｉ（ｋ）Ｕ^ｊ（ｋ－ｉ）＋φｊ（ｕ２（ｋ）） （３５）

ｘ^ｆ（ｋ）＝φ^
Ｔ
ｆ（ｋ）θ

＾
ｓ（ｋ） （３６）

θ＾ｎ（ｋ）＝θ
＾
ｎ（ｋ－１）＋Ｌ２（ｋ）（ｗ^（ｋ）－φ^

Ｔ
ｎ（ｋ）θ

＾
ｎ（ｋ－１））

（３７）

Ｌ２（ｋ）＝
Ｐ２（ｋ－１）φ^ｎ（ｋ）

１＋φ^Ｔｎ（ｋ）Ｐ２（ｋ－１）φ^ｎ（ｋ）
（３８）

Ｐ２（ｋ）＝（１－Ｌ２（ｋ）φ^ｎ（ｋ））Ｐ２（ｋ－１） （３９）
φ^ｓ（ｋ）＝［－ｘ^２（ｋ－１），…，－ｘ^２（ｋ－ｎａ），

φ１（ｕ２（ｋ－１）），…，φＮ（ｕ２（ｋ－１）），…，

φＮ（ｕ２（ｋ－ｎｂ））］
Ｔ （４０）

φ^ｎ＝［ｅ^（ｋ－１），…，ｅ^（ｋ－ｎｄ）］
Ｔ （４１）

ｗ^（ｋ）＝ｙ２（ｋ）－φ^
Ｔ
ｓ（ｋ）θ

＾
ｓ（ｋ） （４２）

ｘ^２（ｋ）＝φ^
Ｔ
ｓ（ｋ）θ

＾
ｓ（ｋ） （４３）

ｅ^（ｋ）＝ｙ^ｆ（ｋ）－φ^
Ｔ
ｆ（ｋ）θ

＾
ｓ（ｋ） （４４）

θ＾ｓ（ｋ）＝［ａ^１（ｋ），…，ａ^ｎａ（ｋ），ｂ^１ｗ^１（ｋ），…，

ｂ^１ｗ^Ｎ（ｋ），ｂ^２ｗ^１（ｋ），…，ｂ^２ｗ^Ｎ（ｋ），…，

ｂ^ｎｂｗ^１（ｋ），…，ｂ^ｎｂｗ^Ｎ（ｋ）］
Ｔ （４５）

θ＾ｎ（ｋ）＝［ｄ^１（ｋ），…，ｄ^ｎｄ（ｋ）］
Ｔ （４６）

为了增强文章的可读性，算法１给出了两阶段
辨识方法的详细步骤。

算法１　神经模糊 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统两阶段辨识
方法

１　输入：多信号源的输入输出：可分离信号的输入输出，
ｕ１（ｋ）和 ｙ１（ｋ）；随机信号的输入输出，ｕ２（ｋ）和

ｙ２（ｋ）。

２　第一阶段：
３　参数设置：τ＝Ｐ（Ｐ≥ｎａ＋ｎｂ）

４　更新 θ^１：

５　通过ｕ１（ｋ）和ｙ１（ｋ）计算Ｒｙ１ｕ１（τ）和Ｒｕ１（τ）

６　Ｒ←Ｒｙ１ｕ１（τ），ψ←Ｒｙ１ｕ１（τ）和Ｒｕ１（τ）

７　θ１＝Ｒψ
Ｔ（ψψＴ）－１

８　第二阶段：

９　参数设置：ｐ０＝１０
６，θ＾ｓ（１）＝１ｎａ＋ｎｂ·ｌ／ｐ０，θ

＾
ｎ（１）＝１ｎｄ／ｐ０，

Ｐ１（０）＝１ｎａ＋ｎｂ·ｌ／ｐ０，Ｐ２（０）＝１ｎｄ／ｐ０，

ｗ^（ｉ）＝１／ｐ０，ｅ^（ｉ）＝１／ｐ０，ｘ^ｆ（ｉ）＝１／ｐ０，ｘ^（ｉ）＝１／ｐ０
１０　通过文［２４］中的聚类算法用ｕ２（ｋ）来计算ｃｌ和ｂｊ
１１　φｊ（ｕ２（ｋ））←ｃｌ和ｂｊ
１２　运用ｕ２（ｋ）和ｙ２（ｋ）

１３　从 ｋ＝１ｔｏＮ
１４　φ^ｓ（ｋ）←φｊ（ｕ２（ｋ））和 ｘ^（ｋ），φ^ｎ（ｋ）←ｅ^（ｋ），

１５　Ｌ２（ｋ）←Ｐ２（ｋ）和 φ^ｎ（ｋ），Ｐ２（ｋ）←Ｌ２（ｋ）和 φ^ｎ（ｋ）

１６　估计 θ^ｎ（ｋ）

１７　ｙ^ｆ（ｋ）←ｙ２（ｋ）和 θ^ｎ（ｋ），

Ｕ^ｊ（ｋ）←φｊ（ｕ２（ｋ））和 θ^ｎ（ｋ）

１８　φ^ｆ（ｋ）←ｘ^ｆ（ｋ）和 Ｕ^ｊ（ｋ）

１９　Ｌ１（ｋ）←Ｐ１（ｋ）和 φ^ｆ（ｋ），Ｐ１（ｋ）←Ｌ１（ｋ）和 φ^ｆ（ｋ）

２０　估计 θ^ｓ（ｋ）

２１　ｘ^（ｋ）←θ^ｓ（ｋ）和 φ^ｓ（ｋ），

ｅ^（ｋ）←ｙ^ｆ（ｋ），φ^ｆ（ｋ）和 θ^ｓ（ｋ），

ｘ^ｆ（ｋ）←φ^ｆ（ｋ）和 θ^ｓ（ｋ），

ｗ^（ｋ）←ｙ２（ｋ），φ^ｓ（ｋ）和 θ^ｓ（ｋ）

２２　估计 θ^２（ｋ）＝［θ^ｓ（ｋ），θ^ｎ（ｋ）］
Ｔ

２３　结束

２４　输出：θ^１和 θ^２

３　仿真

　　为了说明提出方法的有效性，将提出的方法运
用到有色噪声干扰下 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统中。
定义信号噪声比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏｓ，ＳＮＲ）为ＳＮＲ＝

１０ｌｇ
Ｐｓｉｇｎａｌ
Ｐ( )
ｎｏｉｓｅ
（单位：ｄＢ），ｋ时刻的参数辨识误差为

δ＝ θ^１（ｋ）－θ１ ／θ１ 。
考虑如下 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统，其非线性

模块是分段不连续函数：

ｖ（ｋ）＝
ｔａｎ（２ｕ（ｋ）），　 　ｕ（ｋ）≤１．５

－ｅｘｐ（ｕ（ｋ））－１ｅｘｐ（ｕ（ｋ））＋１， ｕ（ｋ）＞１．{ ５

ｙ（ｋ）＝ ０．６ｚ
－１

１－０．８ｚ－１
ｖ（ｋ）＋ｗ（ｋ）

ｗ（ｋ）＝（１＋０．８ｚ－１）ｅ（ｋ）
运用高斯信号和随机信号组成的组合式信号辨

识Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系统，其中高斯信号的均值为０、方
差为０．５，随机信号为在区间［０，４］上均匀分布的
随机多步信号。

在第一阶段，利用５０００组高斯信号输入输出
数据和相关性分析法对线性块参数进行辨识。图３
和图４列出了参数 ａ和 ｂ在不同 ＳＮＲ的参数辨识
结果。图５列出了相关性分析方法和最小二乘法在
不同ＳＮＲ下的线性模块的参数辨识误差。
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相关分析法利用输入输出变量之间的互协方差

函数和输入变量的自协方差函数来辨识模型未知参

数，由于系统输入和噪声相互独立，得到 Ｒｅｕ（τ）＝
０，从而有效地抑制噪声干扰，提高参数辨识精度。
从图３～图５可以看出，相关性分析法能够有效辨
识线性模块参数。从图５可以看出，针对有色噪声
的干扰，在不同ＳＮＲ下，相关分析法比最小二乘更
精确的辨识线性模块参数。

图３　不同信噪比下参数ａ的估计结果
Ｆｉｇ．３　ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒａｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ

在第二阶段，利用５０００组随机信号的输入输
出数据和本文推导的方法辨识非线性模块的参数和

噪声模块的参数。图４给出了非线性模块的拟合结

果，表１给出了不同模糊规则下神经模糊模型拟合
静态非线性模块的训练误差和测试误差。

图４　不同信噪比下参数ｂ的估计结果
Ｆｉｇ．４　ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｂｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ

全局逼近理论表明，如果模糊规则数足够大，

那么模型逼近误差可以任意小。尽管更多的模糊规

则能够产生较小的模型逼近误差，但是通常以模型

的泛化能力为代价。因此，在选择模糊规则数时应

综合考虑模型的训练误差和测试误差。表１给出了
不同模糊规则下神经模糊模型拟合静态非线性模块

的训练误差和测试误差。因此，选取２５个模糊规
则时得到较小的训练误差和测试误差。根据表１，
设置参数Ｓ０＝０．９９１，ρ＝２．０和λ＝０．０１，通过聚类

图５　不同信噪比下动态线性模块参数估计误差
Ｆｉｇ．５　ＰａｒａｍｅｔｅｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｄｙｎａｍｉｃｌｉｎｅａｒｂｌｏｃｋｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲ
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算法可以得到 ２５条模糊规则，均方误差（ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）为３．７×１０－３。

表１　神经模糊模型的ＭＳＥ
Ｔａｂ．１　ＭＳＥｓｏｆｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌ

模糊规则数 ＭＳＥ（训练） ＭＳＥ（测试）

１９ ９．６×１０－３ ２．１７×１０－２

２３ ４．２×１０－３ ５．９×１０－３

２５ ３．７×１０－３ ５．１×１０－３

３３ ６．２×１０－３ ８．０×１０－３

４３ ７．４×１０－３ １．１３×１０－２

６１ ６．９×１０－３ ９．４×１０－３

图６　非线性模块的拟合结果

Ｆｉｇ．６　Ｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｎｏｎｌｉｎｅａｒｂｌｏｃｋ

注２　 本文参数 Ｓ０的范围为：Ｓ０∈［０．９，１），
参数λ的范围为：λ∈［０，１］，参数 ρ的范围为：
ρ∈［１，２］。参数Ｓ０为设定的阈值，Ｓ０越大，神经模
糊模型的模糊规则数越多，其逼近能力越强，反之越

弱，选择Ｓ０的值时应遵循从大到小的原则。λ为聚
类中心的调整率，λ越大，聚类中心更新的幅度就越
大，反之越小。如果λ过大，将会破坏已有的分类，
影响拟合精度，因此λ的值应遵循从小到大的原则，
且不宜选择过大。ρ用来评价模型对非线性函数的
拟合效果，对于连续非线性系统，ρ选择较小值能够
取得较好地拟合结果，对于严重非线性或者不连续

系统，ρ选择较大值能够取得较好的拟合结果。
为了说明本文提出的方法的有效性，利用相同

的输入输出数据构造基于多项式的 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系
统［２４］。表２比较了基于多项式的不同阶次模型的
ＭＳＥ，由表２可知，当模型的阶次为１１阶时，其均
方误差最小，拟合的效果最好。从图６和表２可以
看出本文提出的方法能够更好地拟合静态非线性模

块，具有更高的辨识精度。

表２　神经模糊模型和多项式模型的ＭＳＥ比较
Ｔａｂ．２　ＭＳＥｓｏｆｐｏｌｙｎｏｍｉａｌｍｏｄｅｌａｎｄｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌ

模型 阶次 ＭＳＥ

多项式模型

９ ４．３８×１０－２

１０ ３．９６×１０－２

１１ ３．４２×１０－２

１２ ４．１２×１０－２

神经模糊模型 ３．７×１０－３

　　与此同时噪声模块的参数也被辨识出来，其辨
识结果如图７所示。

图７　噪声模块的估计结果
Ｆｉｇ．７　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｎｏｉｓｅｂｌｏｃｋ

从图７可以看出，本文方法对噪声模块的辨识
具有较高的精度，能够准确地辨识出噪声模块的

参数。

４　结论

　　本文提出了一种有色噪声干扰下神经模糊
Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ非线性系统的两阶段辨识方法。利用
由高斯信号和随机信号组成的组合式信号来实现了

Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ系统中静态非线性模块和动态线性模
块的分离辨识，从而有效简化参数辨识过程。在第

一阶段，基于可分离信号的输入输出数据利用相关

性分析方法估计线性模块的参数，有效抑制噪声干

扰。在第二阶段，基于随机信号的输入输出数据，

采用聚类算法计算出神经模糊模型的宽度和中心，

利用推导的滤波递推最小二乘方法有效地抑制了有

色噪声的干扰，精确地辨识出了非线性模块的参数

和噪声模型的参数。仿真结果验证了提出的辨识方

法对有色噪声干扰下 Ｈａｍｍｅｒｓｔｅｉｎ模型辨识的有效
性。然而，提出的辨识方案也存在一定的局限性，

具体表现在两个方面：首先，在滤波递推增广最小

二乘算法中，对于存在的未知变量，利用估计值代

６１６ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５１卷



替未知变量，在递推过程中影响到参数辨识的精

度；其次，文中采用的可分离信号包括：二进制信

号、高斯信号、正弦信号等，在实际应用中模型的

输入要求满足此条件。
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