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含缓变未知输入的数据自校准滤波方法

傅惠民， 杨海峰， 付越帅， 崔　 轶
（北京航空航天大学 小样本技术研究中心， 北京 １００１９１）

摘　 要： 针对在线监测、故障诊断、导航与控制等领域滤波中遇到的缓慢变化的未知输入（系统误差）问题，建立一种含缓变

未知输入的数据自校准滤波方法，包括量测自校准滤波方法、状态方程含未知输入自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法、量测方程含未知

输入自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法、状态方程和量测方程均含有未知输入的自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法等。 该方法能够自动对缓慢

变化的未知输入进行估计和补偿，消除系统误差，并通过数据融合减小偶然误差，提高滤波精度。 而且计算简单，便于边缘计

算和工程应用。
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０　 引　 言

目前，Ｋａｌｍａｎ 滤波（Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ，ＫＦ）已广泛

用于人工智能、在线监测、故障诊断、导航与控制等

工程领域［１］。 众所周知，Ｋａｌｍａｎ 滤波要求状态方程

和量测方程均精确，其可以有偶然误差而不能包含

系统误差，但是在工程实际中，由于受到环境因素、
模型和参数的选取不当、测量设备的不稳定性等影

响，状态方程或量测方程中往往含有未知输入（系
统误差），这些未知输入在滤波过程中会严重降低

滤波精度［２－４］。 如何补偿和修正这些未知输入的影

响，进一步提高 Ｋａｌｍａｎ 滤波精度，是当前滤波领域

的研究难点和热点问题。
为此，人们先后提出：
（１）自适应 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｋａｌｍａｎ

Ｆｉｌｔｅｒ） ［５］，但是自适应 Ｋａｌｍａｎ 滤波误差大，甚至导

致滤波发散；

（２ ） 状 态 扩 维 估 计 方 法 （ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ － ｓｔａｔｅ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ），可通过将未知输入作为状态变量进行

扩维估计，这既不准确、又徒增计算工作量［６］；
（３）鲁棒两步 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法（Ｒｏｂｕｓｔ Ｔｗｏ－

ｓｔａｇｅ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ） ［７］，其本质是仅用不含未知输入

的量测方程进行状态估计，但这已不属于 Ｋａｌｍａｎ 滤

波，因其无法通过状态方程和量测方程之间的融合

来减小滤波的偶然误差。
傅惠民等人［８］ 通过建立相邻两次滤波之间未

知输入的纵向联系和未知输入与状态变量的横向联

系，提出了一种能够自动消除系统误差、减小偶然误

差的自识别自校准滤波方法（Ｓｅｌｆ－Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｓｅｌｆ－
Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄｓ），解决了干扰和噪声引

起的未知输入（系统误差）问题，有效地提高了滤波

精度。 本文将进一步针对工程领域遇到的缓慢变化

的未知输入（系统误差）问题，建立一种含缓变未知



输入的数据自校准滤波方法，以简化计算，便于工程

应用，适合边缘计算。
１　 量测自校准滤波方法

１．１　 线性量测方程

工程上，含未知输入的线性量测方程组一般形

式为：
Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ， （１）

式中， Ｘｋ 为 ｍ 维状态向量； Ｙｋ 为 ｎ 维量测向量； ｄｋ

为 ｎ 维量测未知输入（系统误差）向量； Ｈｋ 为量测

矩阵； Ｖｋ 是均值为零，协方差矩阵为 Ｒｋ 的量测噪声

向量，并且满足：
Ｅ Ｖｋ( ) ＝ ０，

Ｅ ＶｋＶＴ
ｊ( ) ＝ Ｒｋδｋ， ｊ，{ （２）

式中， Ｅ（·） 为数学期望符号， δ ｋ， ｊ 为 δ 函数，当 ｋ ＝ ｊ
时， δ ｋ， ｊ ＝ １， 当 ｋ ≠ ｊ 时， δ ｋ， ｊ ＝ ０。
１．２　 未知输入自校准

当相邻两次滤波的时间间隔足够小时，量测未

知输入（系统误差） ｄｋ 往往不会发生较大的变化，即

有 ｄｋ ≈ ｄｋ－１， 因此 ｄｋ 的估计值 ｄ^ｋ 可由下式给出：

ｄ^ｋ ＝ Ｙｋ－１ － Ｈｋ－１Ｘ^ｋ－１， （３）

并且令 ｄ^１ ＝ ０。
为了有效地进行校准，量测方程组中精确的量

测方程不应少于 ｍ个，即由这些方程可求得 Ｘｋ 的无

偏估计。 这些精确的量测方程中的 ｄ^ｋ，ｊ（ ｄ^ｋ 的第 ｊ 个
分量）应直接令其等于 ０，而不再通过式（３）进行估

计。
１．３　 量测自校准滤波

在未知输入 ｄｋ 自校准估计完成后，可以对量测

数据进行自校准滤波，基于加权最小二乘原理进行

状态估计，可得：

Ｘ^ｋ ＝ ＨＴ
ｋＲ

－１
ｋ Ｈｋ( ) －１ＨＴ

ｋＲ
－１
ｋ Ｙｋ － ｄ^ｋ( ) ， （４）

状态估计对应的估计误差协方差矩阵为：
ＰＸ， ｋ ＝ ＨＴ

ｋＲ
－１
ｋ Ｈｋ( ) －１ ． （５）

２　 量测扩展自校准滤波方法

２．１　 非线性量测方程

工程中，含未知输入的非线性量测方程组一般

形式为：
Ｙｋ ＝ ｈｋ Ｘｋ( ) ＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ， （６）

式中， ｈｋ（·） 为非线性量测函数； Ｘｋ，Ｙｋ，ｄｋ 和 Ｖｋ 的

意义与式（１）一致。

２．２　 未知输入自校准

由于 ｄｋ ≈ ｄｋ－１， 所以 ｄｋ 的估计值 ｄ^ｋ 为：

ｄ^ｋ ＝ Ｙｋ－１ － ｈｋ－１ Ｘ^ｋ－１( ) ， （７）

并令 ｄ^１ ＝ ０。 同样，非线性量测方程组中精确的量

测方程也不应少于 ｍ 个，并直接令与其对应的 ｄ^ｋ， ｊ

等于 ０。
２．３　 量测扩展自校准滤波

首先，需对式（６）的非线性量测方程进行线性

化。 当 ｋ≥２ 时，对式（６）在 Ｘ^ｋ－１ 处进行泰勒展开并

保留一阶项，得到：
Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ Ｕｋ ＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ， （８）

式中，

Ｈｋ ＝
∂ｈｋ

∂Ｘ
Ｘ ＝ Ｘ^ｋ－１，

（９）

Ｕｋ ＝ ｈｋ Ｘ^ｋ－１( ) － ＨｋＸ^ｋ－１ ． （１０）
　 　 线性化完成后，基于加权最小二乘原理进行状

态估计，可得状态估计值和估计误差协方差矩阵为：

Ｘ^ｋ ＝ ＨＴ
ｋＲ

－１
ｋ Ｈｋ( ) －１ＨＴ

ｋＲ
－１
ｋ Ｙｋ － Ｕｋ － ｄ^ｋ( ) ，

（１１）
ＰＸ， ｋ ＝ ＨＴ

ｋＲ
－１
ｋ Ｈｋ( ) －１， （１２）

式中， Ｘ^１ ＝ ｈ －１
１ Ｙ１( ) ，ｈ －１

１ （·） 为非线性量测函数

ｈ１（·） 的逆函数，并且 Ｈ１ ＝
∂ｈ１

∂Ｘ
Ｘ ＝ Ｘ^１

。

３　 状态方程含未知输入自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法

３．１　 线性系统方程

工程上，状态方程含有未知输入的线性离散系

统一般形式为：
Ｘｋ ＝ Φｋ－１Ｘｋ－１ ＋ ｂｋ－１ ＋ Ｗｋ－１， （１３）

Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ Ｖｋ， （１４）
式中， Φｋ 为状态矩阵； ｂｋ 为状态方程中的未知输

入； Ｈｋ，Ｘｋ，Ｙｋ 的意义与式（１）一致； Ｗｋ 是协方差矩

阵为 Ｑｋ 的状态噪声向量； Ｖｋ 是协方差矩阵为 Ｒｋ 的

量测噪声向量，并且满足：
Ｅ Ｗｋ( ) ＝ ０， Ｅ ＷｋＷＴ

ｊ( ) ＝ Ｑｋδｋ，ｊ，

Ｅ Ｖｋ( ) ＝ ０， Ｅ ＶｋＶＴ
ｊ( ) ＝ Ｒｋδｋ， ｊ，

Ｅ ＷｋＶＴ
ｊ( ) ＝ ０ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１５）

３．２　 状态未知输入自校准

当相邻两次滤波的时间间隔足够小时，状态方
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程未知输入 ｂｋ－１ 往往不会发生较大的变化，即有

ｂｋ－１ ≈ ｂｋ－２， 因此， ｂｋ－１ 的估计值 ｂ^ｋ－１ 为：

ｂ^ｋ－１ ＝ Ｘ^ｋ－１ － Φｋ－２Ｘ^ｋ－２， （１６）

并且令 ｂ^０ ＝ ０。
３．３　 自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波

当状态方程未知输入 ｂｋ－１ 自校准完成后，可对

线性系统进行自校准滤波，计算步骤如下：

（１）一步自校准预测。 一步自校准预测 Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( )

为：

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＝ Φｋ－１Ｘ^ｋ－１ ＋ ｂ^ｋ－１， （１７）
一步预测误差协方差矩阵 Ｐｋ ／ ｋ－１( ) 为：

Ｐｋ ／ ｋ－１( ) ＝ Φｋ－１Ｐｋ－１ΦＴ
ｋ－１ ＋ Ｑｋ－１， （１８）

　 　 滤波初始化为：

Ｘ^０ ＝ Ｅ Ｘ０( ) ， （１９）

Ｐ０ ＝ Ｅ Ｘ０ － Ｘ^０( ) Ｘ０ － Ｘ^０( ) Ｔ[ ] ， （２０）

　 　 （２）状态估计。 状态估计 Ｘ^ｋ 为：

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ Ｋｋ Ｙｋ － ＨｋＸ^ｋ ／ ｋ－１( )( ) ， （２１）
状态估计误差协方差矩阵 Ｐｋ 为：

Ｐｋ ＝ Ｉ － ＫｋＨｋ( ) Ｐｋ ／ ｋ－１( ) ， （２２）
式中， Ｋｋ 为滤波增益矩阵，由下式计算得到：

Ｋｋ ＝ Ｐｋ ／ ｋ－１( ) ＨＴ
ｋ ＨｋＰｋ ／ ｋ－１( ) ＨＴ

ｋ ＋ Ｒｋ( ) －１ ．（２３）
４　 状态方程含未知输入扩展自校准Ｋａｌｍａｎ滤波方法

４．１　 非线性系统方程

工程上，状态方程含有未知输入的非线性离散

系统一般形式为：
Ｘｋ ＝ ｆｋ－１ Ｘｋ－１( ) ＋ ｂｋ－１ ＋ Ｗｋ－１， （２４）

Ｙｋ ＝ ｈｋ Ｘｋ( ) ＋ Ｖｋ， （２５）
式中， ｆｋ（·） 和 ｈｋ（·） 均为非线性向量函数； Ｘｋ，Ｙｋ，
ｂｋ，Ｗｋ，Ｖｋ 定义与式（１３）和（１４）相同。
４．２　 状态未知输入自校准

同样，由于 ｂｋ－１ ≈ ｂｋ－２， 所以可得状态方程未知

输入 ｂｋ－１ 的估计值 ｂ^ｋ－１ 为：

ｂ^ｋ－１ ＝ Ｘ^ｋ－１ － ｆｋ－２ Ｘ^ｋ－２( ) ， （２６）

并令 ｂ^０ ＝ ０。
４．３　 扩展自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波

当状态方程未知输入 ｂｋ－１ 自校准完成后，可按

如下步骤进行非线性系统自校准滤波：
（１）一步自校准预测。 非线性系统一步自校准

预测为：

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＝ ｆｋ－１ Ｘ^ｋ－１( ) ＋ ｂ^ｋ－１， （２７）
一步预测误差协方差矩阵 Ｐｋ ／ ｋ－１( ) 由式（１８）给出，

其中 Φｋ－１ 由式（２４）的非线性状态方程在 Ｘ^ｋ－１ 处进

行线性化得到，即：

Φｋ－１ ＝
∂ｆｋ－１
∂Ｘ Ｘ ＝ Ｘ^ｋ－１

． （２８）

　 　 滤波初始化仍由式（１９）和式（２０）给出。

（２）状态估计。 状态估计 Ｘ^ｋ 为：

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ Ｋｋ Ｙｋ － ｈｋ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( )( )[ ] ，（２９）
状态估计误差协方差矩阵 Ｐｋ 和滤波增益矩阵 Ｋｋ 分

别由式（２２）和式（２３）计算，其中 Ｈｋ 由式（２５）的非

线性量测方程在 Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) 处进行线性化得到，即：

Ｈｋ ＝
∂ｈｋ

∂Ｘ Ｘ ＝ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( )

． （３０）

５　 量测方程含未知输入自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法

５．１　 线性系统方程

工程上，量测方程含有未知输入的线性离散系

统一般形式为：
Ｘｋ ＝ Φｋ－１Ｘｋ－１ ＋ Ｗｋ－１， （３１）
Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ， （３２）

式中， Φｋ， Ｈｋ， Ｘｋ， Ｙｋ， Ｗｋ， Ｖｋ 的意义与式（１３）和
（１４）一致， ｄｋ 的意义与式（１）一致。
５．２　 量测未知输入自校准

量测方程未知输入 ｄｋ 的估计值 ｄ^ｋ 仍由式（３）
计算。 同样，量测方程组中精确的量测方程也不应

少于 ｍ 个，并直接令与其对应的 ｄ^ｋ， ｊ 等于 ０。
５．３　 自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波

当量测方程未知输入 ｄｋ 自校准完成后，可对线

性系统进行自校准滤波，计算步骤如下：

（１） 一步预测。 一步预测 Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) 为：

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＝ Φｋ－１Ｘ^ｋ－１， （３３）
一步预测误差协方差矩阵 Ｐｋ ／ ｋ－１( ) 由式（１８）计算得

到。
滤波初始化由式（１９）和式（２０）给出。

（２）状态自校准估计。 状态自校准估计 Ｘ^ｋ 为：

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ Ｋｋ Ｙｋ － ＨｋＸ^ｋ ／ ｋ－１( ) － ｄ^ｋ( ) ，
（３４）

状态估计误差协方差矩阵 Ｐｋ 和滤波增益矩阵 Ｋｋ 分
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别由式（２２）和（２３）计算得到。
６　 量测方程含未知输入扩展自校准Ｋａｌｍａｎ滤波方法

６．１　 非线性系统方程

工程上，量测方程含有未知输入的非线性离散

系统一般形式为：
Ｘｋ ＝ ｆｋ－１ Ｘｋ－１( ) ＋ Ｗｋ－１， （３５）
Ｙｋ ＝ ｈｋ Ｘｋ( ) ＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ， （３６）

式中， ｆｋ（·），ｈｋ（·），Ｘｋ，Ｙｋ，Ｗｋ，Ｖｋ 意义与式（２４）和
（２５）相同， ｄｋ 的意义与式（１）一致。
６．２　 量测未知输入自校准

量测方程未知输入 ｄｋ 的估计值仍由式（７）给

出，同样非线性量测方程组中精确的量测方程也不

应少于 ｍ 个，并直接令与其对应的 ｄ^ｋ，ｊ 等于 ０。
６．３　 扩展自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波

当量测方程未知输入 ｄｋ 自校准完成后，可按如

下步骤进行非线性系统自校准滤波：
（１）一步预测。 非线性系统一步预测为：

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＝ ｆｋ－１ Ｘ^ｋ－１( ) ， （３７）
一步预测误差协方差矩阵 Ｐｋ ／ ｋ－１( ) 由式（１８）给出，
其中 Φｋ－１ 仍由式（２８）计算。

滤波初始化仍由式（１９）和式（２０）给出。

（２）状态自校准估计。 状态自校准估计 Ｘ^ｋ 为：

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ Ｋｋ Ｙｋ － ｈｋ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( )( ) － ｄ^ｋ[ ] ，
（３８）

状态估计误差协方差矩阵 Ｐｋ 和滤波增益矩阵 Ｋｋ 分

别由式（２２）和式（２３）计算，其中 Ｈｋ 仍由式（３０）计
算。
７　 双未知输入自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法

７．１　 线性系统方程

工程上，状态方程和量测方程均含有未知输入

的线性离散系统一般形式为：
Ｘｋ ＝ Φｋ－１Ｘｋ－１ ＋ ｂｋ－１ ＋ Ｗｋ－１， （３９）

Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ， （４０）
式中， Φｋ，Ｈｋ，Ｘｋ，Ｙｋ，ｂｋ，Ｗｋ，Ｖｋ 的意义与式（１３）和
（１４）一致， ｄｋ 的意义与式（１）一致。
７．２　 双未知输入自校准

当状态方程和量测方程中均含有未知输入时，
需对其未知输入进行自校准。 根据 ３．２ 节和 １．２ 节

中的推导过程，状态方程未知输入 ｂｋ－１ 和量测方程

未知输入 ｄｋ 的估计值可分别由式（１６）和式（３）得
到。 同样，量测方程组中精确的量测方程也不应少

于 ｍ 个，并直接令与其对应的 ｄ^ｋ，ｊ 等于 ０。
７．３　 自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波

当状态方程未知输入 ｂｋ－１ 和量测方程未知输入

ｄｋ 自校准完成后，可对线性系统进行自校准滤波，
计算步骤如下：

（１ ） 一 步 自 校 准 预 测。 一 步 自 校 准 预 测

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) 和一步预测误差协方差矩阵 Ｐｋ ／ ｋ－１( ) 由式

（１７）和（１８）得到。
滤波初始化由式（１９）和式（２０）给出。

（２）状态自校准估计。 状态自校准估计 Ｘ^ｋ 由

式（３４）计算，状态估计误差协方差矩阵 Ｐｋ 和滤波增

益矩阵 Ｋｋ 分别由式（２２）和（２３）给出。
８　 双未知输入扩展自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法

８．１　 非线性系统方程

工程上，状态方程和量测方程中均含有未知输

入的非线性离散系统一般形式为：
Ｘｋ ＝ ｆｋ－１ Ｘｋ－１( ) ＋ ｂｋ－１ ＋ Ｗｋ－１， （４１）

Ｙｋ ＝ ｈｋ Ｘｋ( ) ＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ， （４２）
式中， ｆｋ（·），ｈｋ（·），Ｘｋ，Ｙｋ，ｂｋ，Ｗｋ，Ｖｋ 意 义 与 式

（２４）和（２５）相同， ｄｋ 的意义与式（１）一致。
８．２　 双未知输入自校准

同样，需对状态方程和量测方程中的未知输入

进行自校准。 根据 ４．２ 节和 ２．２ 节，状态方程未知输

入 ｂｋ－１ 和量测方程未知输入 ｄｋ 的估计值分别由式

（２６）和式（７）给出。 同样，非线性量测方程组中精

确的量测方程也不应少于 ｍ 个，并直接令与其对应

的 ｄ^ｋ，ｊ 等于 ０。
８．３　 扩展自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波

当双未知输入 ｂｋ－１ 和 ｄｋ 自校准完成后，可按如

下步骤进行非线性系统自校准滤波：
（１）一步自校准预测。 非线性系统一步自校准

预测 Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) 由式（２７）计算，对应的一步预测误差

协方差矩阵 Ｐｋ ／ ｋ－１( ) 由式（１８）给出，其中 Φｋ－１ 仍由

式（２８）计算。
滤波初始化仍由式（１９）和式（２０）给出。

（２） 状态自校准估计。 状态自校准估计 Ｘ^ｋ 由

式（３８）得到，状态估计误差协方差矩阵 Ｐｋ 和滤波增

益矩阵 Ｋｋ 分别由式（２２）和式（２３）计算，其中 Ｈｋ 由

式（３０）给出。
９　 仿真算例

考虑如下的线性系统：

０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



Ｘｋ ＝ １．０２Ｘｋ－１ ＋ ｂｋ－１ ＋ ｗｋ－１，
Ｙｋ ＝ ０．４８Ｘｋ ＋ ｖｋ，{ （４３）

状态初值 Ｘ０ ＝ １，ｗｋ 和 ｖｋ 分别对应方差 Ｑｋ ＝ １ 和

Ｒｋ ＝９， 状态方程未知输入 ｂｋ－１ 的取值为：
ｂｋ－１ ＝ １．２ ＋ ０．０１ ｋ － １( ) ． （４４）

　 　 分别采用自适应 Ｋａｌｍａｎ 滤波、线性 Ｋａｌｍａｎ 滤

波、鲁棒两步 Ｋａｌｍａｎ 滤波和本文方法进行滤波，取

滤波初始值 Ｘ^０ ＝ ２， 误差方差初始值 Ｐ０ ＝ ４。 对系

统进行 ５ ０００ 次蒙特卡洛仿真模拟，分别求得上述

方法的均方根误差绘于图 １，均方根误差的均值见

表 １。
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图 １　 均方根误差比较

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥｓ
表 １　 均方根误差均值比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ Ｍｅａｎｓ

方法 均方根误差均值

本文方法 ４．８５

鲁棒两步 Ｋａｌｍａｎ 滤波 ６．２０

线性 Ｋａｌｍａｎ 滤波 ９．１９

自适应 Ｋａｌｍａｎ 滤波 １１．８９

　 　 可以看到，当状态方程受到未知输入影响时，本
文方法可以对其进行估计和补偿，其滤波精度比鲁

棒两步 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法提高了 ２２％， 比 线 性

Ｋａｌｍａｎ 滤波方法提高了 ４７％，比自适应 Ｋａｌｍａｎ 滤

波方法提高了 ５９％。
１０　 结束语

（１）由于工程实际中存在干扰和噪声，采集的

信号往往含有缓慢变化的未知输入（系统误差） ，
Ｋａｌｍａｎ 滤波方法能够有效地减小偶然误差，但无法

解决系统误差问题。 本文方法则既能消除系统误

差，又能减小偶然误差。
（２）量测自校准滤波方法和量测扩展自校准滤

波方法，能够自动对量测数据中事先无法校准的系

统误差进行估计、补偿和修正，从而减小系统误差的

影响。
（３）状态方程含未知输入自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波、

量测方程含未知输入自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波、状态方程

和量测方程均含有未知输入的自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波

等方法，则能够自动对状态方程或量测方程中的未

知输入进行估计、补偿和修正，从而提高滤波精度。
（４）理论分析、实例计算和仿真验证表明，本文

方法能够对缓慢变化的未知输入进行补偿，消除系

统误差，并通过数据融合减小偶然误差，比传统方法

具有更高的滤波精度。 并且计算简单，便于边缘计

算和工程应用。
（５）对于工程实际中不知道有没有未知输入，

但如果有的话必为缓慢变化的未知输入的情况，可
以先采用文献［８］中自识别方法进行判断，然后再

采用本文方法滤波。
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