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摘　 要:
 

自动驾驶车辆需要实时获取自身准确的定位结果进行轨迹规划和导航。 为了提高定位精度,提出了一种基于误差状

态卡尔曼滤波器(Error
 

State
 

Kalman
 

Filter,ESKF)的多传感器数据融合定位算法,并进行了系统开发。 系统由全球导航卫星

系统(Global
 

Navigation
 

Satellite
 

System,
 

GNSS)、惯性测量单元( Inertial
 

Measurement
 

Unit,IMU)及处理器构成。 基于 ESKF
设计数据融合算法,对 IMU 数据积分后得到系统名义状态,根据状态向量各变量的误差和零偏,对预测的状态向量进行校正,
给出误差后验高斯分布,更新状态向量,迭代运算后,获取更加准确的定位和行驶轨迹。 分别采用仿真数据和实车实验对本

算法进行了验证,结果表明,本算法能够有效提高车辆的定位结果,准确记录车辆行驶轨迹。 本算法对于智能车辆的定位功

能开发及定位功能的检验具有重要的意义。
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Abstract:
 

Autonomous
 

vehicles
 

require
 

real-time
 

acquisition
 

of
 

accurate
 

positioning
 

results
 

for
 

trajectory
 

planning
 

and
 

navigation.
 

To
 

improve
 

positioning
 

accuracy,
 

a
 

multi-sensor
 

data
 

fusion
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

Error
 

State
 

Kalman
 

Filter
 

(ESKF)
 

has
 

been
 

proposed.
 

The
 

system
 

is
 

developed,
 

which
 

consists
 

of
 

Global
 

Navigation
 

Satellite
 

System
 

(GNSS),
 

Inertial
 

Measurement
 

Unit
 

( IMU),
 

and
 

processors.
 

Using
 

the
 

ESKF-based
 

data
 

fusion
 

algorithm,
 

the
 

IMU
 

data
 

is
 

integrated
 

to
 

obtain
 

the
 

nominal
 

system
 

state.
 

By
 

considering
 

errors
 

and
 

biases
 

in
 

the
 

state
 

vector
 

variables,
 

the
 

predicted
 

state
 

vector
 

is
 

corrected,
 

and
 

the
 

error
 

posterior
 

Gaussian
 

distribution
 

is
 

determined.
 

This
 

process
 

updates
 

the
 

state
 

vector
 

through
 

iterative
 

computations,
 

resulting
 

in
 

more
 

accurate
 

vehicle
 

positioning
 

and
 

trajectory
 

information.
 

This
 

algorithm
 

is
 

validated
 

using
 

both
 

simulation
 

data
 

and
 

real
 

vehicle
 

experiments.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

vehicle′s
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

accurately
 

record
 

the
 

vehicle's
 

trajectory.
 

This
 

algorithm
 

holds
 

significant
 

importance
 

for
 

developing
 

positioning
 

functions
 

in
 

autonomous
 

vehicles
 

and
 

the
 

testing
 

of
 

intelligent
 

vehicle
 

positioning
 

capabilities.
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0　 引　 言

车辆的准确定位,是智能车辆实现路径规划和

自主导航的基础。 车辆的定位主要采用全球导航卫

星系统、惯性测量单元、激光雷达或相机等。 由于车

辆行驶环境的复杂性及各种传感器均有其独特的擅

长的检测范围,依靠单一传感器无法完成车辆的准

确、可靠的定位检测。

组合不同传感器通过数据融合提高定位检测精

度和可靠性是当前的一个研究热点[1] 。 融合激光

雷达与 IMU
 

或者视觉与
 

IMU
 

减少同时定位与建图
 

(Simultaneous
 

Localization
 

and
 

Mapping,
 

SLAM)
 

过

程中的点云畸变、提升点云配准精度[2-4] 。 最初的

SLAM 算法研究基本以视觉图像作为数据源输

入[5] ,视觉容易受到光照变化等的影响,所以,有很

多研究通过耦合 IMU 和相机提高定位精度。 Gong



等学者[6]构建 IMU 加权的运动先验模型,融合 IMU
数据与图像,使用 IMU

 

先验信息的加权值为前端提

供精确的初值。 也有研究者利用 3 个公开数据集对

单目视觉 SLAM 方法进行了评价,发现基于视觉

SLAM 难以克服对视觉信息的依赖[7] 。 为了利用激

光雷达和
 

IMU
 

进行定位和姿态估计,Liu 等学者[8]

利用因子图优化全局位置估计和姿态估计,利用滑

动窗口法提高优化速度,提高了
 

SLAM
 

定位精度。
沈跃等学者[9] 构建 LiDAR / IMU 紧耦合框架,采用

因子图构建 IMU 里程计,并优化 LiDAR 里程计以提

供位姿先验约束 IMU 零偏,提高定位精度。 融合全

球导航卫星系统 GNSS
 

和
 

IMU,可消除
 

IMU
 

的积分

误差,提高定位精度。 GNSS
 

与
 

IMU
 

融合,更适合大

尺度坐标系下的全局导航,在智能车辆的行驶过程

中起着不可替代的作用[10] 。 张文安等学者[11] 设计

了 GNSS / INS 紧组合定位方法,采用自适应高斯渐

近滤波,提高了定位精度。 围绕导航系统动力学模

型与实际模型之间的偏差导致滤波精度下降的问

题,魏文辉等学者[12]采用自适应非线性预测滤波算

法,对两者的误差进行实时估计和补偿,提高了导航

系统的滤波精度。 屈小媚等学者[13] 提出基于车载

雷达测距信息与全球卫星导航系统信息融合的定位

方法,使用极大似然估计策略建立数学模型,提高了

车联网中的车辆定位精度。 滤波算法在
 

GNSS / IMU
 

组合导航中起到融合不同传感器数据的作用,常用

的滤波算法包括卡尔曼滤波、粒子滤波等等。 冯木

榉等学者[14] 利用低成本车载
 

IMU
 

估计安装姿态,
利用卡尔曼滤波和粒子滤波实现了

 

GNSS 和
 

IMU
的融合。 余卓平等学者[15] 基于自适应误差状态卡

尔曼滤波,融合了
 

GNSS、IMU 和轮速传感器信号,
实现组合定位,在

 

GNSS
 

信号长时间丢失时,也能提

高定位精度。 针对航向角估计误差发散的问题,王
茂松等学者[16] 采用状态变换卡尔曼滤波估计航向

角,估计结果具有更高的精度和稳定性。 Siavash[17]

在利用卡尔曼滤波融合
 

GNSS
 

和
 

IMU 信号时,在预

测和更新阶段增加了一个建模步骤,对
 

IMU 的误差

模型进行学习,最终获得了更精确的定位结果。 刘

宇等学者[18]利用粒子滤波融合算法将 IMU 先验状

态输出和 UWB 测量值融入一个概率框架,降低单

纯 IMU 导航定位的累积误差。 还有学者融合更多

传感器信息,提供更精确的定位信息,Chang 等学

者[19]先融合
 

IMU
 

和里程计进行航位推算,然后再

与
 

GNSS 的定位信息、SLAM 中的相对位置及相对

姿态进行融合,最终获得更精确的定位结果。 Luo

等学者[20]采用了基于 GNSS / UWB / IMU 的室内室外

定位系统,通过 ESKF 滤波算法优化 UWB 定位数

据,实现了室内外复杂环境下的无缝高精度定位。
在无

 

GNSS 基站的情况下,Jonas 等学者[21] 采用紧

耦合的方式融合 GNSS 数据、IMU 数据和激光雷达

数据进行定位研究,采用因子图方法提高了定位精

度。 上述研究主要为智能车辆的定位导航提供了比

较准确的信息。 当前对车辆进行定位检测的设备研

究较少。 周命端等学者[22]利用差分定位,设计了车

辆位置监控评定模型,实验结果表明模型有效。 综

上研究可知,融合多种传感器提高定位精度的实验

检验设备,仍需进一步研究。
本文面向车辆定位检测的需求,设计了一种车

辆定位及行驶轨迹检验系统, 采用
 

ESKF
 

融合
 

GNSS / IMU 数据,提高定位检测及行驶轨迹检测精

度,并通过仿真和实车数据验证了算法的可行性。

1　 ESKF 数据融合原理

导航处理器对惯性测量元件(IMU)输出加速度

信息和角速度信息进行积分,与初始位置、速度和姿

态信息叠加,可得到当前的位置、速度和姿态,从而

实现航位推算[23] 。 对于 IMU 航位推算过程中因积

分导致的累计误差,常利用卡尔曼滤波算法根据直

接定位测量结果、如全球导航卫星系统定位结果,对
航位推算结果进行修正。 误差状态卡尔曼滤波算法

是一种进行航位推算结果修正的有力工具[24-25] 。
ESKF 有真值状态、名义值状态和误差状态三个状

态向量,其中真值状态向量可表示为名义值状态和

误差状态向量的组合。 名义状态信号值较大,以非

线性方式可积;误差状态信号值较小,以线性方式可

积,并且适合线性高斯滤波。
1. 1　 状态定义及状态方程

利用 ESKF 进行状态估计,首先定义状态向量,
包括真值状态向量、名义状态向量和误差状态向量,
其中,真值状态向量为名义状态向量和误差状态向

量的组合[26] 。
根据 GNSS 和 IMU 数据,定义真值状态向量 xt

如下式所示:

xt =

pt

vt

qt

abt

ωbt

gt

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(1)
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　 　 其中, p 表示位置向量;v 表示速度向量;q 表示

四元数;a 表示加速度向量;ω 表示角速度向量;g 表

示重力向量;下标 t 表示真值;下标 b 表示偏差[27] 。
 

系统受噪声和扰动影响,真值状态系统状态方

程为:
ẋ t =ft xt,u,w( ) (2)

　 　 其中, u 和 w 表达式具体如下:

u =
am -an

ωm -ωn

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

,
  

w =
am

ωω

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(3)

　 　 其中, a 表示加速度;ω 表示角速度;am,ωm,an

和 ωn 分别表示测量加速度、测量角速度、加速度噪

声和角速度噪声。
根据传感器数据,状态向量中各变量的微分计

算为:
ṗ t ←vt

v̇ t ← Rt(am - abt
 - an) +gt

q̇ t ← 0. 5qt
 �

 

(ωm - ωbt - ωn)
ȧbt ← aω

ω̇bt ← ωω

ġ t ← 0

(4)

　 　 其中, ṗ、v̇ t、q̇ t、ȧbt、ω̇ bt 和ġ t 分别表示对各变量

的微分计算;R表示旋转矩阵;下标 t表示真值;下标

m 表示测量值;aω 和 ωω 分别表示加速度偏差和角

速度偏差的噪声。
不考虑噪声和扰动建立系统名义状态向量定义

为:

x =

p
v
q
ab

ωb

g

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(5)

　 　 名义状态向量各变量的状态向量为:
p ← p

 

+
 

vΔt + 0. 5(R(am - ab) + g)Δt2

v ← v
 

+
 

(R(am - ab) + g)Δt
q ← q �q

 

{(ωm - ωb)Δt}
ab ← ab

ωb ← ωb

g ← g

(6)

　 　 其中,“←”表示经过 Δt 时间后,对状态向量各

分量的更新,“�”表示四元数乘积。
为了建立误差状态的线性化动态表达式,根据

真值状态向量和名义状态向量,可得向量中各分量

的误差值,误差状态向量 δx 定义为:

δx =

δp
δv
δθ
δab

δωb

δg

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(7)

　 　 其中,前缀 δ 表示误差项,各元素依次表示位置误

差、速度误差、方向误差、加速度误差偏差、角速度误差

偏差和重力误差。 上述误差的微分计算公式为:
δp ← δp

 

+ δvΔt
δv ←δv

 

+
 

(-R[am - ab] × δθ -
 

Rδab + δg)Δ
 

t + vi
δθ ← RT{(ωm - ω b)Δt}δθ - δω bΔt + θ i

δab ← δab +
 

ai

δω b ← δω b + ω i

δg ← δg

(8)

　 　 其中, vi,θ i,ai,ω i 分别表示作用到速度、方向

和偏置估计上的干扰,服从高斯分布。
根据以上分析,误差状态方程可写为:
δx ← f(x,δx,um,i) =Fx(x,um)·δx +Fi·i(9)

　 　 其中, i 表示扰动向量,输入向量 um 为:

um =
am

ωm

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

 

(10)

　 　 观测方程为:
y = h(xt) + v

 

(11)
　 　 其中, y 表示 GNSS 和 IMU 输出观测值; h() 表

示系统真值状态向量的非线性函数;v 表示服从高

斯分布的噪声。
1. 2　 误差状态预测及误差状态校正

当获取到 IMU 数据帧后,可根据状态方程对误

差状态进行预测。 误差状态卡尔曼滤波预测公式为:

δx̂ ←Fx x,um( )·δx̂

P ←FxPFT
x +FiQiFT

i

(12)

　 　 其中, Fx 和Fi 分别表示 f() 对误差状态和扰动

向量的雅可比矩阵,Qi 表示扰动的协方差矩阵。
当获取到 GNSS 的数据帧后,对误差状态进行

校正,误差状态卡尔曼滤波校正公式为:
K = PHT(HPHT + V) -1

δx̂ ← K(y - h( x̂t))
P ← (I - KH)P

(13)

　 　 其中, K 表示卡尔曼增益;H 表示函数 h() 关于
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误差状态 δx 的雅可比矩阵;x̂t = x 
 

δx̂ 表示估计真

值状态向量;I 表示单位矩阵;“”表示 SO(3)群加

法。
此后,根据估计的误差状态向量计算状态向量

x:

x ← x δx̂ (14)
　 　 最后,将误差状态向量重置,误差重置函数为

g(), 则有:

δx ← g(δx) = δx δx̂ (15)
　 　 其中,“”表示“”的反运算。

误差状态卡尔曼滤波重置公式为:

δx̂ ← 0
P ← GPGT (16)

　 　 其中, G 表示函数 g() 的雅可比矩阵。

2　 数据融合定位仿真实验

仿真数据采用低精度 IMU 模型, 该模型以

ACEINNA 公司的 IMU381 为原型产生仿真 IMU 数

据。 通过设置陀螺仪及加速度计零偏误差、陀螺仪

角速度随机游走误差、加速度计速度随机游走误差

和陀螺仪及加速度计零偏稳定性等可获得 IMU 误

差模型。 车速设置为 10
 

m / s,形成闭合运动轨迹。
利用上述误差状态卡尔曼滤波算法进行融合定

位,融合结果如图 1 所示。 由图 1 可知,GNSS 测量

结果具有较大的波动,与真实轨迹差别较大,利用

ESKF 融合后的结果与真实曲线高度重合,说明该

算法显著提高了定位精度。

融合轨迹
GNSS测量轨迹
真实轨迹

-37970

-37980

-37990

-38000
54200 54250 54300

-37300

-37400

-37500

-37600

-37700

-37800

-37900

-38000

5410054200543005440054500546005470054800

y/
m

x/m
图 1　 真实轨迹、GNSS 测量结果与融合定位结果比较

Fig.
  

1　 Comparison
 

of
 

real
 

trajectories,
 

GNSS
 

measurement
 

results
 

with
 

sensor
 

fusion
 

localization
 

results

　 　 为了定量分析 ESKF 数据融合效果,分别计算

了融合数据与真实值、GNSS 测量数据与真实值之

间的统计误差,各统计值见表 1。 由表 1 数据可知,

比较 ESKF 融合数据与真实值之间的误差和 GNSS
测量数据与真实值之间的误差,可以发现前者的误

差平均值、均方根误差、标准差和最大误差均小于后

者,证明了 ESKF 融合 GNSS 和 IMU 后,定位检测精

度得到了极大的提高。 经数据分析发现,融合数据

与真实值数据之间的最大误差出现在定位刚开始的

阶段。 在该阶段,ESKF 的初始值是初步设置的,随
着 ESKF 的迭代更新,误差逐步减小。

表 1　 融合数据与真实值、GNSS 测量数据与真实值误差

Table
 

1 　 Errors
 

between
 

fusion
 

data
 

and
 

true
 

data,
 

GNSS
 

measurement
 

data
 

and
 

true
 

data

内容 误差平均值 均方根误差 标准差 最大误差

融合数据与真实值 1. 64 2. 19 1. 47 9. 27

GNSS 与真实值 9. 22 9. 97 3. 79 29. 01

3　 实车数据融合定位实验系统及结果分析

实验系统的 GNSS 和 IMU 采用安徽飞迪航空科

技有限公司惯导 RTK 卫星高精度组合导航系统

DETA100D4G,该系统内置有 IMU、磁力计和 RTK
接收机,组合导航系统与双天线采用 RF 电缆连接。
处理器采用 NVIDIA

 

Jetson
 

Xavier
 

NX,搭载 48 个

Tensor
 

Core 的 384 核 NVIDIA
 

GPU, AI 性能为 21
 

TOPS,
 

包括 6 核 NVIDIA
 

Carmel
 

ARM
 

64 位 CPU。
组合导航系统通过 USB 线连接至该处理器。 组合

导航系统、包括双天线,与处理器连接,如图 2 所示。

图 2　 组合导航系统

Fig.
 

2　 Integrated
 

navigation
 

system

　 　 具体来说,NVIDIA
 

Jetson
 

Xavier
 

NX 处理器运

行 Ubuntu
 

18. 04 操作系统,采用机器人操作系统

ROS( Robot
 

Operating
 

System) 作为通讯架构,实现

GNSS、IMU 的信号处理节点及数据融合节点之间的

通信。
对定位及行驶轨迹进行检验前,需将上述设备

安装于实验车上。 将组合导航系统安装在测试车辆

的重心附近,其方向与车身轴对齐, 组合导航系统 X
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轴指向车辆的正前方,Y 轴指向车身右侧,Z 轴垂直

于 X - O - Y 平面指向地面。 考虑到在一些情况下

车身轴不易确定, 需要利用软件对组合导航系统进

行校准。 关于 GNSS 天线的安装,则要把辅助天线

安装在主天线的前面,尽可能保持一定的距离,提高

定向精度,2 个天线通过电缆连接到组合导航系统

的 SMA 接口。 组合导航系统通过 USB 连接至处理

器,该处理器固定在车身上。
本课题采用智能小车作为实验平台,检验智能

小车的定位精度和行驶轨迹。 智能车及定位系统如

图 3 所示。 智能车测试平台前轮采用舵机驱动实现

前轮转向;2 个后轮独立驱动,通过差动转向对前轮

转向进行补偿。

图 3　 定位及行驶轨迹检验系统及智能车测试平台

Fig.
 

3　 Localization
 

and
 

trajectory
 

inspection
 

system
 

and
 

intelligent
 

vehicle
 

testing
 

platform

　 　 智能车携带定位及行驶轨迹检验系统在学校操

场运行一周,采集 GNSS 数据如图 4 中蓝色曲线所

示,操场 GNSS 接收信号条件良好,但是仍有显著波

动。 采用 ESKF 融合定位算法后,行驶轨迹如图 4
中红色曲线所示。 由图 4 可知,融合定位结果更加

平滑,这也与实验过程中智能车实际运行状况更趋

一致。

融合前
融合后

0.559945

0.559940

0.559935

0.559930

0.559925

0.559920

0.559915

纬
度

/（
?）

经度/（?）
2.073690 2.073695 2.073700 2.073705

图 4　 智能车测试平台采集数据及融合定位结果

Fig.
 

4 　 Measured
 

data
 

and
 

fusion
 

localization
 

result
 

from
 

the
 

Intelligent
 

Vehicle
 

Testing
 

Platform

4　 结束语

本文设计了一种基于 ESKF 的智能车辆定位及

行驶轨迹检验系统,分别采集 GNSS 和 IMU 的数据,
对 IMU 数据积分后得到系统名义状态,利用 ESKF
对 IMU 和 GNSS 的输出数据进行融合,设计了实验

系统,包括 GNSS、IMU 和处理器。 分别采用仿真数

据和实车实验对本系统进行了验证。 实验结果表

明,无论是仿真数据、还是实车实验数据,数据融合

算法均能有效提高车辆的定位结果。 在利用实车进

行实验过程中,所设计系统准确记录了车辆行驶轨

迹,对于智能车辆的定位功能开发及检验具有重要

的意义。
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