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基于Householder变换的贪婪正交最小二乘辨识算法
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摘 要: 针对含有未知时滞的多输入受控自回归系统模型的时滞与参数辨识问题,基于Householder变换探讨一
种贪婪正交最小二乘辨识算法.首先,由于各输入通道的时滞未知,通过设置输入数据回归长度对系统模型进行
过参数化,得到一个含有稀疏参数向量的高维辨识模型;其次,为了避免最小二乘算法中对高维协方差矩阵的求逆
运算,利用Householder变换对信息矩阵进行正交分解,推导基于Householder变换的正交最小二乘算法;然后,为
了提高辨识效率,降低辨识成本,推导基于Householder变换的贪婪准则,进而得到基于Householder变换的贪婪正
交最小二乘辨识算法,该算法能够在少量采样数据的条件下获得稀疏参数向量的估计值;最后,根据估计的稀疏参
数向量的结构得到系统时滞估计.仿真结果表明了所提出算法的有效性.
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Greedy orthogonal least squares identification algorithm based on
Householder transformation
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Abstract: For the identification of the multiple-input controlled autoregressive systems with unknown time-delays, a
greedy orthogonal least squares identification algorithm based on the Householder transformation is discussed. Since the
time-delays are unknown, an over-parameterization identification model with a sparse parameter vector can be obtained
by setting an input regression length. In order to avoid computing the inverse of the high-dimensional covariance matrix
in the least squares algorithm, an orthogonal least squares algorithm based on the Householder transformation is derived
and a greedy criterion based on the Householder transformation is derived to improve the identification efficiency and
reduce the identification cost. The proposed algorithm can effectively estimate the sparse parameter vector with a small
amount of sampled data. Finally, the time-delays are estimated according to the structure of the sparse parameter vector.
A simulation example is used to illustrate the effectiveness of the proposed algorithm.
Keywords: multivariate system；parameter identification；time-delay estimation；Householder transformation；greedy
algorithm；greedy orthogonal least squares algorithm

0 引 䀰

时滞广泛存在于实际工业生产过程中,如工程科
学、化学工业、石油工业等[1-2],时滞的存在使系统的
输出不能及时响应,导致系统的稳定性变差.因此,在
系统辨识中,未知时滞的估计与参数辨识同样重要,
它对系统的分析与控制具有重要意义.

关于系统时滞的辨识,常见的方法有非参数辨识

方法 (如利用阶跃响应的直接辨识方法[3])或者将时
滞与参数进行联合估计.文献 [4]提出了一种自适应
辨识方法,通过在自适应中引入滑模项来实现辨识误
差的收敛.文献 [5]基于递阶辨识原理,采用牛顿方法
和梯度方法对时滞和参数进行递阶交互估计.将文
献 [3-5]中的方法推广至多变量系统时,由于系统参
数的增加与每个输入通道的时滞不同,算法的复杂性
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和计算量都将增大.因此,多变量系统时滞与参数的
估计是一个值得研究的课题.
针对时滞未知的多变量系统,可以通过设置数据

回归长度得到高维辨识模型,该辨识模型的参数向量
是稀疏的[6].辨识高维模型时,常规的辨识方法不仅
需要大量的采样数据,而且需要通过设定阈值才能
得到稀疏解,阈值选取不当仍会带来较大的估计误
差.考虑到参数向量的稀疏特性,受压缩感知理论的
启发[7],可以利用贪婪算法对稀疏向量进行估计.正
交匹配追踪 (OMP)算法是典型的贪婪算法[8],文献
[9-11]针对多输入单输出受控自回归 (MISO-CAR)系
统和多输入输出误差系统,结合梯度搜索、匹配追踪
和辅助模型的思想,在OMP算法的基础上提出了改
进算法.然而, OMP算法及其改进算法在每次迭代时
都需要计算高维协方差矩阵的逆矩阵,随着迭代次数
的增加,计算量将显著增大.为了避免计算高维矩阵
的逆矩阵,本文基于Householder变换和贪婪思想,针
对含有未知时滞的MISO-CAR系统,提出一种在有
限采样数据 (甚至采样次数低于稀疏系统参数维数)
条件下的参数与时滞的辨识方法.

1 模型描述与问题提出

考虑CAR模型描述的MISO系统

A(z)y(t) =

r∑
i=1

z−diBi(z)ui(t) + v(t). (1)

其中: r是输入通道的数目;ui(t)和di是第 i个输入通

道的输入和时滞; y(t)是系统的输出; v(t)是均值为
零和方差为σ2的白噪声;A(z)和Bi(z)是单位后移

算子z−1[z−1y(t) = y(t − 1)]的常系数时不变多项

式,即

A(z) := 1 + a1z
−1 + a2z

−2 + . . .+ ana
z−na ,

Bi(z) := bi1z
−1 + bi2z

−2 + . . .+ binbi
z−nbi .

假设阶次na和nbi已知,参数aj(j = 1, 2, . . . , na)和

bik(k = 1, 2, . . . , nbi)以及时滞di未知,且当 t ⩽ 0时

y(t) = 0, ui(t) = 0, v(t) = 0.
由于输入通道的时滞di未知,为了便于写出辨

识模型,设置输入数据回归长度 l,满足

l ⩾ max(di + nbi).

定义系统信息向量φ(t)和参数向量θ为

φi(t) :=

[ui(t− 1), . . . , ui(t− di), ui(t− di − 1), . . . ,

ui(t− di − nbi), . . . , ui(t− l)]T ∈ Rl,

φ(t) :=

[−y(t− 1),−y(t− 2), . . . ,−y(t− na),

φT
1 (t),φ

T
2 (t), . . . ,φ

T
r (t)]

T ∈ Rn,

n := na + rl, (2)

θi := [0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
di

, bi1, . . . , binbi
, 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
l−di−nbi

]T ∈ Rl, (3)

θ := [a1, a2, . . . , ana
,θT

1 ,θ
T
2 , . . . ,θ

T
r ]

T ∈ Rn, (4)

则系统的辨识模型可写为

y(t) = φT(t)θ + v(t). (5)

当t = 1, 2, . . . ,m,定义如下堆积向量和矩阵:

Y := [y(1), y(2), . . . , y(m)]T ∈ Rm, (6)

Φ := [φ(1),φ(2), . . . ,φ(m)]T ∈ Rm×n, (7)

V := [v(1), v(2), . . . , v(m)]T ∈ Rm, (8)

则式(5)可写为

Y = Φθ + V . (9)

当数据量充足,即m ≫ n时,极小化准则函数

J(θ) = ∥Y −Φθ∥2, (10)

可得参数向量θ的最小二乘(LS)估计[12]

θ̂LS = (ΦTΦ)−1ΦTY .

由式 (2)可知,参数向量θ的维数n较大时,要获得良
好的参数估计需要大量的采样数据.
由式 (3)和 (4)可知,参数向量θ是含有大量零元

素的稀疏向量,K := na +

r∑
i=1

nbi为θ的稀疏度.如

果能确定θ中非零参数的位置,则根据θ的结构可

以确定系统的时滞.若系统有 r个输入,则θ中共有

r + 1个零元素块.令零元素块中零的个数为ni(i =

1, 2, . . . , r + 1),则各输入通道时滞的估计值为

d̂1 = n1, (11)

d̂i = ni − (l − d̂i−1 − nb(i−1)), i = 2, 3, . . . , r. (12)

由于系统存在噪声干扰, LS算法无法得到稀疏
解.虽然可以通过设定一个很小的阈值 ϵ,对参数向
量的估计值 θ̂中每个元素θi(i = 1, 2, . . . , n)进行滤

波,即当 |θ̂i| < ϵ,令 θ̂i = 0[13].但阈值选取不当,会导
致时滞估计误差较大,影响辨识效果.本文试图寻找
一种能够在有限采样数据 (甚至m < n)的条件下辨
识稀疏参数向量的方法.

2 辨识算法

由于θ是稀疏向量,辨识问题可以描述为下列优
化问题:

θ̂ = arg min ∥θ∥0; s.t. ∥Y −Φθ∥ ⩽ ε.
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其中: ∥ · ∥0表示 l0范数, ∥ · ∥表示 l2范数,约束项ε > 0

为给定的误差范围.这是一个非凸的NP-hard问题,
实际中也常用 l1范数代替 l0范数

[14],即

θ̂ = arg min ∥θ∥1; s.t. ∥Y −Φθ∥ ⩽ ε.

其中∥ · ∥1表示 l1范数.此类优化问题通常可分别用
贪婪算法和凸优化方法解决.贪婪算法以其速度快、
效率高和结构简单等特点获得了广泛的应用[8],其中
正交匹配追踪 (OMP)算法是典型的贪婪算法, OMP
算法步骤[15]如下.
输入:输出向量Y ,信息矩阵Φ,稀疏度K;
输出:参数向量估计值 θ̂.

初始化:令k = 1, θ̂0 = 0, r0 = Y,Λ0 = ∅,ΦΛk
=

0,θΛ0 = ∅.

1)令Ω := {1, 2, . . . , n},计算

λk = arg max
i∈Ω\Λk−1

∣∣∣⟨rk−1,
ϕj

∥ϕj∥

⟩∣∣∣.
2)更新Λk, Λk = Λk−1

∪
λk.

3)更新ΦΛk
,ΦΛk

= ΦΛk−1

∪
ΦΛk

.

4)计算第k次迭代后参数向量的估计值

θ̂Λk
= (ΦT

Λk
ΦΛk

)−1ΦΛk
Y .

5)设定一个阈值ϵ,当 |θ̂i| < ϵ,令 θ̂i = 0.
6)计算第k次迭代后的残差

rk = Y −ΦΛk
θ̂Λk

.

7) 若k > K,则停止迭代;否则, k增1,返回1)继
续迭代.

OMP算法每次迭代时都需要对矩阵求逆,随着
迭代次数k的增加,计算量将显著增大;当ΦΛk

的维

数较高时,会引入较大的舍入误差;当ΦΛk
的条件数

较大时,矩阵ΦΛk
接近病态.针对这些问题,本文提出

一种贪婪正交最小二乘算法,其优势在于能在采样
数据有限的情况下,实现对系统参数和时滞的联合估
计,与其他贪婪辨识算法相比,能避免计算逆矩阵,从
而避免得到病态解,减少计算量.

2.1 基于Householder变换的正交最小二乘算法

引入置换矩阵P ,P由n阶单位阵经过K次列交

换得到.信息矩阵Φ与P相乘可将Φ中相应的列交

换,若通过贪婪准则确定了P ,则ΦP可将信息矩阵

Φ中对应于非零参数的列置于前K列.由于P与P

的乘积仍为单位阵,式(10)可写为

J(θ) = ∥Y −Φθ∥2 = ∥Y − (ΦP )(Pθ)∥2 =∥∥∥Y − [ΦK Φn−K ]

[
θK

θn−K

]∥∥∥2

=

∥Y −ΦKθK∥2. (13)

其中:θK ∈ RK为θ中非零元素组成的向量,ΦK ∈
Rm×K为Φ中非零参数对应的列构成的矩阵,Φn−K

∈ Rm×(n−K)为Φ中剩余的列构成的矩阵,θn−K ∈
Rn−K为全零向量.
极小化准则函数(13),可得

θ̂K = (ΦT
KΦK)−1ΦT

KY . (14)

为了避免式 (14)中计算逆矩阵,本文基于
Householder变换对ΦK进行正交分解

[16],从而利用
回代法求最小二乘解.

Householder变换能将向量a = [a1, a2, . . . , ap]
T

变换为稀疏向量∥a∥ek,其中ek表示仅有第k个元素

为1,其他元素均为0的p维向量.令实现这一变换的
Householder变换矩阵为Hk

[17],即Hka = ∥a∥ek,其
中

Hk =
(a− βek)(a− βek)

T

β̄(β − ak)
;

β̄ = −|ak|
ak

∥a∥;

β =


∥a∥, ak = 0;

± ak
|ak|

∥a∥, ak ̸= 0.

将ΦK写为ΦK = [ϕ1,ϕ2, . . . ,ϕK ],ϕi = [φ1i, φ2i,

. . . , φmi]
T, i = 1, 2, . . . ,K.对矩阵ΦK进行K次

Householder变换,即Φ
(K)
K = HKHK−1 . . .H1ΦK ,其

中

Hj = I −
νjν

T
j

σj
, j = 1, 2, . . . ,K; (15)

νj(i) =


0, i < j;

φ
(j)
jj + sgn[φ(j)

jj ]αj , i = j;

φ
(j)
ij , i > j;

(16)

σj = αj(αj + |φ(j)
jj |); (17)

αj =

√√√√ m∑
i=j

[φ
(j)
ij ]2. (18)

第j次Householder变换的目标是使Φ
(j−1)
K 的前j − 1

列不变,并将Φ
(j−1)
K 中第 j列ϕ

(j−1)
j 中第 j个元素之

后所有的元素变成0,即

Φ
(j)
K = HjΦ

(j−1)
K =

[ϕ
(j−1)
1 , . . . ,ϕ

(j−1)
j−1 ,ϕ

(j)
j , . . . ,ϕ

(j)
K ].

其中

Hj =

[
Ij−1 0

0 H̃j

]
, (19)

H̃j [φ
(j−1)
jj , . . . , φ

(j−1)
mj ]T = [φ

(j)
jj , 0, . . . , 0]

T, (20)
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φ
(j)
jj =

√√√√ m∑
i=j

[φ
(j−1)
ij ]

2
. (21)

令QT = HKHK−1 . . .H1,有

QTΦK =

[
RK

0

]
, RK =



φ̃11 φ̃12 φ̃13 . . . φ̃1K

0 φ̃22 φ̃23 . . . φ̃2K

0 0 φ̃33 . . . φ̃3K

...
...

...
. . .

...

0 0 0 . . . φ̃KK


.

其中: φ̃ij(i = 1, 2, . . . ,m, j = 1, 2, . . . ,K)为ΦK经

过K次Householder变换后的各元素,RK ∈ RK×K

为上三角矩阵.
根据Householder变换的保范性,式(13)可写为

J(θ) = ∥Y −ΦKθK∥2 =

∥QT(Y −ΦKθK)∥2 = ∥QTY −QTΦKθK∥2 =∥∥∥[b
d

]
−

[
RK

0

]
θK

∥∥∥2

= ∥b−RKθK∥2 + ∥d∥2.

(22)

其中: b ∈ RK ,d ∈ Rm−K .极小化J(θ)可得

RKθK = b; (23)

min J(θ) = ∥d∥2. (24)

由于RK为上三角矩阵,可用回代法求 θ̂K ,即
θ̂K =

bK
φ̃KK

,

θ̂i =
1

φ̃ii

(
bi −

K−i∑
k=1

φ̃i+k,iθ̂i+k

)
.

(25)

其中: i = K − 1,K − 2, . . . , 1, θ̂i和bi分别为 θ̂K和b

的第i个元素.
若置换矩阵P已知,则由式 (13)可得稀疏向量θ

的参数估计值为

θ̂ = P

[
θ̂K

0

]
. (26)

再根据式(11)和(12)得到各输入通道的时滞估计.
综上所述,式(11)、(12)、(15)∼ (18)、(25)和(26)构

成了基于Householder变换的正交最小二乘 (H-OLS)
算法.
众所周知,矩阵求逆计算量大,若用初等变换计

算式 (14)中的逆矩阵,则式 (14)求参数值的总计算
量为

8

3
K3 +

(
2m − 1

2

)
K2 +

(
2m − 7

6

)
K,计算复

杂度为O(K3).而H-OLS算法避免了矩阵求逆,因此,
计算量能得到极大改善.利用H-OLS算法求参数值
的总计算量为(4m− 1)K2 +(7m+3)K,计算复杂度
为O(K2).

2.2 基于Householder变换的贪婪准则

基于Householder变换的OLS算法是在假设置
换矩阵P 已知的情况下推导的,下面讨论基于
Householder变换的贪婪准则,以确定置换矩阵P .
由式 (9)可知,输出向量Y 可以表示为信息矩阵

Φ中各列的线性组合加上白噪声项的形式,即

Y = ϕ̃1θ̃1 + ϕ̃2θ̃2 + . . .+ ϕ̃nθ̃n + V . (27)

其中: ϕ̃i为Φ的第 i列, θ̃i为θ的第 i个元素.由于θ的

稀疏性,式 (27)等号右边只有少量非零项,贪婪算法
的思想就是通过K次迭代将非零项逐个选出.

设该贪婪算法第k次迭代要选择的列为 [x y]−1,
其中x ∈ Rk−1,y ∈ Rm−k+1.由式 (19)∼(21)可知,
在第k次Householder变换时,有

H̃ky = ∥y∥e1, (28)

式(28)可等价为

eT
1 H̃k =

yT

∥y∥
. (29)

由于

QT
kY = HkQ

T
k−1Y = Hk(Q

T
k−1Y ) =[

Ik−1 0
0 H̃k

][
bk−1

dk−1

]
=

[
bk−1

H̃kdk−1

]
=


bk−1

d1

d̃k−1

 ,

由式(24)可知,此时残差平方和为

J(θ) = ∥d̃k−1∥2 = ∥Y ∥2 − ∥bk−1∥2 − ∥d1∥2, (30)

其中d1为H̃kdk−1的第1个元素.结合式(29)可得

d1 = eT
1 (H̃kdk−1) = eT

1 H̃kdk−1 =
yTdk−1

∥y∥
.

式(30)又可写为

J(θ) = ∥d̃k−1∥2 = ∥Y ∥2 − ∥bk−1∥2 −
(yTdk−1)

2

∥y∥2
.

若要极小化J(θ),应使 |yTdk−1|/∥y∥极大,即第k次

贪婪迭代时,选择的列索引j需满足

j = arg max
l=k:n

|Φ(k : m, l)TY (k : m)|
∥Φ(k : m, l)∥

. (31)

因此,贪婪选择的步骤如下.
step 1:令k = 1,p = [1, 2, . . . , n] ∈ N1×n.
step 2:由式(31)得到第k次迭代从信息矩阵Φ中

选出的列的索引.
step 3:分别交换Φ和p各自的第k列和第j列.
step 4: 若k > K,则停止迭代;否则, k增1,返回

step 2,继续迭代.
上述步骤中的索引向量p能够记录该贪婪算法

在每次迭代时选中的列在Φ中的位置,根据索引向量
p可得置换矩阵P ,即P为将n阶单位阵按p进行置
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换后的矩阵.

2.3 基于Householder变换的贪婪正交最小二乘
算法

将H-OLS算法与基于Householder变换的贪婪
思想相结合,可得到基于Householder变换的贪婪正
交最小二乘 (H-GOLS)算法.将该算法用于MISO-
CAR系统参数与时滞的辨识,既能降低辨识成本,
提高辨识效率,又能避免对高维矩阵求逆,减少计算
量.针对MISO-CAR系统,利用H-GOLS算法辨识系
统参数与时滞的步骤如下.

输入: 数据回归长度 l,输入输出数据 {ui(t),

y(t) : i = 1, 2, . . . , r; t = 1, 2, . . . ,m},稀疏度K;
输出:参数向量估计值 θ̂,时滞估计值 d̂i.
初始化:令k = 1,p = [1, 2, . . . , n] ∈ N1×n.
1) 由式 (6)∼ (8)构造输出向量Y ∈ Rm和信息

矩阵Φ ∈ Rm×n.
2)根据式(31)选出Φ中第j列.
3)交换Φ和p中第k列和第j列.
4)根据式(15)∼ (18)计算Householder矩阵Hk.
5)对Φ和Y 进行Householder变换.
6)若k > K,则停止迭代;否则, k增1,返回2),继

续迭代.
7)根据式 (25)求解 θ̂K ,再根据p得到参数向量θ

的估计值 θ̂.
8)由式(11)和(12)可得系统时滞的估计值 d̂i.

3 仿真实验

考虑下列具有时滞的MISO-CAR系统:

A(z)y(t) =
5∑

i=1

z−diBi(z)ui(t) + v(t);

A(z) = 1 + 0.2z−1 + 0.6z−2,

B1(z) = 0.5z−1 − 1.8z−2 + 0.8z−3,

B2(z) = −0.4z−1 + 0.9z−2 − 0.3z−3,

B3(z) = 0.3z−1 − 0.5z−2 − 0.7z−3,

B4(z) = −0.8z−1 + 2.6z−2 − 0.4z−3,

B5(z) = −0.3z−1 + 0.3z−2 − 1.6z−3.

各输入通道的时滞分别为d1 = 20, d2 = 10, d3 = 30,

d4 = 15, d5 = 20.取 l = 50,则待辨识的参数向量为

θ = [0.2, 0.6, 020, 0.5,−1.8, 0.8, 037,−0.4, 0.9,

− 0.3, 067, 0.3,−0.5,−0.7, 032,−0.8, 2.6,

− 0.4, 052,−0.3, 0.3,−1.6, 027]
T ∈ Rn.

其中:θ的维数n = na + rl = 252,θ的稀疏度

K = ∥θ∥0 = na +

5∑
i=1

nbi = 17.

仿真时,输入{ui(t)}采用单位方差服从均匀分
布的白噪声信号,噪声{v(t)}采用方差为σ2 = 0.102

的零均值白噪声序列.定义参数估计误差δ := ∥θ −
θ̂∥/∥θ∥,当采样数据长度m = 500时,取阈值 ϵ =

0.05,利用LS算法得到的辨识结果为

θ̂LS1
=

[0.207 0, 0.559 0, 020, 0.492 9,−1.795 4, 0.768 6,

0.084 9, 036,−0.389 0, 0.905 0,−0.278 3, 067,

0.303 3,−0.483 0,−0.721 4, 032,−0.798 4,

2.586 0, 0.355 4, 0.113 1, 0, 0.076 6, 049,−0.294 6,

0.291 2,−1.584 7, 0,−0.072 3, 025]
T ∈ Rn.

由θ的结构可知,仿真结果中划线处的4个参数
应置零,若想得到精确的稀疏结构,则需适当增加阈
值或采样数据量.将采样数据长度增加到m = 1000,
仍取阈值ϵ = 0.05,利用LS算法得到的辨识结果为

θ̂LS2
=

[0.209 0, 0.592 3, 020, 0.495 8,−1.798 2, 0.779 7, 037,

− 0.396 2, 0.897 2,−0.287 4, 067, 0.302 0,−0.490 2,

− 0.707 1, 032,−0.805 1, 2.593 7,−0.365 5, 052,

− 0.299 4, 0.294 5,−1.593 8, 027]
T ∈ Rn.

此时,θ的稀疏结构估计准确,因此能够得到准确的时
滞估计,并且参数估计误差为δ = 1.152 9%.上述仿
真结果说明,采用LS算法辨识该系统,需要有足够量
的采样数据和选取适当的阈值.
当采样数据较少时,取m = 100, σ2 = 0.102,利

用本文提出的H-GOLS算法得到的辨识结果为

θ̂H-GOLS =

[0.201 5, 0.596 8, 020, 0.497 4,−1.793 1, 0.801 3, 037,

− 0.399 3, 0.894 6,−0.298 2, 067, 0.299 5,−0.510 7,

− 0.707 8, 032,−0.785 4, 2.608 2,−0.394 3, 052,

− 0.297 4, 0.296 4,−1.593 0, 027]
T ∈ Rn.

此时,参数向量θ的稀疏结构估计准确,并且参数估
计误差为 δ = 0.627 0%. θ̂H-GOLS中有 6个零元素
块,各零元素块中零的数目分别为n1 = 20, n2 =

37, n3 = 67, n4 = 32, n5 = 52, n6 = 27.由非零元
素个数可知,nb1 = nb2 = nb3 = nb4 = nb5 = 3.因此,
由式 (11)和 (12)可知,系统中各输入通道时滞的估计
值分别为

d̂1 = n1 = 20,

d̂2 = n2 − (l − d̂1 − nb1) = 10,

d̂3 = n3 − (l − d̂2 − nb2) = 30,
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d̂4 = n4 − (l − d̂3 − nb3) = 15,

d̂5 = n5 − (l − d̂4 − nb4) = 20.

当噪声方差不变时,在不同采样数据长度下,采用H-
GOLS算法辨识该系统,均能获得准确的稀疏结构,
参数估计误差如图1所示.仿真结果表明,数据量的
增加有利于提高参数估计精度,但在数据量较少时,
仍能获得精度较高的参数估计.

− ΦK θK ∥2 = ∥Q T(Y −

100 200 300 400 500 1 000
0

0.5

1.0

1.5

0.6270

0.4869

0.3277

0.394 9
0.321 9

0.233 0

m

δ
/
%

图 1 不同采样数据长度m下的参数估计误差δ

当采样数据长度m = 100,噪声方差取不同值
时,参数估计误差的结果如图2所示.由图2可以看
出,本文提出的H-GOLS算法具有较好的鲁棒性.因
此, H-GOLS算法无需通过设定阈值得到稀疏解,能
够在少量采样数据的条件下得到系统时滞与参数的

联合估计,并且参数辨识精度高于LS算法.

!
,

∑
0
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δ
/
%

2

8

0.1
2

0.2
2

0.3
2

0.4
2

0.5
2

0.6
2

0.7
2

0.8
2

0.627 0
1.626 4

2.495 3
1.875 1

4.940 1
4.334 9

3.112 2
3.725 5

σ
2

图 2 不同噪声方差σ2下的参数估计误差δ

4 结 论

本文针对含有未知时滞的MISO-CAR系统,结
合Householder变换和贪婪思想,提出了一种基于
Householder变换的贪婪正交最小二乘辨识算法.该
算法能在少量采样数据下实现参数和多时滞的联合

估计,能够避免对高维协方差矩阵求逆,减少计算量.
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