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非线性系统的异步多速率数据
融合估计算法研究

闫莉萍 ,邓志红 ,付梦印
(北京理工大学自动化学院 ,北京 100081)

　　摘　要 :　研究了一类非线性时变动态系统的状态估计问题 ,在不同传感器以不同采样率异步对同一目标进行观

测时 ,提出了一种有效的数据融合估计算法.通过建立多尺度模型 ,将异步多速率系统形式转化为同步多速率系统 ;在

每一步分别进行状态的预测和更新.在状态和观测预测时 ,采用强跟踪滤波 (STF)算法 ;在状态更新时 ,采用有反馈分

布式结构 ,顺序的利用每一个传感器的观测信息去更新状态的估计 ;从而基于给定的非线性系统模型 ,得到融合所有

异步、多速率传感器观测信息的状态估计结果.该方法不需要对状态或观测进行扩维 ,计算量适当 ,从而保证了算法的

实时性.仿真结果验证了算法的有效性.
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Study of Asynchronous Multirate Data Fusion Estimation
Algorithm Ba sed on Nonlinear Systems

YAN Li2ping ,DENG Zhi2hong ,FU Meng2yin
( Beijing Institute of Technology , School of Automation , Beijing 100081 , China)

Abstract :　A kind of time2vary nonlinear dynamic system is studied in this paper. An effective data fusion state estimation al2
gorithm is presented in time of multiple sensors observing a single target with different sampling rates asynchronously. The asyn2
chronous multirate system is transformed to synchronous multirate system by use of the established multiscale models . In each step ,

to get the state estimate ,state prediction is followed by state update . In state and measurements prediction step ,strong tracking filter

(STF) is used. While ,in state update step ,distributed structure with feedback is used ,and the fused state estimate is obtained by se2
quentially use of the measurements observed by different sensors . The augmentation of state or measurement dimensions are avoided

by use of the presented method ,and the real2time property of the algorithm is guaranteed. Simulation results show the effectiveness

of the proposed algorithm.
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1　引言

　　非线性系统的状态估计利用最多的是扩展 Kalman

滤波 ( Extended Kalman filter : EKF) [1 ] . EKF的基本思想是

将非线性系统进行线性化 ,而后运用广义 Kalman滤波

技术进行状态估计.这样 ,在估计的过程中引入了线性

化误差 ,线性化处理的效果直接影响了最终的状态估计

结果.此外 ,EKF需要计算 Jacobi 矩阵 ,Jacobi 矩阵计算

的不准确会带来滤波发散的问题.

伪量测变换估计器 ( PLE)是通过伪量测变换重新

构造量测 ,使得量测矩阵成为量测角的函数 ,并且具有

线性形式[2 ] .该方法缓解了 EKF由于 Jacobi矩阵计算不

准确带来的滤波发散的问题 ,同时具有形式简单 ,计算

量小的优点.然而 ,该方法由于量测矩阵与等价噪声的

相互关联 ,得到的状态估计一般是有偏的.

粒子滤波技术是另一类非线性滤波方法[3 ,4 ] ,它是

一种基于Bayes原理用粒子概率密度表示的序贯Monte

Carlo方法 ,适用于任何能用状态空间模型以及用传统

Kalman滤波表示的非线性系统.包括 Bayes 滤波器、序

贯重要采样法 (SIS)及其各种修正算法等. Bayes滤波原

理的实质是试图构造状态变量的后验概率密度 ,从中得

到状态的最优估计.与 Kalman 滤波类似 ,Bayes 滤波也

包含预测和更新两个阶段.预测过程用系统模型来预测

状态的先验概率密度 ,更新过程则使用最近的量测值
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进行修正 ,得到后验概率密度.但 Kalman滤波中的概率

密度函数可以通过高斯函数的均值和方差来表征 ,而

对于一般的非线性系统 ,Bayes滤波没有通用的概率密

度形式.序贯重要采样法是通过 Monte Carlo 模拟实现

递推Bayes滤波器的技术.其核心思想是利用随机样本

的加权和表示所需的后验概率密度得到状态的估计

值.这样 ,当样本点增至无穷大 ,Monte Carlo特性与后验

概率密度的函数表示等价 ,SIS滤波器接近于最优 Bayes

估计.

Sigma点 Kalman滤波方法 ( SPKF)是一类被广泛研

究和应用的非线性滤波方法 ,根据变换矩阵和实现方

法的不同 ,可分为平淡 Kalman 滤波 (Unscented Kalman

filter: UKF) 、中心分布 Kalman 滤波 ( Central Difference

Kalman filter : CDKF) 、平方根 UKF ( Square - Root UKF :

SPUKF) 、平方根中心分布 Kalman 滤波 ( Square - Root

Central Difference Kalman filter :SPCDKF) ,等等[5～7] .它们

的实现方法大同小异 ,以UKF最为著名. UKF是由Julier

和 Uhlmann提出的 ,其基本思想不同于扩展 Kalman 滤

波 ,它是通过设计少量的σ点 ,由σ点经由非线性函数

的传播来实现的.扩展 Kalman滤波是基于非线性函数

的一阶 Taylor展开来实现的 ,所以 ,一般只对线性或近

似线性系统具有比较好的效果.而 UKF是用若干个服

从高斯分布的函数的组合来驱动的 ,一般可达到二阶

精度 ,在某些情况下 ,逼近精度可达三阶.然而 ,仔细分

析不难发现 :SPKF除了利用若干高斯分布的组合代替

传统 EKF的高斯分布的噪声激励外 ,在滤波过程中 ,其

基本思想依然是 Kalman滤波 ,因此 ,在线性系统滤波中

存在鲁棒性差缺陷的 Kalman 滤波的诸多缺点在 SPKF

中依然存在.

强跟踪滤波 (Strong Tracking Filter :STF)是另外一类

被广泛应用的非线性滤波方法[8 ,9 ] .其首先是由清华大

学的周东华教授在上世纪 90年代提出的 ,随后的十多

年间 ,该方法被广泛应用于故障诊断、容错控制、机器

人控制等多种应用领域.该方法的基本思想在于正交

原理的实现 ,其核心在于强迫不同时刻之间的残差正

交 ,从而实现观测值的充分利用.该方法也是一种实时

滤波方法 ,状态的估计通过在线递推实现 ,计算量适

当.

本文尝试将 STF算法推广用于非线性、异步、多速

率采样多传感器的数据融合状态估计问题中 ,推导出

了相应的数据融合算法 ,仿真结果验证了算法的有效

性.

2　问题描述

　　有 N个传感器对同一目标进行观测的异步、多速

率传感器、单模型离散非线性动态系统可描述为[9 ,10 ]

x ( k + 1) = f ( x ( k) ) + G( k) u ( k) + w ( k) (1)

yi ( k) = h( xi ( k) ) + vi ( k) ; i = 1 ,2 , ⋯, N (2)

其中 ,式 (1)为系统方程 , x ( k) ∈Rn 表示最高采样速率

SN 下 k时刻的状态变量. f (·)为过程模型 ,其由非线性

映射 f 唯一确定. u ( k) ∈Rl 是控制信号 , G ( k) ∈Rn×l

是控制增益.系统噪声 w ( k) ∈Rn 是高斯白噪声 ,且

w ( k)～N (0 , Q ( k) ) .

有 N个传感器对目标进行观测 ,观测方程如式 (2)

所示 ,其中 yi ( k) ∈Rq
i ( qi ≤n)表示采样率为 S i 的第 i

个传感器的第 k次观测. h (·)为观测模型 ,其由非线性

映射 h 唯一确定.其中 , i (1 ≤i ≤N)表示第 i 个传感

器 ,同时也表示第 i 尺度.具有最高采样率的传感器 N

具有最细的尺度.不同传感器之间的采样可以是非同

步、不均匀的 ,采样率之间满足下列关系 :

SN = niS i ,1≤i≤N - 1 (3)

其中 , ni是正整数. yi ( k) ∈Rq
i观测的状态假设满足 :

xi ( k) = f i ( x ( ni ( k - 1) + 1) , i = 1 ,2 , ⋯, N (4)

其中 , f i 由 f、x ( ni ( k - 1) + 1)和 G( ni ( k - 1) + l) , u ( ni

( k - 1) + l) ; l = 1 ,2 , ⋯, ni 确定.可近似的由下式略去

状态转移时的噪声项得到 :

xi ( k) =
1
ni
∑
ni

l = 1

xi ( ni ( k - 1) + l) , i = 1 ,2 , ⋯, N (5)

特别的 ,当 u ( k) = 0时 ,有 :

f i =
1
ni ∑

ni - 1

j = 0

f j , i = 1 ,2 , ⋯, N (6)

其中 ,记 nN = 1 , fN = I 表示恒等变换 ,即 xN ( k ) =

x ( k) .

观测误差 vi ( k) ∈Rq
i假设为高斯白噪声 : vi ( k)～

N ( 0 , Ri ( k) ) .并且 ,假设 w ( k)与 vi ( k)统计独立.

初始状态向量 x (0)是一个随机向量 ,其均值和方

差分别为 x0和 P0 .同时假设 x (0) 、w ( k)与 vi ( k)彼此

统计不相关.

本文的目的在于融合各个传感器的观测信息以获

得最高采样率下状态的最优估计值.

3　基于 STF估计非线性系统状态的融合算法

　　由式 (2)和式 (4) ,可得

　　yi ( k) = h ( f i ( x ( ni ( k - 1) + 1) ) ) + vi ( k)

= ( h·f i) ( x ( ni ( k - 1) + 1) ) + vi ( k)

> hi ( x ( ni ( k - 1) + 1) ) + vi ( k) (7)

其中 , hi = h·f i 表示新的观测算子.

当 ( k - 1) mod ni = 0时 ,式 (7)可改写为

yi (
k - 1

ni
+ 1) = hi ( x ( k) ) + vi (

k - 1
ni

+ 1) (8)

对 i = 1 ,2 , ⋯, N ,定义
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Yk
1 ( i) > yi (1) , yi (2) , ⋯, yi ( k) (9)

和

x
^

( k| k) > E{ x ( k) | Y
[

k - 1
ni

+ 1]

1　　( i) ; i = 1 ,2 , ⋯, N} (10)

　　x
^

i ( k| k) > E{ x ( k) | Y
[

k - 1
ni

+ 1 ] - 1

1　　( j)

　　　　　　, j = 1 ,2 , ⋯, N ; y ( i ,
k - 1

ni
+ 1) } (11)

　　x
^

i1 ,2 , ⋯, l
( k| k) > E{ x ( k) | Y

[
k - 1

ni
+ 1 ] - 1

1　　( j)

　　　, j = 1 ,2 , ⋯, N ; y ( ip ,
k - 1

ni
+ 1) , p = 1 ,2 , ⋯, l}

(12)

其中 ,式 (9)中的 Yk
1 ( i)表示传感器 i观测的第 1到第 k

个观测值. x
^

( k| k)和 x
^

i1 ,2 , ⋯, l
( k | k)分别为 x ( k)在信息

Y[
k - 1

n
i

+ 1 ]
1 ( i )

i = 1 ,2 , ⋯, N
和 Y[

k - 1
n

j

+ 1] - 1
1 ( j)

j = 1 ,2 , ⋯, N
∪

y ( ip ,
k - 1

ni
p

+ 1)
p = 1 ,2 , ⋯, l

条件下的期望. [ a ]表示大于

等于 a的最小正整数.

对非线性动态系统 (1)～ (2) ,若非线性函数 f (·)

和 h(·)具有关于状态的一阶连续偏导数 ,则基于 STF

对该系统进行状态估计的算法如下 :假设已知 k - 1时

刻状态的估计值 x
^

( k - 1| k - 1)和相应的估计误差协

方差矩阵 P ( k - 1| k - 1) ,那么 k 时刻的状态的估计值

和相应的估计误差协方差矩阵 ,即 x
^

( k | k)和 P ( k | k)

可由下面的步骤获得 :

　　(1)在时刻 k = 1 ,2 , ⋯,若对任意 i = 1 ,2 , ⋯, N -

1 , ( k - 1) mod ni≠0 ,那么

x
^

( k| k) = x
^

N ( k| k) (13)

P ( k| k) = PN ( k| k) (14)

其中 ,

x
^

N ( k| k) = x
^

N ( k| k - 1) + KN ( k) �yN ( k) (15)

PN ( k| k) = PN ( k| k - 1) - KN ( k) P�y
N
( k) KT

N ( k)

(16)

x
^

N ( k| k - 1) =f ( x
^

( k - 1| k - 1) ) + G( k - 1) u ( k - 1)

(17)

PN ( k| k - 1) =θN ( k) F ( x
^

( k - 1| k - 1) ) P ( k - 1| k - 1)

　　　FT( x
^

( k - 1| k - 1) ) + Q ( k - 1) (18)

�yN ( k) = yN ( k) - y
^

N ( k) = yN ( k) - h( x
^

N ( k| k - 1) ) (19)

KN ( k) = P�x�y
N
( k) P - 1

�y
N

( k) (20)

P�x�y
N
( k) = E{ [ x ( k) - x

^
( k| k - 1) ][ yN ( k) - y

^

N ( k) ]}

= PN ( k| k - 1) HT
N ( x

^

N ( k| k - 1) ) (21)

　P�y
N
( k) = HN ( x

^

N ( k| k - 1) ) PN ( k| k - 1)

　　　　HT
N ( x

^

N ( k| k - 1) ) + RN ( k) (22)

其中 ,θN ( k) ≥1为自适应渐消因子.可以由下面的方法

确定 :

θN ( k) =
θ0 , N ( k) ,θ0 , N ( k) ≥1

1 , 　　　θ0 , N ( k) < 1
(23)

其中 ,

θ0 , N ( k) =
tr( NN ( k) )

tr( MN ( k) )
(24)

NN ( k) = VN ( k) - HN ( x
^

N ( k| k - 1) ) Q ( k - 1) HT
N

　　　　( x
^

N ( k| k - 1) ) - l ( k) RN ( k) (25)

MN ( k) = HN ( x
^

N ( k| k - 1) ) F ( x
^

N ( k| k - 1)) P ( k - 1| k - 1)

　　　　·FT( x
^

N ( k| k - 1) ) HT
N ( x

^

N ( k| k - 1) ) (26)

VN ( k) =

�yN (1) �yT
N (1) , k = 0

ρVN ( k - 1) + �yN ( k) �yT
N ( k)

1 +ρ , k≥1
(27)

其中 ,

HN ( x
^

N ( k| k - 1) ) =
5 hN ( x ( k) )

5 x x ( k) = x
^

N
( k| k - 1)

(28)

F ( x
^

N ( k| k - 1) ) =
5 f ( x ( k) )

5 x x ( k) = x
^

N
( k| k - 1)

(29)

hN = h (30)

l ( k) ≥1为弱化因子 ,特别的 ,可以取

l ( k) = 1 - dk (31)

其中 ,

dk =
1 - ρ

1 - ρk + 1 (32)

其中 ,0195≤ρ≤01995为遗忘因子.

(2)在时刻 k = 1 ,2 , ⋯,若存在一个传感器 i (1 ≤i

≤N - 1) ,满足 ( k - 1) mod ni = 0 ,那么

x
^

( k| k) = x
^

N ( k| k) + Ki (
k - 1

ni
+ 1) �yi (

k - 1
ni

+ 1)

(33)

P ( k| k) = PN ( k| k) - Ki (
k - 1

ni
+ 1)

　　　　P�y
i
(

k - 1
ni

+ 1) KT
i (

k - 1
ni

+ 1) (34)

其中 , x
^

N ( k| k) 和 PN ( k | k) 由式 ( 15) ～ ( 32) 计算. 而

Ki (
k - 1

ni
+ 1) , �yi (

k - 1
ni

+ 1)和 P�y
i
(

k - 1
ni

+ 1)的计算如

下 :

�yi (
k - 1

ni
+ 1) = yi (

k - 1
ni

+ 1) - hi ( x
^

N ( k| k) ) (35)

Ki (
k - 1

ni
+ 1) = P�x�y

i
(

k - 1
ni

+ 1) P - 1
�y

i
(

k - 1
ni

+ 1) (36)

P�y
i
(

k - 1
ni

+ 1) = Hi ( x
^

N ( k| k) ) PN ( k| k) HT
i ( x

^

N ( k| k) )

　　　　　　　+ Ri (
k - 1

ni
+ 1) (37)

P�x�y
i
(

k - 1
ni

+1) = E{ [ x ( k) - x
^

N ( k| k) ] �yT
i (

k - 1
ni

+ 1) }
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= PN ( k| k) HT
i ( x

^

N ( k| k) ) (38)

其中 ,

Hi ( x
^

N ( k| k) ) =
5 hi ( x ( k) )

5 x x ( k) = x
^

N
( k| k)

, hi = h·f i

(39)

　　(3)在时刻 k = 1 ,2 , ⋯,若存在 j 个传感器 ,即 ,传

感器 i1 , i2 , ⋯, ij ( N ≥i1 ≥i2 ≥⋯≥ij ≥1)满足 ( k - 1)

mod ni
p
= 0 , p = 1 ,2 , ⋯, j ,那么

x
^

( k| k) = x
^

i1 ,2 , ⋯, j
( k| k) (40)

P ( k| k) = Pi1 ,2 , ⋯, j
( k| k) (41)

其中 ,对 l = 1 ,2 , ⋯, j ,有

x
^

i1 ,2 , ⋯, l
( k| k) = x

^

i1 ,2 , ⋯, ( l - 1)
( k| k) + K( il ,

k - 1
ni

l

+ 1)

　　[ yi
l
(

k - 1
ni

l

+ 1) - y
^

i
l
(

k - 1
ni

l

+ 1) ] (42)

Pi1 ,2 , ⋯, l
( k| k) = Pi1 ,2 , ⋯, ( l - 1)

( k| k) - Ki
l
(

k - 1
ni

l

+ 1)

　　P�y
il
(

k - 1
ni

l

+ 1) KT
i

l
(

k - 1
ni

l

+ 1) (43)

和

x
^

i0
( k| k) = x

^

N ( k| k) (44)

Pi0
( k| k) = PN ( k| k) (45)

Ki
l
(

k - 1
ni

l

+ 1) = P�x�y
il

(
k - 1

ni
l

+ 1) P - 1
�y

il

(
k - 1

ni
l

+ 1) (46)

�yi
l
(

k - 1
ni

l

+ 1) = yi
l
(

k - 1
ni

l

+ 1) - Hi
l
( x

^

i1 ,2 , ⋯, ( l - 1)
( k| k) )

(47)

P�y
il
(

k - 1
ni

l

+ 1) = Hi
l
( x

^

i1 ,2 , ⋯, ( l - 1)
( k| k) ) Pi1 ,2 , ⋯, ( l - 1)

( k| k)

　　HT
i

l
( x

^

i1 ,2 , ⋯, ( l - 1)
( k| k) ) + Ri

l
(

k - 1
ni

l

+ 1) (48)

P�x�y
il
(

k - 1
ni

l

+1) = E{ [ x ( k) - x
^

i1 ,2 , ⋯, ( l- 1)
( k| k) ] �yT

i
l
(

k - 1
ni

l

+1) }

　　　　 　= Pi1 ,2 , ⋯, ( l - 1)
( k| k) HT

i
l
( x

^

i1 ,2 , ⋯, ( l - 1)
( k| k) ) (49)

其中 ,

Hi
l
( x

^

N ( k| k) ) =
5 hi

l
( x ( k) )

5 x x ( k) = x
^

N
( k| k)

, hi
l
= h·f i

l

(50)

x
^

N ( k| k)和 PN ( k| k)由式 (15)～ (32)计算.

算法流程如图 1所示.

4　实验验证

　　本节将用实例验证算法的有效性 ,并将第3节所示

的算法与 EKF进行比较.

　　一艘轮船的推进系统模型为[9 ] :

x ( k + 1) = 0 . 1 ax2 ( k) + x ( k) + 0 . 1 bu( k) + w ( k)

(51)

zi ( k) = xi ( k) + vi ( k) ; 　i = 1 ,2 ,3 (52)

其中 ,参数 a表示船体所受到的阻力 , b是船发动的功

率 , x是船行驶的速度.参数 a和 b的正常值分别为 : a0

= - 0158和 b0 = 012.动态系统建模噪声是零均值的高

斯白噪声 ,协方差为 Q( k) = 10 - 6 .控制信号 u ( k)是幅

值在 019～111之间、周期为 200的正弦信号.有两个传

感器分别对状态变量进行观测 ,观测噪声是协方差为

R1 ( k) = 10 - 4、R2 ( k) = 4×10 - 4和 R3 ( k) = 9×10 - 4的零

均值白噪声序列 ,三个传感器的采样率之比为 2∶3∶6 .

系统初始值为 x (0) = 0 ,算法初始值为 x
^

(0| 0) = 0 ,

P(0| 0) = 100.

为了验证算法的有效性 ,我们分以下 4种情况分别

进行仿真实验 :

情况 1 :模型是准确的 ,即 , a = a0 , b = b0 .

情况 2 :模型参数存在较小偏差 ,控制项无偏差 ,

即 , a = 0 . 75 a0 , b = b0 .

情况 3 :模型参数是准确的 ,控制项存在偏差 ,即 , a

= a0 , b = 1 . 5 b0 .

情况 4 :模型和控制项都存在偏差 ,即 , a = 0175 a0 ,

b = 115 b0 .

在进行状态估计时 ,取遗忘因子ρ= 0 . 95 .

表 1　估计误差绝对值均值

参数 传感器 EKF STF

情况 1
a = a0

b = b0

传感器 3 0. 0027 0. 0140

传感器 3 ,2 ,1的融合 0. 0022 0. 0031

情况 2
a = 0. 75 a0

b = b0

传感器 3 0. 0732 0. 0175

传感器 3 ,2 ,1的融合 0. 0504 0. 0141

情况 3
a = a0

b = 1. 5 b0

传感器 3 0. 1194 0. 0200

传感器 3 ,2 ,1的融合 0. 0934 0. 0193

情况 4
a = 0. 75 a0

b = 1. 5 b0

传感器 3 0. 1300 0. 0196

传感器 3 ,2 ,1的融合 0. 0918 0. 0180

　　各种情况下的估计误差绝对值均值如表 1所示.在

模型准确时 (情况 1) , EKF的估计结果优于 STF.而在模

型参数存在偏差时 (情况 2～情况 4) ,均有 STF的估计
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误差绝对值均值小于同等条件下 EKF的.因此 ,从表 1

可知 , STF在对模型的鲁棒性方面 ,大大优于 EKF. 此

外 ,就各种情况 (情况 1～情况 4) ,对 EKF和 STF ,均有 :

融合估计误差绝对值均值小于基于传感器 3的观测信

息得到的估计结果.可见 ,融合算法是有效的.

　　图 2～图 6是仿真曲线.图 2为状态实际值和三个

传感器的观测值 ,其中 , ( a)表示原始信号 , ( b) 、( c) 、( d)

依次表示传感器 1、传感器 2和传感器 3的观测曲线 ,在

同一段时间内 ,三个传感器的采样点数分别为 200、300

和600.图 3～图 6 分别是 4 种情况的估计曲线 ,其中 ,

( a) 、( b) 、( c) 、( d)中的实线均为原始信号( x) ,而虚线则

分别表示基于传感器 3 的观测 Kalman滤波的结果 (xe2
EKF) 、利用 Kalman滤波融合 3个传感器的估计结果 (xef2
EKF) 、利用 STF滤波传感器 3的结果 (xe2STF) 、利用 STF

融合 3个传感器的估计结果(xef2STF) .

　　观察图 3～图 6可以看出 : (1)在模型准确时 , EKF、

STF算法都是有效的 ,在利用相同数据的情况下 ,比较起

来 , EKF得到的估计结果更为平滑一些 ; (2)在模型或控

制项存在一定偏差时 , EKF的估计结果出现了比较大的

偏差 ,完全不可用 (观察图 4～图 6的 ( a) 、( b)子图) ;而

此时 , STF的跟踪估计结果却比较好 (观察图4～图6

的 ( c) 、( d)子图) ; (3)比较基于单个传感器的观测得到

的估计和融合三个传感器信息得到的估计 (分别比较

图 3～图 6的 ( a) 、( b)子图 ,和 ( c) 、( d)子图) ,可以看

出 ,融合估计结果更为平滑.

　　综上 ,可以得出结论 : (1)融合算法是有效的 ; (2)在

算法的鲁棒性方面 , STF优于 EKF ; (3) STF推广用于非

线性系统异步多速率数据融合估计是有效的.
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5　结论

　　针对一类非线性时变动态系统 ,本文推导出了 STF

在融合多传感器异步多速率观测数据时的状态估计算

法.仿真结果表明 ,算法是有效的 ,并且对模型参数和

控制项的不确定性都具有很好的鲁棒性.

本文推导出的算法在航空导航、制导、机动目标跟

踪 ,以及包括机器人导航等在内的诸多军、民用领域都

具有广泛的推广应用价值.
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