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摘要：在间歇过程的状态估计中，如何充分利用多批次重复特性信息是一个挑战；迭代学习卡尔曼滤波方法利用卡尔曼滤波

沿时间方向估计相邻两批次之间的状态误差，并沿批次方向迭代更新当前状态估计，兼顾了时间和批次两维特性；但是，这种方

法只适用于线性系统，针对非线性间歇过程，提出一种迭代学习拟线性卡尔曼滤波器 （ＩＬＱＫＦ）方法；ＩＬＱＫＦ基于间歇过程的

标称模型，将实际状态与标称状态之间的误差作为新状态，建立了与误差相关的线性化模型；然后，根据迭代学习卡尔曼滤波方

法，对状态误差进行估计，而状态轨迹为误差轨迹与标称轨迹之和，从而估计出非线性间歇过程的状态。啤酒发酵过程的应用仿

真验证了ＩＬＱＫＦ方法的优越性。
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０　引言

间歇过程是一类重复生产过程，按照相同的工序以批

次为单位进行产品生产，越来越多地应用于食品、生物制

药以及化工领域。间歇过程中很多关键参数直接与产品质

量相关，需要对其进行实时监测。但是，受限于传感器技

术的发展，间歇过程中的许多状态变量难以测量或者测量

成本很高，因此对间歇过程状态变量的估计尤为重要，一

直是工业界和学术界的关注焦点［１］。卡尔曼滤波 （Ｋａｌｍａｎ

ｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）是一种广泛应用的最优状态估计的方法，但它

适用于线性系统，而间歇过程通常具有非线性特性。对于

非线性系统，通常采用扩展卡尔曼滤波 （ＥｘｔｅｎｄｅｄＫａｌｍａｎ

ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）方法，无迹卡尔曼滤波和粒子滤波方法等
［２５］。

但是，这些方法往往是连续过程状态估计的简单复制，忽

略了批次之间的相关性。

近年来，为了提高间歇过程状态估计的性能，迭代学

习策略被引入状态估计，考虑了批次运行之间的重复性和

时间方向动态特性。迭代学习的思想来自于重复过程的控

制，Ａｒｉｍｏｔｏ等
［６］提出一种迭代学习控制 （ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇ

ｃｏｎｔｒｏｌ，ＩＬＣ）方法，针对重复运行的被控系统，通过前一

次或前几次的控制误差信息修正当前操作的控制输入，最

终实现在整个时间区间上系统的输出完全跟踪上期望轨迹。

基于迭代学习的思想，文献 ［７ ９］设计了确定性重复系

统的迭代学习观测器。然而，实际间歇生产存在噪声干扰。

Ｚｈａｏ等
［１０］考虑包含随机噪声的非线性间歇过程，提出

了一种用于批处理的迭代学习状态估计算法，在当前批次

粒子滤波的基础上，引入上一批次输出值的估计误差作为

修正项，包含了上一批次的信息，但修正项难以确定。
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Ｃａｏ
［１１］等人提出了一种鲁棒迭代学习卡尔曼滤波方法，用于

状态和输出矩阵均具有范数有界不确定性的重复过程系统

的状态估计，但只给出了一种先验类型估计。在文献 ［１２］

中，提出了线性系统的迭代学习卡尔曼滤波器 （Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＩＬＫＦ），并在重复注塑机过程中进

行了估计研究，验证了ＩＬＫＦ在间歇过程中优越的估计

性能。

但是，文献 ［１２］中的ＩＬＫＦ方法是一种线性状态估计

方法，而大多数间歇过程非线性严重。本文将基于标称模

型的拟线性化方法引入到间歇过程状态估计中来，提出一

种迭代学习拟线性卡尔曼滤波 （Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｑｕａｓｉｌｉｎ

ｅａｒＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＩＬＱＫＦ）方法。其中，标称模型是间歇

过程含噪声模型的期望［１３］，可以根据机理建模求得。考虑

间歇过程正常运行下，每个时刻的状态在标称轨迹周边变

化，而状态的变化呈现线性特征，因此ＩＬＱＫＦ以实际状态

与标称状态之间的误差为新状态，首先基于标称轨迹的拟

线性化方法建立了与误差相关的线性化模型；然后，应用

ＩＬＫＦ方法对误差模型进行状态估计，而状态轨迹等于误差

轨迹与标称轨迹之和。ＩＬＱＫＦ在状态估计中充分利用了时

间和批次双维的特性，并消除了重复误差。此外，相比ＩＬ

ＫＦ方法，ＩＬＱＫＦ还具有更宽松的初值条件。ＩＬＫＦ方法需

要假设系统的初值满足正态分布且均值为零，这在间歇过

程中是一个不合理的假设，比如发酵过程的初始状态可能

是一个已知的非零量，如发酵过程中底物的初始浓度和发

酵罐中的初值生物质浓度通常是一个给定的值，ＩＬＱＫＦ方

法更具有实用性。本文通过啤酒发酵例子验证了ＩＬＱＫＦ算

法优越的性能。

１　迭代学习卡尔曼滤波

ＩＬＫＦ方法结合了ＫＦ和ＩＬＣ的思想，充分利用了间歇

过程的多批次重复性。

对于线性间歇过程系统模型 （１）：

狓犽（狋＋１）＝犃狓犽（狋）＋犱（狋）＋ω犽（狋）

狔犽（狋）＝犆狓犽（狋）＋狏犽（狋｛ ）
（１）

　　其中：犽是系统的批次数，犽∈［１，＋∞），狋是采样时间，

狋∈ ［０，犕］，狓犽（狋）∈犚
狀 是第犽 批、第狋时刻的状态变量，

狔犽（狋）∈犚
犾是第犽批、第狋时刻的输出变量，犾≤狀，犱（狋）是系

统每批的重复干扰，为了设计ＩＬＫＦ，作以下假设
［１２］：

假设１：ω犽（狋）和狏犽（狋）分别是独立的双维高斯过程噪声

和测量噪声：

犈［ω犽（狋）］＝犈［狏犽（狋）］＝０

犈［ω犻（犼）狏犽
犜（狋）］＝０

犈［狑犻（犼）狑犽
犜（狋）］＝犙δ犼，狋；犻，犽

犈［狏犻（犼）狏犽
犜（狋）］＝犚δ犼，狋；犻，犽

δ犼，狋；犻，犽是双维克罗内克函数，仅当犼＝狋，犻＝犽时，δ犼，狋；犻，犽

＝犐，否则δ犼，狋；犻，犽 ＝０。

假设２：犱（狋）为未知的有界重复干扰，随时间变化。

假设３：初始条件狓犽（０）服从的独立正态分布犖（０，ζ）。

以上３个假设中，假设１与假设２相当于间歇生产过程

中的两种干扰，而假设３对初值的假设不符合绝大多数情

况，本文第２节和第３节将给出合理解决假设３的方法。

定义δ为批次方向的后向差分算子：

δ狓犽（狋）＝狓犽（狋）－狓犽－１（狋）

δ狔犽（狋）＝狔犽（狋）－狔犽－１（狋） （２）

　　同样可以定义δ狓犽（狋），δ狔犽（狋），δω犽（狋），δ狏犽（狋）。

可以将系统改写为两个子系统，分别为时间方向上的

子系统∑Ｔ和批次方向上的子系统∑Ｂ：

∑犜

δ狓犽（狋＋１）＝犃δ狓犽（狋）＋δω犽（狋）

δ狔犽（狋）＝犆δ狓犽（狋）＋δ狏犽（狋｛ ）
（３）

∑犅

狓犽（狋）＝狓犽－１（狋）＋δ狓犽（狋）

狔犽（狋）＝犆狓犽（狋）＋狏犽（狋｛ ）
（４）

　　可以发现在∑犅
中，狓犽（狋）与狓犽－１（狋）之间的转移矩阵是

单位阵，即批次子模型∑Ｂ是个临界稳定系统，可能会导致

狓犽（狋）的值不断上升或震荡，可以在原∑犅
子系统中加入系

数τ＜１，使系统稳定
［１２］：

∑犅

狓犽（狋）＝τ［狓犽－１（狋）＋δ狓犽（狋）］＋珔ω犽（狋）

狔犽（狋）＝犆狓犽（狋）＋狏犽（狋｛ ）
，τ∈ （０，１）

（５）

　　其中：珔ω犽（狋）为引入系数τ后带来的系统误差补偿项，

将其近似为一个方差可计算的正态扰动。因此状态估计器

的表达式为：

∑犜
：δ^狓犽（狋）＝δ^狓犽（狋－１）＋

犔１
狋，犽［δ狔犽（狋）－犆犃δ^狓犽（狋－１）］

∑犅
：^狓犽（狋）＝τ［^狓犽－１（狋）＋δ^狓犽（狋）］＋

犔狋
，犽
２ ｛狔犽（狋）－τ犆［^狓犽－１（狋）＋δ^狓犽（狋）］｝ （６）

　　其中：δ^狓犽（狋）是δ狓犽（狋）的状态估计，犔
狋，犽
１ 是∑犜

的卡尔

曼增益，通过最小化∑犜
的估计误差协方差得到。犔狋

，犽
２ 是在

批次方向的卡尔曼增益，通过最小化∑犅
的估计误差协方

差得到。

在间歇过程运行时，系统干扰分为重复干扰犱（狋），随机

噪声ω犽（狋）和狏犽（狋）。通过把系统分解成时间方向和批次方

向的子系统，并且设计子系统相应的估计器，抑制了随机

噪声和重复干扰，并提高了间歇过程的估计精度。

图１是ＩＬＫＦ双向动态特性图，其中横轴犜犻犿犲代表时

间方向，纵轴犅犪狋犮犺代表批次方向，箭头表示传递方向，

此外在每个采样时刻都有对应的测量值。横轴上狓的转移

只是随着时间转移，纵轴的狓则通过批次方向的卡尔曼滤

波进行更新，并且引入了矫正项δ狓，这个矫正项也可称为

学习项，它在时间方向上通过卡尔曼滤波进行更新。

２　非线性系统的拟线性化

２１　动机

针对文献 ［１２］中的ＩＬＫＦ存在的非线性问题和不合理

的初值假设等，本文将通过基于标称轨迹的拟线性化方法

将ＩＬＫＦ推广到非线性间歇过程，并构造了一个误差系统，
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图１　ＩＬＫＦ双向动态特性图

通过对误差系统的状态估计来获得系统的状态估计，可以

放宽初始值的假设。

考虑非线性间歇过程系统模型 （７）：

狓犽（狋＋１）＝φ（狓犽（狋））＋犱（狋）＋ω犽（狋）

狕犽（狋）＝犺（狓犽（狋））＋ν犽（狋｛ ）
（７）

　　第１节中针对干扰的合理假设１和假设２在本节仍然成

立；针对假设３，本节系统初值可以分布在任意均值的高斯

分布中。

２２　基于标称轨迹的拟线性化方法

基于标称轨迹的拟线性化方法对非线性模型 （７）进行

了线性化处理，在本节中，引入了一个误差状态系统，误

差系统的状态为原系统状态轨迹和标称轨迹的偏差，通过

估计误差系统的状态来得到非线性系统的状态估计。由于

存在干扰和噪声，每批次运行所产生的状态轨迹是不同的，

但均是在标称轨迹附近的波动［１３］。

假设４：实际轨迹接近于标称轨迹。

每一批的初始状态狓犽（０）服从相同的独立正态分布

犖（狓狀狅犿犽 （０），ζ），其中ζ表示初始值误差的方差，狓
狀狅犿
犽 （狋）为标

称状态：

狓狀狅犿犽 （狋）＝φ犽（狓
狀狅犿
犽 （狋－１）），狓

狀狅犿
犽 （０）＝犈（狓犽（０）） （８）

　　并且定义Δ为状态的真实轨迹和标称轨迹的误差算子：

△狓犽（狋）＝狓犽（狋）－狓
狀狅犿
犽 （狋）

△狕犽（狋）＝狕犽（狋）－犺犽（狓
狀狅犿
犽 （狋））

Δ狓犽（０）＝狓犽（０）－狓
狀狅犿
犽 （０）～犖（０，ζ） （９）

　　将φ犽（狓犽（狋－１））在点狓犽（狋－１）＝狓
狀狅犿
犽 （狋－１）泰勒展开

并忽略高阶项，可以得到：

狓犽（狋）＝φ（狓犽（狋－１））＋犱（狋－１）＋ω犽（狋－１）＝

φ（狓犽（狋－１））

狓犽 狓
犽
（狋－１）＝狓

狀狅犿

犽
（狋－１）
Δ狓犽（狋－１）＋

狓狀狅犿犽 （狋）＋犱（狋－１）＋ω犽（狋－１） （１０）

　　基于假设４，由 （９）和 （１０）可得：

△狓犽（狋）＝Φ（狋－１）△狓犽（狋－１）＋犱（狋－１）＋ω犽（狋－１）

其中一阶偏导近似系数为：

Φ（狋－１）＝
φ犽（狓犽（狋－１））

狓犽 狓
犽
（狋－１）＝狓

狀狅犿

犽
（狋－１）
　 ＝

φ（狓犽（１））

狓犽（１）
φ（狓犽（１））

狓犽（２）
… φ（狓犽（１））

狓犽（狀）

φ（狓犽（２））

狓犽（１）
φ（狓犽（２））

狓犽（２）
… φ（狓犽（２））

狓犽（狀）

   

φ（狓犽（狀））

狓犽（１）
φ（狓犽（狀））

狓犽（２）
… φ（狓犽（狀））

狓犽（狀

熿

燀

燄

燅） 狓
犽
（狋－１）＝狓

狀狅犿

犽
（狋－１）

（１１）

　　同理可得：

△狕犽（狋）＝犎犽（狋）△狓犽（狋）＋狏犽（狋） （１２）

　　其中一阶偏导近似系数犎犽（狋）为：

Η（狋）＝
犺（狓犽（狋））

狓犽 狓
犽
（狋）＝狓

狀狅犿

犽
（狋）
＝

犺（狓犽（１））

狓犽（１）
犺（狓犽（１））

狓犽（２）
… 犺（狓犽（１））

狓犽（狀）

犺（狓犽（２））

狓犽（１）
犺（狓犽（２））

狓犽（２）
… 犺（狓犽（２））

狓犽（狀）

   

犺（狓犽（狀））

狓犽（１）
犺（狓犽（狀））

狓犽（２）
… 犺（狓犽（狀））

狓犽（狀

熿

燀

燄

燅） 狓
犽
（狋）＝狓

狀狅犿

犽
（狋）

（１３）

　　可以得到新的线性化系统：

△狓犽（狋）＝Φ（狋－１）△狓犽（狋－１）＋犱（狋－１）＋ω犽（狋－１）

△狕犽（狋）＝犎（狋）△狓犽（狋）＋狏犽（狋｛ ）

（１４）

　　Φ（狋－１）和犎（狋）分别如式 （１１）和式 （１３）所示。

２３　时间和批次方向的子系统

由式 （２）中δ的定义易知：

δ△狓犽（狋）＝ △狓犽（狋）－△狓犽－１（狋）

δ△狕犽（狋）＝ △狕犽（狋）－△狕犽－１（狋）

工业生产中重复非线性过程一般每一批都是从相同的

初始值开始，根据机理或者经验模型，每一批都具有相同

的标称轨迹：

狓狀狅犿犽 （狋）＝狓
狀狅犿
犽－１（狋） （１５）

　　则根据式 （２）和式 （９）可得：

δ狓犽（狋）＝狓犽（狋）－狓犽－１（狋）＝ △狓犽（狋）－△狓犽－１（狋）

即δ狓犽（狋）＝δ△狓犽（狋），结合式 （１４）有递推式：

δ△狓犽（狋）＝ △狓犽（狋）－△狓犽－１（狋）＝

　Φ（狋－１）δ△狓犽（狋）＋δω犽（狋－１）

　　同理：

δ△狕犽（狋）＝ △狕犽（狋）－△狕犽－１（狋）＝

　犎（狋）δ△狓犽（狋）＋δ狏犽（狋）

　　参考式 （３）～ （４）将式 （１４）改写成时间和批次两

个子系统，时间方向上的子系统∑犜
：

　
δ△狓犽（狋）＝Φ（狋－１）δ△狓犽（狋）＋δω犽（狋－１）

δ△狕犽（狋）＝犎（狋）δ△狓犽（狋）＋δ狏犽（狋｛ ）
（１６）

　　批次方向上的子系统∑犅
：

△狓犽（狋）＝ △狓犽－１（狋）＋δ△狓犽（狋）

△狕犽（狋）＝犎（狋）△狓犽（狋）＋狏犽（狋｛ ）
（１７）
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　　与式 （５）处理方法相同，在原∑犅
子系统中加入系数

τ＜１，珔ω犽（狋）是引入系数τ后带来的系统误差补偿项：

△狓犽（狋）＝τ［△狓犽－１（狋）＋δ△狓犽（狋）］＋珔ω犽（狋）

△狕犽（狋）＝犎（狋）△狓犽（狋）＋狏犽（狋｛ ）
（１８）

　　其中：τ∈（０，１）且接近１，易知：当τ＝１时，珔ω犽（狋）＝

０，△狓犽（狋）＝ △狓犽－１（狋）＋δ△狓犽（狋）。

２４　相关量的计算

本小节计算迭代学习卡尔曼滤波中需要用的量，相关

噪声协方差计算如下：

犈［δω犽（狋）δω犽
犜（狋）］＝

犈［（ω犽（狋）－ω犽－１（狋））（ω犽（狋）－ω犽－１（狋））
犜］＝

犈［ω犽（狋）ω犽
犜（狋）］＋犈［ω犽－１（狋）ω犽

犜（狋）］＝２犙

犈［δω犽（狋）δω
犜
犽－１（狋）］＝

犈［（ω犽（狋）－ω犽－１（狋））（ω犽－１（狋）－ω犽－２（狋））
犜］＝

－犈［ω犽－１（狋）ω
犜
犽－１（狋）］＝－犙

所以有：

犈［δω犽（犼）δω
犜
犽（狋）］＝２犙δ犼，狋，犈［δω犽（狋）δω

犜
犽±１（狋）］＝－犙，

犈［δ狏犽（犼）δ狏
犜
犽（狋）］＝２犚δ犼，狋，犈［δ狏犽（狋）δ狏

犜
犽±１（狋）］＝－犚，

定义：

珚犘犽（狋）＝犈［△狓犽（狋）△狓
犜
犽（狋）］，珚犙犽（狋）＝犈［珔ω犽（狋）珔ω

犜
犽（狋）］。

由式 （１４）得：

珚犘犽（狋）＝犈［△狓犽（狋）△狓
犜
犽（狋）］＝犱（狋－１）（犱（狋－１））

犜
＋

Φ（狋－１）珚犘犽（狋－１）（Φ（狋－１））
犜
＋犙 （１９）

　　且珚犘犽（０）＝ζ，由式 （１７）和 （１８）得：

珚犙犽（狋）＝犈［珔ω犽（狋）珔ω犽
犜（狋）］＝ （１－τ）

２珚犘犽（狋） （２０）

　　注意到珚犘犽（狋）和珚犙犽（狋）是随着时间进行更新的，可记为

珚犘（狋）和珚犙（狋）。

３　迭代学习拟线性化卡尔曼滤波

本节针对非线性间歇过程的状态估计问题，基于ＩＬＫＦ

方法引入标称轨迹拟线性化方法，提出了一种迭代学习拟

线性化卡尔曼滤波 （ＩＬＱＫＦ）方法。ＩＬＱＫＦ与已有的传统

状态估计方法相比有以下三点的改进。

首先，与现有的非线性滤波方法比，现有的非线性滤

波方法只考虑了时间方向的状态转移，而ＩＬＱＫＦ参考ＩＬ

ＫＦ的滤波框架可以利用之前所有批次的状态信息，使得状

态估计误差可以随时间和批次两个方向减小。

其次，与ＩＬＫＦ方法比，ＩＬＫＦ只针对线性系统，很难

运用到非线性间歇生产过程上，而ＩＬＱＫＦ引入拟线性化方

法可以解决非线性问题，更适合运用到实际生产过程。

最后，与ＩＬＫＦ方法比，有着更为宽松的初始条件，在

ＩＬＫＦ中，由于中间量的计算需要，文献 ［１２］给出了假设

３，即原系统的状态初值满足０均值的正态分布。事实上，

如果不满足假设３，ＩＬＫＦ的递推式将会变得极复杂，并且

不为０的初值可能会使得批次子系统中的误差协方差变大，

从而降低滤波器的性能。然而，ＩＬＱＫＦ不必满足假设３，

其依据在于拟线性化时引入了标称模型作为中间变量。当

系统初值满足任意高斯分布，将高斯分布的均值作为标称

轨迹初值，则新状态仍是０均值的正态分布，即ＩＬＱＫＦ可

以用于初值期望不为０的非线性系统的状态估计。

３１　犐犔犙犓犉估计结构

与ＩＬＫＦ类似，基于ＩＬＱＫＦ设计状态估计器分为两个

阶段：时间方向状态估计和批次方向状态估计。时间方向

状态估计包括对时间子系统Σ犜 的时间更新和测量更新；批

次方向状态估计包括对批次子系统Σ犅 的批次更新和测量更

新。ＩＬＱＫＦ的双向动态特性与图１不同点在于系统估计对

象不是原系统状态狓犽（狋），而是状态与标称轨迹的误差

Δ狓犽（狋）。

将Δ狓犽（狋）与δΔ狓犽（狋－１）的状态估计分别记为Δ^狓犽（狋）与

δΔ^狓犽（狋－１），可以得到式 （１６）与式 （１８）两个子系统的

估计器基本结构分别如式 （２１）与式 （２２）所示。

时间子系统Σ犜 的状态估计器如下：

δΔ^狓犽（狋）＝Φ（狋－１）δΔ^狓犽（狋－１）＋

犔狋
，犽
１ ［δΔ狕犽（狋）－犎（狋）Φ（狋－１）δΔ^狓犽（狋－１）］ （２１）

　　批次子系统∑犅
的状态估计器如下：

Δ^狓犽（狋）＝τ［Δ^狓犽－１（狋）＋δΔ^狓犽（狋）］＋

犔狋
，犽
２ ｛Δ狕犽（狋）－τ犎（狋）［Δ^狓犽－１（狋）＋δΔ^狓犽（狋）］｝ （２２）

　　其中：犔
狋，犽
１ 和犔

狋，犽
２ 是卡尔曼增益，可分别通过最小化两

个系统的估计误差协方差得到。

为了求解犔狋
，犽
１ 与犔

狋，犽
２ ，将δΔ狓犽（狋－１）与Δ狓犽（狋）的估计误

差分别记为δΔ珟狓犽（狋－１）与Δ珟狓犽（狋）：

δΔ珟狓犽（狋）＝δΔ狓犽（狋）－δΔ^狓犽（狋），

Δ珟狓犽（狋）＝Δ狓犽（狋）－Δ^狓犽（狋）

基于式 （１６）与式 （２１）得到∑犜
的估计误差系统为：

δΔ珟狓犽（狋）＝ （Φ（狋－１）－犔
狋，犽
１ 犎（狋）Φ（狋－１））δΔ珟狓犽（狋－１）＋

（犐－犔
狋，犽
１ 犎（狋））δω犽（狋－１）－犔

狋，犽
１δν犽（狋）． （２３）

　　基于式 （１８）与式 （２２）得到∑犅
的估计误差系统为：

Δ珟狓犽（狋）＝ （τ犐－τ犔
狋，犽
２ 犎（狋））Δ珟狓犽－１（狋）＋

（τ犐－τ犔
狋，犽
２ 犎（狋））δΔ珟狓犽（狋）＋

（犐－犔
狋，犽
２ 犎（狋））珔ω犽（狋）－犔

狋，犽
２ν犽（狋） （２４）

　　定义下列误差协方差矩阵：

犘犽（狋）＝犈［δΔ珟狓犽（狋）δΔ珟狓
犜
犽（狋）］，

犆犽（狋）＝犈［Δ珟狓犽（狋）Δ珟狓
犜
犽（狋）］，

犆狅狏犽（狋）＝犈［δΔ珟狓犽（狋）Δ珟狓
犜
犽－１（狋）］

３２　时间方向状态估计

通过最小化估计误差协方差犘犽 （狋）＝犈 ［δΔ珟狓犽 （狋）

δΔ珟狓
犜
犽 （狋）］得到犔

狋，犽
１ ，与标准的卡尔曼滤波类似，其估计步

骤如下：

１）子系统∑犜
的时间更新：

δΔ^狓
狆狉犻狅狉犻
犽 （狋）＝Φ（狋－１）δΔ^狓犽（狋－１） （２５）

犘狆狉犻狅狉犻犽 （狋）＝Φ（狋－１）犘犽（狋－１）（Φ（狋－１））
犜
＋２犙 （２６）

　　２）子系统∑犜
的测量更新：

犔狋
，犽
１ ＝犘

狆狉犻狅狉犻
犽 （狋）（犎（狋））犜［犎（狋）犘狆狉犻狅狉犻犽 （狋）（犎（狋））犜＋２犚］－

１

（２７）
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δΔ^狓犽（狋）＝δΔ^狓
狆狉犻狅狉犻
犽 （狋）＋

犔狋
，犽
１ ［δΔ狕犽（狋）－犎（狋）δΔ^狓

狆狉犻狅狉犻
犽 （狋）］ （２８）

犘犽（狋）＝ （犐－犔
狋，犽
１ 犎（狋））犘

狆狉犻狅狉犻
犽 （狋） （２９）

　　其中：δΔ^狓狆
狉犻狅狉犻
犽 （狋）是δΔ狓犽（狋）的先验估计。从式 （１５）、

式 （２５）、式 （２７）和式 （２９）可以发现参数犔狋
，犽
１ 和犘犽（狋）

的计算与状态无关，只与Φ（狋），犎（狋），犙，犚 以及犘犽（０）有

关。因此，在给定相同的犘犽（０）时，每批犔
狋，犽
１ 与犘犽（狋）是一

样的，可以离线计算，可以简写为犔狋１与犘（狋）。

３３　批次方向状态估计

基于时间方向的估计数据，批次方向的状态估计流程

如下：首先计算批次方向的相关协方差犆狅狏犽（狋）和犆犽（狋）关

于犔狋
，犽
２ 的解析表达式，然后通过最小化估计误差协方差

犆犽（狋）来求解批次方向卡尔曼增益犔
狋，犽
２ ，最后给出估计流程。

为了简略计，在批次更新中省略时间符号用犆犽，Δ狕犽，

Δ珟狓犽，Δ^狓犽，δΔ^狓犽，ν犽，珔ω犽，珚犙，犘，犆狅狏犽 来 表 示 犆犽（狋），Δ狕犽（狋），

Δ珟狓犽（狋），Δ^狓犽（狋），δΔ^狓犽（狋），ν犽（狋），珔ω犽（狋），珚犙（狋），犘（狋），犆狅狏犽（狋）。

通过式 （１８）、式 （２２），可得计算批次系统的估计误

差协方差犆犽：

犆犽 ＝ （τ犐－τ犔
狋，犽
２ 犎（狋））［犘＋犆犽－１］（τ犐－τ犔

狋，犽
２ 犎（狋））

犜
＋

犔狋
，犽
２犚（犔

狋，犽
２ ）

犜
＋（τ犐－τ犔

狋，犽
２ 犎（狋））｛犈［δΔ珟狓犽Δ珟狓

犜
犽－１］＋

犈［Δ珟狓犽－１δΔ珟狓
犜
犽］｝（τ犐－τ犔

狋，犽
２ 犎（狋））

犜
－

（τ犐－τ犔
狋，犽
２ 犎（狋））犈［δΔ珟狓犽ν

犜
犽（犔

狋，犽
２ ）

犜］－

（τ犐－τ犔
狋，犽
２ 犎（狋））犈［δΔ珟狓犽ν

犜
犽（犔

狋，犽
２ ）

犜］犜－

（τ犐－τ犔
狋，犽
２ 犎（狋））犈［Δ珟狓犽－１ν

犜
犽（犔

狋，犽
２ ）

犜］－

（τ犐－τ犔
狋，犽
２ 犎（狋））犈［Δ珟狓犽－１ν

犜
犽（犔

狋，犽
２ ）

犜］犜＋

（犐－犔
狋，犽
２ 犎（狋））珚犙（犐－犔

狋，犽
２ 犎（狋））

犜

性质 １
［１２］：如 果 Δ狓犽（０）满 足 假 设 ３，那 么 有 犈

（δΔ狓犽δΔ狓
犜
犽－１）＝－

１

２
犘。

根据式 （２３），式 （２４）和性质１，我们可以计算得到

下面这些相关协方差：

犈［Δ珟狓犽－１ν
犜
犽］＝０，

犈［δΔ珟狓犽ν
犜
犽］＝－犔

狋
１犚，

犆狅狏犽 ＝犈［δΔ珟狓犽Δ珟狓
犜
犽－１］＝

－
１

２
犘（τ犐－τ犔

狋，犽－１
２ 犎（狋））犜－犔

狋
１犚（犔

狋，犽－１
２ ）犜

通过求解 犆犽
（犔狋

，犽
２ ）

犔
狋，犽
２

＝０得到：

犔狋
，犽
２ ＝ ［（τ

２（犘＋犆犽－１＋犆狅狏犽＋（犆狅狏犽）
犜）＋珚犙）·

（犎（狋））犜－τ犔
狋
１犚］·

［犎（狋）τ
２（犘＋犆犽－１＋犆狅狏犽＋（犆狅狏犽）

犜
＋珚犙）·

（犎（狋））犜＋犚－τ犎（狋）犔
狋
１犚－τ犎（狋）（犔

狋
１）
犜（犎（狋））犜］－１

批次方向状态估计流程：

１）子系统∑犅
的批次更新：

Δ^狓
狆狉犻狅狉犻
犽 ＝τ［Δ^狓犽－１＋δΔ^狓犽］ （３０）

犆狅狏犽 ＝－
１

２
犘（τ犐－τ犔

狋，犽－１
２ 犎（狋））犜－犔

狋
１犚（犔

狋，犽－１
２ ）犜 （３１）

犆狆狉犻狅狉犻犽 ＝犘＋犆犽－１＋犆狅狏犽＋（犆狅狏犽）
犜 （３２）

　　２）子系统∑犅
的测量更新：

犔狋
，犽
２ ＝ ［（τ

２犆狆狉犻狅狉犻犽 ＋珚犙）（犎（狋））
犜
－τ犔

狋
１犚］·

［犎（狋）（τ
２犆狆狉犻狅狉犻犽 ＋珚犙）（犎（狋））

犜
＋犚－τ犎（狋）犔

狋
１犚－

τ犎（狋）（犔
狋
１）
犜（犎（狋））犜＋σ犐］

－１ （３３）

犆犽 ＝τ
２犆狆狉犻狅狉犻犽 ＋珚犙犽－

犔狋
，犽
２ ［τ

２犆狆狉犻狅狉犻犽 ＋珚犙）（犎（狋））
犜
－τ犔

狋
１犚］

犜 （３４）

Δ^狓犽 ＝Δ^狓
狆狉犻狅狉犻
犽 ＋犔

狋，犽
２ ［Δ狕犽－犎（狋）Δ^狓

狆狉犻狅狉犻
犽 ］ （３５）

　　其中，σ是一个非常小的正数
［１４］。由式 （３５）得到

Δ^狓犽（狋），最后，我们计算狓犽（狋）的估计狓^犽（狋）为：

狓^犽（狋）＝Δ^狓犽（狋）＋狓
狀狅犿
犽 （狋） （３６）

　　下面给出ＩＬＱＫＦ算法：

算法开始：

输入：φ（狓犽（狋－１）），犺（狓犽（狋）），犙，犚，狕犽（狋），犕，犓；

循环开始，狋＝１：

通过式（８）更新狓狀狅犿犽 （狋），通过式（１１）更新Φ（狋－１），通过式（１３）

更新犎（狋）；

通过式（１９）更新珚犘（狋），通过式（２０）更新珚犙（狋）；

通过式（２６）更新犘狆狉犻狅狉犻（狋），通过式（２７）更新犔狋１，通过式（２９）更

新犘（狋）；

存储犔
狋
１，犘（狋），珚犙（狋），狓

狀狅犿
犽 （狋）。

当狋＝犕，循环结束，否则狋＝狋＋１。

滤波开始，犽＝１：

循环开始，狋＝１：

通过式（２５）更新δ△^狓狆
狉犻狅狉犻
犽 （狋），通过式（２８）更新δ△^狓犽（狋）；

通过式（３１）更新犆狅狏犽（狋），通过式（３０）更新 △^狓
狆狉犻狅狉犻
犽 （狋）；

通过式（３２）更新犆狆狉犻狅狉犻犽 （狋），通过式（３３）更新犔狋
，犽
２ ；

通过式（３４）更新犆犽（狋），通过式（３５）更新 △^狓犽（狋）；

通过式（３６）更新狓^犽（狋）；

输出：^狓犽（狋）；

当狋＝犕，循环结束，否则狋＝狋＋１；

当犽＝犓，滤波结束，否则犽＝犽＋１；

算法结束。

４　啤酒发酵过程仿真

啤酒发酵过程是一种输入为生物质 （酵母），基质

（糖）和水，输出为酒精，二氧化碳和水的间歇反应过程。

发酵过程中，糖类和酵母的浓度都必须控制在合理的范围

之内［１５］，因此十分有必要对啤酒发酵过程中的糖浓度和酵

母浓度进行状态估计。

将所提出的ＩＬＱＫＦ方法应用到啤酒发酵过程的步骤

如下：

步骤１：根据已有数据或者机理确定啤酒发酵的非线性

标称模型。

步骤２：初始批生产开始时，用ＥＫＦ算法对糖浓度与

酵母浓度进行估计。

步骤３：从第二批生产开始，以上一批的估计数据和标

称模型为基础，用ＩＬＱＫＦ算法进行估计，直到生产结束。

啤酒发酵过程中的糖浓度和酵母浓度的状态空间模

型［１６］如下所示：
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卷·２１６　　 ·

犛犽（狋）＝
－μ犛狋犮犛犽（狋－１）犡犽（狋－１）

犓犛＋犛犽（狋－１）
＋犛犽（狋－１）＋

犱（狋－１）＋ω犛犽（狋－１）

犡犽（狋）＝μ
犡狋犮犛犽（狋－１）犡犽（狋－１）

犓犡＋犛犽（狋－１）
－犫狋犮犡犽（狋－１）＋

犡犽（狋－１）＋犱（狋－１）＋ω犡犽（狋－１）

狕犛犽（狋）＝犛犽（狋）＋狏犛犽（狋）

狕犡犽（狋）＝犡犽（狋）＋狏犡犽（狋）

　　其中：犛犽（狋），犡犽（狋），狕犛犽（狋），狕犡犽（狋），ω犽（狋），狏犽（狋）分别代表

第犽批次、第狋时刻糖浓度，酵母菌丝的浓度，糖浓度的测

量值，酵母菌浓度的测量值，过程噪声，测量噪声，ω犽（狋）

和狏犽（狋）相互独立。犱（狋）表示每批只随时间变化的重复性干

扰，狋犮表示采样间隔。模型参数如表１所示。

表１　模型参数表

Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｖａｌｕｅ

μ犛 ０．７８

μ犡 ０．０５８

犓犛 ０．０２５２

犓犡 ０．７４６４

犫 ０．０２５１

设定步长为 ［０，３０００］，初始值狓（０）＝狓
狀狅犿（０）＝［犛（０），

犡（０）］＝ ［３０；３］，白噪声协方差矩阵犙 ＝ ［０．００００１，０；０，

０．００００１］，犚＝［０．２５，０；０，０．００２５］，设置τ＝０．９６，σ＝１０
－１２。

仿真时，初始批，即犽＝０批时，直接采用ＥＫＦ进行

状态估计；从犽＝１批开始，将第０批由ＥＫＦ得到的状态

估计值与标称状态之差作为ＩＬＱＫＦ第１批的初始估计值，

再采用ＩＬＱＫＦ算法得到之后每一批的状态估计值。

图２显示了啤酒发酵中基质 （糖）和生物质 （酵母）

的状态估计结果图，实线代表实际值，虚线代表估计值。

计算第２０批基质浓度和生物质浓度平均估计误差分别为

０．０８２２０３与０．０１７０９１；计算第１００批基质浓度和生物质浓

度平均估计误差分别为０．０１４４５３与０．０１０３３。可以发现估

计精度随批次增加而增加。这是由于ＩＬＱＫＦ建立了批次间

的传递关系，可以过滤批次间的重复干扰，随着批次的增

加，滤波使用的信息越来越多，估计效果也越来越好。

图３比较了 ＥＫＦ和ＩＬＱＫＦ的状态估计误差。由于

ＥＫＦ估计对于每一批次都是独立的，估计精度只依赖于初

始值与动态噪声的大小，随着批次的增加，ＥＫＦ的估计误

差没有很大变化。而ＩＬＱＫＦ可以利用上一批次的估计信息

更新初始值减小初始误差，还同时考虑了重复干扰与动态

噪声，随着批次的增加，ＩＬＱＫＦ状态估计误差逐渐收敛。

图３结果也表明ＩＬＱＫＦ估计误差随批次递减，而ＥＫＦ估

计误差随批次变化不大，所以ＩＬＱＫＦ在多批次运行时的状

态估计效果明显优于ＥＫＦ。

５　结束语

本文基于迭代学习和标称轨迹线性化的思想，设计了

一种用于间歇过程的迭代学习拟线性化卡尔曼滤波器。该

图２　啤酒发酵状态估计结果

图３　ＩＬＱＫＦ和ＥＫＦ的状态估计误差对比

ＩＬＱＫＦ方法将文献 ［１２］的ＩＬＫＦ方法扩展到非线性过程

中，利用了间歇过程多个批次的信息，设计了时间方向和

批次方向相应的卡尔曼滤波器，得到当前批次当前时刻的

状态估计值。啤酒发酵过程的仿真结果表明，状态估计误

差随批次的增加而减小直至收敛，相对于传统的估计方法

有一定的优势。
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