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改进 SHAKF 算法消除 IMU 随机误差的研究∗
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摘　 要:针对 Sage-Husa 自适应卡尔曼滤波(SHAKF)算法在处理惯性测量单元(IMU)时,随机误差容易随着时间的累积而造成

滤波发散的问题,提出一种改进的 Sage-Husa 自适应鲁棒卡尔曼滤波
 

(MSHARKF)算法。 首先对 IMU 构建了合适的模型,再将

SHAKF 与自适应鲁棒卡尔曼滤波(ARKF)相结合并纳入改进的时变噪声估计器,再引入最优自适应比例因子 αk 对量测方程迭

代更新,最后得出新的预测协方差矩阵代入原方程。 实验结果表明,分别通过 Allan 方差和均方根误差( RMSE),对 MEMS-IMU
滤波前后的静 / 动态数据分析计算得,随机误差噪声分别减小至原数据的 1 / 10

 

000 和 1 / 100。 与本文其他算法相比,该方法有

效地对算法滤波发散进行了抑制,进而提高了 IMU 的测量精度和长期稳定性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

when
 

the
 

Sage-Husa
 

adaptive
 

Kalman
 

filter
 

( SHAKF )
 

algorithm
 

is
 

processing
 

inertial
 

measurement
 

units
 

( IMU),
 

random
 

errors
 

are
 

likely
 

to
 

accumulate
 

over
 

time
 

and
 

cause
 

filter
 

divergence,
 

an
 

improved
 

Sage-Husa
 

adaptive
 

robustness
 

Kalman
 

filter
 

(MSHARKF)
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

First,
 

build
 

a
 

suitable
 

model
 

for
 

IMU,
 

then
 

combine
 

SHAKF
 

with
 

adaptive
 

robust
 

Kalman
 

filter
 

( ARKF)
 

and
 

incorporate
 

it
 

into
 

the
 

improved
 

time-varying
 

noise
 

estimator,
 

and
 

then
 

introduce
 

the
 

optimal
 

adaptive
 

scale
 

factor
 

(αk )
 

to
 

the
 

measurement
 

equation
 

Iteratively
 

update,
 

and
 

finally
 

get
 

a
 

new
 

predicted
 

covariance
 

matrix
 

to
 

be
 

substituted
 

into
 

the
 

original
 

equation.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

through
 

the
 

Allan
 

variance
 

and
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE),
 

the
 

static / dynamic
 

data
 

before
 

and
 

after
 

the
 

MEMS-IMU
 

filtering
 

is
 

calculated
 

and
 

the
 

random
 

error
 

noise
 

is
 

reduced
 

to
 

one
 

ten
 

thousandth
 

and
 

one
 

percent
 

of
 

the
 

original
 

data,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

other
 

algorithms
 

in
 

this
 

paper,
 

this
 

method
 

effectively
 

suppresses
 

the
 

filtering
 

divergence
 

of
 

the
 

algorithm,
 

thereby
 

improving
 

the
 

measurement
 

accuracy
 

and
 

long-term
 

stability
 

of
 

the
 

IMU.
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0　 引　 言

　 　 近年来,微机电系统的惯性测量单元( MEMS-IMU)
由于其结构简单、成本低廉、体积小等优点,在航姿参考

系统(AHRS)中得到了广泛的应用。 但由于其随机噪声

和时变偏差较大,在高精度应用领域无法与其他传感器

竞争。 此外,温度、磁场、压力和机械应力等因素也会导

致 MEMS-IMU 的动态性能降低。 因此,为了提高系统性

能,需要合适的随机误差去噪算法来提高 IMU 性能[1] 。
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针对 IMU 的随机误差处理已有一些方法,如低通滤

波[2] 、神经网络[3-4] 、经验模式分解( EMD) [5] 和小波变

换[6-7]等。 以上方法虽然在消除 IMU 的白噪声(高频)有

一定优势,但在相关噪声(低频) 分析、信号不实时连续

区域以及动态条件下,其处理结果并不令人满意,故上述

方法在 AHRS 系统中是不合适的[8] 。 一般来说,卡尔曼

滤波( KF)在减少 IMU 的随机漂移和噪声方面有了较多

应用[9] 。 假定状态空间模型及其噪声特性为高斯型,但
其建模并不十分精确,因此 KF 的性能会随着时间的推

移而下降。 扩展卡尔曼滤波( EKF) 与无迹卡尔曼滤波

(UKF)提高了 KF 在增益和预测调整能力,但存在计算

量大,收益小的缺点,并在实时检测信号方面,表现出较

差的性能[10] 。 文献[11]在传统 KF 上,提出了一种自适

应鲁棒卡尔曼滤波( ARKF) 的方法,在快速处理变化信

号的噪声,提高异常值测量和滤波收敛速度方面,效果显

著。 文献[12]新息序列被用于估计协方差矩阵,要求每

个时期的新息向量的维数及其分布是相同的,这在动态

条件下很难保持。 文献[13] 系统和量测噪声得以实时

估计,但易造成因新息中混入误差量而导致的状态预测

方程发散,抗干扰能力弱,故精度不高。
为了减少滤波器发散问题,增强滤波算法的鲁棒性。

本文基于自适应鲁棒估计理论,提出了一种改进的 Sage-
Husa 自适应鲁棒卡尔曼算法(MSHARKF)。 首先确定了

合适的 MEMS-IMU 传感器的状态空间误差模型,其次引

入三段法和更新统计法来确定最优自适应因子 αk,并控

制状态预测误差方程的干扰[14] 。 然后验证了 MSHARKF
算法的收敛性。 最后实验室中分别在 IMU 静态和动态

条件下,将 MSHARKF 算法的性能与其他现有算法进行

了比较。 计算结果证明,该算法在静态和动态条件下的

随机噪声和漂移误差去噪效果最优。

1　 Allan 方差分析与误差模型

1. 1　 Allan 方差

　 　 目前,MIMU 随机误差建模估计方法,诸如自回归

(AR)、移动平均(MA)和自回归移动平均模型之类的时

间序列模型已经被开发用于构建 IMU 传感器的随机误

差。 但在静态条件下的时域和频域中,分析识别 IMU 随

机误差特征,Allan 方差是首选方法[15] ,如图 1 所示。
在时域分析中,Allan 方差在聚类分析的基础上进

行,其中惯性测量单元的原始数据被划分为指定长度的

集群(即 MAV 样本)。 集群的数量为 KAV ,总数据长度为

NAV ,每个集群都有 MAV 个样本,每个集群的平均值计算

如下:

ω- k(MAV) = 1
MAV

∑
MAV

i = 1
ω(k-1)MAV+i

(1)

图 1　 曲线位置斜率与随机误差关系

Fig. 1　 Relationship
 

between
 

curve
 

position
slope

 

and
 

random
 

error

式中: ω- k(MAV) 是时间步长测量的平均值, k = 1,2,…,
KAV 。 Allan 方差是根据指定两个相关时间的连续聚类平

均值计算的:

σ2( ) =
∑
KAV-1

k = 1
ω- k+1(MAV) - ω- k(MAV)( ) 2

2(KAV - 1)
(2)

式中: =
MAV

fs
是相关时间;σ2( MAV

) 是量化噪声的 Allan

方差; fs 是采样频率。
1. 2　 IMU 噪声模型

　 　 MEMS-IMU 本身存在偏差,其固定步长积分误差会

被累积,造成 AHRS 的位置和速度输出的显著漂移。 因

此,需要开发出新的惯性测量单元传感器噪声模型,提升

导航精度。
一般来说,角度随机游走( ARW) 和偏差不稳定性

(BI)是两种主要的随机噪声[16] ,其标准噪声模型可表

示为:

yarw(k) = yarw(k - 1) + ARW
(ΔT)

uarw (3)

ybi(k) = (1 - ζΔT)yarw(k - 1) + β ΔT·BI·ubi

k = 1,2,…,N (4)
式中: β 为噪声相关系数。 系统状态空间模型可以用噪

声模型表示如下:

zk = 1 1[ ]
yarw(k - 1)
ybi(k - 1)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+ 1 1[ ]

uarw(k - 1)
ubi(k - 1)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(5)

xk =
yarw(k)
ybi(k)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

1 0
(1 - βΔT) 0

é

ë
êê

ù

û
úú

yarw(k - 1) )

ybi(k - 1)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+

ARW
(ΔT)

0

0 β ΔT·BI

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

uarw(k - 1) )

ubi(k - 1)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(6)

ARW 与 BI 的噪声相关性和方差如下:
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E[uarw] = E[ubi] = 0

E
uarw

ubi

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

[uarw ubi] Té

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

=
σ 2

arw( ) 0

0 σ 2
bi( )

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
δ kl

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)
式中:ARW 与 BI 噪声为高斯白噪声并且在统计上彼此

独立。 ΔT 是采样时间, σ 2
arw( ) 和 σ 2

bi( ) 分别是 ARW
和 BI 的方差, δ kl 为具有筛选意义的克罗内克德尔塔

函数。

δ kl =
1, k = l
0, k ≠ l{ (8)

2　 理论分析

2. 1　 改进 Sage-Husa 自适应卡尔曼滤波(SHAKF)
　 　 针对状态和测量噪声的统计特性未知的情况,采用

Sage-Husa 自适应卡尔曼滤波,加入时变噪声估计器,将
解算得到的当前时刻的状态值、误差方差、增益值等作为

下一时刻的初始值,不断进行迭代。 本文在时变噪声估

计器中,采用指数加权平均多重遗忘因子来观测噪声协

方差。 与单一衰落因子相比,多因子的调谐能力更有效

率[17] ,其数学模型为:
Xk = AXk-1 + Wk-1

Zk = HXk + Vk

(9)

式中: Wk-1 和 Vk 分别为状态噪声矩阵和测量噪声矩阵。
时变噪声统计递归估计器为:

r̂k+1 = (1 - dk) r̂k + dk zk - Hx̂k( )

R̂k+1 = (1 - dk) R̂k + dk vkv
T
k - HP̂kH

T( )

q̂k+1 = (1 - dk) q̂k + dk(xk - Ak) (10)

Q̂k+1 = (1 - dk) Q̂k + dk Kkvkv
T
kK

T
k +( P̂k - AP̂kA

T )

式中: r̂k+1 和q̂k+1 分别是对测量误差和系统误差的数学期

望的估计; R̂k+1 和Q̂k+1 是测量误差和系统误差方差的估

计值; dk 为加权系数。
dk = (1 - b) / (1 - b(k+1) ) ∈ (0,1) (11)
从优化滤波器性能的角度来考虑,采用指数加权平

均算法选择遗忘因子 b,旧数据利用率以 b 的指数次方衰

弱[18] :

b0 + b1 + … + bk = 1 - bk+1

1 - b

(b0 + b1 + … + bk) 1 - b
1 - bk+1

= 1

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(12)

得出的新息序列协方差为:

D̂0,k+1 = dkγkγ
T
k + (1 - dk)dk-1∑

i = 1

k
·bk-1-iγiγ

T
i (13)

式(10) ~ (13) 组合构成了由加权平均多重遗忘因

子改进的 SHAKF 算法,其输出为:

x̂k =x̂k-1 + Kkvk

x̂ -
k = Ax̂k + q̂k

ek = zk - Hx̂ -
k - r̂k

Kk =P̂
-
k H

T HP̂ -
k H

T +R̂k[ ] -1

P̂ -
k = AP̂ -

k A
T +Q̂k

P̂k = (I - KkH) P̂ -
k (14)

初始状态及其误差协方差矩阵分别为 x̂0 和P̂0,Kk 是

自适应卡尔曼的增益。
2. 2　 ARKF
　 　 一般来说,ARKF 用于减少白噪声和有色噪声,以抑

制来自高斯分布数据的观测误差的影响[19] 。 引入自适

应因子 αk 用于来调整滤波算法,更新测量方程为:

Kk =
1
α k

P̂ -
k H

T 1
α k

HP̂ -
k H

T +R̂k
é

ë
êê

ù

û
úú

-1

x̂k =x̂
-
k + Kk zk - Hk̂ -( ) (15)

P̂k =
1
α k

(I - KkH) P̂ -
k

3　 MSHARKF

　 　 本文基于改进的 SHARKF 与 ARKF,提出改进的

Sage-Husa 自适应鲁棒卡尔曼滤波。 引入
 

“遗忘因子”来

减轻累积模型误差对系统稳定性的影响。 引入“自适应

比例因子”来估计和校正实际系统中的未知时变噪声。
在所提出的算法中,自适应因子 αk 使用三段法来选择最

优自适应比例因子,并对选择阈值进行统计更新。
3. 1　 选择自适应比例因子

　 　 三段法来选择最佳自适应比例因子 αk,使得预测方

程、量测方程的理论值几乎等于滤波器的实际估计输出。
此外,αk 还能控制由异常值测量引起的预测状态误差方

程的干扰[20] 。 αk 选择如下:

α k =

1, ΔX0 ≤ c0

c0

ΔXk

c1 - ΔXk

ΔXk
( ) , c0 ≤ ΔX0 ≤ c1

0, ΔXk ≥ c1

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(16)

式中: ΔXk = x̂k -x̂
-
k 是预测状态向量的残差向量; 1 ≤C0 ≤

1. 5 和 3 ≤ C1 ≤ 4. 5 是两个设计常数的取值范围。 状态

预测误差模型的更新统计 ΔXk 表示为:
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ΔXk =
‖Vk‖

CVk

(17)

式中: ‖Vk‖ 和 CVk 分别是新息向量的范数和协方差矩

阵。 算法的预测更新方程和量测更新方程为:

x̂ -
k = Ax̂k-1 + q̂k

P̂ -
k = AP̂ -

k-1A
T +Q̂k

Kk =
1
α k

P̂ -
k H

T 1
α k

HP̂ -
k H

T +R̂k
é

ë
êê

ù

û
úú

-1

x̂k = [AT P̂ -
k A + α k P̂

-
k ] -1(AT P̂ -

k zk + α k P̂
-
k x̂

-
k )

ek = zk - Hx̂ -
k - r̂k

P̂k =
1
α k

(I - KkH) P̂ -
k (18)

式中: R̂k 为式(10)评估更新的估计测量噪声协方差矩

阵。 提出的算法的完整流程如图 2 所示。 α k 在每次迭代

中被缩放和更新到卡尔曼增益和预测误差协方差方

程中。

图 2　 MSHARKF 算法流程

Fig. 2　 MSHARKF
 

algorithm
 

flow
 

chart

3. 2　 MSHARKF 收敛性分析

　 　 MSHARKF 的状态空间方程如式(9),推导如下。
1)系统矩阵 Fk 对于所有 k 都是非奇异的(可逆的)。
2)假设的初始协方差如下:

X
~ T

0P
-1
0 X

~
0 ≤ v0 X

~
0

2 (19)
3)对于所有 k,状态误差协方差矩阵满足如下不

等式:

X
~ T

kP
-1
k X

~
k ≥ η k X

~
k

2 (20)
4)假设的过程和测量噪声协方差矩阵有如下限制;
Qk-1 ≥ E[wk-1w

T
k-1]

Rk-1 ≥ E[vk-1v
T
k-1]

(21)

那么通过下式,可以得出,估计误差的期望值在均方

误差范围内的概率为 1,故滤波器收敛。

E X
~

k
2 ≤

v0

η k
E X
~

k
2

i = 0

k- 1
(1 - α i) +

1
η k

∑
i = 0

k- 1

j = 1

i
(1 - α k-j)[ ] (22)

其中时变参数 α k 由式(16)给出。

4　 实验验证与分析

　 　 为了验证本文提出的 MSHARKF 的有效性,使用了

Xsens
 

MTi
 

10 系列微机电系统惯性测量单元器件,该器

件由三轴 MEMS 陀螺仪和加速度计组成。 对预热之后的

传感器以 100
 

Hz 为采样频率,采样 1
 

h,将采集到的数据

通过串口传送到 PC,如图 3 所示。 图 4 和 5 所示为采集

的 IMU 输出的部分原始静态数据。

图 3　 惯性测量单元数据采集

Fig. 3　 IMU
 

data
 

acquisition

图 4　 MEMS 三轴陀螺仪原始信号

Fig. 4　 MEMS
 

three-axis
 

gyroscope
 

raw
 

signal
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图 5　 MEMS 三轴加速度计原始信号

Fig. 5　 MEMS
 

three-axis
 

accelerometer
 

raw
 

signal

4. 1　 静态性能测试分析

　 　 在进行 Allan 方差分析之前,从惯性测量单元原始测

量值中去除信号的平均值。 具有白噪声特征的 ARW 噪

声和内部电子元件的沉降和传感器的外部干扰产生的

BI 是 MEMS-IMU 原始数据中的最主要的噪声。 使用

Allan 分析,对 MEMS-IMU 传感器主要的噪声进行识别和

量化,并与各个算法 Allan 方差分析得出数值结果进行对

比,如表 1 所示。 所有算法的对比与 Allan 方差分析如图

6 ~ 11 所示。
在 MSHARKF 算法中,采取经验法与试错法相结合,

确定初始值为过程噪声 R 和量测 Q 噪声分别取为 0. 098
和 0. 000

 

1。 初始预测状态 X0 和它的误差协方差 P0 分

　 　 　 　表 1　 静态条件下 MEMS 陀螺仪、加速度计 X、Y、Z 三轴的 Allan 标准差分析结果

Table
 

1　 Allan
 

standard
 

deviation
 

analysis
 

results
 

of
 

MEMS
 

gyroscope
 

and
 

accelerometer
 

X,
 

Y,
 

and
 

Z
 

axis
 

under
 

static
 

conditions (° / h)
算法 ARW BI Allan 标准差

X 轴 1. 66×102 0. 89×102 0. 70×102

MEMS 陀螺仪原始数据 Y 轴 3. 30×101 0. 88×101 0. 18×10-1

Z 轴 3. 89×101 0. 98×101 0. 17×10-1

X 轴 0. 81×10-2 0. 26×10-1 0. 07×10-2

SHAKF Y 轴 0. 39×10-2 0. 10×10-1 0. 50×10-2

Z 轴 0. 42×10-1 0. 31×10-2 0. 45×10-2

X 轴 0. 42×10-2 0. 23×10-1 1. 14×10-3

ARKF Y 轴 0. 34×10-2 0. 14×10-1 0. 40×10-3

Z 轴 0. 33×10-2 0. 31×10-1 0. 45×10-2

X 轴 0. 13×10-2 0. 69×10-2 3. 81×10-3

MSHARKF Y 轴 0. 65×10-3 0. 23×10-3 0. 56×10-4

Z 轴 0. 12×10-2 0. 83×10-3 0. 38×10-4

图 6　 MEMS 陀螺仪 X 轴信号滤波对比和 Allan 方差图

Fig. 6　 MEMS
 

gyroscope
 

X-axis
 

signal
 

filtering
 

comparison
 

chart
 

and
 

Allan
 

variance
 

chart

图 7　 MEMS 陀螺仪 Y 轴信号滤波对比和 Allan 方差图

Fig. 7　 MEMS
 

gyroscope
 

Y-axis
 

signal
 

filtering
 

comparison
 

chart
 

and
 

Allan
 

variance
 

chart
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图 8　 MEMS 陀螺仪 Z 轴信号滤波对比和 Allan 方差图

Fig. 8　 MEMS
 

gyroscope
 

Z-axis
 

signal
 

filtering
 

comparison
 

chart
 

and
 

Allan
 

variance
 

chart

图 9　 MEMS 加速度计 X 轴信号滤波对比和 Allan 方差图

Fig. 9　 MEMS
 

accelerometer
 

X-axis
 

signal
 

filtering
 

comparison
 

chart
 

and
 

Allan
 

variance
 

chart

图 10　 MEMS 加速度计 Y 轴信号滤波对比和 Allan 方差图

Fig. 10　 MEMS
 

accelerometer
 

Y-axis
 

signal
 

filtering
 

comparison
 

chart
 

and
 

Allan
 

variance
 

chart

别选作 0 和 1。 每次迭代都更新量测协方差矩阵 R 和自

适应比例因子 αk,以预测信号中的新息量。 为了能够滤

波平滑,设置最优算法所需的两个常数 C0 = 1. 2,C1 =
4. 5。 从 Allan 图分析来看,MSHARKF 算法的性能与其

他现有算法 SHAKF 和 ARKF 算法在滤波前后的性能进

行了比较。
Allan 标准差计算主要噪声 ARW 和 BI 结果如表 1

所示,对比表 1 中 MEMS 陀螺仪三轴在各个算法得出的

标准差,对陀螺仪输出滤波后得到的 IMU 三轴姿态误差

的均值和标准差均优于未滤波前获取的结果,在使用

MSHARKF 算法时,标准差最小,减少至原始数据的 1 /
100,说明随机误差消除的效果最好。

4. 2　 动态性能测试分析

　 　 Allan 标准差得到的误差项拟合结果对相关时间非

常敏感,往往是微小的时间变化而造成拟合误差变大,故
可靠性差。 均方根误差( RMSE)相当于 L2 范数,对异常

值更为敏感,即如果预测值与实际值相差较大,RMSE 值

会很大,因此适用于动态条件下的 IMU 数据分析。
将 MEMS-IMU(Xsens

 

MTi
 

10 系列)安装在无人机系

统上。 记录无人机跟踪轨迹时的体固定角速度和线性加
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图 11　 MEMS 加速度计 Z 轴信号滤波对比和 Allan 方差图

Fig. 11　 MEMS
 

accelerometer
 

Z-axis
 

signal
 

filtering
 

comparison
 

chart
 

and
 

Allan
 

variance
 

chart

速度。 在动态数据中,本文从 Sage-Husa 自适应卡尔曼、
鲁棒卡尔曼和提出的 MSHARKF 中获得噪声和去噪声的

信号。 并采用 RMSE 用作评估标准,以测试动态条件下

的滤波器性能。 计算结果如表 2 所示。 从表 2 可以看

出,MSHARKF 算法反应更加灵敏,结果也更为平稳,而
且有效的降低了 IMU 中的零偏不稳定性与角度随机

游走。

图 12　 MEMS 陀螺仪体固定角速度

Fig. 12　 MEMS
 

gyroscope
 

body
 

fixed
 

angular
 

velocity

图 13　 MEMS 加速度计线性加速度

Fig. 13　 MEMS
 

accelerometer
 

linear
 

acceleration

表 2　 MEMS-IMU 传感器的均方根误差

Table
 

2　 Root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

MEMS-IMU
 

sensor

陀螺仪 RMSE / (° / s) 加速度计 RMSE / (m·s-2 )
原始数据 5. 40×10-2 6. 50×10-2

SHAKF 1. 34×10-2 1. 30×10-2

ARKF 2. 10×10-3 4. 30×10-3

MSHARKF 1. 50×10-3 3. 10×10-3

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种改进的 MSHARKF,采用新的惯性

测量单元传感器噪声模型,确定了以 ARW 噪声和 BI 噪

声为 MEMS-IMU 原始数据中的两种主要随机噪声。 引

入加权平均多重遗忘因子与可更新的自适应比例因子,
对噪声进行削弱与控制。 在实验中,SHAKF、ARKF 与

MSHARKF 算法对比,在静态条件下,从 Allan 标准差中

得到 ARW 噪声源减少为原来的 1 / 100,BI 噪声减少为原

来的 1 / 10。 在动态条件下,传感器在 MSHARKF 算法下

的均方根误差最小,预测精度最高。 从以上结果中得出

结论,本文所提出的 MSHARKF 算法在静态和动态条件

下,均具有良好的性能,减小了传 IMU 传感器随机误差,
大大提升了 IMU 的精度。
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