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摘 要： 本文以一类具有周期随机变化特点的随机过程为对象，在仅有测量模型的情况下研究估计方法的设计

问题．首先，通过离散化方法建立点采样的离散输出方程、分块形式的输出方程以及描述点采样与被估状态块向量之
间关系的输出方程；其次，利用待估变量具有的周期性随机游走特性，建立对应的状态模型；再者，利用扩展强跟踪滤

波算法，分别得到了实时点估计滤波器、半实时块估计滤波器和实时块估计滤波器等三种未建模系统随机变量基于输

出测量值的估计方法；最后，利用计算机仿真对三种滤波器的性能进行了比较分析．
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１ 引言

在电力系统、网络管理、自动控制、工业生产和经济

动态分析等相关领域中，存在着大量的被各类噪声污染

的随机过程，人们常常希望能够对这类普遍存在的现象

进行有效的状态实时估计或预测估计，从而为系统工况

的实施监控、决策和调度等行为提供尽可能准确的数

据．以电力系统在某一地区中每日周期性的载荷为例，
它是电力系统调度运营部门一项重要的日常性的研究

工作，也是制定发电计划和输电方案的主要依据．因此，
本文拟开展的未建模系统随机变量基于输出观测值估

计方法的研究，具有较重要的理论意义和一定的应用指

导价值［１～４］．
由于在通常情况下，人们能得到的仅是由某些传感

器输出的对被估计对象的测量值．因此，在这种情况下，
需要解决的问题就是：在没有建立被估变量随时间变化

的动态模型的情况下，如何能仅依据传感器的输出值，

结合相应的估计方法，尽可能准确地给出被估变量的估

计值．这一问题已受到大家的广泛关注．在已有的相关
研究工作中，常用的方法有最小二乘法，基于相关信息

建立起描述目标随时间变化的动态模型后的 Ｋａｌｍａｎ滤
波方法等．在基于Ｋａｌｍａｎ滤波方法的估计中，大多数是
将待估计的随机变量视为具有随机游走性质，并简单地

将其作为随时间变化的动态模型，然后再利用 Ｋａｌｍａｎ
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滤波算法对被估变量实施估计［１～７］．正如人们所知，当
被估计变量随时间变化较平稳且受外界影响较小时，

上述假设还尚且可行；而在实际需求急骤增加或系统

随时间产生突变的情况下，所建立的动态模型具有不

确定性．此时，常因所以建立的估计算法不具备鲁棒
性，而导致估计不准确甚至发散的问题［８］．

基于现有工作中存在的上述问题，本文拟对一类

具有周期随机变化特点的随机过程，将现有文献中所

建立的动态模型先扩展为以给定周期变化的离散动态

模型，然后再改写相应的输出方程并给出相应的点估

计滤波器，然后进一步给出对被估变量以给定周期为

单位进行分块的状态估计方法．
扩展卡尔曼滤波（ＥＫＦ）是在线性系统的卡尔曼滤

波（ＫＦ）算法的基础上推广得到的一种用于处理非线性
系统状态估计问题的有效算法，本文称之为算法１．当
给定的模型足够精确，并且滤波初始值选择得当时，

ＥＫＦ可以给出比较准确的状态估计值．然而，在通常情
况下，实际系统的参数会因为设备老化或者损坏发生

缓变或突变，会造成原模型与实际系统不匹配．而 ＥＫＦ
关于模型不确定性的鲁棒性很差，会造成状态估计不

准，甚至滤波发散等现象［９］．
强跟踪滤波（ＳＴＦ）是又一类被广泛采用的非线性

滤波方法．它是针对ＥＫＦ存在的问题提出来的，主要优
势在于具有较强的关于模型不确定性的鲁棒性和极强

的关于突变状态的跟踪能力．其核心思想是强迫不同
时刻之间的残差正交，从而实现对观测值的充分利用．
该方法也是一种实时的滤波算法，对模型不准确起到

一定的调节作用，对参数突变具有较好的跟踪能力［１０］．
本文在文献［７］的基础上，尝试考虑影响载荷预测

的主要因素，通过建立合适的模型，基于 ＳＴＦ分别给出
了实时点估计滤波器、半实时块估计滤波器和实时块

估计滤波器等三种未建模系统随机变量基于输出测量

值的估计方法，最后通过仿真实验证明了本文方法在

这类问题中的有效性．本文的工作是文献［７］的完善与
提高，研究意义更具一般性．

２ 问题描述

各类系统过程通常会受到环境和其它干扰因素的

影响，因此，大都是一个非平稳的随机过程；同时，又可

以将其视为一个平稳过程与一个非平稳过程的叠加，

具体可以描述如下．
假定非平稳随机载荷变量 ｆ（ｔ），其输出观测方程

为

ｚ１（ｔ）＝ｆ（ｔ）＋ｖ０１（ｔ） （１）
其中，ｚ１（ｔ）表示载荷随机信号的测量值，ｖ０１（ｔ）是观测
方程中用来表示建模不确定性的零均值高斯白噪声．

载荷量 ｆ（ｔ）又可以划分为平稳和非平稳两部分
ｆ（ｔ）＝ｓ（ｔ）＋ｎ（ｔ） （２）

其中，ｓ（ｔ）表示其平稳部分，ｎ（ｔ）表示其非平稳部分．
一般情况下，非平稳随机部分常会受到环境和其它干

扰因素的影响．这里考虑非平稳部分 ｎ（ｔ）仅受某一因
素 Ｔ（ｔ）的影响，即

ｎ（ｔ）＝α（ｔ）Ｔ（ｔ） （３）
其中，α（ｔ）是随时间变化的随机参数，同时假定 Ｔ（ｔ）是
一个可被测的平稳随机变量

ｚ２（ｔ）＝Ｔ（ｔ）＋ｖ０２（ｔ） （４）
为了实现对随机变量 ｆ（ｔ）、Ｔ（ｔ）及随机参数α（ｔ）

的实时估计，通常需要建立它们随时间变化的动态系

统模型．

３ 基于点采样系统建模和 ＳＴＦ的实时点估
计滤波器设计（算法２）

３１ 基于点采样的系统建模

分别对连续的观测过程 ｚ１（ｔ）和 ｚ２（ｔ）进行等间隔
离散化，并假定采样间隔为Δ．为方便描述起见，常简记
ｋ：＝ｋΔ，可得

ｚ１（ｋ）＝ｓ（ｋ）＋α（ｋ）Ｔ（ｋ）＋ｖ１１（ｋ） （５）
ｚ２（ｋ）＝Ｔ（ｋ）＋ｖ１２（ｋ） （６）

令

ｚ（ｋ）＝
ｚ１（ｋ）
ｚ２（ｋ

[ ]），珋ｘ（ｋ）＝ ｓ（ｋ）
Ｔ（ｋ[ ]），ｖ１（ｋ）＝ ｖ１１（ｋ）

ｖ１２（ｋ
[ ]）

则可得测量方程组式（５）、式（６）的综合形式为
ｚ（ｋ）＝ｈ（ｋ，α（ｋ））珋ｘ（ｋ）＋ｖ１（ｋ） （８）

其中

ｈ（ｋ，α（ｋ））＝
１α（ｋ）[ ]０ １

ｖ１（ｋ）是测量噪声，具有统计特性：

Ｅ ｖ１（ｋ{ }） ＝０，Ｅ ｖ１（ｋ）ｖＴ（ｊ{ }） ＝Ｒ（ｋ）δｋｊ （９）
可视珋ｘ（ｋ）为待估的系统状态变量，在没有其它更

多先验信息的情况，假设状态模型为

珋ｘ（ｋ＋１）＝Φ０（ｋ＋１，ｋ）珋ｘ（ｋ）＋ｗ０（ｋ） （１０）
其中，状态转移阵Φ０（ｋ＋１，ｋ）为单位阵，ｗ０（ｋ）为系统
建模噪声，具有统计特性：

Ｅ｛ｗ０（ｋ）｝＝０，Ｅ ｗ０（ｋ）ｗ
Ｔ
０（ｊ{ }） ＝Ｑ０（ｋ）δｋｊ （１１）

测量方程中参数α（ｋ）是随时间变化的随机参数，
所以将其与珋ｘ（ｋ）一同建模为被估变量．但由于实际系
统中缺乏对α（ｋ）的动态建模信息，因此引入如下辅助
方程：

α（ｋ＋１）＝α（ｋ）
该辅助方程实际上是假设参数α（ｋ）是近似不变的．由
于上式的引入，使得该系统建模产生了一种新的不确
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定性．因此，本文用强跟踪滤波来处理该建模不确定，
以保证滤波结果有较高的估计精度和稳定性．

因此，令

ｘ１（ｋ）＝
珋ｘ（ｋ）
α（ｋ[ ]）

那么，系统（８）和（１０）可等价改写为如下形式
ｚ（ｋ＋１）＝ｈ１（ｋ＋１，ｘ１（ｋ＋１））＋ｖ１（ｋ＋１） （１２）
ｘ１（ｋ＋１）＝Φ１（ｋ＋１，ｋ）ｘ１（ｋ）＋ｗ１（ｋ） （１３）

其中

ｈ１（ｋ＋１，ｘ１（ｋ＋１））＝
ｓ（ｋ＋１）＋α（ｋ＋１）Ｔ（ｋ＋１）

Ｔ（ｋ＋１[ ]）
，

ｗ１（ｋ）＝
Ｉ２×２
０[ ]
１×２

ｗ０（ｋ），

Φ１（ｋ＋１，ｋ）＝
Φ０（ｋ＋１，ｋ） ０[ ]０ １

，

Ｅ｛ｗ１（ｋ）｝＝０，Ｅ ｗ１（ｋ）ｗ
Ｔ
１（ｊ{ }） ＝Ｑ１（ｋ）δｋｊ．

３２ 基于点采样系统模型和 ＳＴＦ的实时点估计滤
波器设计

由于式（１３）所描述的系统状态方程不是精确建模
的，加之式（１２）所描述的测量方程为非线性的，因此本
小节将采用强跟踪滤波对系统状态进行估计，并将估

计算法与 ＥＫＦ进行比较．
下面将首先建立基于点采样系统建模的 ＳＴＦ算

法，具体步骤如下：

（１）给定目标状态 ｘ１（ｋ）的初始估计值 ｘ^１０和相应
的估计误差协方差阵 Ｐ１０．

（２）假定已获得目标状态在第 ｋ个采样时刻的估
计值 ｘ^１（ｋ｜ｋ）和相应的估计误差协方差矩阵 Ｐ１（ｋ｜ｋ）：

ｘ^１（ｋ｜ｋ）＝Ｅ｛ｘ１（ｋ）｜ｘ１０，ｚ（１），ｚ（２），…，ｚ（ｋ）｝
Ｐ１（ｋ｜ｋ）＝Ｅ｛［ｘ１（ｋ）－ｘ^１（ｋ｜ｋ）］［ｘ１（ｋ）－ｘ^１（ｋ｜ｋ）］Ｔ｝
（３）基于式（１３），可得出一步预测值 ｘ^１（ｋ＋１｜ｋ）和

相应的预测误差协方差矩阵 Ｐ１（ｋ＋１｜ｋ）
ｘ^１（ｋ＋１｜ｋ）＝Φ１（ｋ＋１，ｋ）^ｘ１（ｋ｜ｋ） （１４）

Ｐ１（ｋ＋１｜ｋ）＝λ（ｋ＋１）Φ１（ｋ＋１，ｋ）Ｐ１（ｋ｜ｋ）
×ΦＴ１（ｋ＋１，ｋ）＋Ｑ１（ｋ） （１５）

由于系统建模存在不确定性，必然会造成一步预测产

生较大误差，而该误差在很大程度上会反映在预测误

差协方差矩阵 Ｐ１（ｋ＋１｜ｋ）中．因此，为了去除或削弱
这种影响，人们在式（１５）中引入了次优的自适应渐消因
子λ（ｋ＋１），它由下式确定［８］：

λ（ｋ＋１）＝
λ０，λ０≥１
１， λ０≤{ １

（１６）

λ０＝
ｔｒ［Ｎ１（ｋ＋１）］
ｔｒ［Ｍ１（ｋ＋１）］

（１７）

上式中

Ｎ１（ｋ＋１）＝Ｖ１０（ｋ＋１）－Ｈ１（ｋ＋１）Ｑ１（ｋ）ＨＴ１（ｋ＋１）
－βＲ１（ｋ＋１） （１８）

Ｍ１（ｋ＋１）＝Φ１（ｋ＋１，ｋ）Ｐ１（ｋ｜ｋ）ΦＴ１（ｋ＋１，ｋ）
×ＨＴ１（ｋ＋１）Ｈ１（ｋ＋１） （１９）

Ｖ１０（ｋ＋１）＝
γ１（１）γＴ１（１）， ｋ＝０

ρＶ１０（ｋ）＋γ１（ｋ＋１）γ
Ｔ
１（ｋ＋１）

１＋ρ
， ｋ≥{ １

（２０）
γ１（ｋ＋１）＝ｚ（ｋ＋１）－ｈ１（ｋ＋１，^ｘ１（ｋ＋１｜ｋ）） （２１）

Ｈ１（ｋ＋１）＝
ｈ１（ｋ＋１，ｘ１（ｋ＋１））

ｘ１ ｘ１（ｋ＋１）＝珋ｘ１（ｋ＋１｜ｋ）

（２２）
式（２０）中０＜ρ≤１为遗忘因子，一般取ρ＝０９５；β≥１
为一个选定的弱化因子，引入此弱化因子的目的是使

状态估计值更加平滑．
（４）计算出相应的增益阵
Ｋ１（ｋ＋１）＝Ｐ１（ｋ＋１｜ｋ）ＨＴ１（ｋ＋１）

×［Ｈ１（ｋ＋１）Ｐ１（ｋ＋１｜ｋ）ＨＴ１（ｋ＋１）
＋Ｒ１（ｋ＋１）］－１ （２３）

（５）得到最终的状态估计值 ｘ^１（ｋ＋１｜ｋ＋１）和估计
误差协方差阵 Ｐ１（ｋ＋１｜ｋ＋１）
ｘ^１（ｋ＋１｜ｋ＋１）＝ｘ^１（ｋ＋１｜ｋ）＋Ｋ１（ｋ＋１）γ１（ｋ＋１）

Ｐ１（ｋ＋１｜ｋ＋１）＝［Ｉ－Ｋ１（ｋ＋１）Ｈ１（ｋ＋１）］Ｐ１（ｋ＋１｜ｋ）
（２４）

注释 上面是基于ＳＴＦ算法的描述，ＥＫＦ和 ＳＴＦ的
不同之处在于 ＥＫＦ没有引入次优渐消因子．若式（１５）
中λ≡１，ＳＴＦ就退化为 ＥＫＦ算法（算法１）．

４ 基于周期采样系统建模和 ＳＴＦ的分块半
实时滤波器设计（算法３）

４１ 周期采样建模

为了利用随机过程周期变化的特性，人们也常对

观测过程 ｚ１（ｔ）和 ｚ２（ｔ）进行周期性离散化，并假定采样
间隔为Δ，采样周期为 ＭΔ．为了描述方便起见，常简记
ｋ：＝ｋΔ，Ｍ：＝ＭΔ，由此可得
ｚ１（ｍ，ｋ）＝ｓ（ｍ，ｋ）＋α（ｍ，ｋ）Ｔ（ｍ，ｋ）＋ｖ２１（ｍ，ｋ），

ｋ＝１，２，…，Ｍ；ｍ＝１，２，… （２５）
ｚ２（ｍ，ｋ）＝Ｔ（ｍ，ｋ）＋ｖ２２（ｍ，ｋ），

ｋ＝１，２，…，Ｍ；ｍ＝１，２，… （２６）
上式中，ｍ表示第ｍ个周期，Ｍ表示第ｍ周期的采样
数．

令

ｚ（ｍ，ｋ）＝
ｚ１（ｍ，ｋ）
ｚ２（ｍ，ｋ

[ ]），珋ｘ２（ｍ，ｋ）＝ ｓ（ｍ，ｋ）
Ｔ（ｍ，ｋ[ ]），

ｖ２（ｍ，ｋ）＝
ｖ２１（ｍ，ｋ）
ｖ２２（ｍ，ｋ

[ ]）
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则测量方程组式（２５）、式（２６）可综合成
ｚ（ｍ，ｋ）＝ｈ（ｍ，ｋ；α（ｍ，ｋ））ｘ１（ｍ，ｋ））＋ｖ（ｍ，ｋ），

ｍ＝１，２，…；ｋ＝１，２，…，Ｍ （２７）
其中

ｈ（ｍ，ｋ；α（ｍ，ｋ））＝
１α（ｍ，ｋ）[ ]０ １

（２８）

测量噪声 ｖ１（ｍ，ｋ）具有统计特性
Ｅ ｖ１（ｍ，ｋ{ }） ＝０，

Ｅ ｖ１（ｍ，ｋ）ｖＴ１（ｍ，ｊ{ }） ＝珔Ｒ１（ｍ，ｋ）δｋｊ，
ｋ，ｊ＝１，２，…，Ｍ；ｍ＝１，２，… （２９）

４２ 周期采样建模

为了利用被估随机变量周期变化的特性，需要基

于周期采样进行建模，为此令

Ｚ（ｍ）＝

ｚ（ｍ，１）
ｚ（ｍ，２）


ｚ（ｍ，Ｍ











）

，Ｘ２（ｍ）＝

ｘ２（ｍ，１）
ｘ２（ｍ，２）


ｘ２（ｍ，Ｍ











）

，

Ｖ２（ｍ）＝

ｖ２（ｍ，１）
ｖ２（ｍ，２）


ｖ２（ｍ，Ｍ











）

（３０）

则式（２８）改写后的分块形式的输出方程为
Ｚ（ｍ）＝ｈ２（ｍ，Ｘ２（ｍ））＋Ｖ２（ｍ） （３１）

其中

ｈ２（ｍ，Ｘ２（ｍ））＝

ｈ１（ｍ，１，α（ｍ，１））
ｈ２（ｍ，２，α（ｍ，２））



ｈＭ（ｍ，Ｍ，α（ｍ，Ｍ











））

，

Ｖ２（ｍ）～Ｎ［０，Ｒ２（ｍ）］，

Ｒ２（ｍ）＝ｄｉａｇ［Ｒ１（ｍ，１），Ｒ１（ｍ，２），…，Ｒ１（ｍ，Ｍ）］
为了借助ＳＴＦ对状态块向量 Ｘ２（ｍ）实施估计，需

要建立 Ｘ２（ｍ）随周期变量 ｍ变化的动态模型．在没有
其它先验信息的情况下，人们常依据待估变量具有的

周期性变化随机游走特性进行建模，相应的动态模型

可表示为

Ｘ２（ｍ＋１）＝Φ２（ｍ＋１，ｍ）Ｘ２（ｍ）＋Ｗ２（ｍ） （３２）
其中Φ２（ｍ＋１，ｍ）是单位阵；Ｗ２（ｍ）是零均值的建模
误差，且满足 Ｗ２（ｍ）～Ｎ［０，Ｑ２（ｍ）］．
４３ 基于周期采样系统模型和 ＳＴＦ的分块半实时

滤波器设计

由于状态 Ｘ２（ｋ）的建模并不一定准确，加之测量方
程（３１）为非线性的，因此依然可采用ＳＴＦ算法实现对状
态 Ｘ２（ｋ）的半实时估计．

建立基于周期采样系统建模的 ＳＴＦ算法，具体步

骤如下：

（１）给定初始估计值 Ｘ２０和估计误差协方差阵 Ｐ２０．
（２）假定已获得目标状态在第 ｍ个采样区间的估

计值 Ｘ^２（ｍ｜ｍ）和估计误差协方差矩阵 Ｐ２（ｍ｜ｍ）：
Ｘ^２（ｍ｜ｍ）＝Ｅ｛Ｘ２（ｍ）｜Ｘ２０，Ｘ（１），Ｘ（２），…，Ｘ（ｍ）｝，
Ｐ２（ｍ｜ｍ）＝Ｅ｛［Ｘ２（ｍ）－Ｘ^２（ｍ｜ｍ）］Ｘ２（ｍ）

－Ｘ^２（ｍ｜ｍ）］Ｔ｝
（３）基于式（３２），可得一步预测值 Ｘ^２（ｍ＋１｜ｍ）及

预测误差协方差矩阵 Ｐ２（ｍ＋１｜ｍ）：
Ｘ^２（ｍ＋１｜ｍ））＝Φ２（ｍ＋１，ｍ）^Ｘ２（ｍ｜ｍ）

Ｐ２（ｍ＋１｜ｍ）＝ＬＭＤ（ｍ＋１）Φ２（ｍ＋１，ｍ）Ｐ２（ｍ｜ｍ）
×ΦＴ２（ｍ＋１，ｍ）＋Ｑ２（ｍ） （３３）

其中，ＬＭＤ（ｍ＋１）为多重次优渐消因子

ＬＭＤ（ｍ＋１）＝

λ１（ｍ＋１） ０ … ０
０ λ２（ｍ＋１） … ０
   

０ ０ … λＭ（ｍ＋１











）

（３４）
其中λｉ（ｍ＋１）≥１，ｉ＝１，２，…，Ｍ为Ｍ个渐消因子．

若由系统的先验知识可大致确定

λ１（ｍ＋１）：λ２（ｍ＋１）：…：λＭ（ｍ＋１）＝α１：α２：…：αＭ
（３５）

可令

λｉ（ｍ＋１）＝αｉｃ（ｍ＋１），ｉ＝１，２，…，Ｍ （３６）
其中，αｉ≥１为预先确定的常数，ｃ（ｍ＋１）为待定因子，
则多重次优渐消因子的算法如下：

λｉ（ｍ＋１）＝
αｉｃ（ｍ＋１），αｉｃ（ｍ＋１）＞１
１， αｉｃ（ｍ＋１）≤{ １

（３７）

式中

ｃ（ｍ＋１）＝ ｔｒ［珚Ｎ（ｍ＋１）］

∑
Ｍ

ｉ＝１
αｉ（ｍ＋１）珚Ｍｉｉ（ｍ＋１）

（３８）

珚Ｎ（ｍ＋１）＝Ｖ２０（ｍ＋１）－βＲ２（ｍ＋１）－Ｈ２（ｍ＋１）
×Ｑ２（ｍ）ＨＴ２（ｍ＋１） （３９）

珚Ｍ（ｍ＋１）＝Φ２（ｍ＋１，ｍ）Ｐ２（ｍ｜ｍ）ΦＴ２（ｍ＋１，ｍ）
×ＨＴ２（ｍ＋１）Ｈ２（ｍ＋１） （４０）

Ｖ２０（ｍ＋１）＝
γ２（１）γＴ２（１）， ｍ＝０

［ρＶ２０（ｍ）＋γ２（ｍ＋１）γ
Ｔ
２（ｍ＋１）］

１＋ρ
， ｍ≥{ １

（４１）
其中γ２（ｍ＋１）＝Ｚ（ｍ＋１）－ｈ２（ｍ＋１，^Ｘ２（ｍ＋１｜
ｍ）），遗忘因子ρ满足０＜ρ≤１，一般取ρ＝０９５．
在式（３９）、式（４０）中

Ｈ２（ｍ＋１）＝
ｈ２（ｍ＋１，Ｘ２（ｍ＋１））

Ｘ２ Ｘ２（ｍ＋１）＝Ｘ^２（ｍ＋１｜ｍ）

（４２）
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（４）计算出相应的增益阵
Ｋ２（ｍ＋１）＝Ｐ２（ｍ＋１｜ｍ）ＨＴ２（ｍ＋１）

×［Ｈ２（ｍ＋１）Ｐ２（ｍ＋１｜ｍ）ＨＴ２（ｍ＋１）
＋Ｒ２（ｍ＋１）］－１ （４３）

（５）得到最终状态估计值 Ｘ^２（ｍ＋１｜ｍ＋１）和估计
误差协方差矩阵 Ｐ２（ｍ＋１｜ｍ＋１）：
Ｘ^２（ｍ＋１｜ｍ＋１）＝Ｘ^２（ｍ＋１｜ｍ）＋Ｋ２（ｍ＋１）γ２（ｍ＋１）

（４４）
Ｐ２（ｍ＋１｜ｍ＋１）＝［Ｉ－Ｋ２（ｍ＋１）Ｈ２（ｍ＋１）］Ｐ２（ｍ＋１｜ｍ）

（４５）

５ 周期采样的系统建模和实时块估计滤波
器设计（算法４）

５１ 描述点采样与块状态之间关系的测量建模

上一节介绍了一种基于周期采样系统建模的半实

时ＳＴＦ算法．为了提高滤波处理的实时性，本节拟在有
量测到达时就对系统状态进行实时估计，而不需要等

到 Ｚ（ｍ）中的量测全部到达滤波器之后，再利用测量块
Ｚ（ｍ）对系统状态块向量 Ｘ２（ｍ）进行估计．当 ｚ（ｍ，ｋ）
到达滤波器时，由式（２７）可知

ｚ（ｍ，ｋ）＝ｈ（ｍ，ｋ；ｘ２（ｍ，ｋ））＋ｖ２（ｍ，ｋ）
＝ｈ３（ｍ，ｋ；Ｘ３（ｍ））＋ｖ３（ｍ，ｋ） （４６）

其中

Ｘ３（ｍ）＝Ｘ２（ｍ），ｖ３（ｍ，ｋ）～Ｎ［０，Ｒ３（ｍ，ｋ）］，
ｈ３（ｍ，ｋ；Ｘ３（ｍ））＝ｈ（ｍ，ｋ；ｘ２（ｍ，ｋ））
由式（３２）可知，状态方程可建模为
Ｘ３（ｍ＋１）＝Φ３（ｍ＋１，ｍ）Ｘ３（ｍ）＋Ｗ３（ｋ） （４７）

其中Φ３（ｍ＋１，ｍ）为单位阵，Ｗ３（ｍ）～Ｎ［０，Ｑ３（ｍ）］．
５２ 基于点测量和 ＳＴＦ的块状态实时估计滤波器

设计

假定状态向量块 Ｘ（０）的初始估计值为 Ｘ３０，相应
的估计误差协方差阵为 Ｐ３０，则基于状态模型式（４７）和
测量模型式（４６），我们将介绍一种实时的块状态滤波方
法．利用 ｚ（ｍ，ｋ）对状态向量块 Ｘ３（ｍ）的估计是该状态
块的第 ｋ次估计，故将其记为
Ｘ^３（ｍ，ｋ｜ｋ）＝Ｅ｛Ｘ３（ｍ）｜Ｘ３０，Ｚ（１），…，Ｚ（ｍ－１）；

ｚ（ｍ，１），…，ｚ（ｍ，ｋ－１），ｚ（ｍ，ｋ）｝
＝Ｅ｛Ｘ３（ｍ）｜^Ｘ３（ｍ，ｋ－１｜ｋ－１），ｚ（ｍ，ｋ）｝
＝Ｅ｛Ｘ３（ｍ）｜^Ｘ３（ｍ，ｋ｜ｋ－１），ｚ（ｍ，ｋ）｝

（４８）
Ｐ３（ｍ，ｋ｜ｋ）＝Ｅ｛［Ｘ３（ｍ）－Ｘ^３（ｍ，ｋ｜ｋ）］

×［Ｘ（ｍ）－Ｘ^（ｍ，ｋ｜ｋ）］Ｔ｝ （４９）
假设已获得第 ｍ块状态变量Ｘ３（ｍ）的估计值 Ｘ^３

（ｍ｜ｍ）及估计误差协方差矩阵 Ｐ３（ｍ｜ｍ）．基于状态方
程（４７），可计算出第 ｍ＋１块状态变量 Ｘ３（ｍ＋１）的一

步预测值 Ｘ^３（ｍ＋１｜ｍ）及相应的预测误差协方差阵 Ｐ３
（ｍ＋１｜ｍ）：

Ｘ^３（ｍ＋１｜ｍ）＝Φ３（ｍ＋１，ｍ）^Ｘ３（ｍ｜ｍ） （５０）

Ｐ３（ｍ＋１｜ｍ）＝ＬＭＤ（ｍ＋１）Φ３（ｍ＋１，ｍ）Ｐ３（ｍ｜ｍ）

×ΦＴ３（ｍ＋１，ｍ）＋Ｑ３（ｍ） （５１）
其中多重渐消因子 ＬＭＤ（ｍ＋１）的求法同式（３４）所示．

下面我们将根据顺序得到的第 ｍ＋１块的测量值，
Ｚ（ｍ＋１，１），…，Ｚ（ｍ＋１，Ｍ），依次对第 ｍ＋１块状态
变量 Ｘ３（ｍ＋１）进行递归更新估计．
Ｘ^３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ）＝Ｘ^３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ－１）＋Ｋ３（ｍ＋１，ｋ）

×γ３（ｍ＋１，ｋ），ｋ＝１，２，…，Ｍ
Ｘ^３（ｍ＋１｜ｍ＋１）＝Ｘ^３（ｍ＋１，Ｍ｜Ｍ）

（５２）
其中

Ｘ^３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ－１）＝Ｘ３（ｍ＋１，ｋ－１｜ｋ－１）

Ｘ^３（ｍ＋１，１｜０）＝Ｘ^３（ｍ＋１｜ｍ）

Ｋ３（ｍ＋１，ｋ）＝Ｐ３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ－１）ＨＴ３（ｍ＋１，ｋ）

×［Ｈ３（ｍ＋１，ｋ）Ｐ３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ－１）
×ＨＴ３（ｍ＋１，ｋ）＋Ｒ３（ｍ＋１，ｋ）］－１

Ｐ３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ－１）＝Ｐ３（ｍ＋１，ｋ－１｜ｋ－１）

×Ｐ３（ｍ＋１，１｜０）
＝Ｐ３（ｍ＋１｜ｍ）

Ｐ３（ｍ＋１，ｋ＋１｜ｋ＋１）＝［Ｉ－Ｋ３（ｍ＋１，ｋ）Ｈ３（ｍ＋１，

ｋ）］Ｐ３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ－１）

γ３（ｍ＋１，ｋ）＝ｚ（ｍ＋１，ｋ）

－ｈ３（ｍ＋１，ｋ；^Ｘ３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ－１））
Ｈ３（ｍ＋１，ｋ）＝

ｈ３（ｍ＋１，ｋ；Ｘ３（ｍ＋１））
Ｘ３ Ｘ３（ｍ＋１）＝Ｘ^３（ｍ＋１，ｋ｜ｋ－１）

最终的估计误差协方差阵为：

Ｐ３（ｍ＋１｜ｍ＋１）＝Ｐ３（ｍ＋１，Ｍ｜Ｍ） （５３）

６ 仿真验证

本节将分别对得到实时点估计滤波器、半实时块

估计滤波器和实时块估计滤波器等未建模系统随机变

量基于输出测量值的三种估计方法通过计算机仿真实

验进行比较分析．
在仿真过程中，取被估计非平稳随机过程的平稳

部分 ｓ（ｔ）是以２π为周期、以２４份等间隔离散化、并有
一定扰动的离散过程，模型方程为

ｓ（ｋ）＝０７＋０５ｓｉｎ（２πｋ／２４）＋００５ｒａｎｄｎ（ｋ）
在被估计非平稳随机过程的非平稳部分 ｎ（ｋ）＝

α（ｋ）Ｔ（ｋ）中的 Ｔ（ｔ）是以２π为周期、以２４份等间隔离
散化、有一定扰动的离散过程，其模型为
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Ｔ（ｋ）＝０６＋０２ｓｉｎ（２πｋ／２４）＋００５ｒａｎｄｎ（ｋ）
非平稳部分 ｎ（ｋ）的扰动因子 ａ（ｋ）在一个周期内

按如下规律变化

α（ｋ）＝

０３＋００５ｒａｎｄｎ（ｋ），１≤ｋ≤４
０５＋００５ｒａｎｄｎ（ｋ），５≤ｋ≤８
１＋００５ｒａｎｄｎ（ｋ），９≤ｋ≤１４
０５＋００５ｒａｎｄｎ（ｋ），１５≤ｋ≤２０
０２＋００５ｒａｎｄｎ（ｋ），２１≤ｋ≤２２
０１＋００５ｒａｎｄｎ（ｋ），２３≤ｋ≤













２４
在仿真过程中，其它参量取：

ｖ１１（ｋ）～Ｎ［０，００５］，ｖ１２（ｋ）～Ｎ［０，００５］，
ｗ０～Ｎ［０，００５］，^ｘ１０＝［０７，０，０］Ｔ，Ｐ１０＝０３Ｉ３，

ρ＝０９５，β＝１２，

λ１（ｍ＋１）：λ２（ｍ＋１）：…：λ２４（ｍ＋１）＝１：１：…：１．
表１ ＥＫＦ及三种算法得到的估计误差绝对值均值

ｓ（ｋ） Ｔ（ｋ） α（ｋ） ｆ（ｋ）

算法１（ＥＫＦ） ０．２４１７ ０．０８８２ ０．０７５９ ０．１６７８

算法２ ０．２１４６ ０．０７９４ ０．０６０７ ０．１４２６

算法３ ０．１８９９ ０．０７５９ ０．０４９３ ０．１２５９

算法４ ０．１８９９ ０．０７５９ ０．０４９３ ０．１２５９

由表１及图１～图４所示仿真结果可知，算法１、算
法２、算法３的估计精度在依次提高；算法３与算法４精
度相同，但后者可以实现实时滤波．从而，验证了本文
逐步建模方法和所建立的三种新方法的有效性．

７ 结论

在通常情况下，人们能得到的仅是由某些传感器

输出的对被估计对象的测量值．此时需要解决的问题
就是：“在缺少被估变量随时间变化的动态模型情况

下，如何能仅依据由传感器输出的测量值，结合相应的

估计方法，尽可能准确给出被估变量的估计值”．这一
问题已受到大家普遍关注．

为此，本文针对一类具有周期变化特点的随机过

程开展状态估计方法研究．首先，通过离散化方法建立
了点点采样的离散输出方程、分块形式的输出方程为、

描述点采样与状态块之间关系的输出方程．并在没有
其它先验信息的情况下，依据待估变量具有的周期性

变化随机游走特性，建立的动态模型式（１３）、式（３２）和
式（４７）．然后基于强跟踪滤波算法，分别利用离散输出
方程式（１２）和状态方程式（１３）得到实时点估计滤波器
（３２节，算法 ２）；利用离散输出方程式（３１）和状态式
（３２）得到半实时块估计滤波器（４３节，算法３）；利用离
散输出方程式（４６）和状态方程式（４７）得到实时块估计
滤波器（５２节，算法４）．并利用计算机仿真对三种滤波
器的性能进行了分析比较．

本论文虽然仅是以电力系统在某一地区中每日周

期性的载荷为例，建立相应的实时估计或预测估计方

法，估计结果将对发电计划和输电方案的制定提供有

力的依据．但是，本文研究得到的估计方法经过针对相
关对象的实际改进，也可以应用到网络管理、自动控
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制、工业生产和经济动态分析等相关领域中．
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