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摘　要: 针对输入输出数据均受加性白噪声污染的误差变量  (Error-In-Variables, EIV)多输入单输出  (Multiple-

Input Single-Output, MISO)Hammerstein-Wiener系统参数辨识问题, 本文提出了一种偏差补偿的最小二乘  (Least 

Square, LS)辨识算法, 旨在实现对具有非线性特性的误差变量多输入单输出 Hammerstein-Wiener系统的一致辨

识. 首先, 基于矩阵重构理论揭示了经典最小二乘法产生估计偏差的本质原因, 得到了估计偏差解析表达式. 其

次, 针对实际工业系统噪声方差未知的情形,提出多维搜索算法实现了对噪声方差的精准估计. 接着, 基于平稳随

机过程高阶矩理论提出了偏差估计算法,以消除估计偏差实现对模型参数的一致估计. 最后, 通过不同噪声水平

下的蒙特卡洛仿真, 验证了所提偏差补偿最小二乘  (Bias-Correction Least Square, BCLS)算法相比传统最小二乘

法及其他对比方法在参数估计精度和输出拟合度方面均具有显著优势, 进一步验证了算法的有效性和鲁棒性.
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Abstract: This paper addresses the parameter identification problem for multi-input single-output Hammerstein-Wiener
systems with errors-in-variables (Error-In-Variables, EIV), where both input and output measurements are corrupted by
additive white noise. A bias-compensated least squares (Least Square, LS) algorithm is proposed to achieve consistent
estimation of the nonlinear EIV MISO Hammerstein-Wiener model. First, the inherent bias mechanism in conventional
LS  estimation  is  analytically  investigated  using  matrix  reconstruction  theory,  yielding  an  explicit  bias  expression.
Second, a multi-dimensional search algorithm is developed to accurately estimate unknown noise variances,  which is
crucial  for  practical  industrial  applications.  Furthermore,  a  bias  elimination  scheme  based  on  higher-order  moment
theory of stationary stochastic processes is introduced to ensure consistent parameter estimation. Finally, Monte Carlo
simulation experiments under various noise levels demonstrate that the proposed Bias-Correction Least Squares(BCLS)
algorithm  achieves  significant  improvements  over  the  conventional  least-squares  method  and  other  comparative
approaches  in  both  parameter  estimation  accuracy  and  output  fitting  performance,  thereby  corroborating  the
effectiveness and robustness of the proposed algorithm.
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0    引　言
在实际工业工程中, 许多物理和工程系统表现
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出复杂的非线性特征. 因此, 非线性系统的建模、控

制、预测、及故障诊断已成为控制工程和系统科学领

域的重要研究方向
[1-3]. 系统辨识作为建立数学模型

的核心手段, 其理论与方法已形成较为完善的体系
[4].

在非线性系统建模领域, 块结构的非线性模型因其

计算简单、结构直观且易于理解, 得到了广泛应用.
常见的非线性系统模型包括 Hammerstein模型、

Wiener模型以及 Hammerstein-Wiener模型
[5-7]. 其中,

Hammerstein-Wiener模 型 结 合 了 Hammerstein
和 Wiener模型的优点, 能够有效反映系统的输入输

出非线性特征. 随着工业系统复杂度的提升, 单一输

入变量的建模已不能满足控制需求. 近年来, 研究者

开始将 Hammerstein-Wiener框架扩展到多输入场

景. 因此, MISO(Multiple-Input Single-Output, MISO)
Hammerstein-Wiener模型的辨识逐渐成为研究热点.

目前 , 针对 MISO Hammerstein-Wiener模型的

辨识方法主要分为参数型方法和非参数型方法两大

类. 非参数方法主要包括神经网络算法
[8]
、核方法

[9]

等. 这类方法适用于缺乏或不确定非线性结构函数

知识的应用场景, 但通常具有较高的计算复杂性, 难
以满足实时性要求. 而当系统的非线性结构是已知

时, 参数型方法往往更具优势. 参数型方法不仅能够

灵活估算未知系数, 还能够通过简单的模型形式准

确描述非线性系统的动态特性. 参数型辨识方法包

括子空间辨识方法
[10], 最小二乘类算法

[11-15], 基于数

据滤波的随机梯度辨识方法
[16]
、带惩罚项梯度辨识

算法
[17]

等. 在系统辨识理论研究方面, 丁锋系统地建

立了辅助模型辨识思想
[18]
、多新息辨识理论

[19]
及迭

代搜索辨识原理等理论框架
[20]

以及 Liu等学者提出

了针对分数阶非均匀 MISO Hammerstein-Wiener连
续系统的参数辨识方法

[21].
然而 , 上述辨识方法仅能对无噪声的 MISO

Hammerstein-Wiener系统或仅输出存在加性噪声的

系统提供渐近无偏估计
[22]. 针对含白噪声的非线性

系统辨识问题, 研究者们提出了偏差补偿递推最小

二乘法
[23], 径向基函数模型的滤波辨识算法

[24,25]
和

期望最大化 (expectation maximization, EM)算法
[26-28]

等解决方案. 然而, 在工业过程控制的实际应用场景

中, 系统输入和输出信号往往同时受到加性白噪声

的干扰. 例如, 化工连续搅拌釜反应器 (continuously
stirred tank reactor, CSTR)、电池管理系统中传感器

噪声可近似为加性高斯白噪声, 此类过程可建模为

EIV MISO Hammerstein-Wiener系统 .[29] 然而 , 上述

含噪工业场景对辨识方法提出了现有技术难以满足

的要求. 传统 LS与辅助模型方法以输入精确可测为

前提, 当流量、电流等输入信号本身含噪时, 回归向

量与残差产生耦合, 导致估计偏差不可消除; BELS
方法虽可处理 EIV条件, 但其面向线性系统设计, 难
以刻画 CSTR反应器与电池管理系统中普遍存在的

非线性环节, 在非线性 MISO场景下出现模型结构

失配. 综上, 现有 MISO Hammerstein-Wiener系统辨

识方法在这种输入输出均含噪声的情况下, 难以保

证参数估计的一致性.
针对输入输出同时含噪这一工程实际问题, EIV

系统辨识理论为解决输入输出同时含噪的系统辨识

问题提供了有效的理论框架, 近年来已成为控制理

论与信号处理领域的研究热点. 在 EIV系统辨识领

域, 目前已提出多种方法以实现参数的一致估计. 在
EIV线性系统辨识方面, 针对 EIV SISO系统的辨识

方法
[30]

中 , 基于主成分分析 (principal  component
analysis, PCA)的子空间辨识方法已被应用于 EIV
线性状态空间模型

[31]. 此外, MIMO EIV线性状态空

间模型的基于图形的子空间方法也得到了研究
[32].

针对 EIV闭环线性系统, 改进的基于 PCA的子空间

辨识方法为其提供了新的视角
[33]. 在此基础上, EIV

非线性系统的辨识研究也取得了重要进展. Guo等
人提出了一种 EM算法, 旨在增强对 EIV非线性系

统的建模辨识能力
[34,35]. VAJK等人则提出了一种基

于特征值元素向量计算的算法, 以辨识 EIV非线性

模型
[36]. Wang等人利用奇异值分解算法改进了偏置

最小二乘法, 以更好地鉴定 EIV Hammerstein-Wiener
系统

[37]. Song提出了具有非线性输出观察的 EIV系

统的递归参数估计算法
[38]. Zheng等人则提出了一致

偏差补偿最小二乘法, 适用于 EIV线性动态系统以

及一般MIMO EIV线性系统的子空间方法
[39]. Victor

等人利用分数模型辨识输出误差 MISO系统
[40]. 此

外 ,  Hou等 人 针 对 EIV  SISO(Single-Input  Single-
Output)非线性系统, 提出了一种基于偏差补偿原理

的最小二乘参数辨识算法, 该算法具有一致性估计

特性
[41-43].
综上所述, 现有 EIV系统辨识研究主要集中于

线性系统或 SISO非线性系统. 然而, 针对同时具有

多输入耦合特性和非线性结构的 EIV  MISO
Hammerstein-Wiener系统, 其参数辨识问题尚未得

到充分研究. 已有方法如经典两步辨识法、一步自适

应辨识法等方法主要面向无噪声输入或仅输出含噪

声的系统, 其核心假设是输入信号可精确测量, 在输

入输出同时含噪的 EIV条件下难以保证参数估计的

一致性. 当这些方法扩展至MISO结构时, 面临多输

入通道噪声方差相互独立且未知的问题, 使得偏差

2 控 制 与 决 策 第x卷



补偿矩阵的构建复杂度显著增加; 同时, 各通道输入

非线性环节的多项式展开与线性动态子系统的耦合

特性, 进一步加剧了参数分离与一致估计的难度.
为此, 本文提出一种基于偏差补偿最小二乘法

的 EIV MISO Hammerstein-Wiener 系统一致辨识方

法. 该方法基于矩阵重构理论解析推导 EIV条件下

的估计偏差表达式, 通过构建偏差补偿框架消除输

入噪声引入的估计偏差, 并结合多维搜索算法解决

噪声方差未知问题, 形成了针对 EIV场景的完整辨

识方法体系. 本文的主要贡献与创新点可归纳如下:
1)首先, 基于矩阵重构理论, 揭示了经典辨识算

法对典型 EIV MISO Hammerstein-Wiener系统产生

估计偏差的本质原因, 构建了估计偏差解析表达式.
2)构建了噪声方差优化求解框架和多维搜索优

化求解算法, 仅采用可获取含误差数据实现了对噪

声方差的精准估计.
3)构建了偏差补偿的 EIV MISO Hammerstein-

Wiener系统一致辨识框架, 提出了基于平稳随机过

程高阶矩理论偏差一致估计算法, 消除系统估计偏

差实现了对系统模型参数的一致无偏估计, 并严格

证明了算法的一致性. 

1    问题描述

考虑如图 1所示的测量输入和输出信号均含加

性白噪声的 MISO Hammerstein-Wiener模型 , 具体

描述如下:

ȳ(t) = A(z)g(ȳ(t)) +
r∑

i=1

Bi(z)fi(ūi(t)). (1)

其中

y(t) = ȳ(t) + ey(t), (2a)

ui(t) = ūi(t) + ei(t), (2b)

A(z) = ā1z
−1 + ā2z

−2 + . . .+ ānz
−n, (2c)

Bi(z) = b̄i0 + b̄i1z
−1 + b̄i2z

−2 + . . .+ b̄inbi
z−nbi ,

(2d)

fi(ūi(t)) = c̄i1ūi(t) + c̄i2ū
2
i (t) + . . .+ c̄ili ū

li
i (t),

(2e)

g(ȳ(t)) = d̄1ȳ(t) + d̄2ȳ
2(t) + . . .+ d̄pȳ

p(t). (2f)

ui(t) y(t) t

ūi(t) ȳ(t) t

ūi(t) ȳ(t)

ui(t) y(t) ei(t) ey(t)

fi(·) g(·)

其中,  和 是 时刻受测量噪声干扰的输入输

出信号,  和 是 时刻无噪声的输入输出信号.
真正作用于系统的无噪声信号 和 在实际中

不可直接获取, 辨识算法仅能利用含噪声的测量数

据 和 进行参数估计.  和 是加性噪

声信号,  和 是输入和输出的非线性函数, 未
知参数具体定义如下:

ā = [ ā1, ā2, . . . , ān ], (3)

b̄ = [ b̄1, b̄2, . . . , b̄r ], (4)

c̄ = [ c̄1, c̄2, . . . , c̄r ], (5)

d̄ = [ d̄1, d̄2, . . . , d̄p ]T . (6)

i = 1, 2, . . . , r对于所有的 , 有如下表示:

b̄i = [ bi1, bi2, . . . , binbi
], (7)

c̄i = [ ci1, ci2, . . . , cili ]. (8)

为了保证系统的可辨识性, 作以下常规假设
[44]:

假设 1　每个分支的线性系统渐近稳定;
n nbi li p

r

假设 2　该系统模型阶次 、 、 、 和输入信

号数量 已知;
ei(t) ey(t)

σ2
i σ2

y

ūi(t) ȳ(t)

假设 3　输入输出端的加性噪声 与 是

均值为 0, 方差分别为 和 的高斯白噪声信号, 且

与系统无噪声输入信号 和输出信号 独立;
假设 4　无噪声输入序列是有界的;

c̄i d̄假设 5　系统参数 的第一项为 1,  的第一项

为已知非零常数.

θ0 ci1 = 1 d̄1

r + 1

(ā, b̄, c̄, d̄) 7→ θ0

θ0

bikciq

模型存在 r+1个增益歧义自由度, 均保持复合

参数 不变 . 假设 5通过 与 已知施加

个独立约束恰予消除 , 保证参数化映射

为单射, 即模型全局可辨识; 由于可

辨识性为代数结构性质, 与数据含噪无关, MISO各

通道参数在 中独立占位, 故 EIV与多通道结构不

引入额外歧义. 假设不满足时, 复合参数 仍可

一致估计, 原生参数的唯一分离需借助额外先验信

息.

N DN{u1(t), . . . , ur(t),

实际工业控制系统通常在稳定工作点附近运行,
假设 3中加性高斯白噪声的设定符合工业传感器测

量误差的统计特性, 是系统辨识领域的标准假设; 假
设 4中输入有界性反映了工业过程操作变量的物理

约束. 本文旨在基于渐近偏差补偿最小二乘方法, 利
用长度为 的可观测数据序列

 

u (t)1

e (t)+1

u (t)1‾ +

u (t)r

e (t)+r

u (t)r‾ +

非线性 线性

f (∙)m B (z)m

A(z)

非线性

g(∙)
‾

y(t)+‾ y(t)

e (t)y

f (∙)1 B (z)1

… … …… … … … ∑

图 1    EIV MISO Hammerstein-Wiener 模型
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y(t)}N
t=1 {āj}n

j=1 {b̄ik}
nbi
k=0

{c̄iq}li
q=1 {d̄h}p

h=1

, 实现对未知系统参数 、 、

和 的一致估计.
 

2    偏差补偿最小二乘的辨识算法 

2.1    偏差分析

由于经典最小二乘算法的参数估计受噪声干扰

影响, 其噪声污染下的输入输出信号参数模型可表

述为如下:

y(t) = φT (t)θ + ζ(t). (9)

y(t) t φ(t) ∈
Rnp+

∑r
i=1 nbi

li θ ∈ Rnp+
∑r

i=1 nbi
li

ζ(t)

θ

φ(t)

其 中 ,  为 时 刻 的 标 量 输 出 信 号  

为信息向量,  为参数

向量. 式 (9)为严格代数恒等变换, 残差 完整保

留输入噪声经非线性环节后与真实信号的耦合项,
本文通过构造补偿矩阵对其进行消除, 故算法一致

性不依赖耦合项可忽略的假设. 参数向量 和信息向

量 分别定义如下:

θ =

[ a1d
T , . . . , and

T , b11c1, . . . , brnbr
cr ]T ,

(10)

φ(t) = [ φy(t), φu(t) ]T . (11)

θ a b c d ā b̄ c̄ d̄

φ(t)

其中, 参数向量 里面的 ,  ,  ,  与 ,  ,  ,  结构

类似. 信息向量 中具体构成如下:

φu(t) = [ φu1
(t), . . . , φur

(t) ], (12)

φy(t) = [ γ1(t), γ2(t), . . . , γn(t) ] ∈ Rnp,
(13)

γk1
(t) = [ y(t− j), y2(t− j), . . . , yp(t− j) ],

(14)

φui
(t) = [ µi1(t), . . . , µinb1

(t) ], (15)

µik(t)=[ ui(t− k), u2
i (t− k), . . . , uli

i (t− k) ].
(16)

j = 1, 2, . . . , n k = 1, 2, . . . , nbi其中,  和 .
为了分析噪声引起的偏差, 重写无噪声的参数

模型如下:

y(t) =
n∑

j=1

p∑
h=1

ājd̄hȳ
h(t− j)+

r∑
i=1

nbi∑
k=0

li∑
q=1

b̄ikc̄iqū
q
i (t− k) + ey(t) =

φT
0 (t)θ0 + ey(t). (17)

φ0(t) θ0 ∈ R
np+

r∑
i=1

nbi
li

φ(t) θ ∈ R
np+

r∑
i=1

nbi
li

其中无噪声干扰的向量 和 与

和 结构类似, 表示如下:

θ0 = [ ā1d
T . . . ānd

T b̄11c̄1 . . . b̄rnbr
c̄r ]T ,

(18)

φ0(t) = [ φȳ(t) φū(t) ]T . (19)

其中

φū(t) = [ φū1
(t) . . . φūr

(t) ], (20)

φȳ(t) = [ γ̄1(t) γ̄2(t) . . . γ̄n(t) ] ∈ Rnp, (21)

γ̄k1
(t)=[ ȳ(t− k1) ȳ2(t− k1) . . . ȳp(t− k1) ],

(22)

φūi
(t) = [ µ̄i1(t) . . . µ̄inb1

(t) ], (23)

µ̄ik(t)=[ ūi(t− k) ū2
i (t− k) . . . ūli

i (t− k) ].
(24)

θ̂LS经典最小二乘法估计的参数向量 可以表示

为

θ̂LS = (

N∑
t=1

φ(t)φT (t)

N︸ ︷︷ ︸
ΓN

)−1

N∑
t=1

φ(t)y(t)

N
. (25)

θ̂LS θ0为了计算 和真实系统参数 之间的差异 ,

在 (17)中重写输出信号为

y(t) = φT
0 (t)θ0 + ey(t) =

φT
0 (t)θ0 −φT (t)θ0 +φT (t)θ0 + ey(t) =

∆φT (t)θ0 +φT (t)θ0 + ey(t). (26)

其中

∆φT (t) = φT
0 (t)−φT (t). (27)

y(t)

φ(t)

ΓN N

ΓN ΓN
−1ΓN = I θ0 θ̂LS

基于假设 1-4, 可知系统是稳定的, 且无噪声输

入信号是有界的, 加性白噪声具有有限方差, 则输出

也是有界且遍历的. 这样, 由有界的输入输出数

据构造的向量 通常可以满足激励持久性条件,
即 在 趋于无穷时, 是可逆的, 可以使用实际应

用中获得的数据粗略地验证. 把式 (26)代入 (25), 并
利用 的定义及 的性质,  和 之间

的差异可以表示为

θ̂LS − θ0 =

1

N
Γ −1

N [
N∑
t=1

φ(t)(φT
0 (t)θ0 + ey(t))]− θ0 =

1

N
Γ −1

N

1

N

N∑
t=1

φ(t)∆φT (t)︸ ︷︷ ︸
Q∆

θ0+

1

N
Γ −1

N

N∑
t=1

φ(t) ey(t)︸ ︷︷ ︸
QE

.

(28)

N

QE

根据大数定律, 当 趋于无穷时, 从式 (28)中项

可以表示如下:
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QE =
1

N
Γ −1

N

N∑
t=1

φ(t) ey(t) =

1

N
Γ −1

N

N∑
t=1

E{φ(t) ey(t)} (29)

t ey(t)

t

ey(t) φ(t)

基于假设 3可验证,  时刻的噪声 与所有小

于 的先前时刻的噪声输入项和噪声输出项无关. 因
此, 白噪声信号 和输入输出回归向量 之间

没有相关性, 因此

N∑
t=1

E{φ(t) ey(t)} =
N∑
t=1

E{φ(t)}E{ey(t)} = 0,

(30)

QE =
1

N
Γ−1

N

N∑
t=1

φ(t)ey(t) = 0 w.p.1. (31)

ey(t)

φ(t) N

QE w.p.1.

Q∆

由于零均值高斯白噪声信号 与输入和输出

回归向量 是无关的, 当测量的数量 到达无穷

大, 那么 (29)中的 以概率为 1( )渐近收敛

至零,  不会收敛到 0. 因此, 经典 LS会导致估计

偏差如下:

θ̂LS − θ0 = Q∆. (32)

QE

θ̂BCLS

受 (29)和 (31)的启发, 忽略 , 偏见校正的估

计值 可以表示为

θ̂BCLS =

(ΓN +
1

N

N∑
t=1

φ(t)∆φT (t))−1 1

N

N∑
t=1

φ(t) y(t).

(33)

θ̂BCLS ∆φT (t)

N → ∞
N∑
t=1

Ψ(t)

由于 明确取决于不可获取的向量 ,

那么当 时 , 矩阵 满足以下条件

C1的构建:

C1 :
1

N

N∑
t=1

Ψ(t) =
1

N

N∑
t=1

φ(t)∆φT (t) w.p.1.

(34)

结合式 (33)和 (34), 可以根据观察到的输入输

出测量进行计算出结果表示如下:

θ̂BCLS = (ΓN +
1

N

N∑
t=1

Ψ(t))−1 1

N

N∑
t=1

φ(t)y(t).

(35)

条件 C1是偏差补偿类方法实现一致估计的通

用性条件. 与现有 EIV线性系统和 SISO非线性系

的一致性条件相比 , 本文条件 C1针对 MISO
Hammerstein-Wiener系统的多输入耦合结构, 需处

理更复杂的输入通道间交叉项, 其复杂度显著高于

现有一致性条件.

(ΓN +
1

N

N∑
t=1

Ψ(t))−1

θ̂BCLS θ0

定义 1　假设项 存在, 那

么偏差补偿后估计值 是真实系统参数 的一

致估计值, 即

lim
N→∞

θ̂BCLS = θ0 w.p.1 (36)

ΓN =
1

N

N∑
t=1

φ(t)φT (t)

α1 α2 α1I ⩽ ΓN ⩽ α2I

ΓN +
1

N

N∑
t=1

Ψ(t)

Ψ(t)

Ψ(t)

注 1　传统持续激励 (PE)条件通常要求信息矩

阵  满足正定性, 即存在正常

数 、 使得 对充分大的 N成立.

而定理 1中的可逆条件要求  可逆,

由于补偿矩阵 包含与噪声方差相关的负定分

量, 该条件实质上要求补偿后的复合矩阵保持正定

性. 当噪声方差较小时两者近似等价, 而当噪声方差

较大时需要更强的输入激励以抵消 的负贡献,
此时该条件略强于传统 PE条件. 因此, 定理 1的可

逆条件可视为传统 PE条件在 EIV框架下的自然推

广. 该可逆条件由假设 1、3、4共同保障. 线性子系统

稳定性限定信息矩阵元素有界, 噪声方差有限性限

定补偿矩阵负定分量有界, 输入有界与持续激励保

证信息矩阵具有足够的正定性裕度.
N

θ̂BCLS

证明　当 趋于无穷时, 把 (34)代入式 (35)中
可以得到偏差补偿后的参数向量 :

θ̂BCLS = (ΓN +
1

N

N∑
t=1

Ψ(t))−1(
1

N

N∑
t=1

φ(t)ey(t)+

1

N

N∑
t=1

φ(t)(φT (t) +∆φT (t))θ0). (37)

ey(t) φ(t)考虑到噪声 和输入输出回归向量 之间

是无关的, 在条件 C1下, 可以得到以下结论

θ̂BCLS = (ΓN +
1

N

N∑
t=1

Ψ(t))−1 1

N

N∑
t=1

φ(t)(φT (t)+

∆φT (t))θ0 = (ΓN+
1

N

N∑
t=1

Ψ(t))−1(ΓN+

1

N

N∑
t=1

φ(t)∆φT (t))θ0 = θ0 w.p.1. (38)

由此证明式 (36)成立. 

Ψ(t)2.2    构造补偿矩阵

Ψ(t)

利用系统可观测的输入输出信号, 可通过以下

引理和定理构造满足条件 C1的矩阵 . 其中定

理 2给出矩阵的解析表达式, 定理 3提供基于可测

数据的递推计算方法, 定理 4证明所构造矩阵满足

一致性条件 C1:
σ2

i

ei(t) d

引理 1[45]
　零均值和方差为 的高斯白噪声

的 阶满足以下:

第x期 侯  杰 等: 基于偏差补偿最小二乘的 EIV MISO Hammerstein-Wiener系统参数一致性辨识 5



md
i = E{edi (t)} =

{
0 d为奇数

σd
i (d)!! d为偶数或者零

(39)

Ψ(t)定义 2　满足条件 C1的矩阵 包含四个子

矩阵如下:

Ψ(t) = E{φ(t)∆φT (t)} =

E{[ φy(t) φu(t) ]
T
[ ∆φy(t) ∆φu(t) ]} = Ψ1(t)np×np Ψ2(t)

np×
r∑

i=1
nbi

li

Ψ3(t) r∑
i=1

nbi
li×np

Ψ4(t) r∑
i=1

nbi
li×

r∑
i=1

nbi
li

 .

(40)

Ψ1(t)

E{yp1(t− j1)∆yp2(t− j2)} y(t− j1) = ȳ(t−
j1) + ey(t− j1)

以 的元素推导为例说明构造逻辑 . 考虑

,  将

代入, 利用二项式定理展开得

yp1(t−j1) =
p1∑

s1=0

Cs1
p1
ȳ(p1−s1)(t−j1)e

s1
y (t−j1). (41)

∆yp2(t− j2) = yp2(t− j2)− yp2(t−
j2)

同理展开

得:

∆yp2(t− j2) = −
p2∑

s2=1

Cs2
p2
y(p2−s2)(t− j2)e

s2
y (t− j2).

(42)

j1 ̸= j2当 时, 由白噪声的独立性可知

E{es1y (t− j1)e
s2
y (t− j2)} = ms1

y ms2
y . (43)

因此

E{yp1(t− j1)∆yp2(t− j2)} =

−
p1∑

s1=0

p2∑
s2=1

Cs1
p1
Cs2

p2
y(p1−s1)(t− j1)y

(p2−s2)

(t− j2)m
s1
y ms2

y . (44)

j1 = j2

e(s1+s2)
y (t− j1)

E{e(s1+s2)
y (t− j1)} = m(s1+s2)

y

y(p1−s1+p2−s2)(t− j1) Ψ1(t)

Ψ2(t) Ψ4(t)

当 时 , 同 一 时 刻 的 噪 声 项 乘 积 为

.  由 白 噪 声 的 独 立 性 可 得

. 那么无噪声项合并

为 , 得到 的第二种情况 .

- 的推导遵循相同逻辑.

那么, 四个子矩阵的计算表达式分别如下:

Ψ1(t)(j1p1,j2p2) =

j1 ̸= j1,

−
p1∑

s1=0

p2∑
s2=1

Cs1
p1
Cs2

p2
ȳp1−s1(t− j1)ȳ

p2−s2

(t− j2)m
s1
y ms2

y

j1 = j2,

−
p1∑

s1=0

p2∑
s2=1

Cs1
p1
Cs2

p2
ȳp1−s1+p2−s2(t− j1)m

s1+s2
y

(45)

Ψ2(t)
(j1p1,

i−1∑
s=1

nbs ls+(ri−1)li+qi)
=

−
p1∑

s1=0

qi∑
r1=1

Cs1
p1
Cr1

qi
ȳp1−s1

(t− j1)ū
qi−r1
i (t− ki)m

s1
y mr1

i , (46)

Ψ3(t)
(
i−1∑
s=1

nbs ls+(ri−1)li+qi,j1p1)
=

−
qi∑

r1=0

p1∑
s1=1

Cr1
qi
Cs1

p1
ūqi−r1

i (t− ki)ȳ
p1−s1

(t− j1)m
r1
i ms1

y , (47)

Ψ4(t)
(
i1−1∑
s1=1

nbs1
ls1+(ki1

−1)li1+qi1 ,
i2−1∑
s2=1

nbs2
ls2+(ki2

−1)li2+qi2 )
=

i1 ̸= i2 或 ki1 ̸= ki2 ,
qi1∑

r1=0

qi2∑
r2=1

Cr1
qi1

Cr2
qi2

mr1
i1
mr2

i2
ū

qi1−r1
i1

(t− ki1)ū
qi2−r2
i2

(t− ki2)

i1 = i2 和 ki1 = ki2 ,
qi1∑

r1=0

qi1∑
r2=1

Cr1
qi1

Cr2
qi1

mr1+r2
i1

ū
2qi1−r1−r2
i1

(t− ki1)

(48)

[·](i,j) (i, j)

i = 1, 2, . . . , r i1 = 1, 2, . . . , r i2 = 1, 2, . . . , r

j1 = 1, 2, . . . , n j2 = 1, 2, . . . , n r1 = 1, 2, . . . , n

qi=1, 2, . . . , li qi1 =1, 2, . . . , li1 qi2 =1, 2, . . . , li2

ki = 1, 2, . . . , nbi ki1 = 1, 2, . . . , nbi1
ki2 = 1, 2,

. . . , nbi2
p1 = 1, 2, . . . , p p2 = 1, 2, . . . , p

Cr1
qi1

=
qi1 !

r1!(qi1 − r1)

其中 表示具有 元素的矩阵 , 相应的

,  ,  ,
,  ,  ,
,  ,  ,
,  , 

,  ,  ,  并 且

.

φu1
(t), . . . φur

(t) φy(t)证明　其中信息矩阵 和

可以表示如下:

∆φy(t) = [ ∆γ1(t) ∆γ2(t) . . . ∆γn(t) ] =

[ γ̄1(t)− γ1(t) . . . γ̄n(t)− γn(t) ]. (49)

∆φui
(t) = [ ∆µi1(t) ∆µi2(t) . . . ∆µinbi

(t) ] =

[ µ̄i1(t)− µi1(t) . . . µ̄inbi
(t)− µinbi

(t) ].
(50)

Ψ1(t) Ψ2(t) Ψ3(t) Ψ4(t)相应的矩阵 、 、 和 分别表

示如下:
N∑
t=1

Ψ1(t) = E{
N∑
t=1

φy(t)∆φy(t)}, (51)

N∑
t=1

Ψ2(t) = E{
N∑
t=1

φy(t)∆φu(t)}, (52)

N∑
t=1

Ψ3(t) = E{
N∑
t=1

φu(t)∆φy(t)}, (53)
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N∑
t=1

Ψ4(t) = E{
N∑
t=1

φu(t)∆φu(t)}. (54)
E{

N∑
t=1

φy(t)∆φy(t)} 其中,  可以表示如下:

 

E{
N∑
t=1

φy(t)∆φy(t)} = E




y(t− 1)∆y(t− 1) . . . y(t− 1)∆yp(t− n)

...
. . .

...
yp1(t− j1)∆y(t− 1) . . . yp1(t− j1)∆yp(t− n)

...
. . .

...
yp(t− n)∆y(t− 1) . . . yp(t− n)∆yp(t− n)




(55)

E(φy(t)∆φy(t))

E{yp1(t− j1)∆yp2(t− j2)}
因此, 式 (51)中矩阵 中的所有

项均可由 描述.

y(t) = ȳ(t) + ey(t)基于引理 1的统计特性, 把

代入 (55)可得:
j1 ̸= j2当 时,

E{yp1(t− j1)∆yp2(t− j2)} =

−
p1∑

s1=0

p2∑
s2=1

Cs1
p1
Cs2

p2
ȳp1−s1(t− j1)ȳ

p2−s2

(t− j2)m
s1
y ms2

y . (56)

j1 = j2当 时,

E{yp1(t− j1)∆yp2(t− j2)} =

−
p1∑

s1=0

p2∑
s2=1

Cs1
p1
Cs2

p2
ȳp1−s1+p2−s2(t− j1)m

s1+s2
y .

(57)

Ψ2(t) Ψ3(t) Ψ4(t) Ψ1(t)矩阵 、 和 与矩阵 的展开形

式类似, 表示如下:

E{yp1(t− j1)∆uqi
i (t− ki)} =

−
p1∑

s1=0

qi∑
r1=1

Cs1
p1
Cr1

qi
ȳp1−s1(t− j1)ū

qi−r1
i

(t− ki)m
s1
y mr1

i , (58)

E{uqi
i (t− ki)∆yp1(t− j1)} =

−
qi∑

r1=0

p1∑
s1=1

Cr1
qi
Cs1

p1
ūqi−r1

i (t− ki)ȳ
p1−s1

(t− j1)m
r1
i ms1

y . (59)

i1 ̸= i2 ki1 ̸= ki2当 或者 时, 有

E{uqi1
i1

(t− ki1)∆u
qi2
i2

(t− ki2)} =
qi1∑

r1=0

qi2∑
r2=1

Cr1
qi1

Cr2
qi2

mr1
i1
mr2

i2
ū

qi1−r1
i1

(t− ki1)ū
qi2−r2
i2

(t− ki2). (60)

i1 = i2 ki1 = ki2当 和 时, 有

E{uqi1
i1

(t− ki1)∆u
qi2
i2

(t− ki2)} =
qi1∑

r1=0

qi1∑
r2=1

Cr1
qi1

Cr2
qi1

mr1+r2
i1

ū
2qi1−r1−r2
i1

(t− ki1).

(61)

由此证明式 (45)-(48)成立.

Ψ(t)

Ψ(t)

ū1(t), . . . , ūr(t) ȳ(t)

Ψ(t)

根据矩阵 的解析表达式可以看出 , 矩阵

所有的未知项可以描述为代表不可用的系统输

入输出信号 和 以及未知噪声方

差的单项式的组合, 这使得矩阵 无法计算. 因此,

将无噪声信号与可测量输入输出信号之间的关系建

立为以下属性:

ȳ(t) = E{y(t)}+ β1(t)

...

ȳp1(t) = E{yp1(t)}+ βp1(t)

ūi(t) = E{ui(t)}+ α1
i (t)

ū2
i (t) = E{u2

i (t)}+ α2
i (t)

ū3
i (t) = E{u3

i (t)}+ α3
i (t)

...

ūqi
i (t) = E{uqi

i (t)}+ αqi
i (t)

(62)

ūqi(t) ȳp1(t)其中, 未知的确定性量 和 可以表示如下:

ūqi(t) = E{ūqi(t)}, ȳp1(t) = E{ȳp1(t)}. (63)

t = 1, 2, . . . , N Ψ(t)

ȳp1(t) ūqi
i (t)

yp1(t) uqi
i (t)

定义 3　对于所有 , 矩阵 中

的未知项 和 可以通过已知单项式

和 中分别去除偏差项来构建, 描述如下:

ˆ̄yp1(t) = yp1(t)−
p1∑

s1=1

Cs1
p1
ˆ̄y
p1−s1

(t)ms1
y , (64)

ˆ̄uqi
i (t) = ui

qi(t)−
qi∑

r1=1

Cr1
qi
ˆ̄uqi−r1(t)mr1

i . (65)

ūqi(t) ȳp1(t)证明　系数 和 以递归方式计算.

p1 = 1当 时, 可以得到

ȳ(t) = E{ȳ(t)} = E{y(t)}+ β1(t) =

E{(ȳ(t) + ey(t))}+ β1(t) =

E{ȳ(t)}+ E{ey(t)}+ β1(t) =

ȳ(t) + β1(t). (66)

β1(t) β̂1(t) = 0 ȳ(t)

ˆ̄y(t) = y(t)

因此,   的估计值为 , 相应的

的估计值为  .

p1 = 2当 时, 可以得到
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ȳ2(t) = E{(ȳ(t) + ey(t))
2}+ β2(t) =

ȳ2(t) +m2
y + β2(t). (67)

β2(t) β̂2(t) = −m2
y = −σ2

1

ȳ2(t) ˆ̄y2(t) = y2(t)− σ2
y

因此 ,   的估计值为 ,

相应的 的估计值为  .

p1 = 3当 时, 可以得到

ȳ3(t) = E{(ȳ(t) + ey(t))
3}+ β3(t) =

E{ȳ3(t) + 3ȳ(t)ey
2(t) + 3ȳ2(t)ey(t)}+ β3(t) =

ȳ3(t) + 3ȳ(t)m2
y + β3(t). (68)

β3(t) β̂3(t) = −3y(t)σ2
y

ȳ3(t) ˆ̄y2(t) = y3(t)− 3y(t)σ2
y

因此 ,   的估计值为 , 相

应的 的估计值为  .

p1 = p以此类推, 当 时, 可以得到

ȳp1(t) = E{(ȳ(t) + ey(t))
p1}+ βp1(t) =

E{
p1∑

s1=0

Cs1
p1
ȳp1−s1(t)es1y (t)}+ βp1(t) =

ȳp1(t) +
p1∑

s1=1

Cs1
p1
ȳp1−s1(t)ms1

y + βp1(t). (69)

1 p1 − 1

βp1(t) ȳp1(t)

因此, 可以通过递推法从 到 已经计算的

值估算出 和 的估计值, 分别如下所示:

β̂p1(t) = −
p1∑

s1=1

Cs1
p1
ˆ̄y
p1−s1

(t)ms1
y , (70)

ˆ̄yp1(t) = yp1(t) + βp1(t). (71)

αqi
i (t) ūqi

i (t) βp1(t) ȳp1(t)

αqi
i (t) ūqi

i (t)

和 的递归计算过程与 和 类

似. 因此,  和 的估计值分别如下所示:

α̂qi
i (t) = −

qi∑
r1=1

Cr1
qi
ˆ̄uqi−r1(t)mr1

i , (72)

ˆ̄uqi
i (t) = ui

qi(t) + α̂qi
i (t). (73)

Ψ(t)按照这个递归计算的过程, 矩阵 中的所有未知

项都能被计算估计. 因此, 式 (64)和 (65)成立, 证明

结束.

Ψ(t)

定义 4　在假设 1-5的条件下, 通过定理 3计算

出的矩阵 满足条件 C1.

{v(t)}N
t=1

Mv

证明　为了证明定理 4, 首先引用 Ninness的大

数定律的直接应用
[46]. 设 是一个具有任意

相关结构 (不一定是静态的)的随机变量序列, 其特

征是存在一个有限值 , 使得

N∑
t=1

N∑
s=1

E{v(t)v(s)} < NMv. (74)

N当 趋于无穷的时候, 有如下表达式

1

N

N∑
t=1

v(t)→ 0. (75)

[·]i,j (i, j)其中 表示为矩阵的第 项 , 相应的矩阵

v(t) (i, j)的第 项表示如下:

[
1

N

N∑
t=1

Ψ(t)− 1

N

N∑
t=1

φ(t)∆φT (t)]i,j =

1

N

N∑
t=1

vi,j(t). (76)

Ψ(t)

Ψ2(t) φ(t)∆φT (t)

结合 (46)、(49)、(50)和 (76), 矩阵 的子矩阵

中与矩阵 相对应的偏差项如下:

vi,j(t) =
p1∑

s1=0

qi∑
r1=1

Cs1
p1
Cr1

qi
ȳp1−s1(ty)e

s1
y (ty)ū

qi−r1
i (ti)e

r1
i (ti)−

p1∑
s1=0

qi∑
r1=1

Cs1
p1
Cr1

qi
ȳp1−s1(ty)ū

qi−r1
i (ti)m

s1
y mr1

i =

p1∑
s1=0

qi∑
r1=1

Cs1
p1
Cr1

qi
ȳp1−s1(ty)ū

qi−r1
i (ti)

(es1y (ty)e
ti
i (ti)−ms1

y mr1
i ). (77)

Ψ(t) Ψ1(t) Ψ3(t) Ψ4(t)

φ(t)∆φT (t)

Ψ2(t)

Mu My

其中, 矩阵 的子矩阵 、  和 与矩

阵 相对应的偏差项表示是与子矩阵

的偏差项类似的. 基于假设 3和 4, 存在常数

和 , 使得输入输出信号有如下约束:

|ūi(t)| < Mu, |ȳ(t)| < My. (78)

Ψ(t) vi,j(t)

vi,j(t) vi,j(s) t, s

m

n

s ≥ t+m s ≥ t+ n

矩阵 中的随机变量 是零均值变量, 且

变量 和 对于所有 都是随机独立的 .

记 为输入端回归向量所涉及的最大滞后阶次. 相

应地,  为输出端回归向量的最大滞后阶次. 那么当

或者 时, 可以得到

E{vi,j(t)vi,j(s)} = 0. (79)

ūi(t)}N
t=1 {ȳ(t)}N

t=1

σ2
i σ2

y s, t > 0

E{vi,j(t)vi,j(s)} Mi,j

s, t > 0

由于 和 是有界的, 并且方差

 和   是有限的 , 那么对于任何的   ,

 是有界的, 即存在一个正常数 ,

使得当 , 可以得到

E{vi,j(t)vi,j(s)} < Mi,j. (80)

{vi,j(t)}N
t=1 |t− s| ⩾ max{m,n}

|t− s| < max{m,n}
t

max{m,n}
N∑
t=1

N∑
s=1

E{vi,j(t)vi,j(s)} < NMv

Mv = max{m,n} ·Mi,j

综合式 (79)和式 (80)可知 , 随机变量序列

满足以下性质 : 当

时相关项为零, 而当 时相关项

有界. 因此, 对于每个固定的 , 非零相关项的数量至

多为 个, 从而满足 Ninness 大数定律的前

提 条 件   ,  其 中

.

基于以上推导过程, 可以总结为如下:
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N∑
t=1

N∑
s=1

E{vi,j(t)vi,j(s)} =

m < n,

N∑
t=1

min{t+m−1,N}∑
s=t

E{vi,j(t)vi,j(s)} <

N∑
t=1

mMi,j = mMi,jN

n < m,

N∑
t=1

min{t+n−1,N}∑
s=t

E{vi,j(t)vi,j(s)} <

N∑
t=1

nMi,j = nMi,jN

(81)

N因此, 基于 Ninness的大数定律, 当 趋于无穷

时, 即

1

N

N∑
t=1

vi,j(t)→ 0. (82)

进一步可以得出

1

N
[

N∑
t=1

Ψ(t)]i,j =
1

N
[

N∑
t=1

φ(t)∆φ(t)]i,j w.p.1.

(83)

证明完成. 

2.3    估计未知高斯白噪声方差

将 (17)代入为最小二乘二次标准函数, 可以得

到

J(θ) =
1

N

N∑
t=1

(y(t)−φT (t)θ̂LS)
2

=

1

N

N∑
t=1

{(φT
0 (t)θ0 −φT (t)θ̂LS)

2 + e2y(t)+

2(φT
0 (t)θ0 −φT (t)θ̂LS)ey(t)}. (84)

N

1

N

N∑
t=1

e2y(t) σ2
y

ey(t) φT
0 (t) φT (t) N

根据大数定理 , 当 趋于无穷的时候 , 项

依概率 1收敛于噪声方差 . 由于噪声

与回归因子 和 无关. 因此, 当 趋

于无穷大时, 式 (80)可推导为

J(θ) = σ2
y+

1

N

N∑
t=1

{θT
0 φ0(t)φ

T
0 (t)θ0 + θ̂T

LSφ(t)φ
T (t)θ̂LS−

2θT
0 φ0(t)φ

T (t)θ̂LS}. (85)

φT
0 (t) Ψ(t)

N Ω1(t) Ω2(t)

值得注意的是, 由于式 (85)取决于不可用的回

归因子 , 因此两个类似于 的矩阵, 是通过

第 2节所述的程序构建的, 并满足以下条件的两个

矩阵, 即当 趋于无穷时,  和 如下所示

1

N

N∑
t=1

Ω1(t) =
1

N

N∑
t=1

φ0(t)φ
T
0 (t) w.p.1, (86)

1

N

N∑
t=1

Ω2(t) =
1

N

N∑
t=1

φ0(t)φ
T (t) w.p.1. (87)

把 (86)和 (87)代入 (85), 可以得到

1

N

N∑
t=1

(y(t)−φT (t)θ̂LS)
2

−

σ2
y −

1

N

N∑
t=1

{θTΩ1(t)θ−

2θΩ2(t)θ̂LS + θ̂T
LSφ(t)φ

T (t)θ̂LS} = 0. (88)

Ψ(t)

Ψ(t)(σ2
1, . . . , σ

2
r , σ

2
y) Ω1 Ω2

θBCLS (σ2
1, . . . , σ

2
r , σ

2
y)

请注意, 矩阵 是关于噪声方差的函数, 可重

写为 . 这样, 矩阵  , 矩阵 和

也是对未知噪声方差对 的函

数, 可以从下面的损失函数中估算出来

ϵ(σ̂2
1,j1

, . . . , σ̂2
r,jr

, σ̂2
y,jy

) =

| 1
N

N∑
t=1

(y(t)−φT (t)θ̂LS)
2

− σ2
y−

1

N
(θ̂T

BCLSΩ1(t)(σ̂
2
1,j1

, . . . , σ̂2
r,jr

, σ̂2
y,jy

)θ̂BCLS+

θ̂T
LSϕ

Tϕθ̂LS − 2θ̂T
BCLSΩ2(t)

(σ̂2
1,j1

, . . . , σ̂2
r,jr

, σ̂2
y,jy

)θ̂LS)|
(89)

其中

θ̂BCLS(σ̂
2
1,j1

, . . . , σ̂2
r,jr

, σ̂2
y,jy

) =

(ΓN +
1

N

N∑
t=1

Ψ(t)(σ̂2
1,j1

, . . . , σ̂2
r,jr

, σ̂2
y,jy

))−1

1

N

N∑
t=1

φ(t)y(t).

(90)

(σ2
1, . . . , σ

2
r , σ

2
y)

[0, σ2
1,max], . . . , [0, σ

2
r,max], [0, σ

2
y,max]

{σ2
1,max}

M1
1 , . . . , {σ2

r,max}Mr
1 , {σ2

y,max}
My

1

本节提出了一种多维搜索方法, 用于估算未知

噪声方差 的多维搜索方法, 该方法

是在噪声方差对 

区间内的多维搜索算法可用于最小化损失函数. 在
噪声方差区间的设置大小为 M个点集等分, 例如

.
 

2.4    系统参数的分离

θ̂所有系统参数向量可以从 估算如下:
ˆ̄dh = θ̂(h), (91)

ˆ̄aj =
θ̂((j−1)p+1)

ˆ̄d1

, (92)

ˆ̄big = θ̂
(np+

i−1∑
s=1

nbs ls+(h−1)li+1)
, (93)
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ˆ̄cig =

θ̂
(np+

i−1∑
s=1

nbs ls+g)

ˆ̄bi1
. (94)

θ̂(j) j i = 1, 2, . . . , r

h = 1, 2, . . . , p j = 1, 2, . . . , n g = 1, 2, . . . , nbi

ci1 = 1 d̄1 r + 1

r + 1

θ

其中,  表示向量第 个元素, 并且 ,

,  ,  .
由假设 5中 与 已知共施加 个独立约

束, 恰好消除块结构模型固有的 个增益歧义自

由度, 保证式 (91)-(94)逐层分离结果唯一; EIV噪声

仅影响估计精度而非结构可辨识性, MISO各通道参

数在 中独立占位, 故不引入额外歧义.

(σ̂2
1,j1

, . . . , σ̂2
y,jy

)

Ψ(t)

N → ∞
θ̂BCLS → θ0 ϵ → 0 ϵ > 0

ϵ ϵ

Mi → ∞
ϵ

算法 1以噪声方差作为外部搜索变量, 对每一

候选组合 执行单向计算流程, 方差

不依赖 输出 , 不存在循环依赖 . 进一步 , 由式

(88)可知 , 当 且候选方差等于真值时

,  ; 偏离真值时 , 故真实方差

为 的全局最小值点且最小值为零. 由 关于方差连

续且搜索域为有界闭集, 当 时网格搜索结

果依概率 1收敛于真值, 且穷举搜索无需 的凸性即

可保证全局最优逼近.

　　算法1：偏差补偿最小二乘算法

　　输入:

DN{u1(t), . . . , ur(t), y(t)}N−1
t=1

　　1: 数据集 .

{σ2
1,max}

M1
1 , . . . , {σ2

r,max}Mr
1 , {σ2

y,max}
My

1　　2: 噪声区间

M1, . . . ,Mr,My　　3: 等分点数量 .

ˆ̄a ˆ̄b ˆ̄c ˆ̄d　　 ,  ,  和 .

θ̂LS　　4: 通过式(21), 计算最小二乘估计参数

{σ2
1,j1

} j1 = 1 M1　　5: for  随着 至  do

...　　6:     

{σ2
r,jr

} jr = 1 Mr　　7:     for   随着  至  do

{σ2
y,jy

} jy = 1 My　　8:         for   随着  至  do

qi qi = 1 li − 1　　9:             for   随着   至   do

yp1(t) uqi
i (t)

ȳp1(t) ūqi
i (t)

　　10:                 由已知单项式 和 来构建未知

项 和

　　11:             end for

Ψ(σ2
1, . . . , σ

2
r , σ

2
y)

Ω1(σ
2
1, . . . , σ

2
r , σ

2
y) Ω2(σ

2
1, . . . , σ

2
r , σ

2
y)

　 　 12:              构 造 偏 差 补 偿 矩 阵 ,

和

θ̂BCLS　　13:             计算偏差补偿最小二乘估计  .

ϵ(σ2
1, . . . , σ

2
r , σ

2
y)

　 　 14:              计 算 所 取 噪 声 方 差 的 损 失 函 数

的值并记录

　　15:         end for
...　　16:             

　　17:     end for

　　18: end for

ϵ(σ2
1,j1

, . . . , σ2
r,jr

, σ2
y,jy

)

(σ̂2
1, . . . , σ̂

2
r , σ̂

2
y)

　　19: 计算损失函数 最小值, 并且

给出相应的噪声方差对 

Ψ(σ̂2
1, . . . , σ̂

2
r , σ̂

2
y)　　20: 基于噪声方差对, 计算矩阵 

θ̂BCLS　　21: 计算偏差补偿最小二乘估计的参数向量 

ˆ̄a ˆ̄b ˆ̄c ˆ̄d　　22: 最后输出 ,  ,  和 .

σ2
i,max

注 2 在实际应用中, 噪声方差是非负的, 只代表

测量数据的一部分. 因此, 可以选择 的所有值作

为测量数据的方差. 从信号处理理论角度, 测量信号

的方差可分解为真实信号方差与噪声方差之和, 故
噪声方差必然小于测量信号方差. 据此, 搜索区间上

界的具体量化方法为:

σ2
i,max =

1

N

N∑
t=1

(ui(t)− ūi)
2, (95)

σ2
y,max =

1

N

N∑
t=1

(y(t)− ȳ)2. (96)

ūi =
1

N

N∑
t=1

ui(t) ȳ =
1

N

N∑
t=1

y(t)

M1, . . . ,Mr

My

{σ2
1,j1

}M1
j1=1 . . . {σ2

r,jr
}Mr
jr=1 {σ2

y,jy
}My

jy=1

M1 ×M2 × . . .×Mr ×My

ϵ(σ̂2
1,j1

, . . . , σ̂2
r,jr

, σ̂2
y,jy

) = 0

(σ̂2
1, . . . , σ̂

2
r , σ̂

2
y)

其中,  和 分别为相

应测量信号的样本均值. 因此, 可以为 和

选 择 相 对 较 大 的 值 ,  最 后 遍 历 由 点 集

和 共同组成的

个点. 通过分析可以知

道当损失函数 时, 那么损

失函数取得最小值的点 即为噪声方

差的估计值. 

3    算法验证

本节采用经典 LS算法、AM-MILS算法
[13]

和

BELS算法
[39]

进行对比验证 , 以说明本文所提

BCLS算法的有效性 . 考虑如下所示的 EIV-MISO
Hammerstein-Wiener多变量非线性系统:

ȳ(t) = A(z)g(ȳ(t)) +
2∑

i=1

Bi(z)fi(ūi(t)), (97)

ā = [ ā1 ] = 1, (98)

b̄1 = [ b̄11, b̄12 ] = [ 0.4, −0.6 ], (99)

b̄2 = [ b̄21, b̄22 ] = [ 0.4472, −0.8944 ], (100)

c̄1 = [ c̄11, c̄12 ] = [ 1, 0.2 ], (101)

c̄2 = [ c̄21, c̄22 ] = [ 1, 0.4 ], (102)

d̄ = [ d̄1, d̄2 ] = [ 0.5, 0.25 ]. (103)

u1(t) u2(t)

e1(t) e2(t) ey(t)

其中, 输入 和 分别设置为均值为零、方差

为 0.02独立高斯白信号, 噪声 、 和 为
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σ2
1 σ2

2 σ2
y零均值高斯白信号, 相应方差 ,  和 依据如下

信噪比进行设置:

SNRui
= 10log10

∑N

t=1
ū2

i (t)∑N

t=1
e2i (t)

, (104)

SNRy = 10log10

∑N

t=1
ȳ2(t)∑N

t=1
e2y(t)

. (105)

PEE fit

采用参数估计误差 (Parameter Estimation Error,
)和输出拟合比 ( )对算法性能进行评估:

PEE =
∥θ̂ − θ0∥
∥θ0∥

· 100%, (106)

fit=(1− ||ȳ(t)− ŷ(t)||2
||ȳ(t)−mean{ȳ(t)}||2

)× 100%. (107)

θ̂ θ0

ŷ(t) θ̂ ȳ(t)

mean{ȳ(t)}
ȳ(t)

N = 10000

其中,  为辨识算法估计系统数,  为系统真实参数.
为在辨识参数 下的无噪声系统输出,  为系

统真实输出 ,  为系统真实输出信号

的平均值. 在不同噪声水平下, 开展 3项独立实

验, 每次实验均包含 100次蒙特卡罗实验, 数据量

. 

3.1    仿真 1

(σ2
1, σ

2
2, σ

2
y) = (0.01, 0.01, 0.01)

SNRu1
= 3.0423 SNRu2

= 2.9342 SNRy = 4.1173

M M1 = 21 M2 =

21 My = 21

ϵ(σ2
1, σ

2
2, σ

2
y)

ϵ(σ2
1, σ

2
2, σ

2
y) (0.01, 0.01, 0.01)

fit PEE

在噪声方差为

时, 对应信噪比分别为  dB、
 dB和  dB. 噪声多维搜索

法中的方差等分点系数 设置为 , 
和 , 图 2(a)为算法估计系统输出响应对

比图, 表 3得出的参数得到的系统输出响应, 图 2(b)
显示了经过 100次蒙特卡罗模拟后得到的损失函数

的 平 均 值 .  其 中 ,  噪 声 方 差 值

在点 处为最小值. 表 3

显示了从 100次蒙特卡罗仿真的参数平均值, 以及

和 指标. 表 1给出噪声方差估计的统计结

果, 估计均值接近真实值且标准差较小, 验证了多维

搜索算法的估计精度与稳定性 . 值得注意的是 ,
BELS方法针对线性 EIV系统设计, 在本文非线性

MISO场景下因模型结构失配导致性能显著下降, 这
一结果反映了线性方法在非线性系统辨识中的适用

边界. 

3.2    仿真 2

(σ2
1, σ

2
2, σ

2
y) = (0.015, 0.015, 0.015)

SNRu1
= 1.1771 SNRu2

= 1.2403

SNRy = 2.1504

M1 = 21

M2 = 21 My = 21

在噪声方差

时 ,    dB、   dB和

 dB. 在这些条件下, 将噪声多维搜

索法中的方差等分点系数 M设置为 ,
和 . 图 3(a)展示了根据表 4得出

 

输
出

响
应

2001751501251007525 500
t / s
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0.6
True LS BCLS [13] [39]

(a)   系统的真实输出和模拟输出   
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(b)   损失函数的最小值  
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1
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0

图 2    EIV MISO Hammerstein-Wiener 系统在仿真实验

1 中运行 100 次蒙特卡洛的结果
 

表 1     案例 1 在 100 次蒙特卡罗模拟中噪声方差估计的统

计结果

方差参数 真实值 估计均值 标准差

σ2
1 0.010 0 0.010 1 0.001 8

σ2
2 0.010 0 0.009 9 0.002 0

σ2
y 0.010 0 0.010 2 0.002 2

 

表 2     案例 2 在 100 次蒙特卡罗模拟中噪声方差估计的统

计结果

方差参数 真实值 估计均值 标准差

σ2
1 0.015 0 0.015 2 0.002 4

σ2
2 0.015 0 0.014 8 0.002 6

σ2
y 0.015 0 0.015 1 0.002 8

 

PEE fit

表 3     案例 1 在 100 次蒙特卡罗模拟中的系统参数估计、

 和  的平均值

系统参数 真实值 LS 文献[39] 文献[13] BCLS

a1 1 1 1 1 1

b11 0.4 0.266 0 0.271 2 0.265 5 0.380 8

b12 −0.6 −0.298 7 −0.409 3 −0.393 5 −0.547 9

b21 0.447 2 0.296 8 0.303 6 0.295 2 0.424 6

b22 −0.894 4 −0.483 2 −0.607 9 −0.589 6 −0.825 7

c11 1 1 1 1 1

c12 0.2 −0.019 8 0.895 6 0.060 3 0.151 6

c21 1 1 1 1 1

c22 0.4 0.143 2 0.519 2 0.194 6 0.390 2

d1 0.5 −0.366 0 −0.740 5 −0.733 3 −0.682 7

d2 0.25 0.092 6 0.083 1 0.008 4 0.032 9

PEE(%) 0 50.17 319.10 317.66 24.79

fit(%) 100 53.23 57.66 56.53 70.01
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ϵ(σ2
1, σ

2
2, σ

2
y)

ϵ(σ2
1, σ

2
2, σ

2
y)

(0.015, 0.015, 0.015)

fit

PEE

的参数得到的系统输出响应 . 图 3(b)显示了经过

100次蒙特卡罗模拟后得到的损失函数

的 平 均 值 .  其 中 ,  噪 声 方 差 值 在

处 为 最 小 值 .  表 4显 示 了

100次蒙特卡罗实验的参数平均值 , 以及 和

指标.
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图 3   EIV  MISO  Hammerstein-Wiener 系统在仿真实验

2 中运行 100 次蒙特卡洛的结果
 
 
 

PEE fit

表 4     案例 2 在 100 次蒙特卡罗模拟中的系统参数估计、

 和  的平均值

系统参数 真实值 LS 文献[39] 文献[13] BCLS
a1 1 1 1 1 1

b11 0.4 0.228 1 0.234 9 0.230 3 0.381 5

b12 −0.6 −0.240 9 −0.353 7 −0.338 4 −0.550 8

b21 0.447 2 0.253 5 0.263 0 0.254 1 0.424 8

b22 −0.894 4 −0.396 1 −0.526 6 −0.506 8 −0.827 4

c11 1 1 1 1 1
c12 0.2 −0.063 6 −0.383 0 0.004 6 −0.020 6
c21 1 1 1 1 1
c22 0.4 0.070 7 −0.240 0 0.173 9 0.113 3

d1 0.5 −0.290 6 −0.740 3 −0.723 5 −0.686 2

d2 0.25 0.106 6 0.012 0 0.031 7 −0.049 3

PEE(%) 0 59.68 317.96 317.87 25.15

fit(%) 100 43.85 50.58 50.79 70.98
 

fit PEE

在实验 1和实验 2情况下, 分别从表 3和表 4
结果展示了使用所提议的方法和其他比较方法得出

的系统参数以及指标 和 值, 图 2(a)和图 3(a)
画出了根据所识别的模型和实际系统输出的 200个

样本的估计输出, 图 2(b)和图 3(b)结果表示了能准

确估计出噪声方差对的值. 所获得的结果表明, 所提

出的算法在 EIV非线性系统中明显优于 LS算法和

其他对比的一致识别方法. 

3.3    仿真 3

σ2
1 ∈

[0, 0.05] σ2
2 ∈ [0, 0.05] σ2

y ∈ [0, 0.05]

SNRu1
∈ [−3.9784,∞]

SNRu2
∈ [−4.2054,∞] SNRy ∈ [−2.9037,∞]

为了进一步比较 , 在高斯白噪声方差

、 和 的条件下进

行了实验 . 对应信噪比 、

和 ,
以评估不同算法对系统响应的指数性能.

图 4中的结果强调了所提出的方法在不同噪声

方差下提供了更好的识别结果, 并且在不同的噪声

方差下具有更强的稳定性. 与其他方法相比, 该方法

更为可靠. 

4    结束语

r ⩽ 3

本文针对 EIV MISO Hammerstein-Wiener系统,
提出了一种具有一致性的参数辨识算法.该算法基于

可测输入数据, 创新性地引入偏差补偿矩阵以补偿

由测量误差引起的估计偏差, 从而实现了传统最小

二乘估计方法的改进, 最终获得模型参数的一致估

计. 偏差校正矩阵中不可测原始系统数据的单项式

对识别带来了重大挑战. 为此, 本文通过建立递归统

计表达式, 有效刻画了不可测数据、可测数据与噪声

分量之间的数学关系, 为模型参数的一致估计提供

了理论保障. 考虑到实际工程应用中噪声统计特性

往往未知, 本文进一步提出了一种基于输出预测误

差最小化的交叉验证方法, 用于估计噪声方差, 显著

提升了算法的实用性和适应性. 仿真实验结果表明,
所提 BCLS算法的参数估计误差约为 25%, 相比传

统 LS方法降低了约 50%, 输出拟合度达到 70%以

上, 且在多噪声水平测试中 fit曲面始终优于对比方

法并保持平稳, 验证了算法的有效性与鲁棒性. 本文

采用数值仿真验证, 所建立的偏差补偿框架可为化

工 CSTR、电池管理等实际 EIV系统的工程应用提

供理论基础 . 核心贡献在于揭示了 EIV条件下

LS估计偏差的产生机理, 并通过多维搜索策略解决

了噪声方差未知的工程实际问题, 所建立的偏差补

偿框架具有向其他块结构非线性系统推广的潜力.
然而, 本算法的多维网格搜索复杂度随输入通道数

呈指数级增长 , 是当前算法的主要局限 , 适用于

的中小规模系统; 同时算法依赖于模型阶次已

知的前提假设. 未来工作将在保留本文偏差补偿框

架的前提下, 重点研究分层粗精搜索策略, 突破离散

化精度瓶颈并显著降低计算量, 使算法可向更大规
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模MISO系统推广.

参考文献 (References) 

Kerschen G, Worden K, Vakakis A F, et al. Past, present
and future of nonlinear system identification in structural
dynamics[J].  Mechanical  Systems  and  Signal
Processing, 2006, 20(3): 505-592.

[1]

Brunton  S  L,  Proctor  J  L,  Kutz  J  N.  Discovering
governing  equations  from  data  by  sparse  identification
of  nonlinear  dynamical  systems[J].  Proceedings  of  the
National  Academy  of  Sciences,  2016,  113(15):  3932-
3937.

[2]

Korda  M,  Mezić  I.  Linear  predictors  for  nonlinear
dynamical  systems:  Koopman  operator  meets  model
predictive control[J]. Automatica, 2018, 93: 149-160.

[3]

丁锋. 系统辨识新论[M]. 北京: 科学出版社, 2013.
(Ding  F.  A  new  theory  of  system  identification[M].
Beijing: Science Press, 2013.)

[4]

李妍 , 毛志忠 , 王琰 , 等 . 基于多面体终端域的

Hammerstein-Wiener 非线性预测控制 . 自动化学报 ,
2011, 37(5): 629-638.
(Li  Y,  Mao  Z  Z,  Wang  Y,  et  al.  Predictive  control  of
Hammerstein-Wiener  nonlinearity  based  on  polytopic
terminal  region.  Acta  Automatica  Sinica,  2011,  37(5):

[5]

629−638.)
Zhu  Y  C.  Estimation  of  an  N–L–N  Hammerstein–
Wiener model[J]. Automatica, 2002, 38(9): 1607-1614.

[6]

Wills  A,  Schön  T  B,  Ljung  L,  et  al.  Identification  of
Hammerstein–Wiener  models[J].  Automatica,  2013,
49(1): 70-81.

[7]

Rahmani  M  R,  Farrokhi  M.  Robust  identification  of
MISO  neuro-fractional-order  Hammerstein  systems[J].
International  Journal  of  Robust  and  Nonlinear  Control,
2019, 29(7): 2137-2148.

[8]

Chen  X,  Chai  Y,  Liu  Q,  et  al.  Identification  of  MISO
Hammerstein system using sparse multiple kernel-based
hierarchical  mixture  prior  and  variational  Bayesian
inference[J]. ISA Transactions, 2023, 137: 323-338.

[9]

Naitali  A,  Giri  F.  Persistent  excitation  by  deterministic
signals  for  subspace  parametric  identification  of  MISO
Hammerstein  systems[J].  IEEE  Transactions  on
Automatic Control, 2016, 61(1): 258-263.

[10]

Ding  F,  Chen  T,  Qiu  L.  Bias  compensation  based
recursive  least-squares  identification  algorithm  for
MISO  systems[J].  IEEE  Transactions  on  Circuits  and
Systems II: Express Briefs, 2006, 53(5): 349-353.

[11]

Chen  J,  Zhang  Y,  Ding  R  F.  Auxiliary  model  based
multi-innovation  algorithms  for  multivariable  nonlinear
systems[J].  Mathematical  and  Computer  Modelling,

[12]

 

0.7

0.8

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

fi
t

0
0.01

0.02
0.03

0.04
0.05 0

0.01
0.02

0.03
0.04

0.05

2σ1

2σ2

2
LS Method at σ = 0.02y

2
BELS Method at σ = 0.02y

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
0

0.01
0.02

0.03
0.04

0.05 0
0.01

0.02
0.03

0.04
0.05

2σ1

2σ2

(a)   LS方法 (b)   文献 [39] 所提方法

( c)   文献 [13] 所提方法

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

fi
t

0
0.01

0.02
0.03

0.04
0

0.01
0.02

0.03
0.04

2σ1

2σ20.05

2FZRLS Method at σ = 0.02y

(d)   BCLS

0.05

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2
0

0.01
0.02

0.03
0.04

0
0.01

0.02
0.03

0.04
0.05

2σ1

2σ20.05

2BCLS Method at σ = 0.02y

σ2
y = 0.02图 4    不同噪音水平下的鲁棒性测试结果 ( )

第x期 侯  杰 等: 基于偏差补偿最小二乘的 EIV MISO Hammerstein-Wiener系统参数一致性辨识 13

https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2005.04.008
https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2005.04.008
https://doi.org/10.1073/pnas.1517384113
https://doi.org/10.1073/pnas.1517384113
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2018.03.046
https://doi.org/10.1016/S0005-1098(02)00062-6
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2012.09.018
https://doi.org/10.1002/rnc.4487
https://doi.org/10.1016/j.isatra.2023.02.004
https://doi.org/10.1109/TAC.2015.2438417
https://doi.org/10.1109/TAC.2015.2438417
https://doi.org/10.1109/TCSII.2005.862281
https://doi.org/10.1109/TCSII.2005.862281
https://doi.org/10.1016/j.mcm.2010.05.026


2010, 52(9/10): 1428-1434.
Ding F, Chen H B, Li M. Multi-innovation least squares
identification methods based on the auxiliary model for
MISO  systems[J].  Applied  Mathematics  and
Computation, 2007, 187(2): 658-668.

[13]

李妍, 毛志忠, 王琰, 等. 基于偏差补偿递推最小二乘

的 Hammerstein-Wiener模型辨识 [J]. 自动化学报 ,
2010, 36(1): 163-168.
(Li  Y,  Mao  Z  Z,  Wang  Y,  et  al.  Identification  of
Hammerstein-Wiener  models  based  on  bias
compensation  recursive  least  squares[J].  Acta
Automatica Sinica, 2010, 36(1): 163-168.)

[14]

Shi  Z,  Yang  H,  Dai  M.  The  data-filtering  based  bias
compensation  recursive  least  squares  identification  for
multi-input single-output systems with colored noises[J].
Journal  of  the  Franklin  Institute,  2023,  360(7):  4753-
4783.

[15]

丁锋, 郑嘉芸, 张霄, 等. 基于数据滤波的随机梯度辨

识方法[J]. 控制与决策, 2024, 39(7): 2259-2266.
(Ding  F,  Zheng  J  Y,  Zhang  X,  et  al.  Filtering-based
stochastic  gradient  identification  methods[J].  Control
and Decision, 2024, 39(7): 2259-2266.)

[16]

孙焕琪, 熊伟丽, 丁锋. 受控自回归系统的带惩罚项梯

度辨识算法[J]. 控制与决策, 2024, 39(8): 2719-2727.
(Sun  H Q,  Xiong  W L,  Ding  F. Gradient  identification
algorithms  based  on  the  penalty  criterion  function  for
controlled  autoregressive  systems[J].  Control  and
Decision, 2024, 39(8): 2719-2727.)

[17]

沈克颖. 系统辨识——辅助模型辨识思想与方法[M].
北京: 科学出版社, 2017.
(Shen K Y.  System identification-ideas  and methods of
auxiliary  model  identification[M].  Beijing:  Science
Press, 2017.)

[18]

丁瑞琴. 系统辨识——多新息辨识理论与方法[M]. 北
京: 科学出版社, 2016.
(Ding R Q. System identification— Theory and method
of  multi-innovation  identification[M].  Beijing:  Science
Press, 2016.)

[19]

蔡临申. 系统辨识-迭代搜索原理与辨识方法[M]. 北
京: 科学出版社, 2018.
(Cai L S. System identification-iterative search principle
and  identification  method[M].  Beijing:  Science  Press,
2018.)

[20]

Liu  C  L,  Wang  H  W,  Zhang  Q,  et  al.  Identification  of
fractional  order  non–homogeneous  Hammerstein-
Wiener  MISO  continuous  systems[J].  Mechanical
Systems and Signal Processing, 2023, 197: 110400.

[21]

Li  J,  Xiao  K,  Gu  J,  et  al.  Parameter  estimation  of
multiple-input  single-output  Hammerstein  controlled
autoregressive  system  based  on  improved  adaptive
moment estimation algorithm[J]. International Journal of
Robust and Nonlinear Control, 2023, 33(12): 7094-7113.

[22]

黄玉龙, 张勇刚, 李宁, 等. 一种带有色量测噪声的非

线性系统辨识方法 [J]. 自动化学报 ,  2015,  41(11):
1877-1892.
(Huang Y L,  Zhang Y G,  Li  N,  et  al. An identification

[23]

method for nonlinear systems with colored measurement
noise[J].  Acta  Automatica  Sinica,  2015,  41(11):  1877-
1892.)
张霄, 丁锋. 双线性状态空间系统的状态观测器设计[J].
控制与决策, 2023, 38(1): 274-280.
(Zhang  X,  Ding  F.  State  observers  for  bilinear  state-
space  systems[J].  Control  and  Decision,  2023,  38(1):
274-280.)

[24]

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.
(Zhou  Y  H,  Zhang  X,  Ding  F.  Filtered  identification
method for  radial  basis  function-based nonlinearmodels
with  colored  noises[J].  Control  and  Decision,  2024,
39(10): 3305-3312.)

[25]

张勇, 杨慧中. 有色噪声干扰输出误差系统的偏差补

偿递推最小二乘辨识方法 [J]. 自动化学报 ,  2007,
33(10): 1053-1060.
(Zhang Y, Yang H Z. Bias compensation recursive least
squares  identification  for  output  error  systems  with
colored noises[J]. Acta Automatica Sinica, 2007, 33(10):
1053-1060.)

[26]

刘鑫, 陈强, 王兰豪, 等. 非对称偏斜噪声条件下一种

鲁棒概率系统辨识算法研究[J]. 自动化学报 , 2024,
50(10): 2022-2035.
(Liu  X,  Chen  Q,  Wang  L  H,  et  al. Research  on  robust
probabilistic  system  identification  method  with
asymmetric  and  skewed  noise[J].  Acta  Automatica
Sinica, 2024, 50(10): 2022-2035.)

[27]

刘鑫, 海洋, 代伟. 基于厚尾双学生氏 t分布的非线性

状态空间系统鲁棒辨识方法 [J]. 电子学报 ,  2024,
52(9): 3052-3064.
(Liu X, Hai Y, Dai W. Robust identification of nonlinear
state-space  system  based  on  dual  heavy-tailed  noise
distributions[J].  Acta  Electronica  Sinica,  2024,  52(9):
3052-3064.)

[28]

Söderström  T.  Errors-in-variables  methods  in  system
identification[J]. Automatica, 2007, 43(6): 939-958.

[29]

Piga D, Cox P, Tóth R, et al. LPV system identification
under  noise  corrupted  scheduling  and  output  signal
observations[J]. Automatica, 2015, 53: 329-338.

[30]

Li  W  H,  Qin  S  J.  Consistent  dynamic  PCA  based  on
errors-in-variables  subspace identification[J].  Journal  of
Process Control, 2001, 11(6): 661-678.

[31]

Kang H, Gu G, Zheng W X. A graph subspace approach
to  system  identification  based  on  errors-in-variables
system models[J]. Automatica, 2019, 109: 108535.

[32]

Liu  T,  Shao  C.  An  extended  closed-loop  subspace
identification  method  for  error-in-variables  systems[J].
Chinese  Journal  of  Chemical  Engineering, 2012, 20(6):
1136-1141.

[33]

Guo  F,  Hariprasad  K,  Huang  B,  et  al.  Robust
identification  for  nonlinear  errors-in-variables  systems
using  the  EM algorithm[J].  Journal  of  Process  Control,
2017, 54: 129-137.

[34]

Guo F, Wu O, Kodamana H, et al. An augmented model[35]

14 控 制 与 决 策 第x卷

https://doi.org/10.1016/j.amc.2006.08.090
https://doi.org/10.1016/j.amc.2006.08.090
https://doi.org/10.3724/SP.J.1004.2010.00163
https://doi.org/10.3724/SP.J.1004.2010.00163
https://doi.org/10.3724/SP.J.1004.2010.00163
https://doi.org/10.1016/j.jfranklin.2023.01.040
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2022.1867
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2022.1867
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2022.1867
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.0205
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.0205
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2023.0205
https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2023.110400
https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2023.110400
https://doi.org/10.1002/rnc.6741
https://doi.org/10.1002/rnc.6741
https://doi.org/10.16383/j.aas.2015.c150278
https://doi.org/10.16383/j.aas.2015.c150278
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.0732
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.0732
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2024.10016
https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2024.10016
https://doi.org/10.16383/j.aas.c230624
https://doi.org/10.16383/j.aas.c230624
https://doi.org/10.16383/j.aas.c230624
https://doi.org/10.12263/DZXB.20230957
https://doi.org/10.12263/DZXB.20230957
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2006.11.025
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2015.01.018
https://doi.org/10.1016/S0959-1524(00)00041-X
https://doi.org/10.1016/S0959-1524(00)00041-X
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2019.108535
https://doi.org/10.1016/S1004-9541(12)60598-9
https://doi.org/10.1016/j.jprocont.2017.03.008


approach  for  identification  of  nonlinear  errors-in-
variables  systems  using  the  EM  algorithm[J].  IEEE
Transactions  on  Systems,  Man,  and  Cybernetics:
Systems, 2017, 48(11): 1968-1978.
Vajk I, Hetthéssy J. Identification of nonlinear errors-in-
variables  models[J].  Automatica,  2003,  39(12):  2099-
2107.

[36]

Wang  Z  Y,  Wang  Y,  Ji  Z  C.  A  novel  two-stage
estimation algorithm for nonlinear Hammerstein–Wiener
systems from noisy input and output data[J]. Journal of
the Franklin Institute, 2017, 354(4): 1937-1944.

[37]

Song  Q  J.  Identification  of  errors-in-variables  systems
with  nonlinear  output  observations[J].  Automatica,
2013, 49(4): 987-992.

[38]

Zheng W X. A bias correction method for identification
of  linear  dynamic  errors-in-variables  models[J].  IEEE
Transactions  on  Automatic  Control, 2002, 47(7): 1142-
1147.

[39]

Mayoufi  A,  Victor  S,  Chetoui  M,  et  al.  Output  error
MISO  system  identification  using  fractional  models[J].
Fractional  Calculus  and  Applied  Analysis, 2021, 24(5):
1601-1618.

[40]

Hou  J,  Su  H,  Yu  C  P,  et  al.  Bias-correction  errors-in-
variables  Hammerstein  model  identification[J].  IEEE
Transactions  on  Industrial  Electronics,  2023,  70(7):
7268-7279.

[41]

Hou  J,  Su  H,  Yu  C,  et  al.  Consistent  subspace
identification  of  errors-in-variables  Hammerstein

[42]

systems[J].  IEEE  Transactions  on  Systems,  Man,  and
Cybernetics: Systems, 2022, 53(4): 2292-2303.
Hou J, Wang H, Su H, et al. A bias-correction modeling
method  of  Hammerstein–Wiener  systems  with
polynomial  nonlinearities  using  noisy  measurements[J].
Mechanical  Systems  and  Signal  Processing, 2024, 213:
111329.

[43]

甘培锋. 系统辨识-辨识方法性能分析[M]. 北京: 科学

出版社, 2014.
(Gan P F. Performance analysis of system identification-
identification method[M].  Beijing:  Science Press,  2014.
) Press, 2014.)

[44]

Rice J A. Mathematical Statistics and Data Analysis[M].
3rd ed. Belmont: Brooks/Cole, Cengage Learning, 2007.

[45]

Ninness  B.  Strong  laws  of  large  numbers  under  weak
assumptions  with  application[J].  IEEE  Transactions  on
Automatic Control, 2000, 45(11): 2117-2122.

[46]

 
作者简介

侯杰 (1990−), 男, 教授, 博士, 博士生导师, 主要研究方

向为系统辨识和建模, E-mail: jiehou.phd@hotmail.com;

蔡锐婷 (2002−), 女, 硕士生, 主要研究方向为系统辨识

和建模, E-mail: s240301079@stu.cqupt.edu.cn;

王浩燃 (1998−), 男, 硕士, 主要研究方向为系统辨识和

建模, E-mail: s220301051@stu.cqupt.edu.cn;

李永福 (1983−), 男, 教授, 博士, 博士生导师, 主要研究

方向为自动驾驶与智能网联汽车、智能感知与自主控制,
E-mail: liyongfu@cqupt.edu.cn.

第x期 侯  杰 等: 基于偏差补偿最小二乘的 EIV MISO Hammerstein-Wiener系统参数一致性辨识 15

https://doi.org/10.1109/tsmc.2017.2692273
https://doi.org/10.1109/tsmc.2017.2692273
https://doi.org/10.1109/tsmc.2017.2692273
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2003.06.001
https://doi.org/10.1016/j.jfranklin.2016.12.024
https://doi.org/10.1016/j.jfranklin.2016.12.024
https://doi.org/10.1016/j.automatica.2013.01.023
https://doi.org/10.1109/TAC.2002.800661
https://doi.org/10.1109/TAC.2002.800661
https://doi.org/10.1515/fca-2021-0067
https://doi.org/10.1109/TIE.2022.3199931
https://doi.org/10.1109/TIE.2022.3199931
https://doi.org/10.1016/j.ymssp.2024.111329
https://doi.org/10.1109/9.887637
https://doi.org/10.1109/9.887637
mailto:jiehou.phd@hotmail.com
mailto:s240301079@stu.cqupt.edu.cn
mailto:s220301051@stu.cqupt.edu.cn
mailto:liyongfu@cqupt.edu.cn

	0 引　言
	1 问题描述
	2 偏差补偿最小二乘的辨识算法
	2.1 偏差分析
	2.2构造补偿矩阵Ψ(t)
	2.3 估计未知高斯白噪声方差
	2.4 系统参数的分离

	3 算法验证
	3.1 仿真1
	3.2 仿真2
	3.3 仿真3

	4 结束语
	参考文献

