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摘　要　针对无线传感网中存在的能耗和网络的安全性等问题,从数据融合的角度出发,提出一种无线传感器网络数据融合模

型.模型引入信息熵来实现一种新的信任度的计算方式,配合对异常数据的监测及过滤方式建立信任机制,通过信任机制来提

高无线传感器网络的安全性和可靠性;采用混合簇结构来减少网络时延,降低系统能耗;根据节点的剩余能量、节点到基站的距

离以及信任度等因素来完成对簇头的阶段性重选,通过对节点的阶段性重选达到负载平衡、延长网络生命周期的目的;为解决

无迹卡尔曼滤波在强非线性系统中估计效果差和滤波发散的问题,该算法将无迹卡尔曼滤波算法叠加使用,同时在第一次使用

无迹卡尔曼滤波时在观测噪声协方差矩阵中引入衰减因子.算法的仿真结果表明,相比于传统算法,所提算法提高了滤波结果

的精度.
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１　引言

随着信息技术的发展,网络规模也在逐渐增大,无线传感

器网络中的节点数量也会增加.一般情况下,无线传感器网

络中的节点设备都是采用电池进行供电的,网络中节点之间

的数据传输需要消耗非常多的能量,电池的电量都是有限的,

这就导致传感器网络整体的运行时间有限.若要延长网络寿

命,降低网络能耗是最便利的手段.在把节点采集到的原始

数据发送至汇聚节点前,可以通过数据融合技术先对其进行

内部融合处理,剔除冗余信息后,再把精简后的有效数据发送

至汇聚节点[１].虽然采用数据融合技术来处理数据增加了节

点的计算能耗,但传输能耗远高于计算能耗[２],同时该技术在

很大程度上减少了传送过程中的冗余数据、传输次数和通信

开销,同时也减少了网络拥堵情况的发生,从而降低了系统能

耗,延长了网络生存周期.

Zou[１]提出了一种基于动态最优权重分配的网内数据融

合算法(DOWA),该算法根据总均方误差最小的最优条件,
用最小方差法来实现最优权重的动态分配,从而使得融合后

的数据最优.Liu等[２]提出了一种基于混合延迟感知聚类

(HDC)的无线传感器网络智能数据融合算法来降低网络的

能耗,实现负载均衡.Qiu达等[３]引入深度学习模型,提出一

种将层叠自动编码器(SAE)和分簇协议相结合的数据融合算

法SAEMDA,该算法 在 各 个 簇 内 构 建 特 征 提 取 分 类 模 型

SAEM,通过SAEM 对节点数据进行特征提取和分类,之后

将同类特征融合并发送给汇聚节点.Zhang等[４]提出一种基

于信任和权重的无线传感器网络数据融合模型(TWDFM).
在该模型中,传感器节点通过构建信任表选举可靠簇头,簇头

根据权重检测异常节点并融合可信数据.Liang等[６]提出了

一种基于遗传算法的数据融合方法,并在合理范围内以最小

的基尼系数熵进行数据融合.Ye等[７]为了抵御无线传感器

网络内部的恶意攻击行为和故障节点的误操作行为对数据融

合结果的影响,提出一种基于信任模型的多层不均匀分簇无



线传感器网络安全数据融合算法.Gao等[８]针对多传感器非

线性随机系统,提出了一种基于自适应衰落无迹卡尔曼滤波

的数据融合方法.该方法采用两层融合结构,有效地避免了

过程建模误差对融合结果的影响,提高了非线性随机系统数

据融合的适应性和鲁棒性.Sun等[１０]针对无线传感器网络

数据融合精度低、稳定性差的问题,提出了一种基于信任度和

改进遗传算法的多传感器数据融合算法.DAS等[１１]提出了

一种基于贝叶斯方法和蚁群优化技术的无线传感器网络多传

感器数据融合方法,该方法提高了信息的可靠性和准确性,同
时降低了系统能耗,延长了网络的整体生存周期.Gao[１２]针

对高可信的物联网数据聚合问题,提出了基于上下文感知和

数据密度相关度的可信数据聚合算法.该算法提高了数据可

信度计算的准确性和恶意攻击下系统抗攻击的能力以及网络

吞吐量.
在无线传感器网络中,除了能耗问题,还存在融合后数据

的真实性和安全性问题.无线传感器节点受一些环境因素的

影响,采集到的数据不一定真实有效,有些可能是虚假信

息[１３].这些因素在数据融合过程中,都需要考虑到.但现存

的很多数据融合算法在进行数据融合处理时,单纯注重降冗

率,而忽视了其他方面的影响,如融合后数据的质量和可靠

性、系统的生命周期、网络的整体安全性以及负载均衡和网络

延迟等因素.
本文针对上述问题,从延长网络生存周期、提升网络整体

安全性能出发,提出了一种改进的无线传感器网络数据融合

模型,旨在解决现存的数据融合方法的不足,提高数据采集精

准度和融合后数据的质量,减少网络整体能耗,最大可能提升

网络安全性和可靠性,同时实现网络负载均衡,减小网络时

延,将各方面的性能折中,从各个方面提升数据融合的效果,
从而提高网络的整体性能.

２　融合模型的分析与设计

２．１　模型结构设计

在数据融合模型中,不仅要考虑数据的降冗率,还要考虑

数据融合后的数据质量和精准度;由于无线传感器网络的特

殊性,降低能量开销、延长网络生命周期也是数据融合过程中

必须考虑到的一个问题.现存的数据融合模型,大部分忽略

了数据融合后网络的整体安全性以及可靠性.本文提出的数

据融合模型,尽可能将降冗率、数据精度、网络生命周期、负载

均衡、网络整体安全性和可靠性、网络延迟性能进行折中,从
数据融合过程中能考虑到的各方面出发,提高网络的整体性

能.现存的数据融合技术对数据的降冗率和数据精度已经有

了很大程度的改善,本文提出的数据融合模型旨在降低能耗,
延长网络生命周期,实现网络负载均衡,减少网络延迟,提高

网络整体安全性.
本模型主要通过簇结构的设计、簇头的选举和阶段性自

适应重选来减少能量损耗,延长网络的生存周期,同时实现网

络负载均衡,减少网络延迟.对于提高网络整体安全性和可

靠性,本文设定了一种信任机制,与簇结构的选择和簇头的选

举配合使用,从各个阶段提高网络的安全性.

２．１．１　信任机制的设定

在无线传感器网络中,通过观察某个节点过去的行为,将
信任度作为某个节点可靠性的预测[４].节点的信任度主要涉

及包转发及是否存在包修改或者包地址修改的情况,通常这

些信息都可以通过监听转发过程的应答来掌握.对于信任机

制的建立,完成对节点信任度计算的同时,对异常数据的过滤

也是不容忽视的过程.

ti＝ωi１∗fi

ri
＋ωi２∗(１－dmi

fi
)＋ωi３∗(１－ami

fi
) (１)

本模型中对节点信任度的计算主要通过式(１)完成,
式(１)中涉及的相关的符号参数如表１所列.另外,包转发

率、包修改率和包地址修改率在信任度评估过程中所占的比

重会对网络性能产生一定程度的影响.为了解决个人主观对

权重分配的影响,增强各影响因素的自适应性,本模型引入信

息熵的概念综合计算节点的信任度,具体计算过程如式(２)－
式(７)所示.信息熵反映了多个评价指标对待评价事务的影

响程度[５].

hi１＝－fi

ri
∗log２(fi

ri
) (２)

hi２＝－(１－dmi

fi
)∗log２(１－dmi

fi
) (３)

hi３＝－(１－ami

fi
)∗log２(１－ami

fi
) (４)

ωi１＝ hi１

hi１＋hi２＋hi３
(５)

ωi２＝ hi２

hi１＋hi２＋hi３
(６)

ωi３＝ hi３

hi１＋hi２＋hi３
(７)

公式中涉及到的符号参数的具体含义如表１所列.

表１　信任值估计相关符号参数表

Table１　Relatedsymbolparametersoftrustvalueestimation
符号 含义

ri 节点i数据包接收

fi 节点i数据包转发

dmi 节点i数据包修改

ami 节点i数据包地址修改

ti 节点i信任度

hi１ 节点i数据包转发的信息熵

hi２ 节点i数据包修改的信息熵

hi３ 节点i数据包地址修改的信息熵

ωi１ 节点i数据包转发的权重

ωi２ 节点i数据包修改的权重

ωi３ 节点i数据包地址修改的权重

在信任机制的建立过程中,除了对信任度的计算之外,对
异常数据的监测和过滤也是非常重要的一个过程.首先,要
定义一个允许异常阈值λi 进行异常数据的过滤,主要通过比

较邻居节点与该节点收集数据的差值是否在允许的误差阈值

范围内进行异常数据的判定.其中,相比其他邻居节点等上

传的数据,该节点传输的数据为超出正常范围的异常数据,则
为异常节点,否则该节点为正常节点.允许异常阈值λi 主要

通过式(８)来计算:

λi＝ １
|Ni|∑

j∈Ni
xj－

xi＋ ∑
j∈Ni

xj

|Ni|＋１
(８)

其中,Ni 表示节点i的邻居集合,|Ni|表示节点i的邻居节

点的个数.

２．１．２　簇结构的设计

在无线传感器网络中,簇结构主要分为两类,即单层簇结

构和多层簇结构,一般情况下单层簇结构较为常见,其结构如

图１所示.无线传感器网络中环境状况复杂,节点分布不均

衡.针对这种情况,本文提出的数据融合模型结合单层簇结构

和多层簇结构的优势,采用一种混合簇结构,其结构如图２所
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示.簇中的每个节点都有对应的层,k代表节点所在的层数.

图１　单层簇结构

Fig．１　SingleＧlayerclusterstructure

图２　混合簇结构

Fig．２　Mixedclusterstructure

节点所处层数主要根据节点与基站的距离来确定,同时

节点的剩余能量、节点的信任度以及所在区域节点的分布情

况等各因素也不可忽视.
假设节点分布状况如图３(a)所示,则一般情况下簇聚类

如图３(b)所示,节点会根据周围节点的分布状况选择最近的

簇头节点加入该簇.但针对周围几乎没有其他节点的状况,
节点会以自身为簇头节点,自成一个簇,例如图中的节点９,
节点会将自身采集到的信息直接传送给距离较远的基站.在

这个过程中,传输信息的能耗非常大,会使得网络的生存周期

明显缩短.与此同时,节点９自成一簇,对传送信息的可靠度

也很难准确衡量,网络的安全性和可靠性无法得到保障.而

本文采用的簇结构如图３(c)所示,对于距离基站较近的节

点,直接采用单层簇结构将采集到的数据融合后直接传送给

基站.对于图３(b)中节点９的情况,可以通过多层簇结构将

节点９采集到的数据先传送给距离较近的节点８,节点８将

节点９传送的数据传输给自己所在簇的簇头节点４,节点４
再将数据传输给基站.这个过程大大缩短了数据的传输距

离,节省了传输过程中的能量损耗;同时节点９也与邻近的簇

产生了联系,在信任度建立的过程中有了更多的参考,提升了

网络的整体安全性.

(a) (b) (c)

图３　簇结构分析图

Fig．３　Clusterstructureanalysis

　　在某些情况下,这种混合簇结构还存在网络时延问题.

当一个簇头将数据传输到基站后,若下一个簇头还没有完成

对数据的采集和处理,将导致基站要额外等一段时间才能完

成与该簇头的通信,如图４所示.当簇头１完成与基站的数

据交互后,簇头２还没有完成数据的收集,而时隙２和时隙３
都是空闲的,第２个簇头到第４个时隙才向基站传输数据.

图４　初始网络结构时延分析图

Fig．４　Delayanalysisdiagramofinitialnetworkstructure

针对这种情况,在每一个簇头中增加一个字段,用簇节点

数来显示簇中通信节点的数目,通信节点数越少,从集群头部

收集数据所需的延迟就越低.簇头向基站传输数据时,可以

按照簇中的节点数据升序传输,这样重新排序后,可以将基站

的空闲时间压缩到最小,很大程度上减少网络的时延.在

图５中可以看出,重新排序后将基站的所有时隙都充分利用

起来了,时隙１到时隙４都有数据的通信,将整个网络的时延

从６个时隙减少到４个时隙.

图５　优化后的网络结构时延分析图

Fig．５　Delayanalysisdiagramofoptimizednetworkstructure

２．１．３　簇头的选举和自适应重选

在无线传感器网络中,与其他簇成员相比,簇头承担着更

多的工作,如数据融合、数据传输、簇内通信等,需要消耗更多

的能量.因此,簇头的选举和阶段性重选对延长网络生存周

期和提高网络整体性能具有非常重要的意义.由于簇头节点

是在普通节点中选举产生的,因此簇头节点与普通节点的内

部结构几乎相同,如图６所示.当节点以普通节点的状态存

在时,为节省能耗,一些簇头节点才具备的功能处于休眠状

态,只有一些基本的功能模块在运作;当节点被选举为簇头节

点时,簇头节点独有的功能模块才处于唤醒状态.

１４３黄婷婷,等:无线传感器网络异构数据融合模型优化研究



图６　节点功能模块示意图

Fig．６　Schematicdiagramofnodefunctionmodule

在本文提出的数据融合模型中,簇头的选举主要从以下

３个方面考虑:节点的剩余能量、节点到基站的距离以及信任

度.考虑到不同的使用场景具有不同的侧重点,可以通过指

定参数来表示３个影响因子的首选项.

wi＝α∗ei＋β∗ti－χ∗di (９)

其中,wi 表示节点i的权重,ei 表示节点i的剩余能量,ti 表

示节点i的信任度,di 表示节点i到基站的距离.α,β和χ 是

常数参数,满足α＋β＋χ＝１.

在簇头的选举过程中,首先通过式(９)计算出每个节点的

权重.簇头节点的剩余能量、节点到基站的距离以及信任度

都要满足一定的条件.其中,剩余能量和信任度的值要大于

一定的阈值,节点到基站的距离越小越好.同时,根据３个影

响因子计算得到的权重也要超过一定的阈值,权重越大,被选

举为簇头节点的概率就越大.

相比于一般的成员节点,簇头节点能量消耗更大,寿命更

短.为了延长网络的整体生命周期,实现节点的负载均衡,本
文提出的数据融合模型引入簇头的阶段性自适应重选.在网

络运行一段时间后,当簇头节点的剩余能量等于阈值时,再次

利用式(９)计算节点的权重,与第一次选举簇头节点的方式相

同,在簇内重新选择簇头节点,平衡网络能耗,从而达到节点

负载平衡的目的.

２．２　融合算法的优化

关于滤波算法的优化在近些年也有很多相关研究[１４Ｇ２０].

为了解决无迹卡尔曼滤波在强非线性系统中计算效果不理想

的问题,本文模型采用的融合算法主要是在无迹卡尔曼滤波

算法的基础之上进行进一步的优化.其核心思想是先采用一

次无迹卡尔曼滤波算法对每个带权值的采样点进行更新,而
后用最新的量测值对每个采样点的权值进行更新,并对更新

后的采样点进行加权求和,得到下一时刻的初始估计值;然后

将该初始估计值作为预测值运行第二次无迹卡尔曼滤波算

法,从而得到最终估计值.与此同时,考虑到无迹卡尔曼滤波

中存在的滤波发散问题,第一次采用无迹卡尔曼滤波算法进

行数据更新时,在观测噪声协方差矩阵中引入衰减因子S来

降低旧测量数据的估值权重.

非线性系统的状态方程和测量方程分别为:

xk＋１＝f(xk)＋ωk (１０)

zk＋１＝h(xk＋１)＋υk＋１ (１１)

其中,xk 为k时刻n 维的状态向量;zk＋１为时刻k＋１的测量

向量;ωk 为m 维的过程噪声,服从均值为０、方差为Q 的高斯

分布;vk＋１为m 维的测量噪声,服从均值为０、方差为R 的高

斯分布.状态初始值x∧０＝E(x０),初始协方差P
∧

０＝E((x０－

x∧０)(x０－x∧０)T).由于噪声的存在,要对初始状态进行扩维

操作:

x∧a
０ ＝ [x∧０ ０ ０]T (１２)

Pa
０＝

P０ ０ ０
０ Q ０
０ ０ R

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(１３)

(１)第一次更新

在k时刻,选取 N＝２n＋１个sigma点,这些点及其权值

可以表示为:

x∧１,k＝x－

{x∧i,k}N－n
i＝２ ＝x－＋ (n＋l)( Pxx )i－１

{x－i,k}N
i＝N－n＋１＝x－－ (n＋l)( Pxx )i－n＋１

ì

î

í

ïï

ïï

(１４)

ωm
１,k＝ωc

１,k＝ l
n＋l

{ωm
i,k}N

i＝２＝{ωc
i,k}N

i＝２＝ １
２(n＋l)

ì

î

í

ïï

ïï

(１５)

其中,{x∧i,k}N
i＝１为sigma点,其权值对应的一阶矩和二阶矩分

别为ωm
i,k和ωc

i,k,x－表示均值,n为均值x－ 的维数,Pxx表示协方

差,( Pxx )i 则表示平方根矩阵的第i列或行,l是比例参数

(调节sigma点与x－ 之间的距离).
对于每个sigma点,用式(１４)和式(１５)选取 M 个sigma

点{x∧j,i,k}M
j＝１,其一阶矩和二阶矩为ωm

j,i,k和ωc
j,i,k,同时在观测

噪声协方差矩阵中引入衰减因子S:

Rk＋１＝S×Rk (１６)
其中,S是一个大于等于１但又不过大的经验值.引入衰减

因子,意味着随着时间的增加,之前测量的旧数据的协方差增

大,这样便有效降低了之前测量数据的估值权重.
时间更新:

x∧x
j,i,k＋１|k＝f(x∧x

j,i,k,x∧ω
j,i,k) (１７)

x∧i,k＋１|k＝∑
M

j＝１
ωm

j,i,kx
∧x
j,i,k＋１|k (１８)

P
∧

i,k＋１|k＝S× ∑
M

j＝１
ωc

j,i(x∧x
j,i,k＋１|k －x∧i,k＋１|k)× (x∧x

j,i,k＋１|k －

x∧i,k＋１|k)T＋Q (１９)
测量更新:

在计算出预测值x∧i,k＋１|k和预测协方差P
∧

i,k＋１|k的基础之

上,产生新的 M 个sigma点{x∧j,i,k＋１|k}M
j＝１.

zj,i,k＋１|k＝h(xx
j,i,k＋１|k,xυ

j,i,k＋１|k) (２０)

z∧i,k＋１|k＝∑
M

j＝１
ωm

j,izx
j,i,k＋１|k (２１)

Pi,zz＝∑
M

j＝１
ωc

j,i(zj,i,k＋１|k－z∧i,k＋１|k)×(zj,i,k＋１|k－z∧i,k＋１|k)T＋

R (２２)

Pi,xz＝∑
M

j＝１
ωc

j,i(x
∧x
j,i,k＋１|k－x∧i,k＋１|k)×(zj,i,k＋１|k－z∧i,k＋１|k)T

(２３)

Ki,k＋１＝Pi,xzP－１
i,zz (２４)

x∧i,k＋１＝x∧i,k＋１|k＋Ki,k＋１(zk＋１－z∧i,k＋１|k) (２５)

P
∧

i,k＋１＝P
∧

i,k＋１|k－Ki,k＋１Pi,zzKT
i,k＋１ (２６)

在第一次更新后,参考无迹粒子滤波[１８],一阶矩和二阶
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矩的权值同时更新为:

ωm
i ＝ωm

i
p(zk＋１|x

∧
i,k＋１)p(x∧i,k＋１|x

∧
i,k)

q(x∧i,k＋１|z１∶k)

ωc
i＝ωc

i
p(zk＋１|x

∧
i,k＋１)p(x∧i,k＋１|x

∧
i,k)

q(x∧i,k＋１|z１∶k)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２７)

对权值进行归一化处理:

ωm
i ＝ ωm

i

∑
N

i＝１
ωm

i

ωc
i＝ ωc

i

∑
N

i＝１
ωc

i

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２８)

k＋１时刻的初始估计值和协方差表示为:

x∧I
k＋１＝∑

N

i＝１
ωm

ix
∧
i,k＋１ (２９)

P
∧
I
k＋１＝∑

N

i＝１
ωc

i(x
∧
i,k＋１－x∧I

k＋１)(x
∧
i,k＋１－x∧I

k＋１)T＋Q (３０)

(２)第二次更新

基于x∧I
k＋１和P

∧
I
k＋１,通过式(１４)和式(１５)选取 N 个带权值

的sigma点{xI
i,k＋１}N

i＝１.

测量更新:

zI
i,k＋１＝h(xI,x

i,k＋１,xI,v
i,k＋１) (３１)

z∧I
k＋１＝∑

M

j＝１
ωm

izI
i,k＋１ (３２)

PI
zz＝∑

M

i＝１
ωc

i(zi,k＋１－z∧I
k＋１)×(zi,k＋１－z∧I

k＋１)T＋R (３３)

PI
xz＝∑

M

i＝１
ωc

i(xI,x
i,k＋１－x∧I

k＋１)×(zI
i,k＋１－z∧I

k＋１)T (３４)

KI
k＋１＝PI

xz

PI
zz

(３５)

x∧k＋１＝x∧I
k＋１＋KI

k＋１(zk＋１－z∧k＋１) (３６)

P
∧

k＋１＝P
∧
I
k＋１－KI

k＋１PI
zz(KI

k＋１)T (３７)

重复式(１７)－式(３７),可求得每个时刻的x∧k.

３　实验仿真

本节主要验证本文提出的融合算法的性能,由于该算法

主要是为了保证融合后数据的质量,所以实验仿真主要围绕

融合后数据的准确率和误差进行.本节涉及到的所有实验均

在速度为２．７０GHz,内存为２GB的奔腾(R)双核E５４００处理

器上的 MATLAB７．１０．０(２０１０a)环境下进行仿真.将扩展

卡尔曼滤波算法 EKF、无迹卡尔曼滤波算法 UKF和本文提

出的算法进行仿真对比分析,用滤波算法估计值与真实值之

间的对比来表示滤波算法的优化效果.为了方便表示,用

DUKF代表本文提出的算法,其状态方程和测量方程分别为:

xk＋１＝０．５xk＋２．５xk

１＋x２＋２cos(１．２k)＋ωk (３８)

zk＋１＝０．０５x２
k＋１＋υk＋１ (３９)

其中,ωk 表示过程噪声,υk＋１表示测量噪声,都是均值为０、方

差为１×１０－５的高斯白噪声.为了更好地验证实验效果,初
始状态x０ 为服从均值为０、标准差为２的８行１列的正态分

布随机数矩阵,每一个初始值对应产生一个结果.DUKF中

衰减因子S＝１．２,仿真时间为１００s,由于８组数据最终的仿

真效果趋势相同,本文主要选择第六组数据的仿真效果进行

展示.

图７展示了扩展卡尔曼滤波算法 EKF、无迹卡尔曼滤波

算法 UKF和本文提出的算法 DUKF的估算效果,可以看出

DUKF的估算值与真实数据几乎一致,配合图 ８中 EKF,

UKF和 DUKF的估算误差协方差的示意图可以看出,本文

提出的算法 DUKF明显比EKF和 UKF误差要小,滤波的精

度更高.

图７　估计效果对比图

Fig．７　Comparisonchartofestimatedeffect

图８　估计误差协方差

Fig．８　Estimationerrorcovariance

为了进一步验证本文提出的算法,对８组数据的估计误

差协方差进行统计.从图９－图１１可以看出,EKF算法相对

更稳定,８组数据的估计误差协方差波动不大,但是比其他两

个算法误差更大;UKF算法误差一直在一个合理的范围之内

波动,但是在８组数据中,每组数据运行得到的结果都不相

同,算法稳定性不足;相比 EKF和 UKF算法,DUKF算法精

确度和稳定性都有所提升.

图９　EKF估计误差协方差对比图

Fig．９　CovariancecomparisonchartofEKFestimationerror

图１０　UKF估计误差协方差对比图

Fig．１０　ComparisonchartofUKFestimationerrorcovariance
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图１１　DUKF估计误差协方差对比图

Fig．１１　ComparisonchartofDUKFestimationerrorcovariance

结束语　本文提出的无线传感器网络数据融合模型通过

簇结构的设计、簇头的选举和阶段性自适应重选来减少能量

损耗,延长网络的生存周期,同时实现网络负载均衡,降低网

络延迟.为了提高网络整体安全性和可靠性,本文设定了一

种信任机制,与簇结构的选择和簇头的选举配合使用,可以从

各个阶段提高网络的安全性.与此同时,通过对无迹卡尔曼

滤波算法的优化,不仅提高了算法的精度,也解决了无迹卡尔

曼滤波中存在的滤波发散问题.仿真结果表明,相比于传统

的扩展卡尔曼滤波算法和无迹卡尔曼滤波算法,本文提出的

算法可以获得更好的滤波估计结果.
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