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摘　 要： 为提高惯导系统参数长期稳定性，降低人工标定成本，增强惯导系统使用效能，提出一种基于相关向量机的惯

导系统参数长期稳定性预测和补偿方法，选择均值和标准差作为参数稳定性的性能指标．而对于均值随时间变化具有明

显规律的参数，采用 ＲＶＭ 方法对存贮时间较长的参数稳定性均值进行回归建模，根据模型对存贮时间较短的参数稳定

性进行性能预测和标定参数补偿．最后对惯导系统中重要参数加速度计标度因数长期稳定性进行建模预测和参数补偿，
补偿后结果显示，间隔时间约 ６ 个月的参数稳定性均值性能提高了 ５０ ９０％，验证了所提方法具有很好的实际应用价值，
且表明使用该方法能够代替人工标定，以增强惯导系统使用效能．
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　 　 惯性导航系统（ｉｎｅｒｔｉａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ，ＩＮＳ）
标定参数长期稳定性是衡量产品综合性能的重要

指标．为了保证 ＩＮＳ 综合性能满足要求，需要间隔

一定时间对影响 ＩＮＳ 综合性能的各项参数进行稳

定性标定．对于军方用户来说，提高参数长期稳定

性性能意味着战时具有更大主动性和生存能力［１］ ．
通过对惯导系统产品机理［２－３］和标定方法［４］的

研究都能够有效提高参数稳定性性能，但通过对批

量历次标定参数长期稳定性预测和补偿方法研究来

提高 ＩＮＳ 参数稳定性性能，在国内尚无研究．近年



来，基于支持向量机（ＳＶＭ） ［５］ 的统计分析方法和

基于稀疏贝叶斯［６］ 的统计分析方法成为机器学

习领域的研究热点［７－８］ ．支持向量机采用 ＶＣ 维理

论和结构风险最小化原则，对于小样本情况下的

模型具有很好的泛化能力，但由于 ＳＶＭ 所需核函

数的数量会随着训练集增大而显著增加，同时预

测也缺乏必要的概率信息［９］；基于稀疏贝叶斯的

相关向量机（ＲＶＭ）是一种与 ＳＶＭ 函数形式相同

的稀疏概率模型，与 ＳＶＭ 相比它不存在以上缺

点，在实际预测性能相当的情况下，解的稀疏性明

显高于 ＳＶＭ［１０］ ．
由于 ＩＮＳ 历次标定参数随时间变化所积累数

据较少，对稳定性进行估计得到均值性能具有一

定的不确定性，因此本文尝试着用先进智能算法

解决 ＩＮＳ 参数长期稳定性预测与补偿遇到的实际

工程问题．

１　 ＲＶＭ 建模方法

ＲＶＭ 比较适用于函数回归和分类，它把基于

高斯过程的贝叶斯推理方法应用到支持向量

机中．
１ １　 ＲＶＭ 基本理论

给定输入向量 ｘ ＝ ｛ｘｎ ｜ ｎ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 和相

应的输出向量 ｔ ＝ ｛ ｔｎ ｜ ｎ ＝ １，２，…，Ｎ｝，通过应用

训练数据和先验知识设计 ＲＶＭ 回归模型，令
ｔｎ ＝ ｙ（ｘｎ，ｗ） ＋ ε．

式中： ｔｎ 是目标值；ｗ ＝ （ｗ０，ｗ１，…，ｗＮ） 是可调参数

权值；ε ＝ ｛εｎ ｜ ｎ ＝ １，２，…，Ｎ｝是独立分布的零均值

高斯噪声，其方差为 σ２；未知函数 ｙ 可以表示为

ｙ（ｘ，ｗ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉψｉ（ｘ） ＋ εｎ ．

式中 ψ ｉ（ｘ） ＝ Ｋ（ｘ，ｘｉ） 为核函数．
假定 ｔｎ 相互独立，则已知训练集的似然估计

可写为

ｐ（ ｔ ／ ｗ，σ２） ＝ （２πσ２） － Ｎ
２ ｅｘｐ － １

２σ２‖ｔ － Φｗ‖２{ } ．

　 　 采用稀疏贝叶斯原理对 ｗ 进行零均值高斯

先验分布：

　 　 ｐ（ｗ ／ α） ＝ ∏
Ｎ

ｉ ＝ ０
Ｎ（ｗ ｉ ／ ０，α

－１
ｉ ） ＝

　 　 　 　 　 　 ∏
Ｎ

ｉ ＝ ０
（（α ｉ ／ ２π ）ｅｘｐ（ － α ｉｗ２

ｉ ／ ２） ．

式中： α为 Ｎ ＋ １维超参数向量，每 １个权重 ｗ ｉ 对

应 １ 个超参数 α ｉ，从而控制先验分布对各参数的

影响，以确保相关向量模型的稀疏性．
根据贝叶斯原理，对所有未知参数有如下后

验公式：

ｐ（ｗ ／ ｔ，α，σ ２） ＝ ｐ（ ｔ ／ ｗ，σ ２）ｐ（ｗ ／ α）
ｐ（ ｔ ／ α，σ ２）

＝

　 （２π）
－（Ｎ＋１）

１ ｜ Σ ｜ －
１
２ ｅｘｐ － ０．５（ｗ － μ）ＴΣ －１（ｗ － μ）{ } ．

式中： Σ 为后验协方差矩阵，Σ ＝ （σ －２ΦＴΦ ＋
Ａ） －１； Ａ 为对称矩阵， Ａ ＝ ｄｉａｇ（α０，α１，…，αＮ）；

μ 为均值向量， μ ＝ σ －２∑ΦＴ ｔ； Φ为Ｎ × （Ｎ ＋ １）

维矩阵，
Φ ＝ （φ（ｘ１），φ（ｘ２），…，φ（ｘＮ）） Ｔ，

φ（ｘＮ） ＝ （１，Ｋ（ｘｎ，ｘ１），Ｋ（ｘｎ，ｘ２），…，Ｋ（ｘｎ，ｘＮ）） Ｔ ．
　 　 对于 α 和 σ ２，使用迭代公式进行估计：

αｎｅｗ
ｉ ＝ γｉ ／ μ２

ｉ ， 　 γｉ ＝ １ － αｉＮｉｉ，

（σ２） ｎｅｗ ＝ ‖ｔ － Φμ‖２ ／ （Ｎ － ∑ ｉ
γｉ） ．

式中： γ ｉ 为衡量 α的中间变量；μ ｉ 为第 ｉ个后验平

均权；Ｎｉｉ 为后验权协方差矩阵的第 ｉ个对角元素；
Ｎ 为样本数据个数．

若给定一个输入值 ｘ∗，则相应的输出值概率

分布为

　 ｐ（ ｔ∗ ／ ｔ，αＭＰ，σ ２
ＭＰ） ＝

　 　 ∫ｐ（ ｔ∗ ／ ｗ，σ ２
ＭＰ）ｐ（ｗ ／ ｔ，αＭＰ，σ ２

ＭＰ） ｄｗ．

上式服从高斯分布，且
ｐ（ ｔ∗ ／ ｔ，αＭＰ，σ２

ＭＰ） ＝ Ｎ（ ｔ∗ ／ ｙ∗，σ２
∗） ．

式中 αＭＰ、σ ２
ＭＰ为经过迭代用于预测的最优值．预

测方差 σ ２
∗ ＝ σ ２

ＭＰ ＋ ϕ（ｘ∗） Ｔ∑ϕ（ｘ∗），预测均值

ｙ∗ ＝ μ Ｔϕ（ｘ∗）， ｙ∗ 为 ｔ∗的预测值．
１ ２　 ＲＶＭ 核函数的确定

ＲＶＭ 常用的几种核函数有 ＲＢＦ 核函数、线
性核函数、多项式核函数等．其中，ＲＢＦ 核函数具

有较好的学习能力，适用于高维、低维、小样本、大
样本等多种情况［１１］ ．因此，本文选用 ＲＢＦ 函数作

为 ＲＶＭ 的核函数，其数学表达式为

Ｋ（ｘ，ｘｉ） ＝ ｅｘｐ（ － ‖ｘ － ｘｉ‖２ ／ δ２） ．
式中： ｘ 为目标输入向量； ｘｉ 为训练样本中第 ｉ维
输入向量；δ ２ 为核函数的宽度．
１ ３　 蚁群优化算法

蚁群优化算法（ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＡＣＯ）
是 ２０ 世纪 ９０ 年代提出的一种新型模拟自然界生

物系统的智能算法，具有良好的并行分布性、自组

织性、正反馈特性，从理论上保证了算法能够在较

短的时间里找到全局最优解．在采用径向基函数

作为 ＲＶＭ 核函数时需要对参数 δ ２ 进行优化，以
保证 ＲＶＭ 模型具有较高的拟合度，用蚁群优化

算法的 ＲＶＭ 计算步骤如下：
１）参数初始化． 设有 ｍ个蚂蚁，第 ｉ个蚂蚁的
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初始位置 Ｓｉ ＝ δ ｉ，ｉ ＝ １，２，…，ｍ．
２） 信息素初始化．对ｍ个蚂蚁所在位置的目标

值进行计算，根据目标值的满意程度来确定其所在

位置信息素的大小：Δｔ（ｉ） ＝ αＥ（ ｉ），初始信息素定

为 Ｔ０（１） ＝ Δｔ（１），Ｅ（ｉ） 为第 ｉ 个蚂蚁所在位置对

目标值的满意度，α 为已设定的值，一般取 α ＝ ３．
３）信息素的挥发和更新．
建立挥发因子：ρ ＝ ｌｎ（（Ｋ － ｉ） ／ Ｋ）， ｉ ＝ １，２，

…，Ｋ － １，Ｋ 为蚁群总的迭代次数；
更新信息素： Ｔ（ｉ） ＝ （１ － ρ）Ｔ（ｉ － １） ＋ Δｔ（ｉ）．
４） 通过信息素的大小，确定蚂蚁下一步转移

的概率：ｐ（ ｉ） ＝ ｅＴ０（ｂｅｓｔ） －Ｔ０（ ｉ） ／ ｅＴ０（ｂｅｓｔ）， 其中 Ｔ０（ｂｅｓｔ）
是信息素最大的蚂蚁．

５）蚂蚁位置的更新：
Ｓｋ
ｉ ＝ Ｓｋ

ｉ－１ ＋ ｓｇｎ（（Ｓｇｂｅｓｔ － Ｓｋ
ｉ－１））∗ｐ（ ｉ）∗Ｌ．

　 　 ６） 根据寻找到的最优解 Ｓｇｂｅｓｔ ＝ δ∗， 进行

ＲＶＭ 预测建模．

２　 ＩＮＳ 参数长期稳定性预测与补偿

ＩＮＳ 标定参数长期稳定性包括陀螺常值漂

移、陀螺力矩器系数、陀螺与 Ｇ 有关项、航向效

应、加速度计零偏、加速度计标度因数等多项参

数，通过对历次标定数据进行整理，发现加速度计

标度因数变化趋势最为明显，因此本文选择

加速度计标度因数进行参数长期稳定性预测和

补偿．
２ １　 参数长期稳定性数据整理

标定参数稳定性是指以第一次标定数据为基

准，后续标定的数据减去第一次标定数据，其时间

间隔为两次标定的时间差，ＩＮＳ 稳定性包含产品

编号、稳定性数据、稳定性时间间隔，经过对批次

产品标定参数进行异常数据的剔除和修订，得到

稳定性样本为 Ｓ｛（ｘｐ，ｔｐ） ｜ ｐ ＝ １，２，…，Ｋ｝， ｔｐｉ ＝
ｆ（ｘｐ

ｉ ） 表示第 ｐ 个产品某项参数长期稳定性在时

间间隔 ｘｐ
ｉ 时所对应的数值．

２ ２　 参数长期稳定性预测与补偿流程

不同批次的 ＩＮＳ 产品，当系统结构、生产工

艺、标定设备、标定方法，贮存环境等因素相同时，
ＩＮＳ 参数随时间变化的具有类似的趋势．在实际

应用中，首先需要对存贮时间长和标定次数多的

参数稳定性进行趋势性判断，对于稳定性均值性

能趋势变化明显的参数，进行 ＲＶＭ 预测，根据预

测模型，对存贮时间短的参数进行当前时间的稳

定性预测，并对预测值进行补偿，将补偿后的 ＩＮＳ
快速装配到武器系统，避免了对 ＩＮＳ 进行耗时耗

力的人工标定．基于 ＲＶＭ 的 ＩＮＳ 参数稳定性预测

与补偿流程图如图 １ 所示．
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图 １　 参数长期稳定性预测与补偿流程

３　 方法验证

加速度计是 ＩＮＳ 的重要部件，其标度因数长

期稳定性对 ＩＮＳ 综合性能有重要影响，采用基于

ＲＶＭ 的方法对其参数长期稳定性进行建模、预测

和补偿．
３ １　 标度因数长期稳定性预测模型

选择两个批次的 ＩＮＳ 加速度标度因数长期稳

定性进行整理，第 Ｘ９ 批次为 ２４ 台 ＩＮＳ，共计７２ 组

加速度计标度因数，第 Ｘ３ 批次为 ３９ 台 ＩＮＳ，共计

１１７ 组加速度计标度因数，如图 ２ 所示．
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（ｂ） 第 Ｘ３ 批次产品参数长期稳定性

图 ２　 两个批次产品标度因数长期稳定性

　 　 图 ２ 每条曲线表示每块加速度计标度因数，
星点表示稳定性随时间间隔的变化数据．对每个

时间段上的标度因数稳定性，采用平均值和标准

差对总体性能进行评价，均值随时间变化表示了

参数系统误差随时间的变化趋势，具有可补偿性，
标准差随时间变化表示了参数随机误差随时间的

变化趋势，具有不可补偿性．选择图 ２（ａ），对参数

稳定性随时间变化进行 ＲＶＭ 预测建模，为了便
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于计算，将图 ２（ａ）按照 ９ 个时间间隔点整理，得
到的 ＲＶＭ 预测模型如图 ３ 所示．
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图 ３　 第 Ｘ９ 批次标度因数稳定性 ＲＶＭ 预测模型

　 　 从图 ３ 可以看出，标度因数长期稳定性具有

时间明显变化的趋势， 在采用蚁群优化算法对参

数 δ 进行优化的情况下，当 δ ＝ ０ ３５３ ７ 时， 得到

ＲＶＭ 预测模型均方误差为 ０ ０２６ ２，模型标准差

为 ０ １６２ １．
３ ２　 标度因数长期稳定性预测补偿模型及验证

选择存贮时间较短的图 ２（ｂ）第 Ｘ３ 批次标度

因数进行 ＲＶＭ 预测和补偿验证．
根据 ＲＶＭ 模型，建立参数长期稳定性 ＲＶＭ

预测补偿模型， 设定最后两次标定时间间隔 Δｘ ＝
ｘｎ － ｘｎ－１ 的稳定性变化量 Δｔ∗：

Δｔ∗ ＝ μＴϕ（ｘｎ） － μＴϕ（ｘｎ－１） ．
令

Δｔ ＝ ｔｎ － ｔｎ－１， 　 Δｔ′ ＝ Δｔ － Δｔ∗ ．
式中： Δｔ∗ 为预测补偿值；Δｔ 为实际参数长期稳

定性；Δｔ′ 为 ＲＶＭ 预测补偿后的参数长期稳定性．
对 Δｔ 和 Δｔ′ 进行验证对比，结果如图 ４ 所示．
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图 ４　 第 Ｘ３ 批次标度因数稳定性补偿效果对比

　 　 从图 ４ 可知，１１７ 组加速度计标度因数两次

标定时间间隔约为 ６ 个月（１８０ ｄ），未补偿时，标
度因数参数稳定性平均值为 １ ９１８×１０－５，经过预

测补偿后，其参数稳定性平均值为 ９ ４１９ ２×１０－６ ．

４　 结　 语

为了提高 ＩＮＳ 参数长期稳定性性能，增强

ＩＮＳ 使用效能，针对 ＩＮＳ 中部分参数长期稳定性

具有明显变化的趋势，提出了基于 ＲＶＭ 的参数

长期稳定性预测与补偿方法．通过对某型 ＩＮＳ 加

速度计标度因数长期稳定性进行预测和补偿，结
果表明经过补偿后参数长期稳定性均值性能提高

了 ５０ ９０％．表明基于 ＲＶＭ 的参数长期稳定性预

测与补偿方法具有一定的工程价值，结合实际开

展进一步的应用研究对提高 ＩＮＳ 系统的精度、延
长标定周期具有重要意义．
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