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基于MIT规则的自适应扩展集员估计方法

宋大雷 1 吴 冲 1, 2 齐俊桐 1 韩建达 1

摘 要 用于非线性椭球估计的自适应扩展集员 (Adaptive extended set-membership filter, AESMF) 算法在实际应用中存

在着过程噪声设定椭球与真实噪声椭球失配的问题, 导致滤波器的估计出现偏差甚至发散. 本文提出了一种基于MIT 规则过

程噪声椭球最优化的自适应扩展集员估计算法 (MIT-AESMF), 用于解决非线性系统时变状态和参数的联合估计和定界中过

程噪声无法精确建模问题的新算法. 本算法通过MIT 优化规则, 在线计算使一步预测偏差包络椭球最小化的过程噪声包络椭

球, 以此保证滤波器健康指标满足有效条件; 最后, 采用地面移动机器人状态和动力学参数联合估计验证了所提出方法的有效

性.
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A MIT-based Nonlinear Adaptive Set-membership Filter for Ellipsoidal Estimation
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Abstract The adaptive extended set-membership filter (AESMF) for nonlinear ellipsoidal estimation suffers the mis-

match between real process noise and its set boundaries, which may result in unstable estimation. In this paper, a MIT

method-based adaptive set-membership filter for optimization of the set boundaries of process noise is developed and

applied to nonlinear joint estimation of both time-varying states and parameters. As a result of using the proposed MIT,

the estimation stability and boundaries accuracy of conventional AESMF are substantially improved. Simulation results

have shown the efficiency and robustness of the proposed method.
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近年来, 序列估计方法研究取得了显著成果, 使
得基于在线实时建模和基于实时模型的控制方法应

用成为可能[1]. 在基于统计学的系统估计方法中, 卡
尔曼型滤波器[2−4] 最为著名. 这种滤波器, 或称为
状态估计器, 利用系统测量噪声与过程噪声的统计
学先验知识, 如白噪声等, 通过优化设定的估计偏差
期望值最小函数来取得最优估计值, 且算法形式可
用简练的预测与更新两步骤来表示, 便于在线应用.
因此, 这种方法在应用中十分普遍, 而且其后续发展
出的针对非线性系统的估计方法, 如扩展卡尔曼滤
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波 (Extended Kalman filter, EKF)[5]、无色卡尔曼
滤波 (Unscented Kalman filter, UKF)[6] 等, 拓展
了其应用范围. 但是, 这种卡尔曼型的估计方法具有
一个共同的特点就是要求对系统的过程噪声和测量

噪声具有一定的先验知识, 或者假设其满足一定的
分布条件, 而基于这种模型的优化问题需要满足相
应的假设条件下才能达到最优. 但是在实际的系统
和应用环境中, 噪声的统计特性往往相当复杂, 实
时变化, 难于准确测量和评价, 就如机器人系统, 其
自身的机械加工精度, 传感器噪声以及外来的空气
扰动均会产生不确定统计特性的噪声. 这样与假设
不同的噪声统计特性, 会造成这种滤波器估计的偏
差, 而且由于卡尔曼滤波器的噪声敏感性[7], 估计偏
差将会被放大, 甚至导致估计器不稳定. 为此, 许多
自适应机制被引入此种类型估计器, 进行噪声的在
线估计, 如自适应无色卡尔曼滤波 (Adaptive UKF,
AUKF)[8−9] 等, 以此来实时估计系统过程噪声的分
布, 拟补其上述不足. 然而, 卡尔曼型估计器对于统
计特性依赖性和敏感性强的本质缺陷导致了其应用

的局限性.
在大多数的实际系统中, 虽然噪声统计特性未

知, 但是可以假设其有界 (Unknown but bounded,
UBB), 从此种观点出发, 鉴于卡尔曼型滤波器的固
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有缺陷, 研究者提出了集员估计滤波器 (Set-
membership filter, SMF)[10]. 此种滤波器基于上述
噪声假设, 通过计算可行集的方式为系统状态或参
数的真实值提供一个可行界限. 这样估计结果不再
是单独的一个值, 而是一个可行状态的集合, 这个可
行集描述了估计值可能出现的所有取值范围, 保证
了真实值一定包含在该集合中. 基于椭球的集员滤
波理论最早由 Schweppe[11] 和Bertsekas等[12] 于上

世纪 60 年代末引入, 他们提出了可以利用外定界椭
球几何来包含系统的真实状态, 但没有考虑椭球的
最优化问题. 在此基础上, Fogel 等[13] 给出了针对线

性系统的最优定界椭球算法 (Optimal bounded el-
lipsoid, OBE), 并将其用于系统的辨识. Maksarov
等[14]、Kurzhanski 等[15] 和 Chernousko[16] 进一步

发展了针对于状态和参数估算的椭球技术, 进一步
将算法标准化. Polyak 等[17] 推导了用于具有模型

不确定性的线性系统的椭球算法, 扩展了算法的应
用范围.

Scholte 等[18] 将上述椭球定界算法由线性系统

推广至非线性系统, 提出了一种扩展集员滤波算法
(Extended SMF, ESMF), 其主要的非线性系统线
性化思想与扩展 Kalman 滤波方法类似, 然而其不
同点是 ESMF 算法采用了泰勒展开方式进行非线
性系统线性化, 将线性化误差作为虚拟过程噪声, 进
行估计, 成功将 SMF 方法推广到非线性系统. 然而,
由于存在着数值稳定性较差, 实时性不高, 且滤波器
参数难于选择等缺点. 针对这一问题, 国内学者周波
提出了一种基于 UD 分解的自适应扩展集员估计方
法 (Adaptive ESMF, AESMF)[19], 改进了这一缺
陷. 该方法将算法中的各包络矩阵采取 UD 分解的
形式进行表示和更新; 同时, 结合观测量的序列更新
和选择更新策略, 不仅加强了算法的稳定性, 而且通
过选择更新降低了算法的计算复杂度. 另外, 周波提
出了一种自适应的滤波器参数选择方法, 使得计算
复杂度进一步降低, 并得到次优的结果[20]. 这种方
法成功应用于机器人系统的在线建模控制[21].
然而, 上述提出的 AESMF 方法仍然需要系统

噪声的先验信息, 即过程噪声和测量噪声的不确定
界限. 其中, 测量噪声来自于传感器的精度, 只要传
感器正常工作条件下不确定界并不会发生改变, 因
此可以通过对传感器数据的先期分析确定其测量噪

声的不确定界; 然而, 对于系统过程噪声, 由于其来
自于系统状态空间动力学模型结构和参数的失配而

产生, 且就目前系统辨识方法而言, 对于大多数欠驱
动、强耦合非线性系统, 如机器人系统[22−24] 等, 不
同运动模态动力学模型差异较大, 甚至某些参数出
现跳变, 无法精确建模, 因此其不确定界先验信息
无法得知, 需要根据经验手工选取. 同时由于先验
知识有限, 当人为选取的过程噪声不确定界无法包
含实际的过程噪声真实值时, 会直接导致 AESMF

估计的不确定界偏差过大甚至滤波器对于不确定界

估计发散. 本文针对上述过程噪声不确定界未知问
题, 提出一种基于 MIT 优化规则的 AESMF 方法
(MIT-AESMF), 此方法通过 MIT 优化规则, 在线
计算使一步预测偏差包络椭球最小化的过程噪声包

络椭球, 以此保证滤波器健康指标满足有效条件; 最
后, 采用地面移动机器人状态和动力学参数联合估
计验证了所提出方法的有效性.

1 自适应扩展集员估计方法 (AESMF)

对于一般性离散非线性系统:
过程模型:

xxxk+1 = f (xxxk) + wwwk (1)

观测模型:

yyyk+1 = h (xxxk+1) + vvvk+1 (2)

其中, xxxk ∈ Rn 和 yyyk+1 ∈ Rm 分别为状态和观测变

量, wwwk ∈ Rn 和 vvvk+1 ∈ Rm 分别为可加性过程噪声

和观测噪声, f (·) 和 h (·) 为有界非线性映射函数.
以式 (1) 和式 (2) 所示的系统为例, AESMF

滤波的基本算法步骤如下[20]: 设过程噪声和观测
噪声椭球集分别为 wwwk ∈ E (0n×1, Qk) 和 vvvk+1 ∈
E(0m×1, Rk+1), 系统的初始状态估计椭球集为 xxx0 ∈
E(x̂0, P0), 其中 x̂xx0 和 P0 分别表示初始估计椭球的

中心和包络矩阵. 定义 k, k = 0, 1, 2, · · · 时刻估计
得到的系统状态椭球集为 Ek = E (x̂xxk, Pk), 则 k +1
时刻 ESMF 算法的迭代过程为:

1) 计算 k 时刻每个状态分量的不确定性区间

XXX i
k =

[
x̂xxi

k −
√

P i,i
k x̂xxi

k +
√

P i,i
k

]
, i = 1, 2, · · · , n

(3)
其中, 记号 P i,j

k 表示 Pk 的 (i, j) 元素.
2) 用区间分析技术获得线性化产生的 La-

grange 余子的最大区间. 以单状态系统为例, 对
非线性状态方程在当前估计点作泰勒展开, 得:

xxxk+1 = f (x̂xxk) + (∇xk
f (x̂xxk))

T (xxxk − x̂xxk)+
1
2
(xxxk − x̂xxk)

T ∂2f (XXXk)
∂xxxk

2
(xxxk − x̂xxk) (4)

其中, 记号∇xf 为 f 相对于 x 的梯度. 则 Lagrange
余子的取值区间为

XXXR2 (xxxk − x̂xxk,XXXk) =
1
2
(xxxk − x̂xxk)

T ∂2f (XXXk)
∂xxx2

k

(xxxk − x̂xxk) (5)
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对多维状态系统, 有:

XXXR2=
1
2

diag
{
XXXT

k − x̂xxk,XXX
T
k − x̂xxk, · · · ,XXXT

k − x̂xxk

}
×




Hes1

...
Hesn


 (XXXk − x̂xxk) (6)

其中, Hesi, i = 1, 2, · · · 为 f(·) 的 Hessian 矩阵.
3) 计算线性化误差的边界, 并用椭球将线性化

误差外包
[
Q̄k

]i,i

Rk
= 2(XXXR2)

2

[
Q̄k

]i,j

Rk
= 0n×1, i 6= j (7)

从而得到线性化误差的外包椭球为 E(0n×1, Q̄k).
4)计算最终的虚拟过程误差椭球 ŵwwk ∈ E(0n×1,

Q̂k):

ŵwwk ∈ E
(
0n×1, Q̂k

)
⊇ E (0n×1, Qk)⊕E

(
0n×1, Q̄k

)

(8)
其中, ŵwwk 是由线性化误差和过程噪声相加得到的,
因此涉及到两椭球的直和运算, 可得:

Q̂k =
Q̄k

1− βQk

+
Qk

βQk

, βQk
∈ (0, 1) (9)

对观测方程进行相似的处理, 得到虚拟观测噪
声椭球 v̂vvk+1 ∈ E

(
0m×1, R̂k+1

)
.

5) 使用线性 SMF 滤波的预测步骤来计算预
测状态椭球边界. 这是线性化预测椭球 E(f (x̂xxk),
AkPkA

T
k ) 和虚拟过程噪声椭球 E(0n×1, Q̂k) 的直和

过程:

x̂xxk+1,k = f (x̂xxk) (10)

Pk+1,k = Φk

Pk

1− βk

ΦT
k +

Q̂k

βk

, βk ∈ (0, 1) (11)

其中, Φk = ∂f(xxxk)

∂xxxk
|xxxk=x̂xxk

为过程模型的 Jacobian矩
阵.

6) 使用线性 SMF 更新步骤计算更新状态椭球
边界 Ek+1 = E (x̂xxk+1, Pk+1). 其实质是将预测状态
椭球 E (x̂xxk+1,k, Pk+1,k) 和观测集 Sy = {xxx| (yyyk+1 −
h(xxx))TR̂−1

k+1(yk+1 − h(xxx)) ≤ 1} 作交集.

Wk = Hk+1

Pk+1,k

1− ρk

HT
k+1 +

R̂k+1

ρk

, ρk ∈ (0, 1)

(12)

Kk+1 =
Pk+1,k

1− ρk

HT
k+1Wk

−1 (13)

x̂xxk+1 = x̂xxk+1,k + Kk+1

[
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]
(14)

P̄k+1 =
Pk+1,k

1− ρk

− Pk+1,k

1− ρk

HT
k+1Wk

−1Hk+1

Pk+1,k

1− ρk

(15)
Pk+1 = δkP̄k+1 (16)

其中

δk = 1− [
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]T×
Wk

−1
[
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]
(17)

而 Hk+1 = ∂h(xxxk+1)

∂xxxk+1
|xxxk+1 = x̂xxk+1,k 为观测模型的

Jacobian 矩阵.
上述算法中值得注意的有三点: 1) 三个滤波器

参数 βQk
, βk, ρk 的选取. 由于两个椭球集直和或交

集的外包椭球不是唯一的, 因此可通过选择适当的
滤波器参数来获得某指标下最优的椭球; 2) 当 δk ≤
0 时, 椭球边界无意义, 这说明对初始状态和噪声的
边界估计不准确, 因此该参数值可用来指示算法的
健康性; 3) 测量噪声不确定界 Rk+1 和过程噪声不

确定界 Qk 只能手工凭经验选取, 如果选取不当, 即
wk /∈ E (0n×1, Qk) 时, 会导致 δk ≤ 0, 造成 ESMF
估计无效.
对于 βQk

, βk, ρk 的选取, 文献 [20] 中提出了在
线自适应机制如下:

βQk
=

√
tr (Qk)√

tr
(
Q̄k

)
+

√
tr (Qk)

(18)

βk =

√
tr

(
Q̂k

)

√
tr

(
ΦkPkΦk

T
)

+
√

tr
(
Q̂k

) (19)

ρk =
√

rm√
pm +

√
rm

(20)

其中, pm 和 rm 分别为矩阵 Hk+1Pk+1,kH
T
k+1 和

R̂k+1 的最大奇异值. 对于噪声边界设定值与真实值
不一致的情况, 文献 [19] 给出了选择更新的判断条
件:
(
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

)T
R̂−1

k+1

(
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

) ≤ η

即当上述条件不满足时只计算式 (10) 和式 (11), 即
时间更新. 参数 η 需要根据初始假设情况仔细地选
择来保证滤波器的性能, 较小的 η 会减小选择更新
的几率, 但同时带来了较大的边界估计误差. 因此,
需要在节省更新时间和保证边界估计精度上寻求平

衡.
然而, 由于测量噪声不确定界 Rk+1 可以通过传

感器的标定来离线获得[25], 而过程噪声不确定性 Qk

源于系统模型 (1) 建立不准确造成, 无法离线测量,
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且在实际应用没有较好的解决方法, 例如对于机器
人系统不同运动模态动力学模型差异较大. 因此, 本
文重点解决在保证 δk > 0 的条件下, 通过在线自适
应机制获得 Qk.

2 基于MIT规则的自适应 ESMF方法

(MIT-AESMF)

本节将详细讨论过程噪声不确定界 Qk 的自适

应选取问题, 并提出一种在线递推的Qk 优化策略来

改善滤波器性能. 设系统 (1) 过程噪声不确定界矩
阵 Qk 第 i 行对角元素为 qi

k, 即:

Qk = diag{q1
k, q

2
k, · · · , qn

k} (21)

考虑到 AESMF 健康性指标 δk 表达式 (17), 要
最大限度的保证 AESMF 方法估计有效, 同时要使
得不确定级最大限度小, 就要满足 Qk, 使得:

Jk(Qk) = (1− δk) · tr{Pk+1} (22)

函数值最小, 即

Qk = arg min
Qk

Jk(Qk) (23)

定性分析式 (22) 中的第一个因子是保证 δk 趋

近于 1, 第二个因子 tr{Pk+1} 为使得状态不确定椭
球体积最小化.
考虑到Qk 对角线元素无关, 且滤波器估计有效

情况 Jk(Qk) 正定, 因此 Jk(Qk) 极值所对应 Qk 对

角线元素 qi
k 的可通过下式计算:

∂Jk(Qk)
∂qi

k

= tr
{

∂(1− δk)δkP̄k+1

∂qi
k

}
= 0,

i = 1, 2, · · · , n

(24)
然而, 由于式 (24) 中变量 δk 和矩阵 P̄k+1 均含

有W−1
k , 而Wk 与 Qk 有关, 这就造成Wk

−1 与 Qk

的数学关系无解析表达, 故难以直接通过方程 (24)

求取使 Jk(Qk) 最小的 Qk 的解析表达, 在此使用
MIT 规则[26] 的数值计算方法自适应策略完成最优

值求解.
MIT 作为一种常用的自适应参数更新机制, 与

其他非线性搜索算法, 如混沌搜索算法、余割搜索算
法等具有算法简单、容易在线迭代实现、计算量小

等特点. 虽然容易陷入局部极小值, 但是本节最后,
在比较宽泛的初始搜索点要求下, 证明了其收敛性,
因此具有现实可行性, 见定理 1. 所谓的 MIT 参数
更新机制, 是将指标函数相对于参数的负梯度方向
作为参数更新的方向, 即:

q̂i
k+1 = q̂i

k −∆T · ηk

∂Jk

∂qi
k

|qi
k=q̂i

k
(25)

其中, q̂i
k 是对 qi

k 在 k 时刻的估计值, ∆T 是采样周
期, ηk 是控制收敛速度的自适应调节率, 可手工调
整, 且满足如下条件:





ηk ≥ 0∑
k

ηk = ∞
∑
k

η2
k < ∞

(26)

由式 (9)、式 (11)和式 (12),可得式 (27)∼ (29).
于是, 可得 q̂i

k 的MIT 自适应策略表达式为式 (30).
这样由式 (28)∼ (30) 即可计算 q̂i

k+1.
再考虑式 (30) 数值计算复杂度, 提出如下选择

更新 q̂i
k 的条件: 如果满足 |(1− δk) · tr{Pk+1}| < µ,

计算式 (30), 否则 q̂i
k+1 = q̂i

k. 其中, µ 需要根据经验
手工选取, µ 越小, 得到的不确定界越小, 但是单步
计算量增加; 反之, 计算量减小而得到的不确定界会
变大.

于是得到非线性系统离散状态空间模型 (1) 和
(2) 的基于MIT 规则自适应 ESMF 方法, 即MIT-
AESMF, 递推式如下:

∂Wk

∂qi
k

=

∂{Hk+1
Pk+1,k

1− ρk
HT

k+1 +
R̂k+1

ρk
}

∂qi
k

=

∂{Hk+1

Φk
Pk

1− βk
ΦT

k +

Q̄k

1− βQk

+
Qk

βQk

βk

1− ρk
HT

k+1 +
R̂k+1

ρk
}

∂qi
k

=

∂{Hk+1
Qk

βkβQk (1− ρk)
HT

k+1}
∂qi

k

=
1

βkβQk (1− ρk)
Hk+1

∂Qk

∂qi
k

HT
k+1 =

1

βkβQk (1− ρk)
Hk+1diag{0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸

i−1

, 1, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
n−i

}HT
k+1 (27)

∂P̄k+1

∂qi
k

=

∂{Pk+1,k

1− ρk
− Pk+1,k

1− ρk
HT

k+1Wk
−1Hk+1

Pk+1,k

1− ρk
}

∂qi
k

=

∂{Pk+1,k

1− ρk
}

∂qi
k

−
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∂{Pk+1,k

1− ρk
}

∂qi
k

HT
k+1Wk

−1Hk+1
Pk+1,k

1− ρk
− Pk+1,k

1− ρk
HT

k+1Wk
−1 ∂{Wk}

∂qi
k

Wk
−1Hk+1

Pk+1,k

1− ρk
−

Pk+1,k

1− ρk
HT

k+1Wk
−1Hk+1

∂{Pk+1,k

1−ρk
}

∂qi
k

=
1

βkβQk (1− ρk)
{diag{0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸

i−1

, 1, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
n−i

}−

diag{0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
i−1

, 1, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
n−i

}HT
k+1Wk

−1Hk+1
Pk+1,k

1− ρk
− Pk+1,k

1− ρk
HT

k+1Wk
−1Hk+1diag{0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸

i−1

, 1, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
n−i

}×

HT
k+1Wk

−1Hk+1
Pk+1,k

1− ρk
− Pk+1,k

1− ρk
HT

k+1Wk
−1Hk+1diag{0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸

i−1

, 1, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
n−i

}} (28)

∂δk

∂qi
k

=
∂{1−[

yyyk+1−h (x̂xxk+1,k)
]T

Wk
−1

[
yyyk+1−h (x̂xxk+1,k)

]}
∂qi

k

= − 1

βkβQk (1− ρk)

[
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]T
W−1

k ×

Hk+1
∂Wk

∂qi
k

HT
k+1W

−1
k

[
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]T
= − 1

βkβQk (1− ρk)

[
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]T
W−1

k ×

Hk+1diag{0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
i−1

, 1, 0, · · · , 0︸ ︷︷ ︸
n−i

} ×HT
k+1W

−1
k

[
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]T
(29)

q̂i
k+1 = q̂i

k −∆T · ηk · tr
{

∂(1− δk)δkP̄k+1

∂qi
k

}
= q̂i

k −∆T · ηk · tr
{

(1− 2δk)
∂δk

∂qi
k

P̄k+1 + (1− δk)δk
∂P̄k+1

∂qi
k

}
(30)

1) 0 时刻, 递推初始化

q̂i
0 = qi

0

Q0 = diag{q̂1
0, q̂

2
0, · · · , q̂n

0 }
P̂0 = P0 (31)

2) k + 1 时刻, 椭球构建

XXX i
k =

[
x̂xxi

k −
√

P i,i
k , x̂xxi

k +
√

P i,i
k

]

XXXR2 =
1
2

diag
(
XXXT

k −x̂xxk,XXX
T
k −x̂xxk, · · · ,XXXT

k −x̂xxk︸ ︷︷ ︸
n

)×




Hes1

...
Hesn


 (XXXk − x̂xxk)

[
Q̄k

]i,i

Rk
= 2(XXXR2)

2
,

[
Q̄k

]i,j

Rk
= 0n×1, i 6= j

βQk
=

√
tr (Qk)√

tr
(
Q̄k

)
+

√
tr (Qk)

Q̂k =
Q̄k

1− βQk

+
Qk

βQk

(32)

3) k + 1 时刻, 时间更新

x̂xxk+1,k = f (x̂xxk)

βk =

√
tr

(
Q̂k

)

√
tr

(
ΦkPkΦk

T
)

+
√

tr
(
Q̂k

)

Pk+1,k = Φk

Pk

1− βk

ΦT
k +

Q̂k

βk

(33)

4) k + 1 时刻, 测量更新

ρk =
√

rm√
pm +

√
rm

Wk = Hk+1

Pk+1,k

1− ρk

HT
k+1 +

R̂k+1

ρk

Kk+1 =
Pk+1,k

1− ρk

HT
k+1Wk

−1

x̂xxk+1 = x̂xxk+1,k + Kk+1

[
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]

P̄k+1 =
Pk+1,k

1− ρk

− Pk+1,k

1− ρk

HT
k+1Wk

−1Hk+1

Pk+1,k

1− ρk

δk = 1− [
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]T×
Wk

−1
[
yyyk+1 − h (x̂xxk+1,k)

]

Pk+1 = δkP̄k+1 (34)

其中, i = 1, 2, · · · , n, j = 1, 2, · · · , n.
5) k + 1 时刻过程噪声椭球更新

if |(1− δk) · tr{Pk+1}| <

µ

{
q̂i

k+1 = q̂i
k −∆T · ηk · tr

{
(1− 2δk)

∂δk

∂qi
k

P̄k+1+
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(1− δk)δk

∂P̄k+1

∂qi
k

}}

else
{q̂i

k+1 = q̂i
k}

Qk+1 = diag{q̂1
k+1, q̂

2
k+1, · · · , q̂n

k+1} (35)

定理 1. 对于系统参考方程 (1) 和 (2), 当如下
条件满足时:

1) 存在 ā, b̄ ∈ R, 使得

{
‖Ak‖ ≤ ā

‖Ck‖ ≤ c̄
;

2) 矩阵 Ak 对于任意 k 可逆;
3) 过程椭球初始估计条件满足 ‖(qi

0 − qi)/qi
0‖

< qi

wi
kwi

k

, 则式MIT 规则 (35) 渐近稳定, 且有:

q̂i
k → qi, ∀ i ∈ {1, 2, · · · , n}

证明.

q̂i
k+1 = q̂i

k −∆T · ηk · tr
{

∂(1− δk)Pk+1

∂qi
k

}
=

q̂i
k + ∆T · ηk · ∂δk

∂qi
k

tr {Pk+1} −

∆T · ηk · (1− δk) · tr
{

∂Pk+1

∂qi
k

}

令 ∆q,k = qi − q̂i
k, 则

∆q,k+1 = qi − q̂i
k+1 =

qi − q̂i
k −∆T · ηk · ∂δk

∂qi
k

tr {Pk+1}+

∆T · ηk · (1− δk) · tr
{

∂Pk+1

∂qi
k

}
=

∆q,k + ∆T · ηk · ((1− δk) · tr
{

∂Pk+1

∂qi
k

}
−

∂δk

∂qi
k

tr {Pk+1})

令李亚普诺夫函数

Vq,k = ∆2
q,k

根据文献 [18] 证明, 对于 ESMF 方法必存在如下不
等式:

‖Pk‖ ≤ p̄, ‖Kk‖ ≤ k̄

其中, p̄ ∈ R 为椭球边界 Pk 范数的上确界, k̄ ∈ R
为增益Kk 范数的上确界, 则将式 (28) 和式 (29) 代
入上式, 并根据定理的矩阵边界条件有:

Vq,k+1 − Vq,k = ∆2
q,k+1 −∆2

q,k =(
2qi − 2q̂i

k+1 + ∆T · ηk ·
(
(1− δk)×

tr
{

∂Pk+1

∂qi
k

}
− ∂δk

∂qi
k

tr {Pk+1}
))×

∆Tηk((1− δk)tr
{

∂Pk+1

∂qi
k

}
− ∂δk

∂qi
k

tr {Pk+1}) ≤
(

1
βkβQk

(1− ρk)p̄2(p̄ + ā2qi)
‖∆q,k‖+

2‖∆q,k‖2(ā + āk̄c̄) ‖∆q,k‖
)
×

{
qi

wi
kw

i
k

−
∥∥∥∥
(qi

0 − qi)
qi
0

∥∥∥∥
}{

qi

wi
kw

i
k

− wi
kw

i
k

qi

}

又 qi 是过程噪声 wi
k 的边界, 则必有 wi

kwi
k

qi < 1. 故

qi

wi
kw

i
k

− wi
kw

i
k

qi
=

1
wi

kw
i
k

qi

− wi
kw

i
k

qi
< 0

因此

Vq,k+1 − Vq,k = ∆2
q,k+1 −∆2

q,k ≤( 1
βkβQk

(1− ρk)p̄2(p̄ + ā2qi)
‖∆q,k‖ +

2‖∆q,k‖2(ā + āk̄c̄) ‖∆q,k‖
)
×

{
qi

wi
kw

i
k

−
∥∥∥∥
(qi

0 − qi)
qi
0

∥∥∥∥
}{

qi

wi
kw

i
k

− wi
kw

i
k

qi

}
≤ 0

因此基于优化指标函数 (22) 采用MIT 规则进
行过程噪声逼近, 即式 (35), 在 AESMF 算法稳定
情况下, 只要满足初始估计条件 ‖(qi

0 − qi)/qi
0‖ <

qi

wi
kwi

k

, 就是渐近稳定的. 因此, ∆q,k → 0, k → ∞,
即

q̂i
k → qi, ∀ i ∈ {1, 2, · · · , n}

¤

3 仿真验证

本文提出的基于 MIT 规则的自适应扩展集员
估计算法 (MIT-AESMF) 将应用于带双向滑动的
履带式移动机器人运动位姿状态和时变滑动参数的

联合估计研究. 此仿真对象与 AESMF 方法首次验
证的文献 [20] 采用相同的机器人动力学模型和仿真
参数, 旨在与 AESMF 对比来验证所提出的 MIT-
AESMF 方法的优越性. 图 1 所示为履带式机器人
二维平面运动的示意图. 首先给定两个假设: 一是



11期 宋大雷等: 基于MIT 规则的自适应扩展集员估计方法 1853

履带机器人视为刚体, 即其在运动过程中车体和履
带不会产生形变; 二是履带机器人执行低速运动, 避
免过大的滑动导致难于建模.

图 1 车体平面运动示意图

Fig. 1 Platform of the vehicle undergoing

general planar motion

图 1 中给出了 Cartesian 坐标系、相对坐标系
的定义及车体的基本几何结构 (俯视). 其中, b 表
示车体两履带中心间距; OwXwYw 表示全局 Carte-
sian 坐标系, OmXmYm 表示附着在车身上的相对坐

标系, 其原点为车体质心 G 所在点. 为了简单起见,
假设车体质心位于车体形心. 为了表示履带机器人
横向上的滑动效应, 我们定义如下的侧滑因子:

σk = tan αk (36)

在另一方面, 纵向的滑动定义左右履带的滑动比 iR,
iL 来表示:





iL,k =
rωL − vx,k

rωL

iR,k =
rωR − vx,k

rωR

(37)

上式中 r 表示履带驱动轮的半径, ωL, ωR 表示左右

履带驱动轮的角速度, 可视为控制输入. 滑动参数在
实际过程中发生突变具有其物理意义, 上述选取的
参数 σk 反映机器人横向上的滑动效应, 当机器人突
然加速移动时, 会直接导致它的阶跃变化; 同理, iR,
iL 来表示纵向的滑动左右, 滑动参数为零时表明无
滑动, 大于零时为加速滑动 (如启动过程, 或地面摩
擦系数下降), 小于零时为减速滑动 (如刹车过程),
即当机器突然改变运动方向和加速度时就会产生阶

跃突变[21].
过程模型和观测模型分别为式 (38) 和式 (39).




Xk+1

Yk+1

ψk+1


 =




Xk

Yk

ψk


 +




rωL(1− iL,k) + rωR(1− iR,k)

2
(cos ψk + σk sin ψk)

rωL(1− iL,k) + rωR(1− iR,k)

2
(sin ψk − σk cos ψk)

−rωL(1− iL,k) + rωR(1− iR,k)

b




+

wwwk = f(Xk, Yk, ψk, iL,k, iR,k, σk) + wwwk (38)

yyyk =
(
Xk Yk ψk

)T

+ vvvk (39)

其中

f(Xk, Yk, ψk, iL,k, iR,k, σk) =




Xk

Yk

ψk


 +




rωL(1− iL,k) + rωR(1− iR,k)

2
(cos ψk + σk sin ψk)

rωL(1− iL,k) + rωR(1− iR,k)

2
(sin ψk − σk cos ψk)

−rωL(1− iL,k) + rωR(1− iR,k)

b




X, Y 表示移动机器人位置在全局坐标系中的坐
标, ψ 为航向. 仿真的方法是同时估计状态向量
(Xk Yk ψk)T 和三个滑动参数向量 (iL,k

YL,k

ψL,k
)T, 这是一个非线性联合估计问题由于时变滑

动参数的变化规律在现实中未知, 故可建立参数估
计模型为[23]

pppk+1 = pppk + wwwp,k (40)

其中, pppk = (iL,k iR,k σk), wwwp,k 是可加性过程驱

动噪声.
这样可以建立如下状态与参数的联合估计方程





xxxk+1 =



f(x1,k, x2,k, x3,k, x4,k, x5,k, x6,k)

pppk


 +

(
wwwk

wwwp,k

)

yyyk = (x1,k, x2,k, x3,k)
T + vvvk

(41)
其中

xxxk = (x1,k, x2,k, x3,k, x4,k, x5,k, x6,k)
T =

(
Xk Yk ψk iL,k iR,k σk

)T

模型包含的常数仿真中取值为: 两履带中心距离
为 b = 0.65m, 驱动轮半径为 r = 0.35m, 总的仿
真时间为 500 个采样周期 (50 s), 采样间隔为 T =
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100ms. 为了简单起见, 仿真中采用的输入量 ωL,
ωR 取值为常值: ωL = ωR = 1.5 rad/s.

为了验证本文所提出的 MIT-AESMF 在估计
中的优越性, 即对于建模不准确带来的过程噪声的
自适应机制, 仿真中, 将分初始过程噪声 wk 和参数

驱动噪声 wp,k 边界估计适当、过大和过小三种情况

来对比 MIT-AESMF 和 AESMF 方法. 仿真中将
对于原始 AESMF 和本文提出的 MIT-AESMF 算
法从稳定性、估计性能和计算复杂度三个方面进行

比较. 所有仿真实验运行在 Pentium-IV 2.4G 双
核, 2 G RAM PC 机上的Matlab 7.8 环境下. 以下
仿真结果的曲线线型说明图如图 2.

图 2 曲线线型说明

Fig. 2 Explanation for the type of lines in

simulation results

3.1 初始过程噪声椭球边界估计等于真实边界的情

况

对于真实的过程噪声 wwwk, 参数驱动噪声 wwwp,k

和观测噪声 vvvk+1 均考虑 5% 均匀分布有界噪声.
状态和参数的初始椭球分别假定为过程噪声 wwwk 和

wwwp,k的真实边界椭球,即Q0 = diag{0.0025, 0.0025,
0.0025, 0.0025, 0.0025, 0.0025} 测量噪声假定为过
程噪声的真实边界椭球, 即 R0 = diag{0.0025,
0.0025, 0.0025}. 每一步估计中, 把估算出的椭球
Ek 中心 x̂xxk 作为 k 时刻估算值. 为了反映参数跟踪
的性能, 以及算法在出现突变情况下的稳定性, 除了
参数的一般性变化外, 我们将在 k = 100, 200, 300,
400 这 4 个时刻给参数 (iL,k iR,k σk) 一个大的阶
跃变化, 其变化幅值见表 1.
图 3 描述了 MIT-AESMF 在估计和稳定

性方面的改进. 图 3 (a)∼图 3 (c) 为系统状态
(Xk Yk ψk)T 估计对比图, 图 3 (d)∼ 图 3 (f) 为
参数 (iL,k

YL,k
ψL,k

)T 的估计对比图,图 3 (g)为
滤波器健康指标的对比图.

图 3 表明, 在 500 个仿真时刻之中, 除在参数
发生跳变的 4 个时刻之外, MIT-AESMF 和原始
AESMF 方法的参数和状态估计值, 以及稳定后的
边界估计精度是一致的; 然而, 由于参数跳变时刻造
成了椭球边界初始值设定远小于参数变化真实等效

过程噪声, 因此 AESMF 方法始终使用此过小椭球
进行直和运算, 导致状态和参数估计的不确定边界
无法包含参数真实值, 这使得选择更新条件不满足,
因此不进行观测更新, 导致不确定界缓慢膨胀, 并
且持续 15 个采样周期以上, 直至可以包含此跳变范
围, 此期间状态估计值也由于没有观测更新出现持
续偏差 (如果条件不满足时仍然进行观测更新会直
接造成滤波器发散, 详见文献 [20]; 而MIT-AESMF
方法, 由于采用了 MIT 自适应机制, 会在参数跳变
时刻将过程噪声椭球边界立即扩大到包含整个跳

变范围, 只需 3 个计算周期. 健康指标图 3 (g) 也
表明在参数跳变时刻, MIT-AESMF 的健康指标较
AESMF 方法提前 7 个计算周期恢复到 0 以上, 而
且在健康指标小于 0 期间, MIT-AESMF 方法可继
续保持观测更新使得估计值与真实值保持一致, 详
见图 3 (d)∼图 3 (f); 出于估计精确性比较的目的,
为了描述各滤波器估算结果的有效性, 在此采用最
小二乘原则下的状态估算和参数估算精度如下[20]:

V1 =

√√√√ 1
T

T∑
t=1

Nx∑
i=1

(xi (t)− x̂i (t))2 (42)

V2 =

√√√√ 1
T

T∑
t=1

Np∑
i=1

(pi (t)− p̂i (t))2 (43)

V3 =

√√√√ 1
T

T∑
t=1

Np∑
i=1

(
p̄i (t)− p

−i (t)
)2

(44)

上式中, xi (t) 和 x̂i (t) 分别表示真实的和估计的状
态, Nx 表示状态的维数. pi (t) 和 p̂i (t) 分别表示真
实和估计的参数, Np 表示参数的维数. p̄i和 p

i
分别

表 1 参数阶跃变化

Table 1 The step-change of parameters

参数 k < 100 100 ≤ k < 200 200 ≤ k < 300 300 ≤ k < 400 400 ≤ k < 500

iL,k 0.00 0.20 0.90 0.00 0.90

iR,k 0.00 −0.10 0.00 −0.10 0.10

σk 0.00 0.15 0.10 0.00 0.15
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(a) 状态 X 估计对比

(a) Comparison of estimated state X

(b) 状态 Y 估计对比

(b) Comparison of estimated state Y

(c) 状态 ψ 估计对比

(c) Comparison of estimated state ψ

(d) 参数 iL 估计对比

(d) Comparison of estimated parameter iL

(e) 参数 iR 估计对比

(e) Comparison of estimated parameter iR

(f) 参数 σ 估计对比

(f) Comparison of estimated parameter σ

(g) 健康指标 δ 对比

(g) Comparison of healthy index δ

图 3 过程噪声椭球等于真实值情况下的 AESMF 与MIT-AESMF 性能对比

Fig. 3 Performance comparison between AESMF and MIT-AESMF when process noise boundaries equals true value
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为参数估计的上下边界. 各种算法的计算复杂度则
用耗费的 CPU 时间来度量. 健康指标的恢复时间
通过其为负值的时刻点总合来进行衡量. 这两种滤
波算法的初始过程噪声椭球边界估计等于真实边界

的情况下的性能比较结果见表 2 和表 3 所示.
根据图 3、表 2 和表 3 所示, MIT-AESMF 方

法较 AESMF 方法在初始过程噪声椭球边界估计等
于真实边界的情况下, 虽然在稳定状态下性能, 即参
数估计精度和不确定界精度相一致, 但在参数跳变
时刻附近, 参数和状态估计值精度提升 1 倍, 而且能
在极短的时间内使健康指标恢复有效, 恢复速度是
AESMF 方法的 5 倍以上, 说明了椭球自适应MIT
机制的有效性, 由于这种情况下健康指标参数在 1
附近工作, 因此绝大多数时间 MIT 机制不起作用,
计算量较 AESMF 相当, 二者计算时间没有明显差
别.

3.2 初始过程噪声椭球边界估计大于真实边界的情

况

对于真实的过程噪声wwwk,参数驱动噪声wwwp,k 和

观测噪声 vvvk+1 均考虑 5% 均匀分布有界噪声. 状态
和参数的初始椭球分别假定为过程噪声 wwwk 和 wwwp,k

的真实边界 2 倍的椭球, 即

Q0 = diag{0.01, 0.01, 0.01, 0.01, 0.01, 0.01}
其余变量取值和参数的阶跃跳变同第 4.1 节. 图 4
描述了 MIT-AESMF 在初始过程噪声椭球设定过
大情况下的估计和稳定性方面的改进. 图 4 (a)∼图
4 (c) 为系统状态 (Xk Yk ψk)T 估计对比图, 图
4 (d)∼图 4 (f) 为参数 (iL,k YL,k ψL,k)T 的估计
对比图.

图 4 表明, 在 500 个仿真时刻之中, 除在参数
发生跳变的 4 个时刻之外, MIT-AESMF 和原始
AESMF 方法的参数和状态估计值精度是相似的;
然而, 由于椭球边界初始值设定过大, 因此 AESMF
方法始终使用此过大椭球进行直和运算, 导致状态
和参数估计的不确定边界接近 2 倍于MIT-AESMF

方法. 这主要是得益于 MIT-AESMF 对于过程噪
声椭球边界的自适应机制, 实时调整过程噪声椭球
边界趋于过程噪声真实值, 使得 MIT-AESMF 较
AESMF 方法始终具有包含真实值的更小的不确定
界, 且估计噪声边界接近 AESMF 边界 1/2 (由于其
中混合了线性化误差不确定界和观测噪声不确定界,
因此不能恰为 AESMF 边界 1/2), 这与设定的 2 倍
真实过程噪声条件相一致, 说明MIT-AESMF 方法
过程噪声自适应使得设定过程噪声椭球接近真实边

界.
当发生参数阶越变化时, 即在 k = 100, 200,

300, 400 这 4 个时刻, 图 4 (a) ∼图 4 (f) 明显可见
由于 AESMF 存在选择更新机制, 在参数发生跳变
时设定的过程噪声椭球边界不足以包含参数变化范

围,造成观测更新条件不满足,因此只计算时间更新,
导致不确定界缓慢膨胀, 并且持续 20 个采样周期以
上, 直至可以包含此跳变范围, 此期间状态估计值也
由于没有观测更新出现持续偏差. 而MIT-AESMF
方法, 由于采用了 MIT 自适应机制, 会在参数跳变
时刻将过程噪声椭球边界立即扩大到包含整个跳变

范围, 只需 3 个计算周期, 而 AESMF 方法需要 15
个以上计算周期. 这两种滤波算法的初始过程噪声
椭球边界估计 2 倍于真实边界的情况下的性能比较
结果见表 4 所示.
根据图 4 和表 4 所示, MIT-AESMF 方法较

AESMF 方法在初始过程噪声椭球边界估计 2 倍于
真实边界的情况下, 在参数跳变时刻附近, 参数和状
态估计值精度提升 1 倍, 且整个估计过程中参数不
确定边界仅为 AESMF 方法 1/2, 说明了椭球自适
应MIT 机制的有效性, 而且二者计算时间在同一数
量级, MIT-AESMF 方法由于采用在线自适应计算
略慢于 AESMF 约 5%.

3.3 初始过程噪声椭球边界估计小于真实边界的情

况

对于真实的过程噪声wwwk,参数驱动噪声wwwp,k 和

表 2 AESMF 和MIT-AESMF 稳定态性能比较 (过程噪声设定值恰当)

Table 2 Performance of AESMF and MIT-AESMF when boundaries of process noises are set proper

状态估计精度 V1 参数估计精度 V2 参数边界估计 V3 计算时间 t (ms)

AESMF 0.000117 0.030884 0.1358 54.16

MIT-AESMF 0.000110 0.030657 0.1297 54.78

表 3 AESMF 和MIT-AESMF 参数跳变附近性能比较

Table 3 Performance of AESMF and MIT-AESMF when the parameters happen step-change

状态估计精度 V1 参数估计精度 V2 参数边界估计 V3 健康指标恢复时间 (采样时刻)

AESMF 0.000337 0.059674 1.2167 > 20

MIT-AESMF 0.000167 0.031437 0.1167 < 5
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表 4 AESMF 和MIT-AESMF 稳定态性能比较 (过程噪声椭球界设定过大)

Table 4 Performance of AESMF and MIT-AESMF when boundaries of process noises are set larger

状态估计精度 V1 参数估计精度 V2 参数边界估计 V3 计算时间 t (ms)

AESMF 0.000237 0.101674 0.3167 53.12

MIT-AESMF 0.000121 0.032337 0.1846 55.88

(a) 状态 X 估计对比

(a) Comparison of estimated state X

(b) 状态 Y 估计对比

(b) Comparison of estimated state Y

(c) 状态 ψ 估计对比

(c) Comparison of estimated state ψ

(d) 参数 iL 估计对比

(d) Comparison of iL

(e) 参数 iR 估计对比

(e) Comparison of estimated parameter iR

(f) 参数 σ 估计对比

(f) Comparison of estimated parameter σ

图 4 过程噪声椭球大于真实值情况下的 AESMF 与MIT-AESMF 性能对比

Fig. 4 Performance comparison between AESMF and MIT-AESMF when process noise boundaries are

larger than true values
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观测噪声 vvvk+1 仍然均考虑 5% 均匀分布有界噪声.
状态和参数的初始椭球分别假定为过程噪声 wwwk 和

wwwp,k 的真实边界 0.5 倍的椭球, 即

Q0 = 10−3diag{0.625, 0.625, 0.625, 0.625, 0.625, 0.625}

其余变量取值和参数的阶跃跳变同第 3.1 节.
图 5 描述了 MIT-AESMF 在初始过程噪声椭

球设定过小情况下的估计和稳定性的改进. 图 5 (a)
∼图 5 (c) 为系统状态 (Xk Yk ψk)T 估计对比图,
图 5 (d)∼图 5 (f) 为参数 (iL,k

YL,k
ψL,k

)T 的估
计对比图, 图 5 (g) 为滤波器健康指标的对比图.
图 5 (a)∼图 5 (f) 表明, 在 500 个仿真时刻之

中, 由于椭球边界初始值设定过小, 因此AESMF方
法始终使用此过小椭球进行直和运算, 导致状态和
参数估计的观测更新的两个椭球不存在交集, 因此
不满足 AESMF 选择更新条件, 不确定界不断膨胀
至条件满足才会进行测量更新, 而测量更新又导致
不确定界收缩至设定的过小的椭球界限附近, 因此
又造成观测更新不存在交集, 不断反复下去, 这一
过程在健康指标图 5 (g) 中明显可见, 健康指标多数
时间远小于 0, 滤波器估计无效, 同时导致参数和状
态的估计值总是偏离真实值; 而对于 MIT-AESMF
方法, 由于采用对于过程噪声椭球边界的 MIT 自
适应机制, 实时调整过程噪声椭球边界趋于过程噪
声真实值, 使得 MIT-AESMF 较 AESMF 方法始
终具有包含真实值的不确定界, 且估计噪声边界是

AESMF 有效时估计边界的 2 倍左右 (由于其中混
合了线性化误差不确定界和观测噪声不确定界, 因
此不能恰为AESMF 边界 2 倍), 这与设定的 1/2 倍
真实过程噪声椭球条件相一致, 说明 MIT-AESMF
方法过程噪声估计接近真实值, 健康指标图 5 (g)
中明显可见 MIT-AESMF 在参数跳变时只有极短
暂的健康指标小于 0, 并迅速恢复至 1 附近, 说明
MIT-AESMF 估计有效性始终被保证; 这两种滤波
算法的初始过程噪声椭球边界估计为真实边界 1/2
的情况下的性能比较结果见表 5 所示.

根据图 5 和表 5 所示, 在初始过程噪声椭球边
界估计为真实边界 1/2 的情况下, 原始 AESMF 方
法由于无法取得观测椭球交集而导致状态和参数估

计几乎全部失效, 但由于具有选择更新机制因此一
直保证滤波器不致发散; 而MIT-AESMF 方法在整
个过程中, 参数和状态估计始终有效, 且保持着同于
表 2 的估计精度, 说明了 MIT 自适应机制引入的
有效性和必要性. 此过程由于原始 AESMF 方法大
多时间不进行测量更新, 因此时间较表 3 明显缩短,
MIT-AESMF 方法计算时间保持与表 3 一致.
综上三种情况的本文所提出的 MIT-AESMF

与原始的 AESMF 方法相比, 虽然计算时间多消耗
10%, 但可以确保在过程噪声椭球设定值过大或过
小于真实过程噪声边界情况下, 且在参数阶跃发生
跳变得情况下, 都能保证估计精度与噪声椭球设定
值恰为真实过程噪声边界时的原始 AESMF 最佳估

(a) 状态 X 估计对比

(a) Comparison of estimated state X

(b) 状态 Y 估计对比

(b) Comparison of estimated state Y

(c) 状态 ψ 估计对比

(c) Comparison of estimated state ψ

(d) 参数 iL 估计对比

(d) Comparison of estimated parameter iL
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(e) 参数 iR 估计对比

(e) Comparison of estimated parameter iR

(f) 参数 σ 估计对比

(f) Comparison of estimated parameter σ

(g) 健康指标 δ 对比

(g) Comparison of healthy index δ

图 5 过程噪声椭球小于真实值情况下的 AESMF 与MIT-AESMF 性能对比

Fig. 5 Performance comparison between AESMF and MIT-AESMF when

process noise boundaries are smaller than true values

表 5 AESMF 和MIT-AESMF 稳定态性能比较 (过程噪声椭球界设定过小)

Table 5 Performance of AESMF and MIT-AESMF when boundaries of process noises are set smaller

状态估计精度 V1 参数估计精度 V2 参数边界估计 V3 计算时间 t (ms)

AESMF 0.123123 0.183270 3.6138 40.12

MIT-AESMF 0.000188 0.028997 0.1755 55.68

计精度;同时, 原始AESMF方法却会产生较大不确
定界限估计偏差, 甚至估计中始终处于估计无效状
态; 而且, 在由于系统模型建立不准确而导致的健康
指标小于 0 情况下, 本文所提出的MIT-AESMF 可
以更快的恢复至有效范围内, 健康度恢复速率超过
接近原始 AESMF 方法 5 倍.

4 结论

本文提出了一种基于 MIT 规则的过程噪声不
确定界自适应机制的扩展集员估计方法, 并将其应
用于解决非线性系统状态和参数的联合估计问题新

的算法通过将原始方法与自适应选择策略等方法的

结合, 进一步保证滤波器稳定性, 使得不确定界更逼
近真实值的范围, 且计算时间保持与原始 AESMF
方法基本相当. 通过带滑动的履带式移动机器人状
态和参数联合估计问题的仿真实验, 对改进算法和
原始算法进行了比较, 比较结果表明成功地解决了

过程噪声不确定界未知而导致的测量更新椭球无交

集而产生的健康指标恶化问题, 在提升不确定界估
计精度的基础上保证了算法的实时性.
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