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摘要：综述了近年来基于智能方法的非线性 系统滤波器和观测器的设计方法 ．关于滤波器，一方面介绍了基于 

智能方法辨识系统模型而设计的间接滤波器 ，分析了模型偏差修正的重要性；另一方面探讨 了基于智能方法设计 

的直接滤波器的研究进展 ．关于观测器，重点介绍了基于神经网络的广义 Luenberger观测器的设计方法，总结了该 

观测器稳定性和鲁棒性的理论分析结果，并进一步介绍了适用范围更广的智能 自适应鲁棒观测器的设计方法．最 

后 ，对非线性估计问题的进一步研究提出了几点展望． 
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Abstract：The approaches of designing intelligent-based filters and observers for nonlinear system were summarized．For 

filters，onthe one handthedesignedindirectfilterswere introducedwhich are based onintelligencemethodtoidentifythemodel 

of the system and the significance ofmodification ofthe model errors was discussed．On the other hand，the evolution ofdirect 

filter based on intelligence Was analyzed．As for observers，focus Was laid on introducing the designing methods for generalized 

Luenberger observer based on neural networks，andthe analyticfindings of stabilityandrobustness oftheobserverwere outlined 

as wel1．Furthermore．intelligent-based adaptive robust observers were introduced that Can be applied  in wide range ．F'mally， 

some prospects of further research for the nonlinear state estimation were proposed． 
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l 引言(Introduction) 

非线性状态估计是指基于非线性系统的输入 、输出观测 

数据估计其不可测的内部状态．非线性状态估计在科学研究 

和工程应用领域具有重要价值，如工业过程中的状态反馈控 

制 、航空制导系统、飞行轨迹重构 、飞行 El标跟踪 、环境监控 、 

故障诊断、生化反应状态提取等．通常有两类非线性状态估 

计器 ，一类是滤波器，它是以带有随机噪声的非线性 系统为 

研究对象，另一类是观测器，它是以非线性确定性系统为研 

究对象． 

关于滤波器，应用最 广的是扩展卡尔曼滤波(EKF)方 

法[卜引．但是 EKF存 在 着 数值 稳 定 性 和模 型 偏差 等 问 

题[ ， ．为解决数值稳定性问题，6o年代末 Barn，Carlson J 

采用平方根滤波，70年代 Ljung[ ]和Bierman_8．9J等采用 U-D 

分解，80年代 Oshman[ ]采用奇异值分解，相继在不同程度 

上解决了数值稳定性问题和鲁棒性问题并提高了计算效率． 

对模型偏差问题，文[11]提出用虚拟噪声统计，补偿非线性 

模型线性化偏差；文[12]提出了强跟踪扩展卡尔曼滤波，克 

服了模型偏差问题．但是 EKF要求有以下两个约束条件：一 

个是要求其模型精确已知，其结构是解析的如状态差分方 

程；另一个是要求过程噪声和输出噪声的统计特性已 

知[卜12]．而实际系统通常是复杂的非线性未知系统，不能得 

到精确的模型，有些模型也不容易处理成解析形式，噪声统 

计通常也是未知的，而且噪声 既不是高斯的也不是 白 

的[13～l7]． 

关于观测器设计，目前研究最多的是广义 l_aaenberger观 

测器[18-22]．Marino，Tomei等人将 SISO非线性系统的一般形 
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式转化为一类典范型形式 ，采用极点配置方法设计了渐近稳 

定的非线性观测器，并给 出鲁棒性分析，它是经典 的线性 

Luenberger观测器的推广，但是该方法仅适用于输出方程是 

线性的SISO非线性系统，而且最大的问题是要求模型已知． 

近 l0年来，基于神经网络 、模糊逻辑、遗传算法的智能 

控制理论与技术快速发展使得控制理论的发展达到一个新 

的阶段，相应地基于智能方法的滤波器和观测器设计方面的 

文献不断涌现．这方面的设计一般分为两类 ，一类是基于智 

能方法在线辨识系统模型的间接自适应估计器，另一类是不 

辨识系统模型的直接 自适应智能估计器．最近 ，一些文献给 

出了智能估计器的稳定性和鲁棒性的分析[23-29]，提出了在 

模型未知和统计特性未知情况下 ，较有价值的自适应估计方 

法，克服了传统的非线性估计器要求模型已知和统计特性已 

知的不足，同时也扩展了估计器对非线性系统的适用范围， 

发展了非线性状态估计理论 ． 

本文综述了近年来智能状态估计方面的研究进展，并对 

其今后的发展提出几点展望． 

2 基于智能方法滤波器(Intelligent．based filters) 

2。1 基于智能方法的间接滤波器设计(On design of intelli． 

gent-basedindirectfilters) 

考虑这样一类非线性随机动态系统，其状态空间模型为 

+l= ， ， )， (1) 

Yt= h( ，Vt)． (2) 

其中 ∈ 为状态向量，Y∈R 为输出向量，u∈ 为输 

入向量，厂和h分别为n维和m维非线性函数，lot∈ 和 

Vt∈ 为噪声．当模型未知时，基于智能方法辨识非线性 

系统模型，再基于该模型根据现有的滤波理论设计滤波器， 

这是一种较为常用的滤波器设计方法．Chao等人构造了一 

种模糊神经网络(FNN)用于系统的模型辨识和控制_1 ]，收 

敛速度快，用少于一般神经网络的可调参数，就可以获得满 

意的性能，1996年Chao等人提出基于F'NN辨识模型的扩展 

卡尔曼滤波_I ．假设观测方程(2)已知，111t和 为零均值相 

互独立的白噪声，其协方差分别为 q。和 ．基于FNN辨识 

系统过程模型表示为 

+I = ，( ， ， 。)， (3) 

然后将其一阶线性化，并考虑了模型偏差修正．模型偏差表 

示为 

et= ，lZt，0)一，( ，lZt，0)． (4) 

这里 et为正态白噪声序列，且 et～Ⅳ(at，S )，at为偏差均 

值，S 为偏差方差．m 和 S。通过离线测得，并假定在线估计 

过程中m。和s 保持不变．基于 F-NN辨识模型的EKF为 

露I+I=露l+IlI+ +I￡|+I， (5) 

露⋯ll：，(露l，lZt，0)+at， (6) 

￡l+I= +I—h(露l+IIl，lZt，0)， (7) 

K+I=尸l+⋯以 I[ +I尸l+⋯以 I+ +IR+I．，T+1]_。，(8) 

尸l+Il。= 尸l F + QlI1 +S。， (9) 

尸l+I= [，一 +I +Ij尸l+Il ． (10) 

其中 和 为，( ，u ， )分别对 和 在 =露 及 =0 

处求偏导得到的Jaccobi矩阵，同理， +I和 +I为 h( ， ， 

Vt)分别对 和 在 =露⋯I 及Vt=0处求偏导得到的J 一 

cobi矩阵． 

Chao和 Sunil等人ll · J都注意到如果直接用辨识的模 

型(包括常规方法辨识的模 型)，不考虑模型偏差进行状态 

估计 ，其结果是不能令人满意的，甚至出现发散现象．因为不 

考虑模型偏差，式(9)中将不含 S项，进一步将影响方差阵 

尸l+I和增益 K+。的值；另外，式(6)中将不含有at项，状态预 

报 露⋯1。将产生偏差；进一步由式 (7)知，状态预报偏差将导 

致 EKF所主要依赖的新息 ￡(t+1)有较大的偏差．各项偏差 

的长期累加将导致估计严重失偏，甚至发散． 

注意 Chao等人给 出的基于 F-NN的 EKF是在输 出模型 

(2)已知的条件下实现的 ，Sunil等人_l J克服了输 出模型已知 

的要求．考虑到径向基函数神经网络(RBF~q)具有全局逼近 

非线性函数特性，其输出层对权值而言是线性的，因此训练 

简单【 ·”]．Sunil等人用一个动态 RBF'NN逼近原系统过程模 

型(1)，用一个静态 RBF'NN逼近原系统输出模型(2)，再基于 

模型估计系统的状态。其神经网络模型为 

卜}l=jr( l，／／'t， I)= S( l， I，10t)， (11) 

Yt= (Xt，Vt)= S( ， )． (12) 

其中 和 分别为两个网络的权值矩阵，s(·，·)为径向 

基函数，l0t和Vt为模型噪声 ．为考虑模型偏差，定义上界偏差 

er= ll厂( ，u， )一 露，u，0)ll ， 

eh= ll h( ，口)一 (露，0)ll ． 

其滤波器为 

露̈．1=．， 贾I，uI，0)+ei+K+I【，，I+I—h(露I，0)一eh J． 

(13) 

Chao和 Sunil等人都假定模型偏差和模型偏差方差是定 

常的，通过离线确定．若系统是时变系统，不能自适应修正． 

Harris等人[31]提出神经模糊状态估计器克服了这一点 ，所提 

出的估计器根据输入 、输出数据能自动调整 EKF参数，具有 

自适应学习的优点 ．目前文献中，基于智能方法辨识 系统模 

型给出的估计器的方法很少有考虑线性化偏差修正，对于非 

线性较强、阶次较高的系统，一阶线性化会有较大的偏差，因 

此线性化修正是非常必要的．另外，基于辨识模型间接设计 

的估计器文献中关于稳定性分析和鲁棒性分析的成果很少， 

这是一个比较有价值，同时也是很有挑战性的研究领域． 

2．2 基于智能方法的直接滤波器设计(On design of intelli— 

gent-based direct filters) 。 

当模型未知时 ，也可以考虑避免辨识模型，设计基于智 

能方法的直接滤波器．Alessandri等人【32．33]自1997年起，直 

接用前馈神经网络的 BP算法训练非线性限定记忆状态估 

计器．文献考虑的是非线性随机系统(1)和(2)，但是不要求 

系统噪声统计特性已知，而且噪声可以不是白的或高斯的． 

如果随机噪声的统计特性精确已知，通常采用概率的方 

法，基 于极 小化的性 能指标来 估计 系统 的状态 ，如基 于 

Bayesian的期望损失函数，极大似然估计，以及基于最小方差 

《l  {  l}  j l  l { tl 』  I  。 -- 巷 }  ， I ● J ●  1  ， 
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估计的EKF等．当随机噪声统计特性未知或具有时变特性 

时，通 常采 用统 计 的方法 ，离线 或 在线获 得 统计 特 性． 

Alessandri等人将统计特性包含在性能指标中，采用统计方法 

进行估计．另外，Alessandri等人为了考虑数据更新，采用限 

定记忆估计器，即性能指标定义在固定时段为 ，v的滑动窗 

上，t时刻使用的数据限定在t—N到t范围内． 

估计方法采用广义限定记忆最小二乘法，性能指标为 

』～ 

：  ll露 一 I 一露 一 1 一I ll + (cl妨 1 cl )+ 
i ～ 

∑ (1l Y 一̂(露Ⅲ)lI2)+∑ I( lI2)． 
i=f一 i= ，一 

(14) 

这里 N≥l为滑动窗内观测时段 ， ， ， 和 I为加权函数． 

估计 露 Ⅳ̈ 是基于生 Ⅳ̈一I和信息函数 ：col(Y ，⋯， 

Yl， 一 ，⋯，uf-1)得到的，而不是基于过去全部的观测数据 ． 

通过极小化性能指标，得到状态估计器和噪声估计器，分别 

表示为 

露 
一  I = (露 一 ll～l，， ； )；t= N，N+1，⋯， (15) 

仍 ll= ，( iIl，，0l； )； ：t—N，⋯，t—l，t：N，Ⅳ+l，⋯， 

(16) 

移“f： 。( Il， (t)； )； =t—N，⋯，t，t：N，Ⅳ+l，⋯． 

(17) 

，丸， 是结构固定但参数未知的非线性函数， ( 分别 

表示 ， ， )是神经网络估计器的参数，通过 BP算法训练． 

由于该估计器不是基于模型的，因此不必考虑模型偏差和线 

性化偏差问题．对非线性较强的系统，其估计效果明显好于 

扩展卡尔曼滤波．Alessandri等人在文[33]中又给出了该估计 

器稳定的条件，在文[34]中给出了基于神经网络自适应鲁棒 

估计器． 

Patios等人[35-38]于 1999年提出动态递推神经网络自适 

应状态估计器．文中用多层前馈感知器逼近滤波器，滤波器 

算法形式类似于F_KF，但是不需要 EKF的假设要求．这种滤 

波器被应用于感应电机和热交换机等具有较强非线性特性 

对象的状态估计上，具有较高的估计精度． 

遗传算法(GA)模拟生物种群的自然选择、交叉繁殖和 

变异的进化过程，是一种在复杂空间中并行寻优的算法，算 

法具有全局收敛性．Jean等人[39]提出用混合遗传算法 

(HGA)训练神经网络状态估计器，I-IGA算法克服了传统的 

GA收敛慢和BP算法易于陷入局部极小点的缺点．文[4o～ 

42]给出了基于 HGA的智能估计器．Jia等人 43 J将此算法用 

于连续搅拌器(CsTR)系统的状态估计． 

3 基于智能方法 的状态观测器 (Intelligent-based 

state obselNel'S) 

对非线性确定性系统，状态估计问题可转化为非线性观 

测器的设计问题 ．状态观测器的结构和算法不同于滤波器， 

一 般没有状态一步预报和输出一步预报过程，但同样是基于 

非线性系统量测到的输入和输出信号估计其状态，而且观测 

器和估计器的设计思想也能够相互借鉴[44,45]．关于观测器 

的文 献 很 多，最 近 智 能 观 测 器 设 计 成 果 也 不 断 涌 

现 ’舶 ]．为论述方便，把非智能方法设计的观测器称 

之为常规观测器 ．智能观测器是在常规观测器基础上，结合 

智能的方法产生的．它的产生 、发展始终以常规观测器成果 

为基础和动力．常规方法与智能方法结合，极大地推动了观 

测器的发展，尤其是对模型未知的非线性系统的自适应估汁 

问题 ． 

常规观测器设计的方法之一是 Newton迭代方法，它是 

在状态局部能观条件下，基于已知模型性能指标在线极小化 

的最优估计方法 ．5 ．另一种重要方法是广义 Luenberger观 

测器，这是一种极点配置非优化方法．Marino【18． J等人将一 

类 SISO非线性局部能观系统转化为下面典范型 

『重=Ax+b【，( )+g( )u+d ]， ， 、 

I y：c ‘培’ 
这里 E ，Y∈ R，u E R，b E ， 是未知干扰 ，f，g：一-2一” 

一 曼是已知可微函数 ，(A，c)为能观标准形．目前非线性系 

统观测器设计无论是常规的设计方法还是基于智能的方法 ， 

多数都是基于典范型(18)．在．厂( )和 g( )已知条件下， 

Marino和Tomei在文[18，l9]，以及 Krstic和 Kokotovic在文 

[21]中给出了渐近稳定的广义Luenberger观测器，表达式为 

： Ae+6 露)+g(露)u]+K(y—c 贾)， (I9) 

L = cT~． 

露为状态 的估计，K：[kl，k2，⋯，k ] 是观测器增益向量， 

满足A—KC 的特征多项式是严格 Hurwitz的 ．Marino等人在 

文[19]中设计了能以任意指数速率收敛的渐近稳定的观测 

器，在文[2o]中又研究了由系统扰动和参数时变等因素导致 

的状态或参数漂移等问题，给出了基于 Lyapunov函数的 自 

适应调整的鲁棒观测器 ． 

当非线性函数未知时 Kim和 Lewis等人用动态递推神 

经网络(DRNN)逼近，( )和 g( )[ ～ ，选取合适的 Lya- 

pllrlov函数，设计了一类渐近稳定的、对未知不确定性具有鲁 

棒性的自适应智能观测器．下面予以阐述分析： 

根据神经网络逼近理论，任一连续非线性函数可由一个 

带有理想权值和充分多的作用函数的神经网络充分逼近，即 

有 

f )： l( )+￡l( )，￡l( )≤ ￡l，『v， 
， 、  

【g( )： 0"2( )+￡2( )，￡2( )≤￡2 

这里， l和 为网络理想权值矩阵， l和0"2为S型函数或 

双曲s型函数，￡l和￡2为网络误差函数，￡l、 和￡2， 为已知 

的误差界．设网络训练后的权值矩阵为 -和 ，则，( )和 

( )关于估计状态露的神经网络估计函数表示为 

露)： l(露)，言(露)= 2(露)． (21) 

基于神经网络广义 Ia~enberger观测器的形式为 

f露： 露+6[ 露)+言(露)Ⅱ一 ]+K()，一cT露)， i 
： cT癣． 

(22) 

这里 为使得观测器能够鲁棒观测的误差动态项，用来抑 
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制扰动 d=f或其它不确定性 ． 

定义状态误差面= 一露，输出误差 =Y一 ，权值误 

差 Wi= 一 ，及 

( ，露)=t7i( )一 i(露)， 

Wi= ： ( ，露)，i=l，2， 

由式(18)，(21)和(22)有状态估计误差和输出误差表达式 

r未=(A—KCT)$+b[ I(露)+埘I+￡I+ 

{ ( 2(露)+W2+￡2) +dl+Vt]， (23) 【 
= cT露

． 

进一步有 

、 
= H(s)L(s){L一’(s)[ I(露)+WI+￡I+ 

( 2(露)+W2+62)H+ + ]}． (24) 

这里 s为微分算子d／dt，H(s)为渐近稳定的传递函数，选取 

L(s)使 H(s)L(s)为严格正实的． 

式(23)和(24)是进行稳定性和鲁棒性分析的基础，文 

[23—26]设计了关于露和 I， 的Lyapunov函数 

： + 

1 tr( F ‘ I)+ 1 t ( ‘ )
， 

(25) 

基于 Lyapunov稳定性理论，使状态估计误差盂和权值误差 

．和 一致有界的权值白适应律和鲁棒误差动态项修正 

律为 

=  L一’(s) 一kiF,-I I ，i=1,2， =一D ／I I． 

(26) 

式(25)和(26)中的 j是面的函数，P，F．，F2，D的意义参见文 

[23]．这类观测器有以下意义：1)用神经网络替代了未知非 

线性函数，网络权值修正能够基于稳定的要求白适应学习， 

具有良好的收敛性，这不同于BP算法或其他神经网络算法； 

2)估计具有渐近稳定性；3)通过实时调整鲁棒项 ，使观测 

器具有 良好的抗干扰和其它不确定影响的能力 ．但是需要指 

出 Kim和 Lewis等人设计的观测器仅适用于 SISO典范型系 

统(18)，并要求系统输出误差方程(24)满足严格正实的条 

件，使观测器适用范围受到限制．另外，这类观测器仍沿用了 

经典的极点配置方法，需要求解增益 K的值和L(s)的值． 

Vargas等人在文[28]中考虑了一类更为一般的IVllMO 

非线性系统，利用神经网络白适应特性，直接将神经网络充 

当观测器。避免了K的设计，并且没有输出误差方程正实条 

件的要求．考虑的系统为 

露 =
．厂( ，H)， (27) 

Y= Cx． (28) 

式中 ∈ ，H∈Ⅳ，C=[c ]∈ 为已知矩阵， ，H) 

为未知有界的可微函数，并且满足 ~psclfitz条件以使其解对 

初值 。和控制 u具有唯一性．将式(27)转化为 

露=Ax+g( ，H)． 

其中，A=diag(一Cti)，Ⅱ >0，i=l，2，⋯，n，g( ，H)= 

厂( ，u)一Ax，A是一个稳定的对角矩阵．用线性参数化神经 

网络(LPNN，如RBF网络或网络输出对权值是线性的三层前 

馈神经网络等)逼近未知函数 g( ，u)，有下式成立 

露：Ax+BWS( ，H)+e ． (29) 

et为有界逼近误差项．Vargas等人设计了更为直接的神经网 

络 自适应观测器，其形式为 

壹： +曰 (露，H)， (30) 

= C露． (31) 

状态估计误差 露： 一露满足 

露= +曰 (露，H)+ (t)+e ， (32) 

= C面． (33) 

其中 (t)=BW(S( ，H)一．s(露，H))， = 一 ．类似于 

广义 Luenberger观测器的稳定性分析，Vargas等人基于 面和 

设计 Lyapunov函数，给出了神经网络权值调整的白适应 

律 ，使基于神经网络直接观测器渐近稳定 ，并对系统不确 

定性具有鲁棒性．注意在 面和 中考虑了模型误差项e，和估 

计误差项 (t)．Vargas等人在文[29]中进一步扩展了输出方 

程(28)，将其变为 

Y= h( ，H)． (34) 

其中 h为m维未知非线性函数．对由式(27)和(34)组成的非 

线性系统，设计了基于神经网络的直接观测器，并给出了观 

测器稳定性分析和鲁棒性分析．Narendra在文[22]中也有类 

似这方面工作的结果． 

4 几点展望(Some perspective) 

1)扩展卡尔曼滤波在状态估计方面仍具有强大的生命 

力，主要研究方向是不确定系统鲁棒 Kalman滤波[ 一 ；智 

能估计方法与改进的扩展卡尔曼滤波结合是未来非线性状 

态估计的一个重要方向．目前，基于 Lyapunov稳定性理论进 

行滤波器的稳定性分析和鲁棒性分析的文献极少，这方面工 

作是很有意义并且非常具有挑战性． 

2)设计直接 白适应智能状态滤波器和智能观测器，并 

给出稳定性分析和鲁棒性分析是另一个重要方向，这方面还 

有很多理论和应用研究工作需要做． 

3)提出广义预测滤波(GPF)，其性能指标为 

．，=∑ itr 互 面 ]． (35) 
i= 1 

Kalman滤波仅考虑 曩+l的最小方差，而 GPF考虑 了 Ⅳ 

步状态误差的加权最小方差，实际运算中仅计算一步估计 

露⋯，用时段滚动优化替代一成不变的全局优化，能不断顾 

及不确定性的影响，有更强的鲁棒性．所提出的 GPF可以用 

于线性系统，对非线性系统效果会更好，也可以考虑基于智 

能方法的广义预测滤波． 

4)最近，Il0等人 ]提出非线性 Gaussian滤波，同 EKF 

相比不需要对非线性系统进行线性化处理，对于非线性较 

强、阶次较高的系统，该方法明显比EKF精度高，稳定性好． 

但是 Gaussian滤波是基于精确模型得到的，智能估计方法同 

Gaussian滤波结合是一个有价值的研究方向． 

5)通常系统的内部状态是系统输出信号的微分及高阶 

微分的线性或非线性组合，通过求取信号的微分和高阶微分 

估计系统的状态是又一个有意义的研究方向，在这方面的工 
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作，3~[57，58]已有～定的成果，可以考虑设计智能微分器和 

智能扩张观测器 ． 
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