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摘   要： Wiener 系统由线性动态子系统与静态非线性子系统串联组成，广泛应用于石油、化工等过程工

业中，获得 Wiener 系统的模型具有重要意义 . 本文针对 Wiener 系统提出一种基于线性变化权重-列文伯格马

夸尔特-拟牛顿(linear variable weight-Levenberg Marquardt-quasi Newton，LVW-LM-QN)算法的非线性系统

辨识方法 . 将 Wiener 系统分成两个子系统分别处理，对于线性动态部分，采用规范变量分析(canonical variate 

analysis，CVA)算法的子空间识别方法进行参数估计；对于非线性静态部分，采用 LVW-LM-QN 算法进行辨

识处理 . 最后通过数值例子和双储罐系统液位控制的应用案例来评估该方法，仿真结果验证了所提方法的有

效性和精确性 .

关 键 词： Wiener 系统；子空间方法；LVW-LM-QN 算法；神经网络；CVA 算法

中图分类号： N 945.14   文献标志码： A   文章编号： 1005-3026（2025）10-0027-09 

Identification of Wiener Systems Based on LVW--LM--QN 
Algorithm
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Abstract： Wiener systems， consisting of a linear dynamic subsystem and a static nonlinear 
subsystem in series， find extensive application in process industries such as petroleum and 
chemical engineering.  Obtaining the model of Wiener systems holds significant importance.  A 
nonlinear system identification method based on the linear variable weight–Levenberg Marquardt–
quasi Newton （LVW-LM-QN） algorithm for Wiener systems was proposed.  The Wiener system 
was divided into two subsystems for separate processing.  For the linear dynamic part， the 
subspace identification method with the canonical variate analysis （CVA） algorithm was used for 
parameter estimation， whereas for the subsequent nonlinear static part， the LVW-LM-QN 
algorithm was employed for identification.  Finally， the method was evaluated through numerical 
examples and an application case of liquid level control in a two-tank system， and the 
effectiveness and accuracy of the proposed method were verified by the simulation results.
Key words： Wiener system； subspace method； LVW-LM-QN algorithm； neural network； CVA 
algorithm

系统辨识是根据收集到的输入和输出数据

集建立数学模型 . 近几十年，线性系统的研究领

域取得了一些重大进展 . 然而，非线性系统广泛

存在于工业过程中，由于非线性系统的复杂性和

多样性，建立全局模型有困难，因此非线性系统

的辨识仍然具有挑战性 .

面向块的模型，例如 Wiener［1］，Hammerstein，

Hammerstein-Wiener［2］等，用简单的块来构建模

型，以便找到足够灵活的结构来表示许多实际非

线性系统［3-4］. 本文考虑建立 Wiener 系统，它是面

向块的非线性模型的典型块结构，其特点是线性

动态部分后面是静态非线性块 .
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工 业 过 程 的 许 多 非 线 性 特 征 都 可 以 用

Wiener 系统来描述，例如连续搅拌釜反应器［5］、热

交换系统［6］等 .Wiener 系统的优点在于线性块包

含了系统动力学的复杂性，而非线性的复杂性仅

包含在静态块中，这一优点降低了辨识的难度，

因为可以应用线性和非线性系统理论的分而治

之策略来分别处理两个子系统［7］. 有许多方法来

辨识 Wiener 系统，区别主要在于动态线性块和静

态非线性块的表示方式 . 用来表示动态线性块的

结 构 包 括 阶 跃 响 应 模 型［8-9］、外 源 输 入 自 回 归

（ARX）模型［8］、状态空间模型［10］等 . 对非线性块

提出的结构有分段线性函数［10］、多项式函数［11］、

支持向量机［12］等 .

多项式函数经常被用来表示 Wiener 系统的

非线性部分，但对于具有高度非线性增益的过

程，它存在一定限制［13］. 还有许多性能更强大的

非线性建模方法，例如在 Wiener 系统构造中引入

B 样条网络［14］和神经网络［15］. 近年来，神经网络

已成为分类和回归领域的常用方法［16］，对于黑盒

模型识别具有几个有吸引力的特性：强大的非线

性拟合能力、泛化能力良好、可以并行计算、具有

鲁棒性 .Mohsen 等［17］应用神经网络将非线性行

为过程的子空间识别方法扩展到 Wiener 结构 .

本文采用 CVA 子空间方法辨识的状态空间

方程与考虑偏置参数的神经网络相结合构建了

Wiener 系 统 ，该 模 型 是 Mohsen 等［17］提 出 的

Wiener 系统的改进版本 . 并提出了 LVW-LM-QN

算法来识别 Wiener 系统的非线性静态部分，引入

了线性变化权重，提高了算法效率和性能，数值

例子以及应用案例的仿真结果验证了所提方法

的有效性和优越性 .

1　问题描述

Wiener 系统由动态线性块串联静态非线性

块组成，如图 1 所示 . 其中，u（k），y（k），v（k）分别

表示模型的输入、输出和噪声信号；x（k）表示线

性状态空间子系统的状态向量；A，B，C 和 D 是适

当维度的系统矩阵；（k），s（k）是未知的中间变

量；F（×）表示系统的输出非线性函数 .

系 统 的 线 性 子 系 统 以 状 态 空 间 的 形 式 描

述为

ü
ý
þ

x(k + 1)=Ax(k)+Bu(k)，

(k)=Cx(k)+Du(k).
(1)

输出非线性子系统表示为

s(k)=F( (k)). （2）

系统输出则为

y(k)=s(k)+v(k). （3）

对图 1 的 Wiener 系统，有以下假设 .

假设 1：线性子系统是渐进稳定的，即其特征

值严格位于单位圆内 .

假设 2：线性子系统是最小实现的（即对（A，

C）是能观的，对（A，B）是能控的）.

假设 3：系统输入 u(k)和系统输出 y(k)是可用

的持续激励信号［18］.

假设 4：扰动 v(k)是均值为零、方差为 σ 2 的高

斯白噪声［19］.

用多层感知器神经网络来表示 F（×），可以得

到非线性动态子系统为神经网络形式的 Wiener

模 型 ，如 图 2 所 示 ，其 中 非 线 性 部 分 的 w1（k）=

［w11（k）…w1m（k）］T，w2（k）=［w21（k）…w2m（k）］T 表

示神经网络的权重，b1（k），b2（k）∈R 表示神经网络

的偏置，Φ（×）∈Rm表示隐藏层神经元的激活函数 .

用该模型来辨识非线性动态系统，模型输出为

ŷ(k)=w2 (k)TΦ(w1 (k) (k)+ b1 (k))+ b2 (k). （4）

辨识过程的成本函数定义为

V (k)=
1
2

f (k)2， （5）

f (k)= y(k)- ŷ(k). （6）

f（k）表示系统输出 y 和 Wiener 系统输出 ŷ 之

间的误差 .

本文的目标是使用所提出的 LVW-LM-QN

辨识方法最小化式（5），从而得到Wiener模型参数 .

2　Wiener 系统辨识算法

2. 1　Wiener系统线性部分辨识

子空间方法在辨识中对模型结构先验知识
图1　Wiener 系统框图

Fig. 1　Block diagram of Wiener system

图2　非线性子系统为神经网络的Wiener模型

Fig. 2　Wiener model of nonlinear subsystem 
as a neural network
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需求较少，在数值计算中具有一定的鲁棒性，以

及广泛适用于多变量系统，因此子空间方法得到

了辨识和控制领域的广泛关注 .

考虑到假设 1~3，子空间识别方法利用测量的

输入输出信号序列，确定式（1）表示的状态空间子

系统的系统矩阵 A，B，C和 D以及系统阶数 .

下列输入输出矩阵方程在子空间识别的过

程 中 发 挥 了 重 要 作 用 ，它 表 示 未 来 输 出 Yf 块

Hankel 矩阵与未来输入块 Hankel 矩阵 Uf 和未来

状态序列 Xi线性相关：

Y f = Γ i X i +H iU f. （7）

其中扩展可观测矩阵Γ i：

Γ i =
def

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú
C

CA
CA2


CAi - 1

. (8)

下三角托普利茨矩阵 Hi定义为

Hi=
def

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úD 0 0  0
CB D 0  0

CAB CB D  0

   
CAi - 2 B CAi - 3 B CAi - 4 B  0

. (9)

输入输出块 Hankel 矩阵定义为

U0|i - 1 =
def

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
u0 u1

 uj - 1

u1 u2
 uj

  
ui - 1 ui

 ui + j - 2

， (10)

Y0|i - 1 =
def

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úy0 y1
 yj - 1

y1 y2
 yj

  
yi - 1 yi

 yi + j - 2

. (11)

简写为

Up =
def

U0|i - 1，U f =
def

U i|2i - 1，

Yp =
def

Y0|i - 1，Y f =
def

Y i|2i - 1， (12)
其中:下标 p 和 f 分别表示过去和未来 . 包含输入

Up 和输出 Yp 的矩阵称为 Wp:
Wp =

defé

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
úYp

Up

. (13)

将状态序列 Xi表示为

X i =
def

(xi  xi + 1  xi + 2  xi + j - 1 ). (14)

子空间识别算法始终包含两个步骤：第 1 步

对先前定义的 Hankel 矩阵生成的行空间进行加

权投影，以得到扩展可观测性矩阵Γ i 或未知系统

状态序列 X i 的估计
~
X i；第 2 步从扩展可观测性矩

阵Γ i 或状态序列估计
~
X i 中检索出系统矩阵 A，B，

C，D.

使用几何工具如下：

运算符ΠB 表示将某一矩阵的行空间投影到

矩阵 BÎRq ´ j 的行空间上：

ΠB =
def

BT·(BBT )+·B. (15)

A/B 表示将矩阵 AÎRp ´ j 的行空间投影到矩

阵 B 的行空间：

A/B=
def

A⋅ΠB=ABT⋅(BBT)+⋅B. (16)

而ΠB^ 是将某一矩阵的行空间投影到矩阵 B

的行空间的正交补上的几何运算符：

A/B^=
def

A⋅ΠB^. (17)

ΠB^ = I j -ΠB. (18)

投影 ΠB 和 ΠB^ 的组合将矩阵 A 分解为行空

间正交的 2 个矩阵：

A=A⋅ΠB+A⋅ΠB^=A/B+A/B^. (19)

子空间识别算法的具体步骤：首先将 Yf 的行

空间投影到 Uf行空间的正交补 U^
f 上：

Yf/U
^
f =Γi Xi/U

^
f +Hi Uf/U

^
f . (20)

由式（15）~式（18），有

Uf/U
^
f =Uf⋅ΠU ^

f
=Uf⋅（Ij-ΠUf

）=

                 Uf-Uf U
T
f ⋅（Uf U

T
f）

+⋅Uf=0. (21)

于是 Yf/U
^
f =Γi Xi/U

^
f .

使用矩阵 W1 和 W2 对该投影向左和向右加

权：输入 Uf和加权矩阵 W1和 W2不能任意选择，应

满足以下 2 个条件：

rank(W1⋅Γi)=rank Γi， (22)

rank（Xi/U
^
f ⋅W2）=rank Xi. (23)

保证Γi Xi 在投影到 U^
f 上且由矩阵 W1，W2 加

权后，其秩-n 特性不变 . 如果满足上述两个条件，

可得

Oi=
def

W1⋅Yf/U
^
f ⋅W2=W1⋅Γi Xi/U

^
f ⋅W2. (24)

通过 SVD 分解：

Oi=（U1 U2）( )S1 0
0 0 ( )V T

1

V T
2

. (25)

得到以下重要属性：

rank Oi=n，Γi=W-1
1  U1 S

1/2
1 ，Xi/U

^
f ⋅W2=S1/2

1  VT
1. (26)

显然，从矩阵 W1⋅Yf /U
^
f ⋅W2 的奇异值分解中

可以获得系统阶数 n. 此外，从对应于非零奇异值

的左奇异向量可以找到扩展的可观测性矩阵Γi

的相似变换，而右奇异向量包含了状态序列 Xi的

相关信息 . 适当选择权重矩阵 W2，则
~
X i=

def

Xi /U
^
f ⋅W2 (27)

可被视为状态序列 Xi的估计 .

29
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只 要 选 择 合 适 的 权 重 矩 阵 W1 和 W2，LTI

（linear-time-invariant）系统的所有子空间算法都

可 以 在 上 述 框 架 中 解 释 ，包 括 N4SID，CVA，

MOESP，IV-4SID 和 basic-4SID.

根据系统参数矩阵不同的估计方式，可以将

系统参数矩阵的计算方法分为两类：一类是通过

提取状态序列估计值
~
X i 的列子空间检索系统矩

阵，为回归法，如 N4SID，CVA；另一类是通过提

取扩展可观测矩阵Γi的行子空间检索系统矩阵，

为实现法，如 MOESP，IV-4SID，basic-4SID.

本文使用 CVA 算法来辨识线性动态系统，算

法原理如下 .

已知 CVA 算法的权重矩阵取值：

W1=［（Yf/U
^
f）⋅（Yf/U

^
f）

T］-1/2， (28)

W2=（WP/U
^
f）

+⋅（WP/U
^
f）. (29)

由式（20）~式（27）得到
~
X i，通过类似的推理，

容易证明：

Oi+1=
def-

W 1⋅Y-
f /U

-^
f ⋅-W2=

-
W 1⋅Γi-1⋅~X i + 1⋅-W2. (30)

其中：
-
W =Wo|i；U-

f =Ui+1|2i-1；Y-
f =Yi+1|2i-1.

U i + 1|2i - 1 =
def ( )ui + 1 ui + 2  ui + j 

  
u2i - 1 u2i  u2i + j - 2

， (31)

Y i + 1|2i - 1 =
def ( )yi + 1 yi + 2  yi + j 

  
y2i - 1 y2i  y2i + j - 2

. (32)

很容易得出，如果去掉由式（26）计算出的Γi

的最后 l（系统输出的数量）行，便得到Γi-1：

Γi-1=-Γ i. (33)

此时
~
X i + 1 为
~
X i + 1 = (

-
W 1 ×Γ i - 1 )´Oi + 1

-
W 2

+
. (34)

已经得到了
~
X i，

~
X i + 1，只使用系统的输入输出

数据，可以通过最小二乘法求解一组简单的超定方

程来得到状态空间矩阵A，B，C和 D：

( )~
X i + 1

Y i|i

= ( )A B
C D ( )~

X i

U i|i

. (35)

在 Wiener 系统的辨识中，CVA 算法利用系统

的输入输出数据辨识出模型的系统矩阵 A，B，C

和 D，即模型的线性动态块 .

2. 2　Wiener系统非线性部分辨识

Gauss-Newton（GN）算法是解决非线性最优

问题的常见算法之一［20］，它不直接计算 Hessian

矩阵 H，而是通过 Jacobi 矩阵 J 对 H 进行近似（H=

JTJ）：

hgn=-（J（k）T J（k））-1 g（k）， (36)

wnew=w+hgn. (37)

其中：w 为神经网络权重；hgn为 GN 算法的迭代步

长；k 是当前迭代次数；g=JT f =
¶V
¶w

为成本函数 V

对 w 的梯度 .Gauss-Newton 算法减少了计算量和

所需的存储空间，但如果 J 不是满秩矩阵，Gauss-
Newton 算法不收敛 .

因此引入单位矩阵 H=JT J+μI 来保证近似矩

阵的可逆性，就得到了 Levenberg Marquardt（LM）

算法：

h lm =-(J (k)T J (k)+ μI)-1 g(k)， (38)

wnew=w+hlm. (39)

其 中 ：正 则 化 参 数 μ ≥ 0；hlm 为 LM 算 法 的 迭 代

步长 .

假设 w* 为局部最小值点，如果 f（k）在这一点

等于 0，LM 算法在 w* 处是二倍收敛［21］，否则为线

性收敛［21］.

为了得到更好的性能，Loke 等［22］将 LM 算法

与 QN 算法相结合，提出了一种混合算法（LM-
QN），在 f（k）于 w* 处≠0 的条件下仍是超线性收

敛［21］.QN 算法基于矩阵 B 对矩阵 H 进行近似：

hqn=-B(k)-1 g(k)， (40)

wnew =w + hqn. (41)

其中：B 为 Hessian 矩阵 H 的近似矩阵；hqn 为 QN

算法的迭代步长 .

基本 LM-QN 算法的学习率是一个常数，通

常取 1. 然而对于一些复杂的问题，由于存在许多

局部解，LM-QN 算法可能在寻找全局最优解时

性能不佳，过早陷入局部最优解 . 早熟收敛降低

了优化效果，为了避免这一缺陷，本文引入线性

变化权重 LVW（linear variable weight）［23］策略，应

用于学习率α：

α(k)= αmax -
αmax - αmin

kmax

k， (42)

LM：wnew =w + α(k) h lm， (43)

QN：wnew =w + α(k) hqn. (44)

其中：kmax 表示最大迭代次数；αmax 和αmin 分别表示

学习率的最大值和最小值 .

LVW-LM-QN 辨识算法的迭代过程如下：

LM-QN 算法的权重 w 在第 1 次迭代时，算

法默认设置为 LM，根据式（38）计算出迭代步长

h lm，再通过式（43）得到 wnew，此时根据增益率公

式计算出 ρ值：

ρ = (V (k)-V (k + 1))/(L(0)- L(h lm )). (45)
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该式表示函数值的实际下降与预测下降之

间的比率，L 为在当前迭代值 w 的邻域对 V 值的

近似模型：

V (k + 1) L(h)ºV (k)+ hT g +
1
2

hT Bh. (46)

如果 ρ值大于 0，说明此次迭代使得 V 减小，

于是 w 更新为 wnew. 否则，不会进行 w 值的更新 . 再

根据式（47）进行判断：

‖g(k + 1)‖¥ < 0.02V (k + 1). (47)

如果式（47）连续满足 3 次，表明获取的权重

越 来 越 接 近 w+ （ 全 局 最 小 值 即 w+=

argminw{ }F(w) ），其中 g（w+）=0 且 V（w+）显著非 0，

这可能导致缓慢的线性收敛［21］，优化效果差，于

是会在下一次迭代时选择算法为 QN.

算法为 QN 时，根据式（40），式（44）计算得到

wnew，此时将检验是否满足：

(V (k + 1)<V (k))， (48)

(V (k + 1)≤(1 + δ)V (k))， (49)

 g(k + 1)
¥
<  g(k)

¥
. (50)

其中 δ为浮点数的相对精度，值为 2.220 4e-16.

式（48）的满足表明成本函数 V 减小；式（49）的满

足表明此时允许 V 值略微增加，因为 QN 算法的

主要作用在于使 g(k) 更接近于 0；式（50）的满足

说明 g(k) 的范数值在快速下降 . 当式（48）和式

（49）其中之一满足，同时式（50）也满足时，迭代

算法具有超线性收敛的良好性能，于是 w 更新为

wnew，否则不更新 . 若

 g(k + 1)
¥

≥  g(k)
¥
， (51)

说明 V 的梯度的范数下降得不够快，此步迭代

QN 算法作用不明显，收敛性能不佳，于是将在下

一次迭代时再切换算法为 LM.

该算法可以为解决许多非线性问题提供一

种高效且具有前瞻性的方案，也为寻找最优解提

供了新的可能性 .

1） 所有非线性优化方法都是迭代的：从起

点 w0（即权重初始值）开始生成一系列向量 w1，

w2，，逐渐收敛到 w* ，即给定函数的局部最小

值 . 当 w0远离 w* 时，希望该方法向 w* 稳步迭代，在

迭代的全局阶段，仅要求除了最初的迭代步骤之

外 ek没有增加，即 ek + 1 <  ek ，其中 ek =wk - w* .

但在迭代的最后阶段，wk 越来越接近 w* ，希

望得到更快的收敛速度，于是有

线性收敛：

 ek + 1 / ek = a，其中k®¥0 < a < 1. (52)

超线性收敛：

 ek + 1 / ek ® 0，其中k®¥. (53)

二倍收敛：

 ek + 1 =O ( ) ek

2
，其中k®¥. (54)

2） 本文使用拟牛顿法更新矩阵 B，其数值效

果好，并且具有全局收敛性和超线性收敛速度：

h（k）=wnew-w， (55)

s(k)=J (k+1)J (k)h(k)+(J (k+1)-J (k))T f (k+1). (56)

如果 h（k）Ts（k）>0，则对矩阵 B 作以下更新：

v(k)=B(k)h(k). (57)

B(k + 1)=B(k)+ ( )s(k)
h(k)T s(k)

s(k)T -

( )v(k)
h(k)T v(k)

v(k)T. (58)

为简便表示，LVW-LM-QN 算法的伪代码如

表 1 所示 .

表1　Wiener系统LVW-LM-QN辨识算法
Table 1　LVW-LM-QN identification algorithm 

for Wiener system 
常量初始化：迭代最大值 kmax，神经元权重 w1，w2，偏

置参数 b1，b2，算法停止标准 e1，e2，学习率最值 αmax，αmin，

μ值,矩阵 B

found=( ) g(k)
¥

≤ e1

While(not found)and(k≤kmax)

  k=k+1;

  通过式(42)计算学习率

    if method=LM

    通过式(38)计算 h1m

    初始化信赖域半径 Δ
      if  h1m ≤ e2( ) w + e2

      found=true

      else

      通过式(43)更新 w

      通过式(45)计算增益率 ρ

       if ρ>0

        better=true

        if 连续 3 次迭代都满足式(47)，

        则 method 切换到 QN

        end if

       end if

      更新μ值

      end if

     else if method=QN

     通过式(40)计算

     if  hqn ≤ e2( ) w + e2

     found=true
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所提辨识方法框图如图 3 所示 . 辨识过程可

概括如下：子空间方法以状态空间形式来估计实

际系统输入输出数据的线性动态近似，该初始估

计构成了 Wiener 系统的线性动态子系统（LDS）.

前馈神经网络构成非线性静态子系统（NSS），其

权重使用 LDS 的输出数据和系统输入输出数据

进行迭代训练 .LDS 的参数是使用 CVA 算法确

定的，而 NSS 的参数是使用 LVW-LM-QN 算法

获得的，从而获得 Wiener 整体模型参数 . 该方法

的主要优点之一是只需要系统的输入输出数据 .

3　仿真实验

3. 1　数值示例

为了评估所提出的算法，考虑以下带有色噪

声干扰的 Wiener 系统：

x(k + 1)= é
ë
êêêê ù

û
úúúú-1.5 -3

3 -1
x(k)+ é

ë
êêêê ù

û
úúúú1.3

0
u(k)，

(k)=[1.15  2.3]x(k)，

ξ（k）= （k）+0.3［ （k）］2+0.4［ （k）］3，

y（k）=ξ（k）+v（k）.

仿真时，输入 u（k）采用单位方差的不相关零

均值随机信号序列，v（k）采用方差 σ2=0.01 的零

均值高斯噪声序列 . 通过使用 Matlab 软件仿真，

收集了 2 400 对输入输出样本的数据集（见图 4）.

使用前 600 对数据作为训练集，剩余的 1 800

对数据作为验证集 . 对于线性动态子系统（LDS）

的辨识使用 CVA 算法［24］，CVA 算法先对系统训

练集的输入输出块 Hankel 矩阵生成的行空间进

行加权投影，根据式（20）~式（28）得到未知系统

状 态 序 列 X i 的 估 计 X͂ i，再 根 据 加 权 投 影（式

（30）），由式（28）~式（35）得到 X͂ i + 1，此时求解最小

二乘问题即可得到状态空间矩阵 .

续表1
       else

         if  hqn > D

        hqn=( )D/ hqn × hqn( 步 长 超 出 信 

          赖域的处理)

         end if

       通过式(44)更新 w

       better=式(48)|式(49)and 式(50)

         if 式(51)满足

        则 method 切换到 LM

         end if

      更新D值

       end if 

     end if

   if better=true

   w=wnew

   end if

   通过式(55)~式(58)更新 B

 end While

图3　所提辨识方法框图

Fig. 3　Block diagram of proposed identification method

图4　Wiener系统的输入输出数据

Fig. 4　Input and output data of Wiener system
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训练集的输入数据经过 CVA 辨识出的系统

矩阵 A，B，C，D 构成的线性动态块，得到中间变

量 (k)，即非线性静态块的输入 .NSS 块中神经元

的激活函数选择为
1

1 + e-1.5x
，突触权重向量（w1，

w2）和偏置参数（b1，b2）在训练开始时设定为［0，

1］之间的随机数 .LVW-LM-QN 算法使用 (k)和

系统输出数据，通过反馈回来的误差 f(k)进行迭

代训练，目的是最小化成本函数 V，最终得到构成

NSS 的多层感知器神经网络的权重 w. 只需要训

练集的输入输出数据，便得到了 Wiener 模型在训

练集上的线性块和非线性块的参数 .

图 5 为本文所提出的 LVW-LM-QN 方法、

Mohsen 等［17］提 出 的 LM 方 法 以 及 Gómez 等［25］

提出的 Subspace-based 方法在验证集的输出 . 如

图 5 所 示 ，本 文 方 法 优 于 LM 以 及 Subspace-

based 方法 . 为了评估所提出方法的准确性，引入

了均方根误差（RMSE）和平均绝对百分比误差

（MAPE）：

RMSE =
1
N∑

i = 1

N

(yi - ŷi )
2  (59)

MAPE =
1
N∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi

. (60)

其 中 ：N 为 样 本 总 数 ；yi 和 ŷi 分 别 是 第 i 个 样

本 的 实 际 值 和 模 型 估 计 值 .RMSE 和 MAPE 越

小 说 明 辨 识 效 果 越 好 . 辨 识 结 果 与 实 际 值 的

均 方 根 误 差 和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差 如 表 2

所示 .

从表 2 可以看出，相比其他两种方法，LVW-
LM-QN 方法的 RMSE 和 MAPE 最小，因此，所提

方法在数值例子中具有优越的辨识性能 .

3. 2　双储罐系统的液位控制

双储罐系统中的液位控制［26］是大多数过程

工业的组成部分，例如化工厂、炼油厂、发电厂

等 . 液位控制的主要目的是根据施加到泵上的

电压的变化，控制罐中所需的液体液位 . 在此示

例中，采样时间为 1 s，使用 Matlab 软件收集了

3 000 对输入输出数据样本 . 图 6 显示了该过程的

输入和输出信号 . 输入 u（k）是施加到泵上的电

压，水泵产生流入上部水箱的流量，水经过上部

储罐底部的一个小孔进入下储罐，下储罐的液位

是双储罐系统的输出 y（k）.

使用前 500 对数据作为训练集，剩余的 2 500

对数据作为验证集 . 使用 CVA 算法辨识线性动态

子系统（LDS），先对训练集的输入输出数据构成

的块 Hankel 矩阵生成的行空间进行加权投影，再

根据式（20）~式（35）得到未知系统状态序列 X i 的

估计 X͂ i 和 X͂ i + 1，此时求解一组超定方程即可得到

状态空间矩阵 A，B，C 和 D.

训练集的输入数据经过 CVA辨识的系统矩阵

A，B，C，D构成的线性动态块，得到中间变量 ῶ（k），

图6　双储罐系统的输入输出数据

Fig. 6　Input and output data of two-tank system

表2　不同识别方法的均方根误差及平均绝对百分比
误差

Table 2　RMSE and MAPE of different identification 
methods 

方法

Subspace-based

LM

LVW-LM-QN

RMSE

10. 574 6

1. 627 3

0. 497 4

MAPE

7. 377 9

1. 281 1

0. 317 1

图5　Wiener系统和不同方法的输出信号

Fig. 5　Output signals of Wiener system and different 
methods
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即非线性静态块的输入 .NSS 块中神经元的激活

函数选择为 Φ(x)=
1 - e-0.5x

1 + e-0.5x
，突触权重向量（w1，

w2）和偏置参数（b1，b2）在训练开始时设定为［0，

1］之间的随机数 .LVW-LM-QN 算法使用 ῶ（k）

和系统输出数据以及误差 f（k）进行迭代训练，不

断减小成本函数 V，最终实现 V 的最小化，同时得

到 构 成 NSS 的 多 层 感 知 器 神 经 网 络 的 权 重 w.

Wiener 模型在训练集数据上的线性块和非线性

块的参数只需要训练集的输入输出数据就可辨

识得到 .

图 7 将所提出的 LVW-LM-QN 方法与 LM

方法以及 Subspace-based 方法在验证集上获得的

输出进行比较 . 所提出的方法明显更优 . 为了进

一步验证 LVW-LM-QN 的有效性，辨识结果与

实际值的均方根误差和平均绝对百分比误差如

表 3 所示 .

从表 3 可以看出，所提方法的误差指标明显

低于其他两种方法，体现了其在实际应用中的优

越辨识性能，这说明 LVW-LM-QN 方法可以实

现 Wiener 模型的有效辨识 . 另外，所提算法辨识

的 Wiener 模型结构简单 . 线性动态子系统（LDS）

的最佳近似值为 2 阶，非线性静态子系统（NSS）

具有 1 个输入、1 个输出和 3 个具有正切双曲激活

函数的神经元 .

4　结  语

本文研究 Wiener 系统的辨识，提出了使用面

向块的 Wiener 系统来辨识非线性动态系统的方

法，该模型在工程系统中具有广泛的应用前景和

很强的实用性 . 采用子空间方法来辨识模型的线

性动态子系统，多层感知器神经网络（MLP）则被

用来表示静态非线性子系统 .Weiner 模型的两个

子系统的参数分别使用 CVA 和 LVW-LM-QN 方

法辨识 . 所提方法为 Wiener 系统辨识高度非线性

系统提供了有效的辨识算法 . 仿真实验证明了所

提方法具有良好的辨识性能 .
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