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基于Huber的鲁棒广义高阶容积卡尔曼滤波算法

秦 康, 董新民, 陈 勇†, 刘棕成, 李洪波
(空军工程大学航空航天工程学院，西安 710038)

摘 要: 为提高随机变量非高斯分布时广义高阶容积卡尔曼滤波 (GHCKF)的鲁棒性,提出一种基于Huber的鲁
棒GHCKF算法.从近似贝叶斯估计角度,解释Huber方法作用于卡尔曼滤波的本质是对新息进行截断平均.采用
Huber方法处理观测量,进行标准的GHCKF量测更新,从而实现算法的鲁棒化.所提出算法充分利用容积变换的
优势,无需通过统计线性回归模型对系统的非线性量测模型进行近似.仿真结果表明,所提出算法具有鲁棒性强
和估计精度高的特点.
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Huber-based robust generalized high-degree cubature Kalman filter
QIN Kang, DONG Xin-min, CHEN Yong†, LIU Zong-cheng, LI Hong-bo

(College of Aeronautics and Astronautics Engineering，Air Force Engineering University，Xi’an 710038，China)

Abstract: To further improve the filtering accuracy and robustness of generalized high-degree cubature Kalman filter
when the random variable is with non-Gaussian distribution, a filtering algorithm named Huber-based robust generalized
high-degree cubature Kalman filter algorithm is proposed. It is interpreted that the basic idea of the Huber method acting
on the Kalman filter can be described as truncating the average from the perspective of recursive Bayesian approximation
estimation. The observation vector is preprocessed by using the Huber method, and the normal measurement update
is implemented, so that the robustness of the GHCKF algorithm is realized. The proposed method doesn’t need
approximating nonlinear measurements model by using the statistical linear regression model. The simulation results
show that the proposed method has superior performance in robustness and estimation precision.
Keywords: Kalman filter；Huber method；cubature rule；robustness

0 引 䀰

非线性滤波的核心任务是对状态的后验概率密

度函数 (PDF)进行计算[1],基于“对概率分布进行近
似要比对非线性函数进行近似要容易”的认识,发展
出包括无迹卡尔曼滤波 (UKF)[2]、差分滤波 (DDF)[3]、

高斯-埃尔米特卡尔曼滤波 (GHKF)[1]、容积卡尔曼滤

波[4]、高阶CKF(HCKF)[5]、广义高阶CKF(GHCKF)[6]

等在内的多种次优非线性滤波方法.其中,文献 [6]提
出的GHCKF在获得更高滤波精度的同时,进一步克
服了HCKF结构复杂、高阶扩展性差的问题.

统计学意义下,随机变量服从非高斯分布时,
包括 GHCKF在内的基于 l2范数最小的估计方法

的估计效果会变差.为解决随机变量的非高斯分
布问题,结合Huber方法[7], Karlgaard等[8]从DDF的

统计线性回归观点[9]提出了基于Huber方法的鲁
棒 DDF. Wang等[10]研究了基于 Huber估计的 UKF
(HUKF)在视频相对导航中的应用.黄玉等[11]基于

Huber估计原理推导了线性化近似回归估计和直接
非线性回归的鲁棒CKF滤波算法.张文杰等[12]通过

统计线性回归模型来近似系统的非线性量测模型,
提出了基于Huber的HCKF目标跟踪算法. Lefebvre
等[9]指出,无迹变换 (UT)是在方差传递时考虑了线
性化误差补偿的统计线性回归,如果用回归得到的线
性模型进行方差的传递,而不是如UT或者容积变换
(CT)一样考虑线性化误差补偿,则会低估传递方差,
影响滤波精度.

针对上述问题,本文从近似贝叶斯估计角度解释
Huber方法作用于卡尔曼滤波的机理,利用Huber方
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法对观测量进行预处理,通过标准GHCKF的量测更
新算法对非线性观测方程进行滤波,无需对非线性
观测方程进行线性化近似,在GHCKF框架内实现算
法的鲁棒化.所提出算法与基于统计线性化认识的
鲁棒GHCKF相比,滤波精度和鲁棒性都得到有效改
善.单变量非平稳增长模型和再入飞行器目标跟踪
问题的应用,验证了所提出算法的良好估计性能.

1 广义高阶容积卡尔曼滤波算法

考虑如下形式的离散非线性系统:xk = fk−1(xk−1) + ωk−1,

zk = hk(xk) + vk.
(1)

其中:xk ∈ Rn和zk ∈ Rm分别为系统状态向量和量

测向量;ωk−1和vk分别为独立的零均值系统状态高

斯白噪声和量测高斯白噪声,且分别满足E[ωkω
T
l ] =

Qkδkl和E[vkv
T
l ] = Rkδkl, δkl是Kronecker-δ函数;初

始状态x0与ωk和vk无关.
非线性滤波难点在于求解形如

I(g) =
w
Rn

g(x)N(x; x̂,P )dx (2)

的积分问题, x̂和P为状态变量x的估计值和方差.
传统CKF中正的容积点权值会导致估计点越界

或者产生形式复杂的估计点,而且当n足够大时,容
积点可能超出积分区域[13]. HCKF将球面-径向积分
进行高阶拓展需同时提升容积准则和高斯-拉盖尔
准则的阶数,并计算n维超球体的面积分,计算过程
复杂,导致CKF算法的高阶扩展性较差.为克服上述
问题, Zhang[6]从数值积分的角度出发,提出了形式简
洁、计算高效、扩展性更好的GHCKF.

考虑实数域Rn上积分

I(g) =
w
Rn

g(x) exp(−xTx)dx. (3)

对式 (3)进行计算,选取第一、第二及第三G-轨迹[13],
构成广义五阶容积积分公式[14],即

I(g) =
w
Rn

g(x) exp(−xTx)dx =

Ŵ0g([0])+ Ŵ1

2n∑
i=1

g([u1]i)+ Ŵ1,1

2n(n−1)∑
i=1

g([u1, u1]i).

(4)

其中: Ŵ0、̂W1和Ŵ1,1是相对于G-轨迹 [0]、[u1]和 [u1,

u1]的权值,n为系统状态维数.利用式 (4)计算{1, x2i ,
x4i , x

2
ix

2
j |i ̸= j}的积分,有
1 2n 2n(n− 1)

0 2u21 4(n− 1)u21
0 2u41 4(n− 1)u41
0 0 4u41



Ŵ0

Ŵ

Ŵ1,1

 =


I0
I2
I4
I2,2

 . (5)

其中

I0 =
w
Rn

exp(−xTx)dx =
√
πn,

I2 =
w
Rn

x21 exp(−xTx)dx =
√
πn/2,

I4 =
w
Rn

x4i exp(−xTx)dx = 3
√
πn/4,

I2,2 =
w
Rn

x2ix
2
j exp(−xTx)dx =

√
πn/4.

方程组 (5)中,仅有u1、Ŵ0、Ŵ1和Ŵ1,1四个未知,
求解可得唯一解

u1 =
√
3/2,

Ŵ0 =
√
πn(1− (7− n)n/18),

Ŵ1 =
√
πn[(4− n)/18],

Ŵ1,1 =
√
πn/36.

(6)

将式(4)变换至标准高斯分布,可得

I(g) =
w
Rn

g(x)N(x; 0, I)dx =

1√
πn

w
nn

g(
√
2x) exp(−xTx)dx =

(
1− (7− n)n

18

)
g([0]) +

4− n

18

2n∑
i=1

g([
√
3]i)+

1

36

2n(n−1)∑
i=1

g([
√
3,
√
3]i) =

2n2+1∑
i=1

ωig(ξi). (7)

其中:容积点ξi和权值ωi分别为

ξi =


[0]i, i = 1;

[
√
3]i, i = 2, · · · , 2n+ 1;

[
√
3,
√
3]i, i = 2n+ 2, · · · , 2n2 + 1.

(8)

ωi =


(1− (7− n)n/18), i = 1;

(4− n)/18, i = 2, · · · , 2n+ 1;

1/36, i = 2n+ 2, · · · , 2n2 + 1.

(9)

将式 (7)和 (8)置于高斯滤波框架下,即可得到
标准GHCKF算法.通过选取更高阶的G-轨迹,可构
造出任意阶的CKF算法.与其他高斯滤波方法相似,
GHCKF由时间更新和量测更新两部分组成,区别在
于采样点以及采样点权值不同.对比文献 [5]和文献
[6]可以发现, HCKF和 GHCKF的采样点相同,但
HCKF采样点的系数为

√
n+ 2,在高维问题中易产

生非局部采样问题,而GHKCF采样点的系数为常值
√
3,避免了上述问题.

2 基于Huber方法的鲁棒GHCKF
2.1 卡尔曼滤波的近似贝叶斯估计解释

考虑线性统计状态空间模型
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yk = Hkxk + vk.
(10)

其中:Fk−1和Hk为状态转移矩阵和观测矩阵,wk-1

∼ N(w; 0,Qk−1)和vk ∼ N(v; 0,Rk)为状态噪声和

观测噪声,xk ∈ Rn和yk ∈ Rm为k时刻的状态和

观测.令 x̂k|l(l = k − 1, k)表示 {yj , j < l}观测信息
下xk的估计,Pk|l是对应的方差.初始状态x0与wk

和vk无关.
由贝叶斯准则及状态概率分布模型的Markov特

性可知

x̂k|k =
w
xkp(xk|y1:k)dxk, (11)

p(xk|y1:k) =
p(yk|xk)p(xk|y1:k−1)

p(yk|y1:k−1)
. (12)

其中: p(xk|y1:k)为 k 时刻状态的后验概率密度,
p(xk|y1:k−1)由状态的先验概率密度 p(xk|y1:k−1)、

似然概率密度p(yk|xk)以及归一化常数p(yk|y1:k−1)

组成.令p(xk|y1:k−1) = p(x̂k|k−1).
将式(12)代入(11),得

x̂k|k = x̂k|k−1 +
1

p(yk|y1:k−1)
Pk|k−1

w
p(yk|xk)×

(P−1
k|k−1(xk − x̂k|k−1))p(x̂k|k−1)dxk. (13)

由于卡尔曼滤波中状态预测符合高斯分布,即

p(x̂k|k−1) = N(xk; x̂k|k−1,Pk|k−1), (14)

对式(14)两边求导,可得
∂

∂xk
p(x̂k|k−1) = −P−1

k|k−1(xk − x̂k|k−1)p(x̂k|k−1).

(15)

将式(15)代入(13),可得

x̂k|k = x̂k|k−1 −
1

p(yk|y1:k−1)
Pk|k−1×

w
p(yk|xk)

∂

∂xk
p(x̂k|k−1)dxk. (16)

似然概率密度为观测值与其预测值之差的函数,即

p(yk|xk) = p(yk −Hkxk). (17)

将式(17)代入(16),可得

x̂k|k =

x̂k|k−1 −
1

p(yk|y1:k−1)
Pk|k−1×

w
p(x̂k|k−1) ·HT

k

∂

∂yk
p(yk −Hkxk)dxk. (18)

因观测是独立同分布的,故
∂

∂yk
p(x̂k|k−1) =

∂

∂yk
p(xk|y1:k−1) = 0. (19)

综合式(18)和(19),可得

x̂k|k = x̂k|k−1 −
1

p(yk|y1:k−1)
Pk|k−1×

HT
k

∂

∂yk
p(yk|y1:k−1). (20)

式(20)可写为如下形式:

x̂k|k = x̂k|k−1 + Pk|k−1×

HT
k

(
− ∂

∂yk
ln p(yk|y1:k−1)

)
. (21)

定义新息sk = yk −Hkx̂k|k-1及其方差Sk,定义
变换新息ηk = S

−1/2
k sk,得到

yk = S
1/2
k ηk +Hkx̂k|k−1. (22)

综合式(21)和(22),可得

x̂k|k = x̂k|k−1 + Pk|k−1×

HT
kS

−1/2
k

(
− ∂

∂ηk
ln p(ηk|y1:k−1)

)
. (23)

令

ψ(ηk) = − ∂

∂ηk
ln p(ηk|y1:k−1), (24)

将式(24)代入(23),可得

x̂k|k = x̂k|k−1 + Pk|k−1H
T
kS

−1/2
k ψ(ηk). (25)

由于观测和新息独立同分布,有

p(ηk|y1:k−1) =

m∏
i=1

p(ηk,i), (26)

其中ηk,i为ηk的第i项.将式(26)代入(24),可得

ψ(ηk) = − ∂

∂ηk

m∑
i=1

ln p(ηk,i). (27)

定义如下函数:

ϕ(ηk,i) = −p′(ηk,i)/p(ηk,i), (28)

φ(ηk,i) = ϕ(ηk,i)/ηk,i. (29)

令Θk = diag[(φ(ηk,i))],则有

ψ(ηk) = S
−1/2
k Θk(yk −Hkx̂k|k−1). (30)

假设变换新息符合高斯分布,则式(30)可简化为

ψ(ηk) = S
−1/2
k (yk −Hkx̂k|k−1). (31)

在高斯分布假设下

Sk = HkPk|k−1H
T
k +Rk, (32)

将式(32)代入(25),得

x̂k|k = x̂k|k−1 + Pk|k−1H
T
k ×

(HkPk|k−1H
T
k +Rk)

−1(yk −Hkx̂k|k−1).

(33)

可以发现,式 (33)是卡尔曼滤波中的状态更新方程.
在上述推导过程中假设新息符合高斯分布,则当观测
信息含有干扰噪声或野值时,新息符合高斯分布的假
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设不再满足,从而导致滤波效果降低.

2.2 基于近似贝叶斯估计的卡尔曼滤波鲁棒化

Huber提出了一种代价函数

ρ(τ) =

0.5τ2, |τ | ⩽ γ;

γ|τ | − 0.5γ2, |τ | > γ.
(34)

其中γ为调节因子.
Aravkin等指出,存在变量ς ∈ Rm和ζ ∈ Rm使

得exp[−ρ(ζit)]是一概率密度.变量ζ可由下式计算:

ζ2
i =

√
2π erf(γ/

√
2) + 4 exp(−γ2/2)(γ−1 + γ−3)√

2π erf(γ/
√
2) + 2 exp(−γ2/2)γ−1

.

(35)

其中: erf表示误差函数,其公式为

erf(x) = 2√
π

w x

0
e−t2dt; (36)

变量ς不影响后续讨论.
基于Huber代价函数的变换新息概率密度为

p(ηk|y1:k−1) =
m∏
i=1

1

ςi
exp(−ρ(ζiηk,i)), (37)

则有

p(ηk,i) =
1

ςi
exp(−ρ(ζiηk,i)). (38)

定义如下函数:

ϕ(ηk,i) = −p
′
(ηk,i)/p(ηk,i), (39)

φ(ηk,i) = ϕ(ηk,i)/ηk,i, (40)

则有

φ(ηk,i) =

ζi, |ηk,i| < γ;

sgn(ηk,i)γζi/ηk,i − 0.5γ2, |ηk,i| > γ.

(41)

其中 sgn(n)表示符号函数.令Θk = diag[φ(ηk,i)],并
将式(27)重写为

ψ(ηk) = S
−1/2
k Θk(yk −Hkx̂k|k−1). (42)

将式(42)代入(25),可得

x̂k|k = x̂k|k−1 + Pk|k−1×

HT
kS

−1
k Θk(yk −Hkx̂k|k−1). (43)

Masreliez等已经研究过此类估计问题的方差求
解方法,并指出后验状态方差可表示为

Pk|k = Pk|k−1 − Pk|k−1H
T
kS

−1
k HkPk|k−1ℓ(k).

(44)

其中: ℓ(k)是一标量,可由下式计算得到:

ℓ(k) = (1− ε)(1− 2Φ(−k)). (45)

0 ⩽ ε ⩽ 1,Φ是标准高斯分布函数.

对比式 (33)和 (43)可以发现,鲁棒化的状态估
计方程只在新息前增加一个权矩阵, Huber方法对
卡尔曼滤波进行鲁棒化的本质是对新息进行截断

平均.基于这一认识,将Huber方法引入GHCKF算法
中,构造基于Huber的鲁棒GHCKF.

2.3 基于新息修正的鲁棒GHCKF

记 ŷk = Hkx̂k|k−1,Pxy,k = Pk|k−1H
T
k 以及

Pyy,k = Sk,则式(43)和(44)可以表示为

x̂k|k = x̂k|k−1 + Pxy,kP
−1
yy,kΘk(yk − ŷk), (46)

Pk|k = Pk|k−1 − Pxy,kP
−1
yy,kP

T
xy,kℓ(k). (47)

由上式可见,Θk和 ℓ(k)并未影响观测信息的统

计量 ŷk、Pxy,k和Pyy,k.基于新息修正的鲁棒化方法
无需对GHCKF中的CT过程作任何近似,只需修正
相应的信息即可.
下面针对利用观测信息设计鲁棒化的GHCKF

算法,对于非线性统计状态空间模型 (1),基于新息修
正的鲁棒GHCKF滤波过程如下.
假设 k − 1时刻的状态向量 x满足统计特性

xk−1|k−1 ∼ N(xk−1|k−1; x̂k−1|k−1,Pk−1|k−1),则基
于新息修正的GHCKF具体算法如下:

1)基于 GHCKF 时间更新获得的状态均值
x̂k/k−1和方差Pk/k−1进行sigma点重采样,有

Xi,k|k−1 = sigma(x̂k|k−1,Pk/k−1). (48)

2)将Xi,k|k−1在非线性观测方程中传递,即

Zi,k|k−1 = h(Xi,k|k−1). (49)

3)根据CT方法计算观测预测均值、方差及其与
状态的协方差,即

ẑk|k−1 =

2n2+1∑
i=1

ωiZi,k|k−1, (50)

Pzz,k|k−1 =
2n2+1∑
i=1

ωi(Zi,k|k−1 − ẑk|k−1)×

(Zi,k|k−1 − ẑk|k−1)
T +Rk, (51)

Pxz,k|k−1 =

2n2+1∑
i=1

ωi(Xi,k|k−1 − x̂k/k−1)×

(Zi,k|k−1 − ẑk|k−1)
T. (52)

4)计算变换新息ηk,即

ηk = P
−/2
zz,k|k−1(zk − ẑk|k−1). (53)

5)计算变换新息φ(ηk,i),有

erf(x) = 2√
π

w x

0
e−t2dt; (54)
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ζ2
i =

√
2π erf(γ/

√
2) + 4 exp(−γ2/2)(γ−1 + γ−3)√

2π erf(γ/
√
2) + 2 exp(γ2/2)γ−1

;

(55)

φ(ηk,i) =


ζi, |ηk,i| < γ;

sgn(ηk,i)γζi/ηk,i − 0.5γ2, |ηk,i| > γ.

(56)

其中: Huber代价函数中的调节因子 γ设置为 γ =

1.345[12],令Θk = diag[φ(ηk,i)].
6)计算ℓ(k),即

ℓ(k) = (1− ε)(1− 2Φ(−k)). (57)

7)进行均值x̂k|k和方差Pk|k估计,即

x̂k|k = x̂k|k−1 + Pk|k−1P
−1
zz,k|k−1Θk(zk − ẑk|k−1),

(58)

Pk|k = Pk|k−1 − Pxz,k|k−1P
−1
zz,k|k−1P

T
xz,k|k−1ℓ(k).

(59)

可以看出,本文提出的鲁棒GHCKF算法,没有如
文献 [12]一样对观测方程进行线性化近似,从而保持
了CT在方差传递中原有的精度优势.

3 仿真验证

分别比较以下3种算法:传统的GHCKF算法[6]、

基于统计线性化认识的Huber鲁棒GHCKF算法 (记
为HGHCKF1)和本文提出的基于近似贝叶斯估计认
识的Huber鲁棒GHCKF算法(记为HGHCKF2).

3.1 单变量非平稳增长模型

单变量非平稳增长模型的系统方程如下:
xk = 0.5xk−1 + 25

xk−1

1 + x2k−1

+

8 cos(1.2(k − 1)) + wk−1,

yk =
x2k
20

+ vk, k = 1, 2, · · · ,K.

其中:系统噪声wk−1 ∼ N(w; 0, 1),仿真时间K =

500,仿真时用于产生仿真数据的初始真值 x0 =

0.1.观测噪声服从如下形式的干扰高斯分布:

vk ∼ (1− α)N(vk; 0, σ
2
1) + αN(vk; 0, λσ

2
1).

其中:α为干扰因子,设为0.3;λ是干扰高斯分布方差
相对于主高斯分布方差的比重.仿真实验中,令σ1 =

1,λ依次设置为1∼ 20之间的整数.通过以下指标比
较3种滤波算法的性能:

MMSE(λ) = mean(MSE(1 :M)), ∀λ ∈ [1 : 20];

(60)

MSE(m) =
1

K

K∑
k=1

(xk − x̂k)
2
, m = 1, 2, · · · ,M.

(61)

M = 50表示Monte Carlo仿真次数.初始滤波条件设
为 x̂0|0 = 0, P0|0 = 1, Huber代价函数的调节因子设
为γ = 1.345. 3种滤波算法的MMSE如图1所示.
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图 1 3种滤波算法在不同λ下的MMSE

由图 1可以看出:当 λ = 1时 (观测噪声服从
高斯分布)GHCKF精度最高,说明高斯分布条件下
基于 l2范数最小的估计方法具有更高的精度,而基
于 l1/l2混合代价函数最小的估计方法精度降低.随
着λ的增大 (干扰高斯分布的影响增大), GHCKF估
计精度明显下降,说明统计学意义下基于 l2范数最

小的估计方法不具有鲁棒性.而两种基于Huber方
法的鲁棒 GHCKF算法的精度基本上不受干扰高
斯分布的影响,具有良好的鲁棒性.同时HGHCKF2
相对于HGHCKF1具有明显的精度优势,这是因为
HGHCKF1在利用GHCKF的统计线性化方法时忽
略了线性化误差补偿量,丢失了部分滤波精度,而
HGHCKF2充分利用了GHCKF的精度优势,算法精
度更高.
为了进一步说明干扰高斯分布下 HGHCKF2

相对于GHCKF和HGHCKF1的精度优势,令 σ1 =

1, λ = 15,并使用式 (61)的指标比较3种滤波算法的
估计精度, 3种滤波算法的MSE如图2所示.
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图 2 λ = 15时3种滤波算法的MSE

可以看出,在干扰高斯分布条件下, HGHCKF2
相对于GHCKF和HGHCKF1具有更高的估计精度,
进一步表明了本文所提出算法的有效性.
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3.2 再入飞行器目标跟踪

再入飞行器目标跟踪问题是一个强非线性状态

估计问题.状态向量x ∈ R5由位置 (x1,x2)、速度

(x3,x4)以及一个飞行器系数 (x5)组成,目标的动力
学方程表示如下:

x1(t) = x3(t),

x2(t) = x4(t),

x3(t) = D(t)x3(t) +G(t)x1(t) + ω1(t),

x4(t) = D(t)x4(t) +G(t)x2(t) + ω2(t),

x5(t) = ω3(t).

其中:D(t)是与拖力相关的项,G(t)是与引力相关的
项,ω(t) = [ω1(t) ω2(t) ω3(t)]

T为系统噪声.拖力项
和引力项可以表示如下:

D(t) = β(0) expx5(t) exp
(R0 −R(t)

H0

)
V (t),

G(t) = − Gm0

R3(t)
.

其中:R(t) =
√
x2
1(t) + x2

2(t)为飞行器与地球中心

之间的距离,V (t) =
√
x2
3(t) + x2

4(t)为飞行器的飞

行速率.仿真实验中,参数设置R0 = 6374 km,β(0)
= −0.597 83,Gm0 = 3.986 0 × 105 km3/s2,H0 =

13.406 km.系统噪声ω(t)为零均值白噪声,其协方差
矩阵Q = diag([2.406 4× 10−5, 2.406 4×10−5, 0].

位于 (xr, yr)的雷达每隔 1 s输出一次飞行器相
对于雷达的距离和方位,即
rr(t) =

√
(x1(t)− xr)2 + (x2(t)− yr)2 + v1(t),

θ(t) = atan((x2(t)− yr)/(x1(t)− xr)) + v2(t).

其中:xr = 6374 km, yr = 0 km, v(t) = [v1(t),

v2(t)]
T为量测高斯噪声,方差R = diag([10−3 km2,

0.17m · rad2]),初始协方差P0 = diag([10−6, 10−6,

10−6, 10−6, 0)];真实状态x0 = [6 500.4, 349.14,

−1.809 3, −6.796 7, 0.693 2]T,协方差矩阵P0|0 =

diag([10−6, 10−6, 10−6, 10−6, 1]).仿真中滤波初始
值设为x0 = [6 500.4, 349.14, −1.809 3, −6.796 7,

0.693 2]T,假设观测噪声服从如下形式的干扰高斯分
布:

v̂k ∼ (1−α)N(vk; 0,R)+αN(vk; 0, unidrnd(20) ·R)

其中: unidrnd(20)表示 1∼ 20之间的随机整数,仿真
实验中,令α = 0.3.

使用位置、速度及飞行器系数RMSE和MMSE
比较不同滤波器的估计性能.定义第 t时刻位置的

RMSE和MMSE为

RMSEpos(t) =√√√√ 1

MC

MC∑
n=1

[(xn
1 (t)− x̂n

1 (t))
2
+ (xn

2 (t)− x̂n
2 (t))

2
];

(62)

MSEpos(m) =
1

K

K∑
k=1

RMSEpos(k), m = 1, 2, · · · ,M ;

(63)
MMSE(λ) = mean(MSEpos(1 :M)), ∀λ ∈ [1 : 20].

(64)

其中:M = 50为Monte Carlo次数;xn(t)和 x̂n(t)分

别表示在第n次Monte Carlo运行时,第 t时刻真实的

状态和估计的状态; k为离散时刻.同理,可以得到速
度和飞行器系数的RRMS和MMSE.
图3∼图5给出了50次Monte Carlo仿真实验中

3种算法的平均绝对值误差.由于干扰噪声的存在,
基于Huber方法的HGHCKF2和HGHCKF1较传统
GHCKF具有明显的精度优势;同时,由于GHHCKF2
算法充分利用了 GHCKF算法中 CT变换的优势,
其精度也高于忽略统计线性化误差方差补偿的

HGHCKF1算法.
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图 3 目标位置的估计均方根误差
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图 4 目标速度的估计均方根误差

H G H C K F 1 H G H C K F 2

0

t /s

R
M

S
E

/
s

c
o

e

-
1

GHCKF HGHCKF2HGHCKF1

50 100 150 200

10
1

10
0

10
-1

10
-2

图 5 目标飞行器系数的估计均方根误差 (对数形式)
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结合文献 [14]可以发现, HGHCKF1在k时刻完

成一次 GHCKF估计后,进行一次基于 Huber方法
的线性回归估计,该过程具有以下两个相反的作
用: 1)当观测噪声的实际分布与假设存在一定偏差
时,这一过程起到减小偏差影响的作用,提高GHCKF
的滤波精度. 2)这种统计线性化近似方法会对已有
的滤波结果产生污染,降低了算法的估计精度.即:
分布偏差较大时, HGHCKF1主要起到提高滤波精
度的作用;分布偏差较小时, HGHCKF1主要起到降
低滤波精度的作用. 3.1节实验证实了上述结论.而
GHHCKF2在观测噪声分布存在偏差时,只起到提高
滤波精度的作用,避免了因线性化近似而带来的对滤
波精度的降低作用, 3.2节实验证实了上述结论.
为了进一步比较干扰高斯分布下 HGHCKF2

相对于 GHCKF和 HGHCKF1的精度优势,使用式
(64)的指标比较3种滤波算法的精度. 3种滤波算法
的MMSE如图 6∼图 8所示.该结果进一步表明了
HGHCKF2的良好估计性能.
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图 6 3种滤波算法在不同λ下位置的MMSE
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图 7 3种滤波算法在不同λ下速度的MMSE
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图 8 3种滤波算法在不同λ下飞行器系数的MMSE

4 结 论

本文从近似贝叶斯估计角度解释了 Huber方
法作用于卡尔曼滤波的本质是对新息进行截断平

均,推导了无需对观测方程进行线性化近似的鲁棒

GHCKF.所提出方法兼具Huber方法鲁棒性强以及
GHCKF方法滤波精度高的特点,滤波性能优于标准
的GHCKF算法以及基于观测方程线性化近似的鲁
棒GHCKF.
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