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基于时间序列匹配的过山车定位法∗

孙艺峰,王华杰,吕梦南
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摘　 要:针对过山车难以精准定位的问题,本文提出了一种基于时间序列匹配的过山车定位方法。 该方法首先使用动态时间

规整( DTW)对惯性测量单元( IMU)的实测与仿真数据进行序列匹配,得到位置估计结果。 之后将估计结果作为观测量,在
误差状态卡尔曼滤波器( ESKF)中修正 IMU 预测结果,得到精准的定位结果。 为了提高估计结果的准确度,本文提出了分段

重组动态时间规整( SRDTW)算法,解决了 DTW 的匹配失真问题。 使用本文方法对过山车进行了定位实验,结果表明,使用

Z 向加速度和俯仰角进行序列匹配可得到较为准确的估计结果;ESKF 滤波后的平均定位误差可达 0. 24
 

m,较估计结果的定

位误差减小 45. 6% 。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

roller
 

coasters
 

are
 

difficult
 

to
 

locate,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

roller
 

coaster
 

localization
 

method
 

based
 

on
 

time
 

series
 

alignment.
 

The
 

method
 

firstly
 

uses
 

the
 

dynamic
 

time
 

warping
 

( DTW)
 

to
 

align
 

the
 

inertial
 

measurement
 

unit
 

( IMU)
 

measured
 

data
 

with
 

the
 

simulated
 

data
 

to
 

obtain
 

the
 

estimated
 

position
 

of
 

roller
 

coaster.
 

Subsequently,
 

the
 

error
 

state
 

Kalman
 

filter
 

(ESKF)
 

is
 

used
 

to
 

update
 

the
 

IMU-based
 

prediction
 

by
 

using
 

the
 

DTW
 

estimation
 

as
 

observation.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

estimation,
 

the
 

segment
 

recombination
 

dynamic
 

time
 

warping
 

(SRDTW)
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

distortion
 

problem
 

of
 

DTW.
 

The
 

localization
 

experiments
 

of
 

a
 

roller
 

coaster
 

are
 

conducted
 

using
 

the
 

method
 

in
 

this
 

article.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

time
 

series
 

alignment
 

using
 

Z-directional
 

acceleration
 

and
 

pitch
 

angle
 

can
 

provide
 

more
 

accurate
 

position
 

estimation,
 

and
 

the
 

average
 

error
 

after
 

ESKF
 

filtering
 

can
 

reach
 

0. 24
 

m,
 

which
 

is
 

45. 6%
 

lower
 

than
 

average
 

error
 

of
 

estimation
 

alone.
Keywords:dynamic

 

time
 

warping;
 

time
 

series;
 

inertial
 

measurement
 

unit;
 

error
 

state
 

Kalman
 

filter;
 

roller
 

coaster
 

localization

0　 引　 　 言

　 　 过山车车体的各项特征数据,如速度、加速度、结构

应力等,是分析过山车运行状态的重要依据。 在分析数

据时,需要根据异常数据的时刻确定过山车的故障位置。
例如,过山车生产厂家可根据车载加速度和轮架应力的

异常值,得知轨道某处存在缺陷,从而优化轨道。 然而,
目前游乐设施行业缺少一种高效、准确的特征数据定位

方法。 卡尔曼滤波算法及其变种是一类典型的融合定位

算法[1] ,其常通过惯性测量单元 ( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)生成预测状态,并借助其它观测方法,如全球

定位系统( global
 

positioning
 

system,
 

GPS)、超宽带( ultra
 

wide
 

band,
 

UWB)、Wi-Fi 等对预测状态进行修正,实现高

精度定位[2] 。 Sun 等[3] 使用扩展卡尔曼滤波,将 Wi-Fi 信
号与基于 IMU 的行人航位推算结果进行融合,实现了智

能手机高精度定位;徐元等[4] 利用迭代扩展卡尔曼滤波

将 UWB 信号与惯性导航信号融合,将锚点位置信息引入

到系统状态变量中,减小了锚点位置信息精度对导航系

统的影响,提高了定位精度;崔展博等[5] 采用联邦无迹卡
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尔曼滤波算法对惯性导航、GPS 和视觉传感器组成的导

航系统进行了仿真验证,实现了高精度导航;肖尧等[6] 使

用半直接视觉里程计的估计值作为观测量,采用状态误

差卡尔曼滤波(error
 

state
 

Kalman
 

filter,
 

ESKF)修正惯性

导航结果,实现了微型无人机的位置、姿态定位。 然而,
过山车的运行轨迹复杂,且不同设备的运行速度、轨道高

度、占地面积各不相同。 在这种应用场景下,上述观测方

法存在各自的缺点:GPS 等方法精度过低,Wi-Fi 等方法

覆盖范围过小,UWB 等方法部署成本过高[7] 。 因此,需
要找到一种高精度、低成本的观测方法,为卡尔曼滤波器

提供较为准确的观测值,满足过山车的定位要求。
过山车在立环、螺旋、弯道等特征结构处会产生俯

冲、失重、转弯等运动,使得车体 Z 向加速度、欧拉角等数

据与轨道位置高度相关;并且,由于过山车的设计轨迹与

实际轨迹基本一致,其加速度和欧拉角的实测与仿真数

据高 度 相 似。 若 使 用 动 态 时 间 规 整 ( dynamic
 

time
 

warping,
 

DTW)将实测数据点与仿真数据点一一匹配,就
可根据匹配关系在仿真系统中查找该时刻仿真位置,将
其作为实际位置的估计值。 宋海峰等[8] 和 Song 等[9] 构

建了列车全程平顺度参考序列,使用 DTW 算法匹配实测

平顺度与参考序列,根据匹配结果得到列车位置观测值,
并通过卡尔曼滤波修正惯导结果。

然而,传统 DTW 算法会使时间序列过度扭曲[10] ,即
“奇点”,影响过山车定位精度。 为解决这一问题,许多

学者改进了 DTW 算法。 Itakura[11] 和 Myers 等[12] 改进了

DTW 的步进模式,限制匹配路径在前进时产生连续扭

曲;Zhang 等[13] 在 DTW 计算中限制两点对齐路径长度,
从而有效限制了时间序列的过度扭曲;Jeong 等[14] 将两

点相位差作为权重,对扭曲的匹配进行惩罚,有效抑制了

奇点的产生;肖辉等[15] 提出了一种特征点分段时间弯曲

距离方法,根据极值点将时间序列分割为子序列,在子序

列中 DTW 的过度扭曲问题被大大缓解;Hong 等[16] 使用最

大重叠离散小波变换对时间序列进行分段,并对分段后的

小波函数进行 DTW 匹配。 本文将分段法和权重法相结

合,提 出 了 一 种 分 段 重 组 动 态 时 间 规 整 ( segment
 

recombination
 

dynamic
 

time
 

warping,
 

SRDTW)算法,对时间

序列进行分段匹配,显著提高了匹配的顺滑度和准确度。
本文以状态误差卡尔曼滤波器为框架,采用 IMU 的

测量数据计算预测状态,并使用 SRDTW 位置估计值作

为观测量修正预测状态。 在构建观测方程时,提出了一

种适合序列匹配法的观测误差协方差矩阵。
在实验研究中,本文对一台国产 A 级过山车的 16 个

轨道参考点进行了多次定位实验。 实验结果表明,融合

滤波的轨迹计算结果、速度计算结果和参考点定位结果

较为准确,融合滤波后的平均定位误差可达 0. 24 m。 实

验还对比了不同序列类型对 SRDTW 位置估计值精度的

影响,结果表明 Z 向加速度和俯仰角更适合进行 SRDTW
序列匹配。

1　 分段重组动态时间规整

1. 1　 动态时间规整基本原理

　 　 DTW 算法将两时间序列的点在时间轴上
 

“扭曲”从

而找到一种最优方式将点一一对应。 对于如图 1( a)所

示的两个离散时间序列 A = {a1,a2,…,am} 和 B = {b1,
b2,…,bn},两序列匹配关系可以表示为一条长度 L(L ≥
max(m,n)) 的规整路径 W = {W1,W2,…,WL}, 其中

Wk = ( i,
 

j),i ∈ [1,m],j ∈ [1,n],表示 a i 和 b j 点相对

应。 该路径从 (1,1) 开始, 至 (m,n) 结束。 若 Wk =
( i,

 

j),则 Wk+ 1 只能为 ( i + 1,
 

j)、 ( i + 1,
 

j + 1) 或

( i,
 

j + 1)。 点与点的对应关系如图 1( a)所示,规整路

径如图 1(b)所示。

图 1　 DTW 匹配路径

Fig. 1　 DTW
 

alignment
 

path

对于每一个匹配对,其两点距离函数为: h(a i,b j) =
(a i - b j)

2。 满足总累计距离最小的匹配路径即为最优路

径,该路径可通过累计距离矩阵进行求解。 按如下前进

模式构建累计距离矩阵 H(A,B) ∈ Rm×n:
H(a1,b1) = h(a1,b1) (1)

H(a i,b j) = h(a i,b j) + min
H(a i -1,b j)
H(a i -1,b j -1)
H(a i,b j -1)

( ) (2)

累计距离矩阵的终点 H( am,
 

bn ) 记为 dist(A,B),
其代表了序列 A 和 B 最优路径的总累计距离,可表示两

序列的相似度。 dist(A,B) 越小,两序列相似度越高。
最后,确定规整路径 W′。 以(m,n) 为起点, (1,1)

为终点,按照以下迭代搜索方式反向查找最优路径:
W′(k) = ( ik,

 

jk) (3)

W′(k - 1) = argmin
H(a i -1,

 

b j)
H(a i -1,

 

b j -1)
H(a i,

 

b j -1)
( ) (4)
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图 2 为过山车 Z 向加速度仿真值和实测值的 DTW
匹配结果。 可以看到,DTW 会对时间序列造成过度扭

曲,产生“一对多” 的奇点现象,如图 2 中圆形标记。 在

位置映射的过程中,奇点意味着过山车位置停滞不前或

突然跨越,不符合实际情况。 为解决这些问题,本文提出

SRDTW 算法。

图 2　 DTW 奇点

Fig. 2　 DTW
 

distortion
 

points

1. 2　 分段重组动态时间规整基本原理

　 　 将平滑滤波后的两时间序列按照极值点划分为若干

分段,之后将各分段重组并对组合进行匹配。
1)对时间序列的分段进行匹配

首先,对极值点进行平滑滤波,并以局部极值点为断

点,将时间序列划分为首尾相接的若干个分段。 时间序

列 A、B 的分段集记作 SegA = {A1,A2,…} 和 SegB =
{B1,B2,…}。

传统 DTW 以数据点为计算对象,对点与点的距离进

行累加,计算点与点的匹配关系。 类似地,SRDTW 以分

段为计算对象,对分段间的距离进行累加,计算分段间的

匹配关系。 分段间的距离使用改进的 DTW 算法进行计

算,见 1. 2 节 2)中,并以最小累计距离 dist(A i,B j) 衡量

分段间的相似性。 由于两序列形状差异导致分段数目不

同,分段无法一一对应,因此必须对某些相邻分段进行重

组匹配。 本文定义了 7 种常见的重组模式:1 - 1 ( 图 3
( a))、1-2 或 2-1(图 3(b))、1-3 或 3-1(图 3(c))、2-4
或 4-2(图 3( d))。 对于分段 A i 和 B j,其在 7 种重组模

式下和相邻分段重组后,分段间距离分别为:
dist1(A i,B j) = dist(A i,B j),

 

i ≥ 1,
 

j ≥ 1 (5)
dist2(A i,B j) = dist(A i,[B j -1 ~ B j]),

 

i ≥ 1,
 

j ≥ 2
(6)

dist3(A i,B j) = dist([A i -1 ~ A i],B j),
 

i ≥ 2,
 

j ≥ 1
(7)

dist4(A i,B j) = dist(A i,[B j -2 ~ B j]),
 

i ≥ 1,
 

j ≥ 3
(8)

dist5(A i,B j) = dist([A i -2 ~ A i],B j),
 

i ≥ 3,
 

j ≥ 1
(9)

　 　 dist6(A i,B j) = dist([A i -1 ~ A i],
[B j -3 ~ B j]),

 

i ≥ 2,
 

j ≥ 4
(10)

　 　 dist7(A i,B j) = dist([A i -3 ~ A i],
[B j -1 ~ B j]),

 

i ≥ 4,
 

j ≥ 2
(11)

图 3　 分段重组模式

Fig. 3　 Segment
 

recombination
 

pattern

之后,按照式(12) ~ (13)的步进模式计算分段重组

后的累计距离。 它计算了在断点 i,j 处,7 种重组模式的

分段间距离与相应的前序断点累计距离之和,如图 4 所

示。 其值越小说明当前分段在该种重组模式下最相似。
因此,选择最小值作为当前断点的累计距离,并将其分段

重组模式记录为一个段组。

图 4　 分段重组的步进模式

Fig. 4　 Step
 

pattern
 

of
 

segment
 

recombination

HSRDTW(A i,B j) = 0 (12)
HSRDTW(A i,B j) =

min

dist1(A i,B j) + HSRDTW(A i -1,B j -1)
dist2(A i,B j) + HSRDTW(A i -1,B j -2)
dist3(A i,B j) + HSRDTW(A i -2,B j -1)
dist4(A i,B j) + HSRDTW(A i -1,B j -3)
dist5(A i,B j) + HSRDTW(A i -3,B j -1)
dist6(A i,B j) + HSRDTW(A i -2,B j -4)
dist7(A i,B j) + HSRDTW(A i -4,B j -2)

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷
÷

(13)

最后,以最终断点为起点,起始断点(0,0) 为终点,
逆向查找段组的前进路径,将各断点连结,得到完整的分

段重组匹配结果。 由于各个段组内数据点的匹配结果在

计算分段间距离时已经得出,此时可以得到两序列的全

局匹配路径。 SRDTW 的完整匹配过程如图 5 所示。
2)改进的 DTW 算法

在计算两点距离时,本文引入了基于导数距离的

DTW 方法[17](DTW
 

distance
 

based
 

on
 

derivative,
 

DDDTW),
将原序列与一阶导数结合,识别序列的局部形状。 为了



260　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

图 5　 SRDTW 的匹配过程实例

Fig. 5　 Alignment
 

case
 

of
 

SRDTW

引导匹配路径,本文提出了全局惩罚系数,以两点匹配关

系偏离最短路径的距离作为权重,限制时间序列的过度

扭曲。 改进后的距离函数为:
h(A,B) i,j = kg × ((A i - B j)

2 + kd × ( Ȧ i - Ḃ j)
2)

(14)
其中,kd 是导数距离的权重系数,应根据实际序列选

择合适的取值。 kg 是全局惩罚系数,其取值与两点的位

置 i、j 有关。
1. 3　 SRDTW 测试

　 　 对过山车的实测 Z 向加速度与仿真 Z 向加速度分

别进行传统 DTW 计算与 SRDTW 计算,匹配结果如图 6
所示。 其中 kd = 0. 2,kg = 1. 05。 图中显示的配对数量为

总配对数量的 1 / 50,圆形标记的连线为分段重组的断

点。 可以看出,传统 DTW 算法的匹配结果存在较大奇

点,严重影响匹配准确度;而 SRDTW 算法大大削弱了奇

点现象,提高了匹配路径的准确性、平顺性。

2　 基于 ESKF 的 SRDTW / IMU 定位方法

2. 1　 根据 SRDTW 匹配路径计算位置估计值

　 　 根据 SRDTW 匹配路径,得到过山车全程的位置估

计值,如图 7 所示。 当一个实测时间点与相邻的 k 个仿

图 6　 DTW 和 SRDTW 匹配结果

Fig. 6　 Alignment
 

results
 

by
 

DTW
 

and
 

SRDTW

真点存在匹配关系时,求第 1 个和第 k 个仿真点坐标的

算术平均值,作为该实测时刻的位置估计值。
SRDTW 序列匹配得到的位置估计值可以当作位置

的观测量。 对于不同运行速度、轨迹、高度和占地面积的
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图 7　 根据 SRDTW 匹配路径计算位置估计值

Fig. 7　 Estimated
 

value
 

based
 

on
 

SRDTW
 

alignment
 

path

过山车均具有良好的适用性。 当过山车高速通过曲折轨

道时,GPS 等观测方法采样率过低,难以准确描述轨迹。
而 SRDTW 方法可通过提高采样率缩短测点间距,在高

速运行时保持较好的定位精度。 此外,对于 Wi-Fi 等高

频无线定位方法,其信号强度有限,覆盖范围小,且传播

易受轨道、立柱等钢结构干扰。 而 SRDTW 方法使用车

载 IMU 测量运行数据,不受运行环境和空间跨度的影

响,可适应不同规模的过山车。
位置估计值的精准度主要受轨道的制造和安装偏差

影响。 当实际轨道的形状、曲率与设计偏差越大,车体的

　 　 　 　

加速度、欧拉角等时间序列形状偏差越大,序列匹配结果

越不精准。
2. 2　 使用 ESKF 融合滤波

　 　 基于 ESKF 的 SRDTW / IMU 过山车定位方法流程如

图 8 所示。 由于 SRDTW 位置估计结果在时间轴上存在

畸变,因此其位置估计值存在一定的误差;IMU 解算结果

符合真实运动状态,但累计误差过大。 本文采用 ESKF
对两者融合滤波。 相比于传统的卡尔曼滤波器,ESKF 的

误差状态为小量,其线性化近似性较高,且其二阶变量可

以忽略,计算量较小。 ESKF 将系统的真实状态视为预测

状态和误差状态的叠加[18-19] ,三者的关系为:
x t = x  δx (15)

x t =

p t

v t

q t

abt

ω bt

g t

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

=

p  δp
v  δv
q  δq
ab  δab

ω b  δω b

g  δg

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(16)

式中:p 为位置,v 为速度,q 为姿态四元数,ab 为加速度

偏差,ωb 为角速度偏差,g 为重力加速度。

图 8　 基于 ESKF 的 SRDTW / IMU 过山车定位方法

Fig. 8　 SRDTW / IMU
 

roller
 

coaster
 

localization
 

based
 

on
 

ESKF

　 　 将名义状态的运动学方程离散化,并根据 IMU 数据

直接计算名义状态的预测量:
xk,pre =

pk-1 + vk-1Δt + 1
2

(R(am,k-1 - ab,k-1) + gk-1)Δt2

vk-1 + (R(am,k-1 - ab,k-1) + gk-1)Δt
qk-1  qk-1{(ωm,k-1 - ω b,k-1)Δt}

ab,k-1

ω b,k-1

gk-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(17)

误差状态的运动学方程为:

δx
·

=

δv
- R[am - ab] × δθ - Rδab + δg - Ran

- [ωm - ωb] × δθ - δωb - ωn

aw

ωw

0

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(18)

对其离散化,忽略所有二阶小量,得到 δxk = Fxδxk-1 +
F i i,其中 i = [ an ω n aw ωw] T 为随机零偏,aw、ωw、
an、ω n 分别为加速度偏差、角速度偏差、加速度计、陀螺

仪的噪声。 am、ωm 分别为 IMU 的加速度、角速度读数。
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因此,误差状态的预测协方差矩阵为:
Pk,pre = FxPk-1F

T
x + F iQiF

T
i (19)

Qi =

σ 2
anΔt2I

σ 2
ωnΔt2I

σ 2
awΔt2I

σ 2
ωwΔt2I

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(20)

其中, Qi 为 i 的协方差矩阵,σ an、σ ωn、σ aw、σ ωw 的取

值由 IMU 的特性决定。
观测误差来源于 SRDTW 位置估计误差。 根据

SRDTW 的特点,位置估计值不论准确与否,总是位于设

计轨迹上,且位于真实位置的前方或后方,如图 9 所示。
因此,对于观测误差的协方差矩阵,可假设其第一特征向

量是车体 X 轴,即前后方向,为数据方差最大的方向;第
二、三特征向量分别为车体左右、上下方向。 根据这一假

设,构建观测误差的协方差矩阵 V:

V = Ix Iy Iz[ ]

λ x

λ y

λ z

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

[Ix Iy Iz] -1

(21)
其中,特征向量 Ix、Iy、Iz 分别为车体前后、左右、上下

方向在地面坐标系中的向量。 λ x、λ y、λ z 分别为 3 个特征

向量的特征值。 由于观测误差主要沿车体前后方向分

布,特征值应满足 λ x ≫ λ y
 &λ x ≫ λ z。

图 9　 误差分布和运行方向的关系

Fig. 9　 Relationship
 

between
 

error
 

distribution
 

and
 

operation
 

direction

以 SRDTW 位置估计值为观测量时,观测方程为:
y = h(x t) + v = pSRDTW + vp (22)
之后,求解观测方程相对于误差状态的雅可比矩阵,

计算系统的卡尔曼增益,更新误差状态和其过程协方差

矩阵并更新融合滤波结果:

H = ∂h
∂δx

= ∂h
∂x t

∂x t

∂δx
(23)

Kk = Pk,preH
T
k(HkPk,preH

T
k + Vk)

-1 (24)
δxk = δxk-1 + Kk(yk - h(xk)) (25)
Pk = (I - KkHk)Pk,pre (26)
xk = xk,pre  δxk (27)

3　 实验研究

3. 1　 实验设计

　 　 为了验证基于 ESKF 的 SRDTW / IMU 过山车定位法

的定位精准度,本文设计了轨道定位实验。 实验选用某

A 级过山车进行轨道定位实验,如图 10 所示。

图 10　 用于实验的过山车轨道

Fig. 10　 The
 

roller
 

coaster
 

trail
 

in
 

the
 

experiment

首先,在仿真系统中模拟过山车运行,得到第 1 排座

椅 Z 向加速度、仿真位置和仿真姿态角。 在真实过山车

第 1 排固定 iPhone12 手机,使用“ Sensor
 

Logger” 软件读

取手机 IMU 数据,解算预测状态。 在 Z 向加速度、偏航

角、俯仰角和滚转角中选择一种物理量,通过 SRDTW 匹

配得到观测量。 之后使用 ESKF 对预测状态和观测量进

行融合滤波,得到过山车位置。
本文在过山车轨迹特征明显的 4 个轨道位置共选取

了 16 个标记点,如图 11 所示。 在仿真系统中查找标记

点坐标 P。 由于仿真轨道和真实轨道的尺寸、形状误差

极小,因此认为坐标 P 就是标记点的真实坐标。
在标记点处部署同步采集的应变测量节点,根据应

变波峰计算过山车第 1 排经过的实际时刻 T。 本文以

4 个点为一组,每组进行 2 次实验。 在融合滤波结果中,
查找 T 时刻过山车坐标 P′,则融合滤波定位误差 δP′ =
P - P′ ;同样地,在匹配结果中查找的 T 时刻过山车坐

标 P″,则匹配结果定位误差 δP″ = P - P″ 。
3. 2　 实验结果

　 　 实验结果包括仿真结果、 预测结果、 匹配结果

(SRDTW 位置估计值)和融合滤波结果。 实验分别对比

了各结果的轨迹、速率和参考点平均定位误差。 图 12 是

仿真结果、预测结果和融合结果(基于 Z 向加速度匹配)
的三维轨迹。 可以看出,预测轨迹存在严重的漂移,这是

由于解算 IMU 数据时积分造成了累积误差。 融合轨迹

与仿真轨迹基本重合,说明序列匹配提供的位置估计值

较为准确,可以很好地修正预测轨迹。
对定位结果进行速率求解可以检验定位的平顺度和

准确度。 使用公式 vk = pk +1 - pk / Δt 求解上述轨迹的
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图 11　 参考点位置

Fig. 11　 Position
 

of
 

reference
 

points

图 12　 仿真、预测和融合滤波的 3D 轨迹

Fig. 12　 3-D
 

trajectory
 

of
 

simulation,
 

prediction
 

and
 

fusing
 

filter

运行速率, 结果如图 13 所示。 图 13 ( a) 是仿真速率;
图 13(b)是预测速率、匹配速率和融合速率。 可以看到,
预测速率漂移严重,与仿真速率差异较大;匹配速率存在

多处剧烈突变,这是由于匹配路径中仍存在小型奇异点,
导致位置估计值时而停滞不前、时而突然跨越;融合速率

的时间历程十分平滑,且其变化规律和最大值与仿真速

率十分接近。 这说明融合滤波定位克服了匹配结果的奇

点不连续问题,同时修正了预测结果的漂移问题,得到了

准确、平滑的定位结果。
图 14 对比了匹配结果和融合结果的参考点平均定

位误差。 对于观测协方差矩阵,令 λ x = n·λ y = n·λ z,选
择不同的 λ y 和 n 取值计算融合定位误差。 从图 14 可以

看出,当 λ x ≥ 10,n ≥ 100 时, 融合结果的平均定位误差

显著小于匹配结果的平均定位误差,最小平均误差可达

0. 24 m,较匹配结果的平均定位误差 0. 445 m 减小了

45. 6% ;而当 n ≤ 10 时,融合结果误差接近甚至大于匹配

结果。 这说明观测协方差矩阵 3 个特征值的最优取值满

足 λx ≫ λy
 &λx ≫ λz,即序列匹配估计值的误差主要沿车

体 X 轴分布。 当 λx ≫ λy
 &

 

λx ≫ λz 时, 本文的过山车定

位法的定位较为准确。

图 13　 仿真速率、预测速率、匹配速率和融合速率

Fig. 13　 Velocity
 

of
 

simulation,
 

alignment
 

and
 

fusing
 

filter

图 14　 不同的 λ 和 n 取值下的融合滤波平均定位误差

Fig. 14　 The
 

fusion
 

filter
 

average
 

error
 

under
 

different
 

λ
 

and
 

n

表 1 为位置估计值的误差,分别使用 Z 向加速度、偏
航角、俯仰角和滚转角计算。 可以看出,Z 向加速度和俯

仰角的误差显著低于偏航角和滚转角。 这是由于 Z 向加

速度和俯仰角与过山车的俯冲、失重等运动较为相关,而
偏航角和滚转角在运行时变化不明显。 图 15 是在 n =
1

 

000 时,使用 4 种观测量进行融合定位的平均误差随 λx

的变化。 可以看出,使用 Z 向加速度和俯仰角的观测量

进行融合滤波可得到较小误差;使用偏航角和滚转角会

得到较大误差。 因此,使用 SRDTW 序列匹配观测过山

车位置时,应尽量选择加速度序列和俯仰角序列。

表 1　 4 种匹配方式的匹配结果平均定位误差

Table
 

1　 Average
 

localization
 

error
 

of
 

estimate
 

position
 

under
 

four
 

kinds
 

of
 

series m

序列类型 Z 加速度 偏航角 俯仰角 滚转角

匹配结果平均定位误差 0. 445 2. 191 0. 634 1. 997
 

8
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图 15　 4 种匹配序列的融合结果平均定位误差

Fig. 15　 Average
 

error
 

under
 

four
 

kinds
 

of
 

aligned
 

series

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了 SRDTW 算法,将分段思想和权重思想

巧妙结合,显著提高了时间序列匹配的准确、平顺度。 在

此基础上,提出了基于时间序列匹配的过山车定位法,根
据 SRDTW 的匹配路径和仿真数据估计过山车运行位

置,并使用 ESKF 对位置估计值和基于 IMU 的预测位置

进行融合滤波。 通过实验验证了本文提出的过山车定位

法,结果表明该方法计算的轨迹、速率较准确,融合滤波

后的平均定位误差可达 0. 24 m,较单独匹配结果误差减

小 45. 6% 。 实验还探究了不同物理量估计位置的定位误

差,结果表明使用 Z 向加速度和俯仰角进行序列匹配可

得到较小的误差。 本文提出的过山车定位法准确、高效,
可满足生产制造、检验检测等工作的定位需求,在游乐设

施行业中应用前景广阔。
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