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基基基于于于IMM-UKF的的的组组组合合合导导导航航航算算算法法法
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(1. 哈尔滨工业大学深空探测基础研究中心,黑龙江哈尔滨 150080; 2. 大庆油田电力集团宏伟热电厂,黑龙江大庆 163411)

摘要: 为解决非线性动态系统滤波的非线性和噪声不确定等问题, 设计了一种基于交互多模
型(IMM)的Unscented 卡尔曼滤波器(UKF), 针对噪声变化情况建立一组非线性模型, 与每个模型对应的UKF
可以达到二阶以上的滤波精度. IMM-UKF滤波器的输出为各滤波器的概率加权融合,因此,根据噪声变化而调整
的模型概率使系统输出对噪声变化具有自适应能力. 利用该算法对组合导航系统进行了仿真试验,该算法精度高,
模型切换速度快,能适用于动态系统.
关键词: Unscented卡尔曼滤波;交互多模型;组合导航
中图分类号: TP273 文献标识码: A

Integrated navigation algorithm based on IMM-UKF
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Abstract: A new unscented Kalman filter (UKF) based on interacting multiple model (IMM) is presented to solve the
problem of nonlinear filtering and noise modeling. The uncertainty of the noise can be described by a set of switching
models. In every model a UKF is running, and the UKF for nonlinear filtering can achieve accuracy at least to the second
order. The output of the IMM-UKF is the weighted sum of a bank of parallel unscented Kalman filters. The self-adaptive
filtering for different noises can be performed by the adjustment of all models weights.The application of the algorithm on
integrated navigation system shows a high precision and switching speed, so it is applicable to dynamic systems.
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1 引引引言言言(Introduction)
系统非线性和噪声的不确定性是非线性系统滤

波的两大问题,非线性模型的状态估计不能采用传
统的卡尔曼滤波算法,尽管扩展卡尔曼滤波(EKF)可
以解决非线性系统的滤波问题,但是EKF在线性化
过程会引入模型误差, 而且滤波过程需要计算非线
性函数的Jacobi矩阵,增加了运算过程的难度.
近几年发展起来的近似条件分布密度函数来获

得高阶滤波的方法对解决非线性系统滤波问题非

常有效, 其中有代表性的是PF(particle filter)和UKF,
而PF需要大量的样本点, 计算量太大不利于推广.
UKF利用少量的采样点通过U 变换[1,2](Unscented
transformation) 计算近似原状态分布的点集经过非
线性变换后的均值和方差, 该算法不需要线性化过
程而只需要简单的矩阵运算,对于高斯强非线性系
统其估计精度远高于EKF, 计算量远小于PF, 有较

强的优势. UKF滤波过程需要已知系统噪声和量测
噪声统计特性, 由于系统及环境等因素使系统噪声
和观测噪声的变化难以确定, 因此影响了UKF算法
的精度.多模型算法是解决变结构或参数不确定系
统状态估计问题的有效方法, 其中交互式多模型算
法(IMM)被认为是性能与计算量最为理想的方法而
得到广泛应用[3,4]. 在高机动状态下,和系统噪声特
性不确定的情况下, IMM滤波效果明显优于传统卡
尔曼滤波[5]. 将IMM与UKF有机的结合起来,为解决
非线性系统动态滤波问题提出了新的思路与方法.

2 UT和和和UKF算算算法法法(UT and UKF algorithm)
UKF是基于U变换的滤波方法, U变换是计算经

非线性变换的随机变量统计量的一种方法, 其原理
是取一组均值和方差均符合高斯分布的点集, 经过
非线性传播得到相对应的一组点集, 求取变换后的
均值和协方差. 设x是均值为x̄方差为Pxx的nx维随
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机变量,通过对x扩展形成2nx + 1维的西格玛矢量
来近似x的分布,令k = nx + λ:

χh =





x̄, h = 0,

x̄ + (
√

kP xx)h, h = 1, · · · , nx,

x̄−(
√

kP xx)h−nx
, h=nx+1, · · · , 2nx,

(1)

而且

W0 = λ/k, h = 0,

Wh = 1/2k, h = 1, · · · , nx,

Wh = 1/2k, h = nx + 1, · · · , 2nx.

其中: λ是缩放比例参数, Wh是第h个西格玛点的权

值.每个西格玛点通过非线性函数传播:

Zh = f(χh)h = 1, · · · 2nx. (2)

Z的均值和方差用变换后的西格玛点加权样本均值

和方差近似:

Z̄ =
2nx∑
h=0

WhZh, (3)

Pzz =
2nx∑
h=0

Wh(Zh − Z̄)(Zh − Z̄)T. (4)

UKF是直接利用U变换思想的递推最小二乘估计,
原状态变量与噪声变量串联扩展为增广状态随机向

量 ~Xa =
[
XT wT vT

]T

, w,v 分别为系统噪声向量

和量测噪声向量 (若 w,v 不相关量测噪声可以不扩
展为状态变量),对该增广向量按UT原则计算西格玛
点, 得增广西格玛矩阵χa = [(χx)T (χw)T (χv)T ]T,
UKF方程如下:

1) 初始化:

~Xa
0 = E[Xa] =

[
x̄T

0 0 0
]T

, (5)

P a
0 =




P0 0 0
0 Q 0
0 0 R


 . (6)

Q为系统噪声方差阵, R为量测噪声方差阵.
2) 西格玛矩阵计算:对于k ∈ {1, · · ·∞},

χ(k)a = [X̂(k)a X̂a(k) +
√

(L + λ)P a
xx(k)

X̂a(k)−
√

(L + λ)P a
xx(k)]. (7)

其中L为增广的状态维数.
3) 时间更新方程:

χx(k, k − 1) = f(χx(k − 1), χw(k − 1)), (8)

X̂(k, k − 1) =
2L∑

h=0

Whχx
h(k, k − 1), (9)

Z(k, k − 1) = h(χx(k, k − 1), χv(k − 1)), (10)

Ẑ(k, k − 1) =
2L∑

h=0

WhZh(k, k − 1), (11)

Pxx(k, k − 1) =
2L∑

h=0

Wh[χx
h(k, k − 1)− X̂(k, k − 1)] ·

[χx
h(k, k − 1)− X̂(k, k − 1)]T. (12)

4) 测量更新方程:

Pzz(k) =
2L∑

h=0

Wh[Zh(k, k − 1)− Ẑ(k, k − 1)] ·

[Zh(k, k − 1)− Ẑ(k, k − 1)]T, (13)

Pxz(k) =
2L∑

h=0

Wh[χx
h(k, k − 1)− X̂(k, k − 1)] ·

[Zh(k, k − 1)− Ẑ(k, k − 1)]T. (14)

残差:

ε(k) = Z(k)− Ẑ(k, k − 1). (15)

增益:

K(k) = Pxz(k)P−1
zz (k). (16)

状态估计:

X̂(k) = X̂(k, k − 1) + K(k)ε(k). (17)

误差方差:

P (k) = P (k, k − 1)−K(k)Pzz(k)KT(k). (18)

由此可见, UKF通过选取一个最小样本点集合来
近似高斯随机变量的状态分布,这些样本点能够完
全捕获高斯随机变量的真实均值和方差, UKF对于
任何非线性系统精度都能达到二阶以上, 精度高于
扩展卡尔曼滤波[6].

3 IMM-UKF 滤滤滤波波波算算算法法法(IMM-UKF filtering
algorithm)
IMM的原理是将系统的运动模式映射为模型集,

基于每个模型的滤波器并行工作,利用每个滤波器
输出的残差信息以及各模型的先验信息,依据某种
假设检验规则,得出每个滤波器所对应的模型为当
前时刻系统匹配模型的概率(称为模型概率),系统的
状态估计是各模型滤波器估计的概率加权融合.对
于非线性系统,状态方程和量测方程[7]如下:

X(k + 1)=f(X(k),m(k))+w(k, m(k)), (19)

Z(k) = h(X(k),m(k)) + v(k, m(k)). (20)

其中: m(k)是采样时刻k的有效模式, 设系统模型
集为M = {m1,m2, · · · ,mn}, 模型转换过程符合
马尔可夫过程. 在无条件约束下mj(k)到mi(k +
1)的转移概率pr{mi(k + 1)|mj(k)} 记为πji. 模
型mi在k时刻为匹配模型的概率称为模型概

率pr{mi(k)|Z(k)}, 记为µi(k). 其中Zk = {z(1),
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z(2), · · · , z(k)}表示系统的量测集合. IMM-UKF滤
波过程包括输入交互、UKF滤波、模型概率更新和
输出融合4部分. 初始马尔可夫转移概率满足条件:

πji = pr{mi(k)|mj(k − 1)}, mi,mj ∈ M,(21)
n∑

i=1

πji = 1, j = 1 ∼ n.

模型预测概率:

µj|i(k − 1) =
πjiµj(k − 1)

n∑
j=1

πjiµj(k − 1)
. (22)

1) 输入交互过程重新初始化滤波输入:

X̂oi(k − 1) =
n∑

j=1

X̂j(k − 1)µj|i(k − 1), (23)

Poi(k − 1) =
n∑

j=1

µj|i{Pj(k − 1) + [X̂j(k − 1)−−X̂oi(k −

1)][X̂j(k − 1)− X̂oi(k − 1)]T}. (24)

每个滤波周期的初值由上一滤波周期所得到的所有

状态估值和模型条件转移概率计算得到, 利用了系
统所有的先验及后验信息.

2) UKF滤波:经过输入交互的状态向量和误差
方差阵作为滤波器下一时刻初值,计算西格玛矩阵

χ(k)a = [X̂oi(k)aX̂oi(k)a +
√

(L + λ)P a
oi(k)

X̂a
oi −

√
(L + λ)P a

oi(k)]. (25)

其中增广向量为X̂a
oi =

[
X̂T

oi wT vT
]T

, 增广西格

玛矩阵χa = [(χx
oi)

T (χw)T (χv)T ]T, 则状态一步
预测方程

X̂x
i (k, k − 1) = f(χx

oi(k − 1)). (26)

UKF时间更新方程与量测更新方程同式(9)∼(18).
3) 模型概率更新: 模型概率的计算是假设检验

过程,一般采用贝叶斯假设检验方法,同时检验滤波
器组各个滤波器的残差. 由卡尔曼滤波理论可知如
果滤波器模型与实际模型匹配, 则滤波残差为零均
值方差为S(k)的高斯白噪声, 因此k时刻模型mi 为

匹配模型的似然函数fi(k)为

fi(k) = N [εi(k) : 0, Si(k)] =

[(2π)m |Si|]− 1
2 exp(−1

2
εT

i S−1
i εi). (27)

其中: εi是残差估值. Si = E(εiε
T
i ) = P i

zz是残差方

差的期望,这里因观测噪声是可加噪声,式(13)改为

Pzz(k)= Ri+
2L∑

h=0

Wh[Zh(k, k−1)−Ẑ(k, k−1)] ·

[Zh(k, k − 1)− Ẑ(k, k − 1)]T. (28)

更新模型概率:

ui(k)=P{mi(k)|Z(k)}=
fi(k)

n∑
j=1

πjiµj(k−1)

n∑
i=1

fi(k)
n∑

j=1

πjiµj(k−1)
.

(29)
4) 输出综合:各滤波器估计值的模型概率加权

融合即IMM-UKF的最终输出结果:

X̂(k) =
n∑

i=1

X̂i(k)µi(k), (30)

P (k) =
n∑

i=1

µi(k){Pi(k − 1) + [X̂i(k − 1)−

X̂(k − 1)][X̂i(k − 1)− X̂(k − 1)]T}.
(31)

4 IMM 滤滤滤波波波器器器模模模型型型集集集(Models of the IMM
filters)
IMM估计首先设计一个含有多个模型的模型集

来描述系统可能的运动模态,模型集的建立要符合
贝叶斯的完备性与独立性原则,并假设模型之间的
转移是马尔可夫过程. 本文选取DR为主系统,以东
向位置,北向位置和航向角为滤波器状态变量建立
滤波方程, GPS 作为辅助导航系统提供观测信息,
IMM-UKF输出的导航参数估计值就是系统最终的
定位结果.利用航位推算定位首先要考虑车体姿态
的问题,正常情况下车辆是平稳行驶的,因此认为滚
转角和俯仰角接近零, 仅考虑车辆的航向角α(本体
系y轴与正北方向夹角,顺时针为正). 可以得到滤波
器状态方程



x(k + 1) = x(k) + v(k) sin(α(k))∆t + ξx(k),

y(k + 1) = y(k) + v(k) cos(α(k))∆t + ξy(k),

α(k + 1) = a(k)− ωz(k)∆t + ξα(k).
(32)

以GPS输出的东向、北向位置,东向、北向速度为观
测量的观测方程:




xgps(k) = x(k) + ηx(k),

ygps(k) = y(k) + ηy(k),

vegps(k) = v(k) sin α(k) + ηve(k),

vngps(k) = v(k) cos α(k) + ηvn(k).

(33)

其中: x, y为东向和北向位置, v为车辆前向速度, ωz

是安装在本体系坐标轴的陀螺测量得到的航向角速

率, ξ,η分别为系统噪声和观测噪声, ∆t为采样时间

间隔.可见状态方程和观测方程都是非线性的.
考虑车辆行进过程中的系统噪声与量测噪声变

化的不确定性,引入一组系统白噪声和观测白噪声,
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其方差阵分别记为Qi, Ri,得到一组模型集:

X(k + 1) = f(X(k), u) + ξ(k, m(k)), (34)

Z(k) = h(X(k)) + η(k, m(k)). (35)

本文为了方便演示仿真结果, 选取模型集M =
{m1,m2}, 实际应用时可根据具体情况确定模型
集中模型的个数. 考虑两种情况: m1 是噪声较

大的情况, m2是噪声较小的情况: σQ1 = 100σQ2,
σR1 = 10σR2

5 仿仿仿真真真及及及结结结果果果分分分析析析(Simulation results and
analysis)
为验证算法得可行性, 利用两小时的跑车数据

进行仿真, 每秒进行一次滤波,比较两模型各自的
滤波估值和IMM-UKF融合输出结果. 图1是北向位
置误差50∼300 s时段的细节图, 图2和图3分别是模
型1 和模型2的单模型UKF的估计与IMM-UKF融合
估计的北向位置误差和东向位置误差对比图, 实线
代表IMM-UKF估计误差,虚线代表单模型UKF估计
误差. 图4给出模型概率变化情况.

图 1 北向位置误差与模型概率细节图

Fig. 1 Detail of north position and model probability

图 2 北向位置误差曲线

Fig. 2 Curve of the north position errors

图 3 东向位置误差曲线

Fig. 3 Curve of the east position errors

图 4 模型概率

Fig. 4 Model probability

由图1可见, 在50 s∼160 s两模型误差绝对值相
差较小, 由于m2给定的观测噪声方差阵小(R2 =
0.1R1), 因此m2模型概率占优. 在160 s∼163 s, 车
辆处于加速启动状态, 噪声较小的m2不再是适

配模型, 其误差绝对值由0.17 m上升到0.627 m, 相
应地m2模型概率由0.95降至0.05, 此时m1占优直

到168 s的峰值时刻. 在169 s∼171 s, 车辆运动趋于
平稳, m2的误差绝对值由1.6 m 回落至0.49 m, 其模
型概率由0.02回升为0.93, m2占优. 在208 s∼214 s车
辆向北有较大机动,由图1可知m2的误差又发生一

次由0.006 m到2.5 m的突变,两模型在7 s内完成两次
切换.此后至300 s,由于车辆平稳运行, m1 的估计误

差大于m2估计误差,因此仍然是m2占优. 全部采样
点的的滤波情况如图2,3所示不再赘述. 以上说明:

a) 在两模型估计误差相近的情况下(误差绝对
值之差< 0.5 m),认为m2为适配模型,这与量测噪声
方差阵的选取有关.

b) 除情况a 外, 估计误差大的模型概率趋近于
零,系统最终输出总是接近误差小的模型滤波结果,
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受精度差的模型影响很小,因此IMM-UKF融合输出
保持跟踪估计误差小的模型输出.

c) 该算法的模型切换速度较快, 可以响应7 s的
模型误差突变,非占优模型与占优模型互换仅需两
个滤波步长.

6 结结结论论论(Conclusion)
本文提出了IMM-UKF滤波算法, 根据系统噪声

及观测噪声的变化设计模型集, 每个模型的U卡
尔曼滤波器并行工作, 输出结果是各滤波器估计
的IMM概率加权融合.为验证算法进行了跑车试验,
采集了两个小时的数据进行仿真, 结果表明IMM-
UKF总是跟踪误差最小的模型,而且每次模型切换
时间与车辆起停时间基本吻合.以上说明该算法能
够准确实时跟踪车辆运动变化情况来选择模型, 其
定位精度要好于每个单模型UKF. 本算法的关键是
模型集的选取, 模型过多会产生不必要的竞争影响
结果,模型过少在滤波过程会导致无适配模型而影
响滤波精度,因此模型集的建立要遵循准确与精简
的原则.
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