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犐犕犕在煤矿井下轨道火车实时定位中的应用

罗宇锋　陈彦峰　王鹏飞

（河南理工大学　电气工程与自动化学院 过程控制研究室　焦作　４５４０００）

摘　要：针对煤矿井下轨道火车所处的特殊环境，及其不同的运动状态（机动、非机动），传统卡尔曼滤波在井下实时

定位系统中不能很好反应滤波误差问题。提出了交互多模卡尔曼滤波（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，

ＩＭＭＫａｌｍａｎ）数据处理方法。采用ＩＭＭＫａｌｍａｎ滤波对基于 ＷｉＦｉ和微惯性单元进行组合定位算法估算出轨道火

车的位置进行滤波处理。经过仿真验证ＩＭＭＫａｌｍａｎ滤波能有效地减少实时定位滤波误差，然而能提高系统的实时

性和定位精度。
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１　引　　言

由于井下坑道空间狭小，环境复杂，信号较弱，给定位

系统带来一定的困难。已经有学者使用普通卡尔曼滤波算

法在这方面进行了研究，可以通过状态转移方程和观测方

程，经过动态估计，得到随时间变化的被估计量，有很好的

适应性。但是，对于井下轨道火车突然加、减速、转弯［１２］时

（机动状态），要想得到理想的效果，仅仅通过普通的卡尔曼

滤波算法是不行的。对于机动状态，需要采用自适应算法。

像输入估计算法，交互多模（ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｍｕｌｔｉｐｌｅｍｏｄｅｌ，

ＩＭＭ）算法和变维滤波算法等。其中ＩＭＭ 算法对机动状

态的目标实时定位性能更好。

通过采用ＩＭＭ算法的研究，使运动模型细化，根据运

动状态，把运动模型分为机动的（突然转弯或加、减速等）、

非机动的（恒速运动）。对轨道火车的运动轨迹进行卡尔曼

滤波，之后将每个模型所得到的数据，按照各自概率进行加

权求和、转换，如此可以提高它的定位精度，精确的知道轨

道火车的位置、状态。

２　轨道火车实时定位算法描述

常用的狭小坑道内定位算法：测距与非测距的。测距

算法主要有三角测量、三边测量和最大似然估计等，它们都

是通过测量节点的角度和距离信息，来计算出节点的位置。

通过测距来实现定位的方法技术有 ＲＳＳＩ（ｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌ

ｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎｄｉｃａｔｏｒ），ＡＯＡ （ａｎｇｌｅｏｆａｒｒｉｖａｌ），ＴＤＯＡ （ｔｉｍｅ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｎａｒｒｉｖａｌ），ＴＯＡ（ｔｉｍｅｏｆａｖａｉｌ），等，若传感器获

得的数据信息可靠，测距算法定位精度就会很高。对于非

测距算法，就是不用测节点的角度和距离信息，它估计目标
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位置是通过网络连通性，用观测站来实现，如果观测站探测

不强，定位精度会很低。

２．１　定位方式

由于井下狭小轨道环境复杂，信号较弱，不像在地

面一样，直接使用 ＧＰＳ，或者用 ＧＰＳ和惯性单元
［３］进行

组合定位的方式，就可获得理想的定位精度。在地下狭

窄坑道内，如果还使用 ＧＰＳ，复杂的环境，信号衰减过

快，定位就达不到理想的效果。可以把 ＧＰＳ引到地下，

采用 ＷｉＦｉ定位和惯性定位组合的方式，实现轨道火车

的实 时 定 位。组 合 定 位 信 息 融 合 方 框 图［４５］如 图 １

所示。

图１　组合定位信息融合

２．２　犜犇犗犃定位算法

在采用 ＷｉＦｉ无线定位方法中，使用ＴＤＯＡ
［６］测距的

方法。ＴＤＯＡ是基于时间差来进行定位的，它是由发射节

点同时以不同的速度，发射超声波信号和无线电磁波信号，

根据发射，接收节点到达的时间差，利用其传播速度，求出

发收节点的距离。

设犡犼 ＝ 狓犼，狔［ ］犼
Ｔ ，犼＝１，２，３，…犖，为已知第ｊ个基站

坐标；设犡＝ 狓，［ ］狔 Ｔ，为未知移动站位置坐标。那么未知

移动站坐标与已知第犼个基站的距离犱犻为：

犱犻＝ 狓－狓（ ）犻
２
＋ 狔－狔（ ）犻槡

２ （１）

为提高ＴＤＯＡ测距精度，采用交互多模卡尔曼滤波算

法对ＴＤＯＡ测量值进行滤波处理。

３　犐犕犕犓犪犾犿犪狀算法原理

ＩＭＭＫａｌｍａｎ算法的总体思想是把运动模型细化，根

据运动状态，当突然转弯或加、减速时，运动模型为机动的、

做恒速运动时，为非机动的。对轨道火车的运动轨迹分别

进行卡尔曼滤波，之后将每个模型所得到的数据，按照各自

概率进行加权求和、转换。

ＩＭＭＫａｌｍａｎ滤波算法流程：输入交互、卡尔曼滤波、

模型概率更新、输出交互，流程图［７］如图２所示。

３．１　轨道火车运动模型

狭小坑道轨道火车的状态模型、观测模型和初始条

件为：

犡（）犽 ＝Φ 犽，犽－（ ）１犡 犽－（ ）１ ＋犌犽－（ ）１犠 犽－（ ）１

犣（）犽 ＝犎（）犽犡（）犽 ＋犞（）
｛ 犽

（２）

图２　ＩＭＭＫａｌｍａｎ算法流程

犈 犠（）［ ］犽 ＝０，犈 犠（）犽 犠
Ｔ［ ］犼 犙（）犽δ犼（）犽

犈 犞（）［ ］犽 ＝０，犈 犞（）犽犞
Ｔ［ ］犼 ＝犚（）犽δ犼（）犽

犈 犠（）犽犞Ｔ［ ］犼 ＝

烅

烄

烆 ０

（３）

式中：犡（）犽 为状态矢量，Φ 犽，犽－（ ）１ 为状态转移矩阵，

犌 犽－（ ）１ 为系统噪声矩阵，犠（）犽 为系统过程噪声矢量，

犙为犠（）犽 的方差矩阵；犣（）犽 为观测矢量， （）犎 犽 为量测

矩阵，； （）犞 犽 为观测噪声矢量，犚为犞（）犽 的方差矩阵；

δ犼（）犽 为狄拉克函数，当犽＝ｊ时，δ犼（）犽 ＝ ∞ ；当犽≠犼时，

δ犼（）犽 ＝０，且∫
０

－∞
δ犼（）犽 ＝１。

３．２　犐犕犕犓犪犾犿犪狀算法步骤

设有狀个状态方程，状态模型有狀个：

犡犻（犽＋１）＝Φ犻（犽）犡犻（犽）＋犌犻（犽）犠犻（犽），犻＝１，２，３，…，

狀。

对于以上模型之间转换，可使用马尔可夫链［８９］来实

现，令它的转移概率矩阵为：

犘＝

狆１１ … 狆１狀

 … 

狆狀１ … 狆

烄

烆

烌

烎狀狀

观测模型犻为：犣犻（）犽 ＝犎犻（）犽犡犻（）犽 ＋犞犻（）犽 ＩＭＭ

Ｋａｌｍａｎ简要算法步骤：

１）输入模型
［１０１１］

μ犻犼
犽－１
犽－（ ）１ ＝∑

狀

犻＝１

狆犻犼
μ犻 犽－（ ）１

犮犼
（４）

μ犻犼
犽－１
犽－（ ）１ 为模型犻到模型犼的混合概率，狆犻犼为模型犻

到模型犼的转移概率，μ犼 犽－（ ）１ 为模型犼在犽－１时刻的

概率，犮犼 ＝∑
狀

犻＝１

狆犻犼μ犻（犽－１）为模型犼的预测概率。

犡^０犼
犽－１
犽－（ ）１ ＝∑

狀

犻＝１

犡^犻
犽－１
犽－（ ）１μ犻犼

犽－１
犽－（ ）１ （５）

犘０犼
犽－１
犽－（ ）１ ＝∑

狀

犻＝１
μ犻犼
犽－１
犽－（ ）１ 犘犻

犽－１
犽－（ ）１ ＋ 犡^犻

犽－１
犽－（ ）［｛ １

－

犡^０犼
犽－１
犽－（ ）］１

· 犡^犻
犽－１
犽－（ ）１ －犡^０犼

犽－１
犽－（ ）［ ］１ ｝

Ｔ

（６）

·２６·
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式 中： 犡^０犼
犽－１
犽－（ ）１ 为 模 型 犼 的 混 合 状 态 估 计，

犘０犼
犽－１
犽－（ ）１ 为模型犼的混合协方差估计。

２）模型犼的卡尔曼滤波
［１２１３］

相 对 于 模 型 犼，作 为 卡 尔 曼 滤 波 的 输 入 为

犡^０犼
犽－１
犽－（ ）１ ，犘０犼

犽－１
犽－（ ）１ 及犣（犽）。

犡^犼
犽

犽－（ ）１ ＝Φ犼 犽－（ ）１ 犡^０犼
犽－１
犽－（ ）１ （７）

犘犼
犽

犽－（ ）１ ＝Φ犼犘０犼
犽－１
犽－（ ）１ ΦＴ

犼 ＋犌犼犙犼犌
Ｔ
犼

（８）

犓犼（）犽 ＝犘犼
犽

犽－（ ）１ 犎Ｔ 犎犘犼
犽

犽－（ ）１ 犎Ｔ
＋［ ］犚

－１

（９）

犡^犼
犽（ ）犽 ＝犡^犼

犽
犽－（ ）１ ＋犓犼（）犽·

犣（）犽 －犎（）犽犡犼
犽

犽－（ ）［ ］１
（１０）

犘犼
犽（ ）犽 ＝ 犐－犓犼（）犽 犎（）［ ］犽 犘犼

犽
犽－（ ）１ （１１）

式中：^犡犼
犽

犽－（ ）１ 为状态条件预测，犘犼
犽

犽－（ ）１ 为预测误差

协方差，犓犼（）犽 为卡尔曼滤波增益，犽时刻各模型对应的子

滤波器输出的目标状态估计值犡^犼
犽（ ）犽 及其滤波协方差为

犘犼
犽（ ）犽 。

３）模型犼的概率更新（估计）

Λ犼（）犽 ＝
１

２（ ）π
狀／２ 犛犼（）犽

１／２ｅｘｐ －
１

２
狏Ｔ犼犛

－１
犼 （）犽狏｛ ｝犼

（１２）

狏犼（）犽 ＝犣（）犽 －犎（）犽 犡^犼
犽

犽－（ ）１ （１３）

犛犼（）犽 ＝犎（）犽犘犼
犽

犽－（ ）１ 犎（）犽 Ｔ
＋犚（）犽 （１４）

μ犼（）犽 ＝Λ犼（）犽
犮犼
犮

（１５）

式中：狏犼（）犽 ，犛犼（）犽 分别为模型犼的残差、协方差，Λ犼（）犽

模型犼的似然函数犮 ＝ ∑
狀

犼＝１

Λ犼（）犽犮犼，犮为归一化常数，

μ犼（）犽 模型犼的概率。

４）输出交互
［１４］

犡^
犽（ ）犽 ＝∑

狀

犼＝１

犡^犼
犽（ ）犽 μ犼（）犽 （１６）

犘（
犽
犽
）＝∑

狀

犼＝１
μ犻（）犽 犘犼

犽（ ）犽 ＋ 犡^犼
犽（ ）［｛ 犽
－

犡^
犽（ ）］犽

· 犡^犼
犽（ ）犽 －犡^

犽（ ）［ ］犽 ｝
Ｔ

（１７）

犡^
犽（ ）犽 为总的状态估计，犘

犽（ ）犽 为总的协方差估计。

４　仿真验证

４．１　采用模型的建立

根据轨道火车的运行状态，这里采用二个模型，第一个

模型是非机动的，设它的系统扰动噪声方差犙＝０，即不考

虑犠 的影响；第二个模型为机动的，令它的系统扰动噪声

方差是犙＝０．０１４４犐。这里所采用的马尔科夫链转移概率

矩阵为：

　　犘＝

０．９５ ０．０２５ ０．０２５

０．０２５ ０．９５ ０．０２５

０．０２５ ０．０２５ ０．

烄

烆

烌

烎９５

４．２　模型参数选取与计算

轨道火车实时定位开始，首先采用常规 Ｋａｌｍａｎ对非

机动模型进行实时定位，从第２０次开始采样，根据模型的

ＩＭＭ算法，并设定此时刻每个模型概率为μ１＝０．８，μ２＝

０．１。

参数定义如下［１５］：

犡１＝

狓

狓

狔

狔

烄

烆

烌

烎

０

０

，犡２＝

狓

狓

狔

狔

狓̈

¨

烄

烆

烌

烎狔

，

犌１＝

犜２／２ ０

犜 ０

０ 犜２／２

０ 犜

０ ０

烄

烆

烌

烎０ ０

，犌２＝

犜２／４ ０

犜／２ ０

０ 犜２／４

０ 犜

１ ０

烄

烆

烌

烎０ １

，

Φ１＝

１ 犜 ０ ０ ０ ０

０ １ ０ ０ ０ ０

０ ０ １ 犜 ０ ０

０ ０ ０ １ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０

烄

烆

烌

烎０ ０ ０ ０ ０ ０

，

Φ２＝

１ 犜 ０ ０ 犜２／２ ０

０ １ ０ ０ 犜 ０

０ ０ １ 犜 ０ 犜２／２

０ ０ ０ １ ０ 犜

０ ０ ０ ０ １ ０

烄

烆

烌

烎０ ０ ０ ０ ０ １

犡１，犌１，Φ１ 为模型一参数，犡２，犌２，Φ２ 为模型二

参数。

初始状态用两点起始法求得为：

犡^（ ）２２ ＝

狕狓（）２
狕狓（）２ －狕狓（）１

犜
狕狔（）２

狕狔（）２ －狕狔（）１

犜［ ］０ ０

（１８）
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犘（ ）２２ ＝

σ
２
狓 σ

２
狓／犜 ０ ０ ０ ０

σ
２
狓／犜 ２σ

２
狓／犜

２
０ ０ ０ ０

０ ０ σ
２
狔 σ

２
狔
／犜 ０ ０

０ ０ σ
２
狔
／犜 ２σ

２
狔
／犜２ ０ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０

烄

烆

烌

烎０ ０ ０ ０ ０ ０

（１９）

滤波误差的均值：

犲狓（）犽 ＝
１

犕∑
犕

犻＝１

狓犻（）犽 －^狓犻
犽（ ）［ ］犽

（２０）

式中：犽＝１，２，３，…，犖，犖 为采样次数，犕 为 Ｍｅｎｔｅｃａｒｌｏ

模拟次数。

４．３　仿真结果与分析

对轨道火车进行观测，以（－２０００，０）为起始点，沿狓＝

０～３００ｓ做恒速运动，狏＝１４ｍ／ｓ，在狋＝３００ｓ附近，向狔轴

做８５°的慢转弯，令加速度犪狓＝犪狔＝０．０８ｍ／ｓ
２，转过弯后，

继续做恒速运动。观测时间间隔为狋＝２ｓ，采用的狓、狔测

量噪声标准差均为５０。火车轨迹仿真如图３所示，滤波估

计误差均值曲线见图４所示。

图３　轨道火车的真实轨迹、观测轨迹、估计轨迹

由图３可知，井下轨道火车机动时的估计轨迹在有系

统扰动噪声的情况下，围绕着真实轨迹做很小的波动。由

图４可知滤波均值误差曲线总体围绕零波动，轨道火车在

转弯附近，即狓、狔误差均值曲线在拐弯（狓＝３００）附近，有

一定的变化，误差均值波动稍微变得大了。当轨道火车

做恒速运动时，误差曲线回复在零值附近做稳定波动。

从以上误差曲线可知，ＩＭＭ 卡尔曼滤波能够提高轨道

火车实时定位精度，并能很好的反应轨道火车的运行

状态。

５　结　　论

本文把ＩＭＭＫａｌｍａｎ的方法，引用到煤矿井下轨道火

车实时定位系统中。从仿真结果来看，效果还是不错的，定

位误差小，适应于轨道火车，处在不同的运行状态情况下的

实时定位系统中。在这里只考虑了单一轨道火车，在井下

系统中，往往有多辆轨道火车，这就引出了使用交互多模卡

尔曼滤波对多目标实时定位，这是以后研究的重点。

图４　滤波误差均值曲线
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