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非线性量测数据融合与自校准方法

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： 本文提出一种非线性量测数据融合方法，给出多传感器非线性量测数据融合公式与计算步骤，解决了在非线性量测

数据融合时传统的极大似然方法和最小二乘方法需要求解非线性方程（组）的难题；同时提出一种非线性量测数据自校准融

合方法，给出量测数据未知系统误差（未知输入）的自识别自校准公式与计算步骤，能够对非线性量测数据中事先无法校准的

系统误差进行自动识别、估计、补偿和修正。 文中详细讨论了秩采样量测数据融合方法和 Ｓｉｇｍａ 点采样量测数据融合方法，秩
采样量测数据自校准融合方法和 Ｓｉｇｍａ 点采样量测数据自校准融合方法。 大量实例计算和仿真模拟验证表明，本文方法不

但比传统方法计算简单，便于工程应用，而且能够有效减小误差，显著提高精度。
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０　 引　 言

随着在线监测、人工智能、物联网、导航控制、遥
感探测等技术的快速发展，多传感器数据融合已经

越来越重要［１］。 但是，目前比较成熟的是线性量测

数据（量测方程为线性）之间的数据融合，而非线性

量测数据（量测方程为非线性）之间的数据融合，虽
然国内外研究人员也提出了许多方法，但在实际工

程应用中仍面临诸多问题。 例如：基于极大似然方

法和最小二乘方法的非线性数据融合，常常需要求

解非线性方程（组）；加权融合方法则存在科学确定

权重的问题；贝叶斯数据融合方法又需要先验信

息［２］；神经网络数据融合则需要大量数据训练

等［３］。 为此，本文进行了深入系统的研究，基于秩

采样［４］和 Ｓｉｇｍａ 点采样［５］，提出一种新的非线性量

测数据融合方法，包括秩采样量测数据融合方法和

Ｓｉｇｍａ 点采样量测数据融合方法，该方法在非线性

量测数据融合时，不但计算更加简单，而且精度也更

高。 此外，由于受环境因素的影响、测量设备的不稳

定（如陀螺仪和加速度计的漂移）等原因，导致量测

数据中往往含有事先无法校准的系统误差（偏差），
这严重影响量测精度的提高。 量测数据自校准融合

方法［６］，自识别自校准滤波方法［７］，含缓变未知输

入的数据自校准滤波方法［８］，这些方法解决了线性

和可线性化的量测数据自校准融合问题。 本文进一

步提出一种非线性量测数据自校准融合方法，包括

秩采样量测数据自校准融合方法和 Ｓｉｇｍａ 点采样量



测数据自校准融合方法，能够对非线性量测数据中

事先无法校准的系统误差自动识别、估计、补偿和修

正，从而提高量测估计精度。
１　 线性和非线性量测数据融合方法

１．１　 线性和非线性量测方程

设线性和非线性量测方程分别为式（１）和式

（２）：
Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ ＶＹ，ｋ， （１）
Ｚｋ ＝ ｈｋ Ｘｋ( ) ＋ ＶＺ，ｋ ． （２）

　 　 其中， Ｘｋ 为 ｍ 维状态向量； Ｙｋ 为 ｎＹ 维量测向

量； Ｚｋ 为 ｎＺ 维量测向量； Ｈｋ 为量测矩阵， ｈｋ ·( ) 为

非线性量测函数； ＶＹ，ｋ 和 ＶＺ，ｋ 是均值为零，协方差矩

阵分别为 ＲＹ，ｋ 和 ＲＺ，ｋ 的量测噪声向量，并且满足式

（３）：
Ｅ ＶＹ，ｋ( ) ＝ ０，　 Ｅ ＶＹ，ｋＶＴ

Ｙ，ｊ( ) ＝ ＲＹ，ｋδ ｋ，ｊ；

Ｅ ＶＺ，ｋ( ) ＝ ０，　 Ｅ ＶＺ，ｋＶＴ
Ｚ，ｊ( ) ＝ ＲＺ，ｋδ ｋ，ｊ；

Ｅ ＶＹ，ｋＶＴ
Ｚ，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。
１．２　 秩采样量测数据融合方法

首先，由线性量测方程式（１），基于加权最小二

乘原理求得 Ｘｋ 的初步估计 Ｘ^ ０( )

ｋ 为式（４）：

Ｘ^ ０( )

ｋ ＝ ＨＴ
ｋＲ

－１
Ｙ，ｋＨｋ( ) －１ＨＴ

ｋＲ
－１
Ｙ，ｋＹｋ ． （４）

　 　 初步估计误差协方差矩阵为式（５）：
Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ ＝ ＨＴ
ｋＲ

－１
Ｙ，ｋＨｋ( ) －１ ． （５）

　 　 采用秩采样方法，得到秩采样点集 χ ｋ，ｉ{ } 为式

（６）：

χｋ，ｉ ＝

Ｘ^ ０( )

ｋ ＋ ｕｐ１ Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ( ) ｉ
， ｉ ＝ １，２，…，ｍ( ) ；

Ｘ^ ０( )

ｋ － ｕｐ１ Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ( ) ｉ－ｍ
， ｉ ＝ ｍ ＋ １，…，２ｍ( ) ；

Ｘ^ ０( )

ｋ ＋ ｕｐ２ Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ( ) ｉ－２ｍ
， ｉ ＝ ２ｍ ＋ １，…，３ｍ( ) ；

Ｘ^ ０( )

ｋ － ｕｐ２ Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ( ) ｉ－３ｍ
， ｉ ＝ ３ｍ ＋ １，…，４ｍ( ) ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（６）
其中， Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ( ) ｉ
为 Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ 的平方根的第 ｉ 列向

量， ｕｐ１ 和 ｕｐ２ 为标准正态偏量， ｕｐ１
＝ ０．４８２ ３，

ｕｐ２
＝ １．１２８ １。

最后，求得 Ｘｋ 的状态估计 Ｘ^ｋ 为式（７）：

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ ０( )

ｋ ＋ Ｋｋ Ｚｋ － Ｚ^ｋ( ) （７）

其中： Ｚ^ｋ 由式（８）计算：

Ｚ^ｋ ＝
１
４ｍ∑

４ｍ

ｉ ＝ １
Ｚｋ，ｉ， （８）

Ｚｋ，ｉ ＝ ｈｋ χ ｋ，ｉ( ) ， ｉ ＝ １，２，…，４ｍ． （９）
增益矩阵 Ｋｋ 由式（１０）计算：

Ｋｋ ＝ ＰＸＺ，ｋＰ
－１
Ｚ，ｋ ． （１０）

　 　 其中， ＰＸＺ，ｋ 和 ＰＺ，ｋ 由式（１１）和式（１２）给出：

ＰＸＺ，ｋ ＝
１
ω∑

４ｍ

ｉ ＝ １
χ ｋ，ｉ － Ｘ^ ０( )

ｋ( ) Ｚｋ，ｉ － Ｚ^ｋ( ) Ｔ[ ]

（１１）

ＰＺ，ｋ ＝
１
ω∑

４ｍ

ｉ ＝ １
Ｚｋ，ｉ － Ｚ^ｋ( ) Ｚｋ，ｉ － Ｚ^ｋ( ) Ｔ[ ] ＋ ＲＺ，ｋ，

（１２）
ω ＝ ２ ｕ２

ｐ１
＋ ｕ２

ｐ２
( ) ＝ ３．０１０ ５． （１３）

状态估计误差协方差矩阵为式（１４）：
ＰＸ，ｋ ＝ Ｐ ０( )

Ｘ，ｋ － ＫｋＰＺ，ｋＫＴ
ｋ ． （１４）

１．３　 Ｓｉｇｍａ 点采样量测数据融合方法

首先，初步估计 Ｘ^ ０( )

ｋ 及其误差协方差矩阵

Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ 仍分别由式 （ ４） 和式 （ ５） 给出。 计算得到

Ｓｉｇｍａ 点集 χ ｋ，ｉ{ } 为式（１５）：
χ ｋ，ｉ ＝

Ｘ^ ０( )

ｋ － ｍ ＋ λ( ) Ｐ ０( )

Ｘ， ｋ( ) ｉ
， ｉ ＝ １，２，…，ｍ( ) ；

Ｘ^ ０( )

ｋ ， ｉ ＝ ｍ ＋ １( ) ；

Ｘ^ ０( )

ｋ ＋ ｍ ＋λ( ) Ｐ ０( )

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

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１５）
其中， λ 为比例参数，满足 λ ＝ α２ ｍ ＋ κ( ) － ｍ；

κ 为调节参数，一般取 ０ 或 ３ － ｍ；α 为调节参数。

最后，根据式（７）进行状态估计，其中： Ｚ^ｋ 由式

（１６）计算：

Ｚ^ｋ ＝ ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ＭＺｋ，ｉ， （１６）

Ｚｋ，ｉ ＝ ｈｋ χｋ，ｉ( ) 　 ｉ ＝ １，２，…，２ｍ ＋ １， （１７）
ｗ ｉ

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

（１８）
　 　 增益矩阵 Ｋｋ 仍由式（１０）计算，其中： ＰＸＺ，ｋ 和

ＰＺ，ｋ 由式（１９）和式（２０）给出：

ＰＸＺ，ｋ ＝ ∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｃ χ ｋ，ｉ － Ｘ^ ０( )

ｋ( ) Ｚｋ，ｉ － Ｚ^ｋ( ) Ｔ[ ] ，

（１９）

ＰＺ，ｋ ＝∑
２ｍ＋１

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

Ｃ Ｚｋ，ｉ － Ｚ^ｋ( ) Ｚｋ，ｉ － Ｚ^ｋ( ) Ｔ[ ] ＋ ＲＺ，ｋ，
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（２０）

ｗ ｉ
Ｃ ＝

１
２ ｍ ＋ λ( )

， ｉ ＝ １，２，…，ｍ，ｍ ＋ ２，…，２ｍ ＋ １( ) ，
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其中， β 为调节参数。 状态估计误差协方差矩

阵由式（１４）给出。
２　 非线性和非线性量测数据融合方法

设两组非线性量测方程分别为式 （２２） 和式

（２３）：
Ｙｋ ＝ ｈＹ，ｋ Ｘｋ( ) ＋ ＶＹ，ｋ， （２２）
Ｚｋ ＝ ｈＺ，ｋ Ｘｋ( ) ＋ ＶＺ，ｋ ． （２３）

　 　 其中， ｈＹ，ｋ（·） 和 ｈＺ，ｋ（·） 为非线性量测函数，
Ｘｋ，Ｙｋ，Ｚｋ，ＶＹ，ｋ 和 ＶＺ，ｋ 的意义与式（１）和式（２）相

同。
由于估计误差的协方差信息无法直接通过非线

性方程求得，所以需对其中某一量测方程进行线性

化，设非线性量测方程式（２２）更便于线性化（如相

邻两次量测时间间隔更短或方程非线性程度较低

等）。 对于线性化带来较大误差的情况，可引入未

知输入 ｄｋ ，再采用下文中的线性和非线性量测自校

准融合方法处理。

当 ｋ≥２ 时，对式（２２）在 Ｘ^ｋ－１ 处进行泰勒展开，
并保留 １ 阶项，得式（２４）：

Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ Ｕｋ ＋ ＶＹ，ｋ ． （２４）
　 　 其中， Ｈｋ 和 Ｕｋ 满足式（２５） 和式（２６）：

Ｈｋ ＝
∂ｈＹ，ｋ

∂Ｘ Ｘ ＝ Ｘ^ｋ－１

， （２５）

Ｕｋ ＝ ｈＹ，ｋ Ｘ^ｋ－１( ) － ＨｋＸ^ｋ－１ ． （２６）
　 　 并令 Ｙ∗

ｋ ＝ Ｙｋ － Ｕｋ， 则有式（２７）：
Ｙ∗

ｋ ＝ Ｈｋ Ｘｋ ＋ ＶＹ，ｋ ． （２７）
　 　 由式（２３）和式（２７）可知，已将非线性和非线性

量测数据融合问题转化为线性和非线性量测数据融

合问题，可以采用线性和非线性量测数据融合方法

处理。
当 ｋ ＝ １ 时，初步估计由式（２８）给出：

Ｘ^ ０( )

１ ＝ ｈ －１
Ｙ，１ Ｙ１( ) ． （２８）

　 　 其中， ｈ －１
Ｙ，１ ·( ) 为非线性量测函数 ｈＹ，１ ·( ) 的逆

函数。 对于逆函数求解过程复杂的情况，可通过数

值计算得到 Ｘ^ ０( )

１ 。 并令 Ｈ１ ＝
∂ｈＹ，１

∂Ｘ Ｘ ＝ Ｘ^ ０( )１

， 再由

式（５）计算得到 Ｐ ０( )

Ｘ， １ 。 此外，当逆函数 ｈ －１
Ｙ，１ ·( ) 不

存在时，可采用极大似然方法求得 Ｘ^ ０( )

１ 。 由于

Ｘ^ ０( )

１ 的精度对后面的计算结果影响不大，所以也可

以采用其他方法获取 Ｘ^ ０( )

１ 。
３　 线性和非线性量测自校准融合方法

设线性量测方程（含未知系统误差）和非线性

量测方程分别为式（２９）和式（３０）：
Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ ｄｋ ＋ ＶＹ，ｋ， （２９）
Ｚｋ ＝ ｈｋ Ｘｋ( ) ＋ ＶＺ，ｋ ． （３０）

　 　 其中， Ｘｋ，Ｙｋ，Ｚｋ，Ｈｋ，ｈｋ ·( ) ，ＶＹ，ｋ 和 ＶＺ，ｋ 的意义

与式（１）和式（２）相同， ｄｋ 为 ｎＹ 维未知量测系统误

差向量。
式（２９）是含未知系统误差的量测方程，这种系

统误差（如未知输入、环境因素影响等）事先无法校

准；式（３０）为不含系统误差的量测方程。 由于 Ｙｋ 中

含有系统误差，如果直接将其与 Ｚｋ 融合，所得状态

估计将不是无偏估计，因此需要对未知的量测系统

误差 ｄｋ 进行估计和修正。
工程实际中，当相邻两次量测的时间间隔足够

小时，量测系统误差 ｄｋ 往往不会发生较大的变化。
因此，当 ｋ ≥ ２ 时，系统误差 ｄｋ 可近似表示为式

（３１）：
ｄｋ ≈ ｄｋ－１ ． （３１）

　 　 首先，由式（２９）和式（３１）可得系统误差向量 ｄｋ

的初步估计 ｄ^ ０( )

ｋ 为式（３２）：

ｄ^ ０( )

ｋ ＝ Ｙｋ－１ － Ｈｋ－１Ｘ^ｋ－１ ． （３２）
　 　 然后，考虑到偶然误差的影响，系统误差向量

ｄｋ 的估计 ｄ^ｋ 由式（３３）给出：

ｄ^ｋ，ｊ ＝
０， 当 ｄ^ ０( )

ｋ，ｊ ＜ ｃσ ｋ，ｊ 时

ｄ^ ０( )

ｋ，ｊ ， 当 ｄ^ ０( )

ｋ，ｊ ≥ ｃσ ｋ，ｊ 时
{ ． （３３）

　 　 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（ ｊ ＝ １，２，…，ｎＹ）；σ ｋ，ｊ ＝ ＲＹ，ｋ ｊ，ｊ( ) ，ＲＹ，ｋ ｊ，ｊ( ) 为协

方差矩阵 ＲＹ，ｋ 第 ｊ行、第 ｊ列的元素；ｃ为根据工程需

要确定的偶然误差影响阈值调节参数。 通常 ｃ 取

３（即 ３σ 准则）；当未知系统误差与量测噪声大小相

当时，可以酌情取 ０ ～ ３ 之间的某一数值；当确知有

未知系统误差存在时，则取 ０。
在量测系统误差 ｄｋ 自识别自校准估计完成后，

可以对线性和非线性量测数据进行融合。 对 Ｙｋ 中

的系统误差进行补偿，得到修正后的量测数据为式

（３４）：

Ｙ∗
ｋ ＝ Ｙｋ － ｄ^ｋ ． （３４）

７第 ７ 期 傅惠民， 等： 非线性量测数据融合与自校准方法



则有式（３５）：
Ｙ∗

ｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ ＶＹ，ｋ ． （３５）
　 　 由式（３０）和式（３５）可知，已将线性和非线性量

测自校准融合问题转化为线性和非线性量测数据融

合问题，可以采用线性和非线性量测数据融合方法

处理。
当 ｋ ＝ １ 时，只通过 Ｚ１ 进行状态估计得式（３６）：

Ｘ^１ ＝ ｈ －１
１ Ｚ１( ) ． （３６）

　 　 其中， ｈ －１
１ ·( ) 表示非线性量测函数 ｈ１ ·( ) 的

逆函数。 对于逆函数求解过程复杂的情况，可通过

数值计算得到 Ｘ^１。 同样，当逆函数 ｈ －１
１ ·( ) 不存在

时，可采用极大似然方法求得 Ｘ^１。 由于 Ｘ^１ 的精度

对后面的计算结果影响不大，所以也可以直接令 ｄ１

＝ ０， 由式（２９）求得 Ｘ^１。
４　 非线性和非线性量测自校准融合方法

设两组非线性量测方程（其中一组含未知系统

误差）分别为式（３７）和式（３８）：
Ｙｋ ＝ ｈＹ，ｋ Ｘｋ( ) ＋ ｄｋ ＋ ＶＹ，ｋ， （３７）

Ｚｋ ＝ ｈＺ，ｋ Ｘｋ( ) ＋ ＶＺ，ｋ ． （３８）
　 　 其中， Ｘｋ，Ｙｋ，Ｚｋ，ＶＹ，ｋ 和 ＶＺ，ｋ 的意义与式（１）和
式（２）相同； ｈＹ，ｋ（·） 和 ｈＺ，ｋ（·） 的意义与式（２２）和
式（２３）相同； ｄｋ 的意义与式（２９）相同。

当 ｋ≥２ 时，与上文同理，系统误差向量 ｄｋ 的初

步估计 ｄ^ ０( )

ｋ 为式（３９）：

ｄ^ ０( )

ｋ ＝ Ｙｋ－１ － ｈＹ，ｋ－１ Ｘ^ｋ－１( ) ． （３９）
　 　 考虑到偶然误差的影响，系统误差向量 ｄｋ 的估

计 ｄ^ｋ 仍由式（３３）给出。

对非线性量测方程式（３７）在 Ｘ^ｋ－１ 处进行线性

化，得式（４０）：
Ｙｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ Ｕｋ ＋ ｄｋ ＋ ＶＹ，ｋ ． （４０）

　 　 其中， Ｈｋ 和 Ｕｋ 由式（４１）和式（４２）给出：

Ｈｋ ＝
∂ｈＹ，ｋ

∂Ｘ Ｘ ＝ Ｘ^ｋ－１

． （４１）

Ｕｋ ＝ ｈＹ，ｋ Ｘ^ｋ－１( ) － ＨｋＸ^ｋ－１ ． （４２）

　 　 并令 Ｙ∗
ｋ ＝ Ｙｋ － Ｕｋ － ｄ^ｋ， 则有式（４３）：

Ｙ∗
ｋ ＝ ＨｋＸｋ ＋ ＶＹ，ｋ ． （４３）

　 　 由式（３８）和式（４３）可知，已将非线性和非线性

量测自校准融合问题转化为线性和非线性量测数据

融合问题，可以采用线性和非线性量测数据融合方

法处理。
当 ｋ ＝ １ 时，由式（３６）进行状态估计。 同样，当

逆函数 ｈ －１
１ ·( ) 不存在时，可采用极大似然方法求

得 Ｘ^１。 由于 Ｘ^１ 的精度对后面的计算结果影响不

大，所以也可以采用其他方法获取 Ｘ^１。
５　 仿真算例

５．１　 非线性量测数据融合方法算例

考虑式（４４）和式（４５）的非线性量测系统：
Ｙｋ ＝ ０．５Ｘｋ ＋ ＶＹ，ｋ ． （４４）

Ｚｋ ＝
５ｓｉｎＸｋ － １

Ｘｋ

０．９Ｘｋ ＋
２５Ｘｋ

１ ＋ Ｘ２
ｋ

＋ ｃｏｓ ０．００４ｋ( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＋ ＶＺ，ｋ ． （４５）

　 　 其中， Ｘｋ 表示系统状态值， Ｙｋ 和 Ｚｋ 表示量测

值； ＶＹ，ｋ 和 ＶＺ，ｋ 是服从高斯分布的零均值随机量测

误差，其方差分别为 ＲＹ，ｋ ＝ １６ 和 ＲＺ，ｋ ＝
４ ０
０ ４

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。 图

１ 给出了系统状态 Ｘｋ 真值变化规律。
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图 １　 系统状态 Ｘｋ真值变化规律

Ｆｉｇ． １　 Ｃｈａｎｇｅ ｒｕｌｅ ｏｆ ｔｒｕｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｔｅ Ｘｋ

　 　 现分别采用传统极大似然估计方法和本文方法

对系统状态进行估计，其中本文方法 １ 为秩采样量

测数据融合方法，本文方法 ２ 为 Ｓｉｇｍａ 点采样量测

数据融合方法。 由于工程实际中状态真值是未知

的，所以极大似然估计方法的迭代初始值由式（４４）
求得。 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 ２，均方根误

差的均值见表 １。
表 １　 数据融合均方根误差均值比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｄａｔａ
ｆｕｓｉｏｎ

方　 法 均方根误差均值

传统方法 ７．７６６０

本文方法 １ ２．１４３９

本文方法 ２ ３．０５１２
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图 ２　 数据融合均方根误差比较

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ

　 　 从图 ２ 和表 １ 可以看到，本文方法 １ 的精度比

传统方法的精度提高了 ２．６ 倍，本文方法 ２ 的精度

比传统方法的精度提高了 １．５ 倍。 其中，秩采样量

测数据融合方法的精度又略高于 Ｓｉｇｍａ 点采样量测

数据融合方法，这是因为秩采样跟踪非线性量测方

程变化的能力要高于 Ｓｉｇｍａ 点采样。 也正因为这个

原因，图 ２ 中本文方法 １ 的均方根误差曲线波动更

小。
此外，从本例平均单次计算时间来看，传统方法

的时间为 ０．０２０ ７ ｓ，本文方法 １ 的时间为 ０．００１ ３ ｓ，
本文方法 ２ 的时间为 ０．００１ １ ｓ。 与传统方法相比，
本文方法在提高精度的同时大幅减少了计算时间。
５．２　 非线性量测数据自校准融合方法算例

考虑式（４６）和式（４７）的非线性量测系统：
Ｙｋ ＝ ０．５Ｘｋ ＋ ｄｋ ＋ ＶＹ，ｋ， （４６）

Ｚｋ ＝
５ｓｉｎＸｋ － １

Ｘｋ

０．９Ｘｋ ＋
２５Ｘｋ

１ ＋ Ｘ２
ｋ

＋ ｃｏｓ ０．００４ｋ( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＋ ＶＺ，ｋ ． （４７）

　 　 其中， ｄｋ 为未知的系统误差， ＶＹ，ｋ 和 ＶＺ，ｋ 所对

应的方差分别为 ＲＹ，ｋ ＝ １６ 和 ＲＺ，ｋ ＝
４ ０
０ ４

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 。 系统

状态 Ｘｋ 真值变化规律仍由图 １ 给出，并设量测系统

误差 ｄｋ 为式（４８）：

ｄｋ ＝

０， １ ≤ ｋ ≤ ２５( ) ；
１８， ２６ ≤ ｋ ≤ ５０( ) ；
０， ５１ ≤ ｋ ≤ ７５( ) ；

３６， ７６ ≤ ｋ ≤ １００( ) ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４８）

　 　 如式（４６）所示，本算例中的线性量测方程含有

未知量测系统误差，传统方法已无法对这种未知的

系统误差进行估计和修正。 现分别采用传统极大似

然估计方法和本文方法对系统状态进行估计，其中

本文方法 １ 为秩采样量测数据自校准融合方法，本
文方法 ２ 为 Ｓｉｇｍａ 点采样量测数据自校准融合方

法。 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 ３，均方根误差

的均值见表 ２。
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图 ３　 自校准融合均方根误差比较

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｓｅｌｆ－ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ
ｆｕｓｉｏｎ

表 ２　 自校准融合均方根误差均值比较

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｅａｎｓ ｏｆ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｓｅｌｆ－

ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ

方　 法 均方根误差均值

传统方法 １３．４２５ ４

本文方法 １ ２．３２０ ３

本文方法 ２ ３．７６５ ７

　 　 从图 ３ 和表 ２ 可以看到，本文方法 １ 的精度比

传统方法的精度提高了 ４．７ 倍，本文方法 ２ 的精度

比传统方法的精度提高了 ２．５ 倍。 同样，秩采样量

测数据自校准融合方法的精度略高于 Ｓｉｇｍａ 点采样

量测数据自校准融合方法。
此外，从本例平均单次计算时间来看，传统方法

的时间为 ０．０２０ ７ ｓ，本文方法 １ 的时间为 ０．００１ ５ ｓ，
本文方法 ２ 的时间为 ０．００１ ２ ｓ。 与传统方法相比，
本文方法既可提高精度又能减少计算时间。
６　 结束语

（１）本文的非线性量测数据融合方法，与传统

方法相比，不但计算更加简单而且具有更高的精度。
其中，秩采样量测数据融合方法的精度又略高于

Ｓｉｇｍａ 点采样量测数据融合方法，这是因为秩采样

跟踪非线性量测方程变化的能力要高于 Ｓｉｇｍａ 点采

样。 此外，这两种方法都适用于高斯分布情况，式
（６）虽然采用了标准正态偏量，但大量仿真验证表

明，秩采样量测数据融合方法对于非高斯分布情况

也具有很高的估计精度；
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（２）本文的非线性量测数据自校准融合方法，
包括秩采样量测数据自校准融合方法和 Ｓｉｇｍａ 点采

样量测数据自校准融合方法，能够对非线性量测数

据中事先无法校准的系统误差自动进行识别、估计、
补偿和修正，从而提高量测估计精度。 同样，秩采样

量测数据自校准融合方法的精度也略高于 Ｓｉｇｍａ 点

采样量测数据自校准融合方法。
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３．４　 实验结果

为了评价本文 ＣＥＶＣ 方法的性能，将其与现有分

析方法 ＣＥＴＲ 进行比对试验。 实验通过对中文与英

文数据集中的网页文件进行内容提取并计算性能指

标，从而得出两种方法的提取性能，实验结果如表 １
所示。 实验结果表明，ＣＥＶＣ 在中文数据集和英文数

据集上的提取性能均优于 ＣＥＴＲ。 中文数据集的实验

结果比英文数据集更好，研究发现其原因在于，英文

数据集的 Ｗｅｂ 页面内容结构较为扁平，标题、作者等

内容信息可能以主要内容的兄弟节点形式呈现，给自

动的提取过程带来了性能损失。 随着 Ｗｅｂ 技术的快

速演进，网页文件倾向于使用更多复杂的嵌套结构来

包装主要内容。 中文数据集中的内容节点的平均深

度大致为 ８，而在英文数据集中则为 ６。 实验结果表

明， ＣＥＶＣ 更善于处理复杂的 Ｗｅｂ 网页结构。
４　 结束语

基于包含停用词的文本更有可能是 Ｗｅｂ 真实

内容的实践总结，本文提出了一种区别于模板的方

法来提取新闻和博客内容。 将 Ｗｅｂ 网页文件解析

为 ＤＯＭ 树后，递归计算每个节点的有效字符，重复

地进入验证字符密集的子节点，最终在主内容节点

上根据有效字符的比例设置阈值。 本文方法 ＣＥＶＣ
在内容提取过程中，不需要训练数据和额外的页面，
不对网页布局或结构做任何假设，通过结合超链接

与停止词的统计信息，有效地将内容与噪声区别开

来。 实验结果表明，它可以有效地处理来自不同领

域和语言的各种新闻和博客网页。 与现有方法相

比，本文方法在性能指标方面表现更优。
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