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摘　 要:目的 针对二阶动力系统的识别问题,提出一种基于线性多步方法的稀疏识别方法。 方法 首先,构造一个包

含几乎所有可能基函数的基函数库,用于近似潜在的二阶动力系统;然后,利用线性多步方法离散近似后的二阶动

力系统;接着,在广义最小二乘原理的指导下,选取一个合适的噪声残差项近似协方差矩阵,再利用该矩阵对上述

过程得到的最小化问题进行加权,从而降低噪声对模型识别过程的影响;最后,使用稀疏回归算法从基函数库中挑

选出最有意义的最小特征项,并通过稀疏迭代求解其对应系数。 结果 比较了不同时间步长和不同噪声水平下,使
用提出的线性多步稀疏识别方法挖掘潜在二阶动力系统的数值实验,通过这些实验可以得出:所提出的方法用于

识别未知的二阶动力系统具有较高的精度和较好的鲁棒性。 结论 通过数值实验,验证了算法的有效性。
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Abstract 
 

Objective A
 

sparse
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

linear
 

multistep
 

methods
 

was
 

proposed
 

for
 

the
 

identification
 

of
 

second - order
 

dynamical
 

systems.
 

Methods Firstly 
 

a
 

basis
 

function
 

library
 

containing
 

nearly
 

all
 

possible
 

basis
 

functions
 

was
 

constructed
 

to
 

approximate
 

the
 

right-hand
 

function
 

of
 

the
 

potential
 

second-order
 

dynamical
 

system.
 

Then 
 

the
 

second-order
 

dynamical
 

system
 

was
 

discretized
 

using
 

linear
 

multistep
 

methods.
 

Next 
 

under
 

the
 

guidance
 

of
 

the
 

generalized
 

least
 

squares
 

principle 
 

a
 

suitable
 

approximate
 

covariance
 

matrix
 

of
 

the
 

noise
 

residual
 

term
 

was
 

selected
 

and
 

this
 

matrix
 

was
 

used
 

to
 

weigh
 

the
 

minimization
 

issues
 

obtained
 

by
 

the
 

above
 

process
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

noise
 

on
 

the
 

model
 

identification
 

process.
 

Finally 
 

a
 

sparse
 

regression
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

select
 

the
 

most
 

meaningful
 

minimal
 

feature
 

terms
 

from
 

the
 

basis
 

function
 

library
 

and
 

solve
 

their
 

corresponding
 

coefficients
 

through
 

sparse
 

iteration.
 

Results Numerical
 

experiments
 

were
 

done
 

to
 

explore
 

potential
 

second-order
 

dynamical
 

systems
 

using
 

the
 

linear
 

multistep
 

sparse
 

identification
 

method
 

with
 

different
 

time
 

steps
 

and
 

noise
 

levels.
 

These
 

experiments
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

had
 

higher
 

accuracy
 

and
 

better
 

robustness
 

in
 

identifying
 

unknown
 

second-order
 

dynamical
 

systems.
 

Conclusion The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

verified
 

by
 

numerical
 

experiments.
Keywords model

 

identification 
 

linear
 

multistep
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sparse
 

regression 
 

generalized
 

least
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1　 引　 言
近年来,由于自然或人为活动的增加,越来越多的

数据涌现在现实生活中,并且随着科学技术的发展和

生产生活的进步,人们能够从海量数据中挖掘出潜在

的动力模型,并利用所学到的动力模型进行预测、控制

和决策。 在识别潜在模型的过程中,由于需要处理的
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数据十分庞大,且可能的模型形式也非常多,这使得模

型识别问题成为一个具有挑战性的难题。 特别地,对
于高维高阶微分方程,要想找到其正确的模型框架和

对应系数并不容易,因此研究者们做了大量的工作来

解决这个问题。
Brunton 等[1] 结合稀疏回归算法和机器学习技术,

提出一种从观测数据中发现动力系统的稀疏识别方

法,该方法假设构建的基函数库中只有极少数特征对

动力系统是有意义的,并使用稀疏回归算法从中挑选

出能够描述状态数据的特征最小项;Cortiella 等[2] 在

SINDy 算法的基础上,提出一种迭代稀疏正则化回归算

法,该算法提高了一般 SINDy 算法的精度和鲁棒性,降
低了噪声对模型识别的影响;Mangan 等[3] 结合 SINDy
算法开发了一种新型的模型选择算法,该算法有效地

考虑了动力系统的大量候选模型;除此之外,Messenger
等[4]在 SINDy 算法的基础上,通过引入数值积分,利用

其自然降噪的作用,提出一种弱离散形式的弱 SINDy
算法,该算法甚至能够从含较大噪声的数据里精准地

识别出潜在的动力系统;Tibshirani 等[5] 提出一种基于

LASSO 算法的模型识别方法,该方法能够得到可解释

的动力模型;Goyal 等[6]将龙格库塔方法与 SINDy 算法

相结合得到了一种精度更高的 SINDy 衍化算法。 稀疏

回归算法及其衍化算法在识别未知模型上具有以下的

一般规律和优缺点:通常与线性多步方法或龙格库塔

方法结合使用;需要对可能含噪声的状态数据进行消

噪处理;需要先构建一个包含几乎所有可能基函数的

确定的基函数库,且该基函数库中只有极少的特征对

动力系统有意义;稀疏回归方法的本质是求解一个最

小化问题,该问题通常可以用 LASSO 算法和 STLS 算法

求解,能够给出具体的模型形式,可以进一步做理论

分析。
另外,随着人工智能技术的快速发展,近来也有很

多人将它们应用于从状态数据中挖掘未知的动力模

型。 例如,Harlim 等[7] 使用机器学习技术从状态数据

中发现隐藏的动力系统,并通过数值实验证实了它是

一种非常有效的模型识别方法,即使需要重构的模型

中包含高维函数,也能被准确地识别出来;Qin 等[8] 也

使用深度神经网络从观测数据中发现了潜在的动力系

统;Du 等[9]将经典的线性多步方法与深度网络方法相

结合,大大提高了使用传统深度网络方法识别动力系

统的精度。 神经网络算法及其衍化算法用于识别未知

模型具有以下的一般规律和优缺点:不需要构造确定

的基函数库,使用神经网络中的随机特征基函数库代

替;能够重构高维复杂的动力系统;一般使用神经网络

算法进行模型识别,由于算法需要训练,所以需要的时

间较久;很难给出具体的模型形式,不容易做进一步的

理论分析。
除了上述提到的方法,一些基于高斯过程[10-12] 、贝

叶斯推断[13-14] 和统计学习[15] 的模型识别方法也备受

研究者们的青睐,并在过去的研究中取得了较大的

成功。
本文的目的是从可能含噪声的观测数据中识别出

潜在的二阶动力模型,由以往的研究结果可知,动力方

程中数值时间导数的阶数越高,对数据中噪声的放大

程度也越大。 结合上述分析,本文提出一种基于线性

多步方法和稀疏回归算法的模型识别方法,即线性多

步稀疏识别方法。 该方法首先应用线性多步方法离散

近似后的二阶动力系统,然后使用稀疏回归算法通过

稀疏迭代运算从基函数库中找出最有意义的最少特征

项,并求解其对应系数。 为降低噪声对识别结果的影

响,在广义最小二乘原理的指导下,计算噪声残差项的

近似协方差矩阵[16] ,并利用该矩阵对时间离散后得到

的最小化问题进行加权,从而降低噪声对模型识别结

果的影响。 综上所述,提出的方法具有以下创新点:使
用线性多步方法离散二阶动力系统,提高了算法的精

度;使用广义最小二乘方法对数据进行消噪,降低了噪

声对模型识别结果的影响;将线性多步方法和稀疏回

归算法相结合,通过数值实验证实了线性多步稀疏识

别算法在识别模型上的优越性。

2　 理论基础
考虑如下形式的二阶动力系统:

x¨ t( ) = f x t( )( )

x· 0( ) = x·0,x 0( ) = x0
{ (1)

其中,x 表示状态变量向量,维数为 d;f 是依赖于 x 的

右端函数向量,在这里 f 是未知的;x0 = [x1 0( ) ,x2 0( ) ,
…,xd 0( ) ] T 和 x·0 = x·1 0( ) ,x·2 0( ) ,…,x·d 0( )[ ] T 表示二

阶动力系统式(1)的初始条件;设时间 t 的范围为 0≤
t≤T,收集到的状态数据个数为 N,则时间步长可以表

示为 h = T / N,tn = nh,n = 0,1,…,N。 状态数据矩阵 X 可

以表示为

X =

x1( t0) x2( t0) … xd( t0)
x1( t1) x2( t1) … xd( t1)

︙ ︙ ︙
x1( tN) x2( tN) … xd( tN)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

及右端函数矩阵 F(X)可以表示为

F(X)=

f1 x t0( )( ) f2 x t0( )( ) … fd x t0( )( )

f1 x t1( )( ) f2 x t1( )( ) … fd x t1( )( )

︙ ︙ ︙
f1 x tN( )( ) f2 x tN( )( ) … fd x tN( )( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
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现在,需要从状态数据 x 中恢复出未知的模型 f。
由过去的研究可知,首先需要构造一个涵盖几乎所有

可能特征的基函数库 φj x( ) ,并假设右端函数 fi x( ) 是

基函数库 φj x( ) 中元素的一个线性组合:

x¨ i = fi x( ) = ∑
q

j = 1
c∗

ji φ j x( ) ,i = 1,2,…,d (2)

其中,q 表示基函数库中元素的个数,c∗
ji 是对应基函数

φj x( ) 的系数,则式(2)的矩阵形式为

X¨ = Φ X( ) C∗ (3)
其中,特征矩阵 Φ X( ) 可以表示为

Φ X( ) =

φ1 x t0( )( ) φ2 x t0( )( ) … φq x t0( )( )

φ1 x t1( )( ) φ2 x t1( )( ) … φq x t1( )( )

︙ ︙ ︙
φ1 x tN( )( ) φ2 x tN( )( ) … φq x tN( )( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

由先前的研究经验和专业知识可知,基函数库一

般可选取下面这样的矩阵:
Φ X( ) = 1,X,…,Xk,…,sin X( ) ,cos X( ) ,…[ ]

其中,Xk 表示状态数据矩阵 X 的 k 次幂,sin X( ) 表示对

矩阵 X 中的所有元素作用一个三角函数 sin。
同样地,二阶数值时间导数状态数据矩阵 X¨

和系

数矩阵 C∗可以表示为

X¨ =

x¨ 1 t0( ) x¨ 2 t0( ) … x¨ d t0( )

x¨ 1 t1( ) x¨ 2 t1( ) … x¨ d t1( )

︙ ︙ ︙

x¨ 1 tN( ) x¨ 2 tN( ) … x¨ d tN( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

C∗ =

c∗
11 c∗

12 … c∗
1d

c∗
21 c∗

22 … c∗
2d

︙ ︙ ︙
c∗

q1 c∗
q2 … c∗

qd

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

由动力系统的稀疏性可知,矩阵 C∗中的元素大部分都

为零,只有极少数元素是不为零的。
由于在现实生活中收集到的数据大多数带有噪

声,从这些含噪的数据里挖掘潜在的动力模型往往具

有挑战性,但这通常也是检验一个算法稳定性和鲁棒

性的重要措施。 基于此,本文通过在精确的状态数据

矩阵中加入不同水平的噪声,以此检验提出的线性多

步稀疏识别算法的性能。 那么,加入噪声以后得到的

观测数据矩阵 Y 可以表示如下:
Y = X+ε (4)

其中,ε∈R N+1( ) ×d 表示均值为 0,方差为 σ2 且独立同

分布的高斯白噪声矩阵。
那么,稀疏系数矩阵 C∗的求解问题式(3)被转化

为求解以下问题:
Y¨ ≈Φ Y( ) C (5)

在这里,基函数库 Φ Y( ) 是与 Φ X( ) 定义类似的矩阵形

式,其中矩阵 X 被矩阵 Y 代替。
接下来,使用稀疏回归的方法解决问题式(5),即

求解以下最小化问题:
min

C
‖Φ(Y)C-Y¨ ‖2

2 +λ‖C‖1
 (6)

在这里,参数 λ>0 用于平衡式(6)的精度和解的稀疏性。

3　 线性多步稀疏识别算法
3. 1　 线性多步方法

本文应用线性多步方法对二阶动力系统式(1)进

行时间离散的分量结果是

∑
s

j = 0
α jxi tn+j( ) = h2∑

s

j = 0
β j fi x tn+j( )( ) + Δ hp +2( )

　 n = 0,…,N - s
 

(7)
其中,s 表示线性多步方法的步数,Δ hp+2( ) 是应用该方

法离散二阶动力系统的局部截断误差,p 是对应步数为

s 的线性多步方法的阶数。
本文应用步数 s = 2、3、4 的线性多步方法离散二阶

方程(1),具体的离散公式如下:
当 s = 2,p = 2 时,线性多步方法的离散公式为

xn+1 -2xn +xn-1 = h2 fn

当 s = 3,p = 3 时,线性多步方法的离散公式为

xn+1 -2xn +xn-1 = h2 13
12

fn - 1
6

fn-1 + 1
12

fn-2( )
当 s = 4,p = 4 时,线性多步方法的离散公式为

xn+1 -2xn +xn-1 = h2 7
6

fn - 5
12

fn-1 + 1
3

fn-2 - 1
12

fn-3( )
结合上述分析,式(7)的矩阵形式可以转化为

AX = h2BF X( ) +Δ hp+2( )
 

(8)
其中,矩阵 A,B∈R N-s+1( ) × N+1( ) 可以表示为

A =

α0 α1 … αS

α0 α1 … αS

︙ ︙ ︙
α0 α1 … αS

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

　 　 B =

β0 β1 … βS

β0 β1 … βS

︙ ︙ ︙
β0 β1 … βS

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

接着,结合式(1)与式(3),可以得出:
F X( ) = Φ X( ) C∗

进一步与式(8)结合,可得:
AX = h2BΦ X( ) C∗ +Δ hp+2( )

 

(9)
在这里,当面对的数据是含噪声的观测数据时,式(9)
即为

AY = h2BΦ Y( ) C+Δ hp+2( )

那么,识别潜在的二阶动力模型式(1)的问题被归结为

28
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求解

AY≈h2BΦ Y( ) C
 

(10)
接下来,使用稀疏回归方法解决题式(10),即求解下面

这样一个最小化问题:
min

C
‖h2BΦ Y( ) C-AY‖2

2 +λ‖C‖1
 (11)

由过去的研究结果可知,应用线性多步方法离散

动力系统,能够在很大程度上提高算法的精度和鲁棒

性。 但是当面对的状态数据是含噪声的观测数据时,
数值时间导数将放大这种噪声,特别地,当数值时间导

数的阶数越大,对噪声的放大程度也越大。 在过去,研
究者们尝试了各种各样的方法对数据做消噪处理,比
较经典的有移动最小二乘消噪[17] ,该方法通常与一些

模型识别算法一起出现,用于算法准备阶段的数据消

噪。 接下来,在文中引入广义最小二乘法,并将它用于

数据消噪。
3. 2　 广义最小二乘法和近似协方差矩阵∑

在广义最小二乘方法原理[4] 的指导下,将最小化

问题式(11)转化为求解以下问题:
min

C
DT∑-1D+λ‖C‖1

 (12)

其中,D = h2BΦ Y( ) C-AY。 矩阵∑是使用广义最小二

乘方法计算出的噪声残差项的近似协方差矩阵。 通过

它对最小化问题式(11)进行加权,可以使线性多步方

法的每一个时间步对计算稀疏矩阵 C 都有近乎相同的

重要性。 根据先前的研究经验[4,16] ,∑可以选择为∑ =
hB-A( ) hB-A( ) T。

3. 3　 线性多步稀疏识别算法

输入: 观测数据矩阵 Y ∈ R N+1( ) ×d, 基函数 库

Φ Y( ) ∈R N+1( ) ×q,s 步线性多步方法的离散系数矩阵

A,B∈R N-s+1( ) × N+1( ) ,时间步长 h,近似协方差矩阵∑,
阈值参数 λ。

步骤 1　 对 j = 1,2,…,d,初始化:
c0

j = argmin
c

DT∑-1D+λ‖c‖2
2{ }

其中,D = h2BΦ Y( ) C-Ay j,y j 表示第 j 维的状态数据向

量。 设 I0
j 是对应集合 c0

j 中元素小于 λ 的所有元素的

集合,那么设 I0∗
j = I0

j( ) c 中元素的个数为 r。
步骤 2　 开始循环 k = 1,2,…,r,求解:

ck
j =argmin

c
DT∑ -1

D + λ‖c‖2
2{ }

在这里,有 c Ik-1
j( ) = 0,同样地,设 Ik

j 是对应集合 ck
j 中

元素小于 λ 的所有元素的集合。 直到集合 ck
j 中的元素

均大于 λ,结束循环。
输出:稀疏系数矩阵:

Ck = ck
1,…,ck

d[ ] ∈Rq×d

4　 数值实验
为获得精确的状态数据,需先将二阶动力系统转

化为一阶动力系统,再利用 MATLAB
 

内置的函数 ode45
求解该一阶动力系统,从而得到精确的状态数据。 为

检测所提出的算法在识别未知模型上的性能和鲁棒

性,在精确的数据中加入均值为 0,方差为 σ2 的噪声生

成观测数据,在这里,计算 σ 的具体公式为

σ = σNR

‖X‖F

d N+1( )

其中,‖X‖F 是矩阵 X 的 Frobenius 范数。 为了更好地

呈现线性多步稀疏识别算法在重构潜在动力模型上的

精度,定义模型重构的相对系数误差为

ec =
‖C-C∗‖F

‖C∗‖F

4. 1　 实验 1
首先,考虑使用提出的线性多步稀疏识别算法重

构以下二阶动力系统,为便于下文描述,将其简记为模

型 1。 在此之前确定时间变量的范围为 t∈ 0,10[ ] ,初
始条件为 x0 = 1 和 x·0 = 2。 模型 1 的具体形式为

x¨ = -0. 2-sin x( )

根据少量先验知识,在这个实验中所选择的基函数库

应包含数据 x 的 k 次单项式和 sin x( ) 等三角函数。
考虑在数据无噪声的情况下,基于不同的时间步

长 h,使用线性多步稀疏识别算法从数据中找到隐藏的

二阶动力系统。 在这里选择时间步长为 0. 005、0. 008、
0. 01、0. 025、0. 04、0. 08、0. 1、0. 2、λ 的取值为 0. 15。 使

用提出的算法可以得出不同时间步长下模型识别结果

的相对误差,参见图 1。

图 1　 使用线性多步稀疏识别算法识别模型 1 的误差

(数据无噪声)
Fig. 1　 The

 

error
 

in
 

identifying
 

model
 

1
 

using
 

LMM
 

sparse
 

identification
 

algorithm(noise-free
 

data)
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图 1 呈现了数据无噪声情况下,基于不同时间步

长 h,使用线性多步稀疏识别算法重构模型 1 的相对系

数误差结果。 从图中可以看到:时间步长越小,模型识

别结果的精度越高;在相同的时间步长下,所使用的线

性多步方法的阶数越高,其对应的线性多步稀疏识别

算法的精度也越高。
考虑在数据含噪声的情况下,基于时间步长 h =

0. 05,h = 0. 025 和 h = 0. 001,使用所提出的算法从数据

中恢复潜在的二阶动力系统。 在这个实验中,选择加

入的噪声水平为 10-7、10-6、10-5、10-4、10-3、10-2,λ 的

取值为 0. 15。 使用线性多步稀疏识别算法重构潜在模

型的相对系数误差见图 2。
由图 2 可以看出:在时间步长相同的情况下,数据

中含有的噪声越大,使用线性多步稀疏识别算法重构

潜在模型结果的相对误差也越大。 从图 2 中,还可以

看到:当 s = 3 和 4 的时候,模型识别的结果相差不大,
当 s = 2 的时候,识别结果的相对误差比前两个 s = 3、4
时更大;且在噪声水平相同的情况下,时间步长越小,
使用提出的算法重构模型的精度也越高。

(a)
 

h=0. 05

(b)
 

h=0. 025

(c)
 

h=0. 001
图 2　 不同时间步长情况下,使用线性多步稀疏

识别算法识别模型 1 的误差(数据含噪声)
Fig. 2　 Errors

 

in
 

identifying
 

model
 

1
 

using
 

LMM
 

sparse
 

identification
 

algorithm
 

at
 

different
 

timesteps
 

(noise
 

data)

图 3 是使用线性多步稀疏识别算法对模型 1 进行

识别的预测结果。 由图 3 可知,使用线性多步稀疏识

别算法进行模型重构得到的预测结果与参考结果之间

重合度很高。

图 3　 线性多步稀疏识别算法识别模型 1 的结果

(σNR =10-2,h=0. 05,s=4)

Fig. 3　 Errors
 

in
 

identifying
 

model
 

1
 

using
 

LMM
 

sparse
 

identification
 

algorithm
 

with
 

σNR =10-2,h=0. 05,s=4

4. 2　 实验 2
现在,考虑使用提出的线性多步稀疏识别算法重

构以下二维二阶动力系统,为便于下文描述,将其简记

为模型 2。 在这里确定时间变量的范围为 t∈ 0,10[ ] ,
初始条件为 x0 = 0. 2,-0. 25[ ] T,x·0 = 0. 3,-0. 25[ ] T,模
型 2 的具体形式为

x¨ 1 = -x1 -2x1x2

x¨ 2 = -x2 -x2
1 +x2

2
{

48



第 6 期 江月梅,等:基于线性多步方法的二阶动力系统的模型识别

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

根据少量先验知识,在这个实验中所选择的基函

数库应包含数据 x 的 k 次单项式。
考虑在数据无噪声的情况下,基于不同的时间步

长 h,使用本文提出的算法从状态数据中挖掘潜在的二

阶动力系统。 在这个实验中,用于检验算法性能的时

间步长为 0. 005、0. 008、0. 01、0. 025、0. 04、0. 08、0. 1、
0. 2,λ 的取值为 0. 25。 使用线性多步稀疏识别算法,
可以得到不同时间步长下模型识别结果的相对系数误

差,并将结果呈现在图 4 中。

图 4　 使用线性多步稀疏识别算法识别模型 2 的误差

(数据无噪声)

Fig. 4　 Errors
 

in
 

identifying
 

model
 

2
 

using
 

LMM
 

sparse
 

identification
 

algorithm(noise-free
 

data)

图 4 呈现了数据无噪声情况下,基于不同的时间

步长 h,使用线性多步稀疏识别算法重构模型 2 的相对

系数误差结果。 从图中可以看出:在数据不含噪声的

情况下,时间步长越小,使用提出的算法识别二阶动力

模型的精度也越高。 除此之外,还发现,用于时间离散

的线性多步方法的阶数越高,对应的模型识别结果精

度也越高。
考虑在数据含噪声的情况下,基于时间步长 h =

0. 05,h = 0. 025 和 h = 0. 001,使用所提出的算法从数据

中挖掘潜在的二阶动力系统。 在这个实验中,选择加

入的噪声水平为 10-6、10-5、10-4、10-3、10-2、10-1,λ 的

取值为 0. 25。 使用线性多步稀疏识别算法重构模型 2
的相对系数误差结果见图 5。

观察图 5,不难得出:选择相同时间步长的情况下,
观测数据中含有的噪声越大,使用提出算法识别模型 2
的结果误差也越大;除此之外,在使用线性多步方法进

行时间离散的过程中,线性多步方法的步数越多,对应

模型识别算法的精度也越高。 步数 s = 4 的时候,模型

识别结果相对误差最小;s = 3 的时候,将图 5 中的 3 个

子图结合起来观察可以发现,在噪声水平相同的时候,
状态数据的时间步长越小,使用线性多步稀疏识别算

法进行模型识别的精度也越高。

(a)
 

h=0. 05

(b)
 

h=0. 025

(c)
 

h=0. 001
图 5　 不同时间步长情况下,使用线性多步稀疏识别算法

识别模型 2 的误差(数据含噪声)
Fig. 5　 Errors

 

in
 

identifying
 

model
 

2
 

using
 

LMM
 

sparse
 

identification
 

algorithm
 

at
 

different
 

timesteps(noise
 

data)
图 6 是使用线性多步稀疏识别算法对模型 2 进行

识别的预测结果。 由图 6 可知,使用线性多步稀疏识

别算法从数据中挖掘潜在动力模型表现很好。
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图 6　 线性多步稀疏识别算法识别模型 2 的结果

(σNR =10-2,h=0. 05,s=4)
Fig. 6　 Errors

 

in
 

identifying
 

model
 

2
 

using
 

LMM
 

sparse
 

identification
 

algorithm
 

σNR =10-2,h=0. 05,s=4

5　 结　 论
针对二阶动力系统的模型识别问题,提出了一种

基于线性多步方法的稀疏识别方法,即线性多步稀疏

识别方法。 首先,通过构造一个确定的的基函数库近

似未知的二阶动力系统;其次,应用线性多步方法离散

近似后的二阶动力系统;然后,在广义最小二乘原理的

指导下,计算噪声残差项的近似协方差矩阵,再利用该

矩阵对时间离散后得到的最小化问题进行加权,使得

线性多步方法离散动力系统的每一个时间步具有近乎

相等的重要性,从而达到数据消噪的目的;最后,使用

稀疏回归算法从数据中挖掘出潜在的二阶动力模型。
数值实验结果表明:使用提出的算法从观测数据中重

构潜在动力模型具有较高的精度和鲁棒性。
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