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Аннотация. В статье предложен статистический алгоритм приближенного решения задачи оптимальной 
нелинейной фильтрации, а также его модификации. Модель системы наблюдения описывается стоха-
стическими дифференциальными уравнениями, одно из которых содержит не только диффузионную 
компоненту, но и скачкообразную. Основу предложенных алгоритмов составляет переход от задачи 
фильтрации к задаче анализа стохастических систем с обрывами и ветвлениями траекторий с помощью 
интерпретации одного из слагаемых в соответствующем уравнении Дункана–Мортенсена–Закаи как 
функции поглощения и восстановления реализаций вспомогательного случайного процесса. Решение 
такой задачи анализа можно найти приближенно, используя методы численного решения стохастиче-
ских дифференциальных уравнений и методы моделирования неоднородных пуассоновских потоков 
событий. В работе приведен алгоритм совместного моделирования системы наблюдения и приближен-
ного оценивания, основанный на применении метода «максимального сечения». Преимущества разра-
ботанного алгоритма состоят в простоте реализации и универсальности, а именно возможности реше-
ния задачи оптимальной фильтрации для линейных и нелинейных моделей объекта наблюдения и из-
мерительной системы, для одномерного и многомерного случаев.  

Ключевые слова: апостериорная плотность вероятности; ветвящийся процесс; диффузионный процесс; 
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ВВЕДЕНИЕ 

В работе описан метод сведения задачи опти-

мальной нелинейной фильтрации в стохастиче-

ских системах диффузионно-скачкообразного 

типа, т.е. задачи оценивания вектора состояния 

объекта наблюдения по результатам косвенных 

измерений со случайными ошибками в соответ-

ствии с заданным критерием оптимальности, к 

задаче статистического анализа вспомогатель-

ной стохастической системы с разрывами, обры-

вами и ветвлениями траекторий. 

Работы [1, 2] содержат основные соотноше-

ния для решения задачи анализа вспомогатель-

ной стохастической системы, а также детальные 

алгоритмы моделирования ее траекторий мето-

дом Монте-Карло с последующим получением 

оценки вектора состояния исходной системы в 
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 приложении к стохастическим системам диффу-

зионного типа. Этот подход основан на общно-

сти структуры уравнения оптимальной нелиней-

ной фильтрации для ненормированной апостери-

орной плотности вероятности, а именно уравне-

ния Дункана–Мортенсена–Закаи при 

фиксированных измерениях, и обобщенного 

уравнения Фоккера–Планка–Колмогорова, 

включающего дополнительные слагаемые – 

функции поглощения и восстановления [3]. Он 

применялся и для решения задач прогнозирова-

ния [4]. Апробация разработанных в [1, 2] алго-

ритмов проводилась на модельных примерах: 

для линейно-гауссовского случая эти алгоритмы 

обеспечивают практически потраекторное сов-

падение с оптимальной оценкой, получаемой 

при применении фильтра Калмана–Бьюси. По-

грешности обусловлены тем, что и анализ вспо-

могательной стохастической системы с обры-

вами и ветвлениями траекторий, и фильтрация 
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Калмана–Бьюси проводились приближенно с ис-

пользованием методов численного решения сто-

хастических дифференциальных уравнений не-

высокой точности [5] и методов моделирования 

неоднородных пуассоновских потоков событий 

[6–8]. Кроме того, апробация проводилась на мо-

делях, заданных нелинейными уравнениями, с 

последующим сравнением результатов с обоб-

щенным фильтром Калмана–Бьюси, фильтром 

Пугачева и фильтром оптимальной структуры [5, 

9–11]. 

Далее в [12] был рассмотрен более сложный 

класс стохастических систем – системы диффу-

зионно-скачкообразного типа, т.е. в предположе-

нии, что объект наблюдения описывается стоха-

стическим дифференциальным уравнением Ито 

с пуассоновской составляющей. Такие уравне-

ния позволяют описывать различные явления и 

процессы, учитывающие случайные воздей-

ствия, в том числе импульсные. Было показано, 

что задача оптимальной нелинейной фильтрации 

в стохастических системах диффузионно-скач-

кообразного типа может быть решена как задача 

анализа вспомогательной стохастической си-

стемы, траектории которой могут иметь раз-

рывы, обрываться и разветвляться в случайные 

моменты времени. Разрывы траекторий обуслов-

лены исходной постановкой задачи, они характе-

ризуются заданными интенсивностью и распре-

делением величины приращений, а обрывы и 

ветвления должны моделироваться на основе те-

кущих измерений оцениваемого вектора состоя-

ния. Интенсивности обрывов и ветвлений выра-

жаются через функции, задающие модель изме-

рительной системы, и текущие измерения. 

Основные приложения для подобных систем 

хорошо известны. Это задачи радиотехники и 

навигации, управление движущимися объек-

тами, идентификация параметров математиче-

ских моделей процессов и систем управления. 

В статье предлагается детальный статистиче-

ский алгоритм приближенного решения задачи 

оптимальной нелинейной фильтрации в стоха-

стических системах диффузионно-скачкообраз-

ного типа с помощью моделирования ансамбля 

траекторий вспомогательной стохастической си-

стемы с разрывами, обрывами и ветвлениями 

траекторий. Обсуждаются возможные модифи-

кации предложенного алгоритма. 

ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Рассмотрим модель объекта наблюдения, 

описываемую стохастическим дифференциаль-

ным уравнением Ито с пуассоновской составля-

ющей [9, 12, 13]: 

0 0

( ) ( , ( )) ( , ( )) ( )

( ), ( ) ,

dX t f t X t dt t X t dW t

dQ t X t X

  

 
 (1) 

в котором XRn – вектор состояния; tT = 

= [t0, T] – отрезок времени функционирования 

системы; f(t, x): T×RnRn, (t, x): T×Rn Rn×s

– заданные функции; W(t) – s-мерный стандарт-

ный винеровский процесс, не зависящий от 

начального вектора состояния X0, Q(t) – общий 

пуассоновский процесс, заданный в форме 
( )
1( ) P t

k kQ t    , где P(t) – пуассоновский про-

цесс, Δk – независимые случайные векторы из 

Rn, распределение которых задано плотностью

вероятности ψ(τk, Δ), т.е. вектор состояния X по-

лучает случайные приращения в моменты вре-

мени τ1, τ2, ... T, образующие пуассоновский 

поток событий: 

( ) ( 0) .k k kX X     (2) 

Если величина приращения зависит от век-

тора состояния, то используется условная плот-

ность вероятности ψ(τk, Δ | ξ), характеризующая 

распределение Δk при условии X(τk – 0) = ξ. 

В частном случае ψ(τk, Δ | ξ) = ψ(τk, Δ). Наряду с 

ψ(τk, Δ | ξ) введем плотность вероятности 

η(τk, Δ | ξ), характеризующую распределение 

X(τk) при условии X(τk – 0) = ξ. 

Пуассоновский поток событий и, следова-

тельно, моменты времени τ1, τ2, ..., а также пуас-

соновский процесс P(t) определяются интенсив-

ностью λ(t, x), т.е. условная вероятность собы-

тия (2) при X(t) = x на промежутке [t, t + Δt] 
определяется равенством 

P( , ) ( , ) ( ).t t t t x t o t       (3) 

Модель измерительной системы записыва-

ется в форме [5]  

( ) ( , ( )) ( ) ( ),Z t c t X t t N t  (4) 

где ZRm – вектор измерений; c(t, x): T×Rn 

Rm, (t): TRmd – заданные функции; N(t) – d-

мерный стандартный гауссовский белый шум. 

Задача оптимальной фильтрации состоит в 

нахождении оценки ˆ ( )X t  по результатам изме-

рений 0 0{ ( ), [ , )}tZ Z t t   . При использова-

нии критерия минимума среднеквадратической 

ошибки оценивания имеем [14]: 

0 0R
ˆ ( ) M ( ) | ( , | ) ,n

t tX t X t Z xp t x Z dx  
    

где 0( , | )tp t x Z  – апостериорная плотность вероят-

ности вектора состояния X, удовлетворяющая 

уравнению Стратоновича–Кушнера. Как и в [1, 2], 

апостериорную плотность вероятности 
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0( , | )tp t x Z будем определять через решение 

уравнения Дункана–Мортенсена–Закаи, которое 

в отличие от уравнения Стратоновича–Кушнера 

линейно и в детерминированной записи имеет 

структуру обобщенного уравнения Фоккера–

Планка–Колмогорова [3]. 

В симметризованной форме Стратоновича 

уравнение Дункана–Мортенсена–Закаи записы-

вается в виде [12]  

1/2 0
0

0 0 0

( , | )
( , | )

( , , ( )) ( , | ), ( , ) ( ),

t
t

t

d t x Z
t x Z

dt

t x Z t t x Z t x x


  

    

K
(5) 

где K  – линейный оператор, определенный со-

отношением 

0 0
1

2

0
1 1

R

0

0

( , | ) ( , ) ( , | )

1
( , ) ( , | )

2

( , ) ( , | )

( , ) ( , | ) ( , | ) ,n

n
t t

i
i i

n n
t

ij
i j i j

t

t

t x Z f t x t x Z
x

g t x t x Z
x x

t x t x Z

t t x t Z d



 


     
 


   
  

  

       







K

а μ(t, x, z) – функция, заданная следующим обра-

зом: 

1 1

( , )
( , , ) ( , ) ( ) .

2

m m

k kr r
k r

rc t x
t x z c t x q t z

 

 
   

 
  

Здесь 0( , | )tt x Z  – ненормированная апосте-

риорная плотность вероятности вектора состоя-

ния X, связанная с нормированной плотностью 

0( , | )tp t x Z  формулой 

0
0

0R

( , | )
( , | ) ,

( , | )n

t
t

t

t x Z
p t x Z

t x Z dx





 (6) 

функции g(t, x): T×RnRnn, q(t): TRmm

определяются следующим образом: 

 
1

T T( , ) ( , ) ( , ), ( ) ( ) ( ) ,g t x t x t x q t t t


     

а 0(x) – заданная плотность вероятности 

начального вектора состояния X0. 

СВЕДЕНИЕ К ЗАДАЧЕ АНАЛИЗА 

СТОХАСТИЧЕСКОЙ СИСТЕМЫ 

С РАЗРЫВАМИ, ОБРЫВАМИ 

И ВЕТВЛЕНИЯМИ ТРАЕКТОРИЙ 

Далее будем использовать детерминирован-

ную запись уравнения (5) при фиксированных 

измерениях 0
tZ : 

0
0

0 0

( )
( , | )

( , | ) , , ( )

( , | ) , , ( |)) , ),( (

t
t

t t

t x Z
t x Z t x Z t

t

t x Z t x Z t t x Z






  



  





K
 (7) 

где 

( , , ), ( , , ) 0,
( , , )

0, ( , , ) 0,

( , , ), ( , , ) 0,
( , , )

0, ( , , ) 0.

t x z t x z
t x z

t x z

t x z t x z
t x z

t x z





  
  

 

  
  

 
В правой части уравнения (7) по терминоло-

гии [3] слагаемые 0( ), , ( ) ( , | )tt x Z t t x Z  и 

0( ), , ( ) ( , | )tt x Z t t x Z  – функции поглощения

и восстановления траекторий случайного про-

цесса X(t) соответственно. Следовательно, функ-

ции μ–(t, x, z) и μ+(t, x, z) – интенсивности обры-

вов и ветвлений траекторий, а условные вероят-

ности обрывов и ветвлений при X(t) = x и Z(t) = z 

на промежутке [t, t + Δt] определяются равен-

ствами 

P ( , ) ( , , ) ( ),

P ( , ) ( , , ) ( ).

t t t t x z t o t

t t t t x z t o t

 

 

     

     
(8) 

Таким образом, функции 0( , | )tp t x Z и 

0( , | )tt x Z характеризуют распределение век-

тора X – состояния объекта наблюдения, описы-

ваемого уравнением (1), – с учетом того, что тра-

ектории случайного процесса X(t) имеют раз-

рывы, обрываются и разветвляются. Все пере-

численные события образуют неоднородные 

пуассоновские потоки с известными интенсив-

ностями, при ветвлении в фиксированный мо-

мент времени может появиться только одна но-

вая ветвь, при обрыве прекращается моделирова-

ние только одной ветви. Для удобства моделиро-

вания, как и в случае стохастических систем 

диффузионного типа [1, 2], каждая из ветвей 

должна рассматриваться как самостоятельная 

траектория. 

При приближенном решении задачи опти-

мальной фильтрации необходимо моделировать 

траектории вспомогательной стохастической си-

стемы, отличающейся от исходной модели объ-

екта наблюдения (1) наличием обрывов и ветвле-

ний траекторий, соответствующий случайный 

процесс будем также обозначать X(t). По ан-

самблю траекторий, полученному в результате 

применения методов численного решения стоха-

стических дифференциальных уравнений и ме-

тодов моделирования неоднородных пуассонов-

ских потоков событий [5–8, 13], можно оценить 
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как нормированную 0( , | )tp t x Z , так и ненорми-

рованную 0( , | )tt x Z  апостериорные плотности 

вероятности, получив таким образом прибли-

женные решения уравнений Стратоновича–Куш-

нера и Дункана–Мортенсена–Закаи. Оптималь-

ная оценка ˆ ( )X t  может быть найдена и с помо-

щью усреднения по ансамблю траекторий, и по 

апостериорной плотности вероятности. 

Чтобы сформировать алгоритм решения за-

дачи оптимальной фильтрации, можно восполь-

зоваться результатами работ [1, 2] и алгоритмами 

численного решения стохастических дифферен-

циальных уравнений с пуассоновской составля-

ющей [8, 13]. 

Наличие разрывов, а также обрывов и ветв-

лений траекторий вспомогательного случайного 

процесса X(t) усложняет алгоритм моделирова-

ния. Так, регулярную (с постоянным шагом) или 

нерегулярную (с переменным шагом) сетку для 

численного интегрирования стохастического 

дифференциального уравнения (1) без пуассо-

новской составляющей (система диффузионного 

типа):  

0 0

( ) ( , ( )) ( , ( )) ( ),

( ) ,

dX t f t X t dt t X t dW t

X t X

 


(9) 

необходимо дополнить узлами, которые соответ-

ствуют событиям двух пуассоновских потоков: 

разрывов с заданной интенсивностью λ(t, x), а 

также обрывов и ветвлений, интенсивность кото-

рых определяется функцией μ(t, x, z). Напом-

ним, что отрицательные значения функции 

μ(t, x, z) задают интенсивность обрывов, а поло-

жительные значения – интенсивность ветвлений. 

Эти дополнительные узлы сетки, соответствую-

щие событиям двух пуассоновских потоков, фор-

мируются отдельно для каждой траектории вспо-

могательного случайного процесса X(t). Чтобы 

упростить алгоритм моделирования, предлага-

ется рассмотреть пуассоновский поток событий, 

включающий и разрывы, и обрывы, и ветвления 

траекторий. Суммарная интенсивность такого 

потока определяется формулой 

Λ(t, x, z) = λ(t, x) + |μ(t, x, z)|, причем события 

типа разрыва траектории реализуются с вероят-

ностью λ(t, x) / Λ(t, x, z), а события типа обрыва 

и ветвления траектории – с вероятностью 

|μ(t, x, z)| / Λ(t, x, z). Моделирование такого 

пуассоновского потока событий проще, а резуль-

таты будут статистически эквивалентны незави-

симому моделированию двух исходных пуассо-

новских потоков, что основано на свойстве ком-

позиции пуассоновских потоков событий. Здесь, 

как и в [1, 2], учтено, что события типа обрыва и 

события типа ветвления траектории разделены 

во времени, т.е. не могут происходить одновре-

менно, поэтому определять суммарную интен-

сивность как 

( , , ) ( , ) ( , , ) ( , , )t x z t x t x z t x z    

нет необходимости. 

При приближенном определении оптималь-

ной оценки ˆ ( )X t  предлагается использовать ме-

тод статистических испытаний: моделирование 

траекторий вспомогательного случайного про-

цесса X(t) с учетом разрывов, обрывов и ветвле-

ний при фиксированных измерениях 0
tZ  с после-

дующим усреднением. При этом можно приме-

нять различные методы численного решения сто-

хастических дифференциальных уравнений и 

методы моделирования неоднородных пуассо-

новских потоков событий. Далее приведен алго-

ритм совместного моделирования системы 

наблюдения и приближенного оценивания на ос-

нове одношагового численного метода решения 

стохастических дифференциальных уравнений 

[5] и метода «максимального сечения» [6–8]. 

Шаг 1. Задать M – число моделируемых 

вспомогательных траекторий; h – шаг числен-

ного интегрирования; величину Λ*:

*| ( , ( ), ( )) |t X t Z t    

(Λ* можно оценить по результатам пробного мо-

делирования траекторий системы наблюдения). 

Получить реализации начальных векторов состо-

яний X0 и 0
iX  согласно заданной плотности ве-

роятности 0(x), где X0 – начальный вектор со-

стояния для основной траектории, для которой 

проводятся измерение и оценивание, 0
iX  – для 

вспомогательных траекторий, по которым при-

ближенно вычисляется оптимальная оценка, и 

моменты времени ξ i, через которые могут про-

изойти разрывы, обрывы или ветвления траекто-

рий: ξ i = –lnβ/Λ*, i = 1, 2, ..., M.

Здесь и далее β – различные реализации (для 

всех i) случайной величины, имеющей равномер-

ное распределение на интервале (0,1). 

Положить k = 0, * 0
it t , 1iF   (в случае об-

рыва траектории с номером i при последующем 

моделировании 0iF  ), i = 1, 2, ..., M. 

Шаг 2. Положить 1
M i

k iM F   и найти опти-

мальную оценку ˆ
kX  как выборочное среднее ре-

ализаций 
1,2,..., ; 1

X { } i

i
k k i M F

X
 

 : 
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1,2,..., ; 1

1ˆ .
i

i
k k

k i M F

X X
M  

   

Проверить условия: 

а) если 0 < T – tk < h, то скорректировать шаг 

численного интегрирования: h = T – tk. 

б) если T – tk = 0, то завершить процесс. 

Получить реализацию оцениваемого вектора 

состояния в следующем узле сетки {tk = t0+kh}: 

1 ( , , , ),k k kX F t X W h    

получить вектор измерений: 

( , , , ),k k kZ G t X V h 

и положить i = 1, j = 0 ( j – количество новых 

ветвей на шаге k). 

В этих формулах и далее F(tk, Xk, ΔW, h) – 

функция, ставящая в соответствие реализации 

вектора состояния Xk в узле tk новую реализацию 

в узле tk + h, G(tk, Xk, ΔV, h) – функция, ставящая 

в соответствие реализации вектора состояния Xk 

вектор измерений Zk, ΔW и ΔV – различные для 

всех k и i (а также для промежуточных расчетов) 

реализации случайных векторов размеров s и d 

соответственно, координаты которых незави-

симы и имеют стандартное нормальное распре-

деление. 

Например, 

( , , ) ( , )

( , ) ,

,k k k k k

k k

F t X W h X h f t X

h t X W

   

  

( )
( , , , ) ( , ) k

k k k k

t
G t X V h c t X V

h


   

для стохастического метода Эйлера [5]. 

Здесь же можно получить ковариационную 

матрицу ошибки оценивания: 

T

1,2,..., ; 1

1 ˆ ˆ( )( ) ,
1 i

i i
k k k k k

k i M F

X X X X
M  




    

а также по выборке Xk можно найти оценку апо-

стериорной плотности вероятности 0( , | )kt
kp t x Z , 

например, с помощью построения гистограммы. 

Это дает возможность использовать другие кри-

терии при нахождении оценки вектора состоя-

ния, а не только критерий минимума среднеквад-

ратической ошибки, или вычислять оптималь-

ную оценку ˆ
kX  следующим образом: 

0R
ˆ ( , | )k

n

t
k kX xp t x Z dx  .

Приближенные решения уравнений Страто-

новича–Кушнера и Дункана–Мортенсена–Закаи 

в узлах сетки {tk}, т.е. функции 0( , | )kt
kp t x Z  и 

0( , | )kt
kt x Z соответственно, связаны соотно-

шением 0 0( , | ) ( , | ) /k kt t
k k kt x Z M p t x Z M  , где 

M – начальное число моделируемых вспомога-

тельных траекторий, задаваемое на шаге 1 ал-

горитма, что является приближенным анало-

гом формулы (6). 

Шаг 3. Проверить условие 0iF  . Если оно 

выполнено, то перейти к шагу 10, иначе: при 

*
i i

kt t h    перейти к шагу 4, а при 

*
i i

kt t h    положить 
i i

kX X , 
i

kt   и пе-

рейти к шагу 5. 

Шаг 4. Получить реализацию вектора состо-

яния в следующем узле сетки {tk}: 

1 ( , ,, ).i i
k k kX F t X W h    

Перейти к шагу 10. 

Шаг 5. Проверить условие *
i i

kt t h   . 

Если оно выполнено, то перейти к шагу 9, иначе – 

к шагу 6. 

Шаг 6. Получить реализацию вектора состо-

яния в дополнительном узле сетки: 

*,, .)( , ,i i i i i i i iX F X W h h t       

Положить 
i i ih     и получить реализа-

цию α случайной величины, имеющей равномер-

ное распределение на интервале (0,1). Проверить 

условие 
*| ( ) | / ,i      где ( )i  

( , , )i i
kX Z   , и если оно выполнено, то пе-

рейти к шагу 7, иначе – к шагу 8. 

Шаг 7. Получить реализацию γ случайной ве-

личины, имеющей равномерное распределение 

на интервале (0,1), и проверить условия: 

а) если ( ) )/ (i i      , ( ) ( , )i i iX    

(разрыв траектории), то получить реализацию 

случайного вектора Δ, распределенного с плот-

ностью вероятности ( , | )i iX   , и положить 

i iX X    или сразу получить реализацию 

случайного вектора 
iX , распределенного с 

плотностью вероятности ( , | )i ix X  ; 

б) если 

( ) )/ (i i       и ( ) ( , , ) 0i i i
kX Z       

( ( , , ) 0i i
kX Z   , обрыв траектории), то поло-

жить 0iF   (траектория далее не моделируется) 

и перейти к шагу 10; 
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в) если 

( ) )/ (i i       и ( ) ( , , ) 0i i i
kX Z       

( ( , , ) 0i i
kX Z   , ветвление траектории), то 

положить j = j + 1, 0M jF   , * *
M j i it t   , 

M j iX X  , 
M j i    и получить реализацию 

для промежутка времени, через который может 

произойти разрыв, обрыв или новое ветвление: 

ξ M+j = –lnβ/Λ*.

Шаг 8. Положить * *
i i it t   и получить но-

вую реализацию для промежутка времени, через 

который может произойти разрыв, обрыв или но-

вое ветвление рассматриваемой траектории: 

ξ i = –lnβ/Λ*.
Перейти к шагу 5. 

Шаг 9. Получить реализацию вектора состо-

яния в следующем узле сетки {tk}: 

1 ( , , , ) ., i i i i i i
k kX F X W h h t h        

Шаг 10. Проверить условия: 

а) если i = M + j, то положить M = M + j, 

tk+1 = tk + h, k = k + 1 и перейти к шагу 2; 

б) если i < M, то положить i = i + 1 и перейти 

к шагу 3; 

в) если M ≤ i < M + j (новые ветви), то поло-

жить i = i + 1 и перейти к шагу 5. 

Вариант упрощения приведенного алгоритма 

состоит в следующем: полагается, что на проме-

жутке времени между двумя соседними узлами 

сетки {tk} происходит только одно событие типа 

разрыва, обрыва или ветвления траектории слу-

чайного процесса X(t). Для систем диффузион-

ного типа (9) такой алгоритм был предложен в 

[1]. Для систем диффузионно-скачкообразного 

типа (1) приведенный выше алгоритм можно 

сформировать аналогичным образом. В этом 

случае соответствующий пуассоновский поток 

событий моделируется, вообще говоря, неточно, 

но сокращается число шагов в алгоритме и уве-

личивается скорость расчетов при прочих рав-

ных условиях. 

Более радикальный способ упрощения про-

цедуры моделирования траекторий вспомога-

тельного случайного процесса X(t) состоит в 

применении численных методов решения стоха-

стических дифференциальных уравнений только 

на сетке {tk} без дополнительных узлов. Если 

при этом используется метод «максимального 

сечения» для моделирования неоднородного 

пуассоновского потока событий, то значения 

вектора состояния 
iX  в промежуточные мо-

менты времени τ i
  на вспомогательных траекто-

риях можно получать в результате линейной ин-

терполяции с использованием значений, полу-

ченных в узлах сетки {tk}. Кроме того, события 

типа разрыва, обрыва и ветвления можно моде-

лировать только в узлах сетки {tk} с вероятно-

стями, которые определяются формулами (3) и 

(8). Такой вариант алгоритма для систем диффу-

зионного типа (9) приведен в [14, 15]. 

Предложенный алгоритм может эффективно 

применяться при решении задачи фильтрации в 

частных случаях, а именно для систем диффузи-

онного типа, описываемых уравнением (9), т.е. в 

случае, если траектории случайного процесса 

X(t) не имеют разрывов (при условии λ(t, x) = 0 

и Δk = 0), и для систем скачкообразного типа:  

0 0( ) ( ), ( ) ,dX t dQ t X t X   (10) 

когда X(t) = X0 + Q(t) – случайный процесс с 

кусочно-постоянными траекториями (при усло-

вии f(t, x) = 0 и σ(t, x) = 0), при этом уравнение 

измерительной системы (4) остается неизмен-

ным. 

Преимущества предлагаемого алгоритма 

приближенного решения задачи оптимальной 

нелинейной фильтрации в системах диффузи-

онно-скачкообразного типа такие же, как и для 

алгоритма приближенного решения задачи опти-

мальной нелинейной фильтрации в системах 

диффузионного типа (9), перечисленные в [1, 2]. 

Они остаются неизменными и при решении за-

дачи фильтрации для систем скачкообразного 

типа (10). 
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