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摘要:本文提出一种基于UD (upper-diagonal)分解与偏差补偿结合的辨识方法,用于变量带误差(errors-in-variables,
EIV)模型辨识. 考虑单输入单输出(single input and single output, SISO)线性动态系统,当输入和输出含有零均值、方差
未知的高斯测量白噪声时,该类系统的模型参数估计是一种典型的EIV模型辨识问题.为了获得这种EIV模型参数的无
偏估计,本文先推导出最小二乘模型参数估计偏差量与输入输出噪声方差以及最小二乘损失函数与输入输出噪声方差
的关系,然后采用UD分解方法递推获得模型参数估计值,再利用输入输出噪声方差估计值补偿模型参数估计偏差,以
此获得模型参数的无偏估计.本文还讨论了算法实现过程中遇到的一些问题及修补方法,并通过仿真例验证了所提辨识
方法的有效性.
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Abstract: In this paper, an identification method based on the combination of upper-diagonal (UD) factorization and
deviation compensation is proposed for the identification of errors-in-variables (EIV) model. By considering a single input
and single output (SISO) linear dynamic system, whose input and output are corrupted by Gaussian white measurement
noises with zero means and unknown variances, the model parameter estimation for such system is a typical problem of
EIV model identification. In order to obtain an unbiased parameter estimation of the EIV model, the relationships are firstly
derived not only between the bias amounts of the least squares model parameter estimates and the variances of input and
output noises but also between the least squares loss function and the variances of input and output noises, and then the
UD factorization method is adopted to recursively obtain model parameter estimates and the estimated variances of input
and output noises are further utilized to compensate for the deviations of the model parameter estimates, thus resulting in
the unbiased parameter estimates of the EIV model. In this paper, some issues and compensation schemes encountered in
the implementation of our algorithm are also discussed. Finally, the effectiveness of the proposed identification method is
verified by a simulation example.
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1 引引引言言言(Introduction)
变量带误差(errors in variables, EIV)模型指的是

系统输入和输出均含有测量噪声,这是一种更接近工
程实际应用的模型结构. 这类模型在工业技术系
统、经济计量学、化学工业工程和生物医学系统,甚至
管理科学工程等领域有广泛的应用. 近些年来, EIV模
型辨识成为辨识建模方面的一个研究方向,得到普遍
关注和深入的研究.

单输入单输出(SISO)线性动态系统是EIV模型辨
识研究的主要对象,现有的许多针对输出测量噪声的
辨识方法不能适用于EIV模型辨识. 文献[1]对已有
的EIV模型辨识方法做了全面的综述,主要有极大似
然法、偏差补偿最小二乘法等,各种方法均需有模型
结构和噪声特性的先验假设. 文献[2]介绍了辅助变量
法在EIV模型辨识中的应用,计算量不大;文献[3]研
究任意非白色输入信号激励下的EIV模型辨识问题;
文献[4]给出一种称作广义辅助变量算法的EIV模型
辨识方法,将各种方法用一种统一的方式来表达.文
献[5]利用随机逼近法研究了EIV维纳系统模型的递
推辨识;文献[6]讨论了不同闭环框架下EIV模型的辨
识问题;文献[7]给出一种频域内解决EIV模型辨识的
方法. 基于最小二乘原理的EIV模型辨识方法主要有
偏差消除最小二乘法和偏差校正/补偿法等,这些方法
实施的补偿方案各有不同,辨识效果也各异[8–10]. 文
献[11–13]提出一种基于v-gap优化的鲁棒辨识方法,
获得的是一类EIV模型集合,可为EIV模型鲁棒控制
设计提供模型依据.

本文针对单输入单输出(SISO)线性动态系统,就
输入和输出含有零均值、方差未知高斯测量白噪声的

情况,提出一种基于UD分解和偏差补偿相结合的EIV
模型辨识方法. 所提的方法参考了文献[8–9]“偏差
补偿最小二乘法”的推导,先分别导出最小二乘模型
参数估计偏差量及最小二乘损失函数与输入输出噪

声方差的函数关系,再利用文献[9]论述的UD分解方
法递推获得模型参数估计值,然后以一种特定的技巧
对模型参数估计偏差进行补偿,以此获得无偏估计.

本文的主要贡献: 1)引入奇数和偶数单位对角矩
阵I(0)

n 和I(E)
n ,使最小二乘模型参数估计偏差量及损

失函数与输入输出噪声方差估计之间可表达成对应

的显式函数关系,非常便于实施计算. 2)首次将UD分
解辨识算法与偏差补偿原理结合起来用于EIV模型辨
识,利用UD分解辨识算法可一次性同时获得各阶最
小二乘模型参数估计值及其对应的损失函数,进而对
最小二乘模型参数估计进行偏差补偿,构成UD分解
与偏差补偿紧密耦合的迭代辨识算法,具有较高的计
算效率和辨识精度.

本文余下章节安排如下: 第2节给出问题描述,第3
节推导辨识算法,第4节给出仿真验证例,第5节讨论

算法实现的一些具体考虑,第6节是本文的结论.

2 问问问题题题描描描述述述(Problem formulation)
考虑图1所示的开环EIV模型, u(k), y(k)是不受

噪声污染的系统输入和输出变量, G(z−1)是系统模

型,用于描述系统的输入和输出关系, w(k)和v(k)是

系统输入和输出测量噪声, x(k)和z(k)是系统输入与

输出测量变量.

图 1 EIV模型结构

Fig. 1 EIV model structure

假设模型G(z−1)可用迟延因子z−1多项式表示:

G(z−1)=
B(z−1)

A(z−1)
=

b1z
−1 + · · ·+ bnz

−n

1 + a1z−1 + · · ·+ anz−n
,

(1)
式中: ai和bi(i = 1, 2, · · · , n)为模型参数, n为模型
阶次. 同时假设[9]:

i) 系统模型G(z−1)是渐近稳定的,且可观和可达,
即 A(z−1)的所有零点都位于单位圆内, A(z−1)和

B(z−1)没有公共因子.

ii) 系统输入u(k)是宽平稳、有界的信号,即对于
任意l, u(k)的自相关函数存在,记作Ru(l) = lim

L→∞
1

L

L∑
k=1

u(k − l)u(k),以此组成的输入信号自相关函

数矩阵是正定的,也就是意味着u(k)是(n+ 1)阶持续

激励信号[9].

iii) 输出噪声v(k)和输入噪声w(k)是零均值、高

斯分布白噪声,方差分别为未知的σ2
v和σ2

w,同时u(k),
v(k)和w(k)是两两互不相关的随机变量.

根据以上假设,图1所示的EIV模型辨识问题可描
述为:在i)–iii)假设条件下,利用输入和输出测量数据
序列 {x(k), z(k), k = 1, 2, · · · , L}, L为数据长度,
估计系统模型A(z−1)和B(z−1)的参数及输入和输出

噪声方差σ2
w和σ2

v.

3 辨辨辨识识识算算算法法法(Identification algorithm)
图1所示的EIV模型可以写成A(z−1)z(k) = B(z−1)x(k) + e(k),

e(k) = A(z−1)v(k)−B(z−1)w(k).
(2)

定义模型参数向量和数据向量
θn = [an bn · · · a1 b1]

T ∈ R2n×1,

hn(k) = [−z(k − n) x(k − n) · · ·
− z(k − 1) x(k − 1)]T ∈ R2n×1,

(3)
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那么模型(2)第1式可写成最小二乘格式

z(k) = hT
n(k)θn + e(k). (4)

在k时刻,模型(4)的最小二乘参数估计值为[9]

θ̂n(k) = (
k∑

i=1

hn(i)h
T
n(i))

−1
k∑

i=1

hn(i)z(i). (5)

由于模型(4)的方程误差e(k)是有色噪声,利用最
小二乘法获得模型参数估计值不是无偏估计,即利用
式(5)得到的模型参数估计值是有偏的,偏差量与方程
误差e(k)的特性有关. 下面讨论这种情况下最小二乘
模型参数估计值θ̂n(k)偏差的定量表达,以便利用补
偿原理校正这个偏差,以求获得无偏模型参数估计(参
考文献[8–9],可导出如下定理1).

定定定理理理 1 图1所示的EIV模型,在i)–iii)假设条件
下,模型(4)的最小二乘参数估计值是有偏的,偏差可
表征为

lim
k→∞

θ̃(k) = lim
k→∞

(θ̂n(k)− θ0) =

− lim
k→∞

(kPn(k))Rnθ0 ̸= 0, (6)

其中: θ0为模型真实参数, Pn(k)为数据协方差矩阵,
Rn为输入输出噪声方差矩阵,表示为
Pn(k) = (

k∑
i=1

hn(i)h
T
n(i))

−1 ∈ R2n×2n,

Rn = diag{σ2
v, σ

2
w, · · · , σ2

v, σ
2
w︸ ︷︷ ︸

2n

} ∈ R2n×2n.
(7)

证证证 定义噪声向量

ηn(k) = [v(k − n) − w(k − n) · · ·
v(k − 1) − w(k − 1)]T ∈ R2n×1, (8)

模型(4)可进一步写成

z(k) = hT
n(k)θ0 + ηT

n (k)θ0 + v(k). (9)

将上式代入式(5),整理后可得

(
1

k

k∑
i=1

hn(i)h
T
n(i))(θ̂n(k)− θ0) =

1

k

k∑
i=1

hn(i)
(
ηT
n (i)θ0 + v(i)

)
, (10)

式中: 模型真实参数θ0定义为

θ0 = [0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
2×(n−n0)

an0
bn0

· · · a1 b1︸ ︷︷ ︸
2×n0

]T ∈ R2n×1, (11)

其中n0 6 n为模型的真实阶次.

考虑到v(k)和w(k)分别是零均值、方差为σ2
v和

σ2
w,互不相关的白噪声,根据数据向量hn(k)和噪声

向量ηn(k)的定义,有

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

hn(i)η
T
n (i) =

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1


−z(i− n)

x(i− n)
...

−z(i− 1)

x(i− 1)




v(i− n)

−w(i− n)
...

v(i− 1)

−w(i− 1)



T

, (12)

则

( lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

hn(i)η
T
n (i))θ0 = −Rnθ0. (13)

上式代入式(10),考虑到 lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

hn(i)v(i) = 0,又

由假设条件ii)知,数据协方差矩阵Pn(k)为非奇异阵,
Rn亦为非零方差阵,故定理1得证. 证毕.

根据定理1和文献[9]论述的补偿原理,取参数估
计偏差量为−kPn(k)Rnθ0,可按如下递推形式对参
数估计值进行偏差补偿修正:

θ̂(C)
n (k) = θ̂n(k)+kPn(k)R̂n(k)θ̂

(C)
n (k−1)=

θ̂n(k)+kPn(k)Θ̂
(C)
n (k−1)σ̂(k−1),

Θ̂(C)
n (k − 1) =

[I(O)
n θ̂(C)

n (k − 1) I(E)
n θ̂(C)

n (k − 1)] ∈ R2n×2,

I(O)
n = diag{1, 0, · · · , 1, 0} ∈ R2n×2n,

I(E)
n = diag{0, 1, · · · , 0, 1} ∈ R2n×2n,

σ̂(k − 1) = [σ̂2
v(k − 1) σ̂2

w(k − 1)]T ∈ R2×1,

(14)
式中: θ̂(C)

n (k)为模型参数补偿估计值, θ̂n(k)是最小

二乘模型参数估计值, Pn(k)是数据协方差矩阵,
Θ̂(C)

n (k − 1)是由θ̂(C)
n (k − 1)拼接的模型参数补偿估

计值矩阵, R̂n(k)和σ̂(k − 1)为输入输出噪声方差估

计量,目前还是未知的.

式(14)表明,为获得模型参数补偿估计值θ̂(C)
n (k),

必须求得最小二乘模型参数估计值θ̂n(k)和数据协方

差矩阵 Pn(k)及输入输出噪声方差估计值σ̂(k − 1).
下面讨论输入输出噪声方差估计问题,给出它与最小
二乘损失函数的定量关系(参考文献[8–9],可导出如
下定理2).

定定定理理理 2 图1所示的EIV模型,在i)∼iii)假设条件
下,输入输出噪声方差及最小二乘模型参数估计值与
最小二乘损失函数的关系可表示为

σ2
v + θT

0 Rn lim
k→∞

θ̂n(k) = lim
k→∞

(
1

k
Jn(k)), (15)

其中: θ0为模型真实参数, θ̂n(k)为最小二乘模型参数

估计值, Jn(k)为最小二乘损失函数, Rn为输入输出

噪声方差矩阵.

证证证 对模型(4)运用最小二乘原理得到的模型输
出误差可写成
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εn(k) = z(k)− hT
n(k)θ̂n(k). (16)

根据式(9),至k时刻模型输出误差平方和在极限情况

下可以表示成

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

ε2n(i)= lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

εn(i)[h
T
n(i)(θ0−

θ̂n(k))+ηT
n (i)θ0+v(i)]. (17)

由式(5)知, lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

εn(i)h
T
n(i) = 0,则上式可进一

步写成

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

ε2n(i)= lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

εn(i)(η
T
n (i)θ0+v(i))=

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

[hT
n(i)(θ0−θ̂n(k))+ηT

n (i)θ0+v(i)]·

(ηT
n (i)θ0+v(i)) =

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

[hT
n(i)(θ0−θ̂n(k))(η

T
n (i)θ0+v(i))]+

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

(ηT
n (i)θ0 + v(i))2, (18)

再利用

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

hn(i)v(i) = 0,

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

hn(i)η
T
n (i) = −Rn

及 lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

ηn(i)η
T
n (i) = Rn,可得

lim
k→∞

1

k

k∑
i=1

ε2n(i) =

−θT
0 Rn lim

k→∞
(θ0−θ̂n(k)) + σ2

v +θT
0 Rnθ0 =

σ2
v + θT

0 Rn lim
k→∞

θ̂n(k). (19)

又由最小二乘损失函数的定义
k∑

i=1

ε2n(i) = Jn(k)知,

式(15)成立,定理2得证. 证毕.

将定理2式(15)写成

Jn(k)=k(σ2
v+θT

0 Rnθ̂n(k))=kθ̄T
0
ˆ̄Θn(k−1)σ,

ˆ̄Θn(k−1)=[I
(O)
n+1

ˆ̄θn(k) I
(E)
n+1

ˆ̄θn(k)]∈R2(n+1)×2,

θ̄0 = [θT
0 1 0]T,

ˆ̄θn(k) = [θ̂T
n (k) 1 0]T,

σ = [σ2
v σ2

w]
T ∈ R2×1,

(20)

式中: 奇数和偶数单位对角矩阵I
(O)
n+1和I

(E)
n+1的组成与

式(14)相同,只是阶次不同而已. 式(20)表明,为获得
输入输出噪声方差σ估计,需要两组由式(20)表达的
关系式,为此取两种不同的模型阶次,即取n = n1和

n2 (n2 > n1 > n0),则由式(20),输入输出噪声方差
估计值可以写成

σ̂(k) =

[
σ̂2
v(k)

σ̂2
w(k)

]
=

1

k

 θ̄T
0 I

(O)
n1+1

ˆ̄θn1
(k) θ̄T

0 I
(E)
n1+1

ˆ̄θn1
(k)

θ̄T
0 I

(O)
n2+1

ˆ̄θn2
(k) θ̄T

0 I
(E)
n2+1

ˆ̄θn2
(k)

−1[
Jn1

(k)

Jn2
(k)

]
.

(21)

该式表明,为获得输入输出噪声方差估计值必须求得
最小二乘损失函数.

再次定义数据向量

φn2
(k) = [−z(k − n2) x(k − n2) · · ·

−z(k − 1) x(k − 1) − z(k)]T, (22)

由此构成信息压缩矩阵Cn2
(k),并对之进行UD分解:

Cn2
(k) = [

k∑
i=1

φn2
(i)φT

n2
(i)]−1 =

Un2
(k)Dn2

(k)UT
n2
(k), (23)

式中: Un2
(k)称作参数辨识矩阵,包含不同阶次的最

小二乘模型参数估计值θ̂n(k), n=1, · · · , n2, Dn2
(k)

称作损失函数矩阵,包含不同阶次的最小二乘损失函
数Jn(k), n = 1, · · · , n2

[9]. 只要对信息压缩矩阵
Cn2

(k)实施UD分解,就可以获得所需模型阶次的最
小二乘参数估计值θ̂n(k)和对应的损失函数Jn(k),

n = n1, n2. 文献[9]还给出式(23)的递推形式,更便
于计算.

综合式(14)(21)及式(23)的递推计算形式,可将
UD分解与偏差补偿结合的EIV模型参数辨识算法归
纳成:

Part I UD分解递推辨识算法[9]:

fn2
(k)=[f1(k) f2(k) · · · f2n2+1]

T
=

UT
n2
(k − 1)φn2

(k),

gn2
(k)=[g1(k) g2(k) · · · g2n2+1]

T
=

Dn2
(k − 1)fn2

(k),

βj(k) =1 +
j∑
i=1

fi(k)gi(k),

ūij(k)=−fj(k)gi(k)

βj−1(k)
,

ujj(k)=1,

uij(k)=uij(k−1)+
j−1∑
l=1

uil(k−1)ūlj(k),

uii(k)=1,

dj(k)=
dj(k − 1)βj−1(k)

βj(k)
,

i, j=1, 2, · · · , 2n2 + 1,

(24)
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式中: uij(k), i, j = 1, 2, · · · , 2n2 + 1为参数辨识矩

阵Un2
(k)的元素, dj(k), j = 1, 2, · · · , 2n2 + 1为损

失函数矩阵Dn2
(k)的元素, fi(k)及 gi(k), i = 1, 2,

· · · , 2n2 + 1为辅助数据向量fn2
(k)和gn2

(k)的第i元

素.不同模型阶次的最小二乘参数估计值θ̂n(k)及其

对应的损失函数Jn(k), n = n1, n2由参数辨识矩阵

Un2
(k)和损失函数矩阵Dn2

(k)中的相应元素组成,
即有[9]

θ̂n(k) = [u1(2n+1)(k) u2(2n+1)(k)

· · · u(2n)(2n+1)(k)]
T,

Jn(k) = 1/d2n+1(k),

n = n1, n2.

(25)

Part II 偏差补偿辨识算法:θ̂(C)
n1

(k)= θ̂n1
(k)+kPn1

(k)Θ(C)
n1

(k−1)σ̂(k−1),

Θ̂(C)
n1

(k−1)=[I(O)
n1

θ̂(C)
n1

(k−1) I(E)
n1

θ̂(C)
n1

(k−1)],

(26)
式中: 奇数和偶数单位对角矩阵I(O)

n1
和I(E)

n1
按式(14)

构成, n1(n1 < n2, n1 > n0)为选定的模型阶次,
θ̂n1

(k)为最小二乘模型参数估计值, θ̂(C)
n1

(k)为模型参

数补偿估计值,它是最终的辨识结果. Pn1
(k)为数据

协方差矩阵,通过对信息压缩矩阵Cn2
(k)进行块分

解,可从左上角块矩阵中获得[9],或可直接利用数据
协方差矩阵Pn1

(k)的定义计算.
Part III 输入输出噪声方差估计算法:

σ̂(k) =

[
σ̂2
v(k)

σ̂2
w(k)

]
=

1

k

 ˆ̄θ(C)
n1

(k)I
(O)
n1+1

ˆ̄θn1
(k) ˆ̄θ(C)

n1
(k)I

(E)
n1+1

ˆ̄θn1
(k)

ˆ̄θ(C)
n2

(k)I
(O)
n2+1

ˆ̄θn2
(k) ˆ̄θ(C)

n2
(k)I

(E)
n2+1

ˆ̄θn2
(k)

−1

·

[
Jn1

(k)

Jn2
(k)

]
, (27)

式中: 奇数和偶数单位对角矩阵I(O)
n 和I(E)

n (n = n1,

n2)的组成与式(14)相同,且
ˆ̄θ(C)
n1

(k) = [θ̂(C)T
n1

(k) 1 0]T,

ˆ̄θ(C)
n2

(k) = [0 · · · 0︸ ︷︷ ︸
n2−n1

θ̂(C)T
n1

(k) 1 0]T,

ˆ̄θn(k) = [θ̂T
n (k) 1 0]T, n = n1, n2,

(28)

其中: n1和 n2(n2 > n1 > n0)为两种选定的模型阶

次, θ̂n1
(k)和 θ̂n2

(k)为最小二乘模型参数估计值,
θ̂(C)
n1

(k)为模型参数补偿估计值, Jn1
(k)和Jn2

(k)为最

小二乘损失函数, σ̂2
w(k)和σ̂2

v(k)为输入输出噪声方差

估计值.

以上3部分算法 (Part I, Part II和Part III)构成一套
UD分解与偏差补偿结合的EIV模型辨识算法.

4 仿仿仿真真真验验验证证证(Simulation verification)
考虑图1所示的EIV模型,设仿真系统模型为

G(z−1) =
1.0z−1 + 0.5z−2

1.0− 1.5z−1 + 0.7z−2
, (29)

输入u(k)选用特征多项式为F (s) = s6 ⊕ s5 ⊕ 1,幅
度为1.0的M序列,输入和输出测量噪声的标准差分别
取 σv = 0.8和 σw = 0.5,折合噪信比各为19.01%和
50.56%. 利用本文提出的UD分解与偏差补偿结合的
辨识算法,即上面的式(25)–(27),模型阶次取n1 = 2,

n2 = 3,递推至1600步,辨识结果如表1所示,最终获
得的辨识模型为

z(k) = 1.5018z(k − 1)− 0.7040z(k) +

1.0281u(k−1)+0.4770u(k−2). (30)

表 1 辨识结果
Table 1 Identification results

模型参数 a1 a2 b1 b2 静态增益 输入噪声标准差 输出噪声标准差

真值 −1.50 0.70 1.00 0.50 7.50 0.50 0.80
估计值 −1.5018 0.7040 1.0281 0.4770 7.44 0.5130 0.8132

图2给出利用UD分解与偏差补偿相结合辨识算法
所获得的模型参数估计变化过程,模型参数估计值都
能很好地逼近参数真值,相对2范数误差小于1.83%,
其中参数b1的相对偏差最大,也小于2.81%(位于图中
“*”标记处),辨识结果与真实模型非常逼近.

图3给出模型阶跃响应特性比较结果,最大相对误
差为1.54%(位于图中“*”标记处),相对2范数误差
为0.80%,静态增益相对误差为0.73%,说明辨识模型
的动态响应和静态响应特性与仿真模型都非常吻合.

图4给出模型对数幅频特性比较结果,最大相对误
差为2.64%(位于图中“*”标记处,处于高频段ωM =

0.9999π),相对2范数误差为0.52%.

图5给出模型对数相频特性比较结果,最大相对误
差为1.07%(位于图中“*”标记处,处于高频段ωP =

0.9999π),相对2范数误差为0.82%.

通过这些响应特性的比较说明,辨识模型与仿真
模型的时域和频域特性都非常接近,尤其在低频段和
中频段模型频率响应特性相当吻合, 仅在高频段频率
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模型响应特性有所偏差. 说明本文提出的UD分解与
偏差补偿相结合辨识算法是有效的,不失为一种可供
选择的EIV模型辨识方法.

图 2 基于UD分解和偏差补偿的模型参数辨识结果
Fig. 2 Identification results of model parameters based on the

UD factorization and bias compensation

图 3 阶跃响应特性比较

Fig. 3 Comparison of step response characteristics

图 4 对数幅频特性比较
Fig. 4 Comparison of logarithmic amplitude-frequency

characteristics

图 5 对数相频特性比较
Fig. 5 Comparison of logarithmic phase-frequency

characteristics

5 问问问题题题讨讨讨论论论(Discussions)
1) 仿真实验表明,算法的偏差补偿动作需要控制

在最小二乘模型参数估计值相对平稳之后实行. 本仿
真实验例的偏差补偿动作控制在最小二乘模型参数

递推估计到第70步之后进行(第70步之前最小二乘模
型参数估计还不太平稳,如图2所示),这样会使输入
输出噪声方差的估计更加平稳. 另外,输入输出噪声
方差估计算式(27)要安排在偏差补偿算式(26)之后进
行,否则可能会降低辨识算法的鲁棒性.

2) 为了减少输入输出噪声方差估计的波动,可以
对输入输出噪声方差估计进行滤波处理. 本文仿真实
验采用如下滤波公式[

σ̂2
v(k)

σ̂2
w(k)

]
F

=(1−α)

[
σ̂2
v(k−1)

σ̂2
w(k−1)

]
F

+α

[
σ̂2
v(k)

σ̂2
w(k)

]
,

(31)

式中:

[
σ̂2
v(k)

σ̂2
w(k)

]
为当前输入输出噪声方差估计值,[

σ̂2
v(k)

σ̂2
w(k)

]
F

为当前噪声方差估计滤波值, α为滤波系

数,取值范围α ∈ [0, 1) (本例α = 0.30). 滤波系数越
小,对输入输出噪声方差估计波动的抑制能力越大,
但又不能太小.

3) 本文提出的UD分解与偏差补偿相结合的辨识
方法,如果系统模型阶次未知,可以任选两种不同的
模型阶次n1和n2,但要求n2 > n1 > n0 (n0为模型真

实阶次). 为简单起见,可选n2 = n1 + 1.

6 结结结论论论(Conclusions)
本文讨论图1所示的SISO线性动态系统EIV模型

辨识问题,提出一种基于UD分解与偏差补偿相结合
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的EIV模型辨识方法. 这种方法充分利用UD分解辨识
方法能同时获得不同阶次最小二乘模型参数估计值

及其对应损失函数的优势,以方便求得输入输出噪声
方差估计值,再以此补偿基于最小二乘估计所造成的
模型参数估计偏差. 该方法的优点是,只用两种不同
模型阶次的最小二乘损失函数就能获得比较精准的

输入输出噪声方差估计,并能较为准确地补偿模型参
数估计偏差. 多种不同情况下的仿真实验研究表明,
该方法的辨识结果可靠、准确,具有实际应用价值.

参参参考考考文文文献献献(References):
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