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［摘要］ 传感器动态补偿后的输出噪声被加重且方差未知．为有效地抑制补偿后的噪声干扰，研究了一种在未知观测噪声方

差条件下，采用卡尔曼滤波去噪的传感器动态补偿算法．补偿器的参数通过参考模型和系统辨识的方法得到，同时，利用参考模

型建立卡尔曼滤波器，消除高频噪声对测量精度的影响．由于补偿器的输出信号可以用一个 M阶多项式分段逼近，利用小波消

失矩原理对输出信号的噪声进行方差估计，从而解决了在未知观测噪声的条件下卡尔曼滤波失效问题．最后，通过仿真和应用

实验，验证了该方法的有效性．
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Abstract: After sensor dynamic compensation，the output signal of the noise is increased and the variance is unknown．
In order to effectively suppress noise，a dynamic compensation algorithm of adopting Kalman filter de-noising is re-
searched in unknown measurement noise variance． Parameters of the compensator were obtained by reference model and
system identification． At the same time，Kalman filter was constructed with reference mode to eliminate high frequency
effected measurement precision． On account of the compensator’s output signal piecewise approximated by a polynomial
with a degree of M，the noise variance can be estimated to utilize vanishing moments of wavelet，and the Kalman filter
under the unknown measurement noise variance condition is valid． Simulation experimental results show that the approach
is effective．
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在工业动态测量系统中，需要传感器具有良好的动态特性，能迅速反映被测对象的变化．但是许多传
感器都存在一定的动态响应滞后，在对瞬变信号实施测量时，形成动态测量误差．通过在传感器的输出端
串接一个补偿器，使传感器频带得到适当延伸，可以达到扩展传感器频带和减小动态误差的目的［1-5］． 但
是，在测量系统中存在着噪声干扰，而噪声又是一个高频信号，所以，补偿器的增加将会引起严重的噪声放

大，影响测量系统的精度．如何消除动态补偿后的信号噪声，是动态测量需要解决的关键问题之一．
卡尔曼( Kalman) 滤波是一种最优随机滤波技术，能够很好地消除噪声对测量系统信号的干扰．但是，

在采用 Kalman滤波时，如果系统模型以及观测噪声的统计特性描述不准确，卡尔曼滤波的性能将严重恶
化，甚至出现滤波发散［6］．而在传感器动态补偿时，系统的模型参数和输出信号的噪声方差是未知的． 为
此，本文研究了一种基于模型参考和噪声方差估计建立 Kalman 滤波器的传感器动态补偿算法，以消除传
感器动态误差以及补偿后的高频噪声干扰．该算法采用参考模型和系统辨识得到补偿器的参数;将参考模
型作为卡尔曼滤波器的系统模型;同时，本文了采用文献［7］所提出的，利用小波消失矩实时估计输出信
号噪声方差的方法

［7］，以解决在未知观测噪声的条件下卡尔曼滤波失效问题．
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1 动态测量误差补偿
一种基于模型参考的动态补偿器设计原理如图1所示．图中

H( z) 具有理想的带通特性，能够满足动态测量的要求，x( t) 为输
入激励信号，u( t) 、y( t) 和 d( t) 分别为传感器、补偿器和参考模
型的输出信号，δ ( t) 为传感器输出端的测量噪声，θ 为补偿器
珔G( z) 待辨识的参数．珔G( z) 在理想情况应采用高通滤波器，但是，
高通滤波器会引起更严重的噪声放大，因此，在这里采用了带通

滤波器
［5］．在不考虑传感器输出端的测量噪声 δ( t) 的情况下，可

将对珔G( z) 的设计问题转化为最小二乘的系统辨识问题．补偿器
的输出为:

y( t) = －∑
p

i = 1
aiy( t － i) +∑

q

j = 0
bju( t － j) ， ( 1)

式中，ai 和 bj 为补偿器的参数; p和 q为补偿器的阶次．补偿器的设计是通过实验数据 珔G( z) 对系统辨识的
最优化过程，即使得:

J = minE( ［d( t) － y( t) ］2 ) ， ( 2)
式中，E是数学期望．但是，在传感器输出端的测量噪声 δ ( t) 是不可避免的．在噪声扰动下，采用均方误差
为准则的系统辨识方法，无法得到补偿器参数 θ的无偏估计，在这里采用误差白化的最小二乘法辨识［8］，
得到参数 ai 和 bj ．这样，经过补偿后的传感器系统具有满足动态测量要求的带通特性．

2 卡尔曼滤波算法
在增加了动态补偿环节后，测量系统的带宽增大，使得传感器动态响应的快速性得到了保证，但是，高

频噪声干扰被加重．为了保证一定的测量精度，必须消除噪声对输出信号的干扰．由于动态测量信号 y( t)
是时变的，为了保证测量结果的实时性，需要采用递推计算的实时数字滤波器消除噪声，而常用的平均滤

波、傅里叶滤波和小波滤波都无法满足实时性要求． Kalman滤波是一种最优实时滤波器，能够很好地消除
噪声对测量系统信号的干扰．
设在离散域上线性系统状态方程为:

X( t + 1) = AX( t) + B( u( t + 1) + δ( t + 1) ) ，
y( t + 1) = CX( t + 1) + η( t + 1{ ) ，

( 3)

式中，A为状态转移矩阵，B为输入矩阵，C为观测矩阵; X( t) ∈ Rn
为状态向量; u( t) ∈ R为系统输入量;

δ( t) ∈R过程噪声信号; y( t) ∈R为系统实际输出( 观察信号) ; η( t) ∈R为观察噪声信号．离散卡尔曼滤
波器递推算法为:

由 t时刻到 t + 1 时刻的协方差阵预测:
P t +1| t = AP( t) AT + BΩBT ． ( 4)

由 t时刻到 t + 1 时刻的状态预测:
X̂t +1| t = AX̂( t) ． ( 5)

t + 1 时刻滤波增益:
Γt +1 = P t +1| tC

T / ( CP t +1| tC
T + Ψ) ． ( 6)

t + 1 时刻状态估计:
X̂( t + 1) = X̂t +1| t + Γt +1 ( y( t + 1) － CX̂t +1| t ) ． ( 7)

t + 1 时刻滤波器输出:
ŷ( t + 1) = CX̂( t + 1) ． ( 8)

t + 1 时刻协方差阵估计:
P( t + 1) = ( I － Γt +1C) P t +1| t ． ( 9)

式中，Ψ为系统观察噪声方差; Ω为系统的过程噪声方差．
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采用Kalman滤波时，要求已知测量系统的精确数学模型，而在传感器动态补偿中，测量系统的数学模
型是未知的．为了解决这个问题，在此采用参考模型建立 Kalman滤波器的状态方程参数［A，B，C］．另外，
Kalman滤波器在观测噪声方差不准确等情况下，性能将会严重恶化，甚至出现滤波发散［6］．而在实际应用
中，测量系统随时可能受到各种外界干扰，因此观测噪声的方差随时会发生变化，仅仅依靠有限的先验信

息对观测噪声的方差进行描述是不可靠的，需要一种能够自适应的跟踪观测噪声变化，并对噪声的方差进

行实时估计的算法来解决这一问题．
在传感器的动态补偿器建模中，通常采用单位阶跃或脉冲信号作为传感器的输入信号，由于测量系统

的低通特性，使得补偿器的输出信号可以用一个分段平滑的多项式表示． 一个具有 M 阶消失矩的小波函
数，在对多项式信号进行小波变换时，可以消除信号所对应多项式的前 M － 1 项．所以，利用小波消失矩原
理，可以对补偿器输出信号的噪声方差进行实时估计，以保证 Kalman滤波器的性能．

3 估计观测噪声方差的卡尔曼滤波
3. 1 小波变换的噪声方差估计
设系统的观察信号在一个长度为 K的观察区内是能够分段平滑的信号，且在该观察区内的信号序列

为{ y( k) | k = t，t + 1，…，t + K － 1} ，由 Stone—Weierstrass［7］理论可知，y( k) 可以用一个 L阶多项式表示:
y( k) = β0 + β1k + … + βLk

L + η( k) = yd ( k) + η( k) ， ( 10)
式中，y d ( k) 是一个多项式函数，βi为多项式的系数( i = 1，2，…，L) ，它是无噪声的观察信号; η( k) 是系统
的观测噪声，且假设该噪声为白噪声．
设 φ( k) 是一个小波函数，并且其尺度变换和时间平移为:

φα，τ ( k) =
1

槡α
φ k － τ( )α
， ( 11)

式中，α是尺度因子．对 y( k) 的小波变换能够被表示为:
Wy ( α，τ) = y( k) * φα，τ ( k) = yd ( k) * φα，τ ( k) + η( k) * φα，τ ( k) ， ( 12)

式中，* 为卷积运算．如果 φ( k) 有 m个消失矩，且 m ＞ L，则对于一切正整数 m ＞ L，有:

∫
∞

－∞
kmφ( k) dk = 0． ( 13)

由( 12) 和( 13) 式的条件可知，在该观察区内的信号{ y( k) | k = t，t + 1，…，t + K － 1} 在小波变换只
保留噪声 η( k) 成分［8］，( 12) 式可表示为:

Wy ( α，τ) = η( t) * φα，τ ( t) ． ( 14)

噪声的标准差可以通过小波系数最细节部分绝对值的中值估计出来
［7］，即:

)σ≈ 1
0. 674 5Med［| Wy ( α，K /2) |］， ( 15)

式中:尺度 α为1 /2，K为观察区间的离散序列长度，Wy ( α，K /2) 为{ y( k) | k = t，t + 1，…，t + K － 1} 的K /2
小波系数，Med(·) 为中值函数．
3. 2 算法实现
通过上面的分析可知，基于观察噪声方差估计的 Kalman滤波算法如下:
Step 1 通过参考模型建立系统状态方程参数［A，B，C］．
Step 2 设 t = 0，选取长度为 N0 的补偿器传感器输出信号序列{ y( k) | k = t，t + 1，…，t + N0 － 1}

作为初始值;设状态 X̂( t) = 0和协方差阵 P( t) = 0，过程噪声方差 Ω = I;选取一个消失矩 k ＞ L的小波
函数 φ( t) ;

Step 3 由式( 15) 估计出噪声的标准差 σ( t) ，并根据 σ( t) 计算观测噪声方差阵 Ψ( t) ．
Step 4 由式( 4) 和式( 5) 预测 t + 1 时刻的协方差阵 P t +1| t 和状态阵 X̂t +1| t ．
Step 5 将 Ψ( t) 作为式( 6) 中的 Ψ，由式( 6) 、( 7) 和( 8) 计算出 t + 1 时刻的滤波器输出．
Step 6 由式( 9) 估计出 t + 1 时刻协方差阵 P( t + 1) ．
Step 7 t = t + 1，重复 3、4、5 和 6 步，直到 t = N．
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这里 N为补偿器输出信号序列的长度．
本文的算法与常用的卡尔曼滤波算法的主要区别就在于观测噪声方差 Ψ，不是预先根据经验值确定

的，而是根据实时观测信号值估计出来的．这就保证了计算用观测噪声方差和实际系统观测噪声方差基本
一致，即便实际系统由于受到某种干扰，噪声方差发生了变化，该算法也能准确地跟随观测信号的变化．

4 仿真实验
为了验证上述的传感器动态测量误差补偿方法的有效性，作者以热敏电阻传感器为对象，进行了动态

误差补偿的仿真实验．热敏电阻传感器的输出值为电阻，当被测量的温度变化率较低时，用传感器输出的
阻值 R表示测量的温度 T，滞后和衰减相对很小．而当被测量的温度变化率高于传感器响应速度时，输出
的阻值 R存在滞后和衰减．如在利用热敏电阻测量材料的热特性时，因为热敏电阻的响应滞后，使得材料
热特性测量曲线与实际曲线之间存在较大的误差

［9，10］，为此，必须对热敏电阻的动态响应滞后误差进行补

偿．动态补偿环节的设计过程如下:
① 热敏电阻传感器的动态特性能够用一个低通滤波器 G( s) 表示:

G( s) = U( s)
T( s) =

ωc

s + ωc
， ( 16)

其中，ωc = 0. 06π rad /sec是截止频率，U( s) 为传感器输出阻值经过电路转换后的电压信号．
② 增加一个动态补偿环节，补偿环节通过系统辨识的方法得到． 为使补偿器的输出快速达到传感器

稳态值，参考模型选用较大固有频率的二阶低通滤波器:

H( s) =
Uc

U =
ω2

0

s2 + 2ξ0ω0 s + ω2
0
， ( 17)

式中，阻尼比 ξ0 = 0. 8，ωe = 1. 5π rad /sec． ωe是截止频率，远大于ωc，但也不能够选取得太大，盲目地拓宽

传感器的通频带，会使测量中存在高频噪声信号得到放大，使补偿失去意义．设补偿器为一个带通滤波器，

珔G( z) =
b0 + b1 z

－1 + b2 z
－2

1 + a1 z
－1 + a 2 z

－2 ．

采用如图 1 所示的方法，得到补偿器的参数: θ = ( a1，a2，b0，b1，b2 ) ．
③ 在仿真实验中给输出端传感器叠加了白噪声．考虑到在实际工程中，噪声一般是非平稳随机噪声，

其方差是变化的．则叠加在 y( k) 上的噪声为: δ( t) = ［σmin + η( σmax － σmin ) randn( 0，1) ，
式中，η为［0，1］之间分布的随机数; randn为均值为 0、方差为 1的白噪声; σmin = 0. 01和 σmax = 0. 05分
别为 δ( t) 标准差的下限和上限．采用误差白化的最小二乘法对补偿环节珔G( z) 进行辨识，使得式( 2) 成立．
补偿器的参数为 50 次实验的平均值，通过辨识过程得到补偿环节的脉冲响应 珔G( z) ，

珔G( z) = 4. 503 － 0. 917z －1 － 3. 432z －2

1 － 1. 317z －1 + 0. 471z －2
． ( 18)

④ 通过参考模型公式( 17) 建立起系统的状态空间模型，采用 Kalman滤波消除高频噪声对补偿后测
量值的影响．
对热敏电阻动态测量误差补偿的仿真实验结果如图2、3和4所示．其中，图2是没有经过Kalman滤波

的补偿器的输出信号，虽然信号的滞后和衰减被减小，但是噪声被严重放大，影响测量系统精度．图 3 是经
过普通 Kalman滤波的补偿器的输出信号，由于传感器输出信号中的白噪声，在经过补偿器后噪声方差发
生了变化，影响到 Kalman滤波器的效果．图 4 是采用方差估计的 Kalman滤波，由于准确估计出观测噪声
标准差，从而避免了因观测噪声不准确而引起的卡尔曼滤波失效问题．对Kalman滤波的效果进行分析:受
到噪声干扰的输出信号 y ( k) 的序列长度为N = 4096，y( k) 经过Kalman滤波的输出数据为珋y( k) ，而没有
受到噪声干扰的补偿环节的真实输出信号为 yf ( k) ，定义信号的标准差:

S = 1
N∑

N

i = 1
( 珋y( k) － yf ( k) )槡

2 ． ( 19)

通过分析可得，没有经过 Kalman滤波消除噪声的输出信号的标准差 S1 = 0. 326 9，经过普通 Kalman
滤波的噪声标准差 S2 = 0. 075 2，经过方差估计Kalman滤波的噪声标准差 S3 = 0. 041 2．因此，经过方差估
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计 Kalman滤波后，信号的噪声水平减小得更多．

5 结语
采用动态补偿技术拓宽传感器或测试系统的频带，以减

小动态测量误差，是动态测试的一个重要研究内容． 随着传
感器或测试系统频带扩大，使得测量系统的高频噪声也被严

重放大，影响测量系统精度，而 Kalman滤波是一种最优滤波
技术，能够有效地消除噪声对补偿后的测量系统影响．但是，
不准确的观测噪声统计特性描述往往会导致 Kalman滤波性
能恶化．本文针对这一问题，采用小波分析的方法，实时估计
补偿器输出信号的噪声标准差，并利用估计的标准差进行卡

尔曼滤波．仿真结果表明本文方法可以有效地消除噪声对补
偿后测量系统精度的影响．
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