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基于自适应 MCMC 的鲁棒因子图优化组合导航算法∗

陈熙源,崔天昊,钟雨露

(东南大学仪器科学与工程学院　 南京　 210096)

摘　 要:在城市峡谷环境中,GNSS 多径效应与非视距现象严重,会极大影响 GNSS 的定位精度,进而影响 INS / GNSS 组合导航系

统的定位效果。 然而传统的 INS / GNSS 组合导航系统无法确定在城市峡谷环境中快速变化的 GNSS 量测噪声,为保证组合导航

系统的抗差性能和估计精度,针对传统因子图优化算法中量测噪声协方差矩阵不准确带来状态估计精度下降的问题,提出了一

种基于自适应 MCMC 的鲁棒因子图优化组合导航算法。 首先,基于先验和后验两阶段将自适应 MCMC 引入因子图优化框架,
在先验中通过 MCMC 算法将对后验概率采样转化为对先验概率和似然概率的乘积进行采样,并引入自适应策略提高采样效

率,得到后验概率对应的样本集。 在后验中,通过 KL 散度最小化近似后验和真实后验,从而精确估计 GNSS 时变量测噪声协方

差;其次,引入新息 χ2 检测算法,通过构建假设检验统计量和量测异常边界值来检测和剔除粗差。 所提方法在减小粗差干扰的

同时能有效估计 GNSS 时变量测噪声。 由 INS / GNSS 组合导航的仿真和现场实验表明,所提方法相比普通因子图优化算法和基

于变分贝叶斯的鲁棒自适应因子图优化算法在水平定位均方根误差上分别减小了 20. 4% 、11. 9% 和 71. 6% 、25. 2% ,具有较好

的鲁棒性。
关键词:

 

组合导航;因子图优化;自适应 MCMC;新息 χ2 检测算法

中图分类号:
 

TH89　 TN96　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

460. 40　 510. 40

Robust
 

factor
 

graph
 

optimization
 

integrated
 

navigation
 

algorithm
 

based
 

on
 

adaptive
 

MCMC

Chen
 

Xiyuan,Cui
 

Tianhao,Zhong
 

Yulu

(School
 

of
 

Instrument
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Southeast
 

University,
 

Nanjing
 

210096,
 

China)

Abstract:In
 

urban
 

canyon
 

environments,
 

the
 

multi-path
 

effect
 

and
 

non-line-of-sight
 

phenomenon
 

significantly
 

affect
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

of
 

GNSS,
 

which
 

in
 

turn
 

impacts
 

the
 

positioning
 

performance
 

of
 

the
 

INS / GNSS
 

integrated
 

navigation
 

system.
 

Traditional
 

INS /
GNSS

 

integrated
 

systems,
 

however,
 

struggle
 

to
 

accurately
 

determine
 

the
 

rapidly
 

changing
 

GNSS
 

measurement
 

noise
 

in
 

such
 

environments.
 

To
 

improve
 

the
 

robustness
 

and
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

the
 

integrated
 

navigation
 

system,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

robust
 

factor
 

graph
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

adaptive
 

MCMC.
 

The
 

main
 

issue
 

addressed
 

is
 

the
 

inaccuracy
 

of
 

measurement
 

noise
 

covariance
 

in
 

traditional
 

factor
 

graph
 

optimization,
 

which
 

reduces
 

state
 

estimation
 

accuracy.
 

First,
 

adaptive
 

MCMC
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

factor
 

graph
 

optimization
 

framework,
 

incorporating
 

both
 

prior
 

and
 

posterior
 

stages.
 

In
 

the
 

prior
 

stage,
 

the
 

MCMC
 

algorithm
 

transforms
 

posterior
 

probability
 

sampling
 

into
 

the
 

product
 

of
 

prior
 

and
 

likelihood
 

probability
 

sampling,
 

with
 

an
 

adaptive
 

strategy
 

enhancing
 

sampling
 

efficiency
 

to
 

obtain
 

the
 

posterior
 

sample
 

set.
 

In
 

the
 

posterior
 

stage,
 

KL
 

divergence
 

minimizes
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

approximate
 

and
 

true
 

posterior,
 

allowing
 

for
 

accurate
 

estimation
 

of
 

GNSS
 

time-varying
 

measurement
 

noise
 

covariance.
 

Additionally,
 

an
 

innovation
 

chi-square
 

detection
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

detect
 

and
 

eliminate
 

outliers
 

by
 

constructing
 

hypothesis
 

test
 

statistics
 

and
 

identifying
 

abnormal
 

boundary
 

values.
 

The
 

proposed
 

method
 

effectively
 

estimates
 

GNSS
 

time-varying
 

measurement
 

noise
 

while
 

reducing
 

outlier
 

interference.
 

Simulation
 

and
 

field
 

tests
 

of
 

the
 

INS / GNSS
 

integrated
 

navigation
 

system
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

reduces
 

horizontal
 

positioning
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

by
 

20. 4% ,
 

11. 9% ,
   

and
  

71. 6% ,
 

25. 2%
 

respectively
 

compared
 

to
 

the
 

standard
 

factor
 

graph
 

optimization
 

and
 

the
 

robust
 

adaptive
 

factor
 

graph
 

optimization
 

algorithms
 

based
 

on
 

variational
 

Bayesian,
 

respectively.
 

The
 

method
 

also
 

demonstrates
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improved
 

robustness.
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factor
 

graph
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0　 引　 　 言

　 　 组合导航一般指的是两种或两种以上具有测量特性

优势互补的导航系统对同一信息源进行测量,从而获得

更高导航精度的技术,通常一种导航系统提供短时精度

高的信息,另一种提供长期稳定性高的信息。 其中一种

比较经典的组合导航手段便是惯性导航系统 / 全球导航

卫 星 系 统 ( inertial
 

navigation
 

system / global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

INS / GNSS)组合导航。 INS 频率高,但由

于存在积分,误差会累计;而 GNSS 短期精度与输出频率

较低[1] 。
组合导航的方法通常包括基于滤波的方法,如卡尔曼

滤波及其变种和基于因子图优化的方法。 卡尔曼滤波公

式简单,实时性强,但基于一阶马尔可夫模型,未能充分

考虑历史数据; 因子图优化 ( factor
 

graph
 

optimization,
 

FGO)考虑到所有历史信息,因此能提高估计精度[2] 。
在因子图优化方法中,精确的量测模型至关重要。

然而,在如城市峡谷等复杂环境中,GNSS 量测中的粗差

和时变量测噪声的存在对组合导航系统的性能产生了严

重影响[3] 。 针对这个问题,主要有两种解决办法:一种是

使用鲁棒代价函数,包括 Huber 代价函数[4] 、动态协方差

缩放法[5] 等,鲁棒性方法在保证一定精度的前提下提高

了系统的抗干扰能力,但并未对量测噪声进行估计,结果

往往不是最优的;另一种是直接估计量测噪声的协方差

矩阵,包括基于反馈融合的自适应协方差估计算法[6] 和

基于变分贝叶斯的鲁棒估计算法[7-8] 等,但是这类方法往

往依赖后验概率的先验分布或者对小量测噪声估计

不准。
马尔科夫链蒙特卡罗( Markov

 

Chain
 

Monte
 

Carlo,
 

MCMC)是一种随机采样方法,广泛应用于深度学习和自

然语言处理等领域,一般用于对复杂概率分布采样以逼

近真实概率分布。 文献[9]首次将自适应马尔科夫链蒙

特卡罗和贝叶斯优化结合,并通过详细的数学推导和实

验分析将其应用于有约束、离散和密集连接的概率图模

型的复杂抽样。 文献[10] 针对无线局域网室内定位精

度低的问题,将马尔科夫链蒙特卡罗采样方法加入基于

传播损耗模型的似然函数中进行位置估计。 文献[ 11-
12]分别将马尔科夫链蒙特卡罗方法与建立的 GPS
(global

 

positioning
 

system)系统非线性状态空间模型结合

解决传统粒子滤波( particle
 

filter,
 

PF)粒子退化的问题,
和将马尔科夫链蒙特卡罗方法与平方根容积卡尔曼滤波

(square-root
 

cubature
 

Kalman
 

filter,
 

SCKF)、粒子滤波结

合,从状态后验分布中提取粒子避免粒子退化和粒子贫

化现象。 然而,关于将 MCMC 应用于组合导航系统时变

量测噪声建模的研究较少。
针对上述问题,提出了一种基于自适应 MCMC 的鲁

棒因子图优化组合导航算法。 首先,通过将惯性测量单

元(inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU) 预测的先验更新与

GNSS 量测的后验更新结合,把自适应 MCMC 方法纳入

因子图优化框架,进而估计 GNSS 时变量测噪声的协方

差。 文中详细推导了 Adaptive-MCMC
 

FGO 的过程和算

法结构。 此外,基于新息 χ2 检测算法,构建了假设检验

统计量和量测异常的边界条件,能够提前识别粗差[13] 。
仿真和实地实验的结果表明所提算法能有效提升组合导

航系统在复杂环境下的估计精度和鲁棒性。

1　 组合导航因子图模型

　 　 组合导航中的因子图优化是一种基于图论的概率推

理方法,用于优化多传感器融合中的状态估计问题,其旨

在求解一个最大后验估计问题,即通过融合多传感器信

息,求得最符合观测数据的状态序列[14] 。
1. 1　 INS / GNSS 组合导航因子图框架

　 　 在因子图中,INS 和 GNSS 的数据作为因子参与优化

过程,如图 1 所示。 图 1 展示了从第 1 个时刻到第 n 个

时刻的状态向量 x,并把第 t 个时刻的因子图结构清晰展

现出来。

图 1　 INS / GNSS 组合导航因子

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

INS / GNSS
 

integrated
 

navigation
 

factor
 

graph

1. 2　 GNSS 因子

　 　 在松耦合结构中,GNSS 因子表示待估状态与 GNSS
量测值之间的约束。 一般来说,GNSS 的量测方程定义如

式(1)所示[15] 。
zGNSS
k = hGNSS(xk) + νk,νk ~ N(0,Rk) (1)
其中, νk 为均值为 0,协方差为 Rk 的高斯量测噪声,

zGNSS
k 为 GNSS 的位置量测值, hGNSS(xk) 为 GNSS 的量测

函数。
Rk 表示 GNSS 解的不确定性,通过对其建模可以提

高量测的准确性,在这里 Rk 可类比卡尔曼滤波中的量测

噪声协方差 R t。 此外,量测值与预测值之间的差值构成
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了 GNSS 因子的误差函数。
‖ek,GNSS‖2

Rk
= ‖zGNSS

k - hGNSS(xk)‖2
Rk

(2)

1. 3　 IMU 预积分因子

　 　 IMU 预积分因子是一种重要的优化因子,IMU 的量

测模型[16] 为:
ωb

ib = ω b
ib + bg + ng

f
~ b = f b + ba + na

{ (3)

式中: ωb
ib 和 f

~ b 分别表示 IMU 在载体坐标系下测得的角

速度和比力; ω b
ib 和 fb 表示真实的角速度和比力;bg 和 ba

分别表示陀螺仪和加速度计的零偏;ng 和 na 分别表示陀

螺仪和加速度计的量测噪声。
根据积分关系,可以得到在积分时间 [ tk-1,tk] 内的

位置、速度和姿态的迭代公式如式(4) 所示[7] 。

pn
k = pn

k-1 + vn
k-1Δtk + 1

2
gnΔtk

2 + Cn
bk-1

pIMU
bk-1bk

vn
k = vn

k-1 + gnΔtk + Cn
bk-1

vIMU
bk-1bk

qn
k = qn

k-1 qIMU
bk-1bk

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(4)

式中: pn
k,v

n
k,q

n
k 分别表示 k 时刻在导航系 n 下的位置、速

度和姿态;导航系 n 定义为东北天;pn
k-1,vn

k-1,qn
k-1 分别表

示 k - 1时刻在导航系 n下的位置、速度和姿态;gn 表示重

力;Δtk 表示积分时间[ tk-1,tk] 的时刻差;Cn
bk-1

表示从

b 系到 n 系的方向余弦矩阵; 表示四元数乘法;pIMU
bk-1bk

、
vIMU
bk-1bk

、qIMU
bk-1bk

分别表示位置、速度、姿态的预积分。 移项

整理,得到 IMU 预积分因子的残差定义为:

Cbk-1
n (pn

k - pn
k-1 - vn

k-1Δtk - 1
2
gnΔtk

2) - pIMU
bk-1bk

Cbk-1
n (vn

k - vn
k-1 - gnΔtk) - vIMU

bk-1bk

2[qIMU
bkbk-1

(qk-1
n qn

k)] xyz

bgk
- bgk-1

bak
- bak-1

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(5)

式中:[·]表示取四元数的虚部组成向量,IMU 预积分因

子的误差函数定义如式(6)所示。
‖ek,IMU‖2

Σ IMU
= ‖xk - hIMU(xk-1,zIMU

k-1,k)‖2
Σ IMU

(6)
其中, hIMU(xk-1,zIMU

k-1,k) 为表示 IMU 的预积分量测函

数,zIMU
k-1,k 表示 IMU 预积分,Σ IMU 表示 IMU 量测噪声协方

差,其与 IMU 预积分协方差的关系如式(7) 所示。

∑
IMU

k-1,m
= Fm-1 ∑

IMU

k-1,m-1
FT

m-1 + Gm-1∑
m-1

IMU
GT

m-1 (7)

其中, ∑
IMU

k-1,m
和 ∑

IMU

k-1,m-1
分别是 m 时刻和 m - 1 时刻 IMU

预积分协方差矩阵, Fm-1 和Gm-1 分别是误差状态矩阵和

噪声驱动矩阵,∑
m-1

IMU
是m - 1 时刻 IMU 量测噪声协方差矩

阵。 [ tm-1,tm] 表示在预积分[ tk-1,tk] 时段内的机械编排

时段。
1. 4　 INS / GNSS 组合导航 FGO 求解

　 　 由 IMU 预积分因子和 GNSS 因子的误差函数,可以

得到 FGO 算法的实质就是通过给定的 INS 和 GNSS 信

息,使得系统状态的后验概率最大化,即有公式如式(8)
所示。

x̂ = argmax
x
P(x zIMU,zGNSS) (8)

其中, x̂ 是状态向量的集合,zIMU 是所有历元的 IMU
量测值, zGNSS 是所有历元 GNSS 量测值。 进一步,该目标

函数可以被转化为最小化 IMU 预积分因子和 GNSS 因子

的误差函数之和。

x̂ = argmin
x

∑
k

(‖ek,GNSS‖2
Rk

+ ‖ek,IMU‖2
Σ IMU

) (9)

2　 基于自适应 MCMC 的鲁棒因子图优化

2. 1　 IMU 预测的先验更新

　 　 一般将先验概率 p(xk z1:k-1) 建模为高斯分布[7] 。
p(xk z1:k-1) = N(xk x̂k| k-1,Pk| k-1) (10)
其中, xk 代表 k时刻的系统状态,z1:k-1 代表 t1 ~ tk-1

的量测,x̂k| k-1 代表 k 时刻的先验状态估计值,Pk| k-1 代表

k 时刻的先验状态协方差矩阵。 x̂k| k-1 由 k - 1 时刻的系

统状态和预积分给出。
x̂k| k-1 = hIMU( x̂k-1,zIMU

k-1,k) (11)

x̂k-1 表示 k - 1 时刻的后验状态估计值,zIMU
k-1,k 表示

IMU 预积分, hIMU 表示 IMU 预积分量测函数。
状态协方差矩阵 Pk 的求解通过因子图滑动窗口内

的雅各比矩阵 J 和协方差矩阵 W 进行边缘化,采用舒尔

补方法来实现[17] 。 设滑动窗口大小为 s + 1, 则有:

Λ = JTW -1J =
Λmm

Λrm

é

ë

ê
ê

Λmr

Λrr

ù

û

ú
ú

(12)

Pk = (Λrr - ΛrmΛ
-1
mmΛmr)

-1 (13)
其中, Λ 是信息矩阵, 求解先验状态协方差矩阵

Pk| k-1 所需的雅克比矩阵 Jk-s:k| k-1 和协方差矩阵 Wk-s:k| k-1

定义为:

Jk-s:k| k-1 = Jk-s:k-1,
∂f IMU

k

∂xk-s:k

é

ë
êê

ù

û
úú

T

(14)

Wk-s:k| k-1 = diag(Wk-s:k-1, Σ
IMU

k-1,k
) (15)

下标 m = k - s:k - 1 表示边缘化的状态范围,从 tk-s
~ tk-1 时刻,而另一个下标 r = k表示把 tk 时刻的状态作为

保留状态。 fIMU
k 表示 IMU 预积分因子的残差, xk-s:k 表示

从 k - s ~ k 时刻的系统状态。 Λk| k-1 和 Pk| k-1 可分别表
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示为:
Λk| k-1 = JT

k-s:k| k-1Wk-s:k| k-1
-1Jk-s:k| k-1 (16)

Pk| k-1 = (Λk| k-1
22 - Λk| k-1

21(Λk| k-1
11) -1Λk| k-1

12) -1

(17)
其 中, Λk| k-1

22、Λk| k-1
21、Λk| k-1

11、Λk| k-1
12 分 别 表 示

Λk| k-1 矩阵 2 行 2 列、2 行 1 列、1 行 1 列和 1 行 2 列的元

素值。
为了估计时变的量测协方差 Rk, 这里选用自适应

MCMC 算法[18] 对后验概率进行采样,通过采样得到的样

本估计 Rk 的统计特性。 由贝叶斯公式得到式(18)。

p(Rk z1:k-1) =
p(Rk)p(z1:k-1 Rk)

∫p(Rk)p(z1:k-1 Rk)dRk

(18)

p(Rk z1:k-1) 是待求的概率,即后验概率,它可以转

化为先验概率 p(Rk) 和似然概率 p(z1:k-1 Rk) 的乘积,再

除以 一 个 常 数 ∫p(Rk)p(z1:k-1 Rk )dRk, 由 于 常 数

∫p(Rk)p(z1:k-1 Rk)dRk 的存在只是把各个点的概率统

一扩大或缩小一定倍数,并不影响样本点取值概率的相

对大小,故理论上可以通过对 p(Rk)p(z1:k-1 Rk) 进行采

样,通过样本来获得 p(Rk z1:k-1) 的统计特性。
假设量测噪声是高斯白噪声, 服从正态分布如

式(19)所示。
vk ~ N(0,Rk) (19)
vk 是量测噪声, 将量测噪声协方差 Rk 分解为如

式(20)所示。
Rk = DkΣ kDk (20)
其中, Dk 是对角阵,包含每个变量的标准差,通常建

模为逆伽马分布;Σ k 是相关矩阵,通常建模为 LKJ 分布

( Lewandowski-Kurowicka-Joe
 

distribution)。 对于对角阵

Dk, 有逆伽马分布如式(21)所示。
Dk ~ IG(α,β) (21)
α 是形状参数,用于控制分布的形状。 α 越大,分

布越集中于均值附近;α 较小时,分布具有重尾特性。
这里取 α = 3。 β 是尺度参数,决定分布的伸缩性和均

值,β 较大时,分布整体右移;β 较小时,分布向左靠拢。
这里取 β= 1。 对于逆伽马分布, p ( Dk ) 的表达式如

式(22)所示。

p(Dk) = β α

Γ(α)
x -α -1e

- β
x (22)

其中, Γ(α) 是伽马函数,x 是大于 0 的随机变量。
对于相关矩阵 Σ k, 有 LKJ 分布如式(23)所示。
Σ k ~ LKJ(η) (23)
其中, η 是另一个形状参数,用于控制分布的集中

性,通常取 η = 2。 p(Σ k) 的表达式如式(24) 所示。
p(Σ k) = cd Σ k

η -1 (24)

其中, cd 是归一化常数,使分布积分为 1,它的表达

式如式(25)所示。

cd = 2
∑
K

k = 1
(2η -2+d-k)(d-k)

·∏
d-1

k = 1
[B (η + 1

2
(d - k - 1),

η + 1
2

(d - k - 1) ) ]
d-k

(25)

其中, d 是矩阵的阶数,K 是分块矩阵相关系数,
B(,) 是 Beta 函数。

结合以上分析,得到先验概率 p(Rk) 的表达式如

式(26)所示。

p(Rk) = ∏
d

k = 1

β α

Γ(α)
(σ 2

k)
-α -1e

- β

σ2
k( ) (cd Σ k

η -1)

(26)
其中, σ k 是 Dk 矩阵的对角线元素,也是每个变量的

标准差。
对于似然概率 p(z1:k-1 Rk ), 通常建模为多元正态

分布,即有:
p(z1:k-1 Rk) ~ N(μ 1:k-1,R1:k-1) (27)

其中, μ 1:k-1 是均值且 μ 1:k-1 =

h(x1)
h(x2)

︙
h(xk-1)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

,R1:k-1 是

协方差矩阵且 R1:k-1 = diag(R1,R2,…,Rk-1),假设量测

值 z1:k-1 的噪声独立且服从正态分布,则联合似然概率

p(z1:k-1 Rk) 可表示为:

p(z1:k-1 Rk) = ∏
k-1

t = 1

1

(2π) n Rk

×

exp - 1
2

(zt - h(x t)) TR -1
k (zt - h(x t)){ } (28)

其中, n是每次观测 zt 的维度,Rk 是第 k时刻的量测

噪声协方差矩阵。
由于先验概率不依赖观测数据的概率分布,是事先

给定的,故先验概率与似然概率之间相互独立。 因此可

以根据先验概率和似然概率的乘积定义一个新的分布,
这里记作 Mine 分布。 则后验概率 p(Rk z1:k-1 ) 也服从

Mine 分布,且有:

p(Rk z1:k-1) ∝ ∏
d

k = 1

β α

Γ(α)
(σ 2

k)
-α -1e

- β

σ2
k( ) ×

(cd Σ k
η -1)·∏

k-1

t = 1

1

(2π) n Rk

×

exp - 1
2

(zt - h(x t)) TR -1
k (zt - h(x t)){ } (29)

称满足如上概率密度函数的分布为 Mine 分布,对
Mine 分布采用基于 M-H 框架的自适应 MCMC 算法进行

采样。 具体步骤如算法 1 所示。
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算法 1　 基于 M-H 框架的自适应 MCMC 算法

输入:任意选定马尔科夫链的状态转移矩阵 Q,目标平稳分布

Mine 分布,设定状态转移次数阈值为 n1 , 所需样本个数为

n2 。

1)
 

从任意简单的概率分布采样得到初始值 R(0)
k ,z(0)

1:k-1

2)　 for
 

t =
 

0
 

to
 

n1 + n2 -1:

(1)
 

从条件概率分布 Q(Rk,z1:k-1 Rt
k,zt1:k-1 ) 中采样得到样

本 R∗
k ,z∗

1:k-1 。
(2)

 

从均匀分布采样 u~ U[0,1],
 

U[0,1]代表在 0 ~ 1 上的

均匀分布。

( 3 )
 

if
 

u < α((Rt
k,zt1:k-1 ), (R∗

k ,z∗
1:k-1 )) = min { 1,

 

Mine(R∗
k ,z∗

1:k-1 )Q(Rt
k,zt1:k-1 R∗

k ,z∗
1:k-1 )

Mine(Rt
k,zt1:k-1 )Q(R∗

k ,z∗
1:k-1 Rt

k,zt1:k-1 ) } ,则接受转移 Rt
k,

zt1:k-1 → R∗
k ,z∗

1:k-1 ,即(Rt+1
k ,zt+1

1:k-1 ) = (R∗
k ,z∗

1:k-1 )

(4)
 

否则不接受转移, (Rt+1
k ,zt+1

1:k-1 ) = (Rt
k,zt1:k-1 )

输出:样本集 ((R
n1
k ,z

n1
1:k-1 ), (R

n1+1
k ,z

n1+1
1:k-1 ),…, (R

n1+n2-1
k ,

z
n1+n2-1
1:k-1 )) 即为需要的目标平稳分布 Mine 分布对应的样

本集。

　 　 在 M-H 框架的基础上,利用历史采样信息动态调整

条件概率分布 Q(Rk,z1:k-1 R t
k,z

t
1:k-1), 以提高采样效

率[19] 。 具体的自适应策略为:
1)

 

动态调整步长 ε
根据接受率 α((R t

k,z
t
1:k-1),(R∗

k ,z∗
1:k-1)) 调整条件

概率分布 Q(Rk,z1:k-1 R t
k,z

t
1:k-1) 的步长 ε。

ε t +1 =
ε t × 1. 1, α((R t

k,z
t
1:k-1),(R∗

k ,z∗
1:k-1)) > 0. 44

ε t × 0. 9, α((R t
k,z

t
1:k-1),(R∗

k ,z∗
1:k-1)) < 0. 23{ (30)

其中,0. 23 ~ 0. 44 是常见的目标接受率区间。
2)

 

使用采样的协方差矩阵更新条件概率分布

(1)
 

通过历史样本计算协方差矩阵 C t, 即:

C t = Cov({(Rn1
k ,zn1

1:k-1),(Rn1+1
k ,zn1+1

1:k-1),…,
(R t

k,z
t
1:k-1)}) (31)

( 2 )
 

将条件概率分布 Q(Rk,z1:k-1 R t
k,z

t
1:k-1) 调

整为:
Q(Rk,z1:k-1 R t

k,z
t
1:k-1) =

Q(Rk,z1:k-1 R t
k,z

t
1:k-1,ε 2C t) (32)

(3)
 

在更新 C t 时,引入正则化以确保数值的稳

定性:
C′t = (1 - λ)C t + λI (33)
其中, λ 是较小的正值,一般取 λ = 0. 01,I 是单位

矩阵。

3)
 

采样完成后,计算马尔科夫链的自相关性和有效

样本数量,验证采样质量。
通过把 M-H 框架和自适应策略引入 MCMC 算法,可

得到经过自适应 MCMC 采样后的所需样本集 ((Rn1
k ,

zn1
1:k-1),(Rn1+1

k ,zn1+1
1:k-1),…, (Rn1+n2-1

k ,zn1+n2-1
1:k-1 )),通过计算

样本集的统计特性,即可得到后验概率 p(Rk z1:k-1 ) 满

足的数学特性。
2. 2　 GNSS 量测的后验更新

　 　 通过 IMU 预测的先验更新,可计算联合后验概率

p(xk,Rk z1:k ), 一般联合后验概率 p(xk,Rk z1:k ) 与

p(xk z1:k-1) 满足的分布和时变量测噪声后验概率

p(Rk z1:k-1) 满足的分布有关[7] ,把 p(xk z1:k-1 ) 满足的

高斯分布表示为 N(xk),Mine 分布表示为 Mine(Rk)。
p(xk,Rk z1:k) ≈ N(xk)Mine(Rk) (34)

其中, 具 体 表 达 式 为 N(xk) = N(xk x~k,Pk),

Mine(Rk) = Mine(Rk α,β,η)。 x~k,Pk 分别是 k 时刻的

后验状态估计值和后验状态协方差矩阵。 通常采用 KL
散度 衡 量 真 实 后 验 p(xk,Rk z1:k ) 与 近 似 后 验

N(xk)Mine(Rk) 的匹配程度[20] 。
KL[N(xk)Mine(Rk) p(xk,Rk z1:k)] =

∬N(xk)Mine(Rk)log
N(xk)Mine(Rk)
p(xk,Rk z1:k)

dxkdRk (35)

通过最小化式(35)所述 KL 散度即可求出 Rk 的最

优估计值。
其中后验状态估计值 xk 通过非线性优化算法在迭

代收敛后获得,后验状态协方差矩阵 Pk 是在使用 IMU 预

积分因子做先验更新的基础上,添加 GNSS 因子进行优

化求解后获得[7] 。

2. 3　 粗差检测与剔除

　 　 量测粗差的存在会极大影响量测值的准确性。 进而

影响到对系统状态的估计。 因此,选用合适的方法对粗

差进行检测与剔除十分必要,这里引入新息 χ 2 检测算法

对粗差进行筛选。 根据量测向量和预测向量构建新息

Vk 及其协方差矩阵 Σ Vk

[13] 。

Vk = Zk - HkX̂k| k-1 (36)
Σ Vk

= HkPk| k-1Hk
T + Rk (37)

其中, Zk 为量测向量,是 GNSS 输出的位置与 IMU

机械编排推算的位置之差。 Hk 为观测矩阵,X̂k| k-1 为 k 时

刻的先验误差状态向量,Pk| k-1 为先验状态协方差矩阵,
已在 IMU 预测的先验更新阶段得到, Rk 为量测噪声的协

方差矩阵,Vk 为新息向量,Σ Vk
为新息向量的协方差

矩阵。
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一般来说,新息为白噪声序列,服从均值为 0 的正态

分布,即:
Vk ~ N(0,Σ Vk

) (38)
当量测值没有出现异常时,新息是均值为 0 的白噪

声序列;当量测值出现异常时,新息的均值便不再为 0。
将上述检测条件转化为假设检验问题,即:

H0:Vk ~ N(0,Σ Vk
)

H1:Vk ~ N( Δ,Σ Vk
){ (39)

其中, H0 表示原假设,表示量测值没有出现异常;H1

为备择假设, 表示量测值出现异常。 取假设检验统计

量为:
Tk = VT

kΣ
-1
Vk
Vk (40)

Tk 服从自由度为 t的 χ2 分布,根据 χ2 分布的定义,有
假设检验如式(41) 所示。

H0:Tk ~ χ2( t,0)

H1:Tk ~ χ2( t,λ){ (41)

式中: λ 为非中心化参数。 若取显著性水平为 α, 则判断

是否出现量测异常的边界条件[21] 为:
TD = χ2

α( t) (42)
TD 为量测异常边界值,若 Tk ≤ TD,则认为没有量测

异常;若 Tk > TD, 则认为此时有量测异常出现。 将此异

常判定为量测粗差进行剔除。
2. 4　 算法框架与流程

　 　 基于自适应 MCMC 的鲁棒因子图优化组合导航算

法框架如图 2 所示。

图 2　 Adaptive
 

MCMC-FGO
 

算法框架

Fig. 2　 Algorithm
 

framework
 

of
 

Adaptive
 

MCMC-FGO

首先在先验阶段对 IMU 数据进行预积分预测得到

先验状态 x̂k| k-1 和先验状态协方差矩阵 Pk| k-1。 在后验阶

段利用 IMU 先验阶段获得的先验状态 x̂k| k-1、先验状态协

方差矩阵 Pk| k-1 和加入的 GNSS 量测信息通过新息 χ2 检

测算法执行粗差检测和剔除,然后执行自适应 MCMC 算

法预测 GNSS 时变量测噪声协方差,进一步加入 GNSS 因

子和 GNSS 权重,完成整个因子图优化过程。

3　 仿真实验

　 　 将所提算法与常规因子图优化算法和基于变分贝叶

斯的 鲁 棒 自 适 应 因 子 图 优 化 算 法 在 公 开 数 据 集

UrbanNavDataset 上进行对比,以验证该算法在城市峡谷

等复杂环境中面对量测粗差和时变量测噪声时的适应

性,各对比算法的详细信息如表 1 所示。

表 1　 对比的算法类型及说明

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

algorithm
 

types
 

and
 

their
 

descriptions

算法 说明

FGO[22] 常规因子图优化算法

VB-AFGO[7] 基于变分贝叶斯的鲁棒自适应因子图优化算法

Adaptive-MCMC
 

FGO
基于自适应 MCMC 的鲁棒因子图优化

组合导航算法

　 　 UrbanNavDataset 数据集是一个收集了东京和香港城

市峡谷环境的开源定位数据集,这个数据集中包含 IMU、
GNSS、LiDAR、camera 数据和从 SPAN-CPT 系统收集到的

参考定位数据。 在文中只使用香港数据集中的 IMU、
GNSS 和参考定位实时差分(real

 

time
 

kinematic,
 

RTK)数

据。 数据集中使用传感器的型号、精度和采样频率如

表 2 所示。

表 2　 仿真实验传感器参数及采样频率

Table
 

2　 Sensor
 

parameters
 

and
 

sampling
 

frequency
 

in
 

simulation
 

experiment

传感器 指标 精度 采样频率 / Hz

IMU(Xsens
 

Mti
 

10)

陀螺零偏 8° / h

陀螺随机游走
0. 007° /

(s· hz -1 )

加速度计零偏 15
 

μg

加速度计随机游走 60
 

μg / hz

400

GNSS(u-blox
 

ZED-F9Px2)
位置 1. 5

 

m 1

RTK(NovAtel
 

SPAN-CPT)
位置 5

 

cm 1

　 　 本次仿真实验的轨迹是车辆在指定区域绕行几乎一

圈所生成的轨迹,整个持续时间是 920
 

s,途径轻度峡谷

环境、中度峡谷环境和重度峡谷环境。 各类型城市峡谷

环境的定义如表 3 所示[23] 。
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表 3　 各类型城市峡谷环境

Table
 

3　 Types
 

of
 

urban
 

canyon
 

environment

类型 说明

轻度峡谷 具有开阔的视野环境或街道一侧有开阔视野环境区域

中度峡谷 被高度<40
 

m 的建筑包围区域

重度峡谷
被高度>40

 

m 的建筑或宽度不超过 10
 

m 的街道

包围区域

　 　 仿真实验运行的参考定位轨迹如图 3 所示。 图中实

线即为 NovAtel
 

SPAN-CPT 采集得到的 RTK 高精度定位

数据。 点 A、B、C 是实验车辆行驶过程中停留的点,用来

消除 IMU 在积分过程中的累计误差。

图 3　 香港数据集的参考定位真值轨迹

Fig. 3　 Ground
 

truth
 

reference
 

trajectory
 

for
 

the
 

Hong
 

Kong
 

dataset

图 4 展示了参考定位真值和不同算法生成的二维平

面轨迹。

图 4　 仿真实验平面轨迹对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

2D
 

trajectories
 

in
 

simulation
 

experiment

图 4 在标记处 A、B、C 点,不同算法的二维平面轨迹

都表现出明显的漂移,尤其在 C 点,不同算法的二维平面

轨迹漂移都较大,这是因为 C 点处的建筑遮挡最为严重,
而 Adaptive-MCMC

 

FGO 算法与参考定位轨迹贴合最好,
表现出更好的定位融合精度,原因在于 Adaptive-MCMC

 

FGO 分别对先验概率 p(Rk) 和似然概率 p(z1:k-1 Rk) 进

行建模,且把量测噪声协方差 Rk 分解为对角矩阵和相关

矩阵的乘积并分别用逆伽马分布和 LKJ 分布建模,通过

自适应 MCMC 采样的方法避免了求解贝叶斯公式的复

杂分母项 ∫p(Rk)p(z1:k-1 Rk)dRk,通过样本的统计特性

来估计后验概率 p(Rk z1:k-1 ) 的统计特性,这比变分贝叶

斯直接对后验概率进行建模要更为精确并且能克服变分

贝叶斯的逆威沙特分布(Inverse
 

Wishart,
 

IW)在量测噪声

较小时产生估计偏置的问题。 在轻度峡谷和中度峡谷区

域,建筑遮挡同样带来了较大的量测粗差和量测噪声,VB-
AFGO 和 Adaptive-MCMC

 

FGO 均具有良好的鲁棒性,定位

轨迹较为平滑,并且 Adaptive-MCMC
 

FGO 的鲁棒性更佳,
与参考定位轨迹更加接近。

图 5 展示了不同算法在全历元的二维定位误差。 当

车辆处于重度峡谷区域即图 5 中曲线的峰值处时,相较

于普通 FGO 和 VB-AFGO 算法,Adaptive-MCMC
 

FGO 算

法的二维定位误差显然更小。 不同算法对应的 RMSE 和

STD 二维定位误差如表 4 所示。

图 5　 仿真实验全历元二维定位误差对比

Fig. 5　
 

Comparison
 

of
 

2D
 

positioning
 

errors
 

across
 

all
 

epochs
 

in
 

simulation
 

experiment

表 4　 不同算法的二维定位误差

Table
 

4　 2D
 

positioning
 

error
 

of
 

different
 

algorithms
(m)

参数 方向 FGO VB-AFGO Adaptive-MCMC
 

FGO

RMSE

STD

东向 22. 66 19. 64 17. 51

北向 11. 32 10. 59 10. 01

东向 19. 96 16. 98 14. 77

北向 8. 91 7. 28 6. 58

　 　 通过图 5 可知,Adaptive-MCMC
 

FGO 算法在 3 处不

同程度的城市峡谷环境中的定位精度均优于其他两种算

法。 具体来说,Adaptive-MCMC
 

FGO 算法在东向和北向

上的 RMSE 相比 FGO 降低了 22. 7% 、11. 6% ;相比 VB-
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AFGO 在东向上降低了 10. 8% ,在北向上降低了 5. 5% 。
Adaptive-MCMC

 

FGO 算法在东向和北向上的 STD 相比

FGO 降低了 26. 0% 、26. 2% ;相比 VB-AFGO 在东向上降

低了 13. 0% ,在北向上降低了 9. 6% 。

4　 实地实验

　 　 为了进一步验证所提算法在实际中的性能,以四驱

车辆为载体,在道路上开展实地实验。 车辆及所用传感

器的实物如图 6 所示。

图 6　 车载实验传感器配置

Fig. 6　 Sensor
 

configuration
 

for
 

vehicle
 

experiment

SPAN 组合导航系统内置战术级惯性测量单元 IMU
和三系统双频板卡 GNSS 接收机,M600

 

mini
 

GNSS 接收

机提供高精度位置量测作为基准。 本实验采用 M600
 

mini
 

GNSS 接收机提供的高精度 RTK 定位坐标作为位置

基准,采用 IMU 和 GNSS 来运行 3 种对比算法,各传感器

的参数如表 5 所示。

表 5　 实地实验传感器参数及采样频率
Table

 

5　 Sensor
 

parameters
 

and
 

sampling
 

frequency
 

in
 

field
 

experiment

传感器 指标 精度 采样频率 / Hz

IMU(STIM
 

300)

陀螺零偏 0. 5° / h

角度随机游走 0. 15° / h

加速度计零偏 0. 05
 

mg

速度随机游走
0. 06

 

m/

(s· h -1)

125

GNSS(NovAtel
 

OEM615)
位置 1. 2

 

m 1

RTK(M600
 

mini) 位置 8
 

mm 1

　 　 实地实验运行的路线如图 7 所示,车辆围绕校园及

其周边区域近乎一圈,途径轻度峡谷和中度峡谷区域。
3 种不同算法的二维平面轨迹对比如图 8 所示。

图 8 右上侧轻度峡谷区域中,由于树木和建筑的遮

挡使 FGO 的定位结果受到明显扰动,而 VB-AFGO 和

Adaptive-MCMC
 

FGO 的定位轨迹明显更为平滑,更贴近

参考轨迹。 在靠近右下侧的中度峡谷区域中,FGO 的定

图 7　 实地实验运行路线

Fig. 7　 Route
 

of
 

the
 

field
 

experiment

图 8　 实地实验平面轨迹对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

2D
 

trajectories
 

in
 

the
 

field
 

experiment

位结果同样受到扰动在参考轨迹附近振荡,而 VB-AFGO
和 Adaptive-MCMC

 

FGO 能够有效地识别粗差和估计

GNSS 时变量测噪声,表现出更高的融合定位精度,且

Adaptive-MCMC
 

FGO 的轨迹与参考轨迹更加贴合,定位

性能更佳。 这同样得益于 Adaptive-MCMC
 

FGO 对量测

噪声 Rk 的精细化建模和自适应 MCMC 通过采样估计真

实后验概率的优越性。

图 9　 实地实验全历元二维定位误差对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

2D
 

positioning
 

error
 

of
 

all
 

epochs
 

in
 

field
 

experiment

图 9 展示了 3 种算法全历元的二维定位误差。 显然

VB-AFGO 和 Adaptive-MCMC
 

FGO 算法都能有效估计

GNSS 时变量测噪声,表现出更小的二维定位误差,除了

在第 415 个历元时 Adaptive-MCMC
 

FGO 的二维定位误差

高于 VB-AFGO 的二维定位误差,在其他历元 Adaptive-
MCMC

 

FGO 的二维定位误差和 VB-AFGO 的二维定位误
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差基本接近或低于 VB-AFGO 的二维定位误差。 不同算

法对应的 RMSE 和 STD 二维定位误差如表 6 所示。

表 6　 不同算法的二维定位误差

Table
 

6　 2D
 

positioning
 

errors
 

of
 

different
 

algorithms
(m)

参数 方向 FGO VB-AFGO Adaptive-MCMC
 

FGO

RMSE

STD

东向 6. 15 1. 97 1. 26

北向 4. 39 2. 09 1. 74

东向 4. 75 1. 61 1. 07

北向 2. 91 1. 52 1. 40

　 　 由表 6 可知,Adaptive-MCMC
 

FGO 算法在不同程度

的城市峡谷环境中的定位精度均优于其他两种算法。 具

体来说, Adaptive-MCMC
 

FGO 算法在东向和北向上的

RMSE 相比 FGO 降低了 79. 5% 、60. 4% ;相比 VB-AFGO
降低了 36. 0% 、16. 7% 。 Adaptive-MCMC

 

FGO 算法在东

向和北向上的 STD 相比 FGO 降低了 77. 5% 、52. 1% ;相
比 VB-AFGO 在东向上降低了 32. 3% ,在北向上降低了

7. 9% 。

5　 结　 　 论

　 　 该研究提出了一种基于自适应 MCMC 的鲁棒因子

图优化组合导航算法,用以应对城市峡谷环境等复杂环

境中中量测粗差频繁以及量测噪声估计不准确的问题。
通过将自适应 MCMC 方法引入因子图框架,估计时变量

测噪声,同时结合新息 χ2 检测算法,构建假设检验统计

量和量测异常边界条件来检测和剔除粗差。 仿真和实地

实验结果表明,与其他几种算法相比,所提算法在定位性

能上具有显著优势,兼具抗干扰能力和较高的估计精度,
展现出良好的鲁棒性。
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