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摘要: 在非线性模型参数失配下,直接采用滤波算法很难获到理想的估计状态. 本文基于扩展集员估计方法,在
状态估计中引入参数的不确定信息,提出一种参数失配有界下的状态估计方法. 该方法应用区间或集合运算的法
则,计算由参数失配引起的偏差范围,并将其用椭球集外包. 在状态估计的预测步,通过该偏差椭球集与先验椭球
区间的并运算,得到预测椭球区间;在状态估计的更新步,利用观测椭球集对预测椭球区间进行更新,从而得到后验
椭球集合以及状态估计值.最后,在数值仿真和发酵模型中的仿真应用验证了算法的有效性.
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Extended set membership filtering method for process with
bounded-mismatch parameters

SONG Sha-sha, ZHAO Zhong-gai†, LIU Fei
(Key Laboratory of Advanced Control for Light Industry Processes, Ministry of Education, Jiangnan University,

Wuxi Jiangsu 214122, China)

Abstract: Given a nonlinear model with mismatch parameters, it is difficult to obtain an accurate state estimation via the
general filtering methods. In this paper, based on the extended set membership estimation method, a novel state estimation
method is proposed for the processes with bounded-mismatch parameters by introducing the uncertainty information of
parameter. In the proposed method, the deviation scope caused by the parameter mismatch is calculated by the interval
operation and interval expansion functions, then it is enclosed by a ellipsoid set. In the prediction step of state estimation,
the prediction ellipsoid is obtained by the summation of the parameter deviation ellipsoid set and the interval of the priori
ellipsoid; In the update step, by using the observation ellipsoid set to update the priori ellipsoid, the posterior ellipsoid
set and then the state estimate are derived. The applications in a numerical example and a fermenter process show the
effectiveness of the proposed method.
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1 引引引言言言(Introduction)
实际工业过程中,由于外界环境、工作条件以及系

统动态变化等因素,系统参数变化现象普遍存在. 例
如,在填冲床蒸馏试验中,填充床颗粒有效面积的变
化会引起等效的理论板高度的变化,最终影响蒸馏物
的成分[1]. 模型偏差和不确定性的参数变化都将影响
状态估计的性能.为获得理想的状态估计效果,在估
计中必须考虑参数的变化. 基于似然函数最大化原
则[2], Andrieu提出用期望最大化(expectation maximi-
zation, EM)算法离线辨识模型的参数[3]. 但是,如果
似然函数为非凸性,则无法获得最优的估计值[4–5]. 此
外,以贝叶斯为基础的参数估计方法,如状态增广和

双状态参数估计也得到了广泛应用. Tulsyan提出状态
增广的方法,在线估计状态和参数值[6]. 但是待估计
的参数个数受限,且在观测矩阵是病态的情况下,估
计的参数准确性较低. Kantas采用粒子滤波(particle
filter, PF)算法对状态和参数估计,并概述了状态和参
数估计之间的相关性[7]. Olivier提出了双PF算法并行
估计状态和参数[8]. 上述方法适合解决随机不确定问
题[9–10],并且在线辨识参数时仅假定其服从一定的先
验分布,未考虑参数的有界不确定性.

针对有界不确定性问题,非概率的方法得到了广
泛应用,比如集员估计(set membership filter, SMF)方
法[11–14],它以包含系统真实状态的外界定椭球集合为
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基础,仅要求系统噪声满足有界性. 此方法下得到的
状态估计是一个椭球集合,且集合内的值都是可行解.
Scholte将上述算法由线性系统推广至非线性系统,提
出了一种扩展集员算法(extended SMF, ESMF)[15],该
方法利用泰勒展开,将非线性系统进行线性化处理,
并利用区间分析技术估计高阶项的线性化误差范围,
用椭球外包后与噪声椭球集相结合组成虚拟过程误

差椭球集,然后与线性化椭球集进行并运算,最后利
用测量值信息更新椭球集,从而得到估计结果.但是,
上述方法考虑的是噪声在有界区间内的不确定问题,
目前还没有针对参数失配有界下的状态估计算法.
本文考虑参数在有界区间内的不确定性,提出一

种基于ESMF的非线性状态估计方法. 在预测步,利
用简单区间扩展函数得到其失配引起的预测状态偏

差范围,将其当作有界不确定性问题处理. 利用非概
率的ESMF算法把模型中的不确定部分(如噪声、初始
状态、参数失配引起的有界偏差范围等)用椭球集表
示,结合区间分析技术和椭球并运算性质,得到更加
准确的先验椭球集. 在更新步,由测量值信息得到包
含真实状态的观测集,为了得到最小化椭球集,将此
观测集与先验椭球集取交集,不失一般性,以更新的
后验椭球集中心作为当前时刻的状态估计值.最后用
数值仿真和连续发酵过程仿真验证了所提算法的有

效性.
2 问问问题题题描描描述述述(Problem formulation)
考虑参数失配有界下的状态空间模型如下:

xk = f(xk−1,θk−1) +wk−1, (1)

yk = h(xk) + vk, (2)
其中: xk ∈ Rn, yk ∈ Rm分别是系统状态和测量值;
f(·),h(·)分别是状态转移函数和测量函数, wk−1和

vk分别是系统的状态噪声和测量噪声;参数θk−1 =

{θ1, θ2, · · · , θl}, l表示失配的参数个数,其中: θ1 ∈
[a1, b1], θ2 ∈ [a2, b2], · · · , θl ∈ [al, bl], a1, a2, · · · ,
al表示各个参数变化的下界值, b1, b2, · · · , bl是参数
的上界值.为了简化公式,下文均以单个参数为例,进
行说明.
3 区区区间间间运运运算算算和和和椭椭椭球球球集集集表表表示示示方方方法法法(Interval arith-

metic and preliminaries of ellipsoidal tech-
niques)

3.1 区区区间间间量量量及及及其其其运运运算算算 (Interval quantity and its
operation)
定定定义义义 1 实数集R中的有界闭集合X如下表

示[16]:
X = [x, x̄] = {x̄, x ∈ R : x 6 x 6 x̄}, (3)

x̄和x分别是区间X的最大值和最小值.区间X的宽度

w(·)、中心m(·),定义为
w(X) = x̄− x, (4)

m(X) = (x̄+ x)/2. (5)

所有实值区间记为IR. 对X= [x, x̄], Y = [y, y],
X,Y ∈ IR,有

X ◦ Y = {x ◦ y|x ∈ X, y ∈ Y }, (6)

式中“◦”表示实数间的基本运算符, ◦∈{+,−,×, /}.

3.2 简简简单单单区区区间间间扩扩扩展展展函函函数数数(Simple interval extension
function)
对于给定的由基本函数和四则运算组成的实函数

f(·),将每一个实变量用区间变量代替,每个基本函数
和运算法则都用相应的区间基本函数和区间运算法

则代替,即得简单扩展函数[17].

3.2.1 函函函数数数界界界限限限(Function boundaries)
一般,若 f(·)为n个实变量的实值连续函数, xi∈

Xi(i = 1, · · · , n),则有
{f(x1, x2, · · · , xn)|xi ∈ Xi} ⊆
f(X1, X2, · · · , Xn). (7)

单个变量xi ∈ Xi是有界的,因此实函数f(·)的界
限可以通过计算求得. 将f(·)进行简单区间扩展,通
过计算扩展函数的区间值,可得函数f(·)的界限.值得
注意的是,为了避免区间扩张 (intervals overestima-
tion)现象[18–19],在简单区间扩展函数中,应尽可能地
减少同一区间变量在函数中出现的次数.

3.3 椭椭椭球球球集集集合合合及及及其其其运运运算算算性性性质质质 (Ellipsoid set and its
operation properties)
区间量X以及通过简单区间函数得到的函数界限

都满足有界性,参考文献[11],将此类定界区域用椭球
集合表示.

3.3.1 椭椭椭球球球定定定界界界集集集合合合描描描述述述(Ellipsoid set description)
定定定义义义 2 对一定范围的变量x采用椭球定界的方

法描述. 椭球集E(c, P )如下:

E(c, P )={x∈Rn|(x−c)
T
P−1(x−c) 6 1},

(8)

式中: c为椭球中心, P为正定的椭球包络矩阵.

因此模型的过程和测量噪声、初始状态用如下椭

球集表示:
wk−1 ∈ E(0, Qk−1) ⇔ wT

k−1Q
−1
k−1wk−1 6 1,

vk ∈ E(0, Rk) ⇔ vT
k R

−1
k vk 6 1,

x0∈E(x̂0, P0)⇔(x0−x̂0)
TP−1

0 (x0−x̂0)61.

(9)

3.3.2 椭椭椭球球球交交交运运运算算算和和和并并并运运运算算算 (Ellipsoid operations
and operations)

1) 椭球交运算.

定义两个椭球分别为E(c1, P1)和E(c2, P2),它们
的交集用外包椭球E(c, P )近似,即

E(c, P ) ⊇ E(c1, P1) ∩ E(c2, P2), (10)
其中:
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c = c1 + P1(P1 +
1− ρ

ρ
P2)

−1(c2 − c1),

P = Ψ(ρ)(I − P1(P1 +
1− ρ

ρ
P2)

−1)
P1

1− ρ
,

Ψ(ρ)= 1− (c2− c1)
T(

P1

ρ
+

P2

1− ρ
)−1(c2− c1).

(11)
当两个椭球有非空交集时, Ψ(ρ) > 0, ρ ∈ (0, 1). 同
时参数ρ的选取直接影响了覆盖交集部分的椭球大小.
参考文献[20],为了得到最小化椭球,采用最小化性能
指标Ψ(ρ)上界的形式来求取ρ:

ρ = arg min
ρ∈(0,1)

sup(Ψ(ρ)), (12)

可得ρ的计算公式为

ρ =

√
P1,max√

P1,max +
√
P2,max

, (13)

P1,max和P2,max分别是P1和P2的最大奇异值.
2) 椭球并运算.
定义两个椭球分别为E(c1, P1)和E(c2, P2),它们

的交集用外包椭球E(c, P )近似,其中

E(c, P ) ⊇ E(c1, P1)⊕ E(c2, P2), (14)

其中:

c = c1 + c2, P =
P1

α
+

P2

1− α
. (15)

对参数α ∈ (0, 1)的选取,可以使得外包椭球满足一
定的最优准则.这里采取最小化迹的原则,即

α = arg min
α∈(0,1)

tr(P ), (16)

从而得到α为

α =

√
tr(P1)√

tr(P1) +
√
tr(P2)

. (17)

4 参参参数数数失失失配配配有有有界界界下下下扩扩扩展展展集集集员员员估估估计计计方方方法法法

(Extended set membership filtering (ESMF)
method for process with bounded-mismatch
parameters )

4.1 ESMF算算算法法法概概概述述述(An overview of the ESMF al-
gorithm)

ESMF算法以外定界椭球为基础,得到的状态估计
是一个椭球集合,且椭球集内的值都是可行解. 其估
计时包括预测步和更新步.
预预预测测测步步步 已知前一个时刻系统状态满足xk−1 ∈

E(x̂k−1, Pk−1)椭球集合,并结合状态转移方程f(·)
预测 k时刻状态满足的最小化先验椭球集xk ∈
E(x̂k,k−1, Pk,k−1). 其中: x̂k−1和Pk−1分别表示k− 1

时刻的状态估计值和其椭球集的包络矩阵, x̂k,k−1

和Pk,k−1表示k时刻状态的预测值和先验椭球集的包

络矩阵. 当状态方程是非线性时,将其在当前估计点
处线性化展开成泰勒级数的形式,利用区间分析技术
得到高阶项的线性化误差范围.模型中的不确定部分

包括线性化一次项、高阶误差项和噪声项,分别用线
性化椭球、线性化误差椭球和噪声椭球将各个部分外

包. 先验椭球集实际上是3个椭球的并运算得到.
更更更新新新步步步 预测步得到系统的状态xk在先验椭球

集E(x̂k,k−1, Pk,k−1)内,此时利用测量值和观测方程
h(·),得到状态满足观测集Sk={xk|(yk − h(xk))

T ·
R̂−1

k (yk − h(xk)) 6 1},将两者取交集,得到后验椭
球集E(x̂k, Pk).
但上述是在模型准确下的估计,如果状态转移方

程中参数存在有界失配时,应考虑其变化对预测状态
的影响.

4.2 参参参数数数失失失配配配有有有界界界下下下预预预测测测先先先验验验椭椭椭球球球集集集 (Predict a
priori ellipsoid set under the bounded-mismatch
model parameter)

4.2.1 参参参数数数失失失配配配有有有界界界对对对预预预测测测值值值影影影响响响 (Influence of
the bounded-mismatch model parameter on
prediction)

在式(1)的状态转移模型中,参数θk−1满足有界性,
但未知其分布信息.模型参数的准确性影响了状态估
计的精度.在状态估计的预测步,仅以随机方式选取
参数值,参数可信度低. 此外,当选取值与真实的参数
值偏差较大时,引起先验椭球集偏离真实的状态,降
低估计精度.
由式 (7)知,当 θk−1 ∈ [a, b]时,令X = [a, b],得

f(θk−1) ⊆ F (X), F (·)是f(·)的简单区间扩展函数.
即参数有界变化时,利用简单区间函数可以计算有界
范围.式(1)转化如下:

xk = f(xk−1, θk−1) =

f(xk−1, θm) + f(xk−1, θk−1)− f(xk−1, θm) =

f(xk−1, θm) + εk−1, (18)

其中参数θm= m(X). 状态估计的预测步不仅考虑状
态在参数变化区间中心点的估计值,还利用参数有界
性,计算偏离中心的范围,从而得到更加准确的先验
集.
4.2.2 参参参数数数偏偏偏差差差椭椭椭球球球集集集(Parameter deviation ellip-

soid set)
参数失配有界情况下,导致状态的预测值存在偏

差. 以参数变化范围的中心点为基准,求取参数在有
界范围内变化,引起偏离中心的差值,并用椭球集外
包. 计算k − 1时刻,参数引起的偏差εk−1:

εk−1 = f(x̂k−1, θk−1)− f(x̂k−1, θm). (19)

利用简单区间扩展函数,计算得

σk−1 = F (x̂k−1, X)− f(x̂k−1, θm), (20)

σi
k−1 = [σi

k−1
, σ̄i

k−1
], (21)

其中: σk−1是n× 1的区间矩阵, σi
k−1
表示其第 i行区

间元素, i = 1, 2, · · · , n;并记 ai
σ = m(σi

k−1), b
i
σ =
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1

2
w(σi

k−1), aσ = [a1
σ a2

σ · · · an
σ]

T.

考虑覆盖有界偏差区域的椭球体积最小,用如下
椭球E(aσ,∆k−1)表示偏差εk−1:

(εk−1 − aσ)
T∆−1

k−1(εk−1 − aσ) 6 1, (22)

[∆k−1]
i,i = 2(biσ)

2, [∆k−1]
i,j = 0(i ̸= j), (23)

其中记号[∆k−1]
i,j表示∆k−1的(i, j)元素.

4.2.3 参参参数数数失失失配配配有有有界界界下下下线线线性性性化化化误误误差差差椭椭椭球球球集集集 (Linea-
rization error ellipsoid set under the bounded-
mismatch model parameter)

对非线性状态方程在当前估计点做泰勒展开,基
于区间最大化技术[21–22],获得线性化产生的拉格朗日
余子的最大区间.

xk = f(x̂k−1, θm) +Ak−1(xk−1 − x̂k−1) +

Rf(xk−1 − x̂k−1, Xk−1, θm) +

εk−1 +wk−1. (24)

矩阵Ak−1为

Ak−1 =
∂f(xk−1, θm)

∂x
|xk−1=x̂k−1

, (25)

其中拉格朗日余子式取值区间为

Rf(xk−1 − x̂k−1, Xk−1, θm) =

1

2
(xk−1 − x̂k−1)

T∂
2f(Xk−1)

∂2xk−1

(xk−1 − x̂k−1),

(26)

Xk−1表示k − 1时刻状态分量的不确定区间,如下表
示:

X i
k−1 = [x̂i

k−1 −
√
P i,i

k−1 x̂i
k−1 +

√
P i,i

k−1], (27)

记号P i,i
k−1表示Pk−1的(i, i)元素, i = 1, 2, · · · , n. 对

于多维状态系统,有

Rf =
1

2
diag{XT

k−1 − x̂k−1, X
T
k−1 − x̂k−1, · · · ,

XT
k−1 − x̂k−1}


Nes1

...
Nesn

 (Xk−1 − x̂k−1),

(28)

其中Nesi为f(·)的Hessian矩阵

利用区间分析技术得到线性化误差的边界,并用
椭球将线性化误差外包,得到外包椭球E(0, Q̄k−1):

[Q̄k−1]
i,i = 2(Rf)

2, [Q̄k−1]
i,j = 0(i ̸= j). (29)

4.2.4 参参参数数数失失失配配配有有有界界界下下下先先先验验验椭椭椭球球球集集集 (A priori ellip-
soid set under the bounded-mismatch model
parameter)

状态方程参数在失配有界下,考虑参数失配所引
起的偏差,先验椭球集由线性化椭球、线性化误差椭

球、噪声椭球和参数偏差椭球集4个椭球的并运算得
到. 其中把线性化误差椭球、噪声椭球、参数偏差椭
球集三者并集当作虚拟过程偏差椭球ŵk−1 ∈ E(aσ,

Q̂k−1),其边界椭球为

Q̂k−1 =
1

1− β
(
Q̄k−1

1− α
+

Qk

α
) +

∆k−1

β
. (30)

利用最小迹椭球原理,如下选取参数α, β:

α =

√
tr(Qk)√

tr(Qk) +
√
tr(Q̄k−1)

, (31)

β =

√
tr(∆k−1)√

tr(∆k−1) +

√
tr(

Q̄k−1

1− α
+

Qk

α
)

. (32)

最终的先验椭球集E(x̂k,k−1, Pk,k−1),融合了线性化
椭球E(f(x̂k−1, θm), Ak−1Pk−1A

T
k−1)和虚拟过程噪

声椭球,并且其椭球中心x̂k,k−1作为当前时刻的状态

预测值,如下:
x̂k,k−1 = f(x̂k−1) + aσ, (33)

Pk,k−1 =
Ak−1Pk−1A

T
k−1

1− χ
+

Q̂k−1

χ
, (34)

χ =

√
tr(Q̂k−1)√

tr(Q̂k−1) +
√
tr(Ak−1Pk−1AT

k−1)
. (35)

4.3 参参参数数数失失失配配配有有有界界界下下下更更更新新新椭椭椭球球球集集集 (Update ellipso-
id set under the bounded-mismatch model pa-
rameter)
更新过程: 使用观测值更新过程其实质是将先验

椭球集与观测集做交集,用后验椭球集覆盖其交集部
分. 椭球集内的值都是可行解,现未有优化的准则关
于如何在椭球集内选取最优估计值,参考文献[15],考
虑公式的简化,将其中心作为k时刻的估计值x̂k,具体
如下:

ξk = 1− (yk − h(x̂k,k−1))
T ×

(Hk

Pk,k−1

1− ρ
HT

k +
R̂k

ρ
)−1(yk − h(x̂k,k−1)),

(36)

Kk =
Pk,k−1

1− ρ
HT

k (Hk

Pk,k−1

1− ρ
HT

k +
R̂k

ρ
)−1, (37)

x̂k = x̂k,k−1 +Kk(yk − h(x̂k,k−1)), (38)

Pk = ξk(I −KkHk)
Pk,k−1

1− ρ
, (39)

其中: Hk =
∂h(xk)

∂xk

|xk=x̂k,k−1
为观测方程的雅克比

矩阵, Kk表示滤波增益, Pk是表征后验椭球形状的矩

阵. ξk 6 0时,椭球边界无意义,说明对噪声边界和初
始状态不准确,因此该参数可用于评价算法的性
能[23].
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根据椭球交运算性质,选取参数ρ得到最小化椭

球,如下:

ρ =

√
d1√

d1 +
√
d2

, (40)

d1和d2分别是矩阵R̂k和HkPk,k−1H
T
k的最大奇异值.

上述参数α, β, χ, ρ的存在会加剧数值的不稳定,可能
出现Pk不满足正定性或者对角元素出现负值的情况.
Zhou等人基于对称正定矩阵P可被分解为P=UDUT

的原理, U为单位上三角矩阵, D为对角矩阵,提出了
基于UD分解的自适应ESMF方法[20]. 该算法将各包
络矩阵作UD分解,并在迭代的每一步以包络矩阵的
UD分解因子代替原包络矩阵进行更新,改进了传统
ESMF算法的数值稳定性问题,在此本文不做详细介
绍.

综上,模型参数失配有界下的状态估计示意图如
图1所示, tf表示仿真步长.

图 1 参数失配下ESMF算法估计示意图

Fig. 1 ESMF state estimation in parameter mismatch

5 仿仿仿真真真验验验证证证(Simulation studies)
5.1 数数数值值值仿仿仿真真真(Numeric example)
非线性系统的模型如下:

x1(k + 1) = x1(k)− 0.2C(k)x2
1(k),

x2(k + 1) = x2(k) + 0.1C(k)x2
1(k),

y1(k + 1) = x1(k + 1),

y2(k + 1) = 3x2(k + 1),

(41)

其中: 假设初始状态的边界约束为3I ,状态的初始值
x0 = [3 1]T,状态的初始估计值x−

0 =[2 0.5]T,状态
噪声wk ∼ U(10−3 × [1; 1], 10−3 × [1; 1]),测量噪声
v(k)∼ U(10−2×[1; 1], 10−2×[1; 1]). 模型参数C(k)

∈ [0.06, 0.26]. 仿真时设置: k6 30, C(k)= 0.11, 30

< k 6 70, C(k) = 0.06, k > 70, C(k) = 0.26. 选
择均方根误差 RMSE作为性能指标: RMSE =√

tf∑
k=1

(ek)
2/tf , ek表示第k时刻估计值与真实值的偏

差. 仿真结果如图2–3所示.

图 2 x1的状态估计

Fig. 2 State estimation of x1

图 3 x2的状态估计

Fig. 3 State estimation of x2

图2–3是扩展集员算法在模型参数失配有界下的
仿真效果.由图知,在刚开始时,利用ESMF估计的状
态值与真实值差别较大.随着仿真步长的增加,估计
值收敛于真实值.此外,在参数值发生变化的拐点处
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能较好、较快地跟踪真实值.由表1可知,采用ESMF
算法,均方根误差值较小.

表 1 两种算法下各个状态对应的均方根误差
Table 1 RMSE for each state of the two filtering

均方根误差 x1 x2

扩展集员 0.0709 0.0356

5.2 连连连续续续发发发酵酵酵过过过程程程仿仿仿真真真实实实验验验(Fermentation model)
连续发酵过程的模型如下[24–25]:

dX

dt
= −DX + µ(P, S)X,

dS

dt
= D(Sf − S)− 1

YX/S
µ(P, S)X,

dP

dt
= −DP + (ηµ(P, S) + γ)X,

(42)

其中: X,S和P分别是反应物的菌体浓度、底物浓度

和产物浓度, D是稀释率, Sf是添加的底物浓度. YX/S

是细胞质量产量, η和γ是反应物的生长参数. µ(P, S)
表示底物和产物的特定生长率,模型如下:

µ(P, S) =
µm(1−

P

Pm

)S

Km + S +
S2

Ki

, (43)

µm是最大比生长率, Pm是产物的饱和常数, Km和Ki

分别是底物的饱和常数和抑制常数. 具体的参数值见
表2.

表 2 发酵过程中各参数数值
Table 2 fermenter parameters and their operating

conditions

参数 YX/S η γ µm Pm

数值 0.4 g/g 2.2 g/g 0.2 h−1 0.48 h−1 50 g/l

参数 Km Ki D Sf

数值 1.2 g/l 22 g/l 0.15 h−1 20 g/l

实验时假定已知稀释率和底物添加浓度的边界变

化范围, |∆D|6 0.06, |∆Sf |6 3. 状态[X S P ]T,测
量值Y = [X S P ]T,过程噪声wk∼ U(−10−2 × [1;

1; 1], 10−2 × [1; 1; 1]),测量噪声vk ∼ U(−10−2× [1;

1; 1], 10−2 × [1; 1; 1]),状态的初始值 [X1 S1 P1] =

[7.038 2.404 24.87]T,初始估计值[X−
1 S−

1 P−
1 ] =

[5 1 20]T.在t < 80时, D(t) = 0.15, Sf(t) = 20;在
80 6 t 6 200时, D(t) = 0.09, Sf(t) = 17; 在 t >

200时, D(t) = 0.21, Sf(t) = 23. 仿真结果如图4–6
所示.

图 4 X的状态估计

Fig. 4 State estimation of X

图 5 S的状态估计

Fig. 5 State estimation of S

图 6 P的状态估计

Fig. 6 State estimation of P

从图4–6可以看出,在模型参数失配有界情况下,
本文利用提出的ESMF算法,得到的状态估计值能较
好地跟踪真实值.比如80, 200的采样时刻,参数值发
生变化,菌体浓度X、底物浓度S和产物浓度值P有明

显波动,此时得到的估计值仍能较快地跟踪真实值.
此外,由表3得, ESMF算法估计的均方根误差值较小.

表 3 两种算法下各个状态对应的均方根误差
Table 3 RMSE for each state of the two filtering

均方根误差 X S P

扩展集员 0.1178 0.0813 0.2812
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6 结结结论论论(Conclusions)
考虑参数失配有界对状态预测值的影响,本文结

合区间算法和简单区间扩展函数得到其有界失配引

起的偏差范围.在先验估计时,利用非概率的扩展集
员算法将噪声、初始状态、参数失配引起的有界偏差

范围等用椭球集表示,并利用区间分析技术和椭球并
运算性质,得到包含真实状态的先验椭球集. 在更新
状态时,由测量值信息得到包含真实状态的观测集,
状态值应该在两个椭球集的交集部分,利用交运算性
质,得到最小化椭球,不失一般性,以更新得到的后验
椭球集中心作为状态估计值.仿真结果证明了该算法
的有效性.
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