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基于变步长 LMS 算法的 IMU 信号降噪研究 
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摘要：针对遥测系统小型化惯性测量单元惯性敏感元件精度较低，随机噪声较大的情况，研究基于变步长 LMS
自适应滤波技术的 IMU 信号实时降噪问题。算法通过实时递推得到失调误差和输入信号的互相关系数估值，利用估

值实现算法的变步长控制，克服了固定步长 NLMS 滤波在收敛速度、跟踪能力和稳态精度之间的矛盾，具有收敛速度

快、稳态精度高、动态信号随机噪声抑制能力强的优点。实验表明，变步长 LMS 自适应滤波技术可有效降低 IMU 信

号的随机噪声，为遥测系统测量精度的提高提供技术支撑。 
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Noise attenuation of IMU signal based on variable step size LMS algorithm 
XIU Zhan,  GE Li 

（Beijing Institute of Space Long March Vehicle, Beijing 100076, China） 
Abstract: To reduce the random noise of inertial sensors with low precision in IMU of telemetry system, a variable 

step-size LMS (VSSLMS) adaptive filter is applied to noise attenuation of IMU signal. An estimated cross-correlation 
coefficient between the offset error and the input signal is used to control the step size of the algorithm. Then the contradiction 
among the convergence speed, tracking performance and steady-state accuracy of the fixed step-size NLMS is overcome. 
Compared with the fixed step-size NLMS algorithm, the faster convergence speed, higher steady-state accuracy and better 
noise attenuation of dynamic signal can be achieved. It has been shown by experiments that the random noise of slave IMU 
signal is effectively reduced with the use of VSSLMS adaptive filter, which can offer a technical support for the improvement 
of measurement precision of telemetry system. 
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引  言 
飞行器遥测系统负责飞行试验过程中环境参数的测量、采集和存储，对飞行器经历的力、热环境进

行监测，是飞行试验结果考核和后续飞行器设计优化的主要依据[1,2]。随着技术的发展，对遥测系统测量

精度的要求逐渐提高，其中对高精度角速率和加速度参数的获取，能够有效提高飞行气动参数和误差辨

识的准确性，为飞行器外形设计迭代优化提供可靠的数据支撑[3]。 
目前，高精度角速率和加速度测量主要由惯性测量单元 IMU（Inertia Measurement Unit）实现。由

于飞行器安装空间的限制，IMU 要求体积小、重量轻，因此选用小型化陀螺和加速度计测量角速度和加

速度信息。但是，小型化惯性敏感元件精度较低，零漂和随机游走等随机噪声较大，对子系统的测量精

度产生较大影响，试验后数据分析产生较大误差[4,5]。因此，对小型化 IMU 惯性敏感元件的随机噪声进

行有效处理，成为提高测量精度的必要手段。对于惯性敏感元件的降噪，滤波技术是有效途径之一。文

献[4,5]在建立随机噪声模型的基础上，采用卡尔曼滤波方法实现惯性敏感元件随机信号的处理。此方法

在准确建模的前提下，可以得到比较好的滤波降噪效果，但是由于惯性敏感元件随机信号的模型实时改

变，无法准确获得，因而该方法无法长期获得理想的降噪效果。近年来，基于最小均方 LMS（Least Mean 
Square）准则的自适应滤波技术因算法简单[6-8]、不需要输入数据的模型和先验知识等优势，开始在陀螺

和加速度计等惯性敏感元件随机噪声实时处理中广泛应用[9-13]。 
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文献[10]采用 FLP（Forward Linear Prediction）滤波算法对光纤陀螺进行降噪处理，在降低陀螺零偏

不稳定性、角度随机游走和抑制高频噪声上取得明显效果。但算法存在明显局限性，步长参数的计算导

致了实时滤波中大大增加收敛所花费的时间。文献[11~13]采用 NLMS（Normalized LMS）算法实现光纤

陀螺的噪声抑制，但需要根据应用系统带宽，选择合适的滤波器阶数，无法动态调整步长，无法得到最

佳的降噪效果和动态跟踪性能。本文考虑一类选用小型光纤陀螺 FOG（Fiber Optic Gyros）和石英挠性

加速度计的 IMU。为了降低 IMU 中惯性敏感元件的随机噪声，提高子系统测量精度，首先，对 IMU 惯

性敏感元件输出信号进行分析，得到 IMU 输出信号的组成；然后，针对 IMU 中随机信号特点，采用一

种基于失调误差和输入信号互相关系数估值的变步长最小均方 VSSLMS（Variable Step Size LMS）自适

应滤波算法，对小型化 IMU 惯性敏感元件输出信号的随机噪声进行实时处理；最后，通过实验验证该算

法对 IMU 惯性信号降噪的效果。 

1  小型化 IMU惯性信号分析 
遥测系统在飞行器不同位置

布置小型化光纤 IMU，通过串行

总线与采集编帧设备互联，满足

不同节点高精度角速率和加速度

参数的测量，如图 1 所示。 
小型化光纤 IMU 的测量精度

直接决定遥测系统的采集精度，

而 IMU 的测量精度由 FOG 和加

速度计等惯性敏感元件输出信号的精度决定。 
FOG 是一种基于 Sagnac 效应的角速率传感器，与传统机电陀螺相比，其输出量中存在显著噪声，

如式（1）所示。  
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )i di bi ri git t t t t        , , ,i x y z  （1） 
式中， ( )i t 为陀螺输出， ( )di t 为真实的角速度， ( )bi t 为陀螺零偏， ( )ri t 为陀螺零漂， ( )gi t 为白噪

声信号，由陀螺的随机游走系数表征。其中， ( )bi t 每次上电为常值，可以通过标定的方式进行补偿。 
同样，对加速度计而言，其输出信号主要也由四部分组成，如式（2）所示。 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )i di bi ri aiA t A t t t t      , , ,i x y z  （2） 
式中， ( )iA t 为加速度计输出信号， ( )diA t 为真实的加速度信息， ( )bi t 为加速度计偏置误差， ( )ri t 为加

速度计的偏置稳定性， ( )ai t 为加速度计的白噪声信号。同样， ( )bi t 可以通过标定补偿。 
由以上公式可以看出，为了得到真实的测量信息，需要对 FOG 和加速度计测量输出的各种误差信

号进行补偿，其中，惯性器件的常值零偏可以通过标定的方式进行补偿。但是，由于零漂和随机游走噪

声等随机信号不能准确建模，难以进行有效抑制，已成为影响 IMU 测量精度的主要因素。特别是受体

积和成本的约束，IMU 中的 FOG 和石英挠性加速度计精度较低，测量输出随机噪声较大的特点尤为突

出，大大影响遥测系统的测量精度。因此，为了抑制零漂和随机游走噪声的影响，提高 IMU 的测量精

度，本文采用无需信号模型、鲁棒性强的 VSSLMS 自适应算法对陀螺和加速度计进行滤波处理。 

2  LMS 自适应降噪 
2.1  前向线性预测滤波理论 

前向线性预测 FLP 滤波的主要思路就是通过先前时刻的量测信号乘以相应的权值来预测当前时刻

的值，作为滤波器的输出。由于宽带噪声信号相关性很弱，无法通过预测的方式得到当前时刻的值，因

此，信号在通过滤波器后，噪声信号被有效地衰减。FLP 滤波器的结构如图 2 所示。 
由图 2 可得，当前时刻的估计值 ˆ( )u n 表示为 

图 1  遥测系统 IMU 采集示意图 
Fig. 1  Schematic diagram of IMU data collection in telemetry system
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式中， k 为抽头权重系数， 1 2( ) [ ]Mn    A 为

M×1 维的抽头权重向量；u(n–k)为 k个采样时刻前的输

入信号， ( 1) [ ( 1) ( 2) ( )]n u n u n u n M    U  为M×1
维的输入向量；M 为 FLP 的滤波阶数，随着 M 的

增大，滤波效果改善。 
2.2  LMS 自适应算法 

为了达到更好的滤波降噪效果，在 FLP 滤波器

的基础上，采用 LMS 准则，使估值 ˆ( )u n 和输入 u(n)
之间的误差达到最小，得到如图 3 所示 LMS 自适应

滤波算法。 
其中，e(n)为滤波器估计输出与输入的失调误

差。为了实现滤波的自适应，定义均方误差 MSE（Mean Square Error）为代价函数。 

 2 2ˆ( ) [| ( ) | ] [| ( ) ( ) | ]J n E e n E u n u n    （4） 
自适应 LMS 算法就是通过实时递推调整滤波器的抽头权重向量 A(n)，使 MSE 最小，得到最佳的权

重系数，实现有用信号的实时跟踪，滤除噪声信号，达到降噪的目的。 
对于自适应 LMS 算法而言，其性能主要由收敛速度、跟踪能力和稳态精度三项指标表征。其中，

滤波器的收敛速度决定了算法达到最优降噪效果的速度，稳态精度反映了最终的降噪效果。而滤波器的

动态跟踪能力与收敛速度密切相关，收敛速度越快，算法对有用信号的跟踪能力就越强，对动态信号的

降噪效果就越好。 
为了提高算法的性能，文献[12,13]在对 FOG 信号进行降噪处理时，对 FOG 输出序列 U(n)进行了归

一化处理，克服了 LMS 算法中 u(n)较大时，滤波器产生较大的梯度噪声的缺点，得到归一化最小均方

NLMS 自适应滤波算法。其抽头权重向量的递推估计公式如式（5）所示。 

 T( 1) ( ) ( ) ( 1)
( 1) ( 1)

n n e n n
n n


   

 
A A U

U U
 （5） 

式中，  为步长参数，是一个常值，其大小影响了收敛速度、跟踪能力和稳态精度。 

对 NLMS 算法而言，其收敛时间 (NLMS)i 和稳态噪声的功率 2
(NLMS) ( )e  分别如式（6）和式（7）所示。 
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式中， j 为输入信号自相关矩阵的第 j个特征值， 2
V 为输入信号随机噪声的功率。 

由上式看出， 值越大，收敛速度越快，动态跟踪能力越强，但稳态噪声增大；相反， 值减小能

够得到更小的稳态噪声，却会导致收敛速度的减慢和跟踪性能的下降。因此，固定步长 NLMS 算法无法

同时实现算法的收敛速度、动态跟踪性能和稳态精度的最优化。 
2.3  变步长 LMS 自适应算法 

为了克服固定步长 NLMS 自适应滤波算法在收敛速度、跟踪能力和稳态精度上的矛盾，本文采用文

献[14]提出的利用失调误差 e(n)与输入信号U(n)互相关系数的估值调整步长参数的 VSSLMS 自适应滤波

器设计方法，通过互相关系数估值的改变调整步长参数，实现变步长控制，使 LMS 算法的收敛速度、

跟踪能力和稳态精度同时达到最优。其基本思想是，在算法未收敛或系统动态性能较强时，失调误差 e(n)

图 2  FLP 滤波器结构 
Fig. 2  Structure of FLP filter 

 
图 3  LMS 自适应滤波算法结构 

Fig. 3  Structure of LMS adaptive filtering algorithm
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与输入参考信号 U(n)的互相关系数估值较大，通过增大步长参数，提高收敛速度和动态信号的跟踪能力；

当算法收敛后，上述估值减小，此时，大幅度减小步长参数，保证算法最终的稳态精度达到最优。 
为了得到上述互相关系数的估值，VSSLMS 算法需要进行如下所示的递推过程。 

 2 2 2( ) ( 1) (1 ) ( )e eQ n Q n e n      （8） 

 2 2 2( ) ( 1) (1 ) ( )i iQ n Q n u n i       （9） 
 , ,( ) ( 1) (1 ) ( ) ( )e i e iQ n Q n e n u n i       （10） 

 , ( )
( )

( ) ( )
e i

i
e i

Q n
C n

Q n Q n
  （11） 

 
1

0

1( ) ( )
M

i
i

ACC n C n
M





   （12） 

式中，ACC(n)即为 e(n)与 U(n)互相关系数的估值，Qe,i(n)、Qe(n)、Qi(n)、Ci(n)为递推过程的中间参数，

为指数加权因子，它的大小决定了递推算法的记忆长度和估计精度。值越小，对 IMU 运动信号的跟

踪能力越强，而估计的精度越差，为保证精度，一般取 0.9≤≤1。 
利用互相关系数估值，最终得到 VSSLMS 自适应滤波算法的抽头权重向量的递推公式（13）。 

 T
( )( 1) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
ACC nn n e n n
n n


  A A U

U U
 （13） 

式中，β为步长比例因子，为了保证算法的收敛，β取值范围为 0<β<2。 

对于 VSSLMS 自适应算法而言，其收敛时间 (VSS)i 和稳态噪声的功率 2
(VSS) ( )e  分别由式（14）和

式（15）表征。 
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式中，ACC()为达到稳态时 e(n)与 U(n)互相关系数的估值，此时，由于算法已经收敛得到最优权重系数，

因此，ACC()远小于收敛过程的 ACC(n)。 
从上述公式看出，算法在未收敛时，互相关系数估值 ACC(n)较大， (VSS)i 减小，收敛过程缩短，动

态跟踪能力增强；而当进入稳态后，ACC()很小，因而算法的稳态噪声也很小。 
为了与固定步长 NLMS 算法的性能进行比较，得到式（16）和式（17）。 

 (NLMS) (VSS)/ ( )/i i ACC n     （16） 

 2 2
(NLMS) (VSS)

(2 ( ))( ) ( )
( ) (2 )e e
ACC

ACC
  
 

 
  

  
 （17） 

要使 NLMS 算法和 VSSLMS 算法具有相同的稳态失调误差，即要求 
 ( )ACC    （18） 
此时，一定有 
 (VSS) (NLMS)i i   （19） 

即在稳态失调误差相同时，VSSLMS 算法收敛时间小于 NLMS 算法。同样，当两种算法收敛时间相同

时，VSSLMS 算法稳态失调误差小于 NLMS 算法。 
基于上述分析可以看出，VSSLMS 自适应算法通过动态调整步长参数，解决了固定步长 NLMS 算

法在收敛速度、动态跟踪性能和稳态失调误差之间的矛盾，实现了算法性能的最优化。对于小型化 IMU
而言，不仅需要通过滤波降低输出信号的随机噪声，提高信噪比，还要求滤波算法具有较强的收敛速度
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和动态跟踪能力，保证信号具有良好的实时性能。因此，VSSLMS 算法能够有效地实现 IMU 惯性敏感

元件的降噪，提高 IMU 的测量精度。 

3  实验验证 
3.1  静态实验 

为了验证基于失调误差与输入信号互相关系数的 VSSLMS 自适应滤波算法对静态数据的降噪效果，

利用实验室现有的某型号小型光纤陀螺 IMU，将 IMU 置于大理石平台上，连续采集 100 s 的 FOG 信号，

得到 100 Hz 输出的静态数据。分别利用 NLMS 算法和 VSSLMS 算法对 X 轴陀螺数据进行降噪处理。由

于静态数据无法体现出滤波器的收敛过程，为了比较两种算法收敛速度的不同，将滤波器初始失调误差

调整为 0.2，模拟算法的收敛过程，然后分别用两种滤波方法对 FOG 数据进行处理，得到图 4 的滤波结

果和图 5 所示滤波过程失调误差的变化。其中，固定步长 NLMS 算法中步长参数 μ取 0.02，从而在保证

滤波精度的同时有较快的收敛速度；对 VSSLMS 算法而言，为了提高精度，取为 0.995，β为 1。另外，

为了保证系统的实时性，两种算法滤波器的阶数取为 20。 

     
（a）NLMS 滤波结果                               （b）VSSLMS 滤波结果 

（a）Filtering results of NLMS                          （b）Filtering results of VSSLMS 
图 4  FOG 静态数据滤波结果 

Fig. 4  Filtering results of static FOG data 
从图 4 中明显看出，两种自适应滤波算法对随机噪声

信号都进行了有效的衰减，提高了数据的信噪比；从图 5
看出，本文采用的 VSSLMS 自适应滤波算法的收敛速度远

远高于 NLMS 算法，同时，稳态误差也远小于 NLMS 算法。 
为了定量地观察两种滤波算法对 FOG 数据处理后，

零漂和随机游走系数的改变，对原始数据和滤波后的数

据进行 Allan 方差分析，得到如图 6 所示的曲线。根据

Allan 方差分析结果，采用最小二乘拟合，得到 FOG 的

零漂和随机游走。 

     
（a）原始数据 Allan 方差分析                     （b）NLMS 滤波后的 Allan 方差分析 

（a）Allan variance analysis of raw data           （b）Allan variance analysis after NLMS filtering 

 
（c）VSSLMS 滤波后的 Allan 方差分析 

（c）Allan variance analysis after VSSLMS filtering 
图 6  FOG 数据 Allan 方差分析 

Fig. 6  Allan variance analysis of FOG data 

图 5  滤波过程失调误差比较 
Fig. 5  Comparison of misadjustment of filtering
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根据以上实验，得到表 1 所示实验结果。 
从 Allan 方差分析的结果可以看出，经过

VSSLMS算法滤波处理的陀螺的零漂和随机游

走明显减小，分别从5.584°/h 和0.221 4°/ h 降

低到 1.082°/h 和 0.009 1°/ h ，达到了小型化

IMU 的降噪要求。与 NLMS 算法相比，

VSSLMS 算法在降噪效果更优的情况下，收

敛过程仅用了 651 次迭代，收敛速度更快，约为 NLMS 算法收敛时间的

1/3。因此，VSSLMS 算法实现了收敛速度和稳态精度同时达到最优。 
3.2  动态实验 

为了比较 NLMS 和 VSSLMS 自适应滤波算法对动态数据的降噪效

果，验证算法的跟踪性能，将小型化 IMU 放在三轴转台上进行 0.1 Hz 摇

摆运动，实时采集 80 s 的动态数据，如图 7 所示。 
利用 NLMS 算法和 VSSLMS 算法对 FOG 数据进行滤波处理，两种

算法中参数的选择与静态实验中相同，得到滤波结果如图 8 所示。 
为了检验动态条件下两种算法的降噪效果，对经过两种算法处理过

的数据进行功率谱密度分析，如图 9 所示。从整个频段的功率谱可以看

出，VSSLMS 自适应滤波算法对宽频噪声衰减大约 40 dB，远远优于 NLMS
自适应算法；对功率谱的低频段进行放大，可以看出，滤波后数据低频段频谱与原数据低频段重合，表

明算法并没有对有用信号产生影响，保证了测量数据的准确性。 

     
（a）NLMS 滤波结果                              （b）VSSLMS 滤波结果 

（a）Filtering results of NLMS                       （b）Filtering results of VSSLMS 
图 8  FOG 动态数据滤波结果 

Fig. 8  Filtering results of dynamic FOG data 

     
（a）全频段功率谱                                 （b）低频段功率谱 

（a）Power spectrum of full-frequency                （b）Power spectrum of low-frequency 
图 9  FOG 动态数据功率谱密度分析 

Fig. 9  Power spectrum analysis of dynamic FOG data 

4  结束语 
本文针对遥测系统小型化光纤 IMU 中惯性敏感元件精度较低、随机噪声较大的问题，在分析 IMU

惯性敏感元件输出信号的基础上，采用一种利用失调误差与输入信号互相关系数估值改变步长参数的

VSSLMS 自适应滤波算法实现 IMU 信号的降噪处理。静态实验表明，经过该算法处理过的 FOG 信号，

表 1  FOG 信号滤波前后性能对比 
Table 1  Comparison of FOG signal before and after filtering

 原始数据
NLMS 滤波 
数据（°） 

VSSLMS 滤波波

零漂（ °/h ） 5.584 2.005 1.082 
随机游走（ °/ h ） 0.221 4 0.024 0 0.009 1 
收敛迭代次数 0 1 934 651 

 
图 7  IMU 动态实验实物图

Fig. 7  Practicality of IMU 
dynamic experiment 
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零漂从 5.584 °/h 降低到 1.082 °/h ，随机游走从 0.221 4 °/ h 降为 0.009 1 °/ h ，有效地实现了 IMU 信号

的降噪，提高了 IMU 的信噪比。与固定步长 NLMS 算法相比，VSSLMS 算法在收敛速度和稳态精度指

标上同时达到了最优。另外，通过动态实验的功率谱密度分析结果看出，VSSLMS 算法在保留有用信号

的基础上，对陀螺宽频噪声大约衰减 40 dB，降噪效果远优于固定步长 NLMS 算法。因此，本文采用的

VSSLMS 自适应滤波算法非常适合小型化 IMU 的实时降噪，通过该算法的使用，有效提高了 IMU 的测

量精度，可为试验数据分析提供可靠的数据支撑。 
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