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摘#要!针对液压信号的高度复杂性以及难以识别的特点&构建了一种基于堆栈稀疏自编码器和 3-2570[的深度神经网络来对
液压泵泄漏状态进行识别’ 利用小波变换和希尔伯特G黄变换提取液压信号的低维特征&并输入深度神经网络’ 通过堆栈稀疏
自编码器的逐层学习对特征进行优化并提取出高维特征&然后使用 3-2570[进行识别’ 实验结果表明&堆栈稀疏自编码器能够
有效地提取液压泵泄漏状态的高维特征&构建的深度神经网络可有效地识别液压泵泄漏状态&识别精度达到了 @F9A!’ 此外与
支持向量机$极限学习机$卷积神经网络以及长短期记忆网络相比&深度神经网络具有更好的识别效果’

关键词! 液压泵%泄漏%堆栈稀疏自编码器%深度神经网络
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78引88言

作为一个典型的高度非线性系统&液压系统的各个

回路之间相互影响&以至于系统的失效形式和故障的机
理变得复杂多样&而且由于其内部的动力传递封闭&参数
难以测量等使故障的诊断变得困难*"+ ’ 作为液压系统的
关键部件&液压泵的工作状态对系统的可靠性有着巨大
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的影响&而且其故障信号有着明显的非线性和非平稳
性*$+ ’ 在液压泵的工作过程中&由于时常伴有强烈的
噪声和固有机械振动的干扰&导致液压泵故障机理十
分复杂&而且使故障特征变得难以提取*M+ ’ 液压系统
的故障诊断常借鉴于机械系统的故障诊断&常用的机
械系统故障诊断方法有!小波包分解*!GB+ $信息融
合*AGF+ $模糊神经网络*K+ $ Q(1W*/5GQ.0)R变换*@+等’ 在
液压泵的故障诊断中&常用的特征提取方法有!小波分
析*"%+ $经验模态分解*""+ $小波包频谱分析*"$+等’ 唐宏
宾等*""+基于经验模态分解和包络谱分析对液压泵早期
故障进行诊断’ 刘玉娇等*"M+利用粒子滤波以及自回归
谱方法来对液压泵的故障进行诊断’ 牛慧峰等*"%+将小
波分析和免疫支持向量机应用于液压泵故障诊断中’
高英杰等*"$+利用小波包提取出压力信号中的故障特
征&并利用残差分析来实现液压泵状态监测’ 由于液
压信号的复杂性&以上方法未对特征进行优化&故而适
应性以及诊断效果并不理想’

近年来&随着深度学习的流行&卷积神经网络*"!G"B+ $
深度置信网络*"AG"F+ $堆栈自编码器*"KG"@+等深度学习模型
也被应用于故障诊断中’ 堆栈稀疏自编码器"+504E*J
+<0/+*0.5-*)4-J*/& 33;Y#是一种无监督的学习算法&由
几个基本的自编码器组成&其具有从数据集中学习更抽
象的$不变的高维特征的内在能力*$%+ ’ 正是由于 33;Y
具有良好的优化特征与提取高维特征的能力&因此其广
泛应用于故障诊断中’

在液压系统的故障诊断中&常使用的信号有很多&如
振动$噪声$压力$温度$流量等’ 液压泵压力信号富含液
压泵各种故障的特征信息&并且获取方便&可以用于液压
泵的状态监测*"$+ ’ 此外&液压泵的流量信号也常用于液
压泵的故障诊断中’ 对于液压泵泄漏状态的识别&本文
选择使用压力信号和流量信号’ 本文主要是针对液压信
号难以识别的特点&使用堆栈稀疏自编码器对特征进行
优化&提高识别率’ 因此采用了常用的液压信号处理方
法来提取低维特征&即!使用小波变换与希尔伯特G黄变
换来提取低维特征’ 构建的深度神经网络" J**< )*./01
)*5T-/E& >::#由堆栈稀疏自编码器和 3-2570[组成&其
中堆栈稀疏自编码器用来对低维特征进行优化&并提取
出有效的高维特征&3-2570[层则用来识别’

98低维特征提取

9:98小波变换

小波变换具有平移不变性以及多分辨率的特性&适
用于非平稳信号的处理*$"+ ’ 由于采集的液压信号是离
散信号&因此&采用离散的小波变换来对信号进行分析与
处理’ 常用的离散小波变换公式如下!

Sg"$cD&$cDE#I
"

$槡 D$
Jq

Oq

1"/#&
/O$DE
$D( ) J/ ""#

##逆变换如下所示!

1"/#IM(
Jq

LIOq
(
Jq

EIOq
Sg"$D&$DE#&"$D&$DE#"(# "$#

式中!1"/# 是原始信号%&"/# 是小波母函数%$OD是伸缩
因子%$cDE是平移因子%M是一个与信号无关的常数’

本文采用 JW"小波函数将液压信号进行 M 层分解’
分解后可以得到 ! 个频带&计算这 ! 个频带系数的样本
熵&从而得到 ! 个特征’ 具体的样本熵理论可以参考文
献*$$+’

9:;8希尔伯特.黄变换

希尔伯特G黄变换"Q(1W*/5GQ.0)R5/0)+2-/7& QQP#包
含 两 个 部 分& 即 经 验 模 态 分 解 " *7<(/(4017-J*
J*4-7<-+(5(-)& Yh>#和希尔伯特变换*$M+ ’ Yh>方法将
信号分解为一系列的本征模态函数 "()5/()+(47-J*
2.)45(-)& 6hV#’ 每个本征模态函数都满足两个条件!
"#在整个数据序列中&过零点以及极值点的数目必须相
同&或者它们之间的数量之差不能多于一个%$#在任意时
刻&由局部极大值点形成的包络和局部极小值点形成的
包络的平均值为 %*$!G$B+ ’

经过Yh>方法分解之后&信号 Z"/# 可以按下式
重构!

Z"/#I(
&

EI"
5E"/# J+&"/# "M#

式中! & 为本征模态的数量%5E"/# 是第 E个本征模态函
数%+&"/# 为残余函数’

为进一步揭示信号的局部变化的特征&将通过 Yh>
分解之后得到的各个固有模态函数进行希尔伯特变换&
得到瞬时幅值以及瞬时频率*$A+ ’

对于任意的本征模态函数5"/#&希尔伯特变换定义
如下!

0"/#I
"
!$

Jq

Oq

5"!#
/O!

J! "!#

解析信号i"/# 如下!
i"/#I5"/# JDX"/#I%"/#*D)"/# "B#

其中 %"/# 和)"/# 分别为瞬时幅值和瞬时相位为!

%"/#I 5"/# $ J0"/#槡 $ "A#

)"/#I0/450)"
0"/#
5"/#

# "F#

瞬时频率为!

%"/#I
J)"/#
J/

"K#

##本文通过希尔伯特G黄变换获得了 M 个特征’ 在信
号经过Yh>之后&对所有的固有模态函数求其方差之
和&求得一个特征’ 在希尔伯特变换之后&求得 6hV" 的
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最大幅值和6hV"的最大瞬时频率&得到两个特征’

;8深度神经网络

;:98稀疏自编码器

一个典型的自编码器是一个 M层的对称前馈神经网
络&包括输入层&隐含层以及输出层&其网络结构如图 "
所示’ 自编码器包含两个过程&即编码过程和解码过程’
在编码过程中&网络将输入矢量 . I3("&($&/&(&4 通过
式"@# 转换为隐含矢量 ’I38"&8$&/&864%在解码过程
中&网络将隐含矢量’通过式""%#转换为输出层矢量 .1I
3(1"&(

1
$&/&(1&4’

8$I1"()($J")#I
"

" J*[<*O"()($J-)#+
"@#

f($I1"(S8$J"S#I
"

" J*[<*O"(S8$J-S#+
""%#

式中!1为激活函数%()和 ")分别为输入层到隐含层的
权重矩阵和偏置向量%(S和 "S分别为隐含层到输出层
的权重矩阵和偏置向量’

图 "#自编码器结构
V(R="#P’*+5/.45./*-20.5-*)4-J*/

将输入矢量 .通过编码映射到隐含矢量’&再通过解
码&将矢量’映射到输出矢量 .1’ .1是输入矢量(的重构&
自编码器网络尝试学习逼近一个恒等函数&使得输出矢
量 .1接近于输入矢量 .’ 自编码器就是要通过网络训练
找到最优的权重矩阵和偏置向量&使重构误差最小&从而
使隐含层矢量’可以作为输入矢量 .的特征表示’ 用于
网络训练的误差损失函数如下!

#;YI
"
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9

$I"
.($O(

1
$.

$
$ J
#
$(

,O"

4I"
(
&4
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(
&4O"

$I"
"g4$L#

$ """#

式中!9是输入数据的数量%#是权重衰减系数%,为网络
层数%&4为第 ,层的神经元数量’ 为了更好地表示输入
数据&对自编码器的隐含层施加稀疏限制&从而学习到稀
疏的特征&这便是稀疏自编码器’ 在自编码器的损失函
数中加入稀疏惩罚项来达到稀疏性约束的目的&即稀疏

自编码器的损失函数如下所示!

#3;YI#;YJ+(
R

LI"
?,"-.-1L# ""$#

-1LI
"
9(

9

$I"
8L"($# ""M#

?,"-.-1L#I-1-R
-
-1L
J"" O-#1-R

" O-
" O-1L

""!#

式中! + 是稀疏惩罚因子系数%R为隐含层神经元的数
量%-xL表示平均激活度%-为稀疏参数&为使大多数神经元
处于(抑制状态)&其值通常很小’

在训练稀疏自编码器的过程中&通过最小化损失函
数&利用反向传播算法来优化网络的参数*$F+ ’ 权重和偏
置按迭代方式更新如下!

g4$LIg
4
$LO,

0
0g4$L
#3;Y ""B#

-4$I-
4
$O,

0
0-4$
#3;Y ""A#

式中!,是学习率’

;:;8O)*2F$Z

3-2570[模型是 \-R(+5(4模型的扩展延伸&主要用于
多分类问题’ 设有 R个样本& 3"($&0$#4 I3"("&0"#&
"($&0$#&/&"(R&0R#4&(为输入特征&0为标签&0$/ 3"&
$&M&/&E4&其中E为总的类数’ 对于每个输入样本($&都
有对应的概率输出&即3I"0$ILm($#&这表示($被判断
为L的概率’ 对于一个有E分类问题&输出将是一个E维
的矢量&如下所示’

’)"(
$#I

3"0$I"m($%)#
3"0$I$m($%)#

5
3"0$IEm($%)#













I "

(
E

LI"
*[<")PL(

$#

*[<")P"(
$#

*[<")P$(
$#

5
*[<")PE(

$#















""F#

式中!)为模型参数%"G(E

LI"
*[<")PL(

$# 是对概率分布作

归一化处理&使所有的概率相加为 "*$K+ ’
3-2570[模型的代价函数如下所示!

#")#IO
"
R (

R

$I"
(
E

LI"
"30$IL41-R3"0$ILm($%)#[ ]

""K#

3"0$ILm($%)#I
*[<")PL(

$#

(
E

LI"
*[<")PL(

$#
""@#

式中!"3=4为指示函数&即!"3内容为真4 a"&"3内容为
假4a%’

;:<8深度神经网络的构建

本文基于 33;Y和 3-2570[构建了一个深度神经网
络">::#’ 堆栈稀疏自编码器包含多个稀疏自编码器
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"+<0/+*0.5-*)4-J*/& 3;Y#&通过无监督的方式学习高维
特征&将前一个稀疏自编码器提取的特征作为下一个稀
疏自编码器的输入&以此方式层层堆叠&组成堆栈稀疏自
编码器’ 本文的堆栈稀疏自编码器是由两个稀疏自编码
器堆叠而成&其顶部输出与 3-2570[分类器相连&构成深
度神经网络&其网络模型如图 $所示’

图 $#深度神经网络
V(R=$#P’*J**< )*./01)*5T-/E

为了进一步改善>::的识别性能&可以利用代价函
数来微调整个 >::’ 通过反向传播算法&调整 3-2570[
层&第 $个稀疏自动编码器以及第 " 个稀疏自动编码器
的参数&使>::的训练误差变小&从而达到改善性能的
目的’

<8实验验证与结果分析

本节对实验数据和 >::模型的实验步骤进行了详
细描述&并对 >::实验结果进行了分析’ 通过对 >::
中 33;Y提取液压信号高维特征能力的分析&进一步地
证明了&本文构建的>::对液压泵泄露状态具有良好的
识别性能’ 其中&通过对 33;Y提取的特征进行可视化&
初步分析了其提取特征的能力%通过对比实验&进一步证
明 33;Y具有良好的特征提取能力&从而验证了 >::的
识别效果’

<:98实验数据

本文实验数据来自i&6上的液压系统状态监测数据
集*$@+ ’ 该数据集通过液压试验台获得&系统循环重复恒
定负载"持续时间 A% +#&并同时测量过程值&如压力$体
积流量以及温度等’ 本文主要是对液压泵的泄漏状态进
行识别&选择了主回路中的 M 个压力传感器数据"f3"&
f3$&f3M#和一个流量传感器数据"V3"#’ 压力传感器采
样率为 "%% Qg&流量传感器的采样率为 "% Qg’ 泵的泄漏

状态&样本数量&以及状态标签等如表 "所示’

表 98液压泵的 <种状态
J$/+’98J3-’’(2$2’()*34"-$,+0&E,FE

泵状态 样本数 状态标签 故障类别

无泄漏 $B% "%% %

微弱泄漏 $B% %"% "

严重泄漏 $B% %%" $

<:;8WNN的实验步骤

实验过程的具体流程如图 M 所示’ 具体步骤描述
如下!

图 M#实验流程
V(R=M#P’*21-TJ(0R/07-2*[<*/(7*)5

"#利用小波变换和 QQP提取低维特征’ 每种泄漏
状态都包含 !个信号&经过小波变换和QQP&从每个信号
中获得 F个特征&即一共 $K 个特征来表示一种泵泄漏
状态’

$#构建训练集和测试集’ 随机选择每一类数据的
B%!构成训练集&即训练集一共包含 MFB 个样本&每一
类泵泄漏状态都是 "$B 个样本’ 剩下的则构成了测
试集’

M#为训练集和测试集建立标签’
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!#初始化深度神经网络参数’ 稀疏自编码器 " 隐含
层神经元数量设置为 $%&\$ 正则化权重衰减系数为
%9%%% "&稀疏性惩罚权重因子为 !&稀疏性系数为 %9%B’
网络的其他参数详情如表 $所示’

表 ;8WNN网络参数
J$/+’;8K$-$F’2’-()*WNN

参数 3;Y" 3;Y$ 3-2570[

隐含层神经元数量 $% "% c

\$正则化权重衰减系数 %9%%% " %9%%% " c

稀疏性惩罚权重因子 ! ! c

稀疏性系数 %9%B %9%B c

解码传递函数 <./*1() <./*1() c

最大训练迭代次数 c c " %%%

代价函数 c c 4/-++*)5/-<X

训练算法 c c 5/0()+4R

##B#训练网络及测试’ 首先用训练集对构建的深度神
经网络进行训练’ 通过构建的损失函数&利用梯度下降
算法来调整网络的权值和缩小网络的重构误差’ 当训练
好网络后&再用测试集对网络进行测试’

<:<8WNN的实验结果

实验结果如图 !所示’ 混淆矩阵的横轴代表泵泄漏
状态的实际类别&纵轴代表测试集的预测类别’ 对角线
上的数值分别代表每一类样本中预测正确的数量以及其
在测试集中所占比例’ 由图 ! 可知&网络测试集总的预
测正确率为 @F9A!&在无泄漏的预测中&正确预测达到
"$M个&所占比例为 @@9$!&在微弱泄漏的预测中&正确
预测则为 "$"&占比 @A9K!&在严重泄漏的预测中&正确
预测为 "$$个&占比为 @A9K!’ 从测试的结果来看 >::
可以有效识别出泵的 M种泄漏状态’

图 !#>::识别结果
V(R=!#H*4-R)(5(-) /*+.15+-2>::

<:=8WNN中OO!P提取高维特征的能力分析
##"#3;Y层数的设计

本文构建的深度神经网络是由多个稀疏自编码器

堆叠而成&故而不同的 3;Y层数"堆叠的 3;Y个数#会
对识别的结果产生影响’ 用已构建好的训练集对 3;Y
层数为 9"9a"&$&M&!&B#的深度神经网络进行训练&
然后再用测试集进行测试&结果如图 B 所示’ 从图 B 可
以看出&总体来说构建的深度神经网络识别正确率都
较好&当网络堆叠的 3;Y个数为 $ 时&识别的结果最
好&达到了 @F!以上’ 而随着堆叠的 3;Y个数的增加&
网络的识别正确率不断波动&略有下降&而且随着层数
的增加网络的训练时间也会有所增加&故而本文选择
堆叠了 $ 个 3;Y的深度神经网络来对泵泄漏状态进行
识别’

图 B#堆叠不同个数 3;Y的识别正确率
V(R=B#P’*/*4-R)(5(-) 044./04X-2+504E()RJ(22*/*)5).7W*/+-23;Y

$#33;Y提取特征的可视化分析
堆栈稀疏自编码器主要是对液压信号的低维特征进

行优化&并提取出高维特征’ 当液压信号经过小波变换
和QQP提取了低维特征后&将得到的低维特征输入堆栈
稀疏自编码器’ 通过堆栈稀疏自编码器的层层学习得到
高维特征’ 利用5G3:Y*M%+算法将得到的低维特征和高维
特征进行二维可视化&如图 A所示’
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图 A#特征可视化
V(R=A#P’*2*05./*+I(+.01(g05(-)

一般来说&同一类别的数据更具有相似性和集中
性&5G3:Y算法可以将不同类别的数据区分开来&区分
越明显则说明数据可分性越好’ 图 A"0#所示为低维特
征的可视化&可以看出 M 种泄漏状态十分散乱&各有交
叉’ 图 A"W#所示为经过 33;Y提取的第一层高维特征
的可视化&可以看出 M 种泄漏状态已经有了极好的区
分度&虽有部分交叉&但总体来说已经达到了明显的分
离&各自聚集的状态’ 这说明本文构建的 33;Y拥有对
液压信号低维特征进行优化并提取有效的高维特征的
能力’

M#33;Y提取高维特征的效果验证
为了验证堆栈稀疏自编码器能否有效地提取液压信

号的高维特征&本文将构建的>::与 3-2570[$支持向量机
"+.<<-/5I*45-/704’()*& 38h#$极限学习机 "*[5/*7*
1*0/)()R704’()*& Y\h#$卷积神经网络 "4-)I-1.5(-)01
)*./01)*5T-/E+& &::#和长短期记忆网络"1-)R+’-/5G5*/7
7*7-/X& \3Ph#进行了比较&具体流程如图 F所示’ 其中&
38h选择使用HNV核函数&并设置惩罚参数4a$&核函数
参数 %a$%%Y\h使用 +(R7-(J01作为传递函数&隐含神经
元数设置为 "$%&::中包含有 "个卷积层$两个全连接层
和 "个 3-2570[层%\3Ph中包含有 "个1+57层$"个全连接
层和 "个 3-2570[层’ &::和\3Ph的具体训练参数设置
如表 M所示’ 表 !所示为各个模型的识别结果&其中>::
的识别率达到了 @F!以上’ 相比于 3-2570[$38h$Y\h$
&::和\3Ph来说&>::识别效果最好&这也证明了 33;Y
具有较好的高维特征提取能力’ 此外&作为深度网络&
&::和\3Ph也拥有特征提取的能力&但从实验结果来
看&其识别效果并不好&这可能是因为&::和\3Ph模型
的参数量较为庞大&并且难以训练导致的’ 这也进一步反

####

图 F#对比验证
V(R=F#&-7<0/(+-) I01(J05(-)

表 <8CNN>SOJL的训练参数
J$/+’<8J3’2-$0%0%1 E$-$F’2’-()*CNN>SOJL

参数 &::C\3Ph

优化器 ;J07

初始学习率 %9%%"

\$正则化 %9%%% "

最大步数 B%%

小批量化尺寸 "$K

表 =8@种模型识别结果对比
J$/+’=8U’&)1%020)%-’(,+2(&)FE$-0()%)*(0Z F)"’+(

方法 样本总数 识别率C!

>:: FB% @F9!"

38h FB% @"9B%

Y\h FB% KF9AB

\3Ph FB% FK9$%

&:: FB% F%9AF

3-2570[ FB% AF9F%

映了 33;Y拥有更好的特征提取能力&所以&本文构建的
>::网络更适用于液压泵泄漏状态的识别’

=8结88论

本文基于堆栈稀疏自编码器"33;Y#和 3-2570[构建
了一个深度神经网络">::#’ 通过实验验证&33;Y可
以优化液压信号的低维特征并提取出有效的高维特征&
使得构建>::能有效地识别液压泵泄漏状态’ 33;Y引
入了(稀疏)&使得网络能够避免简单地复制信息&获得
了更好的鲁棒性&得到更加有效的高维特征’ 通过 33;Y
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这种优化特征并提取高维特征的能力&解决了液压信号
难以识别的问题’ 在未来&构建的>::模型也可用于其
他的信号识别以及故障诊断中’
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鲁棒渐消 &bV及其在 36:3初始对准中的应用!
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摘#要!惯性导航系统正常工作前需进行初始对准&容积卡尔曼滤波"&bV#是常用的非线性初始对准算法’ 针对在滤波模型失
准和非高斯观测噪声干扰情况下常规&bV出现精度下降甚至发散的问题&提出了鲁棒渐消&bV算法’ 引入多重渐消因子对观
测噪声协方差阵或状态预测协方差阵进行调整’ 设计了基于滤波残差序列统计特性的滤波状态卡方检验方法&检测滤波器状
态并自主确定渐消因子的引入方式&使渐消因子的引入更加合理’ 试验结果表明&算法在系统建模失准及异常量测噪声的干扰
下能够保持较强的鲁棒性和自适应性&其姿态失准角误差约为 %9%"n&航向失准角误差小于 %9"n’
关键词! 惯性导航系统%非线性对准%容积卡尔曼滤波%渐消因子
中图分类号! PQK@###文献标识码! ;=##国家标准学科分类代码! B@%9MB

U)/,(2*$"0%1 &,/$2,-’5$+F$%*0+2’-$%"02($EE+0&$20)%
0%0%020$+$+01%F’%2)*OMNO

.̂-3’(1.-"! S0)R&’.)X."! &’0)R\(7()"! L’-. ,.)D(*$! \(O0)R"

"!"K&6/+AR*&/k)4*5/+$5$/07*%58$&’ %&@ N*6*%+58 Z*5/$.&& MB$%/$.& F&$B*+6$/0M$+H.+5*& =8%&’58A& !:;;>>& =8$&%%
>"F&$/nTn>< .1̂ ,M& =8%&’58A& !:;;>>& =8$&%#

!/(2-$&2!6)*/5(01)0I(R05(-) +X+5*7 )**J+()(5(0101(R)7*)5W*2-/*)-/701-<*/05(-)& 4.W05./*b0170) 2(15*/"&bV# (+04-77-)
01R-/(5’72-/)-)1()*0/()(5(0101(R)7*)5=;(7()R055’*</-W1*7+5’05044./04XJ*41()*-/*I*) J(I*/R*)4*0<<*0/() 4-)I*)5(-)014.W05./*
b0170) 2(15*/.)J*/5’*4-)J(5(-)+-2()044./05*2(15*/()R7-J*10)J )-)Ĝ0.++(0) -W+*/I05(-) )-(+*()5*/2*/*)4*& 0/-W.+520J()R&bV
01R-/(5’7(+</-<-+*J () 5’(+<0<*/=h.15(<1*20J()R2045-/+0/*()5/-J.4*J 5-0JD.+55’*-W+*/I05(-) )-(+*4-I0/(0)4*705/([-/+505*
</*J(45(-) 4-I0/(0)4*705/([=;2(15*/+505*&’(G+Z.0/*5*+57*5’-J W0+*J -) 5’*+505(+5(4014’0/045*/(+5(4+-22(15*/()R/*+(J.01+*Z.*)4*(+
J*+(R)*J 5-4’*4E 5’*2(15*/+505*& 0)J J*5*/7()*5’*()5/-J.4()R7*0)+-25’*20J()R2045-/+0.5-)-7-.+1X& T’(4’ 70E*+5’*()5/-J.45(-)
-25’*20J()R2045-/+(+7-/*/*0+-)0W1*=Y[<*/(7*)5/*+.15++’-T5’055’*</-<-+*J 01R-/(5’740) 70()50() +5/-)R/-W.+5)*++0)J
0J0<50W(1(5X*I*) .)J*/5’*4-)J(5(-)+-2()044./05*+X+5*77-J*1()R0)J 0W)-/701)-)Ĝ0.++(0) -W+*/I05(-) )-(+*()5*/2*/*)4*=P’*
055(5.J*7(+01(R)7*)5*//-/(+0W-.5%9%" n0)J 5’*X0T7(+01(R)7*)5*//-/(+1*++5’0) %9"n=
5’46)-"(!()*/5(01)0I(R05(-) +X+5*7% )-)1()*0/01(R)7*)5% 4.W05./*b0170) 2(15*/% 20J()R2045-/

78引88言

捷联惯性导航系统 "+5/0<J-T) ()*/5(01)0I(R05(-)
+X+5*7&36:3#自主性强$隐蔽性高&是非常重要的自主式
导航设备&尤其在军用领域发挥着无可替代的作用’
36:3在导航过程中不依赖于任何外部信息&其导航过程
就是要对惯性测量单元"()*/5(017*0+./*7*)5.)(5+& 6hi#

输出进行积分推算&因此在 36:3进入正常导航状态之前
需要给定初始值&即对其进行初始对准*"+ ’ 现有的初始
对准方法有罗经对准*$GM+ $惯性系对准*!GB+ $卡尔曼滤波对
准*AGK+等’ 卡尔曼滤波"b0170) 2(15*/& bV#是高斯过程递
推的最优估计&具有实时性好$速度较快$精度高等优点&
因此bV及其扩展算法是目前较为常用的 36:3 精对准
算法’

在基于bV的精对准方法中通常需要根据 36:3误差
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方程建立滤波模型&而大失准角条件下 36:3 误差方程具
有非线性&传统的线性 bV不再适用’ 针对大失准角下
的非线性初始对准问题&扩展卡尔曼滤波 "*[5*)J*J
b0170) V(15*/& YbV# *A+ $无迹卡尔曼滤波 " .)+4*)5*J
b0170) 2(15*/& ibV# *KG@+ 及容积卡尔曼滤波 "4.W05./*
b0170) 2(15*/& &bV# *"%G""+得到了广泛关注和应用’ YbV
滤波技术通过当前状态线性展开来近似非线性系统&引
入了高阶截断误差&且计算雅可比矩阵比较繁琐’ ibV
与&bV的滤波过程类似&利用具有权值的采样点来近似
状态变量的均值&并对下一时刻的系统状态进行预测’
但相比而言&&bV的理论推导更加严谨&且使用的采样点
更少&文献*""+证明&三维及以上非线性系统更适用
&bV作为滤波方法&其稳定性及滤波精度都高于ibV’

在进行 bV时需要事先得到系统数学模型和噪声统
计特性&建模失准会导致滤波结果不稳定甚至发散’ 针
对这一问题&渐消卡尔曼滤波算法"20J()Rb0170) 2(15*/&
VbV# *"$+得到了广泛应用’ VbV通过引入渐消因子调整
观测量和状态预测对滤波估计结果的修正作用&以达到
抑制滤波发散的目的’ 文献*"M+提出了利用残差统计
特性确定渐消因子的方法%单渐消因子调节能力有限&文
献*"!+提出了多重渐消的思路&对不同的滤波通道使用
相互独立的渐消因子&提高了渐消滤波的调节能力’ 文
献*"BG"A+将多重渐消VbV应用到 36:3线性初始对准问
题中’ 针对惯导系统非线性初始对准问题&文献*"F+对
渐消滤波在&bV中的应用进行了初步探究&设计了基于
假设检验的判断条件&实时监控滤波状态&在判断滤波异
常时自主决策进行渐消滤波&使得渐消因子的引入时机
更加合理&并以此对 &bV算法进行改进&提出渐消 &bV
"20J()R&bV& V&bV#算法’

传统渐消滤波通过强化观测量的修正作用以抑制系
统建模失准带来的滤波误差&提高滤波器的自适应性&因
此其对观测噪声较为敏感&在观测噪声异常的情况下可
能会引起滤波器的进一步发散’ 为了在观测噪声异常时
提高滤波器的鲁棒性&文献*"KG"@+结合渐消滤波的思
路&提出了(膨胀)观测噪声方差阵的方法’ 基于此&本
文针对观测噪声异常情况下传统渐消滤波稳定性下降的
问题&对V&bV算法进行了鲁棒性改进&设计了基于多重
渐消因子的鲁棒渐消容积卡尔曼滤波算法 "/-W.+5
V&bV& HV&bV#&并将其应用到 36:3 的非线性初始对准
问题中’ 仿真结果表明&在系统噪声建模失准以及观测
噪声异常的情况下&本文提出的改进算法可以有效提高
初始对准精度&性能优于传统算法’

98OMNO非线性误差模型

建立 36:3误差模型是进行非线性滤波的前提和基

础’ 本文选取东G北G天地理坐标系为导航坐标系 &&右 Y
前Y上体坐标系为载体坐标系-&载体姿态由姿态转移矩
阵=&-表示’ 计算得到的导航坐标系为 &‘&其偏离 &系的
欧拉角#I*.(&.0&.i+为初始姿态失准角’ 定义速度误

差为$B& I2B& OB&&其中 36:3的真实速度为B& I*B&)&B
&
9&

B&F+&而通过解算得到的计算速度为2B
& I*2B&)&2B

&
9&2B

&
F+’

非线性条件下的 36:3速度与姿态误差方程为*K+ !
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""#
式中!2(表示惯导解算得到的变量(的计算值%3(表示惯
导解算得到的值与真实值之间的误差&即3(I2(O("此处
(为通用指代#%4&‘-为惯导解算得到的载体姿态%23& 为惯

导解算得到的载体运动速度%+M 为单位矩阵%25-61为 36:3
加速度计输出的比力%$5-61为加速度计的输出误差&在此
主要考虑加速度计零偏%6&$*为地球自转角速率在 & 系的
投影%6&*& 为 &系相对地球坐标系"*系# 的自转角速度在
&系的投影%36&$*&36

&
*& 分别表示各自的计算值&其计算方

法为!
36&$*I*%#e$*4-+,

W
#e$*+(),
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式中!6$*为地球自转角速度&36&$& I36
&
$* J36

&
*& 且 $6

&
$& I

36&$& O6
&
$&’ $6

-
$-为陀螺输出误差&在此主要考虑陀螺漂

移’ #$,为载体所处位置的经$纬度坐标’ 4&‘& 为 & 系至
&‘系的姿态转移矩阵&其计算方法为!

4&‘& I404(4i "M#
其中&
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转移矩阵-的计算方法为!
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;8C5̂ 算法

设非线性系统状态方程与观测方程为!
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.EI1"(EO"# J6EO"
7EI8"(E# J3E

"B#

式中!1",# 为状态函数%8",# 为量测函数% &bV算法实
现步骤如下!

"#滤波预测
设EO"时刻的状态估计及协方差为 /.EO" 和 8EO"’

首先通过&’-1*+EX分解8EO"!
8EO" I9EO"9

P
EO" "A#

计算容积点!
:$&EO" I9EO"4$J/.EO" "F#
其中 $I"&$&/&R%RI$&&& 为系统状态维度%

4$I
R
$槡 *;+$为容积点集%*;+ 的物理意义是R维单位

球面与各坐标轴的交点’ 举例说明&如 RI$&则*;+ 所
表示的点集为!

"
%[ ] %

"[ ] O"
%[ ] %

O"[ ]{ } "K#

通过状态方程传递容积点!
:!$&EGEO" I1":$&EO"# "@#
对E时刻的状态进行预测!

/.EGEO" I
"
R(

R

$I"
:!$&EGEO" ""%#

估计E时刻的预测均方误差!

8EGEO" I
"
R(

R
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:!$&EGEO":

!P
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$#滤波修正
对8EGEO" 做&’-1*+EX分解!
8EGEO" I9EGEO"9

P
EGEO" ""$#

计算容积点!
:$&EGEO" I9EGEO"4$J/.EGEO""$I"&$&/&R%RI$&# ""M#
通过观测方程传递容积点!
,$&EGEO" I8":$&EGEO"# ""!#
估计E时刻的观测预测值!

/7EGEO" I
"
R(

R

$I"
,$&EGEO" ""B#

估计自相关协方差!

8ii&EGEO" I
"
R(

R

$I"
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估计互相关协方差!
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其中&权值e$I
"
R
&$I"&$&/&R&RI$&’

计算滤波增益为!
!EI8(i&EGEO"8

O"
ii&EGEO" ""K#

E时刻的状态估计为!

/.EGEI/.EGEO" J!E"7EO/7EGEO"# ""@#
E时刻的估计均方误差为!
8EGEI8EGEO" O!E8ii&EGEO"!

P
E "$%#

由此就得到了E时刻的状态估计值 /.EGE和估计均方

误差8EGE&在下一步代入/.EO"和8EO"循环计算即可完成滤
波’ 为了表述的完整性&步骤 $# 中给出的是非线性的
&bV量测修正方法’ 而在后文仿真以及试验中&由于惯
导对准量测方程是线性的&因此其使用的还是线性bV的
量测修正方法*"%Y""+ ’

<8Û C5̂

<:98 Ĉ5̂

根据正交性原理&在滤波器正常工作的情况下&滤波
残差序列为 %均值的高斯白噪声&此时残差序列的协方
差为!

4EI)*%E%
P
E+ I0E8EGEO"0

P
EJ)E "$"#

其中滤波残差%E为!
%EI7EO0E.EGEO" "$$#

而残差序列协方差估计值4
x

E的计算方法为
*"B+ !

4
x

EI@E%E%
P
EJ"" O@E#4

x

EO"

@EI
" O-
" O-E

{ "$M#

式中!4
x

% I%%-为遗忘因子&一般选取 %9F]%9@B之间’
传统VbV算法认为&如果滤波残差协方差的计算值

大于其理论值&则可以说明滤波器已经出现异常’ 此时
可以通过渐消因子93E调整 8EGEO"&强迫残差协方差的理
论值与计算值相等’ 93EIJ(0R36" 6$ / 6&4&J(0R3,4表
示对角矩阵&& 为系统维度’ 应用到 &bV算法中&其形
式为*"F+ !

8)*TEGEO" I93E8EGEO"9
P
3E "$!#

其中8)*TEGEO"是调整后的后验状态估计协方差矩阵&此
时令残差协方差的理论值与计算值相等’

4
x

EI0E8
)*T
EGEO"0

P
EJ)E "$B#

将式"$!#代入式"$B#中就可以得到渐消因子’ 为
便于计算&定义=3E$>3E为!

=3EI4
x

EO)E

>3EI
"
R(

R

$I"
:!$&EGEO":

!P
$&EGEO" O/.EGEO"/.

P
EGEO" J<EO"

"$A#

若量测矩阵0E满足!
0EI*&RXR ?RX"&OR# + "$F#

式中!&RXRIJ(0R3#" #$ / #R4%R为量测向量维数’
结合式"$B#]"$F#可以解得多重渐消因子!


