
有色噪声干扰下径向基函数非线性模型的滤波辨识方法

周怡红,张霄,丁锋

引用本文:
周怡红,张霄,丁锋. 有色噪声干扰下径向基函数非线性模型的滤波辨识方法[J]. 控制与决策, 2024, 39(10): 3305-3312.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.0512

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

基于KRLS的非均匀采样非线性系统辨识

Identification of non-uniformly sampled nonlinear systems based on KRLS

控制与决策. 2021, 36(12): 3049-3055   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0962

含有分数阶有色关联噪声的分数阶系统的卡尔曼滤波器设计

Design of Kalman filter for fractional-order systems with correlated fractional-order colored noises

控制与决策. 2021, 36(7): 1672-1678   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1418

基于神经网络的电力系统暂态稳定分布式自适应控制

Neural network-based distributed adaptive control for power system transient stability

控制与决策. 2021, 36(6): 1407-1414   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1168

基于数据驱动的非线性网络系统自适应迭代学习控制

Data driven adaptive learning control of nonlinear network system

控制与决策. 2021, 36(6): 1523-1528   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1182

具有未建模动态和输出约束的耦合系统的分散自适应控制

Decentralized adaptive control for interconnected systems with unmodeled dynamics and output constraints

控制与决策. 2018, 33(12): 2113-2121   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2017.0933

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2023.0512
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0962
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1418
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1168
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1182
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2017.0933


第 39卷 第 10期 控 制 与 决 策 Vol.39 No.10
2024年 10月 Control and Decision Oct. 2024

有色噪声干扰下径向基函数非线性模型的滤波辨识方法
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摘 要: 径向基函数具有形式简单、节点配置灵活等特点,使得其可以构成网络来拟合复杂非线性系统.径向基函

数构成的网络可描述非线性模型映射关系,研究有色噪声干扰下一类径向基函数非线性模型的参数估计问题.首

先,为了抑制有色噪声对参数估计的影响,在不改变模型输入输出关系的前提下,利用数据滤波技术设计滤波器对

观测数据进行滤波,实现有色噪声干扰下辨识模型的白噪化处理;然后,运用梯度搜索,结合多新息辨识理论,提出

估计该类径向基函数非线性模型的滤波多新息增广随机梯度算法;最后,考虑到模型的参数可分离特性,在滤波辨

识的框架下,基于分解技术,利用递推搜索方法,提出估计该类径向基函数非线性模型的三阶段滤波多新息增广递

推算法.仿真结果表明了所提出算法的有效性和优越性.
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Abstract: Radial basis functions have the features of simple form and flexible node configuration, which can form
networks to fit complex nonlinear systems. The networks composed of radial basis functions can describe nonlinear
model mapping relationships. In this paper, the parameter estimation problem of a class of radial basis function-based
nonlinear models with colored noises is studied. In order to suppress the influence of colored noise on the parameter
estimation, the data filtering technique is used to design a filter to filter the observed data without changing the model
input-output relationship, which realizes the white noise processing of the identification models with colored noises.
On this basis, a filtering-based multi-innovation extended stochastic gradient algorithm is proposed for estimating this
type of radial basis function-based nonlinear models by using the gradient search and combining the multi-innovation
identification theory. Furthermore, considering the parameter separability of the models, in the framework of filtering
identification, a three-stage filtering-based multi-innovation extended recursive algorithm is proposed for estimating this
type of radial basis function-based nonlinear models by using the decomposition technique and recursive search method.
The simulation results show the effectiveness and superiority of the proposed algorithms.
Keywords: nonlinear system；parameter estimation；radial basis function；recursive search；data filtering；stochastic
gradient

0 引 䀰

工业现场中被控对象往往具有强非线性、动态

突变性、不确定性等复杂内部特性.不同于机理建模
需要对被控对象的内部机理有深入清晰的了解,系

统辨识是一种基于数据的建模方法,它可以直接根
据观测数据来确定描述被控对象动态特性的数学

模型[1-2].系统辨识的首要任务是寻找一个能够尽可
能精确地复现系统特性的模型.尽管线性模型可以
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很好地近似表示一些动力系统,但其难以描述由非
线性相互作用如幅频相依、混沌等现象引起的动态

状态[3-4].而常用的非线性模型如Hammerstein模型、
Volterra级数模型等[5-8]以其自身特殊的结构方式描

述了特定类别的非线性系统,其结构不具有通用性,
这使得其应用受到了一定限制.
考虑到实际问题中任何单一的模型均难以完全

捕捉到数据中的不同模式,有学者提出了一种组合建
模策略[9],即将多个结构差异较大的模型相结合,以
充分发挥各模型的独有特性从而实现性能互补.得
益于径向基函数简单的计算格式、灵活的节点配置等

优点,采用径向基函数网络对状态相依自回归模型的
系数进行逼近所获得的一类模型[10],即基于径向基
函数的非线性自回归 (RBF-AR)模型,是在这种组合
建模的思想上提出来的.该类模型在保留状态相依
自回归模型良好的描述非线性能力的同时继承了径

向基函数网络强大的函数逼近能力,具有更好的学习
数据中丰富过程动态信息的能力,因此在辨识和控制
领域受到了广泛关注[11-14].
将RBF-AR模型应用于实际非线性系统建模的

一个关键问题是其参数的确定.目前,针对该类模型,
已有学者提出了一些参数估计方法.基于模型的参
数可分离特性, Peng等[10]提出了一种结构化非线性

参数优化 (SNPOM)方法;利用正则化参数检测技术,
文献 [15]发展了一种正则化 SNPOM方法,克服了
SNPOM方法在参数搜索过程中存在的参数发散问
题;为了降低辨识的复杂性,文献 [16]提出了一种变
量投影 (VP)方法;进一步地,文献 [17]利用雅可比
矩阵的解析表达式代替有限差分,提出了一种基于
Gram-Schmidt的VP方法;为了解决一般VP方法可能
出现的过拟合现象,从而导致模型泛化性能较差的问
题,文献 [18]通过引入惩罚项并利用期望最大化算法
自动选择正则化参数,发展了一种基于期望最大化的
VP方法.
尽管上述方法能够有效地估计RBF-AR模型的

参数,但是均仅适用于离线辨识/计算的迭代方法,即
每次迭代时使用一批固定的数据来更新参数估计.
此外,上述方法考虑的均是白噪声干扰的情况,但是
在实际工业过程中有色噪声更为普遍且更具有代表

性.不同于上述工作,本文研究滑动平均噪声干扰下
RBF-AR (RBF-ARMA)模型的参数估计问题,提出能
够实现在线辨识的高精度递推参数估计方法.本文
在运用数据滤波技术对观测数据进行滤波处理的基

础上,借助多新息辨识理论构造优化准则,利用递推

搜索,结合模型分解技术,提出RBF-ARMA模型的滤
波多新息增广随机梯度算法和三阶段滤波多新息增

广递推算法,实现RBF-ARMA模型的在线辨识,解决
有色噪声干扰下一般参数估计方法精度低的难题.

1 问题描述

考虑如下RBF-ARMA模型:

s(k) =

ω0 +

p∑
i=1

ωi,0s(k − i) +
m∑
j=1

[
ωj +

p∑
i=1

ωi,js(k − i)
]
×

e−λj∥xk−µj∥2

+ z(k). (1)

其中: s(k) ∈ R为模型输出;xk ∈ Rd为由s(k)的延迟

值构成的状态向量;µj ∈ Rd(j = 1, 2, . . . ,m)为中心

向量;ωj ∈R和ωi,j ∈R(i=1, 2, . . . , p; j=0, 1, . . . ,m)

为线性权重;λj ∈R(j =1, 2, . . . ,m)为宽度; z(k)∈R
为滑动平均噪声,即

z(k) : = D(z)v(k), D(z) : = 1 +

nd∑
r=1

drz
−r. (2)

这里: v(k) ∈ R为随机白噪声; dr ∈ R为噪声模型参
数; z−r为单位后移算子, z−rv(k)=v(k − r).
假设模型阶次已知,且当 k ⩽ 0时, s(k) = 0,

v(k)=0.令n0 : =(m+ 1)(p+ 1),定义参数向量

ω : = [ω0, ω1,0, . . . , ωp,0, ω1, . . . , ωm, ω1,1, . . . ,

ωp,1, . . . , ωp,m]T ∈ Rn0 ,

d : = [d1, d2, . . . , dnd
]T ∈ Rnd ,

λ : = [λ1, λ2, . . . , λm]T ∈ Rm,

µ : = [µT
1,µ

T
2, . . . ,µ

T
m]T ∈ Rmd

和信息向量

ϕ(λ,µ, k) : =

[1,ψT
s (k),ψ(λ,µ, k),ψ

T
s (k)⊗ψ(λ,µ, k)]T ∈ Rn0 ,

ϕd(k) : = [v(k − 1), v(k − 2), . . . , v(k − nd)]
T ∈ Rnd ,

ψ(λ,µ, k) : = [e−λ1∥xk−µ1∥2

, e−λ2∥xk−µ2∥2

, . . . ,

e−λm∥xk−µm∥2

] ∈ R1×m,

ψs(k) : = [s(k − 1), . . . , s(k − p)]T ∈ Rp, (3)

则RBF-ARMA模型(1)转化为

s(k) = ϕT(λ,µ, k)ω + z(k), (4)

z(k) = ϕT
d(k)d+ v(k). (5)

式 (4)和 (5)为RBF-ARMA模型的辨识模型,参数向
量ω、λ、µ和d包含了RBF-ARMA模型的所有待估
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计参数.注意到,信息向量ϕ(λ,µ, k)中存在待估计
的非线性关系参数向量λ和µ,同时信息向量ϕd(k)

中存在不可测噪声项v(k − r)(r= 1, 2, . . . , nd),导致
关于辨识模型 (4)和 (5)的参数估计问题非常复杂.为
此,针对有色噪声和非线性项的存在导致模型辨识困
难、传统参数估计算法精度低的问题,本文利用数据
滤波技术,结合多新息辨识理论和分解技术,提出两
种RBF-ARMA模型的高精度滤波参数估计算法.

2 RBF-ARMA模型的滤波多新息增广随
机梯度算法

本节借助数据滤波技术,将原有色噪声干扰下的
辨识模型转化为滤波辨识模型和噪声辨识模型,再利
用梯度搜索,结合多新息辨识理论,推导RBF-ARMA
模型的滤波多新息增广随机梯度算法.

基于有色噪声的结构表达式 (2),用噪声模型传
递函数D(z)的倒数来定义滤波器F (z),即F (z) : =

D−1(z).定义滤波输出sf (k)、滤波信息向量ψsf (k)

和ϕf (λ,µ, k)如下所示:

sf (k) : = F (z)s(k) =

s(k)− [sf (k − 1), sf (k − 2), . . . , sf (k − nd)]d ∈ R,
(6)

ψsf (k) : = F (z)ψs(k) =

[sf (k − 1), sf (k − 2), . . . , sf (k − p)]T ∈ Rp, (7)

ϕf (λ,µ, k) : = F (z)ϕ(λ,µ, k) =

[1,ψT
sf (k),ψ(λ,µ, k),ψ

T
sf (k)⊗ψ(λ,µ, k)]T ∈ Rn0 .

(8)

对观测数据s(k)以及信息向量ψs(k)和ϕ(λ,µ, k)进

行滤波处理,即在辨识模型 (4)两边同时乘以滤波器
F (z),有

F (z)s(k) = F (z)ϕT(λ,µ, k)ω + F (z)z(k).

由式(2)和定义(6)∼ (8),上式可等价表示为

sf (k) = ϕ
T
f (λ,µ, k)ω + v(k). (9)

对辨识模型 (4)和 (5)进行数据滤波处理的过程

!"#$%&

s k k v kf f( ) = ( , , ) + ( )ϕ
Τ

λ μ ω

s k k z k( ) = ( , , ) + ( )ϕ
Τ

λ μ ω

z k k v k( ) = ( ) + ( )ϕ
Τ

d d

s k s k( ) ( )⇒ f

ψ ψs s f( ) ( )k k⇒

ϕ ϕ( , , ) ( , , )λ μ λ μk k⇒ f

λ μ ω, ,

d

#$%&
RBF-ARMA%&

'(

!"

)*

+,#$%&-./0

图 1 RBF-ARMA模型的滤波递阶结构

如图1所示.即通过数据滤波,将原有色噪声干扰下
的辨识模型转化为滤波辨识模型 (9)和噪声辨识模
型 (5),且滤波辨识模型 (9)中的参数向量ω、λ和µ以
及噪声辨识模型 (5)中的参数向量 d构成了 RBF-
ARMA模型的全部待估计参数.
尽管滤波辨识模型 (9)和噪声辨识模型 (5)只涉

及白噪声干扰v(k),但是滤波输出sf (k)、滤波信息向

量ϕf (λ,µ, k)和噪声信息向量ϕd(k)均是未知的,因
此,必须利用可得到的观测数据对这些未知变量进行
估计,从而推导出相应的参数估计算法.
简单起见,定义滤波辨识模型的总体参数向量

β : = [ωT,λT,µT]T ∈ Rn1 ,n1 : = n0 + m + md.基于
辨识模型(9)和(5),定义如下准则函数:

J1(β, k) : =
1

2
[sf (k)− ϕT

f (λ,µ, k)ω]
2,

J2(d, k) : =
1

2
[z(k)− ϕT

d(k)d]
2.

令 β̂(k) = [ω̂T(k), λ̂T(k), µ̂T(k)]T ∈Rn1和 d̂(k) ∈Rnd

分别为参数向量β和d在k时刻的估计.利用负梯度
搜索极小化准则函数J1(β, k)和J2(d, k),使用式 (4),
并定义ϕ̄f (k) : =ϕf (λ̂(k− 1), µ̂(k− 1), k),得到计算
β̂(k)和 d̂(k)的递推关系式,如下所示:

β̂(k) = β̂(k − 1) +
χf (β̂(k − 1), k)

ϵ1(k)
×

[sf (k)− ϕ̄T
f (k)ω̂(k − 1)], (10)

ϵ1(k) = ϵ1(k − 1) + ∥χf (β̂(k − 1), k)∥2, (11)

d̂(k) = d̂(k − 1) +
ϕd(k)

ϵ2(k)
[s(k)− ϕT(λ,µ, k)ω−

ϕT
d(k)d̂(k − 1)], (12)

ϵ2(k) = ϵ2(k − 1) + ∥ϕd(k)∥2. (13)

其中:χf (β̂(k − 1), k)∈Rn1为滤波增广信息向量,

χf (β̂(k − 1), k) : =
∂[ϕ̄T

f (k)ω̂(k − 1)]

∂β̂(k − 1)
. (14)

式 (10)∼ (14)的递推计算无法直接实现,因为滤波器
F (z)是未知的,导致式 (10)、(11)和 (14)中的滤波输
出 sf (k)以及包含ψsf (k)的滤波信息向量 ϕ̄f (k)和

χf (β̂(k − 1), k)是未知的,且式 (12)和 (13)中存在未
知的噪声信息向量ϕd(k)以及待估计的参数向量ω、

λ和µ.这里的解决办法是用相应的估计来代替这些
未知项.具体做法如下.
由ϕd(k)定义式的结构,用噪声v(k − r)的估计

v̂(k − r)定义ϕd(k)的估计ϕ̂d(k),即

ϕ̂d(k) : = [v̂(k − 1), v̂(k − 2), . . . , v̂(k − nd)]
T. (15)

由式(4)和(5),得到v(k)=s(k)−ϕT(λ,µ, k)ω−
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ϕT
d(k)d.用估计 ϕ̂(k) : = ϕ(λ̂(k − 1), µ̂(k − 1), k)、

ϕ̂d(k)、̂ω(k)和 d̂(k)代替上式中的ϕ(λ,µ, k)、ϕd(k)、

ω和d,则v(k)的估计 v̂(k)可由下式计算:

v̂(k) = s(k)− ϕ̂T(k)ω̂(k)− ϕ̂T
d(k)d̂(k). (16)

用噪声模型参数向量d的估计 d̂(k) = [d̂1(k), . . . ,

d̂nd
(k)]T∈Rnd来构造滤波器F (z)的估计 F̂ (k, z),即

F̂ (k, z) : = D̂−1(k, z), D̂(k, z) : = 1 +

nd∑
r=1

d̂r(k)z
−r.

由式 (6)∼ (8),用滤波器的估计 F̂ (k, z)代替F (z),得
到sf (k)、ψsf (k)和ϕ̄f (k)=ϕf (λ̂(k− 1), µ̂(k− 1), k)

的估计 ŝf (k)、̂ψsf (k)和
ˆ̄ϕf (k)如下所示:

ŝf (k) =

s(k)− [ŝf (k − 1), ŝf (k − 2), . . . , ŝf (k − nd)]d̂(k),

(17)

ψ̂sf (k) = [ŝf (k − 1), . . . , ŝf (k − p)]T, (18)
ˆ̄ϕf (k) = [1, ψ̂T

sf (k), ψ̂(k), ψ̂
T
sf (k)⊗ ψ̂(k)]T. (19)

用估计 ˆ̄ϕf (k)代替式 (14)中的 ϕ̄f (k),得到χf (β̂(k −
1), k)的估计为

χ̂f (k) =
∂[ ˆ̄ϕT

f (k)ω̂(k − 1)]

∂β̂(k − 1)
. (20)

将式(10)∼ (14)中sf (k)、̄ϕf (k)、χf (β̂(k−1), k)、

ϕd(k)、ω、λ和µ分别用其估计 ŝf (k)、̂̄ϕf (k)、̂χf (k)、

ϕ̂d(k)、̂ω(k − 1)、̂λ(k − 1)和µ̂(k − 1)代替,得到

β̂(k) = β̂(k − 1) +
χ̂f (k)

ϵ1(k)
ê1(k), (21)

ê1(k) = ŝf (k)− ˆ̄ϕT
f (k)ω̂(k − 1), (22)

ϵ1(k) = ϵ1(k − 1) + ∥χ̂f (k)∥2, (23)

d̂(k) = d̂(k − 1) +
ϕ̂d(k)

ϵ2(k)
ê2(k), (24)

ê2(k) = s(k)− ϕ̂T(k)ω̂(k − 1)−

ϕ̂T
d(k)d̂(k − 1), (25)

ϵ2(k) = ϵ2(k − 1) + ∥ϕ̂d(k)∥2. (26)

式 (15)∼ (26)构成RBF-ARMA模型的滤波增广随机
梯度 (F-ESG)算法.该算法在每次递推计算时仅使用
当前时刻的新息 ê1(k)和 ê2(k)来更新参数估计,没有
充分利用系统可得到的信息.为了使得更多的数据
参与递推计算来改善参数估计精度,借助文献 [19-
20]的方法,基于多新息辨识理论,利用从k − l + 1

到k的 l组数据 (l称为新息长度),将标量新息 ê1(k)和

ê2(k)扩展为如下新息向量:

Ê1(l, k) = Ŝf (l, k)− Ξ̂T
f (l, k)ω̂(k − 1) ∈ Rl, (27)

Ê2(l, k) = S(l, k)− Ξ̂T(l, k)ω̂(k − 1)−

Ψ̂T
d (l, k)d̂(k − 1) ∈ Rl. (28)

其中

Ŝf (l, k) = [ŝf (k), . . . , ŝf (k − l + 1)]T, (29)

S(l, k) = [s(k), . . . , s(k − l + 1)]T, (30)

Ξ̂f (l, k) = [ ˆ̄ϕf (k), . . . ,
ˆ̄ϕf (k − l + 1)], (31)

Ξ̂(l, k) = [ϕ̂(k), . . . , ϕ̂(k − l + 1)], (32)

Ψ̂d(l, k) = [ϕ̂d(k), . . . , ϕ̂d(k − l + 1)]. (33)

同时将式(21)中的信息向量χ̂f (k)扩展为

Υ̂f (l, k) : = [χ̂f (k), . . . , χ̂f (k − l + 1)]. (34)

当新息长度 l=1时, Ê1(l, k)= ê1(k), Ê2(l, k)= ê2(k),
Ψ̂d(l, k)= ϕ̂d(k), Υ̂f (l, k)= χ̂f (k),此时F-ESG算法中
式(21)和(24)可等价表示为

β̂(k) = β̂(k − 1) +
Υ̂f (l, k)

ϵ1(k)
Ê1(l, k), (35)

d̂(k) = d̂(k − 1) +
Ψ̂d(l, k)

ϵ2(k)
Ê2(l, k). (36)

式 (15)∼ (20)、(23)和式 (26)∼ (36)构成RBF-ARMA
模型的滤波多新息增广随机梯度(F-MI-ESG)算法.

3 RBF-ARMA模型的三阶段滤波多新息
增广递推算法

注意到,滤波辨识模型 (9)中的参数向量ω与滤
波输出 sf (k)呈线性关系,参数向量λ和µ与滤波输
出sf (k)呈非线性关系;噪声辨识模型 (5)中的参数向
量d与噪声输出z(k)呈线性关系.考虑到这一参数特
性,本节借助分解技术将模型全部待估计的参数分解
为3个子参数集 (参数向量),并针对每个子参数集设
计各自的参数估计子算法,进一步提出RBF-ARMA
模型的三阶段滤波多新息增广递推算法.
首先,给出估计线性关系参数向量ω和d的子算

法,此时假设滤波辨识模型 (9)中的非线性关系参数
向量λ和µ是固定的.由滤波辨识模型 (9)和噪声辨
识模型(5),分别定义关于ω和d的准则函数,有

J3(ω, k) : =
1

2

k∑
j=1

[sf (j)− ϕT
f (λ,µ, j)ω]

2,

J4(d, k) : =
1

2

k∑
j=1

[z(j)− ϕT
d(j)d]

2.

利用最小二乘原理极小化J3(ω, k)和J4(d, k),并利
用式(4),得到如下估计参数向量ω和d的滤波递推增
广最小二乘(F-RELS)子算法:
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ω̂(k) = ω̂(k − 1) +Kf (k)[sf (k)−

ϕT
f (λ,µ, k)ω̂(k − 1)], (37)

Kf (k) = Pf (k − 1)ϕf (λ,µ, k)[1 + ϕ
T
f (λ,µ, k)×

Pf (k − 1)ϕf (λ,µ, k)]
−1, (38)

Pf (k) =

Pf (k − 1)−Kf (k)× ϕT
f (λ,µ, k)Pf (k − 1), (39)

d̂(k) = d̂(k − 1) +Kd(k)[s(k)− ϕT(λ,µ, k)ω−

ϕT
d(k)d̂(k − 1)], (40)

Kd(k) =

Pd(k − 1)ϕd(k)× [1 + ϕT
d(k)Pd(k − 1)ϕd(k)]

−1,

(41)

Pd(k) = Pd(k − 1)−Kd(k)ϕ
T
d(k)Pd(k − 1). (42)

然后,给出估计非线性关系参数向量λ和µ的子算法,
此时假设滤波辨识模型 (9)中的线性关系参数向量ω
是固定的.简单起见,定义总体非线性关系参数向量
ζ : = [λT,µT]T ∈Rm+md.基于滤波辨识模型 (9),根据
多新息辨识理论,定义关于参数向量ζ的多新息准则
函数,如下所示:

J5(ζ, k) : =
1

2

k∑
j=k−l+1

[sf (j)− ϕT
f (λ,µ, j)ω]

2.

令 ζ̂(k) = [λ̂T(k), µ̂T(k)]T ∈Rm+md为参数向量ζ在k

时刻的估计.利用梯度搜索极小化准则函数J5(ζ, k),
得到如下估计参数向量ζ的滤波多新息增广随机梯

度(F-MI-ESG)子算法:

ζ̂(k) = ζ̂(k − 1) +
Ωf (l, k)

ϵ3(k)
Ef (l, k), (43)

Ef (l, k) = Sf (l, k)−ΞT
f (l, k)ω, (44)

ϵ3(k) = ϵ3(k − 1) + ∥Γf (k)∥2, (45)

Sf (l, k) = [sf (k), . . . , sf (k − l + 1)]T, (46)

Ξf (l, k) = [ϕ̄f (k), . . . , ϕ̄f (k − l + 1)], (47)

Ωf (l, k) = [Γf (k), . . . ,Γf (k − l + 1)], (48)

Γf (k) =
∂[ϕ̄T

f (k)ω]

∂ζ̂(k − 1)
. (49)

以上递推计算关系式无法直接实现,因为关于ω的
F-RELS子算法 (37)∼ (39)中存在未知变量 sf (k)和

ϕf (λ,µ, k);关于d的F-RELS子算法 (40)∼ (42)中存
在未知变量ϕd(k)、λ、µ和ω;关于ζ的F-MI-ESG子
算法 (43)∼ (49)中存在未知变量 sf (k)、ϕ̄f (k)和ω.

仿照式 (15)∼ (20)的推导,构造未知变量的估计
ŝf (k)、̂̄ϕf (k)、̂ϕd(k)、̂λ(k − 1)、̂µ(k − 1)和ω̂(k − 1),
并用这些估计代替未知变量.联立3个子算法,得到
计算ω̂(k)、̂d(k)和 ζ̂(k)的递推关系式,如下所示:

ω̂(k) =

ω̂(k − 1)+Kf (k)× [ŝf (k)− ˆ̄ϕT
f (k)ω̂(k − 1)], (50)

Kf (k) =

Pf (k − 1) ˆ̄ϕf (k)× [1 + ˆ̄ϕT
f (k)Pf (k − 1) ˆ̄ϕf (k)]

−1,

(51)

Pf (k) = Pf (k − 1)−Kf (k)
ˆ̄ϕT
f (k)Pf (k − 1), (52)

d̂(k) = d̂(k − 1) +Kd(k)[s(k)− ϕ̂T(k)ω̂(k − 1)−

ϕ̂T
d(k)d̂(k − 1)], (53)

Kd(k) =

Pd(k − 1)ϕ̂d(k)× [1 + ϕ̂T
d(k)Pd(k − 1)ϕ̂d(k)]

−1,

(54)

Pd(k) = Pd(k − 1)−Kd(k)ϕ̂
T
d(k)Pd(k − 1), (55)

ζ̂(k) = ζ̂(k − 1) +
Ω̂f (l, k)

ϵ3(k)
Êf (l, k), (56)

Êf (l, k) = Ŝf (l, k)− Ξ̂T
f (l, k)ω̂(k − 1), (57)

ϵ3(k) = ϵ3(k − 1) + ∥Γ̂f (k)∥2, (58)

Ŝf (l, k) = [ŝf (k), . . . , ŝf (k − l + 1)]T, (59)

Ξ̂f (l, k) = [ ˆ̄ϕf (k), . . . ,
ˆ̄ϕf (k − l + 1)], (60)

Ω̂f (l, k) = [Γ̂f (k), . . . , Γ̂f (k − l + 1)], (61)

Γ̂f (k) =
∂[ ˆ̄ϕT

f (k)ω̂(k − 1)]

∂ζ̂(k − 1)
. (62)

式 (50)∼ (62)和式 (15)∼ (19)构成RBF-ARMA模型
的三阶段滤波多新息增广递推(3 S-F-MI-ER)算法.

4 仿真实验

考虑模型阶次为p = d = 1、m = nd = 2的RBF-
ARMA模型,其待估计的参数向量为

ω = [−0.09, 0.07, 0.10,−0.09, 0.05, 0.14]T,

d = [−0.35, 0.22]T, λ = [−0.53, 0.70]T,

µ = [0.09, 0.10]T, γ = [ωT,dT,λT,µT]T.

仿真时,噪声{v(k)}采用0均值、方差为σ2的白噪声

序列.数据长度取为L=3300,其中前Le=3000个数

据用于模型参数估计,剩余Lr =300个数据用于模型

验证.定义参数估计误差δ : =∥γ̂(k)− γ∥/∥γ∥.
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为了验证所提出滤波算法的有效性,并展示不同
新息长度 l对算法参数估计精度的影响,在噪声方差
σ2 = 0.102时,分别取新息长度 l= 1、l= 3和 l= 6,运
用F-MI-ESG算法和3 S-F-MI-ER算法估计模型参数.
此外,为了体现所提出滤波算法的优越性,将其与未

引入数据滤波的多新息增广随机梯度 (MI-ESG)算法
进行比较. MI-ESG算法、F-MI-ESG算法和3 S-F-MI-
ER算法在k = 3000时不同新息长度下的参数估计

误差如表1第1列∼第4列所示,参数估计误差随递
推次数k变化的曲线如图2所示.

表1 不同新息长度和噪声方差下算法参数估计误差δ %

算法
新息长度 l (σ2 = 0.102) 噪声方差σ2 (l = 6)

1 3 6 0.102 0.122 0.142

MI-ESG 52.426 3 42.975 2 38.701 4 38.701 4 39.111 0 40.284 5
F-MI-ESG 36.806 4 9.010 4 7.279 9 7.279 9 11.391 8 16.115 4
3 S-F-MI-ER 8.678 7 5.173 4 2.191 6 2.191 6 3.617 2 6.901 6

k / 10
3

(a) l = 1!"#$%&'()*+

k / 10
3

( )b = 3l !"#$%&'()*+

k / 10
3

( )c = 6l !"#$%&'()*+

0 1 2 3
0

0.2

0.4

0.6

δ

MI-ESG
F-MI-ESG 3 S-F-MI-ER

0 1 2 3
0

0.2

0.4

0.6

δ

MI-ESG
F-MI-ESG

3 S-F-MI-ER
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0.4

0.6

δ
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图 2 不同新息长度下算法参数估计误差δ

随k变化曲线

为了展示不同程度的噪声干扰对算法参数估计

效果的影响,在新息长度 l = 6时,分别取噪声方差
σ2 = 0.102、σ2 = 0.122和σ2 = 0.142,运用MI-ESG
算法、F-MI-ESG算法和3 S-F-MI-ER算法估计模型参
数. 3个算法在k=3000时不同噪声方差下的参数估

计误差如表1后3列所示,参数估计误差随递推次数
k变化的曲线如图3所示.

对于模型验证,利用算法在递推次数k=3000时

的参数估计值构造估计模型,得到预测输出 ŝ(k).采
用余下的Lr = 300个数据来检验估计模型的预测效

果, 并利用均方根误差 (root mean square error,

RMSE)

√√√√ 1

Lr

Le+Lr∑
k=Le+1

[ŝ(k)− s(k)]2衡量真实输出s(k)

与预测输出 ŝ(k)间的误差.置噪声方差σ2 = 0.102,

0 1 2 3
0

0.2

0.4

0.6

k / 10
3

δ

(a) σ
2 2
= 0.10 !"#$%&'()*+

0 1 2 3
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0.6

k / 10
3

( )b σ
2 2
= 0.12 !"#$%&'()*+

0 1 2 3
0

0.2

0.4

0.6

k / 10
3

( )c σ
2 2
= 0.14 !"#$%&'()*+

δ
δ

MI-ESG F-MI-ESG
3 S-F-MI-ER

MI-ESG F-MI-ESG
3 S-F-MI-ER

MI-ESG F-MI-ESG
3 S-F-MI-ER

图 3 不同噪声方差下算法参数估计误差δ

随k变化曲线

MI-ESG算法、F-MI-ESG算法和3 S-F-MI-ER算法在
不同新息长度 l=1、l=3和 l=6下的均方根误差如图

4(a)所示;置新息长度 l=6, 3个算法在不同噪声方差
σ2 = 0.102、σ2 = 0.122和σ2 = 0.142下的均方根误差

如图4(b)所示.
通过该仿真实验可得到如下结论.
1)由图2和图3可见: F-MI-ESG算法和3 S-F-MI-

ER算法的参数估计误差随着递推次数 k的增加而

不断减小,这表明所提出算法能够有效估计 RBF-
ARMA模型的参数.

2)由表1和图2可见:随着新息长度 l的增加,算
法参数估计误差逐渐减小,这表明新息长度的引入能
够有效提高算法的参数估计精度.

3)对比表1与图2和图3中的结果可以看出:在
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图 4 不同新息长度和噪声方差下算法均方根误差比较

相同的新息长度和噪声条件下, F-MI-ESG算法与
3 S-F-MI-ER算法的参数估计精度远高于MI-ESG算
法,这表明数据滤波的引入能够有效降低有色噪声对
参数估计的影响,从而提高参数估计精度.此外,基于
分解技术提出的 3S-F-MI-ER算法的参数估计效果
在这3个算法中最好,这表明分解技术的引入能够进
一步改善滤波算法的参数估计结果.

4)对比图4中的结果可以看出:在相同的新息长
度和噪声条件下,相较于MI-ESG算法, F-MI-ESG算
法与3 S-F-MI-ER算法具有更小的均方根误差,且其
均方根误差接近噪声的标准差,这表明基于所提出滤
波算法得到的估计模型具有很好的预测性能,能够有
效刻画非线性过程动态.

5 结 论

本文研究了滑动平均噪声干扰下基于径向基函

数的非线性自回归模型的滤波递推参数估计方法.
基于数据滤波,利用递推搜索,结合多新息辨识理论
和分解技术,提出了辨识该类径向基函数非线性模型
的滤波多新息增广随机梯度算法和三阶段滤波多新

息增广递推算法.仿真实验结果表明,所提出滤波算
法能够显著降低有色噪声对参数估计的干扰,从而
有效改善参数估计精度,实现非线性动态过程的高
精度拟合,相较于未引入数据滤波的算法有明显的优
势.尽管本文考虑的是滑动平均噪声干扰的情况,但
是所提出算法可推广至自回归噪声干扰和自回归滑

动平均噪声干扰下的情况.
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