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摘要： 针对飞行器在高速飞行时受气流干扰、惯性高度易发散等问题，从传感器数据融合角度出发，提出了容积

卡尔曼滤波（Cubature Kalman filter， CKF）融合嵌入式大气数据观测系统和惯性导航系统（Inertial navigation 
system， INS）估计飞行器实时大气数据的算法。算法使用非线性方程对惯性系统、卫星定位系统和大气系统间

的关系建模，结合传感器的数据，计算飞行器速度和高度，进而估算出迎角和侧滑角等参数。实验结果显示：本

文所提出的方法在估计气流角和马赫数方面具有较高的精度和较强的稳定性。
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Abstract: To address airflow interference and inertial altitude dispersion during high-speed aircraft flight， a 
novel algorithm integrating cubature Kalman filter （CKF）， air data observation system， and inertial 
navigation system （INS） is proposed for real-time aircraft air data estimation through sensor data fusion. The 
algorithm utilizes nonlinear equations and models interactions among the inertial system， satellite positioning 
system， and air data system to integrate sensor data for computing aircraft velocity and altitude， followed by 
estimation of parameters such as angle of attack and sideslip. Experimental results demonstrate the high 
accuracy and stability of the proposed method in estimating airflow angle and Mach number.
Key words: air data estimation； satellite positioning system； inertial navigation system （INS）； flush air data 

sensing system （FADS）； cubature Kalman filtering （CKF）

对于高速飞行器而言，大气数据包括空速

（Vt）、迎角（α）、侧滑角（β）、总压（qt）、静压（P∞）等

参数，其测量精度和可靠性直接关系到靶机控制系

统的正常工作及性能发挥，影响飞行安全和质

量［1］。目前普遍使用探针传感技术测量大气数据，

凸出的空速管和风向标不仅在高速飞行时测量数

据不准，还会影响飞行器的机动和隐身性能［2］。为

了解决上述问题，科研人员开始寻找更为可靠的测

量方法。

参照海燕与信天翁鼻孔的原理，嵌入式大气数

据传感系统（Flush air data sensing system， FADS）
被设计出来［3］，它采用嵌入在飞行器前端不同位置
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上的压力传感器阵列测量飞行器表面的压力分布，

根据测得的压力值，按照相关算法解算得到大气数

据［4］。美国 Dryden 飞行研究中心在 20 世纪 60 年

代开始对 FADS 进行研究，在理论上证明了该系

统可满足现代飞行器对飞行速度、机动性等方面的

要求。

惯 性 导 航 系 统（Inertial navigation system，

INS）短时间的导航精确度高于 FADS，但其突出

缺点是受到漂移误差影响，导航的精度随时间的增

长而降低。为解决这些问题，将大气数据系统、惯

导系统组合使用是较为常见的一种方式［5］。20 世

纪末，FADS 被首次应用在飞行器上，标志着该系

统的可行性。近年来，陆辰等［6］提出了一种基于

FADS 的扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman filter，
EKF）实时估计大气参数的方法，验证了大气数据

系统的测量范围和可靠性；Karlgaard 等在研究火

星探测器着陆阶段的空气数据估计时，使用全状态

（速度和姿态）惯性量的辅助，与原有的大气数据处

理算法相比，精度得到了提升［7］。

全球卫星导航系统（Global navigation satellite 
system，GNSS）拥有全天候、全时段精准定位等优

点，在航空航天领域被广泛用于定位授时、定速、定

姿，但其易受电磁干扰和障碍物遮挡，在用于高空

飞行器定位时，大气电离层和对流层的延迟误差不

易补偿，导致精度较低。因此人们将其与 INS 的结

合，构成组合导航系统［8］。此外，研究表明，加入

FADS 对于有限时间的 GPS 信号中断能够恢复这

一时期的漂移状态估计误差［9］。

容 积 卡 尔 曼 滤 波（Cubature Kalman filter，
CKF）被认为是近似高斯积分中最理想的算法，在

应用于高维系统时不会像无迹卡尔曼滤波（Un‐
scented Kalman filter， UKF）在滤波过程中可能会

出现协方差非正定的情况［10］。

为了提升算法在复杂飞行状态时对参数的估

计能力、进一步降低误差，本文提出一种基于 CKF
的大气数据和全状态惯导数据估算真空速（马赫

数）、迎角和侧滑角的方法。方法利用 INS 测量的

惯性数据、GNSS 测量的速度与位置数据、FADS
测量大气数据，通过 CKF 滤波，解算出精度更高的

迎角、侧滑角和马赫数，有利于飞行器在超声速/高
超声速环境下精确解算大气数据。在实际飞行之

中，复杂环境下更精确的迎角、侧滑角、马赫数可更

加有效地控制飞行器的姿态，有效避免失速等危险

情况的发生，同时还可提升飞行器的飞行效率和自

主导航精度［11‐15］。

1 算法设计

1. 1　GNSS/INS滤波

状态向量 X=[ λ，L，h，V x，V y，V z，θ，ψ，ϕ ]，其
中 ( λ，L，h ) 分别为经度、维度和高度；(V x，V y，V z )
分别为地面坐标系的三轴速度，地面坐标系 xyz 三

轴 定 义 为 ：东 向 、南 向 、垂 直 地 面 向 下 ，即 为

( θ，ψ，ϕ )。飞行器机体坐标系 xyz 三轴正方向分别

为：机头、右侧和向下的朝向，所以起飞时刻如果机

头朝向正东，则地面坐标系与起飞时刻机体坐标系

重合。算法流程图见图 1。图中：VGNSS为 GNSS 解

算的三轴速度；PGNSS 为 GNSS 解算的三轴位置；pi

为压力，i 为测压孔的序号；θ、ψ、φ 为三轴姿态角；

Ax、Ay、Az 分别为沿 x、y、z 轴的加速度；wθ、wψ、wφ

分别为陀螺的俯仰角速度、偏航角速度和滚转角速

度；V̂、P̂分别为滤波器输出的三轴速度和滤波器

输出的三轴位置；VINS、PINS分别为 INS 解算的三轴

速度和 INS 解算的三轴位置。

图 1 所示的 CKF 滤波方法是仅融合 GNSS 与

INS 的松组合算法，在解算完成后，根据三轴速度

与三轴位置通过数据后处理（图中大气数据求解部

分）计算迎角、侧滑角和马赫数。

系统的状态方程简记为

Ẋ= f [ X，u ]+w （1）
式中：u为输入向量；w为状态噪声。

选取 GNSS 接收机输出的飞行器位置、速度信

息，作为观测量，则

Z=[ λG，LG，hG，V xG，V yG，V zG ]T （2）
观测方程为

Z= h ( x )+ v （3）
式中：h (⋅)为线性函数，表示取其自变量的前 6 项；

v=[ vλ，vL，vh，vV x
，vV y

，vV z
]为观测噪声。

图 1 GNSS/INS 滤波流程图

Fig.1 Flow chart of GNSS/INS filtering
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1. 2　FADS/GNSS/INS滤波

上述 GNSS/INS 滤波中，观测量仅为 GNSS
测量的对地速度，而 GNSS 的采样率较低，测量的

高度误差较大。虽然有一些技术可以由特定的

GNSS 天线测量姿态角，但误差较大，融合方法将

FADS 数据纳入滤波的模型中，可以添加空速、气

流角（迎角、侧滑角）和气压高度的校正，这涉及到

两个以上的传感器数据融合。这种情况目前有两

种处理方法：集中式卡尔曼滤波和分布式卡尔曼滤

波。在精度方面，集中式滤波略好，但其状态维度

高、计算量大，这里使用分布式卡尔曼滤波。算法

示意图如图 2。其中，VFADS 为 FADS 解算的速度；

PFADS 为 FADS 解算的位置；VGF 为 GNSS 和 FADS
数据融合后得到的速度；PGF 为 GNSS 和 FADS 数

据融合后得到的位置；与原有的 GNSS/INS 融合

相比，加入了 FADS 的数据，在解算后得到速度与

位置信息，与 GNSS 进行预处理，得到一步融合的

位置和速度，再经自适应容积卡尔曼滤波获得求解

大气数据的必要参数。

以高度为例，当飞行高度增大时，气压随高度

的上升而降低的速率减慢，FADS 基于静压测量的

高度值误差较大，而 GNSS 基于伪距的测量方法在

较宽的高度范围中都保持恒定的误差。因此，设计

算法在滤波开始前预处理 FADS 和 GNSS 测量的

高度，以一个置信度较高的高度数据作为后续滤波

的观测量之一［16］。按照上述逻辑，构建预处理算

法，具体步骤如下：

（1）根据 GNSS 的高度误差统计特性，选取其

误差方差 RG。

（2）根据 FADS 解算的高度误差统计特性，令

其在 1 km 时误差方差为 RF1，在 10 km 时误差方

差为 RF2。

（3）根据 GNSS 输出的高度值，计算 hGF，其计

算公式为

hGF =
ì
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（4）
（4）为避免滤波发散，每一时刻计算的 H GF 不

带入下一次迭代。

同理，xyz 轴速度也具有类似的性质，使用同

样的方法进行预处理后，得到 FADS 与 GNSS 数据

融合的速度 (V xGF，V yGF，V zGF )。为了控制变量，系

统方程与 GNSS/INS 的系统方程相同。

因在高超声速状态下，GNSS 输出的水平位置

误 差 普 遍 小 于 FADS，为 简 化 计 算 ，直 接 使 用

GNSS 接收机输出的经纬度作为观测量的前两项，

构造观测向量，如式（2，3）所示。

FSDS/GNSS/INS 三者融合的 EKF 使用上述

融合后的观测量，并对观测方差进行自适应调整，

预测状态向量为

X̂ K̄ = f ( X̂ k - 1，uk - 1 ) （7）
预测误差协方差矩阵为

P̂= FP k - 1F T + Q k - 1 （8）
使用抗差估计的思想，结合观测误差对卡尔曼

增益进行校正，当纵向速度较大时，H GF 的误差方

差较大，纵向速度较小时，H GF 的误差方差较小，因

此需要对观测的高度误差方差进行自适应校准，在

恰当的时候膨胀或压缩观测高度所对应的方差。

记观测误差方差阵的主对角线第三项为 Rk，通过

适当扩大异常观测的方差可以消除和削弱粗差对

参数估值的影响，构建自适应容积卡尔曼滤波具体

步骤如下：

（1）设置一个范围 r，用以调节 Rk 的取值范

围，即

r = { Rk：Rk min ∈ R，Rk min ≤ Rk ≤ Rk max } （9）
（2）设定一个可以接受的较小正数 V min，当 V z

的 绝 对 值 小 于 V min，即 ：|Xk ( 6 ) | < V min 时 ，

Rk = Rk min；当 V z 的绝对值大于 V min，即：|Xk ( 6 ) | >
V min 时，有

Rk = 1
|Xk ( 6 ) | - V min + 1

Rk min +

图 2 FADS/GNSS/INS 滤波流程图

Fig.2 Flow chart of FADS/GNSS/INS filtering
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|Xk ( 6 ) | - V min

|Xk ( 6 ) | - V min + 1
Rk max （10）

当 V z → ∞ 时，Rk = Rk max。

（3）将校准后的观测误差方差带入卡尔曼增益

求解方程。

（4）更新状态向量，并输出；更新误差协方差矩

阵，等待计算下一步的滤波［17‐18］。

2 仿真实验及分析

本文提出的新型多数据融合算法目的在于提

高多源信息融合的大气数据估计系统的稳定性和

精度，因此以 FADS/GNSS/INS 组成的估计系统

为例，开展仿真实验，验证算法性能。设载体的初

始位置为北纬 30°、东经 103°，各系统的噪声如表 1
所示。在仿真实验过程中，飞行器经历起飞、巡航、

降落 3 个阶段，单次飞行时间设置为 1 000 s。

设置 GNSS 高度误差为 20 m，FADS 高度误

差 在 随 海 拔 高 度 的 增 大 而 增 大 ，在 高 度 为 0~
20 km 的范围内，误差最小为 1 m，最大为 100 m，

使用式（7）的高度自适应融合算法，得到滤波预处

理后的高度‐高度误差曲线图如图 3 所示。

在 0~20 km 的高度下，预处理后高度数据的

误差比 GNSS 和 FADS 的单一误差都小，可以达到

根据高度自动调节权重并获得高精度高度数据的

作用。

加入 FADS 数据前后迎角的估计误差如图 4
所示。在图中，加入 FADS 数据前，整个飞行过程

中迎角估计误差绝对值的最大值为 0.261 7°；加入

FADS 数据后，误差绝对值的最大值为 0.122 2°。

侧滑角误差对比（对比 GNSS/INS 和 FADS/
GNSS/INS）如图 5 所示，加入 FADS 数据前，整个

飞行过程中侧滑角估计误差绝对值的最大值为

0.183 5°；加入 FADS 数据后，误差绝对值的最大值

为 0.111 6°。

在加入 GPS 数据前，整个飞行过程中高度估

计误差绝对值的最大值为 416 m；加入 GPS 数据

后，误差绝对值的最大值为 69.5 m。

马赫数估计范围为 1~8，加入 FADS 数据前

马赫数的估计误差最大值约为 0.011 7；加入后的

估计误差最大值约为 0.007 0。
上述误差数据汇总如表 2 所示，其中 Max 表示

对应参数误差绝对值的最大值，Std 表示对应参数

误差的标准差。

图 4 迎角误差对比

Fig.4 Error comparison of angle of attack

表 1 仿真噪声设置

Table 1 Simulation noise setting

参数

加速度计误差/（m·s-2）

陀螺仪误差/（（°）·s-1）

压力传感器误差/Pa
GNSS x/y/z轴速度误差/（m·s-1）

GNSS x/y 轴位置误差/m
GNSS z轴（高度）误差/m

数值

0.05
0.01
100
0.5
10
20

图 3 滤波预处理后的高度-高度误差曲线图

Fig.3 Height-height error curves after filter preprocessing

图 5 侧滑角误差对比

Fig.5 Error comparison of sideslip angle

表 2　单次仿真误差统计信息表

Table 2　Single simulation error statistics table

参数

迎角/（°）
侧滑角/（°）

马赫数

高度/m

GNSS/INS
Max

0.261 7
0.183 5
0.011 7
69.54

Std
0.047 3
0.027 8
0.004 5
16.84

FADS/GNSS/INS
Max

0.122 2
0.111 6
0.007 0
69.54

Std
0.020 1
0.018 3
0.002 5
9.397
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重复 100 次实验，记录每次实验的误差最大

值，绘制误差 ‐频率统计图（图 6~8）。如图 6 所示，

新算法（结合 FADS 数据）将最大迎角误差的最大

概率分布由 0.2°降低为 0.1°，且图像显示新算法的

最大误差的分布更加紧凑，对应了误差方差（标准

差）更小，估计精度更加稳定。

在 100 次、每次 1 000 s 的滤波数据中，对各融

合算法进行迎角、侧滑角和马赫数误差绝对值的最

大值、误差标准差统计，新增使用 EKF 作为滤波方

法的 FADS/GNSS/INS 融合效果进行对比，误差

统计信息如表 3 所示。

100 次的重复实验表明，新算法对迎角和侧滑

角 的 估 计 误 差（最 大 值）分 别 降 低 了 38.4%、

15.9%；对 马 赫 数 的 估 计 误 差（最 大 值）降 低 了

34.3%；对 高 度 的 估 计 误 差（最 大 值）降 低 了

8.38%。新算法对迎角和侧滑角的估计误差（标准

差）分别降低了 51.0%、36.4%；对马赫数的估计误

差（标准差）降低了 46.8%。与 EKF 算法的滤波结

果比较，CKF 对迎角、侧滑角和马赫数的估计误差

更低，高度估计未纳入主滤波过程，所以误差相同。

3 结　　论

本文针对高速飞行器飞行时受气流干扰、惯性

高 度 易 发 散 等 问 题 ，提 出 了 一 种 基 于 FADS/
GNSS/INS 的 大 气 数 据 估 计 算 法 。 该 算 法 将

FADS 测量的大气数据换算为速度、高度等信息，

与 GNSS 的信息进行融合，再对容积卡尔曼滤波进

行改进，以 INS 的数据作为输入量，提高了算法对

大气数据的估计能力。仿真实验验证了新算法的

可行性，相比原有的 GNSS/INS 算法，新算法对迎

角和马赫数的估计误差降低 30% 以上，对侧滑角

的估计误差降低了约 15%。在实际飞行场景中往

往会遇到风速较大或气压高度不稳定的情况，此时

FADS 计算的空速、高度等值与 GNSS 计算的地速

存在较大误差，此时直接将其融合较为不妥。为了

解决这一问题，未来可以结合气象信息对算法进行

相应的优化。一种可能的优化方法是引入风速和

气压高度的实时气象信息，以校正 FADS 计算值

和 GNSS 计算值之间的差异。根据实时气象数据，

可以对飞行器在大气环境中的运动进行更精确的

建模和预测，从而提高估算方法的准确性和稳

定性。

此外，还可以考虑引入其他传感器数据，如大

气压力传感器、气象雷达等，以提供更多的信息来

校准和优化估算方法。通过综合利用多源数据和

先进算法，可以有效应对飞行中可能出现的复杂环

境变化，提高估算方法在实际飞行场景中的适用性

和可靠性。这样的改进将有助于确保飞行器在各

图 6 迎角最大误差频率分布

Fig.6 Maximum error frequency distribution of angle of 
attack

图 7 侧滑角最大误差频率分布

Fig.7 Maximum error frequency distribution of sideslip 
angle

图 8 马赫数最大误差频率分布

Fig.8 Maximum error frequency distribution of Mach 
number 

表 3　100次仿真误差统计信息表

Table 3　Statistics table for 100 simulation errors

参数

迎角/（°）
侧滑角/
（°）

马赫数

高度/m

GNSS/INS

Max
0.370 4

0.262 9

0.013 7
96.64

Std
0.042 0

0.027 5

0.004 7
17.00

FADS/GNSS/
INS（EKF）

Max
0.288 2

0.250 3

0.011 0
88.54

Std
0.024 0

0.028 6

0.001 6
9.559

FADS/GNSS/
INS（CKF）

Max
0.228 1

0.221 0

0.009 0
88.54

Std
0.020 6

0.017 5

0.002 5
9.559
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种气象条件下能够精确地估算出真空速、迎角和侧

滑角等重要参数，提高飞行安全性和性能。
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