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摘　要　现有系统参数辨识方法大多是建立在输入输出数据可以完全测量和完全获取的基础上，而在实际系统中，由
于传感器故障或网络传输机构故障，使得数据丢失现象经常发生。研究一类线性系统在输入或输出数据丢失情况下
的系统辨识问题，并将数据丢失现象描述为随机伯努利序列，在此基础上提出新的辨识算法来估计数据丢失情况下系
统的参数。最后，通过仿真示例验证所提算法对数据丢失的影响。结果表明，所提出的算法相较于递推最小二乘法有
更好的收敛性。
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１　引言

系统辨识是控制理论和状态估计的基础，是现代控制论

的基石［１］。其通俗含义是根据被控对象或被辨识系统的输

入、输出观测信息来估计它的数学模型。常用的系统辨识方

法有阶跃响应法、频域响应法、谱分析法、最小二乘法［２］、极大

似然法、神经网络法、模糊逻辑系统辨识法、智能算法等。其

中，最小二乘法是一种经典的、最基本的方法，也是应用最广

泛的方法。该方法由数学家高斯于１７９４年首次提出［３］。它

是通过最小化误差的平方和来寻找数据的最佳函数匹配。利

用该方法可以简便地求得未知的数据，并使得这些求得的数

据与实际数据之间误差的平方和为最小。针对不同的用途，

对最小二乘法进行修正，得到各种相应的最小二乘类辨识算

法，如用于辨识方程误差类模型的递推最小二乘类辨识方法、

用于辨识输出误差类模型的辅助模型最小二乘类辨识方

法［４］、能够改善辨识精度的最小二乘迭代辨识算法和多新息

最小二乘辨识算法、能够降低计算量的递阶最小二乘辨识算

法和递阶最小二乘迭代辨识算法等［５－７］。

然而，上述最小二乘类辨识算法均是假设系统的输入输

出数据可以完全测量和完全获取的。但在实际系统中，因传

感器限幅［８］、不规则采样［９］以及定期采样数据的意外中断等

因素，数据丢失现象经常发生。此外，在网络控制系统中，由

于通信网络的性质，数据包丢失是不可避免的［１０］。因此，如

何在数据存在随机丢失情况下实现系统辨识具有重要的实际

意义。

数据丢失情况下的系统辨识自１９９０年以来得到许多关

注。Ｉｓａｋｓｓｏｎ研究了数据丢失情况下ＡＲＸ模型的辨识问题。

文中采用了卡尔曼滤波技术和极大似然方法，但没有进行收

敛性分析［１０］。潘爽等［１１］研究了随机不确定系统在测量数据

丢失情况下的鲁棒状态估计问题，采用的是一种 Ｋａｌｍａｎ形

式的递推滤波算法。丁峰等［１２］研究了利用少数测量值进行

参数估计，并提出了一种基于梯度的算法。

上述研究虽然能够实现数据丢失情况下的参数估计，但

系统辨识效果并不理想，且估计误差的收敛速度较慢。针对

这个问题，本文基于最小二乘原理提出了一种新的算法分别

研究了输入和输出数据丢失时的参数辨识。并通过仿真说明

了所提出的算法在数据丢失时的参数辨识情况。结果表明，

所提出的算法有更快的收敛速度。
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２　问题描述

首先，考虑如图１所示的随机系统。

图１　输出误差系统

ｘ（ｚ）＝Ｂ
（ｚ）
Ａ（ｚ）ｕ

（ｔ）

ｙ（ｔ）＝ｘ（ｔ）＋ｖ（ｔ）
（１）

其中，内部变量ｘ（ｔ）是系统的实际输出（无噪声输出），但不
能测量；ｕ（ｔ）是系统的输入；ｙ（ｔ）是可测量的输出，但被噪声

ｖ（ｔ）破坏；Ａ（ｚ）和Ｂ（ｚ）是ｚ－１的多项式，定义为：

Ａ（ｚ）＝１＋ａ１ｚ－１＋ａ２ｚ－２＋…＋ａｎｚ－ｎ

Ｂ（ｚ）＝ｂ１ｚ－１＋ｂ２ｚ－２＋ｂ３ｚ－３＋…＋ｂｍｚ－ｍ

定义参数矢量θ和信息矢量（ｔ）为：

θ＝［ａ１，ａ２，…，ａｎ，ｂ１，ｂ２，…，ｂｍ］Ｔ∈Ｒｎ

（ｔ－１）＝［－ｙ（ｔ－１），－ｙ（ｔ－２），…，－ｙ（ｔ－ｎ），ｕ（ｔ－
１），ｕ（ｔ－２），…，ｕ（ｔ－ｍ）］Ｔ

其中，上标Ｔ表示矩阵转置。方程（１）可以写成如下形式。

ｘ（ｔ）＝
Ｔ（ｔ－１）θ

ｙ（ｔ）＝
Ｔ（ｔ－１）θ＋ｖ（ｔ）

（２）

常规系统辨识假设系统的输入输出数据ｕ＝｛ｕ（０），

ｕ（１），ｕ（２），…｝，ｙ＝｛ｙ（０），ｙ（２），…｝在每一个采样瞬间是完
全可用的。在一个有数据丢失的系统中，由于各种实际原因ｕ
和ｙ的集并不是完全可用的。可以把数据丢失系统分成３类：

（１）输出丢失的情况，ｕ完全可用，但是ｙ只有一个子集
可用；

（２）输入丢失的情况，ｙ完全可用，但是ｕ只有一个子集
可用；

（３）输入和输出都丢失的情况，ｕ和ｙ都只有子集可用。
第１种情况是最为常见的，因为输入通常由数字计算机

给出且是可用的，这种情况实际上也包括输出采样稀少的系
统。如果第２种情况出现，在一些标准假设下，如稳定性和最
小相位，可以通过反向系统把它转化为第１种情况中的一个
问题。本文着重研究前两种情况。
直接使用标准的最小二乘法并不能得到理想的结果，本

文提出的解决方案是将数据丢失现象描述为随机伯努利序

列，在此基础上提出一种新的辨识算法来辨识数据丢失情况
下的系统参数。
定义

μ（ｔ）＝
０，ｉｆ　ｙ（ｔ）ｍｉｓｓ
１，｛ ｅｌｓｅ

（３）

对于输出数据丢失的情况，定义一个新的输出序列ｙ
－（ｔ）

来替代ｙ（ｔ），其满足：

ｙ
－（ｔ）＝

０， μ（ｔ）＝０
ｙ（ｔ）， μ（ｔ）｛ ＝１

（４）

即当输出数据丢失时，输出数据取值为０。
对于输入数据丢失的情况，定义

μ
－（ｔ）＝

０，ｉｆ　ｕ（ｔ）ｍｉｓｓ
１，｛ ｅｌｓｅ

（５）

ｕ－（ｔ）＝
０， μ

－（ｔ）＝０

ｕ（ｔ）， μ
－（ｔ）

烅
烄
烆 ＝１

（６）

其满足持续激励条件。

３　最小二乘算法及其改进

最小二乘法是高斯于１７９４年在预测星体运行轨道时提
出的，它奠定了最小二乘估计理论的基础。到了２０世纪６０
年代瑞典学者Ａｕｓｔｒｏｎ把这个方法用到动态系统的辨识中，

在这种辨识方法中，首先给出模型类型，在该类型下确定系统
模型的最优参数。这种具有格式规范的辨识方法可以演绎成
递推形式。递推的最小二乘算法计算量小，能减少数据在计
算机中所占的存储量，可以用于在线辨识，即使辨识对象随时
间发生变化，模型也可以对其进行跟踪，不断地进行更新和修
正辨识参数。因此，该方法成为一种被广泛采用的辨识方法。

递推最小二乘法源于下面的目标函数的最小化。

ＪＮ（θ）＝１２∑
Ｎ

ｔ＝１
（ｙ（ｔ）－（ｔ－１）

Ｔθ）２＋１２
（θ－θ

∧
（０））ＴＰ－１０

（θ－θ
∧
（０））

上式第一项为误差ｅ（ｔ）＝ｙ（ｔ）－（ｔ－１）
Ｔθ的平方和，第二

项说明了初始条件Ｐ０可以看成初始估计θ
∧
（０）中置信度的测量。

然而，上述算法是在假设输入输出数据可以完全测量和
完全获取的条件下成立。现有的算法没有考虑数据丢失的情
况。因此，本文在此基础上提出了新的算法。

对于输出数据丢失的情况，假设控制器可以检测出当前
时刻系统输出数据是否丢失，设输出数据未丢失的概率为：

Ｐ｛μ（ｔ）＝１｝＝α （７）

输出数据丢失情况下，用－ｙ
－（ｔ－１），－ｙ

－（ｔ－２），…，－ｙ
－

（ｔ－ｎ）替换（ｔ－１）中的－ｙ（ｔ－１），－ｙ（ｔ－２），…，－ｙ（ｔ－
ｎ），得到：

ｙ
－（ｔ）＝φＴ（ｔ－１）θ＋ｖ（ｔ） （８）

其中

φ（ｔ－１）＝ ［－ｙ
－（ｔ－１），－ｙ

－（ｔ－２），…，－ｙ
－（ｔ－ｎ），

ｕ（ｔ－１），ｕ（ｔ－２），…，ｕ（ｔ－ｍ）］Ｔ （９）

因为φ（ｔ－１）中ｙ
－（ｔ－ｉ）有些值为０，递推最小二乘算法得

到的结果并不理想，因此在递推最小二乘法的基础上提出了
新的算法。相应的算法如下：

θ
∧
（ｔ）＝θ

∧
（ｔ－１）＋ Ｐ（ｔ－２）φ′（ｔ－１）

１＋φＴ（ｔ－１）Ｐ（ｔ－２）φ（ｔ－１）
［ｙ
－（ｔ）－

φＴ（ｔ－１）θ
∧
（ｔ－１）］，ｔ≥１ （１０）

Ｐ（ｔ－１）＝Ｐ（ｔ－２）－Ｐ
（ｔ－２）φ′（ｔ－１）φＴ（ｔ－１）Ｐ（ｔ－２）
１＋φＴ（ｔ－１）Ｐ（ｔ－２）φ（ｔ－１）

（１１）

φ′（ｔ－１）＝μ（ｔ）φ（ｔ－１） （１２）

其中，θ
∧
（０）表示θ的估计值，且θ

∧
（０）已知，Ｐ（０）＝ρ０Ｉ，Ｉ为维

数合适的单位矩阵，ρ０ 为一个较大的正数。
对于输入数据丢失的情况，假设控制器可以检测出当前

时刻系统输入数据是否丢失，设输入数据未丢失的概率为：

Ｐ｛μ
－（ｔ）＝１｝＝β （１３）

在输入数据丢失的情况下，用ｕ－（ｔ－１），ｕ－（ｔ－２），…，

ｕ－（ｔ－ｍ）替换（ｔ－１）中的ｕ（ｔ－１），ｕ（ｔ－２），…，ｕ（ｔ－ｍ），
得到：

ｙ（ｔ）＝φ
－Ｔ（ｔ－１）θ＋ｖ（ｔ） （１４）

其中

φ
－（ｔ－１）＝［－ｙ（ｔ－１），－ｙ（ｔ－２），…，－ｙ（ｔ－ｎ），ｕ

－（ｔ－
１），ｕ－（ｔ－２），…，ｕ－（ｔ－ｍ）］Ｔ （１５）
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在输入数据丢失的情况下，相应的算法修正如下。

θ
∧
（ｔ）＝θ

∧
（ｔ－１）＋ Ｐ（ｔ－２）φ′（ｔ－１）

１＋φ
－Ｔ（ｔ－１）Ｐ（ｔ－２）φ

－（ｔ－１）
［ｙ（ｔ）－

φ
－Ｔ（ｔ－１）θ

∧
（ｔ－１）］，ｔ≥１ （１６）

Ｐ（ｔ－１）＝Ｐ（ｔ－２）－Ｐ
（ｔ－２）φ′（ｔ－１）φ

－Ｔ（ｔ－１）Ｐ（ｔ－２）
１＋φ

－Ｔ（ｔ－１）Ｐ（ｔ－２）φ
－（ｔ－１）

（１７）

φ′（ｔ－１）＝μ
－（ｔ）φ

－（ｔ－１） （１８）

其中，θ
∧
（０）表示θ的估计值，且θ

∧
（０）已知，Ｐ（０）＝ρ０Ｉ，Ｉ为维

数合适的单位矩阵，ρ０ 为一个较大的正数。
注：已有的递推最小二乘法并不适用于输入或输出数据

丢失的情况。为了使系统在数据丢失时仍有较好的收敛性，

把输入或输出丢失的数据设为０，并在递推最小二乘算法的
基础上分别引入μ（ｔ）和μ

－（ｔ）。

４　仿真示例

考虑下面的系统：

ｙ（ｔ）＝
ｂ１ｚ－１＋ｂ２ｚ－２

１＋ａ１ｚ－１＋ａ２ｚ－２
ｕ（ｔ）＋ｖ（ｔ）

其中，ａ１＝－１．５，ａ２＝０．７，ｂ１＝１．０，ｂ２＝０．５。取｛ｖ（ｔ）｝为均
值为０、方差为σ２ｖ＝１．００２ 的白噪声序列；｛ｕ（ｔ）｝为均值为０、
方差为σ２ｕ＝１．００２ 的持续激励信号序列。通过对有数据丢失
的系统的仿真来说明算法的有效性。
考虑到输出数据丢失的情况，采用提出的算法以及递推

最小二乘法来辨识该系统的参数（ａｉ，ｂｉ），结果如图２、图３所
示。其中，横坐标表示时间，纵坐标表示参数估计。图４表明
了两种算法在输出数据丢失率为１０％和２０％时的参数辨识

误差δ＝‖θ
∧
（ｔ）－θ‖
‖θ‖

。

（ａ）所提算法的参数辨识结果 （ｂ）递推最小二乘法的参数辨识结果

图２　输出数据丢失率为１０％时的参数辨识结果

（ａ）所提算法的参数辨识结果 （ｂ）递推最小二乘法的参数辨识结果

图３　输出数据丢失率为２０％时的参数辨识结果

（ａ）输出数据丢失率为１０％时两种算法

的参数辨识误差

　（ｂ）输出数据丢失率为２０％时两种算

法的参数辨识误差

图４　输出数据丢失率为１０％和２０％时两种算法的参数辨识误差

图２、图３分别为输出数据丢失率为１０％和２０％时的参
数辨识结果，从图中可以明显看出所提算法辨识能够得到较
为精确的参数值，而递推最小二乘法在所给定的时间内并没
有得到好的辨识结果；图４表明了两种算法在数据丢失率为
分别为１０％和２０％时参数估计误差的变化过程，由结果可
知，所提算法相较于递推最小二乘法，能更加有效地降低数据
丢失对系统辨识的影响，并提高了参数辨识误差的收敛速度。
在输入数据丢失的情况下，仍考虑上述系统，其中｛ｖ（ｔ）｝

为均值０、方差为σ２ｖ＝１．００２ 的白噪声序列，采用所提出的算
法以及标准最小二乘法来辨识该系统的参数（ａｉ，ｂｉ），参数辨
识结果和它们的辨识误差如图５－图７所示。

（ａ）所提算法的参数辨识结果 （ｂ）递推最小二乘法的参数辨识结果

图５　输入数据丢失率为１０％时的参数辨识结果

（ａ）所提算法的参数辨识结果 　（ｂ）递推最小二乘法的参数辨识结果

图６　输入数据丢失率为２０％时递推最小二乘法的参数辨识结果

（ａ）输入数据丢失率为１０％时两种算法

的参数辨识误差

　（ｂ）输入数据丢失率为２０％时两种算

法的参数辨识误差

图７　输入数据丢失率为１０％和２０％时两种算法的参数辨识误差

从图５－图７可知，在输入数据丢失率较小的情况下，两
种算法均可以保证参数辨识误差收敛。然而所提算法相较于
递推最小二乘法，能更加有效地降低数据丢失对系统辨识的
影响，得到较好的辨识效果。

结束语　本文针对一类有数据丢失的线性系统，研究了
其在输入或输出数据丢失情况下的辨识问题。将数据丢失建
模为取值０和１的伯努利随机变量，并在此基础上提出了基
于最小二乘法理论的新算法。仿真结果表明，当输入或输出
数据丢失率不大时，所提出的算法相较于递推最小二乘法，更
能保证参数辨识的有效性。
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φｙ（Δｙ）＝δｚ。注意到条件：对所有Φ（ｘ）＝Φ（ｘ′）有φｘ（Δｘ）＝

φｘ′（Δｘ′），上述适合条件ｘ与ｙ在Ｕ０ 可以任意选取。依定理

１５（１）有：

ｗＧｚ＝Φ（ｘ）ＧΦ（ｙ）＝Φ（ｘＦｙ）

因（Ｕ，Ｆ）是模糊ＢＣＫ－代数（ＸＩ，Ｆ，（０Ｘ，Ｉ））的模糊子代
数，且ｘ，ｙ∈Ｕ０，按定理２（１）有ｘＦｙ∈Ｕ０，故 Φ（ｘＦｙ）∈｛Φ
（ｕ）｜ｕ∈Ｕ０｝。据定理１５，对这样的ｘ，ｙ∈Ｕ０，有：

ｇｗｚ（δｗ，δｚ）＝ｇΦ（ｘ）Φ（ｙ）（φｘ（Δｘ），φｙ（Δｙ））

＝φｘＦｙ（ｆｘｙ（Δｘ，Δｙ））

由（Ｕ，Ｆ）为模糊子代数，据定理２（２）知，ｆｘｙ（Δｘ，Δｙ）＝

ΔｘＦｙ，所以ｇｗｚ（δｗ，δｚ）＝φｘＦｙ（ΔｘＦｙ）＝δｗＧｚ。

综上所述并结合定理２可知，结论成立。

定义１２　设 Ｘ 的模糊子集Ａ 能诱导模糊 ＢＣＫ－代数
（ＸＩ，Ｆ，（０Ｘ，Ｉ））的模糊子代数，Ｙ 的模糊子集Ｂ 能诱导模糊

ＢＣＫ－代数（ＹＩ，Ｇ，（０Ｙ，Ｉ））的模糊子代数。称模糊函数：Φ＝
（Φ，φｘ）：Ｘ→Ｙ 是从模糊子集Ａ 到模糊子集Ｂ 的一个同态映
射，Φ如果是从（ＸＩ，Ｆ，（０Ｘ，Ｉ））的模糊子代数（Ｈ０（Ａ），Ｆ）到
（ＹＩ，Ｇ，（０Ｙ，Ｉ））的模糊子代数（Ｈ０（Ｂ），Ｇ）的一个模糊同态映
射。

注：容易验证，如果Φ是从模糊子数（Ｈ０（Ａ），Ｆ）到模糊子
代数（Ｈ０（Ｂ），Ｇ）的一个模糊同态映射，则模糊同态映射Φ使得

（Ｈ（Ａ），Ｆ）同态于（Ｈ（Ｂ），Ｇ）、（Ｈ（Ａ），Ｆ）同态于（Ｈ（Ｂ），Ｇ）。

利用定义１２、定理１５和定理１６，可得如下形式。

定理１７　设 Ｘ 的模糊子集Ａ 能诱导模糊 ＢＣＫ－代数
（ＸＩ，Ｆ，（０Ｘ，Ｉ））的模糊子代数，Ｙ 的模糊子集Ｂ 能诱导模糊

ＢＣＫ－代数（ＹＩ，Ｆ，（０Ｙ，Ｉ））的模糊子代数。模糊函数Φ＝（Φ，

φｘ）：Ｘ→Ｙ 是从模糊子集Ａ 到模糊子集Ｂ 的一个同态映射的
充分必要条件是：

（１）Φ：Ａ０→Ｂ０ 是普通ＢＣＫ－代数（Ｘ，Ｆ）的子代数（Ａ０，Ｆ）

到普通ＢＣＫ－代数（Ｙ，Ｇ）的子代数（Ｂ０，Ｇ）间的一个同态映射；
（２）对任意ｘ１，ｘ２∈Ａ０，有：

φｘ１Ｆｘ２（ｆｘ１ｘ２（Ａ（ｘ１），Ａ（ｘ２）））＝ｇΦ（ｘ１）Φ（ｘ２）（Ｂ（Φ（ｘ１）），

Ｂ（Φ（ｘ２））））

定理１８　设 Φ＝（Φ，φｘ）：（ＸＩ，Ｆ，（０Ｘ，Ｉ））→（ＹＩ，Ｇ，（０Ｙ，

Ｉ））为模糊同态映射，并且（Ｘ，Ｆ）的模糊子集Ａ 能诱导出模
糊ＢＣＫ－代数（ＸＩ，Ｆ，（０Ｘ，Ｉ））的模糊子代数。如果对所有

Φ（ｘ）＝Φ（ｘ′）有φｘ（Ａ（ｘ））＝φｘ′（Ａ（ｘ′）），则（Ｙ，Ｇ）的模糊子
集Φ（Ａ）能诱导模糊ＢＣＫ－代数的模糊子代数。

类似地，可以讨论模糊左右简理想间的模糊同态问题。

参 考 文 献

［１］ Ｚａｄｅｈ　Ｌ　Ａ．Ｆｕｚｚｙ　ｓｅｔｓ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　＆Ｃｏｎｔｒｏｌ，１９６５，８（３）：

３３８－３５３
［２］ Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ　Ａ．Ｆｕｚｚｙ　ｇｒｏｕｐｓ［Ｊ］．Ｊ．Ｍａｔｈ．Ａｎａｌ．Ａｐｐｌ．，１９７１，３５

（３）：５１２－５１７
［３］ Ｎｅｇｏｉｔａ　Ｃ　Ｖ，Ｒａｌｅｓｃｕ　Ｄ　Ａ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｆｕｚｚｙ　ｓｅｔｓ　ｔｏ　ｓｙｓｔｅｍ

ａｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］．Ｗｉｌｅｙ，Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ，１９７５
［４］ Ａｎｔｈｏｎｙ　Ｊ　Ｍ，Ｓｈｅｒｗｏｏｄ　Ｈ．Ｆｕｚｚｙ　ｓｕｂｇｒｏｕｐ　ｒｅｄｅｆｉｎｅｄ［Ｊ］．Ｊ．

Ｍａｔｈ．Ａｎａｌ．Ａｐｐｌ．，１９７９（６９）：１２４－１３０
［５］ Ｋｕｒｏｋｉ　Ｎ．Ｆｕｚｚｙ　ｂｉ－ｉｄｅａｌｓ　ｉｎ　ｓｅｍｉｇｒｏｕｐｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｍｅｎｔ．Ｍａｔｈ．

Ｕｎｉｖ．Ｓｔ．Ｐａｕｌ．，１９８０，２８（１）：１７－２１
［６］ Ｋｕｒｏｋｉ　Ｎ．Ｏｎ　ｆｕｚｚｙ　ｉｄｅａｌｓ　ａｎｄ　ｆｕｚｚｙ　ｂｉ－ｉｄｅａｌｓ　ｉｎ　ｓｅｍｉｇｒｏｕｐｓ［Ｊ］．

Ｆｕｚｚｙ　Ｓｅｔ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９８１，５（２）：２０３－２１５
［７］ Ｎａｎｄａ　Ｓ．Ｆｕｚｚｙ　ｆｉｅｌｄｓ　ａｎｄ　ｆｕｚｚｙ　ｌｉｎｅａｒ　ｓｐａｃｅｓ［Ｊ］．Ｆｕｚｚｙ　Ｓｅｔ　ａｎｄ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９８６，１９（１）：８９－９４
［８］ Ｌｉｕ　Ｗ　Ｊ．Ｆｕｚｚｙ　ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｓｕｂｇｒｏｕｐｓ　ａｎｄ　ｆｕｚｚｙ　ｉｄｅａｌｓ［Ｊ］．Ｆｕｚｚｙ

Ｓｅｔ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９８２，８（８）：１３３－１３９
［９］ Ｘｉ　Ｏ　Ｇ．Ｆｕｚｚｙ　ＢＣＫ－ａｌｇｅｂｒａ［Ｊ］．Ｍａｔｈ．Ｊａｐｏｎｉｃａ，１９９１，３６（５）：

９３５－９４２

［１０］路玲霞．Ｈｅｙｔｉｎｇ代数中的模糊滤子［Ｊ］．内江师范学院学报，

２００７，２２（２）：１５－１６

［１１］Ｌｉｕ　Ｗ　Ｊ．Ｆｕｚｚｙ　ｐｒｉｍｅ　ｉｄｅａｌｓ　ａｎｄ　ｆｕｚｚｙ　ｒａｄｉｃａｌ　ｉｄｅａｌｓ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａ－

ｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，１９９０，５０（２）：１１１－１２２

［１２］谷文祥，卢荼，刘宁．关于模糊域和模糊向量空间［Ｊ］．东北师范

大学学报，１９９４（１）：１７－２０

［１３］Ｋｕｍｂｈｏｊｋａｒ　Ｈ　Ｖ，Ｂａｐａｔ　Ｍ　Ｓ．Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ　ｔｈｅｏｒｅｍ　ｆｏｒ　ｆｕｚｚｙ

ｉｄｅａｌｓ［Ｊ］．Ｆｕｚｚｙ　Ｓｅｔ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９９１，４１（２）：２１３－２１９

［１４］Ｄｉｂ　Ｋ　Ａ，Ｙｏｕｓｓｅｆ　Ｎ．Ｆｕｚｚｙ　Ｃａｒｔｅｓｉａｎ　ｐｒｏｄｕｃｔ，ｆｕｚｚｙ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ

ａｎｄ　ｆｕｚｚｙ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，１９９１，４１（３）：２９９－

３１５

［１５］Ｄｉｂ　Ｋ　Ａ．Ｏｎ　ｆｕｚｚｙ　ｓｐａｃｅｓ　ａｎｄ　ｆｕｚｚｙ　ｇｒｏｕｐ　ｔｈｅｏｒｙ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａ－

ｔｉｏｎ　Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，１９９４，８０（３／４）：２５３－２８２

［１６］Ｄｉｂ　Ｋ　Ａ，Ｇａｌｈｕｍ　Ｎ．Ｆｕｚｚｙ　ｉｄｅａｌｓ　ａｎｄ　ｆｕｚｚｙ　ｂｉ－ｉｄｅａｌｓ　ｉｎ　ｆｕｚｚｙ

ｓｅｍｉｇｒｏｕｐｓ［Ｊ］．Ｆｕｚｚｙ　Ｓｅｔ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，１９９７，９２（１）：１０３－１１１

（上接第４４页）
［４］ 刘艳君，谢莉，丁锋．非均匀采样数据系统的ＡＭ－ＲＬＳ辨识方法

及仿真研究［Ｊ］．系统仿真学报，２００９，２１（１９）：６１８６－６１８９
［５］ Ｄｉｎｇ　Ｆｅｎｇ，Ｃｈｅｎ　Ｔｏｎｇ－ｗｅｎ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ｌｅａｓｔ　ｓｑｕａｒｅｓ　ｉｄｅｎｔｉｆｉ－

ｃａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｆｏｒ　ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｂｌｅ　ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ

ｏｎ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２００５，５０（３）：３９７－４０２
［６］ Ｌｉｕ　Ｘｉｎｇ－ｇａｏ，Ｌｕ　Ｊｉｎｇ．Ｌｅａｓｔ　ｓｑｕａｒｅｓ　ｂａｓｅｄ　ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａ－

ｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ａ　ｃｌａｓｓ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｒａｔｅ　ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ，２０１０，４６
（３）：５４９－５５４

［７］ Ｌｉｕ　Ｙａｎ－ｊｕｎ，Ｗａｎｇ　Ｄｏｎｇ－ｑｉｎｇ，Ｄｉｎｇ　Ｆｅｎｇ．Ｌｅａｓｔ　ｓｑｕａｒｅｓ　ｂａｓｅｄ

ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｆｏｒ　ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ　Ｂｏｘ－Ｊｅｎｋｉｎｓ　ｍｏｄｅｌｓ　ｗｉｔｈ　ｆｉ－

ｎｉｔｅ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｄｉｇｉｔａｌ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，２０
（５）：１４５８－１４６７

［８］ Ｌｉ　Ｄｏｎｇ－ｇｕａｎｇ，Ｓｈａｈ　Ｓｉｒｉｓｈ　Ｌ，Ｃｈｅｎ　Ｔｏｎｇ－ｗｅｎ，ｅｔ　ａｌ．Ａｐｐｌｉｃ－

ｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｕａｌ－ｒａｔｅ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ｔｏ　ＣＣＲ　ｏｃｔａｎｅ　ｑｕａｌｉｔｙ　ｉｎｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｃｏｎ－

ｔｒｏｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｃｏｎｔｒｏｌ　Ｓｙｓｔｅｍ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２００３，１１（１）：４３－５１
［９］ Ｓｈｅｎｇ　Ｊｉｅ，Ｃｈｅｎ　Ｔｏｎｇ－ｗｅｎ，Ｓｈａｈ　Ｓｉｒｉｓｈ　Ｌ．Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ

ｃｏｎｔｒｏｌ　ｆｏｒ　ｎｏｎ－ｕｎｉｆｏｒｍｌｙ　ｓａｍｐｌｅｄ　ｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２００２，１２（８）：８７５－８８８
［１０］Ｄｉｎｇ　Ｆｅｎｇ，Ｄｉｎｇ　Ｊｉｅ．Ｌｅａｓｔ－ｓｑｕａｒｅｓ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｓｙｓ－

ｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　ｉｒｒｅｇｕｌａｒｌｙ　ｍｉｓｓｉｎｇ　ｄａｔａ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ａｄａｐｔｉｖｅ　Ｃｏｎｔｒｏｌ　Ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，２４：５４０－５５３
［１１］潘爽，赵国荣，高超，等．测量数据丢失的随机不确定系统鲁棒滤

波递推算法［Ｊ］．控制与决策，２０１１，２６（２）：２８０－２８４
［１２］Ｄｉｎｇ　Ｆｅｎｇ，Ｌｉｕ　Ｇｕａｎｇ－ｊｕｎ，Ｌｉｕ　Ｘｉａｏ－ｐｉｎｇ．Ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

ｗｉｔｈ　ｓｃａｒｃｅ　ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ［Ｊ］．Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ，２０１１，４７（８）：１６４６－

１６５５

·５５·


