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Hammerstein-Wiener模模模型型型最最最小小小二二二乘乘乘向向向量量量机机机辨辨辨识识识及及及其其其应应应用用用

桂卫华, 宋海鹰, 阳春华
(中南大学信息科学与工程学院,湖南长沙 410083)

摘要: 借鉴最小二乘支持向量机求解的思路, 文中提出了辨识多输入–单输出Hammerstein-Wiener模型的方法.
引入共线性约束假设, 将辨识问题转换为有约束的优化问题, 从而辨识出Hammerstein-Wiener模型的参数. 基
于Hammerstein-Wiener模型,我们建立了一个多输入–单输出的滚动预测模型,对铜转炉造渣S2期吹炼所需总氧量
进行了预测,其相对均方根误差为12.1%. 仿真结果表明,该模型预测准确、具有较好的应用价值.
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Hammerstein-Wiener model identified by
least-squares-support-vector machine and its application
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Abstract: The identification method for a multi-input single-output Hammerstein-Wiener model is proposed by using
the solving method of the least-squares-support-vector machine. The identification problem is converted into a constrained
optimization problem by assuming collinear constraints so that the parameters of Hammerstein-Wiener model can be identi-
fied. Based on the Hammerstein-Wiener model, a multi-input single-output receding-horizon prediction model is developed
for predicting the total oxygen quantity required by a copper converter in slag making S2 stage. The relative root-mean-
square error (RRMSE) is 12.1%. The simulation research shows that this model provides accurate prediction and is with
desirable application value.
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1 引引引言言言(Introduction)
通常化学、冶金反应过程具有强烈的非线性特

点,而线性模型对非线性过程的描述能力十分有限,
但非线性模型, 即使是最简单的非线性模型也比线
性模型能更好地描述整个生产过程中的特征. 因此,
非线性动态模型的辨识与建立, 是基于模型的控制
方法中的研究重点.
目前, 在非线性动态建模研究中, 一类新颖的

块结构非线性动态模型则是其中的一个研究热

点. 该模型结构同时结合了线性动态模型和静
态(无记忆)非线性函数模型, 具有较易辨识、计算
量少、能较好地反映过程特征的特点, 适合作为过
程控制模型使用. 按其具体连接形式,块结构非线性
动态模型又可分为:Hammerstein模型、Wiener模型,
以及其各种组合形式Wiener-Hammerstein(L-N-L)模
型与Hammerstein-Wiener(N-L-N)模型. 其中, Ham-
merstein模型由Narendra和Gallman(1966)提出, 该模

型由一个非线性块再串联一个线性动态模块构造而

成, 而由Masry和Cambanis(1980)所建立的Wiener模
型的连接关系与此正好相反.由于Hammerstein模型
中非线性部分无需以前的输入、输出信息, 其计算
量要少于Wiener模型, 因此Hammerstein模型得到了
更广泛的应用.

Bai[1,2]、以及Chen等[3]相继提出迭代法、将线性

部分和非线性部分分别辨识的blind方法, 以及递推
最小二乘法辨识Hammerstein系统. Krzyzak等[4]将协

相关法和递推核回归法用于对Hammerstein进行辨
识. 陈宗海等[5]将非线性静态部分和线性动态部分

分别用非线性基和LagueRe级数表示, 从而辨识出
两部分参数. 而万百五等[6]采用神经网络对 Ham-
merstein系统进行辨识, Goethals等[7]则将最小二乘

支持向量机(least squares support vector machine, LS
SVM)应用在Hammerstein系统的辨识中, 通过增加
约束及冗余参数法, 辨识出线性部分和非线性部分
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的系数. 而对于Wiener模型, Chen[8]利用了递推的方

法进行辨识. Voros[9]也进行了相应的研究.
由于 Hammerstein-Wiener(N-L-N) 模型包含了

Hammerstein和Wiener两个非线性模块, 因此, 该模
型结构比上述两者中的任一模型更接近于非线性

系统. Bai[10]针对基于非线性函数基的N-L-N模型,
提出了两段辨识法, 首先采用递推最小二乘辨识
出模型的回归系数, 再采用奇异值分解法辨识出
线性和非线性部分的系数. Zhu[11]采用松弛迭代

法, 通过最小化辨识误差对N-L-N模型进行参数估
计. Crama等[12]首先通过傅立叶变换,将问题由时域
空间转到频域空间, 再采用迭代法对N-L-N模型进
行辨识. 而Park等[13]研究了采用激励信号辨识N-L-
N模型的工作. 虽然已对N-L-N模型进行了一些研
究,但是与其它块结构模型的研究工作相比,目前的
研究工作还远远不够.
通常在采用迭代法辨识N-L-N模型时,局部渐进

收敛是该类算法的缺点. 而最小二乘向量机本身能
较好地表示非线性过程,并且其参数具有冗余性. 因
此, 提出了一种利用最小二乘支持向量机辨识N-L-
N模型的方法,假设满足共线性约束,同时结合奇异
值分解方法(SVD)辨识出N-L-N模型的系数.

2 Hammerstein-Wiener模模模型型型 (Hammerstein-
Wiener model )
Hammerstein-Wiener模型由一个静态的输入非

线性模块f ,一个动态的线性模块G和一个静态的输

出非线性模块h组成,如图1所示.

图 1 Hammerstein-Wiener模型

Fig. 1 Hammerstein-Wiener model

图1中: f(x), h(v)表示静态非线性函数,而G(u)
表示线性动态系统. 对于SISO型N-L-N模型各模块
分别表示为:

u = f(x), G(z) =
b0 + b1z

−1 + · · ·+ bmz−m

1− a1z−1 − · · · − anz−n
,

其中: (a1, · · · , an)T和(b0, · · · , bm)T为参数向量,
而y = h(v).
由G(z)可得:

v(k) =
n∑

i=1

aiv(k − i) +
m∑

j=0

bju(k − j), (1)

若函数h具有一对一映射关系时, 则存在逆映
射v = h−1(y) = g(y), 因此, 可以建立预测模型,
表示如下:

y(k)=
n∑

i=1

aig(y(k−i))+
m∑

j=0

bjf(x(k−j))+e(k). (2)

3 Hammerstein-Wiener模模模型型型的的的最最最小小小二二二乘乘乘
向向向量量量机机机辨辨辨识识识(Hammerstein-Wiener model
identified by LS SVM)
对于给定的训练样本集 S = (xxxi, yi), (i =

1, · · · , N), 其中: 输入向量xxx ∈ Rnx , (xxx =
[· · · , xi, · · · ], xi ∈ Rm), 一维输出 yi ∈ R. 因此,
MISO型 Hammerstein-Wiener模型可表示为:

y(k) =
n∑

i=1

aig(yk−i) +
m∑

j=0

BBBjf(xxxk−j) + e(k) =

n∑
i=1

aig(yk−i)+
m∑

j=0

nx∑
l=1

bbblf(xl,k−j)+e(k), (3)

其中: e(k) ∈ R表示系统的预测误差, g, f为非线性

函数

g : R→ R, f : Rnx → Rnx ,

(f(xxx) = [f(x1), · · · , f(xl), · · · , f(xnx
)]T),

而

aaa = (a1, · · · , an)T,BBBj ∈ Rnx ,

BBBj = (bbb1, · · · , bbbl, · · · , bbbnx
),

其中: bbbl =(b0, · · · , bj, · · · , bm)T分别表示回归参数.
在支持向量机回归法中,可以利用非线性映射函

数ϕ(xxx)将样本映射到高维特征空间, 这样就将原样
本空间中的非线性函数估计问题转化成高维特征空

间中的线性函数估计问题.因此,如果用最小二乘支
持向量机表示公式(3)中的非线性函数,可以令:

aig(yk−i) = ai(ωTφ(yk−i) + d1) =

ωT
i φ(yk−i) + aid1, (4)

nx∑
l=1

bbblf(xl,k−j) =
nx∑
l=1

bbbl(ωTϕ(xl,k−j) + d0) =

wwwT
j ϕ(xxxk−j) + BBBjd0. (5)

因此,可以得到:

yk =
n∑

l=1

(ωT
i φ(yk−i) + aid1) +

m∑
j=0

(wwwT
j ϕ(xxxk−j) + BBBjd0) + e(k). (6)

其中:

ωi = aiω, ,

wwwj = [bbb1w, · · · , bbblw, · · · , bbbnx
w]T,

ϕ(xxx) = [ϕ(x1), · · · , ϕ(xl), · · · , ϕ(xnx
)]T,

而 d0和 d1表示回归参数,再令
n∑

i=1

aid1 = c1,
n∑

j=1

BBBjd0 = ccc0.



第 3期 桂卫华等: Hammerstein-Wiener模型最小二乘向量机辨识及其应用 395

为辨识出 Hammerstein-Wiener模型中的系数,假
设式(6)满足共线性约束条件:

(ωT
i ωk)2 =

√
ωT

i ωi ·
√

ωT
k ωk, j, k = 1, · · · , n,

(wwwT
j wwwk)2 =

√
wwwT

j wwwj ·
√

wwwT
kwwwk, j, k = 0, · · · ,m,

即系数 ω, www唯一性条件成立.
因此,定义优化问题如下:

min
wwwj ,ccc0,ωi,c1,e

J(wwwj, ωi, e) =

1
2

m∑
j=0

wwwT
j wwwj +

1
2

n∑
i=1

ωT
i ωi +

C

2

N∑
k=r

e2
k, (7)

满足约束条件:



n∑
i=1

ωT
j φ(yk−i) + c1 +

m∑
j=0

wwwT
j ϕ(xxxk−i)+

ccc0 + ek − yk = 0,

N∑
k=1

wwwT
j ϕ(xxxk) = 0,

N∑
k=1

ωT
j φ(yk) = 0.

(8)

公式(7)(8)中(k = r, · · · , N), r = max(m,n) +
1,而公式(8)中的第2,3项,使投影在特征空间中的非
线性函数的值,都位于整个训练样本集的平均值左
右,从而消除了由误差项所造成的不确定性,继而可
以辨识出模型的回归系数ai, bj .
为了求解公式(7)和(8)表示的优化问题, 构造拉

格朗日函数:

L(wwwj, ccc0, ωi, c1, e,ααα,βββ,γγγ, C) =

J(wwwj, ωi, e)−
m∑

j=0

βi

N∑
k=1

wwwT
j ϕ(xxxk)−

n∑
i=1

γi

N∑
k=1

ωT
i φ(yk)−

N∑
k=r

αk[
n∑

i=1

ωT
j φ(yk−i) + c1 +

m∑
j=0

wwwT
j ϕ(xxxk−j) + ccc0 + ek − yk]. (9)

公式(9)中, αk, βj, γi为拉格朗日乘子.
又根据KKT条件得到下列方程:




∂L

∂wwwj

= 0 → wwwj = βj

N∑
k=1

ϕ(xxxk) +
N∑

k=r

αkϕ(xxxk−j),

j = 0, · · · ,m,

∂L

∂ωi

= 0 → ωi = γi

N∑
k=1

φ(yk) +
N∑

k=r

αkφ(yk−i),

i = 1, · · · , n,

∂L

∂ccc0

=0 →−
N∑

k=r

αk =0,
∂L

∂c1

=0 →−
N∑

k=r

αk =0,

∂L

∂βj

= 0 →
N∑

k=1

wwwT
j ϕ(xxxk) = 0,

∂L

∂γi

= 0 →
N∑

k=1

ωT
i φ(yk) = 0,

∂L

∂αk

= 0 →
n∑

i=1

ωT
i φ(yk−i) + c1+

m∑
j=0

wwwT
j ϕ(xxxk−j) + ccc0 + ek = yk,

∂L

∂ek

= 0 → Cek = αk, k = r, · · · , N.

(10)

由方程组(10)可得:

yk2 =
n∑

i=1

γi

N∑
k1=1

φT(yk1)φ(yk2−i) +

n∑
i=1

N∑
k1=r

αkφ
T(yk1−i)φ(yk2−i) +

m∑
j=0

βj

N∑
k1=1

ϕT(xxxk1)ϕ(xxxk2−j) +

m∑
j=0

N∑
k1=r

αkϕ
T(xxxk1−j)ϕ(xxxk2−j) +

c1 + ccc0 +
αk2

C
, (11)

公式(11)中: k2 = r, · · · , N . 由公式(10)可得:




0 0 111T
N−r+1 0 0

0 0 111T
N−r+1 0 0

111N−r+1 111N−r+1 KKK +<<<+ III/C ∆ ΩΩΩ
0 0 ∆∆∆T 111T

Nκκκx111N · IIIm+1 0
0 0 ΩΩΩT 0 111T

Nκκκy111N · IIIn



·




c1

ccc0

ααα

βββ

γγγ




=




0
0

YYY f

0
0




, (12)

其中:

ααα = [αr, · · · , αN ]T,βββ = [β0, · · · , βm]T,

γγγ = [γ1, · · · , γn]T,

KKK(N−r+1)×(N−r+1)(k1, k2) =
m∑

j=0
ϕT

k1−jϕk2−j ,

<<<(N−r+1)×(N−r+1)(k1, k2) =
n∑

i=1
φT

k1−iφk2−i,

(k1, k2 = r, · · · , N),

∆∆∆(N−r+1)×(m+1)(k2, j) =
N∑

k1=1

ϕT
k1

ϕk2−j ,



396 控 制 理 论 与 应 用 第 25卷

(k2 = r, · · · , N ; j = 0, · · · ,m),

ΩΩΩ(N−r+1)×n(k2, i) =
N∑

k1=1

φT
k1

φk2−i,

(k2 = r, · · · , N ; i = 1, · · · , n),

kkkx(N×N)(k1, k2) = ϕ(xxxk1)
Tϕ(xxxk2),

kkky(N×N)(k1, k2) = φ(yk1)
Tφ(yk2),

(k1, k2 = 1, · · · , N),

111 = [1, · · · , 1]T,YYY f = [yr, · · · , yN ]T,

III =




1 · · · 0
...

...
0 · · · 1


 .

由公式(12)可以直接求出待定参数c1, ccc0, 而回
归系数αi(i = 1, · · ·, n)和BBBj(j = 0, · · ·,m)需通过
奇异值分解法确定,因此建立等式:




BBB0

BBB1

...
BBBm







f̂(xxx1)
f̂(xxx2)

...
f̂(xxxN )




T

=




αN · · · αr 0
αN · · · αr

. . . . . .
0 αN · · ·αr



×




KKKN,1 KKKN,2 · · · KKKN,N

KKKN−1,1 KKKN−1,2 · · ·KKKN−1,N
...

...
. . .

...
KKKr−m,1 KKKr−m,2 · · ·KKKr−m,N



+




β0

β1

...
βm




N∑
k=1




kkkxxxk,1

kkkxxxk,2

...
kkkxxxk,N




.(13)

公式(13)中f̂(xxxk)是f(xxxk) = f(xxxk) − ccc0 的估计

值,从而可推出: f(xxx) = f̂(xxx) + ccc0/
m∑

j=0
BBBj ,由于公

式(13)等号右边为已知项, 因此, 对其进行奇异值
分解可求得系数: BBBj .




α1

α2

...
αn







ĝ(y1)
ĝ(y2)

...
ĝ(yN )




T

=




αN · · · αr 0
αN · · · αr

. . . . . .
0 αN · · ·αr



×




<N,1 <N,2 · · · <N,N

<N−1,1 <N−1,2 · · · <N−1,N
...

...
...

...
<r−(n−1),1 <r−(n−1),2 · · · <r−(n−1),N



+




γ1

γ2

...
γn




N∑
k=1




kyk,1

kyk,2

...
kyk,N




.

(14)

同理,公式(14)中 ĝ(yk)是g(yk) = g(yk)− c1的

估计值. 因为, 公式(14)等号右边为已知项, 因此,
对其进行奇异值分解可求得系数 αj .

4 应应应用用用研研研究究究(Application research)
P-S铜转炉的吹炼过程, 是具有强烈非线性特征

的冶金生产过程.目前国内外P-S铜转炉的生产方式
均以人工操作方式为主,生产质量依赖于工人的技
术水平. 若能对吹炼过程做出准确预报, 则有利于
实现冶金工业过程的优化操作,本文将建立基于最
小二乘向量机的Hammerstein-Wiener(N-L-N)动态预
测模型, 对造渣期S2期吹炼所需总氧量进行预测.
研究铜转炉造渣期吹炼机理可知, 影响造渣S2期吹
炼总氧量(y1 )的变量包括: 造渣S1期和S2期的铜硫
添加量(u1, u2)、造渣期熔剂添加量(u3)、造渣期多
种冷料的添加量(u4, u5)、造渣S1期的渣量(u6)、造
渣S1期的渣成分(u7)、造渣S1期所用的时间(u8)、造
渣S1期所用的风量(u9)、造渣S1期所用的氧量(u10).
因此, 选择上述各变量在不同时刻的数据值组成
输入矩阵(xxx), 利用基于最小二乘支持向量机的N-
L-N模型建立了造渣S2期吹炼所需总氧量(输出向
量)的动态预测模型.
论文使用了某铜冶炼厂的5号P-S铜转炉的一

个生产周期的共173炉数据, 在采用改进型肖维

耐(Chauvenet)法[14]剔除部分异常样本后. 在应用滑
动窗技术后,每次利用100炉生产数据构建造渣S2期
吹炼所需总氧量的动态预测模型. 通过所构建的动
态模型,对58炉样本数据进行滚动预测.

仿真研究采用未平滑的原始数据, 分别对基于

最小二乘向量机的N-L-N模型和基于NARX结构的

最小二乘向量机动态模型[15]进行了对比. 上述两模

型中最小二乘向量机均采用参数值相同的RBF核函

数(核宽度σ2 = 40,调整系数C取为1000),这是因为

仿真数据是工人的经验操作值,具有波动大的特点,

而建立本模型的目的是对操作量进行准确预测,因

此选择的调整系数(即经验误差项的罚系数)偏大,从

而使得模型的非线性逼近能力增加,仿真实验的结

果如图2所示.
曲线Hammerstein-Wiener表示采用最小二乘向

量机进行参数辨识的N-L-N模型的预测值, 而曲
线NARX表示输入矩阵为ARX形式的最小二乘支持
向量机的预测值.由上图对比分析可知, N-L-N模型
的预测能力比采用ARX输入结构的最小二乘支持向
量机的预测能力更好.为评价预测模型的性能,本文

分别使用了: 最大相对误差Emax = max(
yi − ŷi

yi

),
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均方根误差RMSE =

√
1
l

l∑
i=1

(yi − ŷi)2, 和相对均

方根误差RRMSE =

√
1
l

l∑
i=1

(yi − ŷi)
yi

2

, 其中: yi为

实际数据向量中的第i个数据, ŷi为预测所得数

据向量中的第i个数据. 根据上述公式对模型的
预测准确性和跟踪变化趋势的能力进行了分析,
计算得到的各误差如下所示: N-L-N的Emax =
23.6%, RMSE = 10.3N · m3, RRMSE = 12.1%;
而NARX的Emax = 27.7%, RMSE = 15.4N · m3,
RRMSE = 18.4%.

图 2 N-L-N模型和 NARX模型的预测对比

Fig. 2 Prediction comparison between N-L-N and NARX

由此可见, 基于LS SVM的N-L-N模型的预测性
能要优于NARX结构的最小二乘支持向量机动态模
型. 基于LS SVM的N-L-N模型的预测吹炼总氧量的
均方根误差为10.3标准牛立方米, 符合工业操作要
求,预测准确度较高;其预测结果的相对均方根误差
为12.1%,表明该模型的对过程变化趋势跟踪性能较
好,能较好地预测过程的变化趋势;但是由于采用了
未经平滑滤波处理的数据进行建模, 导致预测结果
的最大相对误差较大(为23.6%),然而这表明该模型
具有较高的抗噪性.

5 结结结论论论(Conclusion)
本文提出了一种利用最小二乘支持向量机辨识

Hammerstein-Wiener模型的方法, 通过采用该方法,
可以避免过去为辨识Hammerstein-Wiener模型所采
用的迭代计算, 从而有效地提高了Hammerste in-
Wiener模型的使用效率,使得Hammerstein-Wiener模
型更适合作为工业过程的控制模型. 仿真研究表明,
采用该方法构造的预测模型具有预测精度高, 计算
效率快的特点,具有较好的工业应用价值.
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