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基于高阶累积量的 Hammerstein模型记忆效应辨识 
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摘 要 旨在研究存在加性高斯噪声时，Han~'nerstein模型的记忆效应辨识问题。在输入信号统计量和 Hammer— 

stein模型的无记忆非线性效应均未知的情况下，利用模型输 出信号的高阶累积量建立两种线性方程组，并从理论上 

证明了两种线性方程组均具有唯一解；提 出将两个线性方程组结合使用的系数提取方法，其过程不受 Hammerstein 

模型的无记忆非线性模块影响。最后的仿真结果表明，在高斯(有色或无色)噪声存在的情况下，此类辨识方法比直接 

提取参数法具有更好的数值鲁棒性。 
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Abstract This paper focused on memory effect identification of Hammerstein model in Gaussian noise．When input sta— 

tistics and nonlinearity of Harnmerstein are unknown，by using higher order cumulant of output signal，two sets linear e— 

quations were proposed to extract coefficients of linear block with memory．Theoretical derivation shows that those two 

sets of linear equations have unique solutions．They could be used alternately to identify the memory effect of Hammer— 

stein model，and the identification process is not affected by memor~less nonlinear block．Finally，simulations verify that 

the new developments have higher performance than direct extraction method． 
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Hammerstein非线性模型可以表示为非线性无记忆模块 

与线性记忆模块的级联，具有结构简单、普适性较强等优点， 

被广泛用于非线性系统的建模。由于非线性模型中的非线性 

无记忆效应和线性记忆效应相互耦合，因此对记忆效应的辨 

识一直是非线性系统辨识的难点。基于信号高阶统计量的非 

线性系统辨识方法具有不依赖于输入信号时频分布特征的 

“盲”处理特性 ，近年来逐渐得到人们的关注。使用高阶统计 

量对非线性系统记忆效应辨识 的工作始于 P．Koukoulas和 

N．Kalouptsidis的文章_1]，他们将 GM 线性模型辨识的方法 

扩展于 Hammerstein模型的辨识，但是由于此方法对 Ham— 

merstein模型的线性模块与非线性模块不加区分地辨识，因 

此其辨识步骤十分繁琐。 

在此之前，高阶统计量的方法主要用于线性模型的辨识， 

主要可以分为：封闭式方法、线性代数法和优化方法[2]。其中 

线性代数法因为具有计算简单、没有局部极值点和鲁棒性强 

等优点而得到广泛使用。例如，Giannakis和 Mendel首次利 

用输入／输出信号的统计量建立线性方程组以提取 MA模型 

的参数_3]，即著名的 GM方程；Friedlander和 Porat在 GM 方 

程的基础上提出了自适应的解法，即 R-GM 方法_4 ；Tugnait 

重组了 GM方程，提出了利用线性代数的方法求解，被称为 

T-GM方法『5]，以上方法被统称为 RC(自相关一累积量)解法， 

只适合存在白噪声的情况(高斯或非高斯)，而无法胜任在有 

色噪声存在情况下的辨识。为此张贤达与张远声曾提出了基 

于高阶累积量的 FIR滤波器辨识方法，其利用线性代数的方 

法，在加性高斯噪声存在的情况下提取模型参数，被称之为 

Zhang-zhang算法 。 

本文首先通过理论推导分析了 Hammerstein模型输出 

信号的高阶累积量的特征，结论表明 Zhang-zhang算法可以 

扩展用于对模型线性记忆模块进行参数提取。理论推导结果 

表明，线性记忆参数提取过程不受 Hammerstein模型非线性 

无记忆模块的影响，并且适用于有色高斯噪声存在的情况。 

多组仿真结果表明此方法具有较强的数值鲁棒性。 

1 Hammerstein模型输出累计量分析 

Hammerstein模型可以视为特殊的 Volterra模型，具有 

较好的普适性 ，其表达式可以写为： 
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Z( )一 (”)+77( ) 

P 

= ∑Eh(m)·(∑akG" (Y／--DI))+”(”) (1) 

式中。M和 P分别代表了 Hammerstein模型的记忆深度和非 

线性阶数 ，a 和 h( )分别为无记忆非线性模块和线性记忆 

模块的系数。叩(，?)为加性高斯噪声。由式(1)可知，Hammer— 

stein模型可以表示为无记忆的幂级数模块和有记忆的 FIR 

滤波器模块的级联 ，如图 l所示。 

，一 无记亿罪强硅狭一块一一 ，一 一 记_ 横痪一 、 

图 1 Hammerstein模型框图 

将式(1)整理如下： 
M  P 

z(，2)一72, ( )·(∑akSg ( 一m))]+7l(n) 
m — U 一 1 

M 

一 ∑ [̂(m)·A·W(” )]+叼( ) 
— U 

M  

一 ∑EB(m)·w( 一 )]+7l(n) 

其中： 

1．A一[日 ，a：，⋯，ap]为无记忆非线性模块的系数向量。 

2．w( )一Ex(n)，z (，z)，⋯，， (n)] 为输入 向量，上标 

T代表转置。 

3．̂(m)，m=0，1，⋯，M为待辨识的 FIR滤波器系数；M为 

FIR滤波器阶数，即 Hammerstein模型的记忆深度；B(m)一 

(̂优)·A。 

首先做如下假设： 

假设 1 h(m)三0，Vm>M 或 m<0，因此 B(m)一 

[O，⋯，O]，Vm>M或 m<0。 

假设 2 7I(n)为统计量未知的加性高斯噪声，与输入信 

号 ( )相互独立 。 

假设 3 矗(0)，矗( ≠O。 

若输入信号 (n)为稳定的零均值高阶白噪声，则 w(n) 

同样为高阶白噪声向量l_7]。输入向量 w( )的 K 阶累积量 

(K>2)可以写为[ ： 

CkⅣ(rl，T2，⋯ ， 一1) 

一cum[W(n)， ( +Z'1)，⋯，w( + 一1)] (2) 

一 Ⅳ · (r1，V2，⋯ ， 一1) 

式中， Ⅳ为 ×1维向量；令 Ⅳ(i1，i2，⋯，i )表示向量 w 

中第(i 一1) _1+(i 一1) +⋯+i 个元素，则： 

( 1，i2，⋯，ik)一珊 [( 1—1)P +(i2—1)P一。+⋯+ 

i ] 

=cu,~Ew,1( )， 占2( )，⋯， ( )] 

一c ， [ n( )， ( )，⋯，．一 ( )] 

il，iz，⋯ i 一 1，⋯ ，P 

由于加性高斯噪声 ( )大于 2阶累积量恒为 0，因此输 

出信号 Z( )的 k阶累积量可以写为[ ： 

CIZ(v1，r2，⋯， 一1)一 盘y(1-1，2"2，⋯ ， 1) 

M  

— E∑B( ) B( +n) ⋯ B( + ～1)]· w (3) 

1Xpk 自量 

式中， 表示 Kroneeker乘积。 

此时，对式(3)取累积量的特殊切片： ‘ 
M 

(0，0，⋯，0，竹2) E∑B ’( ) B( 十m)]· 1l， (4) 
i一 0 

1× 维向量 

其中： 

B ’( )一B( ) B( ) ⋯ B( ) 

1Xpk 1 l司 

h ( )·A Ao⋯ A一 ( )·A 

l× 一 维向量 

因此 ，式(4)可以进一步写为： 
M  

‰ (O，0，⋯，0，m)一EA ’· Ⅳ]·∑h ( )·̂ ( +m) 

(5a) 

根据高阶累计量的对称性，式(4)同样可以表示为： 
M  

cky(o，0，⋯，0，m)一[A‘ ’ ]‘蚤 1( —m)· ( ) 
(5h) 

注意，此时[A ·y ]为标量。 

2 Hammerstein模型记忆深度的确定 

作者曾提出了一种利用非线性对角元素乘积(NPODE) 

的方法来确定 Harnmerstein模型的记忆深度 M，将记忆深度 

确定问题转换为矩阵求秩问题。本节将其简述如下。 

为简单起见，令 (r，m)：％(0，0，⋯，r， )。首先观察 
一 种特殊的矩阵：利用 (0，埘)，m一1，⋯，M组成 Hankel矩 

阵 C： 

厂 如(O，O) (O，1) ⋯ (O，M) 

c一 ⋯ ％ ∞ 0 

l i 0 

根据假设 1和假设 3可知：C如(0，M)≠0，并且由于 C为 

上三角矩阵，因此可以得出 C为满秩矩阵，且 rank(C)一M+ 

1。 

所以对于记忆深度的确定，可以采用如下步骤 ： 

步骤 1 选取记忆深度的扩展值 ，使 >M，计算 

(O，m)，m一1，⋯ ，睨 ； 

步骤 2 形成扩展的 Hankel矩阵： 

由于 C (O，m)一0，Vm>M，扩展矩阵的秩 C 等于C，因 

此通过求 C 的秩便可以得到 Hammerstein模型的记忆深度： 

M =rank(C)一1=rank(C)一1。 

矩阵 C 秩的确定等价于寻找使[一 (o，m)]卅+ ≠o的 

最大m值，即寻找[一 (o，m)] 从非零值到零值跳变的位 

置作为记忆深度的值，这种方法被称之为非线性对角元素乘 

积方法(Nonlinear-PODE)；同样可以将 Giannakis̈9]提出的线 

性模型定阶方法直接扩展用于记忆深度的确定，即直接寻找 

使 (O，m)≠O的最大 m值来得到模型的记忆深度，但是由 

于实际数据长度有限，且存在噪声干扰的情况下 ，当 m>M 

时； (0， )并不严格等于零，使得直接检验令 (O， )≠O 

的最大正整数变得十分困难；由于 如(0，m)，m一0，1，⋯，Me 
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通常比较小，从而使得检验令[～ch(0，m)A ≠o的最大正 

整数要容易得多，因此利用 NP()DE方法确定模型的记忆深 

度具有更强的鲁棒 性。此外，将拐点定阶法 o-扩展用 于 

Hammerstein模型确定记忆深度的基本思路为：利用矩阵 

的相邻两个变化最大的奇异值位置来确定模型的阶数。3种 

方法的结果将在仿真部分列出。 

3 线性记忆模块参数提取 

重新取累积量的特殊切片，并考虑到当m<O或者 m2>M 

时 (m) O，可 以得到 ： 

针( ．M)一 一。(O)·̂ (M)·̂ (打z)·[A幢 · Ⅳ] 

一 ·e ke,o㈤  

不失一般性地假设 (̂O)一1，根据式(6)可以直接提取线 

性记忆模块的参数： 

，一 
C 1 U 、， Ⅵ ， ， 

(6) 

式(6)为作者在文献E7]中提出的直接计算法在 Ham— 

merstein模型辨识中的扩展，当模型的无记忆非线性参数未 

知时可以直接提取线性模块的参数。此方法虽然简 ，但是 

对样本累积量的估计误差太敏感，数值性能较差，并且当 

[A )· ]很小时，容易引发“病态”问题。因此可以进一步 

将式(6)代人式(5b)中，整理后得到： 

Cky(0， )·fl (M，0) 

一 [A“ · ]·∑ k (M， ～ )·丘( ) (7) 

令 m=M，并考虑到 h(O)一l和当Ⅲ<O或者 Ⅲ>M时 

‰ (M，m)mEmO，可以得到： 

一 裘 (8) 
将式(8)代人式(7)得到： 

(o，m)·蕾。(M，o)· (』Ⅵ， 一∑ (M，j--m)· 

h(j) (9) 

尽管 Hanmaerstein模型的无记忆非线性模块参数 A及 

输入信号的统计量未知，但这并不影响记忆效应的辨识。 

令 ： 

一  

c (M ，M ) 

cL (M，M—1) 布 (M， 

i i 

l『 (M，1) (M，2) 

(M ，0) 

O 

O 

j (M，1) 

； (M ，O) 

0 。r] 

： (M，M) 0 

l (M，M) 

(̂ ，M  1) 

； (M，0) 

盘 
(o，o)·冒 。(M，o)· (M，M) 

’o)．布 M,0)． (M，M) 

L (M，o)·C (M，M) 

因此 ，式 (9)的矩 阵化形式可以表示为 ： 

『．n]H— ] 
L1 J kt2_J 

为上三角矩阵，由于 (O)，̂(M)≠O，因此其对角线元 

素的东。(M，O)≠0，所以： 

c 一mnk(嘲)一M+ 
因此 H有唯一解。为满足归一化的假设，在利用 LS方 

法求解 H时，通常取丛 作为系数的最后估计值
，这 

就是本文提出的第一种参数提取方法。 

为进一步增强鲁棒性，将式(8)代人式(5a)可以得到另外 

一 组线性方程，即第二种参数提取公式： 

￡生 一萎 h(M， + )．hk一 ( ) (M
，0) ⋯ ⋯ ～ ⋯  ⋯  

同理，将其矩阵化后可以得到 h ( )的唯一解，其同样 

可以通过筹 满足归一化的假设。当k--1为偶数时，可 
以利用 l h( )i=Eh (i)／h 。。(O)]lll 得到归一化参数的绝 

对值，其符号采用式(6)所示的直接提取方法得到。 

为了增强鲁棒性，建议两种方法同时使用，若算法1所得 

到的 (0)比算法 2得到的，2 (0)更加接近 1，则可以判断算 

法 1的鲁棒性强于算法 2，反之则同样操作。 

4 仿真分析 

本节将通过两组仿真实验验证本文的算法对具有不同强 

度非线性的 Hammerstein模型辨识的鲁棒性。输入信号是 

均值为 0、方差为 1的单边指数分布信号；加性高斯噪声 刁(") 

的方差为 0．O1。利用 Hammerstein模型对输出信号的 3阶 

累积量进行辨识，实验样本点数 N=4096，仿真得到的数据为 

2O次实验后得到的均值与方差。 

为了描述 Hammerstein的非线性强弱，定义系统的非线 

性强 度 (Max Nonlinear Intensity，MND)为 MND一 201g 

(— 1 ，即当Hammerstein模型的非线性模块系数分 ＼max{ 1／̂
> 1 

别为 A—E1 0．001--0．001]和A一[1 0．05--0．oil时，Ham— 

merstein模型的 MND分别为 60dB和 26dB。 

实验 1 

令 Hammerstein模型的记忆深度 M 为 3，其线性记忆模 

块的传输函数为： 

(挖)一g( )十O．9·g( 一1)+0．385。g( ～2)一0．771·g 

( 一 3) 

式中，g( )为线性记忆模块的输入。 

为简单起见，本文仅对实验 1的记忆深度确定进行仿真， 

其数据如表 1所列。表 2列举 了在 Hammerstein模型 的 

MND分别为 60dB和 26dB时，直接计算方法与本文新提出 

的两种方法的参数提取情况。 

实验 2 

令 Hammerstein模型的记忆深度 M 为 5，其线性记忆模 

块的传输函数为： 

( )一g( )一2．33·g( 一 1)+0．75·g( 一 2)+0．5· 

g( 一3)+0．3·g( 一 4)一 1．4·g( 一5) 



表 3列举了同样非线性强度情况下实验 2的数据。 

表 1 对实验 1进行记忆深度辨识的数据 

(格式为均值±标准差) 

MND 真实系数 直接计算法 算法1 算法2 

表 3 对实验 2进行参数提取的数据 

(格式为均值±标准差) 

通过对表 1分析可知，当m由 3变为 4时，3种方法得到 

的数据的均值都趋于 0，因此可以判断 Hammerstein记忆深 

度 M一4—1；而当m>3时，[一 (o，m)] (NPODE方法 

的数据)比其余两类方法的数据更加接近于 0，由此可以得 

出，就鲁棒性而言，NP0DE方法是最优的。 

由表 2可知，当 Hammerstein模型的记忆深度为 3时，算 

法 1和算法 2得到的数据中，总有一组数据的均值比直接计 

算方法更加接近真实系数的均值，且具有更小的方差，但是这 

样的差异表现并不十分明显。从表 3的数据可知，当记忆深 

度增加至 5时，算法 1或者算法 2得到的数据较直接计算方 

法具有明显的优势(均值比直接计算方法更加接近真实值，方 

差更接近 o)。此结果表明，当记忆深度逐渐增加时，本文提 

出的方法比直接计算方法的鲁棒性更强。 

结束语 本文研究了在加性高斯噪声存在的情况下，利 

用高阶统计量对 Hammerstein模型的记忆效应进行辨识的 

方法。在输入信号统计量和无记忆非线性效应未知的情况 

下，仅仅利用 Hammerstein模型输 出信号的高阶累积量，建 

立两种线性方程组；理论证明，两种线性方程组均具有唯一 

解，可以组合使用以提取线性记忆模块的系数，并且系数提取 

过程不受 Hanunerstein模型的无记忆非线性模块影响。最 

后的仿真结果表明，在高斯(有色或无色)噪声存在情况下，此 

类辨识方法比直接提取参数法具有更好的数值鲁棒性。 
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