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基于组合式信号源的Hammerstein-Wiener模型辨识方法

李 峰1†, 罗印升1, 李 博1, 李生权2

(1. 江苏理工学院电气信息工程学院，江苏常州 213001；
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摘 要: 针对含有有色噪声的非线性Hammerstein-Wiener模型,提出一种基于组合式信号源的辨识方法.通过利
用可分离信号和随机信号组成的组合信号源实现有色噪声干扰下Hammerstein-Wiener模型各串联模块参数辨识
的分离,简化辨识过程.首先,基于可分离信号的输入和输出,采用相关分析方法抑制过程噪声的干扰,辨识输出静
态非线性模块和动态线性模块的参数;然后,基于辅助模型技术,利用辅助模型的输出和残差的估计值分别取代辨
识模型中的不可测中间变量和噪声变量,推导辅助模型递推增广最小二乘方法,根据随机信号的输入输出数据辨
识输入静态非线性模块和噪声模型的参数;最后,通过理论分析和仿真结果表明,所提出方法能够有效辨识有色噪
声干扰下的非线性Hammerstein-Wiener模型,具有较好的鲁棒性.
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Identification method of the Hammerstein-Wiener model based on
combined signal sources
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Abstract: An identification method based on combined signal sources is proposed to identify the nonlinear Hammerstein-
Wiener model with coloured noise. The combined signal sources composed of separable signals and random signals are
used to realize the separation of the parameter identification of the series modules for the Hammerstein-Wiener model
with coloured noise, which can effectively simplifies the identification process. Firstly, based on the input and output of
separable signals, the correlation analysis method is employed to compensate the process noise and identify the parameters
of the static nonlinear module and the dynamic linear module. Then, by means of the auxiliary model technique, the
output of the auxiliary model and residual estimation are used to replace the unmeasurable intermediate variables and
noise variables in the identification model, respectively. The recursive extended least square method based on the auxiliary
model is deduced to identify the parameters of the input static nonlinear module and noise model according to the input and
output data of random signals. Theoretical analysis and simulation results show that the proposed method can effectively
identify the nonlinear Hammerstein-Wiener model with coloured noise and has good robustness.
Keywords: Hammerstein-Wiener model；neuro-fuzzy model；correlation analysis method；parameter identification；
combined signal sources

0 引 䀰

Hammerstein-Wiener模型是一类具有特定结构
的非线性模型,由输入静态非线性模块、动态线性模
块和输出静态非线性模块3部分串联而成,能够较好
地反映过程特征[1-5],可以描述一大类工业非线性过

程,如发酵生物反应器系统[6]、蒸馏系统[7]、pH中和
过程[8]以及连续搅拌反应釜[9-10]等.该模型结构包
含Hammerstein模型和Wiener模型两种结构,但是比
Hammerstein和Wiener模型更能有效地描述实际工
业过程的非线性特性.
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基金项目: 国家自然科学基金项目 (62003151, 61903166)；江苏省自然科学基金项目 (BK20191035).
†通讯作者. E-mail: lifeng@jsut.edu.cn.



2960 控 制 与 决 策 第37卷

目前,对于Hammerstein-Wiener模型辨识的研究
主要包括:盲辨识法、迭代法、过参数化法、随机梯度
法以及多信号源法等[11-15]. Bai[11]利用盲辨识方法

辨识输入非线性结构未知的Hammerstein-Wiener系
统参数. Vörös[12]针对具有两段多项式输入模块和

间隙输出模块特性的Hammerstein-Wiener模型,提出
了最小二乘迭代辨识方法. Wang等[13]研究了含噪声

干扰的 Hammerstein-Wiener模型的两阶段参数估
计方法.刘冉冉等[14] 针对一类非均匀数据采样

Hammerstein-Wiener系统,研究了一种递阶多新息随
机梯度算法.上述辨识方法采用多项式拟合静态非
线性模块,仅适用于连续非线性函数的情况,而且多
项式描述的非线性只能代表一类轻微的非线性过程,
对于具有中等或严重非线性的过程,其精度和适应性
将会有所下降[16].
针对上述问题,研究者们利用神经网络和神经

模糊系统拟合静态非线性模块,提出了神经网络
Hammerstein-Wiener模型和神经模糊 Hammerstein-
Wiener模型.文献 [17]针对具有频域特征系统的
Hammerstein-Wiener递归神经网络,提出了一种三阶
段辨识方法.文献 [18]基于所设计的多信号源研究
了神经模糊Hammerstein-Wiener模型的参数辨识方
法.文献 [19]针对复杂非线性动态系统,研究了一种
基于极限学习机的Hammerstein-Wiener模型参数估
计方法.然而,上述辨识方法没有考虑实际复杂工业
过程的噪声.对于噪声干扰的Hammerstein-Wiener模
型,过程噪声不同于输出测量噪声,过程噪声在输出
非线性模块之前对输出的影响与输出静态非线性

模块的增益有关[4,20]:即当增益大时,输出干扰大;当
增益小时,输出干扰小.这种过程噪声更符合实际情
况.实际工业过程中的噪声往往是有色噪声,因此必
须考虑和分析有色噪声对Hammerstein-Wiener模型
的影响.
鉴于上述研究存在的不足,本文针对含有有色噪

声的Hammerstein-Wiener模型,提出一种基于组合信
号源的辨识方法.利用组合信号源实现有色噪声干
扰下Hammerstein-Wiener模型各串联模块参数辨识
的分离,简化辨识过程.首先,利用相关分析方法补偿
过程噪声,辨识输出静态非线性模块和动态线性模块
的参数;然后,基于辅助模型技术,利用辅助模型的输
出和残差的估计值分别取代辨识模型中的不可测中

间变量和噪声变量,推导辅助模型递推增广最小二乘
方法,进一步辨识输入静态非线性模块和噪声模型的
参数.所提出的辨识方法优点在于:

1 )与文献 [13,21]采用多项式拟合静态非线性模
块相比,所提出方法利用神经模糊拟合静态非线性模
块,对于具有中等或严重非线性的过程,其非线性逼
近能力较强,精度较高;

2 )对于有色噪声干扰的Hammerstein-Wiener模
型,所提出的相关分析法能够有效抑制有色噪声的干
扰;

3 )与文献 [21]相比,所提出的基于组合信号源的
参数分离辨识方法,避免了模型参数乘积向量的分
离,简化了辨识过程.

1 含有有色噪声的神经模糊Hammerstein-
Wiener模型
有色噪声干扰下的Hammerstein-Wiener模型由

输入静态非线性模块f(·)、动态线性模块H(·)以及
输出静态非线性模块g(·)三部分组成,如图1所示.
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图 1 含有有色噪声的Hammerstein-Wiener模型结构

该模型可以描述为

v(k) = f(u(k)), (1)

x(k) =
B(z)

A(z)
v(k), (2)

w(k) = D(z)e(k), (3)

z(k) = x(k) + w(k), (4)

y(k) = g(z(k)). (5)

其中:动态线性模块H(·)定义为H(·) = B(z)/A(z),
A(z)=1+a1z

−1+. . .+ana
z−na ,B(z)= b1z

−1+. . .+

bnb
z−nb ;u(k)和 y(k)为模型在第 k时刻的输入和输

出; v(k)和x(k)为中间不可测变量; e(k)为白噪声序
列;w(k)为有色噪声;D(z)=1+d1z

−1+. . .+dnd
z−nd ;

ai和bi为线性模块的参数; dm为噪声模型参数.
根据给定的阈值 ε 建立含有有色噪声的

Hammerstein-Wiener模型,需要求解满足如下约束条
件的参数:

E(f̂(u(k)), âi, b̂j , d̂m, ĝ(ẑ(k))) =

1

2N

N∑
k=1

[y(k)− ŷ(k)]
2 ⩽ ε;

s.t. v̂(k) = f̂(u(k)),

Â(z)ẑ(k) = B̂(z)v̂(k) + Â(z)D̂(z)e(k),

ŷ(k) = ĝ(ẑ(k)). (6)
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其中: f̂(·)为估计的输入非线性模块, ĝ(·)为估计的输
出非线性模块, âi和 b̂i为估计的线性模块参数, d̂m为
估计噪声模型参数,N为输入数据数目.
本文采用文献 [22] 中神经模糊模型拟合

Hammerstein-Wiener模型的输入静态非线性模块和
输出静态非线性模块.将输出非线性模块写成 ẑ(k)=

ĝ−1(y(k)),输入非线性模块和输出非线性模块写为

v̂(k)= f̂(u(k))=
Linput∑
l=1

ϕinput
l (u(k))winput

l , (7)

ẑ(k)= ĝ−1(y(k))=
Loutput∑
l=1

ϕoutput
l (y(k))woutput

l . (8)

其中

ϕinput
l (u(k)) =

µl(u(k))

Linput∑
l=1

µl(u(k))

,

ϕoutput
l (y(k)) =

µl(y(k))

Loutput∑
l=1

µl(y(k))

,

µl(u(k)) = exp
(
−(u(k)− cl)

2

σ2
l

)
为高斯隶属度函数,

cl和 σl分别为隶属度函数的中心和宽度,winput
l 和

woutput
l 分别为输入神经模糊和输出神经模糊模型的

权重,Linput和Loutput分别为输入和输出的模糊规则

数.

2 基 于 组 合 式 信 号 源 的 神 经 模 糊

Hammerstein-Wiener模型辨识方法
经典的 Bussgang定理[23]指出:如果输入信号

是可分离的,则对于任意静态非线性函数,输入与
输出的相关函数之间存在倍数关系.基于经典的
Bussgang定理提出以下定理.
定理 1 对于Hammerstein-Wiener模型,若输入

信号是可分离信号,则存在常数 b0使得如下关系成

立:

Rvu(τ) = b0Ru(τ), ∀τ ∈ Z. (9)

其中:Rvu(τ) = E(v(k)u(k − τ))为输入u(k)与中间

变量v(k)的互相关函数,Ru(τ) = E (u(k)u(k − τ))

为输入 u(k)的自相关函数, b0 = E(v(k)u(k))/

E(u(k)u(k))为常数.
该定理的证明可以参考前期研究工作[15]中的

方法,本文不再赘述.由定理1可知,当模型的输入为
可分离信号时,输入 u(k)的自协方差函数Ru(τ)可

以替代中间变量 v(k)与输入 u(k)的互协方差函数

Rvu(τ),解决了中间变量信息不可测量问题.
注1 文中可分离信号满足的数学条件为输入

信号条件期望E(u(k−τ)|u(k))满足E(u(k−τ)|u(k))
=a(τ)u(k),其中a(τ)=Ru(τ)/Ru(0).在工程应用中,
可分离信号应满足的条件为模型输入信号是高斯信

号、正弦信号等[24].

2.1 输出静态非线性模块和动态线性模块的辨识

基于可分离信号的输入和输出,估计输出静态非
线性模块和动态线性模块的参数.首先,利用聚类算
法[25]估计输出神经模糊模型中心 cl和宽度σl;然后,
利用相关分析法求解输出神糊模型的权重wl

output

和动态线性模块的参数.
由式(1)∼ (4)得到

z(k) =−
na∑
i=1

aiz(k − i) +

nb∑
j=1

bjv(k − j)+

na∑
i=1

nd∑
m=1

aidme(k −m− i) + e(k)+

nd∑
m=1

dme(k −m) +

na∑
i=1

aie(k − i). (10)

式(10)两边同时乘以u(k − τ),计算数学期望得到

Rzu(τ) =−
na∑
i=1

aiRzu(τ − i) +

nb∑
j=1

bjRvu(τ − j)+

na∑
i=1

nd∑
m=1

aidmReu(τ −m− i) +Reu(τ)+

nd∑
m=1

Reu(τ −m) +

na∑
i=1

aiReu(τ − i). (11)

由于噪声e(k)的均值为零,得到E(e(k)) = 0,且
噪声与输入u(k)是不相关的,因此

Reu(τ − i)=E(e(k)u(k − τ + i))=0,

且Reu(τ −m)=E(e(k)u(k − τ +m))=0. 进一步得
到

Rzu(τ)=−
na∑
i=1

aiRzu(τ−i)+

nb∑
j=1

bjRvu(τ−j). (12)

由定理1得到

Rzu(τ) = −
na∑
i=1

aiRzu(τ − i) +

nb∑
j=1

b̃jRu(τ − j),

(13)

其中 b̃j=b0bj .
由式(7)和(13)得到

Loutput∑
l=1

woutput
l

E(ϕoutput
l

(y(k))u(k − τ)) =

−
na∑
i=1

ai

Loutput∑
l=1

woutput
l

E(ϕoutput
l

(y(k))u(k−τ+i))+

nb∑
j=1

b̃jRu(τ − i). (14)
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式(14)两边同时除以woutput
1

,得

E(ϕoutput
1 (y(k))u(k − τ)) =

−
Loutput∑
l=2

w̃output
l

E(ϕoutput
l

(y(k))u(k − τ))−

na∑
i=1

aiE(ϕoutput
1

(y(k))u(k − τ + i))−

na∑
i=1

ai

Loutput∑
l=2

w̃output
l

E(ϕoutput
l

(y(k))u(k − τ + i))+

nb∑
j=1

b̄jRu(τ − j). (15)

其中: w̃output
l

=
woutput

l

woutput
1

, b̄j =
b̃j

woutput
1

.

设ϕl(k) = ϕoutput
l (y(k)), l = 1, 2, . . . , Loutput,则

式(15)可以写为

Rϕ1u(τ)=−
Loutput∑
l=2

w̃output
l

Rϕlu(τ)−
na∑
i=1

aiRϕ1u(τ−i)−

na∑
i=1

ai

Loutput∑
l=2

w̃output
l

Rϕlu(τ − i)+

nb∑
j=1

b̄jRu(τ − j). (16)

得到参数估计为

θ̂1 = RΦT(ΦΦT)−1. (17)

其中

R = [Rϕ
1
u(1), . . . , Rϕ

1
u(P )], P ⩾ na + nb,

θ̂1 = [w̃output
2 , . . . , w̃output

Loutput , a1, . . . , ana
,

a1w̃
output
2 , . . . , a1w̃

output
Loutput , . . . , ana

w̃output
2 , . . . ,

ana
w̃output

Loutput , b̄1, . . . , b̄nb
],

Φ =

−Rϕ
2
u(1) −Rϕ

2
u(2) · · · −Rϕ

2
u(P )

...
...

...
−Rϕ

L
u(1) −RϕLu(2) · · · −RϕLu(P )

−Rϕ
1
u(0) −Rϕ

1
u(1) · · · −Rϕ

1
u(P − 1)

...
...

...
0 0 · · · −Rϕ1u(P − na)
...

...
...

−Rϕ
L
u(0) −RϕLu(1) · · · −Rϕ

L
u(P − 1)

...
...

...
0 0 · · · −Rϕ

L
u(P − na)

Ru(0) Ru(1) · · · Ru(P − 1)
...

...
...

0 0 · · · Ru(P − nb)



.

利用下式估计Rϕ
l
u(τ)和Ru(τ):

Rϕ
l
u(τ) =

1

N

N∑
k=1

Loutput∑
l=1

ϕoutput
l

(y(k))u(k − τ), (18)

Ru(τ) =
1

N

N∑
k=1

u(k)u(k − τ). (19)

2.2 输入静态非线性模块和噪声模型的辨识

基于随机信号的输入输出数据,估计输入静态非
线性模块和噪声模型的参数,即神经模糊模型的中
心cl、宽度σl、权重wl

input以及噪声模型参数dm.首
先,利用聚类算法[25]估计神经模糊的中心 cl和宽度

σl;然后,求解神经模糊模型的权重wl
input和噪声模

型参数dm.
由式(2)∼ (4)和(7)得到

z(k) = e(k)−
na∑
i=1

aix(k − i)+

nb∑
j=1

Lintput∑
l=1

bjϕl (u(k))w
intput
l

+

nd∑
m=1

dme(k −m). (20)

将式(20)写成如下回归形式:

z(k) = φT(k)θ + e(k). (21)

其中

θ = [θs, θe]
T,

θs = [a1, . . . , ana
, b1w

input
2 , . . . , b1w

input
Linput , . . . ,

bnb
winput

2 , . . . , bnb
winput

Linput ]
T,

θe = [d1, . . . , dnd
]T,

φ(k) = [φs(k), φe(k)]
T,

φs(k) =

[−x(k − 1), . . . ,−x(k − na), ϕ1(u(k − 1)), . . . ,

ϕ1(u(k − nb)), . . . , ϕL(u(k − nb))]
T,

φe(k) = [e(k − 1), . . . , e(k − nd)]
T.

定义平方误差准则函数为

J(θ) =
∥∥z(k)−φT(k)θ

∥∥2
. (22)

通过最小化准则函数,推导出模型参数的递推估
计为

θ̂(k) = θ̂(k − 1) + P (k)φ̂(k)[z(k)−φ̂T(k)θ̂(k − 1)],

(23)

P−1(k) = P−1(k − 1) + φ̂(k)φ̂T(k). (24)

由式 (23)和 (24)可知,信息向量φ(k)包含了未知

中间变量x(k− i).因此,普通的递推最小二乘方法无
法获得模型的参数估计.为解决这一问题,借助辅助
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模型技术[26],利用辅助模型的输出,令xa(k)代替未

知中间变量x(k),如图 2所示.在信息向量φs(k)中,
未知变量x(k−i)用辅助模型的输出xa(k−i)代替,得

xa(k) =
Ba(z)

Aa(z)
f(u(k)) = φT

a (k)θa. (25)

其中

φa(k)=[−xa(k − 1), . . . ,−xa(k −na), ϕ1(u(k−1)),

. . . , ϕ1(u(k − nb)), . . . , ϕL(u(k − nb))]
T,

θa = [a1, . . . , ana
, b1w

input
2 , . . . ,b1w

input
Linput , . . . ,

bnb
winput

2 , . . . , bnb
winput

Linput ]
T,

Aa(z)和Ba(z)分别与A(z)、B(z)具有相同阶次.

u k( )
f(·)

v k( ) x k( ) z k( )

w k( )

y k( )

e k( )

x ka( )

B z( )

A z( )

D z( )

g(·)

B za( )

A za( )

!"#

$%&'

图 2 基于辅助模型的Hammerstein-Wiener模型

设 x̂(k− i)为xa(k− i)的估计值, θ̂m(k)为θa在k

时刻的估计值,得

x̂(k − i)=φT
m(k − i)θ̂m(k − i). (26)

其中

φm(k) = [−x̂(k − 1), . . . ,−x̂(k − na),

ϕ1(u(k − 1)), . . . , ϕ1(u(k − nb)), . . . ,

ϕL(u(k − nb))]
T,

θ̂m = [â1 . . . , âna
, b̂1ŵ

input
2 , . . . , b̂1ŵ

input
Linput , . . . ,

b̂nb
ŵinput

2 , . . . , b̂nb
ŵinput

Linput ]
T.

基于此,利用噪声变量的估计值 ê(k)代替e(k),得到

ê(k) = z(k)− φT(k)θ̂(k). (27)

其中: θ̂(k)=[θ̂m(k), θ̂e(k)]
T,φ(k)=[φm(k), φ̂e(k)]

T.
设L(k) = P (k)φ(k),将矩阵公式(A+BC)−1 =

A−1 − A−1B(I + CA−1B)−1CA−1应用到式 (27),则
基于辅助模型的递推增广最小二乘参数估计方法为

θ̂(k)= θ̂(k − 1) + L(k)[z(k)− φ̂T(k)θ̂(k − 1)], (28)

L(k) = P (k − 1)+

L(k)[1 + φ̂(k)P (k − 1)φ̂T(k)]−1, (29)

P (k) = [I − L(k)φ̂T(k)]P (k − 1), (30)

φm(k − i) = [−x̂(k − i− 1), . . . ,−x̂(k − i− na),

ϕ1(u(k−1)),. . ., ϕL(u(k−nb))]
T, (31)

φ̂e(k) = [ê(k − 1), . . . , ê(k − nd)]
T, (32)

x̂(k − i) = φT
m(k − i)θ̂m(k − i), (33)

ê(k) = z(k)− φT(k)θ̂(k). (34)

基于组合式信号源的Hammerstein-Wiener模型
辨识步骤简单归纳如下.

step 1:基于可分离信号的输入和输出,利用聚类
算法估计输出神经模糊的中心cl和宽度σl,再利用式
(17)辨识输出静态非线性模块权重woutput和动态线

性模块的参数 âi、̂bj .
step 2:基于随机信号的输入输出数据,利用聚类

算法估计输入神经模糊的中心cl和宽度σl,再利用式
(28)∼ (34)估计模型参数 θ̂=[θ̂m, θ̂e]

T.
step 3:在 step 1中,利用相关分析法得到动态线

性模块的参数估计,即 âi (i = 1, 2, . . . , na), b̂j (j = 1,

2, . . . , nb).在 step 2中,利用辅助模型递推最小二乘
估计出Hammerstein-Wiener模型的参数,即

θ̂ = [â1, . . . , âna
, b̂1ŵ

input
2 , . . . , b̂1ŵ

input
Linput , . . . ,

b̂nb
ŵinput

2 , . . . , b̂nb
ŵinput

Linput , d1, . . . , dnd
]T.

因此,可以得到输入静态非线性模块权重winput和噪

声模型参数dm.

3 实傼结果分析

为了证明所提出辨识方法的有效性,将其运用到
Hammerstein-Wiener模型中.
仿真 1 考虑含有有色噪声的 Hammerstein-

Wiener模型

v(k) =

{
2− cos(3u(k))− exp(−u(k)), u(k) ⩽ 3.15;

3, u(k) > 3.15.

x(k) = 0.8x(k − 1) + 0.3v(k − 1).

w(k) = e(k) + 0.6e(k − 1).

z(k) = x(k) + w(k).

y(k) = exp(z(k)− 1.5).

其中e(k)是均值为0、方差为σ2的白噪声.
利用组合信号源辨识含有有色噪声的

Hammerstein-Wiener模型,组合式输入信号源包括:
1 ) 5 000组均值为0、方差为0.2的高斯信号; 2 ) 5 000
组区间[0, 5]内的随机信号.定义噪信比

δns =
√

var[z(k)− x(k)]/var[z(k)− x(k)]× 100%.

首先,利用高斯信号的输入和输出估计输出静态
非线性模块和动态线性模块的参数.设置参数:S0 =

0.93, ρ=1,λ=0.01.图3为输出静态非线性模块的估
计,表1为不同噪信比下相关分析法和递推增广最小
二乘方法 (recursive extended least square, RELS)[21]的

辨识结果.
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图 3 输出静态非线性模块的近似

表 1 不同噪信比下线性模块的辨识结果

噪信比 k
相关分析法 RELS算法

â b̂ â b̂

1 000 −0.801 2 0.278 3 −0.780 5 0.321 9
2 000 −0.792 7 0.293 0 −0.787 0 0.315 0

δns =12.93 % 3 000 −0.791 7 0.294 0 −0.789 6 0.312 0
4 000 −0.791 2 0.296 0 −0.790 7 0.310 3
5 000 −0.791 0 0.298 6 −0.791 5 0.309 3

1 000 −0.790 2 0.267 3 −0.761 7 0.341 4
2 000 −0.788 8 0.268 8 −0.770 2 0.333 1

δns =28.22 % 3 000 −0.787 3 0.271 1 −0.773 5 0.329 3
4 000 −0.788 4 0.271 4 −0.774 8 0.326 8
5 000 −0.788 0 0.272 8 −0.775 8 0.325 6

真实值 −0.8 0.3 −0.8 0.3

相关分析法利用输入输出变量之间的互协方差

函数和输入变量的自协方差函数辨识模型参数,在计
算噪声e(k)与输入u(k)的数学期望时得到Reu(τ) =

0,因此能够有效抑制噪声的干扰,提高辨识精度.递
推增广最小二乘方法在辨识Hammerstein-Wiener模
型时得到线性模块和非线性模块的参数乘积项,需要
进一步采用参数分离法分离参数,使得模型参数辨识
的精度降低.由表1可知,相关分析法比递推增广最
小二算法更能有效辨识Hammerstein-Wiener模型的
参数,且随着噪信比增加,相关分析法能够取得更高
的参数辨识精度.相关分析方法能够有效抑制噪声
的干扰,因此提高了输出静态非线性模块的参数估计
精度.由图3可见,相关分析方法能够有效近似输出
静态非线性模块.
其次,采用随机信号的输入和输出数据估计输

入静态非线性模块和噪声模型参数.设置参数:S0 =

0.92, ρ = 1,λ = 0.01.图4为输入静态非线性模块
的近似.图5为噪声模型参数估计曲线.
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图 4 不同方法拟合输入非线性模块 (仿真1)
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图 5 噪声模型的参数估计曲线 (仿真2)

所提出的辅助模型递推增广最小二乘参数

估计方法,利用辅助模型的输出代替 xa(k)代替

Hammerstein-Wiener模型中的未知变量x(k),解决了
未知中间变量不可测问题.此外,该方法在递推过程
中对噪声模型参数进行了估计,有效地补偿了噪声的
干扰,因此能够取得较好的辨识结果.由图4可见,所
提出方法能够较好地拟合Hammerstein-Wiener模型
的输入静态非线性模块.由图5可见,随着数据的增
加,噪声模型参数的估计值更接近真实值.
为了便于比较,利用相同的输入信号得到如下多

项式模型:

v̂(k) = p1u(k) + p2u
2(k) + . . .+ pru

r(k).

其中: p1, p2, . . . , pr为多项式的模型参数; r为多项式
模型的阶次.表2为不同方法拟合输入静态非线性
模块的均方误差 (mean square error, MSE)和最大误
差 (maximum error, MAE).可见,当多项式模型阶次
为12时,模型预测精度最高.

表 2 不同方法拟合输入非线性模块的误差

方法 阶次 MSE MAE

9 2.8 × 10−3 0.247 7

10 2.7 × 10−3 0.159 9

多项式方法 11 1.5 × 10−3 0.238 4

12 6.013 9 × 10−4 0.135 7

13 1.1 × 10−3 0.101 5

所提出方法 2.267 4 × 10−4 0.050 3

对于连续非线性函数,多项式模型随着模型阶次
的增加能够取得较好的拟合效果,在拟合不连续非线
性函数时,拟合精度随着模型阶次的增加达到饱和甚
至下降,具有较弱的建模精度.由图3和表2可见,与
多项式模型相比,神经模糊模型将模糊逻辑与神经元
网络有机结合,能够较好地拟合输入非线性模块.
仿真2 考虑一类更复杂的Hammerstein-Wiener

模型,输入和输出静态非线性模块均为分段函数,且
输入非线性为不连续函数.有

v(k) =


tanh(2u(k)), u(k) ⩽ 1.5;

−exp(u(k))− 1

exp(u(k)) + 1
, u(k) > 1.5.

x(k) = 0.9x(k − 1) + 0.6v(k − 1).
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w(k) = e(k) + 0.9e(k − 1).

z(k) = x(k) + w(k).

y(k) =

0.1z(k), z(k) ⩽ 1.5;

0.15 exp(z(k)− 1.5), z(k) > 1.5.

利用组合信号源辨识含有有色噪声的

Hammerstein-Wiener模型,组合式输入信号源包括:
1 ) 5 000组幅值为0或0.5的二进制信号; 2 ) 5 000组
在区间 [0, 4]的随机信号.首先,利用二进制信号输入
和输出数据辨识输出静态非线性模块和动态线性模

块的参数.设置参数:S0 = 0.985, ρ = 1.2,λ = 0.01.
表3为两种方法在不同噪信比下的辨识结果.图6为
输出静态非线性模块的拟合.

表 3 两种方法在不同噪信比下的辨识结果

噪信比 k
相关分析法 RELS算法

â b̂ â b̂

1 000 −0.914 8 0.638 2 −0.811 9 0.579 1
2 000 −0.916 3 0.633 3 −0.811 0 0.584 3

δns =14.75 % 3 000 −0.903 5 0.630 4 −0.810 6 0.603 8
4 000 −0.906 9 0.628 6 −0.811 2 0.594 8
5 000 −0.909 3 0.628 7 −0.812 4 0.596 4

1 000 −0.885 1 0.545 8 −0.772 4 0.707 8
2 000 −0.895 6 0.555 8 −0.788 3 0.703 6

δns =23,69 % 3 000 −0.919 6 0.561 4 −0.794 1 0.674 6
4 000 −0.920 9 0.561 8 −0.799 8 0.643 3
5 000 −0.923 4 0.572 9 −0.802 3 0.633 1

真实值 −0.9 0.6 −0.9 0.6
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图 6 输出静态非线性模块的拟合

本文采用相关分析方法估计 Hammerstein-
Wiener模型的动态线性模块和输出静态非线性模
块的参数,相关分析法能够有效抑制噪声的干扰,
因此能够取得较好的参数估计结果.由表3可知,与
RELS算法相比,相关分析方法能够更好地辨识动
态线性模块的参数.随着噪信比增加,该算法优越
性更明显.由图6可见,相关分析方法能够有效拟合
Hammerstein-Wiener模型的输出静态非线性模块.
其次,利用随机信号的输入输出数据估计输入静

态非线性模块和噪声模型参数.设置参数:S0 =0.99,
ρ=2.0,λ=0.01.图7为输入静态非线性模块的近似,
图8为噪声模型参数的估计曲线.
辅助模型递推增广最小二乘参数估计方法在递
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图 7 不同方法拟合输入非线性模块 (仿真2)
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图 8 噪声模型的参数估计曲线 (仿真2)

推过程中对未知变量和噪声模型参数进行了估计和

更新,能够有效估计输入静态非线性模块和动态线
性模块.由图7和图8可见,所提出方法能够有效辨
识Hammerstein-Wiener模型.为了便于比较,利用相
同的输入信号建立基于多项式模型的输入静态非线

性模块.表4为基于多项式方法和所提出方法近似输
入静态非线性模块的误差比较.

表 4 不同方法拟合输入非线性模块的误差

方法 阶次 MSE MAE

多项式方法

10 2.08 × 10−2 0.653 1
11 1.77 × 10−2 0.626 0
12 1.74 × 10−2 0.636 2
13 1.73 × 10−2 0.635 3
14 1.66 × 10−2 0.617 7
15 1.64 × 10−2 0.627 8

所提出方法 1.1 × 10−3 0.276 3

输入非线性模块是更为复杂的不连续函数,多项
式模型逼近非线性函数的能力较弱.由图7和表4可
见,神经模糊模型比多项式模型能够更有效逼近复杂
不连续函数.
仿真 3 考虑高斯有色噪声的 Hammerstein-

Wiener模型,其一阶自回归模型[27]为

e(k) = 0.5e(k − 1) + ξ(k − 1).

其中: e(k)为高斯有色噪声; ξ(k)为高斯白噪声;且有

v(k) =

{
2u(k), u(k) ⩾ 0;

5u(k), u(k) < 0.

x(k) = 0.6x(k − 1) + 0.3v(k − 1).

e(k) = 0.5e(k − 1) + ξ(k − 1).

z(k) = x(k) + e(k).

y(k) = 0.98z(k) + 0.4z(k)2.
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组合式输入信号源包括: 1 ) 5 000组幅值为0或
0.5的二进制信号; 2 ) 5 000组在区间 [−1, 1]的随机信
号.首先,利用二进制信号输入和输出数据辨识输
出静态非线性模块和动态线性模块的参数.设置参
数:S0=0.9, ρ=1.5,λ=0.01.图9为输出静态非线性
模块的估计.图10为不同噪信比下动态线性模块的
辨识结果.由图9和图10可见,所提出的相关分析法
能够抑制有色噪声的干扰,取得了较好的辨识结果.
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图 9 估计的输出静态非线性模块
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图 10 不同噪信比下线性模块的参数估计误差

其次,采用随机信号的输入和输出数据估计输
入静态非线性模块和噪声模型参数.设置参数:S0 =

0.97, ρ= 1,λ= 0.01.图11为输入静态非线性模块的
估计,图12为噪声模型参数估计曲线.
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图 11 输入非线性模块估计 (仿真3)
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图 12 噪声模型的参数估计曲线 (仿真3)

4 结 论

本文提出了一种基于组合式信号源的

Hammerstein-Wiener 模 型 辨 识 方 法.将 经 典 的
Bussgang定理推广至含有有色噪声的Hammerstein-
Wiener模型中,实现了输入静态非线性模块、动态线
性模块和输出静态非线性模块的分离辨识.在此基
础上,利用相关分析法辨识输出静态非线性模块和动
态线性模块的参数,补偿过程噪声影响.此外,将辅助
模型技术引入Hammerstein-Wiener模型辨识,利用辅
助模型递推增广最小二乘方法辨识输入静态非线性

模块和噪声模型的参数.
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