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摘  要 

为解决单惯性导航系统中锚点引起的空间漂移问题，通常采用多传感器系统，通过不同传感器间的相互锚

定机制有效抑制空间漂移。然而，传统方法在提升导航精度和降低数据分析复杂度方面效果有限。本文提

出了一种基于物理类比的、有前景的探索性方法，该方法类比晶体物理的点阵结构，将多个惯性传感器抽

象为点阵中的格点，利用格点间的相对约束关系构建对称模型，通过多传感器间的相对位置约束实现漂移

误差的自校正，进而抑制导航过程中的空间漂移。本文分别设计多组模拟实验与一组真实场景实验对所提

方法进行验证，实验结果表明，相较于传统单惯性导航方法与常规多传感器融合方法，该方法可以在控制

算法复杂度的前提下，有效提升定位导航的精度，为多惯性传感器协同导航提供了一种新的可行思路。该

方法为惯性导航系统的多传感器融合提供了新的视角与方法论，有望推动该领域进一步的技术进步。 
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Abstract 
To address spatial drift caused by anchor points in single-inertial navigation systems, multi-sensor 
systems are typically employed, effectively suppressing spatial drift through mutual anchoring 

 

 

*通讯作者。 

https://www.hanspub.org/journal/jsta
https://doi.org/10.12677/jsta.2026.144060
https://doi.org/10.12677/jsta.2026.144060
https://www.hanspub.org/


乔亮 等 
 

 

DOI: 10.12677/jsta.2026.144060 612 传感器技术与应用 
 

mechanisms among sensors. However, traditional approaches demonstrate limited effectiveness in 
enhancing navigation accuracy and reducing data analysis complexity. This paper proposes a prom-
ising exploratory method based on physical analogy, which mimics the lattice structure of crystal 
physics by abstracting multiple inertial sensors as grid points within a lattice. By leveraging the 
relative constraint relationships between grid points to construct a symmetric model, the method 
achieves self-correction of drift errors through positional constraints among sensors, thereby mit-
igating spatial drift during navigation. The proposed method is validated through multiple simu-
lated experiments and one real-world scenario experiment. Results demonstrate that, compared to 
conventional single-inertial navigation methods and standard multi-sensor fusion approaches, this 
method significantly improves positioning and navigation accuracy while maintaining comparable 
control algorithm complexity, offering a novel and feasible strategy for collaborative multi-inertial 
sensor navigation. This approach provides fresh perspectives and methodologies for multi-sensor 
fusion in inertial navigation systems, poised to drive further technological advancements in the 
field. 
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1. 引言 

1.1. 惯性导航技术研究现状及多传感器协同的重要性 

纵观人类发展历程，定位与导航技术始终与我们息息相关。从古人类利用日月星辰辨别方向，到指

南针、陀螺仪的发明，再到现代惯性导航、卫星定位、视觉系统及激光雷达技术的涌现，技术演进的背

后，是先辈们不懈探索与追求的壮阔图景。经过多年发展，定位与导航技术已形成惯性导航、卫星导航

及新兴传感器导航三大核心类别[1] [2]。与卫星导航相比，惯性导航能够在隧道、室内及深海等特殊环境

中稳定完成导航任务，至今仍是不可或缺的关键工具。然而，惯性导航领域仍面临若干核心科学挑战：

其一，惯性导航精度受时间影响显著，长期使用后精度会逐渐下降，这源于当前惯性传感器依赖重力加

速度测量，通过积分计算位移的工作原理，而该过程本质上与时间强相关，易引发系统漂移；其二，惯

性导航的空间锚定点位于传感器内部，空间漂移问题难以避免。时空漂移长期制约着测量精度的突破，

即便采用高精度的陀螺仪惯性传感器，其精度通常也仅能达到米级水平。 
对于飞行时长通常不足 10 分钟的微型无人机而言，时间漂移效应的影响相对较小，此时空间漂移成

为制约精度的更关键因素。为缓解单传感器系统因空间漂移导致的精度问题，多传感器系统可通过相互

参照形成基准，有效应对这一挑战。多传感器协同运作能够更全面地反映被测物体的真实状态，为后续

决策与控制过程提供精准的信息支持；同时，这种协同机制还能显著提升系统的鲁棒性与容错能力。 
在多传感器协同数据分析中，数据融合是核心环节，其方法主要分为两大类：基于信息的融合与基

于模型的融合。基于信息的融合通过对传感器数据的加权组合生成最终结果，常见技术包括加权平均法

[3]、特征融合[4]和决策级融合[5]。其中，加权平均法作为基础方法，依据数据可靠性与权重因子对多传

感器信息进行加权处理，但未充分考虑传感器间的潜在相关性及误差；特征融合则突破简单加权，进一

步提取并整合数据特征，有助于识别关键信息以提升准确性与效率；决策级融合通过综合多传感器结果
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形成最终决策，可借助决策树、贝叶斯网络等技术实现，尤其适用于需整合数据的复杂决策场景。基于

模型的融合则利用预设数学模型进行数据整合，需预先构建模型并输入传感器数据处理以获得融合结果，

常见技术包括卡尔曼滤波[6]-[9]、粒子滤波[10]和均值滤波[11]。卡尔曼滤波是基于最优原理的线性时变

系统估计方法，在线性系统数据融合中效果显著，通过递归处理传感器数据实现最优状态估计；粒子滤

波是基于蒙特卡洛采样的非线性、非高斯系统估计方法，在复杂系统数据融合中表现突出，作为基础模

型融合技术，其在信息融合层面与加权平均法存在诸多相似之处，通过平均运算降低噪声与误差影响；

均值滤波操作原理简单，特定条件下可显著提升性能——当传感器数据受随机噪声干扰时，能有效平滑

数据波动、提高准确性，但也存在局限性：处理快速变化数据或含非线性误差的数据时，可能无法达到

预期融合效果。 
在惯性导航领域，文献中已记载信息融合与模型融合两种方法，其中采用卡尔曼滤波的模型融合研

究已被广泛探讨。例如，徐柳提出一种适用于 SINS 集成导航系统的双自适应无迹卡尔曼滤波算法，与传

统 UKF 算法及 Sage-Husa 自适应 UKF (SH-AUKF)相比，该方法滤波精度相当且稳定性更优[12]。王迪引

入异步顺序滤波技术，开发基于马氏距离的鲁棒卡尔曼滤波(KF)算法，不仅能有效剔除异常值、降低计

算负担并提升导航精度，其核心在于基于速度误差模型改进的卡尔曼滤波算法[13] [14]。Yue Yu 开发了

一套稳健的无缝定位框架，将 Wi-Fi FTM/GNSS 技术与内置传感器相结合，通过行人航位推算和磁检测技

术减少惯性系统的累积误差，实现精确的航向与速度估算[15]。鉴于该领域已有大量文献，此处不再赘述。 

1.2. 多传感器融合领域的当前挑战 

在数据融合的两大主要类别中，基于信息的方法的准确性与传感器硬件质量密切相关。若传感器硬

件精度不足或稳定性欠佳，这类方法的有效性将显著降低。此外，信息融合方法通常需经过数据清洗、

校准等预处理步骤，这些步骤的准确性与效率直接影响后续融合结果。相比之下，基于模型的方法虽能

在数据融合中实现更高精度，但其实施复杂度也更高。这类方法需要对系统进行精确的数学建模，且会

消耗大量计算资源，因此对硬件性能要求较高。以卡尔曼滤波为例，它在线性系统融合中表现出色，但

仍存在局限性：其一，它依赖于系统噪声与观测噪声服从高斯分布的关键假设，这限制了其在非高斯噪

声环境中的适用性——实际系统中噪声分布往往偏离高斯模式，进而降低卡尔曼滤波器的性能；其二，

卡尔曼滤波处理非线性系统的能力有限，尽管扩展卡尔曼滤波器(EKF)和无迹卡尔曼滤波器(UKF)试图克

服这一局限，但在面对高度非线性系统时仍面临挑战；其三，卡尔曼滤波的递归特性依赖于精确的系统

模型，任何模型的不准确性或不确定性都可能严重削弱其效果。另一方面，作为模型融合的替代方法，

粒子滤波在处理非线性系统时相较于卡尔曼滤波具有一定优势。不过，其实现复杂度同样不容忽视：粒

子滤波通过一组加权粒子近似系统状态分布，虽能解决更复杂的非线性问题和非高斯噪声环境，但通常

需要大量计算资源——尤其是在高维空间中，需生成大量粒子才能准确描述系统状态分布，这会显著增

加资源消耗。此外，粒子滤波还面临粒子退化问题：随着时间推移，粒子权重可能极度不均，多数权重

趋近于零，仅少数保持较高数值，这种现象会降低估计精度并增加计算复杂度。因此，尽管粒子滤波在

特定场景中展现出应用潜力，但其实现复杂度与资源消耗仍是限制其广泛应用的关键因素。 
一款卓越的融合模型必须具备高精度、稳定性及可扩展性等关键特性。高精度能确保在处理大规模

数据集时，准确反映现实世界的复杂性与不确定性；稳定性则能保证模型在不同条件下保持一致性能，

避免因数据波动或异常值导致的显著偏差；可扩展性则关乎模型适应不断变化的应用场景、日益增长的

数据量及算法更新的能力，需要通过灵活调整以保持与动态环境的契合。因此，多传感器协同数据分析

的核心挑战在于：在降低计算复杂度和资源消耗的同时，实现精度与鲁棒性的平衡——这一亟待解决的

紧迫问题亟需立即找到解决方案。 
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本文提出了一种基于点阵模型的多传感器协同数据分析方法，该方法被应用于研究惯性导航系统中

的多传感器融合问题。该方法旨在克服现有技术的局限性，特别是在降低计算复杂度和提高精度方面。

通过将数据空间划分为希尔伯特空间中的离散点，点阵模型能够通过这些点之间的相互作用和动态变化

来捕捉数据的整体特征。该方法不仅降低了计算负担、提升了处理效率，同时在确保分析精度的同时保

留了关键数据细节。此外，点阵模型具有出色的可扩展性，能够灵活适应不同规模和类型的数据集，从

而为多传感器协同数据分析开创了新的研究路径。 

2. 物理模型及所提出的算法 

传感器采集的数据通常包含距离、角度、加速度等多种参数，这些参数共同构成数据集{Xij}。在该

数据集中，行索引 i 与列索引 j 具有明确物理意义：i 代表距离、加速度等特定物理量，j 则对应物理量

的维度。例如，在三维笛卡尔坐标系中，每个 i 值对应三个 j 值。传统多传感器数据融合方法中，不同

传感器数据缺乏直接关联，导致动态系统数据处理复杂度较高，且数据呈现非线性特征。这种非线性

会引发数据融合过程中的误差累积，进而影响分析结果的准确性与可靠性。为此，本文提出一种基于

点阵模型的新型多传感器协同数据分析方法，该模型可关联不同空间位置的传感器数据，有效提升分

析准确性。 
点阵模型的理论基础源于固态物理学中的晶体理论。晶体是原子、分子或离子在三维空间周期性排

列形成的固体材料，对于具有长程有序结构的晶体，点阵模型可将其表示为离散且相互连接的格点。借

鉴这一核心思想，我们可将分布在不同空间位置的惯性传感器抽象为离散格点：格点的权值由对应传感

器的输出数据和误差特性共同确定，格点之间的连接权重则由传感器间的空间相对位置关系计算得到，

由此构建出适配多惯性传感器的协同点阵模型。晶体物理点阵的关键特征是周期性，但本文构建的点阵

模型并不要求传感器严格遵循周期性分布，仅需各传感器的相对空间位置可标定即可——任意满足该条

件的传感器分布均可完成模型构建，因此能够灵活适配不同应用场景。完成点阵模型构建后，系统的整

体导航定位误差可表示为所有格点权值误差与格点间连接误差的加权和，通过点阵的对称性操作，即可

分离并降低这些误差。与传统卡尔曼滤波和粒子滤波方法相比，该算法无需递归迭代计算，有效降低了

计算复杂度；同时无需对噪声分布做预先假设，对非线性误差也具有更强的鲁棒性。实际计算中，还可

根据系统对精度和效率的需求，调整格点连接范围，仅保留空间位置邻近传感器的相互作用项，进一步

压缩计算量，适配不同性能的机载硬件平台。 
适用于惯性导航的机械装置应用广泛，涵盖飞机、机器人、汽车、船舶等设备。本文以微型无人机

为研究对象，旨在详细验证点阵模型对惯性导航系统的具体贡献。根据相关规范，我们可将无人机抽象

为物理模型，如图 1 所示。 
整个框架分为三个部分：(a) 表示现实世界的状态；(b) 描述由质量点表示各组件的骨架状态；(c) 展

示点阵模型的状态。在状态(c)中，我们建立了一个坐标系，将晶格点的位置标记为 A1~A4 和 B1~B4，并

在物体中心 O 周围对称地布置了两个传感器 S1 和 S2。 
此外，我们为点阵模型开发了一种高效的数据处理算法，用于数据融合与分析。该算法能够轻松将

复杂数据分解为线性项和非线性项，从而获得准确可靠的分析结果。下文将阐述点阵模型算法的主要理

论公式。 
基于 SU(N)群在希尔伯特空间中的表示[16]，通过选择合适的函数基可对数据集进行描述，具体如下

所示。 

 { } ij ij
ijP X k Xν νν= ∑



 (1) 
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Figure 1. Schematic diagram for Lattice model. (a) The real state in the real world of UAV; (b) The skeleton state; (c) The 
Lattice model state 
图 1. 点阵模型示意图。(a) 无人机真实世界中的实际状态；(b) 骨架状态；(c) 点阵模型状态 

 
这是一个 P



线性算子，其中ν 表示组合总数，k 表示比例参数。该函数{ }Xν 被称为“基函数”。数

据集{ }ijX 包含两部分：第一部分代表真实值(在理论物理学中称为本征态)；另一部分由系统误差、测量

误差、各类噪声及其他因素引起，称为多重态。在正常情况下，这两部分相互混杂，难以分离。因此，数

据处理的主要任务就是区分这两部分。根据上述定义，该数据集可表示为： 

 { } { } { }0ij ij ijX X X= + ∆∑  (2) 

其中{ }ijX 表示 i 个传感器产生的 j 个元素的数据集，即 

{ }11 12 1 21 22 2 1 2, , , , , , , , , ,,,m m n n nmX X X X X X X X X=     ，其中 n 为传感器总数，m 为每个传感器收集的

数据类型总数。{ }0ijX 是本征态， { }ijX∆∑ 是多重态。 

我们采用通用的“高阶展开”方法对第二部分[17]进行展开。为简化运算，仅考虑一阶项；现假设： 

 { } { } { }0ij ij ijX X X= + ∆  (3) 

为简化说明，我们选择两个传感器 S1 和 S2 来阐述后续公式的推导过程。我们将用“{ }ijX , { }ijY ”

分别表示这些传感器采集的原始数据。 

 { } { } { }0ij ij ijX X X= + ∆  (4) 

 { } { } { }0ij ij ijY Y Y= + ∆  (5) 

上述公式仅将数据划分为本征态部分和多重态部分，但仍无法求得它们的解析值。然而，点阵模型
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赋予这些数据空间对称性，因此可运用线性空间(希尔伯特空间)群论对这些数据进行变换，从而获得解

析解。 
在对称性类型中，最常见的有两种对称性：一种是中心对称性，另一种是平移对称性。中心对称性

(也称为中心反演)是最重要的对称操作之一，通常具有高度对称性，其特征在于物理定律在经历中心对称

性变换后保持不变。利用中心对称性的特性，我们对传感器 S1 和 S2 的数据进行了中心反演操作。由于

本征态代表整个汽车的固有状态，中心反演的结果表明这两个传感器的本征态是相同的。另一方面，平

移对称性揭示了不同空间位置之间的差异。因此，当对 S1 和 S2 应用平移对称性时，该对称性会影响它

们的多重态。通过调整平移对称性的算法参数，我们能够精确确定两个传感器多重态之间的差异。因此，

我们执行了中心对称性变换，得到： 

 { } { }0 0ij ijM X Y=


 (6) 

 { } { }ij ijL X Y∆ = ∆


 (7) 

其中 M


是中心对称算子， L


是平移对称算子。 
根据群代数理论，并结合方程(1)~(7)，可求解零阶和一阶基函数。 

 { } { } { }
0

ij ij
ij

L X Y
X

L M

−
=

−



   (8) 

 { } { } { } { }
0 0

ji ij
ij ij

L X Y
Y M X M

L M

−
= =

−



 

   (9) 

 { } { } { }
 

ij ij
ij

M X Y
X

M L

−
∆ =

−



   (10) 

 { } { } { } { }
 

ij ij
ij ij

M X Y
Y L X L

M L

−
∆ = ∆ =

−



 

   (11) 

 { } { } { } { } { }
 

ij ij ij ij
ij

L X Y M X Y
X

L M M L

− −
= +

− −

 

     (12) 

 { } { } { } { } { }
 

ij ij ij ij
ji

L X Y M X Y
Y M L

L M M L

− −
= +

− −

 

 

     (13) 

我们采用平均值法对两个传感器的数据集进行整合，最终得到如下所示的零阶项基函数： 

 { }
{ } { }0 0

0 2
ij ijX Y

D
+

=  (14) 

对于 N 个传感器而言： 

 { } 0
0

ij NN D
D

N
= ∑  (15) 

{ }0D 是 N 个传感器的最终本征状态结果，它反映了机载雷达检测的真实值，并完全消除了所有其他

干扰波的影响。 

3. 实验和讨论 

如图 2 所示，该无人机配备了 1~4 个惯性传感器，这些传感器分布在无人机的不同空间位置(详见图

https://doi.org/10.12677/jsta.2026.144060


乔亮 等 
 

 

DOI: 10.12677/jsta.2026.144060 617 传感器技术与应用 
 

2(b))。任务要求无人机从起点(原点 O [0, 0, 0])飞往空中目标点 P [x, y, z]。此外，我们建立了地面坐标系

O-xyz 和机体坐标系 O’-x’y’z’。图中 P’表示真实位置，因此 PP’的距离反映了定位精度。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of UAV flight scene in the experiment. (a) Coordinate system and target position; (b) Schematic 
diagram of Lattice model 
图 2. 实验中无人机飞行场景的示意图。(a) 坐标系及目标位置；(b) 点阵模型示意图 

 
如引言所述，卡尔曼滤波是多传感器融合中的关键算法。为验证基于点阵的多传感器数据融合方法

的有效性，我们以卡尔曼滤波作为基准。由于无人机系统可近似为线性系统，实验中采用标准卡尔曼滤

波器。相关参数设置如下：时间域设置为离散时间模式，卡尔曼滤波器状态向量定义如下：A：[0.9, 0, 0; 
0, 0.9, 0; 0, 0, 0.9]；C：[1, 0, 0; 0, 1, 0; 0, 0, 1]。由于未引入额外输入向量，控制输入矩阵 B 和 D 保持未指

定状态。过程噪声协方差矩阵 Q 设为[0.5, 0.5, 0.5]，观测噪声协方差矩阵 R 设为[0.1, 0.1, 0.1]。N 取值为

0。初始状态为[0, 0, 0]。需要强调的是，这些参数是经过多轮测试后确定的相对最优参数组合。 
众所周知，Matlab 软件是算法验证的有效且可靠的工具。因此，我们采用 Matlab 来模拟多传感器惯

性导航系统。整个项目框架如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. The Matlab-based simulation framework for UAV inertial navigation 
图 3. 基于 Matlab 的无人机惯性导航仿真框架 

 
整个仿真平台由四个关键组件构成：外部指令模块、飞行控制模块、六自由度(6DOF)估计器以及惯

性测量单元(IMU)模块。值得注意的是，飞行控制模块采用了无人机广泛用于姿态预测的 PID 算法。仿真

流程如下： 
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首先，在外部指令模块中，操作员通过“cmd”端口向无人机发出飞行指令，随后无人机将自动执行

飞行任务。其次，在飞行控制模块中，目标位置会被转换为无人机飞行角度及三个地理坐标力“F’xyz”；

随后利用 PID 算法计算出机体坐标系扭矩“Mxyz”；最后，地理坐标系力“F’xyz”会被转换为机体坐

标系力“Fxyz”，再传输至电机执行导航任务。第三，在 6 自由度估计模块中，通过 Simulink 固件中的

6DOF 模块，以“Fxyz”和“Mxyz”为输入，可求解包括位移、欧拉角、速度、角速度和加速度在内的

飞行变量，所得姿态估计数据即为输出结果。第四，惯性测量单元(IMU)在本系统中起关键作用，承担多

传感器融合的核心任务：多传感器系统的第一个子模块涵盖传感器布局、原始数据处理、信息融合算法

及数据整合输出等功能；第二个子模块为实时姿态计算模块，可将加速度和角速度实时转换为位移、速

度、欧拉角等姿态数据，这些实时数据随后作为输出反馈至飞行控制模块，形成闭环控制。 
在仿真实验中，为了更准确地验证各类算法的性能，我们构建了一个理想的飞行环境。在此设置下，

无人机计划从起点起飞并悬停在指定空中位置 P，从而能够测量惯性导航系统(INS)的性能。采用这种简

化方案是因为它能显著降低飞行过程中环境因素(如气压波动、风速变化和温度差异)带来的负面影响。此

外，该方法也不会干扰我们对算法惯性导航系统性能的研究。由于惯性传感器通过整合加速度计的测量

值来获取位置信息，这一过程主要取决于时间因素，而悬停状态和飞行状态对其影响甚微。 

3.1. 模拟场景 I：惯性传感器数量对导航性能的影响 

首先，我们研究传感器数量如何影响惯性导航性能。在此场景中，目的地 P 位于坐标 P [10, 10, 10]
米处，飞行时长为 10 分钟。加速度计和陀螺仪的误差分别为 a-bias = 0.2 m/s2、w-bias = 0.4 rad/s。 

实验结果如图 4 和表 1 所示。结果表明，通过多个惯性测量单元(IMU)传感器的协同工作，点阵模型

算法实现了 0.10~0.14 米的定位精度，显著优于单独使用卡尔曼滤波算法获得的 12.39~13.99 米精度。此

外，随着传感器数量的增加，定位精度未出现明显波动，这表明点阵模型算法具有出色的鲁棒性和稳定

性。当使用两个和四个 IMU 传感器时，定位精度均达到 0.10 米的最佳水平，进一步证实了传感器数量和

布局对点阵模型算法性能的关键影响。鉴于两个传感器即可实现高性能惯性导航，考虑到成本效益， 
 

 
Figure 4. Influence of the number of inertial sensors on the Lattice model 
图 4. 不同 4 惯性传感器数量对点阵模型的影响 
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Table 1. Influence of the number of inertial sensors on the Lattice model algorithm 
表 1. 不同惯性传感器数量对点阵模型算法的影响 

IMU 编号 
位置精度(±米) 

卡尔曼滤波 点阵模型 

1 12.39 12.39 

2 13.99 0.10 

3 12.39 0.14 

4 12.39 0.10 

 
后续实验将主要聚焦于两个惯性传感器的协同工作。需要强调的是，在 600 秒的时间范围内，点阵模型

的精度范围为 0.10~0.14 米，这种波动主要源于随机白噪声而非恒定漂移。由于随机白噪声的特性，误差

不会像恒定漂移那样随时间累积。在仿真实验中，随机白噪声会根据采样时间周期性重置，以模拟真实

环境。通过定期重置随机白噪声，我们可以更准确地评估该点阵模型算法在应对真实传感器噪声时的抗

干扰能力和误差抑制效果。 

3.2. 模拟场景 II：传感器质量对导航性能的影响 

在此，我们将探讨传感器的质量如何影响导航性能。实验中使用了两个传感器，飞行目的地坐标为

P [10, 10, 10]米，飞行时间为 t = 600 秒。在商用产品中，传感器的质量直接影响成本，因此成为工业应

用中的关键因素。如前所述，商用 MPU9250 传感器测量范围的 1%被用作角速度测量误差(2000 rad/s)，
而重力加速度 g 的 2%被用作加速度测量误差。因此，加速度测量偏差范围为 a-bias = 0~0.2 m/s2，而角速

度测量偏差范围为 w-bias = 0~0.4 rad/s。惯性传感器主要依靠加速度计和陀螺仪来测量加速度、角速度等

物理量。因此，加速度和角速度测量值的偏差幅度可用于评估传感器的质量。在商用产品中，传感器的

质量直接影响成本，这使其成为工业应用中的关键因素。实验结果如图 5 和表 2 所示。结果表明， 
 

 
Figure 5. The relationship between the quality of sensors and navigation accuracy 
图 5. 传感器质量与导航精度之间的关系 
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Table 2. The relationship between the quality of sensors and navigation accuracy 
表 2. 传感器质量与导航精度之间的关系 

加速度测量偏差(a-bias)，
m/s2 

角速度测量偏差(w-
bias)，rad/s 

位置精度(±米) 

卡尔曼滤波 点阵模型 

0 0 0 0 

0.1 0 0.03 0.05 

0.2 0 0.06 0.10 

0 0.2 0.34 0 

0 0.4 1.13 0 

0.1 0.2 1.69 0.05 

0.2 0.4 7.25 0.10 

 
在处理加速度测量误差方面，点阵模型的表现逊于卡尔曼滤波器；但在处理角速度测量误差时，其性能

显著优于卡尔曼滤波器。当加速度和角速度测量均存在误差时，卡尔曼滤波器的定位精度为 1.69~7.25 米，

而点阵模型可达到 0.05~0.10 米，比卡尔曼滤波器高出近两个数量级。 
实验数据表明，点阵模型的定位精度与鲁棒性均显著优于传统卡尔曼滤波器：前者定位精度稳定在

0.10 米，而后者精度范围为 1.60~5.89 米，振荡幅度最高达 4.29 米，且在动态目标突变场景下易出现发

散。点阵模型之所以能取得这一优异实验结果，核心在于它不仅可有效揭示数据间的相关性，还能借助

点群的对称变换实现高效数据分析。 
由于无人机多传感器系统与点阵模型所类比的晶体在基础结构上存在根本性差异，这种方法在定位

导航领域的应用较为罕见。关键差异在于晶体具有基于基本胞元的长程有序性，而多传感器系统并不具

备这一特性。因此，将晶体物理学中的点群理论应用于多传感器融合问题时，必须采用近似方法——这

一点体现在点阵模型的算法公式中，例如公式(1)和(3)分别采用了希尔伯特空间近似和一阶泰勒近似。在

通过这些近似方法校准传感器数据后，再应用晶体物理学中常用的对称操作关联不同传感器数据(如公式

(6)~(7)所示)。本文仅利用点群中的中心反演对称性和平移对称性验证了点阵模型的有效性；实际上对称

性类型多种多样，这些都将成为未来研究的重点方向。 

4. 结论 

为解决单惯性导航系统中锚点导致的空间漂移问题，人们通常采用多传感器系统，通过不同传感器

之间的相互锚定来有效抑制空间漂移。然而，无论是基于信息还是基于模型的传统多传感器融合技术，

均未能显著提升惯性导航精度或降低数据分析复杂度。这表明传统方法在处理空间锚定数据时存在明显

局限性。本文提出了一种基于物理类比的、有前景的探索性方法，该方法类比晶体物理的晶体点阵结构，

将晶体点阵的对称性质应用于多传感器数据处理，成功实现了不同传感器误差的分离与抑制。理论推导

与实验结果均表明，相较于传统卡尔曼滤波方法，本文所提出的点阵模型在惯性导航定位中具备更高的

定位精度与更强的鲁棒性，且计算复杂度低，可适配不同性能的机载硬件平台。同时，本文仅采用了中

心反演对称与平移对称两种基础对称操作便取得了显著效果，说明点阵模型框架仍有较大的挖掘空间，

后续可探索引入更多对称操作进一步提升导航性能，为多传感器惯性导航领域提供新的可行技术路径。 
仿真实验表明，传感器数量对该点阵模型的定位精度具有显著影响：单个传感器条件下，定位精度

为 12.39 米；而采用两个或四个传感器时，精度均可提升至 0.10 米。传感器质量同样会影响定位精度：

当传感器测量误差为零时，定位精度趋近于零；随着加速度计与陀螺仪测量误差的增大，定位精度会相
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应降低。 
总之，点阵模型在多传感器融合的空间锚定任务中优势显著，性能较广泛应用的卡尔曼滤波技术高

出一个数量级。从实际应用角度看，该模型为惯性导航系统提供了高效稳定的多传感器融合解决方案。

在复杂动态的实际环境中运行时，尽管其定位精度可能随飞行时间延长而下降，但下降幅度相对可控，

整体仍能保持较高精度。与传统卡尔曼滤波技术相比，点阵模型在处理多传感器空间锚定数据时展现出

更强的适应性与更高的精度，这对于提升无人机长时间飞行的稳定性和可靠性至关重要。此外，点阵模

型的创新不仅在于将晶体物理学概念引入惯性导航领域，更在于通过点群对称操作实现了多传感器数据

的有效关联与冗余信息消除。这一创新方法为惯性导航系统的多传感器融合提供了新的视角与方法论，

有望推动该领域的进一步技术进步。随着无人机应用范围的扩大和性能要求的提高，点阵模型方法预计

将在此领域发挥重要作用，为精确导航和稳定飞行提供可靠支持。与此同时，针对点阵模型中其他类型

对称性的研究，以及更精确近似方法的探索，将成为未来研究的重点方向。 
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