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摘要：针对 MEMS 陀螺仪的输出随机漂移误差影响测量精度的问题，提出一种改进的卡尔曼

滤波方法进行 MEMS 陀螺仪误差补偿。传统的卡尔曼滤波方法是针对时域内的随机序列采用

统计特性进行递推估计，从而得到测量所需要的信号。本文在传统卡尔曼滤波算法的基础上

引入衰减因子和差分控制项，以此自适应地估计卡尔曼滤波量测噪声方差，并结合硬件系统

将该算法进行静态性能试验和动态性能试验，使用 Allan 方差分析法对原始陀螺仪信号以及误

差补偿后的陀螺仪信号进行对比分析。对比数据结果表明，陀螺仪静态随机误差得到了有效

的抑制，从而验证了该算法在陀螺仪静态数据处理方面具有一定的应用价值。
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一、引言

随
着 MEMS 技术的快速发展，微机械（MEMS）

陀螺仪在体积、重量、成本上优势十分明显 [1-5]，

目前已广泛应用于无人机、吊舱、战术导弹、惯性导

航等各个领域。角速率的测量是惯性导航领域里的关

键参数之一，但其精度问题限制了其在惯性导航领域

的进一步发展。对 MEMS 陀螺仪信号误差进行辨识分

析、建模补偿是提高陀螺仪角速率测量精度的重要方

法 [6]。

MEMS 陀螺误差包括固定常值漂移（零偏）、标

度因数误差、非正交安装误差、温度漂移误差以及随

机漂移误差 [7] ，其中固定常值漂移（零偏）、标度因

数误差、非正交安装误差、温度漂移误差能够使用高

精度三轴转台设备校准以减小对测量结果的影响 [8]。

而随机漂移误差是陀螺仪在外界各种干扰力矩的作用

下偏离原来的方向产生的，它随时间、外界环境条件

不断变化，难以使用标定方法进行处理。

首先，本文介绍了随机误差辨识的 Allan 方差法，

并对 MEMS 陀螺随机误差进行了时间序列分析，建立

基于时间序列的陀螺仪误差模型，接着在经典卡尔曼

滤波器的基础上加入衰减因子和一阶低通滤波后的差

分控制项进行自适应估计补偿，最后结合硬件系统进

行试验，并利用 Allan 方差法对滤波前后的效果进行

对比分析。

二、模型分析与滤波算法原理

1、Allan 方差法

Allan 方差法的提出主要用于分析振荡器的频率和

相位的不稳定性，也常用于定量地对陀螺仪各项随机

误差进行辨识 [9]，误差分离结果较好，可以作为通过

不同算法对陀螺仪补偿前后评价其性能的重要指标。

假设陀螺仪的样本信号长度 N，采样频率 f，则

采样间隔为 1/f。然后把样本数据平均分成 K 个子序

列，每个子序列有 n=N/K 个样本，每个子序列的时间
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长度称为相关时间 t=nf(n<N/2)，则每个序列的平均值

   为：  

                                                                              （1）

Allan 方差定义为：

                                                                               （2）

以 Allen 方差法分析 MEMS 陀螺仪随机噪声包

含：量化噪声（Quantization Noise）、角度随机游走

（AngularRandomWalk）、偏差不稳定性（BiasInstability）、

速率随机游走（RateRandomWall）、速率斜坡（RateRamp）

等 5 种随机噪声 [10-12]。各种随机误差源与 Allan 方差

的关系如式（3）所示：

                                                                         （3）

然后用最小二乘法对 Allan 方差的曲线拟合，可

以求得这几个系数：

                                                                          （4）

MEMS 陀螺仪的随机漂移的误差的 5 种随机误差

的计算公式如表 1 所示。

表 1  Allen 标准差与常见噪声的对应关系

噪声类型 斜率 标准差

量化噪声 Q(μrad) -1


 Q3)(    

角度随机游走 N(°/h1/2) -1/2  


 N
)(  

零偏不稳定系数 B(°/h) 0  

速率随机游走 K(°/h3/2) 1/2  

速率斜坡 R(°/h2) 1 2)(  R  

2、时间序列分析方法与参数估计

如果一个时间序列经过平稳性检验后得到一个

平稳非白噪声序列，那么该序列中就蕴含着相关性的

信息。在统计学中，通常是建立一个线性模型来拟合

该时间序列的趋势。较为常见的模型有 AR、MA、

ARMA 和 ARIMA 模型 [13]。不同系统生成的随机序列

需要用不同的模型描述，这三种模型之间存在着差异。

ARMA 模型、AR 模型和 MA 模型的区别在于它们在

自相关函数和偏相关函数上反映出不同的特征。AR 模

型的正则方程是一组线性方程，而 MA 和 ARMA 模型

的方程一般是非线性。AR 模型具有一系列好的性能，

因此也是研究最多并且实现广泛应用的一种模型。

由于陀螺漂移模型阶数相对不高，一般不超过 3

阶，所以可以在参数个数不超过 3 的范围内的模型进

行定阶。

本文选择相对简单的 AR(P) 模型。AR(P) 表示是

p阶的自回归模型，是一种线性的预测，如式（5）所示：

                                                                               （5）

其中，aj —AR(P) 模型的自回归系数；

            εt —白噪声，                     ，t=1, 2, 3,…, N。

自回归模型表征的含义是把 t 时刻测量值由在 t 时

刻之前的 p 个时间点的测量值的线性拟合与噪声叠加

的输出结果。

在确定模型之后，就要对陀螺仪漂移模型进行定

阶。定阶的通用方法有 BIC 准则、AIC 准则、FPE 准则。

本文采用 AIC 准则，AIC 准则中文简称为最小信息准

则，是由日本数学家赤池弘次提出的。因此，也叫做

赤池信息量准则，是估计随机序列模型阶次的一种优

良的度量。AIC 准则的公式如式（6）所示：

AIC(n)=N lnσ2+2n                                                  （6）

其中，AIC(n) 是关于阶数 n 的函数，当 AIC(n) 的值取

最小时，n 即为 AR 模型的阶数 [13]。

确定好 AR 模型的阶数之后的工作就是对 AR 模

型的参数进行估计，也就是计算其系数与白噪声。一

般选择最小二乘法对 AR 模型的参数进行估计，原因

是计算简单、高效并且精度较高，可以满足计算的需求。

最小二乘法进行参数估计的公式为：

Y=AX+ω                                                                （7）     

其中：Y=[Xn+1, Xn+2,…, XN-n]
T                                       （8）

A=[an+1, an+2,…,aN]T                                            （9）   
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                                                                             （10）

ω=[ε1, ε2,…,εn]
T                                                     （11） 

参数估计的公式为：

A=(XTX)-1XTY                                                     （12） 

利用上述公式就可以建立 MEMS 陀螺仪随机漂移

的模型。

3、经典卡尔曼滤波器

卡尔曼滤波是时域内一种基于最小方差估计的递

推滤波器，将状态空间的方法引入到了随机估计理论

中，利用系统状态方程，观测方程和系统过程噪声和

测量噪声描述信号系统的输入输出 [14]，与最小二乘法、

维纳滤波等用于估计的算法相比其优点如下：

（1）利用状态空间法进行系统描述，状态方程能

够描述复杂的多维信号动力学特性，可以避免对信号

进行功率谱分解，设计简单，容易用计算机实现；

（2）不需要保存大量过去的数据，而是通过状态

转移方程递推计算出新的估计值；

（3）根据当前测量数据，可以实时递推计算最优

估计值，适用于各种闭环控制系统。

离散随机系统的卡尔曼状态方程和测量方程的公

式表示为：

Xk=Axk-1+Buk+wk                                                 （13） 

Zk=Hxk+vk                                                           （14） 

其中：Xk —k 时刻系统状态量；

Zk —k 时刻系统观测量； 

uk —k 时刻系统控制量；

A —系统状态转移矩阵；

H —系统量测矩阵；

wk —系统过程噪声；

vk —系统测量噪声。

计算 k 时刻状态的预测值：

                                         （15）

利用 k-1 时刻状态最优估计

结果，由对 k 时刻状态作一步预

测，当系统没有控制量时 uk=0。

均方误差预测为：

Pk|k-1=APk-1A
T+Q                                                 （16） 

其中，Pk-1 —一步预测协方差矩阵； 

Pk|k-1 —上个滤波周期最优估计的协方差矩阵； 

Q —状态噪声矩阵。

计算滤波增益为：

                                                                              （17）

其中，Kk —卡尔曼增益，表征系统观测量与一步预测

量对于滤波输出贡献的大小；

R —k 时刻量测噪声矩阵。

定义 k 时刻观测值与其估计值的误差为新息：

                                                                              （18）

则 k 时刻卡尔曼滤波输出的最优估计为：

                                                                             （19）   

为下个滤波周期的一步预测做准备，估计的均方

误差：

Pk=(I-KkH)Pk|k-1                                                （20）

状态量及协方差的更新如图 1 所示。

三、改进的卡尔曼滤波器设计

采用传统卡尔曼滤波对陀螺仪进行滤波设计时，

通常假设系统没有确定的控制输入：

                                                                             （21）

即式（21）中 uk=0，正是由于这种情况，使得陀螺仪
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输出的零点稳定效果不好，不能控制陀螺仪的动态误

差。标准卡尔曼滤波在实际应用时要求有精确的误差

模型和各种噪声的先验信息，但通常在许多条件下它

们是未知的。使用不精确的模型和噪声统计特征来设

计卡尔曼滤波器可能会产生状态估计的误差，甚至会

导致滤波发散。

本文在此基础上增加控制输入量，即计算一阶低

通滤波之后的数据 y(n) 进行差分求取输入的控制项

uk，如下：

y(i)=(1-β)*y(i-1)+β*y(i)                                     （22）

uk=y(n)-y(n-1)                                                     （23） 

其中，y(i) —当前时刻陀螺仪采样数据； 

y(i-1) —上一时刻陀螺仪采样数据； 

β —低通滤波器系数。

自适应卡尔曼滤波可以利用观测数据进行递推，

同时实时地对不确定的模型参数和噪声 Q 和 R 的统计

特性进行适当的估计和修正，使得模型误差减小。但

相对计算量偏大，增加时间复杂度。因此本文在传统

的卡尔曼滤波器对一步预测方差计算式中增加了一个

衰减因子 [15]，并且可以在运算速率和提高计算的准确

性两者间获得平衡。

带入状态方程计算 k 时刻的状态一步预测：

                                                                             （24）

在传统卡尔曼滤波器的计算式中加入衰减因子 λ，

其公式如下：

Pk|k-1=APk-1A
T+λBQBT                                          （25）

                                                                             （26）

                                                                             （27）

其中，λ 为预测方差引入的衰减因子 [17-18]，使新数据

可以充分参与到估计当中去，λ 通常在 0~1 之间取值，

通过对比方差和标准差本文 λ 取值为 0.9。

四、实验结果与数据分析

为验证模型可靠性与设计的滤波器的性能，使用

单轴 ADXRS450 水平放在高精度三轴转台上，如图 2

所示。用电脑连接好数据线串口，接通电源后将陀螺
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仪保持静止状态，预热 30min，等待数据稳定后开始

采集陀螺仪数据，时长 2h，并截取前 30min 的角速率

数据作为样本进行分析，对样本数据进行零均值检验，

并验证平稳性和正态性。

首先，获取 MEMS 陀螺仪的随机信号，通过求取

采样数据平均值得到随机漂移的常量值，再用采集到

的原始数据减去这个值得到如图 3 所示。

图 4 为陀螺仪随机误差的功率谱图。由于陀螺随

机误差的频率主要分布在低频段，没有明显的尖峰现

象，这意味着陀螺仪信号没有强周期性，即陀螺随机

误差中基本没有明显的周期分量，满足平稳性的要求。

图 5 为 MEMS 陀螺仪角速率随机误差的概率密度

直方图，由图可知随机误差结果满足正态性的要求。

验证之后的建模步骤是：依次以 AR(1)、AR(2)、

AR(3) 模型进行拟合，表 2 为 AR 模型拟合系数和 AIC

计算值。

由表 2 得出计算的 AR 模型的 AIC 最小值为

AR(1) 模型，因此，本文采用该模型对陀螺仪信号进

行模型建立，经过 AR(1) 模型后的 MEMS 陀螺仪随机

漂移信号。

                                                                             （28）

将经典卡尔曼滤波处理后的数据与自适应卡尔曼

滤波处理后的效果进行比较，如图 6 所示。可以看出

经过滤波处理后系统有效信号的随机量明显减小，波

形更加平稳光滑，说明改进的自适应卡尔曼滤波器能

有效的补偿 MEMS 陀螺仪静态随机噪声对系统量测精

度的影响，较经典卡尔曼滤波算法滤波效果提升明显。

采用 Allan 方差分析法对两种滤波方法误差补偿

后的信号进行辨识分析，两种滤波方法的方差曲线均

整体下移，传统标准的卡尔曼滤波的滤波效果提升不

明显，而改进的滤波误差补偿算法较传统算法有较大

性能提高，零偏不稳定性经滤波后降低了一个数量级。

滤波前后各指标对比如表 3 所示。从表中可见原

始数据滤波后均值提升 1 个数量级，方差提升 2 个数

量级，量化噪声精度提高近 1 个数量级，角度随机游

走精度提高 93.3%，角速率游走提高 94.48%。综上所

述，改进的滤波方法对陀螺仪静态随机误差的补偿效

果显著。
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表 2  AR 模型系数与 AIC 值

模型 a1 a2 a3 AIC

AR(1) 0.1047 0 0 -1.77773

AR(2) 0.0946 0.0968 0 -1.77766

AR(3) 0.0854 0.0878 0.0951 - 1.77762
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五、总结

为了解决低成本 MEMS 陀螺仪相较于高精度陀螺

仪容易受噪声干扰的问题，本文提出自适应卡尔曼滤

波处理方法。首先介绍了用来辨识陀螺仪各种噪声的

Allen 方差分析法，对时间序列模型的参数进行估计，

并根据 AIC 准则进行分析定阶，进而确定了 MEMS 陀

螺仪模型。在传统卡尔曼滤波器的基础上设计了带衰

减因子的自适应卡尔曼滤波器，并引入一阶低通滤波

后的差分控制项，对 MEMS 随机误差进行补偿。实验

结果表明，本文的算法对数据滤波效果明显，能够减

小随机噪声对 MEMS 陀螺仪静态性能的影响，提高角

速率输出的精度。
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Application of Improved Kalman Filter in Signal 

Processing of MEMS Gyroscopes

ZHANG Bo-yuan, GAO Guo-wei

表 3 滤波前后各指标对比

参数 原始数据 KF AKF

均值 (°/S) -6.5238e-04 -3.6062e-04 -3.7936e-05

方差 (°/s) 0.0246 0.00680 3.0085e-05

量化噪声

Q(μrad)
0.9248 0.122547 0.028007

角度随机游走

(°/h1/2)
1.4759 0.44904 0.029897

角速率游走

(°/h3/2)
178.8436 105.387 5.82
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(Beijing Sensor Key Laboratory, Beijing Information 

Science & Technology University, Beijing 100101, China)

Abstract: Aiming at the problem that the random output 

drift error of MEMS gyroscopes affects the measuring 

accuracy, an improved Kalman filter method is proposed 

to compensate the error of MEMS gyroscope. Traditional 

Kalman filter is a recursive estimation of random 

sequences in time domain using statistical characteristics, 

so as to obtain the signal needed for measurement. In 

this paper, a attenuation factor and a difference control 

item are introduced on the basis of the traditional Kalman 

filtering algorithm to estimate the variance of the noise 

measured by Kalman filter adaptively. Combining with the 

hardware system, the static performance test and dynamic 

performance test of the algorithm are carried out, and the 

results of the original gyroscope signal and the gyroscope 

signal after error compensation are compared and analyzed 

by Allan Variance analysis, and the comparison data 

show that the static random error of the gyroscope can be 

effectively suppressed. Thus, it is proved that the algorithm 

has certain application value in the static data processing 

of gyroscope.

Key words: MEMS gyroscope; Allan variance; Random 

drift; adaptive Kalman filter
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