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面向异步相对观测导航系统的 C-SCKF 算法研究∗

薛博文,朱茂然,韩佳乐,张弘宇,武元新

(上海交通大学自动化与感知学院　 上海　 200240)

摘　 要:随机克隆卡尔曼滤波(SCKF)考虑了与相对观测相关的历史参考状态的不确定性,相比扩展卡尔曼滤波(EKF)在处理

相对观测中表现出较高的精度,广泛应用于移动机器人和无人机( UAV) 的状态估计等场景中。 然而随着相机和激光雷达

(LiDAR)等相对观测类型传感器数量的增多,SCKF 中状态及协方差矩阵的维数显著增加。 而矩阵求逆等运算的数据量相对于

矩阵维数呈三次方增长,导致传统算法的计算复杂度大幅上升,这限制了 SCKF 算法在嵌入式系统中的应用。 为此,提出一种

改进的 Consider 随机克隆卡尔曼滤波(C-SCKF)算法,旨在实现多个相对观测场景下的状态高效降维与准确估计。 该算法通过

引入状态降维策略和 Consider 卡尔曼滤波(CKF)的误差更新方式,仅考虑克隆部分状态的不确定程度而不直接进行状态估计,
将状态估计维数从原本随着相对观测传感器数量增加的 15(N+1)维降低至固定的 15 维。 不同于现有方法仅考虑一种相对观

测,本研究推导了更为通用的 SCKF 表达形式,可以处理多种异步相对观测,并对比了 N 种相对观测情况下 EKF、SCKF 和 C-
SCKF 的算法复杂度。 数值仿真和实测实验结果表明,在保证多源导航精度与传统 SCKF 算法相当的前提下,C-SCKF 算法的计

算速度比传统 SCKF 提升了约 5 倍。 该算法有效缓解了高维矩阵运算带来的计算量问题,更适合部署于算力及功耗资源严格

受限的车载或航载嵌入式设备中。
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Abstract:The
 

stochastic
 

cloning
 

Kalman
 

filter
 

( SCKF)
 

accounts
 

for
 

the
 

uncertainty
 

of
 

historical
 

reference
 

states
 

related
 

to
 

relative
 

observations.
 

Compared
 

with
 

the
 

extended
 

kalman
 

filter
 

(EKF),
 

SCKF
 

demonstrates
 

higher
 

accuracy
 

in
 

processing
 

relative
 

observations
 

and
 

is
 

widely
 

applied
 

in
 

scenarios
 

such
 

as
 

state
 

estimation
 

for
 

mobile
 

robots
 

and
 

unmanned
 

aerial
 

vehicle
 

( UAV).
 

However,
 

as
 

the
 

number
 

of
 

relative
 

observation
 

sensors
 

N
 

( such
 

as
 

camera
 

and
 

LiDAR)
 

increases,
 

the
 

dimensions
 

of
 

the
 

state
 

vector
 

and
 

covariance
 

matrix
 

in
 

SCKF
 

expand
 

significantly.
 

Since
 

the
 

computational
 

load
 

of
 

operations
 

like
 

matrix
 

inversion
 

increases
 

cubically
 

with
 

the
 

matrix
 

dimension,
 

the
 

computational
 

complexity
 

of
 

the
 

traditional
 

algorithm
 

rises
 

drastically,
 

which
 

severely
 

limits
 

the
 

application
 

of
 

the
 

SCKF
 

algorithm
 

in
 

embedded
 

systems.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

improved
 

Consider
 

stochastic
 

cloning
 

Kalman
 

filter
 

( C-
SCKF)

 

algorithm,
 

aiming
 

to
 

achieve
 

efficient
 

state
 

dimensionality
 

reduction
 

and
 

accurate
 

estimation
 

in
 

scenarios
 

with
 

multiple
 

relative
 

observations.
 

By
 

introducing
 

a
 

state
 

dimensionality
 

reduction
 

strategy
 

and
 

incorporating
 

the
 

error
 

update
 

mechanism
 

of
 

the
 

consider
 

Kalman
 

filter
 

( CKF),
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

merely
 

considers
 

the
 

uncertainty
 

levels
 

of
 

the
 

cloned
 

states
 

without
 

directly
 

estimating
 

them.
 

Consequently,
 

the
 

dimension
 

of
 

the
 

state
 

estimation
 

is
 

successfully
 

reduced
 

from
 

15 (N+ 1),
 

which
 

originally
 

scales
 

with
 

the
 

number
 

of
 

relative
 

observation
 

sensors,
 

to
 

a
 

fixed
 

dimension
 

of
 

15.
 

Distinct
 

from
 

existing
 

methods
 

that
 

only
 

account
 

for
 

a
 

single
 

type
 

of
 

relative
 

observation,
 

this
 

article
 

derives
 

a
 

more
 

generalized
 

expression
 

for
 

SCKF
 

capable
 

of
 

handling
 

multiple
 

asynchronous
 

relative
 

observations.
 

Furthermore,
 

the
 

algorithmic
 

complexities
 

of
 

EKF,
 

SCKF,
 

and
 

C-SCKF
 

are
 

analyzed
 

and
 

compared
 

under
 

the
 

condition
 

of
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N
 

types
 

of
 

relative
 

observations.
 

Numerical
 

simulations
 

and
 

real-world
 

experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

while
 

maintaining
 

a
 

multi-
source

 

navigation
 

accuracy
 

comparable
 

to
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

SCKF
 

algorithm,
 

the
 

computational
 

speed
 

of
 

the
 

C-SCKF
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

approximately
 

five
 

times.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

effectively
 

alleviates
 

the
 

computational
 

burden
 

caused
 

by
 

high-dimensional
 

matrix
 

operations
 

and
 

is
 

more
 

suitable
 

for
 

deployment
 

on
 

vehicle-mounted
 

or
 

airborne
 

embedded
 

devices
 

with
 

strict
 

constraints
 

computing
 

power
 

and
 

power
 

consumption.
Keywords:stochastic

 

cloning
 

Kalman
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inertial-based
 

navigation

0　 引　 　 言

　 　 导航定位技术在自动驾驶[1-2] 、无人机[3] 、移动机器

人[4] 及人体运动跟踪[5] 等领域有着越来越广泛的应用。
然而,导航系统中使用单一传感器经常会遇到很多限制。
惯性导航系统( inertial

 

navigation
 

system,
 

INS) 的误差会

随时间累积,导致轨迹发散;全球导航卫星系统( global
 

navigation
 

satellite
 

system,
 

GNSS)易受多径效应和信号遮

挡影响,尤其在城市峡谷或室内场景中,可能出现信号质

量下降甚至完全不可用的情况;视觉导航虽能获取丰富

的环境信息,但对光照条件和表面纹理高度敏感,在弱纹

理或光照不足的场景中可能失效。 为解决上述问题,惯
性基组合导航系统通过融合异构传感器的数据,利用不

同传感器的互补特性,实现更精确鲁棒的导航定位。
目前惯性基组合导航系统状态估计方法主要分为优

化和滤波两类[6] 。 基于优化的方法利用区间内的测量信

息,在最大后验准则下通过非线性迭代得到最优估计结

果[7-10] 。 为减少惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)高频采样带来的计算负担,基于优化的方法通常采

用预积分,将惯导积分得到的相对位姿作为伪观测[11] 。
例如,Cao 等[12] 在预积分框架下,通过非线性优化融合

GNSS、视觉和惯性传感器数据,有效抑制了视觉-惯性里

程计的漂移,提升了复杂室内外环境下的定位性能。
Nguyen 等[13] 通过滑动窗口估计无人机的状态,实现了自

动校准超宽带锚点的位置,提高了系统的灵活性和适应

性。 尽管基于优化的方法精度较高,但其迭代计算过程

通常计算量较大,效率较低。
滤波的方法基于马尔可夫假设,即当前状态仅依赖

于上一时刻的状态,通常比优化方法具有更高的计算效

率,这一特点使得其广泛应用在资源有限的嵌入式平台

上。 扩展卡尔曼滤波( extended
 

Kalman
 

filter,EKF) 作为

应用最为广泛的滤波方法,通过状态传播和观测更新两

个步骤得到当前估计结果[14] 。 当系统存在相对观测时,
当前观测不仅与当前状态相关,还依赖于过去状态。
EKF 未考虑过去状态的不确定性,容易出现估计不一致

问题[15-16] 。
为克服 EKF 在处理相对观测时的局限性,Mourikis

等[17-18] 提出了随机克隆卡尔曼滤波 ( stochastic
 

cloning
 

Kalman
 

filter,
 

SCKF),该方法通过考虑与相对观测相关

的历史参考状态的不确定性来解决这一问题。 具体来

说,SCKF 将当前观测所关联的历史状态克隆并增广到状

态向量中,在观测更新时,同时估计与相对观测关联的历

史 / 当前导航状态及其协方差,从而实现对相对观测的准

确处理。 在此基础上,Lynen 等[19-20] 和将 SCKF 扩展至同

时考虑相对观测和绝对观测,验证了其在室内外微型无

人机(micro
 

aerial
 

vehicle,
 

MAV)定位中的有效性。 Emter
等[21-22] 提出了平滑 SCKF 算法,通过反向传播进一步优

化滤波估计,提升了估计精度。 Amirhosseini 等[23] 提出了

基于 Sigma 点的克隆滤波方法,在低光照室内条件下取

得了相较 SCKF 更好的效果。 此外,Mourikis 等[24] 提出

的多状态约束卡尔曼滤波( multi-state
 

constraint
 

Kalman
 

filter,MSCKF)将多个历史状态加入状态向量,用于处理

同一个图像特征点与多个时刻状态相关的场景。 由于

MSCKF 估计状态中要维护多个时刻导航状态,计算复杂

度相对 SCKF 更高。
近年来,研究人员致力于降低 SCKF 的计算复杂度。

Mina 等[25] 证明了 SCKF 可通过延迟状态滤波( delayed-
state

 

Kalman
 

filter,
 

DSKF) 等效实现,计算效率提升约

4 倍。 然而,该等效性仅适用于单一类型的相对观测。
目前,如何在存在多种异步绝对观测和相对观测的情况

下降低滤波算法的复杂度,仍是一个开放性问题。
Consider 卡 尔 曼 滤 波 ( consider

 

Kalman
 

filter,
 

CKF)
 [26-27] 通过将部分常量参数从状态向量中移除,同时

考虑这些常量的不确定性,提高状态估计的计算效率。
该方法应用于航天器姿态估计[28-29] 等计算资源有限的场

景。 受 CKF 启发,本文采用类似策略来降低 SCKF 中状

态增广带来的计算负担。 具体而言,通过仅考虑克隆状

态的不确定性而不对其进行更新,可以在保持估计一致

性的同时降低计算复杂度。 此外,仅克隆与相对观测直

接相关的状态,可以进一步降低待估计参数的维度,提升

计算效率[24] 。
本文的主要贡献包括以下 3 个方面:1) 提出一种

Consider 随机克隆卡尔曼滤波(C-SCKF)算法。 该算法通

过状态降维策略和基于 Consider 卡尔曼滤波的更新方

案,将状态估计维数从 15(N+1)降低至 15;2)不同于现

有方法仅考虑一种相对观测,本文推导了更为通用的

SCKF 表达形式,可以处理多种异步相对观测;3)推导了
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C-SCKF 的计算复杂度,与 SCKF 进行对比分析。 数值仿

真和实测实验表明,C-SCKF 的计算速度约为传统 SCKF
的五倍,且估计精度无明显下降。 这使得其适用于计算

资源有限的嵌入式设备中。

1　 基于 SCKF 的惯性基导航

1. 1　 有相对观测的惯性基导航

　 　 地心地固坐标系(记作 e 系)下的惯性导航运动学方

程为:

Ċe
b = Ce

b(w
e
eb ×)

v̇e
eb = Ce

b( f
b
ib - ba - na) - 2we

ie × ve
eb + ge

ṗe
eb = ve

eb

wb
eb = wb

ib - bg - Cb
ew

e
ie - ng

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(1)

其中, Ce
b 表示 IMU 载体坐标系(b 系)相对于 e 系的

旋转矩阵, we
eb 是 b 系相对于 e 系的角速度在 e 系下的投

影,定义反对称矩阵(·×),对于任意两个三维向量 x 和

y,满足 x × y = (x ×)y。 pe
eb,

 

ve
eb 分别表示载体在 e 系下的

位置和速度。 f
 b
ib表示加速度计测量的比力,wb

ib 是通过陀

螺仪测量得到的角速度。 we
ie 是地球自转角速度在 e 系

下的投影。 ge 表示重力向量在 e 系下的投影, na 和 ng 表

示加速度计和陀螺仪的测量噪声,均为零均值的高斯白

噪声,协方差分别是 σ 2
aI3 和 σ 2

gI3。 ba,
 

bg 分别表示加速

度计和陀螺仪的零偏,建模为随机游走:
ḃa = nba (2)

ḃg = nbg (3)
其中, nba 和 nbg 分别表示零均值高斯白噪声,协方差

为 σ2
baI3 和 σ 2

bgI3。 e 系下的姿态速度以及位置可以通过

积分式(1)获得[30] 。 惯性基导航系统在时间 tk 的估计状

态定义为:
xk k:C

e
b p

e
eb v

e
eb ba bg (4)

其中,下标 l j表示当前在 t l 时刻,外部观测更新到 t j
时刻。 对应时间 tk 的误差状态 δx定义为估计的状态 x̂减

去真实的状态 x,即 δx = x̂ - x。 特别地,姿态的状态误差

定义为:
CbT

e Ĉ
b
e = I3 + δψ e

be × (5)
其中, δψ e

be 表示 e 系相对 b 系的欧拉角误差在 e 系

下的投影。 tk 时刻误差状态卡尔曼滤波的估计状态定

义为:
δxk k = [δψ eT

be ,δp
eT
eb ,δveT

eb ,δbT
g,δbT

a] T (6)
其中, δpe

eb,δv
e
eb 表示载体在 e 系下的位置和速度误

差。 tk 到 tk+1 离散形式的系统模型为:
δxk+1 k = Fkδxk k + Gkwk (7)
其中, Fk 是离散时间下的状态转移矩阵:

Fk =

I3 - (we
ie ×)τ 03 03 - Ce

bτ 03

03 I3 I3τ 03 03

((Ce
bf

b
ib ) ×)τ 03 I3 - 2(we

ie ×)τ 03 Ce
bτ

03 03 03 I3 03

03 03 03 03 I3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(8)
其中, τ 为 IMU 采样间隔。 Gk 为:

Gk =

- Ce
b 03 03 03

03 03 03 03

03 Ce
b 03 03

03 03 I3 03

03 03 03 I3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(9)

系统噪声 wk = [nT
g,nT

a,nT
bg,n

T
ba]

T, 对应的协方差

矩阵:
Qk = diag(σ 2

gσ
2
aσ

2
bgσ

2
ba)τ (10)

将传感器分为以 GNSS 为代表的绝对观测传感器和

以相机、雷达( light
 

detection
 

and
 

ranging,LiDAR) 为代表

的相对观测传感器。 假设系统在 tk 时刻存在 GNSS 位置

和速度观测。 观测模型可以写为:
y1 = pe

eb + Ce
b l

b
bg + v1 (11)

y2 = ve
eb + Ce

b(w
b
eb × lbbg) + v2 (12)

其中,下标 g 表示 GNSS 天线相位中心位置, lbbg 表示

IMU 与 GNSS 之间的杆臂, v1,v2 分别表示位置和速度观

测的高斯白噪声。 观测矩阵 H1 和 H2 可以通过线性化

(11)和(12)获得:
H1 = [ - (Ce

b l
b
bg) × - I3 03 ×9] (13)

H2 = [ - (Ce
b(w

b
eb ×) lbbg) × 03×3 - I3 03 ×6]

(14)
以相机、雷达为代表的相对观测传感器通常可以通

过前端算法获得 tk 和 tk+m 两个时刻状态之间的相对位置

和相对姿态。 以这些前端算法的计算结果作为观测,则
观测方程为:

y3 = C l
bC

bk
e (pe

eb( tk+m) - pe
eb( tk)) + v3 (15)

y4 = dcm2rv(Cbk+m
e Cbk

e
T) + v4 (16)

其中, y3 表示相对位置观测,C l
b 表示 b 系和相对观

测传感器坐标系( l 系)之间的旋转矩阵。 y4 表示相对姿

态观测,dcm2rv 表示从旋转矩阵到旋转向量的转换函

数。 v3,v4 分别表示相对位置和相对姿态观测的高斯白噪

声。 将 pe
eb( tk) 和Cbk

e 看作真值,则观测矩阵H3 和H4 可以

通过线性化式(15)和(16)获得:

H3 = [03 - C l
bC

bk
e 03×9] (17)
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H4 = [C l
bC

bk
e 03×12] (18)

1. 2　 随机克隆卡尔曼滤波

　 　 为了考虑相对观测方程式(15)和(16)中, tk 时刻状

态不确定性对 tk+m 时刻状态估计的影响,将状态向量进

行增广:
X

⌒

k k = [xs
k k

T xk k
T] T (19)

与其对应的误差状态定义为:
δX

⌒

k k = [δxs
k k

T δxk k
T] T (20)

其中,上标 s 表示对 δxk k的克隆,即状态的复制。

δX

⌒

k k 对应的协方差矩阵为:

P

⌒

k k =
Pk k Pk k

Pk k Pk k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(21)

其中, Pk k是 tk 时刻 xk k的协方差矩阵。 由式(7)
可知,从 tk 到 tk+1, 误差状态传播方程为:

δxs
k k

δxk+1 k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

I15 015

015 Fk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

δxs
k k

δxk k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+

015×12

Gk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
wk (22)

将式
 

(22)记为:

δX

⌒

k+1 k =F

⌒

kδX

⌒

k k +G

⌒

kw

⌒

k (23)
从 tk 到 tk+1, 增广的协方差矩阵传播方程为:

P

⌒

k+1 k =F

⌒

kP

⌒

k kF

⌒

T
k +G

⌒

kQkG

⌒

T
k (24)

将式(21)代入式(24),可以将式(24)化简为:

P

⌒

k+1 k =
I15 015

015 Fk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Pk k Pk k

Pk k Pk k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

I15 015

015 FT
k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+

G

⌒

kQkG

⌒

T
k =

Pk k Pk kF
T
k

FkPk k FkPk kF
T
k + GkQkG

T
k

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(25)

由式(23)和(25) 可以继续递推得到 tk+m 时刻的预

测状态 δX

⌒

k+m k及其对应协方差Q

⌒

k+m。 当 tk+m 时刻观测到

来时,卡尔曼增益为:

K

⌒

k+m =P

⌒

k+m kH

⌒

T
k+mS

⌒

-1
k+m (26)

式中:
H

⌒

k+m = [Hs
k Hk+m] (27)

S

⌒

k+m =H

⌒

k+m
P

⌒

k+m kH

⌒

T
k+m + Rk+m (28)

其中, Rk+m 是观测噪声协方差矩阵。 H

⌒

k+m 是增广后

的观测矩阵,Hs
k 和Hk+m 分别是克隆状态以及当前时刻状

态对应的观测矩阵。 对于式(11)和(12)中的 GNSS 位置

和速度观测,有:
H

⌒

1 = [03 ×15 - (Ce
b l

b
bg) × - I3 03 ×9] (29)

H

⌒

2 =

[03 ×15 - (Ce
b(w

b
eb ×) lbbg) × 03×3 - I3 03 ×6] (30)

对于式(15)、(16)相机或雷达相对位姿观测,有:

H

⌒

3 =

[C l
bC

bk
e (pk+m - pk) × C l

bC
bk
e 03×12 - C l

bC
bk
e 03×9]

(31)

H

⌒

4 = [ - C l
bC

bk
e 03×12 C l

bC
bk
e 03×12] (32)

定义 tk+m 时刻的观测新息为:

rk+m = zk+m -H

⌒

δxk+m k (33)
其中, zk+m 是式(11) ~ (16)中的任意观测残差。 使

用线性化后的观测方程对克隆状态及其对应的协方差

更新:

X

⌒

k+m k+m =X

⌒

k+m k +K

⌒

k+mrk+m (34)

P

⌒

k+m k+m =P

⌒

k+m k -K

⌒

k+mS

⌒

k+mK

⌒

T
k +m (35)

其中, K

⌒

k+m 是由式(26)计算得到的卡尔曼增益。 特

别的,当式(33)中是相机 / 雷达的相对位姿观测时,更新

完成后,需要对状态和协方差重新克隆:
X

⌒

k+m k+m = [xT
k+m k+m xT

k+m k+m] T (36)

P

⌒

k+m k+m =
Pk+m k+m Pk+m k+m

Pk+m k+m Pk+m k+m

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(37)

2　 高效多状态克隆卡尔曼滤波

2. 1　 多种异步相对观测下的 SCKF
　 　 如果相机和雷达都提供相对观测,则传统 SCKF 中

的单次克隆策略将不再适用。 在这种情况下需要将状态

克隆两次:

X

⌒

k k = [xs1
k k

T,xs2
k k

T,xk k
T] T (38)

其中,前 15 维表示相机的克隆状态,中间的 15 维表

示雷达的克隆状态。 相应的误差状态向量为:

δX

⌒

k k = [δxs1
k k

T,δxs2
k k

T,δxk k
T] T (39)

δX

⌒

k k对应的状态方差为:

P

⌒

k k =
Pk k Pk k Pk k

Pk k Pk k Pk k

Pk k Pk k Pk k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(40)

其中, Pk k是 tk 时刻 xk k的协方差矩阵。 由式(7)
可知,从 tk 到 tk+1 的误差状态传播方程为:

δxs1
k k

δxs2
k k

δxk+1 k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
I15 015 015

015 I15 015

015 015 Fk

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

δxs1
k k

δxs2
k k

δxk k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

+
030×12

Gk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
wk

(41)
将式(40)代入式(24),从 tk 到 tk+1 的协方差矩阵传

播方程为:
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P

⌒

k+1 k =
I15 015 015

015 I15 015

015 015 Fk

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Pk k Pk k Pk k

Pk k Pk k Pk k

Pk k Pk k Pk k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

I15 015 015

015 I15 015

015 015 FT
k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

+

G

⌒

kQkG

⌒

T
k =

Pk k Pk k Pk kF
T
k

Pk k Pk k Pk kF
T
k

FkPk k FkPk k FkPk kF
T
k + GkQkG

T
k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(42)

由式(41)和(42),可以继续递推得到 tk+m 时刻的预

测状态 δX

⌒

k+m k及其对应协方差 tk+m。 当 tk+m 时刻观测到

来时,更新部分与 1. 2 节中的步骤相同。 相对观测更新

完成后,需要对状态和协方差重新克隆。 将状态更新后

得到的协方差按照对应的克隆状态进行划分:

P

⌒

k+m k+m =
P11 P12 P13

P21 P22 P23

P31 P32 P33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(43)

其中, P11,P22,P33 ∈ R15×15, 分别对应相机克隆状

态、雷达克隆状态、以及原始状态的协方差子矩阵。 如果

tk+m 时刻相对参考时刻X

⌒

k+m k+m进行了相机的相对位姿

观测 更 新, 则 按 式
 

(44) 和
 

(45) 进 行 X
⌒

k+m k+m 和

P

⌒

k+m k+m的重置:

X

⌒

k+m k+m = [xs1
k+m k+m

T xs2
k k

T xk+m k+m
T] T (44)

P

⌒

k+m k+m =
P33 P32 P33

P23 P22 P23

P33 P32 P33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(45)

同样地, tk+n 时刻, 如果有雷达的相对位姿观测更

新,则按式(46) 和(47) 进行X

⌒

k+n k+n和P

⌒

k+n k+n的重置:

X

⌒

k+n k+n = [xs1
k k

T xs2
k+n k+n

T xk+n k+n
T] T (46)

P

⌒

k+n k+n =
P11 P13 P13

P31 P33 P33

P31 P33 P33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(47)

类似地,如果系统涉及 N 种异步相对观测,SCKF 需

要将当前状态克隆 N 次,过程与式(38) ~ (47)类似。 包

含多种异步相对观测的 SCKF 流程如算法 1 所示。

算法 1:多种异步相对观测下的 SCKF

输入: xk k,Pk k,Qk+1 ,yk+1 , IMU 观测

输出:
 

校正后的 X

⌒

k+1 k+1 ,P

⌒

k+1 k+1

1:
 

if
  

k= 0

2:　 　
 

克隆:
 

X

⌒

k k,P

⌒

k k,δX

⌒

k k = 0
3:

 

else
 

k
 

>
 

0

4:　 　
 

传播:
 

δX

⌒

k k→ δX

⌒

k+1 k,P

⌒

k k→P

⌒

k+1 k

5:　 　
 

更新:
 

根据 yk+1 ,
 

计算Hk+1Rk+1 ,得到Kk+1 。 δX

⌒

k+1 k→

δX

⌒

k+1 k+1 ,P

⌒

k+1 k→P

⌒

k+1 k+1

6:　 　
 

重置以及校正:
 

δX

⌒

k+1 k+1 = 0,X

⌒

k+1 k→X

⌒

k+1 k+1

7:
 

if
 

存在相对观测

8:　 　
 

根据相对观测类型重新克隆 X

⌒

k+1 k+1 ,P

⌒

k+1 k+1

9:
 

return
 

X

⌒

k+1 k+1 ,P

⌒

k+1 k+1

2. 2　 状态降维

　 　 由于存在多种异步相对观测传感器,需要进行多次

状态克隆,导致状态向量及其对应的协方差维度显著升

高。 这给实时运行的嵌入式系统带来了较大的计算负

担。 由式(31)和(32)可知,相对位姿观测仅与 tk 时刻的

位置和姿态直接相关,因此仅克隆过去时刻的位姿,而非

全部状态向量,有望在降低克隆状态维度的同时,保持较

低的估计精度损失。 具体来说,对于状态向量,只克隆位

置和姿态,则有:

X

⌒

k k = [xs01
 

T
k k ,xs02

 

T
k k ,xT

k k]
T (48)

其中, X
⌒

s01
k k = [Ψe

 

T
eb pb

 

T
eb ] T,

 

X
⌒

s02
k k = [Ψe

 

T
eb pb

 

T
eb ] T,

 

前 6
维表示相机的克隆状态,中间的 6 维表示雷达的克隆状

态。 相应的误差状态向量为:

δX

⌒

k k = [δxs01
 

T
k k ,δxs02

 

T
k k ,δxT

k k]
T (49)

则误差状态传播方程:
δxs01

k k

δxs02
k k

δxk+1 k

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

=

I6 06 06×15

06 I6 06×15

015×6 015×6 Fk

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

δxs01
k k

δxs02
k k

δxk k

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

+
012

Gk

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
wk

(50)
为了便于表示协方差的传播和克隆,这里使用一种

取子矩阵的表示方法。 设矩阵 M ∈ R15×15,矩阵 M 可分

块为:

M =
A B
C D

é

ë
êê

ù

û
úú (51)

其中, A ∈ R6×6,B ∈ R6×9,C ∈ R9×6,D ∈ R9 ×9。 矩

阵 M 被分为 4 块,使用下标 ABCD 来表示取矩阵 M 对应

的子矩阵。 例如 Pk kA 表示 Pk k矩阵左上角 6 × 6 的矩

阵,Pk kAB 表示 Pk k矩阵上半部分 6 × 15 的子矩阵。 则 δ

X

⌒

k k对应的增广的协方差矩阵为:

P

⌒

k k =

Pk kA Pk kA Pk kAB

Pk kA Pk kA Pk kAB

Pk kAC Pk kAC Pk k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(52)

对于协方差矩阵的传播,类比式(25),有:
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P

⌒

k+1 k =
I6 06 06×15

06 I6 06×15

015×6 015×6 Fk

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

Pk kA Pk kA Pk kAB

Pk kA Pk kA Pk kAB

Pk kAC Pk kAC Pk k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

I6 06 06×15

06 I6 06×15

015×6 015×6 FT
k

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

+G

⌒

kQkG

⌒

T
k (53)

tk+m 时刻观测更新后,将状态更新后得到协方差按照

对应的克隆状态进行划分:
X

⌒

k+m k+m = [xs01　 　 　 　 T
k+m k+m xs02　 T

k k x 　 　 　 　 　 T
k+m k+m ] T (54)

P

⌒

k+m k+m =
P11 P12 P13

P21 P22 P23

P31 P32 P33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(55)

其中, P11,P22 ∈R6×6,P33 ∈R15×15。 如果 tk+m 时刻进

行了相机的相对位姿观测更新,则按式
 

(56) 和
 

(57) 进

行X

⌒

k+m k+m和P

⌒

k+m k+m的重置:

X

⌒

k+m k+m = [xs01　 　 　 　 T
k+m k+m xs02　 T

k k x 　 　 　 　 　 T
k+m k+m ] T (56)

P

⌒

k+m k+m =
P33A P32A P33AB

P23A P22 P23

P33AC P32 P33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(57)

同样地, tk+n 时刻, 如果有雷达的相对位姿观测更

新,则按式
 

(58) 进行X

⌒

k+n k+n和P

⌒

k+n k+n的重置:

X

⌒

k+n k+n = [xs01　 T
k k xs02　 　 　 T

k+n k+n x 　 　 　 　 T
k+n k+n] T (58)

P

⌒

k+n k+n =
P11 P13A P13

P31A P33A P33AB

P31 P33AC P33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(59)

比较式(48)与(38),采用降维策略后,状态维度从

45 维降低至 27 维。 一般情况下,若系统涉及 N 个异步

相对观测,降维策略可将估计状态维度从 15(N+1)降低

至 15+6N。
2. 3　 Consider 随机克隆卡尔曼滤波

　 　 对于 SCKF 算法,任何类型的观测更新均会将克隆

部分的状态和协方差也进行更新。 但是对于实时导航状

态估计,更新被克隆的状态(过去时刻的状态) 是无用

的。 本小节考虑将 CKF 的更新策略[31] 引入到克隆滤波。
在观测更新的时候,考虑克隆状态不确定性对整个滤波

估计的影响,但是不更新被克隆状态,从而在几乎不牺牲

估计精度的条件下,减少 SCKF 状态扩增带来的计算负

担。 定义克隆部分的状态向量, tk+m 时的测量矩阵写为

H

⌒

k+m = [Hs0
k+m Hk+m]。 其中 Hs0

k+m 和 Hk+m 分别表示 tk+m
时刻状态向量 p 和 δxk k对应的观测矩阵。 为了保证在

观测更新中 p 不被更新,令:

K

⌒

k+m =
012 ×1

Kk+m

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(60)

其中, Kk+m 是式
 

(26)中卡尔曼增益的后 15 维的部

分,可以写为:
Kk+m = (Pxxk+m k

HT
k+m + Pxpk+m k

Hs0　 T
k+m )

(Hk+mPxxk+m k
HT

k+m + Hk+mPxpk+m k
Hs0　 T

k+m +

Hs0
k+mPpxk+m k

HT
k+m + Hs0

k+mPppk+m| k
Hs0　 T

k+m + Rk)
-1 (61)

其中,协方差矩阵为:

Pppk+m k
= E{( p̂k+m k - pk+m k)

　 ( p̂k+m k - pk+m k)
T}

Pxpk+m k
= Ppxk+m k

T = E{(δ x̂k+m k - δxk+m k)

　 ( p̂k+m k - pk+m k)
T}

Pxxk+m k
= E{(δ x̂k+m k - δxk+m k)

　 (δ x̂k+m k - δxk+m k)
T}

(62)

将式(61)代入式(34),则 C-SCKF 在 tk+m 时刻的状

态更新过程可以化简为:
xk+m k+m = xk+m k + Kk+m(zk+m - Hk+mδxk+m k -

Hs0
k+mpk+m k) (63)

C-SCKF 协方差更新过程可以化简为:
Pxxk+m k+m

= (I - Kk+mHk+m)Pxxk+m k
(I - Kk+mHk+m) T +

Kk+m(Hs0
k+mPppk+m k

Hs0 T
k+m + Rk+m)KT

k+m -

(I - Kk+mHk+m)Pxpk+m k
Hs0 T

k+m KT
k+m -

Kk+mH
s0
k+mPpxk+m k

(I - Kk+mHk+m) T (64)

Pxpk+m k+m
= (I - Kk+mHk)Pxpk+m k

- Kk+mH
s
kPppk+m k

(65)
根据式(63) ~ (65),当处理两种异步相对观测时,C-

SCKF 只需要更新当前状态 Pxx ∈ R15×15 以及协方差矩阵

Pxx ∈ R15×15 和 Pxp ∈ R15 ×12 即可。 C-SCKF 的算法流程如

算法 2 所示。

算法 2:C-SCKF
 

算法

输入:
 

xk k,Pk k,Qk+1 ,yk+1 , IMU
 

观测

输出:
 

校正后的 X

⌒

k+1 k+1 ,P

⌒

k+1 k+1

1:
 

if
 

k= 0

2:　 　 　 克隆 X

⌒

k k,P

⌒

k k,
 

设置 δX

⌒

k k = 0
3:

 

else
 

k
 

>
 

0

4:　 　 　 传播:
 

δX

⌒

k k→ δX

⌒

k+1 k,P

⌒

k k→P

⌒

k+1 k

5:
 

if
 

存在绝对观测

6:　 　 　 更新:
 

δX

⌒

k+1 k→ δX

⌒

k+1 k+1 ,P

⌒

k+1 k→P

⌒

k+1 k+1

7:
 

if
 

存在相对观测

8:　 　 　 提取:
 

xk+1 k,Pxxk+1 k
,Pxpk+1 k

9:　
  

更新:
 

δxk+1 k → δxk+1 k+1 ,Pxxk+1 k
→ Pxxk+1 k+1

,Pxpk+1| k

→ Pxpk+1 k+1
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10:　
 

　 重置以及校正:
 

δX

⌒

k+1 k+1 = 0,X

⌒

k+1 k→X

⌒

k+1 k+1

11:　 　
 

根据相对观测类型重新克隆
 

X

⌒

k+1 k+1 ,P

⌒

k+1 k+1

12:
 

return
 

X

⌒

k+1 k+1 ,P

⌒

k+1 k+1

2. 4　 计算复杂度分析

　 　 表 1 比较了系统包含 N 种异步相对观测时不同方法

的状态向量维度和协方差维度。 其中,n 表示当前时刻

状态向量的维度,n0 表示降维后克隆状态向量的维度。
表 2 总结了 SCKF 和 C-SCKF 算法滤波主要步骤的

复杂度,列出了计算卡尔曼增益、状态更新和协方差更新

所需的加法和乘法次数。 浮点运算数 ( floating
 

point
 

operations,flops)以这些步骤所需运算次数的累加和表

　 　 　 　

表 1　 N 种异步相对观测的状态向量和协方差矩阵的维数

Table
 

1　 Dimensions
 

of
 

the
 

state
 

vector
 

and
 

covariance
 

matrices
 

for
 

N
 

distinct
 

relative
 

observations

方法 状态向量 协方差矩阵

SCKF (N+1)n (N+1)n×(N+1)n

降维 n+Nn0 (n+Nn0 ) ×(n+Nn0 )

C-SCKF∗ n n×n;
 

Nn0 ×n†

注:“ ∗ ”表示使用了降维和 consider 卡尔曼滤波更新策略;“†”表示估

计状态和 consider 状态之间的协方差。

示。 表 2 中的复杂度表示为观测向量维度 m 和上述状态

维度的函数,其余变量定义与表 1 中的一致。 这些计算

假设使用高斯消元法进行矩阵求逆[25,32] 。 结果表明,与
传统 SCKF 相比,C-SCKF 显著降低了计算量。

表 2　 SCKF 和 CSCKF 的计算复杂度分析

Table
 

2　 Arithmetic
 

complexity
 

of
 

SCKF
 

and
 

C-SCKF

运算方法 滤波步骤 SCKF C-SCKF

乘法

加法

卡尔曼增益 0. 33m3 +(N+1) 2n2m+2(N+1)nm2 +m2 -0. 33m 0. 33m3 +3nm2 +n2m+Nn0m
2 +N2n0

2m+Nn0nm+m2 -0. 33m

状态更新 2(N+1)nm 2nm

协方差更新 2(N+1) 3n3 +2(N+1) 2n2m+(N+1)nm2 2n3 +3n2m+4Nn0n
2 +2N2n0

2n+nm2 +2Nn0nm

卡尔曼增益
0. 33m3 +(N+1) 2n2m+2(N+1)nm2 -

2(N+1)nm+0. 5m2 -0. 83m

0. 33m3 +3nm2 +N2n0
2m+Nn0m

2 -

Nn0m+1. 5m2 -nm-0. 83m

状态更新 2(N+1)nm 2nm

协方差更新
2(N+1) 3n3 +2(N+1) 2n2m+(N+1)nm2 -

3(N+1) 2n2 -(N+1)nm+(N+1)n

2n3 +3n2m+2N2n0
2n+4Nn0n

2 -3n2 +

nm2 +2Nn0nm-5Nn0n-nm+2n

flops
4(N+1) 3n3 +0. 67m3 +6(N+1) 2n2m+6(N+1)nm2 -

3(N+1) 2n2 +1. 5m2 +(N+1)nm+(N+1)n-1. 17m

4n3 +0. 67m3 +7n2m+8nm2 +2Nn0m
2 +

2N2n0
2m+5Nn0nm+4N2n0

2n+

8Nn0n
2 -3n2 +2. 5m2 +2nm-5Nn0n-Nn0m+2n-1. 17m

注:
 

n 为状态向量维度,
 

m 为观测维度,
 

n0 为克隆状态维度;
 

N 为相对观测数量

　 　 具体而言,表 3 列出了当状态维度 n = 15、观测维度

m= 3、克隆状态维度 n0 = 6 时,C-SCKF 和 SCKF 随相对观

测数量 N 变化的总 flops。 当 N = 2 时,SCKF 的 flops 是

C-SCKF 的大约 8 倍。 随着相对观测传感器数量的增加,
这一优势将更加明显。

表 3　 不同相对观测数量 SCKF 和 C-SCKF 的 flops
Table

 

3　 Total
 

flops
 

of
 

SCKF
 

and
 

C-SCKF
 

for
 

varying
 

numbers
 

of
 

different
 

relative
 

observations

N SCKF C-SCKF SCKF / C-SCKF

1 1. 23×105 3. 19×104 3. 86

2 3. 98×105 4. 76×104 8. 36

3 9. 22×105 6. 58×104 14. 01

3　 实验验证

　 　 本章分别通过仿真和实验验证 C-SCKF 算法相比

SCKF、EKF 的精度与效率优势。
3. 1　 仿真实验

　 　 模拟载体进行 8 字形曲线运动,载体上装有 IMU,
GNSS,相机和 LiDAR。 设定导航坐标系(n 系)下的真实

的姿态 qb
n 和位置 pn 轨迹为:

qb
n = cos

α
2( ) sin

α
2( ) 0 cos(Ωt) sin(Ωt)[ ]é

ë
êê

ù

û
úú

T

(66)
pn
nb = pn

nb(0) + [acos(w1 t + φ 1)acos(w2 t + φ 2)
bcos(w3 t)] T (67)

不失一般性,本文导航系的定义为北-天-东。 常数
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α = 10°,Ω = 0. 034π,a = 20 / R,b = 20,w1 = 0. 02π,
w2 = 0. 01π,w3 = 0. 01π,φ 1 = 0. 6π,φ 2 = 0. 2π。 载体初

始位置 pn(0) = [120E 30N 0] T, 其中 R 为地球半径。
仿真数据时间 10

 

min,运动轨迹长度约 577
 

m。 仿真数据

的运动轨迹和 GNSS 的位置观测如图 1 所示。 仿真采样

频率为 100
 

Hz 的消费级 IMU,具体参数如表 4 所示。

图 1　 仿真轨迹与 GNSS 观测
Fig. 1　 Simulated

 

ground
 

truth
 

trajectory
 

and
 

GNSS
 

observations

表 4　 IMU 基本参数

Table
 

4　 IMU
 

specifications

误差项 陀螺仪 加速度计

零偏 [0. 5 -0. 4 0. 6]° / s [0. 02 -0. 03 0. 02]mg

随机游走 0. 15° / h 2. 0×10-4 / m / s2 / Hz
零偏随机游走 70. 54° / h3 / 2 1. 17×10-5

 

m / s5 / 2

　 　 IMU 原始数据仿真结果如图 2 所示。

图 2　 IMU 原始数据仿真结果

Fig. 2　 Simulated
 

IMU
 

raw
 

outputs

传感器的观测标准差和采样频率在表 5 中列出。

表 5　 所有观测的标准差和采样频率

Table
 

5　 The
 

noise
 

standard
 

deviations
 

and
 

sampling
 

frequencies
 

of
 

all
 

observations

观测类型 标准差 采样频率 / Hz

GNSS
 

位置 0. 1
 

m 1

GNSS
 

速度 0. 05
 

m / s 1

相机相对位置 0. 05
 

m 20

相机相对姿态 0. 2
 

deg 20

LiDAR 相对位置 0. 05
 

m 10

LiDAR 相对姿态 0. 2° 10

　 　 n 系下的初始三轴位置误差均为 10
 

m,三轴速度误

差 0. 1 m / s。 姿态俯仰角、航向角、横滚角误差均为 10°。
初始陀螺仪零偏和加速度计零偏均为 0。

仿真计算平台如图 3 所示。

图 3　 计算终端平台(武汉大学供图)
Fig. 3　 Computing

 

terminal
 

platform
 

(by
 

courtesy
 

of
 

Wuhan
 

University)

使用 Jetson
 

Orin
 

NX(16 G),搭载 32 个 Tensor
 

Core
的 1024 核 NVIDIA

 

Ampere 架构 GPU,Arm
 

Cortex-A78AE
 

v8. 2 版本 64 位 CPU。 为了衡量算法估计值与真实值之

间的偏差程度,使用均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)作为核心评价指标,计算公式为:

RMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(X i -X̂ i)

2 (68)

其中,n 表示样本数量, X i 表示第 i个状态量的真值,

X̂ i 为对应的预测值。
图 4 ~ 8 给出了位置、速度和姿态误差以及零偏估计

结果。
表 6 比较了位置、速度、姿态误差的 RMSE。 由于

EKF 在使用相对位置观测和相对姿态观测时,将上一个
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图 4　 位置估计误差

Fig. 4　 Position
 

estimation
 

errors

图 5　 速度估计误差

Fig. 5　 Velocity
 

estimation
 

errors

图 6　 姿态估计误差

Fig. 6　 Attitude
 

estimation
 

errors

图 7　 陀螺仪零偏估计结果

Fig. 7　 Gyroscope
 

bias
 

estimation

图 8　 加速度计零偏估计结果

Fig. 8　 Accelerometer
 

bias
 

estimation

表 6　 仿真环境下导航估计的均方根误差

Table
 

6　 Navigation
 

estimation
 

RMSEs
 

in
 

simulation

状态量 EKF SCKF C-SCKF

位置 / m 0. 77 0. 72 0. 72

速度 / (m·s-1 ) 0. 13 0. 05 0. 05

姿态 / ( °) 92. 03 2. 10 3. 21

时刻的状态当作真值来进行处理,因此航向角误差较大,
而 C-SCKF 算法的误差和 SCKF 算法保持一致。

图 9 中比较了计算终端平台下仿真数据 5 次 Monte-
Carlo 的运行时间。 结果表明,C-SCKF 算法比 SCKF 快约

4. 3 倍,且估计精度几乎没有下降。
3. 2　 实测实验

　 　 实验设备由四轮移动平台,传感器和车载计算终端

组成。 图 10 和 11 分别展示了武汉和上海实验平台的整

体结构组成。 四轮移动平台安装的传感器包含 Unistrong
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图 9　 嵌入式计算终端平台上的算法执行时间统计分析

Fig. 9　 Statistical
 

analysis
 

of
 

algorithm
 

execution
 

time
 

on
 

embedded
 

computing
 

terminal
 

platform

NET20 接 收 机、 ZED-F9P
 

u-blox
 

GNSS 模 块、 BFSU3-
31S4C-C 相机、 ADIS16470 惯性导航单元以及高精度

XWGI7660
 

GNSS / INS 组合导航系统。 IMU 采样频率 200
 

Hz,其他传感器采样频率和表 5 中的相同,所采用的计算

平台与仿真实验相同。

图 10　 武汉车载数据采集平台(武汉大学供图)
Fig. 10　 Vehicle-mounted

 

data
 

acquisition
 

platform
 

in
 

Wuhan
 

(by
 

courtesy
 

of
 

Wuhan
 

University)

为评估算法在不同环境下的性能,在两个不同地

点开展了实测实验。 数据集 W01 ~ W03 采集于武汉大

学友谊广场,该场景树木茂密、周边建筑密集,环境较

为复杂。 数据集 S01 ~ S03 采集于上海 G60 上海交大云

智测试中心,该区域相对开阔,植被稀疏。 针对这两个

数据集,在图 3 所示的嵌入式计算终端上实现了传感

器数据的实时处理。 相机与激光雷达的相对位置和姿

图 11　 上海车载数据采集平台(武汉大学供图)
Fig. 11　 Vehicle-mounted

 

data
 

acquisition
 

platform
 

in
 

Shanghai
 

(by
 

courtesy
 

of
 

Wuhan
 

University)

态观测分别采用视觉-惯性里程计[33] 和激光雷达-惯

性里 程 计[34-35] 算 法 获 得。 参 考 真 值 通 过 高 精 度

XWGI7660
 

GNSS / INS 组合导航系统获得。 实测实验所

用数据集的详细信息(包括环境描述与轨迹长度)汇总

于表 7,每组实验持续约 10
 

min。

表 7　 实测试验所用数据集说明

Table
 

7　 Description
 

of
 

the
 

datasets
 

used
 

in
 

the
 

field
 

tests

数据集 环境 轨迹长度 / m

W01

W02

W03

S01

S02

S03

武汉-密集建筑和树木

上海-相对开阔,树木稀疏

798. 62

811. 07

816. 10

395. 17

403. 40

397. 79

　 　 图 12 和 13 为原始观测与估计结果在水平面内的轨

迹。 在图 12 中,轨迹北段因茂密树木和高大建筑物遮挡

导致信号受阻,GNSS 水平方向误差约为 5
 

m。 图 14 和

15 详细对比了不同算法所得的位置误差。 对于数据集

W02,当 GNSS 信号可靠时, C-SCKF 的位置误差约为

0. 1
 

m;即便 GNSS 误差接近 10
 

m,C-SCKF 仍能保持约

1
 

m 的精度。 如数据集 S02 所示,在 GNSS 信号良好的条

件下,C-SCKF 与 SCKF 的输出几乎完全一致。 这些结果表

明,C-SCKF 与 SCKF 在不同场景下具有高度的一致性。
表 8 汇总了 3 种算法在数据集 W02 上得到的位置、

速度和姿态的均方根误差,表 9 给出了 6 组数据集在不

同算法下的位置误差。
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图 12　 W02 数据轨迹真值、GNSS 观测轨迹以及

不同算法估计的轨迹

Fig. 12　 Ground
 

truth
 

trajectory
 

of
 

W02
 

data,
 

GNSS-observed
 

trajectory,
 

and
 

trajectories
 

estimated
 

by
 

different
 

algorithms

图 13　 S02 数据轨迹真值、GNSS 观测轨迹以及

不同算法估计的轨迹

Fig. 13　 Ground
 

truth
 

trajectory
 

of
 

S02
 

data,
 

GNSS-observed
 

trajectory,
 

and
 

trajectories
 

estimated
 

by
 

different
 

algorithms

图 14　 W02 的位置误差

Fig. 14　 Position
 

errors
 

of
 

W02

图 15　 S02 的位置误差

Fig. 15　 Position
 

errors
 

of
 

S02

表 8　 W02 导航估计结果的 RMSE
Table

 

8　 Navigation
 

estimation
 

RMSEs
 

in
 

W02

状态量 EKF SCKF C-SCKF

位置 / m 55. 38 0. 82 0. 92

速度 / (m·s-1 ) 0. 89 0. 09 0. 13

姿态 / ( °) 6. 34 2. 05 2. 47

　 　 结果表明,C-SCKF 的精度与 SCKF 相当,且显著优

于 EKF。 与 SCKF 相比,C-SCKF 的位置误差略大(约几

厘米) ,这可能是因为降维处理忽略了被舍弃状态与当

前状态之间的协方差。 图 16 展示了在嵌入式计算平

台上,5 种算法各进行五次蒙特卡洛运行所得到的执行

时间。
　 　 为保证对比的有效性,所有算法均采用一致的参数

设置,并在相同的环境下执行。 结果表明,C-SCKF 的计

算效率与 EKF 相当,比 SCKF 快约 5 倍。
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表 9　 位置误差 RMSE
Table

 

9　 Comprehensive
 

RMSE
 

of
 

position
 

errors
(m)

数据集 EKF SCKF C-SCKF

W01 27. 58 0. 83 0. 91

W02 55. 38 0. 82 0. 92

W03 79. 23 2. 21 2. 23

S01 3. 38 0. 14 0. 14

S02 4. 75 0. 19 0. 19

S03 0. 41 0. 11 0. 11

图 16　 6 组数据的不同算法的计算时间

Fig. 16　 Algorithmic
 

computation
 

time
 

for
 

six
 

datasets

4　 结　 　 论

　 　 SCKF 在处理相对观测方面具有较高的精度。 然而,
对于包含 N 个相对观测传感器的组合导航系统,SCKF
中估计状态的维度为 15(N+1),导致计算复杂度较高。
C-SCKF 算法通过状态降维策略和基于 Consider 卡尔曼

滤波的更新方案,将状态维度从 15(N+1)降低至 15。 本

文推导并对比了 SCKF 与 C-SCKF 的计算复杂度。 对包

含两种相对观测传感器的组合导航系统进行的数值仿真

与实测实验表明,C-SCKF 的计算速度约为 SCKF 的五

倍,且估计精度无明显下降。 随着更多相对观测传感器

的加入,这一优势将更加显著。 未来的工作将引入里程

计[36] 等更多类型的相对观测,进一步提升 C-SCKF 在实

际工作场景中的性能。
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