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非线性系统双未知输入自校准滤波方法

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

摘　 要： 在导航与控制、在线监测、故障诊断等工程领域，常常遇到强非线性系统（不能线性化），同时由于模型及参数选取不

当、环境因素等影响，系统状态方程和量测方程中往往均含有未知输入（未知系统误差），而传统的 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法无法消除

这两种未知输入的影响，导致较大的滤波误差。 为此，本文提出一种非线性系统双未知输入自校准滤波方法，分别给出双未

知输入自校准秩滤波方法和双未知输入自校准无迹滤波方法。 该方法能分别对非线性状态方程和量测方程中是否含有未知

输入进行自动识别，在确认存在未知输入后再对该未知输入进行估计和补偿，从而消除未知输入的影响。 此外，还建立两步

自校准滤波方法和两步量测数据自校准融合方法，可以综合利用前一步信息和当前时刻信息估计未知输入，能够进一步提高

计算的鲁棒性和精度。
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０　 引　 言

Ｋａｌｍａｎ 滤波（Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ）能够将状态方程和

量测方程进行有机融合，从而减小滤波的偶然误

差［１］，但是它无法消除系统误差的影响。 由于环境

因素、测量设备不稳定性等原因，状态方程或量测方

程中往往含有未知输入（未知系统误差），这些未知

输入在滤波过程中会严重降低滤波精度。 为此，人
们先后提出了自适应 Ｋａｌｍａｎ 滤波（Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｋａｌｍａｎ
Ｆｉｌｔｅｒ）和鲁棒两步 Ｋａｌｍａｎ 滤波（Ｒｏｂｕｓｔ Ｔｗｏ－Ｓｔａｇｅ
Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ）等方法，但都未能很好解决未知输入

（未知系统误差）问题。

傅惠民等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，先
后提出了自识别自校准滤波方法、含缓变未知输入

的数据自校准滤波方法等，解决了线性或可线性化

的状态方程或量测方程中含有未知输入的问

题［２－３］；并提出了非线性自识别自校准 Ｋａｌｍａｎ 滤波

方法，解决了非线性系统状态方程中含有未知输入

的问题［４］。 本文针对非线性系统状态方程和量测

方程中均含有未知输入（未知系统误差）的情况，建
立一种非线性系统双未知输入自校准滤波方法，包
括双未知输入自校准秩滤波方法、双未知输入自校



准无迹滤波方法和两步自校准滤波方法，该方法能

够有效地消除非线性状态方程和量测方程中的未知

输入影响，提高滤波的鲁棒性和精度。
１　 双未知输入自校准秩滤波方法

１．１　 双未知输入非线性系统方程

工程应用中，状态方程和量测方程均含有未知输

入的非线性离散系统一般可表示为式（１）和式（２）：
Ｘｋ ＝ ｆｋ－１ Ｘｋ－１( ) ＋ ｂｋ－１ ＋ Ｗｋ－１， （１）

Ｙｋ ＝ ｈｋ Ｘｋ( ) ＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ ． （２）
　 　 其中， Ｘｋ 为 ｍ 维状态向量， Ｙｋ 为 ｎ 维量测向

量； ｆｋ－１ ·( ) 和 ｈｋ ·( ) 为非线性向量函数； ｂｋ－１ 和 ｄｋ

分别为状态方程和量测方程中的未知输入； Ｗｋ－１ 和

Ｖｋ 分别是状态噪声向量和量测噪声向量，并且满足

式（３）：
Ｅ Ｗｋ( ) ＝ ０， 　 Ｅ ＷｋＷｊ( ) ＝ Ｑｋδ ｋ， ｊ；

Ｅ Ｖｋ( ) ＝ ０， Ｅ ＶｋＶＴ
ｊ( ) ＝ Ｒｋδ ｋ， ｊ；

Ｅ ＷｋＶＴ
ｊ( ) ＝ ０．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３）

其中， 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。

针对式（１）和式（２）所示的含双未知输入的非

线性系统，首先秩采样，然后对双未知输入自识别自

校准，接着一步自校准预测，最后量测自校准更新。
１．２　 秩采样

对 ｋ ≥ １， 采用秩采样方法得到秩采样点集

χ ｋ－１，ｉ{ } ［５］为式（４）：

χｋ－１，ｉ ＝

Ｘ^ｋ－１ ＋ ｕｐ１ Ｐｋ－１( ) ｉ， ｉ ＝ １，２，…，ｍ( ) ；

Ｘ^ｋ－１ － ｕｐ１ Ｐｋ－１( ) ｉ－ｍ， ｉ ＝ ｍ ＋ １，…，２ｍ( ) ；

Ｘ^ｋ－１ ＋ ｕｐ２ Ｐｋ－１( ) ｉ－２ｍ， ｉ ＝ ２ｍ ＋ １，…，３ｍ( ) ；

Ｘ^ｋ－１ － ｕｐ２ Ｐｋ－１( ) ｉ－３ｍ， ｉ ＝ ３ｍ ＋ １，…，４ｍ( ) ．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（４）

其中， Ｘ^ｋ－１ 和 Ｐｋ－１ 分别为第 ｋ － １ 步的状态估

计和估计误差协方差矩阵； Ｐｋ－１( ) ｉ 为 Ｐｋ－１ 的平

方根的第 ｉ 列向量； ｕｐ１ 和 ｕｐ２ 为标准正态偏量， ｕｐ１
＝

０．４８２ ２５，ｕｐ２
＝ １．１２８ １４。

１．３　 双未知输入自识别自校准

分别对状态方程中的未知输入 ｂｋ－１ 和量测方程

中的未知输入 ｄｋ 进行自识别自校准。
１．３．１　 状态方程未知输入自识别自校准

工程实际中，当相邻两次滤波的时间间隔足够

小时， ｂｋ－１ 往往不会发生较大的变化。 因此，当 ｋ ≥
３ 时，状态方程中的 ｂｋ－１ 可近似表示为：

ｂｋ－１ ≈ ｂｋ－２ ． （５）
　 　 首先，由式（１）和式（５）可得 ｂｋ－１ 的初步估计

ｂ^ ０( )

ｋ－１ 为式（６）：

ｂ^ ０( )

ｋ－１ ＝ Ｘ^ｋ－１ － １
４ｍ∑

４ｍ

ｉ ＝ １
ｆｋ－２ χ ｋ－２，ｉ( ) ， （６）

其中： χ ｋ－２，ｉ 为秩采样点，由式（４）计算得到。

考虑到状态噪声的影响， ｂｋ－１ 的估计 ｂ^ｋ－１ 由式（７）
给出：

ｂ^ｋ－１，ｊ ＝
０，　 当 ｂ^ ０( )

ｋ－１，ｊ ＜ ｃｂσｋ－１，ｊ 时，

ｂ^ ０( )

ｋ－１，ｊ ， 当 ｂ^ ０( )

ｋ－１，ｊ ≥ ｃｂσｋ－１，ｊ 时，{ ｊ ＝ １，２，…，ｍ．

（７）

其中： ｂ^ｋ－１，ｊ 和 ｂ^ ０( )

ｋ－１，ｊ 分别为 ｂ^ｋ－１ 和 ｂ^ ０( )

ｋ－１ 的第 ｊ

个分量； σ ｋ－１，ｊ ＝ Ｑｋ－１ ｊ， ｊ( ) ，Ｑｋ－１ ｊ，ｊ( ) 为协方差矩

阵 Ｑｋ－１ 第 ｊ行第 ｊ列的元素； ｃｂ 为根据工程需要确定

的状态噪声影响阈值调节参数，可取 ０，１，２，３，…等

数值。 通常情况下， ｃｂ 取 ３（即 ３σ 准则）；当未知输

入与噪声大小相当时，可以酌情取 ０ 到 ３ 之间的某

一数值；当确知有未知输入存在时，则取 ０。 此外，

令 ｂ^０ ＝ ｂ^１ ＝ ０。
需要说明的是，当确知某些状态方程中没有未

知输入时，可直接令这些状态方程中相对应的未知

输入分量 ｂ^ｋ－１，ｊ 等于 ０，而不再通过式（７） 判别和

估计。
１．３．２　 量测方程未知输入自识别自校准

同样，工程实际中，当相邻两次滤波的时间间隔

足够小时， ｄｋ 往往不会发生较大的变化。 因此，当
ｋ ≥２ 时，量测方程中的 ｄｋ 可近似表示为式（８）：

ｄｋ ≈ ｄｋ－１ ． （８）

　 　 由式（２）和式（８）可得 ｄｋ 的初步估计 ｄ^ ０( )

ｋ 为

式（９）：

ｄ^ ０( )

ｋ ＝ Ｙｋ－１ － １
４ｍ∑

４ｍ

ｉ ＝ １
ｈｋ－１ χｋ－１，ｉ( ) ， （９）

　 　 其中： χ ｋ－１，ｉ 为秩采样点，由式（４）计算得到。

考虑到量测噪声的影响， ｄｋ 的估计 ｄ^ｋ 由式（１０）
给出：

ｄ^ｋ，ｊ ＝
０， 当 ｄ^ ０( )

ｋ，ｊ ＜ ｃｄσ∗
ｋ，ｊ 时，

ｄ^ ０( )

ｋ，ｊ ， 当 ｄ^ ０( )

ｋ，ｊ ≥ ｃｄσ∗
ｋ，ｊ 时，{ ｊ ＝ １，２，…，ｎ，

（１０）

其中， ｄ^ｋ，ｊ 和 ｄ^ ０( )

ｋ，ｊ 分别为 ｄ^ｋ 和 ｄ^ ０( )

ｋ 的第 ｊ个分

量； σ∗
ｋ，ｊ ＝ Ｒｋ ｊ，ｊ( ) ，Ｒｋ ｊ，ｊ( ) 为协方差矩阵 Ｒｋ 第 ｊ
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行第 ｊ 列的元素； ｃｄ 为根据工程需要确定的量测噪

声影响阈值调节参数，其取值原则与上文中的 ｃｂ 相

同。 此外，令 ｄ^１ ＝ ０。
需要说明的是，为了有效地校准，量测方程组中

精确的量测方程通常不应少于 ｍ∗ 个， ｍ∗（ｍ∗ ≤
ｍ） 为 Ｘｋ 中的独立变量数，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未知输入分

量 ｄ^ｋ， ｊ 应直接令其等于 ０，而不再通过式（１０）判别

和估计。
１．４　 一步自校准预测

一步自校准预测 Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) 为式（１１）：

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＝ １
４ｍ∑

４ｍ

ｉ ＝ １
Ｘｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ， （１１）

　 　 其中：

Ｘｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ ＝ ｆｋ－１ χ ｋ－１，ｉ( ) ＋ ｂ^ｋ－１，　 ｉ ＝ １，２，…，４ｍ．
（１２）

一步预测误差协方差矩阵 Ｐｋ ／ ｋ－１( ) 由式（１３）
计算：

Ｐｋ ／ ｋ－１( ) ＝ １
ω∑

４ｍ

ｉ ＝ １
［（Ｘｋ ／ （ｋ－１），ｉ －

Ｘ^ｋ ／ （ｋ－１）） （Ｘｋ ／ （ｋ－１），ｉ － Ｘ^ｋ ／ （ｋ－１）） Ｔ］ ＋ Ｑｋ－１，
（１３）

其中， ω 为协方差权重系数， ω ＝ ２ ｕ２
ｐ１
＋ ｕ２

ｐ２
( ) ＝

３．０１０ ５。
滤波初始化由式（１４）和式（１５）给出：

Ｘ^０ ＝ Ｅ Ｘ０( ) ， （１４）

Ｐ０ ＝ Ｅ Ｘ０ － Ｘ^０( ) Ｘ０ － Ｘ^０( ) Ｔ[ ] ． （１５）
１．５　 量测自校准更新

重新秩采样，得到秩采样点集 χ ｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ{ } 为

式（１６）：
χ ｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ ＝

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ ｕｐ１ Ｐｋ ／ ｋ－１( )
( ) ｉ， ｉ ＝ １，２，…，ｍ( ) ；

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) － ｕｐ１ Ｐｋ ／ ｋ－１( )
( ) ｉ－ｍ， ｉ ＝ ｍ ＋ １，…，２ｍ( ) ；

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ ｕｐ２ Ｐｋ ／ ｋ－１( )
( ) ｉ－２ｍ， ｉ ＝ ２ｍ ＋ １，…，３ｍ( ) ；

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) － ｕｐ２ Ｐｋ ／ ｋ－１( )
( ) ｉ－３ｍ， ｉ ＝ ３ｍ ＋ １，…，４ｍ( ) ．

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（１６）
由式（１７）进行状态估计：

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ Ｋｋ Ｙｋ － Ｙ^ｋ( ) ． （１７）
式中：

Ｙ^ｋ ＝
１
４ｍ∑

４ｍ

ｉ ＝ １
Ｙｋ，ｉ， （１８）

Ｙｋ，ｉ ＝ ｈｋ χｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ( ) ＋ ｄ^ｋ， ｉ ＝ １，２，…，４ｍ．
（１９）

　 　 滤波增益矩阵 Ｋｋ 由式（２０）给出：
Ｋｋ ＝ ＰＸＺ，ｋＰ

－１
Ｚ，ｋ ． （２０）

式中：

ＰＸＺ，ｋ ＝
１
ω∑

４ｍ

ｉ ＝ １
χｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ － Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( )( ) Ｙｋ，ｉ － Ｙ^ｋ( ) Ｔ[ ] ，

（２１）

ＰＺ，ｋ ＝
１
ω∑

４ｍ

ｉ ＝ １
Ｙｋ，ｉ － Ｙ^ｋ( ) Ｙｋ，ｉ － Ｙ^ｋ( ) Ｔ[ ] ＋ Ｒｋ ．

（２２）
状态估计误差协方差矩阵 Ｐｋ 由式（２３）计算：

Ｐｋ ＝ Ｐｋ ／ ｋ－１( ) － ＫｋＰＺ，ｋＫＴ
ｋ ． （２３）

２　 双未知输入自校准无迹滤波方法

针对式（１）和式（２）所示的含双未知输入的非

线性系统，首先 Ｓｉｇｍａ 点采样，然后对双未知输入自

识别自校准，接着一步自校准预测，最后量测自校准

更新。
２．１　 Ｓｉｇｍａ 点采样

对 ｋ ≥１， 采用 Ｓｉｇｍａ 点采样方法得到 Ｓｉｇｍａ 点

集 χ ｋ－１，ｉ{ } ［６］为式（２４）：
χ ｋ－１，ｉ ＝

Ｘ^ｋ－１ － ｍ ＋ λ( ) Ｐｋ－１( ) ｉ， 　 ｉ ＝ １，２，…，ｍ( ) ；

Ｘ^ｋ－１， 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ ｍ ＋ １( ) ；

Ｘ^ｋ－１ ＋ ｍ ＋ λ( ) Ｐｋ－１( ) ｉ－ｍ－１， ｉ ＝ ｍ ＋ ２，…，２ｍ ＋ １( ) ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２４）

式中： Ｘ^ｋ－１ 和 Ｐｋ－１ 分别为第 ｋ － １ 步的状态估计和

估计误差协方差矩阵； Ｐｋ－１( ) ｉ 为 Ｐｋ－１ 的平方根

的第 ｉ 列向量； λ 为比例参数， λ ＝ α２ ｍ ＋ κ( ) － ｍ，
其中 κ 为调节参数，一般取 ０ 或 ３ － ｍ，α 亦为调节

参数。
２．２　 双未知输入自识别自校准

由式（１）和式（５）可得 ｂｋ－１ 的初步估计 ｂ^ ０( )

ｋ－１ 为

式（２５）：

ｂ^ ０( )

ｋ－１ ＝ Ｘ^ｋ－１ － ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｍ ｆｋ－２ χ ｋ－２，ｉ( ) ， （２５）

其中： χ ｋ－２，ｉ 为 Ｓｉｇｍａ 点，由式（２４）计算得到。
ｗ ｉ

Ｍ 为均值权重系数，由式（２６）给出：

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



ｗｉ
Ｍ ＝

１
２ ｍ ＋ λ( )

， ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｍ ＋ ２，…，２ｍ ＋ １( ) ，

λ
ｍ ＋ λ

， ｉ ＝ ｍ ＋ １( ) ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２６）
由式（２）和式（８）可得 ｄｋ 的初步估计 ｄ^ ０( )

ｋ 为式（２７）：

ｄ^ ０( )

ｋ ＝ Ｙｋ－１ － ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｍｈｋ－１ χ ｋ－１，ｉ( ) ． （２７）

式中： χ ｋ－１，ｉ 为 Ｓｉｇｍａ 点，由式（２４）计算得到。

状态方程未知输入 ｂｋ－１ 的估计 ｂ^ｋ－１ 仍由式（７）

给出，量测方程未知输入 ｄｋ 的估计 ｄ^ｋ 仍由式（１０）
给出，而精确的状态方程和量测方程中的未知输入

分量应直接令其等于 ０。
２．３　 一步自校准预测

一步自校准预测 Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) 为式（２８）：

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＝ ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ＭＸｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ ． （２８）

式中：

Ｘｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ ＝ ｆｋ－１ χ ｋ－１，ｉ( ) ＋ ｂ^ｋ－１， ｉ ＝ １，２，…，２ｍ ＋ １．
（２９）

一步预测误差协方差矩阵 Ｐｋ ／ ｋ－１( ) 由式（３０）给出：

Ｐｋ ／ （ｋ－１） ＝ ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
［ｗ ｉ

Ｃ（Ｘｋ ／ （ｋ－１），ｉ － Ｘ^ｋ ／ （ｋ－１））（Ｘｋ ／ （ｋ－１），ｉ －

Ｘ^ｋ ／ （ｋ－１）） Ｔ］ ＋ Ｑｋ－１ ． （３０）
式中： ｗ ｉ

Ｃ 为协方差权重系数，由式（３１）计算：

ｗｉ
Ｃ ＝

１
２ ｍ ＋ λ( )

， ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｍ ＋ ２，…，２ｍ ＋ １( ) ，

λ
ｍ ＋ λ

＋ １ － α２ ＋ β( ) ， ｉ ＝ ｍ ＋ １( ) ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（３１）
式中： β 为调节参数。

滤波初始化由式（３２）和式（３３）给出：

Ｘ^０ ＝ Ｅ Ｘ０( ) ， （３２）

Ｐ０ ＝ Ｅ Ｘ０ － Ｘ^０( ) Ｘ０ － Ｘ^０( ) Ｔ[ ] ． （３３）
２．４　 量测自校准更新

重新 进 行 Ｓｉｇｍａ 点 采 样， 得 到 Ｓｉｇｍａ 点 集
χ ｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ{ } 为式（３４）：

χ ｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ ＝

Ｘ^ｋ／ ｋ－１( ) － ｍ ＋ λ( ) Ｐｋ／ ｋ－１( )
( ) ｉ， ｉ ＝ １，２，…，ｍ( ) ；

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ， 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ ｍ ＋ １( ) ；

Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ ｍ ＋ λ( ) Ｐｋ ／ ｋ－１( )
( ) ｉ－ｍ－１，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ ｍ ＋ ２，…，２ｍ ＋ １( ) ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（３４）

　 　 由式（３５）进行状态估计：

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( ) ＋ Ｋｋ Ｙｋ － Ｙ^ｋ( ) ． （３５）
式中：

Ｙ^ｋ ＝ ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ＭＹｋ，ｉ， （３６）

Ｙｋ，ｉ ＝ ｈｋ χｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ( ) ＋ ｄ^ｋ，　 ｉ ＝ １，２，…，２ｍ ＋ １．
（３７）

　 　 滤波增益矩阵 Ｋｋ 由式（３８）计算：
Ｋｋ ＝ ＰＸＺ，ｋＰ

－１
Ｚ，ｋ ． （３８）

式中：

ＰＸＺ，ｋ ＝ ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗｉ

Ｃ χｋ ／ ｋ－１( ) ，ｉ － Ｘ^ｋ ／ ｋ－１( )( ) Ｙｋ，ｉ － Ｙ^ｋ( ) Ｔ[ ] ，

（３９）

ＰＺ，ｋ ＝ ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｃ Ｙｋ，ｉ － Ｙ^ｋ( ) Ｙｋ，ｉ － Ｙ^ｋ( ) Ｔ[ ] ＋ Ｒｋ ．

（４０）
状态估计误差协方差矩阵 Ｐｋ 由式（４１）给出：

Ｐｋ ＝ Ｐｋ ／ ｋ－１( ) － ＫｋＰＺ，ｋＫＴ
ｋ ． （４１）

３　 两步自校准滤波方法

式（５）的 ｂｋ－１ ≈ ｂｋ－２ 和式（８）的 ｄｋ ≈ ｄｋ－１，在相

邻两次滤波的时间间隔足够小时有很高的精度，能
满足工程上绝大多数情况的需求。 对于工程上滤波

时间间隔并非足够小的情况，则可采用两步自校准

滤波方法进行状态估计。
两步自校准滤波方法的基本思想：首先，根据

ｂｋ－１ ≈ ｂｋ－２ 和 ｄｋ ≈ ｄｋ－１，由第 ｋ － １ 步的滤波结果计

算 ｂｋ－１ 和 ｄｋ 的估计 ｂ^ｋ－１ 和 ｄ^ｋ， 并进行第 ｋ 步滤波；
然后，根据第 ｋ步滤波结果，重新计算 ｂｋ－１ 和 ｄｋ 的估

计 ｂ^ｋ－１ 和 ｄ^ｋ， 并重新进行第 ｋ 步滤波得到最终的状

态估计 Ｘ^ｋ。 这样，对未知输入 ｂｋ－１ 和 ｄｋ 的估计既

采用了第 ｋ － １ 步的信息又采用了第 ｋ 步的信息，是
利用前一步信息和当前时刻信息的综合估计结果，
所以具有更好的鲁棒性和更高的精度，受滤波时间

间隔影响也较小。
针对上文中的双未知输入自校准秩滤波，两步

法的步骤为：首先，由式（６）和式（９）直接计算 ｂｋ－１

和 ｄｋ 的估计 ｂ^ｋ－１ 和 ｄ^ｋ， 并进行第 ｋ 步自校准滤波，

得到状态估计 Ｘ^（１）
ｋ 及其估计误差协方差矩阵 Ｐ（１）

ｋ ；
然后，根据这一滤波结果，由式（４２）和式（４３）重新

计算 ｂｋ－１ 和 ｄｋ 的初步估计 ｂ^ ０( )

ｋ－１ 和 ｄ^ ０( )

ｋ ：

ｂ^ ０( )

ｋ－１ ＝ Ｘ^（１）
ｋ － １

４ｍ∑
４ｍ

ｉ ＝ １
ｆｋ－１ χｋ－１，ｉ( ) ， （４２）
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ｄ^ ０( )

ｋ ＝ Ｙｋ － １
４ｍ∑

４ｍ

ｉ ＝ １
ｈｋ χ（１）

ｋ，ｉ( ) ． （４３）

式中： χ （１）
ｋ，ｉ 为秩采样点，是将式（４）中的 χ ｋ－１，ｉ，Ｘ^ｋ－１

和 Ｐｋ－１ 分别换成 χ （１）
ｋ，ｉ ，Ｘ^（１）

ｋ 和 Ｐ（１）
ｋ 计算得到。 最后，

进行第 ｋ 步自识别自校准滤波，得到最终的状态估

计 Ｘ^ｋ。
针对双未知输入自校准无迹滤波，两步法的步

骤为：首先，由式（２５）和式（２７）直接计算 ｂｋ－１ 和 ｄｋ

的估计 ｂ^ｋ－１ 和 ｄ^ｋ， 并进行第 ｋ 步自校准滤波，得到

状态估计 Ｘ^（１）
ｋ 及其估计误差协方差矩阵 Ｐ（１）

ｋ ； 然

后，根据这一滤波结果，由式（４４）和式（４５）重新计

算 ｂｋ－１ 和 ｄｋ 的初步估计 ｂ^ ０( )

ｋ－１ 和 ｄ^ ０( )

ｋ ：

ｂ^ ０( )

ｋ－１ ＝ Ｘ^（１）
ｋ － ∑

２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｍｆｋ－１ χｋ－１，ｉ( ) ， （４４）

ｄ^ ０( )

ｋ ＝ Ｙｋ － ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｍｈｋ χ（１）
ｋ，ｉ( ) ． （４５）

式中： χ （１）
ｋ，ｉ 为 Ｓｉｇｍａ 点，是将式（２４）中的 χ ｋ－１，ｉ，Ｘ^ｋ－１

和 Ｐｋ－１ 分别换成 χ （１）
ｋ，ｉ ，Ｘ^（１）

ｋ 和 Ｐ（１）
ｋ 计算得到。 最后，

进行第 ｋ 步自识别自校准滤波，得到最终的状态估

计 Ｘ^ｋ。
同样，两步自校准滤波方法还可用于线性自校

准滤波和扩展自校准滤波［２－３］。 此外，也适用于线

性和非线性量测数据自校准融合［７－８］，形成两步量

测数据自校准融合方法。
４　 仿真算例

考虑如下由式（４６）和式（４７）给出的非线性系

统：

Ｘｋ ＝ ０．７Ｘｋ－１ ＋
２５Ｘｋ－１

１ ＋ Ｘ２
ｋ－１

＋ ｂｋ－１ ＋ Ｗｋ－１， （４６）

Ｙｋ ＝
０．０７Ｘ２

ｋ

２ｓｉｎ Ｘ２
ｋ( )

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
＋ ｄｋ ＋ Ｖｋ ． （４７）

式中： Ｘｋ 表示系统状态值， Ｙｋ 表示量测值； Ｗｋ－１ 和

Ｖｋ 是服从高斯分布的零均值随机噪声，其方差分别

为 Ｑｋ－１ ＝ ０．０９ 和 Ｒｋ ＝
０．３６ ０
０ ０．３６

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。 状态初值

Ｘ０ ＝２０。
状态方程未知输入 ｂｋ－１ 的取值为式（４８）：

ｂｋ－１ ＝

０，　 １ ≤ ｋ ≤ １００( ) ；
５，　 １０１ ≤ ｋ ≤ ２００( ) ；
０，　 ２０１ ≤ ｋ ≤ ３００( ) ；
５，　 ３０１ ≤ ｋ ≤ ４００( ) ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４８）

　 　 量测方程未知输入 ｄｋ 的取值为式（４９）：

ｄｋ ＝
０ ０[ ] Ｔ，　 １ ≤ ｋ ≤ ２００( ) ；
０ １０[ ] Ｔ，　 ２０１ ≤ ｋ ≤ ４００( ) ．{ （４９）

　 　 分别采用无迹 Ｋａｌｍａｎ 滤波方法和本文的双未

知输入自校准秩滤波方法、双未知输入自校准无迹

滤波方法进行滤波。 取滤波初始值 Ｘ^０ ＝ １９， 误差方

差初始值 Ｐ０ ＝ １。 对系统进行 ５０００ 次蒙特卡洛仿

真模拟，分别求得上述方法的均方根误差如图 １ 所

示，均方根误差的均值见表 １。
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图 １　 滤波均方根误差比较

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
表 １　 滤波均方根误差均值比较

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

方　 法 均方根误差均值

无迹 Ｋａｌｍａｎ 滤波 ３．３７６ ５

双未知输入自校准秩滤波 ０．３６８ １

双未知输入自校准无迹滤波 ０．５８０ ８

　 　 从图 １ 和表 １ 可以看到，当非线性系统受到双

未知输入影响时，本文提出的方法可以发挥自识别

自校准的优势，自动对双未知输入进行识别、估计、
补偿和修正。 双未知输入自校准秩滤波方法和双未

知输入自校准无迹滤波方法的精度分别比无迹

Ｋａｌｍａｎ 滤波方法的精度提高了 ８．１ 倍和 ４．８ 倍。 而

且，若采用本文的两步自校准滤波方法，还能够进一

步提高精度。
此外，由于秩采样属于最佳采样，所以双未知输

入自校准秩滤波方法的精度又要比双未知输入自校

准无迹滤波方法的精度略高一些。 特别是大量仿真

验证表明，双未知输入自校准秩滤波方法对于非高

斯分布情况也具有很高的估计精度。
５　 结束语

（１）由于干扰和噪声，非线性系统的状态方程

和量测方程往往均含有未知输入（未知系统误差），
本文提出的非线性系统双未知输入自校准滤波方
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法，能够自动对这两种未知输入进行识别、估计和补

偿，消除系统误差，提高滤波精度。
（２）本文方法包括双未知输入自校准秩滤波方

法和双未知输入自校准无迹滤波方法。 若令 ｂ^ｋ－１ ＝
０， 则它们成为只有量测方程含未知输入的自校准

秩滤波方法和自校准无迹滤波方法；若令 ｄ^ｋ ＝ ０， 则

它们成为只有状态方程含未知输入的自校准秩滤波

方法和自校准无迹滤波方法。
（３）当未知输入 ｂｋ－１ 或 ｄｋ 被包含在某一函数

φ ｂｋ－１( ) 或 ψ ｄｋ( ) 中时，同样可由式（５）或式（８）求

得 ｂｋ－１ 或 ｄｋ 的估计 ｂ^ｋ－１ 或 ｄ^ｋ ，并进行自校准滤波。
（４）未知输入 ｂｋ－１ 或 ｄｋ 也可以是某种待定参

数，此时求得 ｂｋ－１ 或 ｄｋ 的估计 ｂ^ｋ－１ 或 ｄ^ｋ 后，可以不

进行自识别，直接进行自校准滤波。
（５）本文建立的两步自校准滤波方法和两步量

测数据自校准融合方法，可以综合利用前一步信息和

当前时刻信息估计未知输入，所以能够进一步提高自

校准滤波和量测数据自校准融合的鲁棒性和精度，且
受相邻两次滤波（量测）时间间隔影响也较小。
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接近全监督模型的结果，基于元学习的思想学习出

一个 ｂａｓｅ 的二元分割模型，在一定意义上模型学到

了分割物体的能力。 在半监督的学习中，将 １ ／ ８ 的

Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 混合到生成的 Ｒｅｇｉｏｎ Ｐｒｏｐｏｓａｌｓ 中。
表 １　 在 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ ２０１２ 验证集上的实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｉｎ Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ ２０１２ ｖａｌ ｄａｔａｓｅｔ

Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅ ＃ＧＴ ＃Ｂｏｕｎｄｉｎｇ Ｂｏｘ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｍＩｏＵ

Ｗｅａｋｌｙ － １０５８２ ＢｏｘＳｕｐ ６２．０
ＷＳＳＬ ６０．６
ＳＤＩ ６５．７

ＢＣＭ－ＦＲ ６６．８
Ｏｕｒｓ ６８．３

Ｓｅｍｉ １４６４ ９１１８ ＢｏｘＳｕｐ ６２．１
ＷＳＳＬ ６３．５
ＳＤＩ ６５．８

ＢＣＭ－ＦＲ ６７．５
Ｏｕｒｓ ６８．５

Ｆｕｌｌｙ １０５８２ － ＤｅｅｐＬａｂ－Ｖ１－ＬａｒｇｅＦＯＶ ６９．６

４　 结束语

本文在基于边界框标签的弱监督学习图像语义

分割的研究基础上，提出了在额外数据集上，学习出

生成图像区域建议的二元分割模型，用这些与类别

无关的图像区域建议作为伪标签，在基准数据集上

学习出全监督的分割模型。 区别于基于边界框标签

的弱监督的手工设计生成图像区域建议，本文是基

于学习来生成，在 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ ２０１２ 验证集来看，弱

监督上 ｍＩｏＵ 达到 ６８．３％，半监督上 ６８．５％，均比其

他研究高很多，实验结果也证明本文提出的方法的

创新性和可靠性。 但本文方法与全监督的方法依然

存在着差距，这说明弱监督方法存在着可提升空间，
期待继续研究。
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