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一类广义Wiener非线性系统的参数辨识算法
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摘  要：传统的Wiener系统在工业系统建模方面获得了大量应用，但是当系统含有动态非线性环节时，就会因为

模型不匹配导致建模效果不佳。为了更好的对这类系统进行建模，必须将传统Wiener系统中的静态非线性模块扩展为

动态非线性形式。在采用全新结构的基础上，基于关键项分离技术参数化系统以减小算法计算量，并避免出现参数乘

积项；对数据进行滤波以获得参数的无偏估计；运用最小二乘算法以获得健壮的参数估计值。数值仿真表明了算法的

有效性。
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Parameter Identification Algorithm for a Class of Generalized Wiener Systems
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Abstract:The traditional Wiener system has been widely applied in the modeling of industrial system.However,when 
the system contains dynamic nonlinear elements,the model obtained is not optimal because of the non-matching model.
In order to model this kind of system better,the static nonlinear block in the traditional Wiener system must be extended 
to dynamic nonlinear form.Firstly,the original system with new structure is parameterized based on key-term separation 
technology to reduce the computation,and to avoid the product terms of the parameters;secondly,the input and output data are 
filtered to estimate the known parameters without bias;At last,the least squares algorithm is used to obtain robust parameter 
estimates.Numerical simulation shows the effectiveness of the algorithm.
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1   引言(Introduction)
模块化非线性系统因其结构简单、适用性强，在非线

性系统的建模过程中获得了广泛应用[1-3]。从构成上看，典

型的模块化非线性系统有Wiener系统、Hammerstein系统和

Hammerstein-Wiener系统等。其中传统的Wiener系统是由

一个线性动态模块串联一个非线性静态模块构成的，大量的

实际的非线性系统可以用Wiener系统进行描述，如化学系

统、生物系统和混沌系统[4-6]，等等。由于Wiener系统含有的输

出非线性环节，导致其辨识难度很大，辨识算法相对较少[7,8]。

Wiener系统的辨识算法有如下特点：

(1)由于辨识难度大，智能优化算法在Wiener系统的辨识

算法中占据了重要地位。如，吴德会基于一种新型的神经网

络结构辨识Wiener模型参数[9]。张艳、李少远等人利用粒子

群优化算法对Wiener非线性系统的辨识问题进行了研究[10]。

Tan、Al-Duwaish等人基于遗传算法讨论了Wiener系统的辨

识问题[11-13]。

(2)最小二乘算法和极大似然算法也被经常用于Wiener系

统的参数辨识中。如，最小二乘迭代辨识算法、递推最小二

乘算法和极大似然辨识算法[14-16]。

目前，在模块化非线性系统的辨识问题中，考虑的非线

性模块多为静态的，即非线性模块的输出只与其当前时刻输

入有关。然而，事实并非总是如此，为了更好的逼近实际系

统、获得更加满意的辨识效果，本文将动态因素引入模块化

非线性系统的非线性部分，构成了广义模块化非线性系统。

本文研究一类典型的广义模块化非线性系统——广义Wiener

系统的参数辨识问题。广义Wiener系统(Generalized Wiener 
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systems，GW)由一个线性动态子模块后面串联一个动态非线

性模块组成，其辨识难点包括：(1)两个环节中间的变量不可

测，现有辨识方法无法直接应用；(2)直接参数化后导致出现

参数乘积项，无法得到单个环节的参数；(3)系统的辨识参数

化后系统维数很高，辨识算法的计算量很大。

针对一类有色噪声扰动的GW系统，本文首先以一种新的

结构形式描述这类系统，随后利用关键项分离技术参数化系

统，然后对输入输出数据进行滤波，将有色噪声白化为白噪

声，再使用递推最小二乘算法获得无偏估计。最后用数值仿

真验证了算法的有效性。 

2   问题描述(Problem description)
考虑如图1所示的一类广义Wiener系统。它由前向线性

传递函数 、前向非线性传递函数 、输出负反馈传递

函数 和噪声传递函数 组成。图中， 、 分别

系统的输入和输出， 为一个均值为零方差为 的高斯白噪

声， 、 和 为不可测中间变量。可以看出，系统的非

线性传递函数 是动态的。 

 

图1 广义Wiener系统框图
Fig.1 Block diagram of generalized Wiener systems

各传递函数的形式分别为：

   

(1)

根据GW系统框图，容易得到输出 的表达式 

    

(2)

取 为关键项，原来的广义Wiener非线性系

统转化为一个多输入单输出伪线性系统，其 个输入分别

为： 。

令

(3)

则式(2)可改写成

                              (4)

那么，在式(2)中各多项式阶次已知的情况下，所提辨识

算法的目标是利用观测到的输入输出数据估计式(4)中的参数

向量 。

3   辨识算法(Identification algorithm)
从式(4)中容易看出，加在原广义Wiener系统上的噪声

信号是一个滑动平均噪声，为了在获得无偏估计同时减小计

算量，采用数据滤波算法，其基本思想是将式中有色噪声项

滤波成白噪声，然后再进行辨识。

在式(4)的两边同乘以 ，有

        
                      (5)

其中， 。 

但是 是未知的，可以用它在 时刻的估计值

代替。

根据最小二乘原理，系统(5)的递推最小二乘估计算法

(RLS)为：

                

(6)

其中， 。

为了计算滤波后的信息向量 、滤波后的输出向量

，必须对多项式 的系数进行估计，同样采用RLS算

法：

              

(7)

值得注意的是，式(3)中的信息向量 中除了 已知

外，其他变量都是未知的，可以用它们的估计值代替。为了

提高参数估计值的精度，采用滑动窗口指数平均技术对中间

变量(关键项)进行了处理。

由于本算法是基于关键项分离技术和最小二乘算法

的，所以该算法被命名为关键项分离的最小二乘算法(KTS-

RLS)。算法的步骤如下：

Step 1：初始化；

Step 2：收集输入输出数据；

Step 3：基于关键项分离技术参数化系统；

Step 4：对输入输出数据进行滤波；

Step 5：用RLS算法对参数向量辨识；

Step 6：用RLS算法估计噪声传递函数参数；

Step 7：令 ，如果 ，转Step 2；否则，辨识

结束。

4   数值仿真(Numerical simulation)
考虑如下的广义Wiener系统：

 

其中
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仿真时，输入序列 采用幅值范围在 的均匀分布

随机数，噪声序列 采用均值为零方差为 的高斯白噪声

序列，系统的输入、输出数据分别如图2和图3所示。利用本

文提出的KTS-RLS算法，得到的辨识结果如表1所示。不同

噪声方差下参数估计误差的变化情况见图4。从图和表中可以

看出，随着辨识的进行，参数估计误差逐渐减小，各参数估

计值向真值方向收敛。并且参数估计误差随噪声水平的增加

呈增大的趋势。

图2 仿真用输入数据
Fig.2 Input data for simulation

图3 仿真用输出数据
Fig.3 Output data for simulation

表1 KTS-RLS辨识结果

Tab.1 Result of KTS-RLS identification algorithm

参数 100 200 300 400 600 真 值

-1.5177 -1.5124 -1.5072 -1.5114 -1.5131 -1.5000 

0.6797 0.6800 0.6853 0.6904 0.6932 0.7000 

0.1458 0.1392 0.1417 0.1424 0.1430 0.1333 

0.0220 0.0328 0.0386 0.0380 0.0381 0.0667 

-0.9256 -0.9223 -0.9164 -0.9167 -0.9168 -0.9000 

0.7821 0.7931 0.8036 0.8046 0.8058 0.8000 

0.4127 0.4126 0.4126 0.4123 0.4122 0.4000 

0.3077 0.3029 0.3015 0.3013 0.3010 0.3000 

-1.1830 -1.1818 -1.1781 -1.1780 -1.1779 -1.2000 

0.4708 0.4711 0.4693 0.4687 0.4685 0.5000 

0.2426 0.2546 0.2603 0.2606 0.2610 0.3000 

0.1547 0.1585 0.1599 0.1598 0.1598 0.2000 

-1.6471 -1.6519 -1.6538 -1.6551 -1.6568 -1.7000 

0.8391 0.8410 0.8502 0.8530 0.8557 0.9000 

0.1425 0.1603 0.1720 0.1722 0.1729 0.2000 

0.1547 0.1585 0.1599 0.1598 0.1598 0.1000 

-0.7960 -0.7974 -0.7965 -0.7943 -0.7930 -0.6400 

6.7595 6.4151 6.1627 6.0810 6.0136 

 

图4 不同噪声方差下参数估计误差的变化情况
Fig.4 Estimation errors of the parameters under different 

      noise levels

5   结论(Conclusion)
为了辨识含有动态非线性模块的广义Wiener非线性系

统，本文以一种新的结构形式描述这种系统，然后利用关键

项分离技术参数化系统，并用滤波技术将原系统的有色噪声

白化成白噪声，最后运用最小二乘算法进行了参数估计。数

值仿真表明，在不需要进行参数分离的基础上，算法可以以

较小的计算量获得比较精确的辨识结果。
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4   结论(Conclusion)
随着网络学习资源的不断建设，帮助学习者选择合适

的学习资源越来越重要，个性化学习资源的推荐工作值得教

育工作者深入研究。本文从知识图谱的应用角度，利用协同

过滤技术构造了一个基于知识图谱的个性化学习资源推荐系

统，使得学习者能直观的了解学习的途径，有效的解决学习

者的“信息过载”与“知识迷途”的问题。今后需要继续在

知识图谱的建构技术及推荐算法的准确度方面深入研究，以

实现更准确的个性化资源推荐方案。
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索，将是接下来的研究重点。
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