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一种基于 ＳＶＤＣＫＦ 的无人机动态自适应航姿算法
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摘　 要：针对小型无人机在复杂飞行条件下的航姿解算精度和鲁棒性问题，提出了一种动态自适应调

节的奇异值容积卡尔曼滤波航姿估计算法。 考虑到低成本航姿传感器随机偏差大的问题，将航姿传

感器随机偏差作为待估计参数，以消除传感器随机偏差的影响。 由于无人机航姿模型的非线性和滤

波中协方差矩阵的非正定问题，设计了一种融合容积卡尔曼滤波（ｃｕｂａｔｕｒｅ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＣＫＦ）和奇异

值分解（ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）的非线性航姿滤波器来改善航姿解算精度。 另外考虑到不

同的飞行条件下，航姿传感器中三轴加速度对无人机航姿解算的影响，基于自适应滤波的思想，提出

了一种动态自适应因子来不断地调节加速度测量噪声方差，提高了航姿滤波在复杂条件下的鲁棒性。
实验结果表明，所提算法不仅有效地改善了非线性航姿模型的航姿解算精度，满足小型无人机的飞行

需求，而且消除了航姿传感器随机偏差和三轴加速度测量噪声对航姿解算的影响，提高了算法的鲁棒

性和抗扰性。
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　 　 近些年来，无人机应用在许多领域，如空中监

视［１］、三维地图重构［２］、搜索救援［３］ 等。 其中，航姿

参考系统 （ ａｔｔｉｔｕｄｅ ａｎｄ ｈｅａｄｉｎｇ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍｓ，
ＡＨＲＳ）作为无人机自主飞行系统的关键部分，主要

由航姿传感器（陀螺仪、加速度计、磁力计）和微处

理器组成，利用传感器融合算法解算无人机航姿，并
且无需其他传感器辅助。 本文重点是对低成本航姿

传感器的小型无人机航姿解算进行研究。
目前，小型无人机航姿解算算法主要包括互补

滤波［４］、卡尔曼滤波［５］ 等。 其中，互补滤波依靠传

感器之间的频率互补特性，融合传感器数据来计算

航姿。 梯度下降滤波通过一种迭代的方式寻找最优

值，具体的实现过程是根据目标函数斜率的负方向

搜索解。 不过这两种方法都没有考虑低成本航姿传

感器噪声对航姿解算精度的影响。 相较于互补滤波

和梯度下降滤波，卡尔曼滤波是将带有噪声的多种

传感器进行融合的线性最小方差估计方法，同时在

建模过程中也会考虑噪声的影响。 通常在高斯噪声

分布系统中，卡尔曼滤波被看作是一种最佳估计器，
经常用作处理线性系统模型。 不过在实际应用中，
无人机航姿系统是非线性模型。 此时卡尔曼滤波处

理非线性模型会导致航姿解算精度下降，甚至发散，
因此一些改进的非线性卡尔曼滤波［６］ 逐渐被用作

无人机航姿解算。 针对无人机航姿解算问题，文献

［７］提出了一种扩展卡尔曼四元数航姿算法，使用

扩展卡尔曼滤波对建立的非线性航姿模型进行处

理，并且将四元数和陀螺仪随机偏差作为状态估计

参数。 文献［８］利用多级可变扩展卡尔曼滤波算

法，使用低成本惯性器件、磁力计以及 ＧＰＳ 导航系

统等多种传感器，设计出一种可以实时估计无人机

航姿的滤波估计器。 扩展卡尔曼滤波是一种对非线

性函数进行一阶泰勒展开的近似方法，这样会使得

模型存在舍入误差。 所以一些基于确定采样型的非

线性卡尔曼滤波相继被提出，主要包括无迹卡尔曼

滤波［９］、容积卡尔曼滤波［１０］、粒子滤波［１１］ 等。 文献

［１２］提出了一种基于自适应无迹卡尔曼滤波的四
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元数航姿滤波算法，相比于扩展卡尔曼滤波，该算法

可以将非线性航姿模型精确到二阶及二阶以上的精

度，并且无需对模型进行雅可比矩阵显式计算。 容

积卡尔曼滤波采用容积加权采样点，对非线性函数

模型的逼近可以达到三阶及三阶以上，精度较无迹

卡尔曼滤波进一步提高。 粒子滤波是一种基于贝叶

斯采样估计的重要性序列采样滤波方法，虽然与无

迹卡尔曼滤波和容积卡尔曼滤波相比精度更高，但
是粒子滤波计算量大，实时性较差。 同时在滤波过

程中，容易出现粒子退化问题，导致滤波器发散。
实际上，当无人机在进行飞行时，航姿模型统计

特性会受到一些不确定因素的影响，导致航姿解算

的鲁棒性下降。 文献［１３］提出一种新的卡尔曼航

姿滤波用于估计姿态四元数，同时设计了一种自适

应滤波方法用于减少系统噪声特性中的模型误差，
提高了滤波抗扰性。 文献［１４］设计了自适应增益

方法来调节航姿测量噪声方差，并且消除了不确定

性误差的影响，解算出可靠的无人机航姿。
本文首先建立了无人机非线性航姿系统模型，

将姿态四元数和航姿传感器随机偏差作为状态向量

估计参数。 针对航姿模型系统的非线性和滤波过程

中协方差矩阵出现的非正定问题，设计了奇异值容

积卡尔曼滤波，提高了航姿解算精度。 考虑到飞行

过程中三轴加速度对无人机航姿解算的影响，设计

了一种动态自适应调节因子，改善了加速度测量噪

声方差。 最后通过仿真和实验结果表明该算法可以

提高无人机航姿解算的精度和鲁棒性。

１　 航姿数学模型

１．１　 四元数姿态更新模型

在无人机捷联姿态表示方法中，通常用单位四

元数进行姿态更新和刚体转换的快速计算。

ｑ ＝ ｑｗ ＋ ｑｘ ｉ ＋ ｑｙ ｊ ＋ ｑｚｋ ＝
ｑｗ

ｑｖ
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ê
ê
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ú
＝

ｃｏｓ（θ ／ ２）
ｅｘｓｉｎ（θ ／ ２）
ｅｙｓｉｎ（θ ／ ２）
ｅｚｓｉｎ（θ ／ ２）

é

ë

ê
ê
ê
ê
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（１）
式中： ｑｗ 是四元数实部；ｑｖ 是四元数虚部且有 ｑｖ ＝
ｑｘ ｉ ＋ ｑｙ ｊ ＋ ｑｚｋ；θ 是旋转角；ｅ 是旋转轴且 ｅ ＝ ［ｅｘ，
ｅｙ，ｅｚ］ Ｔ。

四元数连续乘法运算可以定义如下

ｐ ⊗ ｑ ＝
ｐｗｑｗ － ｐＴ

ｖ ｑｖ

ｐｗｑｖ ＋ ｑｗｐｖ ＋ ｐｖ × ｑｖ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

（２）

ｑ ⊗ ｑ －１ ＝ ［１，０，０，０］ Ｔ （３）
　 　 （２）式和（３）式中， ⊗ 表示四元数乘法算子。
ｑ －１ 是 ｑ 的可逆四元数，同时四元数必须满足（４） 式

的正交原则。

｜ ｑ ｜ ＝ ｑ ⊗ ｑ －１ ＝ ｑ２
ｗ ＋ ｑ２

ｘ ＋ ｑ２
ｙ ＋ ｑ２

ｚ ＝ １ （４）
　 　 本文利用单位四元数进行无人机姿态更新，对
四元数姿态微分方程使用一阶毕卡迭代法进行求

解，并给出离散模型。
ｑ（ ｔｋ） ＝ ｑ（ ｔｋ－１） ⊗ ｑ（Δｔ） （５）

式中： ｑ（ ｔｋ） 和 ｑ（ ｔｋ－１） 分别是在时间点 ｔｋ－１ 和 ｔｋ 的
单位四元数；ｑ（Δｔ） 由陀螺仪三轴角速度进行更

新。
ｑ（Δｔ） ＝ ｅｘｐ（ΩｗΔｔ） ＝

　 ∑
∞

ｎ ＝ ０

（ΩｗΔｔ） ｎ

ｎ！
≈ Ｉ４×４ ＋

ΩｗΔｔ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （６）

式中， Ωｗ 是陀螺仪三轴角速度的反对称矩阵，具体

形式如下

Ωｗ ＝

０ － ｗｘ － ｗｙ － ｗｚ

ｗｘ ０ ｗｚ － ｗｙ

ｗｙ － ｗｚ ０ ｗｘ

ｗｚ ｗｙ － ｗｘ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û
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ú
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（７）

式中， ｗ ＝ ［ｗｘ，ｗｙ，ｗｚ］ Ｔ 是陀螺仪在机体系下的三轴

角速度。
φ ＝ ａｔａｎ２（２（ｑｗｑｘ ＋ ｑｙｑｚ），１ － ２（ｑ２

ｘ ＋ ｑ２
ｙ））

θ ＝ ａｓｉｎ（２（ｑｗｑｙ － ｑｘｑｚ））

ψ ＝ ａｔａｎ２（２（ｑｗｑｚ － ｑｘｑｙ），１ － ２（ｑ２
ｘ ＋ ｑ２

ｙ））

ì

î

í

ï
ï

ïï

（８）
１．２　 航姿传感器模型

航姿解算离不开航姿传感器的测量值。 本文使

用低成本航姿传感器，主要包括陀螺仪，加速度计和

磁力计。 这些传感器固联在小型无人机机体重心，
并且传感器的三轴之间在理想条件下相互正交。

ω^（ ｔ） ＝ ｋωω（ ｔ） ＋ ｂω（ ｔ） ＋ ｎω（ ｔ）

ａ^（ ｔ） ＝ ｋａ（ａ（ ｔ） ＋ Ｃｂ
ｎ（ｇ）） ＋ ｂａ（ ｔ） ＋ ｎａ（ ｔ）

ｍ^（ ｔ） ＝ ｋｍｍ（ ｔ） ＋ ｂｍ（ ｔ） ＋ ｎｍ（ ｔ）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（９）

式中， ω^（ ｔ），ａ^（ ｔ） 和 ｍ^（ ｔ） 分别是机体坐标系下角

速度、加速度和磁场强度的测量值。 假设航姿传感

器在使用前已经被校准过，此时标度因子 ｋω，ｋａ 和

ｋｍ 都为 １。 ｂω（ ｔ），ｂａ（ ｔ） 和 ｂｍ（ ｔ） 是航姿传感器的随

·１５３·
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机偏差，他们会随着时间不断变化。 本文将航姿传

感器随机偏差作为航姿状态估计的一部分，消除偏

差可以提高传感器测量值精度。 ｎω（ ｔ），ｎａ（ ｔ） 和

ｎｍ（ ｔ） 是航姿传感器高斯白噪声。
１．３　 航姿问题表述

无人机航姿模型在实际情况中是非线性系统，
因此本文建立了高斯离散状态下航姿非线性系统

模型。
ｘｋ ＝ ｆ（ｘｋ－１，ｖｋ－１） ＋ ｍｋ－１

ｚｋ ＝ ｈ（ｘｋ） ＋ ｎｋ
{ （１０）

式中： ｘｋ 是航姿状态估计参数；ｆ（·） 是非线性动力

学函数；ｖｋ－１ 是航姿传感器输入参数；ｚｋ 是航姿观测

参数，ｈ（·） 是非线性观测函数。 其中，ｍｋ－１ 和 ｎｋ 分

别是系统动态噪声和观测噪声，假设两者都是零均

值高斯白噪声且互不相关。
１．４　 非线性航姿模型

对于无人机航姿解算，建立无人机航姿模型是

非常有必要的。 根据对四元数姿态更新、航姿传感

器模型以及航姿问题的分析，本文设计了一种非线

性四元数航姿模型系统。 （１１）式是航姿系统动力

学方程，其中航姿状态参数 ｘ（ ｔｋ） 包括四元数 ｑ（ ｔｋ）
以及航姿传感器偏差［ｂω（ ｔｋ），ｂａ（ ｔｋ），ｂｍ（ ｔｋ）］ Ｔ。

ｘ（ ｔｋ） ＝

ｑ（ ｔｋ）
ｂω（ ｔｋ）
ｂａ（ ｔｋ）
ｂｍ（ ｔｋ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

Ｉ４×４ ＋
ΩｗΔｔ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｑ（ ｔｋ－１）

ｂω（ ｔｋ－１）
ｂａ（ ｔｋ－１）
ｂｍ（ ｔｋ－１）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

＋

　 　

ｍｑ（ ｔｋ－１）
ｍｗ（ ｔｋ－１）
ｍａ（ ｔｋ－１）
ｍｍ（ ｔｋ－１）

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１１）

式中，ｍｑ（ ｔｋ－１），ｍｗ（ ｔｋ－１），ｍａ（ ｔｋ－１） 和ｍｍ（ ｔｋ－１） 是系

统过程噪声且满足以下条件

ｍｑ（ ｔｋ－１） ～ Ｎ（０，σ２
ｑ）， ｍｗ（ ｔｋ－１） ～ Ｎ（０，σ２

ｗ）

ｍｍ（ ｔｋ－１） ～ Ｎ（０，σ２
ｍ）， ｍａ（ ｔｋ－１） ～ Ｎ（０，σ２

ａ）
{

　 　 在系统观测模型中，对于加速度计和磁力计数

据采样频率不一致的问题，可以考虑单独设计相应

航姿传感器系统观测模型。 （１２）式是观测传感器

为加速度计的非线性观测方程。

ｚａ（ ｔｋ） ＝
ａｘ（ ｔｋ）
ａｙ（ ｔｋ）
ａｚ（ ｔｋ）

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝

－ ２ｇ（ｑｘ（ ｔｋ）ｑｚ（ ｔｋ） － ｑｗ（ ｔｋ）ｑｙ（ ｔｋ））
－ ２ｇ（ｑｙ（ ｔｋ）ｑｚ（ ｔｋ） ＋ ｑｗ（ ｔｋ）ｑｘ（ ｔｋ））
－ ｇ（ｑ２

ｗ（ ｔｋ） － ｑ２
ｘ（ ｔｋ） － ｑ２

ｙ（ ｔｋ） ＋ ｑ２
ｚ（ ｔｋ））

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

＋ ｎａ（ ｔｋ）

（１２）
式中， ［ａｘ（ ｔｋ），ａｙ（ ｔｋ），ａｚ（ ｔｋ）］ Ｔ 是三轴加速度测量

值，ｇ是当地重力加速度约为 ９．８０６ ６５ ｍ ／ ｓ２。 ｎａ（ ｔｋ）
是加速度测量噪声且满足 ｎａ（ ｔｋ） ～ Ｎ（０，Ｒ２

ａ）。
在解算无人机偏航角时，使用磁力计测量当地

磁场强度数值，并且将计算得到的航向角作为观测

值。 （１３）式和（１４）式为偏航角非线性观测方程。
ｍｘ ＝ － ２（ｑｘ（ ｔｋ）ｑｙ（ ｔｋ） － ｑｗ（ ｔｋ）ｑｚ（ ｔｋ））

ｍｙ ＝ ｑ２
ｗ（ ｔｋ） － ｑ２

ｘ（ ｔｋ） ＋ ｑ２
ｙ（ ｔｋ） － ｑ２

ｚ（ ｔｋ）
{ （１３）

ｚｍ（ ｔｋ） ＝ ａｔａｎ２（ｍｘ，ｍｙ） ＋ ｎｍ（ ｔｋ） （１４）
式中： ｚｍ（ ｔｋ） 为航向角观测值；ｎｍ（ ｔｋ） 是磁力计航向

角观测值噪声且满足 ｎｍ（ ｔｋ） ～ Ｎ（０，Ｒ２
ｍ）。

２　 非线性航姿 ＳＶＤＣＫＦ 滤波

针对非线性航姿滤波问题，本文采用 ＣＫＦ 滤波

方法，较之于 ＥＫＦ 和 ＵＫＦ 有更好的解算精度。 利

用 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解状态协方差矩阵 Ｐ且Ｐ ＝ＵＴＵ，Ｕ是

三角矩阵。 不过使用 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解会出现一些

问题：
１） Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解状态协方差矩阵 Ｐ 时，Ｐ 必须

满足正定或者对称正定的性质，这样做限制了 Ｐ 的

取值范围，导致航姿解算不稳定；
２） 状态协方差矩阵在航姿滤波算法运行期间

可能会成为稀疏矩阵，破坏了 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解对 Ｐ 的

要求。
因此 本 文 利 用 奇 异 值 分 解 （ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ） 来代替 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解，使得状

态协方差矩阵 Ｐ 可以克服上述问题。
Ｐ ＝ ＵＳＶＴ （１５）

　 　 （１５）式为奇异值分解，其中 Ｐ 为 ｍ × ｍ 维的任

意矩阵，Ｕ 和 Ｖ 是单位正交矩阵。 Ｓ 是对角矩阵，并
且 Ｓ 矩阵对角线上的元素称为“奇异值”。

Ｓ ＝

ｓ１ ０ … ０
０ ｓ２ … ０
︙ ︙ ︙
０ ０ … ｓｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１６）

　 　 将 ＳＶＤ 奇异值分解和 ＣＫＦ 滤波结合，设计一

种航姿 ＳＶＤＣＫＦ 滤波算法，图 １ 是非线性航姿滤波

·２５３·
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框图，具体步骤如下：
ｓｔｅｐ １　 设置航姿滤波的初始值 ｘ^０｜０ 和 Ｐ^０｜０，然

后依据多维球径规则，计算出 ＣＫＦ 滤波的 ｃｕｂａｔｕｒｅ
采样点 ξ ｉ 和权重因子 ｗ ｉ。

ｘ^０｜０ ＝ Ｅ（ｘ０）

Ｐ^０｜０ ＝ Ｅ［（ｘ０ － ｘ^０｜０）（ｘ０ － ｘ^０｜０） Ｔ］{ （１７）

ξｉ ＝
ｍ
２

［１］ ｉ

ｗ ｉ ＝
１
ｍ
，ｉ ＝ １，２，…，ｍ； ｍ ＝ ２ｎ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１８）

式中： ｎ 是滤波状态维数；ｍ 是 ｃｕｂａｔｕｒｅ 采样点个

数。 本文航姿状态维数 ｎ ＝ １３，ｃｕｂａｔｕｒｅ采样点个数

ｍ ＝ ２６。
ｓｔｅｐ ２　 航姿滤波状态预测。
航姿滤波协方差矩阵 Ｐ^ｋ－１｜ｋ－１ 通过（１９） 式进行

奇异值分解。
Ｐ^ｋ－１｜ｋ－１ ＝ Ｕｋ－１｜ｋ－１Ｓｋ－１｜ｋ－１ＶＴ

ｋ－１｜ｋ－１ （１９）

式中， Ｐ^ｋ－１｜ｋ－１ 是对称矩阵，因此 Ｕｋ－１｜ｋ－１ ＝ Ｖｋ－１｜ｋ－１。
计算 ｃｕｂａｔｕｒｅ 采样点 Ｘｉ，ｋ－１｜ｋ－１ （ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）。

Ｘ ｉ，ｋ－１｜ｋ－１ ＝ Ｕｉ，ｋ－１｜ｋ－１（ Ｓｋ－１｜ｋ－１ ）ξ ｉ ＋ ｘ^ｋ－１｜ｋ－１ （２０）
　 　 将 ｃｕｂａｔｕｒｅ 采样点 Ｘｉ，ｋ－１｜ｋ－１ 通过非线性航姿系

统动力学方程进行传递预测。
Ｘ∗

ｉ，ｋ｜ｋ－１ ＝ ｆ（Ｘｉ，ｋ－１｜ｋ－１，ｖｋ－１） （２１）
　 　 计算航姿状态预测值和状态协方差预测值。

ｘ^ｋ｜ｋ－１ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｘ∗

ｉ，ｋ｜ｋ－１

Ｐ^ｋ｜ｋ－１ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｘ∗

ｉ，ｋ｜ｋ－１Ｘ∗，Ｔ
ｉ，ｋ｜ｋ－１ － ｘ^ｋ｜ｋ－１ ｘ^Ｔ

ｋ｜ｋ－１ ＋ Ｑｋ－１

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（２２）
　 　 ｓｔｅｐ ３　 航姿滤波状态修正。

航姿滤波协方差预测矩阵 Ｐ^ｋ｜ｋ－１ 通过（２３）式进

行奇异值分解。
Ｐ^ｋ｜ｋ－１ ＝ Ｕｋ｜ｋ－１Ｓｋ｜ｋ－１ＶＴ

ｋ｜ｋ－１ （２３）
　 　 计算 ｃｕｂａｔｕｒｅ 采样点 Ｘｉ，ｋ｜ｋ－１（ ｉ ＝ １，２，…，ｍ）。

Ｘｉ，ｋ｜ｋ－１ ＝ Ｕｉ，ｋ｜ｋ－１（ Ｓｋ｜ｋ－１ ）ξｉ ＋ ｘ^ｋ｜ｋ－１ （２４）
　 　 将 ｃｕｂａｔｕｒｅ 采样点 Ｚ ｉ，ｋ｜ｋ－１ 通过非线性航姿观测

方程进行更新修正。
Ｚ ｉ，ｋ｜ｋ－１ ＝ ｈ（Ｘｉ，ｋ｜ｋ－１） （２５）

　 　 估计预测观测值 ｚ^ｋ｜ｋ－１，并且计算更新的协方差

矩阵 Ｐｚｚ，ｋ｜ｋ－１ 和互协方差矩阵 Ｐｘｚ，ｋ｜ｋ－１。

ｚ^ｋ｜ｋ－１ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｚ∗

ｉ，ｋ｜ｋ ＝ １

Ｐｚｚ，ｋ｜ｋ－１ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｚ ｉ，ｋ｜ｋ－１ＺＴ

ｉ，ｋ｜ｋ－１ － ｚ^ｋ｜ｋ－１ ｚ^Ｔｋ｜ｋ－１ ＋ Ｒｋ

Ｐｘｚ，ｋ｜ｋ－１ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
Ｘｉ，ｋ｜ｋ－１ＺＴ

ｉ，ｋ｜ｋ－１ － ｘ^ｋ｜ｋ－１ ｚ^Ｔｋ｜ｋ－１

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

（２６）
　 　 计算航姿滤波增益矩阵 Ｋｋ。

Ｋｋ ＝ Ｐｘｚ，ｋ｜ｋ－１Ｐ
－１
ｚｚ，ｋ｜ｋ－１ （２７）

　 　 计算航姿状态更新值和状态协方差更新值。
ｘ^ｋ｜ｋ ＝ ｘ^ｋ｜ｋ－１ ＋ Ｋｋ（ ｚｋ － ｚ^ｋ｜ｋ－１）

Ｐ^ｋ｜ｋ ＝ Ｐ^ｋ｜ｋ－１ － ＫｋＰｚｚ，ｋ｜ｋ－１ＫＴ
ｋ

{ （２８）

图 １　 非线性航姿滤波框图

３　 动态自适应调节因子

无人机在不同的飞行条件下，加速度计的三轴

加速度会发生很大变化，特别是某些有害的加速度

或异常测量值可能会对加速度数值产生影响。 此

外，在无人机飞行期间，机体抖动和气流扰动也会使

加速度数值具有不确定性。 因此本文在自适应调节

传感器噪声方差的基础上，设计了一种动态自适应

调节因子来改善加速度计观测噪声方差，并且将无

人机的飞行条件分为静态条件、低动态条件和高动

态条件。 图 ２ 是动态自适应 ＳＶＤＣＫＦ 滤波框图，其
中动态加速度因子可以由（２９）式定义。

∂ ＝｜ ａ２
ｆｘ ＋ ａ２

ｆｙ ＋ ａ２
ｆｚ － ｇ ｜ （２９）

式中， ［ａｆｘ，ａｆｙ，ａｆｚ］ Ｔ 是加速度计在机体系的三轴加

速度，ｇ 是当地重力加速度。

·３５３·
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图 ２　 动态自适应 ＳＶＤＣＫＦ 滤波框图

３．１　 静态条件

无人机起飞之前，在水平地面的飞行状态可以

假定为静态条件。 此时三轴加速度仅受当地重力加

速度和机体轻微抖动的影响。 由于本文使用低成本

惯性器件，器件本身带有很大的传感器噪声。

∂ ≤ ｒ２ａｘ ＋ ｒ２ａｙ ＋ ｒ２ａｚ （３０）

Ｒ２
ａ ＝

ｒ２ａｘ ０ ０

０ ｒ２ａｙ ０

０ ０ ｒ２ａｚ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（３１）

式中， ［ ｒ２ａｘ，ｒ２ａｘ，ｒ２ａｘ］ Ｔ 是加速度观测噪声方差矩阵中

对应轴的噪声方差值。
３．２　 低动态条件

无人机在飞行过程中，受到机体抖动和气流扰

动的影响，传递到加速度计中产生有害加速度，这些

有害加速度会污染三轴加速度数值，进而导致无人

机姿态解算失败。

ｒ２ａｘ ＋ ｒ２ａｙ ＋ ｒ２ａｚ ＜ ∂ ≤ Ｔａ （３２）
如果动态加速度因子 ∂ 满足（３２） 式，那么无人机加

速度处于低动态条件，阈值 Ｔａ 通过实验测试进行设

定。 加速度噪声方差可以通过（３３） 式进行调节。

Ｒ２
ａ ＝

∂ Ｔａ

ａ２
ｆｘ ＋ ａ２

ｆｙ ＋ ａ２
ｆｚ

ｒ２ａｘ ０ ０

０ ｒ２ａｙ ０

０ ０ ｒ２ａｚ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（３３）

３．３　 高动态条件

无人机在飞行过程中可能会受到一些糟糕的因

素干扰，例如强风、乱流以及鸟类。 这些突然且急剧

的变化都会造成三轴加速度无法使用。
∂ ＞ Ｔａ （３４）

　 　 如果动态加速度因子满足（３４）式，那么无人机

加速度处于高动态条件，此时加速度测量噪声需要

设置成较大的数值，这样可以消除一些异常的加速

度对无人机姿态解算的影响。

Ｒ２
ａ ＝

ｒ２ｌａｒｇｅ ０ ０

０ ｒ２ｌａｒｇｅ ０

０ ０ ｒ２ｌａｒｇｅ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（３５）

４　 仿真和实验结果分析

４．１　 实验平台

本文使用图 ３ 的实验平台采集无人机航姿传感

器数据。 其中航姿传感器包括 ＭＰＵ６５００ 惯性测量

单元以及 ＨＭＣ５８９３ 磁力计。 实验过程中，使用图

３ａ）旋翼无人机采集静态条件和低动态条件的航姿

传感器数据，使用图 ３ｂ）固定翼无人机采集高动态

条件的航姿传感器数据。

图 ３　 无人机航姿实验平台

４．２　 实验结果分析

为了更好地验证所提出的航姿滤波算法的性

能，利用采集到的航姿传感器数据，在仿真软件上对

算法进行分析，并且与 ＥＫＦ 和 ＣＫＦ 航姿滤波进行

对比。

图 ４　 静态条件下的三轴加速度数值变化图

·静态条件

图 ４ 描述了无人机在静态条件下的三轴加速度

·４５３·
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变化，其中 Ｘ 轴的变化范围为［ －０．０５，０．６］ｍ ／ ｓ２，Ｙ
轴的变化范围为［－０．５５，０．５］ｍ ／ ｓ２，Ｚ 轴的变化范围

为［－１０．５，－９．５］ｍ ／ ｓ２。 从图 ５ 至图 ７ 可以看出，相
比于 ＥＫＦ 和 ＣＫＦ，所提出的航姿滤波算法的姿态误

差最小。 由于静态条件下三轴加速度变化比较稳

定，因此测量噪声对航姿精度的影响较小。 此时精

确的非线性航姿模型和高维的非线性航姿滤波算法

将影响航姿精度的解算。 本文设计了一种 １３ 维航

姿估计的模型和高维奇异值容积卡尔曼滤波，提高

了航姿滤波精度，同时减少了一些不确定因素的

干扰。

图 ５　 静态条件下的滚转角误差图　 　 　 　 图 ６　 静态条件下的俯仰角误差图　 　 　 图 ７　 静态条件下的偏航角误差图

　 　 为了更加直观地比较 ３ 种滤波算法的航姿解算

精度，表 １ 提供了无人机静态条件下 ＥＫＦ、ＣＫＦ 和

ＳＶＤＣＫＦ 航姿精度的平均绝对误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｅｒｒｏｒｓ，ＭＡＥ）、标准偏差（ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＴＤ）以

及均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒｓ，ＲＭＳＥ）。 从

表 １ 中可以看出，对于低成本航姿传感器姿态解算

精度而言，本文所提出的算法在航姿解算精度方面

优于 ＥＫＦ 和 ＣＫＦ，可以更好地处理无人机非线性航

姿模型。
表 １　 ＥＫＦ、ＣＫＦ 以及 ＳＶＤＣＫＦ 航姿精度对比

方法
姿态角 ／ （°）

滚转角 Ｒ 俯仰角 Ｐ 偏航角 Ｙ

ＥＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

０．８７１ ５
０．９３０ ９
１．０６０ ４

１．２４２ ３
１．３２０ ３
１．４４４ ８

１．４０４ ８
１．５８４ ５
１．８８６ ２

ＣＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

０．６１２ ５
０．６５５ １
０．７３３ ４

１．２２６ ６
１．３０５ ８
１．４０６ １

１．１０９ ７
１．３９８ ２
１．４３８ ０

ＳＶＤＣＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

０．４９３ １
０．５４１ ０
０．５５５ ２

１．０９９ ９
１．１７０ ２
１．２１９ ８

０．６７４ ５
０．９０２ ７
０．２８６ ８

·低动态条件

图 ８ 描述了无人机在低动态条件下的三轴加速

度变化，其中 Ｘ 轴的变化范围为［ －２，４］ｍ ／ ｓ２，Ｙ 轴

的变化范围为 ［ － ２， ２ ］ ｍ ／ ｓ２， Ｚ 轴的变化范围

为［－１０．５，－８．５］ｍ ／ ｓ２。

图 ８　 低动态条件下的三轴加速度数值变化图

从图 ９ 至图 １１ 中可以看出，在低动态条件下，
ＥＫＦ 航姿滤波姿态误差最大，主要是因为 ＥＫＦ 对非

线性航姿模型的一阶截断描述引入了舍入误差，进
而传递到航姿解算，放大了航姿解算的误差。 虽然

ＣＫＦ 航姿解算误差要小于 ＥＫＦ，但是在低动态飞行

过程中，三轴加速度测量值会受到一些不确定因素

的干扰，此时加速度量测噪声将会不断变化。 ＣＫＦ
由于设置的是恒定的加速度量测噪声方差，无法消

除这些干扰带来的影响。 因此本文设计了动态自适

应调节因子∂，通过∂来不断地调节加速度噪声方差，
减少了航姿误差。
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　 图 ９　 低动态条件下的滚转角误差图　 　 图 １０　 低动态条件下的俯仰角误差图 图 １１　 低动态条件下的偏航角误差图

　 　 表 ２ 提供了无人机低动态条件下 ＥＫＦ、ＣＫＦ 和

ＳＶＤＣＫＦ 航姿精度的平均绝对误差、标准偏差以及

均方根误差。 从表 ２ 中可以看出，带有动态自适应

调节因子的 ＳＶＤＣＫＦ 航姿滤波算法精度要优于

ＥＫＦ 和 ＣＫＦ，提高了算法的鲁棒性和抗扰性。
表 ２　 ＥＫＦ、ＣＫＦ 以及 ＳＶＤＣＫＦ 航姿精度对比

方法
姿态角 ／ （°）

滚转角 Ｒ 俯仰角 Ｐ 偏航角 Ｙ

ＥＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

１．１７８ ３
２．２８８ ６
３．８５８ ６

０．８５０ ４
１．７６８ ２
３．８８６ ５

４．５８１ ３
８．６７０ ２
９．８２８ ３

ＣＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

０．９７９ ８
２．００７ １
３．０２１ ８

０．８０２ ４
１．６５２ ９
３．５７４ ６

４．４０４ ２
８．２４１ ２
９．１３７ ２

ＳＶＤＣＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

０．７８１ ４
１．０３８ ３
１．３５３ ２

０．７８８ ２
１．０２９ ８
２．６４０ ６

２．９０７ ３
４．２６４ ７
３．８５７ ２

·高动态条件

图 １２ 描述了无人机在高动态条件下的三轴加

速度变化，其中 Ｘ 轴的变化范围为［－１０，１０］ｍ ／ ｓ２，Ｙ
轴的变化范围为［－６，１］ｍ ／ ｓ２，Ｚ 轴的变化范围为

［－１０．５，－４．５］ｍ ／ ｓ２。 本文使用固定翼无人机采集

高动态飞行条件下的航姿传感器数据。 与旋翼无人

机相比，固定翼无人机飞行速度快、机动灵活。 从图

１３ 至图 １５ 中可以看出，ＥＫＦ 航姿滤波的姿态误差

在 ４０ ｓ 后急剧变化，这是因为高动态条件下，航姿

模型的非线性程度增强，引起 ＥＫＦ 一阶截断带来的

舍入误差越来越大。 在高动态条件下，带有动态自

适应调节因子的 ＳＶＤＣＫＦ 相比于 ＣＫＦ，对加速度量

测噪声的处理效果更好，消除了非加速度对航姿解

算的影响，提高了解算精度。

图 １２　 高动态条件下的三轴加速度数值变化图

　 图 １３　 高动态条件下的滚转角误差图　 图 １４　 高动态条件下的俯仰角误差图 图 １５　 高动态条件下的偏航角误差图

　 　 表 ３ 提供了无人机高动态条件下 ＥＫＦ、ＣＫＦ 和 ＳＶＤＣＫＦ 航姿精度的平均绝对误差、标准偏差以及
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均方根误差。 从表 ３ 中可以看出，本文所提出的航

姿滤波算法在高动态条件下通过调节动态自适应因

子，降低了航姿解算误差，提高了航姿解算的鲁

棒性。
表 ３　 ＥＫＦ、ＣＫＦ 以及 ＳＶＤＣＫＦ 航姿精度对比

方法
姿态角 ／ （°）

滚转角 Ｒ 俯仰角 Ｐ 偏航角 Ｙ

ＥＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

３．２９４ ７
６．０７７ ５
９．０３７ ３

５．１４７ ８
９．８６９ ７
１４．８０１ ０

６．０１１ ５
１２．５９４ ０
２２．６９４ ０

ＣＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

２．７１２ ３
５．０５７ ０
６．７８６ ８

３．７１４ ３
６．５１０ ５
７．６０８ ６

４．０１４ ３
６．３８０ ４
１０．２６４ ０

ＳＶＤＣＫＦ
ＭＡＥ
ＳＴＤ
ＲＭＳＥ

１．７０３ ６
３．５４８ ２
３．３３５ １

１．９７２ ３
４．３９６ ８
３．４３６ ３

１．９２８ ０
４．４６７ ２
４．１３６ ２

５　 结　 论

本文提出了一种带有动态自适应调节因子的

ＳＶＤＣＫＦ 非线性航姿滤波算法，以小型无人机为研

究对象，对无人机飞行时的航姿解算需求进行了分

析和设计，提高了无人机航姿解算精度和鲁棒性。
相比于其他航姿算法，本文提出的航姿算法主要有

以下优点：
１） 设计了一种航姿状态的非线性航姿系统模

型，将陀螺仪、加速度计以及磁力计随机偏差作为状

态估计参数，消除了航姿传感器随机误差对航姿解

算精度的影响。
２） 针对无人机航姿模型的非线性问题，以及在

滤波过程中状态协方差出现的矩阵非正定问题，用
奇异值分解代替 Ｃｈｏｌｅｓｋｙ 分解，然后与容积卡尔曼

滤波结合，对非线性航姿模型进行处理，提高了航姿

解算精度。
３） 对于无人机在复杂条件飞行时，三轴加速度

的变化对航姿解算的影响，设计了一种动态自适应

调节因子对加速度量测噪声方差进行处理，提高了

航姿滤波的鲁棒性和抗扰性。
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