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摘 要:作为导航领域常用的组合导航方式,全球导航卫星系统(GNSS)/惯性导航系统(INS)组合

导航在GNSS信号失锁后,由于惯性测量单元(IMU)误差随时间迅速积累,其定位结果会偏离载

体真实位置,导航精度下降。针对此问题,提出了一种长短期记忆网络(LSTM)辅助的算法,称之

为深度卡尔曼滤波(DKF)算法。DKF算法的核心思想是使用LSTM训练IMU误差模型,然后通

过训练出的模型预测IMU误差,最后将预测的IMU误差代入IMU数据以校正导航结果。仿真

结果表明:在200s测试数据上,DKF算法将误差从1.1537m/s降低到0.3746m/s。与平均预测、
卡尔曼预测和最小二乘估计等方法相比,DKF算法的误差最小,具有更优越的导航性能。
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Abstract:ThecombinednavigationmethodofGlobalNavigationSatelliteSystem(GNSS)/Inertial
NavigationSystem(INS)iscommonlyusedinthenavigationfield.AftertheGNSSsignalloses,

duetotherapidaccumulationofInertialMeasurementUnit(IMU)errorsovertime,thepositio-
ningresultswilldeviatefromthetruepositionofthecarrierandthenavigationaccuracywillde-
crease.Tosolvethisproblem,aDeepKalmanFilter(DKF)algorithmbasedonLongShort-Term
Memory(LSTM)isproposed.ThecoreideaoftheDKFalgorithmistouseLSTMtotrainthe
IMUerrormodel,andthenpredicttheIMUerrorthroughthetrainedmodel,andfinallybringthe
predictedIMUerrorintotheIMUdatatocorrectthenavigationresults.Thesimulationresults
showthattheDKFalgorithmreducestheerrorfrom1.1537m/sto0.3746m/sforthe200stest
data.Comparedwiththemethodsofaverageprediction,Kalmanpredictionandleastsquareesti-
mation,theDKFalgorithmhasthesmallesterrorandadvancednavigationperformance.
Keywords:DeepKalmanFilter(DKF);IMUerror;GNSS/INSintegratednavigation;Long
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0 引言

全球导航卫星系统(GlobalNavigationSatellite
System,GNSS)/惯 性 导 航 系 统(InertialNavigation
System,INS)组合导航的核心是如何有效地将GNSS
观测量与惯性测量单元(InertialMeasurementUnit,

IMU)测量结果结合得到载体导航结果的最优估计,
在目前的组合导航技术中,包括松耦合、紧耦合和超

紧耦合[1]。其中松耦合在软件层面组合,将GNSS接

收机导航定位结果和INS测量结果进行滤波融

合[2-3],当前常用的融合算法是卡尔曼滤波(Kalman
Filter,KF)[4-5]。KF利用GNSS观测量和IMU测量

结果解算得到IMU误差的估计值,再将估计值反馈

给IMU,IMU测量结果经过估计值校正后作为导航

解输出。GNSS/INS组合导航系统长时间运行的精

度更多地依赖于GNSS,然而实际中存在各种随机的

或复杂的误差源,如可见卫星数目、多径效应和仪器

内部的量测噪声等,都会使得卫星导航系统的量测噪

声随时发生变化,标准KF难以对上述变化进行检测

和调整,导致其使用的噪声统计特征与事实发生偏

差,无法得到最优滤波结果,甚至会出现滤波发散现

象[6]。为了克服标准KF在组合导航中应用的缺点,
研究者们开始针对其设计与应用场景相适应的滤波

算法。
针对全球定位系统(GlobalPositioningSystem,

GPS)测量值发生较大变化时如何提高KF的滤波精

度和鲁棒性的问题,卞鸿巍利用对实际新息的测量计

算直接修正卡尔曼滤波器增益,但需要采用GPS测

量系统为INS提供外部修正信息[7]。付梦印研究了

应用于惯性技术领域的相关法自适应滤波和Sage-
Husa自适应KF,然而带有衰减因子或记忆因子的卡

尔曼滤波器系统状态维度增加,计算量加大[8]。高为

广和杨元喜使用反向传播(BackPropagation,BP)神
经网络在线修正自适应滤波器的预测值,该算法提高

了滤波精度和可靠性,但算法中提到的“经过复杂函

数映射到当前函数的网络预测值”难以获取[9]。

M.Narasimhappa等优化了Sage-Husa自适应鲁棒

KF算法,更新了自适应比例因子的计算方法,从而有

效降低了估计误差的平均值和标准差,但增大了系统

计算的复杂度[10]。S.Hosseinyalamdary提出了一种

使用递归神经网络训练组合导航观测模型的方法,从

而克服了因INS误差模型的复杂性导致的计算误差,
但大大增加了算法的计算量[11]。

很多高动态导航载体,如快速运动的无人机,
也使用 GNSS/INS组合系统来导航。由于 GNSS
在高动态下跟踪环路可能失锁,在信号被掩盖及多

径效应等场景下测量值不准确甚至没有,导致此时

的载体只能依赖IMU进行导航,导航结果会在时

间积累下迅速失去有效性。本文拟解决的问题就

是在GNSS接收机输出中断或测量结果不可信时,
如何在IMU独立导航条件下尽可能保持较高的导

航精度。关于这个问题,也有学者进行研究,如德

国卡尔斯鲁厄大学的研究者通过在无人机上添加

磁强计和高程计以解决组合导航的这个问题[12];荷
兰特温特大学的研究者则将深度学习的思想引入

KF,利用循环神经网络和长短期神经网络开展了初

步的研究[11]。

1 KF算法

KF估计的未知量为状态向量,表示为x∈Rn,

其是一个时间变量,即xt 表示时刻t的状态向量。

其与过去直到现在的观测矢量z1∶t 相关,z∈Rm。

设初始状态为x0,则xt 的概率为Pr(xt z1∶t,x0)。
根据极大似然估计(MaximumLikelihoodEstima-
tion,MLE)

x̂t=argmax
xt

Pr(xt z1∶t,x0) (1)

系统当前的状态与过去的状态有关,即

x̂t=argmax
xt

Pr(zt xt)Pr(xt z1∶t-1,x0)
Pr(z1∶t)

(2)

去掉常数

x̂t=argmax
xt

Pr(zt|xt)Pr(xt|z1∶t,x0)(3)

应用前一个状态向量的边缘化得到基于前一

个状态向量的状态向量估计,即

x̂t=argmax
xt

Pr(zt|xt)∫Pr(xt|x1∶t-1)·

Pr(x1∶t-1|z1∶t-1,x0)dx1∶t-1 (4)
基于马尔可夫假设,即

x̂t=argmax
xt

Pr(zt|xt)∫Pr(xt|xt-1)·

Pr(xt-1|z1∶t-1,x0)dxt-1 (5)

式中,Pr(zt|xt)为系统当前状态的后验概

率,而 上 一 时 刻 系 统 状 态 的 最 优 估 计 为 x̂t-1 =

2
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



第5期 基于DKF的IMU误差预测算法

argmax
xt-1

Pr(xt-1|z1∶t-1,x0),所以

x̂t=argmax
xt

Pr(zt|xt)·

∫Pr(xt|xt-1)̂xt-1dxt-1

(6)

式中,∫Pr(xt|xt-1)̂xt-1dxt-1 为先验概率。

式(6)表示可以基于系统模型和过去时刻状态向量

的后验估计预测当前状态向量。
在KF中,系统状态与上一时刻的状态和系统

模型有关,即

xt=f(xt-1)+εt (7)
式中,εt 为系统噪声模型。同时系统状态通过

观测方程g 映射到观测量zt ∈Rm,即

zt=g(xt)+ωt (8)
式中,ωt 为观测噪声模型。在KF中,状态模

型和观测模型都是线性的,分别用F 和G 矩阵表

示。系统模型为

xt=Fxt-1+εt (9)
同理,观测模型为

zt=Gxt+ωt (10)
假设KF中系统噪声和观测噪声都服从正态分布

εt ~N(0,Qt) (11)

ωt ~N(0,Rt) (12)
式(11)和式(12)中,Qt 和Rt 分别为系统噪声

和观测噪声的协方差矩阵。

KF过程分为预测过程和更新过程。系统当前

状态由前一时刻状态预测,即

x-
t =Fx+

t-1 (13)
状态向量的上标“-”表示预测量,上标“+”表

示更新量。采用误差传播法,根据前一时刻状态向

量的协方差矩阵估计当前状态向量的协方差矩阵

P-
t =FP+

t-1FT+Qt (14)
式中,P-

t 为当前状态的协方差矩阵的预测值。
在更新过程中,当前状态的更新值由当前观测

值和预测值得出

x+
t =x-

t +Kt(zt-Gx-
t) (15)

则状态变量更新值的协方差矩阵为

 P+
t =(I-KtG)P-

t (I-KtG)T+KtRtKT
t (16)

式中,Kt 为卡尔曼增益

Kt=P-
tGT (GP-

tGT+Rt)-1 (17)

2 深度卡尔曼滤波(DKF)

为了解决KF更新过程中观测量获取不到的问

题,在KF中添加建模步骤,即在 KF中加入隐变

量。隐变量在状态向量中不可见,但能决定状态向

量,用ht 表示,是时间相关变量。当前系统状态取

决于过去T 个时刻隐变量的值ht-1∶t-T。
假设当前系统状态只与当前隐变量有关,即不

直接依赖于过去系统状态xt-1∶t-T,马尔可夫假设

不成立。新的假设不仅符合很多系统,而且简化了

计算。
设当前隐变量与过去隐变量和系统状态之间

的映射关系为ϕ,即

ht=ϕ(x+
t-1∶t-T,ht-1∶t-T) (18)

当前系统状态直接与当前隐变量相关

x+-
t =λ(ht)+μt (19)

式中,x+-
t 为模型的后验估计。可以将函数ϕ

和λ 近似为线性函数和非线性函数的组合,其中线

性函数可以用矩阵乘法表示,即用参数矩阵W 表

示;非线性函数σ 没有参数。所以,待求解网络表

示为

ht=σ(Wxhx+
t-1∶t-T,Whhht-1∶t-T) (20)

x+-
t =σ(Wxxht)+μt (21)

式中,Wh = [Wxh,Whh]。建模任务转化为估计

Wh 和Wxx。如图1所示,深度卡尔曼滤波(DeepKal-
manFilter,DKF)的上层网络与传统KF基本一致,建
模步骤位于下层网络。根据IMU随时间积累的特

性,在时间维度上使用深度学习算法进行建模。

图1 DKF的概率图模型

Fig.1 ProbabilitygraphmodelofDKF

2.1 模型参数估计

当系统模型的参数未知时,系统模型和状态向

量无法直接估计。此时,状态向量取决于系统模型

的隐变量。为了找到状态向量和隐变量,可以采用

期望最大化(ExpectationMaximization,EM)方法。
假设隐变量的初始值估计为h(0)

t ,基于初始隐变量
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估计值的系统状态为

x̂(1)
t =argmax

xt
Pr(xt|h(0)

t ,z1∶t,x0) (22)

基于式(22)的结果估计隐变量

ĥ(1)
t =argmax

ht
Pr(̂x(1)

t |ht,z1∶t,x0) (23)

根据式(21),计算系统状态可以转化为计算

Wxx,同理,计算隐变量转化为计算Wh。 将式(20)
和式(21)代入式(22),则

Ŵ(1)
xx =argmax

Wxx
Pr(xt|h(0)

t ,z1∶t,x0) (24)

参数矩阵 Ŵ(1)
xx 估计后,则x̂(1)

t 可以被计算出

来。式(20)的状态矩阵估计公式为

Ŵ(1)
h =argmax

Wh
Pr(̂x(1)

t |ht,z1∶t,x0) (25)

隐变量和状态向量的迭代估计一直持续到算

法收敛到其解,最后确定系统模型并得出状态向量

的估计。P.Mirowski和Y.Lecun的研究表明,EM
算法可以使用递归神经网络训练[13]。

EM算法最终收敛到凸函数的全局最大值,然
而对于一些建模为非凸函数的系统,EM 很有可能

收敛到局部极大值,所以如何找到式(24)和式(25)
中的最大值是一个挑战。

DKF的建模过程分为两步:通过过去的系统状

态和隐变量估计当前隐变量;通过当前隐变量估计

当前系统状态。
用隐变量估计重新构造式(6),则

x̂t=argmax
xt

Pr(zt|xt)·

∫Pr(xt|ht)Pr(h|ht-1∶t-T,

xt-1∶t-T)̂xt-1∶t-Tdxt-1∶t-T

(26)

在EM算法的E中,依据估计的模型和观测量

计算x̂t。 在GNSS/INS组合导航系统中,使用KF
估计系统状态x+

t。 当GNSS观测量是精确的,则
估计的系统状态也是精确的。在EM算法的 M中,
利用估计的模型计算系统状态,这个基于估计模型

的近似状态向量用x+-
t 表示。如果估计模型是正

确的,则x+-
t 应该与x+

t 相等或十分接近。用两者差

的能量函数E 来衡量模型的准确性,当能量函数最

小时模型最准确。能量模型表示为

E(Wh,Wxx)=
1
2
(x+-

t -x+
t)2 (27)

将式(21)代入式(26),得到

E(Wh,Wxx)=
1
2
(σ(Wxxht)-x+

t)2 (28)

则Wxx 的梯度为

∂E(Wh,Wxx)
∂Wxx

=
∂σ(Wxxht)
∂Wxx

(σ(Wxxht)-x+
t) (29)

Wh 的梯度为

∂E(Wh,Wxx)
∂Wh

=
∂σ(Wxhx+

t-1∶t-T +Whhht-1∶t-T)
∂Wh

·

∂σ(Wxxht)
∂ht

(σ(Wxxht)-x+
t) (30)

利用梯度下降方法最小化能量函数。建模系

统的参数矩阵Wh 和Wxx 为

W(m+1)
xx =-

∂E(Wh,Wxx)
∂Wxx

μ+W(m)
xx (31)

W(m+1)
h =-

∂E(Wh,Wxx)
∂Wh

μ+W(m)
h (32)

式中,μ 为学习率。参数矩阵被确定后,网络

模型也就学习好了,模型状态向量x+-
t 可以由过去

的状态向量x+
t-1∶t-T 利用式(31)和式(32)计算出来。

2.2 长短期记忆网络(LSTM)

递归神经网络的缺陷是梯度爆炸和梯度消

失[14]。当T 比较大且建模时间较长时,梯度会在几

层网络中做乘法运算,则较大的梯度乘积更大,最
终导致梯度爆炸。反之,如果梯度较小,乘积则趋

近于零,从而导致梯度消失。为了抑制递归神经网

络中的这种效应,长短期记忆网络(LongShort-
TermMemory,LSTM)中采用了门记忆[15],计算单

元具体结构如图2所示。

图2 LSTM(Peephpleconnection)结构图

Fig.2 LSTM(Peephpleconnection)structuredrawing

LSTM 在递归神经网络中加入了判断信息是

否有用的处理器———cell,一个cell当中放置了三扇

门,分别叫作输入门、遗忘门和输出门。用it 表示

输入门,ot 表示输出门,ft 表示遗忘门,这三种门都

可以用线性函数和非线性函数的组合来表示
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ft=σ(Wfxxt+Wfcct-1+Wfhht-1+bf)

it=σ(Wixxt+Wicct-1+Wihht-1+bi)

ot=σ(Woxxt+Wocct-1+Wohht-1+bo)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(33)

式中,σ表示非线性函数,线性函数由参数矩阵

表示。cell的状态ct 和隐藏层ht 按如下计算

ct=ft°ct-1+it°tanh(Wxxt+Whht-1) (34)

ht=tan(ct)°ot

x+-
t =Wxx°ht{ (35)

式中,°表示按位相乘。对于具有长期相关性

的输入数据,输入门可以保持以前状态向量的信

息,并且可以访问以前状态向量的梯度。因此,梯
度在反向传播过程中不会爆炸或消失。遗忘门控

制了模型的复杂性,并删除了不相关的过去状态

向量。
基于DKF的导航系统分为训练部分和应用部

分。已经知道的是:如果 GNSS测量值能够得到,
将其作为观测值输入到KF中,应用系统模型和观

测模型来预测和更新系统状态,同时使用DKF对

IMU模型进行训练,如图3(a)所示;如果GNSS失

锁或其他无法获得 GNSS数据的情况发生时,KF
只能完成预测过程,此时应用训练好的模型进行导

航解算,如图3(b)所示。

(a)DKF训练模型

(b)DKF应用模型

图3 DKF导航计算模型

Fig.3 NavigationcalculationmodelbasedonDKF

GNSS数据未失锁时进行模型训练,利用 KF
的输出,即系统状态的后验估计x+

t 作为建模过程

系统状态的真值。再使用 DKF来预测系统状态

x+-
t ,然后通过运算获得使两者充分接近的参数矩

阵,如图4(a)所示,从而建立好模型。值得注意的

是,模型中不需要GNSS数据。
在GNSS数据失锁时使用训练好的网络,如图

4(b)所示,计算x+-
t 。 如果训练模型足够精确,则

模型计算出的状态向量比KF预测过程输出的状态

变量x-
t 更加精确。

(a)DKF训练网络结构图

(b)DKF应用网络结构图

图4 DKF训练和应用网络结构图

Fig.4 DKFtrainingandapplicationnetwork

structurediagram

3 基于DKF的仿真分析

以仿真数据为例对算法进行有效性验证,仿真

数据长400s,采样频率1Hz,包含有两种数据:第一

部分是设定的真实导航数据;第二部分是仿真输出

的IMU数据。每一秒都包含有变加速运动导航载

体的实时真实速度和IMU速度信息。
在GNSS失锁时,作为自主式导航系统,导航

载体上的INS仍然正常运行,其初始导航状态是

GNSS失锁前最后时刻输出的导航状态。实验所使

用的数据是长400s的含有标识的IMU数据以及在

真实导航数据上仿真的 GNSS数据。在 GNSS失

锁时,INS单独运行,其误差迅速增大,失锁200s
后,东北天坐标系下3个方向的速度误差已经分别

达到1.1537m/s、1.2146m/s和0.3332m/s。
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为了评估算法的结果,将400s的数据划分为两

段:前200s数据作为训练集,用来测试和评估;后

200s数据作为测试集,用来验证模型的有效性。前

200s训练部分,在真实导航数据上添加噪声作为

GNSS数据,将其与IMU 数据组合通过 KF得到

IMU误差,该IMU 误差作为DKF的训练数据使

用。后200s使用训练得到的IMU 误差模型预测

IMU误差,用其校正IMU数据,并和设定的真实导

航数据进行比较,以评估DKF的有效性。

DKF网络设置输入序列长度为5,中间节点数

为50,迭代55次,DKF模型预测的IMU误差结果

如图5(a)和(b)所示。
如图5(a)所示,在GNSS失锁后,使用DKF算

法训练的模型估计出IMU的误差与实际IMU误

差接近,将其作为校正量代入IMU数据中,能够保

持一定时间的高精度导航。如图5(b)所示,如果在

GNSS失锁后使用DKF进行IMU误差校正,200s
后速度误差只增长到0.3746m/s,且200s内的平均

误差只有0.1350m/s。与GNSS失锁200s后的系

统误差1.1537m/s相比,DKF对短期内导航解的

改善是显而易见的。

DKF通过前5个时刻预测下一个时刻的IMU
误差,平均估计使用前5个时刻的平均值作为下一

个时刻的IMU 误差,两者的对比实验结果如图5
(c)和(d)所示。如果在 GNSS失锁后使用平均估

计进行IMU误差校正,由于平均估计预测的IMU
误差维持在GNSS失锁时刻的数据,在200s内误差

达到1.1203m/s,200s内平均误差为0.5890m/s。
平均误差对于GNSS/INS组合系统的持续导航改

善不如DKF。

GNSS失锁后,GNSS/INS组合系统由于丢失

观测量而无法使用KF,但是基于持续输出的IMU
数据,可以使用卡尔曼的预测部分对IMU误差进

行估计,卡尔曼预测和DKF的对比实验结果如图5
(e)和(f)所示。如果在GNSS失锁后使用卡尔曼预

测进行IMU误差校正,其估计的IMU误差在200s
内 达 到 0.7479m/s,200s 内 平 均 估 计 误 差 为

0.4421m/s。卡尔曼预测对于 GNSS/INS组合系

统的持续导航改善不如DKF。
最小二乘估计作为常用的估计方法,在曲线拟

合方面 效 果 显 著,可 以 使 用 最 小 二 乘 估 计 拟 合

GNSS未失锁前的IMU误差模型,从而预测GNSS
失 锁后的IMU误差。最小二乘估计和DKF的 对

(a)DKF预测结果图

(b)DKF校正结果图

(c)预测结果图:DKFvs. 平均估计

(d)校正结果图:DKFvs. 平均估计
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(e)预测结果图:DKFvs. 卡尔曼预测

(f)校正结果图:DKFvs. 卡尔曼预测

(g)预测结果图:DKFvs. 最小二乘估计

(h)校正结果图:DKFvs. 最小二乘估计

图5 仿真结果图

Fig.5 Simulationresults

比实验结果如图5(g)和(h)所示。如果在GNSS失

锁后使用最小二乘估计进行IMU误差校正,其估

计的 IMU 误 差 在 200s 内 的 估 计 误 差 达 到

0.9725m/s,200s内平均估计误差为0.3352m/s。
最小二乘估计对于GNSS/INS组合系统的持续导

航改善不如DKF。
为了进一步说明DKF算法的有效性和性能,

将DKF的估计误差与平均估计、卡尔曼预测和最

小二乘估计进行对比,结果如图6所示。

图6 四种方法的估计误差对比图

Fig.6 Comparisonofestimationerrorsofthefourmethods

如图6所示,在GNSS失锁200s内,对于GNSS/

INS组合系统的持续导航改善最好的是DKF,其次是

最小二乘估计。

4 结论

针对GNSS/INS组合系统中GNSS失锁后导

航精度的维持问题,本文提出了一种基于LSTM 的

DKF算法。首先使用GNSS数据和IMU数据通过

KF获取失锁前的高精度导航数据;其次,基于高精

度导航数据训练IMU误差模型;最后,在GNSS失

锁后使用IMU误差模型进行误差校正。算法分析

与实验结果表明:

1)DKF算法在时间维度上分为2个阶段执行,
实现了基于历史信息对当前IMU误差的校正。因此

具有比传统KF更高的信息利用率,可以在GNSS失

锁时维持GNSS/INS组合系统的高精度运行。

2)本文提出的DKF算法依靠LSTM对序列信

息的敏感度对IMU误差进行建模,而机器学习的

本质要求含有大量信息的大数据集进行实验。在

实际的复杂环境中如何获取这些数据并且保证算

法的实时性,值得做进一步研究。
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