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摘　 要:为了有效抵御复杂多变城市环境下的全球卫星导航系统(GNSS)信号干扰、增强多源融合定位可靠性,提出一种基于鲁

棒马氏距离的多源融合抗差估计方法。 该方法在分析观测值故障传播特点以及典型方差膨胀抗差估计模型基础上,基于相邻

新息序列构造鲁棒马氏距离检验统计量。 历史新息的引入能够提高系统观测冗余,同时不同观测量间的新息交互增强了异常

检验统计量的鲁棒性。 根据鲁棒马氏距离的统计特性,给出抗差关键门限取值规则并分别结合两种典型加权策略自适应调节

观测值噪声矩阵。 利用典型城市峡谷环境下惯性导航系统(INS) / GNSS / 激光雷达( LiDAR) / VINS 多源融合车载数据进行相关

实验,与现有方法相较,所提方法能够将三维均方根定位误差最低限制在 3. 37
 

m。 通过对比不同组显著性水平下的定位结果,
进一步说明所提方法在城市峡谷环境下定位的优越性。
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Abstract:To
 

effectively
 

overcome
 

the
 

interferences
 

of
 

GNSS
 

signals
 

and
 

enhance
 

the
 

reliability
 

of
 

multi-sensor
 

integration
 

positioning
 

in
 

complex
 

urban
 

environments,
 

a
 

robust
 

Mahalanobis
 

distance
 

statistic-based
 

multi-sensor
 

integration
 

robust
 

estimation
 

method
 

is
 

proposed.
 

With
 

the
 

basis
 

of
 

faulty
 

measurements
 

evaluation
 

and
 

typical
 

model
 

of
 

variance
 

inflation
 

robust
 

estimation,
 

the
 

robust
 

Mahalanobis
 

distance
 

statistic
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

adjacent
 

innovation
 

sequences.
 

The
 

introduction
 

of
 

past
 

innovation
 

contributes
 

to
 

the
 

observation
 

redundancy.
 

Meanwhile,
 

the
 

robustness
 

of
 

anomaly
 

detection
 

statistics
 

can
 

be
 

improved
 

by
 

interacting
 

between
 

innovations
 

from
 

different
 

measurements.
 

According
 

to
 

the
 

statistical
 

property
 

of
 

this
 

robust
 

distance,
 

the
 

critical
 

thresholds
 

are
 

ensured
 

and
 

then
 

the
 

measurement
 

noise
 

covariance
 

can
 

be
 

adjusted
 

adaptively
 

with
 

two
 

traditional
 

weighted
 

strategies.
 

Some
 

experiments
 

have
 

been
 

implemented
 

on
 

the
 

INS / GNSS / LiDAR / VINS
 

vehicle
 

positioning
 

system
 

in
 

an
 

urban
 

canyon
 

environment.
 

It
 

shows
 

that
 

compared
 

with
 

existing
 

methods,
 

the
 

3D
 

positioning
 

error
 

root-mean-square
 

of
 

proposed
 

method
 

is
 

limited
 

within
 

3. 37
 

m.
 

The
 

superiority
 

of
 

our
 

method
 

is
 

further
 

validated
 

by
 

analyzing
 

the
 

positioning
 

results
 

with
 

different
 

significances.
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0　 引　 　 言

　 　 全 球 卫 星 导 航 系 统 ( global
 

navigation
 

satellite
 

systems,
 

GNSS) 作为主要的定位信息源,在开阔环境下

能够提供厘米级高精度定位服务。 然而,在城市环境中,
可见星数明显减少,同时 GNSS 信号经常受到多路径和

非视距(non-line-of-sight,
 

NLOS)等干扰的严重影响[1-2] ,
导致定位结果精度下降、可靠性降低。 多传感器辅助

GNSS 进行定位已经成为当前解决上述困境的重要手段。
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常用的辅助导航传感器包括惯性导航系统
 

( inertial
 

navigation
 

system,
 

INS ), 视 觉 相 机, 激 光 雷 达 ( light
 

imaging
 

detection
 

and
 

ranging,
 

LiDAR),里程计等。 其中,
INS

 

具有短时高精度的显著优势但解算误差会随时间累

积;视觉、LiDAR 等传感器观测信息丰富但质量受环境、
天气等因素影响严重。 多源融合导航在量测机理、场景

适应性等方面具有显著的互补性,传感器间相互融合有

利于提高定位性能、弥补单一定位手段的不足。
为了削弱 GNSS 干扰信号对定位结果的不良影响,

大量的研究工作都集中在对观测源的质量控制上,其核

心思想主要是通过对发生故障或偏差的异常观测值进行

抑制以达到对其质量进行把控的目的。 其中最具代表性

的方法之一是基于一致性检验的故障检测和排除( fault
 

detection
 

and
 

exclusion,
 

FDE)。 该方法主要基于假设检

验理论构造检验统计量并与给定门限比较以定位故障

源。 但基于 FDE 思想的质量控制方法将超出关键门限

的观测量“硬性”规定为故障,处于门限下的故障仍可能

对系统的定位结果可靠性产生一定威胁[3] 。 而抗差估计

方法本质上是一种调节思想[4] 。 抗差估计质量控制方法

以充足可靠的观测冗余作为关键前提条件,其抗差效率

一方面取决于等价权函数的选择,另一方面也受抗差系

数等关键参数取值的影响[5] 。 通过构造观测异常检验量

对异常值赋以合理的权重,抗差估计能够同时应对多个

异常观测。 凭借这一鲜明优势,抗差估计被广泛应用到

诸多克服 GNSS 信号干扰场景中[6] 。 文献[7]提出一种

基于新息卡方检测[8] 的卫星 / 惯性松组合抗差卡尔曼滤

波( robust
 

Kalman
 

filtering,
 

RKF)方法,提升了系统定位

性能;文献[9]利用 RKF 增强 GNSS / INS 组合导航系统

对缓变故障的检测灵敏性;文献[10]设计基于抗差估计

的故障检测算法,提高了组合导航系统对突变、缓变及多

故障的容错性能;文献[11]基于平滑有界层和抗差估计

思想克服突变、缓变 GNSS 信号干扰对组合导航系统的

定位影响。 然而,上述研究都具有限定传感器组合类型、
限定故障发生类型等特点,难以在异质异构传感器间直

接拓展。
实际上,抗差估计中观测异常检验量的构造是系统

定位故障源的主要手段[12] 。 正态分布统计量和学生化

分布统计量是目前两种常用的异常检验量[13-14] 。 前者结

构简单、使用普遍,但易受状态估计值影响;后者顾及到

多余观测信息,但观测冗余受限时,多故障出现很可能使

其性能下降。 城市环境场景频繁切换往往导致多故障并

发的可能性增加且异常观测特性无法提前得知。 尽管辅

助传感器输出的冗余观测量能够帮助系统对异常 GNSS
观测值进行控制,但上述统计量的抗差效率将受到一定

程度限制。 如何借鉴成熟的抗差估计思想在复杂多变的

城市环境中构建合理观测异常检验量、自适应分配各传

感器观测量权重、执行有效的多源融合抗差滤波流程有

待进一步研究。
为了提高多源融合系统定位性能,结合多传感器融

合架构模型特点以及城市应用场景特殊性,提出一种基

于鲁棒马氏距离统计量 ( robust
 

Mahalanobis
 

distance
 

statistic,
 

RMDS)的多源融合抗差估计方法。 该方法在充

分分析观测值故障传播特点以及典型方差膨胀抗差估计

模型基础上,基于相邻新息序列构造鲁棒马氏距离检验

统计量。 历史新息的引入提高了系统观测冗余,同时不

同观测量间的新息交互增强了异常检验统计量的鲁棒

性。 根据鲁棒马氏距离的统计特性,给出抗差关键门限

取值规则并分别结合两种典型加权策略自适应调节观测

值噪声矩阵,从而削弱城市环境下的多路径、NLOS 等干

扰对多源融合定位精度和可靠性的不良影响。 最后,利
用典型城市峡谷环境下 INS / GNSS / LiDAR / VINS( visual

 

inertial
 

navigation
 

system)多源融合车载数据进行相关实

验,实验结果证明了该方法的有效性和优越性。

1　 多源融合定位模型及卡尔曼滤波

　 　 首先介绍对多传感器系统的松组合模型的建立过程,然
后阐述经典状态估计方法———卡尔曼滤波的详细步骤。
1. 1　 多源融合定位模型建立

　 　 松组合方式下各传感器的融合保持在位置域,即用

各传感器的绝对 / 相对位置输出量作为滤波器的输入以

估计 INS 的解算误差。 由于这种融合方式并不涉及传感

器的原始观测值,因此其定位模型结构简单、易于实现。
在多源融合导航系统中,松组合的融合方式最为广泛。

在地心地固坐标系下对 INS / GNSS / LiDAR / VINS 多

源融合系统进行松组合。 系统在历元 k 的状态向量为:
xk = [δφ δv δr δba δbg]

T (1)
式中: δφ、δv、δr 分别表示姿态误差、速度误差和位置误

差向量;δba、δbg 是加速度计和陀螺偏差向量。 每个误差

向量又分别包括 x、y、z 三个坐标分量。
多源融合导航系统的离散化状态空间模型如下:
xk = Φk / k -1xk-1 + wk

zk = Hkxk + vk
{ (2)

式中: xk 是 15 维状态向量;Φk / k -1 表示从历元( k - 1) 到

k 的 15 × 15 状态转移矩阵, 具体形式可以参考文

献[13] ;zk 为 9 × 1 维观测向量;Hk 表示 9 × 15 维观测

矩阵;wk 是 15 × 1 过程噪声向量;vk 为 9 × 1 维观测噪

声向量;噪声向量 wk 和 vk 相互独立,且均为高斯白噪

声,即满足式(3) 。
E(wk) = 0,　 E(vk) = 0

E(wT
kwk) = Qk,　 E(vT

k vk) = Rk

E(wT
kw j) = E(vT

k v j) = 0,　 k ≠ j

ì

î

í

ïï

ïï

(3)
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式中: E(·) 表示数学期望。
多传感器松组合模型的观测矩阵为:

Hk =
03×6 - I3 03 ×6

03 ×6 - I3 03 ×6

03 ×6 - I3 03 ×6

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(4)

观测传感器 GNSS / LiDAR / VINS 组成的观测向量

如下:
zk = [rGNSSk rLiDARk ΔrVINSk ] T (5)

式中: rGNSSk 和 rLiDARk 分别表示历元 k 对应的 GNSS 和

LiDAR 输出位置与 INS 估计位置的差值; ΔrVINSk 是 VINS
输出相对位置与 INS 估计相对位置的差值。
1. 2　 卡尔曼滤波

　 　 标准卡尔曼滤波包括预测和更新两个核心步骤。 第

1 步利用前一历元后验状态估计对当前历元的状态进行

预测;第 2 步通过结合输入观测对预测的状态进行校正。
1)利用历元 (k - 1) 的后验状态估计和误差协方差

计算预测状态及其误差协方差:
x -
k = Φk / k -1 x̂k-1

P -
k = Φk / k -1 P̂k-1Φ

T
k / k -1 + Qk-1

{ (6)

式中: x̂k-1 是历元 (k - 1) 的后验状态估计,
 

P̂k-1 =

E[(xk-1 - x̂k-1)(xk-1 - x̂k-1) T] 为相应的误差协方差矩

阵;x -
k 是历元 k 的预测状态,其误差协方差矩阵为 P -

k =
E[(xk - x -

k )(xk - x -
k ) T]。

2)对预测状态及其误差协方差进行量测更新,得历

元 k 的后验状态估计及其误差协方差:
Kk = P -

k H
T
kS

-1
k

γk = zk - Hkx
-
k

x̂k = x -
k + Kkγk

P̂k = (I15 - KkHk)P
-
k

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(7)

式中: Kk 是卡尔曼增益;Sk 是新息向量 γk 的协方差矩

阵,Sk = E(γT
kγk) =HkP

-
k H

T
k + Rk。 在标准卡尔曼滤波中,

正常观测值对应的新息向量应服从多维零均值高斯分

布,即 γk ~ NN(0,
 

Sk)。 因此,新息是组合导航系统进行

故障检测以及抗差滤波等关键容错算法设计的重要

元素。

2　 观测值故障传播过程及方差膨胀抗差滤
波方法

　 　 在上述滤波模型框架下,首先分析观测值故障在状

态估计中的传播过程;接着基于极大似然估计理论推导

方差膨胀抗差滤波算法。
2. 1　 观测值故障模型及其传播过程

　 　 假设历元 k 的故障向量为 fk, 则异常情形下的观测

向量为:

z( fk)
k = zk + fk (8)
其中,故障向量的维数与观测向量相等,其元素由

有限个零和非零元素组成,其中非零表示对应观测量

发生故障。 对于城市环境而言,多故障并发的概率极

大提高。
由于闭环反馈的存在,式(8)又可以表示为:

γ( fk)
k = γk + fk (9)

式中: γfk
k 为历元 k 受故障 fk 影响的新息向量。 由式(9)

可知,该历元下的新息能够如实跟踪故障幅值。
根据卡尔曼滤波更新过程,此时故障影响下的后验

状态估计 x̂( fk)
k 为:

x̂( fk)
k = x -

k + Kkγ
( fk)
k = x̂k + Kkfk (10)

由于卡尔曼滤波是一种递推型滤波器,受故障向量

fk 影响下历元(k + 1) 的预测状态、新息向量和后验状态

如下。
1)

 

预测状态:

x
-( fk)
k+1 = Φk+1 / k x̂

( fk)
k = x -

k+1 + Φk+1 / kKk fk (11)
2)

 

新息向量:

γ( fk)
k+1 = zk+1 - Hk+1x

-( fk)
k+1 (12)

γ( fk)
k+1 = (zk+1 - Hk+1x

-
k+1) - Hk+1Φk+1 / kKkfk (13)

由式(12)、(13)可推导出受故障影响的新息与无故

障情况下新息向量间的关系为:

γ( fk)
k+1 = γk+1 - Hk+1Φk+1 / kKkfk (14)

3)
 

后验状态:

x̂( fk)
k+1 = x

-( fk)
k+1 + Kk+1γ

( fk)
k+1 =

x̂k+1 + (I15 - Kk+1Hk+1)Φk+1 / kKkfk (15)

式中: x̂( fk)
k +1 表示历元(k + 1) 受故障 fk 影响下的后验状态

估计。
结合式(9)、(10)、(14)、(15) 可知,随着载体运行

时间的增加,对于前一历元发生的故障,若未能及时检

测,则会传递到下一个历元,且下一个历元的新息无法如

实跟踪到故障幅值。 同时,如果无法有效消除观测值故

障,卡尔曼滤波的递推机制则会进一步影响后续历元的

状态估计,严重时可能导致滤波发散。
2. 2　 方差膨胀抗差滤波

　 　 当多源定位中的传感器观测值受到污染时,基于传

统卡尔曼滤波的定位结果会受到异常值的严重影响,导
致滤波器失真甚至不收敛。 抗差估计的引入可以在一定

程度上抑制异常值的不利影响。 根据极大似然估计理

论,抗差估计的目标函数可以表示为[15] :
x̂k = argmin( xk - x -

k
2
(P -

k ) -1 + zk - Hkxk
2
(Rk)

-1 )

(16)
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式(16)可以等价转换为:

x̂k = argmin ∑
15

i = 1
ρ(ex,k,i) + ∑

9

j = 1
ρ(ez,k,j)( ) (17)

其中, ρ(·) 是代价函数,其输入为标准化残差,分
别为:

ex,k = (P -
k )

- 1
2 (xk - x -

k )

ez,k = (Rk)
- 1

2 (zk - Hkxk)
{ (18)

由式(19)可知,其属于最值问题。 基于微积分最值

理论,上述问题解为:

(P -
k )

- T
2 αx,kex,k - HT

k(Rk)
- T

2 αz,kez,k = 0 (19)
式中:矩阵 α 为权重对角阵。

αx,k = diag(χ(ex,k,i))
αz,k = diag(χ(ez,k,j)){ (20)

式中: χ(·) 是等价权函数,代表性的函数包括两段式

Huber 函数以及三段式 IGG 函数等[16] 。
当仅考虑系统存在观测值故障时,预测状态权重矩

阵 αx,k = I15。 将式(18) 代入式(19) 并重新整理,此时

可得:
(P -

k + Hk(R
∗
k ) -1HT

k )(xk - x -
k ) = HT

k(R
∗
k ) -1(zk -

Hkx
-
k ) (21)

式中: R∗
k 是观测噪声膨胀矩阵。

方差膨胀抗差滤波进一步表示为:
K∗

k = P -
k H

T
k(HkP

-
k H

T
k + R∗

k ) -1

R∗
k = R

T
2
k α

-1
z,kR

1
2
k

{ (22)

式中: K∗
k 为方差膨胀卡尔曼增益矩阵;αz,k 为膨胀矩阵。

基于 Huber 和 IGG 两种加权策略,膨胀矩阵对角元素计

算表达式分别如下:

χ
H(ez) =

1, ez ≤ k0

k0

ez
, ez > k0

ì

î

í

ïï

ïï

(23)

χ
G(ez) =

1, ez ≤ k0

k0

ez
, k0 < ez ≤ k1

0, ez > k1

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(24)

式中: k0 和 k1 为抗差系数,分别用于界定观测值是否可

信或者是否淘汰的门限。 在实际应用中,k0 和 k1 的取值

往往依赖经验。
由上述推导过程可知,如何设计合理的权因子自适应

跟踪到观测值状态变化成为整个抗差滤波流程的关键所

在。 基于标准化残差的方差膨胀法受状态估计值的影响

较大。 在多源融合背景下,尽管辅助传感器提供的冗余观

测量在一定程度能够帮助系统增强定位估计鲁棒性。 但

随着城市环境下多故障并发干扰出现可能性的急剧增加,

上述传统方法的抗差性能在多源融合模型上受限。 为此,
本文在结合城市复杂性以及模型特点基础上,提出一种基

于鲁棒马氏距离统计量的多源融合抗差估计方法。

3　 基于鲁棒马氏距离统计量的多源融合抗
差估计方法

　 　 在卡尔曼滤波模型基础上,首先分析相邻新息序列

的统计规律,在此基础上提出基于鲁棒马氏距离统计量

的多源融合抗差估计方法。
3. 1　 相邻新息序列的统计特性

　 　 由式(9)可知,新息向量能够反映出观测异常的幅

值。 但由于多传感器间异构异质,在定位精度上存在一

定差异。 因此首先通过标准化处理对其进行消除。
在卡尔曼滤波中,相邻历元 [k - 1 k] 的标准新息

序列 Ωk 可以表示为:

Ωk = [γ
⌒

k-1 　 γ
⌒

k] (25)
式中: Ωk 是历元 k下相邻历元标准新息构成的9 × 2 维序

列矩阵;γ
⌒
表示标准新息,可以通过新息向量 γ 及其协方

差 S 计算获得。 标准新息向量中各分量计算表达式

如下:

γ
⌒

i =
γ i

S ii

(26)

式中: γ i 表示新息向量的第 i个元素;S ii 则为其对应的方

差( i = 1,2,…,9)。
在卡尔曼滤波中,正常观测值对应的标准化新息服

从标准正态分布。 即正常情况下,标准新息向量 γ
⌒

k-1 和

γ
⌒

k 满足:

γ
⌒

k-1 ~ NN(0,　 I9)

γ
⌒

k ~ NN(0,　 I9){ (27)

在上述统计规则基础上,利用各序列分量构造检验

样本 si 为:

si = [γ
⌒

k-1 　 γ
⌒

k] i (28)
由于不同历元间的新息统计独立,因此各检验样本

服从相同的二维标准高斯分布,其概率密度分布函数表

达式为:

f(x1,　 x2) = 1
2π

e
-
x2

1+x
2
2

2 (29)

式中: x1 和 x2 表示函数自变量。
基于此统计规则,本文提出在各检验样本间构造鲁

棒马氏距离统计量并通过等价权函数自适应各观测量权

重,从而对各观测值进行合理赋权。
3. 2　 基于鲁棒马氏距离统计量的多源融合抗差估计方法

　 　 鲁棒马氏距离统计量主要用于衡量每个数据点与大
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部分数据样本中心的距离。 针对样本容量为 p 的样本序

列 π = {s1, s2, …, sp},其中每个样本点的维数为 q
且均来自同一多元高斯分布主体,坐标中位数为:

M = {med i(si1), med i(si2), …, med i(siq)}

(30)
式中: med i(sij) 表示所有样本点第 j 维的中位数,i = 1,
2,…,p,j = 1,2,…,q。 因此,M 的维度与各样本维数相

同。 一旦样本序列给定,坐标中位数 M 也就随之确定。
样本点 si 的 RMDS i 为

[17] :

RMDS i = max
‖u‖ = 1

sT
i u - med j(s

T
j u)

1. 482
 

6medk sT
ku - med j(s

T
j u)

(31)
式中: u 表示与以坐标中位数 M 为起点并经过每个样本

点的同方向单位向量,u i = (si - M) / ‖si - M‖,因此单

位向量 u 的个数与样本容量相等。 由表达式可以看出,
统计量的计算依赖于样本中位数以及样本绝对偏差。

由上述过程可知,样本点 si 对应的统计量 RMDS i 是

样本点在每个单位向量 u 上进行标准投影的最大值,即
它是样本点到样本中心最坏的一维投影值。 由于各样本

点均来自高维高斯分布主体,因此 RMDS i 服从一定自由

度的卡方分布,其中自由度等于每个样本中非零元素个

数之和。 在此统计前提下,通过将计算得到的统计值与

给定显著性水平的门限作比较,即可判定样本点的质量,
进一步采取相应的容错措施。

基于上述统计背景,考虑在新息序列样本上进行相应

过程。 历史新息的引入能够提高系统观测冗余,同时不同

观测量间的新息交互增强权因子的鲁棒性。 结合 RMDSi

的统计分布,在给定显著性水平下,关键门限可定义为:

Th[(1 - α) 2] = F -1[(1 - α) 2] =

{x:F(x 2) = 1 - α} (32)
式中: (1 - α) 是显著性水平;Th为门限值;F(x 2) 表示

自由度为 2 的卡方累积分布函数。

F(x 2) = ∫x

-∞

1
2Γ(1)

e
- y

2 dy (33)

式中:Γ(1)为伽马函数在自变量为 1 处的取值。
由关键门限计算表达式可知,在给定自由度下,显著

性水平越小,关键门限越大,所提算法的容忍度越高;相
反地,一旦自由度确定,本文方法将随着显著性水平的增

大而变得越严格。
根据上述分析过程,基于鲁棒马氏距离统计量的膨

胀矩阵 α∗
z,k 为:

α∗
z,k = diag(χ(RMDSz,k,i)) (34)

等价权函数中相应抗差系数分别为:
k0 = Th[(1 - α 0) 2]
k1 = Th[(1 - α 1) 2]{ (35)

式中: (1 - α 0) 和(1 - α 1) 分别为界定可疑区段和有害

区段的显著性水平。
基于鲁棒马氏距离统计量的多源融合抗差估计方法

原理图如图 1 所示。
1)利用

 

IMU 的比力及角速度观测值,基于捷联算法

构建状态方程并根据 INS 推算位置以及 GNSS、LiDAR 和
 

VINS
 

3 种观测传感器输出的位置量测构建观测方程,如
式(1) ~ (5)。

2)执行卡尔曼滤波状态预测过程,得预测状态及其

误差协方差矩阵。 计算新息及其协方差矩阵并对相邻新

息序列进行标准化。
3)基于式(30) ~ (31) 计算各观测值对应鲁棒马氏

距离统计值。 在给定显著性水平下,利用式(32)、(33)
计算各统计值对应关键门限(抗差系数)。

4)将统计值逐个与对应关键门限作比较,基于等价权

函数计算对应观测值的权重、构建方差膨胀矩阵式(34)。
5)结合状态预测,基于式(22)进行抗差状态更新。

输出可靠的多源融合定位解并将所得状态作为下一历元

的输入。

图 1　 所提方法原理示意图

Fig. 1　 The
 

illustration
 

of
 

the
 

proposed
 

method

4　 实验验证

　 　 为了验证所提方法的有效性和优越性,利用城市峡

谷环境下的多源车载数据进行实验。 首先介绍测试数据

来源以及算法中涉及的参数取值;然后分析比较两种等

价权函数(Huber 和 IGG)下本文所提方法与标准的方差

膨胀抗差滤波以及文献[14]改进抗差滤波定位性能;最
后,顾及显著性水平取值差异对抗差性能的影响,设置不

同组显著性水平进行对比实验,通过比较定位误差统计

值进一步证明本文方法的优越性。
4. 1　 实验数据与参数设置

　 　 1)实验数据

实验采用的数据来自文献[18]。 测试数据是在由

GNSS、IMU、相机和激光雷达 4 种导航传感器搭载的车载
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平台上进行采集,整个过程持续时间为 456
 

s。 实验测试

的参考轨迹由高精度 Novatel
 

SPAN-CPT 导航系统提供,
该组合导航设备采用高精度惯性器件以及先进的滤波技

术,能够实现厘米级定位精度。 表 1 为各传感器的定位

信息。 在城市峡谷环境下,实时动态 RTK 中的模糊度很

难固定,因此实验中 GNSS 的定位模式采用伪距单点定

位
 

(single
 

point
 

positioning,
 

SPP)。 测试数据的单一传感

器水平定位结果如图 2 所示,其中,VINS 位置解算主要

基于开源算法 VINS-MONO 处理相机和 INS 数据提供,而
激光雷达则使用正态分布变换 ( normal

 

distributions
 

transform,
 

NDT)进行解算。 由图 2 可知,GNSS 的定位误

差受周围环境影响的程度最大。 当卫星信号质量较差

时,可能达到数十米的误差。 激光雷达的定位精度则

最高。

表 1　 各传感器数据采集及定位信息

Table
 

1　 Positioning
 

details
 

of
 

the
 

sensor
 

description

名称 采样频率 / Hz 定位方式

GNSS 1 SPP(BDS+GPS)

IMU 100 捷联算法

相机 10 VINS-MONO

激光雷达 10 NDT

　 　 2)参数设置

系统噪声协方差中陀螺噪声和陀螺随机游走方差分

别取值为 2. 5×10-5 和 4. 0×10-11
 

rad2 / s3;加计相应参数

　 　 　 　

图 2　 单一传感器水平定位和动态参考轨迹

Fig. 2　 Single
 

sensor
 

positioning
 

trajectory
 

and
 

reference
 

trajectory

取值分别为 6. 4×10-5 和 1. 0×10-5
 

m2 / s5。 另外,在城市

峡谷环境下,各传感器观测值噪声 vk 的标准差分别为

10、0. 3 和 0. 5
 

m。
现有抗差系数的选择往往依赖经验。 为了比较不同

抗差滤波算法性能,在实验中,各系数的选择均由等价权

因子统计特性以及显著性水平确定。 如表 2 所示,分别

给出不同显著性水平下 3 种方法的抗差系数取值。 相应

的抗差系数可以根据标准正态分布、t 分布以及卡方分布

的逆累积分布函数在给定显著性水平下计算。 在

MATLAB 中可以分别利用 norminv、tinv 以及 chi2inv 函数

实现。 将标准的方差膨胀抗差滤波和文献[14] 改进抗

差滤波记分别为方法 1 和方法 2。

表 2　 不同显著性水平下抗差系数取值

Table
 

2　 Robust
 

coefficients
 

with
 

different
 

significances

α0 显著性水平
k0

方法 1 方法 2 所提方法
α1 显著性水平

k1

方法 1 方法 2 所提方法

0. 01 1 ~ 0. 01 1. 645 1. 895 2. 146 10-7 1 ~ 10-7 5. 327 22. 040 5. 678

0. 05 1 ~ 0. 05 1. 960 2. 364 2. 448 5×10-7 1 ~ 5×10-7 5. 026 17. 447 5. 387

0. 1 1 ~ 0. 1 2. 576 3. 500 3. 035 10-6 1 ~ 10-6 4. 892 15. 770 5. 257

4. 2　 实验结果对比分析

　 　 按照抗差滤波流程,在 Huber 和 IGG 两种等价权函

数下,分别对传感器观测值在 3 种方法下的权重进行对

比;而后在此基础上给出包括基于传统 EKF 定位解算结

果在内的 4 种方案定位误差以证明所提算法的先进性。
其中, α0 和 α1 分别取值为 0. 05、10 -6。

1)权重比较

Huber 等价权函数下 GNSS 在各坐标轴上观测值对

应的加权情况如图 3 所示。 由于 LiDAR 和 VINS 输出的

观测值权重均为 1,因此仅研究 GNSS 各坐标轴观测值权

重变化。 根据 Huber 函数的加权规则,权重越小说明对

应观测量检验值越大,观测值越不可靠。 由图 3 可知,方
法 1 及所提算法的权重均在 0 和 1 之间剧烈波动,而方

法 2 的权重则相对平稳,特别是 z 轴(图 3( c))。 同时,
方法 1 与所提方法的权重变化在大部分历元基本保持相

同的趋势,不同的是对于同一故障观测值,所提算法对其

进行降权的幅度较大,这说明本文方法对污染观测的敏

感程度更高。 相反地,方法 2 虽然对异常观测值有所降

权,但始终处于间歇加权状态。 这主要是因为随着幅值

较大的多故障观测量频繁出现,其相应权因子鲁棒性降
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低。 经统计,超出 1 / 2 的运行时间 GNSS
 

3 个坐标轴上的

数据均受到城市环境下多路径等干扰影响而处于异常状

态。 Huber 权函数下的权重结果说明相较于其他两种方

法,本文所提算法对故障观测值更为敏感,更适合用于城

市环境下多故障频发定位场景。

图 3　 Huber 权函数下 3 种方法 GNSS 观测值权重对比

Fig. 3　 Three
 

kinds
 

of
 

weights
 

comparison
 

of
 

GNSS
 

measurements
 

with
 

Huber
 

function

为验证本文方法的优越性,进一步给出 IGG 权函数

下 GNSS 三轴观测值的不同加权情况,如图 4 所示。 与

Huber 函数不同,IGG 函数不仅包括等权段、降权段,还包

括零权段,即对严重污染的观测值直接给予零权处理。
与图 3 对比可知,IGG 权函数下 3 种权重的变化规律与

Huber 下的结果相近。 可以看出,图 3 中权重较小的历

元,在 IGG 加权策略下均直接零权。 这说明相较于 IGG
函数,尽管 Huber 函数能够对严重污染的异常观测给予

相当大程度的降权,但仍不能完全削弱其有害影响。 零

权处理对于控制较大幅值观测故障对状态估计的影响具

有重要意义,特别是在城市环境中。
2)定位误差比较

两类加权规则下 4 种方法在 ENU 坐标系下的定位

误差如图 5、6 所示。 由于传统卡尔曼滤波方法不具备鲁

棒性,故障观测值的出现导致相应的定位结果产生较大

偏差,部分历元甚至达到十几米。 方法 1 和本文算法均

可以显著提高定位结果的精度。 而方法 2 精度提高范围

有限。 在这 3 种抗差滤波定位算法中,所提方法的定位

　 　 　 　

图 4　 IGG 权函数下 3 种方法 GNSS 观测值权重对比

Fig. 4　 Three
 

kinds
 

of
 

weights
 

comparison
 

of
 

GNSS
 

measurements
 

with
 

IGG
 

function

性能提升效果最好。 4 种方案的三维(3D)定位性能的均

方根误差(root
 

mean
 

square,
 

RMS)、平均值以及累积分布

函数(cumulative
 

distribution
 

function,
 

CDF)如表 3、4 所示,
本文方法的抗差性能最好,在两种加权规则下可以将 3D
定位误差 RMS 分别限制在 3. 59 和 3. 37

 

m。 相较于 EKF,
定位精度分别提高:59. 59%、62. 35%。 同时,均值、不同

CDF 百分比统计数字也证明了所提方法相较于其他两种

抗差滤波的优越性。 另外,IGG 加权策略下的定位性能优

于 Huber 方法,这主要因为城市峡谷环境下 GNSS 观测值

频繁受到周围环境的严重干扰而出现幅值较大的故障。
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图 5　 Huber 权函数下 4 种方法定位误差对比
Fig. 5　 Four

 

kinds
 

of
 

positioning
 

errors
 

comparison
 

with
 

Huber
 

function

图 6　 IGG 权函数下 4 种方法定位误差对比
Fig. 6　 Four

 

kinds
 

of
 

positioning
 

errors
 

comparison
 

with
 

IGG
 

function

表 3　 三维定位误差统计值对比(Huber)
Table

 

3　 Comparison
 

of
 

3D
 

positioning
 

error
 

statistics
 

(Huber) m

3D 误差 EKF 方法 1 方法 2 所提方法

RMS 8. 95 3. 99 7. 76 3. 59

平均值 7. 20 3. 78 6. 29 3. 43

50% CDF 5. 48 3. 90 4. 85 3. 25

70% CDF 8. 57 4. 79 6. 84 3. 84

90% CDF 13. 57 5. 33 11. 85 5. 06

表 4　 三维定位误差统计值对比(IGG)
Table

 

4　 Comparison
 

of
 

3D
 

positioning
 

error
 

statistics
 

(IGG) m

3D 误差 EKF 方法 1 方法 2 所提方法

RMS 8. 95 3. 47 7. 76 3. 37

平均值 7. 20 3. 28 6. 29 3. 16

50% CDF 5. 48 3. 25 4. 85 2. 95

70% CDF 8. 57 3. 87 6. 84 3. 51

90% CDF 13. 57 4. 90 11. 85 4. 86

4. 3　 不同显著性水平下定位抗差性能比较

　 　 抗差估计效率一方面取决于等价权函数的选择,另
一方面也受抗差系数等关键参数取值的影响。 为了充分

说明所提方法的优越性,分别统计了表 2 中各组显著性

水平下 3 种抗差方法的 3D 定位误差 RMS,各算法对比

实验结果如图 7 所示。 其中图 7( a) 为 Huber 权函数下

统计结果,图 7(b) ~ ( d)的均方根误差均来自 IGG 权函

数。 可以明显看出,无论是哪种加权策略,何种显著性水

平组合, 均处于坐标区域最底端,这说明相同显著

性水平情况下,本文算法的抗差性能最优。
由图 7(a)可知,Huber 等价权函数下, α0 越大,抗差

滤波的效果越显著。 当 α0 = 0. 1 时,3 种方法的均方根误

差分别为 3. 8、7. 14、3. 53
 

m。 相较于前两种方法,本文算

法分别降低 0. 27 和 3. 61
 

m。 特别地,3 种抗差定位误差

RMS 随显著性水平减小而下降的幅度分别为 0. 59、
1. 46、0. 46

 

m。 而对于 IGG 加权策略,由图 7(b) ~ (d)可

知,尽管 α1 取值差异带来的定位性能变化相较来说并不

显著,但方法 1 和所提方法的定位性能都有所改善。 为

了便于比较这两种方法在 IGG 加权策略下随显著性水平

取值不同而导致的差异,9 组 3D 定位误差 RMS 统计结

果如图 8 所示。 其中, 和 分别表示 IGG 等价权

函数下方法 1 和本文所提方法的 3D 定位误差 RMS 统计

数字。 可以明显看出, 小于 四边形面积。 受显著

性水平取值变化影响,方法 1 的定位误差 RMS 波动范围是
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图 7　 不同显著性水平下各方法 3D 定位误差 RMS 对比

Fig. 7　 3D
 

RMS
 

positioning
 

errors
 

comparison
 

with
 

different
 

significances

[3. 41
 

m,
 

3. 68
 

m],所提方法为
 

[3. 37
 

m,
 

3. 41
 

m]。 对

比结果说明相较于方法 1,本文方法不仅能够表现出最

优的定位性能同时对抗差系数取值变化导致抗差效果差

异波动较小,包容性较强。 这种特点对于等价权函数中

关键门限的确定具备一定的优势,特别是三段式加权函

数。 标准差统计值数据进一步证明该结论。

图 8　 3D
 

定位误差 RMS 统计数字对比图(方法 1
 

vs
 

所提方法,IGG 权函数)
Fig. 8　 3D

 

RMS
 

positioning
 

errors
 

statistics
 

comparison
 

(method
 

1
 

vs
 

proposed
 

method,
 

IGG
 

function)

5　 结　 　 论

　 　 城市环境下多路径、NLOS 等干扰对多源融合定位精

度和可靠性造成不良影响。 为此,本文提出了基于鲁棒

马氏距离的多源融合抗差估计算法。 检验统计量中历史

新息的引入提高了系统观测冗余,且不同观测量间的新

息交互增强了异常检验统计量的鲁棒性。 另外,通过分

析异常检验量的统计特性确定了关键门限取值规则。 基

于典型城市峡谷环境下 INS / GNSS / LiDAR / VINS 多源融

合车载数据进行了相关实验,定位结果证明了该方法的

有效性和优越性。 相较于现有方法,本文方法对多故障

更鲁棒,更适合用于城市环境中。
未来研究工作将进一步研究本文方法在相关等价权

函数下的抗差表现性能;考虑极端条件下冗余度无法满

足要求时的可靠定位算法设计;探究所提抗差估计方法

在实际工程问题中的表现性能,重点分析可靠性以及实

时性等指标。
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