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时滞和阶次未知的双率采样输出误差系统辨识

焦 帆1, 曹余庆2, 谢 莉1†

(1. 江南大学物联网工程学院，江苏无锡 214122；2. 无锡爱德旺斯科技有限公司，江苏无锡 214161)

摘 要: 针对时滞和阶次未知的双率采样输出误差系统,在有限采样数据条件下,提出一种辅助模型正交匹配追
踪迭代辨识算法.首先,根据双率采样数据建立目标系统的辨识模型;其次,考虑到输入通道的时滞与系统阶次未
知,采用过参数化方法,通过设置足够长的无噪输出数据和输入数据回归项,得到一个稀疏度为待辨识参数个数的
稀疏系统;然后,结合辅助模型思想和压缩感知中的稀疏恢复方法实现参数向量和无噪输出的交互估计,即利用正
交匹配追踪算法估计参数向量,再利用该估计值构建辅助模型计算无噪输出,并以此更新参数估计向量;最后,根
据得到的参数向量结构计算系统的阶次与通道的时滞.仿真实验表明,所提出算法能够利用少量采样数据实现系
统参数、时滞和阶次的高精度联合估计.
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Identification of dual-rate sampled output-error systems with unknown
time-delays and orders
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Abstract: An orthogonal matching pursuit iterative identification algorithm is proposed for dual-rate sampled output-
error systems with unknown time-delays and orders based on finite number of sampled data. Firstly, the identification
model of the target system is established based on the dual-rate sampled data. Secondly, considering the input time-delay
and the system order are both unknown, by means of the overparameterization method and taking the regression items
of the noise-free output data and that of the input data as sufficient length, a sparse system is derived and its sparsity is
the number of parameters to be identified. Furthermore, the idea of auxiliary model and the sparse recovery method in
compressed sensing are combined for interactive estimation of the parameter vector and the noise-free outputs, where the
parameter vector is estimated by using the orthogonal matching pursuit algorithm, the auxiliary model is constructed based
on which and then the noise-free outputs are calculated accordingly and applied in turn for updating the parameter vector.
Finally, the system order and the input time-delay are calculated according to the structure of the obtained parameter
vector. The simulation experiments verify that the proposed algorithm can provide accurate joint estimation of system
parameters, time-delay and order based on small amounts of sampled data.
Keywords: dual-rate sampled system；parameter identification；time-delay estimation；order estimation；orthogonal
matching pursuit；auxiliary model

0 引 䀰

在许多工业过程中,对系统进行建模是控制应用
的一个基本前提,其主要障碍是系统存在未知时滞,
且由于实验室分析数据的采样速率比其他在线检测

的过程变量低而导致的输出数据缺失[1].输入和输出

分别以两种不同采样频率进行采样的系统称为双率

采样系统.此类系统广泛存在于现代工业中 (如集散
控制系统),由于生产现场检测仪表等硬件设备的限
制,为保证控制质量,对具有不同变化速率的过程变
量采用不同的采样频率[2].
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对于输入快速采样输出慢速采样的双率采样系

统,可通过提升技术[3-4]或多项式变换技术[5-6]等手段

将其转换为可直接基于双率采样数据进行辨识的模

型.然而,利用这两种方法进行模型转换之后待辨识
参数数量成倍增长,相关辨识算法的计算量显著增
加.因此,文献 [7]提出了辅助模型辨识思想,利用系
统可测的输入输出数据建立一个辅助模型,用辅助模
型输出代替系统不可测变量,从而获得系统参数的一
致估计.辅助模型方法的优点是不改变系统的结构,
也无需增加额外的模型参数[8].该方法的提出最早被
用于多变量系统传递函数阵子模型的辨识,随后也被
应用于辨识信息向量中包含不可测无噪输出的输出

误差类系统[9].
由于有限带宽、数据通信网络的拥塞等[10-11],时

滞在实际工业过程中普遍存在,可能导致被控过程的
不稳定.所以,系统时滞的辨识具有重要意义,关系到
模型精度以及其他参数的辨识[12].对于含时滞的单
率系统,文献 [13]利用相关函数法估计时滞,但在噪
声干扰情况下不能准确辨识时滞;文献 [14]采用两步
估计法交互估计系统参数和时滞;文献 [15]利用辅助
变量法实现系统参数和时滞的递推辨识.但是,上述
辨识方法无法直接应用于包含缺失数据的时滞双率

采样系统.
此外,针对时滞未知的系统,若基于过参数化方

法获得其辨识模型,则参数向量维数将显著增大且包
含许多零元素.常规辨识算法如最小二乘算法[9]、随

机梯度算法[16]等需要大量的采样数据以保证辨识精

度,并且会得到冗余的参数估计,参数向量的结构不
能得到有效估计,无法准确辨识系统阶次与时滞.匹
配追踪算法[17]、正交匹配追踪算法[18]、差分正交匹

配追踪算法[19]等贪婪算法通常用于解决在有限采样

数据条件下稀疏信号重构问题,也可用于辨识稀疏
系统的参数向量,具有成本低、速度快和计算量小等
优势.例如,文献 [20]将压缩感知理论与递阶辨识原
理相结合,推导了关于Hammerstein系统的递阶正交
匹配追踪算法;文献 [21]针对含时滞的多变量输出误
差系统,基于辅助模型辨识思想实现了参数和时滞的
估计;文献 [22]提出基于Householder变换的贪婪正
交最小二乘算法,避免了对高维协方差矩阵的求逆运
算,降低了辨识算法的计算量.然而,以上方法仅适用
于阶次已知的单率系统.
如何在有限采样数据条件下对时滞和阶次未知

的双率采样系统进行辨识极具挑战性.为了解决此
问题,本文提出辅助模型正交匹配追踪迭代辨识算
法,主要工作包括: 1)采用过参数化方法处理系统的
未知时滞和阶次,建立双率采样输出误差系统的辨识

模型,为辨识算法的推导提供基本的前提条件; 2)基
于辅助模型思想对辨识模型信息向量中包含的不可

测无噪输出进行估计,利用正交匹配追踪算法辨识参
数向量中的非零参数,并通过迭代更新不断提高辨识
精度; 3)通过设置合适的允许误差辨识参数向量的
稀疏结构,根据参数估计向量中非零元素的位置和个
数准确估计系统的未知时滞和阶次.与传统的辅助
模型最小二乘迭代算法[23]相比,本文所提出辨识算
法不仅能够对参数、时滞和阶次进行联合估计,而且
计算量更小,仅需少量采样数据就能获得较高的辨识
精度.

1 问题描述

考虑图1所示的双率采样输出误差系统.其中:
u(k)是刷新周期为ω的系统输入,x(k)是不可测的无
噪输出, v(k)是均值为零方差为σ2的白噪声,在噪声
干扰下得到相应的系统输出y(k),经过采样周期为
qω (q为正整数)的输出采样器Sqω,获得慢速率的输
出采样信号y(qt).

G z( )
u k( )

v k( )

x k( ) y k( ) y qt( )
Sqω

图 1 双率采样输出误差系统

设系统的传递函数为G(z) :=
z−dB(z)

A(z)
.其中: d

为输入通道的时滞,A(z)和B(z)均为单位后移算子

z−1的常系数多项式(z−1x(k) = x(k − 1)),即

A(z) := 1 + a1z
−1 + a2z

−2 + . . .+ ana
z−na ,

B(z) := b1z
−1 + b2z

−2 + . . .+ bnb
z−nb ,

式中阶次na和nb、参数ai和bi以及时滞d均未知.
系统输出y(k)可表示为

y(k) = x(k) + v(k) =
z−dB(z)

A(z)
u(k) + v(k). (1)

对于图1所示的双率采样输出误差系统,其输入
u(k)为快速刷新,而输出y(qt)为慢速采样,采样间的
输出数据 {y(qt+ j), j = 1, 2, . . . , q − 1}不可测,且
由于时滞d和阶次na与nb均未知,给系统辨识带来
极大困难.本文将基于双率采样数据{u(k), y(qt)},
构建辅助模型估计未知的无噪输出x(k),提出基于
正交匹配追踪的迭代辨识算法,实现参数、时滞和阶
次的联合估计.

2 辨识算法

2.1 辨识模型推导

为了利用双率采样数据对系统模型 (1)进行辨
识,令k为qt,得到双率系统慢速采样的输出误差模
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型

y(qt) = x(qt) + v(qt) =
z−dB(z)

A(z)
u(qt) + v(qt). (2)

由于系统阶次na与nb和输入通道时滞d均未

知,采用过参数化方法推导其辨识模型.令p和 l分别

为无噪输出数据回归长度和输入数据回归长度,其中
p的取值应不小于多项式A(z)的阶次na,即p ⩾ na,
而 l的取值应不小于系统时滞d与多项式B(z)的阶

次nb之和,即 l ⩾ nb + d.定义系统信息向量φ(qt)和

参数向量θ如下:

φ(qt) := [−x(qt− 1), . . . ,−x(qt− na), . . . ,

− x(qt− p), u(qt− 1), . . . , u(qt− d), . . . ,

u(qt− d− nb), . . . , u(qt− l)]T ∈ RN ,

θ := [a1, a2, . . . , ana
, 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸

p−na

, 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
d

, b1, b2, . . . ,

bnb
, 0, . . . , 0]T ∈ RN , N = p+ l.

由式(2)可得双率采样输出误差系统的辨识模型

y(qt) = φT(qt)θ + v(qt). (3)

令m表示输出采样数据长度,即t = 1, 2, . . . ,m,

k = 1, 2, . . . ,mq时,分别定义堆积输出向量、信息矩
阵和噪声向量为

Y := [y(q), y(2q), . . . , y(mq)]T ∈ Rm, (4)

Φ := [φ(q),φ(2q), . . . ,φ(mq)]T ∈ Rm×N , (5)

V := [v(q), v(2q), . . . , v(mq)]T ∈ Rm. (6)

辨识模型(3)可以表示为如下矩阵形式:

Y = Φθ + V . (7)

由于信息向量φ(qt)中的无噪输出{x(qt+ j), j

= 1, 2, . . . , q}未知,常规的最小二乘类算法不能直接
应用.因此,借助于辅助模型辨识思想,利用系统的可
测信息构建辅助模型,用辅助模型的输出代替无噪输
出,从而实现模型参数和无噪输出的联合估计.

2.2 辅助模型最小二乘迭代算法

如图2所示,用参数向量θ的第h次迭代估计 θ̂h

建立一个与G(z)具有相同结构的辅助模型Ga,h(z),
则辅助模型的输出 x̂a,h(qt+ j)可表示为

x̂a,h(qt+ j) = Ga,h(z)u(qt+ j) = φ̂T
h(qt+ j)θ̂h.

(8)

其中: φ̂h(kq + j)为辅助模型的信息向量,定义为
φ̂h(qt+ j) :=

[−x̂a,h−1(qt+ j − 1), . . . ,−x̂a,h−1(qt+ j − na), . . . ,

− x̂a,h−1(qt+ j − p), u(qt+ j − 1), . . . ,

u(qt+ j − d), . . . , u(qt+ j − d− nb), . . . ,

u(qt+ j − l)]T ∈ RN . (9)

相应的信息矩阵Φ̂h定义为

Φ̂h := [φ̂h(q), φ̂h(2q), . . . , φ̂h(mq)]T ∈ Rm×N .

(10)

u qt+j( ) x qt+j( )

G za h, ( )

G z( )

x qt+j( )

y qt+j( )

v qt+j( )

!"#

$%&'
^

图 2 带辅助模型的双率采样输出误差系统

定义准则函数

J(θh) = ∥Y − Φ̂hθh∥2,

将J(θh)对θh求导并令其等于零,即
∂J(θh)

∂θh
= −2Φ̂

T
h(Y − Φ̂hθh) = 0,

利用最小二乘求解可得

θ̂h = (Φ̂
T
hΦ̂h)

−1Φ̂
T
hY , h = 1, 2, 3, . . . . (11)

由式 (4)、(8)∼ (11)构成了双率采样输出误差系统 (7)
的辅助模型最小二乘迭代(auxiliary model based least
squares iiterative, AM-LSI)辨识算法[23].

2.3 辅助模型正交匹配追踪迭代算法

由于过参数化后系统 (7)参数向量的维数较高,
运用AM-LSI算法需要大量的采样数据.此外,系统
(7)是稀疏的且稀疏度为参数向量中非零参数的个
数,即K := na+nb, AM-LSI算法不能获得稀疏解,参
数向量结构无法得到准确估计,因此不能有效获得时
滞和阶次的估计.考虑到系统 (7)的稀疏性特点,本节
将基于正交匹配追踪算法实现系统的结构和参数辨

识.
根据压缩感知理论,稀疏系统 (7)的辨识可以看

作一个稀疏信号重构问题[24],稀疏向量θ可以通过以

下稀疏优化问题求解:

θ̂ = argmin∥θ∥0; s.t. ∥Y −Φθ∥ < ε.

其中: ∥·∥0表示 l0范数, ∥·∥表示 l2范数,约束项ε > 0

是给定的误差范围.
而信息矩阵Φ中包含了许多不可测变量x(qt

+ j),受辅助模型和迭代辨识思想启发,考虑用正交
匹配追踪算法代替AM-LSI算法中的最小二乘步骤
获得稀疏解;不可测变量由稀疏解进行更新,即将正
交匹配追踪算法嵌套于基于辅助模型的迭代算法恢

复稀疏参数向量.
假设外部迭代次数为h(h = 1, 2 . . .),建立如图2
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所示的辅助模型,其信息向量φ̂h(qt + j)和信息矩阵

Φ̂h的定义分别如式(9)和(10)所示.定义准则函数

ε(i) = ∥rh,f−1 − Φ̂h,iθi∥2, i = 1, 2, . . . , N. (12)

其中: f = 1, 2, 3, . . .为内部迭代变量, rh,f为第f次

迭代的残差 (rh,0 = Y ), Φ̂h,i为信息矩阵 Φ̂h的第 i

列, θi为θ中的第i个参数.

由极小化准则函数 (12)得到θi =
Φ̂

T
h,irh,f−1

∥Φ̂h,i∥
2 ,将

其代回式(12),可得

min
θi

ε(i) =
∥∥∥rh,f−1 − Φ̂h,i

Φ̂
T
h,irh,f−1

∥Φ̂h,i∥2
∥∥∥2

=

∥rh,f−1∥2 −
( Φ̂T

h,irh,f−1

∥Φ̂h,i∥

)2

.

最小化ε(i)等同于求与残差rh,f−1内积绝对值最大

的Φ̂h,i/∥Φ̂h,i∥,将其标记为λh,f ,即

λh,f = arg max
i=1,2,...,N

∣∣∣⟨rh,f−1,
Φ̂h,i

∥Φ̂h,i∥

⟩∣∣∣. (13)

利用前f次迭代选择的索引构成集合Λh,f ,由Λh,f指

示的Φ̂h中的列向量组成子信息矩阵Φ̂Λh,f
,即

Λh,f := Λh,f−1

∪
λh,f , (14)

Φ̂Λh,f
:= Φ̂{Λh,f−1∪λh,f}. (15)

定义准则函数

J(θh,f ) = ∥Y − Φ̂Λh,f
θh,f∥2, (16)

利用最小二乘求解可得第f次迭代的参数向量的估

计值

θ̂h,f = (Φ̂
T
Λh,f

Φ̂Λh,f
)−1Φ̂

T
Λh,f

Y , (17)

计算残差向量

rh,f = Y − Φ̂Λh,f
θ̂h,f . (18)

将更新后的 θ̂h,f替代式 (16)中的 θh,f ,利用式
(18)可得

Φ̂
T
Λh,f

(Y − Φ̂Λh,f
θ̂h,f ) = Φ̂

T
Λh,f

rh,f = 0.

说明残差rh,f与信息矩阵 Φ̂Λh,f
中所有列正交,则下

一次迭代时只需计算残差rh,f与Φ̂h中除去Φ̂Λh,f
的

各列的内积,式(13)改写为

λh,f = arg max
i∈{1,2,...,N}\Λh,f−1

∣∣∣⟨rh,f−1,
Φ̂h,i

∥Φ̂h,i∥

⟩∣∣∣.
(19)

为了保证内部迭代终止时的迭代次数f正好等

于非零参数的个数,同时考虑到不同程度的噪声水
平,本文将允许误差 ρ设置为第 1次内部迭代计算
得到的残差向量平方∥rh,1∥2的15%,即ρ = 15% ×
∥rh,1∥2;当∥rh,f∥2 ⩽ ρ时停止内部迭代,迭代次数即

为稀疏度K,根据Λh,f的指示将 θ̂h,f恢复为N维参

数向量估计值 θ̂h;否则,令f = f + 1,继续内部迭代.
基于 θ̂h刷新辅助模型输出

x̂a,h(qt+ j) = φ̂T
h(qt+ j)θ̂h. (20)

若∥θ̂h − θ̂h−1∥ > µ,令h = h + 1,继续外部迭代;
否则停止迭代,得到最终参数估计 θ̂.式 (4)、(9)、(10)、
(14)、(15)、(17)∼ (20)构成双率采样系统的辅助模型
正交匹配追踪迭代 (auxiliary model based orthogonal
matching pursuit iterative, AM-OMPI)辨识算法. AM-
OMPI算法的具体计算步骤如下.

step 1: 采集输入输出数据{u(k), y(qt)},根据式
(4)构造Y .

step 2:设置h = 1, x̂a,0(qt+ j)为随机数序列.
step 3: 确定无噪输出数据回归长度p和输入数

据回归长度 l,并根据式 (9)和 (10)构造系统辅助模型
的信息向量φ̂h(qt)和信息矩阵Φ̂h.

step 4:初始化,令f =1, rh,0 =Y , Λh,0 =∅, θ̂0 =

0.
step 5: 根据式 (19)计算索引λh,f ,由式 (14)更新

索引集Λh,f ,式(15)更新子信息矩阵Φ̂Λh,f
.

step 6:分别根据式 (17)和(18)计算第f次迭代的

参数向量估计 θ̂h,f和残差rh,f .
step 7:当残差∥rh,f∥2 ⩽ ρ时,停止内部迭代得到

N维参数向量估计值 θ̂h,否则令f = f+1,返回step 5
继续迭代.

step 8: 当∥θ̂h − θ̂h−1∥ ⩽ µ时,停止外部迭代得
到最终参数向量估计值 θ̂,否则根据式 (20)更新辅助
模型输出值 x̂a,h(qt+ j),令h = h+1,返回step 3继续
迭代.
最终得到的参数估计向量 θ̂结构如下:

θ̂ = [â1, â2, . . . , ân̂a
,

o︷ ︸︸ ︷
0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
p−n̂a

, 0, . . . , 0︸ ︷︷ ︸
d̂

,

b̂1, b̂2, . . . , b̂n̂b
, 0, . . . , 0]T.

根据每个非零元素块包含的元素个数得到阶次估计

n̂a和 n̂b,再根据下式计算时滞估计 d̂:

d̂ = o− (p− n̂a). (21)

3 算法计算量分析

算法的计算量通常由 flop数 (即每次迭代加法和
乘法的次数)来衡量[25].根据表1和表2计算出AM-
LSI算法和AM-OMPI算法完成一次迭代的 flop数,
分别为

F1 = 2N3 + 2mN2 + 2mN − 2N + 2qmN − qm,

(22)



3010 控 制 与 决 策 第39卷

F2 =
K∑

f=1

(2f3 + 2mf2 + 4mf − 2f) + 2qmN − qm.

(23)

在稀疏度K和采样数据长度m一定的条件下,将式
(23)中的求和符号展开后利用Cardano公式[26]可得,
当N > CK时有F1 > F2.其中

C = − m

3K
+

3

√√√√−β

2
+

√(β
2

)2

+
(α
3

)3

+

3

√√√√−β

2
−

√(β
2

)2

+
(α
3

)3

; (24)

α =
3m− 3−m2

3K2
,

β =
4m3 − 18m2 + 18m− 27Kγ

54K3
,

γ =
1

2
K3+

(
1+

2m

3

)
K2+

(
3m− 1

2

)
K+

7

3
m− 1.

表 1 AM-LSI算法的计算量分析

计算次序 加法次数 乘法次数

Sh := Φ̂
T
hΦ̂h ∈ RN×N (m − 1)N2 mN2

S′
h := S−1

h ∈ RN×N N3 − N2 N3

αh := Φ̂
T
hY ∈ RN (m − 1)N mN

θ̂h = S′
hαh ∈ RN N(N − 1) N2

x̂a,h(qt + j) = φ̂T
h(qt + j)θ̂h qm(N − 1) qmN

表 2 AM-OMPI算法的计算量分析

计算次序 加法次数 乘法次数

Wh,f := Φ̂
T
Λh,f

Φ̂Λh,f
∈ Rf×f (m − 1)f2 mf2

W ′
h,f := W−1

h,f ∈ Rf×f f3 − f2 f3

βh,f := Φ̂
T
Λh,f

Y ∈ Rf (m − 1)f mf

θ̂h,f = W ′
h,fβh,f ∈ Rf f(f − 1) f2

x̂a,h(qt + j) = φ̂T
h(qt + j)θ̂h qm(f − 1) qmf

rh,f = Y − Φ̂Λh,f
θ̂h,f mf mf

由于过参数化的原因, 通常情况下参数向量维
数N均大于CK,所以AM-LSI算法的计算量比AM-
OMPI算法大.例如,当输出采样周期倍数q = 3,采样
数据长度m = 200,稀疏度K = 4时,根据式 (24)计
算得到C = 1.631 1,两种算法单次迭代的flop数随参
数向量维数N的变化曲线如图3所示.当N > 6时,

5 7 9 11
1

3

5

7

N

fl
o

p
1

0
!
/

4

AM-OMPI
AM-LSI

图 3 辨识算法 flop数随参数向量维数N的变化曲线

AM-OMPI算法的计算量小于AM-LSI算法,并且随
着N的增大, AM-LSI算法的计算量增长速率较快.

4 仿真实验

考虑图1所示时滞和阶次未知的双率采样输出
误差系统,其中

G(z) =
z−3(1.14z−1 + 2.26z−2)

1− 0.12z−1 + 0.63z−2
.

输入通道的时滞d = 3,设q = 3,取无噪输出数据回
归长度p = 3,输入数据回归长度 l = 15.该系统可写
成式(3)的向量形式,其中参数向量为

θ = [−0.12, 0.63,04, 1.14, 2.26,010]
T ∈ RN .

θ的维数N = p+ l = 18,0i表示由i个零元素构成的

零元素块.
在仿真中,系统输入信号{u(k)}采用零均值单

位方差不相关可测随机变量序列,噪声{v(k)}采用
零均值方差σ2 = 0.12的白噪声序列,计算得到系统
输出端的噪信比为4.5%.在不同数据长度下,分别采
用AM-LSI算法和AM-OMPI算法对系统进行辨识,
两种辨识算法的参数估计误差 δ := ∥θ − θ̂∥/∥θ∥
如表 3所示.结果表明:在相同采样数据量下, AM-
OMPI算法的参数估计精度远高于AM-LSI算法,且
AM-OMPI算法在采样数据长度m = 100时获得的

辨识精度已高于AM-LSI算法在m = 3000时的辨识

精度.

表 3 不同采样数据长度m下的参数估计误差δ %

m 60 100 200 700 1 500 3 000

AM-OMPI 4.85 1.43 0.29 0.15 0.13 0.02
AM-LSI 71.79 44.84 31.19 18.26 9.74 2.71

当采样数据长度m = 200,噪声方差σ2 = 0.12

时,两种算法的参数估计误差δ随迭代次数h的变化

曲线如图4所示.可以看出, AM-LSI算法在有限数据
条件下辨识精度较低,而AM-OMPI算法只需较少的
迭代次数即可达到较高的辨识精度.

AM-OMPI

AM-LSI

0 2 4 6 8 10
0

20

40

60

80

h

δ
/

%

图 4 参数估计误差δ随迭代次数h的变化曲线

迭代次数达到 10次后, AM-OMPI算法和AM-
LSI算法的各参数估计值与实际值对比如图5所示.
可以看出, AM-LSI算法无法准确估计零元素,因此不
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能估计出系统的时滞和阶次. AM-OMPI算法辨识系
统得到的参数估计为

θ̂ = [−0.116, 0.627,04, 1.136, 2.264,010]
T.

由非零元素块元素个数可以确定系统阶次为 n̂a =

2, n̂b = 2,且两个非零元素块之间零元素有4个,根据
式(21)可以准确计算得到时滞 d̂ = 3 .

2 6 10 14 18

2.6

1.8

1.0

0.2

-0.6

!
"
#

图 5 参数估计值与真值对比

本文进一步在不同噪声方差下,对AM-OMPI辨
识算法的鲁棒性进行了测试,结果如图6所示.可以
看出,噪声方差越小, AM-OMPI算法的辨识精度越
高,但其在噪声方差较大时仍然能够获得较高的辨识
精度,参数估计误差保持在2%以下.
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图 6 不同方差σ2下AM-OMPI算法的参数估计误差δ

当噪声方差σ2 = 0.82时,输出端噪信比达到
36.17%,利用90组数据对AM-OMPI算法获得模型
的预测性能进行验证,系统无噪输出x(k),模型的预
测输出 x̂a(k)以及系统的慢速采样输出y(qt)随k变

化曲线如图7所示.可以看出,所获得的模型不仅能
够很好地捕捉实际系统的动态趋势,而且能对采样间
的损失输出进行准确预测.
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图 7 系统无噪输出与辅助模型输出对比

当噪声方差σ2 = 0.12时,不同输出采样周期倍

数q下参数估计误差δ如图8所示.可以看出,随着采
样周期倍数q的增大,采样间缺失的输出数据增加,本
文提出的AM-OMPI算法参数估计误差会随之变大,
但即使在q = 9时,该算法仍然能够保持较好的辨识
效果.
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δ
/

%
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图 8 不同q下AM-OMPI算法的参数估计误差δ

综上,仿真结果表明,针对阶次和时滞未知的双
率采样输出误差系统, AM-OMPI算法能够在少量的
采样数据条件下有效估计系统的无噪输出,并得到准
确的参数向量结构,从而实现参数、阶次和时滞的联
合估计.

5 结 论

本文针对时滞与阶次未知的双率采样输出误差

系统,结合辅助模型和压缩感知的思想,提出了一种
辅助模型正交匹配追踪迭代辨识算法.与传统的辅
助模型最小二乘迭代辨识算法相比,该算法能够对
系统的时滞、阶次和参数进行联合估计,具有计算量
小、辨识精度高的优点,尤其适用于仅能获得有限采
样数据的系统.本文所提出的算法还能与输入非线
性系统处理方法相结合,对时滞和阶次未知的双率
Hammerstein输出误差系统进行辨识.
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