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摘 要: 为实现闭环系统在线辨识,提出递推正交分解闭环子空间辨识方法 (RORT).首先,根据闭环系统状态空间

模型和数据间投影关系,构建确定-随机模型,并利用GIVENS变换实现投影向量的递推QR分解;然后,引入带遗忘

因子的辨识算法,构建广义能观测矩阵的递推更新形式,以减少子空间辨识算法中QR分解和 SVD分解的计算量;最

后,针对某型号陀螺仪闭环系统进行实验.实验结果表明, RORT法的辨识拟合度高于 91%,能够对陀螺仪闭环系统

模型参数进行在线监测.
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Abstract: A closed-loop recursive subspace identification algorithm is proposed to identify the closed-loop systems online

by using orthogonal decomposition method. Firstly, the deterministic-stochastic model is built according to the projection

relationship among the input, output and exogenous signals, and the recursive QR decomposition is achieved through

GIVENS reduction. Then the recursive subspace identification with forgetting factor is used to estimate the extended

observability matrix and reduce the computation of QR and SVD decomposition. Finally, the identification experiments

are conducted on a gyro closed-loop system. The experiment results show that the identification fitting degree is more than

91% and this algorithm can be used to identify the gyro system model parameters.
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0 引引引 言言言

作为系统辨识领域的一个重要分支, 子空间辨

识法 (SIM)自De Moor[1]提出以来便得到了广泛关注.

与传统的辨识方法相比, SIM无需进行非线性迭代优

化,数值计算鲁棒性强,参数估计不依赖初值,尤其适

用于多变量线性系统辨识[2-3].在开环条件下,由于输

入信号与输出噪声无关, SIM辨识结果为强一致无偏

估计[4]. 但出于安全性或稳定性的考虑, 很多工业过

程的辨识只能在闭环条件下进行,无关性条件不再成

立,直接进行SIM时,辨识结果往往是有偏的.

为解决这一问题, Van Oversche等[5]基于投影定

理, 提出了闭环子空间辨识的统一框架理论. Huang

等[6]针对变量误差模型结构 (EIV), 对辅助变量闭

环子空间辨识方法 (IVCSIM)的误差原因进行了分

析, 并提出了CSOPIM和CSIMPCA两种辨识方法.

Katayama等[7-8] 基于随机实现理论, 提出了一种正

交分解闭环子空间辨识方法 (ORT).该方法通过对闭

环系统模型的正交分解, 分离出确定性模型, 在正交

基完备的情况下, 能够对系统模型进行无偏估计.但

这种方法需要进行传递函数与状态空间模型间的转

化, 确定性模型在状态空间模型下的定义不明确, 而

且由于采样点数的限制,正交基不完备, 确定性模型

的投影向量中存在残差, 辨识结果无法达到最优.而

且,该方法是一种批处理算法,只能进行离线辨识,在

工程实践中受到了限制.

针对ORT法中存在的问题, 本文提出一种递推
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ORT辨识方法 (RORT).根据投影原理,构建数据向量

间的投影关系,引入带遗忘因子的递推辨识算法[9-10],

减少了ORT法的单步执行运算量, 使其能够进行在

线辨识.最后,结合某型号陀螺仪闭环系统进行实验.

实验结果表明, RORT法能够取得理想的辨识效果,在

陀螺仪闭环工作条件下,能够对其模型参数进行实时

辨识.

1 闭闭闭环环环系系系统统统模模模型型型的的的正正正交交交分分分解解解

1.1 闭闭闭环环环系系系统统统描描描述述述

在考虑外界输入噪声的情况下,闭环系统中辨识

对象的状态空间模型可表示为以下新息形式[11]:{
𝑥(𝑡+ 1) = 𝐴𝑥(𝑡) +𝐵𝑢(𝑡) +𝐾𝑒(𝑡),

𝑦(𝑡) = 𝐶𝑥(𝑡) +𝐷𝑢(𝑡) + 𝑒(𝑡).
(1)

其中: 𝑥(𝑡)为状态向量, 𝑦(𝑡)为输出观测向量, 𝑢(𝑡)为

输入观测向量, 𝑒(𝑡)为白噪声序列, 𝐴、𝐵、𝐶、𝐷为系

统参数矩阵, 𝐾为Kalman增益.

控制器的状态空间模型为{
𝑥𝑐(𝑡+ 1) = 𝐴𝑐𝑥𝑐(𝑡)−𝐵𝑐𝑦(𝑡),

𝑢𝑐(𝑡) = 𝐶𝑐𝑥𝑐(𝑡)−𝐷𝑐𝑦(𝑡).
(2)

其中: 𝑥𝑐(𝑡)为控制器状态向量, 𝑢𝑐(𝑡) = 𝑟(𝑡) − 𝑢(𝑡)为

控制器输入观测向量, 𝑟(𝑡)为外界激励, 𝐴𝑐、𝐵𝑐、𝐶𝑐、

𝐷𝑐为控制器参数矩阵.

在辨识过程中,为保证系统的可辨识性,对闭环

系统做如下假设[8]:

1)闭环系统内部稳定,且系统为最小实现;

2)外部激励 𝑟(𝑡)满足持续激励条件,并且与噪声

输入 𝑒(𝑡)不相关;

3)不存在从𝑢(𝑡)、𝑦(𝑡)到 𝑟(𝑡)的反馈.

在开环辨识过程中, 由于输入信号𝑢(𝑡)与噪声

𝑒(𝑡)不相关,可以直接根据输入输出数据,采用辨识算

法对系统模型进行估计.但在闭环系统中, 噪声通过

反馈环节与输入信号相关,直接采用开环辨识的方法,

其辨识结果是有偏的.与ORT法类似,本文也通过对

系统模型进行正交分解来消除噪声与系统输入之间

的相关性.

1.2 正正正交交交分分分解解解过过过程程程

系统模型的正交分解过程实质上是一个投影过

程.假定采样时间不受限制,则由外界激励信号张成

的Hilbert空间为ℜ = span{𝑟(𝑡)∣𝒁}. 将式 (1)向ℜ方
向进行投影,得{

𝑥𝑟(𝑡+ 1) = 𝐴𝑥𝑟(𝑡) +𝐵𝑢𝑟(𝑡) +𝐾𝑒𝑟(𝑡),

𝑦𝑟(𝑡) = 𝐶𝑥𝑟(𝑡) +𝐷𝑢𝑟(𝑡) + 𝑒𝑟(𝑡).
(3)

其中: 𝑚𝑟 = 𝐸{𝑚∣ℜ} = 𝐸{𝑚𝑟T(𝑟𝑟T)†𝑟},表示𝑚向ℜ
方向进行投影后得到的投影向量, 𝑚为𝑥、𝑦, 𝑢或 𝑒;

(𝑟𝑟T)†表示 𝑟𝑟T的Moore-Penrose伪逆[12]. 由于激励

信号与噪声信号互不相关,即

𝐸{𝑒(𝑡)𝑟(𝑡)} = 0, (4)

𝑒𝑟(𝑡) = 𝐸{𝑒∣ℜ} = 𝐸{𝑒𝑟T(𝑟𝑟T)+𝑟} = 0, (5)

式 (3)可以转化为如下确定性模型:{
𝑥𝑟(𝑡+ 1) = 𝐴𝑥𝑟(𝑡) +𝐵𝑢𝑟(𝑡),

𝑦𝑟(𝑡) = 𝐶𝑥𝑟(𝑡) +𝐷𝑢𝑟(𝑡).
(6)

与上述过程类似, 将式 (1)向ℜ的正交方向做投
影,也可以得到随机性模型.根据式 (6), 经过投影后,

系统模型中不再含有噪声成分,闭环问题便转化为开

环问题.利用式 (6)中的投影向量,采用开环子空间辨

识法进行辨识,便可得到系统模型参数.

需要指出的是,在ORT法中对式 (3)进行正交分

解时,假定由激励信号张成的Hilbert空间ℜ不受采样
时间限制.但在实际的辨识过程中, 采样时间都是有

限的, 由激励信号所张成的Hilbert空间不完备, 投影

过程只是一个估计过程, 𝑥̂𝑟(𝑡) 、̂𝑦𝑟(𝑡)和 𝑢̂𝑟(𝑡)中会含

有残差,因此本文采用如下确定-随机模型:{
𝑥̂𝑟(𝑡+ 1) = 𝐴𝑥̂𝑟(𝑡) +𝐵𝑢̂𝑟(𝑡) +𝐾𝑟𝑒𝑟(𝑡),

𝑦𝑟(𝑡) = 𝐶𝑥̂𝑟(𝑡) +𝐷𝑢̂𝑟(𝑡) + 𝑒𝑟(𝑡).
(7)

其中: 𝑚̂𝑟 = 𝐸{𝑚∣ℜ[0,𝑇 ]}, ℜ[0,𝑇 ]表示由长度为 [0, 𝑇 ]

的激励信号所张成的Hilbert空间, 𝐾𝑟为Kalman增

益.

1.3 投投投影影影向向向量量量的的的获获获取取取

根据文献 [8]对数据Hankel矩阵进行QR分解,

获得投影向量.设定采样时间为 𝑡 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 , 𝑇 =

𝑁 + 2𝑘 − 2,则激励信号的Hankel矩阵为

𝑅0∣𝑇 =

[
𝑅𝑝

𝑅𝑓

]
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

𝑟(0) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑟(𝑁 − 1)
...

. . .
...

𝑟(𝑘 − 1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑟(𝑘 +𝑁 − 2)

𝑟(𝑘) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑟(𝑘 +𝑁 − 1)
...

. . .
...

𝑟(2𝑘 − 1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑟(2𝑘 +𝑁 − 2)

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
.

(8)

其中下标 𝑝和 𝑓分别表示过去和将来.同样,可以构造

输入和输出数据的Hankel矩阵为

𝑈0∣𝑇 =
[𝑈𝑝

𝑈𝑓

]
, 𝑌0∣𝑇 =

[𝑌𝑝

𝑌𝑓

]
.

对数据Hankel矩阵进行QR分解,得⎡⎢⎣ 𝑅0∣𝑇
𝑈0∣𝑇
𝑌0∣𝑇

⎤⎥⎦ = 𝐿𝑄 =

⎡⎢⎣ 𝐿T
11 0 0

𝐿T
21 𝐿T

22 0

𝐿T
31 𝐿T

32 𝐿T
33

⎤⎥⎦
⎡⎢⎣ 𝑄T

1

𝑄T
2

𝑄T
3

⎤⎥⎦ , (9)

投影向量为 [
𝑈̂𝑟

𝑌𝑟

]
=

[
𝐿T
21

𝐿T
31

]
𝑄T

1 . (10)

其中: 𝑈̂𝑟表示 𝑢̂𝑟(𝑡)的Hankel矩阵, 𝑌𝑟表示 𝑦𝑟(𝑡)的
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Hankel矩阵.

1.4 投投投影影影向向向量量量的的的递递递推推推运运运算算算

1.3节中投影向量的获取方法是一种批处理的算

法, 无法应用于在线辨识.本文通过GIVENS变换[13]

对数据Hankel矩阵进行QR分解,实现投影向量的实

时更新.在 𝑡 = 𝑇 + 1时刻,当采集到新的输入输出数

据时,构造以下数据Hankel矩阵的更新形式:⎡⎢⎣ 𝑅0∣𝑇 𝑅𝑇+1

𝑈0∣𝑇 𝑈𝑇+1

𝑌0∣𝑇 𝑌𝑇+1

⎤⎥⎦ =

⎡⎢⎣ 𝑅𝑇+1

𝑳𝑻 𝑈𝑇+1

𝑌𝑇+1

⎤⎥⎦[
𝑸𝑻 0

0 1

]
, (11)

其中𝑳𝑻 和𝑸𝑻 分别表示 𝑡 = 𝑇 时刻式 (9)中的𝐿因

子阵和𝑄因子阵. 由于数据Hankel矩阵行数少于列

数, 对式 (11)中的𝐿因子阵进行GIVENS变换, 可以

得到 𝑡 = 𝑇 + 1时刻的𝐿因子下三角矩阵为⎡⎢⎣ 𝐿𝑇

𝑅𝑇+1

𝑈𝑇+1

𝑌𝑇+1

⎤⎥⎦𝐺𝐿 =

[
𝑳𝑻+1

0

𝜀𝑇+1
𝐿

]
. (12)

其中: 𝐺𝐿为GIVENS旋转变换矩阵, 𝑳𝑻+1为 𝑡 = 𝑇 +

1时刻的𝐿因子阵, 𝜀𝑇+1
𝐿 为变换后的残差项.去除掉𝐿

因子阵中最后含有残差项的列, 便可得到更新后的

𝐿因子阵.对式 (11)中的𝑄因子阵做同样的GIVENS

旋转变换,并去除对应的残差列, 也可得到更新后的

𝑄因子阵.再根据式 (10)计算数据更新后的投影向量.

2 递递递推推推子子子空空空间间间辨辨辨识识识算算算法法法

2.1 投投投影影影向向向量量量Hankel矩矩矩阵阵阵的的的构构构造造造与与与更更更新新新

根据投影向量, 设定初始采样时间为 𝑡 = 0, 1,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 ,构造以下输入Hankel矩阵:

𝑈̂𝛽
𝑖,𝑇 =

⎡⎢⎢⎣
𝛽𝑁 𝑢̂𝑟(0) ⋅ ⋅ ⋅ 𝛽𝑖−1𝑢̂𝑟(𝑇 − 𝑖+ 1)

...
. . .

...

𝛽𝑁−𝑖+1𝑢̂𝑟(𝑖− 1) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑢̂𝑟(𝑇 )

⎤⎥⎥⎦ .

其中: 𝑖为矩阵行数, 𝛽 ∈ (0, 1)表示遗忘因子.初始输

出Hankel矩阵𝑌 𝛽
𝑗,𝑇 与 𝑈̂𝛽

𝑗,𝑇 有类似形式. 当获得更新

数据,在 𝑡 = 𝑁 + 1时,输入和输出观测向量的更新形

式为

𝜙𝛽
𝑢(𝑇 + 1) = [ 𝛽𝑖−1𝑢̂𝑟(𝑇 − 𝑖+ 2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑢̂𝑟(𝑇 + 1) ]T,

𝜙𝛽
𝑦 (𝑇 + 1) = [ 𝛽𝑖−1𝑦𝑟(𝑇 − 𝑗 + 2) ⋅ ⋅ ⋅ 𝑦𝑟(𝑇 + 1) ]T.

投影向量Hankel矩阵的更新形式为[
𝑈̂𝛽
𝑖,𝑇+1

𝑌 𝛽
𝑗,𝑇+1

]
=

[
𝛽𝑈̂𝛽

𝑖,𝑁 𝜙𝛽
𝑢(𝑇 + 1)

𝛽𝑌 𝛽
𝑗,𝑁 𝜙𝛽

𝑦 (𝑇 + 1)

]
. (13)

2.2 广广广义义义能能能观观观测测测矩矩矩阵阵阵的的的递递递推推推估估估计计计

广义能观测矩阵通过对投影向量Hankel矩阵进

行QR分解和 SVD分解获得[12]. 定义以下带遗忘因

子的广义能观测矩阵:

Γ = [ (𝛽𝑖−1𝐶)
T

(𝛽𝑖−2𝐶𝐴)
T ⋅ ⋅ ⋅ (𝐶𝐴𝑖−1)

T
]T. (14)

在初始时刻 𝑡 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑇 , 对投影向量的

Hankel矩阵进行QR分解,得[
𝑈̂𝛽
𝑖,𝑇

𝑌 𝛽
𝑗,𝑇

]
=

[
𝑀11 0

𝑀21 𝑀22

][
𝑊1

𝑊2

]
. (15)

对𝑀22进行 SVD分解,得

𝑀22 = [ 𝑈1 𝑈2 ]

[
Λ1 0

0 Λ2

][
𝑉1

𝑉2

]
. (16)

广义可观测矩阵Γ在 𝑡 = 𝑇 时刻的估计值为

Γ̂𝑇 = 𝑈1Λ
1/2
1 . (17)

在 𝑡 = 𝑇 + 1时刻,对更新后的投影向量Hankel

矩阵进行QR分解,有[
𝑈̂𝛽
𝑖,𝑇+1

𝑌 𝛽
𝑗,𝑇+1

]
=

[
𝑴𝑻

𝜙𝛽
𝑢(𝑇 + 1)

𝜙𝛽
𝑦 (𝑇 + 1)

][
𝑾𝑻 0

0 1

]
, (18)

其中𝑴𝑻 和𝑾𝑻 分别表示 𝑡 = 𝑇 时刻式 (15)中的𝑀

因子阵和𝑊 因子阵.显然,式 (18)和 (11)具有相似的

形式,其QR分解可以采用相同的递推方法[
𝑴𝑻

𝜙𝛽
𝑢(𝑇 + 1)

𝜙𝛽
𝑦 (𝑇 + 1)

]
𝐺𝑀 =

[
𝑴𝑻

0

𝜀𝑇+1
𝑀

]
. (19)

SVD分解的递推运算可转化为子空间跟踪问题,

在得到式 (19)后, 可采用OPAST算法[9]对广义能观

测矩阵 Γ̂𝑁+1进行递推更新,其算法如下:

ℎ𝑇+1 = Γ̂T
𝑇 𝜀𝑇+1

𝑀 , (20)

Θ𝑇+1 =
Ω𝑇ℎ𝑇+1

𝛽 + ℎT
𝑇+1Ω𝑇ℎ𝑇+1

, (21)

Ω𝑇+1 =
1

𝛽
(Ω𝑇 −Θ𝑇+1ℎ

T
𝑇+1Ω𝑇 ), (22)

Ω𝑇+1 = 𝜀𝑇+1
𝑀 − Γ̂T

𝑇 ℎ𝑇+1, (23)

Γ̂T
𝑇+1 = Γ̂T

𝑇 + Ω̄𝑇+1Θ
T
𝑇+1, (24)

Ω̄𝑇+1 =

Γ̂T
𝑇 Θ𝑇+1 + (1 + 𝛾𝑇+1∥Θ𝑇+1∥2)Ω𝑇+1, (25)

𝛾𝑇+1 =

1

∥Θ𝑇+1∥2
[ 1√

1 + ∥Ω𝑇+1∥2∥Θ𝑇+1∥2
− 1

]
. (26)

2.3 确确确定定定参参参数数数矩矩矩阵阵阵

根据广义能观测矩阵的定义 (14),模型矩阵参数

𝐶可直接从 Γ̂𝑇 中提取,即

𝐶 = 𝛽−𝑖+1Γ̂𝑇 (1 : 𝑚, 1 : 𝑛), (27)

其中假定矩阵𝐶的维数为𝑚 × 𝑛.模型矩阵参数𝐴可

通过递推最小二乘法求取以下线性方程获得:

Γ̂𝑇 (1 : 𝑚(𝑖− 1), 1 : 𝑛)𝐴 = Γ̂𝑇 (𝑚+ 1 : 𝑚𝑖, 1 : 𝑛),

𝐴 = Γ̂𝑇 (1 : 𝑚(𝑖− 1), 1 : 𝑛)†Γ̂𝑇 (𝑚+ 1 : 𝑚𝑖, 1 : 𝑛).

根据确定-随机模型 (7), 在引入遗忘因子后, 输

入输出矩阵等式可以改写为如下紧凑形式[12]:
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𝑌 𝛽
𝑗,𝑇 = Γ̂𝑇𝑋

𝛽 +𝐻𝛽𝑈̂𝛽
𝑖,𝑇 +𝑁𝛽 . (28)

其中: 𝐻𝛽为带遗忘因子的下三角Toeplitz矩阵[12],矩

阵𝐵和𝐷包含在𝐻𝛽中; 𝑁𝛽为带遗忘因子的残差项,

与输入向量 𝑈̂𝛽
𝑖,𝑇 不相关. 取 Γ̂𝑇 的正交矩阵为Γ̂⊥

𝑇 , 对

式 (28)左乘 Γ̂⊥
𝑇 和右乘 (𝑈̂𝛽

𝑖,𝑇 )
†,得

Γ̂⊥
𝑇 𝑌 𝛽

𝑗,𝑇 (𝑈̂
𝛽
𝑖,𝑇 )

† = Γ̂⊥
𝑇 𝐻𝛽 . (29)

其中

Γ̂⊥
𝑇 𝑌 𝛽

𝑗,𝑇 (𝑈̂
𝛽
𝑖,𝑇 )

† = [ 𝑃1 𝑃2 ⋅ ⋅ ⋅ 𝑃𝑖 ]
T,

Γ̂⊥
𝑇 = [ Δ1 Δ2 ⋅ ⋅ ⋅ Δ𝑖 ].

式 (29)可转化为如下超定方程[13]:⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑃1

𝑃2

...

𝑃𝑖

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦ =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
Δ1 Δ2 ⋅ ⋅ ⋅ Δ𝑖

Δ2 Δ3 0
...

. . .
...

Δ𝑖 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦
[
𝐼 0

0 Γ̂𝑇

][
𝐷

𝐵

]
.

(30)

根据方程 (30), 𝐵和𝐷也可通过递推最小二乘算

法进行递推估计.

3 辨辨辨识识识实实实验验验

3.1 实实实验验验系系系统统统与与与数数数据据据采采采集集集过过过程程程

本文对陀螺仪闭环系统进行子空间辨识实验.辨

识实验系统主要包括工控机 (IPC)、数据采集卡、控

制器机箱和陀螺仪表头. IPC用于执行陀螺仪的闭环

RORT算法,对陀螺仪模型参数进行在线辨识;数据采

集卡采用NI PCI-6289,对相关信号进行采集,并进行

一些数字量输出;控制器机箱用于陀螺仪的闭环控制

以及信号的消噪处理.

激励信号采用多谐差相信号 (SPHS), 设置其幅

值为 1 V, 频率范围为 0∼ 400 Hz. 采用差分采样模式

对激励信号 𝑟(𝑡)、系统输入信号𝑢(𝑡)和系统输出信号

𝑦(𝑡)进行采集.采集到的初始数据需要先进行平稳化

预处理,去除趋势项,并消除有色噪声;然后执行辨识

算法,对陀螺仪模型参数进行估计.需要指出的是,因

为 IPC在整个数据采集和系统辨识过程中不仅要执

行辨识算法, 还要完成采集数据的存储, 而 IPC所采

用的Windows系统不是实时处理系统,在高采样率情

况下无法做到数据的实时处理,所以在整个辨识过程

中要设定合理的采样率.

3.2 辨辨辨识识识结结结果果果分分分析析析

在室温条件下, 将陀螺仪按水平方位置于测试

转台上.待陀螺仪闭环稳定后,每隔 2 min进行一次辨

识实验,共得到 50组辨识结果.为验证辨识结果的有

效性, 将辨识模型的拟合输出与实测值进行比较, 如

图 1所示. 然后, 根据下式计算每次实验的辨识拟合

度[14],结果如图 2所示.

𝑅 =

√√√√√√√√√⎷1−

1

𝑁

𝑁∑
𝑡=1

∣𝑦(𝑡)− 𝑦(𝑡∣𝑡− 1)∣2

1

𝑁

𝑁∑
𝑡=1

∣𝑦(𝑡)∣2
. (31)
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图 1 实测输出与拟合结果对比
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图 2 辨识拟合度柱状图

由图 1和图 2可以看出,拟合结果能够跟随实测

值的变化, 且辨识拟合度均高于 91%, 说明本文提出

的RORT算法在实际应用中能够取得较为理想的辨

识效果.

图 3为系数矩阵𝐴的参数递推过程, 可以看出

RORT法的收敛速度较快,能够满足陀螺仪闭环系统

在线辨识的需求, 并且随着数据的增加, 参数估计值

逐渐收敛于一个稳定值,表明RORT法的收敛性能良

好.
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图 3 系数矩阵𝐴的参数递推过程

最终,根据 50次实验结果,得到参数均值为

𝐴 =

[
−0.211 6 0.315 1

−0.295 5 −0.701 4

]
, 𝐵 =

[
−0.663 7

0.014 7

]
,

𝐶 =
[
−0.690 1 −0.026 3

]
, 𝐷 = [0.431 3].

3.3 对对对比比比实实实验验验

为了研究RORT辨识算法的辨识精度,本文进行

了对比实验.首先, 根据上文辨识实验过程中采集到

的 50组数据,采用文献 [8]中的ORT辨识算法进行离

线辨识,获取 50组辨识结果,取其均值绘制频率响应
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曲线, 并与上文中RORT算法的辨识结果进行比较,

如图 4所示.可以看出,两条曲线基本是一致的,表明

两种辨识方法具有相似的一阶统计特性.然后, 分别

根据每种辨识方法的 50组辨识结果绘制置信椭圆,

比较其方差特性,如图 5所示.可以看出,两者在各个

频率点上的置信椭圆基本重合,说明两种方法的二阶

统计特性也是相仿的.根据图 4和图 5, RORT法在能

够进行在线辨识的基础上, 具有与ORT法相似的辨

识精度,辨识方法是可靠的.
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图 4 频率响应曲线对比度
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4 结结结 论论论

本文针对ORT闭环子空间辨识算法中存在的问

题,提出了RORT辨识法, 对ORT法的理论分析过程

进行了修改和简化, 很好地克服了ORT法不适用于

在线更新的问题.最后, 结合某陀螺仪闭环系统进行

了辨识实验,实验结果表明, RORT法能够在闭环条件

下对陀螺仪系统进行在线辨识,辨识拟合度超过 91%,

且具有与ORT法相似的一阶和二阶统计特性,表明了

RORT法的有效性.
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