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基于KRLS的非均匀采样非线性系统辨识

潘雅璞, 谢 莉†, 杨慧中
(江南大学物联网工程学院，江苏无锡 214122)

摘 要: 利用提升技术可将非均匀采样非线性系统离散化为一个多输入单输出传递函数模型,从而将系统输出
表示为非均匀刷新非线性输入和输出回归项的线性参数模型,进一步基于非线性输入的估计或过参数化方法进
行辨识.然而,当非线性环节结构未知或不能被可测非均匀输入参数化表示时,上述辨识方法将不再适用.为了解
决这个问题,利用核方法将原始非线性数据投影到高维特征空间中使其线性可分,再对投影后的数据应用递推最
小二乘算法进行辨识,提出基于核递推最小二乘的非均匀采样非线性系统辨识方法.此外,针对系统含有有色噪
声干扰的情况,参考递推增广最小二乘算法的思想,利用估计残差代替不可测噪声,提出核递推增广最小二乘算
法.最后,通过仿真例子验证所提算法的有效性.
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Identification of non-uniformly sampled nonlinear systems based on KRLS
PAN Ya-pu, XIE Li†, YANG Hui-zhong

(School of Internet of Things，Jiangnan University，Wuxi 214122，China)

Abstract: Using the lifting technique to discretize the non-uniformly sampled nonlinear system into a multiple input
single output transfer function model, the system output can be represented as a linear parameter model with non-uniform
updating nonlinear input and ouput regressors, and the system can be further identified based on the estimates of nonlinear
inputs or the overparameterization method. However, when the nonlinear structure is unknown or cannot be parameterized
by the measurable non-uniform inputs, the above mentioned identification methods will no longer apply. In order to solve
this problem, the kernel method is applied to project original nonlinear data into a high dimensional feature space to
make it linearly separable, and then the recursive least squares algorithm is used to identify the projected data, thus
a kernel recursive least squares identification algorithm is proposed for non-uniformly sampled nonlinear systems. In
addition, refering to the idea of recursive extened least squares algorithm, replacing the unmeasured noise with the
estimated residual error, the kernel recursive extended least squares algorithm is proposed for systems with colored noise
interference. Finally, numerical simulation examples verify the effectiveness of the proposed algorithms.
Keywords: non-uniform sampling；nonlinear system；kernel method；system identification；colored noise

0 引

传统离散采样非线性系统通常假设系统的输

入刷新周期与输出采样周期相同,当系统输入刷新
和/或输出采样存在不等时间间隔时就得到非均匀采
样非线性系统[1-3].此类系统广泛存在于现代工业过
程中[4-5],例如,在化工生产过程中,由于硬件设备的
限制,许多关键变量都是通过非均匀采样获得.在集
散控制系统中,为了减少存储空间,原始数据往往会
经过压缩处理,压缩后的数据也可看作非均匀采样数

据[6].非均匀采样由于分辨率高、抗混叠、不受香农定
理限制,被广泛应用在信号处理、系统辨识、过程监控
及故障诊断等领域.
近年来,非均匀采样非线性系统在辨识领域受到

了国内外专家和学者的广泛研究.文献 [7]利用辅助
模型思想和关键项分离技术,研究了受有色噪声干扰
的非均匀采样非线性系统的辨识算法,解决了信息向
量中含有不可测噪声和耦合参数辨识的问题;文献
[8-9]提出了非均匀采样非线性系统的模糊辨识方法,
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通过聚类和最小二乘法或随机梯度法确定模糊模型

的结构和参数,建立了系统模糊模型并进行辨识;文
献[10]利用多模型理论,基于“分解-合成”思想,将非
均匀采样非线性系统近似为多个局部线性系统的加

权,通过辨识各个子系统参数来完成对整个系统的辨
识;文献 [11]利用递阶辨识方法将模型分解为两个子
系统,再借助多新息遗忘随机梯度辨识算法对非均匀
采样Hammerstein-Wiener系统进行了建模研究;文献
[12]针对快速非均匀刷新的输入数据和慢速均匀采
样的输出数据,提出了基于奇异值分解的辨识方法,
并通过改进的递推最小二乘实现了模糊模型的结构

和参数优化;文献 [13]通过引入时变后移算子得到系
统的离散时间模型,并将其过参数化为线性回归模
型,再利用负梯度搜索原理进行迭代辨识,提出了非
均匀采样Hammerstein系统的梯度迭代辨识算法.
目前,非均匀采样非线性系统研究大多是基于

Hammerstein等模块化结构的非线性系统,并且假设
非线性模块具有某种已知的特定结构.而实际非线
性系统往往缺乏统一而普遍适用的数学模型描述,
当非线性模块不易于参数化时,上述基于非线性结
构假设的方法就不再适用.针对这一问题,本文提
出了一种基于核递推最小二乘 (kernel recursive least
squares, KRLS)的非均匀采样Hammerstein非线性系
统辨识方法,即利用核方法将非线性数据映射到高
维特征空间中,再通过线性辨识算法对其进行辨识,
而无需考虑非线性模块的具体结构.此外,针对有色
噪声干扰下KRLS算法辨识精度降低的缺点,提出
核递推增广最小二乘 (kernel recursive extended least
squares, KRELS)算法,并通过仿真验证了算法的有效
性.

1 问题描述

考虑图1所示输入非均匀刷新,输出周期采样的
非均匀采样Hammerstein非线性系统.

u kT+t( )i u t( ) u t( ) y t( ) y kT+( )T
Hτ

图 1 非均匀采样Hammerstein非线性系统

连续时间信号u(t)由离散时间信号u(kT + ti)(i

= 1, 2, . . . , q)经过非均匀零阶保持器Hτ 后生成,
再通过非线性环节 f(·)得到连续时间信号 ū(t) =

f(u(t))作为线性动态过程Pc的输入,得到连续系统
的可测输出y(t),最后通过周期为T的输出采样器ST

得到离散采样信号y(kT ).
输入非均匀刷新,输出周期采样方案如图2所示.

t = 0 y T( ) y T(2 )

u T(2 )

2T

u T t( + )q-1

T t+ q-1

u t( )1 u t( )q-1

tq-1

u T t( + )2

T t+ 2

u T t( + )1

T t+ 1

u T( )

Tt1 t2

u t( )2

图 2 非均匀周期刷新和周期采样方案

非均匀零阶保持器依次以 τi(i = 1, 2, . . . , q)为

刷新间隔,于是 ti = τ1 + τ2 + . . . + τi(设 t0 = 0),

T = τ1 + τ2 + . . . + τq为框架周期.在第 k个周

期 [kT, (k + 1)T ]内控制输入以 t = kT + ti(i =

1, 2, . . . , q, k = 0, 1, . . .)为刷新时间点非均匀刷新q

次.输入信号u(t)可表示为

u(t) =



u(kT ), kT ⩽ t < kT + t1;

u(kT + t1), kT + t1 ⩽ t < kT + t2;

...

u(kT + tq−1), kT + tq−1 ⩽ t < (k + 1)T.

针对图1所示的非均匀采样非线性系统,利用提
升技术[14-16]可以将连续时间过程Pc转换为周期T上

的一个时不变多输入单输出系统,相应的提升传递函
数模型为

α(z)y(kT ) =

q∑
i=1

βi(z)ū(kT + ti−1). (1)

其中

α(z) = 1 + α1z
−1 + α2z

−2 + · · ·+ αnz
−n,

β1(z) = β10 + β11z
−1 + . . .+ β1nz

−n,

βi(z) = βi1z
−1 + βi2z

−2 + . . .+ βinz
−n.

本文辨识的目标是:基于可测得的输入输出数
据{y(kT ), u(kT + ti), i = 0, 1, . . . , q − 1},运用核递
推最小二乘方法研究非均匀采样非线性系统的辨识

问题.

2 辨识算法

2.1 白噪声干扰情形

系统模型 (1)并没有考虑任何噪声干扰,而实际
系统常常会受到噪声影响.首先考虑附加噪声为白
噪声的情况,即在式 (1)的右端加上白噪声干扰项
v(kT ),可得

α(z)y(kT ) =

q∑
i=1

βi(z)ū(kT + ti−1) + v(kT ). (2)

对于非均匀采样非线性系统,目前大多数研究
都是假设非线性环节具有某种特定结构,例如,非线
性项 ū(kT + ti−1)是一组系数为 sj的已知基函数

fj(u(kT + ti−1))的和,即

ū(kT + ti−1) =
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m∑
j=1

sjfj(u(kT + ti−1)) = f
T(kT + ti−1)s.

其中

f(kT + ti−1) =

[f1(kT + ti−1), f2(kT + ti−1), . . . , fm(kT + ti−1)]
T,

s = [s1, s2, . . . , sm]T.

从而基于关键项分离技术[17]对不可测非线性输入和

未知参数进行交互估计,或将模型 (2)转换为过参数
化模型[18]进行辨识.
定义信息向量ϕ(kT )和参数向量θ如下:

ϕ(kT ) =

[−y(kT − T ), − y(kT − 2T ), . . . ,−y(kT − nT ),

fT(kT ), fT(kT − T ), . . . ,fT(kT − nT ),

fT(kT − T + t1), . . . ,f
T(kT − nT + t1), . . . ,

fT(kT − T + tq−1), . . . ,f
T(kT − nT + tq−1)]

T,

θ =

[α1, α2, . . . , αn, β10s
T, β11s

T, . . . , β1ns
T, β21s

T,

β22s
T, . . . , β2ns

T, . . . , βq1s
T, βq2s

T, . . . , βqns
T]T

,

则式(2)可以写为

y(kT ) = ϕT(kT )θ + v(kT ). (3)

对于过参数化辨识模型 (3),利用传统的线性辨
识算法如递推最小二乘 (recursive least squares, RLS)
可以辨识出其参数,但是线性辨识算法的缺点在于
信息向量ϕ(kT )中必须含有系统的非线性信息.而
当系统非线性环节无法被参数化即非线性环节的

输出不能用可测输入参数化表示时, RLS算法就无
法获得满意的参数估计.为此,本文采用文献 [19]提
出的一种用于时变在线自适应的核学习方法进行

辨识.核方法的主要思想是通过Mercer定理[20]将输

入空间中的数据映射到高维可再生核希尔伯特空

间 (reproducing kernel Hilbert space, RKHS)中,则在
RKHS中的内积运算可以通过核函数在低维空间中
直接完成计算[21],不需要显式地知道具体的映射形
式,整个计算过程被简化.在此过程中, RKHS提供了
线性、凸性和全局逼近能力.由于映射后的数据线性
可分,在特征空间中利用合适的线性算法即可巧妙地
将原本的非线性问题近似为线性问题来处理.
定义一个不包含任何非线性项的系统信息向量

ψ(kT ) =

[y(kT − T ), y(kT − 2T ), . . . , y(kT − nT ),

u(kT ), u(kT − T ), . . . , u(kT − nT ),

u(kT − T + t1), . . . , u(kT − nT + t1), . . . ,

u(kT − T + tq−1), . . . , u(kT − nT + tq−1)]
T.

显然,在原始输入空间中非均匀采样非线性系统 (2)
无法用ψ(kT )线性表示,只能表示为式 (3)所示的过
参数化辨识模型,其中的信息向量ϕ(kT )必须包含相
关的各个非线性项.
为了将非线性辨识问题转换为线性辨识问题,利

用Mercer定理将原始输入空间中的信息向量ψ(kT )
通过非线性映射σ(·)投影到高维RKHS中,表示为
σ(ψ(kT )).则在RKHS中非均匀采样非线性系统的
输出y(kT )可由高维输入向量σ(ψ(kT ))线性表示,
即

y(kT ) = σT(ψ(kT ))ω + v(kT ). (4)

对于辨识模型(4), KRLS利用投影到高维特征空
间中的数据在每一次递推计算中致力于最小化

min
ω

k∑
i=1

|y(iT )− σT(ψ(iT ))ω|2 + λ||ω||2. (5)

其中:λ||ω||2为正则化项,λ为正则化因子.正则化项
的加入是为了防止模型过拟合进而导致算法训练误

差很小而测试误差却很大,因此有必要选择合适的正
则化项以提高算法的泛化性能.式(5)的解为

ω(kT ) = [λI +Φ(kT )ΦT(kT )]−1Φ(kT )Y (kT ).

(6)

其中

Y (kT ) = [y(T ), y(2T ), . . . , y(kT )
]T

,

Φ(kT ) = [σ(ψ(T )),σ(ψ(2T )), . . . ,σ(ψ(kT ))].

利用矩阵求逆引理对式(6)进行转换可得

ω(kT ) = Φ(kT )[λI +ΦT(kT )Φ(kT )]−1Y (kT ).

(7)

通过将式 (6)转化为 (7)所示的形式,容易看出,
其中存在向量内积运算,这对后面利用核函数计算
内积是非常重要的.令展开系数a(kT )和核逆矩阵
Q(kT )为

a(kT ) = [λI +ΦT(kT )Φ(kT )]−1Y (kT ),

Q(kT ) = [λI +ΦT(kT )Φ(kT )
]−1

.

利用块矩阵求逆引理可得

Q(kT ) =

r(kT )−1×[
Q(kT − T )r(kT ) + z(kT )zT(kT ) − z(kT )

−zT(kT ) 1

]
.

(8)
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其中

h(kT ) = ΦT(kT − T )σ(ψ(kT )),

z(kT ) = Q(kT − T )h(kT ),

r(kT ) = λ+ σT(ψ(kT ))σ(ψ(kT ))− zT(kT )h(kT ).

从而可得展开系数a(kT )的递推更新表达式

a(kT ) = Q(kT )Y (kT ) =[
a(kT − T )− z(kT )r(kT )−1e(kT )

r(kT )−1e(kT )

]
. (9)

其中: e(kT )是kT时刻的新息,即系统真实输出与模
型预测输出之差

e(kT ) = y(kT )− σT(ψ(kT ))ω(kT − T ) =

y(kT )− hT(kT )a(kT − T ). (10)

综上所述,式 (8)∼ (10)构成了白噪声干扰下非
均匀采样非线性系统的KRLS辨识算法.其中高维
特征空间中的向量内积可以通过核函数计算,即
σT(x1)σ(x2) = κ(x1, x2),κ(·, ·)为核函数.因此在获
得kT时刻KRLS模型后,对于任意给定的一个系统
输入ψ∗,可以得到系统输出为

y∗ = σT(ψ∗)ω(kT ) = σT(ψ∗)Φ(kT )a(kT ) =

σT(ψ∗)[σ(ψ(T )), . . . ,σ(ψ(kT ))]a(kT ) =

[κ(ψ∗,ψ(T )), . . . ,κ(ψ∗,ψ(kT ))]a(kT ). (11)

2.2 有色噪声干扰情形

KRLS算法在推导时假设附加噪声为不可测随
机白噪声序列,如果附加噪声为有色噪声,则 KRLS
算法辨识精度会降低.为此,考虑有色噪声干扰下非
均匀采样非线性系统的辨识问题,将系统模型 (2)改
写为

α(z)y(kT ) =

q∑
i=1

βi(z)ū(kT + ti−1) +D(z)v(kT ),

(12)

其中

D(z) = 1 + d1z
−1 + d2z

−2 + . . .+ dnd
z−nd .

定义系统增广信息向量为

φ(kT ) = [ψT(kT ), v(kT − T ), . . . , v(kT − ndT )]
T.

同样利用Mercer定理将φ(kT )投影到RKHS中,
系统输出y(kT )可表示为

y(kT ) = σT(φ(kT ))ω + v(kT ). (13)

相应的极小化损失函数由式(5)变为如下形式:

min
ω

k∑
i=1

|y(iT )− σT(φ(iT ))ω|2 + λ||ω||2. (14)

根据2.1节KRLS算法的推导过程可知,投影后

的高维特征空间输入向量已经包含了系统的非线性

特性,所以有色噪声干扰情形下增广信息向量φ(kT )
也不用添加非线性项,但是由于φ(kT )中含有不可测
噪声项v(kT − iT ),使得式 (14)无法直接通过KRLS
算法计算出最优权值向量ω(kT ).因此参考递推增
广最小二乘算法的思想,利用估计残差 v̂(kT − iT )代

替增广信息向量中的不可测噪声项v(kT − iT ),代替
后的增广信息向量记作

φ̂(kT ) =

[y(kT − T ), y(kT − 2T ), . . . , y(kT − nT ),

u(kT ), u(kT − T ), . . . , u(kT − nT ),

u(kT − T + t1), . . . , u(kT − nT + t1), . . . ,

u(kT − T + tq−1), . . . , u(kT − nT + tq−1),

v̂(kT − T ), . . . , v̂(kT − ndT )]
T. (15)

同样通过Mercer定理将 φ̂(kT )投影到高维

RKHS中,将其表示为σ(φ̂(kT )),则估计残差 v̂(kT )

可通过下式计算:
v̂(kT ) = y(kT )− σT(φ̂(kT ))ω(kT ) =

y(kT )− σT(φ̂(kT ))[σ(φ̂(T )), . . . ,

σ(φ̂(kT ))]a(kT ) = y(kT )−HT(kT )a(kT ).

其中

H(kT ) =

[κ(φ̂(kT ), φ̂(T )), . . . ,κ(φ̂(kT ), φ̂(kT ))]T.

由此可得有色噪声干扰下非均匀采样非线性系统的

核递推增广最小二乘 (kernel recursive extended least
squares, KRELS)辨识算法

h(kT ) =

[κ(φ̂(kT ), φ̂(T )), . . . ,κ(φ̂(kT ), φ̂(kT − T ))]T,

(16)

z(kT ) = Q(kT − T )h(kT ), (17)
r(kT ) = λ+ κ(φ̂(kT ), φ̂(kT ))− zT(kT )h(kT ),

(18)

Q(kT ) =

r(kT )−1×[
Q(kT − T )r(kT ) + z(kT )zT(kT ) −z(kT )

−zT(kT ) 1

]
,

(19)

e(kT ) = y(kT )− hT(kT )a(kT − T ), (20)

a(kT ) =

[
a(kT − T )− z(kT )r(kT )−1e(kT )

r(kT )−1e(kT )

]
,

(21)

H(kT ) = [κ(φ̂(kT ), φ̂(T )), . . . ,κ(φ̂(kT ), φ̂(kT ))]T,

(22)
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v̂(kT ) = y(kT )−HT(kT )a(kT ). (23)

非均匀采样非线性系统KRELS算法的计算流程
如图3所示,具体的计算步骤如下.

step 1: 设定数据长度为L,令 k = 1,并进行
初始化:u(kT − lT + ti) = 1/p0, y(kT − lT ) =

1/p0, v̂(kT − jT ) = 1/p0, l = 1, 2, . . . , n, i =

0, 1, . . . , q − 1, j = 1, 2, . . . , nd, p0 = 106;置初值
Q(T ) = (λ+ κ(φ̂(T ), φ̂(T )))−1, a(T ) = Q(T )y(T ).

step 2:令k = k + 1,收集非均匀输入输出观测数
据{u(kT ), u(kT + t1), . . . , u(kT + tq−1), y(kT )},由
式(15)构造φ̂(kT ).

step 3: 根据式 (16)∼ (18)依次计算 h(kT ),

z(kT ), r(kT ),根据式(20)计算预测误差e(kT ).
step 4: 分别由式 (19)和 (21)刷新核逆矩阵

Q(kT )和展开系数a(kT ).
step 5: 根据式 (22)计算H(kT ),由式 (23)获得估

计残差 v̂(kT ).
step 6: 判断k是否小于L,如果是,则转 step 2继

续递推计算,否则结束计算,存储模型各个参数.
!"

#$%&'( ,) = *+,-".L k 1

k k= +1

/01234546%&,78 φ (kT)^

9: , , ;kT z kT r kT e kTh( ( ( () ) ) )

<=>?@A ;B!C%Q ( (kT kT) )α

9: ;D9EFΗ ( (kT v kT) )^

k < L?

GH

Y

N

图 3 非均匀采样非线性系统KRELS算法

3 仿真例子

考虑图1所示的非均匀采样非线性系统,其中线
性动态环节Pc的状态空间模型如下:

ẋ(t) =

−0.3 −0.2

1 0

x(t) +
1
0

 ū(t),

y(t) = [0.4 0.2]x(t).

静态非线性环节为

ū(t) = tanh(u(t)) + 0.3u2(t) + 0.2u3(t).

取q = 2, τ1 = 1 s, τ2 = 2 s,则t1 = τ1 = 1 s, t2 =

t1 + τ2 = T = 3 s,利用提升技术离散化Pc可得提升

传递函数模型

y(kT ) =
0.228 7z−1 + 0.227 7z−2

1− 0.385 2z−1 + 0.406 5z−2
ū(kT )+

−0.214 8z−1 + 0.779 7z−2

1− 0.385 2z−1 + 0.406 5z−2
ū(kT + t1).

假设附加噪声为白噪声,可得该非均匀采样非线
性系统的输入输出表达模型

(1− 0.385 2z−1 + 0.406 5z−2)y(kT ) =

(0.228 7z−1 + 0.227 7z−2)ū(kT )+

(−0.214 8z−1 + 0.779 7z−2)ū(kT + t1) + v(kT ).

进行50次Monte Carlo仿真,每一次输入{u(kT+

ti), i = 0, 1, . . . , q − 1}采用零均值单位方差不相关
可测随机变量序列,附加噪声v(kT )取零均值白噪声

序列,取1 000组数据作为训练集,另100组数据作为
测试集,评价指标为均方误差MSE= E[e2(kT )].
由于本文的研究对象为非均匀采样非线性系统,

在系统非线性特性未知的情况下,高斯核函数往往比
其他核函数具有更好的表现能力,因此仿真中的核函
数均采用高斯核函数

κ(x1,x2) = exp(−c||x1 − x2||2).

通过交叉验证方法[22]选取KRLS核参数 c =

0.02,正则化因子λ = 0.000 5,为了验证KRLS算法
的有效性,对该算法与RLS算法进行比较.表1给出
了噪声方差为σ2 = 0.12时两种算法对非均匀采样非

线性系统辨识的均方误差.可以看出, KRLS算法不
论是在训练集还是测试集的辨识精度上都比RLS算
法更高.

表1 RLST和KRLS辨识的均方误差

算法 训练MSE 测试MSE

RLS 0.157 56 0.162 21
KRLS 0.011 21 0.012 79

图 4给出了噪声方差分别为σ2 = 0.12, σ2 =

0.22, σ2 = 0.32, σ2 = 0.42, σ2 = 0.52下RLS算法与
KRLS算法的辨识结果.可以看出,在不同噪声方差
下, KRLS算法相对于RLS算法均有更高的辨识精度.
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图 4 不同噪声方差下RLS与KRLS均方误差比较
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图5给出了当噪声方差为σ2 = 0.12时, KRLS算
法在训练集上的整体学习曲线.可以看出,训练均方
误差MSE随着数据长度k的增加而减小,说明KRLS
算法具有较强的自适应学习能力.
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图 5 KRLS训练均方误差随数据长度k的变化曲线

图6给出了噪声方差为σ2 = 0.12时,在测试集上
KRLS模型输出与系统真实输出的比较结果.可以看
出,系统真实输出与KRLS模型输出具有较好的拟合
程度,说明KRLS算法对非均匀采样非线性系统有较
好的辨识能力.
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图 6 KRLS模型输出与系统真实输出的比较

进一步考虑附加噪声为有色噪声的情形,假设有
色噪声项为

D(z) = 1− 0.7z−1 + 0.8z−2.

通过交叉验证重新选取KRLS算法和KRELS算
法最优核参数c = 0.005,正则化因子λ = 0.001,其余
参数不变,利用这两种算法分别对该系统进行辨识.

不同噪声方差 (σ2 = 0.12, σ2 = 0.22, σ2 =

0.32, σ2 = 0.42, σ2 = 0.52)下KRLS算法与KRELS
算法的辨识结果如图7所示.
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图 7 不同噪声方差下KRLS与KRELS均方误差比较

由图7可以看出,对于含有有色噪声干扰的情况,
KRELS算法在辨识精度和抗干扰性上都要优于
KRLS算法,说明KRELS算法在针对有色噪声干扰问
题时具有更好的辨识能力.
固定噪声方差σ2 = 0.12,表2和图8分别给出了

两种算法在训练集和测试集上的均方误差比较结果

以及在训练集上的收敛曲线.

表2 KRLS和KRELS辨识的均方误差

算法 训练MSE 测试MSE

KRLS 0.034 05 0.036 42

KRELS 0.015 11 0.015 39
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图 8 KRLS和KRELS均方误差随数据长度k的变化曲线

图9给出了KRLS、KRELS模型输出与系统真实
输出的比较结果.可以看出, KRELS算法利用估计残
差代替输入向量中不可测噪声不仅能够有效提高辨

识精度,且收敛速度相比KRLS算法更快.
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图 9 KRLS和KRELS模型输出与系统真实输出的比较

4 结 论

本文针对非线性环节未知或无法被参数化表达

时非均匀采样非线性系统难以辨识的问题,提出了
一种KRLS辨识算法.与传统的RLS算法相比, KRLS
算法在辨识精度和泛化能力方面表现出更良好的

性能.此外,针对有色噪声干扰下KRLS算法辨识能
力下降的问题,对KRLS算法进行改进,将信息向量
中的不可测噪声用其估计值代替,提出了一种基于
KRELS的非均匀采样非线性系统辨识方法.仿真结
果表明, KRELS算法在处理有色噪声干扰时能有效
提高辨识精度.
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