
第５期
２０１６年５月

电　　子　　学　　报
ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ

Ｖｏｌ．４４　Ｎｏ．５
Ｍａｙ　２０１６

收稿日期：２０１４１０２０；修回日期：２０１５０５１８；责任编辑：马兰英
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１３００２１４）；中国博士后科学基金（Ｎｏ．２０１４Ｍ５５１９９９）；河南省高校科技创新团队支持计划（Ｎｏ．
１３ＩＲＴＳＴＨＮ０２１）；河南省基础与前沿技术研究计划（Ｎｏ．１３２３００４１０１４８）；河南省博士后科学基金（Ｎｏ．２０１３０２９）；河南省高校青年骨干教师资助
计划（Ｎｏ．２０１３ＧＧＪＳ０２６）；河南大学优秀青年培育基金（Ｎｏ．００００Ａ４０３６６）

量测提升卡尔曼滤波

胡振涛，胡玉梅，刘先省
（河南大学图像处理与模式识别研究所，河南开封４７５００４）

　　摘　要：　滤波器设计是系统辨识和状态估计的重要基础．卡尔曼滤波通过状态预测和量测更新的实现框架，在
最小方差准则下实现对目标状态的最优估计，但在单传感器量测环境中其滤波精度易受量测噪声随机性的影响．本文
提出一种基于量测提升策略的卡尔曼滤波算法实现框架，新方法依据当前时刻量测和量测噪声先验统计信息构建虚

拟量测，并通过对虚拟量测采样以及融合提升系统量测信息可靠性，进而改善状态估计精度．同时，针对算法在工程应
用中实时性、准确性以及鲁棒性等需求，设计了分布式加权融合和集中式一致性融合的两种实现结构．理论分析和仿
真实验结果验证了算法的可行性和有效性．
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１　引言
　　在自动控制、通讯、故障诊断和图像处理等学科领
域，常常会遇到估计问题，所谓估计，是从带有随机干扰

的量测数据中，通过有用信息的提取和利用，最大可能

逼近被量测系统的真实状态．按照被估计量是否随时
间发生变化的性质，估计问题大致分为参数估计和状

态估计两大类［１，２］．将参数估计的方法与动态随机过程
或序列的内部规律性结合起来，就可以得到状态估计．
经典的估计方法如最小二乘估计，极大似然估计，极大

后验估计和线性最小方差估计等［３，４］．基于贝叶斯估计
原理的卡尔曼滤波（ＫＦ）给出了线性最小方差最优准则
的典型实现［５］．但获得最小方差的前提是被估计系统
严格满足线性、高斯噪声且噪声相互独立的假设，这些

条件限制了其在非线性以及噪声有色系统估计中的

应用．
近年来，对于ＫＦ理论研究关注点主要集中在两方

面，第一方面是对其应用条件的放宽，即如何利用 ＫＦ
算法框架解决非线性和噪声相关系统的状态估计问

题．对于非线性系统估计的处理，结合局部线性化、ＵＴ
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变换、Ｓｔｉｒｌｉｎｇ插值技术、三阶容积积分以及随机型采样
等方法，国内外一些专家学者相继提出了扩展卡尔曼

滤波（ＥＫＦ）［６］、不敏卡尔曼滤波（ＵＫＦ）［７，８］、中心差分
卡尔曼滤波（ＣＤＫＦ）［９］、容积卡尔曼滤波（ＣＫＦ）［１０，１１］、
粒子滤波（ＰＦ）［１２］和集合卡尔曼滤波（ＥｎＫＦ）［１３］等及其
改进算法，并针对具体对象和背景取得较好的滤波性

能．对于有色噪声的噪声解耦问题，主要是利用状态扩
维、量测扩维以及模型重构等方法实现噪声的白化处

理．第二方面是对卡尔曼滤波过程中精度提升的研究，
影响卡尔曼滤波精度的参数主要有两个：（１）系统噪声
误差建模，该参数取决于对被估计对象系统状态演化

过程的认知；（２）量测传感器误差，该参数越小越好，对
于此类问题最简单的解决方式是选取精度较高的传感

器，但无疑提高了硬件代价．另外一种常用的解决方式
是在多传感器量测环境下利用目前较为流行的多源信

息融合技术［４，１４］，但为了获得满意的滤波效果，需要合

理配置传感器数目以及选择有效加权融合方法，缺乏

针对应用对象的普适性．针对以上问题，本文提出量测
提升卡尔曼滤波算法，算法构建依赖于量测系统建模

中先验信息的进一步提取和利用，在不增加硬件代价

情况下改善卡尔曼滤波精度．另外，在结构上给出分布
式加权融合和一致性加权融合两种实现形式，并对比

分析了算法性能．

２　标准卡尔曼滤波
　　考虑如下一般线性高斯离散随机系统

ｘｋ＝Ｆｋ－１ｘｋ－１＋Γｋ－１ｕｋ－１ （１）
ｚｋ＝Ｈｋｘｋ＋ｖｋ （２）

其中，ｘｋ表示ｋ时刻线性离散系统的状态向量．ｚｋ表示
传感器获取被估计系统状态的量测信息．对于系统建
模中不确定性，利用系统噪声ｕｋ和量测噪声ｖｋ表示．ｕｋ
和 ｖｋ满足高斯白噪声特性，ｕｋ～Ｎ（０，σ

２
ｕｋ），ｖｋ～

Ｎ（０，σ２ｖｋ），且ｕｋ和ｖｋ与初始状态ｘ０相互独立．ＫＦ具体
实现如下：

首先，初始化状态值 ｘ^０｜０和滤波误差协方差Ｐ０｜０
ｘ^０｜０＝ｘ０ （３）
Ｐ０｜０＝Ｐ０ （４）

其次，计算状态一步预测值 ｘ^ｋ｜ｋ－１和预测误差协方
差Ｐｋ｜ｋ－１

ｘ^ｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ－１ｘ^ｋ－１｜ｋ－１ （５）
Ｐｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ－１Ｐｋ－１｜ｋ－１Ｆ

Τ
ｋ－１＋Γｋ－１σ

２
ｕｋ－１Γ

Τ
ｋ－１ （６）

最后，求解当前时刻状态估计值 ｘ^ｋ｜ｋ和估计误差协方差
矩阵Ｐｋ｜ｋ

Ｋｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１Ｈ
Τ
ｋ（ＨｋＰｋ｜ｋ－１Ｈ

Τ
ｋ＋σ

２
ｖｋ） （７）

ｘ^ｋ｜ｋ＝ｘ^ｋ｜ｋ－１＋Ｋｋ（ｚｋ－Ｈｋ^ｘｋ｜ｋ－１） （８）
Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１＋ＫｋＨｋＰｋ｜ｋ－１ （９）

其中，Ｋｋ表示ｋ时刻滤波增益阵，用来度量最新量测信
息在当前时刻状态估计实现中的利用程度．

３　量测提升卡尔曼滤波

３１　量测提升策略
在ｋ时刻，被估计系统可获取的量测信息 ｚｋ中，除

了与建模有关的 Ｈｋｘｋ，还包括量测噪声的统计信息
σ２ｖｋ，其取值大小取决于所采用量测传感器精度．通过对
以上两类信息综合，构建虚拟量测信息

ｚｉｋ，ｍ＝ｚｋ＋∑
Ｍ

ｍ＝１
ｖｉｋ，ｍ＝Ｈｋｘｋ＋ｖｋ＋∑

Ｍ

ｍ＝１
ｖｉｋ，ｍ，

ｍ＝１，２，…，Ｍ；ｉ＝１，２，…，Ｎ （１０）
其中，ｚｉｋ，ｍ表示虚拟量测集合中的第 ｉ个虚拟量测数据．
ｖｉｋ，ｍ和ｖｋ均为零均值高斯噪声，且 Ｃｏｖ［ｖ

ｉ
ｋ，ｍ，ｖｋ］＝０，Ｃｏｖ

［ｖｉｋ，ｍ，ｖ
ζ
ｋ，ｍ］＝

σ２ｖｋ， ｉ＝ζ
０， ｉ≠{ ζ

．根据高斯分布的性质，ｖｋ

＋∑
Ｍ

ｍ＝１
ｖｉｋ，ｍ～Ｎ（０，（Ｍ＋１）σ

２
ｖｋ）．由 ｚ

ｉ
ｋ，ｍ实现形式可知，

参数Ｍ主要是用来控制ｚｉｋ，ｍ多样性程度，其取值大小与
σ２ｖｋ相关．当物理传感器量测方差σ

２
ｖｋ较小时，适当增大参

数Ｍ值将有利于提升虚拟量测整体的噪声方差，从而
增加ｚｉｋ，ｍ采样的多样性；反之，则需要减小参数 Ｍ值以
限制ｚｉｋ，ｍ的随机性，通常取１和２．Ｎ表示ｚ

ｉ
ｋ，ｍ的数目，其

数值越大融合精度越高．但考虑到算法滤波精度和实
时性平衡，需要根据被估计系统状态维数、精度要求以

及σ２ｖｋ的大小合理的选取．
３２　基于分布式加权融合的量测提升卡尔曼滤波

在分布式结构中，我们给出了无反馈的层次结构

（即局部状态估计信息互不相关）［１５］下分布式加权融合

量测提升卡尔曼滤波（ＤＫＦ）的实现．虽然物理结构上
无法由多传感器获取状态的量测数据，但虚拟量测的

构建恰恰提供了分布式处理中局部估计所需的量测信

息．令ｚＮ＋１ｋ，ｍ ＝ｚｋ，则此时量测集合Ｚｋ＝ ｚ
ｊ
ｋ，{ }ｍ ，其中 ｊ＝１，

２，…，Ｎ＋１．融合后系统状态估计值 ｘ^ｇｋ｜ｋ可表示为
ｘ^ｇｋ｜ｋ＝ω

１
ｋ^ｘ
１
ｋ｜ｋ＋ω

２
ｋ^ｘ
２
ｋ｜ｋ＋…＋ω

Ｎ＋１
ｋ ｘ^

Ｎ＋１
ｋ｜ｋ （１１）

其中，^ｘ１ｋ｜ｋ，^ｘ
２
ｋ｜ｋ，…，^ｘ

Ｎ＋１
ｋ｜ｋ表示各虚拟量测分别参与滤波

的局部系统状态估计，ω１ｋ，ω
２
ｋ，…，ω

Ｎ＋１
ｋ 表示对应的待定

加权矩阵，且

ω１ｋ＋ω
２
ｋ＋…＋ω

Ｎ＋１
ｋ ＝Ｉ （１２）

Ｉ表示适维单位矩阵．分布式加权融合估计的结果全局
最优，因此融合后的估计误差协方差Ｐｇｋ｜ｋ满足
Ｐｇｋ｜ｋ＝ｍｉｎ｛Ｐｋ｜ｋ｝＝ｍｉｎ｛Ｅ［（ｘ－ｘ^

ｇ
ｋ｜ｋ）（ｘ－ｘ^

ｇ
ｋ｜ｋ）

Τ］｝

（１３）
根据最优化理论融合后估计误差协方差最小问题

转化为分别以ωｊｋ和Ｐｋ｜ｋ为变量和目标函数的线性规划

０５１１
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问题．下面以两个互不相关的子滤波器为例，给出分布
式最优融合的理论推导．

由式（１１）和式（１２）知
ｘ^ｇｋ｜ｋ＝（Ｉ－ω

２
ｋ）^ｘ

１
ｋ｜ｋ＋ω

２
ｋ^ｘ
２
ｋ｜ｋ （１４）

　　ｘ－ｘ^ｇｋ｜ｋ＝ｘ－（Ｉ－ω
２
ｋ）^ｘ

１
ｋ｜ｋ－ω

２
ｋ^ｘ
２
ｋ｜ｋ

＝（Ｉ－ω２ｋ）（ｘ－ｘ^
１
ｋ｜ｋ）＋ω

２
ｋ（ｘ－ｘ^

２
ｋ｜ｋ） （１５）

将式（１５）代入式（１３），求取估计误差协方差
Ｐｇｋ｜ｋ＝ {Ｅ ［（Ｉ－ω２ｋ）（ｘ－ｘ^

１
ｋ｜ｋ）＋ω

２
ｋ（ｘ－ｘ^

２
ｋ｜ｋ）］

　·［（Ｉ－ω２ｋ）（ｘ－ｘ^
１
ｋ｜ｋ）＋ω

２
ｋ（ｘ－ｘ^

２
ｋ｜ｋ）］ }Τ

＝（Ｉ－ω２ｋ）Ｐ１１ｋ｜ｋ（Ｉ－ω
２
ｋ）
Τ＋（Ｉ－ω２ｋ）Ｐ

１２
ｋ｜ｋ（ω

２
ｋ）
Τ

　＋ω２ｋＰ
２１
ｋ｜ｋ（Ｉ－ω

２
ｋ）
Τ＋ω２ｋＰ

２２
ｋ｜ｋ（ω

２
ｋ）
Τ

＝Ｐ１１ｋ｜ｋ－ω
２
ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ－Ｐ

２１
ｋ｜ｋ）－（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ－Ｐ

１２
ｋ｜ｋ）（ω

２
ｋ）
Τ

　＋ω２ｋ（Ｐ
１１
ｋ｜ｋ－Ｐ

１２
ｋ｜ｋ－Ｐ

２１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）（ω

２
ｋ）
Τ （１６）

其中，Ｐ１１ｋ｜ｋ和Ｐ
２２
ｋ｜ｋ分别表示虚拟量测１和虚拟量测２所对

应子滤波器的估计误差协方差，Ｐ１２ｋ｜ｋ＝Ｐ
２１
ｋ｜ｋ，表示子滤波

器１和子滤波器２的估计交互误差协方差．由于子滤波
器估计互不相关，故Ｐ１２ｋ｜ｋ＝Ｐ

２１
ｋ｜ｋ＝０．

Ｐｇｋ｜ｋ＝Ｐ
１１
ｋ｜ｋ－ω

２
ｋＰ
１１
ｋ｜ｋ－Ｐ

１１
ｋ｜ｋ（ω

２
ｋ）
Τ＋ω２ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）（ω

２
ｋ）
Τ

（１７）
Ｐｇｋ｜ｋ最小等价于ｔｒ（Ｐ

ｇ
ｋ｜ｋ）最小，即（ｔｒＰ

ｇ
ｋ｜ｋ）／ω

２
ｋ＝－

Ｐ１１ｋ｜ｋ－Ｐ
１１
ｋ｜ｋ＋２ω

２
ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）＝０时，ω

２
ｋ所对应的 Ｐｋ｜ｋ最

小为Ｐｇｋ｜ｋ，ｔｒ（·）表示对矩阵的求迹运算．此时
ω２ｋ＝Ｐ

１１
ｋ｜ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）

－１ （１８）
　　Ｐｇｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ ω２ｋ＝Ｐ

１１
ｋ｜ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）

－１

＝Ｐ１１ｋ｜ｋ－Ｐ
１１
ｋ｜ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）

－１Ｐ１１ｋ｜ｋ
＝ （Ｐ１１ｋ｜ｋ）

－１＋（Ｐ２２ｋ｜ｋ）[ ]－１ －１ （１９）
由于Ｐ１１ｋ｜ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）

－１（Ｐ１１ｋ｜ｋ）０，故 Ｐ
ｇ
ｋ｜ｋ≤Ｐ

１１
ｋ｜ｋ，同

理Ｐｇｋ｜ｋ≤Ｐ
２２
ｋ｜ｋ．因此利用分布式最优加权融合方法能够

实现系统状态估计精度的提高．结合式（１４）和式（１８），
ｘ^ｇｋ｜ｋ可表示为
ｘ^ｇｋ｜ｋ (＝ Ｉ－Ｐ１１ｋ｜ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ） )－１ ｘ^１ｋ｜ｋ＋Ｐ

１１
ｋ｜ｋ（Ｐ

１１
ｋ｜ｋ＋Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）

－１ｘ^２ｋ｜ｋ
＝ （Ｐ１１ｋ｜ｋ）

－１＋（Ｐ２２ｋ｜ｋ）[ ]－１ －１ （Ｐ１１ｋ｜ｋ）
－１ｘ^１ｋ｜ｋ＋（Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）

－１ｘ^２ｋ｜[ ]ｋ
（２０）

依此类推，若有 Ｎ个不相关的传感器量测参与滤
波实现，则

ｘ^ｇｋ｜ｋ＝ （Ｐ
１１
ｋ｜ｋ）

－１＋（Ｐ２２ｋ｜ｋ）
－１＋…＋（ＰＮＮｋ｜ｋ）[ ]－１ －１　　　

·［（Ｐ１１ｋ｜ｋ）
－１ｘ^１ｋ｜ｋ＋（Ｐ

２２
ｋ｜ｋ）

－１ｘ^２ｋ｜ｋ＋…
　＋（ＰＮＮｋ｜ｋ）

－１ｘ^Ｎｋ｜ｋ］ （２１）
Ｐｇｋ｜ｋ＝ （Ｐ

１１
ｋ｜ｋ）

－１＋（Ｐ２２ｋ｜ｋ）
－１＋…＋（ＰＮＮｋ｜ｋ）[ ]－１ －１

（２２）

ｘ^ｇｋ｜ｋ＝∑
Ｎ＋１

ｊ＝１
ωｊｋ^ｘ

ｊ
ｋ｜ｋ，ｍ （２３）

ωｊｋ [＝ ∑
Ｎ＋１

ｊ＝１
（Ｐｊｊｋ｜ｋ） ]－１

－１

（Ｐｊｊｋ｜ｋ）
－１ （２４）

分布式加权融合量测提升卡尔曼滤波具体实现如下：

滤波初始化：^ｘｊ０｜０，ｍ＝ｘ０ａｎｄＰｊ０｜０，ｍ＝Ｐ０
Ｓｔｅｐ１　状态一步预测：

ｘ^ｊｋ｜ｋ－１，ｍ＝Ｆｋ－１^ｘｊｋ－１｜ｋ－１，ｍ
Ｐｊｋ｜ｋ－１，ｍ＝Ｆｋ－１Ｐｊｋ｜ｋ－１，ｍＦΤｋ－１＋Γｋ－１σ２ｕｋ－１Γ

Τ
ｋ－１

Ｓｔｅｐ２　量测更新：

Ｋｊｋ，ｍ＝
Ｐｊｋ｜ｋ－１，ｍＨΤｋ（ＨｋＰｊｋ｜ｋ－１，ｍＨΤｋ＋（Ｍ＋１）σ２ｖｋ），ｊ≤Ｎ

Ｐｊｋ｜ｋ－１，ｍＨΤｋ（ＨｋＰｊｋ｜ｋ－１，ｍＨΤｋ＋σ２ｖｋ），ｊ＝Ｎ{ ＋１

ｘ^ｊｋ｜ｋ，ｍ＝ｘ^ｊｋ｜ｋ－１，ｍ＋Ｋｊｋ，ｍ（ｚｊｋ，ｍ－Ｈｋ^ｘｊｋ｜ｋ－１，ｍ）

Ｐｊｋ｜ｋ，ｍ＝Ｐｊｋ｜ｋ－１，ｍ＋Ｋｋ，ｍＨｋＰｊｋ｜ｋ－１，ｍ
Ｓｔｅｐ３　状态融合估计：

ｘ^ｇｋ｜ｋ＝∑
Ｎ＋１

ｊ＝１
ωｊｋ^ｘｊｋ｜ｋ，ｍ

３３　基于集中式一致性融合的量测提升Ｋａｌｍａｎ滤波
考虑到实际工程环境中，一些外界扰动（传输误差、

计算误差、环境噪声和人为干扰等）是无法回避的，使得

部分量测噪声出现偏离量测系统建模中噪声统计特性的

情况，此时，如果仍然遵循着已知噪声统计特性进行分布

式融合，必然将导致滤波精度的下降．在样本数目有限且
噪声统计信息不确定情况下，针对虚拟量测的有效融合

问题，一个直观的解决方法就是减少虚拟量测融合过程

中对于量测噪声统计信息的依赖，并尽可能提取和利用

虚拟量测间自身蕴含的冗余和互补信息．基于以上分析，
通过构建表征虚拟量测间数据相互支持程度信息的一致

性距离和一致性矩阵，合理配置虚拟量测在量测融合过

程中的权重，以实现虚拟量测在数据融合过程中的有效

利用，在此基础上，设计了基于一致性加权融合量测提升

卡尔曼滤波算法（ＣＫＦ）．
考虑到虚拟量测之间相互支持程度的度量，定义

置信距离

Ｒｊξｋ＝ ｚ
ｊ
ｋ，ｍ－ｚ

ξ
ｋ，ｍ

ｊ＝１，２，…，Ｎ＋１；ξ＝１，２，…，Ｎ＋１ （２５）
　　由表达形式可知：Ｒｊξｋ值越大，则表明两虚拟量测间的
差别越大，此时ｚｊｋ，ｍ和ｚ

ξ
ｋ，ｍ之间相互支持程度就越弱；反之

越强．为对ｚｊｋ，ｍ和ｚ
ξ
ｋ，ｍ相互支持程度进行规范性量化，在Ｒ

ｊξ
ｋ

的基础上定义一致性距离Θｊξｋ．Θ
ｊξ
ｋ应满足以下两个条件：

（１）与Ｒｊξｋ成反比例关系；（２）Θ
ｊξ
ｋ∈［０，１］．基于以上考虑，

一致性距离Θｊξｋ数学表达式采用如下形式：
Θｊξｋ＝（ｍａｘ｛Ｒ

ｊξ
ｋ｝－Ｒ

ｊξ
ｋ）／ｍａｘ｛Ｒ

ｊξ
ｋ｝ （２６）

式中ｍａｘ｛Ｒｊξｋ｝表示Ｒ
ｊξ
ｋ中的最大值，由于ｚ

ｊ
ｋ，ｍ对自身的

相似程度最大，因此 Θｊｊｋ为１．显然，式（２６）表达形式满
足Θｊξｋ应具备的两个基本条件．令 η

ｊ
ｋ表示 ｚ

ｊ
ｋ，ｍ与｛ｚ

ｊ
ｋ，ｍ｝

中所有元素的总体相似程度

ηｊｋ＝∑
Ｎ＋１

ｊ＝１
αｊｋΘ

ｊξ
ｋ （２７）
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αｊｋ为权系数，结合式（２７），我们构建用于表征｛ｚ
ｊ
ｋ，ｍ｝中

所有元素的总体支持程度一致性向量 珔ηｋ＝［η
１
ｋη

２
ｋ…

ηＮ＋１ｋ ］
Τ，而 珔ηｋ的计算转化为

珔ηｋ＝Ψｋαｋ （２８）
其中

αｋ＝［α
１
ｋ α２ｋ … αＮ＋１ｋ ］ （２９）

Ψｋ＝

Θ１１ｋ Θ２１ｋ … Θ（Ｎ＋１）１ｋ

Θ１２ｋ Θ２２ｋ … Θ（Ｎ＋１）２ｋ

   

Θ１（Ｎ＋１）ｋ Θ２（Ｎ＋１）ｋ … Θ（Ｎ＋１）（Ｎ＋１）











ｋ

（３０）

αｋ为权向量，Ψｋ为一致性矩阵．由 Ψｋ中元素数值特点
可知：Ψｋ是一个对角线元素全为１的正定对称矩阵，且
该矩阵中的其他元素均为不大于１的正数．根据Ｐｅｒｒｏｎ
Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ定理：Ψｋ存在最大模特征值 λｋ，λｋ＞０，且仅
有该特征值对应特征向量βｋ＝［β

１
ｋβ

２
ｋ… β

Ｎ＋１
ｋ ］中的元素

全为正并使得λｋβｋ＝Ψｋβｋ．令αｋ＝βｋ，结合式（２８），则
珔ηｋ＝λｋαｋ （３１）

由于λｋ为一不等于零的实常数，则 珔ηｋ∝αｋ．对 αｋ中的
元素进行归一化处理，即

珔αｊｋ＝α
ｊ
ｋ ∑

Ｎ＋１

ｊ＝１
αｊｋ （３２）

考虑到 珔ηｋ和αｋ成正比，因此，珔α
ｊ
ｋ此时可以表示为

虚拟量测ｚｊｋ，ｍ被虚拟量测集合 ｚｊｋ，{ }ｍ 中所有元素的总体
支持程度，即 ｚｊｋ，ｍ在实现一致性融合过程所具有的权
重．最终，结合 珔αｊｋ和 ｚ

ｊ
ｋ，ｍ实现当前时刻对于虚拟量测融

合值 珋ｚ′ｋ的计算

珋ｚ′ｋ＝∑
Ｎ＋１

ｊ＝１
珔αｊｋｚ

ｊ
ｋ，ｍ （３３）

对于虚拟量测集合噪声方差的求解，此时需要结

合虚拟量测ｚｊｋ，ｍ和 ｚ^
′
ｋ，依据数理统计中方差计算基本原

理实现，即

σ^２ｖｋ＝∑
Ｎ＋１

ｊ＝１
（ｚｊｋ，ｍ －^ｚ

′
ｋ）（ｚ

ｊ
ｋ，ｍ －^ｚ

′
ｋ）
Τ （Ｎ＋１） （３４）

依据集中式融合结构形式，ＣＫＦ与标准 ＫＦ实现
区别在于需要对式（７）和式（８）进行修正．ＣＫＦ算法具
体实现如下：

滤波初始化：^ｘ０｜０＝ｘ０ａｎｄＰ０｜０＝Ｐ０
Ｓｔｅｐ１　虚拟量测一致化：

根据式（２５）至式（３２），求解每个虚拟量测在融合处理中的权
重 珔αｊｋ．

结合式（３３）和式（３４）计算虚拟量测融合值 ｚ^′ｋ以及虚拟量测集

合噪声方差 σ^２ｖｋ．

Ｓｔｅｐ２　状态一步预测：
ｘ^ｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ－１^ｘｋ－１｜ｋ－１
Ｐｋ｜ｋ－１＝Ｆｋ－１Ｐｋ－１｜ｋ－１ＦΤｋ－１＋Γｋ－１σ２ｕｋ－１Γ

Τ
ｋ－１

Ｓｔｅｐ３　量测更新：
Ｋｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１ＨΤｋ（ＨｋＰｋ｜ｋ－１ＨΤｋ＋σ^２ｖｋ）

ｘ^ｋ｜ｋ＝ｘ^ｋ｜ｋ－１＋Ｋｋ（^ｚ′ｋ－Ｈｋ^ｘｋ｜ｋ－１）
Ｐｋ｜ｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１＋ＫｋＨｋＰｋ｜ｋ－１

４　仿真实验与分析
　　为验证可行性和有效性，以下给出虚拟量测前提
下ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ仿真算例，取 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ次数为２００，并
以均方根误差（ＲＭＳＥ）作为衡量算法精度优劣的性能
指标．
　　算例１　无扰动情况下

仿真实验采用建立在笛卡尔直角坐标系下的匀速

运动模型，式（１）中状态转移阵 Ｆｋ＝
Δ ０
０[ ]Δ，Δ＝

１ τ[ ]０ １
，系统噪声驱动阵 Γｋ＝

τ２／２ τ ０ ０
０ ０ τ２／２[ ]τ

Τ

，τ

表示采样间隔，τ＝１．系统随机噪声方差矩阵 Ｑｋ＝ｄｉａｇ
（［０．２２ ０．２２］）．式 （２）中 量 测 矩 阵 Ｈｋ ＝
１ ０ ０ ０[ ]０ ０ １ ０

，量测噪声方差矩阵 σ２ｖｋ ＝ｄｉａｇ（［０．３
２

０．３２］）．Ｍ＝１，系统初始状态 ｘ０＝［１１ｋｍ０５ｋｍ／ｓ７ｋｍ
０３ｋｍ／ｓ］，采样步长为３０．

图１给出Ｎ取５０时，三种算法在水平方向和竖直
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方向目标位置估计的ＲＭＳＥ比较．由图１可以直观的看
到：ＤＫＦ和ＣＫＦ的滤波精度均优于标准 ＫＦ算法，另
外，随着虚拟量测数目的增加，系统状态估计精度相应

也得到了改善．分析其原因在于，通过量测提升策略的
引入，并利用多源信息融合技术实现对于当前量测数

据中不确定消除实现滤波估计精度的提升．
图２给出了虚拟量测数目与状态估计 ＲＭＳＥ均值

之间关系．由图２可以清晰看到虚拟量测数目从３增加
３０过程中，ＲＭＳＥ均值减小较快．这种现象表明，对于单
传感器系统，通过构建虚拟量测，并采用 ＤＫＦ或 ＣＫＦ
将有效提高系统状态估计精度，进而降低对传感器自

身精度的要求，减小传感器的硬件代价．再者，ＤＫＦ根
据加权最优分配原则对传感器量测和所有虚拟量测进

行融合得到系统状态的全局估计，在相同虚拟量测数

目的条件下，相对于 ＣＫＦ，ＤＫＦ能够获得更高的状态
估计精度．而ＣＫＦ通过一致性检验原理对虚拟传感器
信息进行融合，随着虚拟量测个数的增多，ＣＫＦ的状态
估计精度逐渐逼近ＤＫＦ．

图３给出了虚拟量测数目与算法耗时的关系．由图
３可知，随着虚拟量测个数的增加ＤＫＦ和ＣＫＦ的计算
量均随之增大，但ＣＫＦ计算量增加的速度要远大于Ｄ
ＫＦ．其主要原因是ＣＫＦ在求解虚拟量测自身权重并融
合的过程中需要进行矩阵求逆运算，伴随虚拟量测数

目的增多矩阵维数将成线性增长，从而导致 ＣＫＦ计算
复杂度近似二次函数增长．因此，考虑算法实时性能，虚
拟量测的个数不可能无限大．

　　算例２　扰动情况下
在实际工程应用中，扰动的影响容易造成系统状

态估计偏差，严重时甚至造成估计结果的发散现象．在
算例１的基础上进一步考虑扰动干扰情况，给出扰动
下ＤＫＦ和ＣＫＦ的状态估计精度比较以验证算法的有
效性．在仿真实验中，设定扰动分别服从高斯分布ηｇ和
泊松分布ηｐ，且ηｇ～Ｎ（０，２），ηｐ～π（０８）．图４中给
出高斯扰动发生概率为０４时，扰动特性为高斯分布下
状态估计ＲＭＳＥ结果的比较．采样步长为４０，其它参数
同算例１，仿真实验结果与分析如图４．
　　从图４中可以看出，由于扰动影响，与图１相比系
统状态估计ＲＭＳＥ整体均增大，且稳定性变差，且这种
影响对于标准 ＫＦ而言其影响尤其明显．分布式结构固
有的容错性使得 ＤＫＦ相对标准 ＫＦ具有较好的鲁棒
性，但由于分布式融合结构中的子滤波器实现过程需

要直接利用量测噪声的先验信息（量测噪声方差），而

实际上由于受到扰动信息的影响，先验信息的可靠性

已经被破坏，从而限制了此种融合方式提升滤波精度

的有效性．不同于ＤＫＦ实现机理，ＣＫＦ通过对虚拟量
测数据之间相互支持程度的度量实现量测融合中权重

的评估，避免了对量测先验信息的依赖，从而有效抑制

扰动对滤波精度的影响．正是 ＣＫＦ对于数据的处理机
制改善了滤波估计精度，使得在扰动影响情况下，ＣＫＦ
相对于ＤＫＦ取得了更好的滤波效果．为了进一步验证
ＣＫＦ在抑制扰动对滤波精度影响上的可行性，表１给
出在扰动服从泊松分布情况下，不同扰动概率时 ＤＫＦ
算法和ＣＫＦ算法的系统状态估计精度．由表中数据可
以清晰看出，随着扰动发生概率的增大，ＤＫＦ和 ＣＫＦ
算法的ＲＭＳＥ均随之增加，但 ＣＫＦ的 ＲＭＳＥ均值均优
于ＤＫＦ．

表１　泊松分布扰动不同扰动概率下状态估计的ＲＭＳＥ均值

扰动概率 ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５ ０．６ ０．７ ０．８ ０．９

ＤＫＦ
水平 ０．３３０７ ０．４１９４ ０．５１５２ ０．５９１５ ０．６６４０ ０．７３４７ ０．８１５４ ０．８８７４ ０．９５５８

竖直 ０．３３５５ ０．４２５３ ０．５０４０ ０．５７７８ ０．６６２４ ０．７２２ ０．８０３１ ０．８６ ０．９２９９

ＣＫＦ
水平 ０．３２２２ ０．３８６５ ０．４６６７ ０．５３３１ ０．５９７３ ０．６６２２ ０．７３６６ ０．８０４７ ０．８６９６

竖直 ０．３２６３ ０．４００９ ０．４６９９ ０．５３７３ ０．６１５７ ０．６７１５ ０．７４８６ ０．８０３３ ０．８７１３
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５　小结
　　针对单传感器量测噪声随机性对卡尔曼滤波精度
的不利影响，在不增加物理传感器数目情况下，通过虚

拟量测的设计实现信息融合技术的引入，提出一种基

于量测提升策略卡尔曼滤波的实现框架．此外，考虑滤
波精度、计算复杂度以及扰动影响等实际因素，在量测

提升策略卡尔曼滤波框架下，设计了基于分布式最优

融合和基于集中式一致性距离融合的两种实现结构．
理论推导和仿真实验分析表明：在滤波精度上，ＤＫＦ
和ＣＫＦ均优于标准 ＫＦ．如不考虑扰动影响，ＤＫＦ滤
波精度一般优于ＣＫＦ，同时随着虚拟量测数目增加 Ｃ
ＫＦ滤波精度逐渐趋于 ＤＫＦ，但 ＣＫＦ中权重计算方式
将导致其计算量随着虚拟量测数目增加而急剧增大．
如考虑扰动影响，由于ＣＫＦ实现机理能够有效抑制扰
动影响，使得其滤波精度优于 ＤＫＦ．因此，在实际应用
中可根据可被估计对象的特点以及对系统估计精度和

实时性要求，选择适当的量测提升卡尔曼滤波算法的

实现形式．
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