
智能仪表与传感器技术
计算机测量与控制．２０１４．２２（７）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·２３３１　 ·

收稿日期：２０１４ ０３ ０５；　修回日期：２０１４ ０４ １５。

作者简介：雷　超（１９８９ ），男，陕西兴平人，在读硕士，主要从事战

术导弹发射系统测控技术方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１４）０７ ２３３１ ０４　　　　　　　中图分类号：ＴＰ２１２ 文献标识码：Ａ

基于 犠犻犲狀犲狉模型的传感器动态非线性辨识研究

雷　超，韩华亭，刘　滔
（空军工程大学 防空反导学院，西安　７１００５１）

摘要：针对实际测量中传感器存在较大非线性的缺点，提出利用改进型 Ｗｉｅｎｅｒ模型描述传感器动态非线性模型；将 Ｗｉｅｎｅｒ模型的

动态线性环节和静态非线性环节分别利用Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数和最小二乘支持向量机进行辨识，最终实现传感器模型的建立；通过仿真实验验

证比较不同方法的辨识误差与速度，最终结果表明该方法在非线性动态传感器模型辨识方面具有明显的速度和精度优势。
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０　引言

目前研究传感测试系统，在测试要求不高或测试系统非线

性不明显的条件下，一般将其看成是线性系统，采用线性的方

法进行研究［１］，但对于非线性特性非常明显的系统，采用线性

的方法会产生非常大的误差或严重错误。而实际测试中，动态

非线性几乎存在于所有传感测试系统中，而一个传感测试系统

的非线性特性，主要集中在传感器上面。为了研究整个传感测

试系统的特性，就必须首先建立合适的传感器动态非线性

模型。

Ｗｉｅｎｅｒ模型作为一种典型的ｂｌｏｃｋ－ｏｒｉｎｔｅｄ模型，由动态

线性子环节串联静态非线性环节组成，因其结构简单，且能够

描述大量动态非线性过程，当前已经成为传感器动态非线性辨

识领域的热门，如：Ｄ．Ｈ Ｙｕ采用递归神经网络的方法
［２］，

Ｊ．ＳＷａｎｇ采用模糊神经网络的方法
［３］，Ａ．Ｍａｒｃｏｎａｔｏ采用支

持向量机的方法［４］，Ｋｅ－ＪｕｎＸｕ采用 Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数的方法
［５］。

但在实际应用中，这些方法都存在一定的缺陷。第一是算法参

数多导致算法复杂，收敛速度慢；第二是认为动态线性环节和

静态非线性环节之间的信号是可测的。作者在总结前人成果的

基础上，提出利用Ｌａｇｕｅｒｒｅ－ＬＳＳＶＭ辨识 Ｗｉｅｎｅｒ的方法，即

先用Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数描述 Ｗｉｅｎｅｒ模型的动态线性环节，然后利

用最小二乘支持向量机 （ＬＳＳＶＭ）函数描述其非线性环节，

最终实现动态非线性传感测试系统的辨识。仿真验证以及对比

试验结果验证了该方法的优越性。

１　非线性动态传感系统的 犠犻犲狀犲狉模型辨识原理

１１　犠犻犲狀犲狉模型

Ｗｉｅｎｅｒ模型结构如图１所示。文献 ［６］说明 Ｗｉｅｎｅｒ模型

相较于 Ｈ模型在描述系统动态性方面更有优势。Ｗｉｅｎｅｒ模型

的线性部分可由状态空间模型、阶跃响应模型、脉冲响应模

型、ＡＲＸ模型、有限脉冲响应模型 （ＦＩＲ）、Ｌａｇｕｅｒｒｅ正交函

数等描述。模型的非线性部分可由神经网络模型、多项式结

构、ＰＷＬ模型、ＳＶＭ结构等描述。

图１　Ｗｉｅｎｅｒ模型

Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数，Ｋａｕｔｚ函数等正交函数在模拟线性模型方

面具有良好的效果，且Ｌａｇｕｅｒｒｅ正交函数相比于ＡＲＸ模型结

构，能够以较低的模型阶次获得较优的逼近效果，同时其对采

样时间具有不敏感特性，因而 Ｗｉｅｎｅｒ模型动态线性环节的辨

识采用Ｌａｇｕｅｒｒｅ正交函数多项式函数结构简单，能够近似描

述非线性环节，但是其对于强非线性特性的系统进行描述时，

效果非常不理想［７］。神经网络、支持向量机等具有更强的非线

性逼近能力，因而可将其应用于 Ｗｉｅｎｅｒ模型非线性部分的辨

识。但是神经网络需要大量的样本作支撑，而支持向量机需要

样本小，且能达到神经网络同样的非线性逼近效果，同时

ＬＳＳＶＭ相比于ＳＶＲ其在计算量及训练速度上更具优势，因

此本文在ＳＶＲ基础上选取ＬＳＳＶＭ进行非线性部分的辨识。

１２　犠犻犲狀犲狉模型辨识原理

辨识的主要思路：首先利用Ｌａｇｕｅｒｒｅ级数辨识 Ｗｉｅｎｅｒ模

型的线性环节，然后利用ＬＳＳＶＭ的非线性拟合能力将分解后

的Ｌａｇｕｅｒｒｅ级数进行一个非线性映射，最终得到传感器的非
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线性动态辨识模型，对于ＳＩＳＯ系统，本文所建立的 Ｗｉｅｎｅｒ模

型结构如图２所示。

图２　Ｌａｇｕｅｒｒｅ－ＬＳＳＶＭ辨识模型

其表达式为：

犔（犽＋１）＝犃犔（犽）＋犅狌（犽） （１）

狔（犽）＝犳（犔（犽）） （２）

犔（犽）＝ ［犾１（犽），犾２（犽），…犾犖（犽）］
犜 （３）

式中，狌（犽）为模型的输入，狔（犽）为模型的输出。犃和犅 为系数

矩阵，Ｌａｇｕｅｒｒｅ 函 数 的 状 态 矢 量 犔（犽）＝ ［犾１（犽），犾２（犽），

…犾狀（犽）］
犜 为ＬＳＳＶＭ的输入，犳（·）表示非线性映射关系。

２　犔犛犛犞犕回归原理

为了解决样本数量较大时ＳＶＭ 算法运算速度较慢的缺

点，Ｓｕｙｋｅｎｓ于１９９９年
［８－９］对标准ＳＶＭ 算法进行了改进，最

小二乘支持向量机 （ＬＳＳＶＭ）。

ＬＳＳＶＭ的回归算法就是ＬＳＳＶＭ 在回归学习中的应用。

考虑一般情况，用非线性函数犳（狓）＝（ω·φ（狓））＋犫估计有Ｎ

个数据的训练样本集犇 ＝ ｛（狓犻，狔犻）犻＝１，２，…，犖｝，其中，

狓犻∈犚
狀 为输入数据，狔犻∈犚

狀 为输出数据。ω为权向量，犫为偏

差量。ＬＳＳＶＭ以误差犲犻 的平方和作为损失函数，因而ＬＳＳ

ＶＭ的函数估计问题可转化为寻找最优化目标：

ｍｉｎ
ω，犫，犲
犑（ω，犲）＝

１

２
ω
犜
ω＋

１

２
γ∑

犖

犻＝１

犲２犻 （４）

犛．狋　狔犻 ＝ （ω·φ（狓）＋犫＋犲犻，犻＝１，２，…，犖

式中，φ（·）：犚
狀
→犚

犎 是将原始空间映射到一个高维 Ｈｉｌｂｅｒｔ特

征空间的核空间函数，以便从原始空间中抽取特征，同时将原

始空间中的样本映射为高维空间中的一个向量，从而解决原始

空间中不可分的问题。犲犻 ∈犚为误差变量，γ＞０为正则化参

数，γ是对模型复杂度与训练误差的折中。γ值越小，模型的复

杂度就会降低；γ值越大，模型的回归误差将会越小。γ使得所

求的目标函数具有很好的泛化能力。同时，ＬＳＳＶＭ 将ＳＶＭ

中的不等式约束改为了等式约束。对于目标函数的求解，根据

ＫＫＴ条件，将式 （４）中的模型进行对偶转换，于是定义Ｌａ

ｇｒａｎｇｅ函数

犔（ω，犫，犲，α）＝犑（ω，犲）－∑
犖

犻＝１

α犻｛（ω·φ（狓犻）＋犫＋犲犻－狔犻）｝

（５）

式中，α犻≥０，犻＝１，２，…，犖 为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，被称为支持值

（ＳｕｐｐｏｒｔＶａｌｕｅｓ）。犔（ω，犫，犲，α）分别对ω，犫，犲，α求偏导，并令它

们都为零，得：

犔

ω
＝０ ω＝∑

犖

犻＝１

α犻φ（狓犻）

犔

犫
＝０ ∑

犖

犻＝１

α犻 ＝０

犔

犲犻
＝０ α犻 ＝γ犻犲犻

犔

α犻
＝０ （ω·φ（狓犻））＋犫＋犲犻－狔犻 ＝

烅

烄

烆
０

（６）

　　 消除变量ω和犲，可得如下矩阵方程：

０ 犾犜狏

犾狏 Ω＋γ－
１［ ］犐

犫

［］α ＝
０

［］狔 （７）

式中，犾狏 ＝ ［１，…，１］
犜，狔＝ ［狔犻，…，狔犖］

犜，α＝ ［α１，…，α犖］
犜，Ω

为一个犖×犖的方阵，第犻行犼列值Ω犻犼 ＝φ（狓犻）
犜
φ（狓犼），犻＝１，

２，…，犖 。

若Φ＝
０ 犾犜狏

犾狏 Ω＋γ－
１［ ］犐 是可逆的，则参数α和犫的求解公

式为

犫

［］α ＝Φ－
１
０

［］狔 （８）

　　根据 Ｍｅｒｃｅｒ条件，存在映射函数φ（·）和核函数犓（·，·）

使得

犓（狓犻，狓犼）＝φ（狓犻）
犜
φ（狓犼） （９）

　　根据所求结果得到ＬＳＳＶＭ的回归函数为

犳（狓）＝∑
犖

犻＝１

α犻（φ（狓犻）·φ（狓））＋犫＝

∑
犖

犻＝１

α犻犓（狓犻·狓）＋犫 （１０）

　　从上式可看出，ＬＳＳＶＭ采用最小二乘线性系统作为损失

函数，这样可通过等式约束目标函数转化为线性方程，代替

ＳＶＭ中的二次规划问题。ＬＳＳＶＭ 较大地降低了算法的复杂

度，提高了算法学习速度，使得计算成本降低。当核函数为径

向基核函数时，ＬＳＳＶＭ仅需确定γ，σ两个参数。

３　基于犔犪犵狌犲狉狉犲－犔犛犛犞犕的非线性动态辨识构造

本文 Ｗｉｅｎｅｒ模型的辨识方法为：首先通过多次实验选择

合适的Ｌａｇｕｅｒｒｅ参数，这样先确立了线性环节的辨识模型，

在此基础上，根据输入输出数据集 ｛犔（犽），狔（犽）｝
犖
犽＝１ ，进行非

线性环节的辨识。

３１　线性动态环节

对于单输入单输出的传感测试系统，可由下式描述：

狔^（狕）＝ （∑
犖

犻＝１

犮犻犔犻（狕））狌（狕） （１１）

　　第犻阶Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数可由下式确定：

犔犻（狕）＝ （１－α２）槡 犜
（１－α狕）犻－１

（狕－α）犻
（１２）

式中，α＝犲－狆犜，犖 为Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数的维数，狆为Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数

的时标参数，犜为采样时间。

假设 犖 维状态向量犔（犽）＝ ［犾１（犽），犾２（犽），…，犾犖（犽）］
犜 ，

Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数的状态空间表达式为：

犔（犽＋１）＝犃犔（犽）＋犅狌（犽） （１３）

　　再做如下定义：

τ１ ＝ｅｘｐ（－狆犜）

τ２ ＝犜＋
２

狆
（ｅｘｐ（－狆犜）－１）

τ３ ＝－ｅｘｐ（－狆犜）－
２

狆
（ｅｘｐ（－狆犜）－１）

τ４ ＝ ２槡狆
（１－τ１）

狆
（１４）

　　可得到如下系数矩阵：
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犃＝

τ１ ０ … ０

－τ１τ２－τ３
犜

τ１ … ０

… … … …
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式中，当狆＞０，系统为稳定的。为提高算法的收敛速度，

Ｗａｌｂｅｒｇ
［１０］把系统主时间常数定为１／狆。

用Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数状态的加权和作为式 （１１）描述的线性

系统的输出，即

狔^（犽）＝犆
犜犔（犽） （１７）

　　其中：犆＝ ［犮１，犮２，…，犮犖］为Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数的系数。

３２　静态非线性环节

为了利用Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数构建 ｗｉｅｎｅｒ模型，需要用非线性

映射代替式 （１７）中的线性关系，模型输出可描述为

狔^（犽）＝犳（犔（犽）） （１８）

　　其中：犳（·）：犚
犖
→犚表示非线性映射关系。

文献 ［１１］采用多项式函数逼近非线性环节，由下式描述

式 （１７）
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上式可写成狔^（犽）＝犎
犜
φ（犽），其中向量φ（犽）为：

φ（犽）＝ ［１，犾１，…，犾犖，犾
２
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　　要求解的参数，可通过给定输入输出数据集由最小二乘法

得到。待求解的参数个数犚为

犚＝∑
狀
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犖＋犻－１
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　　从式 （１４）中可看出，当Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数维数犖 或多项式

函数阶次狀的增大时，犚显著增加，会产生维数灾难问题，为

解决此问题，Ｓ．Ｔｔｔｅｒｍａｎ等
［１２］用ＳＶＲ描述非线性环节，但

是在样本多的时候，采用ＳＶＲ训练，训练速度非常慢，而

ＬＳＳＶＭ用等式约束取代了不等式约束，训练速度比ＳＶＲ速

度快的多，故本文采用ＬＳＳＶＭ 来近似描述 Ｗｉｅｎｅｒ模型的非

线性环节。则

狔^（犽）＝犳（犔（犽））＝狑
犜
φ（犔（犽））＋犫 （２２）

　　其中：狑∈犚
狀犺 为加权向量，φ（·）：犚

犖
→犚

狀犺 为输入空间到

特征空间的非线性映射，犫为偏差量。

本文利用输入输出数据集 ｛狌（犽），狔（犽）｝
犖
犽＝１ 对 Ｗｉｅｎｅｒ模型

进行辨识。为了加以区分，我们利用脚标狊描述训练样本。可

以看到，Ｌａｇｕｅｒｒｅ函数状态向量犔狊（犽）可以利用式 （１３）计

算，因此可以利用数据集合 ｛犔狊（犽），狔狊（犽）｝
犖
犽＝１ 辨识 ＬＳＳＶＭ

模型。

ＬＳＳＶＭ参数的求取采用上节中所介绍的方法，由此定义

拉格朗日函数为：

ξ（狑，犫，犲；α）＝犑（狑，犲）－∑
犖

犓＝

α犽

（狑犜φ（犔（犽））＋犫＋犲犽－狔狊（犽）） （２３）

　　其中：α犽∈犚（犽＝１，２，…，犖）为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，对上式进

行优化求解，可得
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式 中， 犾犖 ＝ ［１，…，１］犜，Ω犻犼 ＝ 犓（犔狊（犻），犔狊（犼）） ＝

φ（犔狊（犻））
犜
φ（犔狊（犼）），犻，犼＝１，２，…，犖，α＝ ［α１，…，α犕］，犢狊 ＝

［狔狊（１），…，狔狊（犖）］
犜 。

对于新的ＬＳＳＶＭ模型输入犔 ，则输出

犳（犔）＝∑
犖

犓＝１

α犽犓（犔狊（犽），犔）＋犫′ （２５）

　　其中：α犽 和犫′为式 （２４）的解。

至此，上述 Ｗｉｅｎｅｒ模型的所有待辨识参数求解完毕，

４　仿真实验

为了验证模型效果，对如下的传感系统进行 Ｗｉｅｎｅｒ模型

辨识仿真实验，其动态线性环节为：
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　　静态非线性增益为：

狔（犽）＝犳（犔（犽））＝１．１犔（犽）＋０．９犔
２（犽） （２７）

　　 传感器动态测试系统的标定经常采用冲击信号，在这里

也采用冲击信号作为模型激励信号，测得其冲击输入和模型响

应。同时，为了检验该算法的抗干扰能力和鲁棒性，我们在输

入信号时域中加入均值为０，方差为０．０１的高斯白噪声。图３

中曲线１表示动态非线性模型对冲击输入的响应输出。

图３　非线性动态模型辨识仿真实验结果

根据输入信号狌（狋）和传感系统响应信号狔（狋）产生训练样

本犇＝ ｛（狓犻，狔犻）犻＝１，２，…，犖｝，先利用Ｌａｇｕｅｒｒｅ正交函数

辨识 系 统 线 性 环 节，产 生 ＬＳＳＶＭ 的 训 练 样 本 ｛犔狊（犽），

狔狊（犽）｝
犖
犽＝１ ，进行静态非线性环节的辨识。

传感系统非线模型辨识完成之后，将原激励信号输入辨识

好的非线性模型中，测试辨识效果，模型的辨识输出曲线如图

３中的曲线２所示。同时为了进一步验证该方法的优点，我们

选Ｌａｇｕｅｒｒｅ－ＳＶＲ算法同上述算法进行对比，验证其对 Ｗｉｅ

ｎｅｒ模型的辨识效果，主要是对比两种方法的建模速度和精

度，建模精度用平均绝对误差来衡量 （ＭＡＥ），我们通过叠加

不同采样长度和不同强度的高斯白噪声进行对比。表１给出了

不同条件下两种方法的辨识结果。
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图４　非线性动态辨识误差曲线图

表１　两种不同方法对传感器辨识结果对比

采样长度 噪声方差 算法 时间（ｓ） ＭＡＥ（Ｖ）

２０ ０．０１
ＳＶＲ ０．２６３０ ０．０４４７

ＬＳＳＶＭ ０．０５００ ０．０３６５

２０ ０．０２
ＳＶＲ ０．１９３３ ０．０６３８

ＬＳＳＶＭ ０．０２００ ０．０３３７

５０ ０．０１
ＳＶＲ ２．５３７０ ０．０６２１

ＬＳＳＶＭ ０．２１１０ ０．０１７８

５０ ０．０２
ＳＶＲ ２．４２１０ ０．４１１０

ＬＳＳＶＭ ０．１９８０ ０．０９６３

１２０ ０．０１
ＳＶＲ ６９．３３１０ ０．１０９４

ＬＳＳＶＭ １．２４５０ ０．０３１０

１２０ ０．０２
ＳＶＲ ６５．３１２０ ０．１２１５

ＬＳＳＶＭ １．０２６０ ０．０６９２

从表１可以看出 ，当采样长度较短时，两种算法的耗时

相差不大，建模精度ＬＳＳＶＭ略高于ＳＶＲ，但是当样本数量进

一步增大时，差距明显增大，当采样长度增大到１２时，ＳＶＲ

耗时比ＬＳＳＶＭ高出将近两个数量级，这是由其算法的机理所

决定的，前文已经介绍了ＬＳＳＶＭ 算法相较于ＳＶＲ算法的优

势，通过仿真实验进一步验证了这一理论。

５　小结

本文提出了 Ｗｉｅｎｅｒ模型传感器非线性系统辨识新方法，

将 Ｗｉｅｎｅｒ模型的动态线性环节和静态非线性环节分别利用

Ｌａｇｕｅｒｒｅ正交函数和 ＬＳＳＶＭ 函数描述。利用 ＬＳＳＶＭ 求解

Ｗｉｅｎｅｒ模型非线性环节的方法相比于ＳＶＲ，只需要求解线性

方程组便可获得ＬＳＳＶＭ参数，省去了ＳＶＲ中较为繁琐的ＱＰ

优化问题，当样本数量比较大时，这一方法的优势非常明显。

最后，对实际传感测试系统进行了仿真实验，验证了该方法的

可行性，同时，与支持向量回归机 （ＳＶＲ）辨识方法进行了对

比，结果表明本文所采用算法辨识精度更高，速度更快，能够

有效的辨识非线性动态传感器模型。
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