
  

 

基于改进的卡尔曼滤波算法的气象数据融合①

周艳青,  薛河儒,  姜新华,  王思宇,  王　静
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摘　要: 数据融合技术能够有效的提高计算效率, 减少冗余数据. 研究锡林河流域的空气温度数据的规律, 针对传统

的卡尔曼滤波的融合结果存在微小的波动, 引入分布图法, 提出了基于改进的卡尔曼滤波的空气温度数据融合算

法, 目的将每隔五秒采集空气温度数据融合为一小时的空气温度值. 为了验证改进算法的性能, 在原始数据的基础

上分别设置了扰动数据和突变数据. 通过实验仿真, 改进的算法的融合效果好, 抗干扰性和稳定性强, 提高了气象数

据的准确性.
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Meteorological Data Fusion Based on Proposed Kalman Filter Method
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Abstract: Data fusion is a method to improve the calculation efficiency and reduce redundant data. The air temperature
data of Xinlinhe basin is carefully researched. Aiming at the drawback of traditional Kalman filter approach: a slight
fluctuation, a novel method is proposed based on the traditional Kalman filter and distribution map to fuse the air
temperature data. The task is to make the data collected every five seconds fuse into the air temperature value of an hour.
For the demonstration the proposed method, disturbance data and mutation data are set on the basis of the original data.
Via the experimental simulation, the improved algorithm has a good fusion effect, with strong anti-interference and
stability, which can raise the accuracy of the meteorological data.
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锡林河流域属于典型性草原型流域, 地处内蒙古

高原中部, 流域总面积约为 10 800 km2. 是锡林郭勒草

原上的主要河流, 因此对它展开研究具有重要的意义[1].

IPCC 第四次评估报告指出, 近 50 年来全球地表增温

速度明显加快, 若气候变化超出生态系统的弹性阈值,

将严重破坏生态系统的结构和功能, 后果不堪设想[2].

而气象站的设定可以获得有关气候变化的气象数据.

但是气象数据是以时间序列而采集, 通常以分钟为单

位, 采集的密度浓且指标多. 随着时间的累积将获得大

量监测的气象数据, 增加了数据的复杂性. 而数据融合

技术则是大数据处理中处理数据的一种方式. 通常的

数据融合算法针对多个传感器在同一时间不同空间的

特征数据的融合. 而在实际应用中, 一个气象站节点上

不止一类传感器, 况且每种传感器都用有自己的特性,

例如温度传感器所采集的温度变化缓慢, 如果按照固

定的采样频率, 将会产生大量的重复冗余的数据, 并增

加网络的传输量, 所以数据融合的研究成为人们关注

的焦点[3]. 例如, 刘卫萍等人将数据融合技术应用于环
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境测量中, 对多传感器监测的环境数据进行转换、相

关性分析、融合, 降低数据的规模[4]. 张鹏鹏等对矿井

安全监测数据实施融合, 提高数据采集的准确性[5].
数据融合是充分利用不同时间与空间的多传感器

数据资源, 采用计算机技术按时间序列获得传感器的

观测数据, 在一定准则下进行分析. 当前, 主要的数据

融合方法有加权平均、卡尔曼滤波法、贝叶斯估计

法、证据推理等. 其中贝叶斯估计法和证据推理是在

静态环境适用于高层的数据融合; 加权平均和卡尔曼

滤波法适用于动态环境的低层数据的融合. 卡尔曼滤

波是目前应用最广泛的滤波方法. 刘超云等人提出卡

尔曼滤波算法对多个滑坡体位移监测数据进行滤波融

合, 从而对其稳定状态和变化趋势做出预测[6]. 邹波等

人提出基于 EKF 的改进非线性定姿估计方法, 通过多

传感器互补, 利用仪器的进行误差修正, 得到准确的姿

态角[7]. Ou 等人通过多传感器互补, 采用连续 EKF 进

行姿态估计, 提高姿态角估计的动态和稳态性能[8]. 龙
慧提出基于 Consensus滤波的分布式卡尔曼融合算法,
引入一致滤波算法用于计算节点平均观测数据和平均

你协方差 ,  从而获得各节点的分布式状态估计 [ 9 ] .
Subhro等人提出一种单一时间尺度的分布式卡尔曼滤

波算法, 获得不稳定系统的有节 MSE 的无偏估计[10].
Lvanjko 等通过采用扩展卡尔曼滤波和无迹卡尔曼滤

波的融合实现移动机器人姿态的跟踪[11]. 吴勇等提出

一种收缩无迹卡尔曼滤波器, 并应用于 SLAM问题中,
通过设置收缩参数降低计算复杂度[12].

卡尔曼滤波是线性无偏最小方差估计, EKF 是将

非线性系统线性化, 然后进行卡尔曼滤波, 但是线性化

处理时需要用雅克比矩阵, 其繁琐的计算过程导致该

方法实现相对困难. UKF是针对非线性系统, 但是计算

量大. 与 EKF 相比较, 它有更高的估计精度和更强的

鲁棒性及稳定性, 但当周围环境发生较大变化, 其精度

和稳定性都会大大降低[13].
已提出的各种不同卡尔曼滤波算法, 在融合的精

度上和计算的复杂性有所提高, 但是都是针对不同空

间的多个传感器的数据融合算法, 属于横向融合. 而实

际采集的气象数据仅来源于相距较远的两个气象站,
采集数据密度密, 所以将上述算法应用于纵向基于时

间序列数据的融合, 计算复杂性相对高. 因此, 本文将

卡尔曼滤波算法应用于纵向基于时间序列数据的融合.
因此本文以典型草原流域锡林河流域为研究对象, 引

入分布图法, 利用传统的卡尔曼滤波算法对气象数据

中变化缓慢的空气温度指标进行同一空间不同时间序

列的融合, 以减少数据的传输量, 提高数据的准确性与

科学性, 同时方便以后的计算. 通常探测数据采用平均

值作为瞬时值, 如果测量的数据出现不完整性或者存

在异常, 将会导致最终结果的不准确. 所以处理异常或

者缺失数据进行融合将是本研究的重点.

1   融合算法

1.1   卡尔曼滤波算法

卡尔曼滤波算法采用递归方法来解决线性滤波问

题, 主要用于动态环境中冗余信息的融合, 根据上一状

态的估计值和当前状态的观测值推出当前状态的估计

的滤波方法[14,15]. 首先引入一个离散控制过程的系统和

系统的测量值, 用公式 (1)和 (2)描述:

Xk = AXk−1+BUk +Wk (1)

Zk = HXk +Vk (2)

其中, Xk 是 k时刻对系统状态变量, Uk 是 k时刻对系

统的控制量, A和 B是系统的参数, Zk 是 k时刻的测量

值, H为测量系统的参数, Wk 和 Vk 是过程和测量噪声,
假设其均为高斯白噪声, 噪声协方差分别用 q, r表示.

由公式 (1) 和 (2), 可得出卡尔曼滤波器的时间更

新方程, 包含时间递推状态变量计算和向前推算误差

协方差的计算:

X̂k,k−1 = AX̂k−1+BUk (3)

Pk,k−1 = APk−1A′+Q (4)

基于现在时刻的观测值和前一时刻的估计值, 可
得卡尔曼滤波器的状态更新方程, 包含观测量的更新

估计、卡尔曼增益计算和更新误差协方差:

X̂k = X̂k,k−1+Kgk
(
Zk −HX̂k,k−1

)
(5)

Kgk = Pk,k−1H′/
(
HPk,k−1H′+R

)
(6)

Pk = (1−KgkH) Pk,k−1 (7)

X̂k,k−1 X̂k−1

Pk,k−1 X̂k,k−1

其中,  是状态一步的预测值,  是上一状态的最

优值,  是 的协方差. Kgk 是卡尔曼增益.

卡尔曼滤波算法通过不断的预测和校正获得最终

的准确的测量值.
1.2   卡尔曼滤波的参数设置

在实际滤波时, 需要根据测量数据的实际情况设
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置初值 X0, 初始误差协方差 P0(P0≠0), 过程噪声协方

差 Q, 和测量噪声协方差 R, 使得滤波收敛速度和效果

最佳. 由于卡尔曼滤波算法是一个最优化自回归的算

法, 所以 X0 可以取 0或者测量的初始值. 通常 P0 越小

表示初始的估计较好. 如果测量的环境相对稳定, Q可

设置为一个确定的值, Q的取值越接近 0, 融合的曲线

越光滑, 但不宜特别小. R与测量仪器的精度有关, R取

值与 Q相类似, R越小, 滤波效果好, 收敛快[16].
1.3   改进的卡尔曼滤波算法

1.3.1    分布图法

对于一个相对稳定的环境, 传统的卡尔曼滤波算

法可以获得较好的融合结果. 当是当数据出现异常或

者缺失, 传统的卡尔曼滤波算法的融合结果将会出现

波动. 针对该问题, 对传统的卡尔曼滤波算法实施改进,

引入了分布图法[17], 对测量数据进行处理, 在利用卡尔

曼滤波算法融合, 得到可靠的融合结果. 分布图法通过

计算判断区间[ρ1, ρ2]来排除 50% 的离异值干扰. 而且

中位值和四分位离散度的选择与极值点的大小无关,

仅取决于数据的分布位置, 有效区间的获得与疏失数

据的关系不大, 而且利用分布图法获得的数据不受数

据分布的限制[18]. 所以分布图法消除疏失数据具有运

算量小、鲁棒性强、实时性好的优点[19]. 为了保证数

据的维数不变, 将采用估计值来代替疏失数据, 这样可

以减少维数的判断, 提高计算的效率.

首先引入分布图法的参数, 将测量的气象温度数

据按从小到大的顺序排列, 设为 T1, T2, …, TN, 则中位

数 Tm 按公式 (8) 的定义, 中位数将数据序列分为上四

分位 FU 和下四分位 FL, 四分位离散度 dF 为 FU 和

FL 的差值. 如果气象温度数据与中位数的距离大于

βdF, 则称该数据为无效数据, β为常数.

TM =


T N+1

2
, N为奇数

T N
2 +1
+T N

2
2 , N为偶数

(8)

假设有效数据的判断区间为[ρ1, ρ2], 则不包含在这

个区间内的数据认为异常数据. 其中,

ρ1 = FL −
β

2
dF , ρ2 = FU +

β

2
dF (9)

当判断出异常数据, 为了使得数据维数保持一致,

则通过对中间温度数据求平均值, 来代替当前时刻的

估计值, 如表 1.

表 1     中间数据的平均值计算
 

N值 特点 均值的计算

N为偶数
N被4整除 中间N/2个数的平均值

N不能被4整除 中间(N/2)–1个数的平均值

N为奇数
N+1被4整除 中间(N–1)/2个数的平均值

N+1不能被4整除 中间((N–1)/2)–1个数的平均值
 
 

1.3.2    算法步骤

改进的卡尔曼滤波算法的具体步骤如下:

1)读入融合的测量数据, 并对数据进行排序, 利用

分布图法确定异常或疏失数据, 并用平均值来代替测

量数据中的异常数据;

2) 初始化卡尔曼滤波算法的参数, 包括参数 A, B,

H, 以及 P0 和 X0 的初始值, 并计算过程和测量的噪声

的协方差 q, r;

3) 利用卡尔曼滤波算法中的公式, 通过循环迭代

计算, 对测量数据实施融合.

2   实验及结果分析

选取锡林河流域内石门景区气象站 2016 年 1 月

1日每隔 5分钟所采集的空气温度数据, 所以 1小时之

内可以采集到 12 个空气温室数据, 24 小时, 共 288 个

采用数据, 部分数据如表 2所示, 利用改进的卡尔曼滤

波算法按照小时对数据实施融合, 将融合为 12个数据.

由于空气温度传感器采集过程相对稳定, 且采集

的数据与温度是直接对应的, 所以采用一维线性的离

散系统, 将变量 A和 H均设置为 1. 噪声的来源主要源

于环境和采集仪器, 所以 Wk 和 Vk 且均为零均值的独

立的高斯白噪声, 方差分别为 q=0.04和 r=0.2.

1)原始数据的融合

表 2 中的空气温度数据如图 1 所示. 可以明显的

看出一天温度变化趋势, 中午两点空气温度已经达到

了极值, 将其使用平均值、卡尔曼滤波和改进的卡尔

曼滤波融合后的结果如图 1(b)所示.

从图 1 结果对比中可以看出, 三种方法的融合趋

势大致相同. 在上午 6点, 卡尔曼滤波算法的融合值存

在微小的突变; 凌晨 2点到 3点, 平均值算法的融合结

果也存在突变, 所以与平均值算法和卡尔曼滤波算法

相比, 改进的卡尔曼滤波算法的融合曲线更光滑, 符合

空气温度的缓慢变化规律
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表 2     空气温度采样数据 (单位: °C)
 

小时 0分 5分 10分 20分 25分 50分 55分
1 –12.2 –12.4 –12.58 –12.96 –13.07 –12.6 –12.73
2 –12.9 –12.95 –13 –12.55 –12.48 –12.8 –13
3 –13.05 –13.01 –12.89 –12.55 –12.1 –11.01 –11.05
4 –11.09 –10.83 –10.66 –10.9 –10.98 –10.57 –10.57
5 –10.73 –10.95 –11.36 –11.87 –12.27 –13.86 –14.03
6 –14.18 –14.69 –14.8 –15.53 –15.46 –15.69 –15.78
… … … … … … … …

21 –13 –12.88 –12.9 –12.9 –12.86 –12.8 –13.39
22 –13.97 –14.63 –15.09 –15.23 –15.32 –15.64 –15.71
23 –15.45 –15.94 –16.43 –16.51 –16.63 –16.66 –16.89
24 –17.01 –17.21 –17.57 –17.17 –17.3 –17.78 –17.74
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图 1    原始数据及融合结果
 

2)添加扰动数据和突变数据

为了验证改进的算法的性能, 在原始的空气数据

中设置了四个扰动数据和两个突变数据, 其中突变数

据是将原始数据设置为最大或者是 0, 0点和 9点设置

减小的扰动数据, 13 点和 22 点设置增大的扰动数据.

设置的位置如表 3所示.
 

表 3     添加的扰动和突变的数据 (℃)
 

添加数据类型 时间 原始数据 当前数据

扰动数据

0:20 –12.76 –25
9:40 –12.76 –20
13:15 –8.48 –5
22:30 –16.63 –10

突变数据
0:25 –12.96 0
16:40 –10.74 25

 
 

由于设置了 6 个疏失数据, 利用分布图法判断该

数据, 并赋予估计值, 如表 4所示.

从表中可知, 估计值与原始数据值相差较小, 误差

介于–0.4~0.28.
 

表 4     疏失数据的估计值 (℃)
 

时间 疏失数据 原始数据 估计值

0:20 –25 –12.76 –12.82
9:40 –20 –12.76 –13.04
13:15 –5 –8.48 –8.28
22:30 –10 –16.63 –16.59
0:25 0 –12.96 –12.7
16:40 25 –10.74 –10.34

 
 

对扰动数据和突变数据分别用平均值、卡尔曼滤

波和改进的卡尔波滤波算法融合, 其融合结果显示在

图 2中, 相应的改变的值显示在表 5和表 6中.

依据图 2(a) 和表 5 可知, 在 0 点设置的扰动数据,

平均值法融合结果显然从–12.74℃ 下降到–13.76℃, 不

能避免扰动数据的干扰. 卡尔曼滤波算法的融合结果

仅在–0.33到 0.02的小范围内波动. 而改进的算法的融

合结果的波动范围更小, 为–0.1 到 0.09. 同时, 与卡尔

曼滤波算法, 改进方法的融合结果与设置扰动数据的

增减性一致. 因此, 改进的算法不受扰动数据的影响.
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(a) 添加扰动数据后的融合结果对比
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图 2    设置异常数据的融合结果
 

表 5     三种方法对扰动数据的融合结果对比 (℃)
 

时间(h) 0 9 13 22

平均值法

a –12.74 –12.81 –8.34 –16.58
b –13.76 –13.41 –8.05 –16.02
a–b 1.02 0.6 –0.29 –0.56

卡尔曼滤波法

a –12.73 –12.18 –8.15 –16.82
b –12.71 –11.85 –8.11 –16.84
a–b –0.02 –0.33 –0.04 0.02

改进的方法

a –12.63 –12.83 –8.13 –16.58
b –12.66 –12.92 –8.19 –16.48
a–b 0.03 0.09 0.06 –0.1

注: a行表示原始数据融合结果, b行是添加扰动数据的融合结果, a–b为其融合结果的差值.
 
 

表 6     三种方法对突变数据的融合结果对比 (℃)
 

时间(h) 0 16

平均值法

a –12.74 –10.52
c –11.66 –11.7
a–c –1.08 1.18

卡尔曼滤波法

a –12.73 –11.75
c –12.71 –12.42
a–c –0.02 0.67

改进的方法

a –12.63 –9.5
c –12.64 –9.5
a–c 0.01 0

注: a行表示原始数据融合, c行是添加突变数据的融合结果, a–c为其

融合结果的差值.
 
 

从图 2(b) 和表 6 可知, 平均值法对突变数据的融

合结果影响大于其他两种方法的融合结果. 对于改进

的融合算法在 16点时, 添加突变数据和原始数据的融

合结果是一样的, 是由于改进的融合算法将突变数据

剔除, 用表 1中计算的平均值代替突变数据. 因此改进

的方法能避免突变数据. 综上所述, 利用分布图法判断

疏失数据, 并用估计值来代替疏失数据, 在利用卡尔曼

滤波算法进行融合, 能够获得光滑的融合结果, 具有较

强的稳定性、健壮性.

对于时间跨度比较的大的温度数据, 可以利用本

文的算法对数据进行融合, 从而了解温度的变化趋势.

选择 2016 年 1 月 1 日到 10 日的数据, 每隔五分钟采

集 ,  则共有 2880 条记录 .  按小时融合后的数据共

240 条, 显示在图 3 中; 按天进行融合的数据共 10 条,

如图 4所示. 从中可以清楚的看到, 温度在 1月 6日和

1月 7日出现极值点, 且 1月 7日的温度最低.
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图 3    按小时的融合结果
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图 4    按天的融合结果

 

3   结束语

因为气象数据中的空气温度变化缓慢, 并且受到

噪声干扰小, 提出了一种线性模型的改进的卡尔曼滤

波融合算法. 它根据数据缓慢变化趋势, 利用上一时刻

的估计值和当前时刻的观测值推出当前状态进行融合.
通过仿真实验, 改进的算法能够避免扰动数据和突变

数据的干扰, 为同一空间的时间序列数据融合提供新

的方法, 为下一步的气象数据的研究奠定基础.
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