
     

  汽车定位是让自动驾驶汽车知道自身确切位置的技术,这是一个有

趣且富有挑战的任务,在自动驾驶过程中担负着相当重要的职责。汽车

自身定位信息获取的方式多样,涉及多种传感器类型和相关技术[1],本章

将从卫星定位、惯性导航定位、地图匹配定位及多传感器融合定位介绍自

动驾驶汽车定位技术。

3.1 卫星定位技术
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

在任何驾驶条件下,自动驾驶汽车均依赖于精准的位姿信息,包括位

置、速度和姿态等。收集这些信息需要整合多种复杂技术,其中 GNSS
功不可没。当下GNSS定位技术结合了多套卫星导航定位技术,能为自

动驾驶汽车提供更精准的位置信息,如图3-1所示。本节将从卫星导航

定位系统简介、GNSS定位原理及GNSS误差分析等几个方面对卫星定

位技术进行描述。

3.1.1 卫星导航定位系统简介

卫星导航定位系统是星基无线电导航系统,以人造地球卫星作为导

航台,为全球海陆空的各类军民载体提供位置、速度和时间信息,这些信

息都具有全天候且高精度等特征,因而又被称作天基定位、导航和授时系

统。卫星导航定位系统包括全球4大导航卫星系统,还有区域系统和增

强系统[2]。

1.
 

全球4大导航卫星系统

美国的全球定位系统(Global
 

Positioning
 

System,GPS)、俄罗斯的

格 洛 纳 斯 卫 星 导 航 系 统 (Global
 

Navigation
 

Satellite
 

System,

GLONASS)、中国的北 斗 卫 星 导 航 系 统(Beidou
 

Navigation
 

Satellite
 

System,BDS)与 欧 盟 的 伽 利 略 卫 星 导 航 系 统 (Galileo
 

Satellite
 

Navigation
 

System,GALILEO)并称为全球4大导航卫星系统[3]。

1)
 

GPS
GPS提供具有全球覆盖、全天时、全天候、连续性等优点的三维导航
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■图3-1 卫星导航定位示意图

和定位能力,作为先进的测量、定位、导航和授时手段,除了在军事上起着举足轻重的作用,
在国家安全、经济建设和民生发展的各个方面都扮演着重要的角色。

GPS由3部分构成,即空间卫星部分、地面监控部分和用户接收部分。空间卫星部分

又称为空间段,由21颗GPS工作卫星和3颗在轨备用卫星构成完整的21+3形式的GPS
卫星工作星座。这种星座构型满足在地球上任意地点、任意时刻均能观测到至少4颗几何

关系较好的卫星来用于定位。地面控制部分又称为地面段,由分布在全球的一个主控站、3
个注入站和若干个监测站组成。用户接收部分又称为用户段,主要接收导航、定位和授时服

务,这些服务已广泛应用于各个领域。

2)
 

GLONASS
GLONASS是苏联时期建设的导航系统,同样能够为海陆空的民用和军用提供全球范

围内的实时、全天候连续导航、定位和授时服务。GLONASS也由空间段、地面段、用户段3
大部分组成,但与GPS相比,各部分的具体技术有较大的差异。空间段由24颗卫星组成,
其中有21颗正常工作卫星和3颗备份卫星。如果GLONASS星座完整,则可以满足在地

球上任意地点、任意时刻都能收到来自至少4颗卫星的信号,从而获取可靠的导航定位信

息[4]。地面段包括系统控制中心的跟踪控制站网,这些跟踪控制站网分散在俄罗斯领土上。
用户段接收卫星发射的导航信号,从而获取需要的位置、速度和时间信息。

3)
 

BDS
BDS是中国正在实施的自行研制的全球卫星导航系统,于2012年12月27日启动区域
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性导航定位与授时服务[5]。期间,由中国独立开发的北斗二号系统已向我国及周边地区在

内的亚太大部分地区提供服务[6]。目前,我国正在进行北斗三号系统卫星的发射与调试。
除了与上述导航系统提供的导航、定位、授时功能等相同的服务外,BDS还具有特殊的

短报文通信功能。从组成结构来看,同样分为空间段、地面段和用户段。空间段由5颗地球

静止轨道(Geostationary
 

Orbit,GEO)卫星和30颗非地球静止轨道(Nongeostationary
 

Orbit,NON-GEO)卫星组成。其中,由5颗 GEO卫星、3颗倾斜地球同步轨道(Inclined
 

Geosynchronous
 

Orbit,IGSO)卫星和4颗中地球轨道(Medium
 

Earth
 

Orbit,MEO)导航卫

星组成的星座方案被北斗二号区域导航系统采用。
“北斗三号”全球导航系统建设,将按照计划由5颗GEO卫星和30颗NON-GEO卫星

组成全部35颗卫星。GEO+MEO+IGSO的星座构型是北斗卫星导航系统的完整布局,
最大的优点则同样是保证了在地球上任意地点、任意时刻均能接收来自4颗及以上导航卫

星发射的信号,观测条件良好的地区甚至可以接收到10余颗卫星的信号。地面段包括监测

站、上行注入站、主控站。用户段组成及功能同前两者基本相同。

4)
 

GALILEO
GALILEO也是一个正在建设中的全球卫星导航系统,其目的是使欧洲摆脱对美国

GPS的依赖,打破其垄断地位。该系统的基本服务免费,但要使用高精度定位服务就需要

付费。GALILEO也分为空间段、地面段、用户段3大部分。空间段是由分布在3个轨道上

的30颗MEO卫星构成,其中27颗工作卫星、3颗备份卫星。地面段由2个地面操控站,29
个伽利略传感器站以及5个S波段上行站和10个C波段上行站组成,传感器站及上行站均

分布于全球。用户段则提供独立于其他卫星导航系统的5种基本服务。

2.
 

区域卫星导航系统

除了上文4个全球卫星导航系统外,还有一些其他已完成或正在建设的区域卫星导航

系统,如日本的准天顶卫星系统(Quasi-Zenith
 

Satellite
 

System,QZSS)、印度的区域导航卫

星系统(Indian
 

Regional
 

Navigation
 

Satellite
 

System,IRNSS)等[7]。其中日本的 QZSS的

主要目标是作为GPS的补充、作为GNSS的增强和提供信息服务,范围覆盖了亚太地区,提
升了灾害管理和有效维护国家安全的能力。随着系统卫星数量和密度的不断增加,QZSS
从技术上可能升级为独立的卫星导航系统,提供完整的卫星导航功能。

3.
 

星基增强系统

星基增强系统(Satellite-Based
 

Augmentation
 

System,SBAS)是由美国实施选择可用

性(Selective
 

Availability,SA)政策而发展起来的。SBAS也主要由空间段、地面段和用户

段构成。为了提升GPS的性能,满足不同用户对高精度、高完好性的需求,产生了相应的增

强系统。例 如,美 国 的 WAAS(Wide
 

Area
 

Augmentation
 

System)、俄 罗 斯 的 SDCM
(System

 

for
 

Differential
 

Corrections
 

and
 

Monitoring)、日 本 的 MSAS(Multi-functional
 

Satellite
 

Augmentation
 

System)、欧 洲 的 EGNOS(European
 

Geostationary
 

Navigation
 

Overlay
 

Service)和印度的GAGAN(GPS
 

Aided
 

Geo
 

Augmented
 

Navigation)。这5个典型

区域性星基增强系统被纳入GNSS中,可以提高单点卫星定位的稳定性和精度,从而实现

1~3m甚至小于1m的定位精度。

4.
 

地基增强系统

地基增强系统(Ground-Based
 

Augmentation
 

Systems,GBAS)是卫星导航系统建设中
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的一项重要内容,可以大大提升系统服务性能。GBAS综合使用了各种不同效果的导航增

强技术,主要包括精度增强技术、完好性增强技术、连续性和可用性增强技术,最终实现了其

增强卫星导航服务性能的功能。
我国的地基增强系统主要是北斗地基增强系统,属于国家重大信息基础设施,用于增强

北斗卫星导航系统的定位精度和完好性。该系统由框架网基准站和加强密度网基准站、通
信网络、数据处理系统、运营平台、数据播发系统和用户终端组成,具备在全国范围内为用户

提供广域实时米级、分米级、厘米级和后处理毫米级定位精度的能力,具有作用范围广、精度

高、野外单机作业等优点。

3.1.2 GNSS定位原理

根据后方交会定位原理,要实现GNSS定位,需要解决两个问题:
 

一是观测瞬间卫星的

空间位置;
 

二是观测站点和卫星之间的距离,即卫星在某坐标系中的坐标。为此首先要建

立适当的坐标系来表征卫星的参考位置[8],而坐标又往往与时间联系在一起[9],因此,

GNSS定位是基于坐标系统和时间系统进行的。

1.
 

坐标系统与时间系统

卫星导航系统中,坐标系用于描述与研究卫星在其轨道上的运动、表达地面观测站的位

置以及处理定位观测数据。根据应用场合的不同,选用的坐标系也不相同。坐标系统大概

分为以下几类:
 

地理坐标系、惯性坐标系、地球坐标系、地心坐标系和参心坐标系。国内常

用的坐标系统有:
 

1954年北京54坐标系(Beijing
 

54
 

Coordinate
 

System,P54)、1980年国家

大地坐标系(National
 

Geodetic
 

Coordinate
 

System
 

1980,C80)、1984年世界大地坐标系统

(World
 

Geodetic
 

System-1984
 

Coordinate
 

System,WGS-84)、2000国家大地坐标系(China
 

Geodetic
 

Coordinate
 

System
 

2000,CGCS2000)。
时间系统在卫星导航中是最重要、最基本的物理量之一。首先,高精度的原子钟控制卫

星发送的所有信号。其次,在大多数卫星导航系统中,距离的测量都是通过精确测定信号传

播的时间来实现的。时间系统主要包括世界时、历书时、力学时、原子时、协调世界时、儒略

日、卫星导航时间系统。其中GNSS采用了一个独立的时间系统作为导航定位计算的依

据,称为GNSS时间系统,简称GNSST。GNSST属于原子时系统,其秒长与原子时秒长

相同。

2.
 

定位原理

GNSS的设计思想是将空间的人造卫星作为参照点,确定一个物体的空间位置。根据

几何学理论可以证明,通过精确测量地球上某个点到三颗人造卫星之间的距离,能对此点的

位置进行三角形的测定,这就是GNSS最基本的设计思路及定位功能。
假设地面测得某点P 到卫星S1 的距离为r1,那么从几何学可知,P 点所在的空间可能

位置集缩到这样一个球面上,此球面的球心为卫星S1,半径为r1。再假设测得P 点到第二

颗卫星S2 的距离为r2,同样意味着P 点处于以第二颗卫星S2 为球心、半径为r2 的球面

上。如果同时测得P 点到第三颗卫星S3 的距离为r3,意味着P 点也处于以第三颗卫星S3

为球心、半径为r3 的球面上,这样就可以确定P 点的位置,也就是三个球面的交汇处,如
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 ■图3-2 三球定位原理图

图3-2所示。
从GNSS进行定位的基本原理可以看出,GNSS定

位方法的实质,即测量学的空间后方交会。由于GNSS
采用单程测距,且难以保证卫星钟与用户接收机钟的

严格同步,因此观测站和卫星之间的距离均受两种时

钟不同步的影响。卫星钟差可用导航电文中所给的有

关钟差参数进行修正,而接收机的钟差大多难以精准

确定,通常采用的优化做法是将其作为一个未知参数,
与观测站的坐标一并求解,即一般在一个观测站上需

求解4个未知参数(3个点位坐标分量和一个钟差参

数),因此至少需要4个同步伪距观测值,即需要同时

观测4颗卫星。
根据用户站的运动状态可将GNSS分为静态定位和动态定位。静态定位是将待定点

固定不变,将接收机安置在待定点上进行大量的重复观测。动态定位是指待定点处于运动

状态,测定待定点在各观测时刻运动中的点位坐标,以及运动载体的状态参数,如速度、时间

和方位等。此外,还可以根据定位模式分为绝对定位和相对定位。绝对定位只用一台接收

机来进行定位,又称作单点定位,它所确定的是接收机天线在坐标系统中的绝对位置。相对

定位是指将两台接收机安置于两个固定不变的待定点上,或将一个点固定于已知点上,另一

个点作为流动待定点,经过一段时间的同步观测,可以确定两个点之间的相对位置,从而获

得高精度的位置坐标[10]。

3.1.3 GNSS数据误差

卫星导航系统的误差从来源上可以分为4类:
 

与信号传播有关的误差、与卫星有关的

误差、与接收机有关的误差以及与地球转动有关的误差[11]。
与信号传播有关的误差包括电离层延迟误差、对流层延迟误差及多径效应误差。与卫

星有关的误差包括卫星星历误差、卫星时钟误差、相对论效应等。与接收机有关的误差包括

接收机时钟误差、(接收机天线相位中心相对于测站标识中心的)位置误差和天线相位中心

位置的偏差。与地球转动有关的误差包括来自地球潮汐、地球自转的影响。误差分类如

表3-1所示,下面列举几种常见误差进行说明。

表3-1 卫星导航系统误差

误
 

差
 

来
 

源 对测距的影响/m

与信号传播有关的误差

电离层延迟误差

对流层延迟误差

多径效应误差

1.5~15.0

与卫星有关的误差

卫星星历误差

卫星时钟误差

相对论效应

1.5~15.0
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续表

误
 

差
 

来
 

源 对测距的影响/m

与接收机有关的误差

接收机时钟误差

位置误差

天线相位中心位置的偏差

1.5~5.0

与地球转动有关的误差
地球潮汐

地球自转的影响
1

1.
 

电离层延迟误差

电离层是处于地球上空50~1000km高度的大气层。该大气层中的中性分子受太阳辐

射的影响发生电离,产生大量的正离子与电子。在电离层中,电磁波的传输速率与电子密度

有关。因此直接将真空中电磁波的传播速度乘以信号的传播时间得到的距离,很大可能与

卫星至接收机间的真实几何距离不相等,这两种距离上的偏差叫电离层延迟误差。电离层

延迟误差是影响卫星定位的主要误差源之一,它引起的距离误差较大,一般在白天可以达到

15m的误差,在夜晚则可以达到3m的误差;
 

并且在天顶方向引起的误差最大可达50m,水
平方向引起的误差最大可达150m。针对电离层延迟误差的改进措施通常包括利用双频观

测、利用电离层模型辅以修正和利用同步观测值求差。

2.
 

多径效应误差

接收机接收信号时,如果接收机周围物体所反射的信号也进入天线,并且与来自卫星的

信号通过不同路径传播且于不同时间到达接收端,反射信号和来自卫星的直达信号相互叠

加干扰,使原本的信号失真或者产生错误,造成衰落[12]。这种由于多径信号传播所引起的

衰落被称作多径效应,也称多路径效应。多径效应误差是卫星导航系统中一种主要的误差

源,可造成卫星定位精确度的损害,严重时还将引起信号的失锁。改进措施通常包括将接收

机天线安置在远离强发射面的环境、选择抗多径天线、适当延长观测时间、降低周期性影响、
改进接收机的电路设计、改进抗多径信号处理和自适应抵消技术。

3.
 

卫星星历误差

由星历所给出的卫星位置与卫星实际位置之差称为卫星星历误差。卫星星历误差主要

由钟差、频偏、频漂等产生。针对卫星在运动中受到的多种摄动力的综合影响,对于目前的

技术来说,要求地面监测站实现准确、可靠地测出这些作用力,并掌握其作用规律是比较困

难的,因此卫星星历误差的估计和处理尤为关键。改进措施通常包括忽略轨道误差、通过轨

道改进法处理观测数据、采用精密星历和同步观测值求差。

3.1.4 差分GNSS定位技术

减少甚至消除3.1.3节所提到的误差是提高定位精度的措施之一,而差分GNSS可有

效利用已知位置的基准站将公共误差估算出来,通过相关的补偿算法削弱或消除部分误差,
从而提高定位精度。

差分GNSS的基本原理主要是在一定地域范围内设置一台或多台接收机,将一台已知

精密坐标的接收机作为差分基准站,基准站连续接收GNSS信号,与基准站已知的位置和
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距离数据进行比较,从而计算出差分校正量。然后,基准站就会将此差分校正量发送到其范

围内的流动站进行数据修正,从而减少甚至消除卫星时钟、卫星星历、电离层延迟与对流层

延迟所引起的误差,提高定位精度。
流动站与差分基准站的距离直接影响差分GNSS的效果,流动站与差分基准站的距离

越近,两站点之间测量误差的相关性就越强,差分GNSS系统性能就越好。
根据差分校正的目标参量的不同,差分GNSS主要分为位置差分、伪距差分和载波相

位差分。下面将简要介绍位置差分、伪距差分、载波相位差分。

1.
 

位置差分

位置差分系统如图3-3所示。通过在已知坐标点的基准站上安装GNSS接收机来对4
颗或4颗以上的卫星进行实时观测,便可以进行定位,得出当前基准站的坐标测量值。实际

上由于误差的存在,通过GNSS接收机接收的消息解算(Solve)出来的坐标与基准站的已知

坐标是不同的。然后将坐标测量值与基准站实际坐标值的差值作为差分校正量。基准站利

用数据链将所得的差分校正量发送给流动站,流动站利用接收到的差分校正量与自身

GNSS接收机接收到的测量值进行坐标修改。位置差分是一种最简单的差分方法,其传输

的差分改正数少,计算简单,并且任何一种GNSS接收机均可改装和组成这种差分系统。
但由于流动站与基准站必须观测同一组卫星,因此位置差分法的应用范围受到距离上的限

制,通常流动站与基准站间距离不超过100km。

■图3-3 位置差分系统

2.
 

伪距差分

如图3-4所示,伪距差分技术是在一定范围的定位区域内,设置一个或多个安装GNSS
接收机的已知点作为基准站,连续跟踪、观测所有在信号接收范围内的GNSS卫星伪距,通
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过在基准站上利用已知坐标求出卫星到基准站的真实几何距离,并将其与观测所得的伪距

比较,然后通过滤波器对此差值进行滤波并获得其伪距修正值。接下来,基准站将所有的伪

距修正值发送给流动站,流动站利用这些误差值来改正GNSS卫星传输测量伪距。最后,
用户利用修正后的伪距进行定位。伪距差分的基准站与流动站的测量误差与距离存在很强

的相关性,故在一定区域范围内,流动站与基准站的距离越小,其使用GNSS差分得到的定

位精度就会越高。

■图3-4 伪距差分系统

3.
 

载波相位差分

GNSS位置差分技术与伪距差分技术都能基本满足定位导航等的定位精度需求[13],但
应用在自动驾驶中还远远不够,因此需要更加精准的GNSS差分技术,即载波相位差分技

术。载波相位实现差分的方法有修正法和差分法。修正法与伪距差分类似,由基准站将载

波相位修正量发送给流动站,以改正其载波相位观测值,然后得到自身的坐标。差分法是将基

准站观测的载波相位测量值发送给流动站,使其自身求出差分修正量,从而实现差分定位。
载波差分技术的根本是实时处理两个测站的载波相位。与其他差分技术相比,载波相

位差分技术中基准站不直接传输关于GNSS测量的差分校正量,而是发送GNSS的测量原

始值。流动站收到基准站的数据后,与自身观测卫星的数据组成相位差分观测值,利用组合

后的测量值求出基线向量完成相对定位,进而推算出测量点的坐标。
然而,在使用载波差分法进行相位测量时,每一个相位的观测值都包含有无法直接观测

载波的未知整周期数,称为相位整周模糊度。如何正确确定相位整周模糊度是载波相位测

量求解中最重要,也是最棘手的问题。求解相位整周模糊度分为有初始化方法和无初始化

方法。前者要求具有初始化过程,即对流动站进行一定时间的固定观测,一般需要15min,
利用静态相对测量软件进行求解,得到每颗卫星的相位整周模糊度并固定此值,便于在以后
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的动态测量中将此相位整周模糊度作为已知量进行求解。后者虽然称作无初始化,但实际

上仍需要时间较短的初始化过程,一般只需3~5min,随后快速求解相位整周模糊度。因此

两种求解相位整周模糊度的方法都需要具备初始化过程,并且在初始化后必须保持卫星信

号不失锁,否则,就要回到起算点重新进行捕捉和锁定。

RTK是一种利用接收机实时观测卫星信号载波相位的技术,结合了数据通信技术与卫

星定位技术,采用实时解算和数据处理的方式,能够实现为流动站提供在指定坐标系中的实

时三维坐标点,在极短的时间内实现高精度的位置定位。常用的RTK定位技术分为常规

RTK和网络RTK。

1)
 

常规RTK
常规RTK定位技术是一种基于GNSS高精度载波相位观测值的实时动态差分定位技

术,也可用于快速静态定位。采用常规RTK进行定位工作时,除需配备基准站接收机和流

动站接收机外,还需要数据通信设备,基准站通过数据链路将自己所获得的载波相位观测值

及站坐标实时播发给在其周围工作的动态用户。流动站数据处理模块则通过动态差分定位

的方式,确定流动站相对于基准站的位置,并根据基准站的坐标得到自身的瞬时绝对位置。
常规RTK系统如图3-5所示。

■图3-5 常规RTK系统

显然,常规RTK定位技术虽然可以满足很多应用的要求,但流动站与基准站的距离不

能过远,当距离大于50km 时,常规 RTK一般只能达到分米级的定位精度。因此,常规

RTK并不能完全满足自动驾驶系统对汽车、车道及障碍物的厘米级定位需求。

2)
 

网络RTK
(1)

 

网络RTK原理。
网络RTK也称多基准站RTK。网络RTK属于实时载波相位双差定位,是近年来一
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种基于常规RTK和差分GNSS技术等发展起来的实时动态定位新技术。网络RTK是指

在某一区域内由若干个固定的、连续运行的GNSS基准站形成一个基准站网络,对区域内

全方位覆盖,并以这些基准站中的一个或多个为基准,为该地区内的GNSS用户实现实时、
高精度定位提供GNSS误差改正信息。网络RTK技术与常规RTK技术相比,覆盖范围更

广,作业成本更低,定位精度更高,用户定位的初始化时间更短。
(2)

 

网络RTK系统。
网络RTK系统如图3-6所示。它是网络RTK技术的应用实例,主要包括固定的基准

站网、负责数据处理的控制中心部分、数据播发中心、数据链路和用户站。其中基准站网由

若干个基准站组成,每个基准站都配备有双频全波长GNSS接收机、数据通信设备和气象

仪器等。通过长时间 GNSS静态相对定位等方法可以精确得到基准站的坐标,基准站

GNSS接收机按一定采样率进行连续观测,通过数据链路将观测数据实时传送给数据处理

中心,数据处理中心首先对各个站的数据进行预处理和质量分析,然后对整个基准站网的数

据进行统一解算,实时估计出网内的各种系统误差的改正项(电离层、对流层和轨道误差),
并建立误差模型。

■图3-6 网络RTK系统

根据通信方式的不同,可将网络RTK系统分为单向数据通信和双向数据通信。在单

向数据通信中,数据处理中心直接通过数据播发设备把误差参数广播出去,用户收到这些误

差改正参数后,根据自己的坐标和相应的误差改正模型计算出误差改正数,从而进行高精度

定位。在双向数据通信中,数据处理中心对流动站的服务请求进行实时侦听,并接收来自流

动站的近似坐标,根据流动站的近似坐标和误差模型,求出流动站处的误差后,直接将改正
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数或者虚拟观测值播发给用户。基准站与数据处理中心间的数据通信可采用无线通信等方

法进行。流动站和数据处理中心间的双向数据通信则可通过V2X等车联网通信技术实现,
相关技术详见本书第4章内容。

3.2 惯性导航定位技术
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

惯性是所有质量体本身的基本属性。建立在牛顿定律基础上的惯性导航系统不与外界

发生任何光电联系,仅靠系统本身就能对汽车进行连续的三维定位和三维定向。由于惯性

导航系统这种能自主地、隐蔽地获取汽车完备运动信息的优势是诸如GNSS等其他定位系

统无法比拟的,所以惯性导航系统一直是自动驾驶中获取汽车位姿数据的重要手段。
惯性导航定位是一门跨多学科的技术,涉及近代数学、物理学、力学、光学、材料学、微电

子和计算机等诸多领域,内容较为丰富[14]。本节将从系统简介、工作原理、误差分析等方面

对惯性导航定位系统进行介绍。

3.2.1 惯性导航定位系统简介

惯性导航系统是一种不依赖于外部信息,也不向外部辐射能量的自主式导航系统[15]。
其主要由惯性测量单元、信号预处理和机械力学编排3个模块组成,如图3-7所示。

■图3-7 惯性导航系统的主要模块

一个惯性测量单元包括3个相互正交的单轴加速度计(Accelerometer)和3个相互正

交的单轴陀螺仪(Gyroscopes)。惯性测量单元结构如图3-8所示。信号预处理部分对惯性

测量单元输出信号进行信号调理、误差补偿并检查输出量范围等,以确保惯性测量单元正常

工作。

■图3-8 惯性测量单元结构
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惯性导航系统根据机械力学编排形式的不同,可分为平台式惯性导航系统(Gimbaled
 

Inertial
 

Navigation
 

System,GINS)和捷联式惯性导航系统(Strap-down
 

Inertial
 

Navigation
 

System,SINS),这两种系统的组成如图3-9所示。图3-9中的数学平台是为了建立导航坐

标系,计算导航数据所虚构的平台。

■图3-9 平台式惯性导航系统和捷联式惯性导航系统的组成

平台式惯性导航系统是将陀螺仪和加速度计等惯性测量单元通过支架平台与载体固连

的惯性导航系统。惯性测量单元固定在平台台体上,系统的敏感轴能直接模拟导航坐标系,
这就保证了敏感轴的准确指向,并且隔离了载体的角运动,给惯性测量单元提供了较好的工

作环境,使得系统的精度较高,但平台台体也直接导致了系统结构复杂、体积大、制造成本高

等不足。捷联式惯性导航系统是把惯性测量单元直接固连在载体上,用计算机来完成导航

平台功能的惯性导航系统,载体转动时系统的敏感轴也跟随转动,通过计算载体的姿态角就

能确定出惯性测量单元敏感轴的指向,然后将惯性测量单元测量得到的载体运动信息变换

到导航坐标系上即可进行航迹递推。基于成本控制考虑,当前自动驾驶领域常用捷联式惯

性导航系统。

3.2.2 惯性导航定位系统工作原理

惯性导航系统是一种以陀螺仪和加速度计为感知元件的导航参数解算系统,应用航迹

递推算法提供位置、速度和姿态等信息[16]。汽车行驶数据的采集由以陀螺仪和加速度计组

成的惯性测量单元来完成。通常说“用加速度计测量载体的运动加速度”,实际上这个说法

并不确切,因为加速度计测量的不是载体的运动加速度,而是载体相对惯性空间的绝对加速

度和重力加速度之和,称作“比力”。从加速度计的工作原理可知,加速度计可以输出沿敏感

轴方向的比力,其中含有载体绝对加速度。同样地,陀螺仪可以输出车体相对于惯性坐标系

的角加速度信号。以上两个惯性传感器组的敏感轴是相互平行的,共享惯性传感器组的原

点和敏感轴。因此,如果在汽车上能得到互相正交的3个敏感轴上的加速度计和陀螺仪

输出,同时又已知敏感轴的准确指向,就可以掌握汽车在三维空间内的运动加速度和角

速度。
惯性导航系统工作原理基于牛顿第二运动定律,其说明了加速度的大小与作用力成正
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比,方向与作用力的方向相同[17],数学表达式为:
 

F=ma (3-1)

  惯性导航系统利用载体先前的位置、惯性测量单元测量的加速度和角速度来确定其当

前位置。其中,速度v 和偏移量s都可以通过对加速度a 的积分得到。如式(3-2)、式(3-3)
所示,加速度a 经过积分得到速度v,经过二重积分得到偏移量s。相反,速度和加速度也可

以通过对位移的微分而估算得到。

v=∫adt
s=∫vdt=∬adtdt
􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (3-2)

v=
ds
dt
, a=

dv
dt=

d2s
dt2

(3-3)

  类似地,汽车的俯仰、偏航、翻滚等姿态信息都可以通过对角加速度的积分得到。利用

姿态信息可以把导航参数从惯性坐标系变换到导航坐标系中[18]。
综上,惯性导航系统可以说是一个由惯性测量单元和积分器组成的积分系统。该系

统通过陀螺仪测量载体旋转信息求解得到载体的姿态信息,再将加速度计测量得到的载

体比力信息转换到导航坐标系进行加速度信息的积分运算,就能推算出汽车的位置和姿

态信息。
 

从一个已知的坐标位置开始,根据载体在该点的航向、航速和航行时间,推算下一时刻

该坐标位置的导航过程称为航迹递推[19]。航迹递推是一种非常原始的定位技术,最早是海

上船只根据罗经和计程仪所指示的航向、航程以及船舶操纵要素与风流要素等,在不借助外

界导航物标的条件下求取航迹和船位,逐渐演化成如今自动驾驶汽车定位技术中最常用的

方法。
正如前面所提到的,惯性导航定位基于一个简单的原理,那就是位置的差异可以由一个

加速度的双重积分得到,可以被描述为在一个稳定坐标系下并且被明确定义的与时间相关

的函数,可表述为:
 

Δs=st-s0=∫
t

0∫
t

0
atdtdt (3-4)

式中,s0 为初始位置,at 是在st 规定的坐标系中的惯性测量单元测量得到的沿运动方向的

加速度。
接下来介绍一维航迹递推和二维航迹递推的导航例子,然后,简要叙述三维航迹递推的

基本思路。

1.
 

一维航迹递推

对于一维航迹递推,考虑在如图3-10所示的汽车直线(即在一个固定的方向)上移动的

场景。要在这种情况下进行航迹递推,只需要将一个加速度计安装在汽车上,并使加速度计

的敏感轴方向与汽车运动方向一致,即可得到速度和位置。
已知汽车的初始位置s0、初始速度v0,通过对加速度a 进行积分即可得到汽车在t时

刻的速度vt,即

vt=∫adt=at+v0 (3-5)
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■图3-10 一维惯性导航

  对速度vt 进行积分得到汽车在t时刻的位置st:
 

st=∫vtdt

=∫(at+v0)dt

=
1
2at

2+v0t+s0 (3-6)

2.
 

二维航迹递推

航迹递推从一维拓展到二维的难点主要在于需要将惯性坐标系(坐标轴为x、y,x 轴与

汽车航向保持一致)下的加速度变换到一个与地球固连的坐标系下,常用的是地理坐标系,
也称为导航坐标系(坐标轴为E、N,N 轴与地理北向保持一致)。

在二维航迹递推中,将汽车看作是在二维平面(x,y)上的运动,需要已知汽车的起始点

(x0,y0)和起始航向角A0。通过实时检测汽车在x、y 两个方向上的行驶距离和航向角的

变化,即可实时推算汽车的二维位置。

 ■图3-11 捷联式惯性导航二维航迹

递推示意图

图3-11是将曲线运动近似为直线运动的捷联

式惯性导航二维航迹递推示意图,其中黑色圆点表

示汽车位置,θ表示汽车与北向间的夹角,圆柱体表

示加速度计与陀螺仪,陀螺仪敏感轴垂直于纸面向

外。在进行类似一维航迹递推中的积分运算前,需
要将惯性测量单元的输出转换到导航坐标系中。
汽车转弯将使陀螺仪产生一个相对于导航坐标系

方向角变化的角速度ω,结合初始航向角A0,对陀

螺仪测量得到的角速度进行积分可以得到航向

角At。

At=∫ωdt+A0 (3-7)

  汽车速度变化将产生IMU坐标系下的加速度ay,但是推算需要的是在导航坐标系中

的加速度aN,使用航向角At 可以将惯性测量单元的测量信息转换到导航坐标系中。坐标

系的转换如图3-12所示。
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■图3-12 惯性坐标系到导航坐标系的转换

IMU坐标轴x、y 与导航坐标轴E、N 存在夹角θ,因此加速度aE 和加速度aN 可以

写为

aE =aysinθ+axcosθ (3-8)

aN =aycosθ-axsinθ (3-9)

  矩阵形式为

aE

aN  =  cosθ sinθ
-sinθ cosθ  ax

ay  (3-10)

其中,
 cosθ sinθ
-sinθ cosθ  为坐标转换的二维旋转矩阵。

得到导航坐标系中的加速度,即可对其积分得到速度:
 

vE =∫(aysinθ+axcosθ)dt

vN =∫(aycosθ-axsinθ)dt

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (3-11)

  再进行积分,得到导航坐标系中的位置:
 

xE =∬(aysinθ+axcosθ)dtdt

xN =∬(aycosθ-axsinθ)dtdt

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (3-12)

矩阵形式为

xE

xN  =∬ cosθ sinθ
-sinθ cosθ  ax

ay  dtdt (3-13)

3.
 

三维航迹递推

三维航迹递推需要3个陀螺仪来测量载体相对于惯性空间的旋转角速率,需要3个加

速度计来测量载体相对惯性空间受到的比力。如图3-13所示,载体的合加速度是重力加速

度和其他外力产生的加速度的合成。为了消除重力加速度分量,须知道加速度计相对于重

力方向的角度,这个可以由解算的姿态矩阵给出。与二维航迹递推类似,对陀螺仪测量的角
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速度进行积分可以得到3个姿态角,去掉重力加速度的同时通过三维旋转矩阵将加速度计

测量值投影到导航坐标系中。下面给出基础三维旋转矩阵,其中γ、α、β角分别对应3个姿

态角翻滚角、俯仰角、航向角,式(3-14)~式(3-16)分别表示绕x、y、z 轴旋转γ、α、β角的旋

转矩阵。

Rx(γ)=
1 0 0
0 cosγ sinγ
0 -sinγ cosγ  

 

(3-14)

Ry(α)=
cosα 0 -sinα
0 1 0
sinα 0 cosα  (3-15)

Rz(β)=
cosβ sinβ 0
-sinβ cosβ 0
0 0 1  (3-16)

  对于上述3个基础旋转矩阵,其旋转次序不可忽略,旋转次序也称顺规,顺规可以自由

组合。对于γ、β、α角在不同的顺规中有不同的复合旋转矩阵结果,例如先绕x 轴旋转γ,或
者先绕y 轴旋转β,最后会得出不同的复合旋转矩阵。一般情况下不同顺规完成的旋转效

果相同,但当y 轴旋转90°时,会导致x 轴和z 轴重合而失去x 轴的自由度,即万向节死锁

(Gimbal
 

Lock)。下面举例说明复合旋转矩阵的计算,zyx 顺规下的复合旋转矩阵为:
 

R(γ,α,β)

=Rx(γ)Ry(α)Rz(β)

=
cos(α)cos(β) cos(α)sin(β) -sin(α)

-cos(γ)sin(β)+sin(γ)sin(α)cos(β) cos(γ)cos(β)+sin(γ)sin(α)sin(β) sin(γ)cos(α)

sin(γ)sin(β)+cos(γ)sin(α)cos(β) -sin(γ)cos(β)+cos(γ)sin(α)sin(β)cos(γ)cos(α)  
(3-17)

  结合初始航向角,对这3个加速度做一次积分可得到三维的速度信息,通过两次积分运

算可得到三维的位置信息。

■图3-13 三维航迹递推
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3.2.3 惯性导航定位系统误差分析

前面提到,惯性导航系统不与外界发生任何光电联系,仅靠系统本身就能对汽车进行连

续三维定位和定向,其通过在内部所感知到的情况来推断外面的情况,使得惯性导航被称为

“在盒子里导航”或“黑盒导航”。如图3-14所示,惯性导航系统中既有电子设备,又有机械

结构,在外部冲击、振动等力学环境中,除了需要的加速度和角速度之外,还有很多误差

源[20]。本节介绍随机误差和固定误差。

 ■图3-14 惯性测量单元黑盒模型

1.
 

随机误差

(1)
 

传感器白噪声误差。该噪声通常与电子噪声合在一起,可能是来自电源、半导体设

备内部的噪声或数字化过程中的量化误差。
(2)

 

变温误差。传感器偏差的变温误差类似时变的加性噪声源,是由外部环境温度变

化或内部热分布变化引起的。
(3)

 

传感器随机游动误差。在惯性测量单元中,对随机游动噪声有具体要求,但大多数

都针对其输出的积分,而不是输出本身。例如,来自速率陀螺仪的“角度随机游走”等同于角

速度输出白噪声的积分。类似地,加速度计的“速度随机游走”等同于加速度计输出白噪声

的积分。随机游动误差随着时间线性增大,其功率谱密度也随之下降。
(4)

 

谐波误差。由于热量传输延迟,所以温度控制方法(如通风与空调系统)经常引入

循环误差,这些都可在传感器输出中引入谐波误差,谐波周期取决于设备的尺寸大小。同

样,主载体的悬挂和结构共振也引入了谐波加速度,它会对传感器中的加速度敏感误差源产

生影响。
(5)

 

闪烁噪声误差。闪烁噪声是陀螺仪零偏随时间漂移的主要因素。多数电子设备中

都存在这种噪声,该噪声通常模型化为白噪声和随机游动的组合。

2.
 

固定误差

与随机误差不同,固定误差是可重复的传感器输出误差。常见的传感器误差模型如

图3-15所示,包括:
 

偏差,即输入为零时传感器的任何非零的输出;
 

尺度因子误差,常来

自标定偏差;
 

非线性,不同程度地存在于多种传感器中;
 

尺度因子符号不对称性,来自不

匹配的推挽式的放大器;
 

死区误差,通常由机械静摩擦力或死锁引起;
 

量化误差,这在所
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有数字系统中是固有的。由于它可能存在于标准化环境中,当输入不变时它可能不是零

均值的。

■图3-15 常见的传感器误差模型

3.3 地图匹配定位技术
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

地图匹配定位利用实时道路物理信息与预制高精度地图进行匹配来实现汽车定位的技

术。在卫星定位、惯性导航系统出现明显误差时,即可利用地图匹配定位技术为自动驾驶汽

车提供定位修正信息。本节将从地图匹配定位技术的简介、原理、误差分析以及地图匹配常

用算法等方面进行介绍。

3.3.1 地图匹配定位技术简介

无论是GNSS定位还是惯性导航定位,自动驾驶汽车定位系统的误差都是不可避免

的,定位结果通常偏离实际位置。引入地图匹配可以有效消除系统随机误差,校正传感器参

数,弥补在城市高楼区、林荫道、立交桥、隧道中长时间GNSS定位失效而惯性导航系统误

差急剧增大时的定位真空期。
地图匹配定位技术是指将自动驾驶汽车行驶轨迹的经纬度采样序列与高精度地图路网

匹配的过程。地图匹配定位技术将汽车定位信息与高精度地图提供的道路位置信息进行比

较,并采用适当的算法确定汽车当前的行驶路段以及在路段中的准确位置,校正定位误

差[21],并为自动驾驶汽车实现路径规划提供可靠依据。
如图3-16所示,由于各种原因导致自动驾驶汽车定位信息存在误差,尽管汽车行驶在

中间车道上,但定位结果与实际情况存在偏差,利用地图匹配定位技术可将汽车定位信息纠

正回正确车道,提高定位精度。
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■图3-16 地图匹配定位效果示意图

3.3.2 地图匹配定位技术原理

地图匹配定位是在已知汽车的位姿信息的条件下进行高精度地图局部搜索的过程。首

先,利用汽车装载的GNSS和INS做出初始位置判断,确定高精度地图局部搜索范围。然

后,将激光雷达实时数据与预先制作好的高精度地图数据变换到同一个坐标系内进行匹配,
匹配成功后即可确认汽车定位信息。地图匹配定位流程图如图3-17所示。

■图3-17 地图匹配定位流程图

高精度地图的预制是地图匹配的基础,需包含特征明显的结构化语义特征和具有统计

意义的信息。高精度地图中常用于地图匹配的特征主要包含车道线、停止线、导流线、路灯、
电线杆等特征明显的物体,同时,还包括平均反射值、方差及平均高度值等具有统计意义的

信息。下面将以示意图的方式说明地图匹配定位技术原理。
在自动驾驶过程中,位姿信息可能存在较大误差,不能满足自动驾驶定位精度要求[22],

仅能确定其在道路上的大致位置,如图3-18所示。

■图3-18 误差定位位姿图

图3-18中带有“不执行”符号的汽车表示不可用的、带有误差的GNSS或惯性导航系统

定位位姿。根据实时感知数据进行环境特征的检测,主要检测对象是地面上的车道线与

杆状物,并从高精度地图对应位置范围内提取对应的元素。实际匹配过程中,系统将检

测出的车道线、护栏等道路特征与高精度地图提供的道路特征进行对比,修正汽车的横

纵向定位,如图3-19和图3-20所示。图中不带有“不执行”符号的汽车为修正后的汽车

定位位姿。
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■图3-19 修正横向位姿示意图

■图3-20 修正纵向位姿示意图

如图3-19所示,GNSS将汽车定位在前进方向的左侧车道,自动驾驶汽车利用传感器

检测到的车道线信息与高精度地图数据进行匹配后,确定汽车位于前进方向中间车道,与

GNSS的定位结果存在差异,进而修正横向的位姿误差。如图3-20所示,纵向上修正主要

提取传感器所检测到的广告牌、红绿灯、交通标志灯等道路元素与高精度地图进行匹配,可
以修正汽车的纵向误差。

3.3.3 地图匹配定位误差分析

地图匹配定位误差主要由局部搜索范围正确性问题引起。局部搜索范围正确性即道路

选择的正确性,是地图匹配中极大的影响因素之一,在选择道路正确的情况下,才能继续之

后的地图匹配过程。造成道路选择错误的原因主要包括路况引起的误差、传感器误差、高精

度地图误差及算法误差等方面。

1.
 

路况引起的误差

真实道路的情况复杂而多变,无法保证汽车在各种复杂路况上都能够正确地提取特征,
并实现正确定位。车速变化将会影响传感器采集数据的质量,车速越快,质量越低,甚至产

生运动模糊、失真等情况。在没有INS的定位系统中,各种路况下造成的汽车轮胎的漂移

及地面颠簸等情况都可能使激光点云数据存在畸变、抖动和运动模糊等问题。与此同时,实
际行驶情况中汽车有时会离开道路,这将导致道路匹配错误并引起误差。

2.
 

传感器误差

进行地图匹配需要利用传感器的量测信息(如激光雷达、摄像头),这些数据存在误差将

直接影响定位速度与成功率。
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3.
 

高精度地图误差

在实际使用中,一般默认高精度地图的精度比传感器获得的数据精度高,但实际上,高
精度地图同样有可能存在较大误差。在地图数据本身存在误差时,即使在正确选择道路的

情况下也会引入误差。

4.
 

算法误差

在地图匹配过程中不可避免地因算法存在的缺点导致发生错误匹配,发生错误匹配会

对之后的地图匹配定位结果产生恶劣的影响。

3.3.4 地图匹配常用算法

任何一种地图匹配算法都涉及两个根本的问题:
 

①当前汽车在哪一条道路上;
 

②当前

汽车在对应道路的哪一个位置。因此,地图匹配算法几乎都可以用式(3-18)进行形式化

描述:
 

X�n =f((X0,X1,X2,…,Xn)T,G(R,N)) (3-18)
式中,Xn 表示n 时刻汽车的原始状态信息,如定位数据、速度、行驶方向等;

 

G 表示道路网

络,由道路路段集R 以及道路节点集N 构成。根据不同的地图匹配特点,将地图匹配算法

分为几何匹配算法、概率统计算法和其他高级算法。

1.
 

几何匹配算法

几何匹配算法包括点到点、点到弧和弧到弧的地图匹配算法[23]。

1)
 

点到点的地图匹配算法

点到点的地图匹配算法的原理即搜索汽车定位点与高精度地图中位置点之间几何距离

最近的点作为匹配结果。该算法匹配精度取决于位置点集的数量,随着位置点集数量的增

大,匹配精度更高,但占用的硬件资源也更多。点到点的地图匹配算法得到的匹配结果很可

能会与实际情况不符,如在一条笔直道路上,待匹配GNSS点都会错误地匹配到道路两端

的节点上,这样得到的匹配精度显然不符合实际使用要求。

2)
 

点到弧的地图匹配算法

通过寻找与汽车定位点几何距离最近的路段作为匹配线段,将汽车定位点投影到该线

段上作为匹配结果。对于曲线则做线性化处理后进行投影,该算法只利用了部分数据,当两

条曲线距离较小或相同时极易造成误匹配,在路网密度大时匹配的结果的精度就会锐减,此
时的算法缺乏稳定性。

3)
 

弧到弧的地图匹配算法

将连续的汽车定位点组成一条轨迹曲线,寻找与这条曲线最近的匹配弧线作为匹配线

段。由于最近路段的寻找方法是基于匹配路段与定位点的最小距离,所以,若某定位点与非

正确匹配线段非常近,将导致严重误差。

2.
 

概率统计算法

概率统计算法通过在汽车导航定位系统中获得的历史轨迹,建立置信区域来与高精度

地图进行匹配。置信区域参考GNSS误差、汽车航迹、汽车速度及道路信息等进行选取,与
高精度地图匹配后采取最近距离原则来确定匹配线段。
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一个完整的基于概率统计的地图匹配算法包括三个主要的处理过程,即确定误差区域、
选取候选路段和计算匹配位置。基于概率统计算法地图匹配的一般过程如图3-21所示。

■图3-21 基于概率统计算法地图

匹配的一般过程

误差区域是指可能包含汽车真实位置的区域范围,它应根据传感器定位结果和误差情

况确定。在误差区域内的道路称为候选路段,地图匹配算法认为其中包含了汽车的真实位

置。匹配路段的选取方法是从候选路段中挑选最有可能的是汽车行驶路段,挑选原则依据

具体的算法设计而不同,通常,挑选参考量是高精度地图中的道路形状与汽车轨迹的相似程

度。确定匹配路段后,计算汽车在该路段中最可能的位置,并用匹配结果修正原有的定位信

息并输出。

3.
 

其他高级算法

除了上述两种地图匹配算法外,还有非参数滤波算法和参数滤波算法等。非参数滤波

算法包括了直方图滤波(Histogram
 

Filter,HF)和粒子滤波(Particle
 

Filter,PF)等。参数滤

波算法包括卡尔曼滤波、扩展卡尔曼滤波(Extended
 

Kalman
 

Filter,EKF)、信息滤波

(Information
 

Filter,IF)、扩展信息滤波(Extended
 

Information
 

Filter,EIF)等。这些算法在

固定场景下有很高的匹配准确率,但需要大量的数据进行参数的前期学习和总结,对系统的

要求较高。

3.4 多传感器融合定位技术
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

由于GNSS定位信息更新频率低,不能满足自动驾驶中实时性的要求,且定位信号会

因隧道、建筑群等障碍物的遮挡而中断。而INS中配备高频传感器,一定时间内可以提供
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连续的较高精度的汽车位置、速度和航向信息,但其定位误差会随着系统运行时间累积而剧

增。将GNSS与INS相结合,可以利用GNSS提供的不随时间增加的高精度定位来纠正

INS的累积定位误差[24]。同时,INS可以解决GNSS特定场景易受影响的问题[25]。通过结

合这两种系统的优点,就能得到实时和精准的定位。如果再与地图匹配技术相结合,利用高

精度地图提供的信息,可进一步提高定位精度[26]。
要实现多个定位系统融合,提高定位精度,设计一种融合多个传感器数据的系统尤为重

要。本节将从多传感器融合系统简介、系统原理、误差分析以及融合算法等方面对多传感器

融合定位系统进行介绍。

3.4.1 多传感器融合系统简介

多传感器数据融合是20世纪80年代出现的一门新兴学科,它是将不同传感器对某一

目标或环境特征描述的信息融合成统一的特征表达信息及其处理的过程。在多传感器系统

中,各种传感器提供的信息可能具有不同的特征,如模糊的与确定的、时变的与非时变的、实
时的与非实时的等。多传感器数据融合实际上是模拟人脑综合处理复杂问题的过程[27],通
过对各种传感器及其观测信息的合理支配与使用,将各种传感器在空间和时间上的互补与

冗余信息,依据某种优化准则加以组合,产生对观测环境或对象的一致性解释和描述,实现

多个传感器共同或联合操作,提高整个传感器系统的有效性。数据融合的目标是利用各种

传感器的独立观测信息,对数据进行多级别、多方位和多层次的处理,产生新的有意义的信

息,这种信息是最佳协同作用的结果,是任何单一传感器无法获得的。
自动驾驶汽车定位的主要模式有DR、GNSS、GNSS/DR组合定位模式。在系统精度要

求不高的前提条件下可以单独使用这3种定位模式。为了进一步提高定位系统的精度,保
障自动驾驶的安全,在上述3种定位模式中引入了地图匹配,可组合产生出新的3种定位模

式:
 

DR/MM、GNSS/MM、GNSS/DR/MM。多传感器融合定位系统可在6种模式中自动

切换以提高整个系统的定位精度和可靠性。接下来对多传感器融合系统体系结构以及系统

分层进行介绍。

1.
 

多传感器融合系统体系结构

多传感器融合系统体系结构主要包括松耦合(Loosely
 

Coupled)、紧耦合(Tightly
 

Coupled)以及深耦合(Deep
 

Coupling)等组合结构[28-29]。

1)
 

松耦合

在松耦合系统里,GNSS给INS提供位置信息,二者硬件上相互独立且可随时断开连

接,分别输出定位信息与速度信息到融合滤波器,融合滤波器进行优化处理后将结果反馈给

惯性导航系统对其修正后进行输出。GNSS/INS松耦合系统原理图如图3-22所示。

2)
 

紧耦合

紧耦合系统是将由GNSS码环与载波跟踪环解算得到的伪距、伪距率与由惯性导航系

统结合自身信息和卫星星历进行计算得到的伪距、伪距率做差,得到伪距与伪距率的测量残

差,将其作为融合滤波器的输入观测量,得到惯性导航系统计算误差以及传感器偏差以完成

对惯性导航系统的校正并获得位置与速度的最优估计值。GNSS/INS紧耦合系统原理图

如图3-23所示。
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■图3-22 GNSS/INS松耦合系统原理图

■图3-23 GNSS/INS紧耦合系统原理图

3)
 

深耦合

深耦合系统相对于紧耦合系统,增加了INS单元对GNSS接收机的辅助。利用INS单

元结合星历信息可以对伪距与载波的多普勒频移进行估计,利用估计结果辅助接收机的捕

获与跟踪环路,可以有效地提高GNSS接收机跟踪环路的动态性与灵敏度。

2.
 

多传感器融合系统分层

如图3-24所示,按照信息处理的流程,可将多传感器融合系统划分为数据层融合、特征

层融合和决策层融合[30]。

■图3-24 多传感器数据融合的3个层次

1)
 

数据层融合

数据层融合也称像素级融合,首先将传感器的观测数据融合,然后从融合的数据中提取

特征向量,并进行判断识别。数据层融合需要传感器是同质的(传感器观测的是同一物理

量),如果多个传感器是异质的(传感器观测的不是同一个物理量),那么数据只能在特征层

或决策层进行融合。数据层融合不存在数据丢失的问题,得到的结果也是最准确的,但计算
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量大,且对系统通信带宽的要求很高。

2)
 

特征层融合

特征层融合属于中间层次,先从每种传感器提供的观测数据中提取有代表性的特征,这
些特征融合成单一的特征向量,然后运用模式识别的方法进行处理。这种方法的计算量及

对通信带宽的要求相对较低,但部分数据的舍弃使其准确性有所下降。

3)
 

决策层融合

决策层融合指在每个传感器对目标做出识别后,再将多个传感器的识别结果进行融合,
属于高层次的融合。决策层融合由于对可能包含误差的传感器数据进行再处理,产生的结

果相对而言最不准确,但其计算量及对通信带宽的要求最低。

3.4.2 多传感器融合定位系统原理

多传感器数据融合定位系统的输入主要来自GNSS-RTK、惯性导航系统和地图匹配定

位系统。融合定位系统对其数据进行预处理、数据配准和数据融合等处理后,可输出汽车自

身的速度、位置和姿态信息。图3-25所示为多传感器数据融合定位流程示意图。

■图3-25 多传感器数据融合定位流程示意图

 

数据预处理可以考虑为传感器初始化及校准,传感器初始化相对于系统坐标独立地校

准每一个传感器。一旦完成了传感器初始化,就可以利用各传感器对共同目标采集得到的

数据进行数据配准。所谓数据配准,就是把来自一个或多个传感器的观测或点迹数据与已

知或已经确认的事件归并到一起,保证每个事件集合所包含的观测与点迹数据来自同一个

实体的概率较大。具体地说,就是要把每批目标的观测或点迹数据与事件集合中各自的数

据配对[31]。在传感器配准过程中,收集足够的数据点来计算系统偏差,计算得到的系统偏

差用来调整随后得到的传感器数据。其中,传感器的配准主要包括时间配准和空间配准两

个方面[32]。
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1.
 

时间配准

时间配准,就是将关于同一目标的各传感器不同步的量测信息同步到同一时刻。由于

各传感器对目标的量测是相互独立进行的,且采样周期(如惯性测量单元和激光雷达的采样

周期)往往不同,所以它们向数据处理中心报告的时刻往往也是不同的。另外,由于通信网

络的不同延迟,各传感器和融合处理中心之间传送信息所需的时间也各不相同,因此,各传

感器上数据的发送时间有可能存在时间差,所以融合处理前需将不同步的信息配准到相同

的时刻。
时间配准的一般做法是将各传感器数据统一到扫描周期较长的一个传感器数据上[33],

目前,常用的方法包括最小二乘法(Least
 

Squares,LS)和内插外推法[34]。这两种方法都对

目标的运动模型做了匀速运动的假设,对于做变加速运动的目标,配准效果往往很差。下面

仅对基于最小二乘法的时间配准法做简单介绍[35]。
假设有两类传感器,分别表示为传感器1和传感器2,其采样周期分别为τ和T,且两

者之比为τ:T=n,如果第一类传感器1对目标状态的最近一次更新时刻为tk-1,下一次更

新时刻为tk=tk-1+nT,这就意味着在传感器1连续两次目标状态更新之间传感器2有n次

量测值。因此可采用最小二乘法,将传感器2的n次量测值进行融合,就可以消除由于时间偏

差而引起的对目标状态量测的不同步,从而消除时间偏差对多传感器数据融合造成的影响。
用Zn=[z1,z2,…,zn]T 表示传感器2在tk-1~tk 时刻的n 个位置量测构成的测量矩

阵,zn 和传感器1在tk 时刻的量测值同步,若用U=[z,z·]T 表示z1,z2,…,zn 融合以后的

量测值及其导数构成的列向量,则传感器2的量测值zi 可以表示为

zi=z+(i-n)Tz·+vi, i=1,2,…,n (3-19)
式中,vi 表示量测噪声。将上式改写为向量形式:

 

Zn =WnU+Vn (3-20)

其中Vn=[v1,v2,…,vn]T,其均值为零,协方差阵为

cov(Vn)=diag{σ2r,σ2r,…,σ2r} (3-21)

其中,σ2r 为融合以前的位置量测噪声方差,同时有

Wn =
1 1 … 1

(1-n)T (2-n)T … (n-n)T
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁

T

(3-22)

  根据最小二乘准则得到目标函数:
 

J=VT
nVn =[Zn -WnU�]T[Zn -WnU�] (3-23)

  要使J 为最小,在J 两边对U� 求偏导数并令其等于零:
 

∂J

∂U�
=-2(WT

nZn -WT
nWnU�)=0 (3-24)

从而有

U�=[z·,z]=(WT
nWn)-1WT

nZn (3-25)

  相应的误差协方差阵为

RU� =(W
T
nWn)-1σ2r (3-26)

  对传感器2的n 个测量值进行融合得tk 时刻的量测值及量测噪声方差分别为
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z�tk =c1∑
n

i=1
zi+c2∑

n

i=1
i·zi (3-27)

var[z�tk]=
2σ2r(2n+1)
n(n+1)

(3-28)

式中c1=-2/n,c2=6/[n(n+1)]。

2.
 

空间配准

空间配准,就是借助于多传感器对空间共同目标的量测结果对传感器的偏差进行估计

和补偿。对于同一系统内采用不同坐标系的各传感器的量测,定位时必须将它们转换成同

一坐标系中的数据,对于多个不同子系统,各子系统采用的坐标系是不同的,所以在融合处

理各子系统间信息前,也需要将它们转换到同一量测坐标系中,而处理后还需将结果转换成

各子系统坐标系的数据,再传送给各个子系统[36]。
如图3-26所示,由于传感器1(传感器2)存在斜距和方位角偏差Δr1、Δθ1(Δr2、Δθ2),

导致在系统平面上出现两个目标,而实际上只有一个真实目标,所以需要进行空间配准[37]。
配准过程如图3-27所示。

■图3-26 目标误差

■图3-27 在系统平面上的偏差估计配置
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图3-27中,r1、θ1 分别表示传感器1的斜距和方位角量测值;
 

r2、θ2 分别表示传感器2
的斜距和方位角量测值;

 

(xs1,ys1)表示传感器1在导航坐标平面上的位置;
 

(xs2,ys2)表示

传感器2在导航坐标平面上的位置;
 

(x1,y1)表示传感器1在导航坐标系上的测量值;
 

(x2,y2)表示传感器2在导航坐标系上的测量值。从图3-27可以推导出如下基本方程:
 

x1=xs1+r1sinθ1
y1=ys1+r1cosθ1
x2=xs2+r2sinθ2
y2=ys2+r2cosθ2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(3-29)

  如果忽略噪声,则有

r1=r'1+Δr1
θ1=θ'1+Δθ1
r2=r'2+Δr2
θ2=θ'2+Δθ2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(3-30)

其中,r'1、θ'1分别表示目标相对于传感器1的真实斜距和方位角;
 

r'2、θ'2分别表示目标相对于

传感器2的真实斜距和方位角;
 

Δr1、Δθ1 表示传感器1的斜距和方位角偏差;
 

Δr2、Δθ2 表

示传感器2的斜距和方位角偏差。将式(3-30)代入式(3-29),并且将所得到的方程相对于

Δr1、Δθ1 和Δr2、Δθ2 进行一阶泰勒级数展开,可得

x1-x2 ≈sinθ1Δr1-sinθ2Δθ2+r1cosθ1Δθ1-r2cosθ2Δθ2
 
y1-y2 ≈cosθ1Δr1-cosθ2Δr2-r1sinθ1Δθ1+r2sinθ2Δθ2 (3-31)

  式(3-31)对与目标运动航迹无关的偏差估计方法提供了基础。
常用的与目标运动航迹无关的偏差估计方法主要有实时质量控制法(Real

 

Time
 

Quality
 

Control,RTQC)、最小二乘法、极大似然法(Maximum
 

Likelihood,ML)和基于卡尔

曼滤波器的空间配准算法等。在给出的几种算法中,实时质量控制法和最小二乘法完全忽

略了传感器量测噪声的影响,认为公共坐标系中的误差来源于传感器配准误差(传感器偏

差)。广义最小二乘法(Generalized
 

Least
 

Square,GLS)和基于卡尔曼滤波器的方法虽然考

虑了传感器量测噪声的影响,但只有在量测噪声相对小时,才会产生好的性能。为了克服前

两种局限性,提出了精确极大似然(Exact
 

Maximum
 

Likelihood,EML)空间配准算法。
尽管前面已经介绍了多种不同的配准算法,但它们都是基于立体投影在一个二维区域

平面上实现的。更确切地说,首先通过立体投影技术把传感器量测投影到与地球正切的局

部传感器坐标上,然后变换到区域平面,并利用不同传感器量测之间的差异来估计传感器偏

差。虽然立体投影能够减轻单个配准算法的计算复杂度,但这一方法还有一些缺点。首先,
立体投影给局部传感器和区域平面的量测都引入了误差。尽管更高阶的近似可以将变换的

精度保证到几米,但由于地球本身是一个椭圆形球而不是一个圆柱,因此地球非正圆球体造

成的误差仍然存在。其次,立体投影扭曲了数据,值得注意的是立体投影的保角性只能保留

方位角,而不能保留斜距。由此可以断定系统偏差将会依赖于量测,而不再是时不变的。这

样,在区域平面上的二维配准模型就不能正确地表示实际的传感器模型。这时,一种直接在

三维空间中对传感器偏差进行估计的基于地心坐标系的空间配准(Earth
 

Centered
 

Earth
 

Fixed,ECEF)算法被提出以解决上述问题。若读者想深入了解可参考其他相关资料。
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3.4.3 多传感器融合误差分析

在多传感器融合系统中,来自多个传感器的数据通常要变换到相同的时空参照系

中[38]。但由于存在量测误差,直接进行变换很难保证精度来发挥多传感器的优越性,因此

在对多传感器数据进行处理时需要寻求一些传感器的配准算法,但配准误差也随之而来。
多传感器配准误差的主要来源有[39]:

 

(1)
 

传感器的误差,也就是传感器本身因制造误差带来的偏差。
(2)

 

各传感器参考坐标中量测的方位角、高低角和斜距偏差。通常是因量测系统解算

传感器数据时造成的误差。
(3)

 

相对于公共坐标系的传感器的位置误差和计时误差。位置误差通常由传感器导航

系统的偏差引起,而计时误差由传感器的时钟偏差所致。
(4)

 

各传感器采用的定位算法不同,从而引起单系统内局部定位误差。
(5)

 

各传感器本身的位置不确定,为融合处理而进行坐标转换时产生偏差。
(6)

 

坐标转换的精度不够,为了减少系统的计算负担而在投影变换时采用了一些近似

方法(如将地球视为标准的球体等)所导致的误差。
由于以上原因,同一个目标由不同传感器定位产生的航迹就有一定的偏差。这种偏差

不同于单传感器定位时对目标的随机量测误差,它是一种固定的偏差(至少在较长时间段内

不会改变)。对于单传感器来说,目标航迹的固定偏差对各个目标来说都是一样的,只是产

生一个固定的偏移,并不会影响整个系统的定位性能。而对于多传感器系统来说,本来是同

一个目标的航迹,却由于相互偏差较大而被认为是不同的目标,从而给航迹关联和融合带来

了模糊和困难,使融合处理得到的系统航迹的定位精度下降,丧失了多传感器处理本身应有

的优点。

3.4.4 多传感器融合算法

实现多传感器融合定位的算法有很多种[40],下面首先简要介绍一下各种数据融合算法

及其优缺点。其中,卡尔曼滤波算法作为一种经典算法,由于其实时性强、融合精度高等优

点,在自动驾驶领域中被广泛使用,下面将重点介绍卡尔曼滤波技术。

1.
 

数据融合算法概述

目前,融合算法可概括为随机类和人工智能类。随机类多传感器数据融合算法主要有

综合估计法、贝叶斯估计法、D-S证据推理、最大似然估计、贝叶斯估计、最优估计、卡尔曼滤

波算法及鲁棒估计等。人工智能类多传感器数据融合算法主要有模糊逻辑法、神经网络算

法以及专家系统等。下面简介上述算法[41]。
用某种适当的模型来描述一个实际的物理系统,对分析、研究该物理系统是非常重要

的。在导航、信号处理、通信、雷达、声呐等许多实际工程应用中,经常采用动态空间模型来

描述其中的许多问题[42]。动态空间模型是一个很重要的统计分析工具,如卡尔曼滤波器采

用的高斯-马尔可夫线性模型就是一个很好的例子,它用状态方程(动力学方程)来描述状态

随时间演变的过程,而用观测方程来描述与状态有关的噪声变量[43]。同样地,只要将高斯-
马尔可夫线性模型写成一般的数学映射,就可以用这两个方程来描述更一般的动态系统了:
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状态方程:
 

Xk =f(Xk-1,Wk) (3-32)
观测方程:

 

Lk =h(Xk,Vk) (3-33)

  式(3-32)和式(3-33)被称为动态空间模型。其中,Xk∈R
kx 为系统在k 时刻的状态,

Lk∈R
kx 为系统状态Xk 的观测值;

 

Wk、Vk 分别为过程和观测噪声。
(1)

 

综合平均法。该算法是把来自多个传感器的众多数据进行综合平均。它适用于用

同样的传感器检测同一个目标的情况。如果对一个检测目标进行了k 次检测,其平均值

􀭺S=∑
k

i=1
WiSi ∑

k

i=1
Wi,Wi 为分配给第i次检测的权值。

(2)
 

贝叶斯估计法。贝叶斯估计理论是较经典的统计估计理论,具有更大的优势,逐渐

成为科学界推理的一个重要工具,提供了一种与传统算法不同的概率分布形式的估计。贝

叶斯推理技术主要用来进行决策层融合。贝叶斯估计法通过先验信息和样本信息合成为后

验分布,对检测目标做出推断。因此贝叶斯估计是一个不断预测和更新的过程。这样就包

括了观测值和先验知识在内的所有可以利用的信息,得到的估计误差自然较小。
(3)

 

D-S证据推理。D-S证据推理是目前数据融合技术中比较常用的一种算法,该算法

通常用来对检测目标的大小、位置以及存在与否进行推断,采用概率区间和不确定区间决定

多证据下假设的似然函数来进行推理[44]。提取的特征参数构成了该理论中的证据,利用这

些证据构造相应的基本概率分布函数,对于所有的命题赋予一个信任度。基本概率分布函

数及其相应的分辨框合称为一个证据体。因此,每个传感器就相当于一个证据体。而多个

传感器数据融合,实质上就是在同一分辨框下,利用Dempster合并规则将各个证据体合并

成一个新的证据体,产生新证据体的过程就是D-S证据推理数据融合。
(4)

 

卡尔曼滤波算法。卡尔曼滤波在控制领域得到广泛应用以后,也逐渐成为多传感

器数据融合系统的主要技术手段之一。联合卡尔曼滤波器的设计思想是先分散处理、再全

局融合,即在诸多非相似子系统中选择一个信息全面、输出速率高、可靠性绝对保证的子系

统作为公共参考系统,与其他子系统两两结合,形成若干子滤波器。各子滤波器并行运行,
获得建立在子滤波器局部观测基础上的局部最优估计,这些局部最优估计在主滤波器内按

融合算法合成,从而获得建立在所有观测基础上的全局估计。
(5)

 

模糊逻辑法。针对数据融合中所检测的目标特征具有某种模糊性的现象,利用模

糊逻辑算法来对检测目标进行识别和分类。建立标准检测目标和待识别检测目标的模糊子

集是此算法的研究基础。
(6)

 

神经网络算法。神经网络是一种试图仿效生物神经系统处理信息方式的新型计算

模型。一个神经网络由多层处理单元或节点组成,可以用各种方法互联。在指挥和控制多

传感器数据融合的系统中,神经网络的输入可能是与一个目标有关的测量参数集,输出可能

是目标身份,也可能是推荐的响应或行动。基于神经网络的融合优于传统的聚类算法,尤其

是当输入数据中带有噪声和数据不完整时。然而,要使神经网络算法在实际的融合系统中

得到应用,无论在网络结构设计或是算法规则方面,还有许多基础工作要做,如网络模型、网
络的层次和每层的节点数、网络学习策略、神经网络算法与传统分类算法的关系和综合应

用等。
(7)

 

专家系统。专家系统是一组计算机程序,它获取专家们在某个特定领域内的知识,
然后根据专家的知识或经验导出一组规则,由计算机做出本应由专家做出的结论。目前,专
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家系统已在军用和民用领域得到了广泛应用。
此外,其他数据融合算法还有品质因数、模板算法、聚合分析、统计决策理论等。各种融

合算法的特点比较如表3-2所示。

表3-2 各种融合算法的特点比较

融合算法 运行环境 信息类型 信息表示 不确定性 融合技术 适用范围

综合平均法 动态 冗余 原始读数值 — 加权平均 低层融合

贝叶斯估计法 静态 冗余 概率分布 高斯噪声 贝叶斯估计 高层融合

D-S证据推理 静态 冗余互补 命题 — 逻辑推理 高层融合

卡尔曼滤波 动态 冗余 概率分布 高斯噪声 系统模型滤波 低层融合

模糊逻辑法 静态 冗余互补 命题 隶属度 逻辑推理 高层融合

神经网络算法 动、静态 冗余互补 神经元输入 学习误差 神经元网络 低/高层融合

专家系统 静态 冗余互补 命题 置信因子 逻辑推理 高层融合

2.
 

卡尔曼滤波算法

鉴于卡尔曼滤波算法在多传感器融合系统中使用的普遍性,本节将单独就卡尔曼滤波

算法及自动驾驶中常用的改进卡尔曼滤波算法进行详细介绍[45]。首先介绍卡尔曼滤波的

基本方法,接着介绍针对非线性系统改进的扩展卡尔曼滤波,最后介绍卡尔曼滤波在自动驾

驶中常用的联邦卡尔曼滤波。

1960年,卡尔曼第一次发表了介绍卡尔曼滤波算法的论文[46]。而卡尔曼滤波算法的

第一次实际应用则是将惯性导航器与C5A军用飞机上的机载雷达集成在一起[47]。卡尔曼

滤波算法被称为“导航组合的驮马”[48],因为其已经成了现代导航系统的必要部分,特别是

对于像GNSS和INS这样完全不同的系统进行组合导航的系统。卡尔曼滤波可分为线性

卡尔曼滤波[49]、扩展卡尔曼滤波[50]、级联式和联邦式卡尔曼滤波[51]、无迹卡尔曼滤波[52]

等,下面将详细阐述卡尔曼滤波的原理。

1)
 

最小方差估计

最小方差估计是指以均方误差最小作为估计准则的估计,即满足式(3-34):
 

E{[X-X�(Z)][X-X�(Z)]T}≤E{[X-r(Z)][X-r(Z)]T} (3-34)

式中,X 为m 维系统状态变量矢量;
 

Z 为n 维观测矢量;
 

X�(Z)为用观测矢量Z 计算得出

的关于X 的最小方差估计;
 

E{·}表示取均值;
 

r(Z)表示由其他方法得到的X 的估计值。
容易证明,最小方差估计是无偏的,即残差的均值为0,满足式(3-35)。

E{X~}=E{X-X�(Z)}=0 (3-35)

  同样容易证明,最小方差估计的均方误差就是估计误差的方差,即

E{X~X~T}=E{[X~ -E(X~)][X~ -E(X~)]T} (3-36)

  为了求得X 的最小方差估计,必须首先得到X 的条件概率密度,对于工程中的实际应

用而言,系统状态的各种条件概率密度是很不容易得到的,因此这种估计方法的应用受到一

定的限制[53]。

2)
 

卡尔曼滤波的估计

如果将估计值X�(Z)规定为观测矢量Z 的线性函数,即
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X�(Z)=AZ+b (3-37)
式中,A 和b分别是m×n 阶的矩阵和n 维矢量。A 值和b 值仍旧按照最小方差估计来选

择,则这样的估计被称为线性最小方差估计[54]。可以证明,这种估计只需要知道被估计值

X 和观测值的一、二阶统计特性,所以它比最小方差估计更加实用,尽管它的估计精度一般

小于最小方差估计。
对于动态系统,工程上常常要求由t时刻的量测值Z(t)计算出该时刻状态X(t)的估

计X
~
,由于X(t)是历史时刻的状态按照系统转移规律发展过来的,与历史时刻的状态有关

联,所以,利用t时刻和历史时刻的所有观测值对X(t)进行估计,将有助于提高估计精度。
但是对于最小方差估计和线性最小方差估计而言,由于计算方法的限制,同时处理不同时刻

的观测值而得到t时刻估计值的计算量太大。因此,这两种估计方法不适合估计动态系统

的状态。
卡尔曼滤波是一种递推线性最小方差估计,它的估计准则仍是方差最小估计技术。在

工程技术中,为了解工程对象(系统)的各个物理量(状态),或者为了达到控制工程对象的目

的,必须采用测量手段对系统的各个状态进行测量,由于观测值可能是系统的部分状态或其

线性组合,且包含随机误差(也称观测噪声),最优的估计能将仅与部分相关的观测值进行处

理,从而得到统计意义上估计误差最小的更多状态的估计。因此,卡尔曼滤波是一种递推线

性最小方差估计,它的估计值是观测值的线性函数,满足式(3-36)。并且,只要包含初始估

计值在内的滤波算法初值选择正确,它的估计也是无偏的。在计算方法上,卡尔曼滤波采用

了递推模型,即在历史估计值的基础上,根据t时刻的观测值,递推得到t时刻的状态估计

X�(t)。由于历史时刻中每一时刻的估计值又是根据其历史时刻的观测值得到,所以,这种

递推算法的估计值可以说是综合利用了t时刻和t时刻以前的所有观测信息得到,并且一

次仅处理一个时刻的观测值,使计算量大为减少。因为卡尔曼滤波是用状态方程和观测方

程来描述系统和观测值的,所以它主要适用于线性动态系统。

3)
 

卡尔曼滤波方程

虽然工程对象一般都是连续系统,但是卡尔曼滤波常常采用离散化模型来描述系统,以
便于计算机进行处理。离散系统就是用离散化后的差分方程来描述连续系统。假设离散化

后的系统状态方程和观测方程为

Xk =Φk,k-1Xk-1+Γk-1Wk-1

 
Zk =HkXk +Vk (3-38)

式中,Xk 为k 时刻的n 维状态矢量,也是被估计矢量;
 

Zk 为k 时刻的m 维观测矢量;
 

Φk,k-1 为k-1时刻到k时刻的系统一步转移矩阵(n×n);
 

Wk-1 为k-1时刻的系统噪声

(r维),Γk-1 为系统噪声矩阵(n×r),它表征由k-1时刻到k 时刻的各个系统噪声分别影

响各个状态的程度;
 

Hk 为k 时刻的观测矩阵(m×n);
 

Vk 为k 时刻的m 维观测噪声。卡

尔曼滤波要求{Wk}和{Vk}是互不相关的零均值的高斯白噪声序列,有

E{WkWT
j}=Qkδkj

 
E{VkVT

j}=Rkδkj (3-39)

式中,Qk 和Rk 分别为系统噪声和观测噪声的方差矩阵,在卡尔曼滤波中要求它们分别是已
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知值的非负定阵和正定阵;
 

δkj 是狄利克雷函数,即

δkj =
0,k≠j
 
1,k=j (3-40)

  初始状态的一、二阶统计特性为

E{X0}=mx0

 
var{X0}=Cx0 (3-41)

式中,var{·}表示求方差,卡尔曼滤波要求mx0
和Cx0

为已知量,且要求X0 与{Wk}以及

{Vk}都互不相关。

4)
 

离散卡尔曼滤波的计算流程

由递推的观点看,假如在k-1时刻已经获得了对Xk-1 的最优估计值X�k-1,并且在k

时刻又观测到Zk,则当前时刻k的最优估计X�k 可以用两者的线性组合表示[55],即

X�k =AX�k-1+BZk (3-42)
式中,A、B 待定但需保证不同维,满足

E((Xk -(AX�k-1+BZk))(Xk -(AX�k-1+BZk))T)

≤E((Xk -(A
~X�k-1+B

~Zk))(Xk -(A
~X�k-1+B

~Zk))T) (3-43)

式中,A~、B~ 分别为与A、B 同维的任意矩阵。最终卡尔曼滤波可以按照如下流程进行计算。
状态一步预测方程为

X�k|k-1=Φk,k-1X�k-1 (3-44)

  状态估计计算方程为

X�k =X�k|k-1+Kk(Zk -HkX�k|k-1) (3-45)
其中,Kk 为卡尔曼滤波增益。滤波增益方程为

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

k +Rk)-1 (3-46)

  一步预测均方误差方程为

Pk|k-1=Φk,k-1Pk-1ΦT
k,k-1+Γk-1Qk-1ΓT

k-1 (3-47)

  估计均方误差方程为

Pk =(I-KkHk)Pk|k-1(I-KkHk)T+KkRkKT
k (3-48)

  5)
 

扩展卡尔曼滤波

传统卡尔曼滤波要求系统的状态方程和观测方程均是线性条件,然而现实中,许多工程

系统往往不能简单地用线性系统来描述,如参数估计引入增广状态方程的非线性、结构关系

带来的非线性和观测信号的非线性,因此,十分有必要对非线性滤波进行深入的讨论。一般

情况是将非线性方程线性化,而后利用线性卡尔曼滤波基本方程处理线性问题[56]。
当式(3-38)是非线性的,则系统状态方程和观测方程为[57]

Xk =f(Xk-1)+Wk

 
Zk =h(Xk)+Vk (3-49)

  状态一步预测方程为
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X�k|k-1=f(X�k-1)+Wk (3-50)
其中,Wk 为过程噪声。扩展卡尔曼滤波算法就是将非线性方程线性化的滤波算法,是解决

非线性滤波问题常用的一种方法。其时间递推公式和卡尔曼滤波相似,与卡尔曼滤波算法

不同的是式(3-44)中的状态一步预测方程中的参数要用非线性函数的一阶偏导数来计算,
不具有像线性滤波那样可以实现离线计算增益和协方差的优点。

6)
 

联邦卡尔曼滤波

联邦卡尔曼滤波框图如图3-28所示。联邦卡尔曼滤波一般分为两步滤波,即先基于局

部传感器进行滤波,然后再进行主滤波。先假设状态向量从k-1时刻的Xk-1 转移到k 时

刻的Xk,其动力学模型为

Xk =Φk,k-1Xk-1+Wk (3-51)
式中Φk,k-1 为时间k-1到k的状态转移矩阵,Wk 为动力学模型误差,Wk 与Wk-1 不相关。

■图3-28 联邦卡尔曼滤波框图

设在k时刻有r个传感器,各传感器相应的观测方程为

Lik =AikXk +Δik (3-52)
式中,Aik 为传感器i的观测方程设计矩阵,Lik 和Δik 为传感器i的观测向量和误差向量。
假设各传感器观测误差与动态模型误差不相关,各传感器观测误差互不相关。

E(Wk)=0, E(Δik)=0 (3-53)

E[ΔikΔT
ik]=∑

ik
=P-1

ik , E[ΔikΔT
ik]=0 (i≠j) (3-54)

E(WkWT
k-1)=0, E(WkWT

k)=∑
Wk

(3-55)

  由各传感器得到局部滤波解为

X�ik =[I-KikAik]􀭺Xk +KikLik (3-56)
式中

Kik =∑
􀭺Xk

AT
ik Aik∑

􀭺Xk

AT
ik +∑

ik
 (3-57)

∑
􀭺Xk

=Φk,k-1∑
X�k-1

ΦT
k,k-1+∑

Wk

(3-58)



65   

∑
X�ik

=(I-KikAik)∑
􀭺Xk

(3-59)

  设主传感器(参考传感器)的观测向量为Lmk,则主滤波(MF)解为

X�mk =[I-KmkAmk]􀭺Xk +KmkLmk (3-60)
式中,Kmk 和Amk 分别与Kik 和Aik 类似。

由联邦卡尔曼滤波算法信息分享原理[37],可得最终融合滤波解X�fk 及相应的权矩阵

PX�fk
为

PX�fk
=PX�1k

+PX�2k
+…+PX�rk

+PX�mk
(3-61)

PX�fk
X�fk =PX�1k

X�1k +PX�2k
X�2k +…+PX�rk

X�rk +PX�mk
X�mk (3-62)

式中PX�1k
,PX�2k

,…,PX�rk
,PX�mk

分别为局部传感器滤波输出的状态估计向量的权矩阵,PX�fk

为联邦滤波算法输出的状态向量的权矩阵(或称信息矩阵),它们是相应协方差矩阵的逆

矩阵。

PX�ik
=∑

-1

X�ik

, PX�mk
=∑

-1

X�mk

(3-63)

  由(3-62)得

X�fk =P-1
Xfk
(PX�1k

X�1k +PX�2k
X�2k +…+PX�rk

X�rk +PX�mk
X�mk) (3-64)

3.5 本章小结
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

本章从汽车定位的四种系统出发,具体涉及GNSS、航迹递推系统、地图匹配定位系统

和多传感器融合定位系统,阐述了应用于汽车定位的各系统的原理、方法和误差分析。本章

着重介绍了利用RTK改进GNSS实现自动驾驶汽车定位的原理和相应的系统,讲解了航

迹递推的基本原理、地图匹配算法和融合算法,最后重点阐述了卡尔曼滤波技术。
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