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基于移动数据窗的传递函数多新息随机梯度辨识方法
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摘 要: 一些工业过程可以近似用一个传递函数描述,结合统计辨识方法和非线性优化策略提出传递函数参数辨
识方法.该方法采用动态数据方案,使用系统观测数据获得系统更多的模态信息.基于动态观测数据,提出传递函
数随机梯度参数辨识方法.为进一步提高辨识精度,利用动态窗数据将随机梯度参数辨识方法中的标量新息扩展
为新息向量,提出传递函数多新息随机梯度参数估计方法.最后通过仿真例子对所提出的方法进行了性能分析和
模型验证.
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Moving data window based multi-innovation identification stochastic
gradient parameter identification method for transfer functions
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of Things Technology，Wuxi Vocational Institute of Commerce，Wuxi 214153，China)

Abstract: For industrial process transfer functions, this paper proposes a parameter estimation method combining
the statistical identification method and the nonlinear optimization strategy. In order to obtain enough system modal
information, a moving data window is used to deduce the identification method. Based on the dynamical measured
data, a stochastic gradient parameter estimation algorithm is presented. In order to improve the estimation accuracy, a
multi-innovation stochastic gradient parameter identification method is proposed for transfer functions by expanding the
innovation scalar into the innovation vector. Finally, a simulation example is given to compare the proposed methods.
Meanwhile the performance of the proposed algorithms is analyzed and the estimated models are verified by step response
tests.
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0 引 言

传递函数在经典控制理论中具有重要的地位,经
典PID控制算法大多基于系统的传递函数模型.传递
函数是经典控制系统中描述系统动态特性的连续时

间模型,连续系统的动态特性用微分方程描述,通过
拉氏变换将微分方程转换为传递函数.离散时间模
型是将连续时间模型中的时间变量进行离散化得到

的模型,采用差分方程描述输入与输出间的关系.传
递函数的辨识就是研究如何通过系统辨识理论和方

法获得系统的传递函数,传递函数的辨识自经典控制
理论诞生以来至今一直备受关注[1-2],而且已广泛应
用于工业过程控制中, 如工业过程控制中各种控制

器设计、控制系统结构设计、控制器性能的评价等大

多是基于控制对象的传递函数进行的.
经典辨识方法对传递函数的辨识通常分为时域

辨识和频域辨识方法两类.在时域辨识法中,通常采
用阶跃响应或脉冲响应作为辨识实验的观测数据,
特别是阶跃响应实验使用最为普遍.阶跃响应法通
过给系统施加一个阶跃输入激励信号,利用阶跃响
应观测数据辨识系统传递函数.阶跃响应的思想是
Küpfmüller[3]提出并应用于一阶迟延系统的传递函

数辨识.利用绘制出的阶跃响应曲线,采用切线法或
两点法近似传递函数.切线法是在响应的S型曲线上
找到变化速率最快处做切线,切线和时间轴及稳态值
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渐近线分别相交两点,根据两点的坐标得到一阶迟延
系统的时滞和时间常数,增益通过稳态值得到[4].陈
垒等[5]利用两点法选择阶跃响应曲线上的两个倍数

时间点建立方程组,实现了二阶系统传递函数的参数
估计,然而,多点法进行传递函数参数估计对观测数
据点要求高,需要响应数据中的倍数时间点数据,若
观测数据选择不当,则会导致无法用代数方法获得参
数估计.
切线法和两点法适用低阶系统,而基于阶跃响

应曲线的面积法可以实现高阶系统辨识.相对于
切线法和两点法,面积法的计算量大,但借助当今
计算机的强大运算能力,面积法在工程上被广泛应
用. Rake[6]利用拉氏变换的终值定理,提出了一种与
面积法相近的线性系统传递函数参数估计方法,通过
计算各阶的稳态值建立关于模型参数的线性方程组,
求解线性方程组可以得到参数估计.鉴于各阶稳态
值的计算比较困难,这种方法适用于低阶系统,且模
型精度较低.
近年来,基于统计思想的现代辨识方法也出现了

很多研究成果,如递阶辨识方法、耦合辨识方法、辅助
模型辨识方法和多新息辨识方法等[7-9],这些方法可
以用于线性及非线性系统的辨识[10-11]. Wang[12]基于

模型重构原理研究了非线性Hammerstein系统的递
阶辨识方法, Jin等[13]在多新息辨识思想[14]启发下研

究了多变量类输出误差系统多新息最小二乘辨识方

法.
纵观这些研究方法成果,其辨识对象均为离散时

间模型或状态空间模型.本文结合现代统计辨识理
论和非线性优化方法,研究工业过程传递函数模型的
在线参数辨识.为满足在线辨识需要,引用动态数据
窗观测数据,结合多新息辨识理论和递推辨识方法,
基于阶跃响应信号构建优化准则,运用梯度搜索原
理,提出动态数据窗传递函数多新息随机梯度递推在
线辨识方法,为传递函数参数辨识提供理论和实践依
据.

1 问题描述

传递函数作为过程控制对象的主要模型,已广泛
应用于系统性能分析、控制器设计中.对于n阶系统

传递函数,可以表示为如下形式:

G(s) =
bmsm + bm−1s

m−1 + · · ·+ b0
ansn + an−1sn−1 + · · ·+ a0

, m ⩽ n.

其中bm, bm−1, · · · , b0, an, an−1, · · · , a0为模型参数,传
递函数的参数辨识就是要估计出这些未知的参数.
对于模型参数多的大系统而言,模型参数的估计非常

困难.目前许多辨识方法都是基于离散时间模型,或
是将传递函数离散化后对离散模型参数进行辨识,这
些方法获得的是离散模型的参数,而不是连续时间模
型的参数,是间接辨识的方法.本文考虑以系统的时
域响应为出发点,直接辨识连续时间系统传递函数模
型的参数.

对于实际控制系统而言,传递函数模型的极点
分布决定着系统的动态性能.因此,为使所提出的辨
识方法更具有通用性,考虑系统传递函数极点为共
轭复数极点和实数极点同时存在的更为普遍性的情

况.若传递函数含有实数和共轭复数极点,则传递函
数可以分解为如下部分分式之和的形式:

G(s) =

n1∑
i=1

di
s+ ci

+

n2∑
j=1

ω2
nj

s2 + 2ξjωnjs+ ω2
nj

,

0 < ξj < 1, n1 + 2n2 = n, (1)

其中ci、di、ξj、ωnj(i = 1, 2, · · · , n1, j = 1, 2, · · · , n2)

为待辨识的参数.一旦这些参数被辨识出来,即可得
到系统的传递函数.
对式(1)进行辨识可以通过传递函数的离散化得

到离散时间模型,但离散化会带来模型变换的误差,
同时离散化后辨识出的模型需要进行模型的重构才

能得到连续时间模型,由此再一次带来模型变换的误
差.因此,传递函数参数的直接辨识是获得高精度参
数估计的有效手段.
为便于推导出辨识算法,对待估计参数进行变

换,令αj = ξjωnj ,βj = ω2
nj ,式(1)可以写为

G(s) =

n1∑
i=1

di
s+ ci

+

n2∑
j=1

βj

s2 + 2αjs+ βj
.

对于控制系统而言,传递函数定义为线性系统输出与
输入信号的拉氏变换之比,输出信号为系统的时域响
应.因此可以从时域响应获取系统的足够动态信息
以进一步辨识系统的模型参数.

阶跃信号是辨识实验中经常采用的激励信号,阶
跃信号易于实现,且阶跃响应能有效获取系统的动
态过程信息.阶跃响应辨识实验通过给系统施加阶
跃信号获得系统的观测数据,阶跃信号的幅值可以
根据系统的实际情况进行设计,因此辨识实验中考虑
任意幅值A的阶跃信号作为输入信号,其拉氏变换为
R(s) = A/s.系统在幅值为A的阶跃信号激励下的

时域响应为

y(t) := f(c,d,α,β, t) =

n1∑
i=1

Adi
ci

(
1−e−cit

)
+

n2∑
j=1

(
A−Ae−αjt cos

√
βj−α2

j t−
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Aαj√
βj − α2

j

sin
√

βj − α2
j t

)
. (2)

其中: c := [c1, c2, · · · , cn1
]T ∈ Rn1 ,d := [d1, d2, · · · ,

dn1
]T ∈ Rn1 ,α := [α1, α2, · · · , αn2

]T ∈ Rn2 ,β :=

[β1, β2, · · · , βn2
]T ∈ Rn2 .由式 (2)可以看出,系统的

阶跃响应是关于待辨识参数的高度非线性函数,系
统响应与待辨识参数之间的非线性关系为参数辨识

带来极大的困难,许多线性优化理论无法得到参数
估计.本文考虑利用系统响应的动态观测数据,并结
合非线性优化的理论解决传递函数的辨识问题.对
于传递函数的阶次辨识,可以采用相关分析法或是
Hankel矩阵法等来确定.

2 动态数据随机梯度递推参数辨识方法

系统的在线辨识是利用系统的实时观测数据获

取系统的动态信息,更能够追踪系统的实际工况,目
前工业过程在线辨识的需求越来越大.为实现传递
函数的在线辨识,本文考虑采用动态数据方案获得系
统的观测信息.动态数据反映系统动态过程的信息,
令当前采样时刻为tk,采样周期为h,那么采样时刻可
以表示为 tk = kh.对应各个采样时刻得到的观测数
据序列为{kh, y(kh), k = 1, 2, · · · },参数k的变化追

踪系统的动态过程.为方便起见,令y(k) := y(kh).
定义参数向量

θ := [c1, · · · , cn1, d1, · · · , dn1, α1, · · · , αn2,

β1, · · · , βn2
]T ∈ R2(n1+n2). (3)

定义准则函数

J(θ) :=
1

2
[y(k)− f(θ, kh)]2 =

1

2

[
y(k)−

n1∑
i=1

Adi
ci

(1− e−cikh)−

n2∑
j=1

(
A−Ae−αjkh cos

√
βj − α2

jkh−

Aαj√
βj − α2

j

sin
√

βj − α2
jkh

)]2
.

对于传递函数的辨识,可以通过极小化准则函数
J(θ)推导出来,极小化准则函数属于优化问题.梯度
搜索方法作为一种常用的优化方法不仅可以用于解

决线性优化问题,而且可以解决非线性优化问题.在
梯度优化方法中,最优步长的确定是通过一维搜索实
现的.对于准则函数J(θ)而言,这是一个复杂的非线
性函数,一维搜索建立的方程为超越方程,无法代数
求解.若采用试凑的方法确定最优步长,则不但影响
在线辨识速度,而且具有一定的随意性.本文利用统

计辨识方法中的梯度辨识思想[9],提出传递函数随机
梯度参数辨识方法.同时通过增加指数修正因子来
修正递推步长以提高算法的收敛速度.
令 θ̂(k) = [ĉ1k, ĉ2k, · · · , ĉn1k, d̂1k, d̂2k, · · · , d̂n1k,

α̂1k, α̂2k, · · · , α̂n2k, β̂1k, β̂2k, · · · , β̂n2k]
T 表示参数 θ

在第k次递推时的估计,根据梯度搜索原理,推导出
具有实数和共轭复数极点的传递函数随机梯度参数

辨识算法(SG算法)如下:

θ̂(k + 1) = θ̂(k)− 1

rη(k + 1)
φ(k)e(k),

1/2 < η ⩽ 1; (4)

e(k) = y(k)−
n1∑
i=1

Ad̂ik
ĉik

(1− e−ĉikkh)−

n2∑
j=1

(
A−Ae−α̂jkkh cos

√
β̂jk − α̂2

jkkh−

Aα̂jk√
β̂jk − α̂2

jk

sin
√

β̂jk − α̂2
jkkh

)
; (5)

φ(k) =

[φ11(k), · · · , φ1n1
(k), φ21(k), · · · , φ2n1

(k),

φ31(k), · · · , φ3n2
(k), φ41(k), · · · , φ4n2

(k)]T; (6)

φ1i(k) = A
( d̂ikkh

ĉik
+

d̂ik
ĉ2ik

)
e−ĉikkh −A

d̂ik
ĉ2ik

; (7)

φ2i(k) = − A

ĉik
(1− e−ĉikkh), i = 1, 2, · · · , n1; (8)

φ3j(k) =
A sin

√
β̂jk − α̂2

jkkh

(β̂jk − α̂2
jk)

1/2
−

Akh cos
√
β̂jk − α̂2

jkkhe−α̂jkkh+

Aα̂2
jk sin

√
β̂jk − α̂2

jkkh

(β̂jk − α̂2
jk)

3/2
−

Aα̂2
jkkh cos

√
β̂jk − α̂2

jkkh

β̂jk − α̂2
jk

+

Aα̂jkkh sin
√
β̂jk − α̂2

jkkhe−α̂jkkh

(β̂jk − α̂2
jk)

1/2
; (9)

φ4j(k) =
Aα̂jkkh cos

√
β̂jk − α̂2

jkkh

2(β̂jk − α̂2
jk)

−

Aα̂jk sin
√

β̂jk − α̂2
jkkh

2(β̂jk − α̂2
jk)

3/2
−

Akh sin
√

β̂jk − α̂2
jkkhe−α̂jkkh

2(β̂jk − α̂2
jk)

1/2
,

j = 1, 2, · · · , n2; (10)
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r(k + 1) = r(k) + ∥φ(k)∥2, r(0) = 1. (11)

利用SG算法计算参数估计 θ̂(k+1)的步骤如下.
Step 1:令k = 0,确定递推长度为L.置初值,令

θ̂(0)为任意向量, 1/2 < η ⩽ 1.
Step 2:收集阶跃响应观测数据(k, y(k)).
Step 3:利用式(5)计算标量新息e(k).
Step 4:利用式(6)∼ (10)计算信息向量φ(k).
Step 5:利用式(11)计算r(k + 1).
Step 6:利用式 (4)更新参数估计 θ̂(k + 1),如果

k = L,则终止递推过程,得到参数估计 θ̂(k + 1),否
则k := k + 1,返回Step 2.

3 动态数据窗多新息随机梯度辨识方法

在传递函数随机梯度递推参数估计算法中,参数
估计的每一次递推更新都是通过标量新息和信息向

量的不断更新实现的.新息是能够改善辨识精度的
有用信息,标量新息仅使用当前时刻的观测数据和当
前时刻的参数估计.对于参数估计算法而言,使用表
征参数和系统特征的信息越多,算法的辨识精度便越
高.为此,将标量新息进行扩展,使用更多的观测数据
以实现获取较多的系统模态信息和参数信息.将在
线采集到的观测数据按照动态数据窗的方案进行使

用,在一定数据窗宽度下,获取一个新的观测数据的
同时,剔除数据窗中最早时刻的数据.这样,即可保证
在每次参数递推更新中,批量数据长度的观测数据被
使用,并能保持数据的动态更新.将数据窗的长度定
义为新息长度,新息长度越大,在每次递推估计中被
利用的观测数据越多.
令新息长度为 p,采用幅值为A的阶跃信号作

为激励信号.令 θ̂(k) = [ĉ1k, · · · , ĉn1k, d̂1k, · · · , d̂n1k,

α̂1k, · · · , α̂n2k, β̂1k, · · · , β̂n2k]
T 表示时刻 tk := kh时

参数θ的估计.将标量新息

e(k − i) :=

y(k − i)−
n1∑
i=1

Ad̂ik
ĉik

(1− e−ĉik(k−i)h)−

n2∑
j=1

(
A−Ae−α̂jk(k−i)h cos

√
β̂jk − α̂2

jk(k − i)h−

Aα̂jk√
β̂jk − α̂2

jk

sin
√
β̂jk − α̂2

jk(k − i)h
)

扩展为新息向量

E(p, k) := [e(k), e(k − 1), · · · , e(k − p+ 1)]T ∈ Rp.

由于标量新息被扩展为新息向量,相应的信息向量也
要扩展为信息矩阵,以实现动态数据窗观测数据的利
用.基于梯度搜索原理,极小化准则函数J(θ)进行参

数估计算法的推导.求准则函数J(θ)关于参数θ的

一阶偏导数得到准则函数的梯度,将梯度中的参数用
其估计值代替,此时利用动态数据窗可以将估计梯度
表示为信息矩阵与新息向量的乘积.
基于多新息原理,推导出含有实数及共轭复数极

点传递函数多新息随机梯度递推参数辨识算法 (MI-
SG算法)如下:

θ̂(k + 1) = θ̂(k)− Φ(p, k)

r(k + 1)
E(p, k); (12)

Φ(p, k) = [φ(k),φ(k − 1), · · · ,φ(k − p+ 1)]; (13)

φ(k) =

[φ11(k), · · · , φ1n1
(k), φ21(k), · · · , φ2n1

(k),

φ31(k), · · · , φ3n2
(k), φ41(k), · · · , φ4n2

(k)]T; (14)

φ1i(k) = A
( d̂ikkh

ĉik
+

d̂ik
ĉ2ik

)
e−ĉikkh −A

d̂ik
ĉ2ik

; (15)

φ2i(k) = − A

ĉik
(1− e−ĉikkh), i = 1, 2, · · · , n1; (16)

φ3j(k) =
A sin

√
β̂jk − α̂2

jkkh

(β̂jk − α̂2
jk)

1/2
−

Akh cos
√
β̂jk − α̂2

jkkhe−α̂jkkh+

Aα̂2
jk sin

√
β̂jk − α̂2

jkkh

(β̂jk − α̂2
jk)

3/2
−

Aα̂2
jkkh cos

√
β̂jk − α̂2

jkkh

β̂jk − α̂2
jk

+

Aα̂jkkh sin
√

β̂jk − α̂2
jkkhe−α̂jkkh

(β̂jk − α̂2
jk)

1/2
; (17)

φ4j(k) =
Aα̂jkkh cos

√
β̂jk − α̂2

jkkh

2(β̂jk − α̂2
jk)

−

Aα̂jk sin
√

β̂jk − α̂2
jkkh

2(β̂jk − α̂2
jk)

3/2
−

Akh sin
√
β̂jk − α̂2

jkkhe−α̂jkkh

2(β̂jk − α̂2
jk)

1/2
,

j = 1, 2, · · · , n2; (18)

E(p, k) =

[e(k), e(k − 1), · · · , e(k − p+ 1)]T; (19)

e(k − l) =

y(k − l)−
n1∑
i=1

Ad̂ik
ĉik

(1− e−ĉik(kh−lh))−

n2∑
j=1

(
A−Ae−α̂jk(kh−lh) cos

√
β̂jk − α̂2

jk(kh− lh)−



第6期 徐 玲: 基于移动数据窗的传递函数多新息随机梯度辨识方法 1095

Aα̂jk√
β̂jk − α̂2

jk

sin
√

β̂jk − α̂2
jk(kh− lh)

)
,

l = 0, 1, · · · , p− 1; (20)

r(k + 1) = r(k) + ∥φ(k)∥2, r(0) = 1. (21)

利用MI-SG算法计算参数估计 θ̂(k + 1)的步骤

如下.
Step 1:初始化,令k = 0,确定新息长度p,设置递

推步数L.置初值,令 θ̂(0)为任意向量.
Step 2:收集观测数据 {k, y(k)},利用式 (13)∼

(18)计算信息向量φ(k),并构成信息矩阵Φ(p, k).
Step 3:利用式(19)计算标量信息e(k− l),利用式

(20)计算新息向量E(p, k).
Step 4:利用式(21)计算参数r(k + 1).
Step 5:利用式 (12)更新参数估计 θ̂(k + 1),如果

k = L,则终止递推过程,得到参数估计 θ̂(k + 1),否则
k := k + 1,返回Step 2.

4 仿真实例

例1 考虑如下4阶系统传递函数:

G(s) =
5s3 + 32s2 + 116s+ 171

s4 + 7s3 + 25s2 + 57s+ 54
.

将上述传递函数进行部分分式展开,得

G(s) =
3

s+ 2
+

2

s+ 3
+

9

s2 + 2s+ 9
.

与算法中对应的真实参数为c1 = 2, c2 = 3, d1 = 3,
d2 = 2,α1 = 1,β1 = 9.
利用阶跃响应激励进行辨识实验,动态收集和利

用观测数据,采用推导出的传递函数MI-SG算法对
系统的传递函数参数进行辨识,仿真中加入方差为
σ2 = 0.502的零均值白噪声,采样周期为h = 0.1 s,
新息长度分别为p = 1, p = 2, p = 5.当新息长度
p = 1时,传递函数MI-SG算法退化为SG算法.仿真
得到的参数估计和参数估计误差如表1所示,参数估
计误差δ := ∥θ̂(k) − θ∥/∥θ∥随递推次数k变化的曲

线如图1所示.

表 1 多新息随机梯度参数估计及参数估计误差

p k c1 c2 d1 d2 α1 β1 δ/%

1

1 2.160 88 3.277 60 2.736 23 2.423 33 1.128 02 10.241 36 13.295 39

5 2.134 40 3.270 11 2.745 92 2.426 66 1.203 85 9.932 23 10.750 62

10 2.133 01 3.270 05 2.746 11 2.426 67 1.200 52 9.889 36 10.400 74

15 2.132 98 3.270 05 2.746 11 2.426 67 1.198 88 9.885 01 10.363 40

2

1 2.145 57 3.271 95 2.743 33 2.426 28 1.137 66 10.071 25 11.821 47

5 2.104 21 3.261 44 2.757 15 2.430 58 1.320 25 9.577 68 8.387 92

10 2.101 79 3.261 35 2.757 46 2.430 59 1.336 56 9.499 49 7.967 88

15 2.101 74 3.261 35 2.757 47 2.430 59 1.339 40 9.491 15 7.930 88

5

1 2.126 89 3.268 14 2.748 9 2.427 47 1.257 28 9.843 69 10.147 09

5 2.075 54 3.256 46 2.764 31 2.432 07 1.261 08 9.163 42 6.150 70

10 2.072 61 3.256 36 2.764 68 2.432 08 1.291 87 9.046 34 6.088 82

15 2.072 55 3.256 36 2.764 68 2.432 08 1.292 86 9.038 16 6.087 90

真值 2.000 00 3.000 00 3.000 00 2.000 00 1.000 00 9.000 00

p=1

p=2

p=5

0 5 10 15

k

0.04

0.08

0.12

0.16

0.20

δ

图 1 δ递推次数k变化的曲线

分别利用SG算法 (p = 1)和MI-SG算法 (p = 5)
的仿真结果得到如下传递函数模型:

G1(s) =
5.173s3 + 36.44s2 + 138.5s+ 208.9

s4 + 7.801s3 + 29.82s2 + 70.13s+ 68.95
,

G2(s) =
5.197s3 + 36.52s2 + 131.4s+ 187.9

s4 + 7.915s3 + 29.57s2 + 65.61s+ 61
.

其中:G1(s)为新息长度 p = 1时得到的估计模型,

G2(s)为新息长度p = 5时得到的估计模型.为了验
证辨识出模型的准确性,分别对实际参数模型和辨识
出的估计模型进行系统阶跃响应的测试实验.对应3
个传递函数模型得到的阶跃响应如图2所示.

G s1( )
G s2( )
G s( )

0 1 2 3 4 5

t/s

y
t(
)

0

1

2

3

图 2 辨识出的模型及实际模型阶跃响应

通过仿真实例可以得出下列结论:
1)由图1和表1可见,传递函数MI-SG方法随着

递推次数的增加,参数估计误差不断减小,新息长度
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越大,得到的参数估计精度越高.传递函数MI-SG方
法 (p > 1)的参数估计精度高于SG方法 (p = 1). MI-
SG方法利用批量动态数据窗观测数据,将SG方法中
的标量新息扩展为新息向量,实现了更多观测数据的
利用,从而可以提高参数估计精度.

2)仿真中当新息长度p = 1时,传递函数MI-SG
方法仅使用单次观测数据,算法退化为SG方法,相比
于新息长度大于 1的MI-SG方法, SG方法由于利用
的观测数据少,参数估计精度较低.

3)传递函数MI-SG方法利用动态数据窗观测数
据,在每次递推估计中,能利用较多的系统动态过程
信息数据,因此能有效地跟踪算法的时变能力.此
外, MI-SG算法能够兼顾算法计算量和估计精度,且
无需步长寻优,实现了计算量与计算精度的折中.与
累计使用观测数据的方案相比,计算量明显减小.

4)由图2中的估计模型与实际模型的阶跃响应
曲线可以看出,使用MI-SG方法得到的估计模型阶
跃响应曲线与SG方法得到的估计模型阶跃响应曲
线相比,更接近实际模型的阶跃响应曲线.这表明,
MI-SG方法的参数估计精度高于SG方法. MI-SG算
法得到的传递函数估计模型能捕捉到系统的动态特

性.

5 结 论

本文针对工业过程中传递函数连续时间模型,提
出了多新息随机梯度递推参数辨识方法.通过阶跃
响应辨识实验,利用统计辨识思想研究了基于阶跃响
应离散数据的传递函数的直接辨识方法.利用过程
的动态数据,在推导出传递函数随机梯度递推参数辨
识方法的基础上,采样动态数据窗数据,将随机梯度
递推参数辨识方法中的标量新息扩展为新息向量,进
一步提出多新息随机梯度递推参数辨识方法.通过
对两种方法进行仿真比较得到, MI-SG算法用于传递
函数参数的直接辨识是有效的.
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