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【摘要】为提高无人车系统中微机电惯性测量单元（MEMS IMU）的姿态角解算精度，提出了一种基于粒子群优化（PSO）算法

和自适应强跟踪无迹卡尔曼滤波（STAUKF）算法的数据融合方法。首先，对两种不同精度的 IMU模块通过 STAUKF算法进行滤

波，然后，利用构造的两类误差函数，引入PSO算法对两种 IMU的后验估计进行融合，最后，在搭建的无人车平台上进行测试。试

验结果表明，相较于两种单一 IMU 解算数据，所提出的方法解算获得的横滚轴与俯仰轴角度均方根误差分别减小了 56.67%、

58.94%，相较于冗余式双 IMU系统直接加权平均所解算的数据分减小了36.55%、52.15%，解算精度更高、鲁棒性更强。
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【Abstract】In order to improve the attitude angle solving accuracy of Micro-Electro-Mechanical System Inertial 
Measurement Unit (MEMS IMU) in unmanned vehicle system, this paper proposed a Particle Swarm Optimization (PSO) 
based algorithm and a Strong Tracking Adaptive Unscented Kalman Filter (STAUKF) data fusion method. Firstly, two kinds 
of IMU modules with different precision were filtered by STAUKF algorithm. Secondly, two kinds of error functions were 
constructed and PSO algorithm was introduced to fuse the two kinds of IMU posterior estimation. Finally, the test was 
carried out on the built unmanned vehicle platform. Experimental results show that, compared with the data solved by two 
single IMU sensors, the root mean square error of the transverse roller shaft and pitch shaft angle solved by the proposed 
algorithm is reduced by 56.67% and 58.94%, respectively, and the data solved is reduced by 36.55% and 52.15% 
respectively compared with direct weighted average of the redundant dual IMU system. Therefore, the algorithm proposed in 
this paper is more accurate and robust.
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1 前言

无人车自动导航技术的不断发展对无人车姿态解算

速度和精度提出了更高的要求[1]。目前，低成本微机电

惯性测量单元（Micro-Electro-Mechanical System Inertial 
Measurement Unit，MEMS IMU）传感器存在精度低和可

靠性差等问题，国内外学者对此进行了深入研究。文献

[2]、文献[3]提出了利用改进的扩展卡尔曼滤波（Extended 
Kalman Filter，EKF）和简明误差卡尔曼滤波（Error State 
Kalman Filter，ESKF）算法提高机器人定位精度。文献

[4]提出了利用自适应强跟踪误差状态扩展卡尔曼滤波

（Adaptive Strong Tacking-Error-State Kalman Filter，
AST-ESKF）算法对惯性导航模块与超宽带模块进行融

合，提高了轨迹估计的精度。文献[5]、文献[6]分别提出
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了李群扩展卡尔曼滤波（Lie Group Extended Kalman 
Filter，LG-EKF）、无迹卡尔曼滤波（Unscented Kalman 
Filter，UKF）算法，提高了算法的估计精度。针对 UKF
无法满足高精度且易受系统模型影响的问题，文献[7]、
文献 [8]提出了自适应鲁棒无迹卡尔曼滤波（Adaptive 
Robust Unscented Kalman Filter，ARUKF）算 法 与 改 进

的 强 跟 踪 自 适 应 无 迹 卡 尔 曼 滤波（Strong Tracking 
Adaptive Unscented Kalman Filter，STAUKF）算法。文献

[9]提出了一种基于弯道自适应强跟踪卡尔曼滤波

（Curve Adaptive Strong Tracking Kalman Filter，CASTKF）
算法和侧向加速度传感器的可拓融合侧向坡度的估计

算法，提高了车辆的侧向坡度估计精度。针对 MEMS-
IMU易受状态干扰和量测噪声影响的问题，文献[10]提
出了模糊鲁棒自适应容积卡尔曼滤波（Fuzzy Robust 
Adaptive Cubature Kalman Filter，FRA-CKF）算法进行姿

态估计，并提高了滤波精度。文献[11]提出了一种基于

超宽带技术的自适应平方根容积卡尔曼滤波（Adaptive 
Square Root Cubature Kalman Filter，ASRCKF）算法，为

无人车系统提供了更精准的定位数据。针对轮式车

辆里程计标度变化较大的工况，文献 [12]提出利用强

跟踪容积卡尔曼滤波（Strong Tacking Cubature Kalman 
Filter，STCKF）对惯性导航模块和里程计进行信息融

合，提高轮式车辆的定位精度。针对高超目标运动状

态跟踪时精度低和收敛慢的不足，文献 [13]提出自适

应 交 互 多 模 型（Adaptive Interacting Multiple-Model，
AIMM）与 STCKF 融合的方法，提高了算法的收敛速度

和精度。

当无人车运行环境发生变化时，单一传感器已无法

保证导航系统的鲁棒性和可靠性[14-16]。文献[17]提出了

一种基于卡尔曼滤波（Kalman Filter，KF）的两级式冗余

MEMS IMU信息融合方法，提高了姿态解算精度。考虑

到不同类型传感器的耦合方式和解算方法不同，文献

[18]、文献[19]采用不同精度的冗余传感器进行信息融

合，提升了系统的容错率和解算精度。文献[20]、文献

[21]利用反向传播（Back Propagation，BP）神经网络和多

层感知机对冗余 IMU阵列进行信息融合，提升了MEMS 
IMU的数据解算精度。

在双 IMU 传感器数据融合中，还未出现计算成本

低、精度高且信息利用率高的融合算法。为此，本文

提 出 利 用 粒 子 群 优 化（Particle Swarm Optimization，
PSO）算法对 STAUKF 算法的后验估计及其输出的后

验误差协方差进行寻优，从而对两个 IMU 单元的数据

进行融合。

2 冗余式双MEMS IMU系统结构

冗余式双MEMS IMU系统结构如图 1所示，系统主

要由 IMU-STAUKF 模块 Ⅰ 、IMU-STAUKF 模块 Ⅱ 和

PSO 信息融合模块组成。2 个 IMU-STAUKF 模块采用

精度不同的六轴陀螺仪加速度计传感器，分别通过

STAUKF 算法进行滤波和姿态解算。数据融合模块分

别计算冗余式双 IMU传感器的误差函数，并利用PSO算

法搜索最佳权重因子，实现冗余式双传感器数据融合。

3 自适应强跟踪无迹卡尔曼滤波算法

3.1 无迹卡尔曼滤波算法

根据惯性传感器解算系统模型构建的非线性 7 维

状态方程和10维量测方程为：

ì
í
î

XK = f (XK - 1 ) + WK - 1
ZK = h (XK ) + VK

                         （1）
式中：XK=[q0,q1,q2,q3,ωX,ωY,ωZ]T 为 K 时刻的系统状态向

量，ZK=[q0,q1,q2,q3,ωX,ωY,ωZ,aX,aY,aZ]T为 K 时刻的量测向

量，q0、q1、q2、q3为四元数，ωX、ωY、ωZ分别为X、Y、Z轴角速

度，aX、aY、aZ分别为X、Y、Z轴加速度，f( )、h( )分别为系统

状态向量、量测向量的非线性传播函数，WK-1~N(0,QK)、
VK~N(rK,RK)分别为(K-1)时刻系统噪声和 K 时刻量测噪

声，QK为WK-1在K时刻更新后的方差矩阵，rK、RK分别为

K时刻VK的期望矩阵与方差矩阵。

3.1.1 UKF的状态向量更新

UKF算法将先验误差协方差矩阵进行三角分解，对

状 态 变 量 进 行 无 迹 变 换（Unscented Transformation，
UT），并通过 f( )对 Sigma 点进行非线性传播。选取的

加速度计 陀螺仪 加速度计 陀螺仪

IMU-STAUKF模块Ⅰ IMU-STAUKF模块Ⅱ
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图1 冗余式双 IMU信息融合系统结构

PSO数据融合模块
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Sigma点集和Sigma点非线性传播模型可表示为：
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i,K | K - 1 = f ( χ i,K - 1 )

                   （2）

式中：PX,K-1为(K-1)时刻状态变量的后验误差协方差矩

阵， χ*
i,K | K - 1为(K-1)时刻所计算的 K 时刻非线性传播后

的状态变量的第 i 个 Sigma 点，χi,K-1为(K-1)时刻所选取

的第 i个Sigma点。

状态预测值及均方差矩阵可以表示为：

ì
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î

ï
ïï
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ï
ïï
ï

X̂ |K K - 1 =∑
i = 0

2n

W m
i χ*

i,K | K - 1

PX,K | K - 1 =∑
i = 0

2n

W c
i ( )χ*

i,K | K - 1 - X̂ |K K - 1 ( )χ*
i,K | K - 1 - X̂ |K K - 1

T +QK - 1

（3）
式中：χK-1为(K-1)时刻的 Sigma 点集；X̂K - 1 为(K-1)时刻

的后验估计值；X̂ |K K - 1 为利用(K-1)时刻所估计 K 时刻

的状态变量的预测值；PX,K|K-1为状态变量的先验误差协

方 差矩阵；W0m、Wi
c 为求和权重，且

ì
í
î

W m0 = λ/γ2

W m
i = 1/ (2γ2 )，

ì
í
î

ïï
ïï

W c0 = λ/γ2 + ( )1 - α2 + β

W c
i = 1/ (2γ2 ) ；γ = n + λ；λ=α2(n+κ)-n；n

为系统状态变量的维数；α=1为 Sigma点分布因子；κ=0、
β=2为比例因子。

3.1.2 UKF的量测向量更新

根据式（3）中 X̂ |K K - 1和PX,K|K-1进行第2次无迹变换，量

测向量的Sigma点集和Sigma点非线性传播模型可表示为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

χK - 1 =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úX̂K - 1
[ ]X̂ |K K - 1

n
+ γ PX, |K K - 1

[ ]X̂ |K K - 1
n

- γ PX, |K K - 1

T

η i,K | K - 1 = h ( χ i,K | K - 1 )

                  （4）

式中：ηi,K|K-1为量测向量的 Sigma点集，h( )表示 Sigma点

的非线性传播。

量测预测值、均方差矩阵及协方差矩阵可表示为：
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式中：χK|K-1为量测向量的 Sigma点集，ŶK | K - 1为量测向量

预测值，PY,K|K-1为量测向量的均方差矩阵，PXY,K|K-1为状态

变量与量测向量的协方差矩阵。

因而，卡尔曼增益、后验估计值和先验误差协方差

矩阵可表示为：

KK = PXY,K|K - 1P -1
Y,K|K - 1                          （6）

X̂K = X̂K | K - 1 + KK (ZK - ŶK | K - 1 )                    （7）
PX,K = PX,K | K - 1 - KKPXY,K|K - 1K T

K                     （8）
式中：KK为卡尔曼增益，X̂K 为状态变量的后验估计值，

PX,K为更新后的先验误差协方差矩阵。

3.2 自适应强跟踪滤波

强跟踪滤波源于量测故障的检测，可通过引入渐消

因子λK对先验误差协方差矩阵PX,K|K-1进行修正，并实时

调整卡尔曼增益。利用式（5）及当前传感器量测值 ZK

计算的新息阵εK及其方差阵ΓK可表示为：

εK = ZK - ŶK | K - 1                            （9）
ΓK = ì

í
î

εKε
T
K

(1 - βK )ΓK - 1 + βKεKε
T
K

                 （10）

βK = βK - 1
βK - 1 + b

, 0 < b < 1                    （11）
式中：βK为指数渐消因子，且 β0=1，β∞=1-b；b 为渐消因

子，通常取0.95~0.99。
由于量测噪声矩阵RK在非线性系统中不易获取，

通过在 STUKF 算法中引入 Sage-Husa 自适应方法对其

进行次优估计，则量测噪声可表示为：

R̂K = (1 - βK )R̂K - 1 + βK (εKε
T
K - PY,K|K - 1 )          （12）

由于强跟踪滤波基于线性系统推导，将强跟踪滤波

引入UKF算法[22]中，则单重渐消因子λK可表示为：

λK = max é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ú1, tr (NK )

tr (MK )                       （13）
式中：NK=ΓK-RK，

MK = ∑
i = 0

2n

W c
i ( )η i,K | K - 1 - ŶK | K - 1 ( )η i,K | K - 1 - ŶK | K - 1

T
。

则修正后的后验估计PX,K可表示为：

PX,K = ΛKPX,K | K - 1ΛK - KKPY,K | K - 1K
T
K         （14）

式中：ΛK = diag ( λK , λK , λK ,⋯)α，
α = diag ( a1 , a2 , a3 ,⋯) 为预设的经验渐消比例

系数，a1~a3分别为α中第 1 行~第 3 行的经验渐消比例

系数。

综上，在双冗余 MEMS IMU 数据解算系统中，UKF
算法的量测噪声不易建模，且估计精度低，可利用以下

方法解决此问题：
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a. 对量测系统的噪声进行实时估计，引入渐消

Sage-Husa 自适应，在滤波的同时对量测噪声进行估

计；

b. 为提高滤波精度及对量测噪声的识别精度，引入

多重渐消因子，修正UKF中的先验误差协方差矩阵。

4 基于粒子群优化的姿态数据融合

4.1 姿态角后验估计融合

由于单一 IMU传感器的精度一定，可以通过增加传

感器的数量来提高量测系统的鲁棒性和数据解算精度。

而精度的提升即意味着输出数据与真值间的均方差减

小，故可利用求取均方差的极小值实现姿态的最优估

计。

4.1.1 基于误差补偿的后验估计方法

2个 IMU-STAUKF模块的量测相互独立时，则后验

估计可表示为：

X̂K1,2 = X̂K1 + K1,2 ( X̂K2 - X̂K1 )                  （15）
式中：X̂K1,2 为系统信息融合后的后验估计；X̂K1、X̂K2 分别

为 IMU-STAUKF 模块Ⅰ、IMU-STAUKF 模块Ⅱ的后验

估计值；K1,2为权重因子，实现模块Ⅱ对模块Ⅰ的补偿。

对式（15）两端同时求方差可得：

PX,K1,2 = (1 - K1,2 )2PX,K1 + K 21,2PX,K2           （16）
式中：PX,K1,2 为信息融合后验估计的方差，PX,K1、PX,K2 分别

为模块Ⅰ与模块Ⅱ后验估计的方差。

4.1.2 基于信息融合后验估计方法

当模块Ⅰ与模块Ⅱ的量测相互独立时，依据信息融

合的方法可得[23]：

X̂K1,2 = K1
PX,K1

PX,K1 + PX,K2
X̂K1 + K2

PX,K2
PX,K1 + PX,K2

X̂K2      （17）
对式（17）两端同时求方差可得：

PX,K1,2 =( )PX,K1
PX,K1 +PX,K2

2
PX,K1 K

21 +( )PX,K2
PX,K1 +PX,K2

2
PX,K2 K

22  （18）
式中：K1、K2为权重因子。

4.2 权重因子计算

粒子群优化算法中提出以下假设：

a. 每个粒子只拥有自身速度和位置这2种属性；

b. 每个粒子在函数解中运动，只通过速度来改变方

向和位置；

c. 每个粒子会跟踪最优粒子移动，以通过较少的代

数寻求最优解。

粒子群优化算法的计算函数为 4.1节中所构造的误

差函数，因而优化的权重因子为PX,K1,2 极小值点处的取

值。每个粒子都会跟踪个体历史最优位置和种群历史

最优位置，其算法可表示为：

xij ( t + 1) = xij ( t ) + vij ( t + 1)                （19）
vij ( t + 1) = ωvij ( t ) + c1r1 ( t ) [ ]pij ( t ) - xij ( t ) +
                       c2r2 ( t ) [ ]pgj ( t ) - xij ( t )       （20）

式中：xij(t)为第 t 代（上一代）第 j 个维度的第 i 个粒子的

位置；vij(t+1)为当前代粒子移动的速度；pij(t)为第 t 代粒

子的个体极值（局部最优）；pgj(t)为第 t代粒子的全局极

值（全局最优）；ω=0.8为惯性权重；c1、c2为学习因子，取

值均为0.5；r1(t)、r2(t)为(0,1)范围内的随机数。

式（20）右侧第 1 项为所保留的当前粒子个体的运

动惯性信息，第 2项为当前粒子的飞行经验对其当前速

度的修正，第 3项为种群所有粒子飞行经验对当前粒子

速度的修正。

粒子群优化算法具体步骤如下：

a. 设定粒子搜索的空间边界、粒子飞行速度的上下

限、最大迭代次数及 c1、c2、ω，初始化粒子速度与位置；

b. 计算粒子的适应度并保存个体和种群的历史最

优位置；

c. 由式（20）更新每个粒子的速度与位置；

d. 重复步骤b并更新个体粒子的历史最优位置；

e. 对比每个粒子与种群的最优位置和最佳适应度，

并对种群最优位置和最佳适应度进行更新；

f. 判断所得出极值是否满足最大迭代次数或达到

输出精度要求，若满足则输出最佳权重因子，否则重复

步骤 c~步骤 f。
PSO计算完成后，将权重因子分别代入式（15）和式

（17），即可得到融合后误差较小的姿态角数据。

综上，基于冗余式双 IMU 系统，首先利用 STAUKF
算法进行数据滤波和姿态解算并提出以下方法进行后

验姿态融合：

a. 基于信息融合后验估计方法，依据PSO算法对两

种精度不同的传感器信息进行姿态融合，获得系统的最

优估计；

b. 基于误差补偿后验估计方法，依据PSO算法对两

种精度不同的传感器信息进行姿态融合，获得系统的最

优估计。

5 试验对比及数据分析

5.1 试验平台

为验证所提出算法的正确性，利用 STM32H743 微

控制器、六轴陀螺仪加速度计 ICM20602及 ICM20689搭

马帅旗，等：基于粒子群优化的无人车双惯性测量单元姿态融合方法
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建双余度系统测试平台，用于搭载冗余式双 IMU系统的

无人车如图2所示，车载硬件如表1所示。

其中，六轴陀螺加速度计 ICM20602和 ICM20689的

参数如表2、表3所示。

5.2 算法对比

5.2.1 基于静态测量时的数据对比

将搭载有冗余式双 IMU系统的无人车静止于某一

平面时，对单一传感器 ICM20602 和 ICM20689 使用

STAUKF算法解算，并利用数据平滑后加权平均的方式

进行数据融合。再利用 3.1 节中的两种融合方法、PSO
以及 STAUKF 进行联合解算。其中，横滚轴、俯仰轴分

别采样2 000个采样点。以多算法线程在同一组点处多

次采样后的均值作为基准计算数据的均方根误差，评判

输出数据的精度。基于 STAUKF 算法及数据融合算法

的横滚轴的姿态角和角度误差如图 3所示，俯仰轴的姿

态角和角度误差如图4所示。

试验算法的均方根误差如表 4 所示，两种后验估

计融合算法所得到的姿态角均方根误差最小。基于

误差补偿的后验估计融合算法以及基于信息融合的

后验估计融合算法所解算的横滚轴与俯仰轴角度均

方根误差，相较于两种单一传感器数据解算分别平均

减小了 79.92%、82.09%，相较于冗余式双 IMU 系统直

马帅旗，等：基于粒子群优化的无人车双惯性测量单元姿态融合方法

冗余双 IMU模块

激光雷达

主电源

-0.3
-0.4
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-0.7
-0.8
-0.9 0            400           800        1 200        1 600       2 000

横滚轴采样序列

横
滚

轴
角

度
/(°)

ICM20689+ICM20602加权平均
基于误差补偿的后验估计方法
基于信息融合的后验估计方法

ICM20689+STAUKFICM20602+STAUKF

0.3
0.2
0.1

0
-0.1
-0.2 0            400           800        1 200        1 600       2 000

横滚轴采样序列

横
滚

轴
角

度
误

差
/(°)

ICM20689+ICM20602加权平均
基于误差补偿的后验估计方法
基于信息融合的后验估计方法

ICM20689+STAUKFICM20602+STAUKF

0.3
0.2
0.1

0
-0.1
-0.2 0            400           800        1 200        1 600       2 000

俯仰轴采样序列

俯
仰

轴
角

度
误

差
/(°) ICM20689+ICM20602加权平均

基于误差补偿的后验估计方法
基于信息融合的后验估计方法

ICM20689+STAUKFICM20602+STAUKF

图2 搭载冗余式双 IMU系统的无人车系统实物

表1 无人车系统硬件

名称

机载电脑

激光雷达

底层控制器

主电源

型号

树莓派4B+
思岚A2

STM32H743
4S锂电池

表2 ICM20602参数

参数类型

量程

分辨率

灵敏度初始误差/%
灵敏度动态误差/%
非线性度（±8 g）/%

初始公差（25 ℃）/初始零漂
（25 ℃）

零漂温度系数（-40 ℃，85 ℃）

最大输出频率（低噪声）/kHz

加速度计

±8 g
2.4×10-4g-1

±1
±1.5
±0.3

±0.04 g
±0.000 5 g/℃

4

陀螺仪

2 000 (°)/s
6.1×10-2 (°)/s

±1
±2

±0.1
±1 (°)/s

±0.01 (°)·s-1·℃
8

参数类型

量程

分辨率

灵敏度初始误差/%
灵敏度动态误差/%
非线性度（±8 g）/%

初始公差（25 ℃）/初始零漂
（25 ℃）

零漂温度系数（-40 ℃，85 ℃）

最大输出频率（低噪声）/kHz

加速度计

±8 g
4 096 LSB/g

±2
±1

±0.5
±0.08 g

±0.000 75 g/℃
4

陀螺仪

2 000 (°)/s
16.4 LSB·(°)-1·s

±2
±1.5
±0.1

±5 (°)/s
±0.05 (°)·s-1·℃

8

表3 ICM20689参数

-2.3-2.4-2.5-2.6-2.7-2.8-2.9-3.0 0            400           800        1 200        1 600       2 000
俯仰轴采样序列

俯
仰

轴
角

度
/(°)

ICM20689+ICM20602加权平均
基于误差补偿的后验估计方法
基于信息融合的后验估计方法

ICM20689+STAUKFICM20602+STAUKF

（a）横滚轴角度

（b）横滚轴角度误差

图3 横滚轴角度及其误差

（a）俯仰轴角度

（b）俯仰轴角度误差

图4 俯仰轴角度及其误差
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接加权平均所解算的数据分别平均减小了 68.29%、

50.00%。

由于此时的角度基准为均值基准，故引入数据方差

再次评判数据精度，各算法所解算数据方差如表5所示。

由表 5 可以看出，无论是横滚轴或俯仰轴，在静态

时各算法输出数据中基于信息融合后验估计方法方差

最小，基于误差补偿后验估计方法次之，直接对两个模

块加权平均后所得数据方差较大，单一传感器利用

STAUKF 直接滤波输出后的方差最大。综上，由表 4、
表 5 综合评判可知：在静态测量时冗余式双 IMU 系统

测量数据误差小于单一 IMU 传感器测量数据的误差，

应用 PSO 与 STAUKF 联合解算的基于误差补偿的后验

估计方法、基于信息融合的后验估计方法的测量数据

误差小于直接对双 IMU模块进行加权平均后所得到的

数据，表明在静态正常测量时本文方法更具优势。

5.2.2 基于无人车运动时的测量数据对比

在搭载有冗余式双 IMU系统的无人车平面运动时，

对单一传感器 ICM20602 和 ICM20689 使用 STAUKF 算

法解算，并利用数据平滑后加权平均的方式进行数据融

合 。 再 利 用 3.1 节 中 的 两 种 融 合 方 法 、PSO 以 及

STAUKF 进行联合解算。其中，横滚轴、俯仰轴分别采

样2 000个采样点。以多算法线程在同一组点处多次采

样后的均值作为基准计算数据的均方根误差，评判输出

数据的精度。基于 STAUKF 算法及数据融合算法的横

滚轴的姿态角和角度误差如图 5所示，俯仰轴的姿态角

和角度误差如图6所示。

由图 5、图 6可以看出，动态条件下数据离散程度较

大，在某些点处可能会出现“野值”，但从图中可以直观

地看到，本文所提出的方法很好地抑制了“野值”的出

现，即便在较为复杂的运动环境中也可保持精度较高的

姿态数据输出。

试验算法的均方根误差如表 6所示，通过两种后验

估计融合算法所得到的角度均方根误差最小。相较于

两种单一 IMU传感器解算数据，基于误差补偿的后验估

计融合算法以及基于信息融合的后验估计融合算法所

解算的横滚轴与俯仰轴角度均方根误差分别平均减小

了 56.67%、58.94%，相较于冗余式双 IMU系统直接加权

平均所解算的数据分别平均减小了36.55%、52.15%。
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基于信息融合的后验估计方法

1.0
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0
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-1.5 0            400           800        1 200        1 600       2 000

横滚轴采样序列
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表4 基于STAUKF算法及数据融合算法的均方根误差 (°)
算法

ICM20689+STAUKF算法

ICM20602+ STAUKF算法

ICM20689+ICM20602加权平均

基于误差补偿的后验估计融合算法

基于信息融合的后验估计融合算法

横滚角

5.62×10-2

5.48×10-2

3.47×10-2

1.10×10-2

1.10×10-2

俯仰角

6.18×10-2

5.53×10-2

2.16×10-2

1.08×10-2

1.08×10-2

表5 基于STAUKF算法及数据融合算法的数据方差 (°)
算法

ICM20689+STAUKF算法

ICM20602+STAUKF算法

ICM20689+ICM20602
加权平均

基于误差补偿的后验估计融合
算法

基于信息融合的后验估计融合
算法

横滚角

3.9×10-3

2.5×10-3

1.6×10-3

8.395 5×10-4

8.393 8×10-4

俯仰角

3.9×10-3

2.6×10-3

1.6×10-3

8.166 1×10-4

8.161 3×10-4
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ICM20689+STAUKFICM20602+STAUKF

（a）横滚轴角度

（b）横滚轴角度误差

图5 STAUKF及数据融合算法的横滚轴角度及其误差

（a）俯仰轴角度

（b）俯仰轴角度误差

图6 STAUKF及数据融合算法的俯仰轴角度及其误差
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由于此时的角度基准为均值基准，故引入数据方

差再次评判数据精度，各算法所解算数据方差如表 7
所示。

由表7可以看出，在无人车正常行驶状态下，各算法

输出横滚轴与俯仰轴数据中基于信息融合后验估计方法

与基于误差补偿后验估计方法的方差最小，直接对两个

模块加权平均后所得数据方差较大，单一传感器利用

STAUKF直接滤波输出后的方差最大。综上，由表6与表

7综合评判可知：在无人车正常行驶时，冗余式双 IMU系

统测量数据误差小于单一 IMU传感器测量数据的误差；

应用PSO与STAUKF联合解算的基于误差补偿后验估计

方法、基于信息融合后验估计方法的测量数据误差小于

直接对双 IMU模块进行加权平均后所得到的数据误差。

试验数据说明冗余式双 IMU系统满足辅助无人车建图

导航需求，本文方法提高了双 IMU系统的解算精度，并充

分利用双 IMU数据输出，增加了系统的鲁棒性。

5.2.3 无人车二维建图数据对比

利用无人车搭载冗余式双 IMU系统并以Karto算法

在实验室走廊进行二维建图测试，试验场景如图 7 所

示，无人车建图测试结果对比如图8所示。

在路面不平整的情况下，采用冗余式双 IMU系统对

激光雷达所扫描的数据进行校正。由图 8对比可知：在

建图算法中引入 IMU数据后所建地图的边界更为清晰；

由冗余式双 IMU系统应用信息融合后验估计方法处理

后的数据所建地图相较直接将其加权平均后的地图边

界更为平滑，少见重影与偏转；应用误差补偿后验估计

方法处理后的数据所建地图效果相较于直接加权平均

的方法优势明显，但还存在少量重影。试验结果证实了

所提出的两种融合方法满足无人车建图需要，且在实际

场景应用中基于信息融合后验估计方法更具优势。

6 结束语

本文利用 PSO 算法对 STAUKF 算法所解算出的角
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表6 基于SATUKF算法及数据融合算法的均方根误差 (°)
算法

ICM20689+STUKF算法

ICM20602+STUKF算法

ICM20689+ICM20602加权平均

基于误差补偿的后验估计融合算法

基于信息融合的后验估计融合算法

横滚角

7.48×10-2

6.97×10-2

4.76×10-2

3.02×10-2

3.02×10-2

俯仰角

7.62×10-2

7.04×10-2

6.04×10-2

2.89×10-2

2.89×10-3

表7 基于SATUKF算法及数据融合算法的方差  (°)
算法

ICM20689+STUKF算法

ICM20602+STUKF算法

ICM20689+ICM20602加权平均

基于误差补偿的后验估计融合算法

基于信息融合的后验估计融合算法

横滚角

9.4×10-3

8.3×10-3

7.1×10-3

3.0×10-3

3.0×10-3

俯仰角

8.6×10-3

7.8×10-3

6.3×10-3

2.8×10-3

2.8×10-3

（a）走廊

（b）电梯间

图7 建图试验场景实拍

（a）未引入 IMU系统建图数据

边界较为清晰且未发生偏转或重影

边界重影严重且发生偏转

边界有偏转并有重影

边界不够清晰且存在重影问题

（b）冗余式双 IMU系统加权平均

（c）冗余式双 IMU系统+误差补偿后验估计方法

（d）冗余式双 IMU系统+信息融合后验估计方法

图8 无人车建图数据对比
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度以误差寻优的方式进行融合，从而提升冗余式双 IMU
系统的数据精度与利用率，并通过无人车硬件平台对所

提出的算法进行建图试验。通过多种算法的比较，可以

看出本文所提出的融合方法较加权平均或单一传感器

更具优势，且通过实测建图，可以证实所提出的方法满

足低成本冗余 MEMS IMU 系统在无人车定位与导航系

统中应用，并且两种方法精度差距不大，都提高了系统

信息利用率以及系统鲁棒性，但在实测中建议使用基于

信息融合后验估计方法，其精度最高。
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