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未知模型参数下基于Q学习的卡尔曼状态估计算法
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摘 要：高精度的卡尔曼状态估计算法要求模型参数及噪声统计特性精确已知，否则将导致估计性能显著下降，甚至

滤波发散。针对这一局限性，在模型参数及噪声统计特性未知情况下，提出一种边学习边估计的卡尔曼状态估计算

法。算法采用Q学习策略迭代方法来解决模型信息未知的问题，分为策略改进和策略评估两个部分。在策略改进阶

段，首先定义一个可评价状态估计值的状态动作价值函数，即Q函数，并进行公式变换，使估计值仅依赖观测值而不

依赖模型参数；然后通过Q函数推导出获取系统状态估计值的估计策略。在策略评估阶段，首先利用递推最小二乘法

辨识Q函数的信息矩阵；然后基于辨识到的信息矩阵，遵循求得的估计策略，执行相应动作，更新状态变量的估计值；

最后将所提算法应用于估计二态多项式系统的状态与四联水箱系统的水位，以此来验证算法的有效性与可行性，并

将所提算法与联合估计算法进行对比。仿真结果表明，相较于联合估计算法，当系统噪声为高斯噪声时，所提算法针

对两种系统状态的平均均方根误差分别降低了34.66%与79.93%，估计精度更高，面对参数的不确定性表现出更强的

鲁棒性；当系统噪声为非高斯噪声时，所提算法的估计精度与联合估计算法相近。此外，在高斯噪声、非高斯噪声二态

多项式系统与四联水箱系统的实验中，算法运行时间相较于联合估计算法分别降低了44.38%、45.03%与47.78%，有

效提高了算法的实时性。本文提出的估计算法能够为卡尔曼状态估计算法在实际工程应用和拓展中提供思路和

方法。
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在实际工业过程中，受测量手段、成本等多方面

限制，系统状态变量的真实值往往无法直接获取，需

要通过一种成本低廉且运行可靠的状态估计方法来

得到，卡尔曼滤波（KF）算法应运而生[1‒2]。随着计算机

技术的不断发展，KF算法凭借其简单、高效且估计结

果为全局最优等优势得以广泛研究与应用[3‒4]，并延伸

出多种改进、拓展方法[5‒7]。然而，KF算法的应用依赖

于精确已知的系统模型参数与噪声统计特性，且噪声

需为高斯白噪声。这导致一旦出现模型失配或存在有

色噪声的情况，KF算法的估计性能将显著下降，甚至

引起滤波发散[8]。自适应KF算法能够处理模型失配或

存在有色噪声时的状态估计问题[9]，常用的方法有

Sage‒Husa 自适应 KF、基于新息的自适应 KF 与多模

型KF等[10‒12]。

但是，此类自适应估计算法大多只考虑了环境与

真实系统发生偏离时的情况。而在实际应用过程中，

受系统复杂性、不确定性或者时间和资源的限制，系

统的模型参数和噪声统计特性往往难以详细获取，甚

至完全未知[13‒14]。

针对模型信息未知时的状态估计问题，有两种主

要解决方法。第一种解决方法是先辨识模型参数，再

估计内部状态[15‒16]。递归辨识[17‒18]和迭代辨识[19‒20]是

两种重要的参数辨识方法。在最近的研究中，研究者

应用负梯度搜索和关键项分离技术对Hammerstein输

出误差系统的参数辨识问题进行了研究，提出了一种

基于关键项分离的辅助模型递归梯度算法[21]。Ding

等[22]提出了一种滤波辅助模型分层广义扩展随机梯

度辨识算法和一种滤波辅助模型分级多创新广义扩
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展随机斜率辨识算法来辨识Box‒Jenkins系统的参数。

Yang等[23]针对非线性反馈系统的参数辨识问题，提出

了一种基于层次梯度的迭代算法，以提高参数辨识精

度。通过辨识算法得到精确的辨识参数，再结合状态

估计算法，就能完成对系统内部状态的估计。另一种

解决方法则是模型参数与状态的联合估计[24‒25]。在最

近的研究中，Aslan 等[26]提出了一种基于最大似然的

粒子平滑期望最大化算法，联合估计血流动力学模型

的状态和参数。Abolhasani等[27]通过将系统状态和未

知参数组合为增强状态，并利用鲁棒正则化最小二乘

法来处理不确定性，提出了一种增强状态鲁棒正则化

最小二乘滤波器；然而，如果模型和测量的不确定性

很大，该算法可能会表现出高度的保守性。Marcos

等[28]采用随机的观点来减少保守性以解决此问题，提

出了一种基于估计变化增加不确定性（EVIU）标准的

类卡尔曼滤波器，称为EVIU滤波器，将未知参数视为

状态增量，在模型参数未知的情况下进行状态估计。

然而，上述研究均未考虑过程噪声与测量噪声统计特

性未知的情况，且同时估计参数与状态将带来很大的

计算负担。而时变且未知的噪声会对估计精度产生重

大影响，针对噪声统计特性未知的情况，在最近的研

究中，Wang等[29]提出了一种基于Pearson type Ⅶ分布

的自适应滑动窗口异常鲁棒KF算法实现联合估计。

但该算法仅考虑了部分参数含有不确定性的情况，且

尚未解决算法计算复杂度高、运行时间长的问题。

为解决现有算法存在的问题，提出一种基于Q学

习的卡尔曼滤波（Q‒learning based KF，QL‒KF）状态

估计算法。利用Q学习算法的无模型特性解决模型参

数未知的问题：首先，定义一个Q函数来评价状态估

计值；接着，通过Q函数推导出获取状态估计值的估

计策略；然后，使用递推最小二乘法辨识Q函数信息

矩阵；最后，基于辨识结果，遵循估计策略，更新状态

估计值，实现模型参数未知情况下的状态估计。

1　模型参数已知的状态估计算法

模型参数已知的状态估计算法以KF及其拓展算

法为主流。以KF算法为例，针对线性离散系统建立的

状态空间模型如式（1）所示，分为系统模型与测量

模型。

ì
í
î

xk + 1 =Ak xk +ωk
yk =Ck xk + υk

（1）

式中：xk为状态变量，下标 k表示第 k个时间步；yk为观

测变量；ωk为过程噪声；υk为测量噪声；Ak为状态转移

矩阵；Ck为观测矩阵。过程噪声ωk与测量噪声υk均满

足均值为0的正态分布，且相互独立，是两个高斯白噪

声序列，其统计特性如下。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

E(ωk )= 0E(ωkω
T
j )= qkδkj ;

E(υk )= 0E(υkυ
T
j )= rkδkj ;

E(ωkυ
T
j )= 0

(2)

式中：下标 j表示第 j个时间步；E(×)为 (×)的期望值；qk

为过程噪声ωk的协方差矩阵；rk为测量噪声υk的协方

差矩阵；δkj为Kroneckerδ函数，满足式（3）：

δkj =
ì
í
î

1k = j;

0k ¹ j
(3)

KF算法使用1组递推公式，即式（4）～（8）得到最

优估计[30]，并不断调整卡尔曼增益，使估计的误差协

方差最小。

x̂-
k =Ak x̂k - 1 （4）

P -
k =Ak Pk - 1 AT

k + qk （5）

Kk =Pk
-C T

k (Ck P -
k C T

k + rk )-1 （6）

x̂k = x̂-
k +Kk (yk -Ck x̂-

k ) （7）

Pk = (I -KkCk )P -
k （8）

式（4）～（8）中：x̂-
k 为先验估计值；x̂k 为后验估计值；

P -
k 和Pk 分别为先验估计值和后验估计值与真实值之

间的误差协方差矩阵；I 为单位矩阵；Kk 为卡尔曼增

益，KkÎ[0C -1
k ]。

由式（4）～（8）可知，后验估计由先验估计和观测

获得，而先验估计取决于模型参数，且卡尔曼增益的

不断调整依赖于两个噪声的协方差矩阵。因此，使用

KF算法进行状态估计需要准确了解模型参数和噪声

统计特性，否则将导致模型误差，引起滤波发散[31]。因

此，针对复杂的实际工业过程，不依赖系统模型参数

与噪声统计特性的状态估计算法亟待研究。

2　模型参数未知的状态估计算法

模型参数未知的状态估计算法采用策略迭代

方法。

根据最优状态估计的要求，针对线性离散系统，

依据式（1）定义代价函数[32]如下。

ck =(x̂k - x̂-
k )T E-1

k (x̂k - x̂-
k )+

(yk -Ck x̂k )TF -1
k (yk -Ck x̂k ) （9）

式中，ck 为代价函数，Ek 为 (x̂k - x̂-
k )误差的协方差矩

阵，Fk为(yk -Ck x̂k )误差的协方差矩阵。在算法的实际

应用中，Ek和Fk是两个可调的权重矩阵。

最小化代价函数可使估计值尽可能地同时接近

先验值与观测值，与真实值之间的差异最小，实现最

优估计。根据权重矩阵Ek 和Fk，无须已知系统噪声统

计特性，卡尔曼增益Kk可以表示为：

Kk =EkC
T
k (Ck EkC

T
k +Fk )-1 （10）
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在卡尔曼估计中，当前时刻的估计值只决定下一

时刻的先验值，需与下一时刻的观测值共同完成估

计。换言之，当前时刻的估计值只部分地影响下一时

刻的估计值，但包含了先前所有时刻的信息。

基于此，可将二次型状态价值函数Vk表示为：

Vk =∑
i = 0

k

γi ck - i =∑
i = 0

k

γi [(x̂k - i - x̂-
k - i )T E-1

k - i (x̂k - i - x̂-
k - i )+

(yk - i -Ck - i x̂k - i )TF -1
k - i (yk - i -Ck - i x̂k - i )] （11）

式中，γ为折扣因子，γÎ[01]。

模型参数未知情况下，求解最优估计问题采用的策

略迭代方法分为策略改进和策略评估两个部分。首先，

使用Q函数生成一个改进的估计策略；接着，估计Q函

数。两个步骤交替进行，实现状态估计值的增量更新。

根据贝尔曼最优性原理[33]，将Q函数定义为：

Qk = ck + γVk - 1 = ck + γQk - 1 （12）

将式（9）和（11）代入式（12）得：

Qk = ck + γVk - 1 » (x̂k - x̂-
k )T E-1

k (x̂k - x̂-
k )+

(yk -Ck x̂k )TF -1
k (yk -Ck x̂k )+

γ[(x̂k - 1 - x̂-
k - 1 )T E-1

k - 1 (x̂k - 1 - x̂-
k - 1 )+

(yk - 1 -Ck - 1 x̂k - 1 )TF -1
k - 1 (yk - 1 -Ck - 1 x̂k - 1 )]   （13）

由于距当前时刻越远的信息，对当前估计值的影响

越小，式（12）省略了k-1时刻前的观测值与估计值。

与联合估计算法不同，QL‒KF算法的优化目标是

找到能最小化累积代价，即最小化 Q 函数的估计策

略，而非同时估计系统的状态与参数。通过取Q函数

的偏导数，将其设置为0，就可得到Q函数取最小值时

对应的最优估计值。相应的，获取系统状态估计值的

最优策略为：

x̂k = arg min
x̂

Qk （14）

根据上述对 KF 算法的分析可知，状态估计值受

先验值的影响，而先验值需要依据系统模型参数，通

过式（4）求得。因此，在未知系统模型参数的情况下，

可以根据式（7）进行公式变换，得到：

x̂-
k = (I -KkCk )-1 x̂k - (I -KkCk )-1 Kk yk （15）

将先验值变换成不依赖模型参数而依赖观测值

与估计值的形式，使得估计值的求取仅依赖观测值。

将式（15）代入Q函数，并将其展开，写成二次型：

Qk =[x̂k - αk (x̂k -Kk yk )]T E-1
k [x̂k - αk (x̂k -Kk yk )]+

(yk -Ck x̂k )TF -1
k (yk -Ck x̂k )+

γ[[A-1
k αk (x̂k -Kk yk )- αk - 1 (x̂k - 1 -Kk - 1 yk - 1 )]T ×

E-1
k - 1 [A-1

k αk (x̂k -Kk yk )- αk - 1 (x̂k - 1 -Kk - 1 yk - 1 )]+
[yk - 1 -Ck A-1

k αk (x̂k -Kk yk )]T ×
F -1

k - 1 [yk - 1 -Ck A-1
k αk (x̂k -Kk yk )]]=

[x̂kx̂k - 1ykyk - 1 ]T Hk [x̂kx̂k - 1ykyk - 1 ] （16）

其中，

αk = (I -KkCk )-1 （17）

H11k = (I - αk )T E-1
k (I - αk )+C T

k F -1
k Ck +

γ(A-1
k αk )T E-1

k - 1 A-1
k αk +

γ(Ck A-1
k αk )TF -1

k - 1Ck A-1
k αk （18）

H12k =-γ(A-1
k αk )T E-1

k - 1αk - 1 （19）

H13k = (I - αk )T E-1
k αk Kk -C T

k F -1
k -

γ(A-1
k αk )T E-1

k - 1 A-1
k αk Kk -

γ(Ck A-1
k αk )TF -1

k - 1Ck A-1
k αk Kk （20）

H14k = γ(A-1
k αk )T E-1

k - 1αk - 1 - γ(Ck A-1
k αk )TF -1

k - 1     （21）

式（16）～（21）中：Hk 为信息矩阵，是一个对称正定矩

阵，包含了先验值的所有信息；H1ik为矩阵Hk中第1行

的第 i个分块矩阵，i=1,2,3,4；αk为过程变量。

将式（16）～（21）代入式（14）可得估计策略：

x̂k =-(H11k )-1 (H12k x̂k - 1 +H13k yk +H14k yk - 1 )    （22）

为根据估计策略获取状态估计值，需在策略评估

阶段对Q函数进行估计。Q函数的估计与更新是Q学

习的核心。在QL-KF算法中，每次更新只涉及当前状

态、观测、代价与上一时刻状态，计算复杂度较低。

Q函数的估计问题可以转化为Q函数信息矩阵Hk

的辨识问题，使用递推最小二乘法辨识信息矩阵Hk。

首先，将二次型转换为以下形式：

xT Lx = x̄TΘ(L) （23）

式中：x̄是由向量x各元素的所有二次基函数构成的向量，

且 x̄T =[x2
1x1 x2x1 xnx

2
2x2 x3x2 xnx2

n ]，xi 为

向量x的第 i个分量,iÎ[1n]；向量Θ(L)中元素由矩阵L

的n个对角元素和
n(n + 1)

2
- n个不同双元素之和（Lij +

Lji）组成。

相应地，根据式（12）和（16），得到代价函数在线

辨识模型的一般形式：

ck (x̂kx̂k - 1ykyk - 1 )zQk (x̂kx̂k - 1ykyk - 1 )-
γQk - 1 (x̂k - 1x̂k - 2yk - 1yk - 2 )=
- -- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- --
[ ]x̂kx̂k - 1ykyk - 1

T

Θ(Hk )-

γ
- -- -- -- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- -- -- --
[ ]x̂k - 1x̂k - 2yk - 1yk - 2

T

Θ(Hk )=ϕT
k θk （24）

式中：
- -- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- --
[ ]x̂kx̂k-1ykyk-1

T

为向量 x̂k、x̂k-1、yk、yk-1 中

各元素的所有二次基函数构成的向量；ϕk为信息向量，

ϕk=
- -- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- --
[ ]x̂kx̂k-1ykyk-1 - γ

- -- -- -- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- -- --
[ ]x̂k-1x̂k-2yk-1yk-2 ，由已知

信息构成；θk为待辨识的参数向量，θk=Θ(Hk )，包含所有

未知信息，需使用以下递推最小二乘法公式进行辨识。

ì

í

î

ï

ï
ïïï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ek (s)= ck -ϕ
T
k θ̂k (s - 1)

θ̂k (s)= θ̂k (s-1)+Pk (s-1)ϕkek (s)[1+ϕT
k Pk (s-1)ϕk ] -1

Pk (s)=Pk (s-1)-

             Pk (s-1)ϕkϕ
T
k Pk (s-1)[1+ϕT

k Pk (s-1)ϕk ]-1
Pk (0)=P0

（25）
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式中：ek 为代价函数的误差；θ̂k (s)为 θk 的第 s 个估计

值；P0为Pk的初始值，P0 = βI，β是一个很大的正常数；

s为辨识Hk的时间步数。

利用辨识出的Hk，根据最优策略，执行以下操作：

x̂k + 1 =-(H11k )-1 (H12k x̂k +H13k yk + 1 +H14k yk )    （26）

便可得到下一时刻状态的最优估计值。

综上所述，在得到一系列系统观测值的情况下，

无须使用系统模型参数，也无须已知系统噪声统计特

性，只要赋予状态估计值及卡尔曼增益一些随机初

值，就可以实现状态估计。

3　仿真验证

为验证本文所提估计算法在模型参数与噪声统

计特性未知的情况下的有效性与可行性，将算法运用

于估计二态多项式系统的状态和四联水箱系统的水

位，给出相应仿真结果。使用均方根误差（RMSE，记为

ERMSE）与平均均方根误差（ARMSE，记为EARMSE）作为

性能评价指标。k时刻状态估计的RMSE为：

ERMSE (k)=
1
M∑i = 1

M

(xi
kj - x̂i

kj )2 （27）

式中，M为蒙特卡罗模拟次数，xi
kj为xk在第 i个时间步

的第 j 个分量的值，j 代表状态变量的个数，即 xk =

[xk1xk2xkj ]。

ARMSE定义为：

EARMSE =
1
N∑i = 1

N

ERMSE (i) （28）

式中，N为RMSE的个数。

3.1　二态多项式系统

3.1.1　高斯噪声

将QL‒KF算法应用于二态多项式系统：

ì
í
î

xk + 1 = Ak xk +ωk ωk~N(0qk );

yk =Ck xk + υk υk~N(0rk )
（29）

式中，Ak =
é
ë
êêêê ù

û
úúúú1.618 1

-0.618 0
，Ck = [1 0 ]。

假设过程噪声与测量噪声皆为零均值的高斯白

噪声，且qk = I，rk = 12。为表征QL‒KF算法，对系统模型

参数施加不确定性。表 1为二项式多态系统的仿真环

境。为增加模拟的可信度，引入蒙特卡罗实验，设置模

拟次数M = 30，并将本文算法与标准KF算法、以EVIU

算法[28]为例的参数状态联合估计算法进行对比。

由于式（24）包含 x̂k、x̂k-1、x̂k-23个时刻的状态估

计值，因此，算法从时间步k=3开始，并对 x̂1、x̂2、x̂3赋

予随机初值。QL-KF 算法流程始于 x1=[0.30.3]，x2=

[0.50.5]，x3=[11]，并对 200 个时间步内的状态进行估

计。图1为高斯噪声二态多项式系统不同参数变化时各

算法的RMSE。表2为高斯噪声下3种算法性能对比。

由图 1 和表 1、2 可见，面对时变且未知的各模型

参数，QL-KF算法的RSME表现出良好的收敛趋势，

体现了算法的有效性。随机给定的初始估计值导致

表1　二态多项式系统的仿真环境

Tab. 1　simulation environment for the two-state polyno‐
mial system

变化参数

变化值

DAk

-0.9Ak

Dqk

-0.9qk

Drk

-0.9rk

图1　高斯噪声二态多项式系统不同参数变化时各算法的

RMSE
Fig. 1　RMSE of each algorithm when different parameters 

change for the two-state polynomial system with 
Gaussian noise

表2　高斯噪声下3种算法性能对比

Tab. 2　Performance comparison of three algorithms un‐
der Gaussian noise

估计算法

QL‒KF

EVIU

标准KF

EARMSE

DAk

1.996 2

3.033 2

50.455 6

Dqk

1.876 4

2.625 1

22.056 5

Drk

1.540 4

2.622 6

22.477 4

平均耗时/s

0.732

1.316

0.782
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QL‒KF算法初始时刻的RSME可能略大。并且，由于

Q学习算法在应用过程中需要一定的数据累积，当估

计时间步较小时，RMSE略有波动，但随着迭代次数的

增加呈下降趋势，并逐渐趋于稳定。在第 101 个时间

步，由于参数的变化，QL‒KF算法的RSME有所增加，

但增幅较小且快速恢复到较低水平，最终稳定在特定

值附近，显示出较强的鲁棒性。

对比标准KF算法与QL‒KF算法，标准KF算法在

已知模型参数时，RMSE较小且十分平稳。但面对模型

参数改变时，在两者均未知模型参数的情况下，本文

提出的QL‒KF算法估计精度明显优于标准KF算法，

且具有更强的鲁棒性。

与同样未知各模型参数的EVIU算法相比，在前

100个时间步内，两者估计精度相当。在第 101个时间

步，面对各参数的变化，EVIU 算法的 RMSE 增幅更

大。并且，随着迭代次数的增加，QL‒KF算法稳定后的

RMSE更小且更为平稳。此外，由于QL‒KF算法在每

个时间步只需更新一次Q函数与估计策略，且为增量

更新，算法计算量较小；而EVIU算法在每个时间步都

要对新的观测数据进行全面处理，同时更新系统状态

和参数估计，需要在每次迭代中进行大量的计算。

因此，与 EVIU 算法相比，QK‒KF 算法的运行速

度更快。综上所述，本文提出的QL‒KF算法的ARMSE

相较于EVIU算法平均降低约34.66%，估计精度更高；

面对参数的不确定性时表现出更强的鲁棒性；算法平

均耗时较少，与标准KF算法相当，相较于EVIU算法

降低约44.38%，实时性高。

3.1.2　非高斯噪声

以均匀噪声为例，观察QL‒KF算法针对非高斯噪

声系统的估计性能。

假设二态多项式系统的过程噪声与测量噪声皆为

均值为 (0+10)/2、方差为 (10-0)2 /12的均匀噪声。实验

仍使用表1中的仿真环境，设置蒙特卡罗模拟次数M=

30。QL‒KF算法流程始于x1=[0.30.3]，x2=[0.50.5]，x3=

[11]，并对200个时间步内的状态进行估计。图2为非高

斯噪声二态多项式系统不同参数变化时各算法的

RMSE。表3为非高斯噪声下3种算法性能对比结果。

由图 2和表 1、3可见，QL‒KF算法对均匀噪声具

有一定的鲁棒性，RMSE仍呈现收敛趋势。基于一定量

的数据累积，估计器能够逐渐调整对状态的估计，使

得误差逐步减小，并在长期运行后达到稳态。但非高

斯噪声会导致QL‒KF算法的估计误差增大，不同参数

变化下ARMSE平均约为14.28。算法的估计精度高于

标准 KF 算法，与 EVIU 算法相当。平均耗时相较于

EVIU算法降低约45.03%，仍具有较高的实时性。

3.2　四联水箱系统

本节使用四联水箱系统[34]来验证算法的有效性。

图3为四联水箱系统概述图。由图3可知，两台水泵使

用两股分流将水送入不同的水箱，水箱 3和 4也分别

将水送入水箱1和2。上部水箱中的水只能排入其下方

的水箱，从水箱底部排出的水直接流入大型蓄水池。

系统状态向量定义如下。

图2　非高斯噪声二态多项式系统不同参数变化时各算法

的RMSE
Fig. 2　RMSE of each algorithm when different parameters 

change for the two-state polynomial system with 
non-Gaussian noise

表3　非高斯噪声下3种算法性能对比

Tab. 3　Performance comparison of three algorithms under 
non-Gaussian noise

估计算法

QL‒KF

EVIU

标准KF

EARMSE

DAk

12.463 3

12.981 7

90.730 4

Dqk

14.875 9

14.130 5

169.691 9

Drk

15.513 5

14.186 2

262.512 5

平均耗时/s

0.713

1.297

0.778
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xk=[h1 (k)- s1h2 (k)- s2h3 (k)- s3h4 (k)- s4 ]T（30）

式中：hi (k)为水箱 i的水位，iÎ[14]；si为水箱水位的设

定值，iÎ[14]，s1 =0.122 6 m，s2 =0.260 2 m，s3 = 0.010 1 m,

s4 = 0.040 8 m。

于是，四联水箱系统的状态空间模型可用式（1）

描述，参数为：

Ak =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

ú0.932 1 0 0.417 3 0

0 0.939 5 0 0.112 3

0 0 0.861 3 0

0 0 0 0.909 0

，

Ck =
é
ë
êêêê1
0

0
1

0
0

0
0
ù
û
úúúú。

假设过程噪声与测量噪声皆为0均值的高斯白噪

声，且

qk = diag(10-410-410-410-4 )，rk = I。

对系统模型参数施加不确定性。表 4为四联水箱

系统的仿真环境。设置蒙特卡罗模拟次数M = 30。算法

流 程 始 于 x1 =[0.30.30.30.3]，x2 =[0.50.50.50.5]，

x3 =[1111]，并对1 000个时间步内的状态进行估计。

图4为2种算法针对四联水箱系统的RMSE。表5为四

联水箱系统两种算法性能对比结果。

由图 4与表 4、5可见，QL‒KF算法针对两个状态

分量的RMSE均表现出良好的趋势，验证了算法有效

性。具体而言，在初始时刻，QL‒KF的RSME较大，但

此后便迅速收敛；在后续时间步中，参数的不确定性

使得RMSE有所增加，但随后快速减小，呈收敛趋势，

并随着参数的稳定逐渐趋于稳态。而EVIU算法受参

数不确定性影响较大。与其相比，QL‒KF算法鲁棒性

更强，稳定后具有更高的精度，且 RMSE 更加平

稳，ARMSE 平均减小 79.93%，算法平均耗时降低

47.78%，有效提高了实时性。

4　结 论

本文针对使用卡尔曼状态估计算法需要系统模

型参数及系统噪声统计特性精确已知这一局限性，提

出了一种基于Q学习的卡尔曼状态估计算法。此算法

仅赋予状态一些随机的初始估计值，就能够在系统模

型参数及噪声统计特性未知的情况下，实现状态估

计。仿真结果表明，本文提出的QL‒KF算法能够在未

知系统模型参数及噪声统计特性的情况下，无须辨识

系统参数，仅利用观测值得到系统内部状态的估计。

表4　四联水箱系统的仿真环境

Tab. 4　Simulation environment for the quadruple water tank 
system

时间步

1～200

201～400

401～600

601～1 000

DAk

0

0

-0.93Ak

0

Drk

0

2rk

2rk

0

Dqk

0

0

-0.5qk

0

图4　2种算法针对四联水箱系统的RMSE
Fig. 4　RMSE of two algorithms for the quadruple water tank 

system

表5　四联水箱系统2种算法性能对比

 Tab. 5　Performance comparison of two algorithms in the 
quadruple water tank system

估计算法

QL‒KF

EVIU

EARMSE

第1个状态分量

0.280 0

1.596 5

第2个状态分量

0.338 6

1.497 6

平均耗时/s

1.731

3.315

图3　四联水箱系统概述图

Fig. 3　Profile of the quadruple water tank system

340



第 6 期 杨雯莹，等：未知模型参数下基于Q学习的卡尔曼状态估计算法

算法的估计性能受系统噪声类型的影响。面对高斯噪

声系统时，本文算法估计精度高、鲁棒性强、实时性

高。但面对非高斯噪声系统时，估计精度有所下降，未

来将考虑进一步提升估计精度。
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Kalman State Estimation Algorithm Based on Q-learning Under Unknown Model Parameters
YANG Wenying， LUAN Xiaoli*， LIU Fei

(Key Laboratory for Advanced Process Control of Light Industry of Ministry of Education, Institute of Automation, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)

Abstract: 

Objective Kalman filtering (KF), as a widely used state estimation algorithm, plays a crucial role in estimating system state variables. The high-

precision Kalman state estimation algorithm requires accurate knowledge of model parameters and noise statistical characteristics. Otherwise, esti‐

mation performance significantly degrades, and filter divergence can occur. However, in practical applications, many system model parameters 

and noise statistical characteristics are often unknown or inaccurate. Therefore, a Q-learning-based Kalman filtering (QL‒KF) algorithm is pro‐

posed that learns and estimates simultaneously when model parameters and noise statistical characteristics are unknown.

Methods The Q-learning policy iteration algorithm, which was divided into two parts, policy improvement and policy evaluation, was employed 

to address the issue of unknown model information. In the policy improvement stage, a state-action value function (Q function) that evaluated the 

estimated state value was defined. Then, a formula transformation was utilized to ensure that the estimated value depended only on observed val‐

ues rather than model parameters, eliminating the need for model parameters. In addition, two adjustable weight matrices were introduced to cal‐

culate the Kalman gain, avoiding reliance on the system noise statistical characteristics. Then, an estimation policy for obtaining system state esti‐

mates was derived from the Q function. In the policy evaluation stage, the estimation of the Q function was transformed into the estimation of its 

information matrix, and the recursive least squares algorithm was applied to identify the information matrix. Afterward, based on the identified in‐

formation matrix, the estimation policy was followed to execute the corresponding actions and update the estimated values of the state variables. 

Finally, the proposed algorithm was applied to estimate the state of a two-state polynomial system and the water level of a quadruple water tank 

system to verify the effectiveness and feasibility of the algorithm. In addition, the proposed algorithm was compared to a joint state and parameter 

estimation algorithm.

Results and Discussions The estimation performance of the QL‒KF algorithm was analyzed under conditions of unknown model parameters and 

noise statistical characteristics. A Monte Carlo experiment was conducted, and 50 Monte Carlo simulations were performed to enhance the cred‐

ibility of the simulation. Uncertainty was introduced into each parameter to verify the robustness of the proposed algorithm. The root mean square 
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error (RMSE) and the average RMSE (ARMSE) were used as performance evaluation metrics. For the two-state polynomial system, when both 

the system process noise and measurement noise were Gaussian noise, the simulation results showed that the RMSE of the QL‒KF algorithm ex‐

hibited a strong convergence trend, demonstrating the effectiveness of the algorithm. Because the initial estimates were randomly assigned and 

the Q-learning algorithm required some data accumulation during application, the initial RMSE was slightly larger and fluctuated, but showed a 

decreasing trend with an increasing number of iterations and gradually stabilized. Compared to the standard KF algorithm, when the model param‐

eters were known in the KF algorithm, the RMSE value of the KF algorithm was low and very stable. However, when the model parameters of 

both algorithms were unknown, the proposed QL‒KF algorithm achieved significantly better estimation accuracy than the standard KF algorithm, 

demonstrating stronger robustness. Compared to the EVIU algorithm (joint state and parameter estimation algorithm), the RMSE of the QL‒KF 

algorithm was smaller and more stable after convergence, with an average ARMSE reduction of 34.66%, indicating higher estimation accuracy. It 

also demonstrated stronger robustness under parameter uncertainties. In addition, the algorithm required less computational time, reducing the av‐

erage running time by 44.38%, and exhibited high real-time performance. When both the system process noise and measurement noise were non-

Gaussian noise, the simulation results still showed that the RMSE of the QL‒KF algorithm exhibited a convergence trend, confirming the algo‐

rithm􀆳s effectiveness. When the system parameters were unknown, the estimation error of the proposed algorithm was lower than that of the KF 

algorithm and similar to that of the EVIU algorithm. The running time of the QL‒KF algorithm was reduced by 45.03% compared to the EVIU al‐

gorithm, indicating higher real-time performance. However, compared to the Gaussian noise system, the estimation error of the QL‒KF system 

increased, indicating that different types of noise affected the estimation accuracy of the proposed algorithm. For the quadruple water tank sys‐

tem, the RMSE of the QL‒KF algorithm for both state components showed favorable trends, demonstrating the effectiveness of the algorithm. 

Compared to the EVIU algorithm, the proposed algorithm exhibited stronger robustness under parameter uncertainties, with smaller estimation er‐

rors, an average ARMSE reduction of 79.93%, and a decrease in running time of 47.78%, indicating good real-time performance.

Conclusions The findings indicate that the proposed QL‒KF algorithm can utilize only observations, without identifying system parameters, to 

estimate the internal state of systems when the model parameters and noise statistical characteristics are unknown. The estimation accuracy of the 

algorithm is influenced by the type of system noise. For Gaussian noise systems, the algorithm demonstrates high estimation accuracy, robust per‐

formance, and strong real-time capability. However, for non-Gaussian noise systems, the estimation accuracy decreases. Future work will focus 

on further improving estimation accuracy.

Key words: Kalman state estimation; Q-learning; unknown model parameters; unknown noise statistical characteristics

（编辑 张 琼）

引用格式: Yang Wenying,Luan Xiaoli,Liu Fei.Kalman state estimation algorithm based on Q-learning under unknown model 

parameters[J].Advanced Engineering Sciences,2025,57(6):335‒343.[杨雯莹,栾小丽,刘飞 .未知模型参数下基于Q学习的

卡尔曼状态估计算法[J].工程科学与技术,2025,57(6):335‒343.]

343


