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摘 要: 针对双率系统,采用基于辅助模型的改进随机牛顿递推算法辨识输出误差模型. 若当前参数估计对应的

估计系统不稳定, 则出现中间不可测时刻输出估计发散, 辨识过程停止. 增加非线性模型与常规辅助模型一起为

下步递推提供信息估计,确保递推进行. 为避免出现输入不充分或者广泛时Hessian阵奇异或者接近奇异的情况,

在Hessian阵的递推中增加对称正定矩阵. 最后给出了所提出辨识算法的一致收敛性证明.
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Abstract: An auxiliary-model-based improved stochastic Newton recursive algorithm is utilized to identify the output-error

model for the dual-rate system. The output estimations at the time between two slow-sampled periods will diverge when

the unstable estimated system arises and the identification process will cease. Therefore, a nonlinear model is proposed as

the sub-auxiliary model. Together with the general auxiliary model, the proposed model provides estimated information for
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0 引引引 言言言

由于受到客观物理因素的限制, 连续系统的输

入输出量有不同的采样频率,从而形成了多采样频率

系统 (多率系统)[1]. 双率系统是一种特殊的多率系统,

其广泛存在, 并具有较强的研究意义.双率系统控制

不仅在石油化工过程控制方面得到了成功应用, 在

理论方面也取得了一系列研究成果, 例如双率系统

自适应控制[2]、双率系统预测控制[3]、鲁棒控制[4]等.

而能否得到双率模型则是控制研究首要解决的问

题[5-6], 因此双率系统辨识成为双率系统研究的最主

要的热点和难点之一. 一般是针对某种模型结构采

用某些辨识算法, 例如基于状态空间模型利用提升

技术辨识[7]、基于小波模型利用小波多分辨率分析辨

识[8]、基于差分方程利用多项式转换技术辨识[9-10]等

等.

本文主要针对快采样输入和慢采样输出的双率

系统建立输出误差模型,并基于此模型研究辨识算法.

多项式转换技术[9-10]是辨识双率系统模型的主要方

法,单率模型经过多项式技术转化为仅依赖于直接测

量数据辨识的双率模型,并利用最小二乘算法辨识双

率模型参数和估计不可测时刻输出.然而, 伴随更多

参数的出现, 计算量成倍增加, 因此多项式技术也存

在一定的局限性. Ding等[11-12]在多项式变换后,首先

根据递阶原理将双率模型分成多个维数较小的子系
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统,并分别辨识各个子系统和调整子系统间的关联项.

虽然这种递阶分解的方式能够降低各个子系统的辨

识维数, 但仍无法避免大周期比 (输出与输入的采样

周期比值)下辨识的计算量问题. Raghavan等[13]提出

了期望最大化迭代算法,根据可测数据辨识得到采样

间值,避免了利用多项式转换技术出现大量参数的问

题.然而, 这种插值方法只能提供一定可靠性的中间

时刻插值,并不能完全解决大周期比情况下的辨识问

题.丁锋等[14-16]提出了基于辅助模型的辨识算法, 该

方法基于可测信息建立辅助模型,利用辅助模型输出

代替系统模型不可测变量. 通过辅助模型参变量的调

整, 使得辅助模型的输出逼近不可测变量, 最终得到

系统模型参数一致收敛.

基于辅助模型的辨识方法避免了双率模型高维

参数辨识的问题,能够给出较好的参数一致估计,因

此本文利用已有方法建立辅助模型,并基于辅助模型

利用递推辨识算法估计系统模型参数. 为避免中间不

可测时刻输出估计发散影响参数收敛,提出增加非线

性模型作为次辅助模型, 与原有辅助模型 (主辅助模

型)一起为下步递推提供所需信息估计.另外,递推算

法采用改进随机牛顿算法, 在原Hessian矩阵递推中

增加了对称正定矩阵, 保证Hessian阵在输入不充分

或者广泛的情况下正定. 最后给出了基于双辅助模型

的改进随机牛顿递推辨识算法一致收敛性证明.

1 双双双辅辅辅助助助模模模型型型与与与改改改进进进随随随机机机牛牛牛顿顿顿算算算法法法的的的必必必要要要

性性性分分分析析析

基于常规辅助模型方法辨识双率系统模型参数,

如图 1虚线框 1所示.当周期比较大时,如果在某一步

递推获得的参数估计对应的估计系统是不稳定的,则

容易出现基于辅助模型的中间不可测时刻输出估计

的发散,影响了递推的进行和参数的收敛. 这个问题

在最小二乘和随机梯度等经典递推算法应用在双率

辨识中同样会出现.为了解决该问题,本文提出增加

辅助模型的方法,即在原有辅助模型 (主辅助模型)基

础上增加一个非线性模型作为次辅助模型,如图 1虚

线框 2所示. 两个辅助模型之间有一个切换机制,当

主辅助模型中间不可测时刻的输出估计出现发散,则

切换到次辅助模型,利用次辅助模型给出下步递推所

需信息估计.这样的方式保证了递推辨识的进行, 最

终获得参数估计一致收敛.

本文采用改进随机牛顿递推算法辨识模型. 随

机牛顿算法更加接近递推辨识算法的一般形式, 并

且以它为基础可以揭示很多辨识算法的内在联系,如

最小二乘递推算法、梯度递推算法等[17]. 因此, 随机

牛顿算法是一种更加有研究价值的算法形式. 然而,

Ljung[18]指出,当输入信号并不充分或者广泛时容易

process
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图 1 递推辨识算法流程

出现Hessian阵奇异或者接近奇异的情况, 会影响到

参数的递推过程. 因此这里提出改进,在Hessian阵的

递推中增加一个对称正定矩阵,该矩阵在满足一定条

件下保证递推的有效进行,并且不影响参数估计一致

收敛.

2 基基基于于于双双双辅辅辅助助助模模模型型型的的的改改改进进进随随随机机机牛牛牛顿顿顿递递递推推推

算算算法法法

2.1 改改改进进进随随随机机机牛牛牛顿顿顿递递递推推推算算算法法法

一般线性时不变系统输出误差模型可用下式表

示:

𝐴(𝑧)𝑦(𝑘) = 𝐵(𝑧)𝑢(𝑘) + 𝜐(𝑘);

𝐴(𝑧) = 1 + 𝑎1𝑧
−1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑎𝑛𝑎𝑧

−𝑛𝑎 ,

𝐵(𝑧) = 𝑏1𝑧
−1 + ⋅ ⋅ ⋅+ 𝑏𝑛𝑏

𝑧−𝑛𝑏 .

整理得到

𝑦(𝑘) = 𝜑T(𝑘)𝜃 + 𝜐(𝑘); (1)

𝜑T(𝑘) = [−𝑦(𝑘 − 1),−𝑦(𝑘 − 2), ⋅ ⋅ ⋅ ,−𝑦(𝑘 − 𝑛𝑎),

𝑢(𝑘 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘 − 𝑛𝑏)],

𝜃 = [𝑎1, 𝑎2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑛𝑎 , 𝑏1, 𝑏2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑏𝑛𝑏
]T.

其中: 𝑦(𝑘)为输出变量, 𝑢(𝑘)为输入变量, 𝑣(𝑘)为随机

噪声, 𝜑(𝑘)被称为信息.这里采用改进随机牛顿递推

算法辨识模型. 针对系统 (1),具体随机牛顿参数递推

算法如下所示:⎧⎨⎩

𝜃(𝑘) = 𝜃(𝑘 − 1) + 𝜌(𝑘)𝑅−1(𝑘)𝜑(𝑘)[𝑦(𝑘)−
𝜑T(𝑘)𝜃(𝑘 − 1)],

𝑅(𝑘) =𝑅(𝑘 − 1) + 𝜌(𝑘)[𝜑(𝑘)𝜑T(𝑘)−
𝑅(𝑘 − 1)].

其中: 𝜌(𝑘)为收敛因子, 𝑅(𝑘)为Hessian阵. 在𝑅(𝑘)的

递推公式中增加一个对称正定矩阵𝐴(𝑘),其在满足一

定条件下不影响参数估计的收敛结果,具体条件在后

面收敛性证明中给出.改进随机牛顿递推算法如下所
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示:⎧⎨⎩

𝜃(𝑘) = 𝜃(𝑘 − 1) + 𝜌(𝑘)𝑅−1(𝑘)𝜑(𝑘)[𝑦(𝑘)−
𝜑T(𝑘)𝜃(𝑘 − 1)],

𝑅(𝑘) =𝑅(𝑘 − 1) + 𝜌(𝑘)[𝜑(𝑘)𝜑T(𝑘)+

𝐴(𝑘)−𝑅(𝑘 − 1)].

(2)

2.2 双双双辅辅辅助助助模模模型型型

通常可以利用式 (2)的方法获得系统 (1)的模型

参数, 然而对于双率系统而言, 输出变量的采样周期

大于输入变量采样周期 (本文规定周期比为 𝑞, 即𝑇𝑦

= 𝑞𝑇𝑢),无法获取中间不可测时刻数据,因此式 (2)递

推算法不能直接应用于双率系统参数估计.本文基于

双辅助模型方法辨识双率系统模型.

针对系统 (1), 利用上一步估计的参数获得信息

估计𝜑(𝑘𝑞),并代替信息𝜑(𝑘𝑞)进行下一步递推. 基于

辅助模型的改进随机牛顿递推算法如下所示:⎧⎨⎩

𝜃(𝑘𝑞) = 𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)[𝑦(𝑘𝑞)−
𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞)],

𝑅(𝑘𝑞) =𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)[𝜑(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)+

𝐴(𝑘𝑞)−𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞)].

(3)

其中

𝜑T(𝑘𝑞) = [−𝑦(𝑘𝑞 − 1),−𝑦(𝑘𝑞 − 2), ⋅ ⋅ ⋅ ,−𝑦(𝑘𝑞 − 𝑛𝑎),

𝑢(𝑘𝑞 − 1), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢(𝑘𝑞 − 𝑛𝑏)],

𝑦(𝑘𝑞 − 𝑖) = 𝜑T(𝑘𝑞 − 𝑖)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞 − 1.

辅助模型为 𝑦(𝑘𝑞) = 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞),本文称为主辅

助模型. 𝑦(𝑘𝑞 − 𝑖)为该段慢采样周期内中间不可测输

出估计.

通常在实际应用中𝐴(𝑘𝑞)的选取较麻烦,为此利

用𝜆I代替𝐴(𝑘𝑞),而在收敛性证明中仍然采用𝐴(𝑘𝑞).

因此有⎧⎨⎩

𝜃(𝑘𝑞) = 𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)[𝑦(𝑘𝑞)−
𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞)],

𝑅(𝑘𝑞) =𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)[𝜑(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)+

𝜆I−𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞)].

(4)

为了避免发散现象影响递推算法进行,本文提出

利用非线性模型作为常规辅助模型补充,为递推算法

提供信息估计. Khargonekar[19]认为由于双率的存在,

使得慢采样周期的采样点表现出了周期时变的特性,

而这种特性完全可以利用非线性模型来体现,因此可

以利用慢采样数据建立非线性模型,并给出一定可靠

性的输出估计.另外, 在实际工业过程中软测量技术

是重要的检测手段, 其核心是软测量模型, 而软测量

模型的输入输出则具有不同的采样周期,大多建模方

法依赖于这些慢采样数据建立非线性软测量模型,并

且得到了较好的应用效果[20-21]. 因此建立这样一个非

线性模型作为次辅助模型是可信赖的,并且可以借鉴

软测量建模的方法建立本文的次辅助模型,模型的具

体形式不为研究重点,在此不过多描述.

这里有 4点说明:

1)设定阈值判断是否发散,当中间时刻的输出估

计不超过这个阈值,则使用主辅助模型为下步递推提

供信息估计,否则选择次辅助模型提供信息估计,而

这个阈值的确定根据具体输出情况而定,并且这个阈

值通常会影响到辅助模型选择情况以及参数估计的

收敛过程.

2)不单用非线性模型作为辅助模型的原因在于,

一般系统是处于动态过程,而非线性模型的建立依赖

于慢采样数据, 因此无法表征系统动态特性, 对输出

的估计只具有一定的可靠性. 非线性模型仅在递推过

程中提供有界信息估计,保证递推进行; 而主辅助模

型则会在参数逐步逼近真实值时,接近中间不可测时

刻输出真值,进而促进参数估计收敛. 在实际应用中,

一般只在递推辨识前期会出现发散的现象,在后面的

辨识过程中基本只依赖主辅助模型.

3)当出现发散现象并采用上一步稳定的递推结

果作为当前的参数估计,同时预测该段慢采样周期内

中间时刻输出,都不能确保以后不会出现参数估计不

稳定的结果,而且若采用这样的方式, 很有可能会出

现参数估计收敛在某个参数值而无法更新的情况,这

个现象在仿真实验中曾出现过.

4)利用非线性模型估计中间时刻的输出类似于

插值,然而, 不同的是非线性模型首先只是在必要的

时候才会提供信息估计;其次, 慢采样数据样本间的

关系可以利用非线性模型表征,并且这种方法已经在

实际中成功应用,因此利用非线性模型提供信息估计

是可行的. 信息估计值对辨识过程会有很大影响,但

对递推辨识结果的影响相对较小,这点可从下面的证

明中看出.利用非线性模型提供信息估计具有较高的

可靠性.

2.3 递递递推推推辨辨辨识识识步步步骤骤骤

具体递推辨识流程如图 1所示. 假设有𝑀个慢

采样数据,且样本数据充分. 具体递推步骤如下:

1)基于𝑀个慢采样数据建立非线性模型, 如神

经网路、支持向量机、多项式模型等, 并根据具体情

况设定阈值.

2)令 𝜃(0) = 𝜀, 𝑅(0) = 𝑎2I,其中 𝜀为充分小的实

向量, 𝑎为充分大的实数.
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3)利用 𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞)估计下一慢采样周期之前的中

间时刻输出,若出现发散现象,则选择利用非线性模

型得到𝜑(𝑘𝑞), 并利用式 (4)获得下一步参数递推结

果.

4)重复 3),直到参数收敛.

3 改改改进进进随随随机机机牛牛牛顿顿顿双双双率率率辨辨辨识识识递递递推推推算算算法法法收收收敛敛敛性性性

分分分析析析

首先给出一个定义: 对于任意函数 𝑓(𝑥) ⩾ 0,

𝑔(𝑥) ⩾ 0, 定义 𝑓(𝑥) = 𝑂(𝑔(𝑥)), 表征存在正数 𝛾满

足 𝑓(𝑥) ⩽ 𝛾𝑔(𝑥).

本文收敛性分析所用假设条件如下:

A1:收敛因子满足
∞∑
𝑖=1

𝜌(𝑖𝑞) = ∞,

∞∑
𝑖=1

𝜌2(𝑖𝑞) < ∞.

A2:噪声满足

E[𝜐(𝑘𝑞) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ] = 0, a.s.,

E[𝜐2(𝑘𝑞) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ] ⩽ 𝜎2
𝜐 < ∞, a.s.,

其中𝐹𝑘𝑞−𝑞是由直到 𝑘𝑞 − 𝑞时刻的观测生成的𝜎-代

数.

A3: {𝐴(𝑘𝑞)}都满足对称正定,且
𝜆max(𝐴(𝑘𝑞))

𝜆min(𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞))
= 1,

或
𝜆max(𝐴(𝑘𝑞))

𝛿
= 1,

其中 𝛿为满足 𝛿 ⩽ 𝜆min(𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞))的充分小的正数.

A4: 𝐴(𝑧)满足
2−𝐴(𝑧)

𝐴(𝑧)
严格正实.

A5:信息估计满足

0 < 𝜑T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞) ⩽ 𝑚 < ∞.

这个条件很容易满足,利用非线性模型估计不可测时

刻输出值,可保证信息向量有界, 则上述条件得到保

证.

A6:信息估计在一定输入信号下满足

𝛼I ⩽ 1

𝐿

𝐿−1∑
𝑗=0

𝜑(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞)𝜑T(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞) ⩽ 𝛽I,

其中𝛽 ⩾ 𝛼 > 0.

引引引理理理 1 (鞅收敛定理[23]) 若 {𝑋(𝑡)}是适应于
𝜎代数 {𝐹𝑡}增序列的非负随机变量序列,并且

E[𝑋(𝑡+ 1) ∣𝐹𝑡 ] ⩽ 𝑋(𝑡)− 𝑎(𝑡) + 𝑏(𝑡), a.s.,

E[𝑋(0)] < ∞,且
∞∑
𝑖=1

𝑏(𝑖) < ∞,则𝑋(𝑡)几乎收敛于有

穷随机变量, 并且
∞∑
𝑖=1

𝑎(𝑖) < ∞. 其中: 𝑎(𝑡) ⩾ 0, 𝑏(𝑡)

⩾ 0.

引引引理理理 2 在满足A1、A3、A5条件下,从式 (3)易

知𝑅(𝑘𝑞)总是有界对称正定矩阵,并且存在正整数𝑁 ,

使得当 𝑘 ⩾ 𝑁时𝑅(𝑘𝑞) → 𝑅,其中𝑅为某一有界对称

正定矩阵.

定定定理理理 1 在满足A1∼A5的条件下,本文提出的

递推方法可保证双率系统模型参数估计一致有界.

证证证明明明 定义

𝑒(𝑘𝑞) = 𝑦(𝑘𝑞)− 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞),

𝜂(𝑘𝑞) = 𝑦(𝑘𝑞)− 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞),

易得

𝜂(𝑘𝑞) = (1− 𝜌(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))𝑒(𝑘𝑞).

令

𝜔(𝑘𝑞) = 1− 𝜌(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞),

有

𝜂(𝑘𝑞) = 𝜔(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞). (5)

另外,定义𝑉 (𝑘𝑞) = 𝜃T(𝑘𝑞)𝑅(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞),则有

𝑉 (𝑘𝑞) =

{𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞)}T×
𝑅(𝑘𝑞){𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞)} =

𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝑅(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞)+

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞)+

𝜌2(𝑘𝑞)𝜑2(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) =

(1− 𝜌(𝑘𝑞))𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞)+

𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝐴(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞)+

𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2+

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞)+

𝜌2(𝑘𝑞)𝜑2(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) ⩽(
1− 𝜌(𝑘𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)

𝜆max(𝐴(𝑘𝑞))

𝜆min(𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞))

)
×

𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝑅(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞)+

𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2+

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞)+

𝜌2(𝑘𝑞)𝜑2(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞).

由A3可知

𝑉 (𝑘𝑞) ⩽

𝑉 (𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2+

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞)+

𝜌2(𝑘𝑞)𝜑2(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) =

𝑉 (𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2+

𝜌2(𝑘𝑞)𝜑2(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) + 2𝜌(𝑘𝑞)(𝜃(𝑘𝑞)−
𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞))T𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞) =
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𝑉 (𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2−
𝜌2(𝑘𝑞)𝜑2(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)+

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞) =

𝑉 (𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2−
𝜌2(𝑘𝑞)𝜑2(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)+

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))+

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞). (6)

其中

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞) =

2𝜌(𝑘𝑞)(𝜃(𝑘𝑞 − 𝑞)+

𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞))T𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞) =

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞)+

2𝜌2(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐2(𝑘𝑞)+

2𝜌2(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝑒(𝑘𝑞)−
𝜐(𝑘𝑞))𝜐(𝑘𝑞). (7)

另外

𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2 =

𝜌(𝑘𝑞)(𝜃(𝑘𝑞)− 𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞))T𝜑(𝑘𝑞)×
𝜑T(𝑘𝑞)(𝜃(𝑘𝑞)− 𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞)) =

𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2−
2𝜌2(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝑒(𝑘𝑞)+

2𝜌3(𝑘𝑞)(𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2𝑒2(𝑘𝑞) =

𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2+

2𝜌3(𝑘𝑞)(𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2𝑒2(𝑘𝑞)−
2𝜌2(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)×
𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))− 2𝜌2(𝑘𝑞)×
𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞) =

𝜌(𝑘𝑞)(𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2+

2𝜌3(𝑘𝑞)(𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2𝑒2(𝑘𝑞)−
2𝜌2(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)×
𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))− 2𝜌2(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)×
𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞)−
2𝜌3(𝑘𝑞)(𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2𝜔−1(𝑘𝑞)×
(𝑒(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))𝜐(𝑘𝑞)− 2𝜌3(𝑘𝑞)×
(𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞))2𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐2(𝑘𝑞). (8)

定义

𝐻(𝑘𝑞) = 𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞) ⩾ 0,

𝑦(𝑘𝑞) = −𝜃T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞),

由式 (6)∼ (8)可得

𝑉 (𝑘𝑞) ⩽

𝑉 (𝑘𝑞 − 𝑞) + 𝜌(𝑘𝑞)𝑦2(𝑘𝑞)+

2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)−
𝜐(𝑘𝑞)) + 𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)−
2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞)−
2𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝑒(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))𝜐(𝑘𝑞)−
2𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐2(𝑘𝑞)−
2𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))+

2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞)+

2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝑒(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))𝜐(𝑘𝑞)+

2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐2(𝑘𝑞)−
𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) =

𝑉 (𝑘𝑞 − 𝑞)− [2𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)−
𝜐(𝑘𝑞))− 𝜌(𝑘𝑞)𝑦2(𝑘𝑞)− 2𝜌2(𝑘𝑞)×
𝐻(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)−
𝜐(𝑘𝑞))] + [2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐2(𝑘𝑞)−
2𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐2(𝑘𝑞)]+

[𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)− 𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)]+

[2𝜌(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞)+

2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝑒(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))𝜐(𝑘𝑞)−
2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)𝜐(𝑘𝑞)−
2𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝑒(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))𝜐(𝑘𝑞)]. (9)

由于 𝜌(𝑘𝑞), 𝜃T(𝑘𝑞 − 𝑞)𝜑(𝑘𝑞), 𝜔−1(𝑘𝑞), 𝐻(𝑘𝑞),

𝑒(𝑘𝑞) − 𝜐(𝑘𝑞)与 𝜐(𝑘𝑞)不相关, 则对式 (9)两端取条

件期望可得到

E[𝑉 (𝑘𝑞) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ] ⩽

𝑉 (𝑘𝑞 − 𝑞)− E[2𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)−
𝜐(𝑘𝑞))− 𝜌(𝑘𝑞)𝑦2(𝑘𝑞)− 2𝜌2(𝑘𝑞)×
𝐻(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞)) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ]−
E[𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)−
𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ]+

E[2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)−
2𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ]𝜎

2
𝜐, (10)

其中

𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)− 𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) =

𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)(1− 𝜌(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)) =

𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)(1−
𝜌(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)).

由式 (3)可知
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𝑅(𝑘𝑞) ⩾ 𝜌(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞),

则有

I ⩾ 𝜌(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞),

取行列式可得

1 ⩾ 𝜌(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞),

则有

𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)− 𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) ⩾ 0. (11)

同时,式 (10)中

2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)−
2𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞) =

2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(1− 𝜌(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)) =

2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(1−
𝜌(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞)) =

2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞) ⩾ 0, (12)

𝐴(𝑧)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞)) =

𝐴(𝑧)(𝑦(𝑘𝑞)− 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞)) =

𝐴(𝑧)(𝑦(𝑘𝑞)− 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞)−
𝜐(𝑘𝑞)− 𝑦(𝑘𝑞) + 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃) =

−𝐴(𝑧)𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞) +𝐴(𝑧)𝜑T(𝑘𝑞)𝜃 =

−𝐴(𝑧)𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞) +𝐵(𝑧)𝑢(𝑘𝑞) =

− 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞) + 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃 =

− 𝜑T(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞) = 𝑦(𝑘𝑞),

则式 (10)中

2𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)−𝜐(𝑘𝑞))−𝜌(𝑘𝑞)𝑦2(𝑘𝑞)−
2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞)) =

2𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))(1−
𝜌(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞))𝜔−1(𝑘𝑞)− 𝜌(𝑘𝑞)𝑦2(𝑘𝑞) =

2𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))− 𝜌(𝑘𝑞)𝑦2(𝑘𝑞) =

𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)[2(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))−
𝐴(𝑧)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))] =

𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)
2−𝐴(𝑧)

𝐴(𝑧)
𝑦(𝑘𝑞).

由A4可知

2𝜌(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞))− 𝜌(𝑘𝑞)𝑦2(𝑘𝑞)−
2𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑦(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(𝜂(𝑘𝑞)− 𝜐(𝑘𝑞)) ⩾ 0.

(13)

定义

𝑆(𝑘𝑞) =

𝑘∑
𝑖=1

[2𝜌(𝑖𝑞)𝑦(𝑖𝑞)𝜔−1(𝑖𝑞)(𝜂(𝑖𝑞)−

𝜐(𝑖𝑞))− 𝜌(𝑖𝑞)𝑦2(𝑖𝑞)− 2𝜌2(𝑖𝑞)×
𝐻(𝑖𝑞)𝑦(𝑖𝑞)𝜔−1(𝑖𝑞)(𝜂(𝑖𝑞)− 𝜐(𝑖𝑞))] =

𝑘∑
𝑖=1

𝜌(𝑖𝑞)𝑦(𝑖𝑞)
2−𝐴(𝑧)

𝐴(𝑧)
𝑦(𝑖𝑞) ⩾ 0.

并令𝑍(𝑘𝑞) = 𝑉 (𝑘𝑞) + 𝑆(𝑘𝑞),则式 (10)可改写为

E[𝑍(𝑘𝑞) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ] ⩽

𝑍(𝑘𝑞 − 𝑞)− E[𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞)−
𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝑒2(𝑘𝑞) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ]+

2𝜎2
𝜐E[𝜌

2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)−
𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞) ∣𝐹𝑘𝑞−𝑞 ], (14)

其中

𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)− 𝜌3(𝑘𝑞)𝐻2(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞) =

𝜌2(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)𝜔−1(𝑘𝑞)(1− 𝜌(𝑘𝑞)𝐻(𝑘𝑞)) =

𝜌2(𝑘𝑞)𝜑T(𝑘𝑞)𝑅−1(𝑘𝑞)𝜑(𝑘𝑞).

由引理2、A1可知

lim
𝑘→∞

𝑘∑
𝑖=1

𝜌2(𝑖𝑞)𝜑T(𝑖𝑞)𝑅−1(𝑖𝑞)𝜑(𝑖𝑞) < ∞, (15)

则根据引理1,由式 (11)∼ (13)、(15)可知 (14)中满足⎧⎨⎩
𝑍(𝑘𝑞) = 𝑉 (𝑘𝑞) + 𝑆(𝑘𝑞)

𝑘→∞−→ 𝑍0 < ∞,

∞∑
𝑖=1

𝜌2(𝑖𝑞)𝐻(𝑖𝑞)𝑒2(𝑖𝑞)− 𝜌3(𝑖𝑞)𝐻2(𝑖𝑞)𝑒2(𝑖𝑞) < ∞,

(16)

其中𝑍0是有界随机变量. 对应地,有

lim
𝑘→∞

𝑉 (𝑘𝑞) = lim
𝑘→∞

𝜃T(𝑘𝑞)𝑅(𝑘𝑞)𝜃(𝑘𝑞) < ∞, (17)

lim
𝑘→∞

𝑆(𝑘𝑞) =

lim
𝑘→∞

𝑘∑
𝑖=1

𝜌(𝑖𝑞)𝑦(𝑖𝑞)
2−𝐴(𝑧)

𝐴(𝑧)
𝑦(𝑖𝑞) < ∞. (18)

由式 (17)和引理 2可知, ∥𝜃(𝑘𝑞)∥2一致有界收敛.

综上，定理 1得证. 2
定定定理理理 2 在满足定理 1和A6的条件下, 参数估

计收敛到真值,即 ∥𝜃(𝑘𝑞)∥2 𝑘→∞−→ 0.

证证证明明明 由式 (18)可知
∞∑
𝑖=1

𝜌(𝑖𝑞)𝑦2(𝑖𝑞) < ∞,

根据A1,这里一定存在𝑁1,当 𝑖 ⩾ 𝑁1时满足

1 > 𝑦2(𝑖𝑞) =

𝜃T(𝑖𝑞)𝜑(𝑖𝑞)𝜑T(𝑖𝑞)𝜃(𝑖𝑞) =

𝑂(𝜌(𝑖𝑞)) → 0.

由定理1、引理2、A5、A6可知, 𝜃(𝑖𝑞)一致收敛于有界

值,令 𝜃(𝑖𝑞) → 𝜃∞,当𝑁1充分大时有
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𝐿−1∑
𝑗=0

𝑦2(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞) =

𝜃T∞

𝐿−1∑
𝑗=0

𝜑(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞)𝜑T(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞)𝜃∞ → 0. (19)

又由A6可知

0 ⩽ 𝛼𝐿𝜃T∞𝜃∞ ⩽

𝜃T∞

𝐿−1∑
𝑗=0

𝜑(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞)𝜑T(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞)𝜃∞×

𝜃T∞

𝐿−1∑
𝑗=0

𝜑(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞)𝜑T(𝑖𝑞 + 𝑗𝑞)𝜃∞ ⩽ 𝛽𝐿𝜃T∞𝜃∞. (20)

由式 (19)和 (20)可知, 只有 𝜃∞ = 0才能保证两式结

果一致,由此说明参数估计收敛到了真值. 2
综上所述,在充足的时间内,该算法总能保证参

数估计收敛到真值.上述收敛性证明并没有对信息估

计有过多要求 (如A5、A6) , 假设条件只是满足基本

的有界条件,其中的常参数也并非确数. 非线性模型

依赖于实测数据建立, 其估计输出也必然有界, 在出

现发散的情况下,非线性模型总能够提供满足假设条

件的信息估计,确保递推进行下去,直到参数收敛.

4 仿仿仿真真真实实实例例例

双率系统输出误差模型如下:

𝐴(𝑧)𝑦(𝑘) = 𝐵(𝑧)𝑢(𝑘) + 𝜐(𝑘);

𝐴(𝑧) = 1 + 0.412𝑧−1 + 0.309𝑧−2,

𝐵(𝑧) = 0.680 4𝑧−1 + 0.630 3𝑧−2,

𝜃 = [0.412, 0.309, 0.680 4, 0.630 3]T.

输入信号采用均值为 0、方差为 1的随机信号,

噪声采用均值为 0、方差为 0.01的白噪声. 采样周期

比 𝑞 = 50, 即输出采样周期是输入采样周期的 50倍.

为了说明切换机制的有效性, 增加基于常规辅助模

型的改进随机牛顿递推算法作比较. 切换机制中,次

辅助模型采用神经网络模型, 并利用慢采样数据样

本训练网络,阈值设定为输出最大幅值的 10倍. 利用

式 (4)辨识模型参数,递推过程参数设定为: 𝜃(0) = 𝜀,

𝑅(0) = 𝑎2I, 其中 𝜀为充分小的实向量, 𝑎为充分大的

实数; 收敛因子 𝜌(𝑘𝑞) = 1/𝑘; 式 (4)中𝜆 = 10−2. 本

文利用相对误差 𝛿 ≡ ∥𝜃(𝑘𝑞)− 𝜃∥
∥𝜃∥ 反映参数收敛情况,

如图 2所示.图 3反映的是次辅助模型的动作,规定若

次辅助模型提供估计信息, 则认为次辅助模型动作

为 1,否则为 0.

从图 3可以看出, 在 𝑡 = 300处或者第 6个慢采

样周期,次辅助模型发生动作,说明该处主辅助模型

的中间不可测时刻估计发散,次辅助模型及时提供信

息估计.根据图 2,在该动作之前两种算法的参数估计

0 5431 2
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0.6

0.2

t/10 s
3

!"#$%&'()*

!"+,-.)*

δ

图 2 相对误差曲线

0 5431 2

1

t/10 s
3

0

图 3 次辅助模型动作图

的相对误差保持一致,当出现发散现象时, 基于常规

辅助模型的递推辨识算法无法进行, 因此其参数估

计将会一直保持, 相对误差保持不变.而本文提出的

切换机制及时为递推算法提供信息估计,确保算法进

行,表明了该切换机制的有效性.另外,可以看出次辅

助模型动作次数较少,尤其在后面主要依靠主辅助模

型为递推算法提供信息估计,即使这样, 次辅助模型

对辨识过程仍至关重要,若没有次辅助模型, 则在第

6个慢采样周期之后递推无法进行.

5 结结结 论论论

本文提出了基于双辅助模型的改进随机牛顿递

推算法辨识双率系统模型, 并给出了参数估计一致

收敛到真值的证明.在仿真实例中可以看出,本文给

出的递推算法是有效的. 本文所提出方法的优势在

于: 1)增加非线性模型作为次辅助模型,当中间不可

测时刻输出估计发散时,及时切换并给出下步递推所

需信息估计, 确保递推进行以及参数估计最终收敛;

2)在Hessian阵的递推中增加对称正定矩阵, 避免了

当输入不充分或者不广泛时Hessian阵奇异或者接近

奇异的情况,确保递推进行. 然而本文提出的方法同

样存在不足: 首先,基于辅助模型的方法本身其收敛

速度较慢,即使最终收敛,一般仍需较长时间,而在实

际应用中往往要求较短时间内参数收敛; 其次, 本文

更偏向于在理论上说明收敛因子的存在性,因此没有

给出具体的表达式,而收敛因子与收敛速度和收敛结

果的要求相关,今后将进一步研究收敛因子对该算法

的影响并给出相应表达.
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