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摘要:在实际生产过程中,采用传统子空间辨识法建立的离线模型并不能有效准确地跟踪系统的动态变化;奇异
值分解等线性代数工具虽然增加算法的数值鲁棒性,但也相应增加了子空间辨识的在线递推困难.为解决上述问
题,本文针对连续时间系统提出基于随机分布理论的递推子空间辨识方法. 首先,通过随机分布理论构建系统的连
续随机分布函数,并利用微分计算获得系统等价的输入输出矩阵方程. 然后,采用将输入输出数据矩阵“R”规模

固定的方法,达到数据压缩的目的. 最后,通过最小二乘法和残差分析法递推更新模型的系统矩阵和噪声强度直至
达到辨识要求. 仿真结果验证了所提方法的有效性和精确性.
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Abstract: In the practical process, the offline model estimated by the traditional subspace identification method cannot
track the dynamic of the systems effectively. Although the numerical robustness of the algorithm is improved by the singular
value decomposition, it also increases the difficulty of online recursion in subspace identification process. In order to solve
the problems above, this paper presents a recursive subspace identification method for continuous-time stochastic systems
via random distribution theory. Firstly, the continuous random distribution function is deduced by random distribution
theory and the input-output matrix equation of the systems is obtained by the differential calculation. Secondly, we reduce
the computational burden and storage cost by keeping the size of input and output data to be constant. Finally, the system
matrices and noise intensity are updated recursively by the least square method and residual analysis. Simulation results
show the efficiency and accuracy of the proposed method.

Key words: recursive subspace identification; online identification; random distribution theory; continuous-time sys-
tems

Citation: YU Miao, LIU Jianchang, GUO Ge. Recursive subspace identification based on random distribution theory.
Control Theory & Applications, 2021, 38(9): 1333 – 1340

1 引引引言言言

近年来,子空间辨识作为系统辨识的重要分支在
控制领域受到了广泛的关注[1–3]. 针对离线模型的辨
识问题,子空间辨识方法已具有较好的性能.与离散
时间系统的辨识相比较,连续时间系统的辨识在工业
工程、航空航天、生物学、医学及社会经济学等众多

领域应用广泛[4]. 通过连续时间系统模型的辨识,可
以较准确地判断复杂的连续时间系统的现象和过程

的内在规律.此外,多数物理现象都具有连续属性,描
述它们的数学模型是微分方程[5]. 因此,针对连续时
间系统的辨识问题进行深入研究,具有重大的理论意
义和实际价值.
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采用子空间辨识方法建立的离线模型不能有效跟

踪系统的动态变化. 利用输入输出数据的更新不断地
更新所建立的模型,这样才能及时地递推更新模型.
递推辨识可以不断地从系统获得更新数据,从而提高
辨识的模型精度直至达到辨识要求. 递推辨识过程中
主要使用正交三角分解(QR decomposition, QRD)和
奇异值分解(singular value decomposition, SVD)等线
性代数工具,虽然提高了算法的数值鲁棒性,但也相
应增加了子空间辨识的在线递推困难[6–7]. 所以如何
降低递推子空间辨识方法的计算量是首要问题.文献
[4]提出了基于传播算子方法的递推预测子空间辨识
方法. 对于存在负载扰动的系统,文献[5]采用麦克劳
林时间序列逼近带有负载扰动的输出响应,从而提出
了带有偏差消除估计性能的子空间辨识方法. 在文
献[8]中,作者通过旋转当前的信号子空间预测将来的
子空间,从而递推更新系统矩阵. 文献[9]提出了一种
基于可变遗忘因子的稳定递推规范变量状态空间方

法. 结合规范相关分析方法,文献[10]提出了带有遗
忘因子的数据驱动递推子空间辨识方法. 文献[11]研
究了两种基于递推最小二乘的子空间辨识方法,并且
分别获得带有负载扰动系统的可观测马尔可夫参数

矩阵和负载扰动响应.针对线性参数变化系统(linear
parameter varying, LPV),文献[12]提出了基于预测的
张量回归子空间辨识方法,此方法保持了LPV马尔可
夫参数矩阵的固有结构并且避免了维数灾难.

上述子空间辨识方法解决了在线递推辨识问题,
它们大多研究的是系统阶数已知的离散时间系统递

推更新. 然而,连续时间系统的辨识与离散时间系统
的辨识相比较,在参数估计、H∞控制和自校正控制等

方面有更加广泛的应用. 在文献[13]中,作者研究了
基于拉盖尔滤波器的递推连续时间子空间辨识方法,
其中采用拉盖尔滤波器解决了连续时间系统中时间

导数的问题.针对连续时间系统的辨识问题,文献[14]
提出了基于拉盖尔滤波器的核范数子空间辨识新方

法. 文献[15]采用一组泊松矩函数的线性滤波器解决
了连续时间系统的导数和微分问题,结合泊松矩函数
和子空间辨识方法提出了辨识新方法. 文献[16]提出
了基于复杂频域分析的子空间辨识方法解决了连续

时间系统的辨识问题.采用随机分布理论方法可以解
决系统时间导数问题,此方法具有更少的参数,并且
避免了辨识过程中矩阵对数的复杂运算[6]. 在实际生
产过程中,采用子空间辨识法建立的离线模型并不能
有效准确地跟踪系统的动态变化. 采用奇异值分解等
线性代数工具,增加算法数值鲁棒性的同时,也相应
增加了子空间辨识的在线递推困难.并且过程噪声和
测量噪声的存在给连续时间系统的在线辨识带来了

一定的困难.因此,当系统阶数未知时,采用递推子空
间辨识方法解决连续时间系统的辨识问题是一个挑

战.本文针对以上连续时间系统辨识过程中存在的具
体问题,提出一种基于随机分布理论的递推子空间辨
识方法. 首先,采用随机分布理论重新构建连续时间
系统的输入输出Hankel矩阵,解决了噪声存在带来的
辨识困难以及连续时间系统的时间导数问题;然后固
定数据矩阵“R”规模,递推更新数据矩阵获得系统
阶数,从而降低了辨识算法的计算负担,解决了传统
的奇异值分解方法带来的在线递推困难.

本文其他部分构成如下: 第2节介绍问题描述;第3
节介绍连续时间系统的递推子空间辨识;第4节通过
仿真验证所提方法的有效性和精确性;第5节给出结
论.

2 问问问题题题描描描述述述

考虑如下连续时间系统:{
Ẋ(t) = AX(t) +BU(t) +W (t),

Y (t) = CX(t) +DU(t) + V (t),
(1)

其中: X(t) ∈ Rn为状态向量, U(t) ∈ Rm为连续输

入向量, Y (t) ∈ Rl为连续输出向量, A ∈Rn×n, B∈
Rn×m, C ∈ Rl×n, D ∈ Rl×m为系统矩阵, W (t) ∈
Rn, V (t) ∈ Rl分别为系统和观测方程的连续高斯白

噪声,均值为零,协方差矩阵为

E[

(
W (t)

V (t)

)
(W (τ) V (τ))] =

(
Q(t) S(t)

ST(t) R(t)

)
δ(t− τ), (2)

其中: E(·)是期望值算子, Q(t), S(t), R(t)是噪声强

度, δ(t− τ)是 δ函数. U(t)与随机噪声过程W (t),
V (t)都独立. 本文的目的是根据输入输出数据递推更
新系统的阶数和系统矩阵A, B, C, D. 在辨识连续
时间系统问题之前,首先考虑以下确定性的情况:{

Ẋd(t) = AXd(t) +BUd(t),

Y d(t) = CXd(t) +DUd(t),
(3)

其中输入Ud(t)是足够次可微的. 考虑Y d(t)在每次

不同时刻t1, t2, · · · , tN (不必是等距的)的直到i− 1

阶高阶导数,有以下输入输出矩阵关系:

Y d
i (t) = ΓiX

d
i (t) +HiU

d
i (t), (4)

并且

Y d
i (t) =

Yd(t1) Yd(t2) · · · Yd(tN)

Ẏd(t1) Ẏd(t2) · · · Ẏd(tN)
...

...
...

...
Y

(i−1)
d (t1) Y

(i−1)
d (t2) · · · Y

(i−1)
d (tN)

 .

(5)

Ud
i (t)的表示与Y d

i (t)一样,即Ud(t)代替Yd(t),
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并且

Xd
i (t) = [Xd(t1) Xd(t2) · · · Xd(tN)].

通过对输入输出投影矩阵的奇异值分解可以得到

矩阵Γi的列空间以及系统阶数,进而得到系统矩阵和
噪声强度[7]. 辨识过程中,在增加算法数值鲁棒性的
同时,也增加了子空间辨识的在线递推困难.辨识算
法要求构建输入输出数据关系的充分条件是输入

U(t)和输出Y (t)是足够次可微的,但是在讨论连续
时间系统的情况下,连续高斯白噪声W (t), V (t)处处

不可微,而且状态向量X(t)、输出向量Y (t)处处不可

导. 所以在随机噪声存在的情况下,如何设计辨识算
法递推更新连续时间系统是一个难点问题.本文针对
以上问题深入研究基于随机分布理论的递推子空间

辨识方法(recursive subspace identification based on
random distribution theory, RDT–RSID).

3 连连连续续续时时时间间间系系系统统统的的的递递递推推推子子子空空空间间间辨辨辨识识识

本节利用测试函数和广义分布函数理论推导出连

续时间系统的输入输出矩阵方程,并采用将输入输出
数据矩阵“R”规模固定的方法更新连续时间系统.
具体地,首先,对连续随机分布函数进行求导,然后,
得到连续时间系统的输入输出矩阵方程,最后递推更
新连续时间系统.

3.1 连连连续续续随随随机机机分分分布布布函函函数数数的的的微微微分分分计计计算算算

定义(Ω,F , P )为概率空间,空间D是在R上的

C∞-函数φ(t)所构成的空间,函数φ(t)为测试函数.
一个连续随机过程{y(t, ω),−∞ < t < ∞, ω ∈ Ω}
通过随机分布y(φ)定义为

y(φ) :=
w ∞

−∞
y(t)φ(t)dt, φ ∈ D . (6)

如果对于任意函数φ(t) ∈ D ,随机变量y(φ)是高斯

的,即随机分布y(φ)称为高斯过程,亦为规则广义分
布函数.

对于∀φ ∈ D ,随机过程y(t)在分布意义下的一阶

二阶导数可以计算为

ẏ(φ)=
w ∞

−∞
ẏ(t)φ(t)dt=−

w ∞

−∞
y(t)φ̇(t)dt=−y(φ̇),

(7)

ÿ(φ)=
w ∞

−∞
ÿ(t)φ(t)dt=

w ∞

−∞
y(t)φ̈(t)dt=y(φ̈).

(8)

随机过程y(t)的k阶导数为

y(k)(φ) =
w ∞

−∞
y(k)(t)φ(t)dt =

(−1)k
w ∞

−∞
y(t)φ(k)(t)dt =

(−1)ky(φk), k = 0, 1, 2, · · · . (9)

测试函数(φ ∈ S )可以从更广泛的一类函数来选

择,要求函数有足够阶的导数并且在区间(−∞,∞)

上为快速递减函数[17–18].

定义{tj, j = 1, 2, · · · , N}(−∞ < tj < ∞)为不

同时间点,可以不是等距的,并且定义φ(t; tj)(−∞ <

tj < ∞)是在tj周围的C∞-函数, φ ∈ D . 对于任意选
择的φ(t; tj),随机过程y(φ)为

y(φ)(tj) :=
w ∞

−∞
y(t)φ(t; tj)dt. (10)

随机过程y(t)在分布意义下的一阶、二阶导数为

ẏ(φ)(tj)=
w ∞

−∞
ẏ(t)φ(t; tj)dt =

−
w ∞

−∞
y(t)φ̇(t; tj)dt=−y(φ̇)(tj), (11)

ÿ(φ)(tj)=
w ∞

−∞
ÿ(t)φ(t; tj)dt =w ∞

−∞
y(t)φ̈(t; tj)dt = y(φ̈)(tj). (12)

随机过程y(t)的k阶导数为

y(k)(φ)(tj) =
w ∞

−∞
y(k)(t)φ(t; tj)dt =

(−1)k
w ∞

−∞
y(t)φ(k)(t; tj)dt =

(−1)ky(φk)(tj). (13)

3.2 输输输入入入输输输出出出矩矩矩阵阵阵方方方程程程的的的建建建立立立

定义{tj, j = 1, 2, · · · , N}(−∞ < tj < ∞)为不

同时间点,可以不是等距的,并且定义φ(t; tj)(−∞
< tj < ∞)是C∞-函数, φ ∈ D . 对于任意选择的
φ(t; tj),由方程(1),随机过程y(t)的随机分布为

Y (φ)(tj)=CX(φ)(tj)+DU(φ)(tj)+V (φ)(tj),

(14)
其中:

Y (φ)(tj) =
w ∞

−∞
Y (t)φ(t; tj)dt,

并且X(φ)(tj), U(φ)(tj),V (φ)(tj)同样定义.

对方程(1)关于t进行微分,然后对两边结果同时
乘φ(t; tj),并且在(−∞,∞)上进行积分,所以方程
(1)在分布意义下的一阶导数为w ∞

−∞
Ẏ (φ)(t; tj)dt=C

w ∞

−∞
Ẋ(φ)(t; tj)dt+

D
w ∞

−∞
U̇(φ)(t; tj)dt+w ∞

−∞
V̇ (φ)(t; tj)dt. (15)

代入方程(1),并结合方程(7),可以得到

−Y (φ̇)(tj) =CAX(φ)(tj) +CBU(φ)(tj)−
DU(φ̇)(tj) +CW (φ)(tj)−
V (φ̇)(tj). (16)

结合方程(8),二阶导数以相同方式给出

Y (φ̈)(tj) =

CA2X(φ)(tj) +CABU(φ)(tj)−
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CBU(φ̇)(tj)+DU(φ̈)(tj)+CAW (φ)(tj)−
CW (φ̇)(tj) + V (φ̈)(tj). (17)

结合方程(9),重复求导(i− 1)次,则第(i− 1)阶

导数为

(−1)i−1Y (φi−1)(tj) =

CAi−1X(φ)(tj) +CAi−2BU(φ)(tj)−

CAi−3BU(φ̇)(tj)+· · ·+(−1)i−1DU(φi−1)(tj)+

CAi−2W (φ)(tj)−CAi−3W (φ)(tj) + · · ·+

(−1)i−2CW (φi−2)(tj) + (−1)i−1V (φi−1)(tj).

(18)

通过列向量来表示方程(18),可以得到输入输出矩
阵方程

Y (φ)(tj) =ΓiX(φ)(tj) +HiU(φ)(tj) +

ΣiW (φ)(tj) + V (φ)(tj), (19)

其中:

Y (φ)(tj) := [Y T(φ)(tj) − Y T(φ̇)(tj) · · ·

(−1)i−1Y T(φi−1)(tj)], (20)

U(φ)(tj),W (φ)(tj)和V (φ)(tj)与Y (φ)(tj)相似定

义, Γi和Hi与方程(4)相似定义, Σi定义如下:

Σi =


0 0 · · · 0

C 0 · · · 0

CA C · · · 0
...

...
...

...
CAi−2 CAi−3 · · · 0

 .

因此,通过输出列向量表示的输入输出矩阵方程
为

Yi(φ)=ΓiXi(φ)+HiUi(φ) +ΣiWi(φ)+Vi(φ),

(21)
其中φ ∈ D ,状态矩阵为

Xi(φ) :=[X(φ)(t1) X(φ)(t2) · · · X(φ)(tN)].

(22)

输出矩阵为

Yi(φ) :=[Y (φ)(t1) Y (φ)(t2) · · · Y (φ)(tN)],

(23)
并且Ui(φ), Wi(φ), Vi(φ)和Yi(φ)相似定义

[19].

3.3 系系系统统统矩矩矩阵阵阵和和和噪噪噪声声声强强强度度度的的的递递递推推推估估估计计计

根据新的输入输出数据{ut+1,yt+1},构造数据向
量yi(t+ 1)和ui(t+ 1)作为更新向量:

yi(t+ 1) = [yT
t−i+2 yT

t−i+3 · · · yT
t+1]

T,

ui(t+ 1) = [uT
t−i+2 uT

t−i+3 · · · uT
t+1]

T.

所以,有以下关系:


Ui(t |t− j + 1)

... ui(t+ 1)

U2i(t |t− j + 1)
...u2i(t+ 1)

Yi(t |t− j + 1)
... yi(t+ 1)

 =


ui(t− j + 1)

... Ui(t+ 1 |t− j + 2)

u2i(t− j + 1)
...U2i(t+ 1 |t− j + 2)

yi(t− j + 1)
... Yi(t+ 1 |t− j + 2)

 , (24)

其中: ui(t− j + 1)和yi(t− j + 1)与yi(t+ 1)定义

类似, u2i(t+ 1)和u2i(t− j + 1)是辅助变量,由输入
输出数据构建,

u2i(t+1) = [uT
t−3i+2 uT

t−3i+3 · · · uT
t−2i+1]

T. (25)

Yi(· |·), Ui(· |·)是块Hankel矩阵, U2i(· |·)是由输入
输出数据组成的辅助变量矩阵.

对于式(24)左边的子矩阵在时刻t处进行LQ分解,
有  Ui(t |t− j + 1)

U2i(t |t− j + 1)

Yi(t |t− j + 1)

 =

L11(t) 0 0

L21(t) L22(t) 0

L31(t) L32(t) L33(t)


QT

1 (t)

QT
2 (t)

QT
3 (t)

 . (26)

对于式(24)右边的子矩阵在时刻t+ 1处进行类似的

LQ分解,有以下关系:

L̂0(t+ 1)= L̂0(t) + ui(t+ 1)uT
i (t+ 1)−

ui(t− j + 1)uT
i (t− j + 1), (27)

L̂1(t+ 1)= L̂1(t) + ui(t+ 1)uT
i (t+ 1)−

ui(t− j + 1)uT
i (t− j + 1), (28)

L̂2(t+ 1)= L̂2(t) + yi(t+ 1)uT
i (t+ 1)−

yi(t− j + 1)uT
i (t− j + 1), (29)

L̂3(t+ 1)= L̂3(t) + ui(t+ 1)uT
i (t+ 1)−

ui(t− j + 1)uT
i (t− j + 1), (30)

L̂4(t+ 1)= L̂4(t) + yi(t+ 1)uT
i (t+ 1)−

yi(t− j + 1)uT
i (t− j + 1), (31)

其中:

L̂0(t) = L11(t)L
T
11(t), (32)

L̂1(t) = L21(t)L
T
11(t), (33)

L̂2(t) = L31(t)L
T
11(t), (34)

L̂3(t) = L21(t)L
T
21(t) +L22(t)L

T
22(t), (35)

L̂4(t) = L31(t)L
T
21(t) +L32(t)L

T
22(t). (36)

根据式(32)–(36),得到
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L32(t) = {L̂4(t)−L31(t)L

T
21(t)}{LT

22(t)}−1,

L31(t)L
T
21(t) = L̂2(t)L̂

−1
0 (t)L̂T

1 (t),

L22(t)L
T
22(t) = L̂3(t)− L̂1(t)L̂

−1
0 (t)L̂T

1 (t).

(37)

通过式(37),得到

L32(t)L
T
32(t)={L̂4(t)− L̂2(t)L̂

−1
0 (t)L̂T

1 (t)} ×

{L̂3(t)− L̂1(t)L̂
−1
0 (t)L̂T

1 (t)}−1 ×

{L̂4(t)−L̂2(t)L̂
−1
0 (t)L̂T

1 (t)}T. (38)

依据式(32)和式(34),有

L31(t)L
−1
11 (t) = L̂2(t)L̂

−1
0 (t). (39)

通过式(39)以及对L32(t)L
T
32(t)执行奇异值分解,

并依据文献[14, 18]辨识过程中最小二乘法和残差分
析法可得系统阶数n以及系统矩阵. 通过不断添加新
数据来更新矩阵L32(t)L

T
32(t),从而递推更新模型(1)

中系统矩阵A, B, C, D和系统阶数n. 至此完成了连
续时间系统(1)的递推辨识过程.

本文基于随机分布理论的递推子空间辨识(RDT–
RSID)方法可归纳如下:

步步步骤骤骤 1 依据式(11)–(13),得到输入信号的一阶
至k阶导数;

步步步骤骤骤 2 通过式(21),得到系统的输入输出矩阵方
程;

步步步骤骤骤 3 根据式(24),构造数据矩阵等式关系;

步步步骤骤骤 4 由式(26),对新得到的输入输出向量执
行LQ分解得到{Lj(t), j = 0, 1, · · · , 4};

步步步骤骤骤 5 由式(39),计算L31(t)L
−1
11 (t),执行奇异

值分解L32(t)L
T
32(t),递推更新模型系统矩阵和系统

阶数.

4 仿仿仿真真真研研研究究究

4.1 数数数值值值仿仿仿真真真

本节通过数值例子的仿真实验验证了提出方法

RDT–RSID的有效性及比较优势. 考虑如下连续时间
系统[20]: {

Ẋ(t) = AX(t) +BU(t),

Y (t) = CX(t) + e(t),
(40)

初始矩阵

A =

 0 1 0

−3 − 2 − 1

−1 − 2 − 1

 , B =

12
1

 ,
C =

[
1 0 0

0 0 1

]
,

e(t)为零均值白噪声,由MATLAB加入且噪声水平为

20 dB,输入信号选择伪随机数二进制序列(pseudo-ra-
ndom binary sequence, PRBS)信号,采样时间为Ts =

0.01 s,执行100次蒙特卡罗仿真.

分别采用方法文献[9]中的递推子空间辨识(re-
cursive subspace identification, RSID)与RDT–RSID对
系统(40)进行辨识,分别得到RDT–RSID与真实系统
的平均伯德图以及RSID与真实系统的平均伯德图如
图1–2所示. 可见无论频率高低, RDT–RSID比RSID
得到的模型更接近真实模型(40)的伯德图,说明所提
方法RDT–RSID的辨识精度更高.

图 1 RDT–RSID与真实系统的平均伯德图

Fig. 1 The averaged bode diagram of the RDT–RSID and true
system
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图 2 RSID与真实系统的平均伯德图

Fig. 2 The averaged bode diagram of the RSID and true system

4.2 连连连续续续搅搅搅拌拌拌釜釜釜反反反应应应过过过程程程应应应用用用研研研究究究

本节采用连续搅拌釜加热器系统 (continuous
stirred tank heater, CSTH)的辨识数据进行仿真研究,
验证提出方法的有效性和精确性. 连续搅拌釜加热器
是加拿大阿尔伯塔大学设计的一个小型试验装置,其
基本配置如图3所示[21]. 搅拌釜中的冷水和热水通过
加热管的蒸汽进行加热,混合的液体通过一个长管子
排出.假设搅拌釜里的冷热水均匀混合,水的温度和
输出流的水温相同.有3个比例积分控制器来控制冷
水液位、温度和流量. 冷水的液位和温度是可以被控
制的,所有信号都是统一量程,为(4 ∼ 20) mA.

图 3 连续搅拌釜加热器的配置图

Fig. 3 The configuration sketch of CSTH

本实验选择液位环和温度环的设定值作为输入,
搅拌釜的液位和温度作为输出.温度和液位分别受到
幅值为0.5 mA和1 mA的随机二进制干扰,此干扰信
号由MATLAB系统辨识工具箱中的idinput函数产生.
采样时间设定为Ts = 1 s,采样数据长度N = 800.

采用方法文献[13]中的基于Laguerre滤波器的递
归子空间辨识(recursive subspace identification using
Laguerre filters, RSILF)和所提方法RDT–RSID进行辨
识,通过RDT–RSID模型和RSILF模型的预测输出分
别如图4–5所示. 从图中可以看出, RDT–RSID预测数
据和测量数据的轨迹具有高度的一致性. 为了更方便
直观的观察,给出了两种方法所对应的实际测量值和
预测输出值之间的误差如图6–7所示. 从图中可以看
出, RDT–RSID模型输出值与测量值的误差较小,表明
所提出的递推辨识方法具有较高的辨识精度.

图 4 RDT–RSID模型的输出

Fig. 4 The outputs of the RDT–RSID

图 5 RSILF模型的输出

Fig. 5 The outputs of the RSILF

图 6 RDT–RSID模型输出值与测量值的误差

Fig. 6 The errors between the outputs of the RSILF and mea-
surements
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图 7 RSILF模型输出值与测量值的误差

Fig. 7 The errors between the outputs of the RSILF and mea-
surements

根据文献[7],辨识模型的预测误差可以通过以下
方程进行计算.均方根误差(root mean squared error,
RMSE)和预测误差(sum of squares of prediction error,
SSPE)平方和分别如下:

RMSE =

√∑
(y − ŷ)2

n
, (41)

SSPE =

√∑
(y − ŷ)2∑

y2
100, (42)

其中: ŷ是模型的预测输出, n是数据长度.

基于方法RDT–RSID和基于RSILF的液位和温度
测量变量的均方根误差(RMSE)和预测误差平方和
(SSPE)如表1所示.

表 1 RDT–RSID和RSILF方法建模误差的RMSE和
SSPE

Table 1 The RMSE and SSPE of prediction error from
RDT–RSID and RSILF

RDT–RSID RSILF

RMSE SSPE RMSE SSPE

Level/mA 0.0261 0.1965 0.0375 0.2517
Temp/mA 0.0259 0.2741 0.0353 0.3524

从表中结果可以看出,基于RDT–RSID的液位和
温度测量变量的RMSE和SSPE值都比基于RSILF方
法的小,这表明提出方法RDT–RSID有更好的模型辨
识性能.

5 结结结论论论

本文提出了基于随机分布理论的递推子空间辨识

方法. 利用随机分布理论构造输入输出数据Hankel矩

阵,得到分布意义下的输入输出矩阵方程,从而解决
了连续时间系统的时间导数计算问题.采用将输入输
出数据矩阵“R”规模固定的方法,降低了辨识算法
的计算量和存储成本. 通过仿真实验验证了提出方法
的有效性和精确性. 下一步计划在本文基础上进一步
考虑输入信号和噪声的相关性对算法的影响,通过理
论分析结合实验仿真说明算法的辨识效果.
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