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摘 要:随着自动驾驶的迅速发展,对高精度车辆导航实时定位技术的需求日益迫切。在常用的GNSS/INS组合导

航中,自适应卡尔曼滤波是一种常用的状态预测方法,然而,在复杂的动态环境下,其在应对GNSS多路径噪声和实时

变化的过程噪声方面存在局限。针对这一问题,本文提出了一种自适应抗噪卡尔曼滤波算法,用于抑制GNSS测量噪

声和动态过程噪声。该算法通过变分模态分解-小波去噪对原始GNSS测量数据进行预处理,提高了数据融合的输入

精度;其次,在数据融合过程中,加入了随车辆环境实时变化的动态噪声缩放因子。通过以上两个去噪步骤,整体上有

效抑制了噪声不确定性对导航精度的干扰。通过仿真模拟和真实车载实验验证了所提方法的有效性,与传统自适应

卡尔曼滤波算法相比,本算法的位置估计和速度估计误差分别降低了37.7%和42.8%,显著提升了移动车辆速度和

位置的高精度估计能力。
关键词:组合导航;自适应卡尔曼滤波;抗噪;传感器融合;变分模态分解
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Abstract:With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

autonomous
 

driving,
 

the
 

demand
 

for
 

high-precision
 

real-time
 

vehicle
 

navigation
 

and
 

positioning
 

technology
 

is
 

becoming
 

increasingly
 

urgent.
 

In
 

the
 

commonly
 

used
 

GNSS/INS
 

integrated
 

navigation,
 

adaptive
 

Kalman
 

filtering
 

is
 

a
 

standard
 

state
 

prediction
 

method.
 

However,
 

in
 

complex
 

dynamic
 

environments,
 

it
 

has
 

limitations
 

in
 

dealing
 

with
 

multipath
 

noise
 

from
 

GNSS
 

and
 

real-time
 

variations
 

in
 

process
 

noise.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

adaptive
 

anti-noise
 

Kalman
 

filtering
 

algorithm
 

to
 

suppress
 

measurement
 

noise
 

from
 

GNSS
 

and
 

dynamic
 

process
 

noise.
 

The
 

algorithm
 

first
 

preprocesses
 

the
 

original
 

GNSS
 

measurement
 

data
 

using
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

and
 

wavelet
 

denoising
 

to
 

improve
 

the
 

input
 

accuracy
 

for
 

data
 

fusion.
 

Secondly,
 

during
 

the
 

data
 

fusion
 

process,
 

a
 

dynamic
 

noise
 

scaling
 

factor
 

that
 

changes
 

in
 

real
 

time
 

with
 

the
 

vehicle
 

environment
 

is
 

introduced.
 

Through
 

these
 

two
 

denoising
 

steps,
 

the
 

overall
 

interference
 

of
 

noise
 

uncertainty
 

on
 

navigation
 

accuracy
 

is
 

effectively
 

suppressed.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

verified
 

through
 

simulations
 

and
 

real
 

vehicle
 

experiments.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

adaptive
 

Kalman
 

filtering
 

algorithm,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

position
 

estimation
 

error
 

and
 

speed
 

estimation
 

error
 

by
 

37.7%
 

and
 

42.8%,
 

respectively,
 

significantly
 

enhancing
 

the
 

high-precision
 

estimation
 

capability
 

of
 

vehicle
 

speed
 

and
 

position.
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0 引  言

  随着车联网技术的快速发展,自动驾驶汽车的导航定

位技术已成为当前研究的重点领域之一,而高精度定位是

实现自动驾驶的关键因素。目前,车辆定位主要依赖全球

导航卫星系统(global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS)
与惯性导航系统(inertial

 

navigation
 

system,
 

INS)的融合

技术[1]。GNSS具有全天候、高精度定位的优势,但在城市

环境中,信号容易受到高楼或树木遮挡的干扰[2]。相比之

下,INS能够实现自主导航,但其误差会随着时间快速
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累积[3]。
组合导航滤波模型是 GNSS/INS组合导航系统中的

核心部分,能够融合多源系统的测量结果以获得最优状态

估计。目前,卡尔曼滤波是组合导航中最广泛使用的滤波

技术。然而,不准确的测量噪声和系统噪声会导致卡尔曼

滤波精度降低。沈凯等[4]采用扩展卡尔曼滤波对GNSS与

INS数据中的误差进行补偿,但由于噪声协方差矩阵被设

定为固定值,滤波器因建模误差而发散。为克服这一局限,
一些研究者尝试使用无迹卡尔曼滤波替代扩展卡尔曼滤

波[5]。然而,无迹卡尔曼滤波的计算复杂度会随着状态维

数的增加而提高。
近年来,为了提高卡尔曼滤波器在复杂动态环境中的

自适应能力,国内外学者对自适应卡尔曼滤波算法进行了

深入研究。自适应滤波器能够通过实时估计和校正噪声统

计特性,动态调整滤波器参数。常见的自适应方法包括基

于新息的自适应滤波算法、自适应衰减滤波算法、交互式多

模型滤波算法以及Sage-Husa自适应滤波算法。其中,基
于新息的自适应滤波算法通过新息序列校正系统噪声和测

量噪声。李万里等[6]提出了一种基于滑动窗口的新息自适

应算法,有效降低了异常数据的影响,但滑动窗口的长度选

择依赖经验,适用性有限。自适应衰减滤波算法则通过引

入衰减因子,降低旧测量值的权重并增强新测量值的权重。

Jiang等[7]在状态协方差矩阵中根据假设检验结果采用衰

减因子,以克服卡尔曼滤波中模型不确定性的不足。张群

等[8]通过引入鲁棒自适应衰减因子,对受干扰的测量噪声

协方差矩阵进行实时修正,提升了滤波的鲁棒性。交互式

多模型方法通过并行运行多个卡尔曼滤波器并加权输出,
在不同运动模式下提供了较优的估计性能,但其计算复杂

度较高,限制了实时应用[9]。此外,Sage-Husa算法通过实

时校正噪声协方差矩阵,提高了滤波器对复杂环境的适应

性,但由于要求测量噪声方差矩阵为正定,在高维状态下容

易出现发散问题[10]。
尽管上述自适应滤波方法在抑制噪声干扰和动态环境

适应方面起到了较好的作用,但仍存在以下问题:一是

GNSS测量数据中多路径噪声的有效滤除较少被关注,现
有研究多集中于干扰检测和定位误差补偿[11];二是过程噪

声的动态不确定性建模仍是难点,自适应更新过程噪声协

方差矩阵的方法研究相对较少。针对这些问题,本文提出

了一种自适应抗噪卡尔曼滤波算法(adaptive
 

anti-noise
 

Kalman
 

filtering,
 

AAKF),以有效抑制GNSS/INS组合导

航中的噪声干扰,提升系统的精度和鲁棒性。
首先,针对原始GNSS数据中的测量噪声,使用基于变

分模态分解的小波阈值(variational
 

mode
 

decomposition-
wavelet

 

domain,
 

VMD-WD)方 法 进 行 去 噪,从 而 提 高

GNSS测量数据的信噪比,为后续数据融合提供更精确的

输入信息。其次,考虑到车载导航中的过程噪声具有动态

变化的特点[12],引入基于协方差匹配法的自适应噪声缩放

因子,以实时调整过程噪声协方差矩阵,从而增强滤波器对

环境变化的适应能力。通过仿真和实际车载实验验证,本
文提出的算法在复杂交通环境下能够有效提升车辆位置和

速度估计的精度与鲁棒性。

1 传统卡尔曼滤波

  卡尔曼滤波(Kalman
 

filtering,
 

KF)是一种基于贝叶斯

估计的递归算法,广泛 应 用 于 GNSS与INS的 数 据 融

合[13-14]。其计算过程包括两个主要步骤:首先,基于系统的

输出信息进行状态预测;其次,将测量数据与预测结果比

较,使用新测量值更新状态估计。
卡尔曼滤波的状态和测量模型可表示为:

xk =Φk-1xk-1+wk-1 (1)

zk =Hkxk +vk (2)
式中:xk 为状态向量,Φk 为状态转移矩阵;zk 为测量向

量,Hk 为测量矩阵。噪声项wk 和vk 为零均值不相关的白

噪声序列,具有以下统计特性:

E{wk}=E{vk}=0 (3)

E{wkvT
i}=0 (4)

E{wkwT
i}=

Qk,i=k
0, i≠k (5)

E{vkvT
i}=

Rk,i=k
0, i≠k (6)

式中:Qk 和Rk 分别为过程噪声协方差矩阵和测量噪声协

方差矩阵。
卡尔曼滤波的状态预测步骤可表示为:

x̂-
k =Φk-1x̂k-1 (7)

P̂-
k =Φk-1P̂k-1ΦT

k-1+Qk-1 (8)

式中:x̂-
k 为先验状态估计值,x̂k-1 为后验状态估计值,P̂-

k

为先验状态协方差矩阵,P̂k-1 为后验状态协方差矩阵。
卡尔曼滤波的更新步骤可表示为:

Kk =P̂-
kHT

k(HkP̂-
kHT

k +Rk)-1 (9)

x̂k =x-
k +Kk(zk -Hkx̂-

k) (10)

P̂k = (I-KkHk)P̂-
k (11)

式中:Kk 为卡尔曼增益,决定新测量值与模型预测值在状

态更新中的权重,其大小主要受到Qk 和Rk 的影响。在滤

波更新过程中,增益过小可能导致状态估计存在偏差,而增

益过大可能导致滤波发散[15]。
由于动态系统的噪声统计特性难以准确估计,持续使

用初始设定的噪声协方差而不及时调整,可能导致卡尔曼

增益计算出现偏差,进而影响滤波结果的准确性。当前,较
为常用的解决方法是基于新息的自适应估计(innovation-
based

 

adaptive
 

estimation,
 

IAE)方法,该方法通过对新息

序列的统计分析,利用滑动窗口估计过程噪声和测量噪声,
从而间接调整卡尔曼滤波器增益矩阵,抑制滤波发散[16]。

·39·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

然而,使用新息协方差的平均变化值会降低滤波器对当前

时刻异常测量值的敏感性,不能充分降低测量噪声对滤波

的影响。此外,该方法在滑动窗口大小的选择上缺乏灵活

性,对动态变化的过程噪声不敏感。为此,本文提出了一种

自适应抗噪卡尔曼滤波算法,以提高自适应滤波对组合导

航系统噪声的抑制能力。

2 自适应抗噪卡尔曼滤波算法

2.1 算法框架

  首先,为去除原始GNSS数据中的测量噪声,使用变分

模态分解-小波阈值方法进行数据预处理,以提供更准确的

数据融合输入信息。其次,基于协方差匹配法加入了自适

应噪声缩放因子,增强卡尔曼滤波算法对噪声干扰的自适

应调整能力,从而抑制动态过程噪声的影响。
本文构建的 GNSS/INS组合导航模型如图1所示。

首先,惯性测量单元(inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)与
GNSS接收机分别获取惯性和卫星定位数据。在数据预处

理阶段,使用VMD-WD去除GNSS原始测量数据中的多

路径噪声。同时,INS通过机械化解算得到初步的位置信

息和速 度 信 息。在 数 据 融 合 阶 段,系 统 计 算 去 噪 后 的

GNSS数据与INS解算数据之间的差值,并将该差值作为

AAKF的输入。AAKF通过估计系统状态误差,实时修正

惯性导航系统的输出结果。最终,系统能够输出高精度的

车辆位置和速度信息。

图1 基于自适应抗噪卡尔曼滤波的GNSS/INS
组合导航模型

Fig.1 GNSS/INS
 

integrated
 

navigation
 

model
 

based
 

on
 

adaptive
 

anti-noise
 

Kalman
 

filter

2.2 变分模态分解-小波阈值

  卫星导航系统在城市复杂环境中易受到多路径误差影

响,导致系统中存在显著的测量噪声。本算法使用基于变

分模态分解的小波阈值方法抑制系统的测量噪声,去噪流

程如图2所示。首先,对原始GNSS信号进行变分模态分

解(variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD),将其分解为k
个不同 频 率 的 固 有 模 态 函 数(intrinsic

 

mode
 

function,
 

IMF),以去除高频噪声[17]。接着,采用小波阈值算法对每

个IMF进行进一步的去噪。最后,对所有去噪后的IMF
进行重构,得到去噪后的GNSS信号。

首先,对原始GNSS信号进行VMD分解:

图2 变分模态分解-小波去噪去噪流程

Fig.2 Variational
 

mode
 

decomposition
 

and
 

wavelet
 

denoising
 

process

min
uk,ωk
∑

K

k
‖∂t δ(t)+jπt  *uk(t)􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁

e
-jωkt‖2

2  (12)

式中:uk(t)为第k个IMF,ωk 为其对应的中心频率,K 表

示分解后的IMF的个数。
经过VMD分解后,每个IMF中仍可能包含噪声。为

进一步去除噪声,采用小波阈值方法对每个模态进行降噪

处理。对小波系数应用软阈值处理:

Y =
sign(X)(|X|-T), |X|≥T
0, |X|<T (13)

式中:X 为小波系数,T 为小波阈值。
最后,将所有IMF重新组合:

fdenoised t  =∑
K

k=1
udenoised,k(t) (14)

式中:fdenoised t  为去噪后的GNSS信号,udenoised,k(t)为经

过小波阈值去噪后的第k个IMF。
变分模态分解-小波阈值预处理方法在去除GNSS测

量噪声的同时,保留了信号的重要特征。为后续的GNSS/

INS数据融合提供了更准确的输入信息。

2.3 自适应抗噪卡尔曼滤波

  在数据融合过程中,组合导航系统的过程噪声是动态

变化的。为增强卡尔曼滤波对噪声的自适应调整能力,本
算法基于协方差匹配法设计了自适应噪声缩放因子,从而

抑制数据融合中过程噪声的影响。
新息序列定义为实际测量值和上一时刻预测值之间的

差值[18]:

dk =zk -Hkx̂-
k (15)

将系统状态向量代入新息序列的表达式,可以得到:

dk =Hk xk -x̂-
k  +vk (16)

在理想情况下,新息序列是一个零均值高斯白噪声。
但在城市复杂环境中,GNSS观测数据受多径效应影响,其
统计特性可能发生变化。因此,新息序列的变化反映了滤

波器估计质量。通过对式(16)两侧取方差,可以得到新息

序列的理论协方差:

Ck =HkP̂-
kHT

k +Rk (17)
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传统的IAE方法通过长度为m 的滑动窗口对新息序

列进行估计,得到新息序列的预测协方差:

Ĉk =
1
m∑

m-1

i=0
dk-idT

k-i (18)

测量噪声协方差和过程噪声协方差的计算公式分别如

式(19)与式(20)所示[19]:

R̂k =Ĉk -HkP
-
kHT

k (19)

Q̂k =
1
m∑

m-1

i=0
ΔxkΔxT

k +Pk -Φk-1P̂k-1ΦT
k-1 (20)

根据协方差匹配原理,当滤波器达到最优估计时,新息

序列的协方差理论值应该与其预测值相等。通过两者之间

的差异可以监测系统中的异常新息,并自适应调节过程噪

声协方差。因此,本算法将两者的迹之比定义为噪声缩放

因子:

λk =
tr{1m∑

m-1

i=0dk-idT
k-i-Rk}

tr{HkP̂-
kHT

k}
(21)

为了使滤波过程更加平滑,进一步对缩放因子取平方

根,避免因噪声缩放因子的突然变化而引发的滤波器不稳

定。可通过下式动态调整过程噪声协方差:

Q*
k = λkQk-1 (22)

式中:Q*
k 为自适应过程噪声协方差矩阵。若λk>1,表示

新息序列的协方差大于其估计值,说明当前滤波器低估了

过程噪声的影响,此时需要增大Q*
k ,以更好地捕捉系统状

态的变化;反之,若λk <1,则说明过程噪声被高估,此时

应适当减小Q*
k 。

改进后的自适应卡尔曼滤波的状态预测协方差为:

P̂-*
k =Φk-1P̂k-1ΦT

k-1+Q*
k-1 (23)

改进后的自适应卡尔曼增益为:

K*
k =P̂-

k
*HT

k HkP̂-*
k HT

k +R̂k  -1 (24)
通过引入上述自适应噪声缩放因子,有效抑制了系统

噪声和异常值变化对滤波估计结果的影响,从而提高系统

在复杂环境下对各种噪声的滤波能力。与传统卡尔曼滤波

相比,改进后的过程噪声协方差和状态预测协方差使新的

卡尔曼增益更适应动态变化的噪声。

2.4 GNSS/INS组合导航数学模型

  基于自适应抗噪卡尔曼滤波算法,本文构建了GNSS/

INS组合导航数学模型,选取车载平台的失准角、速度误

差、位置误差以及陀螺仪和加速度计的零偏构造15维状态

向量[20]。状态向量为:

X =[φe φn φu δVe δVn δVu δL δλ δh 
x y z ▽x ▽y ▽z]T (25)

离散系统的状态方程为:

Xk =Φk-1Xk-1+Γk-1Wk-1 (26)
式中:Φk-1为状态传递矩阵,Γk-1为噪声矩阵,Wk-1为系统

噪声。

系统的测量方程由INS和 GNSS输出信息的差值

表示:

Zk = PINS -PGNSS  =HkXk +Vk (27)
式中:Hk 为测量矩阵,Vk 为测量噪声。

3 实验分析

3.1 仿真实验

  本节通过仿真实验验证了所提算法在抑制测量噪声与

过程噪声的有效性。本实验采用64位 Windows
 

10系统的

笔记本电脑,使用 MATLAB
 

2019b版本编写了仿真实验

的实时程序脚本和函数脚本。程序主要包括初始化模块、
数据预处理模块(VMD-WD)、核心算法模块(AAKF),以
及必要的数据结构设计和数据循环逻辑。

1)变分模态分解-小波去噪实验

首先,本实验验证了 VMD-WD 预处理方法在去除

GNSS测量噪声中的有效性,并将其与传统的小波阈值去

噪 (wavelet
 

domain,
 

WD)方 法[21] 和 经 验 模 态 分 解

(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)方 法[22]进 行 了

对比。
由于 GNSS的多路径误差通常由不同频率的信号组

成,本实验采用3个不同频率的正弦波信号叠加来模拟多

路径信号:

f1 =0.1
 

Hz,f2 =2
 

Hz,f3 =5
 

Hz
S1 =cos(2πf1t)

S2 =0.5sin(2πf2t)

S3 =0.2sin(2πf3t+π/5)

S=S1+S2+S3

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(28)

为了模拟测量噪声的影响,信号中加入了高斯白噪声,
使得信号模型变为:

S=S1+S2+S3+randnsizeS1    (29)
仿真信号如图3(a)所示,从上至下依次为:原始的

GNSS信号、叠加的高斯白噪声以及含噪声的GNSS信号;
不同去噪方法的实验结果如图3(b)所示,从上至下依次为

通过 WD、EMD 和 VMD-WD 方 法 去 噪 后 的 信 号。由

图3(b)可知,经过 WD方法去噪后,信号中仍存在明显的

高频噪声。EMD方法虽然使得去噪后的信号低频成分更

加清晰,但无法完全消除噪声。相比之下,VMD-WD不仅

有效去除了信号中的高频噪声,同时能够较好地保留信号

的有效成分。
不同去噪方法与原始信号间的相关系数和均方根误差

如表1所示。可以看出,VMD-WD方法的相关系数最高,
且均方根误差最低。仿真结果表明,VMD-WD方法通过

结合变分模态分解和小波去噪技术,在抑制噪声的同时保

留了信号的关键特征,展现出优于传统去噪方法的效果,特
别是在处理高频噪声方面具有明显的优势。

2)自适应抗噪卡尔曼滤波实验

为了验证本算法在动态环境下,尤其是车辆机动时自
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图3 WD、EMD和VMD-WD方法去噪效果对比

Fig.3 Comparison
 

of
 

denoising
 

effects
 

using
 

WD、EMD
 

and
 

VMD-WD
 

methods

适应抑制过程噪声的能力。进行了基于 AAKF算法的

GNSS/INS数据融合仿真实验。AAKF滤波前后的位置

估计误差对比如图4所示。图4中,折线表示未经过滤波

处理的 GNSS数据与真实值之间的误差,点线表示使用

AAKF算法进行滤波后的组合导航与真实值之间的误差。
由图中可以看出,经过 AAKF算法滤波处理后,位置估计

  表1 不同去噪方法的相关系数和均方根误差对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

correlation
 

coefficient
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

different
 

denoising
 

methods m

模型 相关系数 均方根误差

WD 0.928 1.287

EMD 0.979 1.254

VMD-WD 0.988 1.236

误差的波动幅度显著减小。这表明本算法在抑制组合导航

融合数据中的过程噪声方面表现优异,显著提高了车辆定

位的准确性,尤其在复杂动态环境中具有明显优势。

图4 AAKF滤波前后误差对比

Fig.4 Error
 

comparison
 

before
 

and
 

after
 

AAKF
 

filtering

3)滑动窗口对缩放因子的影响

为了评估滑动窗口大小对过程噪声协方差缩放因子估

计的影响,本文测试了3种不同的滑动窗口大小,分别为

15、60和120。不同滑动窗口大小下缩放因子随时间的变

化情况如图5所示。由图5可知,缩放因子曲线的起始点

存在差异,主要是由滤波器初始化阶段的参数调整所致。
在滤波器在初始阶段的缩放因子波动较大,这是由于系统

动态特性尚未完全被捕捉,随着时间推移,缩放因子逐渐收

敛至接近1的范围。当窗口大小为15时,缩放因子的估计

存在多次发散现象,导致滤波器不稳定,这表明窗口过小无

法充分平滑噪声动态变化带来的影响。而当窗口大小增至

120时,缩放因子的估计较为平稳,但灵活性不足,无法及

时响应动态环境中的噪声变化。相比之下,当滑动窗口大

小设置为60时,缩放因子能够较好地平衡灵敏性与稳定

性,滤波效果最佳。

3.2 实际车辆实验

  1)车载实验平台

为了验证自适应抗噪卡尔曼滤波算法在真实场景中的

有效性,本文搭建了车载平台并进行了车辆实地测试。实

验地点位于江苏省无锡市国家传感信息中心附近,测试车

辆的行驶轨迹如图6所示。测试路线涵盖多种复杂场景,
包括直线行驶、加速、减速和转弯。

车载实验平台使用了一台低成本的 Novatel
 

OEM
 

6
 

GNSS接收机,该接收机以1
 

Hz的频率提供GNSS观测数
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图5 不同滑动窗口大小下缩放因子的变化

Fig.5 Variation
 

of
 

scaling
 

factor
 

with
 

different
 

sliding
 

window
 

sizes

图6 实验车辆行驶轨迹

Fig.6 Driving
 

trajectory
 

of
 

the
 

experimental
 

vehicle

据。惯性测 量 单 元 选 用 XW-IMU
 

5220,其 采 样 频 率 为

100
 

Hz。此外,平 台 还 配 备 了 一 台 高 精 度 的 导 航 设 备

Novatel
 

SPAN-LCI,作为基准设备提供精确的位置信息,
以用于与组合导航系统的滤波结果进行对比。实验平台中

各传感器的关键性能参数如表2所示。

表2 车载实验平台传感器参数规格

Table
 

2 Specifications
 

of
 

sensors
 

in
 

the
 

vehicle
 

experiment
 

platform
传感器 参数 取值

惯性测量单元

(XW-IMU
 

5220)

采样率/Hz 100
陀螺仪偏差/(°·h-1) 0.5
加速度计偏差/mg 10

GNSS接收机

(Novatel
 

OEM
 

6)

采样率/Hz 2
位置精度/m 3

速度精度/(m·s-1) 0.5

参考系统

(Novatel
 

SPAN-LCI)

采样率/Hz 100
位置精度 1

 

cm±1
 

ppm
速度精度/(m·s-1) 0.03

2)自适应抗噪卡尔曼滤波算法验证

实验车辆的行驶总时长约为500
 

s,根据原始数据绘制

的轨迹如图7所示。真实轨迹由高精度导航设备提供作为

参考,GNSS轨迹则由GNSS接收机采集的数据生成,图7

中红星标记表示车辆的起始位置。实验过程中,车辆首先

沿直线路段行驶,随后沿园区道路逆时针行驶一圈。由图

中可以看出,当车辆进入园区之后,受周围环境中树木遮挡

及高楼反射等因素的影响,GNSS信号质量显著下降,导致

GNSS轨迹与真实轨迹之间出现了明显的偏差。特别是在

车辆转弯或减速时,GNSS定位误差更加显著。

图7 GNSS轨迹与真实轨迹对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

GNSS
 

trajectory
 

and
 

true
 

trajectory

为了验证AAKF算法在不同交通状态下的鲁棒性,本
文选取了两个典型的复杂城市场景,并将AAKF算法与传

统卡尔曼滤波和固定区间平滑组合方法(Kalman
 

filtering+
rauch-tung-striebel,

 

KF+RTS)[23]的定位结果进行对比分

析,分析结果如图8所示,其中,点线表示采用 KF+RTS
算法得到的行驶轨迹,虚线表示采用

 

AAKF
 

算法得到的行

驶轨迹,而实线则表示高精度的参考轨迹。车辆在直线路

段的行驶轨迹如图8(a)所示,在该场景中,车辆在开阔地

带匀速直线行驶,卫星数量稳定在6颗以上。与KF+RTS
方法相比,AAKF算法表现出更高的定位精度,因为它能

够提供更为准确的噪声协方差估计,从而建立更加鲁棒的

滤波模型。车辆在转向路段的行驶轨迹如图8(b)所示,在
该场景中,高楼的多路径效应以及信号遮挡对

 

GNSS
 

信号

造成了影响,且车辆在此路段进行了剧烈的转向机动。由

于KF+RTS方法无法准确估计INS的定位误差,导致定

位结果出现显著漂移。然而,AAKF算法通过抑制GNSS
测量噪声并根据INS漂移误差自适应地调整过程噪声协

方差矩阵,显著提升了定位精度。
为了进一步验证 AAKF算法在车辆自适应定位精度

方面的改进效果,本文将其与传统的基于新息的自适应

(IAE)算法进行了对比实验。两种算法在经纬度估计误差

的对比结果如图9(a)和(b)所示。从图9中可以看出,在

0~70
 

s的时间段内,车辆处于匀速直线行驶的状态,过程

噪声不确定性的扰动较小,此时两种算法的水平位置误差

相似。然而,在260
 

s后,车辆经历转向等剧烈机动,滤波

模型受到较大的过程噪声干扰。传统IAE算法使用固定

滑动窗口来估计系统噪声,导致误差逐渐积累,其滤波结果
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图8 KF+RTS算法和AAKF算法在不同交通

状态的定位轨迹对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

positioning
 

trajectories
 

using
 

KF+RTS
 

algorithm
 

and
 

AAKF
 

algorithm
 

in
 

different
 

traffic
 

conditions

受到严重干扰。而 AAKF算法不仅能够去除GNSS测量

数据中的噪声,还通过动态缩放因子调节卡尔曼滤波增益,
有效抑制了系统噪声对定位精度的影响。

图9 传统IAE算法和AAKF算法的位置估计误差对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

position
 

estimation
 

errors
 

between
 

traditional
 

IAE
 

algorithm
 

and
 

AAKF
 

algorithm

传统IAE算法和AAKF算法的速度估计误差对比结

果如图10所示。从图10中可以看出,两种算法在实验开

始的前50
 

s内速度估计误差波动较大。这是由于系统初

始阶段噪声协方差未知所致。虽然噪声协方差通过自适应

调整逐渐收敛,但传统IAE算法由于采用固定的噪声协方

差调整方式,速度估计误差收敛较慢。相比之下,AAKF
算法的 误 差 收 敛 速 度 明 显 快 于 传 统IAE 算 法。因 为

AAKF算法能够根据实时的噪声变化,自适应地调整过程

噪声协方差,从而更快地修正滤波器增益,迅速减少速度估

计中的误差波动。

图10 传统IAE算法和AAKF算法的速度估计误差对比

Fig.10 Comparison
 

of
 

velocity
 

estimation
 

errors
 

between
 

traditional
 

IAE
 

algorithm
 

and
 

AAKF
 

algorithm

传统IAE算法和AAKF算法的定位轨迹对比结果如

图11所示。从图11中可知,在GNSS信号受噪声干扰以

及车辆转向的路段,传统IAE算法的定位轨迹出现了明显

的偏差。相比之下,AAKF算法通过自适应地调整过程噪

声协方差,能够有效抑制噪声干扰,使得其轨迹曲线更加接

近真实的车辆轨迹,并且整体曲线更加平滑。

图11 传统IAE算法和AAKF算法的航迹对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

trajectories
 

between
 

traditional
 

IAE
 

algorithm
 

and
 

AAKF
 

algorithm

传统IAE算法和AAKF算法的均方根误差比较结果

如表3所示。从表3中可以看出,与IAE算法相比,AAKF
算法在位置和速度估计误差方面均有显著改善,分别降低

了37.7%和42.8%。综上所述,AAKF算法在噪声的抑制

能力方面明显优于IAE算法,在误差收敛速度和稳定性方

面也具有显著优势,均方根误差更低。可以得出结论,

AAKF算法在复杂动态环境下对噪声的抑制效果更加

出色。
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表3 传统IAE算法和AAKF算法的均方根误差比较

Table
 

3 Root
 

mean
 

square
 

error
 

comparison
 

between
 

traditional
 

IAE
 

algorithm
 

and
 

AAKF
 

algorithm
误差参数 算法模型 均方根误差

经度误差/m
IAE 0.224
AAKF 0.145

纬度误差/m
IAE 0.261
AAKF 0.159

速度误差/(m·s-1)
IAE 0.007
AAKF 0.004

4 结  论

  卡尔曼滤波是GNSS/INS组合导航中常用的状态预

测方法,但在复杂动态环境下,其应对GNSS测量噪声和实

时变化的过程噪声时存在一定局限性。为此,本文提出了

一种自适应抗噪卡尔曼滤波算法,以抑制噪声对组合导航

系统的影响。该算法通过变分模态分解-小波阈值去噪方

法对原始GNSS数据进行预处理,有效降低了测量噪声,提
升了数据融合阶段的测量精度。在数据融合过程中,设计

了动态噪声缩放因子,该因子能够根据车辆环境的变化自

适应调节过程噪声协方差,从而有效减小过程噪声的不确

定性对导航精度的影响。本文通过仿真和实际车辆实验验

证了所提出算法的有效性。实验结果表明,AAKF算法在

车辆速度和位置的高精度估计方面表现出显著优势,有效

提升了组合导航的精度。未来研究将集中于进一步改进该

算法,探索其与深度学习方法相结合的可能性,利用神经网

络学习和估计过程噪声协方差,进一步增强组合导航系统

的自适应性和鲁棒性。
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