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摘要:为了辨识过程噪声干扰的Wiener非线性系统,提出了一种基于三样条函数逼近的递推贝叶斯算法. 众所周
知,传统的多项式逼近具有不能外推、高阶易震荡等缺点. 为了克服这些缺点,首先利用三样条函数对Wiener系统
的非线性反函数进行逼近,在此基础上将待辨识系统参数化为伪线性回归系统.然后把估计到的噪声方差融入算
法,接着使用递推贝叶斯算法对参数进行了估计.为了提高三样条函数对非线性反函数的逼近能力,一种基于均值
的变聚点选择方法被应用于算法. 文中还对算法的收敛性进行了分析,并用数值仿真和案例建模验证了算法的有
效性.
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Variable knots spline approximation recursive Bayesian algorithm for
identification of Wiener systems
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Abstract: To estimate the Wiener nonlinear systems with process noise, a recursive Bayesian algorithm based on cu-
bic spline approximation is proposed. It’s well known that the polynomial approximation does not extrapolate well and
high degree polynomials have oscillatory behavior, etc. To overcome these drawbacks, a cubic spline function is used to
approximate the inverse function of the output nonlinearity. And then the original Wiener system is parameterized to be a
pseudo-linear regression model. The estimated variance of the noise is also integrated in the algorithm to estimate the pa-
rameters. In order to approximate the inverse nonlinearity, a mean-value based variable knot-selection method is employed.
After the convergence is analyzed, a numerical simulation and a case study validate the algorithm.

Key words: parameter estimation; Wiener system; process noise; cubic spline function; recursive Bayesian algorithm;
variable knots

1 引引引言言言(Introduction)
Wiener系统是模块化非线性系统的一种,由一个

动态线性模块和一个静态非线性模块串联而成. 这种
结构已经在很多实际环境中获得了应用,如化学过
程[1−2]、生物系统[3]、蒸馏塔[4]、色谱分离过程[5]、混

沌系统[6]等. 近年来, Wiener系统的辨识问题引起了
研究人员的广泛关注[7−10].

为了辨识Wiener系统,研究人员进行了大量工作,
取得了很多的研究成果.例如:基于迭代辨识方法,
Wang和Ding提出了最小二乘迭代辨识算法和梯度迭

代算法[12], Ding, Ma和Xiao提出了一种牛顿迭代辨识
算法[13]. 基于最小二乘原理, Hu等人提出了两种计算
量较小的递推辨识算法[14]. Bai和Reyland分析了辨
识Wiener系统所需的最少先验知识[15]. 基于EM算法,
Vanbeylen等人提出了一种仅用输出数据来辨识
Wiener系统的盲辨识方法[16], Xiong等人提出了一
种EM辨识算法来辨识输出数据不完整Wiener系统的
参数[17]. 针对含有非均匀采样数据的Wiener系统,

Zhou, Li和Pan提出了一种梯度迭代辨识算法[18]. 针

对多输入多输出Wiener系统, Fan和Lo提出了一种递
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推辨识算法,并分析了算法的收敛性[19]. 针对二值输
出Wiener系统, Zhao等人提出了一种参数辨识算法和
一种非参数辨识算法[20]. 针对输出不连续分段线性函
数Wiener系统, Chen提出了一种递推辨识算法[21]. 另
外,智能方法,如粒子群优化算法[22−23]、神经网络算

法[9,24]、遗传算法[25−26]和进化计算方法[27],在Wien-
er系统的辨识问题中也获得了广泛应用. 由于本文考
虑传统辨识算法而非智能方法来辨识Wiener系统参
数,故不对上述智能方法展开叙述. 虽然上述非智能
算法针对不同的Wiener系统的辨识都获得了成功,但
也存在着一些不容忽视的问题:

1) 考虑的噪声大都是输出噪声,这种噪声不随过
程增益的变化而变化,易于建模. 而很多实际情况却
是: 过程增益越大,噪声对输出的影响就越大,过程增
益变小,其对输出的影响也会变小.

2) 非线性环节传递函数的反函数(简称为非线性
反函数)的逼近方式大都采用了多项式逼近方法. 众
所周知,多项式具有以下不足[28]: a)不能很好地外推;
b)高阶多项式具有震荡特性; c)参数估计过程中经常
出现病态现象.

3) 没有充分利用估计到的噪声信息.

针对这些问题,本文提出了一种基于可变聚点样
条函数逼近的递推贝叶斯算法. 本文的其他部分组织
如下: 第2节介绍了待辨识的Wiener系统,并引出了本
文研究的问题.在此基础上,第3节推导了可变聚点三
样条函数逼近递推贝叶斯算法,在第4节里对算法的
收敛性进行了分析.随后的第5节里用一个数值仿真
和一个实例对所提算法进行了验证. 最后一节给出了
一些主要结论.

2 问问问题题题描描描述述述(Problem description)
考虑如图1所示的离散Wiener非线性系统.图1中:

u(k)和y(k)分别为系统的输入、输出信号, v(k)为均
值为零的高斯白噪声信号, B(Z−1)为线性动态模块

传递函数, N(x2)为静态非线性传递函数. x1(k)和

x2(k)为不可测中间变量.

图 1 含过程噪声的Wiener系统框图

Fig. 1 Wiener systems with process noise

众所周知,只要阶次足够高,有限脉冲响应函数
(finite impulse response, FIR)可以以任意精度逼近稳
定的线性传递函数,故设待辨识Wiener系统的动态线
性模块的传递函数为FIR形式(或者说可以由一个FIR
函数逼近):

x1(k) = B(z−1)u(k), (1)

其中B(z−1) = b1z
−1 + b2z

−2 + · · ·+ bnb
z−nb .

为了克服多项式逼近的缺点,采用如下的三样条
函数对输出非线性反函数N−1(y)进行逼近,

N−1(y(k)) = x2(k) =

m−1∑
i=2

γi |y(k)− yi|3 + γm + y(k), (2)

其中: yi(i = 1, 2, · · · ,m)为聚点集Y中的聚点,并且
满 足 min(y(j)) = y1 < y2 < · · · < ym−1 < ym =

max(y(j)) (j = 1, 2, · · · , L), L为采样数据的个数.
当i = 2, · · · ,m− 1时的聚点yi称为内部聚点,内部
聚点的取值由用户选择,具体的选择方法将在第3.2节
讨论. m表示三样条函数的阶次,亦由用户选择,其选
择方法见第3.4节.

为了保证参数辨识能够进行,给出如下的假设:

1) 非线性函数N(·)连续、单调且存在反函
数[29−30];

2) 过程噪声v(k)是均值为零方差为σ2
v的高斯白

噪声序列;

3) FIR阶次nb已知.

在上述假设的前提下,含过程噪声的Wiener系统
的参数辨识问题可以描述为:根据观测到的数据
D(k) = {u(i), y(i)}ki=1,估计式(1)–(2)中的各多项式
的系数.

3 可可可变变变聚聚聚点点点样样样条条条逼逼逼近近近递递递推推推贝贝贝叶叶叶斯斯斯算算算法法法(Cubic
spline approximation recursive Bayesian al-
gorithm with variable knots)

3.1 系系系统统统参参参数数数化化化(System parameterization)
根据式(1)和(2),整理可得

m−1∑
i=2

γi |y(k)− yi|3 + γm + y(k) =

B(z−1)u(k) + v(k), (3)

于是待辨识Wiener系统可以参数化为

y(k) = ϕT(k)θ + v(k), (4)

其中:

ϕ(k) = [− |y(k)−y2|3 , · · · ,− |y(k)−ym−1|3 ,

− 1, u(k − 1), · · · , u(k − nb)] ∈ Rn×1,

θ = [γ2, · · · , γm, a1, · · · , ana
] ∈ Rn×1,

n = na +m− 1.
(5)

3.2 内内内部部部聚聚聚点点点的的的选选选择择择方方方法法法 (Selection of internal
knots)
从式(5)不难看出,内部聚点yi的选择对于非线性

反函数的逼近效果有重要影响[32],从而对整个系统的
辨识效果产生直接影响.鉴于内部聚点取值的重要性,
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下面讨论内部聚点的选择方法.

1) 平均分布法(even spaced method, ESM).

顾名思义,这种选择方法使得内部聚点取值区间
里均匀分布,即

yi = min y +
i− 1

m− 1
(max y −min y), (6)

其中i = 2, · · · ,m− 1.

2) 试凑法(trial and error method, TEM).

在这种方法中,用户需首先定义一个代价函数,然
后依据代价函数的变化情况改变聚点的取值.一个典
型的代价函数为

J =
1

L

L∑
k=1

[x2(k)− x̂2(k)]
2
, (7)

其中: x̂2(k)=
m−1∑
i=2

γ̂i(k)|y(k)−yi|+γm+y(k), x2(k)

= N−1(y(k)),用户通过不断地改变yi的取值以获得

较小的J .

上述方法中,平均分布法具有易于操作、计算量小
等特点. 对于均匀分布的y,平均分布法可以获得比较
好的内部聚点. 试凑法以逼近效果作为代价函数,可
以获得比较好的逼近效果,对y的分布也无要求,但是
随意性较强,并且计算量也比平均法大.由于非线性
模块的存在,导致Wiener系统中的输出变量y一般都

不是均匀分布.为了获得比较好的内部聚点,本文基
于y的统计信息提出了一种聚点选择方法:

3) 均值法(mean value method, MVM).

该方法选择区间内y的平均值作为本区间内中心

聚点的取值.若样条函数阶次m = 5,由于聚点集的
端点聚点y1 = min y, y5 = max y是确定的,于是其
y1, y5的中心聚点y3 = mean(y), y1, y3的中心聚点y2
= mean(yi |y1 6 yi < y3) ,同理y3, y5的中心聚点y4
= mean(yi |y3 6 yi < y5) .

该方法以均值作为内部聚点的选择依据,符合在
变量分布较多的地方选择聚点的原则.和试凑法一样,
本方法对y的分布无特殊要求. 不同的是本方法无需
计算代价函数. 如果变量y服从均匀分布,则本方法与
平均法得到的结果相同.

3.3 递递递推推推贝贝贝叶叶叶斯斯斯算算算法法法 (Recursive Bayesian algori-
thm)
根据贝叶斯理论,参数的贝叶斯估计可以最大化

该参数的后验概率密度得到,即

θ̂ = argmax
θ

p(θ|D(k)). (8)

根据贝叶斯概率公式,参数的后验概率密度函数表示
为

p(θ|D(k)) =
p(y(k)|θ,D(k−1))p(θ|D(k−1))

p(y(k)|D(k−1))
, (9)

其中p(y(k)
∣∣θ,D(k−1))为在给定参数θ和数据D(k−1)

条件下输出y(k)的先验概率密度.

假设 p(θ
∣∣D(k−1) )服从均值为 θ̂(k − 1)方差为

P (k− 1)的正态分布,并考虑到式(4)和噪声的概率分
布,可知输出也服从正态分布,即, y(k) ∼N(ϕT(k)θ,

σ2
v),因此数据的先验概率密度函数为

p(y(k)|θ,D(k−1)) =

1√
2πσv

exp(−1

2
(
y(k)− ϕT(k)θ̂(k − 1)

σv

)2), (10)

于是参数的后验密度函数p(θ
∣∣D(k) )的表达式为

p(θ|D(k)) =

K exp(−1

2
(
y(k)− ϕT(k)θ̂(k − 1)

σv

)−

1

2
(θ − θ̂(k − 1))TP−1(k − 1)(θ − θ̂(k − 1))),

(11)

其中K是一个与参数θ不相关的常数.

令
∂ log p(θ

∣∣D(k))

∂θ
|θ=θ̂(k) = 0,求导后整理得到

[(θ − θ̂(k))TP−1(k)(θ − θ̂(k))] = 0, (12)

其中:

θ̂(k) = θ̂(k − 1) +
1

σ2
v

P (k)ϕ(k)[y(k)−

ϕT(k)θ̂(k − 1)], (13)

P−1(k) = P−1(k − 1) +
1

σ2
v

ϕ(k)ϕT(k). (14)

式(13)–(14)为紧凑形式的递推贝叶斯算法,这种形式
常用于理论分析.为避免矩阵求逆运算,对式(14)运用
矩阵求逆反演公式,并用σ2

v在(k − 1)T时刻的估计

值σ̂2
v(k − 1)代替未知的噪声方差,得到递推贝叶斯

(RB)公式:

θ̂(k) = θ̂(k − 1) +L(k)[y(k)− ϕT(k)θ̂(k − 1)],

(15)

L(k) =
P (k − 1)ϕ(k)

σ2
v(k − 1) + ϕT(k)P (k − 1)ϕ(k)

, (16)

P (k) = [I −L(k)ϕT(k)]P (k − 1). (17)

噪声方差可以用下式递推估计:
v̂(k) = y(k)− ϕT(k)θ̂(k),

σ̂2
v(k) =

1

k − 1
[(k − 2)σ̂2

v(k − 1) + v̂2(k)] .

(18)

由于本算法利用三样条函数逼近输出非线性反函

数,然后递推贝叶斯算法进行参数估计,所以所提出
的算法被称为三样条逼近递推贝叶斯算法 (cubic
spline approximation RB algorithm, CSA–RB).算法的



16 控 制 理 论 与 应 用 第 34卷

步骤如下:

Step 1 初始化;

Step 2 收集输入输出数据;

Step 3 用样条函数逼近非线性函数的反函数;

Step 4 参数化Wiener系统;

Step 5 用RB算法估计参数乘积项;

Step 6 估计噪声方差;

Setp 7 令k = k+ 1,如果k < L,转Step 2;否则
结束.

3.4 样样样条条条阶阶阶次次次的的的选选选择择择方方方法法法 (Selection of spline
order)
模型定阶方法大致可分为3种[31−32],第1种需要

指定概率测度的置信区间作为阶次检验的标准,
如F检验定阶法;第2种方法不需要指定概率测度,如
行列式比定阶法;第3种方法需要确定一个准则函数
来作为阶次检验的标准,将定阶问题转化为最优问题,
如最终预报误差(FPE)准则定阶法[33]. 由于易于操作,
第3种方法被广泛采用. 针对本文的Wiener系统, FPE
法的准则函数定义为

FPE(m) =
L+ (nb +m− 2)

L− (nb +m− 2)

1

L

L∑
i=1

[y(i)− ŷ(i)]
2
.

(19)

3.5 变变变 聚聚聚 点点点CSA–RB算算算 法法法(CSA–RB algorithm
with variable knots)
为了提高样条函数对非线性反函数的逼近能力,

采用了变聚点策略.其主要思想是按照一定的规则改
变聚点的位置以减小逼近误差、提高逼近效果.下面
以聚点yi的改变步骤来介绍变聚点的具体操作.

1) 首先用第3.2节介绍的一种方法在yi的左右两

侧分别选择两个临时聚点yiL和yiR;

2) 分别用yi, yiL和yiR作为第i个聚点,按照式(7)
计算得到3个代价函数值Ji, JiL和JiR;

3) 用如下的规则改变第i个聚点的取值:

yi =


yiL, JiL = min(JiL, JiR) < Ji,

yi, Ji < min(JiL, JiR),

yiR, JiR = min(JiL, JiR) < Ji.

(20)

按照从y2到ym−1或者相反的顺序依次改变各聚

点的位置,从而完成一次迭代.当准则函数小于设定
值Js或迭代次数大于itrmax时,结束迭代.

变聚点CSA–RB算法(VKCSA–RB)的流程图如图
2所示.

4 收收收敛敛敛性性性分分分析析析(Convergence analysis)
仿照式(13)–(14),将所提算法转化为如下的等效

形式:

θ̂(k) = θ̂(k − 1) +
1

σ2
v(k − 1)

P (k)ϕ(k)×

[y(k)− ϕT(k)θ̂(k − 1)], (21)

P−1(k) = P−1(k − 1) +
1

σ2
v(k − 1)

ϕ(k)ϕT(k).

(22)

于是得到下面的收敛性定理:

定理 对于系统 (4)和CSA–RB算法 (21)和 (22),
假设噪声v(k)为均值为零方差为σ2

v的高斯白噪声,且
与信息向量ϕ(k)无关,若存在正数α, β和正整数k0使

得下面的持续激励条件成立:

αIn 6 1

k

k∑
j=1

ϕ(j)ϕT(j) 6 βIn, a.s., k > k0, (23)

那么算法给出的参数估计值收敛于真值,即

lim
k→∞

θ̂(k) = θ0, (24)

其中θ0为参数真值.

图 2 VKCSA–RB算法流程图

Fig. 2 Flowchart of VKCSA–RB algorithm

证 在式(21)两边同时减去θ0并用ϕT(k)θ0 +

v(k)代替y(k),得到

θ̃(k) = Q(k)θ̃(k − 1) + S(k)v(k), (25)

其中:
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θ̃(k) = θ(k)− θ0, θ̃(k − 1) = θ(k − 1)− θ0,

Q(k) = [I − 1

σ2
v(k − 1)

P (k)ϕ(k)ϕT(k)],

S(k) =
1

σ2
v(k − 1)

P (k)ϕ(k).

众所周知,协方差矩阵P (k)满足 lim
k→∞

P (k) = 0. 考

虑到v(k)为白噪声且与ϕ(k)无关,可知{θ̃∗ = 0}为方
程(25)的不变集. 那么问题(24)转化为差分方差(25)的
稳定性问题.在(22)两边同乘以P (k),则Q(k)写为

Q(k) = I − 1

σ2
v(k − 1)

P (k)ϕ(k)ϕT(k) =

P (k)P−1(k − 1). (26)

设λ为矩阵Q(k)的一个特征值, p为其对应的非零特
征向量,即

Q(k)p = λp. (27)

再考虑到式(26),有

P (k)P−1(k − 1)p = λp. (28)

在上式两边同乘以P−1(k),考虑到式(22),并整理得

(1− λ)P−1(k − 1)p = λ
1

σ2
v(k − 1)

ϕ(k)ϕT(k)p.

(29)
两边同乘以pT并整理得

(1−λ)pTP−1(k−1)p = λ
1

σ2
v(k−1)

pTϕ(k)ϕT(k)p.

(30)
考虑到P (k), P−1(k − 1)和ϕ(k)ϕT(k)的正定性,知

pTP−1(k − 1)p和
1

σ2
v(k−1)

pTϕ(k)ϕT(k)p均大于0.

从而式(30)中的项(1− λ)和λ是正负同号的,即Q(k)

的特征值λ满足0 < λ < 1. 根据差分方程稳定性理
论,差分方差(25)是稳定的,即: lim

k→∞
θ̃(k) = 0,因此

定理1成立.

5 模模模型型型验验验证证证(Model validation)
5.1 数数数值值值仿仿仿真真真(Numerical simulation)
考虑如下的离散Wiener非线性系统:

y(k) = N
[
B(z−1)u(k) + v(k)

]
,

N(x2) = x2 + 2x3
2,

B(z−1) = 0.1057z−1 + 0.2615z−2+

0.3066z−3 + 0.2751z−4,

其中: u(k)是范围为[0, 0.4]的平均分布随机数,噪声
取均值为零的高斯白噪声.

1) 三样条函数阶次m的估计.

在不同方差下运用最终预报误差准则(FPE)方法
对三样条函数的阶次进行了估计.表1显示了不同噪
声情况下预报误差随三样条函数阶次的变化情况,可

见当m = 8时预报误差最小. 表中的聚点用ESM方法
选取.

表 1 预报误差随m变化情况

Table 1 FPEs versus m using FKSA–RB–ESM

m σ2
v = 0.0052 σ2

v = 0.012 σ2
v = 0.022

3 1.63E−04 5.25E−04 2.21E−02
4 2.15E−05 1.00E−03 6.57E−05
5 1.30E−05 3.74E−06 3.60E−07
6 5.50E−08 5.72E−09 1.89E−08
7 7.71E−10 9.91E−10 1.79E−09
8 1.42E−10 1.42E−10 4.62E−10
9 3.75E−10 1.27E−08 6.39E−09

10 1.13E−08 5.49E−09 1.19E−09
11 4.94E−09 1.42E−09 5.94E−08

2) 固定聚点ESM和MVM方法的估计结果的比
较(FKCSA–RB–ESM和FKCSA–RB–MVM).

为了比较ESM和MVM这两种聚点选择方法的优
劣,表2比较了使用这两种方法的FKSA–RB算法的估
计结果.其中线性部分估计误差δL定义为

δL =
norm([b̂1, b̂2, b̂3, b̂4]− [b1, b2, b3, b4])

norm([b1, b2, b3, b4])
× 100.

非线性逼近误差J用式(7)计算.综合误差CE定义
为

CEi =
nbδL,i

mean(δL)
+

(m− 1)Ji

mean(J)
,

其中i表示不同的辨识结果, nb和m分别为线性和非

线性模块的阶次. 辨识时噪声的方差为0.012.

表 2 使用ESM和MVM的FKCSA–RB算法辨识结果
Table 2 Results using FKCSA–RB with ESM

and MVM

参数 ESM MVM
y2 0.0719 0.1070

y3 0.1361 0.1557

内部聚点 y4 0.2004 0.2064

y5 0.2646 0.2533

y6 0.3289 0.3115

y7 0.3931 0.3468

b1 0.1441 0.1520

b2 0.2521 0.2461

线性环节 b3 0.2646 0.2954

b4 0.3111 0.2831

δL/% 13.69 10.36

非线性环节 J 8.96E− 04 4.11E− 04

综合误差 CE 14.17 7.85

从表2不难看出,不论是线性环节的估计误差、非
线性反函数逼近误差还是综合估计误差,所提出
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的MVM方法都比传统的ESM方法的要小,这表明所
提的聚点选择算法可以获得比后者更好的辨识结果.

3) 固定聚点和可变聚点CSA–RB–MVM的估计
结果的比较.

为了显示可变聚点方法的优越性,作者比较了固
定聚点和可变聚点CSA–RB–MVM算法的估计结果,
如表3所示,表中噪声方差为0.012,可变聚点迭代次
数为3.

表 3 固定聚点和可变聚点的CSA–RB–MVM算法
辨识结果

Table 3 Results using CSA–RB–MVM with fixed and
variable knots

变量 固定聚点 可变聚点

y2 0.1070 0.1587

y3 0.1557 0.1956

内部聚点 y4 0.2064 0.1991

y5 0.2533 0.2138

y6 0.3115 0.2649

y7 0.3468 0.3468

b1 0.1520 0.1184

b2 0.2461 0.2539

线性环节 b3 0.2954 0.3082

b4 0.2831 0.2787

δL/% 10.36 3.47

非线性环节 J 4.11E− 04 7.6E− 05

综合误差 CE 17.80 4.20

从表3可以看出,可变聚点的线性环节参数估计误
差、非线性环节逼近误差、综合误差分别为固定聚点

时的33.49%, 18.54%和23.60%, 3个指标均有大幅度
的减小,表明可变聚点可以有效地提高辨识的精度.

4) FKCSA–RB–MVM与FKCSA–SG–MVM的估
计结果的比较.

为了显示本文所用的递推贝叶斯参数辨识算法在

固定聚点情况下的优越性,将该方法和随机梯度辨识
算法的辨识结果进行了比较,结果见表4. 图中,聚点
与表2中“MVM”列相同.

从表4可以看出,本文所用RB算法得到的辨识结
果的估计误差要小于随机梯度算法的估计误差,特别
是对线性环节的估计误差,本文算法显著地小于对比
算法.

5) VKCSA–RB–MVM与VKCSA–SG–MVM的
估计结果的对比.

为了显示本文所用RB算法在变聚点情况下的性
能,将其辨识结果与SG算法得到的辨识结果进行了比
较,如表5所示. 对比表4和表5的SG列可以发现,变聚

点对SG算法的估计结果没有明显影响,而对比两表
的RB列则完全不同:变聚点RB算法的估计精度要远
远高于固定聚点. 对比表5中的两组数据不难看出,变
聚点RB算法的估计误差要远远小于SG算法,前者的
估计误差仅为后者的15%,显示出明显的优势.

表 4 FKCSA–RB–MVM与FKCSA–SG–MVM
的估计结果

Table 4 Results using FKCSA–RB–MVM and
FKCSA–SG–MVM

变量 SG RB

b1 0.1896 0.1520

b2 0.1840 0.2461

线性环节 b3 0.3034 0.2954

b4 0.2988 0.2831

δL/% 23.77 10.36

非线性环节 J 4.96E− 04 4.11E− 04

综合误差 CE 13.23 8.77

表 5 VKCSA–RB–MVM与VKCSA–SG–MVM
的估计结果

Table 5 Results using VKCSA–RB–MVM and
VKCSA–SG–MVM

变量 SG RB

b1 0.1896 0.1184

b2 0.1840 0.2539

线性环节 b3 0.3034 0.3082

b4 0.2988 0.2787

δL/% 23.77 3.47

非线性环节 J 4.96E−04 7.60E−05

综合误差 CE 19.12 2.88

6) 不同噪声水平下VKCSA–RB–MVM算法的辨
识结果.

为了验证所提的算法在不同噪声水平下的辨识性

能,本文选择噪声方差分别为0.012, 0.032和0.052时

进行了仿真,表6显示了FKCSA–RB–MVM算法在这
3个噪声水平时的线性环节参数的估计值,表7为相应
的参数估计值的均值和标准差. 由于不同噪声水平下
聚点的位置不同,导致得到的非线性环节的参数不同,
它们之间没有可比性,故表6–7中没有列出这部分参
数的信息.

从表6–7可以看出,随着噪声方差的增大,线性部
分、非线性部分和整个系统的参数估计误差随之变大,
表7中各参数估计值的标准差也随之增大.综上所述,
本文所提出的变聚点CSA–RB–MVM算法在与固定
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聚点CSA–RB–MVM算法、变聚点CSA–SG–MVM算
法和变聚点CSA–RB–ESM算法的比较中,都显示了
该算法的具有良好辨识能力.

表 6 VKCSA–RB–MVM算法在不同噪声水平时
的辨识结果

Table 6 Results using VKCSA–RB–MVM under
different noise levels

变量 0.012 0.032 0.052

b1 0.1184 0.1171 0.0969

b2 0.2539 0.2880 0.3033

线性环节 b3 0.3082 0.3061 0.2737

b4 0.2787 0.2465 0.2736

δL/% 3.47 7.67 10.21

非线性环节 J 7.60E−05 2.80E−04 4.80E−04

综合误差 CE 3.85 11.34 17.80

表 7 VKCSA–RB–MVM算法在不同噪声水平时的
辨识结果的统计信息

Table 7 Statistical data of estimates using VKCSA–
RB–MVM under different noise levels

变量 0.012 0.032 0.052

b1 0.1109± 0.0092 0.1472± 0.0567 0.1064± 0.0728

b2 0.2581± 0.0060 0.2981± 0.0617 0.2951± 0.0779

b3 0.3074± 0.0083 0.2886± 0.0336 0.2387± 0.0682

b4 0.2750± 0.0077 0.2421± 0.0346 0.2783± 0.0482

5.2 应应应用用用实实实例例例(Case study)
本节使用文献[34]提供的tank模型对所提算法进

行验证. 建模对象为下层水箱的水位. 系统的输入为
施加在水泵上的电压,输出为Tank 2水箱的水位. 采
样周期为4.0 s,采样数据长度为1500. 前1000组数据
用于辨识参数,后面500组数据用于模型验证. 输入输
出数据波形分别见图3–4.

图 3 输入数据波形

Fig. 3 Input signal of Tank 2

图 4 输出数据波形

Fig. 4 Output signal of Tank 2

用带过程噪声的Wiener系统进行辨识. 设待辨识
系统的模型如图1所示,其中:

x2(k) = B(z−1)u(k) + v(k),

x2(k) =
m−1∑
i=2

γi |y(k)− yi|3 + γm + y(k),

B(z−1) = b1z
−1 + · · ·+ bnb

z−nb .

运用本文所提出的CSA–RB–MVM算法,用FPE定阶
法,得到线性环节和样条函数的阶次分别为2和6. 得
到的辨识结果为

[b1, b2, γ2] = [−0.003246,−0.001056,−0.06693] ,

[γ3, γ4, γ5, γ6] =

[0.1345,−0.1449, 0.07106,−3.612] .

各参数随数据长度变化情况如图5所示.

图 5 Tank 2模型参数估计值随k变化情况

Fig. 5 Estimates of Tank 2 versus k using CSR–RB
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图 6 输出观测值和预测值的比较

Fig. 6 Comparison of observed output and predicted output

利用估计的参数,和后500组数据的输入,对输出
进行预测,得到的输出预测值如图6中“*”所示,图中
实线为输出观测值.此次预测的均方误差和相对均方
误差分别为

MSE =
1

500

500∑
i=1

[y2(i)− ŷ2(i)]
2
= 0.1167,

RMSE =
MSE

mean(y2(i))
× 100 = 3.77%,

其中y2(i)和ŷ2(i)分别为交叉验证部分的输出观测值

和输出预测值.从两者对比和两个误差可以看出,输
出预测值与输出观测值吻合的很好,表明获得的辨识
模型是令人满意的.

6 结结结论论论(Conclusions)
为了辨识含过程噪声的Wiener非线性系统,出了

一种基于三样条函数逼近的递推贝叶斯算法. 在参数
化过程中,为了避免多项式逼近的弊端,利用三样条
函数对Wiener系统的非线性反函数进行逼近.在此基
础上,将过程噪声模型参数化为伪线性回归模型. 为
了提高辨识精度,将估计到的噪声方差融入算法,并
提出了一种基于均值原理的变聚点选择方法. 数值仿
真结果表明,与固定聚点算法和平均分布聚点方法先
比,所提方法可以显著地提高辨识精度.真实数据建
模验证了算法的有效性. 该算法可应用于其他模块化
非线性系统的可逆输出非线性函数的辨识中.
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