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摘　 要：针对采用卡尔曼滤波进行室内行人导航数据融合时精度较低的问题，在行人航位推算技术的基础上，提出了一种基于

秩卡尔曼滤波（ＲＫＦ）的行人航位推算导航（ＰＤＲ）方法。 ＲＫＦ 技术由于采用特殊的秩采样机理，可以很好地处理非高斯和非线

性系统问题。 通过将 ＲＫＦ 技术和零速修正（ＺＵＰＴ）技术相结合，对室内行人运动中测得的多传感器数据进行融合，实现更加精

确的室内行人导航定位。 首先，利用零速检测算法从 ＭＥＭＳ 传感器测量数据中分析得到零速信息；然后，利用得到的零速信息

作为 ＺＵＰＴ 和 ＲＫＦ 算法的信息源参与融合解算得到最终的行人位置；最后实验结果表明，基于 ＲＫＦ 的 ＰＤＲ 算法相对于采用扩

展卡尔曼的行人航位推算算法有一定的提高，使得室内行人导航定位误差减小了 １８ ９１％ 。
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０　 引　 　 言

室内行人导航由于存在接收卫星导航信息难［１］，室
内环境状况复杂［２］ 等问题，其具体实现变得极其困难。

行人航位推算导航（ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｄｅａｄ ｒｅｃｋｏｎｉｎｇ， ＰＤＲ） ［３］

仅利用惯性测量器件（ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔｓ， ＩＭＵ）即
可实现室内行人导航［４］。 利用 ＩＭＵ 实现 ＰＤＲ 的核心为

融合算法，确定一种合适的融合算法直接影响最后的导

航精度。
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行人导航的融合算法，最典型的是卡尔曼滤波算法，
然而卡尔曼滤波算法只能解决线性系统问题［５］，对于非

线性系统，扩展卡尔曼滤波算法（ ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，
ＥＫＦ）可对非线性系统线性化处理、无迹卡尔曼滤波算法

（ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＵＫＦ）通过无迹变换可对非线性

系统进行采样，这类常规高斯采样型滤波算法［６⁃７］作为融

合算法虽然均能取得一定的效果，但是其各自均存在自

身的问题，ＥＫＦ 滤波算法由于仅对非线性系统进行线性

化处理，故而存在截断误差问题，ＵＫＦ 滤波算法仅能对高

斯模型进行采样。 针对上述融合算法存在的问题，杨菊

花等［８］通过在 ＥＫＦ 解算过程中引入滑模观测器，在卫

星 ／ 惯性的融合过程中能够有效抑制误差发散，在一定程

度上解决了 ＥＫＦ 截断误差引起的发散问题。 而王鼎杰

等［９］直接在 ＥＫＦ 的基础上构建容错自适应卡尔曼滤波

算法，对新息协方差矩阵进行自适应的调节，实现了卫星

和惯导组合定位精度的提高。 类似的，Ｌｉｕ 等［１０］ 提出了

一种中心差分卡尔曼滤波算法，在同步定位与地图构建

应用中很好地解决了多源数据融合精度过低问题。 Ｆａｎ
等［１１］在行人导航数据融合中，将自适应卡尔曼滤波算法

和互补滤波器结合，有效提高了行人导航的定位精度与

鲁棒性。 针对非线性系统自身，Ｚｈａｏ 等［１２］介绍的容积卡

尔曼滤波算法能够直接对非线性系统模型实现更高阶次

的近似，进而能够减小组合导航中由融合算法引起的状

态误差。 在上述文献的融合算法中，本质上使用的方法

依然是先对基于高斯分布假设的样本进行采样，而后对

这些样本采样点线性或非线性的传播，最后经过融合得

到更加精确的状态估计值。
对于一般非高斯分布假设的模型，秩卡尔曼滤波

（ ｒａｎｋ Ｋａｌｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ， ＲＫＦ）算法根据秩统计量相关原理

来计算采样点以及与采样点对应的权值［１３⁃１４］ ，由于这

种特性，其对系统噪声不需要做高斯假设，因而可以在

非线性和非高斯噪声的系统上得到很好的应用，相比

其他滤波算法，ＲＫＦ 算法应用的范围也更加的广阔［１５］ 。
鉴于此， ＰＤＲ 算法的导航框架体系下，使用微机电

（ｍｉｃｒｏ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ， ＭＥＭＳ）惯性测量器

件作为感知器件，利用 ＲＫＦ 方法与零速修正技术（ ｚｅｒｏ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｕｐｄａｔｅ， ＺＵＰＴ） ［１６］ 相结合，提出一种基于 ＲＫＦ
的 ＰＤＲ 算法，使得室内行人导航精度得到进一步的

提高。

１　 ＰＤＲ 算法

ＰＤＲ 技 术［１７⁃１８］ 本 质 是 通 过 航 位 推 算 （ ｄｅａｄ
ｒｅｃｋｏｎｉｎｇ， ＤＲ）技术得到距离和方向信息，行人在从起点

到终点的不断迭代中，实现整个路程的导航。 其原理如

图 １ 所示。

图 １　 ＤＲ 原理

Ｆｉｇ．１　 ＤＲ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ

目前 ＰＤＲ 方法整体实现主要包括 ３ 个核心步骤［１９］：
１）步态检测 （ ｓｔｅｐ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ） 算法； ２） 步长估计 （ ｓｔｅｐ
ｌｅｎｇｔｈ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）算法；３）航向估计（ ｈｅａｄｉｎｇ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）
算法。 传感器作为感知器件采集数据，利用采集到的数

据通过步态检测得到步态信息，通过步长估计得到步长

信息，通过航向估计得到行人行进的方向信息，最后解算

得到所需的位置和航向信息， 其中的位置解算 如

式（１）所示。
Ｅｋ ＝ Ｅｋ－１ ＋ ｄｋｓｉｎφｋ

Ｎｋ ＝ Ｎｋ－１ ＋ ｄｋｃｏｓφｋ
{ （１）

式中： Ｅｋ 为东向的位置坐标；Ｎｋ 为北向的位置坐标；ｄｋ 为

从 ｔｋ－１ 时刻到 ｔｋ 时刻所推算得到的距离信息；φｋ 为从 ｔｋ－１
时刻到 ｔｋ 时刻所推算得到的航向角信息。

２　 ＲＫＦ 算法

２ １　 系统模型

Ｘｋ ＝ ｆ（Ｘｋ－１） ＋ Ｗｋ

Ｚｋ ＝ ｈ（Ｘｋ） ＋ Ｖｋ
{ （２）

式中： Ｘｋ 为 ｋ时刻的系统状态矢量；Ｚｋ 为 ｋ时刻的系统量

测矢量； ｆ（·） 为系统状态向量的非线性矢量函数；ｈ（·）
为量测的非线性矢量函数；Ｗｋ 和Ｖｋ 分别为 ｋ时刻的系统

噪声矢量和 ｋ 时刻的量测噪声矢量，它们对应的方差矩

阵分别为 Ｑｋ 和 Ｒｋ， 同时满足：
Ｃｏｖ［Ｗｋ，Ｗｌ］ ＝ Ｑｋδ ｋｌ

Ｃｏｖ［Ｖｋ，Ｖ ｌ］ ＝ Ｒｋδ ｋｌ

Ｃｏｖ［Ｗｋ，Ｗｌ］ ＝ ０

ì

î

í

ïï

ïï

（３）

式中： Ｃｏｖ［·］ 表示的是协方差；δ ｋｌ 是 δ 函数，其值表示

为：当 ｋ ＝ ｌ 时，δ ｋｌ ＝ １，当 ｋ ≠ ｌ 时，δ ｋｌ ＝ ０。

２ ２　 秩采样原理

ＲＫＦ 算法的算法整体架构与其他高斯采样模型算法

相类似，但 ＲＫＦ 算法无需要求系统噪声模型服从高斯分

布假设，利用秩采样机理，对一般非高斯分布进行采样后

系统状态概率分布也更合理［１４］。 构造出的非高斯分布

采样点集为｛ χ ｉ
ｋ －１｝：
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χ ｉ
ｋ －１ ＝ Ｘ^ｋ－１ ＋ ｒ ｊλ ｐ ｊ

（ Ｐｋ－１ ） ｌ 　 ｌ ＝ １，２，…，ｎ

ｉ ＝ （ ｊ － １）ｎ ＋ ｌ，ｉ ＝ １，２，…，ｑ
ｉ ＝ （ ｊ － ２）ｎ ＋ ｌ，ｉ ＝ ｑ ＋ ２，ｑ ＋ ３，…，２ｑ ＋ １{

（４）

式中： χ ｉ
ｋ －１ 为 Ｘｋ－１ 的第 ｉ 个采样点，其中采样点的总数为

２ｑｎ；ｑ 为采样的总层数；ｎ 为 Ｘｋ－１ 的总维数；（ Ｐｋ－１ ） ｌ 表

示的意思是 Ｐｋ－１ 进行平方根运算后，取第 ｌ列元素；λ ｐ ｊ
表

示的是估计误差 Ｘｋ－１ － Ｘ^ｋ－１ 所服从分布的一维标准分布

概率 ｐ ｊ 的分位点，其中 ｐ ｊ 代表着与第 ｊ层采样点对应的概

率，一般情况下应用的取值为 ｐ ｊ ＝ （ ｊ － ０ ３） ／ （２ｑ ＋ １ ４）
或 ｐ ｊ ＝ ｊ ／ （２ｑ ＋ ２）；ｒ ｊ 表示的是第 ｊ 层采样点修正系数，其
取值满足式（５）。

∑
２ｑ＋１

ｊ ＝ １，ｊ≠ｑ＋１
ｒ ｊλ ｐ ｊ

＝ ０ （５）

２ ３　 ＲＫＦ 算法

１）预测

（１）状态预测：

Ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＝ １
２ｑｎ∑

２ｑｎ

ｉ ＝ １
Ｘ ｉ

ｋ｜ ｋ －１ （６）

其中：
Ｘ ｉ

ｋ｜ ｋ －１ ＝ ｆ（χ ｉ
ｋ －１） ＋ μ Ｗ

ｋ－１， ｉ ＝ １，２，…，２ｑｎ （７）
μ Ｗ

ｋ－１ ＝ Ｅ［Ｗｋ－１］ （８）
式中： Ｅ［·］ 表示期望。

（２）协方差预测：
Ｐｋ｜ ｋ－１ ＝

ｒ∗ｉ
ω∑

２ｑｎ

ｉ ＝ １
［ｒ∗ｉ （Ｘ

ｉ
ｋ｜ ｋ－１ － Ｘ^ｋ｜ ｋ－１） （Ｘｉ

ｋ｜ ｋ－１ － Ｘ^ｋ｜ ｋ－１）
Ｔ］ ＋ Ｑｋ－１ （９）

２）更新

（１）重新秩采样，得到采样点集 χ ｉ
ｋ｜ ｋ －１ 为：

χ ｉ
ｋ｜ ｋ －１ ＝ Ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＋ ｒ ｊλ ｐ ｊ

（ Ｐ ｋ｜ ｋ－１） ｌ， ｌ ＝ １，２，…，ｎ

ｉ ＝ （ ｊ － １）ｎ ＋ ｌ，ｉ ＝ １，２，…，ｑ
ｉ ＝ （ ｊ － ２）ｎ ＋ ｌ，ｉ ＝ ｑ ＋ ２，ｑ ＋ ３，…，２ｑ ＋ １{

（１０）

式中： χ ｉ
ｋ｜ ｋ －１ 为 Ｘｋ｜ ｋ－１ 的第 ｉ 个采样点，其中采样点的总数

为 ２ｑｎ；ｑ 为 采 样 的 总 层 数；ｎ 为 Ｘｋ｜ ｋ－１ 的 总 维 数；

（ Ｐｋ｜ ｋ－１ ） ｌ 表示的意思是 Ｐｋ｜ ｋ－１ 进行平方根运算后，取第

ｌ 列元素；λ ｐ ｊ
，ｐ ｊ，ｒ ｊ 的定义与式（４） 完全相同。

（２）状态估计更新

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｋｋ（Ｚｋ － Ｚ^ｋ｜ ｋ－１） （１１）
其中：
Ｚ ｉ

ｋ｜ ｋ －１ ＝ ｈ（χ ｉ
ｋ｜ ｋ －１） ＋ μ Ｖ

ｋ ｉ ＝ １，２，…，２ｑｎ （１２）
μ Ｖ

ｋ ＝ Ｅ［Ｖｋ］ （１３）

Ｚ^ｋ｜ ｋ－１ ＝ １
２ｑｎ∑

２ｑｎ

ｉ ＝ １
Ｚ ｉ

ｋ｜ ｋ －１ （１４）

（３）估计误差的方差矩阵更新

Ｐｋ ＝ Ｐｋ｜ ｋ－１ － ＫｋＰＺＺＫ
Ｔ
ｋ （１５）

（４）滤波增益矩阵

Ｋｋ ＝ ＰＸＺＰ
－１
ＺＺ （１６）

其中：
ＰＺＺ ＝

ｒ∗ｉ
ω∑

２ｑｎ

ｉ ＝ １
［ｒ∗ｉ （Ｚ

ｉ
ｋ｜ ｋ－１ － Ｚ^ｋ｜ ｋ－１） （Ｚｉ

ｋ｜ ｋ－１ － Ｚ^ｋ｜ ｋ－１）
Ｔ］ ＋ Ｒｋ （１７）

ＰＸＺ ＝
ｒ∗ｉ
ω∑

２ｑｎ

ｉ ＝ １
［ｒ∗ｉ （χ

ｉ
ｋ｜ ｋ－１ － Ｘ^ｋ｜ ｋ－１） （Ｚｉ

ｋ｜ ｋ－１ － Ｚ^ｋ｜ ｋ－１）
Ｔ］ （１８）

式中： ｒ∗ｉ 为第 ｉ个采样点相应的协方差修正系数；式中的

ω 所表示的是协方差权重系数，其计算公式由式（１９）
确定。

ω ＝ ∑
２ｑ＋１

ｊ ＝ １，ｊ≠ｑ＋１
ｒ２ｊ λ

２
ｐ ｊ

（１９）

在实际算法应用中，采样层数 ｑ＝ ２， ｒ∗ｉ ＝ ｒｉ ＝ １，ｉ ＝ １，
２，…，２ｑｎ， 所 以 最 后 应 用 的 ＲＫＦ 算 法 核 心 公 式 如

式（２０）所示。

Ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＝ １
４ｎ∑

４ｎ

ｉ ＝ １
Ｘ（ ｉ）

ｋ｜ ｋ－１

Ｐｋ｜ ｋ－１ ＝ １
ω∑

４ｎ

ｉ ＝ １
｛（Ｘ（ ｉ）

ｋ｜ ｋ－１ － Ｘ^ｋ｜ ｋ－１） ×

（Ｘ（ ｉ）
ｋ｜ ｋ－１ － Ｘ^ｋ｜ ｋ－１）

Ｔ｝ ＋ Ｑｋ－１

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^ｋ｜ ｋ－１ ＋ Ｋｋ（Ｚｋ － Ｚ
＾

ｋ｜ ｋ－１）

Ｐｋ ＝ Ｐｋ｜ ｋ－１ － ＫｋＰＺＺＫ
Ｔ
ｋ

Ｋｋ ＝ ＰＸＺＰ
－１
ＺＺ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ïï

（２０）

３　 基于 ＲＫＦ 的 ＰＤＲ 算法

３ １　 基于 ＲＫＦ 的 ＰＤＲ 算法流程

在 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法中，核心是将 ＲＫＦ 算法和 ＺＵＰＴ
相结合，通过 ＲＫＦ 算法对捷联惯性导航系统 （ ｓｔｒａｐ
ｉｎｅｒｔｉａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ， ＳＩＮＳ）得到的导航信息和零速

检测算法提供的零速信息相融合，减弱系统模型的非线

性和非高斯影响，从而使得最终位置信息更加精确，算法

结构如图 ２ 所示。

图 ２　 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法

Ｆｉｇ．２　 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ



　 第 ５ 期 余志鹏 等：基于秩卡尔曼滤波的室内行人航位推算算法 ２１７　　

其中核心的 ＲＫＦ 算法结构如图 ３ 所示。

图 ３　 ＲＫＦ 算法结构流程

Ｆｉｇ．３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＲＫＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

结合第 ２ 节，ＲＫＦ 算法的具体步骤如下所示：
１）初始化

ｘ^０ ＝ Ｅ［ｘ０］

Ｐ０ ＝ Ｅ［（ｘ０ － ｘ^０） （ｘ０ － ｘ^０）
Ｔ］

２）预测过程

（１）根据式（４）和（５）计算秩采样点集；
（２）根据式（６） ～ （８）确定状态估计量；
（３）根据式（９）协方差估计值。
３）更新过程

（１）根据式（１１） ～ （１４）计算量测预测值；
（２）根据式（１５）计算协方差阵；
（３）根据式（１６） ～ （１８）计算滤波增益。

３ ２　 秩卡尔曼滤波器设计

ＲＫＦ 算法作为融合模型参与 ＳＩＮＳ 和零速度的滤

波融合，滤波融合得到的结果，将用于修正 ＳＩＮＳ 的值，
使之最后得到的距离和航向信息更加准确。 基于 ＲＫＦ
系统模型分为非线性状态模型和观测模型，并在观测

噪声中加入非高斯因素的影响。
１）非线性系统模型

系统所使用的导航坐标系为东北天（ＥＮＵ）坐标系 ｔ，
其中 ＳＩＮＳ 的平台误差角模型［１５，２０］为：

Φ
· ＝ （Ｉ － Ｃ ｔ′

ｔ ）ω^
ｔ
ｉｔ ＋ δω ｔ

ｉｔ － Ｃ ｔ′
ｂ δω

ｂ
ｉｂ （２１）

式中：非线性形式主要体现在 Ｉ － Ｃ ｔ′
ｔ 中，各项参数具体形

式见参考文献［１５］中。
速度误差模型如下：

δＶ
· ＝ ［Ｉ － （Ｃ ｔ′

ｔ ）
ｔ］Ｃ ｔ′

ｂ ｆ
＾ ｂ ＋ Ｃ ｔ

ｂδｆ
ｂ －

（２ω^ｔ
ｉｅ ＋ ω^ｔ

ｅｔ） × δＶ － （２δω ｔ
ｉｅ ＋ δω ｔ

ｅｔ） × Ｖ ＋ δｇ （２２）
位置误差模型如下：

δＬ
· ＝

δｖｙ
Ｒｍ ＋ ｈ

－ δｈ
ｖｙ

（Ｒｍ ＋ ｈ）２

δλ
· ＝

δｖｘｓｅｃＬ
Ｒｎ ＋ ｈ

＋ δＬ
ｖｘ ｔａｎＬｓｅｃＬ
Ｒｍ ＋ ｈ

－ δｈ
ｖｘｓｅｃＬ

（Ｒｎ ＋ ｈ）２

δｈ
· ＝ δｖｚ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

（２３）

２）状态方程和量测方程

系统状态方程为：
Ｘｋ ＝ ［δΦｋ δω ｋ δＰｋ δＶｋ δａｋ］

Ｔ （２４）
式中： δΦｋ 按顺序依次表示 ｋ 时刻的翻滚角、俯仰角、航
向角误差；δω ｋ 为 ｋ时刻的三轴陀螺仪常值漂移误差；δＰｋ

为 ｋ 时刻的空间直角坐标系［δｘ δｙ δｚ］ 位置误差；δＶｋ

为 ｋ 时刻的［δｖｘ δｖｙ δｖｚ］ 速度误差；δａｋ 为 ｋ 时刻的加

速度计常值误差。 整体的状态变量 δＸｋ 为一个１５维的状

态向量。
观测方程为：
Ｚ ＝ ＨＸ ＋ Ｖ （２５）

式中：观测量为 Ｚ ＝ ［δＶ３ｘ３］
Ｔ； 观测系数矩阵为 Ｈ ＝

［０３×３ ０３×３ ０３×３ Ｉ３×３ ０３×３］； Ｖ 为观测误差值。 为验

证 ＲＫＦ 算法在 ＰＤＲ 中对非高斯噪声抑制作用，在观测

方程中构造非高斯噪声。 利用高斯混合模型产生的非高

斯噪声为［１５］：
Ｖ ≈ βＮ（０，Ｒ１） ＋ （１ － β）Ｎ（０，Ｒ２） （２６）

式中：β 是混合系数；Ｒ１ 和 Ｒ２ 是标准白噪声阵。

４　 实验验证

４ １　 室内测试环境

实验算法验证设备是 Ｘｓｅｎｓ 公司的 ＭＥＭＳ ＩＭＵ，型
号为 ＭＴＩ，其由 ＭＥＭＳ 的三轴陀螺仪、三轴加速度计以及

三轴磁力计组成，ＭＴＩ 的性能指标参数如表 １ 所示，ＭＴＩ
的实物图与固定位置如图 ４ 所示，其中 ＭＴＩ 固定在实验

员的右脚。

表 １　 ＩＭＵ 性能参数表

Ｔａｂｌｅ １　 ＩＭＵ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｔａｂｌｅ

技术指标 数值

陀螺仪零偏稳定性 １° ／ ｓ

陀螺仪量程 ±３００° ／ ｓ

加速度计零偏稳定性 ±５０ ｍ ／ ｓ２

加速度计量程 ０ ０２ ｍ ／ ｓ２

磁力计零偏稳定性 ０ １ｍｇｕａｓｓ

磁力计量程 ±７５０ｍｇｕａｓｓ

外形尺寸 ５８ ｍｍ×５８ ｍｍ×２２ ｍｍ

重量 ５０ ｇ
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　 　 测试场地是南昌大学信工机电楼 Ｃ 区的室内走廊部

分区域，测试实际场景如图 ５ 所示。 在测试时将 ＭＥＭＳ
ＩＭＵ 按图 ４ 所示固定在鞋子前部，行走轨迹如图 ５ 中实

线所示，出发点为拍摄者所在位置。 设定起点的平面二

维坐标为（０， ０），沿着设定的路线行走，最终回到起点，
行走的路程 Ｄ 全长为 ７６ ８ ｍ。 行走轨迹中设计了 ７ 处

转弯点，转弯处系统的非线性、非高斯特性较为明显，利
于衡量算法解决非线性、非高斯问题的性能。

图 ４　 ＭＴＩ 实物与安装图

Ｆｉｇ．４　 ＭＴＩ ｐｉｃｔｕｒｅ ａｎｄ ＭＴＩ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｐｉｃｔｕｒｅ

图 ５　 实验场景与行走轨迹

Ｆｉｇ．５　 Ｔｅｓｔ ｓｃｅｎｅ ａｎｄ ｗａｌｋｉｎｇ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

４ ２　 性能分析

图 ６ 所示为实验过程中得到的最终行走轨迹对比曲

线，黑色虚线是真实轨迹，蓝色实线是使用 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算

法作为融合模型得到的行人轨迹图，红色星线是使用

ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法得到的行人轨迹图。 从图 ６ 中可以看出，
前 ３ 次转弯 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算法行走表现和 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法相

差不大，在第 ４ 次转弯时，ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 和 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法的

误差同时增大，因为转弯处系统模型的非线性程度会增

大，ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 和 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算法虽均能将误差修正回来，
但是从图 ６ 中可以看出 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法的效能更好。 第

７ 次转弯后，行人推算轨迹偏离实际轨迹越来越大，这是

因为随着程序运行时间的增长，系统在非线性和非高斯

噪声的作用下，位置误差逐渐发散，从图 ６ 中可以看出，
ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法偏离实际轨迹的距离较 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 的更

小，这说明 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法抑制非线性系统和非高斯噪声

引起的误差发散能力更强。 因此，ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法在解决

非线性、非高斯问题时性能更加优异。
为进一步探究非线性系统和非高斯噪声模型下

ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算法和 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法对位置误差的性能表

现，绘制了如图 ７ 所示状态向量 Ｘｋ 中的位置误差曲线

图 ６　 两种算法实验轨迹对比曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ
ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图，横轴表示步数，纵轴显示的是状态向量中 ｘ 方向位置

和 ｙ 方向位置的均方根误差值。 蓝色虚线是 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ
算法在解算过程中状态向量位置误差曲线，红色实线则

是 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法的位置误差曲线。 从图 ７ 中可看出，
ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算法和 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法在行走的前阶段位置误

差基本保持一致，但行走的中后阶段，位置误差曲线开始

震荡发散，这正是由非线性系统和非高斯噪声干扰造成

的。 由于使用秩采样机理对非线性模型和非高斯噪声进

行了更加合理精确的采样，ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法的位置误差曲

线相较于 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算法的位置误差曲线更加的收敛，这
说明 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法在非线性系统和非高斯噪声下性能

更具优势。

图 ７　 状态向量位置误差曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｇｒａｐｈ ｉｎ ｓｔａｔｅ ｖｅｃｔｏｒ

从算法效率角度进行分析，在处理器为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５⁃
１０２１０Ｕ，运行内存为 １６ Ｇ 的计算机处理下得到表 ２ 所示

的数据。 从表 ２ 可知，ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法程序对一组采样数

据平均运行处理时间为 ０ ７１１ ９ ｍｓ，较 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算法的
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０ ６９５ ０ ｍｓ 更慢一些，因为 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法需要采集足够

多的样本点，计算量较 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算法更大，这说明算法

在定位精度上的提高是以减慢效率为代价的，但是在提

高 ３６％精度的情况下，降低 ２％的效率是可以接受的。

表 ２　 运行效能比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

算法 定位误差 ／ ｍ 单组采样数据处理时间 ／ ｍｓ

ＥＫＦ⁃ＰＤＲ １ ８３６ ４ ０ ６９５ ０

ＲＫＦ⁃ＰＤＲ １ １６５ ６ ０ ７１１ ９

　 　 通过多次试验进一步验证该算法在非线性系统和非

高斯噪声模型下性能，得到表 ３ 所示数据。 为使数据更加

直观，实验位置误差对比如图 ８ 所示，前 ６ 组数据为试验位

置误差对比，第 ７ 组为 ６ 组数据的平均位置误差对比。 从

图 ８ 的位置误差对比可以轻易看出，ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 具有更佳的

效果。 对结果的进一步分析可知，基于 ＲＫＦ 的 ＰＤＲ 算法

得到的位置误差均值为 ２ １９６ ４ ｍ，而基于 ＥＫＦ 的 ＰＤＲ 算

法得到的位置误差均值为 ２ ６６９ ４ ｍ，ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法相比

ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 算法误差平均减小了 １８ ９１％。 从上述数据可以

看出，所提 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 算法能够有效抑制非线性系统和非

高斯噪声的影响，具有更高的可靠性和稳定性。

表 ３　 实验测试结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｔａｂｌｅ

实验次数 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 终点坐标 ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 终点坐标 ＥＫＦ⁃ＰＤＲ 定位误差 ／ ｍ ＲＫＦ⁃ＰＤＲ 定位误差 ／ ｍ 精度提升 ／ ％

１ （－０ ０４０ ６， －１ ８３６） （－０ ０９１ ３４， －１ １６２） １ ８３６ ４ １ １６５ ６ ３６ ５３

２ （－０ ７３５， －３ ０１） （－０ ７１４ ７， －２ ５５２） ３ ０９８ ４ ２ ６５０ ２ １４ ４７

３ （－１ ４０５， －２ ９７６） （－１ ２６３， －２ ４７７） ３ ２９１ ０ ２ ７８０ ４ １５ ５１

４ （－１ ２８４， －２ ３２１） （－１ ０９９， －１ ７７９） ２ ６５２ ５ ２ ０９１ １ ２１ １７

５ （２ ２９７， －１ ５１） （２ ２３， －１ １５３） ２ ７４８ ９ ２ ５１０ ４ ８ ６７

６ （０ １２３， －２ ３８６） （０ ２７２ ７， －１ ９６２） ２ ３８９ ２ １ ９８０ ９ １７ ０９

平均 （－０ １７４ １， －２ ３３９ ８） （－０ １１０ ９， －１ ８４７ ５） ２ ６６９ ４ ２ １９６ ４ １８ ９１

图 ８　 位置误差对比

Ｆｉｇ．８　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｇｒａｐｈ

５　 结　 　 论

通过将 ＲＫＦ 技术和 ＺＵＰＴ 相结合，提出了一种基于

ＲＫＦ 的室内 ＰＤＲ 算法，本文算法能够缓解采用卡尔曼滤

波进行室内行人导航数据融合时精度较低的问题。 作为

融合核心的 ＲＫＦ 算法由于其独特的采样规则，可以对一

般非高斯分布进行更加合理精确的采样，进而能够提高

非线性模型和非高斯噪声下室内行人导航定位的精度。

最后通过实验结果表明，本文算法相对于使用 ＥＫＦ 作为

融合方法的 ＰＤＲ 算法有一定的提高，使得室内行人导航

定位的结果精度更高。 算法验证采用了较短的行走轨

迹，同时，对测试人员行走过程提出较多约束，与实际行

人运动存在较大差异。 在未来的研究工作中，将引入长

距离复杂路径行走测试条件，分析并改进本文算法在长

距离条件下性能表现。 与此同时，将针对 ＲＫＦ 算法带来

的实时性问题展开进一步优化。
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