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摘 要: 针对一类具有测量数据丢失的不确定离散随机系统, 研究了鲁棒状态估计问题, 基于间断观测滤波算

法和规则最小二乘优化理论,给出一种Kalman形式的递推滤波算法. 对于测量数据丢失的问题,采用已知概率的

Bernoulli随机序列,使得对于所有可能的测量数据丢失和所能容许的不确定性,间断观测鲁棒状态估计递推算法是

稳定的. 最后,通过数值仿真和对比结果验证了所提出算法的可行性.
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Abstract: This paper studies robust state estimation problem in uncertain discrete stochastic system with measurement

missing and proposes a Kalman type recursive algorithm based on intermittent observation filtering algorithm and least

square optimizing theory. The missing measurement model adopts Bernoulli random series based on given probability,

which enables robust state estimation with intermittent observation stable for all possible missing measurement situation and

admissible uncertainty. Finally, simulation and comparison results show the feasibility of the algorithm.
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1 引引引 言言言

传感器技术、无线通信技术和计算机网络技术

的蓬勃发展极大推动了无线传感器网络 (WSN)的

普及. 无线传感器网络作为一种新型的网络和计算

技术, 通过无线连接提供了一个前所未有的信息感

知、处理和控制新手段. 通讯延迟和数据丢失即为

WSN的数据因网络传输及传感器暂时失效等原因引

起的延迟与丢失,是制约WSN性能提高和应用推广

的关键因素之一.本文从控制理论及滤波器的设计角

度出发,主要研究带有丢包的不确定系统的状态估计

问题.

近几年来,带有丢包的不确定系统状态估计问题

成为研究的热点,并取得了一系列的成果与进展,如:

鲁棒𝐻∞滤波[1-2], 𝐻2估计
[3], 𝑙2 − 𝑙∞滤波[4], 跳跃系

统Kalman滤波[5-6]等. 前者利用线性矩阵不等式, 给

出了全阶和降阶的滤波器存在的充分条件,可是所设

计的滤波器都是满足某种性能指标的隐式解,不适于

处理传感器网络中的导航和跟踪问题; 后者虽然是

递推解形式,但其Riccati方程有唯一稳态解的限制条

件主要是针对系统方程为稳态的情况. 因此,同样是

研究这一问题且具有递推形式的间断观测滤波成为

关注方向.文献 [7]给出了间断观测Kalman滤波方程,

讨论了状态误差协方差的收敛特性,并且提供了转换

到不稳定的数值证明,但没有考虑系统参数存在不确

定性的情形.

本文采用满足Bernoulli随机变量描述数据的丢

失,研究了一类具有测量数据部分丢失的随机不确定

系统估计问题.运用规则最小二乘优化方法, 推导出

不确定系统间断观测鲁棒状态估计的递推形式,并证

明该算法的稳定性.
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2 问问问题题题描描描述述述

考虑如下测量数据丢失的不确定系统:⎧⎨⎩
𝑥𝑘+1 = (𝐹𝑘 + 𝛿𝐹𝑘)𝑥𝑘 + 𝑤𝑘,

𝑦𝑘 = 𝐻𝑘𝑥𝑘 + 𝑣𝑘,

𝑦𝑘 = 𝛽𝑘𝑦𝑘 + (1− 𝛽𝑘)𝑦𝑘−1.

(1)

其中: 𝑥𝑘 ∈ 𝑅𝑛为状态向量; 𝑤𝑘 ∈ 𝑅𝑚为外部扰动,方

差为𝑄𝑘的高斯白噪声; 𝑦𝑘 ∈ 𝑅𝑟为对象输出; 𝑦𝑘 ∈ 𝑅𝑟

为对象测量输出; 𝐹𝑘和𝐻𝑘为具有适当维数的已知矩

阵; 𝛿𝐹𝑘为系统参数不确定, 假设可容许的参数不确

定为

𝛿𝐹𝑘 = 𝑀𝑘Δ𝑘𝐸𝑓,𝑘. (2)

这里: {𝑀𝑘, 𝐸𝑓,𝑘}为维数匹配的已知矩阵; Δ𝑘为一个

未知的矩阵,且满足

∥Δ𝑘∥ ⩽ 1. (3)

随机变量 𝛽𝑘 ∈ 𝑅为满足Bernoulli分布的序列, 其取

值为 0和 1,其概率为[1]{
𝑃{𝛽𝑘 = 1} = 𝐸{𝛽𝑘} = 𝛽,

𝑃{𝛽𝑘 = 0} = 1− 𝐸{𝛽𝑘} = 1− 𝛽,
(4)

其中𝛽为已知正数. 𝑣𝑘 ∈ 𝑅𝑝为输出噪声,定义如下[7]:

𝑝(𝑣𝑘 ∣𝛽𝑘 ) =

{
𝑁(0, 𝑅), 𝛽𝑘 = 1;

𝑁(0, 𝜎2𝐼), 𝛽𝑘 = 0.
(5)

当𝛽𝑘 = 1时, 在 𝑘时刻的观测噪声方差为𝑅; 否则方

差为𝜎2𝐼 . 即: 当有真实观测时,取给定的𝑅作为噪声

方差;当未获得真实测量时,假定一个给定方差为𝜎2𝐼

的虚拟观测来代替,且𝜎 →∞.

系统 (1)存在两个显著特征: 一个是系统参数存

在不确定性, 另一个是丢失的量测数据用上一时刻

的测量值代替.因此, 具有测量数据部分丢失的随机

不确定系统估计问题被分解为如下两类滤波问题:

1) 系统参数存在不确定性的鲁棒滤波; 2) 间断观测

Kalman滤波.则上述 3种滤波算法等价为如下问题:

min
{𝑥𝑘,𝑤𝑘}

max
𝛿𝐹𝑘

[∥𝑤𝑘∥2𝑄−1
𝑘

+
∥∥𝑥𝑘 − �̂�𝑘/𝑘

∥∥2

𝑃−1
𝑘/𝑘

+

∥𝑦𝑘+1 −𝐻𝑘+1𝑥𝑘+1∥2Σ−1
𝑦,𝑘+1

], (6)

min
{𝑥𝑘,𝑥𝑘+1}

max
𝛿𝐹𝑘

[∥𝑤𝑘∥2𝑄−1
𝑘

+
∥∥𝑥𝑘 − �̂�𝑘/𝑘

∥∥2

𝑃−1
𝑘/𝑘

+

∥𝑦𝑘+1 −𝐻𝑘+1𝑥𝑘+1∥2𝑅−1
𝑘+1

], (7)

min
{𝑥𝑘,𝑥𝑘+1}

[∥𝑤𝑘∥2𝑄−1
𝑘

+
∥∥𝑥𝑘 − �̂�𝑘/𝑘

∥∥2

𝑃−1
𝑘/𝑘

+

∥𝑦𝑘+1 −𝐻𝑘+1𝑥𝑘+1∥2Σ−1
𝑦,𝑘+1

]. (8)

式 (6)为具有测量数据部分丢失的随机不确定

系统估计问题;式 (7)为系统参数存在不确定性的鲁

棒滤波, 即系统 (1)不含最后一个方程的滤波问题;

式 (8)为间断观测Kalman滤波, 即系统 (1)中 𝛿𝐹𝑘 =

0时的滤波问题.式 (6)∼(8)中的参量及其相关参量定

义如下:

�̂�𝑘∣𝑘 = 𝐸[𝑥𝑘∣𝑦𝑘, 𝛽𝑘],

𝑃𝑘∣𝑘 = 𝐸[(𝑥𝑘 − �̂�𝑘)(𝑥𝑘 − �̂�𝑘)
T∣𝑦𝑘, 𝛽𝑘],

�̂�𝑘+1∣𝑘 = 𝐸[𝑥𝑘+1∣𝑦𝑘, 𝛽𝑘],

𝑃𝑘+1∣𝑘 = 𝐸[(𝑥𝑘+1 − �̂�𝑘+1)(𝑥𝑘+1 − �̂�𝑘+1)
T∣𝑦𝑘, 𝛽𝑘],

𝑦𝑘+1∣𝑘 = 𝐸[𝑦𝑘+1∣𝑦𝑘, 𝛽𝑘],

𝐸[(𝑦𝑘+1 − 𝑦𝑘+1∣𝑘)(𝑦𝑘+1 − 𝑦𝑘+1∣𝑘)T∣𝑦𝑘, 𝛽𝑘+1] =

𝐻𝑘+1𝑃𝑘+1∣𝑘𝐻T
𝑘+1 + 𝛽𝑘+1𝑅+ (1− 𝛽𝑘+1)𝜎

2𝐼.

则噪声方差为

Σ𝑦,𝑘+1 = 𝛽𝑘+1𝑅+ (1− 𝛽𝑘+1)𝜎
2𝐼, (9)

其中

𝑦𝑘 = [𝑦0, 𝑦1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑦𝑘]T, 𝛽𝑘 = [𝛽0, 𝛽1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑘]
T.

则式 (6)∼(8)等价于如下规则最小二乘问题:

min
𝑥

max
𝛿𝐴,𝛿𝑏

[∥𝑥∥2𝑄 +
∥∥𝐴𝑥− �̄�

∥∥2

𝑊
]. (10)

其中: 𝐴 = 𝐴+ 𝛿𝐴, �̄� = 𝑏+ 𝛿𝑏,并且有

[𝛿𝐴𝛿𝑏] = 𝐻Δ[𝐸𝑎𝐸𝑏].

则式 (6)与 (10)之间存在如下映射关系:

𝑥← col{𝑥𝑘 − �̂�𝑘∣𝑘, 𝑤𝑘}, 𝑄← (𝑃−1
𝑘∣𝑘. ⊕𝑄−1

𝑘 ),

𝑏← 𝑦𝑘+1 −𝐻𝑘+1𝐹𝑘�̂�𝑘∣𝑘,𝐻 ← 𝐻𝑘+1𝑀𝑘,

𝛿𝑏← −𝐻𝑘+1𝑀𝑘Δ𝑘𝐸𝑓,𝑘�̂�𝑘∣𝑘, 𝑊 ← Σ−1
𝑦,𝑘+1,

𝐴← 𝐻𝑘+1[𝐹𝑘 𝐼], 𝛿𝐴← 𝐻𝑘+1𝑀𝑘Δ𝑘𝐸𝑓,𝑘,

𝐸𝑎 ← [𝐸𝑓,𝑘 0], 𝐸𝑏 ← −𝐸𝑓,𝑘�̂�𝑘∣𝑘, Δ← Δ𝑘.

由此可见,具有测量数据部分丢失的随机不确定

系统估计问题 (6)可转化为相应扰动下规则最小二乘

问题 (10)进行求解. 本文通过已有算法求解规则最小

二乘问题的最优解,然后通过映射及系统状态方程反

解出系统 (1)的鲁棒递推算法.

3 不不不确确确定定定系系系统统统间间间断断断观观观测测测鲁鲁鲁棒棒棒递递递推推推算算算法法法

对于加法扰动下的规则最小二乘问题 (10),

Sayed[8-9]给出如下结论:

引引引理理理 1[8] 若𝑄 ⩾ 0, 𝑊 ⩾ 0且𝑄+ 𝐴T𝑊𝐴 > 0,

则问题 (10)的解为

�̂� = [�̂�+𝐴T�̂�𝐴]−1[𝐴T�̂� 𝑏+ �̂�𝐸T
𝑎 𝐸𝑏]. (11)

其中

�̂�
Δ
=𝑄+ �̂�𝐸T

𝑎 𝐸𝑎,

�̂�
Δ
=𝑊 +𝑊𝐻(�̂�𝐼 −𝐻T𝑊𝐻)+𝐻T𝑊.

�̂�可由下式优化获得:

�̂� = argmin
𝜆⩾∥𝐻T𝑊𝐻∥

𝐺(𝜆), (12)

这里代价函数𝐺(𝜆)定义如下:
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𝐺(𝜆)
Δ
= ∥𝑥(𝜆)∥2𝑄 + 𝜆 ∥𝐸𝑎𝑥(𝜆)− 𝐸𝑏∥2 +
∥𝐴𝑥(𝜆)− 𝑏∥2𝑊 (𝜆) .

其中

𝑊 (𝜆)
Δ
=𝑊 +𝑊𝐻(𝜆𝐼 −𝐻T𝑊𝐻)+𝐻T𝑊,

𝑥(𝜆)
Δ
=[𝑄(𝜆) +𝐴T𝑊 (𝜆)𝐴]−1[𝐴𝑊 (𝜆)𝑏+ 𝜆𝐸T

𝑎 𝐸𝑏],

𝑄(𝜆)
Δ
=𝑄+ 𝜆𝐸T

𝑎 𝐸𝑎.

在实际应用中, �̂�的最优值可用如下经验公式代

替式 (12):

�̂� = (1 + 𝛼)
∥∥𝐻T𝑊𝐻

∥∥ , (13)

其中𝛼 ∈ (0, 1).

如前所述, 利用引理 1中的式 (11), 解出与问题

(6)等价的最优解 {�̂�𝑘∣𝑘+1 , �̂�𝑘∣𝑘+1 };然后,利用稳态状

态方程

�̂�𝑘+1∣𝑘+1 = 𝐹𝑘�̂�𝑘∣𝑘+1 + �̂�𝑘∣𝑘+1

求出 �̂�𝑘+1∣𝑘+1,并对求得的方程取极限.这样,可归结

不确定性系统间断观测鲁棒递推算法如下:

�̂�𝑘 = (1 + 𝛼)∥𝑀T
𝑘 𝐻T

𝑘+1Σ
−1
𝑦,𝑘+1𝐻𝑘+1𝑀𝑘∥, (14)

Σ̂𝑦,𝑘+1 = Σ𝑦,𝑘+1 − �̂�−1
𝑘 𝐻𝑘+1𝑀𝑘𝑀

T
𝑘 𝐻T

𝑘+1, (15)

�̂�𝑘+1∣𝑘 = 𝐹𝑘�̂�𝑘∣𝑘, (16)

𝑃𝑘+1∣𝑘 = 𝐹𝑘𝑃𝑘∣𝑘𝐹T
𝑘 +𝑄𝑘, (17)

𝑃𝑘∣𝑘 = (𝑃−1
𝑘∣𝑘 + 𝛽𝑘+1�̂�𝑘𝐸

T
𝑓,𝑘𝐸𝑓,𝑘)

−1, (18)

𝐹𝑘 = 𝐹𝑘(𝐼 − 𝛽𝑘+1�̂�𝑘𝑃𝑘∣𝑘𝐸T
𝑓,𝑘𝐸𝑓,𝑘), (19)

�̂�𝑘+1∣𝑘+1 = �̂�𝑘+1∣𝑘 + 𝛽𝑘+1𝑃𝑘+1∣𝑘𝐻T
𝑘+1×

(�̂�𝑘+1 +𝐻𝑘+1𝑃𝑘+1∣𝑘𝐻T
𝑘+1)

−1×
(𝑦𝑘+1 −𝐻𝑘+1�̂�𝑘+1), (20)

𝑃𝑘+1∣𝑘+1 = 𝑃𝑘+1∣𝑘 − 𝛽𝑘+1𝑃𝑘+1∣𝑘𝐻T
𝑘+1(�̂�𝑘+1+

𝐻𝑘+1𝑃𝑘+1∣𝑘𝐻T
𝑘+1)

−1𝐻𝑘+1𝑃𝑘+1∣𝑘. (21)

注注注 1 由于式 (18)∼(21)是𝜎→∞取极限求得,

式中 Σ̂𝑦,𝑘+1已消失,式 (15)可用下式替换:

�̂�𝑘+1 = 𝑅𝑘+1 − �̂�−1
𝑘 𝐻𝑘+1𝑀𝑘𝑀

T
𝑘 𝐻T

𝑘+1. (22)

注注注 2 由式 (9)和 (5)可得

Σ−1
𝑦,𝑘+1 =

{
𝑅, 𝛽𝑘+1 = 1;

𝜀𝐼, 𝛽𝑘+1 = 0.

其中: 𝜀为一小正数. 因为Σ𝑦,𝑘+1的存在使得式 (14)

中参数的 �̂�跳变较大, 不利于式 (22)中 �̂�𝑘的求逆计

算,所以只取Σ−1
𝑦,𝑘+1 = 𝑅的情形,适当调节𝛼值即可.

则式 (14)可由下式替换:

�̂�𝑘 = (1 + 𝛼)∥𝑀T
𝑘 𝐻T

𝑘+1𝑅
−1
𝑘+1𝐻𝑘+1𝑀𝑘∥. (23)

由此可得,不确定性系统间断观测鲁棒递推算法

由式 (16)∼(23)组成. 与标准Kalman滤波相比主要的

区别为: �̂�𝑘+1∣𝑘+1和𝑃𝑘+1∣𝑘+1都是随𝛽𝑘+1随机变化

的随机变量.

下面, 通过引理 2证明所提出的滤波算法 (16)∼
(23)是稳定的.

引引引理理理 2[9] 问题 (7)的鲁棒滤波器为

�̂� = (1 + 𝛼)∥𝑀T𝐻T𝑅−1𝐻𝑀∥, (24)

�̂� = 𝑅− �̂�−1𝐻𝑀𝑀T𝐻T, (25)

𝑃𝑘∣𝑘 = (𝑃−1
𝑘∣𝑘 + �̂�𝐸T𝐸)−1, (26)

𝐹𝑘 = 𝐹 (𝐼 − �̂�𝑃𝑘∣𝑘𝐸T𝐸), (27)

�̂�𝑘+1∣𝑘 = 𝐹𝑘�̂�𝑘∣𝑘, (28)

�̂�𝑘+1∣𝑘+1 = �̂�𝑘+1∣𝑘 + 𝑃𝑘+1∣𝑘+1𝐻
T
𝑘+1�̂�𝑘+1×

(𝑦𝑘+1 −𝐻𝑘+1�̂�𝑘+1∣𝑘), (29)

𝑃𝑘+1∣𝑘 = 𝐹𝑘𝑃𝑘∣𝑘𝐹T
𝑘 +𝑄𝑘, (30)

𝑃𝑘+1∣𝑘+1 = 𝑃𝑘+1∣𝑘 − 𝑃𝑘+1∣𝑘𝐻T
𝑘+1(�̂�𝑘+1+

𝐻𝑘+1𝑃𝑘+1∣𝑘𝐻T
𝑘+1)

−1𝐻𝑘+1𝑃𝑘+1∣𝑘. (31)

令 �̄�T = [𝐻T�̂�−T/2
√

�̂�𝐸T
𝑓 ],则有: 1) {𝐹, �̄�}可

检测; 2) {𝐹,𝐺𝑄1/2}可镇定. 对任意的初始条件𝑃0 >

0,由式 (24)∼(31)给出的递推状态估计器是渐近稳定

的, 即Riccati变量𝑃𝑘+1∣𝑘+1趋向于唯一稳态半正定

阵,即

𝑃 = 𝐹𝑃𝐹T − 𝐹𝑃�̄�T(𝐼 + �̄�𝑃�̄�T)−1�̄�𝑃𝐹T +𝑄.

如果闭环稳态矩阵𝐹𝑝
Δ
=𝐹 [𝐼 − 𝑃𝐻T𝑅−1

𝑒 𝐻]是稳

定的,则解𝑃 是稳定的. 其中

𝐹 = 𝐹 [𝐼 − �̂�(𝑃 − 𝑃�̄�T�̄�−1
𝑒 �̄�𝑃 )𝐸T

𝑓 𝐸𝑓 ],

𝑅𝑒 = �̂�+𝐻𝑃𝐻T, �̄�𝑒 = 𝐼 + �̄�𝑃�̄�T.

定定定理理理 1 考虑不确定状态模型 (1)及其相应的

鲁棒滤波器 (16)∼(23),令

�̄�T = [𝐻T�̂�−T/2

√
𝛽�̂�𝐸T

𝑓 ],

且有 {𝐹, �̄�}可检测, {𝐹,𝐺𝑄1/2}可镇定, 则对任意的

初始条件𝑃0 > 0, 式 (6)描述的不确定性系统间断观

测鲁棒状态估计递推算法是稳定的.

证证证明明明 将式 (18)带入 (17),可得

𝑃𝑘+1∣𝑘 = 𝐹𝑘(𝑃
−1
𝑘∣𝑘 + 𝛽𝑘+1�̂�𝑘𝐸

T
𝑓,𝑘𝐸𝑓,𝑘)

−1𝐹T
𝑘 +𝑄𝑘,

其中

𝑃−1
𝑘∣𝑘 = 𝑃−1

𝑘∣𝑘−1 +𝐻T
𝑘 �̂�

−1
𝑘 𝐻𝑘.

则有

𝑃𝑘+1∣𝑘 = 𝐹𝑘(𝑃
−1
𝑘∣𝑘−1 +𝐻T

𝑘 �̂�
−1
𝑘 𝐻𝑘 +

𝛽𝑘+1�̂�𝑘𝐸
T
𝑓,𝑘𝐸𝑓,𝑘)

−1𝐹T
𝑘 +𝑄𝑘.

令𝑃𝑘 = 𝑃𝑘∣𝑘−1,有

𝑃𝑘+1 = 𝐹𝑘(𝑃
−1
𝑘 +𝐻T

𝑘 �̂�
−1
𝑘 𝐻𝑘 +

𝛽𝑘+1�̂�𝑘𝐸
T
𝑓,𝑘𝐸𝑓,𝑘)

−1𝐹T
𝑘 +𝑄𝑘.
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定义

�̄�𝑘
Δ
=

⎡⎣ �̂�
1/2
𝑘 𝐻𝑘√

𝛽𝑘+1�̂�𝑘𝐸𝑓,𝑘

⎤⎦ ,

并对𝑃−1
𝑘 +𝐻T

𝑘 �̂�
−1
𝑘 𝐻𝑘 +𝛽𝑘+1�̂�𝑘𝐸

T
𝑓,𝑘𝐸𝑓,𝑘应用矩阵求

逆定理,得到𝑃𝑘+1的递推公式为

𝑃𝑘+1 = 𝐹𝑘𝑃𝑘𝐹
T
𝑘 − 𝐹𝑘𝑃𝑘�̄�

T
𝑘 (𝐼 +

�̄�𝑘𝑃𝑘�̄�
T
𝑘 )

−1�̄�𝑘𝑃𝑘𝐹
T
𝑘 +𝑄𝑘.

由引理 2可知, 若𝑃𝑘收敛到唯一半正定矩阵𝑃 ,

则不确定性系统间断观测鲁棒状态估计递推算法是

稳定的. 2
定定定理理理 2 在定理 1的条件下, 不确定状态模型

(1)的鲁棒滤波稳态误差协方差𝑃 有界.

证证证明明明 令 𝑦∗𝑘 = 𝐻𝑥∗
𝑘, 𝑒∗𝑘 = 𝑦𝑘 − 𝑦∗𝑘,则有

(𝑒∗𝑘)
T
Σ−1(𝑒∗𝑘) ⩾ 𝜎min(Σ

−1)(𝑒∗𝑘)
T
(𝑒∗𝑘) =

𝜎min(Σ
−1)tr[(𝑒∗𝑘)(𝑒

∗
𝑘)

T].

其中: 𝜎min(Σ
−1)为矩阵Σ−1的最小奇异值,则有

𝜎min(Σ
−1) = 𝜀.

进而可得

(𝑒∗𝑘)
TΣ−1(𝑒∗𝑘) ⩾ 𝜀tr[(𝑒∗𝑘)(𝑒

∗
𝑘)

T].

当

𝐸{𝜀tr[(𝑒∗𝑘)(𝑒∗𝑘)T]𝐼} ⩾ 𝜀𝐸[(𝑒∗𝑘)(𝑒
∗
𝑘)

T] =

𝜀[𝐻𝐸(𝑥𝑘 − 𝑥∗
𝑘)(𝑥𝑘 − 𝑥∗

𝑘)
T
𝐻T + Σ ]

为稳态时,令𝑃 = 𝐸[(𝑥𝑘 − 𝑥∗
𝑘)(𝑥𝑘 − 𝑥∗

𝑘)
T
],可得

𝜀[𝐻𝑃𝐻T + Σ ] ⩽ 𝜀𝐸[tr(𝑒∗𝑘)(𝑒
∗
𝑘)

T𝐼] ⩽ 𝜀∥𝑦𝑘 − 𝑦∗𝑘∥2𝐼,
即稳态误差协方差𝑃 有界. 2
4 算算算例例例分分分析析析

采用如下算例:

𝐹 =

[
0.980 2 0.019 6

0 0.980 2

]
, 𝐻 = [ 1 −1 ],

𝑀 =

[
0.019 8

0

]
, 𝑅 = 1, 𝐸𝑓 = [ 0 5 ],

𝑄 =

[
1.960 8 0.019 5

0.019 5 1.960 5

]
, ∥Δ𝑘∥ ⩽ 1.

信息接收不到的概率取为

𝑃{𝛽𝑘 = 0} = 1− 𝛽 = 0.20.

令初值𝑃0 = 𝐼 , �̂�0 = 0. 蒙特卡罗仿真次数为 1 000,

每次仿真 100步,得到两个状态的卡尔曼滤波与新滤

波算法的估计误差和估计误差协方差比较图,如图 1

∼图 4所示.

从图 1,图 2可以看出,本文提出的滤波算法状态

估计误差优于Kalman滤波. 图 3, 图 4中新算法的误

差状态协方差同样也远小于Kalman滤波. 这是因为
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图 1 状态𝒙1的估计误差比较图
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图 2 状态𝒙2的估计误差比较图
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图 3 状态𝒙1的估计误差协方差比较图

!"#$%
&$%

0 20 40 60 80 100

'()*k

0

4

8

12

16

20

x
2

1
0

2

+
,
-
.
/
0
.
/

图 4 状态𝒙2的估计误差协方差比较图

新算法中加入了寻优参数 �̂�和间断数据处理,所以总

体效果优于Kalman滤波.

5 结结结 论论论

本文将间断观测Kalman滤波算法引入到不确定

系统的状态估计问题中,将不确定系统估计问题转化

为间断观测的规则最小二乘优化问题.由此推导出不

确定性系统间断观测鲁棒递推算法,并证明该算法稳

定,且稳态误差协方差有界.

与以往的利用线性矩阵不等式得到滤波器隐式

解算法相比,同样是处理具有测量数据部分丢失的随
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机不确定系统估计问题,本文提出的算法给出了显式

解, 更有利于处理网络环境下的导航和跟踪等问题.

仿真算例表明, 该算法跟踪效果明显好于Kalman滤

波.
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