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� � 摘 � 要: � 本文将基于模型的动态系统分析方法与具有统计特性的多尺度信号变换方法相结合,基于某一尺度上

给定的单传感器单模型动态系统,建立起一个新的多尺度动态模型.基于建立的多尺度模型和标准 Kalman 滤波, 提出

一个能同时对随机信号进行多尺度分解与多尺度估计的新算法. 获得比仅在原始尺度上进行 Kalman 滤波好的处理效

果,应用 Monte Carlo仿真验证了算法的有效性.
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Abstract: � By combining the model�based analysis for dynamic systems with multiscale signal transformation, we propose a new
multiscale dynamic model based on dynamic system with single model and single sensor at one given scale. By developing Kalman fil�

tering we put froward a new multiscale algorithm for stochastic signal on the basis of the multiscale dynamic model, and we can simul�
taneously implement decomposition and estimation for stochastic signal. The estimates obtained by use of the new algorithm is more ac�

curate than the results based on Kalman filtering at the finest scale. A set of Monte Carlo simulations is performed, and the resluts show

the efficiency of our new algorithm.
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1 � 引言
� � 在自然界和工程实践中,许多现象或过程都具有多尺度

特征或多尺度效应,同时, 人们对现象或过程的观察往往也是

在不同尺度(分辨级)上进行的,因此, 用多尺度系统理论来描

述、分析这些现象或过程是十分自然的, 它能够很好地表现这

些现象或过程的本质特征. 多尺度系统理论研究基于下列三

个基本出发点[3] :

( 1)所研究的现象或过程具有多尺度特性或多尺度效应;

( 2)无论现象或过程是否具有多尺度特性,通常观测信号

是在不同尺度上(或分辨级)上得到的;

( 3)无论现象或过程是否具有多尺度特性,观测信号是否

在不同尺度上或分辨级上得到, 利用多尺度算法往往能获得

更多信息,从而降低问题的不确定性及复杂性 .

多尺度系统理论的三个基本出发点为我们研究传统意义

下的信号处理理论和方法提供了全新的思想. 这是因为现代

高性能、多层次、复杂系统往往要求多个传感器在不同尺度上

对研究的现象或过程进行观测,怎样将不同类型、不同尺度上

的传感器获得的信息进行有效地综合是目前普遍关注的工

作; 而另一个同样重要又往往被忽视的工作是: 如何将某一尺

度或分辨率上已获取的信号在不同尺度上进行描述和分析,

即我们将多尺度系统理论的第三个基本点扩展为: 无论现象

或过程是否具有多尺度特性, 观测信号是否在不同尺度或分

辨级上得到, 利用多尺度算法和具有先验信息的动态系统的

估计、辨识理论相结合, 能获取更多信息,从而降低问题的不

确定性.

因此, 本文中将基于模型的动态系统分析方法与基于统

计特性的多尺度信号变换方法相结合,给出一种基于 Kalman

滤波的随机信号多尺度分解与估计联合算法, 发展和丰富了

已有的多尺度估计方法[ 1~ 7] .

2 � 系统描述
� � 一类在某一尺度(原始尺度或最细尺度) N 上建立的单传

感器单模型动态系统为

x(N , k+ 1)= A( N , k ) x (N , k ) + w(N , k) (1)

z( N , k+ 1)= C(N , k ) x (N , k )+ v( N , k ) (2)
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上式中, x(N , k) � Rn  1是状态向量, A (N , k ) � Rn  n是系统

矩阵(假定为常矩阵, 记为 A ) ,系统噪声是一随机序列 w (N ,

k ) � Rn  1, 且

E{ w( N , k ) } = 0, E{ w(N , k ) wT(N , j ) }= Q(N , k) �kj (3)

利用传感器(2)对状态参数进行观测, 其值是 z( N , k ) �

Rm 1( m ! n) , C (N , k ) � Rm n是观测矩阵(假定为常矩阵,

记为 C ) , 观测噪声是一随机序列 v( N , k ) � Rm 1, 且

E{ v (N , k) }= 0, E{ v(N , k ) vT(N , j ) }= R ( i, k ) �kj (4)

状态变量的初始值 x(N , 0)为一随机向量,且有

E { x(N , 0) }= x 0 , E{ [ x(N , 0) - x 0] [ x(N , 0) - x 0]
T}= P0

(5)

假设 x(N , 0)、w(N , k)、v (N , k)之间互不相关.

3 � 离散小波变换
� � 在尺度 i 上, 对给定的信号序列 x( i, k ) � Rn  1 ,若将其

分割成长度为 Mi= 2 i- 1( i= N- 1, ∀, 1, M= 2N - 1)的数据块

� Xm( i) = [ xT( i, mMi+ 1) , ∀, xT( i , mM i+ M i) ]
T (6)

则分块小波变换的分析与综合形式分别为

XVm( i - 1)=  H i- 1Xm( i ) (7)

XDm( i- 1) =  G i- 1Xm( i ) (8)

Xm( i - 1)=  H T
i- 1XVm( i- 1) +  GT

i- 1XDm( i- 1) (9)

其中

 H i- 1= LTi- 1diag{H i- 1 , ∀, H i- 1} L i (10)

 G i- 1= LTi- 1diag{ G i- 1, ∀, Gi - 1 } L i (11)

上式中, Hi- 1和 Gi- 1是相应的尺度算子与小波算子, 下标 m

( = 0, 1, 2, ∀, )表示第 m 个数据块, 下标 V, D 分别表示信号

经小波变换分解后在低一尺度上生成的平滑信号和细节信

号.式(10)和(11)中对角子阵的个数与信号的维数 n 相等, L i

� RnM
i- 1

 nM
i是将数据块Xm( i)变换成适应于小波变换形式的

线性算子[3] .

现在我们利用小波变换对数据块 Xm ( N )进行分解直至

尺度 i 上, 则有

X Vm( i)

XDm( i)

XDm( i + 1)

�

XDm(N- 1)

= !T ( i ) Xm(N ) (12)

其中

!T( i)=

#
N- 1

r= i

 H r

 G #
N- 1

r= i+ 1

 H r

�

 GN - 2 HN - 1

 GN- 1

(13)

且 !TT( i) !T( i)= I

4 � 信号的多尺度分解与多尺度估计算法
� � 将状态向量和测量向量分割成形如式(6)的数据块, 下面

我们将分析数据块 Xm+ 1 (N )与 Nm(N )之间的动态关系.

由于数据 Xm+ 1 (N )中的元素 x (N , ( m + 1) M+ 1)可用

Xm(N )中 M 个元素分别表示

x(N , ( m+ 1) M+ 1) = Ax(N , mM+ M) + w(N , mM+ M) (14)

x(N , ( m+ 1) M+ 1) = A 2x(N , mM+ M- 1) + Aw( N , mM

+ M- 1)+ w( N , mM+ M) (15)

�

x(N , ( m+ 1) M+ 1) = Al + 1 x( N , mM + M- l ) + ∃
0

r = l

Arw( N ,

mM+ M- r ) , 2∀ l < M- 1 (16)

�

x(N , ( m+ 1) M+ 1) = AMx(N , mM+ 1)+ ∃
0

r= M- 1

Arw(N , mM

+ M- r ) (17)

因此, x (N , ( m+ 1) M+ 1)=
1
M ∃

M- 1

i= 0

AM- ix( N , mM+ i)

+  w( N , ( m + 1)M+ 1) (18)

这里  w( N , ( m+ 1) M+ 1)= ∃
M

i= 1

i
M
AM- iw(N , mM+ i) (19)

如此这样分析下去, 则

x(N , ( m+ 1) M+ M) = AMx( N , mM+ M) +  w (N , ( m+ 1) M

+ M) (20)

其中

 w( N , ( m+ 1)M+ M) = ∃
M

i= 1

A
M- i

w(N , mM+ M- 1+ i) (21)

因此, 数据块 Xm+ 1( N )与 Xm(N )之间的动态关系可写成

x( N , ( m + 1)M+ 1)

x( N , ( m + 1)M+ 2)

x( N , ( m + 1)M+ 3)

�

x( N , ( m + 1)M+ M)

=

1
M
AM 1

M
AM - 1 ∀ 1

M
A2 1

M
A

0
1

M- 1
AM ∀ 1

M- 1
A3 1

M- 1
A2

� � # � �

0 0 ∀ 1
2
AM 1

2
AM- 1

0 0 ∀ 0 AM

� � %

x(N , mM+ 1)

x(N , mM+ 2)

x(N , mM+ 3)

�

x(N , mM+ M)

+

1
M
AM- 1 2

M
AM- 2 3

M
AM- 3 ∀ I ∀ 0

0
1

M- 1
AM- 1 2

M- 1
AM- 2 ∀ A ∀ 0

0 0
1

M- 1
AM- 1 ∀ A2 ∀ 0

� � � # � # �

0 0 0 0 AM- 1 ∀ I

820 � � 电 � � 子 � � 学 � � 报 2002 年



� %

w(N , mM+ 1)

�

w(N , mM+ M)

�

w( N , mM+ 2M- 1)

(22)

亦即

Xm+ 1 (N ) = Am( N ) Xm(N ) + Wm( N ) (23)

E { Wm( N ) }= 0 (24)

E{ Wm( N ) WT
m(N ) }= Bm(N ) Qm(N ) BTm( N ) (25)

Qm( N )= diag{ Q, Q, ∀, Q} (26)

同样,测量方程也可写成分块形式

z ( N, mM+ 1)

z ( N, mM+ 2)

z ( N, mM+ 3)

�

z ( N, mM+ M)

=

C 0 0 ∀ 0

0 C 0 ∀ 0

0 0 C ∀ 0

� � � # �

0 0 0 ∀ C

%

z ( N , mM+ 1)

z ( N , mM+ 2)

z ( N , mM+ 3)

�

z( N , mM+ M)

+

v( N, mM+ 1)

v( N, mM+ 2)

v( N, mM+ 3)

�

v( N , mM+ M)

(27)

即

Zm(N )= Cm(N ) Xm( N )+ Vm(N ) (28)

Vm(N ) ~ N[ 0, Rm(N ) ] (29)

其中

Rm(N ) = diag { R, R, ∀, R} (30)

对式(23)两边进行 !T( i)变换

!T( i ) Xm+ 1( N )= !T( i ) Am(N ) !TT( i) !T ( i) Xm(N )

+ !T( i ) Wm( N ) (31)

XV, m+ 1( i )

XD, m+ 1( i)

XD , m+ 1( i+ 1)

�

XD, m+ 1( N- 1)

=  Am( N )

X Vm( i )

XDm( i)

XDm( i + 1)

�

XDm( N+ 1)

+ ∃Wm( N )

(32)

即  Xm+ 1 (N ) =  Am( N )  Xm(N ) + ∃Wm( N ) (33)

其中  Am( N )= !T( i )Am(N ) !TT( i) (34)

∃Wm( N ) = !T( i ) Wm( N ) (35)

E { ∃Wm( N ) } = !T ( i) E { Wm(N ) }= 0 (36)

E{ ∃Wm(N ) ∃WT
m( N ) } =  Qm(N ) (37)

这里  Qm(N ) = !T( i) Qm(N ) !TT( i) (38)

式(28)也可写成下面等价形式

Zm( N ) = Cm( N )!TT( i)!T( i ) Xm( N ) + Vm(N ) (39)

Zm(N )=  Cm(N )  Xm( N )+ Vm(N ) (40)

其中  C( N ) = Cm( N )!TT( i ) (41)

为了进行Kalman 滤波, 我们需要数据块 Xm(N )的初始值

X̂0| 0( N )和 P0| 0( N ) , 它们可以从式(5)计算出来

X̂ 0| 0(N )=

x̂( N , 1)

x̂( N , 2)

�

x̂( N , M)

=

A

A2

�

AM

x 0= A 0x 0 (42)

P0| 0(N )= A0P0A
T
0+ B0(N ) Q0 (N ) BT0( N ) (43)

其中

W0( N )= [ wT( N , 0) , wT(N , 1) , ∀, wT( N , M- 1) ] T (44)

B0( N )=

I 0 0 ∀ 0 0

A I 0 ∀ 0 0

� � � # � �

AM- 1 AM- 2 AM- 3 ∀ A I

(45)

Q0(N ) = E { W0 (N ) WT
0 ( N ) } = diag { Q (N , 0) , Q( N , 1) , ∀,

Q(N , M- 1) } (46)

而数据块 !X m(N )的初始条件是

 X
^

0| 0(N )= !T( i) X̂ 0|0 (N ) (47)

!P0| 0( N ) = !T( i) P0| 0(N ) !TT
( i) (48)

现在, 利用已建立多尺度模型式( 33)和式( 40)及初始条

件式(47)和式( 48)进行Kalman滤波. 若假设已得到第 m 个数

据块 Xm( N ) 的估值  X
^

m( N )和相应的估计误差协方差矩阵

!Pm | m( N ) , 则我们有

 X
^

m+ 1| m+ 1(N ) =  X
^

m+ 1| m( N ) +  Km+ 1 (N ) [ Zm+ 1 ( N ) -  Cm+ 1

( N )  X
^

m+ 1| m(N ) ] (49)

其中  X
^

m+ 1| m( N ) =  Am(N )  X
^

m| m(N ) (50)

!Pm+ 1| m( N )=  Am(N ) !Pm| m(N )  AT
m( N ) +  Qm( N ) (51)

 Km+ 1( N )= !Pm+ 1| m( N )  CT
m+ 1 (N ) [  Cm+ 1( N ) !Pm+ 1| m( N )  CT

m+ 1

( N ) + Rm+ 1 (N ) ] - 1 (52)

!Pm+ 1| m+ 1 (N ) = [ I-  Km+ 1( N )  Cm+ 1( N ) ] !Pm+ 1| m(N ) (53)

由式(12) , 有

X̂m+ 1| m+ 1 (N ) = !TT( i)

X̂V, m+ 1| m+ 1( i )

X̂D, m+ 1| m+ 1 ( i)

X̂D, m+ 1| m+ 1( i + 1)

�

X̂D, m+ 1| m+ 1( N- 1)

(54)

Pm+ 1| m+ 1( N ) = !TT
( i) !Pm+ 1| m+ 1(N )!T( i) (55)

5 � 例子与仿真

� � 一种单传感器单模型动态系统中各参数为
A( N ) = 1, Q(N , k ) = 0� 01, C= 1, R (N , k ) = 1

初始条件为 x(N , 0) = 10, P(N , 0) = 10

对最细 N= 3,最粗尺度 i = 1,我们利用 Haar小波对算法

进行仿真实验, 结果表明此算法是有效的. 图1 和图 2中的曲

线和表 1 中的数据均是经 100 次Monte Carlo仿真的结果. 表 1

中给出了最细尺度上直接进行 Kalman 滤波得到估计值的绝

对误差均值与利用本文给出的多尺度算法得到估计值的绝对

误差均值.
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表 1 � 新算法与Kalman滤波的性能比

Kalman滤波器 新算法

绝对均方误差 0�1195 0�0985

图 1 � ( a )表示给定的随机信号; ( b)表示对信号的测量值; ( c )在

最细尺度上直接进行 Kalman 滤波的结果; ( d ) 基于 Kalman

滤波的估计误差

图 2 � ( a )表示利用多尺度算法在尺度 1上估计结果; ( b)表示利

用多尺度算法在尺度 2上估计结果; ( c )表示利用多尺度

算法在最细尺度上估计的结果; ( d ) 表示利用多尺度算法

在最细尺度上估计误差

6 � 小结
� � 本文建立了一个对随机信号多尺度分解和最优估计同时

进行的多尺度估计算法, 获得了比在原始尺度上直接进行

Kalman滤波难以获得的估计效果, 并对 Haar小波应用 Monte

Carlo仿真验证了算法的有效性. 对于其它正交小波, 只要我

们处理好边界问题, 此算法也将是适应,此种方法也可推广至

多速率数据融合的情况 .
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