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Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｈｉｇｈ⁃ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｈｅａｖｙ⁃ｌｏａｄ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｒｏｂｏｔｓ， ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ， ｍｏｓｔｌｙ
ｌｏｗ⁃ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｌｉｇｈｔ⁃ｌｏａｄ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｓｔｅｒ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｔｒｅｍｏｒ
ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｏｂｏｔｓ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｆｏｃｕｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｒｅｍｏｖａｌ ｏｆ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ，
ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｈａｎｄ ｔｒｅｍｏｒ ａｎｄ ｉｔｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｒｅ ａｌｓｏ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｆ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ．

Ｕｓｕａｌｌｙ， ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ
ｔｈｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｒｏｂｏｔ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ
ｓｉｇｎａｌ． Ｓｏ ｉｎ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ， ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ
ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｂｙ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．
Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ａｔ ＭＩＴ ｕｓｅｄ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｓ ｔｏ ｒｅｍｏｖｅ
ｔｒｅｍｏｒｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｓ ｃａｎ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｍｏｖｅ ｔｒｅｍｏｒｓ ｗｉｔｈ ｌｏｗ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ［５］ ． Ｙｅｔ ｔｈｅ ｂｉｇｇｅｓｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｌｏｗ ｐａｓｓ
ｆｉｌｔｅｒ ｉｓ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ． Ｆｏｒ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｒｏｂｏｔｓ， ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ａｒｅ ｖｅｒｙ ｈｉｇｈ， ａｎｄ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｗｉｌｌ ａｆｆｅｃｔ
ｔｈｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓａｆｅｔｙ． Ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｇｎａｌ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ［６］ ． Ｖｅｌｕｖｏｌｕ ａｎｄ Ｔａｔｉｎａｔｉ ［７］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｆｕｚｚｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｔｅｐ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｈａｎｄ ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ． Ｌｉｕ ｅｔ
ａｌ．［８］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒａｌ ｆｕｚｚｙ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ． Ｌｉｕ ａｎｄ Ｍａｏ［ ９ ］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｗａｖｅｌｅｔ ｆｕｚｚｙ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｔｒｅｍｏｒ． Ｌｉｕ ａｎｄ Ｌｕｏ ［ １０ ］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ

ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｕｚｚｙ ｆｉｌｔｅｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｓｅｑｕｅｎｃｅ．
Ａｓ ａ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｍｅｔｈｏｄ， Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｃａｎ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｔｉｍｅ⁃ｄｅｌａｙ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｂｕｔ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ
ａｌｓｏ ｈａｓ ｓｏｍｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ． Ｚｈｏｕ ｅｔ ａｌ． ［ １１ ］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｗｈｉｃｈ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ
ａｎｄ ｃｏｒｒｅｃｔｓ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌ ｂｙ ＬＳ⁃ＬＶＭ，
ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ （ ＬＳＳＶＭＫＦ ） ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ． Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ｓｉｇｎａｌ ｗａｓ
ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ
ｓｉｇｎａｌ ｂｙ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ａ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｈａｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ
ｏｐｐｏｓｉｔｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｗａｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ
ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ．

２　 Ｆｉｌｔｅｒ Ｄｅｓｉｇｎ

　 　 Ａ Ｍａｓｔｅｒ⁃Ｓｌａｖｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｍｉｎｉｍａｌｌｙ
ｉｎｖａｓｉｖｅ ｓｕｒｇｅｒｙ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ： ａ ｍａｓｔｅｒ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ， ａ ｓｌａｖｅ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ
ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ， ａｎｄ ａｎ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ
ｄｅａｌｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｔｒｅｍｏｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｓｔｅｒ
ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ． Ｆｉｇ． ２ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｓｔｅｒ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ．
Ｔｈｅ ＬＳＳＶＭＫＦ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ Ｆｉｇ．２ ｉｓ ｔｈｅ ｆｏｃｕｓ ｏｆ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ． Ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＬＳＳＶＭＫＦ ｗｉｌｌ ｂｅ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ ｄｅｔａｉｌ ｂｅｌｏｗ．

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｓｔｅｒ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ

２．１　 Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
　 　 Ｔｈｅ ｋｅｙ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ
ｉｓ ａｃｃｕｒａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ． Ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｅ ｏｆ ａ
ｓｙｓｔｅｍ， ｗｈｉｃｈ ｕｓｅｓ ｓｔａｔｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ⁃ｏｕｔｐｕｔ
ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ［ １２ ］ ． Ｉｎ ｏｕｒ ｍａｓｔｅｒ

·３２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２７， Ｎｏ．５， ２０２０

ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ， Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｃａｎ ｂｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ．
　 　 Ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｉｎｃｌｕｄｅｓ ａ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｓｔａｔｅ ａｎｄ ａ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓｔａｔｅ． Ｔｈｅｙ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ：

Ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｔａｔｅ：
Ｘ（ｋ） ＝ ＡＸ（ｋ － １） ＋ ｗ（ｋ） （１）

Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｓｔａｔｅ：
Ｚ（ｋ） ＝ ＨＸ（ｋ） ＋ ｖ（ｋ） （２）

ｗｈｅｒｅ Ｘ（ｋ） ｉｓ ａ ｓｔａｔｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ
ｍａｓｔｅｒ ｍａｎｉｐｕｌａｔｏｒ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ． Ｉｔ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｍａｔｒｉｘ Ａ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｓｔａｔｅ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｒｉｘ Ｈ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ． Ｗｈｅｎ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ ｄｏｅｓ ｎｏｔ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ
ｃｏｎｔｒｏｌ ａｔ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｔｉｍｅ， Ａ ｉｓ ａ ｕｎｉｔ ｍａｔｒｉｘ． Ｚ（ｋ） ｉｓ ａ
ｍｅａｓｕｒｅｄ ｖｅｃｔｏｒ ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｓ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ ｂｙ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ． Ｖｅｃｔｏｒ ｗ（ｋ）
ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｖｅｃｔｏｒ ｖ（ｋ） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ． Ｉｎ ｇｅｎｅｒａｌ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｉｔ ｉｓ ａｓｓｕｍｅｄ ｔｈａｔ ｗ（ｋ） ａｎｄ ｖ（ｋ） ａｒｅ
ｌｉｎｅａｒｌｙ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｗｈｉｔｅ ｎｏｉｓｅｓ ｗｉｔｈ ｍｅａｎ
０ ａｎｄ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ：

Ｅ［ｗｋ 　 ｗＴ
ｉ ］ ＝ Ｑ，ｉ ＝ ｋ

０，ｉ ≠ ｋ{
Ｅ［ｖｋ 　 ｖＴ

ｉ ］ ＝ Ｒ，ｉ ＝ ｋ
０，ｉ ≠ ｋ{

Ｅ［ｗｋ 　 ｗＴ
ｉ ］ ＝ ０，∀ｉ，ｋ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（３）

ｗｈｅｒｅ Ｑ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｗ（ｋ） ａｎｄ Ｒ ｉｓ ｔｈｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｖ（ｋ） ．

Ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ
ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ： ｔｒａｎｓｃｅｎｄｅｎｔａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｕｐｄａｔｉｎｇ：

Ｔｒａｎｓｃｅｎｄｅｎｔａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ：
Ｘ＾ （ｋ ｜ ｋ － １） ＝ ＡＸ＾ （ｋ － １ ｜ ｋ － １） （４）

Ｐ（ｋ ｜ ｋ － １） ＝ ＡＰ（ｋ － １ ｜ ｋ － １）ＡＴ ＋ Ｑ （５）
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｐｄａｔｉｎｇ：

Ｋ（ｋ） ＝ Ｐ（ｋ ｜ ｋ － １）ＨＴ ［ＨＰ（ｋ ｜ ｋ － １）ＨＴ ＋ Ｒ］ －１

（６）
Ｘ＾ （ｋ ｜ ｋ） ＝ ＡＸ＾ （ｋ ｜ ｋ － １） ＋ Ｋ（ｋ）（Ｚ（ｋ） ＋

ＨＸ＾ （ｋ ｜ ｋ － １）） （７）
Ｐ（ｋ ｜ ｋ） ＝ （Ｉ － Ｋ（ｋ）Ｈ）Ｐ（ｋ ｜ ｋ － １） （８）

ｗｈｅｒｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｘ＾ （ｋ ｜ ｋ － １） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｔａｔｅ，
ｖｅｃｔｏｒ Ｘ＾ （ｋ ｜ ｋ） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｓｔａｔｅ， Ｐ（ｋ ｜ ｋ －
１） ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ， Ｐ（ｋ ｜ ｋ）
ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ， Ｋ（ｋ） ｄｅｎｏｔｅｓ
ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｇａｉｎ， Ｑ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ， ａｎｄ Ｒ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ［ １３ ］ ．

Ｅｑｓ．（４） －（８） ａｒｅ ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｆｏｒｍｕｌａ ｆｏｒ Ｋａｌｍａｎ

ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ． Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｔａｔｅ ｏｆ ａ ｓｙｓｔｅｍ， ｗｈｉｃｈ ｕｓｅｓ ｓｔａｔｅ ｅｑｕａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ⁃ｏｕｔｐｕｔ ｏｂｓｅｒｖｅｄ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ． Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ， Ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍａｋｅｓ ｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ａｔ ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ ｔｏ
ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｌｙ ｃａｌｃｕｌａｔｅ． Ｉｎ ｅａｃｈ ｒｅｃｕｒｓｉｏｎ， ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ
ｓｔａｔｅ ｖｅｃｔｏｒ ａｔ ｔｈｅ ｌａｓｔ ｍｏｍｅｎｔ ｉｓ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ
ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｔａｔｅ ｖｅｃｔｏｒ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ （Ｅｑｓ．（４）－（５）） ． Ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｉｓ ｕｐｄａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｖｅｃｔｏｒ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ａｎｄ Ｋａｌｍａｎ ｇａｉｎ ａｒｅ ｕｐｄａｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｘｔ
ｉｔｅｒａｔｉｏｎ （Ｅｑｓ．（６）－（８）） ．

Ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｐｒｅｄｉｃｔ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｉｍｅ
ｄｅｌａｙ， ｂｕｔ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｎｏｔ ｖｅｒｙ ｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ．
Ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｌｌ ｂｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ａｃｃｏｒｄｉｎｇｌｙ．
２．２　 ＬＳ⁃ＳＶＭ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｎｏｉｓｅ ａｒｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ
ｔｗｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｓｅｔ ｂｅｆｏｒｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ． Ａｍｏｎｇ
ｔｈｅｍ， ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ
ｂｙ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｃｅｓｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｉｓ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｗｏｒｋｉｎｇ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｔｈｅｉｒ
ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｃａｎ ｏｎｌｙ ｂｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｐｒｉｏｒ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ． Ｉｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｎｏｔ ｓｅｔ ｐｒｏｐｅｒｌｙ，
ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｗｉｌｌ ｂｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ，
ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ａｒｅ ｎｏｔ
ｉｎｖａｒｉａｂｌｅ， ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｕｎｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｔｏ ｓｅｔ ｔｈｅｉｒ
ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ａｓ ａ ｃｏｎｓｔａｎｔ． Ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｒｅｇａｒｄｓ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ａｓ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ａｎｄ ａｄｊｕｓｔｓ ｔｈｅｉｒ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｒｅａｌ ｔｉｍｅ ｉｎ ｏｒｄｅｒ
ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｉｎ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｌｅａｓｔ
Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ （ ＬＳ⁃ＳＶＭ） ［ １４ ］ ．
Ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｈｅ ｓｕｒｇｅｏｎ ’ ｓ ｈａｎｄ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｗａｓ ｔｈｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ．
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａ ｓｅｔ ｏｆ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｄａｔａ， ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ａｒｅ ｋｎｏｗｎ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ．

Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｉｓ ｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
·４２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２７， Ｎｏ．５， ２０２０

ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ Ｒ．
Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｄｏｐｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＬＳ⁃ＳＶＭ

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｛（Ｓｉ，Ｒｉ）｝ Ｎ
ｉ ＝ １ ， ｗｈｅｒｅ， Ｓｉ ∈

ℝ ｎ ， ｗａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ． Ｉｔ ｗａｓ ａ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｈａｎｄ
ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｉｄｅａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｔｒｅｍｏｒ
ｓｉｇｎａｌｓ． Ｒｉ ∈ ℝ ， ｗａｓ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ． Ｉｔ ｗａｓ ｔｈｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｈａｎｄ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ
ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ＬＳ⁃ＳＶＭ， ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｃａｎ ｂｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｆｉｒｓｔ， ａ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ Φ（·） ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｍａｐ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ
Ｆ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ， ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ
ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ：

Ｒ（ｋ） ＝ ωＴΦ（Ｓ） ＋ ｂ，ω ∈ Ｆ，ｂ ∈ ℝ （９）
ｗｈｅｒｅ ω ａｎｄ ｂ ａｒｅ ｕｎｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．

Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ＬＳ⁃ＳＶＭ ｗａｓ
ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ

ｍｉｎ
ω，ｅ

Ｊ（ω，ｅ） ＝ １
２
ωＴω ＋ Ｃ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｅ２ｉ ，Ｃ ＞ ０ （１０）

ｗｈｉｃｈ ｓａｔｉｓｆｉｅｓ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ：
Ｒ ｉ ＝ ωＴΦ（Ｓｉ） ＋ ｂ ＋ ｅｉ，ｉ ＝ １，２，．．．，Ｎ （１１）

Ｔｈｅ Ｌａｇｒａｎｇｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ａｒｅ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

　 Ｌ（ω，ｂ，ｅ；α） ＝ Ｊ（ω，ｅ） －∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｉ［ωＴΦ（Ｓｉ） ＋

ｂ ＋ ｅｉ － Ｒｉ］ （１２）
ｗｈｅｒｅ α ｉ ∈ ℝ ， （ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ） ， ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ
Ｌａｇｒａｎｇｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＫＫＴ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅ
ｐａｒｔｉａｌ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅｓ ｏｆ ω，ｂ， ｅｉ， α ｉ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ：

　

∂Ｌ
∂ω

＝ ０⇒ω ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉΦ（Ｓｉ）

∂Ｌ
∂ｂ

＝ ０⇒ｂ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉ ＝ ０

∂Ｌ
∂ｅｉ

＝ ０⇒α ｉ ＝ Ｃｅｉ

∂Ｌ
∂α ｉ

＝ ０⇒ωＴΦ（Ｓｉ） ＋ ｂ ＋ ｅｉ － Ｒ ｉ ＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（１３）
ｗｈｅｒｅ ｉ ＝ １，２，…，Ｎ．
　 　 Ｔｈｅ ｌｉｎｅａｒ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｃａｎ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ａｂｏｖｅ ｆｏｕｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ：

０ １
→

Ｔ

１
→

Ω ＋ Ｃ －１Ｉ

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

ｂ
α

é

ë
êê

ù

û
úú ＝ ０

Ｒ
é

ë
êê

ù

û
úú （１４）

ｗｈｅｒｅ
１
→ ＝ １，…，１[ ] Ｔ，Ｒ ＝ Ｒ１，…，ＲＮ[ ] Ｔ

α ＝ α１，…，αＮ[ ] Ｔ

Ω ｉｓ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｍａｔｒｉｘ：
Ωｉｊ ＝ Φ （Ｓｉ） ＴΦ（Ｓｉ） ＝ ｋ（Ｓｉ，Ｓ ｊ），ｉ，ｊ ＝ １，２，．．．，Ｎ

（１５）
ｗｈｅｒｅ ｋ（Ｓｉ，Ｓ ｊ） ｉｓ ｔｈｅ ｋｅｒｎｅｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ Ｒａｄｉａｌ
Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ（ＲＢＦ） ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ ｈｅｒｅ ［ １５ ］ ． Ｆｉｎａｌｌｙ，
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ ＬＳＳＶＭ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｒ（Ｓ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
α ｉｋ（Ｓｉ，Ｓ） ＋ ｂ （１６）

Ｒｅｐｌａｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔａｎｔ Ｒ ｉｎ ｔｈｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈ Ｒ （ Ｓ ）， ｔｈｅ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ （ＬＳＳＶＭＫＦ） ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＬＳＳＶＭＫＦ， ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｏｆ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｂｅ ｂｕｉｌｔ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｉｔ ｃａｎ ｂｅ
ｉｎｖｅｒｓｅｌｙ ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ
ａｃｈｉｅｖｅ ｔｒｅｍｏｒ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ．

３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 Ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＳＶＭＫＦ ｏｎ
ｈａｎｄ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｒｏｂｏｔｉｃａｌｌｙ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｍｉｎｉｍａｌｌｙ
ｉｎｖａｓｉｖｅ ｓｕｒｇｅｒｙ， ａ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ
ｏｕｔ ｂｙ ＭＡＴＬＡＢ．

Ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ， ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ
ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ：

ｙ（ ｔ） ＝ ｃｏｓ（πｔ） ＋ ｓｉｎ（２πｔ） （１７）
Ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｈａｎｄ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｗａｓ

ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ：
ｎ（ ｔ） ＝ ０．１ｃｏｓ（２２πｔ） ＋ ０．１ｓｉｎ（１８πｔ） （１８）

ｗｈｅｒｅ ｎ（ ｔ） ｉｓ ａ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｎａｌｏｇ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ， ｗｈｉｃｈ
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ １１ Ｈｚ ａｎｄ
９ Ｈｚ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｔｓ ｓｉｇｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｗａｓ ｓｉｍｉｌａｒ
ｔｏ ｔｈａｔ ｏｆ ｈｕｍａｎ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ． Ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ
ｓｉｇｎａｌ， ｔｈｅ ｒｅａｌ ｈｕｍａｎ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ ｃａｎ ｂｅ
ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｌｙ．

Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｈａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｗａｓ ｔｈｅ
ｓｕｐｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｇｎａｌ：

ｓ（ ｔ） ＝ ｙ（ ｔ） ＋ ｎ（ ｔ） （１９）
Ｔｈｅ ｗａｖｅｆｏｒｍ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ

Ｆｉｇ．３．
３．１　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｌｏｗ Ｐａｓｓ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
　 　 Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ
ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ． Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ
ｆｉｌｔｅｒ ｉｓ ａ ｃｏｍｍｏｎ ｄｉｇｉｔａｌ ｆｉｌｔｅｒ． Ｈｅｒｅ， ｔｈｅ Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ
ｆｉｌｔｅｒ ｔｏｏｌｂｏｘ ｏｆ ＭＡＴＬＡＢ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｆｉｌｔｅｒ．
Ｗｈｅｎ ｕｓｉｎｇ ｔｈｉｓ ｔｏｏｌｂｏｘ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ｏｎｌｙ ｔｗｏ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｎｅｅｄ ｔｏ ｂｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ：
Ｆｉｌｔｅｒ ｏｒｄｅｒ （Ｎ） ａｎｄ ｃｕｔ⁃ｏｆｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ（ ωｃ ） ． Ｆｉｒｓｔ，
ｔｈｅ ６ｔｈ ｏｒｄｅｒ Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ｃｈｏｓｅｎ，

·５２·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２７， Ｎｏ．５， ２０２０

ｉ．ｅ．， Ｎ ＝ ６． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ ｃｕｔ⁃ｏｆｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ωｃ ｗａｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｃｕｔ⁃ｏｆｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ，
Ｆｃ ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ， Ｆｃ ｗａｓ ｓｅｔ ａｓ
５ Ｈｚ． Ｔｈｅｎ， ωｃ ＝ ０．１ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ωｃ ＝
Ｆｃ ／ （Ｆｓ ／ ２），ｗｈｅｒｅ，Ｆｓ ＝ １００，ｗａｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ．

Ｆｉｇ．３　 Ｓｉｇｎａｌ ｆｏｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

　 　 Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｗａｓ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌ ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．４．

Ｆｉｇ．４　 Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

　 　 Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ． ４， ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｉｇｎａｌ ｗａｓ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｏｕｔ ａｆｔｅｒ ｔｈｅ Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ
ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ ｐｈａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ
ｓｉｇｎａｌ ｗａｓ ｓｈｉｆｔｅｄ， ｉ．ｅ．， ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｗａｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ．
Ｔｈｅ ｐｈａｓｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｉｓ ｆｉｌｔｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．５．

Ｆｉｇ．５　 Ｐｈａｓｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

　 　 Ｉｎ ｓｕｃｈ ａ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ， ｔｈｅ ｃｕｔ ｏｆｆ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｗａｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ． Ｉｔ ｗａｓ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｈａｔ ａｌｌ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｂｏｖｅ ｔｈｅ ｃｕｔ ｏｆｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ａｎｄ ａｌｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｂｅｌｏｗ
ｔｈｅ ｃｕｔ ｏｆｆ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｔｉｍｅ
ｄｅｌａｙ． Ｂｕｔ ｉｎ ｆａｃｔ， ｔｈｅ Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｔｓｅｌｆ ｈａｄ
ｐｈａｓｅ ｄｅｌａｙ （Ｆｉｇ．５）， ｓｏ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｉｎｅｖｉｔａｂｌｙ ｌｅｄ ｔｏ
ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ． Ｏｔｈｅｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌｏｗ⁃ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒｓ ａｌｓｏ
ｈａｖｅ ｐｈａｓｅ ｄｅｌａｙ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．

Ｔｈｉｓ ｉｓ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｌｏｗ ｐａｓｓ
ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ． Ｓｕｃｈ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｉｓ ａｃｃｅｐｔａｂｌｅ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｐｈａｓｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｉｓ ｎｏｔ ｓｔｒｉｃｔ． Ｂｕｔ ｉｎ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｒｏｂｏｔｓ， ｔｈｅｒｅ
ｉｓ ｓｔｒｉｃｔ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ
ａｎｄ ｎｏ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｉｓ ｄｅｓｉｒｅｄ． Ｓｏ ｔｈｅ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ
ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｕｓｅｄ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ ｒｏｂｏｔ ｓｙｓｔｅｍ．
３．２　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＬＳＳＶＭＫＦ
　 　 Ｔｈｅ ｋｅｙ ｏｆ ＬＳＳＶＭＫＦ ｉｓ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｍｏｄｅｌ
ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ
ＬＳＳＶＭＫＦ， ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ｆｉｒｓｔ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ａ ｓｉｇｎａｌ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｐｐｏｓｉｔｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｈａｓｅ ｗａｓ
ｇｅｎｅｒａｔｅｄ， ｗｈｉｃｈ ｗａｓ ｓｕｐｅｒｉｍｐｏｓｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ
ｓｉｇｎａｌ．

Ｆｉｇ．６ ｓｈｏｗｓ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｔｒｅｍｏｒ． Ｔｈｅｒｅ ｗａｓ
ｎｏ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｉｎ ｓｉｇｎａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｇｎａｌ
ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ， ｆｏｒ ｉｔ ｗａｓ ａ ｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｗａｓ
ｒｅｖｅｒｓｅｌｙ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ． Ｔｈｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ ｅｌｉｍｉｎａｔｅｄ ｔｒｅｍｏｒ ｗｉｔｈｏｕｔ ｐｈａｓｅ ｌａｇ， ｓｏ ｉｔ ｄｉｄ
ｎｏｔ ｃａｕｓｅ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ．

Ｆｉｇ．６　 Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

　 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ
ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．７． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ
ａｌｍｏｓｔ ｎｏ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｉｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｗａｓ ａｌｓｏ ａ ｃｏｎｃｅｒｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ． Ｔｈｅ Ｒｏｏｔ
Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ） ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｃｏｎｔｒｏｌ
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ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｔｈｅ ＲＭＳＥ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｏｓｅ ｔｗｏ ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ
ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ０．０２０１ （Ｆｉｇ．７）， ａｎｄ
ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ Ｒ ｏｆ ｔｈｉｓ Ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ｓｅｔ ｔｏ ０．１．

Ｆｉｇ．７　 Ｉｄｅａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｂｙ Ｋａｌｍａｎ

　 　 Ａｓ ｉｓ ｋｎｏｗｎ， Ｒ ｉｓ ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｉｎ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ａｎｄ ｉｔｓ ｃｈａｎｇｅ ａｆｆｅｃｔｓ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｒ ｗａｓ ｃｈａｎｇｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ
ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａｇａｉｎ， ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｗａｓ ｓｔｉｌｌ ｂａｓｉｃａｌｌｙ ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ
ｔｒｅｍｏｒ ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ｗａｓ ｎｏ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ． Ｂｕｔ ｔｈｅ ＲＭＳＥ
ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｉｄｅａｌ ｓｉｇｎａｌ ｃｈａｎｇｅｄ ａｓ
ｗｅｌｌ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．

Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｉｓ
ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｒ． Ｉｆ ｔｈｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｖａｌｕｅ ｉｓ ｕｎｒｅａｓｏｎａｂｌｅ， ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｐｏｏｒ． Ｂｕｔ
ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｓｅｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｏｒ ｅｖｅｎ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ Ｒ ｖａｌｕｅ
ｂｅｆｏｒｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ，
ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｒ ｉｓ ｎｏｔ ｙｅｔ
ｍａｔｕｒｅ．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ＲＭＳＥ ｗｉｔｈ Ｒ

Ｒ ０．１ ０．２ ０．３ ０．４ ０．５

ＲＭＳＥ ０．０２０１ ０．０２４２ ０．０２８６ ０．０４５１ ０．０６２９

　 　 Ｔｈｅｎ， ＬＳＳＶＭＫＦ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ
ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｉｔ ｗａｓ ａｄｄｅｄ ｂａｃｋ ｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ
ｆｉｌｔｅｒ ｏｕｔ ｔｈｅ ｔｒｅｍｏｒ． Ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ．８． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ
ｔｈｅ ｉｄｅａｌ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．９．
　 　 Ｔｈｉｓ ｔｉｍｅ ｔｈｅ ＲＭＳＥ ｗａｓ ｏｎｌｙ ０．００２０， ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １．
　 　 Ｎｅｘｔ， ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ
ｗａｓ ｃｈａｎｇｅｄ ｔｏ ｄｏ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｇａｉｎ． Ｔｈｅ ６ ｎｅｗ
ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ ｃｏｍｐｏｓｅｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ６ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ
Ｅｑ． （ １８）， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． ＬＳＳＶＭＫＦ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ ｎｅｗ ｍｉｘｅｄ ｓｉｇｎａｌ．

Ｆｉｇ．８　 Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｂｙ ＬＳＳＶＭＫＦ

Ｆｉｇ．９　 Ｉｄｅａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｂｙ ＬＳＳＶＭＫＦ

　 　

ｎ１（ ｔ） ＝ ０．０９ｃｏｓ（２１πｔ） ＋ ０．１ｓｉｎ（１８πｔ）
ｎ２（ ｔ） ＝ ０．０９ｃｏｓ（２０πｔ） ＋ ０．０９ｓｉｎ（１８πｔ）
ｎ３（ ｔ） ＝ ０．０８ｃｏｓ（１９πｔ） ＋ ０．０８ｓｉｎ（１８πｔ）
ｎ４（ ｔ） ＝ ０．０９ｃｏｓ（２２πｔ） ＋ ０．０９ｓｉｎ（１９πｔ）
ｎ５（ ｔ） ＝ ０．０９ｃｏｓ（２２πｔ） ＋ ０．０９ｓｉｎ（２０πｔ）
ｎ６（ ｔ） ＝ ０．０８ｃｏｓ（２２πｔ） ＋ ０．０８ｓｉｎ（２１πｔ）

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（２０）
Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｃｏｍｐａｒｅ ａｎｄ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ

ｂｅｔｗｅｅｎ ＬＳＳＶＭＫＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ａｌｓｏ ｕｓｅｄ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ
６ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳＥ
ｉｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ６ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｍｉｘｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ
ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２．
Ｔａｂｌｅ ２ 　 ＲＭＳＥ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｉｌｔｅｒｓ

ｎ（ ｔ）
ＲＭＳＥ

ＬＳＳＶＭＫＦ
Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ

Ｒ＝ ０．０１ Ｒ＝ ０．１０ Ｒ＝ ０．５０
ｎ１（ ｔ） ０．００２０ ０．０６０２ ０．０２０２ ０．１０２１
ｎ２（ ｔ） ０．００３３ ０．１１３４ ０．０１６７ ０．０８３６
ｎ３（ ｔ） ０．００２９ ０．０２６２ ０．０２９９ ０．０９２７
ｎ４（ ｔ） ０．００３４ ０．０３６４ ０．０６６７ ０．１１３１
ｎ５（ ｔ） ０．００１９ ０．１２９９ ０．０３３２ ０．０３９４
ｎ６（ ｔ） ０．００５０ ０．０９９１ ０．０５０１ ０．０９９９

　 　 Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ２， ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ＬＳＳＶＭＫＦ
ｗｅｒｅ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌｓ．
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Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ， ｔｈｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｅｒｒｏｒ
ｗａｓ ｍｕｃｈ ｓｍａｌｌｅｒ ｔｈａｎ ｔｈａｔ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋａｌｍａｎ
ｆｉｌｔｅｒ， ｗｈｉｃｈ ｍｅｅｔｓ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ ｒｏｂｏｔｉｃａｌｌｙ
ａｓｓｉｓｔｅｄ ｍｉｎｉｍａｌｌｙ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｓｕｒｇｅｒｙ．
　 　 Ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ
ＬＳＳＶＭＫＦ ｃａｎ ａｃｈｉｅｖｅ ｈａｎｄ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｅｆｆｅｃｔｕａｌｌｙ． Ｉｔ ｎｏｔ ｏｎｌｙ ａｖｏｉｄｅｄ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ ｏｆ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｉｎｇ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｉｎ ｌｏｗ ｐａｓｓ ｆｉｌｔｅｒ， ｂｕｔ ａｌｓｏ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇ ｔｈａｔ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｃａｎ ｏｎｌｙ
ｒｅｌｙ ｏｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
ｎｏｉｓｅ ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ．

４　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ， ａ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ
ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ ｉｎ ｍｉｎｉｍａｌｌｙ ｉｎｖａｓｉｖｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ
ｒｏｂｏｔ． ＬＳＳＶＭＫＦ ｃａｎ ｅｓｔｉｍａｔｅ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ
ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｒｅｍｏｒ ｓｉｇｎａｌ ｍｉｘｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｕｒｇｉｃａｌ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｉｇｎａｌ ｕｓｉｎｇ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ． Ｔｈｅｎ
ａ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｐｈａｓｅ ａｎｄ
ｏｐｐｏｓｉｔｅ ａｍｐｌｉｔｕｄｅ ｗａｓ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ． Ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ
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