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多变量系统状态空间模型的递阶辨识
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摘　要: 研究多变量系统状态空间模型的递阶辨识问题,推广了作者提出的标量系统状态和参数联合辨识算法. 当

状态可量测时,利用最小二乘原理直接辨识状态空间模型的参数矩阵;当状态不可测时,利用递阶辨识原理提出了状

态空间模型递阶辨识方法,使用系统输入输出数据来估计系统的未知状态和参数. 状态空间模型递阶辨识方法分为

两步: 首先假设系统状态是已知的 (即参数估计算法中的未知系统状态用其估计代替) ,基于状态估计和系统输入输

出数据递归计算系统参数估计;然后基于系统输入输出数据和获得的参数估计,递归计算系统的状态估计.

关键词: 参数估计; 递阶辨识; 状态空间模型; SVD 分解; 子空间技术

中图分类号: T P273　　　　文献标识码: A

H ierarch ica l Iden tif ica tion of Sta te Space M odels for M ultivar i-
able System s

D IN G F eng
1, X IA O D e2y un

2

(1. Contro l Science and Engineering R esearch Center, Sou thern Yangtze U niversity, W uxi 214122, Ch ina;

2. D epartm ent of A utom ation, T singhua U niversity, Beijing 100084, Ch ina. Co rresponden t: D IN G Feng, E2m ail:

fding@ sytu. edu. cn)

Abstract: T he com bined sta te and param eter iden tificat ion algo rithm fo r scalar system s is ex tended and the h ierarch i2
cal iden tificat ion of sta te space models fo r m utivariab le system s is studied. Fo r system s w ho se sta tes are m easurab le,

the param eter m atrices of sta te space models are direct ly iden tified using the least squares p rincip le. Fo r system s

w ho se sta tes are unm easurab le, acco rding to the h ierarch ical iden tificat ion p rincip le, a h ierarch ical sta te2space model

iden tificat ion m ethod is p resen ted to est im ate unknow n param eters and sta tes based on inpu t2outpu t data. T he h ier2
arch ical sta te space model iden tificat ion is divided in to tw o step s: the system states are assum ed to be know n ( that

is, unknow n states in param eter est im ation algo rithm are rep laced w ith their est im ates) , the param eter est im ates are

recursively computed based on the sta te est im ates and inpu t2outpu t data; and then the sta te est im ates are recursively

computed based on the inpu t2outpu t data and param eter est im ates.
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1　引　　言
　　传统的辨识方法, 如预报误差方法 (PEM )、辅

助变量方法等,对处理标量系统差分方程模型的辨

识问题是很有效的,但对处理存在耦合的多变量工

业过程,却遇到难以克服的困难. 即使是状态空间模

型描述的 S ISO 过程,对系统参数矩阵 (A , B , C , D )

的最优搜索也是非线性的,以致难以找到参数的最

优解,因而限制了状态空间模型辨识方法的发展和

应用. 从原理上说, PEM 可以推广用于状态空间模

型,但是这种推广将导致复杂的数值优化计算,使得

计算最优 PEM 估计不切实际[1 ].

　　状态空间模型在系统分析、系统控制、系统优化



等方面具有独特的优点,如状态反馈极点配置、观测

器设计、最优控制等;状态空间模型的辨识理论及其

在实际过程建模的应用,还远不及传统的辨识方法.

人们认识到这种局限性,于上世纪 80 年代末以来,

开始致力于状态空间模型辨识方法的研究,提出和

发展了子空间辨识方法 (简称 4S ID ). 它是通过计算

输入输出数据空间的一个特别结构子空间 (数据压

缩阵) ,使用RQ 或Q R 分解和奇异值 SVD 分解技

术, 辨识系统状态空间模型的参数矩阵 (A , B , C ,

D ).

　　近 10 余年来, 子空间辨识方法得到了迅速发

展,在理论上取得了许多成果,众多的 4S ID 论文出

现在国际著名的学术期刊上.《A u tom atica》1995 年

第 12期是辨识和系统参数估计专集,大部分论文讨

论了子空间辨识问题. V erhaegen 和D ew ilde 提出

了多变量系统输出误差模型子空间辨识方法

(NO ESP) , 阐述了子空间模型辨识方法的主要思

想:通过对输入输出数据空间进行分解,确定系统增

广能观测矩阵, 进而估计状态空间模型的参数矩

阵[2 ]. V erhaegen 等[3, 4 ]分析了直接和间接M O ESP

的性能. 许多文献讨论的各种子空间辨识方法,基本

都是针对噪声作用于系统的不同方式提出的[5～ 7 ],

但大多数子空间辨识方法都是离线的,不能用于在

线辨识系统参数. 它的缺点是采用的系统输入输出

数据量越大,进行RQ 分解和奇异值 SVD 分解的计

算量越大,也越复杂.

　　在递推 4S ID 辨识领域, 某些方法 (如文献 [ 8,

9 ])是刷新系统的增广能观测矩阵,另一些方法 (如

文献[ 10, 11 ])是基于子空间跟踪的思想,通过使用

阵列信号处理算法[12, 13 ]递推刷新RQ 因子和 SVD.

对于这些 4S ID 辨识方法, 每一步递推过程都需要

计算 RQ 因子的 SVD 分解, 计算量是很可观的.

4S ID 方法不能直接更新系统参数矩阵 (A , B , C , D )

估计值,因此研究可用于在线和直接估计状态空间

模型参数矩阵的递推辨识方法是十分必要的. 本文

推广了作者提出的标量系统状态和参数联合辨识方

法[14 ] ,提出了多变量系统状态空间模型递阶辨识方

法. 它是直接递归估计系统未知参数和状态, 是对

4S ID 辨识方法的发展和推广.

　　传统辨识方法的辨识模型比较简单,辨识模型

关于参数空间通常是线性的, 且具有最小二乘格

式[15 ]. 状态空间辨识模型则要复杂得多, 它既包含

系统未知参数矩阵,又包含未知系统状态,且是它们

乘积关系的非线性函数,这使得研究状态空间模型

的辨识方法更为困难. 值得欣喜的是,丁锋等提出的

递阶辨识的交互估计理论[16～ 18 ] ,专门用来解决这类

复杂关系和非常规辨识模型的辨识问题.

　　本文将递阶辨识的思想加以发展,提出了多变

量系统状态空间模型递阶辨识方法,它实际上是标

量系统参数和状态联合辨识方法的应用[14, 19 ]. 状态

空间模型递阶辨识方法的特点之一是使多变量系统

与标量系统的辨识方法得到统一,特点之二是不需

要非线性搜索.

2　状态可测状态空间模型的辨识
　　考虑下列完全可控完全可观状态空间模型的

辨识问题:

x ( t + 1) = A x ( t) + B u ( t) + w ( t) ,

y ( t) = C x ( t) + D u ( t) + v ( t).
(1)

其中: x ( t) = [x 1 ( t) , x 2 ( t) ,⋯, x m ( t) ]T∈R n为状态

向量, u ( t) = [u1 ( t) , u 2 ( t) ,⋯, u r ( t) ]T ∈ R r 为输入

向量, y ( t) = [y 1 ( t) , y 2 ( t) ,⋯, y m ( t) ]T∈Rm 为输出

向量,w ( t) = [w 1 ( t) ,w 2 ( t) ,⋯,w n ( t) ]T ∈R n 为零

均 值 过 程 噪 声 向 量, v ( t) = [v 1 ( t) , v 2 ( t) ,⋯,

vm ( t) ]T ∈Rm 为零均值观测噪声向量; A ∈ R n×n ,B

∈R n×r, C∈Rm×n ,D ∈Rm×r均为待辨识的系统参数

矩阵;假设不相关噪声w ( t) 和 v ( t) 具有下列未知协

方差阵:

E
w ( t)

v ( t)
[w T ( i) , v T ( i) ] =

R w R w v

R vw R v

∆ti,

∆ti =
1, t = i,

0, t≠ i.

其中

R w = R T
w ∈R n×n , R v = R T

v ∈Rm×m ,

R w v = R T
vw ∈R n×m.

　　讨论随机系统状态空间模型 (1) 的辨识问题,

可分为状态可测和不可测两种情况. 本文的目标是

利用系统输入输出数据{u ( t) , y ( t) }和状态 x ( t) (状

态可测时) , 估计系统的参数矩阵 (A ,B , C ,D ) 和噪

声协方差阵R w , R w v , R v. 本节讨论状态可测,即状态

已知情形的辨识问题;当状态不可测时,同时估计系

统的状态. 状态已知时的参数估计很容易,这里简要

介绍如下:

　　假设输入向量 u ( t) ,输出向量 y ( t) 和系统状态

向量 x ( t) 都是可测的, 则式 (1) 可写成参数矩阵

(A ,B , C ,D ) 的线性回归模型

Y ( t) = ΗT Υ0 ( t) + E ( t). (2)

其中

Y ( t) =
x ( t + 1)

y ( t)
∈R n+ m ,
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　　　　ΗT =
A B

C D
∈R (n+ m )× (n+ r) ,

　　　　Υ0 ( t) =
x ( t)

u ( t)
∈R n+ r,

　　　　E ( t) =
w ( t)

v ( t)
∈R n+ m.

递推最小二乘可用于估计式 (2) 的未知参数矩阵 Η,

算法如下:

Η
^

( t + 1) = Η
^

( t) + L 0 ( t) [Y T ( t) - ΥT
0 ( t) Η

^
( t) ],

(3a)

L 0 ( t) = P 0 ( t) Υ0 ( t) =
P 0 ( t) Υ0 ( t)

1 + ΥT
0 ( t) P 0 ( t) Υ0 ( t)

, (3b)

P 0 ( t + 1) = P 0 ( t) -
P 0 ( t) Υ0 ( t) ΥT

0 ( t) P 0 ( t)
1 + ΥT

0 ( t) P 0 ( t) Υ0 ( t)
=

　　　 　　[ I - L 0 ( t) ΥT
0 ( t) ]P 0 ( t). (3c)

其中: I 为适当维数的单位阵; Η
^

( t) 为 Η的估计,即

Η
^

T ( t) =
Aδ( t) Bδ( t)

Cδ( t) Dδ( t)
.

　　基于参数估计的w ( t) 和v ( t) 的协方差阵R w 和

R v 以及互协方差阵R w v ,可通过下式估算:

R
δ

w =
1
L ∑

L

t= 1
[x ( t + 1) - A

δ
x ( t) - B

δ
u ( t) ] ×

　　　[x ( t + 1) - Aδx ( t) - B
δu ( t) ]T ,

Rδv =
1

L ∑
L

t= 1
[y ( t) - C

δx ( t) - D
δu ( t) ] ×

　　　[y ( t) - C
δ
x ( t) - D

δ
u ( t) ]T ,

Rδw v =
1
L ∑

L

t= 1

[x ( t + 1) - Aδx ( t) - B
δu ( t) ] ×

　　　[y ( t) - C
δx ( t) - D

δu ( t) ]T.

其中: L 为数据长度, [Aδ,Bδ, Cδ,Dδ] 是参数估计.

3　一般状态空间模型的递阶辨识
　　当状态不可测时 (即状态是未知的) ,上述算法

不能使用, 因为向量 Y ( t) 和 Υ0 ( t) 包含了未知系统

状态. 为此,需要采用递阶辨识原理[16～ 18 ] 来估计系

统的参数. 递阶辨识亦称分解辨识或分步辨识,它的

基本原理是:在估计系统参数时,认为系统的状态是

已知的, 即状态用其估计值代替; 在估计系统状态

时,认为系统的参数是已知的,即参数用其估计值代

替. 这是一个交互估计的过程,是随迭代次数递增的

递阶辨识过程.

　　递阶辨识是基于输入输出数据{u ( t) , y ( t) } 和

状态估计 x
δ( t) ,将 Y ( t) 和 Υ0 ( t) 包含的系统未知状

态 x ( t) 用其估计值 xδ( t) 代替. 这时 Y ( t) 和Υ0 ( t) 分

别记作 Yδ( t) 和Υ( t) ,用于估计参数Η,算法类似于式

(3). 第 1步计算出系统的参数估计, 第 2 步用这个

参数估计代替状态方程 (1) 中的参数, 然后利用类

似于卡尔曼滤波方法来估计系统的状态. 具体过程

可参见文献[ 16～ 18 ]. 这里给出基于卡尔曼滤波原

理的估计未知状态和未知参数的状态空间模型递阶

辨识算法如下:

Η
^

( t + 1) =

Η
^

( t) +
P ( t) Υ( t)

1 + ΥT ( t) P ( t) Υ( t)
[YδT ( t) - ΥT ( t) Η

^
( t) ],

(4a)

P ( t + 1) = P ( t) -
P ( t) Υ( t) ΥT ( t) P ( t)
1 + ΥT ( t) P ( t) Υ( t)

, (4b)

xδ( t + 1) = Aδ( t) x
δ( t) + B

δ( t) u ( t) + L k ( t) ×

　　　　 　[y ( t) - C
δ( t) x

δ( t) - D
δ( t) u ( t) ],

(4c)

L k ( t) = A
δ( t) P k ( t)C

δT ( t) [R
δ

v ( t) +

　　　C
δ( t) P k ( t)C

δT ( t) ]- 1, (4d)

P k ( t + 1) =

A
δ( t) P k ( t)A

δT ( t) + R
δ

w ( t) - A
δ( t) P k ( t)C

δT ( t) ×

[R
δ

v ( t) + C
δ( t) P k ( t)C

δT ( t) ]- 1C
δ( t) P k ( t)A

δT ( t) ,

(4e)

Yδ( t) =
x
δ( t + 1)

y ( t)
, (4f)

Υ( t) =
xδ( t)

u ( t)
. (4g)

其中: x
δ( t) 是状态 x ( t) 的估计; [Aδ( t) ,B

δ( t) , C
δ( t) ,

D
δ( t) ] 是 [A ,B , C ,D ] 的估计, 它是估计值 Η

^
( t) 分

量. 算法中的协方差阵 R w 和 R v 以及互协方差阵

R w v ,可通过下式估算:

Rδw ( t) =

1
t∑

t

i= 1
[x

δ( i + 1) - A
δ( t) x

δ( i) - B
δ( t) u ( i) ] ×

[xδ( i + 1) - Aδ( t) x
δ( i) - B

δ( t) u ( i) ]T , (5a)

Rδv ( t) =

1
t∑

t

i= 1
[y ( i) - C

δ( t) x
δ( i) - D

δ( t) u ( i) ] ×

[y ( i) - C
δ( t) x

δ( i) - D
δ( t) u ( i) ]T , (5b)

R
δ

w v ( t) =

1
t∑

t

i= 1
[x

δ( i + 1) - A
δ( t) x

δ( i) - B
δ( t) u ( i) ] ×

[y ( i) - C
δ( t) x

δ( i) - D
δ( t) u ( i) ]T. (5c)

　　基于卡尔曼滤波原理的状态空间模型递阶辨

识算法 (4) 和 (5) 太复杂,增益L k ( t) 和状态估计误

差协方差 P k ( t) 中还包括噪声方差, 实现这个算法

很困难. 为此,可借助于随机逼近原理和梯度迭代的

思想,把式 (4c) 和 (4e) 用下面简单的递归计算式代

替:
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　　　x
δ( t + 1) =

　　　A
δ( t) x

δ( t) + B
δ( t) u ( t) + Θ( t)C

δT ( t) ×

　　　[y ( t) - Cδ( t) xδ( t) - Dδ( t) u ( t) ]. (6)

式中收敛因子满足

Θ( t) ≥ 0,∑Θ( t) = ∞,∑Θ2 ( t) < ∞.

　　式 (4) 和 (5) 构成了基于卡尔曼滤波原理的状

态空间模型递阶辨识算法; 式 (4a) , (4b) , (4f) , (4g)

和 (6) 构成了基于随机逼近原理的状态空间模型递

阶辨识算法.

　　状态空间模型需辨识 n (n + m + r) 个参数,状

态空间能观测性规范型模型待辨识的参数为 (m +

r) n. 前者参数较多, 辨识效果不及下面的基于规范

状态空间模型的递阶辨识方法.

4　规范状态空间模型的递阶辨识
　　考虑下列完全可控完全可观输出误差状态空

间模型的辨识问题:

x ( t + 1) = A x ( t) + B u ( t) ,

y ( t) = Cx ( t) + D u ( t) + v ( t).
(7)

各变量的定义同上. 任何能控和能观状态空间模型

都等价于具有最小参数的能观测性规范型. 由系统

(7) 的能观性假设,存在非异矩阵M ∈R n×n ,使得变

换 x ( t) = M xθ ( t) 把式 (7) 化为下列能观测性规范

型:

xθ ( t + 1) = A x xθ ( t) + B x u ( t) ,

y ( t) = C y xθ ( t) + D u ( t) + v ( t).
(8)

其中

A x = M - 1A M =

A 11 A 12 ⋯ A 1m

A 21 A 22 ⋯ A 2m

� � ω �
A m 1 A m 2 ⋯ A mm

∈R n×n ,

A ii =

0 1 ⋯ 0

� � ω �
0 0 ⋯ 1

a ii (1) a ii (2) ⋯ a ii (n i)

∈R n i×n i ,

A ij =

0 ⋯ 0

� ω �
0 ⋯ 0

a ij (1) ⋯ a ij (n j )

∈R n i×n j , i≠ j ,

B x = M - 1B = :

B 1

B 2

�
B m

∈R n×r,

B i = :

bi1

bi2

�
bin i

∈R n×r, bij ∈R 1×r,

C y = CM = diag [eT
1 , eT

2 ,⋯, eT
m ] ∈Rm×n ,

ei = [ 1, 0,⋯, 0 ]T ∈R n i.

变换矩阵为

M =

C 1

C 1A

�
C 1A

n1- 1

�
Cm

CmA

�
CmA nm - 1

∈R n×n.

其中: C i为C的第 i行; n i≥ 1是能观测性结构指数,

满足 n1 + n2 + ⋯ + nm = n.

　　令

xθ ( t) =

xθ1 ( t)

xθ2 ( t)

�
xθm ( t)

, xθ i ( t) =

xθ i1 ( t)

xθ i2 ( t)

�
xθ im ( t)

,

则式 (8) 可等价写成

xθ1 ( t + 1)

xθ2 ( t + 1)

�
xθm ( t + 1)

=

A 11 A 12 ⋯ A 1m

A 21 A 22 ⋯ A 2m

� � ω �
A m 1 A m 2 ⋯ A mm

xθ1 ( t)

xθ2 ( t)

�
xθm ( t)

+

B 1

B 2

�
B m

u ( t) ,

(9a)

y 1 ( t)

y 2 ( t)

�
ym ( t)

= d iag [eT
1 , eT

2 ,⋯, eT
m ]

xθ1 ( t)

xθ2 ( t)

�
xθm ( t)

+

　　　　　

d 1

d 2

�
dm

u ( t) +

v 1 ( t)

v 2 ( t)

�
vm ( t)

. (9b)

其中d i为D 的第 i行. 把式 (19) 分解为m 个子系统,

有

xθ i ( t + 1) = ∑
m

j= 1
A ijx

θ
j ( t) + B iu ( t) , (10)
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或

xθ i1 ( t + 1)

xθ i2 ( t + 1)

�
xθ in i

( t + 1)

=

0 1 ⋯ 0

� � ω �
0 0 ⋯ 1

a ii (1) a ii (2) ⋯ a ii (n i)

xθ i1 ( t)

xθ i2 ( t)

�
xθ in i

( t)

+

∑
m

j≠i

0 ⋯ 0

� ω �
0 ⋯ 0

a ij (1) ⋯ a ij (n j )

xθ j1 ( t)

xθ j2 ( t)

�
xθ jn j

( t)

+

bi1

bi2

�
bin i

u ( t) , (11a)

y i ( t) = eT
i xθ i ( t) + d iu ( t) + v i ( t) =

　　　 xθ i1 ( t) + d iu ( t) + v i ( t). (11b)

进一步分解可得

xθ i1 ( t + 1) = xθ i2 ( t) + bi1u ( t) ,

xθ i2 ( t + 1) = xθ i3 ( t) + bi2u ( t) ,

　　　　　　�
xθ in i

( t + 1) = aT
i xθ ( t) + bin i

u ( t).

(12)

其中

a i = [a i1 (1) ,⋯, a i1 (n1) ,⋯,

a im (1) ,⋯, a im (nm ) ]T ∈R n.

　　设 z 为单位前移算子,即 z u ( t) = u ( t + 1). 用

z n i- j 乘以式 (12) 第 j 式 ( j = 1, 2,⋯, n i) ,相加得到

xθ i1 ( t + n i) =

a ix
θ ( t) + bi1u ( t + n i - 1) + bi2u ( t + n i -

2) + ⋯ + bin i- 1u ( t + 1) + bin i
u ( t). (13)

由式 (11) 和 (13) 可得

y i ( t + n i) =

a ix
θ ( t) + d iu ( t + n i) + bi1u ( t +

n i - 1) + ⋯ + bin i- 1u ( t + 1) +

bin i
u ( t) + v i ( t + n i) =

ΥT
i ( t) Ηi + v i ( t + n i) , i = 1, 2,⋯,m . (14)

其中

Ηi =
a i

bi

,

bi = [d i, bi1,⋯, bin i
]T ∈R r (n i+ 1) ,

Υi ( t) = [xθT ( t) , uT ( t + n i) ,⋯, uT ( t) ]T ∈

　　　 R n+ r (n i+ 1).

　　从辨识表达式 (14) 可以看出,它既包含待辨识

的未知参数向量 Ηi,又包含系统未知状态向量 xθ ( t) ,

这使得辨识更为复杂,必须采用递阶辨识原理. 即在

估计参数向量 Ηi时, Υi ( t) 中未知系统状态向量 xθ ( t)

用其对应的估计值 x
-
^

( t) 代替; 在估计状态向量 xθ ( t

+ 1) 时, 未知参数向量 Ηi 用它在 t 时刻的估计值

Η
^

i ( t) 代替. 于是, 便得到估计参数向量 Ηi 和状态向

量 xθ ( t) 的递阶辨识算法如下:

　　参数估计算法

Η
^

i ( t + 1) =

Η
^

i ( t) +
P i ( t) Υδi ( t)

1 + ΥλT
i ( t) P i ( t) Υδi ( t)

[y i ( t +

n i) - ΥδT
i ( t) Η

^

i ( t) ], (15a)

P i ( t + 1) = P i ( t) -
P i ( t) Υδi ( t) ΥδT

i ( t) P i ( t)
1 + ΥδT

i ( t) P i ( t) Υδi ( t)
,

(15b)

Υδi ( t) = [x
-
^

T ( t) , u T ( t + n i) ,⋯,

　　　 uT ( t) ]T ∈R n+ r (n i+ 1) , (15c)

Η
^

i ( t) =
aδi ( t)

bδi ( t)
∈R n+ r (n i+ 1). (15d)

　　状态估计算法

x
-
^

i ( t + 1) =

∑
m

j= 1
A
δ

ij ( t) x
-
^

j ( t) + B
δ

i ( t) u ( t) +

Θ( t) ei [y i ( t) - ΥδT
i ( t - n i) Η

^

i ( t) ]. (16)

其中: x
-
^

( t) 是状态 xθ ( t) 的估计; [Aδ
ij ( t) ,B

δ
ij ( t) ] 是

[A ij ,B ij ] 的估计,它是由 Η
^

i ( t) = [a
δT ( t) , b

δT ( t) ]T 的

分量构成的;收敛因子 Θi ( t) 满足的条件同上.

　　式 (15) 和 (16) 构成了基于随机逼近原理的规

范状态空间模式递阶辨识算法. 如果利用卡尔曼滤

波原理估计每个子系统的状态,则算法如下:

x
-
^

i ( t + 1) =

∑
m

j= 1

Aδ
ij ( t) x

-
^

j ( t) + B
δ

i ( t) u ( t) +

L k i ( t) [y i ( t) - ΥδT
i ( t - n i) Η

^

i ( t) ], (17a)

L k i ( t) =
Aδ

ii ( t) P k i ( t) ei

Ρδ2
v i

( t) + eT
i P k i ( t) ei

, (17b)

P k i ( t + 1) = A
δ

ii ( t) P k i ( t)A
δT

ii ( t) -

　　　　　
A
δ

ii ( t) P k i ( t) eie
T
i P k i ( t)A

δT
ii ( t)

Ρδ2
v i

( t) + eT
i P k i ( t) ei

.

(17c)

噪声 v i ( t) 的方差 Ρ2
v i
可用下式估算:
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Ρδ2
v i

( t) = ∑
t

j= 1
[y i ( j ) - ΥT

i ( j - n i) Η
^

i ( t) ]2,

i = 1, 2,⋯,m . (18)

也可利用卡尔曼滤波原理, 同时估计整个系统的状

态,算法如下:

x
-
^

( t + 1) =

A
δ

x ( t) x
-
^

( t) + B
δ

x ( t) u ( t) + L x ( t) ∃ ( t) , (19a)

∃ ( t) =

y 1 ( t) - ΥδT
1 ( t - n1) Η

^

1 ( t)

y 2 ( t) - ΥT
2 ( t - n2) Η

^

2 ( t)

�

y m ( t) - ΥδT
m ( t - nm ) Η

^

m ( t)

, (19b)

L x ( t) = Aδ
x ( t) P x ( t)C T

y [Rδv ( t) + C y P x ( t)C T
y ]- 1,

(19c)

P x ( t + 1) =

Aδ
x ( t) P x ( t)A

δT
x ( t) - A

δ
x ( t) P x ( t)C T

y [Rδv ( t) +

C y P x ( t)C T
y ]- 1C y P x ( t)A

δT
x ( t). (19d)

噪声向量 v ( t) 的协方差阵R v 可用下式估算:

Rδv ( t) =
1
t∑

t

i= 1
[y ( i) - C y x

-
^

( i) - Dδ( t) u ( i) ] ×

[y ( i) - C y x
-
^

( i) - D
δ( t) u ( i) ]T. (20)

为方便起见,上述算法中取 Ρδ2
v i

( t) = 1, R
δ

v ( t) = I.

5　结　　语
　　本文考虑状态可测和不可测两种情况,提出了

估计状态空间模型参数和状态的递阶辨识方法. 虽

然该算法是针对状态和观测中含白噪声干扰的系统

给出的,但所使用的方法可以推广用于辨识卡尔曼

新息模型描述的系统,以及输出和状态中含彩色噪

声干扰的系统的辨识问题. 关于所提出的状态空间

模型递阶辨识算法的性能分析,仍需进行深入研究.
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　　Β7× 0. 3 + Β8× 0. 5 + Β9 + Β13 + Β14 + Β15 =

　　0. 782 646 5.

　　上述结果说明, 当滤波器出现较严重的故障

时,系统出现严重故障的可能性较大,这与实际情况

是相符的. 所以若已知各部件的故障状态,应用模糊

故障树可以计算出系统的故障模糊可能性.

4　结　　论
　　本文用模糊可能性代替故障概率,用模糊数描

述事件的故障程度. T 2S 模糊门代替故障树中传统

的与、或、非门,以描述复杂系统中无法找到部件之

间的精确联系,从而得到一种新的故障树分析方法.

　　引入模糊可能性和 T 2S 模糊门构造 T 2S 模糊

故障树,解决了零部件故障概率和系统故障机理的

不确定性问题. 在对故障的描述中,引入了故障程度

的概念,使故障树与实际情况更加吻合. 模糊逻辑的

引入也为语言等模糊信息的充分应用创造了条件.

由于 T 2S 模糊故障树不需要大量的故障历史数据

来获得零部件精确的故障概率,也不需要掌握精确

的故障机理,使故障树建立的难度大大下降. 本文方

法可以大大拓宽故障树分析的应用范围.
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