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基于改进扩展卡尔曼滤波的姿态解算算法研究 
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摘 要 为了解决标准扩展卡尔曼滤波器(EKF)在多旋翼无人机姿态解算q-精度较低的r--i ，提 出了一种改进扩展 

卡尔曼滤波算"~(BPNN-EKF)，使得解算精度得到较大提升。针对 EKF存在预测模型参数要求具有先验已知性，在 

工程实践中难以获得准确的参数，以及标准EKF对非线性系统采用线性化模型带来的误差等问题，利用神经网络的 

非线性映射能力和 自适应能力对标准 EKF的估计值进行补偿 ，减小模型以及滤波参数误差对最优估计值的影响，从 

而提高最优估计精度。仿真实验证明，BPNN—EKF对多旋翼无人机姿态解算精度的提升具有显著作用。 
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A~tmet In order to solve the problem that standard extended Kalman filter(EKF)in the multi—rotor UAV attitude 

solver has lower accuracy，an improved extended Kalman filter algorithm (BPNN-EKF)was proposed to improve the 

accuracy greatly．EKF prediction model parameters require the presence of priori known properties，but in engineering 

practice it is difficult to obtain accurate parameters．And nonlinear systems using linear model will cause error problem 

for standard EKF．Aiming at above problems，we used nonlinear mapping ability of neural network and adaptive ability 

to compensate the estimated value of the standard EKF，reduce the impact of the model as well as filtering parameters 

error for optimal estimates，thereby enhancing optimal estimation accuracy．The simulation results show that BPNN- 

EKF plays a significant role in improving multi-rotor UAV attitude solver accuracy． 

Keywords Extended Kalman filter，Attitude algorithm，Nonlinear system，BP neural network 

1 引言 

卡尔曼滤波算法广泛应用在多传感器数据融合、航天器 

姿态解算与控制中。卡尔曼滤波在线性系统的假设下要求预 

测模型和观测模型的噪声具有先验已知性_】]。但在工程实践 

中所遇到的物理系统数学模型往往不满足这些前提，例如姿 

态解算系统的预测模型是非线性的，噪声具有非先验性。无 

人机的姿态解算系统采用扩展卡尔曼滤波算法(EKF)进 

行参数估计与信息融合，该算法针对系统姿态解算参数建 

模 ，滤波器的预测方程是非线性 的，在线性化时会引入模 

型误差 。 

人工神经网络 自提出以来，由于良好的非线性映射能力、 

较强的自学习能力，应用领域不断拓展_3]。其 中 BP网络模 

型是常用的神经网络模型之一。随着神经网络技术的不断发 

展以及应用领域的不断延伸，神经网络与卡尔曼滤波有机结 

合为新的数据融合方法 ，成 为了 国内外 在该领域 的研 究 

热点 _6_。 

本文采用描述多旋翼无人机姿态变化的运动学模型，从 

惯性传感器输出的当前姿态数据人手，将各种误差因素综合 

起来看作一个总误差因素，提出了一种改进的扩展卡尔曼滤 

波算法。该算法采用 BP神经网络在时间更新部分对标准扩 

展卡尔曼滤波器进行补偿，提高了其在动态噪声扰动环境中 

的自适应能力。最后，仿真结果表明 BPNN—EKF有效提升了 

姿态角的解算精度。 
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2 改进的扩展卡尔曼滤波算法设计 

2．1 标准的扩展卡尔曼滤波算法分析 

非线性离散系统的方程可由以下形式描述 ： 

f 一尢 ，是一1]+n · 

I =hE ，奄]+ 

其中，尢 ·]是 维向量函数，对其自变量而言是非线性的； 

r̂·]是 维向量函数，它对自变量而言也是非线性的；Wk一 

与 为彼此不相关的零均值白噪声序列，与初始状态 不 

相关； 为志一1时刻状态方程误差向量的系数矩阵； 为 k 

时刻的状态向量， 为 k时刻的观测向量。对于是一l≥0，有： 

fEEWk 1=0， E[ w ]一 ⋯ 

IE[ ]一0， E[ 、]一 ， 

对于式(1)对应的非线性系统，由于 _厂[·]和 [·]不能 

直接应用在协方差矩阵的推导中，因此将其转化为求雅克比 

矩阵来实现非线性方程的线性化 】。EKF算法主要包括以 

下递推方程： 

(1)状态一步预测 
 ̂  ̂

Xk1 l— ．☆1 一1 (3) 

(2)状态估计 

 ̂  ̂ A 

X 一̂ X l+K女( 一H X女I e 1) (4) 

(3)滤波增益 

K 一(Pk lH2 )1(H P 】H2、+ ) (5) 

(4)一步预测均方误差 

一 l 】 l+n 1 l 一1 (6) 

(5)估计均方误差 

一 (J— K H ) I l (7) 

其中， 一-为第 走一1时刻到第 k时刻的状态转移矩阵，H 

为第走时刻的观测方程系数矩阵，Q 为第 志时刻的动态噪 

声，尺 为第是时刻的量测噪声。 

式(3) 式(7)是卡尔曼滤波的基本关系式，它是一种递 

推式的方法，结合前--HEN的估计值、系统本身的状态方程及 

新数据的更新，即可求得新的估计值。从以上推导过程中可 

以看到标准卡尔曼滤波的问题： 

(1)非线性模型线性化的最优估计问题。卡尔曼滤波是 

一 种线性最小方差估计，一般通过保留泰勒展开式的线性部 

分来实现非线性模型的线性化，显然存在线性化误差。 

(2)滤波增益的计算与维数问题。由增益的表达式(5)可 

以看出，增益是由状态转移矩阵、量测矩阵、过程噪声协方差 

矩阵、量测噪声协方差矩阵计算得到的_ ，这些参数要求具有 

先验已知性 ，但在实际问题中往往不具有这种特性，由于参数 

的不准确会导致最优估计值的误差较大，且状态预测协方差 

矩阵依然较小 ，因此增益矩阵将会逐渐失去调整作用，最终导 

致滤波值失去收敛性 。 

2．2 BP网络辅助的扩展卡尔曼滤波算法设计 

BP神经网络是一种智能信息融合技术，具有高度非线性 

映射能力和自适应能力，适合于比较复杂的系统Ⅲ]，因此采 

用 BP神经网络对扩展卡尔曼滤波估计值进行补偿，从而减 

小模型以及滤波参数误差对最优估计值的影响，提高滤波算 

法的精度。 

BP网络辅助的扩展卡尔曼滤波算法的原理是：通过设计 

好的神经网络结构的初始参数，根据输入样本对 BP网络进 

行训练，然后保存训练好的神经网络权值和闯值；在扩展卡尔 

曼滤波器执行姿态参数估计时，将影响姿态估计误差的参数 

作为神经网络的输入，利用神经网络对整体误差进行调控，利 

用神经网络的非线性映射能力和自适应能力从补偿角度修正 

扩展卡尔曼滤波的结果，从而提高滤波精度。具体的训练方 

法为：获取扩展卡尔曼滤波的状态一步N,N值与状态估计值 

的差值藏一 作为BP神经网络的输入样本，将真实值与 
A 

状态估计值的差值 一 作为 BP神经网络的输 样本，神 

经网络通过学习扩展卡尔曼滤波预测误差与实际误差的映射 

关系，就可 以近似输 出滤 波估计值与实 际值之间 的误差 

Bperr。 

改进的扩展卡尔曼滤波算法流程如图 1所示 ，将传感器 

信息以及用于预测方程推导的三轴角加速度输入扩展卡尔曼 

滤波，经过时间更新与量测更新 ，得到滤波结果，同时将滤波 
 ̂  ̂

的状态估计值与状态一步预测值差值 一 川 输入到训练 

好的 BP网络中；然后，网络给出滤波结果与实际值的误差 ； 

最后，对 EKF滤波的最优估计值与神经网络的输出求和即为 

改进的EKF算法最优估计值 ： 
 ̂  ̂

一 X“k+Bperr (8) 

 ̂

其中， 为改进后算法的输出值，Bperr为 BP神经网络的输 
 ̂

出值， 为 EKF状态估计值。 

机体坐标系下多旋翼无人 

机的角速度、角加速度、 

加速度、磁力计输出值 銮 銮 l
预测值与估计值之差 t 

BP神经网络 网络输 出 

图 l 改进的扩展卡尔曼滤波算法示意陶 

3 姿态解算仿真实验与结果分析 

3．1 样本数据说明 

从多旋翼无人机飞行控制器飞控 日志中提取 2000组 

IMU与 MAG数据作为样本，其中 IMU为三轴陀螺仪和三 

轴加速度计的测量值，MAG为三轴磁力计 的测量值。多旋 

翼无人机在飞行过程中的姿态变化较慢，姿态角的变化范围 

在 1O。以内。 

3．2 BP神经网络训练及性能评价 

由于姿态角 的变化具有时序性，取 2000组样本 的前 

1800组作为 BP网络的离线训练样本，其余 200组作为验证 

样本。采用 MATALAB R2012b编程，网络结构为 9—20—9，因 

为为了方便角速度的动力学建模而在预测模型中引人了角加 

速度，但没有对应的传感器，所以状态值中的第 3～5维数据 

即角加速度无法作为神经网络的输入值 ，因此输入样本为 

( (1：3)； (7：12))一( l(1：3)； I 1(7：12))，输出样 

本为 一( (1：3)； (7：12))，隐层单元的传递函数取 tan— 

sig，其表达式为： 

一2／[1--exp(--2 )]一1 (9) 

输出层神经元采用线性函数 purelin对神经网络进行训 
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练，当网络输出结果符合要求时保存网络的权值与阈值 。 

采用预测值均值与实际值均值的偏差来评价算法性能， 

采用预测相对误差(PRE)来评价姿态角的解算精度 ： 

pe咖  ce一 [pre—z[／n 

奎lXi,predicted--X—i,actual I 
PRE一 兰 ：幽 』 

(10) 

(11) 

其中，pre为预测值均值，z为实际值均值 ，删 为预测过程 

中i样本的预测值， 为 i样本的量测值，PRE和 per— 

fo．~ e的值越小说明模型的预测能力越强。 

3．3 BPNN-EKF算法的仿真过程 

以下是算法的执行过程。 

Stepl 初始化：EKF状态预测模型状态初值 一[O；0； 

0；0；0；0；0；0；一9．81；1；0；o]、状态协方差初值 Po一200* 

ones(12)、量测噪声R—diag[-0．0008，0．0008，0．0008，10000， 

10000，10000，100，100，100]、动态噪声 Q—diag(Eo．001， 

0．001，0．001；0．08，0．08，0．08；0．009，0．009，0．009；0．005， 

0．005，0．005])、时间间隔 dt一0．1、转动惯量J一[0．0018 0 

0；0 0．0018 0；0 0 0．0037]。 

Step2 计算状态一步预测值 、新息 、滤波增益 、 

口 (J3 3+0*dt)*aCk—l 

其中，I3 。是单位矩阵，o为动坐标系相对地理坐标系的角速 

度叉乘算子。 

4)计算磁向量 rnagk一(mag~ ~rnagky， gk)： 

~ gu*--(I3*3+O*dt)*magk—l 

5)计算新息 徭： 

+一Zk— H *xi 

6)计算滤波增益矩阵 K ： 

K 一々 ( IH H )／(HaP小一1H +忌 ) 

7)计算最优估计值 一( ， ：，⋯， )： 

x +一xi+K 

8)更新预测协方差矩阵 ： 

一 (J12*12一 * )*P『 

Step3 由 Step2可计算 一 ，将其中 l～3，7～12维 

数据输入到训练好的 BP神经网络中，经过计算得到网络输 

出值 Bperr。 

Step4 将 Step2计算得到的 中第 1～3，7～12维数 

据与 Step3中计算得到的Bperr相加： 
一

‘ ～  一  

一 ( (1：3)； (7：12))+Bperr 

状态最优估计值 、状态预测协方差矩阵 。 Step5 将 Step4中的数据 进行数据归一化处理得到 

状态预测值的计算可以分为 4个部分。 地理坐标系到机体坐标系的余弦转换矩阵，将地理坐标系 X 

1)计算下一时刻角速度螂一( ，~Oky， 妇)： 轴、Y轴 、Z轴方向定义为北、东、天方向，机体坐标系 X轴位 

一  

+伽 *dt 于飞行器参考平面内平行于机身轴线并指向飞行器前方，Y 

2)计算下一时刻角加速度伽 一(棚 伽盘y；伽 k)： 轴垂直于飞行器参考面并指向飞行器右方，Z轴在参考面内 

枷 一。虹H +厂 *[一伽H ( *伽 )]*dt 垂直于XOY平面，指向航空器下方 。 一[ ， ， ]， 

3)计算下一时刻加速度aCk一(ack aCky；口 )： 即： 

『-cosOcos~,sin0singcos~-cosgsin~ sir0cospcos~+singsin~ ] 

R；一l cosOsin~ sin0sin#sing+cosgcos~ sin0sinCcos9-singsin~ l 
L—sinO sinqx：osO cosrfcosO J 

Step6 根据Step5得到的磁 可以计算得到横滚角9和 

俯仰角 和偏航角 ： 

囹一 
Step(3将得到的新值进行下一轮运算。 

由于传感器的度量单位不同，因此不同传感器的数量级 

差距较大。改进后的EKF算法与标准 EKF算法的性能对比 

如表 1所列。 

表 1 经过 BP网络改进的EKF与标准 EKF的性能预测效果 

将 EKF模型、BPNN-EKF模型的姿态角解算值 与实际 

值进行对比，结果如图2一图 4所示。从图2一图 4中可以看 

到，在 O～400时序内，经过神经网络补偿的扩展卡尔曼滤波 

器由于初值选取不当，模型误差以及参数误差导致两种算法 

的预测误差都比较大，但 BPNN-EKF的预测效果明显优于标 

准 EKF；在 400 2000时序内，经过 BP神经网络补偿的滤波 

输出值几乎等于实际值，而标准 EKF的预测误差一直保持在 

较大范围内。这表明经过训练的神经网络对扩展卡尔曼滤波 

估计值进行补偿修正，使 EKF很大程度上摆脱了对系统数学 

模型、过程噪声以及量测噪声的先验性要求，不仅加快了滤波 

器的收敛速度，还大大提高了滤波器的稳定性和估计值精度。 

图2 预测横滚角与实际角度的对比曲线 

(下转第 249页) 
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结束语 本文将神经网络的非线性映射能力运用到扩展 

卡尔曼滤波算法中，提出了一种改进的扩展卡尔曼滤波算法， 

并将该算法应用于无人机姿态解算中，经过神经网络输出值 

的误差补偿，改进后的扩展卡尔曼滤波器各个维度的预测值 

的误差分 别 降低 了 41．86 ，27．27 ，6．98 ，91．36 ， 

88．31 ，16．66 ，79．5O ，92．29 ，95．57 ；由式(14)计算 

得到姿态角 ，0， 的解算精度分别提升了41．63 ，22．88 ， 

64．33％。仿真结果证明，改进的 EKF算法是一种非常有效 

的姿态解算算法。 
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