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采用相对位置量测的紧耦合式
多无人机协同定位算法

刘淑青,高永新,韩德强

(西安交通大学电子与信息学部,710049,西安)

摘要:针对仅使用惯性测量单元(IMU)的自主定位导航存在严重误差累积的问题,将IMU解算

和置信传播(BP)算法进行紧耦合,在扩展卡尔曼滤波器(EKF)的框架下,使用无人机(UAV)间的

相对位置量测直接更新大地坐标系下各无人机的位置状态,提出了一种适用于大地坐标系多无人

机定位与导航的紧耦合的分布式协同定位算法(EKF-BP)。首先,实现了基于IMU量测和无人机

间相对位置量测的集中式协同定位算法;接着,将BP算法扩展到大地坐标系,并与基于IMU的自

主导航紧耦合,完成卫星拒止环境中多无人机系统的协同定位与导航;最后,将所提出的方法与基

于协方差交叉的协同定位进行比较。仿真结果表明,分布式协同定位算法具有明显的计算效率优

势,与基于协方差交叉的分布式协同定位方法相比,所提EKF-BP算法提高了多无人机系统在卫

星拒止环境中的定位导航精度,是协方差交叉方法提升量的10倍左右。所提的分布式EKF-BP算

法能够显著地抑制仅依赖IMU数据所导致的定位导航精度随时间迅速变差的问题。
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Abstract:Totackletheerror-accumulationissueofautonomouslocalizationandnavigation
utilizinginertialmeasurementunit(IMU),atightlycoupledapproachthatintegratesIMU
estimationandbeliefpropagation(BP)algorithmwithintheframeworkoftheextendedKalman
filter(EKF)isproposed.TheproposedEKF-BPmethoddirectlyupdatesthepositionstatesof
multipleunmannedaerialvehicles(UAV)inthegeodeticcoordinatesystembasedonrelative
positionmeasurements.Firstly,acentralizedcooperativelocalizationalgorithmisimplemented
basedonIMU measurementsandrelativepositionmeasurementsamongUAVs.Then,theBP
algorithmisextendedtothegeodeticcoordinatesystemandtightlycoupledwithIMU-based
autonomousnavigationtoachievecooperativelocalizationandnavigationofmultiple UAV
systemsinsatellite-deniedenvironments.Finally,theproposedmethodiscomparedwiththe
cooperativelocalizationbasedoncovarianceintersection.Thesimulationresultsshowthatthe

*收稿日期:2024-01-29。  作者简介:刘淑青(1999—),女,硕士生;高永新(通信作者),男,副教授。  基金项目:
国家自然科学基金资助项目(U22A2045)。
网络出版时间:2024-05-17    网络出版地址:https:∥link.cnki.net/urlid/61.1069.T.20240517.1145.005



 第10期 刘淑青,等:采用相对位置量测的紧耦合式多无人机协同定位算法

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

proposeddistributedcooperativelocalization methodhasanobviousadvantageincomputing
efficiencyasthenumberofUAVsincreases.Incomparisontothedistributedcooperative
localizationbasedoncovarianceintersection,EKF-BPachievesenhancedprecisioninlocalization
andnavigationinsatellite-deniedenvironments,whichisabout10timestheimprovementofthe
covarianceintersectionmethod.TheproposedEKF-BPmethodeffectivelysuppressestherapid
accuracydegradationofdeadreckoningrelyingmerelyonIMUmeasurements.
Keywords:centralizedcooperativelocalization;distributedcooperativelocalization;beliefpropagation;

covarianceintersection

  精确的定位与导航对无人机的大多数应用至关

重要[1]。通常情况下,无人机可通过全球导航卫星

系统[2](globalnavigationsatellitesystem,GNSS)
或信标获取绝对位置。然而 GNSS在卫星拒止环

境中不可用[3],基于信标的定位则需要预先布置,这
一要求对于军事应用很难满足。基于惯性测量单元

(inertialmeasurementunit,IMU)或里程计的自主

定位导航不依赖外部信息,但由于误差累积效应,其
导航定位精度会随时间迅速变差[4]。因此,拒止环

境下高精度、低成本的定位导航算法一直是该领域

的研究热点。
对于工作在卫星拒止环境中的多无人机系统,

研究利用无人机间的相对量测来降低误差累积效

应,提 高 导 航 定 位 精 度 的 问 题 称 为 协 同 定 位

(cooperativelocalization,CL)。协同定位能够很好

地规避传统定位方法所需的高信号传输功率和高节

点部署密度问题[2]。现有的协同定位研究可以根据

估计算法分为基于优化的方法、基于概率图的方法

和基于数据融合的方法。基于优化的算法将协同定

位集中建模为非线性最小二乘问题求解,通常会带

来较大的通信负担[5]。与之相比,基于概率图的方

法[6]将全局估计问题分解为多个局部估计函数的乘

积,降低了整体估计的计算复杂度。其中,基于因子

图的置信传播(beliefpropagation,BP)算法[7]由于

其天然的分布式架构、高精度估计和低成本计算而

备受 关 注,但 其 涉 及 概 率 密 度 函 数(probability
densityfunction,PDF)的积分、乘积运算以及传

输,在实际应用中较为困难。而高斯BP[8]、SPBP[9]

和非参数BP[10],通过将Kalman滤波器、无迹滤波

器和粒子滤波器推广到更一般的因子结构,提供了

较低复杂度的BP近似方案[9]。针对非线性量测问

题,文献[11]将后验线性化滤波器[12]与高斯BP算

法结合,提出了后验线性BP算法,提高线性化的精

度,从而提高CL性能。粒子滤波由于不受系统模

型的线性和高斯假设约束,在非高斯系统的协同定

位问题上得到了广泛的研究和应用[10]。考虑到大

量粒子带来的通信和计算负担,文献[13]提出了

BP-MF算法,该方法兼具BP的高精度定位和平均

场近似的低通信成本优势。在标准BP中,节点向

任一邻居发送的消息均需单独计算,文献[14]提出

的SPAWN算法使用置信度代替传出消息,使节点

在每次迭代中对所有邻居的传出消息都相同,因此

可以使用广播代替点对点通信,极大地降低了通信

需求。CIBP算法[15]利用网络中的连通性信息评价

节点位置估计的可靠性,去除可靠性低的节点信息,
降低了SPAWN算法的计算负担并提高了定位性

能。对于存在环路的复杂网络,BP算法可能无法收

敛到全局最优[16]。在分布式协同定位中,由共同的

过程噪声和先验导致的潜在相关性很难获取[17],基
于协方差交叉(covarianceintersection,CI)的方法

能够在节点间信息相关性未知的情况下融合多个估

计,同时保持估计的一致性[18]。考虑到节点间通信

受阻的可能性,文献[19]令各节点跟踪整个系统的

状态并使用自身量测更新,基于邻居信息的CI融合

只在通信可用时独立进行,从而降低了通信故障对

定位性能的影响。文献[20]利用CI、逆CI提出了

一种同时定位与跟踪的分布式算法,可有效降低信

息传输和处理的成本,并保持了估计的鲁棒性。但

是,基于CI的方法需要额外的计算时间来优化均值

和协方差的组合权重[21]。上述已有的协同定位研

究均针对固定的笛卡尔坐标系展开,并且大多仅限于

固定坐标系的小场景,这样过度的简化使其无法直接

应用于多无人机协同定位与导航问题。文献[22]提
出的EKF-CI算法虽然能直接更新大地坐标系的位

置,但受CI算法固有局限性的影响,无法获得高精

度的定位结果。
目前,对于位置定义在大地坐标系,速度和姿态

定义在局部东北天坐标系的协同定位与导航的相关

研究相对较少,尚未发现切实有效的解决办法,潜在

的间接求解的方式也无法达到直接更新的效率和精
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度。本文将BP算法扩展到大地坐标系,并与基于

IMU的自主导航紧耦合完成卫星拒止环境中多无

人机系统的协同定位与导航。通过建立观测方程,
在扩 展 卡 尔 曼 滤 波 器(extendedKalmanfilter,

EKF)的框架下,使用相对位置量测直接更新大地

坐标系下无人机的位置状态,实现了EKF-BP的分

布式协同定位。通过仿真实验对比EKF-BP、EKF-
CI的定位精度,验证了EKF-BP的计算效率和估计

性能。

1 IMU演化与相对量测模型

多无人机协同定位如图1所示,由虚线连接的

无人机互为邻居,邻居之间可以进行相对位置量测,
通过在邻居间交换信息来提高整个多无人机系统的

定位导航精度,每架无人机均配置IMU。

图1 多无人机协同定位

Fig.1 Multi-UAVcooperativelocalization

1.1 IMU状态传播模型

各无人机的IMU状态向量定义如下

x= (re)T (vl)T (El)T (bg)T (ba)T  T

(1)
式中:re= φ λ h  T 为大地坐标系的纬经高;vl=
vE vN vU  T 为东北天(ENU)坐标系中的速度;

El为俯仰、横滚、偏航Euler角;bg、ba 分别为陀螺仪

偏置和加速度计漂移。

IMU状态演化模型为
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式中:D-1参考文献[23];fb、gl分别为比力和ENU
系的重力加速度。旋转矩阵Rlb 和四元数qlb 描述载

体坐标系到ENU坐标系的转换,均由姿态角变换

得到;反对称矩阵Ωlie、Ωlel由角速度向量ωlie、ωlll变换

得到。为了方便计算,姿态的解算由四元数方程描

述,􀱋表示四元数和向量的乘积。

IMU量测模型为

ωm =ωb
ib+bg+ng (3)

fm =fb+ba+na (4)
陀螺仪偏置bg 和加速度计漂移ba 为两个随机游走

过程,有如下演化形式

ḃg
ḃa
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 =

nwg

nwa

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (5)

设nwg、nwa、ng、na 都为零均值的白噪声,那么比力

fb 和角速度ωb
ib可以由下式估计得到,即

f̂b =fm -̂ba (6)

ω̂b
ib =ωm -̂bg (7)

  获得比力fb 和角速度ωb
ib的估计后,可以通过

对式(2)的数值积分得到仅基于IMU数据的位姿

估计,此过程即航位推算(DR)。为了使用相对量测

对IMU的状态估计进一步更新,需要知道IMU状

态估计所对应的均方根误差(MSE),可通过误差状

态模型来获得。

1.2 误差状态传播模型

IMU误差状态向量定义为

􀭹x= (􀭴re)T (􀭴vl)T (􀭾El)T (􀭹bg)T (􀭹ba)T  T

(8)

IMU的位置、速度和偏差的误差定义为估计和真值

的差,姿态的误差定义则需要在旋转矩阵的基础上

给出。若有旋转矩阵的估计值R̂b
l、真值Rb

l,姿态误

差可由误差旋转矩阵􀭾Rb
l 描述,三者的关系为

Rlb =􀭾Rlb̂Rlb (9)
根据Euler角与旋转矩阵的转换关系,可得到对应

的姿态误差􀭾El。

IMU误差状态的线性化连续时间模型为

x~
·

=F􀭹x+Gn (10)
式中n= nTg nTwg nTa nTwa  T 表示系统噪声,对应

的协方差矩阵为Q,矩阵F、G分别为

F=

0 D-1 0 0 0
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0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
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G=

0 0 0 0
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式中:0为具有合适维度的零矩阵;I3 为3×3的单
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位矩阵;Fl为ENU坐标系中加速度计量测的反对

称矩阵;F32的定义参考文献[23]。
对连续时间系统离散化,可以得到误差传播模

型的离散系统,以便于得到误差协方差矩阵的传播

方程,即
􀭹x(tk)=Φ(tk,tk-1)􀭹x(tk-1)+G(tk-1)n (13)

Φ(tk,tk-1)=e∫tktk-1F(τ)dτ (14)
则误差的协方差矩阵(即状态估计对应的 MSE矩

阵)可由下式计算

Pk k-1 =Φ(tk,tk-1)Pk-1 k-1ΦT(tk,tk-1)+Qd
(15)

Qd =∫
tk

tk-1
Φ(tk,τ)G(τ)Q(τ)GT(τ)ΦT(tk,τ)dτ

(16)

1.3 相对量测模型及其线性化

将N 架无人机的集合表示为 。如果在tk 时

刻,无人机i能够获得对无人机j的相对量测(i,j∈
),则称无人机j为无人机i的邻居,记作j∈ ki。

无人机i获得的相对量测zi,j
k (区分zi,j

k 和zj,i
k )被建

模为地心地固(ECEF)笛卡尔坐标系下节点间的相

对位置,即

zi,j
k =c(xj

k)-c(xi
k)+vi,j

k , i∈ ,j∈ ik

(17)
式中:xl

k(l=i,j)为无人机l在tk 时刻的状态;c(xl
k)

由无人机位置re 和地球的第一偏心率e计算,表示

大地坐标系到笛卡尔坐标系的转换,即

c(xl
k)=

xce

yce

zce
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(18)
关于xl

k 的雅可比矩阵记作Hl,pos
k ;vi,j

k 表示量测噪

声,是均值为零、协方差为Ri,j
k 的高斯白噪声,且假

设所有量测噪声、过程噪声和初始状态相互独立。
将量测函数在tk 时刻的状态预测x̂l

k k-1(l=i,j)处
泰勒展开,可得如下的线性量测模型

zi,j
k =ẑi,j

k|k-1+Hi
k(xi

k -̂xi
k|k-1)+

Hj
k(xj

k -̂xj
k|k-1)+O(x) (19)

式中:̂zi,j
k|k-1为量测的预测;

Hi
k = -Hi,pos

k 0  ;Hj
k = Hj,pos

k 0  (20)

2 集中式协同定位

集中式协同定位仅是一个状态和量测都扩维的

滤波问题。如果忽略滤波方法上的近似,集中式协

同定位由于使用所有原始量测并充分利用状态间的

相关性,因而具有最佳的估计性能。换而言之,集中

式协同定位提供了所有协同定位算法的精度上限,
因此通常作为评估分布式算法性能的基准。因此,
本文描述集中式协同定位问题,并实现大地坐标系

下基于相对位置量测的集中式协同定位算法,用于

评估本文所提出的分布式算法。
集中式协同定位可描述为在每个tk 时刻使用

测量zi,j
k (i∈ ,j∈ ik)确定所有节点的后验分布的

问题,即

f(Xk|Z1:k)∝f(Zk|Xk)f(Xk|Z1:k-1)(21)

f(Xk|Z1:k-1)=∫f(Xk|Xk-1)f(Xk-1|Z1:k-1)dXk-1

(22)
式中:Xk 为tk 时刻的所有节点状态;Z1:k为直到tk

时刻获得的所有可用测量,关系式如下

Xk 􀰛 [(x1k)T,…,(xN
k)T]T (23)

Z1:k 􀰛 [(Z1)T,…,(Zk)T]T (24)

Zk 􀰛 [(Z1k)T,…,(ZN
k)T]T (25)

Zi
k 􀰛 [zi,j1k ,…,zi,jnk ]T,jn ∈ ik (26)

设各无人机先验状态独立并且进行无记忆的独立运

动。注意到式(21)对应于贝叶斯滤波器的更新步

骤,而式(22)则对应于预测步骤,下面讨论无人机集

中式协同定位的具体实现。
各无人机的状态通过IMU 模型进行一步演

化,将演化后未被相对量测更新的估计记为x̂i
k|k-1

(i∈ ),即一步预测,类似式(23)将所有节点的状

态预测进行向量堆叠得到 X̂s
k k-1,其 MSE矩阵记

作Psk k-1,传播模型为

Psk k-1 =ΦsPsk-1 k-1(Φs)T+Qsd (27)
式中:Φs、Qsd 分别为以Φi(tk,tk-1)、Qi

d 作为对角线

的矩阵,上标i表示第i架无人机,且i∈ 。
类似式(25)、(26),将tk 时刻无人机间的所有

相对位置量测和基于状态预测得到的量测预测分别

进行向量堆叠。使用堆叠量测Zsk 基于EKF中的更

新步骤计算􀭾Xs
k 来校正状态估计。位置和速度的更

新结果为X̂s
k k-1、􀭾Xs

k 的差,姿态更新则需要引入旋

转矩阵计算,即
􀭾Xs

k =Kk(̂Zsk-Zsk) (28)

Kk =Psk|k-1(Hs
k)T (Hs

kPs
k|k-1(Hs

k)T+Rsk)-1

(29)

Hs
k = [(Hi,j

k )T  i∈ ,j∈ i
k
]T (30)

Hi,j
k = 0 … Hi

k … Hj
k … 0  (31)
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式中:Rsk 为以Ri,j
k 作为对角线构造的矩阵;Kk 为滤

波增益矩阵;矩阵Hi
k 和Hj

k 由式(20)得到。状态估

计对应的 MSE矩阵更新如下

Psk|k = (I-KkHs
k)Psk|k-1(I-KkHs

k)T+
KkRs

k(Kk)T (32)
集中式协同定位假设存在融合中心,且所有数据都

需传送到融合中心[24],当节点数较多且通信资源受

限时很难实现。

3 基于BP的分布式协同定位

考虑到集中式算法的局限性,结合IMU 状态

演化和节点间相对位置量测,本节给出无人机分布

式协同定位的因子图,并完成IMU演化与BP紧耦

合的协同定位。

3.1 BP算法

基于Z1:k进行贝叶斯推理的目标是获得每个状

态xi
k 的边缘后验PDFf(xi

k|Z1:k)。因子图能够将

联合概率密度函数因式分解并用图形化的模型描

述[25],将复杂的全局运算分解为简单的局部运算,
计算效率高,且方便增减因子节点,在协同定位与导

航中得到广泛运用,因此在因子图中迭代执行BP
来近似 边 缘 后 验 PDF。基 于 独 立 性 假 设,联 合

PDFf(X0:k|Z1:k)可以如下的因式分解,其中X0:k表

示直到tk 时刻的所有节点状态,即

f(X0:k|Z1:k)∝

∏
n

i∈
f(xi

0)∏
k

t=1
∏
i1∈

{f(xi1t |xi1t-1)f(zi1t |xi1t ,xi1t-1)·

∏
j∈ i1k

f(zi1,jt |xi1t ,xj
t)} (33)

式中:X0:k􀰛 (X0)T … (Xk)T  。将式(33)映射

到如图2所示的因子图中。因子图是一种表示因式

分解结构的二部图,包含两种类型的节点,其中,每
个状态变量节点xi

k 由圆形表示,每个因子节点fj
k

由方形表示。图2中fi
k=f(zi

k|xi
k,xi

k-1)f(xi
k|

xi
k-1),fi,j

k =f(zi,j
k ,zj,i

k|xi
k,xj

k)。当且仅当xi
k 是fj

k

的一个参数时,因子图中对应的因子节点和变量节

点用边连接。在因子图中执行BP算法,沿着因子

图的边传播消息,并计算各节点的传入消息、传出消

息和置信度,变量节点x的置信度即为其边缘概率

密度,记作b(x)。
节点接收到的消息将沿着连接的边发送给除了

传入方向外的所有方向。当整个因子图中的消息传

递完成后,变量节点对应的置信度等于所有传入消

息的乘积。

图2 f(X0:k|Z1:k)的因子图

Fig.2Factorgraphoff(X0:k|Z1:k)

图2中,xi
k 在第p 次迭代时的置信度为

bp(xi
k)∝m→k(xi

k)∏
j∈ i

k

mp
j→i(xi

k),i∈ (34)

m→k(xi
k)∝

∫f(zi
k|xi

k,xi
k-1)f(xi

k|xi
k-1)bp(xi

k-1)dxi
k-1(35)

式中:m→k(xi
k)为从变量节点xi

k-1传递到xi
k 的消息。

在第p次迭代中,从因子节点f(zi,j
k|xi

k,xj
k)传

递到变节点的xi
k 消息mp

j→i(xi
k),j∈ ik 为

mp
j→i(xi

k)∝∫f(xi,j
k |xi

k,xj
k)np-1

j→i(xj
k)dxj

k (36)

np-1
j→i(xj

k)∝m→k(xj
k)∏l∈ j→i

k
mp-1

l→j(xj
k) (37)

式中:np-1
j→i(xi

k)为在第p-1次迭代中,从变量节点

xj
k 传递到因子节点f(zi,j

k|xi
k,xj

k)的消息。
对于包含环路的因子图,需要对BP进行多次

迭代才能获得较好的近似解。本文仅考虑信息沿时

间的前向传播,不考虑回溯,这样虽会造成一定的性

能损失,但是极大地降低了算法复杂度和计算量。
在实际计算资源允许时,可以采用扩维方法使用少

量步数的回溯以进一步提高定位性能[24]。

3.2 EKF-BP算法

本节使用EKF实现BP算法,并在大地坐标系

直接更新各节点的状态,提出EKF-BP算法。设式

(35)中 的 消 息 m→k(xi
k)是 高 斯 密 度 函 数,记 作

m→k(xi
k)∝ (xi

k;̂xi
k|k-1,Pi

k|k-1),其中x̂i
k|k-1和Pi

k|k-1

通过IMU 状态及误差传播模型递推得到。同样
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地,式(37)的消息np-1
j→i(xj

k)∝ (xj
k;̂xj,p-1

k|k-1,Pj,p-1
k|k-1),

其中x̂j,p-1
k|k-1和Pj,p-1

k|k-1由无人机j进行一步预测,并接

收其邻居l(l∈ j→i
k )的消息进行p-1次迭代得

到。置信度bp(xi
k)∝ (xi

k;̂xi
k|k,Pi

k|k),其中x̂i
k|k和

Pi
k|k为无人机i执行p次迭代后的估计结果。迭代从

无人机j的一步预测开始,即n0j→i(xj
k)=m→k(xj

k)。
式(34)本质上是贝叶斯滤波器的更新步骤,在

EKF的框架下实现此更新。类似式(23),将无人机

i的状态x̂i
k|k-1和邻居j发送的第p-1次迭代后的

状态x̂j,p-1
k|k-1(j∈ ik)进行堆叠,记作 X̂i,s

k|k-1;以对应

的 MSE矩阵构造块对角线矩阵,记作Pi,s
k|k-1。滤波

增益计算式为

Ki
k =Pi,s

k|k-1(Hi
k)T (Hi,s

kPi,s
k|k-1(Hi,s

k )T+Ri
k)-1

(38)

  设无人机之间不共享相对量测,无人机i的状

态更新只依赖于自身产生的量测zi,j
k (j∈ ik)。因

此,堆叠量测Zi
k 和堆叠量测预测Ẑi

k 可如式(26)得
到,对应的量测噪声矩阵Ri

k 以Ri,j
k (j∈ ik)为对角

线构造,雅可比矩阵Hi,s
k 由式(31)所示的Hi,j

k 堆叠

得到

Hi,s
k = [(Hi,j

k )T  j∈ i
k
] (39)

  根据EKF公式更新堆叠状态估计 X̂i,s
k|k-1及其

对应的 MSE矩阵Pi,s
k|k-1,其中姿态更新通过旋转矩

阵实现,即

X̂i,s
k =X̂i,s

k|k-1-Ki
k(̂Zi

k-Zi
k) (40)

Pi,s
k = (I-Ki

kHi,s
k )Pi,s

k|k-1(I-Ki
kHi,s

k )T+
Ki

kRi
k(Ki

k)T (41)
虽然式(40)本质上是使用zi,j

k 更新无人机i和j 的

状态估计,但是该更新在无人机i完成,因此仅保留

更新后无人机i的状态估计̂xi
k|k,即X̂i,s

k 的前15维。
对应的 MSE矩阵Pi

k|k为Pi,s
k 的前15×15维。

4 基于EKF-CI的分布式CL算法

BP算法可以在树状结构的因子图中提供精确的

估计。然而,如果因子图中存在环路,BP算法不一定

保证收敛[16,26]。EKF-CI算法由于其不考虑相关性

而融合的特点,在增加鲁棒性的同时,会失去一定的

估计精度。本节实现大地坐标系下基于EKF-CI的

协同定位算法,以便于与EKF-BP算法进行比较。
当无人机i与邻居j通信,共享位置信息时,首

先基于相对量测zi,j
k 和邻居j在tk 时刻的状态估计

x̂j
k k-1获得对无人机i在ECEF笛卡尔坐标系的位

置估 计 (̂ri
k|k-1)rel,使 用 CI 算 法 融 合 r̂i

k k-1 和

(̂ri
k|k-1)rel,并完成对无人机i的状态更新,即

x̂i
k k =x̂i

k k-1-Kk(̂ri
k|k-1- (̂ri

k|k-1)rel) (42)
基于量测的估计(̂ri

k|k-1)rel为
(̂ri

k|k-1)rel=zi,j
k -̂rj

k k-1 (43)
对应的 MSE为

Prelk|k-1 =Hj
kPj

k|k-1(Hj
k)T+Rk (44)

滤波增益Kk 的计算式为

Kk =Pi
k(Hi

k)T (Hi
kPi

k(Hi
k)T+Pj

k)-1 (45)
协方差矩阵Pi

k、Pj
k 为

Pi
k =Pi

k|k-1

Wi
k
,Pj

k = Prelk|k-1
1-Wi

k
(46)

参数Wi
k∈[0,1]是如下优化问题的解

min
Wi

k

[tr(Pi
k k)] (47)

式中:tr(P)为矩阵P 的迹;Pi
k k为融合状态估计的

对应 MSE,计算式为

Pi
k k = (I-KkHi

k)Pi
k(I-KkHi

k)T+
KkRk(Kk)T (48)

5 仿真实验与结果分析

3架可互相通信的无人机在高度500m处编队

飞行,各无人机在大地坐标系的初始位置分别为

r10 = 34.2501° 108.6594° 500m  T

r20 = 34.2601° 108.6594° 500m  T

r30 = 34.2701° 108.6594° 500m  T

3架无人机在东北天坐标系下的初始速度均为

vi
0 = 70m/s 70m/s 70m/s  T,i=1,2,3

初始姿态角、加速度计及陀螺仪偏置均为0。根据

各无人机的初始状态生成真实轨迹,在真实轨迹的

基础上使用IMU模型生成IMU量测,基于相对量

测模型生成相对位置量测。仿真中涉及的噪声均为

0均值的高斯白噪声,其中,相对量测噪声的协方差

设置为10-2I3,IMU量测噪声协方差分别设置为

ni
g =ni

a=10-8I3,ni
wa=10-12I3,i=1,2,3

n1wg =10-14I3,n2wg =n3wg =10-13I3
  仿真持续时长为100s,IMU量测的数据率为

100Hz,相对量测的数据率为1Hz。每次获得相对

量测值时分别采用集中式、EKF-BP和EKF-CI对

IMU演化的状态估计执行更新,其中,仿真对BP算

法进行2次迭代。仿真共执行了500次蒙特卡罗,使
用各节点的均方根误差(RMSE)的平均值来比较估

计精度。图3~图5给出各算法的绝对位置、绝对速

度和姿态的节点平均 RMSE随时间变化的曲线。
图3显示,CL算法的绝对定位精度在各个位置维度

都比DR高,精度最低的EKF-CI算法也能在DR的

基础上提高定位精度。
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(a)纬度平均RMSE

(b)经度平均RMSE

(c)高度平均RMSE
图3 绝对位置的平均RMSE

Fig.3AbsolutepositionaverageRMSE

(a)vE 平均RMSE

(b)vN 平均RMSE

(c)vU 平均RMSE
图4 绝对速度的平均RMSE

Fig.4AbsolutevelocityaverageRMSE

(a)俯仰角平均RMSE

(b)横滚角平均RMSE

(c)偏航角平均RMSE
图5 姿态的平均RMSE

Fig.5AttitudeaverageRMSE

表1给出各CL方法在100s时获得的位置估

计的节点平均RMSE,并以DR作为基准计算各算

法对定位精度的提升量。仿真结果印证了CL的优

越性,能够通过协同来抑制IMU的累计误差,其中

集中式算法由于对量测和节点状态相关性的充分利

用,提供了所有CL算法的精度上限。本文所提出

的EKF-BP算法作为一种分布式算法,其绝对定位

精度的提升量能达到集中式方法的约65%,是分布

式EKF-CI提升量的10倍左右,并且能够很好地利

用相对量测抑制DR的误差累积,改善整个网络的

定位精度。此外,从图4、5可以看出,尽管量测中只

包含相对位置信息,但是EKF-BP的速度和姿态精

度明显高于DR的结果,说明位置精度的提高同样

有助于改善其他维度的精度。
为验证网络拓扑对各协同定位算法性能的影

响,在不同拓扑链接和不同规模的网络中分别实现

上述算法,表2给出100s时各CL算法相对于DR
结果的定位精度提升量。在全连接拓扑和大型网络

规模的无人机集群中,各无人机能获得的量测信息

量相较于链状拓扑和小型网络极大增加。
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表1 各算法100s时的定位精度及相对于DR的提升率

Table1ThepositioningaccuracyandimprovementraterelativetoDRofeachalgorithmat100s

算法
平均RMSE 平均精度提升率/%

纬度/10-6rad 经度/10-6rad 高度/m 纬度 经度 高度

DR 3.4532 4.1030 0.1167

EKF-BP 2.6071 2.8499 0.0824 24.50 30.54 29.39

EKF-CI 3.3156 3.9662 0.1150 3.98 3.33 1.46

集中式 1.9105 2.3627 0.0675 44.67 42.42 42.16

表2 不同网络拓扑中的CL算法性能

Table2PerformanceofCLalgorithmsindifferenttopologies

节点数
平均精度提升量/%

EKF-BP EKF-CI 集中式

2 12.8168 1.1464 28.5100

3
26.3103 1.9886 42.0607

27.4460 2.3088 42.9925

7
48.6388 2.0642 61.6520

49.0573 7.1297 62.2958

15
53.4332 2.5129 72.9549

64.3757 20.8070 74.9782

  相较于链状拓扑,在采用全连接拓扑的无人机

集群中,EKF-BP算法能够获得更好的定位效果,并

且随着无人机节点数量的增加,其定位性能进一步

得到提升,与集中式算法结果的差距逐渐缩小,主要

原因如下:①非线性的量测模型需通过Taylor展开

来完成线性化,用局部导数代替函数整体均值,导致

估计精度下降;②多无人机分布式协同定位的因子

图中存在环路,因此BP算法只能提供近似解,造成

一定程度的精度损失;③在全连接的网络拓扑中,可

用于协同定位的节点量测信息较链状拓扑极大增

加,随着 网 络 规 模 的 增 大,这 一 差 距 愈 发 明 显。

EKF-BP算法的定位性能随之得到明显改善,更接

近集中式算法的性能。

为验证所提分布式定位方法的计算效率,表3
给出了各CL算法在不同规模的全连接网络中进行

100次蒙特卡洛的平均计算时间。其中EKF-BP为

进行一次迭代的结果,并且此时定位精度较DR仍

有明显提高,甚至接近多次迭代的精度,说明所提

EKF-BP算法的收敛速度很快,能够通过有限的迭

代达到较高的定位精度。

表3 CL算法的平均计算时间

Table3AveragecomputationtimeoftheCLalgorithm

节点数

计算时间/s

EKF-BP
单节点

EKF-CI
单节点

集中式

融合中心

2 11.0730 9.7928 21.1480

3 9.9699 9.2663 28.2664

7 8.9643 9.7545 66.5878

15 8.7049 7.1493 169.5870

从表3可以看出:随着节点增多,集中式优化计

算时间增长较分布式更加明显。由于分布式算法在

各无人机节点中并行进行,其计算效率明显优于集

中式,随着网络规模的增大,分布式算法的计算优势

更为显著;虽然EKF-CI算法通常具有最低的计算

成本,但是其相对于DR的精度提高十分有限。综

上分析可得如下结论。
(1)在IMU自主定位导航的基础上,通过CL

算法利用无人机之间的相对位置信息,无人机网络

的导航定位精度得到了提高。由于位置和姿态之间

的相关性,无人机的姿态估计精度同样有所提高。
(2)随着拓扑链接数和网络节点数的增加,CL

算法对IMU累积误差的抑制作用愈发明显。在大

规模的无人机网络中,分布式协同定位算法具有明

显的计算效率优势,与EKF-CI算法相比,所提的

EKF-BP算法拥有更高的定位性能。
(3)所提的分布式EKF-BP算法能够在较少的

迭代次数下获得较高的定位精度,较好解决了IMU
导航在缺少绝对位置信息时,精度随时间迅速降低

的问题,在大规模全连接网络中具有很好的性能。

6 结 论

本文从提高IMU定位导航精度的角度出发,
利用网络节点间相对位置信息,将现有BP算法的
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应用场景拓展到大地坐标系,研究了一种卫星拒止

时紧耦合的分布式无人机协同定位导航算法,与

EKF-CI算法相比,本文提出的EKF-BP算法具有

更精确的定位结果,各维度的绝对位置估计精度较

DR分别提高了24.5%、30.54%和29.39%。虽然

本文的研究是基于相对位置量测来实现的,但其同

样能够处理实际中常用的极坐标量测模型,只需通

过量测转换方法对极坐标系量测进行预处理,将其

转换为本文中的量测模型即可。

参考文献:
[1] 李清华,高影,王振桓,等.一种动态分组的多节点

协同定位编队构型优化方法 [J].中国惯性技术学报,

2022,30(6):746-751.

LIQinghua,GAOYing,WANGZhenhuan,etal.A
dynamicgroupingformationconfigurationoptimization

methodformulti-nodecooperativelocalization [J].
JournalofChineseInertialTechnology,2022,30(6):

746-751.
[2] HANKe,ZHANGChongyu,XINGHuashuai,etal.

Anareaoptimizationbasedcooperativelocalizational-

gorithm withnodeselection[J].ChinaCommunica-
tions,2021,18(12):178-195.

[3] CHOIJ,MYUNGH.BRMlocalization:UAVlocali-
zationinGNSS-deniedenvironmentsbasedonmatching
ofnumericalmapandUAVimages[C]//2020IEEE/

RSJInternationalConferenceonIntelligentRobotsand
Systems.Piscataway,NJ,USA:IEEE,2020:4537-4544.

[4] PAULLL,SAEEDIS,SETOM,etal.AUVnaviga-
tionandlocalization:areview [J].IEEEJournalof

OceanicEngineering,2014,39(1):131-149.
[5] PIRESAG,REZECKPAF,CHAVESRA,etal.

Cooperativelocalization and mapping with robotic

swarms[J].JournalofIntelligent& RoboticSys-
tems,2021,102(2):47.

[6] YANZheping,LUANZhengkun,LIUJianbo,etal.
A cooperativelocalization methodfor multipleun-

mannedunderwatervehiclesbasedonimprovedfactor

graph[C]//2023IEEEInternationalConferenceon
Mechatronics and Automation. Piscataway, NJ,

USA:IEEE,2023:894-899.
[7] WAINWRIGHT MJ,JAAKKOLATS,WILLSKY

A S.Tree-basedreparameterizationframeworkfor
analysisofsum-productandrelatedalgorithms[J].

IEEETransactionsonInformationTheory,2003,49
(5):1120-1146.

[8] SU Qinliang,WUYC.Convergenceanalysisofthe

varianceingaussianbeliefpropagation [J].IEEE
TransactionsonSignalProcessing,2014,62(19):

5119-5131.
[9] MEYERF,HLINKAO,HLAWATSCHF.Sigma

pointbeliefpropagation[J].IEEESignalProcessing
Letters,2014,21(2):145-149.

[10]WIELANDNERL,LEITINGERE,MEYERF,et
al.Messagepassing-based9-Dcooperativelocalization

andnavigationwithembeddedparticleflow[J].IEEE
TransactionsonSignalandInformation Processing
OverNetworks,2023,9:95-109.

[11]GARCÍA-FERNÁNDEZÁF,SVENSSONL,SÄRKKÄ

S.Cooperativelocalizationusingposteriorlinearizationbe-
liefpropagation[J].IEEETransactionsonVehicular

Technology,2018,67(1):832-836.
[12]GARCÍA-FERNÁNDEZÁF,SVENSSONL,MORE-

LANDE M R,etal.Posteriorlinearizationfilter:

principlesandimplementationusingsigmapoints[J].
IEEE TransactionsonSignalProcessing,2015,63
(20):5561-5573.

[13]ÇAKMAKB,URUPDN,MEYERF,etal.Cooper-

ativelocalizationformobilenetworks:adistributed
beliefpropagation-meanfield messagepassingalgo-

rithm[J].IEEESignalProcessingLetters,2016,23
(6):828-832.

[14]WYMEERSCH H,LIENJ,WIN MZ.Cooperative
localizationinwirelessnetworks[J].Proceedingsof

theIEEE,2009,97(2):427-450.
[15]KIMH,CHOISW,KIMS.Connectivityinformation-

aidedbeliefpropagationforcooperativelocalization[J].
IEEEWirelessCommunicationsLetters,2018,7(6):

1010-1013.
[16]CORNELISSEN K,MANTHEYB.Beliefpropaga-

tionforthemaximum-weightindependentsetandmin-

imumspanningtreeproblems[J].TheoreticalCom-

puterScience,2018,738:53-64.
[17]FANGSusu,LIHao,YANG Ming.Adaptivecuba-

turesplitcovarianceintersectionfilterformulti-vehicle

cooperativelocalization[J].IEEERoboticsandAuto-
mationLetters,2022,7(2):1158-1165.

[18]SUNShuli.Multi-sensoroptimalinformationfusion
Kalmanfilterswithapplications[J].AerospaceSci-

enceandTechnology,2004,8(1):57-62.
[19]CHANGTK,CHENK,MEHTAA.Resilientand

consistentmultirobotcooperativelocalizationwithco-
varianceintersection[J].IEEETransactionsonRo-

botics,2022,38(1):197-208.
[20]LIANGMingchao,MEYERF.Neuralenhancedbelief

681



 第10期 刘淑青,等:采用相对位置量测的紧耦合式多无人机协同定位算法

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

propagationforcooperativelocalization [C]//2021
IEEEStatisticalSignalProcessingWorkshop.Piscat-
away,NJ,USA:IEEE,2021:326-330.

[21]杨秀建,谢永焘.基于启发式调谐EH∞F的多机器

人协同定位 [J].中国惯性技术学报,2023,31(1):

24-32.
YANGXiujian,XIEYongtao.Multi-robotcooperative
localizationbasedonheuristicallytunedextendedH∞
filter[J].JournalofChineseInertialTechnology,

2023,31(1):24-32.
[22]GOELS,KEALYA,GIKASV,etal.Cooperative

localizationofunmannedaerialvehiclesusingGNSS,

MEMSinertial,andUWBsensors[J].Journalof
SurveyingEngineering,2017,143(4):04017007.

[23]NOURELDINA,KARAMATTB,GEORGYJ.

Fundamentalsofinertialnavigation,satellite-basedpo-
sitioningandtheirintegration[M].Berlin,Germany:

Heidelberg,2013.
[24]ZHANGBolun,GAOGuangen,GAOYongxin.Co-

operativelocalizationbasedonaugmentedstatebelief

propagationformobileagentnetworks[J].Electron-
ics,2022,11(13):1959.

[25]MAXiaoshuang,LIU Xixiang,LIChenlong,etal.
Multi-sourceinformationfusionbasedonfactorgraph
inautonomousunderwatervehiclesnavigationsystems
[J].AssemblyAutomation,2021,41(5):536-545.

[26]SUQinliang,WUYC.Onconvergenceconditionsof
Gaussianbeliefpropagation[J].IEEETransactionson
SignalProcessing,2015,63(5):1144-1155.

(编辑 赵炜)

781


