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摘 要:针对传统组合导航滤波算法中GNSS量测噪声方差参数不确定问题,本文基于SINS/GNSS动态差分序列原

理,对传统Sage-Husa自适应扩展卡尔曼滤波算法(AEKF)根据残差序列信息估计量测方差阵的方法做改进,利用

SINS短期定位高精度特性,并结合平滑有界层故障检测算法对GNSS异常观测信息进行隔离,使得改进后的自适应

滤波算法能够在GNSS不同噪声环境下保持较高的定位精度。通过实际跑车实验结果表明,在GNSS工作中低密度

异常噪声环境下,本文算法相较于EKF算法和传统的Sage-Husa算法平均定位精度提高了39.9%和7.9%,在高密

度异常环境下,整体定位精度提升了64.5%和31.9%。因此本文算法有效提高了组合导航系统对不同量测噪声的抗

干扰能力。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

uncertainty
 

of
 

GNSS
 

measurement
 

noise
 

variance
 

parameter
 

in
 

the
 

traditional
 

combined
 

navigation
 

filtering
 

algorithm,
 

this
 

paper,
 

based
 

on
 

the
 

principle
 

of
 

SINS/GNSS
 

dynamic
 

differential
 

sequence,
 

improves
 

the
 

traditional
 

Sage-Husa
 

adaptive
 

extended
 

Kalman
 

filtering
 

algorithm
 

(AEKF)
 

method
 

of
 

estimating
 

the
 

measurement
 

variance
 

array
 

based
 

on
 

the
 

information
 

of
 

residual
 

sequences,
 

utilizes
 

the
 

high-precision
 

characteristics
 

of
 

short-term
 

positioning
 

of
 

SINS
 

and
 

combines
 

with
 

the
 

smoothing
 

of
 

bounded
 

layers
 

to
 

isolate
 

the
 

abnormal
 

observation
 

information
 

of
 

GNSS,
 

so
 

that
 

the
 

improved
 

adaptive
 

filtering
 

algorithm
 

can
 

maintain
 

a
 

high
 

level
 

of
 

positioning
 

accuracy
 

under
 

different
 

noise
 

environments
 

of
 

GNSS.
 

The
 

fault
 

detection
 

algorithm
 

isolates
 

the
 

abnormal
 

observation
 

information
 

of
 

GNSS,
 

so
 

that
 

the
 

improved
 

adaptive
 

filtering
 

algorithm
 

can
 

maintain
 

high
 

positioning
 

accuracy
 

under
 

different
 

noise
 

environments
 

of
 

GNSS.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

actual
 

sports
 

car
 

show
 

that
 

in
 

the
 

low-density
 

anomaly
 

noise
 

environment
 

in
 

GNSS
 

work,
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

improves
 

the
 

average
 

positioning
 

accuracy
 

by
 

39.9%
 

and
 

7.9%
 

compared
 

with
 

the
 

EKF
 

algorithm
 

and
 

the
 

traditional
 

Sage-Husa
 

algorithm,
 

and
 

in
 

the
 

high-density
 

anomaly
 

environment,
 

the
 

overall
 

positioning
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

64.5%
 

and
 

29.1%.
 

Therefore,
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

effectively
 

improves
 

the
 

anti-interference
 

ability
 

of
 

the
 

combined
 

navigation
 

system
 

against
 

different
 

measurement
 

noises.
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0 引  言

  在实际生活应用中,由于北斗、GPS等卫星具有高精

度定位,且长时间定位准确等优势深深吸引着国内外用户

使用[1],但是卫星信号容易受外界干扰,比如导航信号在传

播过程受到障碍物反射而产生的多路径干扰[2]。惯性技术

是国家综合定位、导航与授时(positioning,
 

navigation,
 

and
 

timing,
 

PNT)体系的重要组成部分,由于惯性测量单元

·44·



 

蔡庸辉
 

等:基于SINS/GNSS动态差分序列的AEKF算法研究 第19期

(inertial
 

measurement
 

units,
 

IMU)具有精确自主导航、定
位,且不易受外部干扰,适用范围广等优势,一直以来都是

军事强国竞相发展的核心技术[3]。全球卫星导航系统

(global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS)与捷联惯性导

航系统(strap-down
 

inertial
 

navigation
 

system,
 

SINS)的组

合,不仅可以有效克服GNSS卫星在复杂环境下信号不稳

定的问题,还可以抑制惯性导航系统长时间积分计算导致

定位发散的问题[4]。
组合 导 航 非 线 性 系 统 通 常 采 用 扩 展 卡 尔 曼 滤 波

(extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF)、无 迹 卡 尔 曼 滤 波

(unscented
 

Kalman
 

filter,
 

UKF)、容 积 卡 尔 曼 滤 波

(cubature
 

Kalman
 

filter,
 

CKF)以 及 粒 子 滤 波(particle
 

filter,
 

PF)等。其中无迹卡尔曼滤波通过对状态向量按照

对称采样规则进行无迹变换,通过非线性系统来传播状态

向量的统计特性,一般情况下滤波状态估计仅具有2次代

数精度,并且要求状态协方差矩阵始终保持正定性[5];容积

卡尔曼滤波通过三阶容积法则[6-7],利用数值积分来近似加

权高斯积分,具有2n 个容积点(n 为系统状态维数),经球

面-径向积分后的滤波精度略高于 UKF,但CKF收敛速度

较慢且对初值有一定要求;粒子滤波算法能够解决非线性/
非高斯动态系统状态估计问题[8],并且应用多目标跟踪、故
障诊断、机器人导航等众多领域,但面对多维复杂系统,粒
子数量过多会影响系统运算速度,粒子退化问题还会导致

组合导航系统产生较大的误差[9]。EKF是利用泰勒级数

对n维非线性状态函数进行展开,略去高阶项后近似为一

阶非线性系统,相比于UKF和CKF等利用采样点差值来

计算实现非线性函数概率传播,EKF不仅能够在高维非线

性系统定位精度较高,而且不需要考虑时间更新中状态协

方差的正定性,也不需要计算采样点,在实际应用中提升了

系统运行速度和稳定性[10]。
由于 GNSS信号易受干扰或者屏蔽[11],所以在组合

导航过程中必须考虑GNSS量测信息的实际特性,比如多

路径效应导致的定位误差,或者是受到城市建筑物遮挡等

因素,此时利用SINS短暂的修正补偿作用可以防止量测

噪声 突 变 以 及 量 测 信 息 短 时 发 散 的 问 题[12]。为 解 决

GNSS量测 信 息 受 非 高 斯 噪 声 影 响,可 以 利 用 传 统 的

Saga-Husa自适应滤波算法[13],该算法能够实时估计系统

噪声参数,但它认为量测噪声是缓慢变化的,对于突变噪

声处理效果较差[14]。针对量测信息异常扰动情况,荆蕾

等[15]引入变分贝叶斯原理,提出一种自适应 UKF算法以

适应量测噪声方差的变化;胡晓梅等[16]通过统计一段时

间的预测残差信息均值和一步预测状态协方差,结合分段

式抗差估计函数,来构造量测方差阵的自适应因子,能够

降低模型异常扰动和滤波器初始偏差对导航解的影响。
基于残差卡方检验的自适应滤波算法能够通过每个时刻

SINS/GNSS残差信息的卡方分布概率密度函数来判断突

变噪声,从而对大粗差进行隔离,隐含了一定的大粗差抗

干扰能力;由于传统残差卡方检测对量测噪声信息判断为

“正常/信任”或者是“异常/丢弃”,严恭敏等[17]根据抗差

自适应Sage-Husa滤波算法提出一种软卡方自适应滤波,
使得量测信息在正常和异常之间保留了“可疑/部分信任”
状态,再根据残差信息大小来计算对应的权重,相比于传

统卡方检测有更高的滤波精度。但这种只根据当前时刻

残差信息来改变滤波器的量测方差,会直接导致滤波器方

差不稳定,一旦GNSS处于复杂多变的噪声环境下,就容

易导致组合导航系统定位发散。
因此,上述EKF、UKF等非线性滤波只能对高斯噪声

进行过滤,针对复杂环境下非高斯噪声估计问题,需要对量

测信息进行实时检测并判断是否异常,传统的Sage-Husa
自适应滤波需要统计所有时刻的预测残差信息,导致估计

的实时量测方差不够准确,因此本文针对以上问题进行如

下改进,利用k时刻相邻的IMU的预积分信息和GNSS量

测信息作互差分,再根据互差分信息来估计当前时刻量测

方差,并采用滑动窗口法只取最近 M个时刻的互差分信息

进行指数加权,对于非高斯噪声下的异常量测信息,通过平

滑有界层故障检测算法来对检测隔离,保证窗口下的互差

分信息均正常,由本文算法估计的量测方差相较于传统自

适应滤波方法更准确,一定程度上降低了非高斯噪声对导

航系统的不利影响,提高了组合导航系统的鲁棒性和定位

精度。

1 SINS/GNSS组合导航与自适应滤波

1.1 组合导航系统模型与扩展卡尔曼滤波

  由于
 

GNSS/SINS
 

松组合具有结构简单、算法易实现

等优点,因此,本文采用松组合的方式构建
 

GNSS/SINS
 

组

合导航系统滤波模型。

Xk =f(Xk-1)+Γk-1Wk-1

Zk =HkXk +Vk

(1)

其中,Xk 是k 时刻状态向量,f(Xk-1)为非线性状态

函数。Wk-1为捷联惯导更新的系统噪声,Vk 表示量测噪声,
系统正常情况下,二者都是零均值高斯白噪声向量序列,且
它们之间互不相关,即满足:

E[Wk]=0,E[WkWT
j]=Qkδkj

E[Vk]=0,E[VkVT
j]=Rkδkj

E[WkVT
j]=0

(2)

状态Xk 变量为:

Xk= Ψ δV δP ε ▽  T (3)
其中,Ψ 代表东北天三轴失准角误差,δV 代表东北天

速度误差,δP 代表纬度、经度和高度误差,ε 和 ▽ 分别代

表IMU三个轴方向的陀螺漂移和加速度计常值零偏。
选取地理坐标系“东、北、天”坐标系作为导航坐标系n

系,由捷联惯导所计算所得到的坐标系为p 系。SINS姿

态、速度、位置误差更新方程如下:
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·

=
δvn

E

RN +hsecL+δL
vn

E

RN +htanLsecL

δh
·

=δvU

ε
·
bx =ε

·
by =ε

·
bz =0

▽
·

bx =▽
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(4)

导航系相对惯性系的旋转角速度大小为:

ωn
in =ωn

ie+ωn
en (5)

其中,系数矩阵C-1
ϕ 表示p 系到n系的坐标变换矩阵,

δωb
ib、ωn

ie 和ωn
en 分别表示陀螺仪角速度测量误差、地球自转

角速度和导航系旋转角速度大小。
将非线性系统式(1)中的非线性函数f(Xk-1)在k-1

时刻的状态参考值Xref
k-1 邻域附近作一阶泰勒级数展开[18],

可得:

Xk ≈f(Xref
k-1)+J(f(Xref

k-1))(Xk-1-Xref
k-1)+Γk-1Wk-1=

Xref
k|k-1+Φref

k|k-1(Xk-1-Xref
k-1)+Γk-1Wk-1 (6)

状态预测偏差记为:

ΔX︵k =Xk-Xref
k|k-1 (7)

一步预测状态估计为:
 

X︵ref
k|k-1 =f(X︵ref

k-1) (8)
一阶近似线性化状态矩阵为Φk|k-1,记为:

Φk|k-1 =J(f(X︵ref
k-1))=

∂f1

∂x1

… ∂f1

∂xn

︙ ⋱ ︙

∂fn

∂x1

… ∂fn

∂xn























(9)

对GNSS量测更新计算可采用卡尔曼滤波线性估

计,即:

Z=
vn

SINS-vn
GNSS

pn
SINS-pn

GNSS





 




 =HX+V (10)

以下是扩展卡尔曼滤波状态误差更新方程:
 

X︵k|k-1 =f(X︵k-1)

Pk|k-1=Φk|k-1Pk-1ΦT
k|k-1+Γk-1Qk-1ΓT

k-1

Zk =
vSINS-vGNSS

pSINS-pGNSS





 




 =Hk

 X︵k|k-1+Vk

Kk =Pk|k-1HT
k(HkPk|k-1HT

k+Rk)-1
 

X︵k =X︵k|k-1+Kk(Zk-Hk
 X︵k|k-1)

Pk = (I-KkHk)Pk|k-1

(11)

1.2 动态差分序列估计GNSS量测方差原理

  SINS由陀螺仪、加速度计等组成,通过牛顿运动定律

进行差分计算得到载体的姿态、速度和位置信息,但其定位

精度会随着系统误差累积而逐渐发散。GNSS是通过接收

卫星信号来解算载体的速度位置导航信息,长期稳定性较

高,但容易受天气环境以及接收机天线被遮挡等因素的影

响,因此SINS与GNSS的互补性在组合导航领域有着独

特的天然优势。因此可以利用SINS短时间高精度定位性

质,与GNSS量测信息构造互差分序列,计算实时的滤波方

差,提高对GNSS量测噪声自适应估计的精度。
假设在k时刻,SINS和GNSS对同一导航信息输出值

为XSINS(k)和XGNSS(k),则根据式(1)的非线性模型系统

得到如下结果:

XSINS(k)=X(k)- fSINS(k)+WSINS(k)  
XGNSS(k)=X(k)-VGNSS(k) (12)

其中,X(k)为k时刻期望的导航信息,fSINS(k)为扩

展卡 尔 曼 滤 波 一 阶 线 性 近 似 的 误 差 项,WSINS(k)和

VGNSS(k)分别为系统状态更新和量测更新的零均值白噪

声。分别对SINS和GNSS求对应时刻差分信息:

ΔSINS(k)=XSINS(k)-XSINS(k-1) (13)

ΔGNSS(k)=XGNSS(k)-XGNSS(k-1) (14)
将式(18)代入式(19)、(20)可得SINS和 GNSS的k

时刻互差分信息如下:

ΔSINS(k)-ΔGNSS(k)= X(k)-X(k-1)  +
[fSINS(k-1)-fSINS(k)]+ WSINS(k-1)-WSINS(k)  -
X(k)-X(k-1)  - VGNSS(k-1)-VGNSS(k)  =
[fSINS(k-1)-fSINS(k)]+ WSINS(k-1)-WSINS(k)  -
VGNSS(k-1)-VGNSS(k)  (15)

由式(2)可知,量测噪声与系统噪声互不相关且均为零

均值白噪声,对式(21)的互差分信息进行二阶矩计算,得到

如下:

E{[ΔSINS(k) - ΔGNSS(k)][ΔSINS(k) -
ΔGNSS(k)]T}=| fSINS(k - 1)- fSINS(k)|2 +
E WSINS(k-1)WT

SINS(k-1)  +E WSINS(k)WT
SINS(k)  +

E VGNSS(k-1)VT
GNSS(k-1)  +E VGNSS(k)VT

GNSS(k)  
(16)

不妨设GNSS观测噪声方差为:

R(k)=E VGNSS(k)VT
GNSS(k)  (17)

由于SINS在 GNSS采样周期内的定位精度远高于

GNSS,则有

E WSINS(k)WT
SINS(k)  ≪R(k) (18)

在SINS/GNSS组合导航期间,SINS比力积分后的速

度误差会 被 GNSS速 度 观 测 量 周 期 性 修 正,其 精 度 与

GNSS相当,小于0.1m/s,在GNSS采样周期内,SINS位

置误差增量小于0.1m。而通常 GNSS的定位误差为米

级,所以一阶非线性近似的位置误差增量的平方也远小于

GNSS观测噪声大小:

|fSINS(k-1)-fSINS(k)|2≪R(k) (19)
通过式(23)、(24)来忽略惯导短期定位误差,式(22)可

近似为:
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E{[ΔSINS(k)-ΔGNSS(k)][ΔSINS(k)-
ΔGNSS(k)]T}≈R(k)+R(k-1) (20)

不妨定义SINS/GNSS组合系统的互差分序列因子为

β=ΔSINS(k)-ΔGNSS(k),则滤波器的k时刻估计观

测噪声方差为:

R(k)≈
E[ββT]
2

(21)

1.3 基于SVSF算法的平滑有界层算法原理

  平滑变结构滤波器模型是由 Habibi等于2007年在变

结构滤波器(variable
 

structure
 

filter,VSF)基础上提出的,
其基本思想是基于变结构和滑模控制概念,采用变结构的

增益,使得预测状态趋近于系统真实轨迹,因此是一种“预
测-校正”的估计器[19],其对于建模的不确定性和给定上限

但无法建模的扰动噪声具有较好的稳定性和鲁棒性。

SVSF算法对系统模型和噪声模型不准确的情况具有

较好的鲁棒性和稳定性。在SVSF算法中,引入了平滑有

界层宽度的概念,有界层的宽度确定了估计精度的平均水

平,反映了滤波器的干扰。文献[20]根据SVSF算法重新

定义了如下的平滑有界层宽度矩阵如下:

ψ =

φ11 φ12 … φ1m

φ21 φ22 … φ2m

︙ ︙ ⋱ ︙

φm1 φm2 … φmm




















(22)

其中,m 代表观测向量的维数,对传统SVSF算法增益

矩阵进行了改进:

Kk =H-1
k [diag(εk|k-1 +ηk εk-1|k-1 )

sat(ψ-1
kdiag(εk|k-1))](diag(εk|k-1))-1 (23)

其中,“”表示
 

Hadamard
 

乘积;εk|k-1表示k时刻预测

残差,εk|k-1表示k-1时刻的后验残差,ηk 表示遗忘因子,

ψk 表示k时刻的平滑有界层宽度矩阵,“sat”是对“()”中的

列向量各元素进行饱和运算。
为了状态估计协方差达到最小,利用协方差Pk对平

滑有界层宽度矩阵求极值,即:

∂(tr(Pk))
∂φk

=0 (24)

结合式(11)、(29)、(30),可以得到平滑有界层ψk 的计

算公式:

Ψk ={[diag(εk|k-1 +ηk εk-1|k-1 )]-1HkPk|k-1HT
kS-1

k }-1

(25)
其中,Sk =HkPk|k-1HT

k +R︵kψk,表示先验预测残差

εk|k-1 的协方差。

2 基于动态差分序列的改进自适应滤波算法

  基于SINS/GNSS动态互差分序列信息来实时估计传

感器量测噪声方差,利用指数加权自适应估计法对过去时

刻的量测噪声进行处理,最后用平滑有界层故障检测算法

对GNSS异常信息进行检测与隔离。

2.1 传统的Sage-Husa自适应估计量测噪声

  从式(11)的卡尔曼滤波更新计算来看,往往要确定系

统噪声矩阵和量测噪声矩阵,系统噪声与IMU本身的随机

游走参数有关,在量测更新后的及时反馈修正,可以抵消系

统噪声对组合导航的定位误差。但GNSS的观测噪声受所

处的周围环境影响而导致不确定,为解决量测噪声参数不

确定问题,早期Sage等提出了自适应滤波算法来估计

GNSS的噪声参数。具体计算如下:

Rk =E[Z
~

k|k-1Z
~T
k|k-1|]-HkPk|k-1HT

k (26)

其中,Z
~

k|k-1 表示k时刻量测预测残差信息,利用前k
时刻的残差序列信息进行平均,可以得到:

 

R︵k =
1
k∑

k

i=1

(Z
~

k|k-1Z
~T
k|k-1-HkPk|k-1HT

k)=

1
k∑

k-1

i=1

(Z
~

k|k-1Z
~T
k|k-1 - HkPk|k-1HT

k)+
1
k
(Z

~

k|k-1Z
~T
k|k-1 -

HkPk|k-1HT
k)= (1-

1
k
)

 

R︵k-1+
1
kRk (27)

由于前时刻的信息对当前Rk 的自适应能力逐渐减弱,
故取指数渐消加权平均,如式(28)所示。

 

R︵k = (1-
1
βk
)

 

R︵k-1+
1
βk

Rk

βk = βk-1

βk-1+b

(28)

Sage-Husa自适应算法在估计量测噪声中,考虑了全

局的残差预测信息,虽然进行了指数加权,但是在量测信息

变化较大时,预测残差有较大的变化,导致量测方差Rk 估

计不准确,故该算法不适用于量测信息快速突变以及长时

间的量测信息变化问题。为解决该问题,本文提出了相邻

时刻的预测残差信息来作为当前时刻的残差统计信息,再
利用平滑有界层故障检测算法对突变的量测信息进行检测

隔离,得到更准确的量测噪声方差信息。

2.2 基于动态差分序列改进的量测噪声估计

  首先统计一段时间的SINS差分信息与GNSS差分信

息,并记录该段时间内的互差分信息如下:

β(k)= ΔSINS(k)-ΔGNSS(k)= (SINS(k)-
SINS(k-1))-(GNSS(k)-GNSS(k-1))=
(SINS(k)-GNSS(k))-(SINS(k-1)-GNSS(k-1))=

Z
~

k-Z
~

k-1 (29)
正常情况下,服从于零均值的高斯白噪声,且相互独

立,一旦k时刻的GNSS量测信息突变,而IMU在短时间

的积分信息却不会突变,则有:

|Z
~

k|>>|Z
~

k-1| (30)
此时需要对k时刻的预测残差信息进行隔离,也不再

进入量测噪声估计的统计序列信息。若上式一直不满足,
则统计k时刻最近的M 个互差分数据为平均互差分信息,
如下:
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βk =
1
M ∑

k

i=k-M+1
β(i) (31)

其中,M 表示IMU与GNSS一段时间同步后的互差

分信息数量,当量测噪声同分布时,统计样本越大,统计噪

声越接近真实值,因此可以利用前 M 个时刻的 SINS/

GNSS互差分信息估计当前时刻噪声方差:

R(k)=
1

M-1∑
k

i=k-M+1

(β(i)-βk)2/2,k>M (32)

为了体现SINS/GNSS组合导航实时量测噪声估计的

准确性,防止方差因GNSS量测信息短暂异常而剧烈变化,
利用故障检测算法对异常的量测信息进行及时隔离,使得

估计后的量测噪声方差更准确。因此,k 时刻经过自适应

加权后的量测噪声为:
 

Rk
︵=

wk

w0+w1+…+wkR0+
wk-1

w0+w1+…+wkR1+…+

w0

w0+w1+…+wkRk (33)

其中,w 为指数遗忘因子,一般取0.95~0.99。为方

便理解,式(30)可简写为:

Rk
︵ =∑

k

i=0
Wi,kRi =W0,kR0+W1,kR1+…+Wk,kRk =

(1-Wk,k)
 

R︵k-1+Wk,kRk (34)

其中,Ri 表示第i时刻根据SINS/GNSS正常互差分

信息实时估计的量测噪声,Wi,k 表示k时刻所计算的第i个

量测噪声所对应的权重。
通过式(30)可知,随着滤波器工作持续进行,越早之前

的量测噪声信息权重越小,对当前时刻量测噪声估计的权

重越小,由当前时刻根据SINS/GNSS互差分计算后得到

的噪声信息则更为准确。对于突变的GNSS量测信息,比
如受到卫星干扰或者多路径效应,GNSS量测信息会出现

短时的较大偏差,经故障检测隔离后,当前时刻噪声方差不

会因短暂的GNSS变化而发生较大的跳变。IMU属于惯

性器件,正常工作下其差分信息变化较小,突变的GNSS误

差信息则会影响当前时刻的滤波估计结果,因此必须对这

种大粗差的GNSS信息进行检测与隔离。

2.3 基于平滑有界层模型的故障检测算法

  根据式(22)构造的全平滑有界层宽度矩阵,利用

SVSF算法对滤波器增益进行改进,但要求量测矩阵必须

是正定可逆的,而往往滤波器的状态维数与观测维数并不

等,因此做如下改进:
HkKk = [diag(εk|k-1 +ηk εk-1|k-1 )

sat(ψ-1
kdiag(εk|k-1))](diag(εk|k-1))-1 (35)

再根据式(11)滤波器增益计算公式,可得:
HkKk =HkPk|k-1HT

k(HkPk|k-1HT
k+Rk)-1 (36)

结合式(11)、(25)和式(32)计算,得到平滑有界层宽度

的计算公式如下:

Ψk ={[diag(εk|k-1 +ηk εk-1|k-1 )]-1HkPk|k-1HT
kS-1

k }-1

(37)

其中,Sk =HkPk|k-1HT
k+R︵k,表示先验预测残差εk|k-1

的协方差。
利用残差卡方检验法[21],设置阈值TD,判断εk|k-1 与

阈值TD 的大小关系,初步筛选出系统无故障时段。选取

一部分系统无故障数据,求得系统对应平滑有界层宽度的

标准差Ω 为:

Ω =
1

N-1 ∑
m+N

j=m
Ψj-Ψ  2 (38)

对该段无故障的样本求均值,估计总体的平滑有界层

标准差为Ω
~
=E[Ω]。 式中,N 表示选取无故障时段数据

样本个数,本文N 取300。在滤波过程中,结合总体标准差

Ω
~,构建实时故障检测函数为:

λk =
Ψk

Ω
~

(39)

选取故障检测阈值θ,通过故障检测函数统计量与该

阈值进行比较,当统计量小于阈值时,表示系统无故障;若
故障函数检测统计量大于阈值时,则量测数据异常,表示系

统出现故障;θ 可通过多次实验计算得到的常数,一般为

5~8。
由于平滑有界层宽度与模型所估的系统噪声和量测噪

声有着紧密的关系,因此,由平滑有界层宽度标准差构成的

故障检测函数对故障有很高的灵敏度,可以有效的提高故

障检测效率。

2.4 算法流程

  本文算法流程主要包括惯导解算和实时计算SINS和

GNSS的动态速度、位置差分序列信息,利用过去时刻的互

差分序列信息进行量测噪声的估计,对过去噪声方差进行

权值优化,再利用平滑有界层故障检测算法来判别当前时

刻的量测信息是否出现异常,总体步骤如下:
步骤1)

 

惯性导航系统与扩展卡尔曼滤波器初始化设

置初始的姿态、速度、位置,惯导采样频率以及地球半径、地
球自转角速度等参数,再设置滤波器初始协方差、初始状态

误差,滤波器测量噪声以及系统噪声等;
步骤2)

 

读取IMU角速度和加速度测量值进行惯导更

新和时间更新,利用式(4)来进行惯导解算,解算后得到当

前时刻的姿态速度位置信息,以及当前时刻的状态矩阵

Φk|k-1,再进行滤波器的时间更新得到一步预测状态和一步

预测状态协方差:
 

X︵k|k-1 =f(X︵k-1)

Pk|k-1=Φk|k-1Pk-1ΦT
k|k-1+Γk-1Qk-1ΓT

k-1

(40)

步骤3)
 

判断IMU与GNSS信息是否时间同步,若同

步,则进行下一步量测更新,否则返回第2步进行惯导

更新;
步骤4)

 

计算实时方差。首先根据式(19)和(20)计算

相邻时刻的SINS和GNSS的差分信息,利用二者当前时

刻的差分信息进行互差分计算,对过去一段时间的互差分
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信息做方差统计;
步骤5)

 

采用加权法对量测噪声方差进行自适应估计,
设置当前时刻的方差信息与过去时刻方差信息不同权重,
使得当前数据权重最大,而历史数据权重随时间递增而

减小;
步骤6)

 

观测量异常值检测。当GNSS所处环境较差

时,比如信号受到建筑物遮挡或多路径效应等导致GNSS
信号发生较大的偏差,导致测量误差增大,影响实时方差计

算。因此,可 以 利 用 平 滑 有 界 层 故 障 检 测 算 法 来 检 测

GNSS测量信息是否出现异常;
步骤7)

 

量测更新。通过步骤6)来判断当前GNSS信

息是否可用作量测更新,若可以则根据式(10)将GNSS提

供的速度和位置信息与惯导解算的速度位置信息的差值作

滤波器观测量,以误差状态形式进行量测更新;否则返回步

骤2)进行惯导解算;
步骤8)

 

将滤波器状态最优估计
 

X︵k 反馈给SINS系

统,输出组合导航后的姿态速度位置;

v
p



 




estimate
=

v
p



 




INS
-Hk

 X︵k (41)

综合上述步骤,算法流程如图1所示。

图1 基于SINS/GNSS动态差分序列自适应EKF算法

Fig.1 AEKF
 

algorithm
 

based
 

on
 

SINS/GNSS
 

dynamic
 

difference
 

sequence

3 实验与分析

3.1 跑车实验设计

  本文实验采用的数据为无人车在南京市玄武区南京理

工大学内绕喷泉广场跑的一组实验数据,所用的传感器性

能参数如表1所示。

表1 传感器误差参数设置

Table
 

1 Sensor
 

error
 

parameter
 

settings
传感器 频率/Hz 传感器误差 取值

IMU 250

陀螺仪零偏/(°/h) 0.3
加速度计零偏/ug 40

角度随机游走/(°/h) 0.15
速度随机游走/(m·s-1·h

-1) 0.07

GNSS 1

GNSS东向速度误差/(m·s-1) 0.1
GNSS北向速度误差/(m·s-1) 0.1
GNSS天向速度误差/(m·s-1) 0.1

GNSS纬度误差/m 1.5
GNSS精度误差/m 1.5
GNSS高度误差/m 0.5

RTK 50 位置误差/m 0.01

  实验所用到的参考坐标系为“东北天”方向,IMU传感

器提供三轴陀螺仪的角速度信息和三轴加速度计的加速度

信息,GNSS传感器提供东北天三轴速度信息以及纬度、经
度和高度位置信息,RTK 传感器输出参考轨迹的位置

信息。
小车运动总时长约300s,原始数据绘制的轨迹如图2

所示,其中reference代表小车运动的参考轨迹,红色圆圈

代表起点位置,小车先直行一段距离,随后绕喷泉广场顺时

针转一圈,方块代表小车终点位置。

图2 小车绕喷泉广场一圈的平面轨迹

Fig.2 Planar
 

trajectory
 

of
 

the
 

car
 

around
 

the
 

fountain
 

square

3.2 测量噪声设置

  为了验证本文算法在扩展卡尔曼滤波中对量测噪声自

适应估计效果,故在原有GNSS数据信息添加不同时间段

的随机噪声,来模拟实际场景下GNSS所受到不同的高斯

噪声数据,不同类型量测噪声设置如表2所示。对量测信

息添加总时长占比x%的幅值为5倍标准差的突变值,即:

·94·



 第47卷 电 子 测 量 技 术

V(k)~
N(0,σ2),w.p.(1-x%)

N(0,(5σ)2),w.p.(x%) (42)

其中,σ 为GNSS正常情况下的测量噪声标准差,取
值为

σ = 0.1 0.1 0.1 1.5 1.5 0.5  (43)

表2 不同类型量测噪声设置

Table
 

2 Different
 

types
 

of
 

noise
 

measurement
 

settings
噪声类型 噪声幅值大小 异常噪声占比x%

纯高斯随机噪声 N(0,σ2) 0
低密度异常噪声 N(0,(5σ)2) 5
高密度异常噪声 N(0,(5σ)2) 20

3.3 实验结果分析

  模拟几种不同类型的随机噪声后,为验证不同的自适

应滤波算法对GNSS量测噪声估计效果,对含有不同类型

噪声的GNSS数据进行EKF滤波、传统Sage-Husa自适应

扩展卡尔曼滤波和本文算法进行仿真分析,可以得到如下

结果:
将以上各种滤波算法输出的导航信息与实际参考的导

航信息进行比较,利用如下公式计算“东北天”三轴位置的

均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)。

RMSE =
1
N∑

N

i=1

(Xi-X︵i)2 (44)

经式(44)计算,得到位置均方根误差信息为:
从图3~5结合表3可反映出不同滤波算法对GNSS

测量噪声处理后的定位误差信息。从图3(a)和(b)可知,
由于只加入了高斯随机噪声,扩展卡尔曼滤波算法本身对

高斯噪声信息就有一定的过滤能力,Sage-Husa自适应滤

波算法也能够过滤量测高斯白噪声影响,本文算法在纯高

斯白噪声下工作,其相对EKF和Sage-Husa自适应滤波算

法提高了10.1%和2.5%,定位精度提升并不明显。但从

图4(a)和(b)可发现,一旦考虑了5%的异常噪声信息后,
就能体现出自适应滤波的优势了,结合表3计算的东北天

位置均方误差及平均误差结果,相比较于传统的EKF算

法,Sage-Husa-AEKF算法和本文算法在平均定位精度上

分布提高了34.8%和39.9%,所以实时估计量测噪声方差

进行扩展卡尔曼滤波能够有效提高组合导航系统在GNSS
处于异常噪声环境下的定位精度。再结合图5(a)和(b)来
看,当GNSS处于更复杂的环境时,所受到异常干扰明显增

多,传统的Sage-Husa-AEKF算法的自适应效果就变得很

弱了,因为Sage-Husa在计算量测方差时,考虑了之前所有

时刻的量测信息,一旦量测异常信息较多时,其方法估计的

量测方差就不准确了,而本文算法根据IMU在短时间内定

位精度高的特点,利用IMU的相邻两次更新计算与GNSS
的差分后做互差分计算,尽管GNSS多次出现了异常噪声

信息,但只要保证IMU在该段时间积分收敛,就能够根据

  

图3 纯高斯噪声下轨迹和位置误差比较

Fig.3 Comparison
 

of
 

trajectory
 

and
 

position
 

error
 

with
 

pure
 

Gaussian
 

noise
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图4 5%异常噪声下轨迹和位置误差比较

Fig.4 Comparison
 

of
 

trajectory
 

and
 

position
 

error
 

with
 

5%
 

Gaussian
 

noise

SVSF故障检测算法将这些异常的量测信息进行检测隔

离,防止其影响下一时刻的量测方差估计。因此,在低密度

或者无异常噪声环境下,本文算法相较于传统Sage-Husa
  

自适应滤波算法平均定位精度提升效果较小;在高密度大

噪声的工作环境下,本文算法对组合导航定位精度提升效

果更加显著。

表3 不同噪声类型下各滤波算法导航位置均方误差比较

Table
 

3 Comparison
 

of
 

mean-square
 

errors
 

of
 

navigation
 

positions
 

of
 

various
 

filtering
 

algorithms
 

under
 

different
 

noise
 

types
噪声类型 误差分析 EKF SHAEKF 本文算法

纯高斯噪声

δPE/m 1.051 0.947 0.910
δPN/m 0.691 0.626 0.609
δPU/m 0.389 0.389 0.394

δP/m 0.710 0.654 0.638

5%异常噪声

δPE/m 1.568 1.023 0.973
δPN/m 1.212 0.662 0.564
δPU/m 0.420 0.402 0.387

δP/m 1.067 0.696 0.641

20%异常噪声

δPE/m 2.870 1.382 0.970
δPN/m 2.245 1.105 0.624
δPU/m 0.512 0.442 0.401

δP/m 1.876 0.976 0.665

图5 20%异常噪声下轨迹和位置误差比较

Fig.5 Comparison
 

of
 

trajectory
 

and
 

position
 

error
 

with
 

20%
 

Gaussian
 

noise

4 结  论

  为解决传统组合导航滤波算法中GNSS量测噪声方

差参数不确定问题,本文通过实时统计一段时间的SINS/

GNSS互差分信息,利用指数遗忘因子来对滤波器的噪声

方差进行实时估计,最后用平滑有界层故障检测算法将

GNSS异常信息进行检测隔离。

通过将SINS/GNSS组合导航扩展卡尔曼滤波算法嵌

入到跑车实验中,比较几种处理不同类型观测噪声的自适

应估计方法,在GNSS纯高斯噪声环境下,相较于EKF算

法和Sage-Husa自适应 EKF算法平均定位精度提高了

10.1%和2.5%;在GNSS低密度的异常噪声环境下,平均

精度提高了39.9%和7.9%;在GNSS高密度的异常噪声

环境下,平均定位精度提高了64.5%和31.9%。因此,本
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文算法不仅能够在纯高斯噪声环境下提SINS/GNSS组合

导航的定位精度,也能够在复杂噪声环境下,相较于EKF
算法和传统自适应滤波算法依然有较大的提升效果。

由此可见,本文提出的SINS/GNSS动态差分序列自

适应估计量测噪声方差信息结合平滑有界层故障检测算

法鲁棒性高,抗干扰能力强。
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