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基于Online-SVR模型的光纤陀螺零漂实时补偿

毛宁，许江宁，何泓洋*，吴苗
海军工程大学电气工程学院，湖北 武汉 430033

摘要 光纤陀螺（FOG）的零漂补偿是提高其工作精度的主要方法之一。为了实现 FOG零漂的实时在线补偿，利

用基于增量学习的在线支持向量机回归（Online-SVR）方法建立 FOG零漂实时补偿方案，并提出了一种基于滑动

平均的温度变化率实时获取方法，可以实现温度变化率的稳定获取以满足在线补偿的要求。通过分析和预处理

FOG在-15~50 ℃范围内的实测数据，分别进行径向基神经网络、支持向量机回归以及基于增量学习的在线支持

向量机回归建模，并对原始零漂和三种模型补偿后的剩余零漂进行Allan方差分析。结果表明：在线支持向量机回

归模型实现在线补偿的同时，具有较其他两种模型更好的补偿精度和稳定性，适用于 FOG零漂数据的在线补偿。
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Real-Time Compensation of Fiber Optic Gyroscope Zero-Drift
Based on Online-SVR Model

Mao Ning, Xu Jiangning, He Hongyang*, Wu Miao
College of Electrical Engineering, Naval University of Engineering, Wuhan, Hubei 430033, China

Abstract The zero-drift compensation of fiber optic gyroscope (FOG) is one of the main methods to improve the
working accuracy of FOG. To achieve FOG zero-drift real-time online compensation, an online support vector
machine regression (Online-SVR) method based on incremental learning is used to establish the FOG zero-drift real-

time compensation scheme. In addition, a real-time temperature change rate acquisition method based on moving
average is proposed, which can achieve stable temperature change rate acquisition to meet the requirements of online
compensation. The radial basis function neural network, support vector machine regression, and Online-SVR are
established by analyzing and preprocessing the measured data of FOG in the range of −15 °C-50 °C. At full temperature,
Allan variance is used to analyze the raw and residual zero-drift after compensation of the three models. The results
show that the Online-SVR model not only realizes online compensation, but also has better compensation accuracy
and stability than the other two models, making it more suitable for online compensation of FOG zero-drift data.
Key words fiber optics; fiber optic gyroscope; zero-drift; moving average; online support vector machine
regression; real-time compensation

1 引 言

光纤陀螺（FOG）是一种基于 Sagnac效应的光

纤传感器，用来测量运载体相对惯性空间的转动。

由于其优势明显，并且精度达到了很高的水平，目

前已经广泛应用于军事和航天等领域。研究表明，
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FOG的零漂误差可以分为常值漂移和随机漂移［1］。

常值漂移可以通过陀螺测试和标定实验建立准确

的数学模型，采用多次求和取平均的方法加以补

偿。随机漂移是一个随机非线性过程，无法建立准

确的数学模型，而一些优化算法和时间序列预测方

法等能够较好逼近非线性问题［2-4］，近些年受到人们

越来越多的关注。

国内外相关研究大多基于测试数据进行零漂

误差的建模与补偿。文献［5］将自回归滑动平均模

型应用到 FOG随机漂移误差的滤除，实测数据证

明，滤波前后 FOG主要误差源减小到了 50%。但

该方法需要对陀螺信号进行平稳、正态和零均值处

理，缺乏实时性。文献［6］采用了一种基于优化预

测数据的误差反向传播（BP）神经网络算法，可以有

效降低 FOG数据中存在的随机白噪声对模型补偿

精度的影响。但神经网络的建立与学习过程属于

非确定性多项式难题（NP问题），一般很难找到合

适的网络结构。文献［7］建立了一种非平稳零漂误

差的 ARIMA模型，该模型可以对零漂误差进行实

时卡尔曼滤波估计，取得了较好的效果。

本文首先从支持向量机回归（SVR）原理出发，

分析了在线支持向量机回归（Online-SVR）模型的

建立过程；然后根据 FOG的零偏误差特性，建立了

基 于 Online-SVR 算 法 的 在 线 补 偿 模 型 ，并 利 用

FOG实测数据进行验证；最后利用 Allan方差分析

法，通过对比补偿前后陀螺数据的几种主要误差参

数，验证了所提模型的有效性。

2 Online-SVR模型的建立

2. 1 ε - SVR模型

SVR是支持向量机（SVM）在回归问题上的应

用，但两种方法的输出数据在取值上有所不同［8］。

SVM分类问题的输出数据只能有两个数值，但回归

问题的输出数据可以为任意实数，求解回归问题就

是通过一个非线性映射 Φ将输入数据映射到高维

特征空间，然后在特征空间进行线性回归［9］。因此，

回归问题就是根据数据集 G= {(xi，yi)} l
i= 1

，寻找回

归函数，

f (x，Λ) = (ω，x)+ b， （1）
式中：(ω，x)为 ω和 x的内积；b为系数；Λ为参数

集合。

一般来说，回归函数 f (x，Λ)可以用极小化经验

风险泛函 R emp ( f)得到，但所得解是基于样本近似误

差的极小化，并不是实际风险的极小化，所以可能

会导致比较差的泛化能力。根据统计学习理论，极

小化经验风险泛函 R emp ( f)一致收敛于极小化实际

风险 R ( f)，即

P{sup
f ∈ F

[R ( f)- R emp ( f) ≥ ε]} ≤
4N 1 ( ε16，F，2l) exp (- ε2 l

32 )， （2）

式中：ε为任一正实数；l为样本的数目；N 1为函数类

F的覆盖样本数，是一种在尺度 ε (ε> 0)下表示 F丰

富性的度量。

对任意的 f ∈ F，令置信风险 εF ( f)为
εF ( f) = R ( f)- R emp ( f)。 （3）

从（3）式可以得到，极小化 R ( f)意味着极小化

R emp ( f)+ εF ( f)，通过这种方法可以找到学习机 f *，
即结构风险最小化（SRM）原理。

在实际应用中，SVR是通过以下优化问题来寻

找最优解的，即

min 12  x 2+C∑
h=1

n

( )ξh+ξ ∗h s.t. R emp ( )f =0，（4）

式中： x 表示求解 x的欧几里得范数；C为惩罚系

数；ξh和 ξ ∗h 为松弛变量。

SVR方法就是通过寻找一个最优的分类面，从

而使得所有训练样本离该分类面的误差达到最小

值，如图 1所示。

2. 2 基于增量学习的Online-SVR模型

2. 2. 1 Online-SVR算法原理

Online-SVR算法属于时间序列分析，是一种在

线回归建模方法 ，能够实现模型的在线动态更

图 1 SVR基本原理图

Fig. 1 Basic schematic diagram of SVR

新［10-11］。增量 Online-SVR模型与传统 SVR模型的

主要区别在于数据提供的方式［12］。Online-SVR模

型中，数据是以有序的方式逐渐生成的，与传统的

SVR方法相比，Online-SVR方法在每一次迭代中

所需要的计算机开销并没有增加。

假 设 初 始 数 据 规 模 为 l，对 于 Hilbert 空 间 H
中 的 任 意 正 交 基 ρ1，ρ2，⋯，ρk，如 果 θ ∈H，则

∑
r= 1

k

cos2 ( )ρr，θ = 1，其中 cos (x，y)指向量 x与 y夹角

的余弦函数，且有 cos (x，y) = xT y÷ ( x ×  y )。
存在一个向量序列{α 1，α 2，⋯，α k}首先被构造，其中

α k =Φ (xi) yj-Φ (xj) yi，k= 1，2，⋯，l ( l- 1) /2，

然后再构造一个正交向量序列{β1，β2，⋯，βd}，且

β i=
α i- ∑

j= 1

d

β j ( )β jα i











α i- ∑

j= 1

d

β j ( )β jα i

。 （5）

d= rank{α 1，α 2，⋯，α k}可以通过施密特正交

化来得到。由于 {W，β1，⋯，βd}为空间 H 当中的

一个正交基，且每一个Φ ( xi )均属于H，则有

∑
j= 1

d

cos2 [β j，Φ (xi)]+ cos2 [ ]W，Φ ( xi ) = 1。（6）

因此，

 W = yi

 x 1- ∑
j= 1

d

cos2 [ ]β j，Φ ( xi )
。 （7）

所有的计算都可以转化成核函数的形式，最优

的核函数参数可以通过最小化  W 得到。当新的

样本进入时，即第 ( l+ 1)个样本，就需要去判断其

是 否 适 合 当 前 的 模 型 。 如 果 符 合 ，如 α l+1 =

∑
p=1

d

β pα T
l+1 β p，则模型不变，否则将会选择第 l+1个样

本下的最优模型。为了计算方便，依次计算 A ( d+
1，i，j )，B ( d+ 1，i，j )，γd+ 1，C ( d+ 1，i，j )，βd+ 1，则

C ( l，i，j) = Β ( l+ i) yj- Β ( l+ j) yi， （8）

A ( l，i，j) = K (xl，xi) yi- K (xl，xj) yi， （9）

Β ( l+ i) = β Tl Φ (xi)， （10）

γj= β Tj Φ (xi∗) = Β ( j，i∗)， （11）

式中：i∗为{1，2，⋯，l}中的任意标记。

在此基础上，想要获得最优模型，只需要计算

选择最优核时对应的最小化优化问题的开销。每

一次迭代中，整个的计算开销与传统 SVM训练相

比没有增加。

2. 2. 2 Online-SVR算法流程

Step1：（初始化）

Step1. 1：假定初始训练集G有 l个样本。

Step1. 2：使 用 不 同 的 核 函 数 ，K er (∑ ) =
{K 1 (∑ )，K 2 (∑ )，⋯，Kp (∑ )}，其中 Ki (∑ )为
具有连续调节核参数∑ 的第 i个类型的核函数。

Step2：（最优核函数选取）

Step2. 1：对于每一个K∑：=K (∑ )∈K er (∑ )，
求解最优化问题Λ∗ = arg min

Λ∈ ∑ {F (KΛ)}，其中F (K) =

 W 2 = y 2i*

K ( )xi*，xi* - ∑
j= 1

d

γ2j
。

Step2. 2：最优核为 K ∗ (∑∗) = Ko∗ (Λ∗)且 o∗ =

arg min
1≤ i≤ p

[Ki (Λ∗)]。
Step3：（在线学习循环）

3 FOG零漂误差的Online-SVR在线

补偿

3. 1 温度变化率实时获取

FOG零漂误差主要受温度、温度变化率等多种

因素的影响，具有很强的非线性特征［13-14］。不同于

离线模型，要实现 FOG零漂误差的在线补偿，首先

需要解决温度变化率的实时稳定获取问题。温度

变化是一种时间序列问题，t时刻的温度只与 t时刻

及 t时刻之前的环境因素有关系。基于这一特点，

建立了一种基于滑动平均的温度变化率实时获取

方法，如图 2所示。

构建一个长度为 K的滑动窗口，首先输出一段

长度为 K的温度数据，则 K/2时刻的温度 T1为前

K个温度数据的平均值。由此可得任意时刻 t的温

度变化率表达式为

Ṫ ( t) =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
∑

t1 = t- K/2+ 1

t+ K/2+ 1

T ( )t1
K

-
∑

t2 = t- K/2

t+ K/2

T ( )t2
K

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú× f，（12）

式中：T ( t)为 t时刻的温度；Ṫ ( t)为 t时刻的温度变

化率；f为温度数据输出频率。

选择合适的滑动平均窗口长度 K的大小，可以

有效降低由温度传感器测量和数据传输过程带来
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新［10-11］。增量 Online-SVR模型与传统 SVR模型的

主要区别在于数据提供的方式［12］。Online-SVR模

型中，数据是以有序的方式逐渐生成的，与传统的

SVR方法相比，Online-SVR方法在每一次迭代中

所需要的计算机开销并没有增加。

假 设 初 始 数 据 规 模 为 l，对 于 Hilbert 空 间 H
中 的 任 意 正 交 基 ρ1，ρ2，⋯，ρk，如 果 θ ∈H，则

∑
r= 1

k

cos2 ( )ρr，θ = 1，其中 cos (x，y)指向量 x与 y夹角

的余弦函数，且有 cos (x，y) = xT y÷ ( x ×  y )。
存在一个向量序列{α 1，α 2，⋯，α k}首先被构造，其中

α k =Φ (xi) yj-Φ (xj) yi，k= 1，2，⋯，l ( l- 1) /2，

然后再构造一个正交向量序列{β1，β2，⋯，βd}，且

β i=
α i- ∑

j= 1

d

β j ( )β jα i











α i- ∑

j= 1

d

β j ( )β jα i

。 （5）

d= rank{α 1，α 2，⋯，α k}可以通过施密特正交

化来得到。由于 {W，β1，⋯，βd}为空间 H 当中的

一个正交基，且每一个Φ ( xi )均属于H，则有

∑
j= 1

d

cos2 [β j，Φ (xi)]+ cos2 [ ]W，Φ ( xi ) = 1。（6）

因此，

 W = yi

 x 1- ∑
j= 1

d

cos2 [ ]β j，Φ ( xi )
。 （7）

所有的计算都可以转化成核函数的形式，最优

的核函数参数可以通过最小化  W 得到。当新的

样本进入时，即第 ( l+ 1)个样本，就需要去判断其

是 否 适 合 当 前 的 模 型 。 如 果 符 合 ，如 α l+1 =

∑
p=1

d

β pα T
l+1 β p，则模型不变，否则将会选择第 l+1个样

本下的最优模型。为了计算方便，依次计算 A ( d+
1，i，j )，B ( d+ 1，i，j )，γd+ 1，C ( d+ 1，i，j )，βd+ 1，则

C ( l，i，j) = Β ( l+ i) yj- Β ( l+ j) yi， （8）

A ( l，i，j) = K (xl，xi) yi- K (xl，xj) yi， （9）

Β ( l+ i) = β Tl Φ (xi)， （10）

γj= β Tj Φ (xi∗) = Β ( j，i∗)， （11）

式中：i∗为{1，2，⋯，l}中的任意标记。

在此基础上，想要获得最优模型，只需要计算

选择最优核时对应的最小化优化问题的开销。每

一次迭代中，整个的计算开销与传统 SVM训练相

比没有增加。

2. 2. 2 Online-SVR算法流程

Step1：（初始化）

Step1. 1：假定初始训练集G有 l个样本。

Step1. 2：使 用 不 同 的 核 函 数 ，K er (∑ ) =
{K 1 (∑ )，K 2 (∑ )，⋯，Kp (∑ )}，其中 Ki (∑ )为
具有连续调节核参数∑ 的第 i个类型的核函数。

Step2：（最优核函数选取）

Step2. 1：对于每一个K∑：=K (∑ )∈K er (∑ )，
求解最优化问题Λ∗ = arg min

Λ∈ ∑ {F (KΛ)}，其中F (K) =

 W 2 = y 2i*

K ( )xi*，xi* - ∑
j= 1

d

γ2j
。

Step2. 2：最优核为 K ∗ (∑∗) = Ko∗ (Λ∗)且 o∗ =

arg min
1≤ i≤ p

[Ki (Λ∗)]。
Step3：（在线学习循环）

3 FOG零漂误差的Online-SVR在线

补偿

3. 1 温度变化率实时获取

FOG零漂误差主要受温度、温度变化率等多种

因素的影响，具有很强的非线性特征［13-14］。不同于

离线模型，要实现 FOG零漂误差的在线补偿，首先

需要解决温度变化率的实时稳定获取问题。温度

变化是一种时间序列问题，t时刻的温度只与 t时刻

及 t时刻之前的环境因素有关系。基于这一特点，

建立了一种基于滑动平均的温度变化率实时获取

方法，如图 2所示。

构建一个长度为 K的滑动窗口，首先输出一段

长度为 K的温度数据，则 K/2时刻的温度 T1为前

K个温度数据的平均值。由此可得任意时刻 t的温

度变化率表达式为

Ṫ ( t) =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
∑

t1 = t- K/2+ 1

t+ K/2+ 1

T ( )t1
K

-
∑

t2 = t- K/2

t+ K/2

T ( )t2
K

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú× f，（12）

式中：T ( t)为 t时刻的温度；Ṫ ( t)为 t时刻的温度变

化率；f为温度数据输出频率。

选择合适的滑动平均窗口长度 K的大小，可以

有效降低由温度传感器测量和数据传输过程带来
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的噪声污染，同时可以克服温度测量频率较高时温

度输出值在一定范围内相同，从而造成温度变化率

为零的问题。

3. 2 零漂误差在线补偿

将 温 度 、温 度 变 化 率 以 及 脉 冲 相 关 项 作 为

Online-SVR模型的输入，FOG零漂误差作为输出

进行实时补偿。

根据 2. 2. 2节的算法流程，首先获取一个样本

量为 l的初始训练集 G，利用传统 SVR方法得到

一个初始模型M 0。当新的样本 l+ 1到达时，判断

其是否适合当前的模型，如果符合则模型不变，否

则将会选择 l+ 1个样本下的最优模型。在线补偿

流程如图 3所示。

4 FOG实测数据验证

4. 1 数据采集与预处理

在实验室的条件下，将某型光纤陀螺安装在温

度控制实验水平转台上，采集静态条件下的陀螺输

出。调整温控箱温度为−15 ℃，降温 3 h后开始通

电实验，设定目标温度为 50 ℃。实验过程中系统采

样频率 f=200 Hz，采样时间约 5 h，并利用 PC实现

数据采集的可视化。

离线温度变化率 Ṫ (n1)的表达式为

Ṫ (n1) =
T ( )n1 - T ( )n1 - 1

t
， （13）

式中：n1为采样点。对温度数据和陀螺输出进行

1 min滑动平均，得到平滑后的 FOG原始输出、温度

变化率以及温度随时间的变化，如图 4所示。

4. 2 FOG零漂误差在线补偿

取滑动平均窗口长度K=12000，每次移动长度

为 1，根据（12）式计算实时的温度变化率 Ṫ ( t)。搭

建 Online-SVR模型进行实时补偿，并与传统 SVR
模型、径向基函数（RBF）神经网络模型的补偿效果

进行对比分析，实验结果如图 5~7所示。

另外，使用补偿前后的零漂均值和标准差来比

较模型的补偿效果，利用平均绝对误差（MAE）和均

方根误差（RMSE）对比三种模型补偿的稳定性和效

果，如表 1所示。补偿用时（从计算温度变化率到输

出补偿结果为一个数据点的补偿用时，补偿所有数

据点的时间为总补偿用时）如表 2所示，总数据点为

15000个。

MAE和 RMSE越小，表明模型补偿的效果越

好，计算表达式分别为

ERMS (X，h) =
1
m ∑s= 1

m

[ ]h ( x( )s )- y( )s
2
， （14）

EMA (X，h) =
1
m ∑s= 1

m

|| h ( )x( )s - y( )s ， （15）

式中：X为样本数据集合；h为预测函数；h (x( )s )为第

s个样本的预测值；m为样本总量。从表 1和表 2可以

看出，Online-SVR模型实现在线补偿的同时，具有比

RBF神经网络和传统 SVR模型更好的补偿精度和

图 2 温度变化率实时获取原理

Fig. 2 Principle of real-time acquisition of temperature
change rate

图 3 FOG零偏在线补偿

Fig. 3 Online compensation of FOG zero-bias

图 4 FOG原始输出、温度变化率和温度随时间的变化

Fig. 4 Original FOG output, temperature change rate, and
temperature varying with time
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图 6 SVR补偿效果。（a）陀螺零漂补偿曲线；（b）剩余误差

Fig. 6 Compensation effect of SVR. (a) Zero-drift compensation curve of gyro; (b) residual error

表 1 陀螺零漂数据补偿前后统计量比较

Table 1 Comparison of statistical results before and after the compensation for FOG zero-drift data unit: (°)·h−1

Scheme
Before compensation
RBF neural network

SVR
Online-SVR

Average
0. 3082
0. 0897

-0. 0643
-0. 0173

Standard deviation
1. 1204
0. 1888
0. 0235
0. 0217

MAE

0. 1744
0. 0643
0. 0253

RMSE

0. 2091
0. 0685
0. 0278

图 7 Online-SVR补偿效果。（a）陀螺零漂补偿曲线；（b）剩余误差

Fig. 7 Compensation effect of Online-SVR. (a) Zero-drift compensation curve of gyro; (b) residual error

图 5 RBF神经网络补偿效果。（a）陀螺零漂补偿曲线；（b）剩余误差

Fig. 5 Compensation effect of RBF neural networks. (a) Zero-drift compensation curve of gyro; (b) residual error
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稳定性，且运算效率高，满足补偿的实时性要求。

对原始和不同模型补偿后 FOG零漂误差进行

Allan方差分析，如表 3所示，通过对比模型补偿前

后 FOG的角度随机游走、零偏不稳定性和角速率随

机游走这三种噪声的大小可以得到，Online-SVR模

型具有最优的实时补偿效果。

5 结 论

对某型 FOG全温下的零漂实测数据进行分析

和预处理，提出了一种基于滑动平均的温度变化率

实时获取方法和基于增量学习的Online-SVR模型，

分别用 RBF 神经网络模型、SVR 模型和 Online-
SVR模型对 FOG零漂进行实时在线补偿。结果表

明：RBF神经网络模型计算量较少，但对于 FOG零

漂这类非线性程度很高的数据，补偿效果一般；

SVR模型补偿精度稍好，但是运算复杂，且稳定性

较差；Online-SVR模型实现在线补偿的同时，具有

更好的补偿精度和稳定性，适用于 FOG零漂数据的

在线补偿。
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