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基基基于于于高高高斯斯斯混混混合合合聚聚聚类类类的的的切切切换换换系系系统统统的的的辨辨辨识识识
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摘要:针对具有未知切换规则与未知子系统数量的切换系统的辨识问题,提出一种两阶段辨识方法,包括模式检
测与参数辨识. 在模式检测阶段,首先建立高斯混合模型表示采样数据的分布,并通过轮盘法选择合适的初始模型
参数. 其次,计算采样数据属于每个子系统的后验概率,通过极大似然估计算法迭代更新模型参数,使高斯混合模
型最大化地拟合采样数据的分布.在此基础上,通过贝叶斯信息准则确定子系统的数量,并根据最大后验概率准则
估计切换规则.在参数辨识阶段,通过递推增广最小二乘法估计每个子系统的参数向量. 最后,通过仿真结果验证
了所提方法的有效性.
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Abstract: In order to solve the identification problem of switched systems with unknown switched rules and unknown
number of subsystems, a two-stage identification method is proposed, including mode detection and parameter identifica-
tion. In the mode detection stage, the Gaussian mixture model is first established to represent the distribution of sampled
data, and appropriate initial model parameters are selected according to the roulette method. Secondly, the posterior proba-
bility of the sampled data belong to each subsystem is calculated, and the maximum likelihood estimation algorithm is used
to iteratively update the model parameters to make the Gaussian mixture model maximum fit the distribution of the sampled
data. On this basis, the number of subsystems is determined by the Bayesian information criterion, and the switched rule
is estimated according to the maximum a posteriori criterion. In the parameter identification stage, the parameter vector
of each subsystem is estimated by the recursive extended least square method. Finally, the effectiveness of the proposed
method is verified according to simulation results.
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1 引引引言言言

混杂系统是一类复杂系统,包含相互影响并相互
作用的连续动力学和离散动力学[1]. 切换系统是一类
典型的混杂系统,它在通讯、电力系统和机器人控制
等领域中有广泛的应用[2–3]. 目前,在研究切换系统的
结构特性上已经获得了许多重要的研究成果,比如在
切换系统的控制器设计[4–6]与稳定性分析[7–9]等方面.
而在切换系统的辨识领域,还存在很多问题需要解决.

切换系统一般由若干个子系统和决定它们之间切

换的规则组成,这就导致了从切换系统收集的输入输
出数据来自于不同的子系统.因此对于切换系统的辨
识,通常需要通过模式检测计算每个采样数据的运行
模式号以确定切换系统的切换时间与子系统的驻留

时间,然后再对采样数据进行参数辨识.

对于切换系统的辨识方法,一般分为子空间方法
和基于输入输出(input and output, IO)模型的方法. 文
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献[10]首先引入子空间方法用于分段线性系统的辨
识,文中假设切换规则已知,主要研究局部模式的辨
识. 对于未知切换规则的切换系统辨识,文献[11]在
子空间框架中使用变化检测技术对切换系统进行辨

识,但是这种方法需要假设系统只在稳态下进行切换.
其它的子空间方法还包括投影子空间方法[12],结构化
子空间方法[13]等. 对于子空间方法,最大的问题就是
要求两个连续的系统切换之间存在一个最小停顿时

间[10]. 基于IO模型的方法是另一种简单而有效的切
换系统辨识方法,比如自组织模型法[14]、变分贝叶斯

法[15]、聚类方法[16–17]、随机迭代法[18]和椭球法[19]

等. 基于IO模型的方法适用于具有任意切换规则的切
换系统,很好的解决了子空间方法中要求最小停顿时
间问题.

上述文献提出的辨识方法中大都假设子系统的数

量是先验已知的,而一般情况下具有未知规则的切换
系统,只有输入数据与输出数据是可以采样的,子系
统的数量、切换时间、子系统的驻留时间往往是未知

的. 在此基础上,本文提出一种将高斯混合聚类与递
推增广最小二乘法结合的两阶段辨识方法对切换系

统进行辨识. 本文将具有未知切换规则与未知子系统
数量的切换系统作为研究对象,在模式检测阶段,首
先建立高斯混合模型表示采样数据的分布,并使用轮
盘法选择较为合适的初始模型参数. 其次,分别计算
采样数据属于各个子系统的后验概率,同时通过极大
似然估计算法迭代更新高斯混合模型中的模型参数,
使高斯混合模型最大化地拟合所有采样数据的分布.
在此基础上,通过贝叶斯信息准则(Bayesian inform-
ation criterion, BIC)确定切换系统中子系统的数量,
同时根据最大后验概率准则计算采样数据的运行模

式号,从而估计切换系统的切换规则.在参数辨识阶
段,通过递推增广最小二乘法估计每个子系统的参数
向量. 最后,利用含有有色噪声的切换系统来验证所
提辨识方法的有效性.

2 问问问题题题描描描述述述

在存在有色噪声的情况下,切换系统可以表示为{
Aw(k)(z−1)y(k)=Bw(k)(z−1)u(k)+C(z−1)v(k),

w(k) ∈ i = {1, 2, · · · , N},
(1)

其中: u(k)和y(k)分别代表第k次均匀采样的切换系
统的输入和输出; v(k)表示均值为零、方差为δ2的高
斯白噪声; w(k)为与时间相关的分段切换函数; N代
表子系统的数量; z−1代表单位延迟算子, z−1y(k) =

y(k − 1); Ai(z−1), Bi(z−1)和Ci(z−1)分别表示对应

的系统多项式,具体形式为
Ai(z−1) = 1 + ai1z

−1 + · · ·+ aini
a
z−ni

a ,

Bi(z−1) = bi1z
−1 + · · ·+ bini

b
z−ni

b ,

C(z−1) = 1 + c1z
−1 + · · ·+ cnc

z−nc .

在k次采样时,切换系统被切换至第i个子系统,式
(1)可以转换成以下线性回归模型:

y(k) = (φφφi(k))Tθθθi + v(k), i = 1, 2, · · · , N, (2)

其中:

θθθi = [(θθθis)
T (θθθv)

T]T ∈ R(ni
a+ni

b+nc)×1,

θθθis = [ai1 · · · aini
a
bi1 · · · bini

b
]T ∈ R(ni

a+ni
b)×1,

θθθv = [c1 · · · cnc
]T ∈ Rnc×1,

φφφi(k) = [−y(k − 1) · · · − y(k − ni
a)

u(k − 1) · · · u(k − ni
b) v(k − 1)

· · · v(k − nc)]
T ∈ R(ni

a+ni
b+nc)×1,

其中θθθi和φφφi分别表示第i个子系统的参数向量和信息

向量.

由于切换系统不提供任何的切换信息,所以必须
在辨识子系统参数之前对切换系统进行模式检测,以
确认切换信息[20]. 因此切换系统的辨识可以分为两个
阶段: 1)在模式检测阶段,通过检测技术估计切换规
则,并通过目标函数法确定切换模式总数; 2)在参数
辨识阶段,通过辨识算法获得每个子系统的参数估计
值.本文将在第3节中讨论模式检测问题,在第4节中
讨论参数辨识问题.

3 基基基于于于高高高斯斯斯混混混合合合聚聚聚类类类的的的模模模式式式检检检测测测

聚类分析的算法可以分为划分法、层次法、基于

密度的方法、基于网格的方法以及基于模型的方

法[21]. 其中,基于模型的方法就是给每一个聚类假定
一个模型,然后去寻找能够很好的满足这个模型的数
据集. 高斯混合聚类就是借助高斯混合模型来表示数
据分布的一种基于统计模型的聚类方法. 本文将通过
高斯混合聚类对切换系统进行模式检测.

由于只有输入数据与输出数据是可以采样的,所
以将输入数据与输出数据定义为IO向量ψψψ(k):

ψψψ(k) = [−y(k − 1) · · · − y(k − ni
a) u(k − 1)

· · · u(k − ni
b)]

T ∈ R(ni
a+ni

b)×1.

假设对切换系统进行采样共得到m组IO向量,构
成IO向量集ψψψ = {ψψψ(1),ψψψ(2), · · · ,ψψψ(m)},则ψψψ的分
布可由高斯混合模型表示:

pζ(ψψψ(k))=
N∑
i=1

αip(ψψψi(k)|µµµi,ΣΣΣi), i=1, 2, · · · , N,

(3)

其中: N代表子系统的数量; αi代表第i个子系统对应

簇类的混合系数,满足条件
N∑
i=1

αi = 1, αi > 0; ψψψi(k)

代表切换系统在第k次采样得到的第i个子系统的IO
向量; pζ(ψψψ(k))代表根据ψψψ的分布建立的高斯混合模
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型. 由于系统的输入信号为具有零均值,单位方差的
不相关随机序列信号,输出信号与输入信号呈线性关
系,所以ψψψi(k)的分布由概率密度函数p(ψψψi(k)|µµµi,ΣΣΣi)

表示:

p(ψψψi(k)|µµµi,ΣΣΣi) =

exp(−1

2
(ψψψi(k)−µµµi)T(ΣΣΣi)−1(ψψψi(k)−µµµi))

(2π)
n
2 |ΣΣΣi| 12

, (4)

其中: n = ni
a + ni

b代表IO向量ψψψi(k)的维度; µµµi代表

第i个子系统对应簇类的均值向量;ΣΣΣi代表第i个子系

统对应簇类的协方差矩阵.

3.1 高高高斯斯斯混混混合合合模模模型型型初初初始始始模模模型型型参参参数数数的的的选选选择择择

由式(3)–(4)可以看出高斯混合模型由混合系数,
均值向量与协方差矩阵所决定. 对于高斯混合聚类,
其聚类的效果十分依靠高斯混合模型中初始均值向

量的选择,本文将通过轮盘法寻找一组合适的初始均
值向量.

从IO向量集ψψψ中随机选取一组IO向量作为第一个
初始聚类中心,分别计算其它的IO向量与当前聚类中
心的IO向量之间的距离:

def = λ

√
m∑
f

(ψψψe −ψψψf )
λ, f ∈ (1, 2, · · · ,m), (5)

其中: ψψψe为当前聚类中心的IO向量, ψψψf为其它的IO向
量, λ为距离系数.

在聚类算法中,为了保证聚类的准确性,通常选择
相互距离较大的一组初始聚类中心,但在ψψψ中存在异
常IO向量的情况下,如果直接通过式(5)选择相互距离
最大的一组初始聚类中心,将导致收敛速度慢或者局
部收敛. 为了解决这个问题,本文通过计算IO向量的
选择概率来选择初始聚类中心, IO向量之间的距离越
大,越有可能被选为下一个聚类中心. 在式(5)的基础
上, IO向量的选择概率为

p(ψψψf ) =
def

m∑
f

def

, f ∈ (1, 2, · · · ,m), (6)

其中p(ψψψf )满足条件0<p(ψf )<1,且
m∑
f

p(ψψψf ) = 1.

在每一轮聚类中心的选择中随机生成一个大于

0且逼近于0的数τ ,按顺序分别令选择概率p(ψψψf )减

去τ ,直到满足条件p(ψψψf )− τ>0时选择该组IO向量
作为下一个初始聚类中心. 当存在两个或两个以上的
聚类中心时,式(5)中选取其它的IO向量与当前所有聚
类中心的IO向量之间最大的距离. 之后重复计算式
(5)–(6),直到找到N个聚类中心,并将其构建为高斯
混合模型中的初始均值向量.

3.2 运运运行行行模模模式式式号号号的的的计计计算算算

通过上式构建的高斯混合模型,用于计算IO向量

集ψψψ中m组IO向量的运行模式号.假设ψψψj(k)是ψψψ中的

一组IO向量,其中j = 1, 2, · · · , N代表需要计算的运
行模式号.由贝叶斯定理可知, ψψψj(k)属于第i个子系

统的后验概率为

pζ(i|ψψψj(k)) =
p(i) · pζ(ψψψj(k)|i)

pζ(ψψψj(k))
=

αi · p(ψψψj(k)|µµµi,ΣΣΣi)
N∑
l=1

αlp(ψψψj(k)|µµµl,ΣΣΣl)

. (7)

为了使高斯混合模型最大化的拟合样本集ψψψ,需要
迭代更新模型参数αi, µµµi和ΣΣΣi. 由式(3)可得样本集ψψψ
的极大似然函数:

L(ψψψ) = ln(
m∏

k=1

pζ(ψψψ(k))) =

m∑
k=1

ln(
N∑
i=1

αi · p(ψψψj(k)|µµµi,ΣΣΣi)). (8)

由于模型参数在每一轮迭代更新过程中,需要重
复使用后验概率pζ(i|ψψψj(k)),为了减小算法复杂度,对
pζ(i|ψψψj(k))进行0–1离散化处理,若

pζ(i|ψψψj(k))=max pζ(i|ψψψj(k)), i=1, 2, · · · , N,
(9)

则令pζ(i|ψψψj(k))=1,表示将第k个IO向量ψψψj(k)归为

第i个子系统;否则令pζ(i|ψψψj(k)) = 0. 至此,将样本
集ψψψ化分为N个数据集C1, C2, · · · , CN .

对于极大似然函数L(ψψψ),分别令

∂L(ψψψ)

∂µµµi
= 0,

∂L(ψψψ)

∂ΣΣΣi
= 0,

可以得到µµµi与ΣΣΣi的更新公式:

µµµi =

mi∑
k=1

ψψψij(k)

mi
, (10)

ΣΣΣi =

mi∑
k=1

(ψψψij(k)−µµµi)(ψψψij(k)−µµµi)T

mi
, (11)

其中: ψψψij(k)表示属于第i类数据集Ci的IO向量; mi

表示数据集Ci中IO向量的总数,满足条件m1 +m2+

· · ·+mN = m.

对于αi的更新公式,由上述推论可知

αi =
mi

m
. (12)

在迭代更新模型参数的过程中,当L(ψψψ)的增长小
于给定阈值γ(γ>0)时,模型参数αi, µµµi与ΣΣΣi停止更

新. 此时根据式(7),由最大后验概率原则计算出每个
IO向量ψψψj(k)的运行模式号:

j = argmax
i∈N

pζ(i |ψψψj(k)), (13)

由式(13)计算可得j = i,表示IO向量ψψψj(k)属于第i个
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子系统.

3.3 切切切换换换模模模式式式总总总数数数的的的确确确定定定

在上述的计算过程中,切换模式总数或者子系统
的数量N是未知的,本文通过比较模型拟合采样数据
的优良性估计切换模式的总数.

赤池信息准则(Akaike information criterion, AIC)
是衡量统计模型拟合优良性的一种标准,它提供了权
衡估计模型复杂度和拟合数据优良性的标准[22]. 通常
情况下, AIC准则定义为

AIC = −2 ln(LN(ψψψ)) + 2m, (14)

其中: LN(ψψψ)表示子系统数量分别为N(N = 1, 2, · · · ,
Q,Q为设置的最大子系统数量)时IO向量集ψψψ的极大
似然函数, m代表IO向量的总数.

BIC准则是在AIC准则的基础上,增大了惩罚项,
在样本数量过多时,可有效的防止模型精度过高造成
的模型复杂度过高[22]. 假设子系统的数量分别为N=

1, 2, · · · , Q,根据贝叶斯信息准则,可以得到IO向量
集ψψψ的BIC值:

BIC = −2 ln(LN(ψψψ)) +m ln(N). (15)

一般而言,式(15)中模型复杂度m ln(N)与似然函

数项LN(ψψψ)会随着子系统数量N的增加而增加,当
N较小时,似然函数项的增速大于模型复杂度的增速,
从而导致BIC变小. 当N过大时,模型过于复杂会出现
过拟合的现象,似然函数项LN(ψψψ)增速减缓,导致BIC
增大.所以从N = 1, 2, · · · , Q中选择使BIC值最小
的N ,故有

N= argmin
N=1,2,··· ,Q

(−2 ln(LN(ψψψ)) +m ln(N)). (16)

通过式(16)可以计算出子系统的数量N .

为了便于理解,上述的建模及计算过程,可以总结
为图1.

4 基基基于于于递递递推推推增增增广广广最最最小小小二二二乘乘乘法法法的的的参参参数数数辨辨辨识识识

通过第3节中的高斯混合聚类方法,可以计算出IO
向量的运行模式号,在此之后,本文使用递推增广最
小二乘法[23–24]获得式(2)中参数向量的估计值.由于
信息向量φφφi(k)中的v(k)不可测,所以通过其估计值
v̂(k)代替,即

v̂(k) = y(k)− ŷ(k) = y(k)− (φ̂φφi(k))Tθ̂θθ, (17)

其中:

θ̂θθ
i
= [(θ̂θθ

i

s)
T (θ̂θθv)

T]T ∈ R(ni
a+ni

b+nc)×1,

θ̂θθ
i

s = [âi1 · · · âini
a
b̂i1 · · · b̂ini

b
]T ∈ R(ni

a+ni
b)×1,

θ̂θθv = [ĉ1 · · · ĉnc
]T ∈ Rnc×1,

φ̂φφi(k) = [−y(k − 1) · · · − y(k − ni
a)

u(k − 1) · · · u(k − ni
b) v̂(k − 1)

· · · v̂(k − nc)
T] ∈ R(ni

a+ni
b+nc)×1,

其中θ̂θθ
i
代表θθθi的估计值.

图 1 模式检测流程图

Fig. 1 Flow chart of mode detection

则递推增广最小二乘法的公式如下:

θ̂θθ
i
(k) = θ̂θθ

i
(k − 1) +LLL(k)(y(k)−

(φ̂φφi(k))Tθ̂θθ
i
(k − 1)), (18)

LLL(k) = PPP i(k − 1)φ̂φφi(k)(1 + (φ̂φφi(k))T ×
PPP i(k − 1)φ̂φφi(k))−1, (19)

PPP i(k)=PPP i(k−1)−LLL(k)(φ̂φφi(k))TPPP i(k−1), (20)

φ̂φφi(k) = [−y(k − 1) · · · − y(k − ni
a)

u(k − 1) · · · u(k − ni
b) v̂(k − 1)

· · · v̂(k − nc)]
T, (21)

v̂(k) = y(k)− (φ̂φφi(k))Tθ̂θθ, (22)

其中: PPP i的初始值设置为PPP i(0) = 106III , III为单位矩

阵, θ̂θθ
i
的初始值设置为θ̂θθ

i
(0) = 0,则递推增广最小二

乘法的步骤可以总结为
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步步步骤骤骤 1 初始化参数PPP i(0), θ̂θθ
i
(0), k=1,其中i=

1, 2, · · · , N ;

步步步骤骤骤 2 采集数据 y(k)和u(k),通过式(21)构造
信息向量φ̂φφi(k);

步步步骤骤骤 3 依次计算式(18)–(19)和式(20),获得参数

向量θθθi的估计值θ̂θθ
i
,并通过式(22)计算v̂(k);

步步步骤骤骤 4 判断k>m? 若是则完成参数辨识过程,
若否则进入下一步骤,其中m为信息向量的总数;

步步步骤骤骤 5 k=k+1,返回步骤2进行新一轮的迭代.

5 仿仿仿真真真结结结果果果

为了验证所提方法的有效性,本文以如下包含3个
子系统的切换系统作为研究对象:

Aw(k)(z−1)y(k)=Bw(k)(z−1)u(k)+C(z−1)v(k),

w(k) ∈ i = {1, 2, · · · , N},

其中:

子系统1 :

{
A1(z−1) = 1− 1.2z−1 + z−2,

B1(z−1) = 1.4z−1 + 2.5z−2,

子系统2 :

{
A2(z−1) = 1− 1.56z−1 + 0.59z−2,

B2(z−1) = −3.3z−1 + 1.95z−2,

子系统3 :

{
A3(z−1) = 1 + 0.4z−1 − 0.25z−2,

B3(z−1) = −0.15z−1 + 0.08z−2,

有色噪声多项式: C(z−1) = 1 + 0.1z−1 + 0.3z−2.

在仿真中,将具有零均值,单位方差的不相关随机
序列信号作为输入u(k);将均值为零,方差为δ2 = 0.1

的高斯白噪声作为噪声信号v(k). 设置距离系数λ =

2,最大子系统数量Q = 10,似然函数增长阈值γ =

10−5,初始协方差矩阵ΣΣΣi=III(其中i=1, · · · , N, · · · ,

Q, III为n阶单位矩阵),初始混合系数αi =
1

N
.

本文采用周期性随机切换信号,每50个样本为一
个周期,对1000组样本进行了仿真. 图2展示了在一次
独立实验中得到的BIC曲线,由图可以看出当N = 3

时, BIC为最小值,表明切换系统由3个子系统构成.
图3为模式检测过程中IO向量对应于每个子系统的后
验概率与实际切换过程的比较图,为了更加直观的表
示,图中令所有小于10−9的后验概率都以10−9表示,
对于IO向量,使其后验概率最大的子系统即为此IO向
量所属的子系统.图4为实际的切换信号与通过模式
检测重建的估计切换信号的对比图,图中两者的匹配
率为93.7%.

图5为通过50次重复实验统计,将本文所提的方法
与投影子空间法[12]和聚类方法[16]进行对比得到的分

类错误率箱式图,从图中可以看出本文所提方法的分
类错误率主要集中在7%到11%之间,低于其它两种算
法.表1为通过递推增广最小二乘法的参数辨识的统计

结果,其中第1列和第2列的项分别是平均值和方差.
可以看出,递推增广最小二乘法可以较为准确地估计
切换系统的参数向量.

图 2 不同子系统数量对应的BIC值

Fig. 2 The BIC value corresponds to the number of different
subsystems

图 3 IO向量对应于每个子系统的后验概率与实际切换过程

Fig. 3 The IO vector corresponds to the posterior probabilities
of each subsystems and the actual switched process

(a) 实际切换过程
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(b) 通过模型检测重构的切换过程

图 4 实际切换信号及其估计

Fig. 4 Actual switched signal and its estimation

图 5 不同方法分类错误率的箱式图

Fig. 5 Box plot of classification error rate of different algo-
rithms

表 1 估计参数统计结果
Table 1 Statistical results of estimated parameters

子系统号 参数估计值

子系统1 θ̂θθ
1
s =


−1.1948± 0.0153

0.9982± 0.0053

1.4248± 0.0257

2.5073± 0.0141


参数真实值 θθθ1s = [−1.2 1 1.4 2.5]T

子系统2 θ̂θθ
2
s =


−1.5721± 0.0342

0.5985± 0.0118

−3.2732± 0.1337

1.9402± 0.0094


参数真实值 θθθ2s = [−1.56 0.59 −3.3 1.95]T

子系统3 θ̂θθ
3
s =


0.3859± 0.0393

−0.2458± 0.0093

−0.1639± 0.0331

0.0793± 0.0042


参数真实值 θθθ3s = [0.4 −0.25 −0.15 0.08]T

噪声 θ̂θθv =

[
0.1109± 0.0254

0.2721± 0.0612

]
噪声参数真实值 θθθv = [0.1 0.3]T

图6展示了在噪声信号的方差δ2分别为{0.1, 0.2,
· · · , 1}时,切换系统的噪信比和模式检测的平均分类
错误率.从图中可以看出分类错误率会随着噪信比的
增大而增大,当噪声信号的方差为0.1时,分类错误率
大致为8.75%,当噪声信号的方差增大到为1时,分类
错误率增大到26.7%. 结果表明该方法在噪信比较低
的情况下表现良好,随着噪信比的增加,分类错误率
也会略微增加.

图 6 噪声信号方差不同时的分类错误率与噪信比的统计图

Fig. 6 Statistical chart of classification error rate and noise sig-
nal ratio when the variance of noise signal is different

从上面的仿真中可以得出以下结论: 1)对于具有
未知切换规则的切换系统的辨识,本文所提的方法不
仅能够确定切换系统中子系统的数量,还能较为准确
地计算出采样数据的模式运行号,获得整个切换规则
运行情况; 2) 在对切换系统进行模式检测之后,利用
递推增广最小二乘法能够准确地得到各个子系统与

噪声项的估计参数,也反应出模式检测过程的有效性.

6 结结结论论论

针对具有未知切换规则与未知子系统数量的切换

系统,提出一种基于高斯混合聚类与递推增广最小二
乘法的二阶段辨识方法. 本文借助高斯混合模型表示
采样数据的分布,并根据最大后验概率原则计算采样
数据的运行模式号,以确定切换系统的切换时间与子
系统的驻留时间. 由于在高斯混合聚类的过程中初始
均值向量对聚类效果影响较大,所以利用轮盘法选择
一组较为合适的聚类中心作为高斯混合模型的初始

均值向量. 同时借助采样数据的极大似然函数,根据
BIC准则确定切换子系统的数量. 最后通过递推增广
最小二乘法获得了较为准确的参数估计值.

切换系统的辨识在工业炼铁中硅含量的预测[14],
配水网络的故障检测[25]等场景具有广泛应用. 然而,
对于切换系统的辨识依然还存在很多问题,比如在切
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换系统中含有非稳定子系统,但可以通过平均驻留时
间理论来保证全局稳定的情况下的参数辨识,以及非
线性切换系统的辨识问题与收敛性分析.这些问题依
然值得思考,接下来我们将进行更深入的研究.
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