
2024 年 第 45 卷 第 5 期
（总第 217 期）

Vol. 45 No. 5 2024
（Sum No. 217）

中 北 大 学 学 报（自然科学版）

JOURNAL OF NORTH UNIVERSITY OF CHINA（NATURAL SCIENCE EDITION）

超磁致伸缩材料迟滞特性的新 Hammerstein 建模

李 宁 1， 安 坤 1， 郭立山 1， 李 森 1， 孟 江 2

（1. 中北大学 电气与控制工程学院，山西 太原 030051；2. 中北大学 机械工程学院，山西 太原 030051）

摘 要：超磁致伸缩材料（Giant Magnetostrictive Material， GMM）作为一种新型功能材料，因其具有磁-机耦

合系数大、 响应速度快、 频响特性好等优点而被广泛应用于能量采集、 微位移驱动、 精密定位控制等领域， 
但材料复杂的迟滞非线性影响了其致动器的定位精度， 为了辨识超磁致伸缩材料中存在的迟滞非线性， 本文

提出一种新Hammerstein模型建模方法。此方法的优点在于模型可以更好地逼近迟滞非线性， 提供更高的

精度， 减少了串联环节的参数辨识工作量。首先， 构建一个基于双曲函数的迟滞算子扩展空间的极限学习机

模型， 用其表示新Hammerstein模型中的静态非线性部分。其次， 提取极限学习机模型的全连接层的权重和

偏置参数用于构建新模型中的动态线性部分的状态空间方程， 减少了传统模型中串联环节的模型参数辨识

的工作。最后， 建立了可以描述超磁致伸缩材料迟滞特性的新Hammerstein模型。新Hammerstein模型的建

模相对误差为 0. 86%~3. 69%， 平均绝对误差为 2. 63%， 比传统 Hammerstein 模型均方根误差低 0. 8 μm左

右， 平均绝对误差提高将近 4%。仿真结果证明了新Hammerstein模型对超磁致伸缩材料复杂迟滞特性建模

的有效性。
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Abstract： Giant magnetostrictive material （GMM）， as a new type of functional material， was widely used 
in energy harvesting， micro displacement driving， precision positioning control and other fields due to its 
advantages of large magneto mechanical coupling coefficient， fast response speed， and good frequency response 
characteristics.  However， the complex hysteresis nonlinearity of the material affected the positioning accuracy 
of its actuator.  In order to identify the hysteresis nonlinearity in GMM materials， this paper proposed a new 
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Hammerstein model modeling method.  The advantage of this method was that the model could better 
approximate hysteresis nonlinearity， provide higher accuracy， and reduce the workload of parameter identi‐
fication in the series link.  Firstly， an extreme learning machine model was constructed based on hyperbolic 
functions to represent the static nonlinear part of the new Hammerstein model in the extended space of hysteresis 
operators.  Secondly， the extracted weights and bias parameters of the fully connected layers of the extreme 
learning machine model was used to construct the state space equation of the dynamic linear part in the new 
model， which reduced the workload of identifying model parameters in the traditional model with serial links.  
Finally， a new Hammerstein model was established to describe the hysteresis characteristics of giant mag‐
netostrictive materials.  The modeling relative error percentage of the new Hammerstein model is 0. 86% to 
3. 69%， and the average absolute error percentage is 2. 63%， which is about 0. 8 μm lower than the root mean 
square error of the traditional Hammerstein model， and the average absolute percentage error increases 4%.  
The simulation results demonstrate the effectiveness of the new Hammerstein model in modeling the complex 
hysteresis characteristics of giant magnetostrictive materials.
Key words： magnetostrictive materials； hysteresis characteristics； extreme learning machine； hysteresis 

operator； Hammerstein model

0　引　言

近年来， 一些先进的智能材料被广泛应用于

精密定位技术， 如压电陶瓷［1］、 磁致伸缩［2］等材料

为微位移执行器的发展提供了强劲动力。超磁致

伸缩驱动器采用最先进的稀土合金材料， 具备极

短的反应时间、 极大的伸缩系数、 极高的定位精

度和极强的功率密度， 磁致伸缩材料在外激励磁

场的作用下产生形变， 并根据形变量进行精密驱

动， 其具有响应速度快、 寿命长、 形变灵敏以及功

耗低等优点， 在国防领域、 科技等产业界受到高

度重视， 在精密定位领域同样具有极大的应用潜

力。然而材料本身存在的迟滞非线性影响了系统

的性能， 不仅使得系统的控制精度下降［3］， 引起误

差和振荡， 严重时甚至会导致系统的不稳定［4］。

针对上述问题， 国内外学者进行了大量研究， 
同时也提出了一些针对迟滞建模的理论和方法。通

常迟滞模型分为静态模型和动态模型。其中， 静态

代表模型有Preisach、 PI、 Bouc-Wen、 MaxWell等模

型。Preisach模型［5-6］是一种非线性模型， 特别适用

于描述非线性系统， 同时其具有数学表达简单、 适
用范围广以及可研究历史依赖的优点， 广泛应用于

材料迟滞建模的研究， 但同时该模型中通常存在多

个参数以及双重积分的计算， 这就导致其模型和计

算复杂性升高， 在线实现困难， 控制器设计困难， PI
模型［7］通常用于在结构工程、 材料科学以及控制工

程中描述非线性弹性行为， 它采用一组非线性算子

来模拟系统的非线性特性， 但同样存在调参困难、 
对高度非线性或动态系统适用性不高等缺点， 模型

的在线可调整程度不高； Bouc-Wen模型［8］可以描述

多种材料特性中的非线性滞回现象， 同时具有良好

的调节能力以及捕捉材料的历史依赖性的优点， 但
是其在参数的复杂性以及过拟合方面存在诸多问题； 
Maxwell模型［9］主要用于描述粘弹性材料的弹性行

为， 可以通过给出相应的表达式进行迟滞建模， 虽
然便于理解， 但其本身是一个线性模型， 对高应变

和非线性材料的预测能力有限同时参数估计困难， 
需要复杂的实验和数据处理， 不利于推广。上述方

法多为率无关模型， 通过对这些传统静态迟滞模型

进行改进也可得到描述率相关的模型， 但步骤较为

繁琐。

为了考虑率相关问题， 将系统的静态迟滞特

性和率相关性由不同的部分表达， 这类模型包

括： Hammerstein 模型、 三明治模型、 Wiener模型

等。近年来， 利用 Hammerstein 结构［10］建立的动

态迟滞模型广受学者们的关注， 其由迟滞静态非

线性和迟滞动态线性两部分构成。范家华等［11］通

过叠加一系列Play算子和使用自回归历遍（ARX）
构建模型。Na等［12］利用Preisach算子来描述迟滞

非线性部分， 通过 Hankel矩阵和盲目辨识方法确

定线性传递函数。贾高欣等［13］则利用广义 Bouc-
Wen模型加自回归历遍（ARX）构建模型。

上述方法通过对现有模型及算子进行调参或

叠加针对压电陶瓷驱动器的迟滞特性进行建模， 
且都有较好的表现， 但是通过上述方法建立的
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Hammerstein 模型只能描述一些轻微的非线性过

程， 对于更加复杂严重的非线性过程， 其精度和

泛用性将会有所下降。

本文针对更加复杂的超磁致伸缩材料的迟滞

特性建模问题， 提出一种新 Hammerstein 模型建

模方法， 首先通过迟滞算子扩展输入空间， 使神

经网络可以更好地逼近迟滞特性， 提供更高的精

度， 为之后构建动态线性部分提供良好的基础， 
之后通过提取训练好的神经网络全连接层的权重

及偏置参数， 构建动态线性部分， 减少了模型参

数辨识的工作。最后进行模型建模仿真， 结果表

明本方法模型简单、 精度较高， 更适用于复杂的

迟滞特性建模。

1　Hammerstein 模型

Hammerstein 模型是一类具有特定结构的典

型非线性模型， 其由静态非线性环节N ( · )和动态

线性环节L( · )串联而成， 其基本结构如图 1 所示。

这种结构可以将非线性控制问题简化为线性模型

的预测控制问题。

图 1 中， x、 y、 v以及β分别为系统的输入、 输
出、 中间不可测变量以及输出端扰动。

静态非线性部分表示为

V ( t )= N ( X ( t ) )， （1）

式中： X ( t )表示输入变量； V ( t )表示静态非线性

部分的输出； N ( · )表示非线性环节。

动态线性部分可表示为

Y ( t )= L( H ( v ( t ) ) )， （2）

式中： v ( t )表示中间不可测变量， 作为动态线性环

节的输入； Y ( t ) 表示输出信号； H ( · ) 表示滤波

器， 是动态环节的一部分； L( · ) 表示整个动态

环节。

整体模型的输出可表示为

Y ( t )= L( H (V ( t ) ) )+ N ( X ( t ) )+ β ( t )，（3）

式中： β ( t )表示输出端扰动。

针对这种串联结构 Hammerstein 模型的研究

工作主要集中在以下两个方面：

1） 静态非线性环节的建模方法研究， 研究的重

点在于提高精度以及泛用性。具体可以分为三类： 
① 使用基函数（如Sigmoid函数等）的线性组合， 缺
点是参数多、 阶数高； ② 采用非参数的形式， 即多

项式形式［14］， 但是不适合于分段非线性问题； ③ 采
用模糊系统、 神经网络等非线性模型［15］建立非线性

环节， 存在非线性参数化复杂的问题。

2） Hammerstein 模型中串联环节带来的新问

题， 以及由于中间变量 v 无法测量造成的静态非

线性环节N ( · )和动态线性环节L( · )组合的辨识难

度提高的问题。研究重点在于模型参数求解的问

题。主要有两种解决方法： ① 采用迭代法、 随机

法、 频域法及盲辨识法等方法去辨识串联参数； 
② 使用组合信号、 改进辨识算法［16-17］等方法进行

静态非线性环节和动态线性环节的参数的辨识。

针对上述两个问题进行 Hammerstein 模型的

改进。 1） 针对静态非线性环节的建模， 采用神经

网络建模的方法逼近迟滞非线性， 针对存在的难

于参数化的问题， 通过构建迟滞算子扩展迟滞输

入的空间， 可以使神经网络具有更强的参数化能

力， 更灵活地进行非线性建模， 从而成功降低参

数化的难度。 2） 针对串联环节辨识难度高的问

题， 本文提出将训练好的全连接层权重作为动态

线性环节的参数， 这种做法相当于利用神经网络

学习到的非线性映射来近似系统的线性动态行

为， 具有更好的非线性拟合能力以及自适应性， 
同时减少了参数辨识的工作。

2　静态非线性环节

2. 1　迟滞算子的构建

本文所研究的 GMM 的磁滞回线是不对称

的， 如图 2 所示， 层层叠加的迟滞环造成了一个

输入对应多个输出的问题， 其中也存在多个上升

支路以及下降支路。

迟滞算子的表达式如式（4）所示， 是一种基于

双曲函数的自构建迟滞算子。函数 f1 和 f2 是构建

迟滞算子的两个基本方程， 在这个算子中， 所有

的上升分支都是由 f1 通过相应的转换来确定的， 
因此， 函数 f1也被称为“一般升序函数”。

■

■

■

■

■
■■
■
■

■

■
■■■
■

■

■

f1 ( x )= a1 ( )1 - 1 + x2

b2
1

+ c1 x + d1，

f2 ( x )= a2( )1 - 1 + x2

b2
2

+ c2 x + d2。
（4）

图 1　Hammerstein模型结构

Fig. 1　Hammerstein model structure
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相应地， 函数g2表达式为

g2 ( x )=-f2 (-x )=-a2( )1- 1+x2

b2
2

+c2 x+d2。
（5）

称为“一般降序函数”， 它是基本方程 f2 围绕

原点的对称函数， 相应的所有的下降分支都是由

g2通过相应的转换来确定的。

函数 f1 和 f2的几何分析如图 3 所示， 函数 f1 和

f2 是直线方程和双曲线方程的和。直线斜率为 c
（分别为 c1和 c2）， 其中参数d（分别为d1和d2）用以

调节曲线的位置， 双曲线方程由经典的参数 a和 b
（分别为 a1、 b1以及 a2、 b2）定义， 如图 3 所示（函数

曲线加渐近线）。其中， 参数值可使用各类型拟合

工具来确定， 也可以用渐近线的斜率和它们在 y
轴上的交叉点来计算。

本文在 Python 环境下搭建了迟滞算子， 对迟

滞算子中主环的各个参数进行辨识， 其中各个参

数的详细数据见表 1。

首先用主环数据拟合出迟滞数据的主环曲线。

如图 4 所示， x-H（x）坐标轴对应的是迟滞主环曲线， 
x-F（x）坐标轴对应的是所构建的迟滞算子主环曲线。

其次对主环进行平移得到次环。假设任何上

升分支是与函数 f1 相关的一般上升分支的特定平

移， 任何下降分支是与函数 g2 相关的一般反转分

支的特定平移。

平移曲线由式（6）给出， 其中（xC， VC）为平移向

量的坐标。变量 xC 和VC 可通过求解（7）的集合来

确定。

V = f1 ( x - xC )+ VC， （6）

■
■
■

Vm = f1 ( xm - xC )+ VC，

VM = f1 ( xM - xC )+ VC。 （7）

由式（6）和式（7）得到平移曲线的方程（8）， 其
中的所存在的未知参数只有 xC， 可以通过求解

图 2　超磁致伸缩材料的迟滞曲线

Fig. 2　Hysteresis curve of giant magnetostrictive materials

表 1　迟滞算子主环参数

Tab. 1　Main loop parameters of hysteresis operators

参数

a
b
c
d

上升曲线值

2.749 7
1.100 6
1.962 1

0

下降曲线值

1.226 0
0.420 2
2.939 0
0.049 2

图 3　迟滞算子函数的几何分析

Fig. 3　Geometric analysis of hysteresis operator functions

图 4　迟滞曲线与迟滞算子的主环空间对应

Fig. 4　The correspondence between hysteresis curves and the main 
loop space of hysteresis operators
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式（9）的值来确定未知数xW。

V = f1 ( x - xC )- f1 ( xM - xC )+ VM， （8）

f1 ( xM - xC )- f1 ( xm - xC )= VM - Vm。（9）

同理， 反转支路与上升支路过程相同， 平移

曲线可通过求解式（10）， 式（11）的集合来确定。

V = g2 ( x - xC )- g2 ( xm - xC )+ Vm，（10）

g2 ( xM - xC )- g2 ( xm - xC )= VM - Vm。（11）

次环偏移结果如图 5 所示。

最后通过偏移量得到整个迟滞环的数据集， 
构成新的输入量， 并将其作为一个特征输入到之

后构建的神经网络中。

2. 2　基于迟滞算子的极限学习机神经网络

极 限 学 习 机（Extreme Learning Machine， 
ELM）是为了解决基于梯度类的学习算法在单隐

层前馈神经网络中存在的训练速度慢、 泛化性能

差等缺点而提出的新方法［18］。ELM 模型的结

构［19］如图 6 所示， 其中包含 m 个神经元的输入

层、 n 个神经元的隐含层， p 个神经元的输出层。

在训练过程中随机产生输入层和隐含层的连接权

值以及隐含层的阈值， 可通过设定隐含层的神经

元个数求得最优解。

对于回归问题， 给定训练样本输入为 Xi =
[ x1，x2，…，xn ]T， 训 练 样 本 输 出 为 Yi =
[ y1，y2，…，ym ]T， 则其隐含层的输出函数的表达式为

pi =∑
i = 1

l

βih ( )ωi·xi + bi ， i = 1，2，…，N，（12）

式中： xi 为第 i个训练样本； pi 为xi 经过ELM模型

处理之后得到的输出； βi 为第 i个隐层神经元的输

出权重； σ ( x )为隐含层的激活函数； ωi 为第 i个隐

层神经元的输入权重； bi 为第 i个隐层神经元的偏

置。式（12）的矩阵形式为

βH=T， （13）

式中： H为隐含层输出矩阵， 维度为N × l； β为隐

含层输出权重矩阵， 维度为 l × m； T为目标输出

矩阵， 维度为N × m， 其中权重ω和偏置 b是随机

生成的。

H=
■

■

■

■
■
■■
■

■

■ ■

■

■

■
■■
■

■h ( ω1 ⋅ x1 + b1 ) ⋯ h ( ωl ⋅ x1 + bl )
⋮ ⋱ ⋮

h ( ω1 ⋅ xN + b1 ) ⋯ h ( ωl ⋅ xN + bl )
，（14）

β=

■

■

■

■

■

■

■
■■
■

■

■

■

■ ■

■

■

■

■

■
■■
■

■

■

■β11 β12 ⋯ β1m

β21 β22 ⋯ β2m

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
βn1 βn2 ⋯ βnm

， （15）

T=

■

■

■

■

■

■
■■
■

■

■

■ ■

■

■

■

■
■■
■

■

■t11 t12 ⋯ t1m

t21 t22 ⋯ t2m

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
tN1 tN2 ⋯ tNm

。 （16）

通过变换， 其最小二乘解为

ξ
∧

=H+T， （17）

式中： H+ 为矩阵 H 的 Moore Penrose 广义逆矩

阵， 它的解的范数是最小且唯一的。

通过引入迟滞算子构建新的神经网络模型， 
如图 7 所示。

考虑神经网络中存在的擦除特性。擦除特性是

指神经网络中的一种机制， 它允许神经元“擦除”或

清除先前存储的信息， 以便在新的输入数据到达时

更新或覆盖这些信息， 在本文中指更新存储的局部

极大值或局部极小值， 更新之后历史极值相应的加

图 7　迟滞输入与输出关系

Fig. 7　Input and output relationship of hysteresis

图 6　极限学习机神经网络结构

Fig. 6　Neural network structure of extreme learning machine

图 5　主环及次环偏移图

Fig. 5　Main and secondary ring offset diagram
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载历史也被擦除， 不再影响之后的输出。

式（18）， 式（19）分别代表电压和位移， 其大

小关系由式（20）给出。

xn
M，xn

m，xn - 1
M ，xn - 1

m ，xn - 2
M ，xn - 2

m ，⋯，x1
M，x1

m，（18）

V n
M，V n

m，V n - 1
M ，V n - 1

m ，V n - 2
M ，⋯，V 1

M，V 1
m，（19）

■
■
■

xn
m > xn - 1

m > xn - 2
m > ⋯ > x1

m，

xn
M < xn - 1

M < xn - 2
M < ⋯ < x1

M。 （20）

迟滞算子中同样存在类“擦除特性”， 对于某

一个次环， 上升曲线由当前主导极小值点 ( xn - 1
m ， 

V n - 1
m ) 开始， 最后经过当前次环主导极大值点

( xn - 1
M ， V n - 1

M )。这段次环曲线所对应的起始点为

( xn - 1
m ， f2 ( xn - 1

m ) )， 终止点为 ( xn - 1
M ， f2 ( xn - 1

M ) )。
同理， 某一段次环的下降曲线由当前主导极大

值点 ( xn - 1
M ， V n - 1

M )开始， 最后经过当前次环主导极

小值点 ( xn - 1
m ， V n - 1

m )。这段次环曲线所对应的起始

点为 ( xn - 1
M ， f2 ( xn - 1

M ) )， 终止点为 ( xn - 1
m ， f2 ( xn - 1

m ) )。
擦除特性是在由主环主导极大值开始下降时

达到次环主导极小值， 此时， 之前保存的主环主

导极小值会被擦除掉， 新的次环主导极小值会被

保存下来。在次环经过次环主导极小值之后开始

上升直至达到次环主导极大值， 此时主环主导极

大值会被消除掉， 相应的次环主导极大值被保留

下来， 以此往复更新所需主导极值。

在构建的神经网络的动态方程中同时考虑擦

除特性和迟滞算子的耦合， 将网络的激活状态与

迟滞算子的状态进行关联。这使得神经网络的激

活状态不仅受到当前输入的影响， 还受到先前状

态的擦除和迟滞效应的影响。这样的设计能够更

好地捕捉系统的历史依赖性和非线性响应。

将通过这种方式构建的神经网络模型作为

Hammerstein模型的静态非线性部分。

3　动态线性环节

Hammerstein模型常用的动态线性环节包括传

递函数模型、 自回归模型（AR）、 自回归历遍模型

（ARX）等。

动态线性环节的数学表达式为

L ( t + 1)=AL ( t )+Bv ( t )。 （21）

线性环节的输出数学表达式为

y ( t )=Cv ( t )， （22）

式中： v ( t )为动态线性环节的输入； L ( t )为状态空

间变量的矩阵； y ( t )为动态线性环节的输出； A为状

态空间的参数矩阵； B和C为状态空间的参数向量。

A=

■

■

■

■

■

■
■■
■

■

■

■ ■

■

■

■

■
■■
■

■

■a11 a12 ⋯ a1m

a21 a22 ⋯ a2m

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
an1 an2 ⋯ anm

， （23）

B=[ B1，B2，⋯，Bm ]T， （24）

C=[ c1，c2，⋯，cm ] 。 （25）

神经网络中全连接层的表达式为

y ( t )=Wu ( t )+ b， （26）

式中： u ( t )为神经网络内部的输入： y ( t )为全连接

层的输出； W为权重矩阵； b为偏置向量。

W=

■

■

■

■

■

■
■■
■

■

■

■ ■

■

■

■

■
■■
■

■

■ω11 ω12 ⋯ ω1m

ω21 ω22 ⋯ ω2m

⋮ ⋮ ⋮ ⋮
ωn1 ωn2 ⋯ ωnm

， （27）

b=[ b1，b2，⋯，bm ]T。 （28）

由上述的公式可以看出， 神经网络全连接层

的权重矩阵W与动态线性环节中的状态空间的参

数矩阵A具有高度的相似性， 且都是输入和输出

之间关系的权重参数。同时， 全连接层的偏置向

量 b和状态空间的参数向量B同样用于影响系统

状态的变化。全连接层主要用于神经网络， 通过

非线性激活函数引入非线性变换。

因此， 全连接层中的权重矩阵W和偏置向量

b更加灵活， 允许网络学习复杂的非线性映射。将

神经网络中的全连接层参数作为动态线性系统的

一部分， 从而发挥神经网络在捕捉复杂非线性关

系方面的优势。具体流程如图 8 所示。

此时， 状态空间的参数矩阵A的维度与权重

矩阵W维度一致， 为n × m， 同时全连接层的偏置

图 8　权重偏置参数提取流程图

Fig. 8　Flow chart of weight bias parameter extraction
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向量 b和状态空间的参数向量B维度一样， 为 1 ×
n， 只需要对传递参数进行微调更新即可满足动

态、 静态环节的连接。

使用迁移学习中常用的技巧： 微调（Fine-
tuning）进行上述操作， 使用 TrAdaboost算法将神

经网络的全连接层参数冻结保存提取， 并用于构

建新的动态线性环节的状态空间方程， 使用随机

梯度下降法进行参数更新， 此过程中， 随机选择

四组权重及偏置在动态线性环节的参数更新进行

验证， 结果如图 9 所示。

由图 9 可知， 将权重矩阵以及偏置向量用于

构造动态线性环节并进行参数微调更新之后是稳

定且收敛的。

通过这样的方式构造的动态线性环节与全连

接层的输出结果的维度一致， 从而使得在整个

Hammerstein模型中各部分的维度能够协调一致， 
同时因为权重偏置维度相同， 减少了所需的辨识

工作量， 只需要在动态线性环节构造完成之后进

行相应的参数微调即可达到良好的效果。

4　新 Hammerstein 模型仿真

采用一组GMM实验数据来验证新Hammerstein
模型的有效性， GMM作动器实验数据采集平台如

图 10 所示， 实验流程图如图 11 所示， 选择70%的

数据作为训练集， 余下的 30%作为测试集， 其中， 
ELM模型的搭建是基于Pytorch框架来对电压和位

移进行非线性拟合， 需要对神经网络的激活函数、 
节点数等进行参数寻优， 以达到最小误差。

使用贝叶斯优化对节点数进行寻优， 结果如

图 12 所示。

ELM 模型结构为 3 层， 2 个输入神经元， 
198个隐层神经元和 1个输出神经元。在标准归一

图 9　动态线性环节参数更新

Fig. 9　Parameter update of dynamic linear link

图 10　超磁致伸缩致动器实验平台

Fig. 10　Experimental platform for giant magnetostrictive actuators
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化处理数据之后， 基于ELM模型的基本特性， 从
节点数上进行随机选取， 同时对隐含层每个节点

的激活函数也进行随机化处理， 隐含层激活函数

的选择列表有Sigmoid函数、 ReLU函数、 Tanh函

数以及Linear函数， 随机选取以上 4个不同的激活

函数以达到更优的结果。

本文采用迟滞算子和 ELM 模型表示模型中

的静态非线性部分， 使用神经网络全连接层的权

重矩阵W和偏置 b作为动态线性环节中的状态空

间的参数矩阵A和参数向量B构建动态线性环节，

其结构如图 13 所示。

新 Hammerstein 模型对比传统 Hammerstein
的优势在于神经网络的全连接层已经学习到了输

入数据的高级表示， 因此不仅可以提供有效的线

性动态建模， 同时也能确保提取的全连接层的输

入和输出尺寸与 Hammerstein 模型的期望输入和

输出尺寸匹配。

通过使用迟滞算子和极限学习机神经网络构成

的新Hammerstein模型预测的结果如图 14和图 15 

所示， 模型的相对误差为 0. 86%~3. 69%。

将本文所提模型与传统的 Hammerstein 模型

进行对比， 传统Hammerstein模型由Sigmoid函数

组成其非线性静态部分， AR模型（自回归模型）作

为其线性动态部分。传统 Hammerstein 模型的预

测结果如图 16 和图 17 所示， 模型的相对误差为

3. 98%~7. 91%。

本文采用均方根误差 ( RMSE )、 相对误差

( RE )、 判定系数 R2 以及平均绝对误差 ( MAPE )
作为评价模型的指标。

模型效果如表 2 所示， 由仿真结果可知， 新
Hammerstein模型比传统的Hammerstein模型的均

方根误差低 0. 8 μm左右， 平均绝对误差提高将近

4%， 证明新模型在准确性、 可靠性、 拟合度和精

度方面均优于旧模型， 新 Hammerstein 模型在捕

捉复杂迟滞非线性系统动态特性方面具有更大的

优越性， 可以为复杂迟滞非线性系统建模和预测

任务提供更可靠的方法。

图 11　GMM实验数据平台搭建流程图

Fig. 11　Process diagram for building GMM experimental data 
platform

图 12　贝叶斯优化节点数寻优结果

Fig. 12　Optimization results of Bayesian optimization node count
图 15　新Hammerstein模型实际值与预测值的对比

Fig. 15　Comparison of actual and predicted values of the new 
Hammerstein model

图 13　新Hammerstein模型结构

Fig. 13　New Hammerstein model structure

图 14　新Hammerstein模型预测结果分布

Fig. 14  Distribution of predicted results from the new Hammerstein 
model
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5　结　论

为了解决 GMM（超磁致伸缩材料）复杂迟滞

非线性建模的问题， 本文提出一种新Hammerstein
模型建模方法， 使用基于迟滞算子扩展空间的

ELM模型作为Hammerstein模型中的静态非线性

部分， 同时提取已经训练好的ELM模型全连接层

中的权重及偏置作为模型动态线性部分的状态空

间参数， 代替常规的AR模型、 ARX模型等， 在减

少模型辨识工作的同时使新 Hammerstein 模型具

备更高的非线性适应性， 本文模型在非线性动态

建模中具备更高的精度， 与传统的 Hammerstein
模型进行对比， 仿真结果证明了新 Hammerstein
模型在针对超磁致伸缩材料复杂迟滞非线性建模

上更加有效。
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