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一种改进卡尔曼滤波算法在组合导航中的应用
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 摘　要               鉴于惯性导航系统与全球卫星定位系统在技术特性层面存在的优势互补性，基于扩展卡尔曼滤波的融合

算法设计始终是导航领域的研究热点。然而，传统非线性滤波框架在实际应用中面临双重技术瓶颈：一

方面，系统动力学模型的参数化偏差会引发误差积累效应；另一方面，观测噪声协方差矩阵的时变特性

导致算法鲁棒性显著下降。值得注意的是，经典 EKF 算法在实现多源信息深度融合时，其性能边界受

制于系统建模精度与噪声统计先验知识的完备程度，导致滤波结果次优。在 INS/GPS 组合导航系统中，

文章提出了一种改进型迭代加权扩展卡尔曼滤波算法，该算法先定义权重函数，通过新息序列构造出预

测误差判别统计量并计算权重因子，识别系统状态模型误差，研究在滤波算法中引入双重调节参数，自

适应因子和权重因子对状态预测协方差矩阵和观测噪声协方差矩阵实施动态优化，最后引入迭代算法对

状态估计误差进行判别与更新。仿真实验结果表明：所提算法相比扩展卡尔曼滤波和自适应扩展卡尔曼

滤波算法，速度误差和位置误差均有降低，效果良好，证明了算法的有效性。   
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0  引言

在技术迭代持续加速的背景下，工业领域对空间定位与

导航服务的精确性标准呈现指数级提升态势。实际应用中存

在着多模态导航解决方案，各类系统均展现出独特的功能特

性与性能边界，在此领域中，惯性导航系统（INS）与全球

定位系统（GPS）已确立其主流地位。INS 与 GPS 展现出的

互补性特征，促使二者的协同工作机制成为学术界与工业界

共同关注的焦点议题 [1]。多源导航融合架构通过集成 INS 与

GPS 的互补优势，实现精度增强与功能冗余的双重目标。该

架构在保持子系统自主运行特性的前提下，通过时 - 频双域

数据融合策略（包含位置矢量的状态空间融合与速度参数的

观测空间融合），生成全维度运动学参数估计。基于卡尔曼

滤波框架构建的误差补偿闭环机制，通过实时反馈校正策略

有效抑制了惯性导航系统随时间累积的误差发散现象 [2]。这

种将 INS 与 GPS 组合的方法已经被广泛应用于军事和国防等

领域，具有广泛的实际应用价值。

多源导航系统的状态转移模型普遍具有非线性特征，

其参数估计必须依赖非线性滤波理论。扩展卡尔曼滤波算法

（EKF）是常采用的方法 [3]。EKF 往往会在线性化过程中被

引入，进而导致滤波输出的结果误差变大，精度下降；而且

以系统模型中噪声是高斯分布为前提，要充分了解噪声的统

计特性 [4]。实际工程应用中，组合导航系统模型的构建面临

双重  挑战：一方面，系统动力学参数具有时变特性和未建

模动态，导致精确解析模型的建立存在困难；另一方面，观

测噪声的统计特性往往呈现非平稳特征且受多源干扰耦合影

响，其随机分布参数难以通过离线标定准确获取。为了解决

此类问题，可以采用自适应卡尔曼滤波算法 [5]。算法通过实

时辨识系统模型参数漂移并动态标定噪声统计特性，构建双

参数自适应调节机制，有效抑制模型失配与噪声干扰对导航

精度的耦合影响。自适应卡尔曼滤波有多种方法，包括基于

信息或残差的自适应滤波 [6]、衰减记忆滤波 [7]、 Sage-Husa

自适应滤波 [8] 和渐消因子滤波 [9]，通过调整状态预测矩阵的

权重；杨元喜也提出了抗差卡尔曼滤波算法 [10]，通过构造观

测协方差等加权矩阵，降低粗差对滤波估计值的影响；研究

者们也将迭代思想引入卡尔曼滤波中，即反复地去线性化量

测方程，不断修正估计值，逐步减小误差。

为了从根本上提高组合导航系统的精度，本文在分析

EKF 算法和 AEKF 算法的基础上，将迭代思想和加权函数融

入 AEKF 中，提出一种改进的自适应滤波算法。根据当前的

状态估计和测量数据计算残差，并使用 Tukey's biweight 权重

函数计算相应的权重 [11]。通过使用加权后的测量噪声矩阵来

计算卡尔曼增益。基于预测误差的假设检验统计量构建自适
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应调节因子，通过单参数动态缩放协方差矩阵，在抑制多参

数耦合干扰的同时维持滤波稳定性。最后，根据最新的状态

估计，并检查是否满足收敛条件。如果满足条件，则停止迭代；

否则，继续迭代更新状态估计。进而进行噪声估计和系统噪

声调整，从而提高滤波的精度和稳定性。该算法综合迭代加

权与自适应滤波两者，简单且鲁棒性好。

1  组合系统模型及扩展卡尔曼滤波

本文采用基于状态变换的扩展卡尔曼算法作为基础滤波

器 [12]，采用北东地坐标系，半解析式当地水平指北平台式惯

性导航系统作为误差模型。选用平台误差角、速度误差、位

置误差、陀螺漂移和加速度漂移作为惯性导航系统的状态变

量。

              （1）

式中：ϕn 为 3 个方向的姿态误差； 为 3 个方向的速度

误差；δrn 为 3 个方向的位置误差；εb 为 3 个方向的陀螺漂移；
b 为 3 个方向的加速度计误差。

针对非线性系统的状态估计问题，当前主流方法采用局

部线性化近似策略。其中，扩展卡尔曼滤波（EKF）作为基

准算法，其数学本质在于对非线性函数进行一阶泰勒近似。

具体而言，该方法以状态估计值的均值为展开点，将非线性

状态转移方程 f(x) 与观测方程 h(x) 分别进行雅可比矩阵线性

化处理，通过截断高阶无穷小项实现模型线性化重构。在此

基础上构建的递推估计框架。

对于一个离散非线性系统，其状态方程和观测方程分别

表示为：

                                           （2）

                                                         （3）   

                                          （4）                       

式中：Xk-1 和 Xk 为状态向量且在式（1）中已经定义；Zk 为

观测量；f(·) 和 h(·) 为系统的非线性状态转移函数和观测函

数；ωk-1 为过程噪声向量；Gk-1 为噪声转移矩阵；υk 为测量噪

声矩阵； 为两者之间的速度误差； 为两者之间的位置

误差； 和 为速度和位置对应的观测白噪声。

由系统状态方程（2）和观测方程（3），分别将非线性

状态函数 f(·) 和观测函数 h(·) 围绕滤波值 Xk-1 进行泰勒展开，

并省略二阶及以上高阶项得到：

      （5）     

                            （6）

在式（5）中，令：

                                       （7）

                            （8）

则系统状态方程可表示为：

                                        （9）

在式（6）中，令：

                                                             （10）

                                 （11）

则系统观测方程可表示为：

                                                    （12）

基于局部线性化模型，扩展卡尔曼滤波构建了包含五步

递推的经典架构： 

                                                        （13）

                                                （14）

                             （15）

                           （16）

         （17）

式中：Qk 为过程噪声的对称非负正定矩阵；Rk 为观测噪声的

对称正定矩阵。

2  算法分析

2.1  自适应扩展卡尔曼滤波

自适应扩展卡尔曼滤波（AEKF），其核心在于通过在

线自适应校准策略实现模型先验信息与实时观测信息的优化

融合。由扩展卡尔曼滤波可知，信息可被定义为当前状态预

测向量与观测值的差，可表示为：

                                                     （18）

引入单因子 αk（0 < αk ≤ 1） 控制异常扰动和状态模型误

差的影响，自适应滤波风险函数为：

 （19）           

式中：min 表示自适应滤波风险函数取最小值。

则自适应卡尔曼滤波解为：

                                 （20）                

                         （21）                 

                                                 （22）                            

由于新息序列能够较好反映系统状态模型的误差，因此，

可以基于新息序列构造如下误差判别统计量： 

                                           （23）                      

自适应因子 αk 为：
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                                                  （24）                       

式中：c 为误差判别统计量的阈值，取值为 0.2~1。

2.2  自适应迭代加权扩展卡尔曼滤波

传统扩展卡尔曼滤波（EKF）采用一阶泰勒近似实现非线

性系统局部线性化。这种线性化策略会导致状态估计偏差的累

积效应，通过迭代的形式来缩小这种误差是一种措施。针对

EKF 的一阶泰勒近似导致的线性化误差，迭代优化策略通过

动态调整线性化基准点实现误差抑制，从而提升滤波精度。

根据式（18），可得：

                           （25）

                                                  （  26）

式中：i 为算法的迭代次数。

迭代终止判据定义为相邻状态估计的二范数差小于阈值

ε0，其代数表达式为：

                                                              （27）

式中： 为 k时刻第 i次迭代的状态估计值； 为 k时刻第 i-1
次迭代的状态估计值；阈值 ε0 的设定一般根据真实的应用数

据分析来选择。

整体滤波的最优估计基于精确的误差统计特性和滤波

模型。希望在迭代过程中，调节能放在不同的误差上，来提

高准确度。本文引入抗差等加权矩阵思想，选择 Tukey's bi-

weight 作为权重函数，以评估先验信息和观测信息对模型参

数估计，从而平衡两者的贡献。其表达式为：

                             （28）

式中：r 表示数据点的值；p 表示一个常数，用于确定权重函

数的截断范围，其取值一般为 3~5。

根据上文的预测残差来计算权重函数，可以得到加权后

的测量噪声矩阵，表达式为：

Rkw= Rk·w                                                                （29）                      

同时结合自适应因子，从而卡尔曼滤波的增益矩阵为：

                                （30）

3  实验结果与分析

本文通过 MATLAB 软件进行仿真实验，验证所提方法

的有效性，实验使用了网上开源的 INS 和 GPS 车载移动测量

系统数据，进行算法仿真。IMU 采样率为 200 Hz，GPS 采样

率为 10 Hz，组合采样率为 10 Hz；具体仿真参数设置如表 1

所示。参照上文的组合导航系统模型及相关参数设置，本文

采用基本扩展卡尔曼滤波算法、自适应扩展卡尔曼滤波算法

和自适应迭代加权扩展卡尔曼滤波算法（AIWEKF）进行仿

真对比。

表 1  仿真参数表

仿真参数 数值大小

地球半径

地球自转角速度

偏心率

初始平台失准角

初始速度误差

初始位置误差

加速度计随机偏差均方差

陀螺随机漂移均方差

滤波结果如图 1~2 所示，评价指标包括 3 个方向的速度、

位置误差以及均方根误差（RMS）。其中，深色虚线表示扩

展卡尔曼滤波算法的误差，浅色虚线表示自适应扩展卡尔曼

滤波算法的误差，直线表示自适应迭代加权扩展卡尔曼滤波

算法的误差。

time/s

图 1  北、东、地 3 个方向速度误差

time/s

图 2  北、东、地 3 个方向位置误差

图 1 所示为 EKF、AEKF 和 AIWEKF 在北、东、地 3 个

方向速度误差对比，由图 1 可知，在整个滤波过程中，相比

于 EKF 和 AEKF，AIWEKF 误差更小，而且在误差突增的情

况下依旧可以保持更高的精度，可以从东、北两个方向时间

200 s 左右放大的地方观察 AEKF 和 AIWEKF，都能一定程

度减小了误差，且 AIWEKF 效果更为明显。但从误差图直观

来看，北方向和东方向的误差都有减小，地方向的速度误差

相差不大。

图 2 所示为 EKF、AEKF 和 AIWEKF 在北、东、地 3 个

方向的位置误差对比，由图 2 可知，在整个滤波过程中，相

对于 EKF 和 AEKF，AIWEKF 误差更小，直观来看北方向和

地方向的误差减小更明显，误差波动范围明显缩小，误差曲

线可以在相对短时间内得到收敛。

表 2 为三种算法的误差均方根，可以更直观地比较滤波

的性能。
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与 EKF 相比，AEKF 在北、东地方向速度估计精度分

别提高了 39.6%、30.5%、2.7%，位置估计精度分别提高了

35.3%、-1.7%、63.9%；而 AIWEKF 在北、东地方向位置估

计精度分别提高了 85.1%、82.8%、17.1%，位置估计精度分

别提高了 70.7%、12.0%、86.1%。由此可见，除 AEKF 在东

方向位置估计精度降低 1.7%，AEKF 和 AIWEKF 速度和位

置精度均高于 EKF，其中 AIWEKF 较有优势。证明自适应

迭代加权扩展卡尔曼滤波算法对系统状态模型误差具有一定

的抑制作用。

从以上仿真结果对比可以看出，EKF 在系统噪声变化和

模型不准确时，由于鲁棒性较差，无法准确跟踪系统状态变

化，导致最终滤波输出的位置和速度误差较大。虽然 AEKF

在一定程度上能减小误差，但效果有限。在相同仿真条件下，

AIWEKF 算法通过迭代加权优化状态估计，利用加权矩阵调

整观测噪声矩阵，并通过误差判别统计量选择自适应因子修

正增益矩阵，实现了动态调整，从而有效减小了系统噪声对

滤波结果的影响。

4  结语

本文基于新息检测的自适应调整和迭代加权算法，提出

自适应迭代加权扩展卡尔曼滤波算法应用于 INS/GPS 组合导

航系统，通过迭代方程得到更精确的状态量，使用加权矩阵

对测量噪声矩阵进行改变；再通过创建误差判别统计量选取

不同自适因子修正增益，减弱了系统噪声对滤波结果的影响，

进而误差协方差矩阵被修正。仿真结果表明，相较于传统的

EKF 滤波器和 AEKF 滤波器，AIWEKF 算法较好地提高了组

合系统的精度和鲁棒性。需要说明，由于实验采用网上开源

实测数据，没有多场景进行试验，因此实验中可能会出现个

别不确定性的结果。
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表 2  三种算法误差均方根统计表

算法
北方向速度误差

/(m·s-1)
东方向速度误差

/(m·s-1)
地方向速度误差

/(m·s-1) 
北方向位置误差

/m
东方向位置误差

/m
地方向位置误差

/m

EKF 0.108 020 0.089 322 0.056 575 1.853 00 0.641 17 0.680 010

AEKF 0.065 247 0.062 038 0.055 024 1.198 80 0.651 82 0.245 730

AIWEKF 0.016 146 0.015 384 0.046 895 0.543 76 0.564 04 0.094 411


