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多 MIMU 与差动航向及平均轮速约束的井下
无人运输车高精度定位方法∗
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摘　 要:高精度定位是实现无人驾驶的重要基础,然而煤矿井下环境复杂,全球定位系统(GPS)信号难以抵达,导致井下无人运

输车辆定位精度较低。 为此,提出一种井下 GPS 拒止环境下多微型惯性测量单元(MIMU)与差动航向及平均轮速约束的无人

运输车辆高精度定位方法,它通过融合多个低成本 MIMU 数据及约束条件,有效提高井下无人运输车定位精度。 具体而言,首
先,设计“车身 MIMU+左右车轮 MIMU”的多 MIMU 分布新架构,并利用简化 PHI 角误差理论和一阶高斯-马尔可夫方程建立多

MIMU 的系统误差状态模型;其次,根据左右车轮 MIMU 的测量值建立差动航向与平均轮速两类约束误差模型,并在此基础上

结合预测信息构建两类约束残差并推导观测矩阵;最后,提出一种基于新息自适应的集中式误差状态卡尔曼滤波方法来精确融

合车身与车轮 MIMU 信息,并建立异常量测检测机制,实现对载体位姿的联合估计并有效提高其定位精度。 3 种不同场景下四

轮差动机器人定位试验结果表明:在狭窄的井下 GPS 拒止环境中无人运输车位置与航向均方根误差分别为 0. 722
 

m 与

0. 835°,比仅使用单个 MIMU 提升了 1~ 2 个数量级,接近仅使用 GPS 信号定位水平。 表现出较强的漂移抑制能力与定位稳定

性,同时证明低成本 MIMU 在井下无人运输车定位中的巨大潜力。
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Abstract:High-precision
 

localization
 

is
 

fundamental
 

to
 

autonomous
 

driving.
 

However,
 

the
 

complex
 

underground
 

coal-mine
 

environment
 

severely
 

attenuates
 

global
 

positioning
 

system
 

( GPS)
 

signals,
 

resulting
 

in
 

poor
 

localization
 

accuracy
 

for
 

the
 

underground
 

unmanned
 

transport
 

vehicle.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

we
 

propose
 

a
 

high-precision
 

localization
 

method
 

for
 

underground
 

unmanned
 

transport
 

vehicles
 

in
 

GPS-denied
 

environments
 

by
 

integrating
 

multiple
 

miniature
 

inertial
 

measurement
 

unit
 

( MIMU)
 

with
 

differential
 

heading
 

and
 

average
 

wheel-speed
 

constraint.
 

By
 

fusing
 

measurements
 

and
 

constraint
 

conditions
 

from
 

multiple
 

low-cost
 

MIMUs,
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

enhances
 

vehicle
 

localization
 

accuracy
 

in
 

underground
 

environments.
 

First,
 

a
 

novel
 

distributed
 

multi-MIMU
 

architecture
 

consisting
 

of
 

one
 

body-mounted
 

MIMU
 

and
 

two
 

wheel-mounted
 

MIMUs
 

is
 

proposed,
 

and
 

the
 

system
 

error-state
 

model
 

is
 

formulated
 

based
 

on
 

the
 

simplified
 

PHI-angle
 

error
 

theory
 

and
 

a
 

first-order
 

Gauss-Markov
 

process.
 

Secondly,
 

using
 

measurements
 

from
 

the
 

left
 

and
 

right
 

wheel
 

MIMUs,
 

two
 

measurement
 

error
 

models,
 

namely
 

differential
 

heading
 

and
 

average
 

wheel
 

speed,
 

are
 

formulated.
 

Based
 

on
 

these
 

models
 

and
 

the
 

predicted
 

states,
 

the
 

corresponding
 

observation
 

residuals
 

and
 

observation
 

matrices
 

are
 

further
 

derived.
 

Finally,
 

a
 

centralized
 

error-state
 

Kalman
 

filter
 

framework
 

with
 

the
 

innovation-based
 

adaptive
 

filtering
 

is
 

designed
 

to
 

fuse
 

body
 

and
 

wheel
 

MIMU
 

information,
 

while
 

an
 

abnormal
 

measurement
 

detection
 

mechanism
 

is
 

developed.
 

Together,
 

they
 

realize
 

joint
 

estimation
 

of
 

the
 

vehicle
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pose
 

and
 

effectively
 

improve
 

localization
 

accuracy.
 

Localization
 

experiments
 

using
 

a
 

four-wheel
 

differential-drive
 

robot
 

in
 

three
 

different
 

scenarios
 

show
 

that,
 

in
 

the
 

GPS-denied
 

underground
 

environment
 

with
 

narrow
 

shafts,
 

the
 

unmanned
 

transport
 

vehicle
 

achieved
 

RMSEs
 

of
 

0. 722
 

m
 

in
 

position
 

and
 

0. 835°
 

in
 

heading.
 

Compared
 

with
 

using
 

only
 

one
 

MIMU,
 

the
 

positional
 

RMSE
 

improved
 

by
 

1 ~ 2
 

orders
 

of
 

magnitude,
 

reaching
 

a
 

level
 

comparable
 

to
 

GPS-only
 

positioning.
 

Overall,
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

strong
 

drift
 

suppression
 

and
 

stable
 

localization
 

performance,
 

highlighting
 

the
 

substantial
 

potential
 

of
 

low-cost
 

MIMUs
 

for
 

unmanned
 

transport
 

vehicle
 

localization.
Keywords:miniature

 

inertial
 

measurement
 

unit;
 

unmanned
 

transport
 

vehicle;
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average
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0　 引　 　 言

　 　 煤炭产业是支撑我国能源安全和国民经济发展的重

要基础产业,在推进“双碳”目标和能源体系高质量发展

过程中仍占据关键地位[1-2] 。 我国煤炭资源以井工开采

为主,井下巷道空间狭窄、环境高温高湿,并伴随瓦斯、煤
尘、顶板坍塌等多种灾害风险且长期处于无卫星信号,随
着智能矿山和无人化辅助运输的推进,无人运输车需要

在全球定位系统( global
 

positioning
 

system,GPS) 拒止环

境下持续获得高精度位置与航向,以保障安全调度与作

业效率[3] ,已有研究指出,井下高精度定位仍受限于环

境、系统稳定性与部署成本等因素[4] 。 因此,面向 GPS
拒止环境构建可工程落地、低成本且鲁棒的定位方法具

有重要意义。
现有井下定位技术大体可归纳为基于无线基础设施

的定 位 方 法、 基 于 同 步 定 位 与 建 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) 的定位方法以及基于惯

性导航的自主定位方法[5] 。 无线定位(如超宽带( ultra
 

wide
 

band, UWB ) [6] 、 射 频 识 别 ( radio
 

frequency
 

identification,RFID) [7] 、5G[8] 融合方案)在理想条件下能

够实现较高定位精度,但通常依赖密集基站部署与长期

维护,对巷道形态变化、遮挡与非视距传播较为敏感,系
统整体成本较高[9] 。 SLAM 方法通过环境感知实现定位

与建图一体化,能够在未知环境下获得高精度地图并进

行定位,无需部署外部基站[10] ,但对光照、粉尘、场景重

复结构较敏感,计算成本也相对较高,且实际部署时需解

决传感器标定与鲁棒性问题[11] 。 综合而言,上述两类方

法在井下场景下应用困难,均具有较强的环境依赖性。
相比之下,惯性导航系统( inertial

 

navigation
 

system,
INS)具有自主性高、抗干扰强、对外部环境依赖小等优

势,非常适合在井下卫星信号受限以及屏蔽环境中工

作[12] 。 INS 通过对载体的比力与角速度进行连续测量与

积分解算,可实时输出姿态、速度与位置等状态量,在短

时尺度上具有良好的平滑性与连续性。 然而,为保证定

位精度的准确性,无人车定位多采用高精度的光纤惯导,
其成本昂贵、尺寸和重量都较大,导致其在无人运输车定

位中受到极大限制。 微型惯性测量单元 ( miniature
 

inertial
 

measurement
 

unit,MIMU)是一种重要的微机电系

统(micro
 

electro
 

mechanical
 

systems,MEMS)传感器,具有

成本低、重量轻、体积小等优点,近几年受到了广泛研究。
然而,低成本 MEMS 惯性器件普遍存在零偏漂移、比例因

子误差与随机噪声较大等问题,导致纯 MIMU 误差随时

间快速积累并发散,难以满足长时间持续定位需求[13] 。
为此工程上常结合车轮编码器或轮式里程计提供轮速或

行驶里程信息进行辅助定位,以抑制惯性导航漂移[14-15] ,
但不同子系统之间时间同步、安装误差等问题也给多传

感器信息融合带来额外挑战[16] 。
近年来,组合导航后端估计方法由滤波方法向图优

化方法扩展,因子图优化成为多源融合的重要方向之一。
崔晓珍等[17] 提出全球卫星导航( global

 

navigation
 

satellite
 

systems,GNSS) / 惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,
IMU)与里程计紧-松耦合因子图融合方法,在传感器失

效条件下优化式紧耦合框架在精度与鲁棒性方面优于传

统滤波方案。 面向地下空间,白师宇等[18] 构建了基于因

子图的激光雷达( light
 

detection
 

and
 

ranging,LiDAR) / 里
程计 / IMU 紧耦合框架,在结构退化环境中提升了定位精

度。 蔺小虎等[19] 针对地下走廊、地铁隧道与煤矿巷道提

出动态加权因子图融合方法,通过数据质量自适应调整

因子权重进一步提升复杂工况下的稳健性。 总体来看,
因子图优化便于统一融合多源异构信息,在复杂环境下

具有较好的全局一致性;但在井下 GPS 拒止环境中,若
缺少稳定外部观测因子,系统需依赖激光、视觉、UWB 等

信息来抑制惯性漂移,定位性能受环境特征、基础设施影

响较大。 同时,滑窗优化与图更新需较高的计算与存储

能力,对车载嵌入式平台实时运行提出较高要求。 面向

低成本、高可靠、可实时运行的井下定位需求,利用多个

低成本 MIMU 实现冗余定位,为井下定位提供一种有效

方案。
针对使用单个 MIMU 导致的定位发散问题,结合当

下主流的多传感器融合思想,国内外学者提出利用多个

MIMU 数据进行融合来提高导航精度的方法,该技术有

多种叫法:如阵列、冗余、虚拟等,均可称为冗余定位技

术。 如鲁程等[20] 提出三惯导融合冗余定位算法,以惯导

两两之间的固定距离作为观测量构建扩展卡尔曼滤波

(extended
 

Kalman
 

filter,EKF)模型。 杨金衡等[21] 面向双

惯导结构引入自适应卡尔曼滤波,以惯导间的距离与夹

角作为观测量,基于残差识别状态突变并利用三段模糊
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判别函数在线调整过程噪声协方差,增强干扰条件下的

鲁棒性。 司垒等[22] 提出四惯性单元差分式布局,通过坐

标轴反向配置与差分融合抵消确定性漂移,并给出姿态、
速度与位置的差分解算流程。 王忠宾等[23] 提出一种五

惯性单元空间阵列式惯性组件,在正四面体顶点与中心

布设惯性单元,推导角速度与比力加速度融合方程,以实

现确定性误差的抵消与非确定性误差的抑制。 代卫卫

等[24] 提出双 IMU 位姿约束解算方法,利用双 IMU 位置

差与姿态差为常值这一约束关系,将加速度计、磁力计原

始输出以及位姿差值共同纳入信息滤波框架完成位姿解

算。 以上研究工作为多 MIMU 结构设计与约束建模提供

了重要基础,但总体上主要采用多 IMU 刚性固连于机身

的静态结构,约束主要来源于固定距离、夹角、差分,需精

确设计并确定其约束条件,否则会导致滤波发散;且上述

方法尚未考虑引入载体的运动学约束。
此外,当 MIMU 安装在车轮等旋转部件上时,从误差

抑制机理看,产生的旋转效应可将 MIMU 的常值偏置调

制为周期项,在经过一个的完整周期积分后误差趋于

零[25] 。 针对无人运输车而言,其持续旋转的车轮提供了

天然的旋转平台,同时根据安装在车轮上的陀螺仪原始

输出与已知车轮半径参数可以获取精确的车轮速度,从
而使车轮 MIMU 充当天然的轮速计。

基于上述分析,本文提出了一种 GPS 拒止环境下多

MIMU 与差动航向及平均轮速约束的井下无人运输车高

精度定位方法。 具体而言,首先,在载体车身及左右车轮

各安装一个 MIMU,构成“1+2”的分布式测量架构;基于

简化 PHI 角理论和一阶高斯 - 马尔可夫方程建立多

MIMU 系统误差状态模型;其次,基于左右车轮 MIMU 测

量值建立差动航向与平均轮速两类约束误差模型,在此

基础上结合预测信息构建测量残差并推导观测矩阵;最
后,将观测残差统一纳入到自适应集中式误差状态卡尔

曼滤波框架中,实现对 MIMU 误差状态的统一估计,并在

无外部设施与额外传感器的情况下实现对井下无人运输

车辆高精度、低成本定位。
具体而言,本文的主要贡献包括:
1)设计“车身 MIMU +左右车轮 MIMU” 的多 MIMU

分布架构,建立系统误差状态模型、平均轮速测量误差模

型以及差动航向约束测量模型。
2)提出差动航向及平均轮速约束的方法,基于两类

观测量构造两类观测残差并统一纳入滤波框架中,抑制

无人运输车位姿发散。
3)建立基于新息自适应滤波的多 MIMU 集中式误差

状态卡尔曼滤波模型,联合处理 3 个 MIMU 数据,并在

3 类不同试验场景中验证所提方法对轨迹与航向发散具

有很强抑制能力。

1　 定位坐标系及符号定义

　 　 无人运输车辆的定位导航参数是通过各个坐标系之

间的关系确定的,本文所涉及的坐标系定义为[26] :惯性

坐标系 i 系,不随地球转动,原点 O i 在地球中心,zi 轴沿

地轴方向指向北极,x i 轴、y i 轴在赤道平面内;导航坐标

系 n 系,为北-东-地坐标系,原点 On 位于车体重心,xn 轴

指向当地北向,yn 轴指向当地东向,zn 轴沿地垂线方向指

向竖直方向;地心地固坐标系 e 系,与地球固连,原点 Oe

在地球中心并与 O i 重合,ze 轴与 zi 轴重合,xe 指向本初子

午线,ye 指向东经 90°。
在车辆局部坐标系方面,载体坐标系 v 系,原点 Ov

位于车体前轴中心,三轴分别指向车体前向、右向与下

方;车身 MIMU 坐标系 b 系、车轮 MIMU 坐标系 l 系(左

轮 MIMU 坐标系) 与 r 系 ( 右轮 MIMU 坐标系), 3 个

MIMU 坐标系的原点位于各自的测量中心。 车身 MIMU
安装于车体上, xb 轴指向车体前向,yb 轴指向车体右侧,
zb 轴竖直向下;左右车轮 MIMU 中, x l / r 轴与车轮旋转轴

对齐,且均指向车体右向,其余两轴位于车轮平面内(详

见图 1 和表 1)。

图 1　 定位坐标系定义

Fig. 1　 Definition
 

of
 

the
 

positioning
 

coordinate
 

system
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表 1　 坐标系定义

Table
 

1　 Definitions
 

of
 

the
 

coordinate
 

systems

名称 符号定义 具体描述

惯性坐标系 i
xi、yi 轴:赤道平面

zi 轴:指向北极

地心地固

坐标系
e

xe 轴:指向本初子午线

ye 轴:指向东经 90°

ze 轴:指向北极

导航坐标系 n

xn 轴:当地北向

yn 轴:当地东向

zn 轴:垂直向下

车身坐标系 v

xv 轴:沿车体前进方向

yv 轴:沿车体右侧

zv 轴:向下

车身 MIMU 坐标系 b

xb 轴:沿车体前进方向

yb 轴:沿车体右侧

zb 轴:向下

车轮 MIMU 坐标系
l(左) /
r(右)

xl / r 轴:垂直车轮平面向右

yl / r 轴和 zl / r 轴平行于轮面,

构成右手坐标系。

　 　 在车体结构稳定且传感器安装位置保持不变的前提

下,可近似认为车轮 MIMU 坐标系与车体坐标系之间的

航向差为常值[27] ,如式(1)所示。
ψv = ψw - π / 2 (1)

式中: ψv 和 ψw 分别表示车轮 MIMU 航向与载体航向。

2　 状态及测量误差模型

　 　 EKF 通过线性化非线性模型可以处理轻微的非线性

系统,但在多 MIMU 组合与非线性传播条件下,直接对系

统完整状态进行 EKF 线性化会引入较大非线性误差,导
致滤波性能下降。 误差状态卡尔曼滤波 ( error-state

 

Kalman
 

filter,ESKF)通常用于处理同时具有非线性状态

和观测模型的系统,在保证系统模型精度的前提下,可以

提供更为精确的估计结果。 因此本文采用 ESKF 作为数

据融合框架。
2. 1　 MIMU 误差状态模型

　 　 本文采用集中式误差状态卡尔曼滤波框架对各

MIMU 数据进行统一融合处理,将多个 MIMU 的误差状

态统一构建为单一状态向量。 其中,车身 MIMU 状态为

24 维,两个车轮 MIMU 状态均为 21 维,系统总状态为

66 维,包含:9 维姿态误差、9 维位置误差与 9 维速度误

差,陀螺仪与加速度计零偏误差及比例因子误差共

36 维,3 维车身 MIMU 安装角偏差; 误差状态向量如

式(2)所示。
δx( t) = [δx l( t)

T δxr( t)
T δxb( t)

T] T (2)
式中: δxb( t)、δx l( t) 及 δxr( t) 分别表示车身 MIMU、左车

轮 MIMU、右车轮 MIMU 的误差状态向量,具体如式(3)
所示。

δx l / r( t)=
[(ϕl / r)

T (δrnl / r)
T (δvnl / r)

T (bl / r
g )T (bl / r

a )T (sl / rg )T (sl / ra )T]T

(3)
δxb( t)=

[(ϕb)
T (δrnb)

T (δvnb)
T (bb

g)
T (bb

a)
T (sbg)

T (sba)
T (δα)T]T

(4)
式中: ϕl / r 和 ϕb 分别表示左轮 / 右轮、车身 MIMU 姿态误

差; δrnl / r 和 δrnb 分别表示左轮 / 右轮、车身 MIMU 位置误

差; δvn
l / r 和 δvn

b 分别表示左轮 / 右轮、车身 MIMU 速度误

差; b l / r
g 和 bb

g 分别表示左轮 / 右轮、车身 MIMU 陀螺仪零

偏误差; b l / r
a 和 bb

a 分别表示左轮 / 右轮、车身 MIMU 的加

速度计零偏误差; sl / rg 和 sbg 分别表示左轮 / 右轮、车身

MIMU 陀螺仪尺度因子误差; sl / ra 和 sba 分别表示左轮 / 右
轮、车身 MIMU 加速度计尺度因子误差; δα 表示车身

MIMU 安装误差角。
如式(5) 所示,采用简化的 PHI 角模型建立 MIMU

运动误差传播模型[28] ,即:
ϕ̇u =- Cn

uδω
u
iu

δ ṙnu = δvn
u

δ v̇n
u =- (ϕu ×)Cn

u fu + Cn
uδfu

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

式中: Cn
u 表示各 MIMU 坐标系到 n 坐标系姿态矩阵;

δω u
iu 和 δfu 分别表示各 MIMU 陀螺仪与加速度计测量误

差; fu 表示各 MIMU 加速度计输出; u ∈ { l,r,b} 代表左

轮、右轮、车身 MIMU; δω u
iu 和 δfu 具体如式(6) 所示。

δω u
iu = bg

u + diag(ω u
iu)s

g
u + η g

u

δfu = ba
u + η a

u + diag( f u)sau
{ (6)

式中: ω u
iu 表示各 MIMU 陀螺仪输出; diag(·) 表示对角

矩阵;η g
u 表示各 MIMU 陀螺仪测量噪声; η a

u 表示各

MIMU 加速度计测量噪声。
如式(7)所示,利用一阶高斯-马尔可夫模型[27] 建立

加速度计与陀螺仪零偏与刻度因子误差模型。
ḃg
u =- (1 / τ bg

u )bg
u + η bg

u

ḃa
u =- (1 / τ ba

u )ba
u + η ba

u

ṡgu =- (1 / τ sg
u )s

g

u + η sg
u

ṡau =- (1 / τ sa
u )sau + η sa

u

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(7)
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式中: η bg
u 和 η ba

u 分别表示各 MIMU 陀螺仪和加速度计

零偏误差的驱动白噪声向量; η sg
u 和 η sa

u 分别表示各

MIMU 陀螺仪和加速度计比例因子误差的驱动白噪声

向量; τ bg
u 、τ ba

u 、τ sg
u 、τ sa

u 分别表示各 MIMU 陀螺仪零偏误

差、加速度计零偏误差、陀螺仪比例因子误差、加速度

计比例因子误差在一阶高斯-马尔可夫模型中的相关

时间。
将车身 MIMU 安装误差角建模为式( 8) 所示随机

常数。
δα̇ = 0 (8)

2. 2　 测量误差模型

　 　 根据 3 个 MIMU 的安装特性(车轮 MIMU 随车轮旋

转),可以计算得到左右车轮速度,进一步基于左右车轮

速度可确定两个运动学参数的测量误差模型。
1)平均轮速测量误差模型

轮速可由车轮 MIMU 陀螺仪 x 轴测量得到,以左轮

为例,具体测量模型见式(9)。
􀭴vvm_l = 􀭾ω l

x × ρ - el = vvm_l + ρ × δω l
x - el (9)

式中: 􀭴vvm_l 表示车轮速度测量值;vvm_l 表示车轮前向速度

真实值,且 vvm_l = ω
l
x × ρ;ω l

x 为 MIMU 陀螺仪 x 轴角速率真

实值; ρ 表示车轮半径;􀭾ω l
x 表示 MIMU 陀螺仪 x 轴测量

值; δω l
x 表示车轮 MIMU 陀螺仪 x 轴测量误差; el 表示左

车轮速度测量噪声。
假设无人运输车辆在前进过程中不发生跳跃与侧

滑,则可基于非完整约束建立 v 坐标系下的车轮速度测

量模型,如式(10)所示。
􀭴vv
m_l = [vvm_l + ρ × δω l

x 0 0] T - e l =

vv
m_l + ρδω l

il - e l (10)

式中: 􀭴vv
m_l 表示左车轮速度测量向量;e l 表示左轮速度测

量噪声向量,包含前向速度噪声与非完整约束噪声;vv
m_l

表示真实左车轮速度向量;δω l
il 表示左车轮 MIMU 陀螺

仪测量误差向量; ρ 为 3 × 3 矩阵,第 1 行第 1 列元素为车

轮半径 ρ, 其余元素为 0。
基于式(10)与非完整约束建立式(11) 所示 v 坐标

系下右车轮速度测量误差模型。
􀭴vv
m_r = vv

m_r + ρδω r
ir - er (11)

式中: 􀭴vv
m_r 表示右车轮速度测量向量;vv

m_r 表示真实右车

轮速度向量;δω r
ir 表示右车轮 MIMU 陀螺测量误差向量;

er 表示右车轮速度测量噪声向量,包含前向速度噪声与

非完整约束噪声;矩阵 ρ 与式(10)一致。
基于左轮以及右轮速度测量向量通过式(12) 计算

平均轮速。

􀭴vv
m = ( 􀭴vv

m_l +􀭴vv
m_r) / 2 (12)

将式(10)及(11)代入到式(12)中得到式(13)。

􀭴vv
m = vv

m + ρ
2

(δω l
il + δω r

ir) - eω (13)

式中: 􀭴vv
m 表示由左右车轮速度测量向量计算得到的平均

轮速测量向量,其表示前车轮轴中心位置的速度;vv
m 表示

真实平均轮速向量;eω 表示合成噪声向量。
2)差动航向测量误差模型

针对不同转向机构的无人运输车辆,本文将车辆在

平面内的转弯运动统一处理为差速形式的等效运动,其
几何与运动学参数如图 2 所示。

图 2　 差动航向的几何与运动学参数

Fig. 2　 Geometric
 

and
 

kinematic
 

parameters
 

of
 

differential
 

steering

图 2 中 vl 和 vr 分别表示左 / 右车轮速度;ψ 表示载体

偏航角;dbase 表示左 / 右轮 MIMU 间距;且有式(14)所示

关系。
vl = vvm_l

vr = vvm_r
{ (14)

由式(14)可知,通过式(10)和(11)即可计算左右车

轮速度。
在载体前进速度与纵轴重合的假设前提下,左车

轮速度、右车轮速度以及车身速度存在式 ( 15) 所示

关系[29] ,
 

即:

􀭴vl =􀭴v +
􀭾ωψ × dbase

2

􀭴vr =􀭴v -
􀭾ωψ × dbase

2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(15)

式中: 􀭴v 表示载体前进速度;􀭾ωψ 表示载体偏航角速率;
􀭴vl 表示左车轮速度测量值,且􀭴vl = 􀭴vvm_l;􀭴vr 表示右车轮速度

测量值,且􀭴vr = 􀭴vvm_r。
基于左右车轮速度测量值可以得到如式(16) 所示
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载体偏航角速率。

􀭾ωψ = 􀭴vl -􀭴vr

dbase

= ω ψ + δω ψ - eψ (16)

式中: ω ψ 表示载体偏航角速率真实值;δω ψ 表示偏航角

速率测量误差,包含车轮 MIMU 陀螺仪误差与融合误差;
eψ 表示偏航角速率测量噪声。

在平面运动与无侧滑假设下[30] 有式(17)所示关系。
ψ̇ref = ω ψ (17)

式中: ψ ref 表示载体偏航角。
构造式(18)所示差动航向测量。

ψ ref(uk) = ψ ref(uk-1) + ∫uk

uk-1

ω ψ(τ)dτ (18)

式中: uk 与 uk-1 表示时间序列。
航向测量值见式(19)。

ψ􀮨ref = ψ ref + δψ ref - eref (19)

式中: ψ􀮨ref 表示航向测量值;ψ ref 表示真实航向值;δψ ref 表

示航向误差;eref 表示航向测量噪声。

3　 无人运输车定位

3. 1　 基于新息自适应的误差状态卡尔曼滤波算法

　 　 在复杂的井下环境中,轮滑、冲击与地面起伏会导致

轮速与航向观测出现异常,此时若采用传统的 ESKF 量

测噪声协方差矩阵,滤波器会过度信任错误的观测,导致

轨迹发散。 因此本文在传统滤波框架中引入基于新息的

自适应滤波策略。
1)误差状态卡尔曼滤波模型

误差状态卡尔曼滤波器采用误差状态公式,系统

状态被分为真实状态 txk、 名义状态 xk 以及误差状态

δxk, 名义状态的运动学模型被假设为零噪声,过程噪

声在误差状态的运动学模型中考虑,故有式( 20) 所示

系统状态方程。
xk = Φk / k -1xk-1

δxk = Φk / k -1δxk-1 + Γk-1nk-1
{ (20)

式中: Φk / k -1 表示系统的状态转移矩阵;Γk-1 表示噪声分

配矩阵;nk-1 为系统噪声向量。
系统量测模型为:
zk = Hkδxk + Vk (21)

式中: zk、Hk、Vk 分别表示 k 时刻测量残差值、观测矩阵、
测量噪声。

一般传统 ESKF 计算过程包括 3 个步骤[31] ,即:
(1)时间更新

时间更新包含两部分:状态预测和协方差预测,见
式(22)。

x̂k / k -1 = Φk / k -1 x̂k-1

δ x̂k / k -1 = Φk / k -1δ x̂k-1

Ck / k -1 = Φk / k -1Ck-1Φ
T
k / k -1 + Γk-1Qk-1Γ

T
k-1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(22)

式中: Ck / k -1、x̂k / k -1、δx̂k / k -1、Φk / k -1、Qk-1 分别表示滤波器的

协方差预测矩阵、名义状态预测向量、误差状态预测向

量、状态转移矩阵和噪声方差矩阵。
(2)量测更新

量测更新由 3 部分组成:卡尔曼滤波增益计算、状态

最优估计以及协方差修正,见式(23)。
Kk = Ck / k -1H

T
k(HkCk / k -1H

T
k + Rk)

-1

δ x̂k = δ x̂k / k -1 + Kk(zk - Hkδ x̂k / k -1)
Ck = (I - KkHk)Ck / k -1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(23)

式中: Kk 和 Rk 分别表示滤波器的增益矩阵和量测噪声

协方差矩阵。
(3)误差重置

经过时间更新与量测更新之后,得到了误差状态的

最优估计,需将估计误差状态注入到名义状态中,如

式(24)所示。

txk = x̂k / k -1 􀱇 δ x̂k (24)
式中:“􀱇”表示广义加法。

名义状态更新之后,对误差状态进行式(25)和(26)
所示重置操作。

δ x̂k = 0 (25)
􀭾Ck = UkCkU

T
k (26)

式中: 􀭾Ck 表示重置协方差;Uk 表示误差重置雅可比矩阵,
可近似取为单位阵。

2)基于新息的自适应滤波策略

基于新息的自适应是一种新颖滤波方法,将新息定

义为测量残差值与其预测值之间的差值,具体形式如

式(27)所示。
jk = zk - Hk δ x̂k / k -1 (27)
新息方差如式(28)所示。
E[ jk j

T
k ] = HkCk / k-1H

T
k + Rk (28)

量测噪声的估计值如式(29)所示。
R̂k = (1 - dk) R̂k -1 + dk( jk j

T
k + HkCk / k-1H

T
k ) (29)

式中: jk 表示新息序列。
dk 的具体形式见式(30)。

dk =
(1 - b)

(1 - bk+1)
(30)

式中: b 表示遗忘因子,一般取值范围为 0. 95 ~ 0. 99(见
文献[32]),本文取 b 为 0. 95。

根据式(29)可对量测噪声方差进行估计,该估计受

新息序列影响,当新息序列异常时, Rk 的估计精度会下

降。 为此,对新息引入如式(31)所示异常门控。
jT
k jk ≤ tr[E( jk j

T
k )] = tr(HkCk / k-1H

T
k + Rk) (31)



230　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

式中:tr[·]表示矩阵的迹。
当新息序列满足门控时令 Rk = R̂k 并计算增益矩阵;

否则适当增大 Rk, 避免滤波发散。
基于自适应滤波的 ESKF 算法流程如图 3 所示。

图 3　 自适应 ESKF 算法流程

Fig. 3　 Flowchart
 

of
 

the
 

ESKF
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

adaptive
 

filter

3. 2　 车轮空转及侧滑异常检测

　 　 平均轮速与差动航向测量误差模型建立在“无侧滑、
无空转”的假设基础上。 然而在井下湿滑、泥泞或者坡度

较大的工况下,上述假设可能失效,导致测量残差显著增

大。 前面已提出新息异常门控,为进一步避免滤波器错

误地信任失效模型,本文在新息自适应框架中引入异常

检测与隔离机制,在进行自适应滤波之前应首先基于新

息进行异常检测与隔离。
当车 辆 未 出 现 空 转 或 者 侧 滑 等 异 常 状 态 时,

式(27)中的新息 jk 应近似服从高斯分布,其协方差矩

阵为E[ jk j
T
k ] ,均值为 0,然而,当车辆发生空转或者侧

滑等异常状况时,新息 jk 就不再符合零均值的高斯白噪

声分布。 为此本文采用卡方( χ2 ) 检测[33] 的方法对异

常值进行分析,通过新息 jk 的统计特性来判断车辆是否

发生空转或者侧滑等状况。 构造式( 32)所示系统异常

检测统计量。
λk = jT

k × E[ jk j
T
k ] -1 × jk (32)

式中:统计量 λk 服从显著性水平为 α t、自由度为 m 的卡

方分布,即 λk ~ χ2(m);m 表示量测维数。
进一步,利用式(33)判定平均轮速与差动航向测量

是否异常。
λk ≥ χ2

αt
, 异常

λk < χ2
αt

, 正常{ (33)

具体而言,当 λk 大于等于预设的检测门限 χ2
αt
时,判

定测量值异常;反之,则判定测量值正常。 检测门限 χ2
αt

通过查阅误差率卡方分布表获取。
当系统检测到某时刻车辆出现异常行驶状况时,隔

离当前所有观测,仅进行系统状态传播。

3. 3　 基于差动航向及平均轮速约束无人运输车定位

　 　 本节给出三 MIMU 数据联合处理的具体流程。
1)误差状态滤波处理

式(5) ~ (8)可以由式(34)所示误差状态连续时间

模型表示。
δẋ( t) = F( t)δx( t) + Γ( t)u( t) (34)

式中: F( t) 表示系统状态转移矩阵;Γ( t) 表示系统噪声

分配矩阵;u( t) 表示系统噪声。
将式(5) ~ (8)转化为式(35)所示离散形式。
ϕu / k = ϕu / k-1 - Cn

ub
g
u / k-1 × ΔT - Cn

u ×

　 diag(ω u
iu)s

g
u / k-1 × ΔT

δrnu / k = δrnu / k-1 + δvn
u / k-1 × ΔT

δvn
u / k = δvn

u / k-1 + [(Cn
ufu) ×]ϕu / k-1 ×

　 ΔT + Cn
ub

a
u / k-1 × ΔT +

　 Cn
udiag(ω u

iu)s
a
u / k-1 × ΔT

bg
u / k = e

- ΔT

τbgu × bg
u / k-1 + wg

u / k

ba
u / k = e

- ΔT

τbau × ba
u / k-1 + wa

u / k

sgu / k = e
-ΔT

τ sgu × sgu / k-1 + wg
u / k

sau / k = e
-ΔT

τ sau × sau / k-1 + wa
u / k

δαk = δαk-1

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

(35)

式中: ΔT 表示时间步长;wg
u / k、w

a
u / k、w

g
u / k、w

a
u / k 分别表示零

均值的高斯白噪声。
与式(20)系统状态方程一致,滤波系统离散形式误

差状态模型见式(36)。
δxk = Φk / k -1δxk-1 + wk-1 (36)

式中: wk-1 表示离散噪声;系统状态转移据矩阵 Φk / k -1 如

式(37)所示,由左车轮、右车轮、车身 MIMU 的离散状态

转移矩阵 Φl
k / k -1、Φr

k / k -1、Φb
k / k -1 组成。

(Φk / k-1) 66 ×66 =

(Φl
k / k-1) 21 ×21 021 ×21 021 ×24

021 ×21 (Φr
k / k-1) 21 ×21 021 ×24

024 ×21 024 ×21 (Φb
k / k-1) 24 ×24

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(37)

以左车轮 MIMU 状态转移矩阵为例(令式(35)中的

u= l),其具体形式见式(38)。
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　 　 Φl
k / k-1 =

I 0 0 - Cn
l × ΔT 0 - Cn

l diag(ω l
il) × ΔT 0

0 I ΔT 0 0 0 0
ΔT × (Cn

l fl) × 0 I 0 Cn
l × ΔT 0 Cn

l diag(ω l
il) × ΔT

0 0 0 e
- ΔT

τbgl 0 0 0

0 0 0 0 e
- ΔT

τbal 0 0

0 0 0 0 0 e
- ΔT

τsgl 0

0 0 0 0 0 0 e
- ΔT

τsal

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(38)

式中: Cn
l 表示从 l 系到 n 系的方向余弦矩阵; f l 表示左

车轮 MIMU 加速度计输出; ω l
il 表示左车轮 MIMU 陀螺

仪输出; τbg
l 、τba

l 、τ sg
l 、τ sa

l 分别表示左车轮 MIMU 陀螺仪

零偏误差、加速度计零偏误差、陀螺仪比例因子误差、
加速度计比例因子误差在一阶高斯-马尔可夫模型中

的相关时间; I 表示 3 × 3 单位矩阵;0 表示 3 × 3 零

矩阵。
右车轮 MIMU 的状态转移矩阵 Φr

k / k -1 与式( 38) 一

致,对应 l 更换为 r 即可;对于车身 MIMU 的状态转移矩

阵 Φb
k / k -1, 车身 MIMU 额外多一组状态向量, 需要在

式(38)的对角线上扩展一个 3×3 单位矩阵。
观测方程定义为平均轮速测量值以及航向测量值与

相应预测值之差,如式(39)所示。
mzk =

mHkxk +mvk (39)
式中: mzk 表示测量残差;mHk 表示观测矩阵;mvk 表示零

均值高斯白噪声。
式(39)中测量残差 mzk 具体形式如式(40)所示。

mzk =

􀭴vv
l - 􀭰vv

m

􀭴vv
r - 􀭰vv

m

􀭴vv
b - 􀭰vv

m

ψ̂l - 􀭾ψref

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(40)

式中: ψ̂l 表示由左车轮 MIMU 预测的航向角; ψ􀮨ref 见

式(19);􀭴vv
l 、􀭴vv

r、􀭴vv
b 分别表示由左轮、右轮、车身 MIMU 预

测得到的载体坐标系原点 Ov 处的速度向量,由式(41)、
(42)计算得到[27] 。

􀭴vvb = 􀭾Cv
b
􀭾Cb

n
􀭴vn
b + 􀭾Cv

b( 􀭾ωb
nb ×) lbwheel (41)

􀭴vv
l / r = 􀭾Cv

n
􀭴vn
l / r + 􀭾Cv

n
􀭾Cn

l / r( 􀭾ωl / r
nl / r ×) l l / rwheel (42)

式中: 􀭴vv
b 和􀭴vv

l / r 分别表示由车身与左 / 右车轮 MIMU 预测

的载体坐标系原点 Ov 处速度向量;􀭾Cv
b 表示 b 系到 v 系包

含安装误差角 δα的方向余弦矩阵,由 MIMU 在载体中的

安装位置确定; 􀭾Cb
n 表示由车身 MIMU 输出确定的 n 系到

b 系 包 含 姿 态 误 差 角 ϕb 的 方 向 余 弦 矩 阵;􀭾ωb
nb 和

􀭾ωl / r
nl / r( 􀭾ωl / r

nl / r ≜ 􀭾ωl
nl / 􀭾ωr

nr) 分别表示车身与左 / 右车轮 MIMU
相对于 n 系的角速率在各自坐标系下的投影,当 MIMU
精度低时有 􀭾ωb

nb ≈ 􀭾ωb
ib、􀭾ωl / r

nl / r ≈ 􀭾ωl / r
il / r;l

b
wheel 和 l l / rwheel 分别表示

车身、左 / 右车轮 MIMU 测量中心与车轮前轴中心之间的

杆臂矢量; 􀭾Cv
n 表示 n 系到 v 系仅包含左 / 右车轮 MIMU

航向误差 δψ l / r 的方向余弦矩阵,其俯仰角及横滚角可由

车身 MIMU 提供,航向角由左 / 右车轮 MIMU 提供; 􀭴vn
b 和

􀭴vn
l / r 分别表示由车身、左 / 右车轮 MIMU 机械编排得到的

在 n 系下的速度; 􀭾Cn
l / r 表示由左 / 右车轮 MIMU 输出确定

的 l / r 系到 n 系的包含姿态角误差 ϕl / r 的方向余弦矩阵;
(·×) 表示向量的反对称矩阵。

基于上述对各转换矩阵的描述,存在如式( 43) 和

(44)所示关系。
􀭾Cv

b = (I - δα ×)Cv
b

􀭾Cb
n = Cb

n(I + ϕb ×){ (43)

􀭾Cv
n = Cv

n(I + δψ l / r ×)
􀭾Cn

l / r = (I - ϕl / r ×)Cn
l / r

{ (44)

式中: Cv
b 表示 b 系到 v 系的方向余弦矩阵; Cb

n 表示 n 系

到 b 系的方向余弦矩阵; Cv
n 表示从 n 系到 v 系的方向余

弦矩阵; δψ l / r 是仅包含左 / 右车轮航向误差的姿态误差

向量,有如下形式: δψ l / r = [0 0 δψl / r] T。
式(39)中观测矩阵 mHk 具体形式见式(45)。

( mHk) 10 ×66 =

( mH l
k) 3 ×66

( mHr
k) 3 ×66

( mHb
k) 3 ×66

( mHψ
k ) 1 ×66

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(45)

式中: mH l
k、

mHr
k、

mHb
k、

mHψ
k 为式(40) 中 4 种测量残差对

应的观测矩阵,具体见式(48) ~ (53)。
2)滤波结果输出

经卡尔曼滤波处理之后会得到 3 组导航信息,无人

运输车辆的位置信息取各 MIMU 加权融合之后的位置。
经卡尔曼滤波后得到的 3 个 MIMU 位置信息为各自测量

中心在 n 系下的位置,需统一到相同参考点进行融合,由
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于本文的卡尔曼滤波算法使用的观测量与状态量存在噪

声相关现象,直接采用各 MIMU 位置估计值的标准差确

定权重系数并不合理。 由于 3 个 MIMU 具有完全相同的

特性,故取相等的位置权重系数,取融合参考点为车体重

心 og, 位置计算见式(46)。

r̂nog = [( r̂nl + 􀭾Cn
v l

og
l ) + ( r̂nr + 􀭾Cn

v l
og
r ) + ( r̂nb + 􀭾Cn

v l
og
b )] / 3

(46)
式中: r̂nog、r̂

n
l 、r̂

n
r 、r̂

n
b 分别表示参考点 og、 左轮 MIMU、右轮

MIMU、车身 MIMU 在 n 系中的位置; logl 、logr 、logb 分别表示

l 系、r 系、b 系原点与 og 之间杆臂矢量在 v 系投影; 􀭾Cn
v =

(􀭾Cv
n)

T。
无人运输车航向输出结果为左 MIMU 估计航向,如

式(47)所示。
ψv = ψl - π / 2 (47)

式中: ψl 表示左车轮 MIMU 估计航向角。
三 MIMU 数据联合处理流程见图 4;至此,完成多

MIMU 与差动航向及平均轮速约束的无人运输车定位结

果输出。

图 4　 三 MIMU 数据联合处理流程

Fig. 4　 Flowchart
 

for
 

joint
 

processing
 

of
 

data
 

from
 

three
 

MIMUs

　 　 下面给出式(45)中观测矩阵 mHk 各观测矩阵块的

具体形式。
将式( 41) 、( 42) 的速度预测量和式( 13 ) 、 ( 19 )

的测量值代入式( 40 ) 中分别求差值,将误差项展开

并忽略二阶误差项,可确定前述式( 45 ) 所示各观测

残差对应线性化观测矩阵 mH l
k、

mH r
k、

mH b
k、

mHψ
k 的具体

形式。
从速度式(10)、(11)以及平均轮速式(13)可以看出

速度测量值与 MIMU 陀螺角速度测量误差有关,为简化

计算,将该误差项处理为测量噪声。
mHψ

k 由式(19)的航向测量值与左轮 MIMU 估计航向

ψ̂l 差值确定,如式(48)所示。
mHψ

k = [01 ×2 1 01 ×63] (48)
式中: 01×2 表示 1 × 2 行向量;01×63 表示 1×63 行向量。

mHb
k 由式(41)的速度预测量和式(13)的平均速度

测量向量确定,具体见式(49)。
mHb

k =

[03×42
m
ϕb
Hb

k 0 m
δvb
Hb

k
m
bbg
Hb

k 0 m
sbg
Hb

k 0 m
δαH

b
k] (49)

式中: 03×42 表示 3 × 42 零矩阵;未注下标 0 表示 3 × 3 零

矩阵;m
ϕb
Hb

k、
m
δvb
Hb

k、
m
bbg
Hb

k、
m
sbg
Hb

k、
m
δαH

b
k 分别为 ϕb、δv

n
b、b

b
g、s

b
g、

δα 的观测矩阵,如式(50)所示。
m
ϕb
Hb

k = Cv
bC

b
n(v

n
b ×)

m
δvb
Hb

k = Cv
bC

b
n

m
bbg
Hb

k =- Cv
b( l

b
wheel ×)

m
sbg
Hb

k =- Cv
b( l

b
wheel ×)diag(ω b

ib)

m
δαH

b
k = [Cv

b(ω
b
nb ×) lbwheel + Cv

bC
b
nv

n
b] ×

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(50)

mH l
k 和

mHr
k 由式(42)的速度预测量与式(13)的平均

轮速测量向量确定,以左轮 MIMU 残差观测值对应的矩

阵块 mH l
k 为例,其具体形式如式(51)所示。

mH l
k = [ m

ϕl
H l

k 0 m
δvl
H l

k
m
blg
H l

k 0 m
slg
H l

k 03×48]

(51)

式中: 03×48 表示3 × 48 零矩阵;m
ϕl
H l

k、
m
δvl
H l

k、
m
blg
H l

k、
m
slg
H l

k 分别

为 ϕl、δv
n
l 、b

l
g、s

l
g 的观测矩阵,如式(52) 所示。
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m
δvl
H

l

k = Cv
n

m
blg
H l

k =- Cv
nC

n
l ( l

l
wheel ×)

m
slg
H l

k =- Cv
nC

n
l ( l

l
wheel ×)·diag(ω l

il)
m
ϕl
Hl

k = ( - Cv
n vnl + Cn

l(ω
l
nl ×)llwheel[ ] ×)·T +

　 Cv
n[(Cn

l (ω
l
nl ×) l lwheel) ×]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(52)

式中: T 为 3×3 矩阵,仅第 3 行第 3 列元素为 1,其余元

素为 0。
右轮 MIMU 残差观测值对应的矩阵块 mHr

k 如式(53)
所示。

mHr
k =

[03 ×21
m
ϕr
Hr

k 0 m
δvr
Hr

k
m
brg
Hr

k 0 m
srg
Hr

k 03 ×27] (53)

式中: 03×21 表示 3 × 21 零矩阵;03×27 表示 3 × 27 零矩

阵;m
ϕr
Hr

k、
m
δvr
Hr

k、
m
brg
Hr

k、
m
srg
Hr

k 分别为 ϕr、δvr、b
r
g、s

r
g 的观测矩

阵,具体形式与式(52) 一致。
另外,由式(37)可知系统离散状态转移矩阵 Φk / k -1

具有块对角结构,可写为 diag(Φl
k / k -1,Φr

k / k -1,Φb
k / k -1), 因

此,在时间更新阶段,66 维状态预测与协方差预测可分

解为 21 维左轮 MIMU、21 维 MIMU 和 24 维车身 MIMU
这 3 个子块分别完成,无需对 66 维×66 维协方差进行统

一传播。 进一步,由式(45) ~ (53) 可知,平均轮速与差

动航向观测残差可按 “ 左轮 - 航向、右轮、车身” 分为

3 组,对应观测矩阵块分别表示为 Hl
k ∈ R4×21、Hr

k ∈ R3×21、
Hb

k ∈ R3×24, 需说明的是,由式(40)可知,3 组速度残差

共享同一平均轮速观测,从严格统计意义上讲,各组量测

之间并非完全独立,而是存在由公共观测引入的相关性,
为兼顾实时性与实现的一致性,同时考虑到所用传感器

均为低成本 MIMU,本文在具体算法实现时将 Rk 近似为

块对角形式,即分别基于“左轮 - 航向”、“右轮” 和“车

身”3 组观测估计各自的Rk, 并据此完成相应子块的滤波

增益计算。 这样处理会牺牲一定的统计最优性,但可显

著降低算法更新时的计算规模,提高数据处理效率。 由

于自适应滤波所得到的观测噪声协方差直接参与滤波增

益计算,应与分块观测更新保持一致,采用与 3 组子新息

相对应的块对角更新形式;而卡方检测的目的是对当前

量测集合进行整体有效性判别,并不直接参与滤波更新,
因此仍可基于完整 10 维新息向量及其对应的协方差近

似构造检测统计量,具体处理逻辑见 3. 2 节。

4　 试验及分析

4. 1　 试验描述

　 　 为验证本文所提方法的合理性,试验使用 Navigator
 

C2
型号的四轮差动机器人模拟无人运输车辆的运行轨迹。

实地测试在中国矿业大学校园内开展,试验设备主

要包括计算机、四轮差动机器人、 INS300E 组合导航、
WT9011DCL-BT50 型号 MIMU、LIVOX

 

MID-70 激光雷达。
其中,INS300E 组合导航用于提供机器人的位姿参考真

值与导航初始参考信息;LIVOX
 

MID-70 激光雷达提供位

姿对比信息;WT9011DCL-BT50 型号的 MIMU 用于采集

试验数据,采样频率为 200
 

Hz,搭载 ICM
 

42605 芯片,芯
片具体规格参数见表 2,其中陀螺仪与加速度计参数均

针对 x、y、z 三轴。

表 2　 ICM
 

42605
 

技术参数

Table
 

2　 Technical
 

parameters
 

of
 

ICM
 

42605

参数 陀螺仪 加速度

随机噪声 0. 228
 

° / h 0. 041
 

2
 

m / s / h

　 　 试验共使用 3 个 MIMU,分别安装于机器人车身以

及左右两侧车轮平面内。 3 个 MIMU 通过蓝牙模块与计

算机通讯并实时传输数据。 试验台具体搭建方式如图 5
所示。 试验场景分为 3 种:第 1 个场景为模拟狭窄巷道

环境的走廊(见图 6( a)),在该环境中做一次往返运动,
轨迹总长约 65

 

m;第 2 个场景为多转弯长距离运动环境

(见图 6(b)),在该场景中路面存在一定的颠簸,轨迹总

长约 399
 

m;第 3 个场景为长距离闭环运动场景 ( 见

图 6(c)),轨迹总长约 692
 

m。
对采集到的数据进行离线处理并统计 3 个场景中实

现单步滤波所用的时间,在 windows10 系统的虚拟机中

完成上述过程,主机处理器为 Intel ( R)
 

Core ( TM)
 

i7-
13700

 

CPU,虚拟内核为 4 核。

图 5　 试验台总体布置

Fig. 5　 Overall
 

layout
 

of
 

the
 

experimental
 

test
 

rig
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图 6　 运行轨迹

Fig. 6　 Test
 

trajectories

4. 2　 结果分析

　 　 对不同的方法作以下定义:
M1(纯惯性导航):依靠车身 MIMU 机械编排得到载

体位姿;M2(平均轮速约束):依靠车身+车轮 MIMU 以及

平均轮速观测联合估计载体位姿;M3(差动航向约束):
在方法 M2 的基础上,加入差动航向约束对载体进行定

位;M4(激光雷达):基于 LiDAR
 

SLAM 定位。
1)运行轨迹分析

图 7 展示了场景 1 中的轨迹对比结果,其中,M2、
M3、M4 的轨迹总体能够跟随参考轨迹,且 M3 在转弯段

与参考轨迹的贴合度更高,转向过程更稳定。 图 8 展示

了场景 2 的轨迹对比,场景 2 包含多个转弯段且路面存

在少量颠簸,M2 的轨迹出现了一定偏离,而 M3 与 M4 仍

能保持较好的轨迹一致性。 M1 在无外部约束时发散明

显,因此未在图 7 和 8 中展示。 在场景 3 中,由于试验区

域地面开阔、环境特征稀疏,LiDAR
 

SLAM 方法漂移较为

严重,因此未在该场景纳入 M4 作对比。

图 7　 试验场景 1 轨迹

Fig. 7　 Trajectory
 

of
 

test
 

scenario
 

1

图 9 ~ 11 进一步给出了各方法在 3 个场景下轨迹的

东向误差、北向误差和整体误差。 为便于显示,对图 9 ~
11 中 M1 的误差曲线按进行缩放处理。

图 9(a) ~ (c)展示了场景 1 中各方法的轨迹误差曲

线,M2、M3、M4 的误差整体处于较低水平,M4 整体效果

最好,M3 次之。

图 8　 试验场景 2 轨迹

Fig. 8　 Trajectory
 

of
 

test
 

scenario
 

2

图 9　 试验场景 1 轨迹误差

Fig. 9　 Trajectory
 

error
 

of
 

test
 

scenario
 

1
注:M1 的东向误差按原始值的 1 / 10 绘制,北向误差曲线和整体

误差曲线按原始值的 1 / 15 绘制

图 10(a) ~ ( c)展示了场景 2 中各方法的轨迹误差

曲线,受多转弯与路面少量颠簸影响,M2 的误差波动加

大,而 M3 的误差增长被明显抑制,整体效果接近 M4,体
现出 M3 更好的鲁棒性。

图 11(a) ~ (c)为场景 3 中各方法的轨迹误差曲线,
闭环场景下 M3 仍保持较小误差,体现出长期运行的稳

定性。
统计并汇总图 9 ~ 11 中对应的误差数据,计算每个

场景的位置均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)
值,如表 3 所示。 此外,为对比分析,表 3 补充给出仅使

用 GPS 定位时位置 RMSE 结果。
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图 10　 试验场景 2 轨迹误差

Fig. 10　 Trajectory
 

error
 

of
 

test
 

scenario
 

2
注:M1 的东向误差和整体误差曲线按原始值的 1 / 50 绘制,

北向误差曲线按原始值的 1 / 30 绘制

图 11　 试验场景 3 轨迹误差

Fig. 11　 Trajectory
 

error
 

of
 

test
 

scenario
 

3
注:M1 的东向误差曲线按原始值的 1 / 200 绘制,北向误差曲线

按原始值的 1 / 40 绘制,整体误差曲线按原始值的 1 / 80 绘制

整体来看,M1 在场景 1、2 和 3 中的 RMSE 分别为

11. 904、183. 369 和 725. 328
 

m, 仅依靠低成本 MEMS

　 　 　 　 表 3　 试验定位误差结果

Table
 

3　 Position
 

error
 

result (m)

场景
均方根

误差
M1 M2 M3 M4 GPS

1

2

3

东向 9. 009 0. 920 0. 705 0. 552 0. 685

北向 7. 781 0. 230 0. 153 0. 171 0. 555

整体 11. 904 0. 948 0. 722 0. 578 0. 882

东向 157. 387 1. 446 1. 586 0. 602 0. 625

北向 109. 093 5. 784 1. 666 1. 286 0. 735

整体 183. 369 5. 962 2. 300 1. 420 0. 965

东向 195. 446 6. 224 1. 017 - 0. 757

北向 698. 500 8. 964 1. 403 - 0. 638

整体 725. 328 7. 874 1. 733 - 0. 990

MIMU 进行纯惯性机械编排时,误差会随时间迅速积累

并快速发散;在加入平均轮速约束后, 即 M2 的整体

RMSE 在 3 个场景中分别下降至 0. 948、5. 962 和 7. 874
 

m,表
明运动学约束能够显著抑制位置漂移;在此基础上,M3
进一步引入差动航向约束,整体 RMSE 分别降至 0. 722、
2. 300 和 1. 733

 

m, 较 M2 分别降低 23. 8% 、 61. 4% 和

78. 0% ,降幅明显;M4 在场景 1 和场景 2 中整体 RMSE
分别为 0. 578 和 1. 420

 

m,优于 M3 的 0. 722 和 2. 300
 

m,
说明在环境结构特征较丰富时,LiDAR

 

SLAM 在位置精

度方面具有一定优势,但前面提到在场景 3 中仅依靠

LiDAR
 

SLAM 方法无法进行准确定位,3 个场景的巨大差

异结果表明该方法进行定位时对环境的强依赖性;GPS
在 3 种场景的 RMSE 值约为 0. 882 ~ 0. 990

 

m,表现稳定,
在场景 1 中 M3 与 GPS 定位结果相近且稍优于 GPS 的

0. 882
 

m,在场景 2 和场景 3 中,M3 的整体 RMSE 虽高于

GPS,但仍显著优于 M1 和 M2,综合分析表明本文方法在

GPS 拒止、特征受限环境下的定位稳定性。
2)航向分析

图 12 ~ 14 分别展示了场景 1、2、3 中的航向角对比结

果。 总体而言,由曲线即可看出 M1 在 3 个场景中均出

现了较明显的航向漂移,尤其是在长距离运行条件下偏

差持续累积;M2 在加入平均轮速约束后能够在一定程度

上跟随参考航向变化;M3 在 3 个场景中的航向曲线均与

参考航向保持较高一致性;M4 同样能够较好跟随参考航

向,但在场景 3 中由于环境特征不足 LiDAR 严重漂移,
因此未纳入对 M4 航向对比。

图 15(a) ~ ( c)进一步展示了 3 种场景下各方法的

航向角误差对比结果。 场景 1 中,在约 0 ~ 50
 

s 时间内各

方法航向误差均较小;当车辆在约 55 ~ 65
 

s 进入转向阶

段后,各曲线均出现波动,其中 M1 偏离参考值后未恢复

到正常水平,其余方法在振荡之后短时间内可恢复到正
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图 12　 试验场景 1 航向角

Fig. 12　 Yaw
 

angle
 

of
 

test
 

scenario
 

1

图 13　 试验场景 2 航向角

Fig. 13　 Yaw
 

angle
 

of
 

test
 

scenario
 

2

图 14　 试验场景 3 航向角

Fig. 14　 Yaw
 

angle
 

of
 

test
 

scenario
 

3

常水平;场景 2 中,M1 误差呈现明显的阶梯式增长趋势,
M2、M3、M4 误差较稳定,M3 和 M4 整体误差更小,表明

平均轮速约束和差动航向约束对航向误差的抑制作用;
M3 的误差水平低于 M2,且波动幅度更小;场景 3 中,M1
和 M2 均呈现出发散趋势,而 M3 几乎没有发散,表明差

动航向约束对航向误差具有更强的抑制作用。
统计并汇总图 15 中的数据,表 4 给出不同场景下的

航向均方根误差。 M1、M2、M3 和 M4 的航向 RMSE 分别

图 15　 不同场景航向角误差

Fig. 15　 Yaw
 

errors
 

in
 

different
 

scenarios
注:场景 2 中 M1 的航向误差按原始值的 1 / 2. 5 绘制

为 3. 598°、 0. 965°、 0. 835° 和 1. 056°, M3 较 M2 降 低

13. 5% ,同时优于 M4;场景 2 中, M3 的航向 RMSE 为

2. 722°,较 M2 的 6. 585° 降低 58. 7% , 也优于 M4 的

3. 521°;场景 3 中,M3 的航向 RMSE 为 3. 754°,较 M2 的

18. 858°降低 80. 1% ,相较于 M1 的 22. 194°表现出显著

优势。

表 4　 不同场景下的航向误差结果

Table
 

4　 Yaw
 

error
 

result
 

in
 

different
 

scenarios
(°)

试验场景 M1 M2 M3 M4

1 3. 598 0. 965 0. 835 1. 056

2 11. 982 6. 585 2. 722 3. 521

3 22. 194 18. 858 3. 754 -

　 　 综合运行轨迹分析与航向分析两部分试验结果,
LiDAR

 

SLAM 在场景 1 和 2 的位置估计中具有较强竞

争力,但在航向估计方面并未优于本文方法;这说明本

文构造的差动航向约束能够有效对车辆航向进行校

正,在不依赖特征环境以及 GPS 信号的条件下仍可获

得更稳定的航向输出。 综合表 3 和 4 数据,本文方法在

系统成本、环境依赖性和定位稳定性之间取得了较好

的平衡,更满足井下无人运输车低成本、高可靠定位的

应用需求。
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3)实时性评估与嵌入式实现可行性分析

表 5 展示了本文算法单周期处理时间统计结果。 针

对每个场景的同一组实验数据,程序独立重复运行 3 次,
每次运行分别统计算法单周期处理时间的平均值、标准

差、99%分位值及最大值。 随后对 3 次运行结果进行汇

总,如表 5 所示,其中 P99 表示 3 次 99% 分位数中的最

大值。

表 5　 算法单周期处理时间汇总

Table
 

5　 Summary
 

of
 

algorithm
 

processing
 

time
 

per
 

cycle
(μs)

场景
实现

方式
平均值 标准差 P99 最大值

1

2

3

不分块 256. 399 6. 020 546. 969 13
 

172. 2

分块 42. 522 3. 030 177. 123 2
 

251. 6

不分块 211. 430 47. 760 873. 964 16
 

334. 3

分块 40. 959 0. 496 115. 966 1
 

666. 7

不分块 226. 146 9. 704 568. 337 7
 

570. 6

分块 38. 656 0. 114 89. 400 2
 

509. 4

　 　 由表 5 可知,在进行分块滤波时,3 个场景的平均处

理时间、99%分位值及最大处理时间均小于 200
 

Hz 对应

的 5
 

ms 周期预算,说明本文算法在当前实验数据处理平

台上具备稳定实时运行能力。 与不分块滤波实现方式相

比,分块实现的平均处理时间、99% 分位值及最大处理时

间均明显降低,表明利用状态转移矩阵与观测矩阵的块

结构可有效减小矩阵运算负担。
为量化本文算法在 200

 

Hz 条件下实现实时运算所

需要的浮点运算能力,参照标准卡尔曼滤波算法的时间

复杂度公式[34] 估算计算复杂度,如式(54)所示。
T(nx,nz) ≈ nx

3 + nznx
2 + 4nx

2 + 4nznx + 2nz
2nx +

2nz
3 + 2nz + 2nx (54)

式中: nx 表示状态维数;nz 表示观测维数。 由于自适应

量测噪声更新以及打滑检测会额外增加 O(n2
z ) 或 O(n3

z )
的复杂度,但不主导复杂度计算,因此在后续计算中忽略

该部分复杂度。
若按完整 66 维状态与 10 维量测进行滤波更新,由

式(54)可以得到单步更新浮点计算复杂度约为 3. 66 ×
105 次, 在 200

 

Hz 采样率下至少需要 73. 3
 

MFLOPS
(million

 

floating-point
 

operation
 

per
 

second,每秒百万次浮

点运算)的浮点计算能力;当分块进行滤波更新时,各块

的状态维数 nx,量测维数 nz 分别为:nx = 21,nz = 3;nx =
21,nz = 4;nx = 24,nz = 3。 分别代入到式(54)中计算各

自的时间复杂度并对结果相加,此时所需时间复杂度约

为 45
 

700 次,在 200
 

Hz 采样率下至少需要 9. 15
 

MFLOPS

的浮点计算能力。 可见在滤波更新时采用分块处理的方

式可有效降低对平台硬件计算能力的要求。
上述算法单周期处理时间以及计算复杂度分析表明

本文方法在当前试验平台上具备实时运行的能力,同时

具备向嵌入式平台迁移的基础。

5　 结　 　 论

　 　 1)针对 GPS 拒止环境下基于惯性导航的井下无人

运输车定位易漂移、外部基础设施部署成本高的问题,提
出了一种多 MIMU 与差动航向及平均轮速约束的高精度

定位方法,该方法采用“车身 MIMU +左 / 右车轮 MIMU”
的分布架构获取差动航向与平均轮速测量值,并分别与

相应预测信息构造测量残差并统一纳入基于新息自适应

的集中式误差状态卡尔曼滤波中估计各 MIMU 误差状态

量以抑制纯惯性导航的漂移。
2)为验证所提方法的有效性,开展了 3 个不同场景

的试验,每个场景对比分析了基于纯惯性导航、基于轮速

约束、基于轮速约束和差动航向约束 3 种方法得到的定

位结果,并在场景 1 和 2 中添加了 LiDAR
 

SLAM 方法作

为对比,结果表明所提方法可有效降低轨迹误差与航向

误差,在复杂场景与长距离场景中具有稳定性与高精度。
3)在未来工作中应进一步关注:(1) 开展定位方法

在实际无人运输车辆中的应用研究;(2)评估方法在更

复杂工况环境中的定位鲁棒性与环境适应性;(3)探究

本文算法在嵌入式平台中实时运行的可行性。
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