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自自自适适适应应应SVD–UKF算算算法法法及及及在在在穿穿穿刺刺刺状状状态态态估估估计计计中中中的的的应应应用用用
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(1. 浙江工业大学信息工程学院,浙江杭州 310014; 2. 华中科技大学同济医学院附属协和医院,湖北武汉 430022)

摘要:柔性针在实际穿刺过程中会产生不规则形变,导致柔性针模型存在参数不确定性问题,影响穿刺精度.本
文针对柔性针穿刺过程存在的不确定性问题以及超声成像等设备存在的量测噪声统计特征不准确性问题,提出了
一种带有噪声估计器的自适应奇异值分解无迹卡尔曼滤波算法. 该算法采用自适应因子实时修正动力学模型误差,
通过奇异值分解抑制系统状态协方差矩阵的负定性,利用Sage-Husa估计器在线估计噪声的统计特性,减小了系统
状态估计误差. 将新算法应用于带有曲率不定性的柔性针穿刺模型进行计算仿真,仿真结果显示,新的算法较现有
的UKF算法相比,估计误差减小了0.28 mm(82.7%),与AUKF算法相比,估计误差减小0.06 mm(52%). 因此,新算法可
有效改善滤波性能,提高穿刺状态的估计精度.
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Adaptive SVD–UKF algorithm and application to
puncture state estimation
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Abstract: The flexible needle may produce irregular deformation during the actual puncture process, which leads to the
problem of parameter uncertainty in the flexible needle model and affects the puncture accuracy. Aiming at the uncertainty
of the flexible needle puncture process and the inaccurate statistical characteristics of measurement noise of equipments
such as ultrasound imaging systems, an adaptive singular value decomposition unscented Kalman filter algorithm with a
noise estimator is proposed. The algorithm corrects the dynamics model errors in real time by using an adaptive factor,
improve the numerical stability of the covariance matrix by taking singular value decomposition, using the Sage-Husa
estimator to estimate the statistical characteristics of the noise online, and reducing the system state estimation error. Finally,
the new algorithm is applied to the flexible needle puncture model with curvature uncertainty for calculation and simulation.
Simulation results show that the estimation error of the new algorithm is reduced by 0.28 mm (82.7%) compared with the
existing UKF algorithm. Compared with AUKF algorithm, the estimation error is reduced by 0.06 mm (52%). Thus, the
new algorithm can effectively improve the filtering performance and the accuracy of needle state estimation.
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1 引引引言言言

穿刺手术是现代医学中使用较为普遍的一种微创

手术,具有对患者创伤小,伤口恢复快的优点,广泛应
用于病灶组织采样、药剂注射、近距离放化疗等领域,

是医学诊断、治疗的重要手段. 传统刚性针由于组织

变形、针尖受力不均匀等带来的较大误差,在穿刺过

程中难以对针尖位置进行有效的控制,容易造成穿刺

失败[1]. 穿刺任务往往需要多次重复的进行才能完成,
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这会延长手术时间,增加患者痛苦,影响治疗效果.且
在一些进针过程中需要避开神经、血管骨骼等障碍物,
传统刚性针很难满足这个要求. 针对传统穿刺针的缺
点, Webster III等人[1]提出了柔性针的概念. 柔性针采
用弹性较好的合金材料,针尖采用非对称斜角的形式,
通过组织施加在针尖的非对称力使针尖轨迹发生偏

转,通过控制针尖斜面的朝向控制针尖的偏转方向,
从而实现对针尖位置的控制.针尖位置的准确控制对
成功穿刺至关重要. Webster III等人[1]首先提出了柔

性针的概念,根据柔性针的运动形式建立了柔性针的
“自行车模型” . Kallem等人[2]将图像引导与柔性针穿

刺系统相结合,在Webster III等人提出的“自行车模
型”基础上引入了图像引导系统,通过基于观测器的
反馈控制来实现对柔性针针尖位置的控制,并给
出“自行车模型”的状态空间模型. Park和Kim等人[3]

在“自行车模型”的基础上将柔性针模型简化为“独轮
车模型”. Zhao等人[4]以实际轨迹和误差分析为依据,
对“独轮车模型”进行改进,提出了带返程独轮车模型.
Abayazid等人[5]以“独轮车模型”为基础提出了一个包
含轨迹切割角的柔性针运动学模型,同时结合针与组
织之间的相互作用,提出了基于力学的柔性针模型.

需要指出的是,柔性针在实际穿刺的过程中,针尖
的位姿往往无法完全获取. Benam和Talebi等人[6]提

出了一种高增益观测器对针尖状态进行估计,并将估
计状态用于反馈控制率设计,通过高增益观测器和输
出反馈控制可以提高柔性针穿刺的精度. Huo等人[7]

将无迹卡尔曼滤波算法(unscent Kalman filter, UKF)
应用到针尖位姿的估计中,并提出了一种基于针尖可
达范围的控制方法对柔性针穿刺过程进行控制.
Favaro等人[8]提出了一种使用基于2-D运动学的扩展
卡尔曼算法(extend Kalman filter, EKF)估计针尖的姿
态,并通过实验验证了该算法的性能. Kaya等人[9]提

出了一种基于Gabor滤波器的图像处理算法对针尖进
行估计,并用卡尔曼滤波器降低估计噪声,实现针尖
的实时跟踪估计. Agarwal等人[10]在柔性针穿刺过程

中将图像处理技术与卡尔曼滤波算法相结合来提高

算法的估计精度. Yan等人[11]提出了一种结合改进的

压缩跟踪算法和自适应卡尔曼滤波器的跟踪算法,以
实现在2D超声环境下的柔性针针尖实时跟踪.
Mignon等人[12]人提出了一种新的3D超声柔性针检测
方法,利用一种新的基于力学的预测模型和卡尔曼滤
波器提高已有算法的鲁棒性减少检测噪声和反误检

测. Lapouge等人[13]在“独轮车模型”的基础上提出了
一种多速率无迹卡尔曼滤波器应用于柔性针针尖的

转向,实现来自3D图像、机器人传感器和术前弹性成
像测量的异步数据融合. Favaro和Secoli等人[14]提出

了一种可操纵针全位姿估计方法,该方法在建立了一
种新型的PBN三维运动学模型,并通过扩展卡尔曼滤

波来预测针在插入过程中的完全位姿. Zhao等人[15]

在“自行车模型”的基础上,分别采用自适应卡尔曼滤
波算法(adaptive Kalman filter, AKF)、无迹滤波算法
和自适应无迹卡尔曼滤波算法(adaptive unscent Kal-
man filter, AUKF)3种算法对柔性针的针尖位置进行
估计,并比较了3种算法的差异.然而在实际穿测过程
中,由于活体组织本身的复杂性使得穿刺过程存在不
确定性[1],同时由于呼吸作用等影响,超声成像等量
测设备工作环境产生变化,导致目标观测噪声的方差
实时变化[16]. 现有的估计算法并未考虑柔性针实际穿
刺过程中的不确定性问题和超声成像等设备存在的

量测噪声统计特性不准确性问题,这也是本文的研究
动机.

本文针对柔性针穿刺过程存在的不确定性问题以

及超声成像等设备存在的量测噪声统计特征不准确

性问题,提出了一种带有噪声估计器的自适应奇异值
分解无迹卡尔曼滤波算法(adaptive singular value de-
composition unscented Kalman fliter, ASVD–UKF).该
算法采用自适应因子实时修正动力学模型误差,通过
奇异值分解抑制系统状态协方差矩阵的负定性,利用
Sage-Husa估计器在线估计系统噪声的统计特性,提
高滤波精度,减小系统状态的估计误差. 并且将新算
法应用于带有不定性的柔性针穿刺模型进行计算仿

真,结果证明,新算法能有效改善滤波性能,提高系统
状态的估计精度.

2 柔柔柔性性性针针针模模模型型型
Webster III等人首先提出了柔性针穿刺过程的自

行车模型[1]. 当斜面的柔性针插入组织时,在针尖不
对称力的作用下,针尖轨迹将遵循一个曲率为κ的圆

弧轨迹. 如果针的材料属性预期穿刺组织的属性相匹
配,针体的轨迹将几乎完全遵循针尖的轨迹,即针尖
的轨迹可以完全代表针体轨迹.

图 1 运动学自行车模型[1]

Fig. 1 The kinematic bicycle model[1]

如图1所示,定义世界坐标系A和体坐标系B, C,
带斜面的柔性针由两个针基的控制输入驱动u1和u2,
即针的进给和自转. 此系统为非完整约束系统,针尖
在体坐标系B中的速度可以表示为[

V

ω

]
= u1V1 + u2V2, (1)
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其中: u1为柔性针穿刺速度,使针在体坐标系z轴上的

移动,同时由于针尖斜面的不对称作用力产生针体关
于x轴的旋转; u2为柔性针针基旋转速度,使针体在体
坐标系z轴方向上的旋转; V1, V2为对应的控制向量,

V1 =

[
e3
κe1

]
, V2 =

[
03×1

e2

]
, (2)

其中: ei为单位向量, κ为穿刺曲率.定义一组广义坐
标q = [x y z α β γ]T,用于表示针尖的姿态,其中
x, y, z表示针尖在坐标系A中的位置. α, β, γ分别为
绕坐标系A中x, y, z轴的角度.针尖在世界坐标系中
的速度可以表示为

V A = q̇. (3)

则体坐标系B的速度为V = Jq̇,其中:

J =

[
RT 03×3

03×3 J22

]
, (4)

J22 =

 cosβ cos γ sin γ 0

− cosβ sin γ cos γ 0

sinβ 0 1

 , (5)

其中RT为坐标系A, B之间的旋转矩阵,针尖的运动
学模型可以写成如下形式:

q̇ = J−1V =



sinβ 0

− cosβ sinα 0

cosβ cosα 0

κ cos γ secβ 0

κ sin γ 0

−κ cos γ tanβ 1


[
u1

u2

]
. (6)

当针尖稳定至y–z平面时,系统状态[y z α]对其他状

态[x β γ]的动态过程没有影响,柔性针模型可以降阶
为下述三维非线性模型: ẋ

β̇

γ̇

 =

 sinβ 0

κ sin γ 0

−κ cos γ tanβ 1

[
u1

u2

]
. (7)

值得注意的是,当针体插入活体组织时,由于组织本
身并不是均一介质,具有不定性,这有可能会使针尖
轨迹的曲率发生变化而并非保持在一个常数[1]. 本文
记曲率的变化为∆κ,实际的曲率为

κ′ = κ+∆κ. (8)

记s = [s1 s2 s3]
T = [x β γ],设针基插入速度

恒定为u1 = 1,柔性针运动模型可以表示为
ṡ =

 sin s2
(κ+∆κ) sin s3

−(κ+∆κ) cos s3 tan s2

+

00
1

u,

y = [1 0 0]s = s1,

(9)

其中s1为针尖的x轴坐标,可通过超声成像设备直接

量测. 实际穿刺过程中,由于穿刺环境复杂性和传感
器噪声,量测值将受到量测噪声影响而偏离实际真值.

穿刺模型为单输入,单输出的仿射非线性系统,对
非线性模型进行反馈线性化处理. 记z = [z1 z2 z3]

T,

ż =

 s1
sin s2

−κ cos s2 sin s3

 , (10)


ż1 = sin s2 = z2,

ż2 = (κ+∆κ) cos s2 sin s3 = z3 +∆a1z3,

ż3 = −κ2 sin s2 + κ cos s2 sin s3u−∆a2z2,

(11)

其中: ∆a1 = ∆κ · κ, ∆a1 = ∆κ/κ.

记ż3 = a(z) + b(z)u,其中{
a(z) = −κ2 sin s2,

b(z) = κ cos s2 sin s3.
(12)

设计线性反馈控制率如下:

u =
1

b(z)
(−a(z) + v) =

−κ2 sin s2 + v

κ cos s2 sin s3
. (13)

反馈线性化形式的状态方程为{
ż = (A+∆A)z +Bv,

y = Cz,
(14)

其中:

A =

0 1 0

0 0 1

0 0 0

 , ∆A =

0 0 0

0 0 ∆a1

0 −∆a2 0

 ,

B =

00
1

 , C = [1 0 0].

3 自自自适适适应应应SVD–UKF算算算法法法
本文针对柔性针穿刺过程存在的不确定性问题以

及超声成像等设备存在的量测噪声统计特征不准确

性问题,提出了一种带有噪声估计器的自适应奇异值
分解无迹卡尔曼滤波算法. 该算法采用自适应因子实
时修正动力学模型误差,通过奇异值分解抑制系统状
态协方差矩阵的负定性,利用Sage-Husa估计器在线
估计未知系统噪声的统计特性,减小状态估计误差.

3.1 奇奇奇异异异值值值分分分解解解

由于迭代过程中的截断误差、模型扰动等因素,误
差协方差矩阵Pk容易失去对称正定性,致使算法无法
进行cholesky分解[17]. 本文采用奇异值分解 (singular
value decomposition, SVD)替代cholesky分解进行Sig-
ma采样. 奇异值分解是一种具有良好数值稳定性的矩
阵分解算法,其特点是不需要被分解矩阵是对称正定
矩阵[17]. 具体如下:
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假设P ∈ Rm×n(m > n),则矩阵P的SVD分解可
以表示为

P = UΛV T = U

[
S 0

0 0

]
V T. (15)

其中: U ∈ Rm×m, V ∈ Rn×n分别为A的左、右奇异

向量, Λ∈Rm×n, S= diag {s1, s2, · · · , sr}, s1>s2 >
· · · > sr为P的奇异值.

3.2 自自自适适适应应应因因因子子子

考虑如下非线性系统:{
ẋk+1 = f (xk,vk) + ωk,

yk+1 = h (xk+1) +φk+1,
(16)

其中: xk为k时刻的系统状态向量, ωk为系统噪声,
yk为观测向量, φk为量测噪声, f(·)为状态模型,
h(·)为观测模型. 过程噪声和测量噪声的统计特性分
别为ωk ∼ N(0, Q), φk+1 ∼ N(0, R). 以预测残差为
变量,构造状态模型的误差判别统计量及自适应因子.
预测残差V̄k表示为

V̄k = h(X̄k)− yk, (17)

式中X̄k为k时刻状态预测信息.用预测残差V̄k构造

状态模型误差判别统计量

∆V̄k = ((V̄k)
T(V̄k)/ tr(

∑
V̄k))

1/2, (18)

其中
∑

V̄k表示预测残差V̄k的协方差矩阵. 自适应因
子选为

αk =

1,
∣∣∆V̄K

∣∣ 6 c,
c∣∣∆V̄K

∣∣ , ∣∣∆V̄K

∣∣ > c, (19)

其中: αk表示自适应因子, c为检验常数,通常情况
下1 < c < 2.5.

3.3 次次次优优优Sage-Husa估估估计计计器器器
对于穿刺过程中观测噪声的不定性,用Sage-Husa

估计器对r̂k和R̂k进行估计.对于时变噪声,应强调新
近数据的作用,对于陈旧数据的作用应该渐渐遗忘和
消失,不同于算术平均,应对和式中的每项乘以不同
的加权系数,采用渐消记忆指数加权法实现,次优Sa-
ge-Husa估计器与卡尔曼滤波器结合,可以得到改进
的适用于带时变噪声特性的线性系统的自适应滤波

器[16]. r̂k和R̂k可由时变噪声估计器递推获得

r̂k = (1− dk−1) r̂k−1 + dk−1(yk − Cx̂k), (20)

R̂k = (1− dk−1)R̂k−1 + dk−1((yk − ŷk − r̂k)×
(yk − ŷk − r̂k)

T − Pŷkŷk
), (21)

其中dk−1 = (1− b)/
(
1− bk

)
, b为遗忘因子,通常b的

范围为0.95 < b < 0.99[16]. 通过遗忘因子b可强调新

近量测数据对当前估计的作用,噪声统计变化较快时,
b应取值偏大;当估计参数变化较慢时, b应取值偏小.

3.4 ASVD–UKF算算算法法法步步步骤骤骤

1)初始化估计值x̂0以及误差协方差矩阵P0

x̂0 = E(X0), (22)

P0 = E[(X0 − x̂0)(X0 − x̂0)
T]. (23)

2)基于奇异值分解构建 Sigma点对协方差矩阵

Pk−1进行奇异值分解

Pk−1 = Uk−1Λk−1V
T
k−1, (24)

式中: Uk−1, Vk−1列向量分别为方差矩阵Pk−1的左、

右奇异向量, Λ为方差矩阵Pk−1的奇异值矩阵. 经过

SVD分解得到的Sigma点矩阵如下:

χi
k−1 =



x̂k−1, i = 0,

x̂k−1 + ρU i
k−1

√
Λi

k−1,

i = 1, 2, · · · , n,
x̂k−1 − ρU i

k−1

√
Λi

k−1,

i = n+ 1, n+ 2, · · · , 2n,

(25)

χk−1 =
[
χ0
k−1 χ1

k−1 · · · χ2n
k−1

]
, (26)

w
(m)
0 =

1

l + λ
, w

(c)
0 =

1

l + λ
+(1 + α2 + β), (27)

w
(m)
i = w

(c)
i =

1

2(l + λ)
, i = 1, 2, · · · , 2l, (28)

其中: ρ为缩放比例因数,取值范围为1 6 ρ 6
√
2;

w
(m)
i , w(c)

i 分别为无迹变换后均值和协方差的权值系

数; n表示状态维数; λ = α2(n+ η)−n, λ是表示Sig-

ma点相对均值的扩散程度; β是关于系统先验信息的

参数,对于高斯分布, β = 2; η = 0或η = 3− n.

3)时间更新

χi
k|k−1 = f(χi

k−1) + ωk, i = 0, 1, · · · , 2n, (29)

x̂k|k−1 = χ0
k|k−1 +

2n∑
i=1

w
(m)
i (χi

k−1 − χ0
k|k−1), (30)

Λi
k|k−1 = svd(

√
w

(c)
i (χi

k−1 − x̂k|k−1)), (31)

Λ̄i
k|k−1 =

Λi
k|k−1√
αk

, (32)

式中αk为自适应因子用于修正Λi
k|k−1.

χi
k|k−1 =



χi
k−1, i = 0,

χi
k−1 + ρU i

k−1

√
Λ̄i

k|k−1,

i = 1, 2, · · · , n,
χi
k−1 − ρU i

k−1

√
Λ̄i

k|k−1,

i = n+ 1, n+ 2, · · · , 2n,

(33)

χk|k−1 = [χ0
k|k−1 χ1

k|k−1 · · · χ2n
k|k−1], (34)

Pk|k−1 =
2l∑
i=1

w
(c)
i (χi

k|k−1 − x̂k|k−1)×

(χi
k|k−1 − x̂k|k−1)

T +Q. (35)
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4)量测更新

yi
k|k−1 = h(χi

k|k−1), (36)

ŷk|k−1 = y0
k|k−1 +

2n∑
i=1

w
(m)
i (yi

k|k−1 − y0
k|k−1), (37)

r̂k = (1− dk−1)r̂k−1 +

dk−1(yk − Cx̂k|k−1), (38)

R̂k = (1− dk−1)R̂k−1 + dk−1((yk − ŷk − r̂k)×

(yk − ŷk − r̂k)
T − Pŷkŷk

), (39)

dk−1 =
1− b

1− bk
, (40)

Pŷkŷk
=

2l∑
i=1

w
(c)
i (yi

k|k−1 − ŷk|k−1)×

(yi
k|k−1 − ŷk|k−1)

T + R̂k, (41)

Px̂kŷk
=

2l∑
i=1

w
(c)
i (xi

k|k−1 − x̂k|k−1)×

(yi
k|k−1 − ŷk|k−1)

T, (42)

Sŷk
= svd(

√
w

(c)
i yi

k|k−1 − ŷk|k−1). (43)

Kk =
Px̂kŷk

P−1
ŷkŷk

ST
ŷk
Sŷk

, (44)

x̂k = x̂k|k−1 +Kk(yk − ŷk|k−1), (45)

Pk = Pk|k−1 −KkPŷkŷk
KT

k , (46)

5)自适应因子更新

V̄k = h(X̄k)− yk, (47)

∆V̄k = ((V̄k)
T(V̄k)/ tr(

∑
V̄k))

1/2, (48)

αk =

1,
∣∣∆V̄K

∣∣ 6 c,
c∣∣∆V̄K

∣∣ , ∣∣∆V̄K

∣∣ > c. (49)

注注注 1 近年来,卡尔曼滤波器在许多工程系统中得到

了实际应用. 例如, Julier等人[18]提出了基于无迹变换的卡尔

曼滤波算法,利用无迹变换估计系统状态的均值和协方差,能
够较好的处理非线性系统的滤波问题.与扩展卡尔曼滤波算
法相比,无迹滤波算法不需要计算Jacobian矩阵,计算更为简
单,估计精度更高于扩展卡尔曼滤波算法[19]. 但由于无迹滤
波算法可能存在协方差阵的负定性,致使滤波病态问题的出
现. Wang等人[17]提出了一种自适应奇异值分解无迹滤波算

法应用于车辆质心侧偏角估计,通过用奇异值分解代
替cholesky分解,抑制系统状态,协方差矩阵负定性问题,同
时通过自适应因子调节动力学模型误差,提高算法的跟踪能
力. 但由于柔性针穿刺环境的复杂性,会导致观测噪声的方
差发生实时变化. 卡尔曼滤波器在噪声环境变化时会出现滤
波发散[16]. Shi等人[20]将Sage-Husa估计器与无迹滤波算法
结合,提出一种自适应的无迹滤波算法,在线估计噪声的统计
特性,减小状态估计误差. 本文将奇异值分解无迹卡尔曼滤
波算法与Sage-Husa估计器相结合,应用于柔性针的穿刺状态
估计.相较于现有的UKF, AUKF算法,本文提出的自适应的
SVD–UKF算法能够利用自适应因子实时修正穿刺过程中曲
率不定性带来的估计偏差,同时用SVD分解替代cholesky分
解,抑制穿刺估计时滤波病态问题的出现,通过Sage-Husa估
计器减小由于超声成像系统等设备带来的观测噪声干扰,改
善滤波性能,提高系统状态的估计精度.

4 仿仿仿真真真

本文采用MATLAB软件进行仿真,通过比较针尖
位姿的估计与真实位姿验证观测器的估计精度与鲁

棒性. 为了评估曲率不定性对观测器估计精度的影响,
仿真模拟了在不同的曲率偏差下无迹卡尔曼滤波算

法对位姿估计的情况. 设定系统初始状态为

s0 = [−3 4◦ 15◦]
T
,

z0 =

 −3

sin(4π/180)

1/122 cos(4π/180) sin(15π/180)]

 ,

采样时间∆T = 0.05 s,轨迹曲率κ = 1/122. 设定曲
率偏差在±2%范围内随机波动, UKF估计曲线如
图2所示.

图 2 ±2%曲率偏差UKF估计曲线

Fig. 2 The UKF estimation with ±2% curvature deviation
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图2中红色虚线和蓝色虚线分别表示没有曲率偏
差和存在±2%曲率偏差情况下估计器的跟踪曲线.当
曲率偏差在±2%范围内随机波动时,观测曲线难以精
确跟踪实际的轨迹曲线,观测器估计精度下降. 为了
精确描述曲率不定性对估计精度的影响,仿真分别在
曲率偏差为±2%和±5%的情况下进行模拟50次,得
到如表1所示各情况的数据统计结果.

表 1 不同曲率偏差下的UKF估计误差
Table 1 The UKF estimation errors under different cur-

vature deviations

偏差 最大误差/mm 平均误差/mm 均方误差

0% 0.0617 0.0538 0.0017
±2% 0.1892 0.1008 0.0051
±5% 0.2245 0.1242 0.0207

从表1可以看出,当曲率偏差存在±2%的随机波

动时, UKF算法的平均估计误差从0.0538 mm增大到
0.1008 mm,估计误差增大87.36%. 当曲率偏差以
±5%波动时,估计平均误差增大至为0.1242 mm,均
方根误差增大至0.207. 由于曲率不定性带来的偏差将
会降低观测器的估计精度.

为了评估噪声统计特征不准确的情况对滤波算法

估计精度的影响,仿真分别模拟了量测噪声在±5%
和±10%随机偏差情况下, UKF滤波算法的估计情况.

图3中红蓝绿三色虚线分别表示在没有噪声统计
特征偏差情况下UKF估计器的跟踪曲线和在±5%噪
声偏差情况下以及在±10%噪声偏差情况下估计器的
跟踪曲线.从图3可以看出,当噪声统计特征存在偏差
时,无迹滤波算法难以精确跟踪真实曲线,噪声偏差
越大,跟踪曲线波动越大.为了定量描述噪声统计特
征偏差估计精度的影响,仿真分别在偏差为±5%和
±10%的情况下模拟50次,统计结果如表2所示.

图 3 噪声偏差下UKF估计曲线

Fig. 3 The UKF estimation with measurement noise deviation

表 2 不同噪声偏差下的UKF估计误差
Table 2 The UKF estimation errors under different

measurement noise deviations

偏差 最大误差/mm 平均误差/mm 均方误差

0% 0.1144 0.0946 0.0051

±5% 0.1697 0.1422 0.0125

±10% 0.2053 0.1738 0.0206

从表2可以看出,当噪声存在±5%的偏差随机波
动时, UKF观测器的平均估计误差从0.0946 mm增大
到0.1422 mm. 当噪声偏差以±10%波动时,估计平均
误差为0.1738 mm,均方根误差增大至0.206. 量测噪
声统计特征的不准确将直接影响滤波算法的估计精

度.

将自适应SVD–UKF算法应用到柔性针穿刺系统,
选择Sigma采样参数α = 1, β = 1, η = 0, ρ = 1.22,
自适应参数b = 2, c = 2.0. 设定系统噪声统计参数,
R = 0.02以及量测噪声统计特征存在±5%随机偏差.
将估计效果与现有的UKF算法和AUKF算法[15]进行

仿真对比,结果如图4–7所示.

图4–6分别为UKF估计器、AUKF估计器和ASVD
–UKF估计器的状态估计结果.在曲率存在±5%的随
机偏差且噪声统计特征不完全准确的情况下, UKF算
法估计曲线存在较大的估计偏差,无法精确跟踪真实
曲线. AUKF算法较UKF算法能更好的跟踪真值,但
依旧无法修正由于曲率偏差带来的估计误差. 自适应
SVD–UKF算法较AUKF算法能更快的收敛,更好地
跟踪实际曲线.
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图 4 UKF滤波算法跟踪曲线

Fig. 4 The estimated result of UKF filter

图 5 AUKF滤波算法跟踪曲线

Fig. 5 The estimated result of AUKF filter

图 6 ASVD–UKF滤波算法跟踪曲线

Fig. 6 The estimated result of ASVD–UKF estimator

图7表示各个滤波算法跟踪实际状态的误差曲线.
自适应SVD–UKF从误差曲线上相较于UKF算法和
AUKF算法,误差波动更小且更趋近于真值,能较好的
跟踪真实轨迹. 为了准确地比较3种滤波器算法,本文

采用均方根误差的形式描述了滤波器的预测精度.每
个算法模拟50次,取平均值.各个滤波算法估计状态
与真实系统最大误差、平均误差、均方根误差如表3所
示.
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图 7 3种滤波算法估计误差

Fig. 7 The estimation errors of three filters

表 3 3种估计算法的估计误差
Table 3 The estimation errors of three filters

算法 最大误差/mm 平均误差/mm 均方误差

ASVDKF 0.1582 0.0576 0.0017
AUKF 0.2300 0.1199 0.0087
UKF 0.3915 0.3335 0.0872

由仿真结果可知,在相同初始条件下, ASVDUKF
算法的平均误差和均方误差明显小于无迹滤波算法,
与AUKF算法算法相比,平均误差减小了51.96%,均
方误差减小了82.46%. 自适应奇异值分解UKF算法通
过自适应因子修正由于曲率偏差带来的估计误差,并
利用Sage-Husa估计器在线估计系统噪声的统计特性,
有效提高了算法的估计精度.

以下讨论奇异值分解和cholesky分解在无迹滤波
算法中的区别.基于cholesky分解的无迹滤波算法在
进行Sigma采样近似时,容易出现协方差矩阵非正定
的情况,致使病态问题出现[17]. 病态问题的出现将致
使滤波算法无法对状态进行估计跟踪. 在不出现病态
问题的情况下,分别使用SVDKF算法和UKF算法对
系统状态进行跟踪估计.在不考虑模型不定性和噪声
偏差的前提下,两算法跟踪情况如图8所示.

图 8 SVDKF与UKF跟踪曲线

Fig. 8 The estimated result of UKF and SVDKF

从仿真结果,可以看出SVDKF算法相较于UKF算
法,跟踪曲线更加平滑,能更好的吻合真实状态. 对跟
踪效果进行数据统计,得到如表4所示结果.

表 4 UKF算法与SVDKF算法估计误差

Table 4 The estimation errors of UKF and SVDKF

算法 最大误差/mm 平均误差/mm 均方误差

UKF 0.0647 0.0548 0.0017

SVDKF 0.0376 0.0268 0.0005

从统计结果,可以看出SVDKF算法相较于UKF算
法具有更小的估计误差. 以SVD分解代替cholesky分
解的滤波算法具有更好的数值稳定性和鲁棒性.

5 结结结论论论

柔性针在实际穿刺过程中,由于生物组织的非均
匀性,会造成穿刺曲率发生变化,导致柔性针穿刺过
程存在参数不确定性问题.本文针对该问题建立带有
曲率不定性∆κ的柔性针穿刺的状态空间模型. 同时
针对柔性针穿刺过程存在的不定性问题以及超声成

像设备等量测噪声统计特征不准确性情况,提出了一
种带有噪声估计器的自适应奇异值分解无迹卡尔曼

滤波算法. 特别地,采用自适应因子实时修正动力学
模型误差,抑制模型中误差不定性带来的影响,用奇
异值分解替代cholesky分解,抑制系统状态协方差矩
阵的负定性. 同时利用Sage-Husa估计器在线估计噪
声的统计特性,减小由于设备存在的量测噪声统计特
征不准确情况带来的误差. 最后,将新的自适应SVD-
UKF算法应用于带有曲率不定性的柔性针穿刺模型
进行计算仿真,结果表明,新算法能有效改善滤波性
能,提高穿刺状态的估计精度.
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