
 

文章编号：1007 − 6735（2018）02 − 0177 − 08 DOI: 10.13255/j.cnki.jusst.2018.02.012

一种用于天线面形恢复测量的无人机导航方案

何凯文，    叶    骞
（上海交通大学 机械与动力工程学院，上海 201100）

摘要：天线近场面形恢复算法需要搭载发射源的无人机沿特定轨迹飞行，并获得其位置。根据面

形恢复算法对无人机飞行的要求设计一种包含差分 GPS 和视觉传感器的导航方案，在此导航方案

的数据融合时间策略下使用常规扩展卡尔曼滤波器将出现震荡问题。为此提出一种基于 Sage-
Husa 滤波算法改进的自适应扩展卡尔曼滤波器，并通过仿真和实际飞行测试将其与常规扩展卡尔

曼滤波器进行对比。实验结果表明，此自适应扩展卡尔曼滤波器在实际应用中表现出更好的性

能，并在弱 GPS 信号情况下能够趋向于更可信的视觉里程计数据。此方案基本满足天线测量时无

人机沿轨迹飞行并采集位置数据的要求，有望实现射电望远镜主动面实时闭环修正。
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A UAV Navigation Scheme for Antenna Surface Recovery
Measurements

HE Kaiwen，      YE Qian
(School of Mechanical Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 201100, China)

Abstract: An antenna near-field phase recovery algorithm requires an unmanned aerial vehicle (UAV)
flying along a specific path and obtaining its position. A navigation scheme using the differential GPS
module and visual sensor was designed according to the UAV flight requirements of the phase recovery
algorithm.However, using conventional extended Kalman filter (EKF) with the time strategy designed
in this scheme will cause the concussion problem. An improved adaptive EKF based on the Sage-Husa
algorithm was then proposed to solve the problem, and the results were compared with those of the
conventional extended Kalman filter by simulations and actual flight tests. The experimental results
show that the improved adaptive EKF gets better performance in practical applications, makes the
results converge to visual odometry data which are more reliable in the case of low GPS signal and
meets the antenna measurement requirements of letting the UAV running along the trajectory and
capturing the position data which makes the near-field shape recovery be viable at any pitch angle.
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新疆奇台将建设 110 m口径大型射电望远镜

QTT[1]。为保证观测效率，须对其反射面进行实时

测量和闭环修正。对于巨型天线，目前多采用远

场测量方案[2]。近年来出现了使用无人机进行近场

测量的新方法。该方法让无人机携带电磁发射

源，在近场平面上飞行并收集位置数据，天线保

持静止并收集无人机发出的电磁信号。面形恢复

算法利用该信号结合位置数据才可解析出天线的

变形，因此，必须获得无人机的位置信息。

针对无人机定位问题，目前部分研究专注于

位置传感器的创新，例如使用无线信号的强弱值

推算位置[3]。但由于无线信号强度具有有色噪声，

导致此法误差较大。更加主流的做法是用视觉里

程计辅助传统 IMU+GPS导航系统[4]，或者单纯利

用 SLAM对无人机进行定位和控制[5-8]。此法精度

较高，但需要较强的计算能力。此外，更加直接

的方法是使用差分 GPS （GPS-RTK）测量 [9]。这种

方法技术成熟，容易实现。

理论上，使用差分 GPS直接定位便可获得较

高精度的位置数据。但对于天线测量工况，单纯

使用差分 GPS仍面临很多问题。首先，GPS对卫

星信号强度非常敏感。由于天线的遮挡，差分

GPS极有可能丢失部分卫星信号，大大影响测量

精度。其次，由于机载 RTK运算能力的限制，其

数据频率普遍较低，不能达到面形恢复的数据密

度要求。

为了解决上述问题，需要在飞机上加入另一

个 绝 对 位 置 传 感 器 。 双 目 视 觉 传 感 器 搭 配

SLAM算法，由于精度较高，且除光照等条件外

对其他因素不敏感，因而非常适合加入此导航系

统。为了解决数据频率和 GPS受到干扰时的数据

可信度急剧下降的问题，必须加入数据融合算法

提高数据密度，增加系统可靠性。适用于此应用

场合的融合算法有粒子滤波器[10]（PF）、扩展卡尔

曼滤波器[11-13]（EKF）和无损卡尔曼滤波器[14]（UKF）
等。由于机载计算能力有限，为了保证系统可靠

性，本文采用 EKF。
差分 GPS和视觉传感器相对常规 GPS精度更

高，常规 EKF在此条件下有固有缺陷。一方面，

与高精度传感器相对的测量噪声协方差应设置较

小值，以使数据权重大，这样容易造成滤波结果

趋近直接测量值。另一方面，由于无人机使用环

境复杂，系统噪声和测量噪声急剧变动，常规卡

尔曼滤波缺乏对噪声的估计 [15-17]，可能在后期造

成滤波器发散。

相关研究表明，在卡尔曼滤波器中加入自适

应模块能够缓解上述问题。目前普遍采用的自适

应 EKF算法有强跟踪自适应滤波器 [18]、 Sage-
Husa自适应滤波算法[19]、模糊自适应卡尔曼滤波

器 [20]等。强跟踪自适应滤波器通过在协方差阵中

加入衰减因子，使信息序列趋向相互垂直，并且

在线调节滤波增益阵。此法对模型不确定系统以

及参数时变系统表现出更好的鲁棒性。 Sage-
Husa自适应滤波算法设计噪声统计估计器估计噪

声特性，并将统计信息用于最优预测，改善

EKF对变噪声系统的估计性能。其基本使用方法

有两种：一种是设置遗忘因子，对计算出的噪声

统计信息进行加权处理；另一种是设置比例因

子，将方差初值和估计值进行加权。后者在结果

的震荡幅值上优于前者，并且可以利用比例因子

对其性能进行灵活调整，整体性能更好[21]。

本文基于 Sage-Husa算法进行改进，提出一种

适用于含有差分 GPS和视觉传感器，具有较高可

靠性的自适应扩展卡尔曼滤波器。为验证此方案

的可行性，本文以六轴无人机作为实验平台，使

用 ROS进行统筹计算和控制，并搭配 GAZEBO仿

真平台对自适应卡尔曼滤波器进行参数整定。自

适应 EKF算法由机载计算机实时计算，并可实时

传输位置数据，有望实现天线主动面实时闭环修正。

1    机载传感器架构及系统模型简介

1.1    系统架构

(
φ, θ, ψ, φ̇, θ̇, ψ̇, Ẍ, Ÿ , Z̈

)T

本文所采用的模型有 15个状态变量，如图 1
所示。滤波器一共有 5个输入模块，分别对应惯

性测量单元、高度计（气压计）、常规 GPS、差分

GPS和视觉传感器。飞控的加速度计、陀螺仪和

地磁计一同组成 IMU，提供

对应信息，常规 GPS作为辅助传感器，对其位置

进行差分后作为速度观测量。差分 GPS提供水平

方向位置信息，视觉传感器提供水平位置和高度

信息。上述传感器得到的数据分别导入常规

EKF，单独使用差分 GPS作为位置估计的常规

EKF和本文提出的自适应 EKF进行融合，并将自

适应 EKF的结果导入位置控制器进行闭环控制。
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图 1    导航系统架构示意图

Fig.1    Navigation system structure diagram
 
 

1.2    系统模型

设从机体坐标系 b到导航坐标系 n的旋转矩

Tn
b阵 为

Tn
b =

 cos ψcos θ cos ψsin θsin φ+ cos ψcos φ cos ψsin θcos φ+ sin ψsin φ
sin ψcos θ sin ψsin θsin φ+ cos ψcos φ sin ψsin θcos φ− cos ψsin φ
−sin θ cos θsin φ cos θcos φ


φ, θ, ψ roll, pitch, yaw式中， 分别表示 3个姿态角 。

本文采用的非线性模型转移公式如下：

P = P+Tn
bVPdt+

1
2

Tn
b AP （1）

E = E+Tn
bVEdt （2）

VP = APdt （3）

VE = VE （4）

AP = AP （5）

P =

 x
y
z


E =

 φθ
ψ

 VP AP

VE

式中：P代表位置向量，即 ；E代表姿态

角向量，即 ； 和 分别为位置速度和

加速度向量； 为角速度向量；dt表示计算间隔

时间。式（1）～（5）由牛顿运动定律配合三维旋转

公式变换得到。

2    自适应卡尔曼滤波器

2.1    数据融合的时间策略

此自适应扩展卡尔曼滤波器主要解决两个问

题：a. 充分利用差分 GPS和视觉传感器，将数据

进行有效融合；b. 增加数据密度，提高系统实时

性。由表 1可知，各传感器的数据频率和精度各

不相同。精度较高的双目视觉里程计和差分

GPS，其频率只有 5 Hz，而气压计和 IMU为 30 Hz。
如果让 EKF等待所有数据到达才计算，将不能满

足系统实时性以及数据密度的要求。考虑到机载

计算机的计算能力，通过实验发现，卡尔曼滤波

器工作频率为 20 Hz时最高效。

本文对如下两种时间策略进行了对比：

a. 仅使用差分 GPS数据作为绝对位置数据，

在中途的运算过程中，RTK没有更新数据，则认

为观测数据不变；

b. 间隔采用差分 GPS和视觉里程计的加权平

均数据（当前时刻数据权重 0.9，上一时刻数据权

重 0.1）。
对于第二种策略，系统每一个完整运行周期

为 0.2 s，图 2为其运行示意图。30.1 s时，差分

GPS数据更新，并与上一时刻视觉里程计数据加

权平均后作为观测值；30.15 s时，传统 GPS数据

更新，采用 30.1 s的加权平均值作为位置观测数
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据；30.2 s时，视觉里程计的数据更新，与 30.1 s
差分 GPS数据加权平均，作为位置观测数据；

30.25 s时，传统 GPS数据更新，采用 30.2 s采集

的加权平均值作为观测数据，至此完成一个运行

周期。此策略相当于用 2个 5 Hz传感器合成 1个

10 Hz传感器。 

  
表 1    传感器静态测试性能数据

Tab.1     Static test performance data of the sensor

项目 df/Hz Std-X/m Std-Y/m Std-Z/m Ed-X/m Ed-Y/m Ed-Z/m

常规 GPS 10 0.512 8 0.690 5 — 2.004 9 2.133 2 —

高度计 30 — — 1.028 2 — — 2.022 2

RTK 5 0.123 9 0.127 5 0.207 2 0.271 6 0.393 7 0.452 2

VO 5 0.102 8 0.107 8 0.131 0 0.250 0 0.276 0 0.629 0

注：df表示数据频率，Std-X表示 X轴标准差，Ed-X表示 X轴极差，其他轴依此类推。
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图 2    时间策略运行示意图

Fig.2    Time strategy running diagram
 
 

2.2    数据震荡问题

若使用常规 EKF，为了让融合结果向正确结

果收敛，差分 GPS和视觉里程计的过程噪声方差

设置值应当远小于传统 GPS和气压计。两个高精

度传感器的权重相近，但它们的数据并不总是相

近。因此滤波器输出值可能会在差分 GPS和双目

视觉传感器的数据之间震荡，如图 3所示。
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图 3    数据震荡示意图

Fig.3    Data concussion diagram
 
 

此外，GPS信号还非常容易受环境影响。如

果测量噪声方差阵为常量，则当差分 GPS数据发

生较大变动时，系统输出值将随之偏离正确值，

无法收敛。

在测量过程中，差分 GPS和视觉里程计的数

据会随机地相互靠近或远离。间隔采用差分

GPS和视觉里程计本质上是给观测值加入时变噪

声，使之成为变噪声序列。

2.3    自适应扩展卡尔曼滤波器

为了解决上述问题，充分利用差分 GPS和视

觉里程计的数据，必须在常规 EKF中加入改进的

带噪声统计估计器的 Sage-Husa自适应滤波器。

文献[17]给出了 Sage-Husa提出的无偏递推噪

声统计估计器公式，系统噪声方差估计公式为

Q̂k =
1
k

[(k−1) Q̂k−1+Kk Z̃k|k−1 Z̃T
k|k−1KT

k +

P̂k −Φk|k−1 P̂k−1Φ
T
k|k−1] （6）

Q̂k

Kk

Z̃k|k−1 P̂k

Φk|k−1

式中：k表示时刻； 为 k时刻系统噪声协方差矩

阵最优预测值； 为 k时刻卡尔曼增益矩阵；

为测量残差一步预测值； 为 k时刻协方差

矩阵最优预测值； 为非线性系统方程的泰勒

展开一阶项对应的转移矩阵。

测量噪声方差估计为

R̂k=
1
k

[
(k−1) R̂k−1+Z̃k|k−1 Z̃T

k|k−1−Hk P̂k|k−1HT
k

]
（7）

R̂k

Hk

式中： 为 k时刻系统测量噪声协方差矩阵最优

预测值； 为非线性测量方程的雅可比矩阵。

式（6）～（7）的本质是对噪声统计信息进行算

术平均。随着 k增大，测量噪声和系统噪声都将

趋于某固定值。此值包含前 k个时刻的噪声统计

特性，对噪声的估计表现出较好的性能。由于输

入的观测值带有时变噪声，因而当噪声变动时，

此估计器不能快速跟踪噪声变化。从优化性能考
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虑，应当重视新近数据。现将改进的自适应算法

详述如下。

设系统方程：

Xk = f (Xk−1)+Wk−1 （8）

Zk = h (Xk)+Vk （9）

Xk Zk

f (Xk−1)

h (Xk) Wk−1 Vk

式中： 是系统 k时刻状态向量； 是系统 k时
刻 测 量 向 量 ； 表 示 系 统 非 线 性 方 程 ；

表示测量方程； 为系统噪声序列； 为

测量噪声。满足的条件为

E(Wk) = q̂k （10）

E(Vk) = r̂k （11）

cov
(
WkW j

)
= δk jQ̂k （12）

cov
(
VkV j

)
= δk jR̂k （13）

q̂k

r̂k

δk j

式中：E表示期望；cov表示协方差； 为 k时刻

系统噪声最优预测值； 为 k时刻测量噪声最优预

测值； 为

δk j =

{
1, k = j
0, k , j

将式（6）～（7）简化后可得

Q̂k =E
(
Kk Z̃k|k−1 Z̃T

k|k−1KT
k

)
+

P̂k −Φk|k−1 P̂k−1Φ
T
k|k−1 （14）

R̂k = E
(
Z̃k|k−1 Z̃T

k|k−1

)
−Hk P̂k|k−1HT

k （15）

传感器采样全周期（所有传感器都更新一次数

据）为 0.2 s，而卡尔曼滤波器运行周期为 0.05 s。
因此希望当前时刻的噪声计算受到前 3个时刻的

影响。用 a1 和 a2 分别表示对测量噪声协方差阵和

过程噪声协方差阵添加的比例因子，将 Sage-
Husa采用的公式改进如下：

q̂k =
1
k

[
(k−1) q̂k−1+ X̂k −Φk|k−1X̂k−1

]
（16）

r̂k =
1
k

[
(k−1) r̂k−1+ Zk −Hk X̂k|k−1

]
（17）

Q̂Nk=Kk Z̃k|k−1 Z̃T
k|k−1KT

k+ P̂k−Φk|k−1 P̂k−1Φ
T
k|k−1 （18）

Q̂k=(1−4a2) Q̂0+a2Q̂Nk−1+

a2Q̂Nk−2+a2Q̂Nk−3+a2Q̂Nk （19）

R̂Nk = Z̃k|k−1 Z̃T
k|k−1−Hk P̂k|k−1HT

k （20）

R̂k=(1−4a1) R̂0+a1 R̂Nk−1+

a1 R̂Nk−2+a1 R̂Nk−3+a1R̂Nk （21）

Q̂Nk R̂Nk

Q̂0 R̂0

R̂k Q̂k

式中， 和 为按照简化后的 Sage-Husa噪声

统计公式进行计算的最优预测值， 和 作为初

值，其取值与常规 EKF采用的系统和测量协方差

阵相同。对于 和 两个矩阵，由于以 4次卡尔

曼滤波器计算为周期进行，所以在计算这两个矩

阵时加入前面 3次计算的结果，进行平均。实验

发现，此自适应 EKF的初值敏感程度低于常规

EKF，只要比例因子 a1 和 a2 设置恰当，此噪声模

型会自动调节。

此卡尔曼滤波器的运行过程与常规扩展卡尔

曼滤波器相似，只是在传统方法的基础上增加了

噪声统计估计器相关项（考虑到机载运算能力，本

文直接采用线性化方程进行计算）。

a. 预测阶段。

q̂k−1在状态一步预测时加入系统噪声预测 ：

X̂k|k−1 =Φk|k−1X̂k−1+ q̂k−1 （22）

Q̂k−1

在协方差一步预测时加入系统噪声方差估计

：

P̂k|k−1 =Φk|k−1 P̂k−1Φ
T
k|k−1+ Q̂k−1 （23）

q̂k−1 Q̂k−1其中， 和 由上一轮对实变噪声统计计算得

到。

b. 更新阶段。

R̂k−1

计算最优卡尔曼增益阵时加入测量噪声方差

预测 ：

Kk = P̂k|k−1HT
k

(
Hk P̂k|k−1HT

k + R̂k−1
)−1

（24）

r̂k−1测量残差更新时加入测量噪声估计值 ：

Z̃k|k−1 = Zk −h
(
X̂k|k−1

)
− r̂k−1 （25）

r̂k−1 R̂k−1和 为上一轮计算得到的测量噪声估计

值。

最后进行最优状态估计与协方差更新，与常

规卡尔曼滤波相同。

X̂k = X̂k|k−1+Kk Z̃k|k−1 （26）

P̂k = (I−Kk Hk) P̂k|k−1 （27）

3    多传感器数据融合实验

3.1    仿真实验

仿真时同时运行 3种滤波器：采用第二种时

间策略的常规 EKF；采用第一种时间策略、仅使

用差分 GPS数据的常规 EKF；采用第二种时间策

略的自适应 EKF。后文将它们分别简称为常规滤

波器、差分 GPS常规滤波器和自适应滤波器。

仿真过程中，在真值基础上加入与真实传感

器特性相同的噪声作为测量值。图 4为仿真情况

下的设定轨迹、真实轨迹和滤波器输出轨迹的三

维对比图。
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图 4    仿真轨迹图

Fig.4    Trajectories in the simulation
 
 

考虑天线工作时口径面为一斜面，因而将测

试轨迹设置在一个与口径面平行的斜面上，如 Y-
Z坐标系的图像（图 4左图）所示。经过多组仿真

实验可知，当 a1=0.05～0.07，a2=0.05～0.06时，

自适应滤波器效果最好。图 5是各传感器和滤波

器输出的 X轴位置随时间变化的曲线。
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图 5    仿真实验 X 轴输出对比图

Fig.5    Comparison of the X-axis simulation outputs
 
 

将 74～79 s的图像放大，如图 6所示。虚线

表示常规滤波器数据在两个传感器之间震荡。差

分 GPS常规滤波器输出数据仅在差分 GPS数据周

围波动，精度反而不如直接测量结果。受益于噪

声估计器，图中最贴近真实轨迹的实线便是自适

应滤波器数据。表 2是仿真阶段各传感器和滤波

器输出数据误差的统计信息。

标准差的柱状对比图如图 7所示。从误差标

准差数据可以看出自适应滤波器在 X，Y，Z 这
3轴的数据波动最小，最贴近真实值。
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图 6    仿真实验 X 轴输出放大图

Fig.6    Enlarged figure of X-axis simulation outputs
 
 

  
表 2    仿真数据误差统计信息

Tab.2    Error statistic information in the simulation

项目 Std-X/m Std-Y/m Std-Z/m Ed-X/m Ed-Y/m Ed-Z/m

GPS, Baro 0.465 0.528 0.481 1.319 1.546 1.312

RTK 0.110 0.102 0.168 0.294 0.302 0.710

VO/m 0.099 0.086 0.154 0.257 0.298 0.676

常规 EKF 0.115 0.109 0.193 0.471 0.623 0.819

RTK-EKF 0.162 0.172 0.148 0.804 0.830 0.981

自适应 EKF 0.087 0.083 0.139 0.300 0.580 0.480

注：表中 RTK-EKF即差分 GPS常规滤波器。
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图 7    误差标准差对比图

Fig.7    Comparison of MSE
 
 

3.2    实际飞行测试

本文采用的实验平台如图 8所示。由于飞机

的计算能力有限，在实际飞行测试时只在飞机上

运行自适应滤波器程序。无人机在测量时依照航

点飞行，航点间隔 0.2 m，在航点之间会以非常缓

慢的速度飞行。图 9～10便是在此真实测量状态

下的轨迹（图 9为俯视图，图 10为左视图）。由于

飞行缓慢，加上风扰，导致真实飞行轨迹与设定

航迹之间偏差最大达到 1 m左右。
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图 8    六轴无人机实验平台

Fig.8    Six-axis UAV experimental platform
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图 9    设定轨迹与滤波器输出轨迹对比（X-Y 轴）

Fig.9    Comparison  of  the  preset  trajectory  and  filter  output
trajectory (X-Y Axis)
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图 10    设定轨迹与滤波器输出轨迹对比（Y-Z 轴）

Fig.10    Comparison of  the  preset  trajectory  and filter  output
trajectory (Y-Z Axis)

 
 

图 11则是飞机在不设置航点，连续飞行时测

得的 X轴各传感器和滤波器输出值对比图和轨迹

俯视图（右上角小图）。其中，差分 GPS常规滤波器

和自适应滤波器数据使用采集数据离线运行得到。

由图 11可知常规滤波器效果与仿真相似，即

在差分 GPS和视觉里程计间震荡。差分 GPS常规

滤波器的数据仅受差分 GPS的影响，而自适应滤

波器的数值在差分 GPS和视觉里程计之间，曲线

较平滑。
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图 11    连续飞行实验 X 轴输出对比

Fig.11    Comparison of X-axis outputs in the continuous flight
test

 
 

3.3    弱 GPS 信号的实验数据分析

在楼宇间的空旷场地进行弱 GPS信号条件下

的实验（考虑到实验的危险性，此实验只在地面移

动飞机），测得 X轴数据随时间变动的图像如图

12所示。
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图 12    弱 GPS 信号实验 X 轴输出对比

Fig.12    Comparison of X-axis outputs in the weak GPS signal
test

 
 

楼宇对 GPS信号影响较大，由图 12可知差

分 GPS和常规 GPS数据都出现一定波动，甚至丢

失信号。此时可信度最高的数据为视觉里程计。

由图 13可知，当差分 GPS数据剧烈波动时，差

分 GPS常规滤波器依然跟随它，导致较大的数据

偏差。而由于加入了自适应噪声调整模块，虽然

仍受一定影响，但自适应滤波器的数据更加趋向

于稳定的视觉里程计。此情况间接表明，自适应

滤波器能够在某传感器数据出现波动时趋向更加

可信的数据，从而保证了位置测量精度和系统可

靠性。
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图 13    弱 GPS 信号实验 X 轴输出放大图

Fig.13    Enlarged figure of comparison of X-axis outputs in the
weak GPS signal test

 
 

4    结　 论

本文从工程应用角度出发，为满足天线主动

面实时闭环修正要求，针对差分 GPS和视觉里程

计两种外部传感器数据频率低，GPS信号容易被

天线遮挡而受干扰的问题，提出一种用于无人机

的多传感器导航方案。此方案对 Sage-Husa自适应

扩展卡尔曼滤波器进行改进，内容包括传感器数

据输入的时间策略、噪声统计特性算法，并通过

仿真和实际飞行测试对系统的实际导航性能进行

了对比验证，结论如下：

a. 自适应扩展卡尔曼滤波器通过融合各种传

感器信息，将数据频率提高到 20 Hz，并结合自动

控制系统实现沿设定轨迹自动飞行，基本能够满

足天线测量需要。

b. 弱 GPS信号情况下的测试结果表明，自适

应滤波器和视觉传感器的组合能够在一定程度上

缓解差分 GPS数据波动对系统造成的影响，其可

靠性明显优于常规卡尔曼滤波器。

c. 本文对比了常规卡尔曼滤波器和改进的自

适应滤波器。由于自适应模块加入，自适应滤波

器在充分利用了高精度传感器的基础上，数据精

度、稳定性和可靠性方面都优于常规滤波器。
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