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摘 要:针对短时遮蔽空间环境下,车载卫星导航系统多路径效应与信号衰减严重、粗差与周跳发生频繁,导致组合

导航精度和鲁棒性降低的问题,提出了一种基于自适应因子图的车载 GNSS/INS组合导航方法。首先构建 GNSS/

INS因子图模型,以INS为导航主系统,用GNSS因子对INS进行辅助修正,再根据GNSS测量的残差设计权重函数,
进行自适应调整GNSS因子所占的权重,可有效抑制GNSS传感器随环境变化造成的发散误差,进而降低因GNSS定

位误差过大对组合导航精度和鲁棒性的影响。最后通过搭载跑车实验进行对比验证,与传统基于因子图的组合导航

方法相比,自适应因子图组合导航方法的定位均方根误差和最大误差分别降低了70.01%和55.31%。结果表明,所
提方法定位精度更高、鲁棒性更好。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

the
 

significant
 

challenges
 

posed
 

by
 

multipath
 

effects,
 

signal
 

attenuation,
 

and
 

frequent
 

occurrences
 

of
 

gross
 

errors
 

and
 

cycle
 

slips
 

in
 

short-term
 

occluded
 

environments,
 

which
 

diminish
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

vehicular
 

satellite
 

navigation
 

systems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

integrated
 

navigation
 

method
 

for
 

vehicle
 

GNSS/INS
 

based
 

on
 

adaptive
 

factor
 

graph.
 

Initially,
 

a
 

GNSS/INS
 

factor
 

graph
 

model
 

is
 

established,
 

utilizing
 

INS
 

as
 

the
 

primary
 

navigation
 

system,
 

supplemented
 

by
 

GNSS
 

factors
 

for
 

corrective
 

adjustments
 

based
 

on
 

GNSS
 

measurement
 

residuals.
 

This
 

design
 

allows
 

for
 

adaptive
 

adjustments
 

to
 

the
 

weights
 

of
 

GNSS
 

factors,
 

effectively
 

mitigating
 

divergence
 

errors
 

caused
 

by
 

environmental
 

changes
 

and
 

subsequently
 

reducing
 

the
 

impact
 

of
 

excessive
 

GNSS
 

positioning
 

errors
 

on
 

the
 

combined
 

navigation's
 

accuracy
 

and
 

robustness.
 

The
 

method
 

was
 

empirically
 

validated
 

using
 

a
 

racing
 

car
 

experiment,
 

which
 

demonstrated
 

that
 

the
 

adaptive
 

factor
 

graph-based
 

method
 

significantly
 

reduced
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

and
 

maximum
 

error
 

by
 

70.01%
 

and
 

55.31%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

conventional
 

factor
 

graph-based
 

methods.
 

The
 

results
 

confirm
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

enhances
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

robustness.
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0 引  言

  近年来,随着导航定位的快速发展,全球导航卫星系

统(global
 

navigation
 

satellite
 

system,GNSS)和惯性导航系

统(inertial
 

navigation
 

system,INS)已经成为导航定位领域

中主要的技术手段,例如在行人导航、汽车导航、无人机导

航等领域,此技术得到广泛应用。现阶段,单一的卫星导

航或惯性导航都存在一定的缺陷,如惯性导航随定位时间

增加而出现误差积累,导致定位精度降低,无法满足长时

间定位的需求。在城市、峡谷、隧道等一些复杂环境下,卫
星导航的信号接收容易受到干扰甚至中断,很难满足人们

对复杂环境下的定位精度和稳定性要求。为了提高导航

系统的定位精度和可靠性,常采用组合导航的方法,以弥

补单一导航系统中存在的不足。由于GNSS和INS具有
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较好的互补特性,惯性导航系统能够在短时间内提供较高

精度的导航定位信息,而卫星导航系统能够长期且稳定地

提供定位信息,因此两者组合可实现精度更高且稳定性更

好的导航定位系统。GNSS和INS组合导航以惯性导航

为主,同时利用卫星导航信息进行辅助修正,抑制惯性导

航的误差,融合两种导 航 系 统 传 感 器 数 据 实 现 高 精 度

导航。
组合导航面对不同导航系统的传感器数据信息需要进

行数据融合。目前,许多常用的组合导航算法都是基于卡

尔曼滤波进行多源信息融合。早期提出的卡尔曼滤波

(kalman
 

filter,KF)要求系统模型必须是线性的[1],且测量

噪声服从高斯分布。为了适用于非线性系统,提出扩展卡

尔曼滤波(extended
 

kalman
 

filter,EKF)[2-3]和无迹卡尔曼

滤波(unscented
 

kalman
 

filter,UKF)[4-5],EKF通过对非线

性函数进行泰勒级数展开来近似非线性系统,由于泰勒级

数展开的一阶近似,理论上只能保证局部点收敛,因此

EKF可能会在估计过程中产生较大误差。UKF是用高斯

分布来逼近无法求导的高阶项,与EKF相比,UKF没有线

性化忽略高阶项,不用计算雅克比矩阵非线性函数进行变

换,可以减小估计误差。虽然滤波算法在导航领域有较多

应用,但在处理传感器输出异常值或噪声大的情况下表现

较差。而因子图方法通常具有更好的异常值处理能力,面
对复杂环境中的传感器输出异常的问题,可以通过合适的

噪声模型更好地处理异常值。近年来,关于因子图在组合

导航的应用逐渐增多。文献[6]从理论上分析了基于因子

图的方法性能优越的原因,并将其与EKF定位方法进行比

较,结果表明因子图方法的定位性能更优。在耦合方式上,
文献[7-10]均采用了紧耦合多源组合导航,整体的导航定

位效果优于松耦合组合导航,但计算量也随之增大且组合

框架复杂。在应用场景方面,文献[11]、文献[12]提出了基

于因子图室内和室外行人导航定位,文献[13]提出基于因

子图列车定位,文献[14]提出船用导航信息融合,且与常见

的滤波融合方法进行了比较,结果表明因子图融合方法定

位精度更高。文献[15]做了关于车辆定位的因子图优化方

法研究,但仅在人工噪声数据上进行演示,缺少真实的数据

验证。
在复杂城市环境中,当面临高楼、立交桥等环境时,可

能会导致GNSS信号接收受到干扰或被抑制而出现异常观

测值,最终导致GNSS/INS组合导航定位精度降低。针对

GNSS/INS组合导航在GNSS信号受到干扰时导航精度和

稳定性不够等问题,文献[16]采用激光雷达在GNSS具有

挑战性的环境中环境中进行测量补偿,以保证组合导航系

统的准确性和连续性。文献[17]通过视觉相机提高GNSS
退化环境中导航性能。但添加视觉相加或激光雷达会显著

增加整个导航系统的成本,而且相机和雷达生成的数据量

通常非常大,整合和同步3种不同来源的数据也需要更复

杂的算法和更高的计算能力。文献[18]采用零速修正

(zero
 

velocity
 

update,ZUPT)辅助GNSS/INS组合导航系

统,但ZUPT的应用受限于车辆必须周期性地停止移动,
这在高动态或连续移动的场景中难以实现。此外,ZUPT
假设是在静止时所有运动应该停止,但实际应用中由于传

感器噪声和环境因素的影响,这一假设可能并不总是准确,
从而影响导航精度。本文提出一种基于自适应因子图的车

载GNSS/INS组合导航方法。无需添加额外的传感器,且
不受车辆的运动状态限制。首先根据因子图理论,将传感

器量测信息抽象为相应的因子节点,位姿状态信息为变量

节点,再利用GNSS测量残差设计自适应权重函数,根据残

差变化动态调整GNSS权重,最后建立自适应因子图的车

载GNSS/INS组合导航系统模型,并求解定位状态信息的

最优估计值。

1 因子图理论

  因子图是一种用于表示概率图模型的图形结构,描述

随机概率关系,联合概率密度函数通常可以被分解为一系

列因子的乘积,其中每个因子都是一个更小范围内的概率

密度。因子图通常由变量节点和因子组成,节点之间用无

向边连接。导航系统对应的最优导航解的为计算出的后验

概率,可以分解为一系列概率模型的乘积。

P(xk|zk)=
P(zk|xk)P(xk|xk-1)

P(zk)
P(xk-1|zk-1)=

P(x0)􀰒
k

i=1

P(zi|xi)P(xi|xi-1)
P(zi)

(1)

式中:xk 为k时刻系统状态变量;zk 为k时刻传感器的测

量值;P(x0)为初始状态变量的概率分布;P(xk|zk)为

观测量的概率密度;P(zk)为k 时刻测量值的概率分布。
组合导航的联合概率分布函数可表示为:

P(xk|zk)=P(x0)􀰒
k

i=1

[P(xi|xi-1,αi-1,zimu
i )

P(αi|αi-1)􀰒P(zgnss
i |xi)] (2)

式中:P(xi |xi-1,αi-1,zimu
i )为 惯 性 测 量 单 元(inertial

 

measurement
 

unit,IMU)测量值的概率分布;P(αi|αi-1)
为IMU的误差概率分布;P(zgnss

i |xi)为GNSS测量值的

概率分布。在给定观测值Z的情况下,对未知状态变量X
的最大化后验状态估计表示为:

Xmap =argmax
X

l(X;Z)P(X) (3)

l(X;Z)∝P(X|Z) (4)
式中:l(X;Z)为给定观测值Z 的情况下状态量X 的似然

估计,与P(X|Z)成正比。而最大后验概率可归结为所有

最大化因子势能的乘积,表示为:

Xmap =argmax
X 􀰒

i
fi(Xi) (5)

式中:fi(Xi)为因子节点。为了对因子图中变量进行非线

性优化,最大后验就可以转化为最小化非线性最小二乘的

和,表示为:
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Xmap =argmin
X

-log∏
i
fi(Xi)  =

argmin
X ∑

i
‖(hi(Xi)-Zi)‖2

Σi  (6)

式中:hi(Xi)为i时刻的传感器观测量;Σi 为对应传感器

的噪声协方差矩阵。通过结合由观测量推导出来的似然因

子和先验信息,求出最大后验概率的解,从而实现不同传感

器的数据融合。

1.1 IMU因子

  通常IMU的输出频率比较高,会生成冗余信息从而增

加计算负担。为了解决这个问题,采用预积分提前处理

IMU因子。即通过在一定的采样间隔内将多个IMU测量

值整合到一个IMU因子节点中,然后将其添加到因子图模

型中,这样可以有效地处理高频率的IMU数据,减少不必

要的因子节点,降低导航算法的计算成本,提高实时性能。
这对于GNSS信号较弱或信号不稳定的情况下,需要快速

响应环境变化的导航定位系统非常重要。
惯性测量单元提供加速度和角速度测量值用于估计导

航状态,惯性导航系统状态变化的非线性微分方程可表

示为:

x· =himu(x,α,zimu) (7)
式中:x 为位姿状态;α 为惯性传感器偏差的变量;zimu =
{a,ω}分别为惯性传感器测量的加速度和角速度。因子图

组合导航中连接当前时刻状态和前一时刻状态可用因子节

点表示为:

fimu(xi,xi-1)=d(xi-himu(xi-1,αi-1,zimu
i-1)) (8)

由式(8)可知因子图是根据前一时刻的状态量xi-1 和

观测量himu(xi-1,αi-1,zimu
i-1)推算当前时刻的状态量xi,其

中,d(·)为代价函数。而偏差因子节点可表示为:

fbias(αi,αi-1)=d(αi-gimu(αi-1)) (9)
式中:gimu(α)为IMU的非线性误差模型。

1.2 GNSS因子

  GNSS在开放天空环境下对于提供绝对位置信息和长

时间的信息非常有价值。但在城市、峡谷、隧道等一些存在

遮挡的环境中,GNSS信号接收可能受到阻挡或干扰,因此

需要与其他传感器数据融合,以提高导航精度和鲁棒性。

GNSS传感器的测量方程为:

zgnss
i =hgnss(xi)+ngnss (10)

式中:ngnss 为测量噪声;hgnss(xi)为GNSS观测量。GNSS
因子节点可表示为:

fgnss(xi)=d(zgnss
i -hgnss(xi)) (11)

GNSS因子为一元因子,只与当前测量值zgnss
i 和状态

量节点xi 有关。

1.3 先验因子

  先验因子表示先验信息或已知条件的因子,用于在导

航问题中引入关于状态变量的先验测量信息,以帮助导航

系统更准确地估计状态。在导航开始时,可以使用初始位

姿的估计作为先验因子。在有限传感器信息或不确定性环

境中。通过合理选择和使用先验因子,可以显著提高导航

系统的性能和鲁棒性。先验因子表示为:

fprior(x)=exp(-
1
2‖x-μ‖2

Σ) (12)

式中:μ 和Σ 分别为先验信息的均值和协方差矩阵。

1.4 因子图模型

  根据前文关于因子节点的分析,可推导出GNSS/INS
组合导航的因子图结构如图1所示。INS能够提供高频且

有效的导航信息,不受外界环境干扰的影响,因此以INS
为导航主系统,用 GNSS因子对系统进行辅助修正。当

GNSS因子节点有效且不受干扰时,可直接将其因子添加

到系统中,能有效的实现高精度融合定位。在GNSS/INS
组合导航的因子图模型中,f·

n 代表n时刻对应的传感器因

子;xn 代表n时刻的系统状态变量;αn 代表n时刻的系统偏

差变量。将传感器因子节点和变量节点相连接,通过先验

因子估计初始时刻的系统状态,后一时刻的系统状态则需

要当前时刻的系统状态和偏差状态变量联合估计,同时需

要GNSS因子对状态变量进行辅助修正。

图1 GNSS/INS组合导航的因子图模型

在GNSS/INS组合导航因子图模型中,因子节点之间

的连接,表示信息的流向。IMU和GNSS因子节点之间通

常是相互独立的,它们表示了不同类型的传感器测量,而状

态变量节点则与前一个时刻的状态变量节点相连,以建立

导航状态的动态模型。这种模型的设计充分利用它们的互

补性质,能有效提高导航系统的定位精度和鲁棒性。

2 自适应因子图优化算法

  提出自适应因子图算法是为了提高 GNSS/INS组合

导航系统的定位精度和鲁棒性。有学者利用深度学习模型

可以智能地感知环境的能力,采用GNSS测量数据去训练

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)并预

测GNSS解的不确定性[19]。根据GNSS解的不确定性自

适应调整GNSS噪声协方差,再与因子图算法相结合建立

自适应GNSS/INS组合导航系统,进而提高导航精度。而

本文采用的自适应因子图则是从因子图模型入手,通过加

入权重因子优化因子图模型来提高定位精度。
从组合导航模型可以看出,利用GNSS提供的测量值,

消除INS的累计误差。但是现有基于因子图的组合导航

优化方法,并没有考虑在GNSS遇到信号干扰或GNSS提

供导航信息误差较大时,如何去降低整体组合导航误差。
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在实际的信息融合中也并没有考虑传感器因子的可信度,
以及如何调整因子权重等问题。

为了解决上述问题,对GNSS/INS组合导航因子图模

型进 行 优 化。通 过 评 估 GNSS测 量 残 差,合 理 地 调 整

GNSS因子的权重,以减小由于GNSS误差较大而导致的

整体组合导航的精度和鲁棒性下降问题。通过调整GNSS
传感器信息的权重值,能够有效地抑制GNSS测量的异常

值对组合导航定位精度的影响。
引入权重函数,是为了实现传感器测量信息融合时的

权重自适应匹配。这种自适应权重因子是基于动态模型的

预测信息与动态载体实际运行轨迹之间的差异来设计的。
该差异的判别基础是残差ε,ε反映了模型的误差水平,可
通过状态参数与观测信息计算。通过测量残差,可以构造

自适应权重因子。残差的大小反映了模型预测信息与实际

情况的不符程度,即残差越大,说明模型的误差估计越大。
具体来说,权重函数是根据测量残差调整传感器测量可信

度。在优化因子图模型之前,权重函数会评估传感器测量

值的可信度,并根据可信度调整测量因子的权重。通过加

入自适应权重因子能够更好地调整因子图模型,从而实现

了自适应的传感器信息融合。
测量残差表示为:

εi =X̂i-Zi (13)

式中:X̂i 为估计值,Zi 为测量值。权重函数可表示为:

ζi =
1, |εi|≤c

e
-λ(|εi|-c)

2

, |εi|>c (14)

式中:c为设定的残差阈值,λ为传感器特征参数。根据权

重函数图像,如图2所示,可以看出这是一个递减的函数,
当残差小于阈值时,认为传感器的测量值是有效且可信的,
因子的权重不变。而超过了阈值之后,传感器的测量值误

差开始逐渐增大,测量值的可信度下降,而相应的因子所占

权重也应该降低。而对于不同的传感器,权重的变化也不

一样,通过调节λ和c,就可以根据传感器的特性设计相应

的权重函数。

图2 权重函数曲线

前文提到最大后验概率归结为所有最大化因子势能的

乘积,而在实际运算中为了对因子图中变量进行非线性优

化,最大后验求解转化为求最小化非线性最小二乘的和,所
以经过优化改进后的组合导航因子图优化模型如图3所

示。根据最大后验概率得出导航状态的最优估计,采用非

线性最小二乘理论求解式(15),可计算出当前时刻导航状

态的最优解Xmap 为:

Xmap = argmin
X
{‖x - μ‖2

∑ + ∑
i
‖αi -

gbias(αi-1)‖2
Σbias
i

+∑
i
‖xi -himu(xi-1,αi-1,zimu

i-1)‖2
Σimu
i

+

∑
i
‖ζgnss

i (hgnss
i (Xi)-Zgnss

i )‖2
Σgnss
i
} (15)

图3 GNSS/INS组合导航因子图改进模型

3 实验验证与分析

  为了验证本文提出的自适应因子图方法的有效性,通
过在实验车辆安装惯性测量单元IMU和GNSS接收器如

图4所示,途经高楼、桥洞、立交桥等一些对GNSS信号有

遮挡干扰的复杂路段,采集实验数据。IMU和GNSS接收

器的输出频率分别为100
 

Hz和1
 

Hz。如图5所示包含了

测试环境中的对GNSS信号干扰较为频繁的部分路段实况

图和车辆行驶的完整轨迹图。

图4 实验平台及传感器

图5 实验测试的路径轨迹
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本文采用均方根误差和标准差衡量测量结果的精度和

鲁棒性。均方根误差是一种常用的测量导航定位精度的指

标,表示观测值与实际值之间的均方根差异,并对数据中的

异常值较为敏感。更小的均方根误差值表示更高的定位精

度。最大误差是用来衡量GNSS输出异常值时组合导航的

定位精度。
如图6(a)所示,实线代表参考轨迹,点划线代表本文

提出的自适应因子图组合导航轨迹,虚线代表因子图组合

导航轨迹。在无遮挡的环境下,可以看出2种基于因子图

组合导航的轨迹和参考轨迹基本重合,此时的基于因子图

组合导航的定位精度非常高。然而,在对GNSS信号有干

扰的情况下,如立交桥下或高楼附近等短时遮蔽环境中,如
图6(b)~(d),观察到因子图轨迹发生了明显的偏移,这是

由于此时GNSS测量误差显著增大,导致融合后的位置误

  

图6 实验轨迹解算对比

差也显著增加。尽管通过GNSS和INS的数据融合,导航

定位精度优于单一导航系统,仍无法达到高精度定位的要

求。但通过调整自适应权重因子,可明显看出自适应因子

图轨迹偏移程度小于因子图轨迹,定位精度显著提升。
分别对2种方法进行误差分析,东向误差如图7所示,

北向误差如图8所示,欧式距离误差如图9所示。将定位

轨迹图和误差曲线图结合来看,在GNSS信号干扰严重的

情况下,因子图算法的位置误差会出现陡增的情况。而自

适应因子图算法通过权重函数调节 GNSS因子所占的权

重,可以看出经过因子图自适应优化后组合导航整体的定

位误差明显的降低了。这也充分的证明了在因子图组合导

航方面,通过自动的调节GNSS因子权重是可以实现导航

定位精度和鲁棒性的提高。
对上面2种算法的定位误差统计如表1所示,因子图

算法的均方根误差和标准差分别为1.7374m、1.1572m,

  

图7 东向误差

图8 北向误差
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图9 欧氏距离误差

而经过优化后的自适应因子图算法2种误差分别降低到

0.5211m和0.3251m。自适应因子图算法的均方根误差

值和标准差更低,表明因子图算法经过自适应权重调整之

后,导航定位精度更高,导航性能更可靠。而且自适应因子

图算法将最大误差从8.5618m减小为3.8264m,表明在卫

星导航效果极差的极端情况下,自适应因子图算法组合导

航定位的性能更为稳定,在传感器测量异常的情况下具有

更好的鲁棒性。

表1 定位误差统计表 m

算法 均方根误差 标准差 最大误差

因子图 1.737
 

4 1.157
 

2 8.561
 

8
自适应因子图 0.521

 

1 0.325
 

1 3.826
 

4

4 结  论

  本文提出了一种增强定位精度和鲁棒性的自适应因子

图组合导航方法,该方法大幅度提高了GNSS/INS组合导

航定位精度。通过在信息融合前根据GNSS测量残差自适

应调整权重,实现了对传感器信息的有效整合和权重的优

化分配。在真实环境中进行跑车实验,验证了本文所提方

法的有效性,并与传统的因子图算法进行了细致的性能比

较。实验结果表明,本文提出的自适应因子图算法相较于

传统的因子图算法,其定位的均方根误差降低了70.01%,
标准差降低了71.91%,最大误差均降低了55.31%。文

献[19]所提出的自适应因子图算法相较与传统的因子图算

法,其定位的均方根误差降低了20.53%,标准差降低了

24.69%。本文所提方法提供了更准确、一致和鲁棒的导航

定位结果,为需要高精度和高可靠性的导航应用提供更加

可信赖的导航性能。但本文只融合了卫星和惯性导航,未
来将融合雷达、相机等传感器,实现更多传感器的多源组合

导航,提供精度更高、应用更广的导航系统。
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