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摘 要: 在模型未知的情况下,估计过程的重要变量尤为重要.鉴于此,采用不敏卡尔曼滤波 (UKF)与神经网络相结

合的方法,解决一类未知模型非线性系统的状态估计问题.采用动态神经网络对非线性系统进行建模,利用UKF对

状态和权值进行同时更新,从而达到神经网络逼近真实模型,估计值跟随真实值的目的. 通过两个仿真实例表明了所

提出的方法具有良好的估计效果,并且状态在输出中的比重越大,其估计精度越高.
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Abstract: It is significant to estimate the important process variables when process models are unknown. Therefore, the

method of combining unscented Kalman filter(UKF) with neural network is used to solve the state estimation problems for

a class of nonlinear systems whose models are unknown. The dynamic neural network is used to model for the nonlinear

system, and the state and weights are updated at the same time by using UKF, which can achieve the purposes that the neural

network approximate the real model, and the estimated values follow the real values. Two simulation examples are given to

verify that the proposed approach gets good effects of estimation, and the greater the proportion of state in the output, the

higher the estimation precision.
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0 引引引 言言言

对于复杂非线性系统, 其中间变量的控制和调

整对实现整个非线性系统的监控十分重要.然而, 大

多数情况下这些中间变量难以直接测量, 只能通过

输出的测量量对其进行估计,因此, 为了能够以较高

精度和较快的计算速度处理非线性状态估计问题,

Julier等[1]提出了基于UT变换的卡尔曼滤波 (UKF).

UKF适用于非线性高斯系统的状态估计问题,尤其对

于强非线性系统, 其精度和稳定性较EKF均有明显

提高[2-3]. UKF基于模型已知的情况对状态进行估计,

但对于一个复杂的非线性过程,由于其多变量、强非

线性、高不确定性,导致建立精确的机理模型非常困

难,且一般情况下, 这些机理模型的建立是在一定的

实验背景下实现的,不能完全适应偏离实验背景的所

有环境. 因此,对于未知模型的非线性过程,仅靠UKF

不能完成对中间变量的估计,还需要对其未知模型进

行精确的建模.

当对系统的机理不甚了解或不能用数学模型表

示时, 人工神经网络往往是最有利的工具, 其方法实

质上是一种非线性函数的逼近. BP神经网络结构简

单、参数数量少,是目前使用最为广泛的神经网络之

一,在很多非线性问题的解决中显示出了一定的优势.

神经网络根据实际数据集确定网络逼近的非线性函

数, 但当实际过程的状态变量不完全可测, 或者可测

的仅是状态的线性函数时,单独采用神经网络将无法

建立过程的模型.为此, 本文基于UKF和BP神经网

络各自的特点, 将UKF与BP神经网络相结合, 以解

决一类模型未知且可测输出为状态线性组合的非线
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性系统状态估计问题.

对于未知模型非线性系统的状态估计问题,已有

不少学者将UKF算法和神经网络结合起来解决实际

问题. 文献 [5-7]利用神经网络建立一个一维非线性

时间序列模型,模型的输入和输出分别是时间序列在

当前时刻的值和下一时刻的值, 用UKF算法同时对

网络权值和时间序列进行实时更新,并将该方法与标

准神经网络学习算法和单独的UKF估计算法进行比

较,以证明该方法的估计效果更好.文献 [8-9]利用神

经网络建立一个多维的空间模型, 根据已知数据集

用UKF先对神经网络进行训练, 得到满足精度要求

的神经网络, 再用此神经网络和UKF算法对状态进

行估计,将此方法用于化工过程的状态估计,达到了

较好的估计效果.此类文献研究中, 神经网络的输入

和输出都可以直接测量.

如上所述, 很多实际系统的状态变量并不都可

测, 即可以测量的仅是状态变量的某个函数关系 (输

出方程). 这时,单纯采用神经网络将无法获得此类系

统的状态估计.本文所要解决的是在模型未知且可测

量输出是状态的线性函数关系情况下的状态估计问

题.根据神经元激励函数的非线性特点,利用UKF实

现神经网络权值系数的自适应调整,从而自适应地模

拟复杂的非线性系统,同时对状态进行实时更新来达

到估计的目的.

1 UKF状状状态态态估估估计计计算算算法法法
UKF结构与卡尔曼滤波相同,也分为预测 (时间

更新)和更新 (测量更新)两个步骤,其预测过程是UT

变换的过程,更新过程则延用卡尔曼滤波的测量过程.

考虑如下的非线性离散系统:

𝑥(𝑘 + 1) = 𝑓 [𝑥(𝑘)] + 𝑤(𝑘), (1)

𝑧(𝑘) = ℎ[𝑥(𝑘)] + 𝑣(𝑘). (2)

其中: 𝑥(𝑘)为𝑛维的状态向量; 𝑓(⋅)为非线性系统状
态转移函数; 𝑤(𝑘)和 𝑣(𝑘)分别为系统的过程噪声和

测量噪声,且均为零均值的高斯白噪声. 对于非线性

系统 (1)和 (2)的状态估计问题,其关键在于如何由已

知状态𝑥(𝑘)的均值 �̄�(𝑘)和方差阵𝑃𝑥(𝑘)计算 𝑦(𝑘) =

𝑓 [𝑥(𝑘)]的均值 𝑦(𝑘)和方差阵𝑃𝑦𝑦(𝑘). 这里采用UT变

换技术来近似非线性函数的均值和方差.

一个𝑛维随机变量𝑥(𝑘)的均值和方差阵分别为

�̄�和𝑃𝑥,其一、二阶矩信息可根据以下 2𝑛+1个 Sigma

点获得:

𝜒𝑖 =

⎧⎨⎩
�̄�, 𝑖 = 0;

�̄�+ (
√

(𝑛+ 𝜆)𝑃𝑥)𝑖, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;
�̄�−(

√
(𝑛+𝜆)𝑃𝑥)𝑖, 𝑖 = 𝑛+1, 𝑛+2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛.

(3)

其中: 𝜆为常数, (
√

(𝑛+ 𝜆)𝑃𝑥)𝑖为矩阵 (𝑛+𝜆)𝑃𝑥方根

矩阵的第 𝑖行或第 𝑖列. 对于𝑥的非线性变换

𝑦 = 𝑓(𝑥), (4)

因变量 𝑦的一、二阶矩信息,即均值 𝑦和方差阵𝑃𝑦𝑦为

𝑌𝑖 = 𝑓(𝜒𝑖), 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛; (5)

𝑦 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑚)
𝑖 𝑌𝑖; (6)

𝑃𝑦𝑦 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊 𝑐
𝑖 (𝑌𝑖 − 𝑦)(𝑌𝑖 − 𝑦)T. (7)

其中: 𝑊 (𝑚)
𝑖 和𝑊

(𝑐)
𝑖 分别为计算均值和方差的第 𝑖个

Sigma点的权值,定义为

𝑊
(𝑚)
𝑖 = 𝑊

(𝑐)
𝑖 ={

𝜆/(𝑛+ 𝜆), 𝑖 = 0;

1/[2(𝑛+ 𝜆)], 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛. (8)

UKF状态估计方法只是在式 (1)中状态转移函

数已知的情况下才能达到估计的目的,对于模型未知

的情况, UKF不能单独解决状态估计的问题.

2 基基基于于于NN的的的UKF的的的状状状态态态估估估计计计系系系统统统
为了能够在模型未知的情况下对中间变量进行

估计,利用神经网络建模, UKF对状态和神经网络的

权值同时估计,其系统原理如图 1所示.

!"#$ %&'(

UKF)*+, UKF%&+,

z

ẑx W
k k
,

x W
k k+1, +1

图 1 状态估计系统

图 1中, 利用神经网络构建状态转移函数, 基于

此模型,以 𝑘时刻状态𝑥𝑘和神经网络的权值𝑊𝑘作为

输入,利用UKF对其进行时间更新,得到先验估计和

先验输出 𝑧. 通过与测量输出 𝑧的比较得到误差, 再

利用UKF对先验估计进行测量更新, 得到后验状态

𝑥𝑘+1和后验权值𝑊𝑘+1,返回到输入端作为下一次系

统状态估计的输入.

神经网络模型利用一个输入输出节点数与状态

个数相等、只含一个隐含层的BP神经网络建立,以 𝑘

时刻的状态𝑥1,𝑘, 𝑥2,𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁,𝑘作为输入,以 𝑘 + 1时

刻的状态𝑥1,𝑘+1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑁,𝑘+1作为输出,从输入层到隐

含层和从隐含层到输出层的连接权值分别为𝑊 1
𝑛𝑙和

𝑊 2
𝑙𝑛. 由于本文中BP神经网络的权值未知,也将它们

视为被估计的状态, 与目标状态进行联合估计,形成

增广的估计状态𝑋𝑎 = [𝑋 𝑊 ]T.对于神经元激励函

数的选择, 应根据应用不同而异. 事实上, 研究表明,

隐含层采用 Sigmoid激励函数、输出层采用线性激励

函数的两层神经网络,几乎可以以任意的精度逼近任
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何函数[10],因此,本文也采用此激励函数进行建模.

3 具具具体体体算算算法法法

如前面所述,将所估计状态和神经网络权值联合

起来,形成增广的估计状态𝑋𝑎 = [𝑋 𝑊 ]T,因此非线

性系统为

𝑋𝑎
𝑘+1 =

[
𝑋𝑘+1

𝑊𝑘+1

]
=

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎣
𝑓1(𝑋𝑘)

𝑓2(𝑋𝑘)
...

𝑊𝑘

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎦+ 𝑛𝑘 =

[
𝑓(𝑋𝑘)

𝑊𝑘

]
+ 𝑛𝑘 = 𝑓𝑎(𝑋𝑎

𝑘 ) + 𝑛𝑘, (9)

𝑧𝑘 = ℎ(𝑋𝑎
𝑘 ) + 𝑣(𝑘). (10)

其中

𝑓 𝑗(𝑋𝑘) =

𝐿∑
𝑙=𝑖

(
𝑊 2

𝑗,𝑙

(
𝑔
( 𝑁∑

𝑖=1

(𝑥𝑖,𝑘𝑊
1
𝑖,𝑙)

)))
,

𝑗 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 ; (11)

𝑔(𝑥) = 1/(1 + e(−𝑥))为 Sigmoid函数; 𝑊 为神经网络

的连接权值; ℎ(𝑋𝑎
𝑘 )为一个线性函数, 本文中为被估

计状态的线性组合,如ℎ(𝑋𝑎
𝑘 ) = 𝑎𝑥1,𝑘 + 𝑏𝑥2,𝑘, 𝑎、𝑏为

非零常数; 𝑛𝑘为满足分布𝑛𝑘∼𝑁(0, 𝑄𝑘)的系统过程

噪声; 𝑣𝑘为满足分布 𝑣𝑘∼𝑁(0, 𝑅𝑘)的测量噪声.

假设已知状态在上一时刻的状态估计值和方差

阵分别为 �̂�𝑎
𝑘−1和𝑃𝑋𝑎,𝑘−1,则对上述非线性系统采用

UKF进行状态估计的具体步骤如下.

Step 1: 根据经验设定初值

𝑋𝑎
0 =𝐸(𝑋𝑎

0 ), 𝑃0=𝐸[(𝑋𝑎
0 − �̂�𝑎

0 )(𝑋
𝑎
0 − �̂�𝑎

0 )
T]. (12)

Step 2: 时间更新. 当 𝑘 > 1时,按照式 (3)构造 2𝑛

+ 1个 Sigma点,即

𝜒𝑎
𝑘−1 =

⎧⎨⎩

�̂�𝑎
𝑘−1, 𝑖 = 0;

�̂�𝑎
𝑘−1 + (

√
(𝑛+ 𝜆)𝑃𝑋𝑎,𝑘−1)𝑖,

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛;
�̂�𝑎

𝑘−1 − (
√

(𝑛+ 𝜆)𝑃𝑋𝑎,𝑘−1)𝑖,

𝑖 = 𝑛+ 1, 𝑛+ 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛.

(13)

计算预测 Sigma点,即

𝜒𝑎−
𝑖,𝑘 = 𝑓𝑎(𝜒𝑎

𝑖,𝑘−1), 𝑖 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 2𝑛. (14)

计算预测Sigma点的均值和方差,即

𝑋𝑎
𝑘

−
=

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑚)
𝑖 𝜒𝑎−

𝑖,𝑘 , (15)

𝑃−
𝑋𝑎,𝑘 =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 (𝜒𝑎−

𝑖,𝑘 −𝑋𝑎
𝑘

−
)(𝜒𝑎−

𝑖,𝑘 −𝑋𝑎
𝑘

−
)T +𝑄𝑘.

(16)

Step 3: 测量更新. 当获得新的测量值 𝑧𝑘后,可对

状态均值和方差进行更新. 具体公式如下:

𝑋𝑎
𝑘 = 𝑋𝑎

𝑘

−
+𝐾[𝑧𝑘 − 𝑧𝑘

−], (17)

𝑃𝑋𝑎,𝑘 = 𝑃−
𝑋𝑎,𝑘 −𝐾𝑃𝑧,𝑘𝐾

T, (18)

𝐾 = 𝑃𝑋𝑎𝑧,𝑘𝑃
−1
𝑧,𝑘 . (19)

其中

𝑧𝑘
− =

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑚)
𝑖 ℎ(𝜒𝑎−

𝑖,𝑘 ), (20)

𝑃𝑧,𝑘=

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 [ℎ(𝜒𝑎−

𝑖,𝑘 )−𝑧𝑘
−][ℎ(𝜒𝑎−

𝑖,𝑘 )−𝑧𝑘
−]T +𝑅𝑘,

(21)

𝑃𝑋𝑎𝑧,𝑘=

2𝑛∑
𝑖=0

𝑊
(𝑐)
𝑖 [𝜒𝑎−

𝑖,𝑘 −𝑋𝑎
𝑘

−
][ℎ(𝜒𝑎−

𝑖,𝑘 )− 𝑧𝑘
−]T. (22)

4 仿仿仿真真真实实实验验验和和和结结结果果果分分分析析析

为了验证该估计方法的有效性,通过两个实例的

仿真进行证实.

4.1 仿仿仿真真真实实实例例例 1

考虑一个普遍使用的非线性系统离散模型[11][
𝑥1(𝑘 + 1)

𝑥2(𝑘 + 1)

]
=[

𝑥1(𝑘) + 𝜏𝑥2(𝑘)

−𝑥1(𝑘) + (𝑥2
1(𝑘) + 𝑥2

2(𝑘)− 1)𝑥2(𝑘)

]
+ 𝑛𝑘, (23)

其中 𝜏 = 0.001为模型参数. 选取初始条件为𝑥1,0 =

0.8, 𝑥2,0 = 0.2, 过程噪声方差和测量噪声方差为𝑄𝑘

= diag{0.0032, 0.0052}, 𝑅𝑘 = 0.032.

根据该非线性系统建立包含一个隐含层的神经

网络模型 (2个输入节点和输出节点, 3个隐含节点),

权值个数为 12个,初始估计值为方差是 0.2的随机噪

声,漂移方差阵为𝑄𝑤 = 0.052× 𝐼12×12,状态的初始估

计值为 �̂�1,0 = 0.1, �̂�2,0 = 0.6,增广状态方差初始值为

𝑃𝑥,0 = 𝐼14×14;调节参数𝛼 = 0.1, 𝜆 = 1. 取输出方程

分别为

𝑧(𝑘) = 𝑥1(𝑘) + 𝑥2(𝑘) + 𝑣(𝑘),

𝑧(𝑘) = 𝑥1(𝑘) + 3𝑥2(𝑘) + 𝑣(𝑘),

𝑧(𝑘) = 𝑥1(𝑘) + 𝑣(𝑘)

3种情况进行 20次仿真, 得到两个状态MSE (误差均

方差)值的平均值如表 1所示, 其中一次的仿真结果

如图 2所示.

表 1 3种情况 2个状态的MSE值

状态
MSE

𝑥1 𝑥2

𝑧 = 𝑥1 + 𝑥2 0.047 252 9 0.047 195 8

𝑧 = 𝑥1 + 3𝑥2 0.087 187 1 0.009 687 715

𝑧 = 𝑥1 9.87e-07 0.056 760 15
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图 2 状态𝑥2在 3种输出情况下的曲线

由表 1可见: 当输出为两个状态的线性组合时,

两个状态的MSE值均较小,达到了较高的精度要求;

当输出只为 1个变量𝑥1时,状态𝑥1的MSE较𝑥2小得

多, 即状态𝑥1的估计精度比状态𝑥2的估计精度高得

多.

由图 2(a)和图 2(b)可见, 当输出为两个状态的

线性组合时,状态𝑥2的估计曲线在约 3 000步后能够

较好地跟踪真实曲线, MSE曲线也逐渐趋于 0, 且状

态在输出方程中的系数权重越大, 其跟踪能力越高,

这与表 1中的MSE值相对应,即MSE值越小,精度越

高. 由图 2(c)可见,神经网络的连接权值在整个学习

过程中是一个自适应的调整过程.

4.2 仿仿仿真真真实实实例例例 2

考虑一个非等温化学搅拌塔反应器[8,12],其反应

物浓度𝐶𝐴和温度𝑇 的动态微分方程为[8]

𝐶𝐴(𝑡) = −𝑘0𝐶𝐴e
− 𝐸

𝑅𝑇 +
𝑞

𝑉
(𝐶in − 𝐶𝐴),

𝑇 (𝑡) = − 𝛿𝐻

𝜌𝐶𝑝
𝑘0𝐶𝐴e

− 𝐸
𝑅𝑇 +

𝑞

𝑉
(𝑇in − 𝑇 )+

ℎ𝐴

𝜌𝐶𝑝𝑉
(𝑇𝜔 − 𝑇 ). (24)

对两个状态变量进行归一化处理

𝐶 ′
𝐴(𝑘) = 𝐶𝐴(𝑘)/max(𝐶𝐴), 𝑇

′(𝑘) = 𝑇 (𝑘)/max(𝑇 ).

采用与实例 1中同样的网络结构和参数, 采样时间

为 0.5 s. 分两种输出情况进行 20次仿真,得到两个物

理量MSE值 (误差均方差)的平均值如表 2所示,取其

中一次的仿真结果如图 3和图 4所示.

表 2 化学反应器中反应物浓度与温度的MSE值

状态
MSE

𝐶′
𝐴 𝑇 ′

𝑧 = 𝐶′
𝐴 + 𝑇 ′ 5.36e-04 0.000 548 761

𝑧 = 𝑇 ′ 0.972 841 5 6.66e-07
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图 3 化学搅拌反应器温度估计曲线
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图 4 化学搅拌反应器神经网络连接权系数

由表 2可见:当输出为两个物理量的线性组合时,

其MSE值均较小且相当, 即两个物理量的估计精度

都比较高;当输出只为温度时,温度的MSE值比浓度

的MSE值小得多,即温度的估计精度比浓度高得多.

由图 3可见:当输出为反应物浓度与温度的线性

组合时, 温度的估计值与真实值除开始几步外几乎

重合,跟踪得较好;当输出只为温度时,反应物温度精

确地跟踪了真实值,这与表 2中的MSE值相对应,即

MSE值越小,跟踪越准确.由图 4可见,在整个过程中,

网络权值不断调整,是一个自适应的动态学习过程.

4.3 结结结果果果分分分析析析

由两个实例的仿真结果可见,当模型未知时,利

用神经网络建模, UKF进行状态和神经网络权值的同

时更新,达到了神经网络连接权值自适应调整的目的,

且输出为不同的线性组合时,每个状态的估计精度也

有所不同.这是因为不同线性组合情况下, 各个状态

在输出中的比重不同,比重越大,其实际测量的信息

量越大,精度更高一些. 可见,实例 2的仿真效果较实
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例 1好,这是因为实例 1的动态性和随机性较强,是一

个强非线性的过程,实例 2是一个较平稳的化工过程,

非线性较弱. 在相同的神经网络结构下, 实例 2的自

适应过程较实例 1快一些. 对于实例 1这种具有强非

线性的过程,采用本文方法能够达到较好的估计效果,

因此,对于大部分的模型未知且输出为状态线性组合

的非线性状态估计问题,本文提出的估计方法是可以

解决的.

5 结结结 论论论

本文利用动态神经网络, 对一类模型未知且输

出为状态的线性组合的非线性系统进行建模, 利用

UKF对状态和权值同时更新,达到神经网络逼近真实

模型、估计值跟随真实值的目的.通过两个实例可以

看出,在相同神经网络结构的情况下, 系统的非线性

强度较高时, 估计精度相对较弱, 但也能达到一定的

精度要求.同时可以看出,当输出为不同的线性组合

时,在输出中所占比重较大的状态其估计精度相对较

高.

本文所解决的是模型未知且输出为状态的线性

组合的情况下, 非线性系统的状态估计问题.相对于

估计状态为可测量对象的系统,更具有现实意义.但

是对于输出为状态的非线性关系的状态估计问题,由

于非线性函数中状态与状态的分离和状态的可观性

难以确定,是一个更复杂的问题,还需进一步的研究.

下一步的研究方向是考虑当状态维数较高时,如何选

择合适的逼近网络建立状态转移方程,以降低估计问

题的维数,获得较好的估计结果.
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