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近似最小一乘意义下的鲁棒卡尔曼滤波器
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摘 要: 当存在高污染率的野值观测时,现有的鲁棒卡尔曼滤波器的数值稳定性和抗差能力可能会严重退化.为
此,基于近似最小一乘估计和修正的高斯牛顿方法提出一种新的鲁棒卡尔曼滤波器,以减小含野量测对滤波器的
不利影响.通过条件数分析和影响函数分析,从理论上证明所提出方法的数值稳定性和抗差能力均好于基于
Huber估计的卡尔曼滤波器.通过仿真实验对理论分析结果进行验证.仿真结果表明,在只有少量野值观测的情况
下,所提出的滤波器与Huber卡尔曼滤波器的估计性能大致相当;而在含有高污染率的野值观测时,所提出的滤波
器的估计性能明显好于Huber卡尔曼滤波器.在仿真实验中还对几种滤波器的计算花费进行了比较,发现所提出
滤波器的计算代价小于Huber卡尔曼滤波器的计算代价.
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Abstract: If measurements contain a high proportion of outlier data, the numerical stability and robustness of existing
robust Kalman filters may be seriously degraded. Therefore, this paper proposes a novel robust Kalman filter based on
the approximate least absolute deviation and modified Gauss-Newton method to reduce the adverse effects of the outlier
measurement on the filtering. Through the analysis based on the condition number and influence function, it is proved
theoretically that the numerical stability and robustness of the proposed approach are preferable to those of Huber-based
Kalman filter. The theoretical analysis results are verified by the simulation experiments. The simulation results show
that the performance of the proposed filter is almost equivalent to that of the Huber-based Kalman filter in the case
with low proportion of outlier measurements. However, the proposed filter exhibits more superior performance than the
Huber-based Kalman filter in the case with high proportion of outlier measurements. The comparison of computational
cost of several filters is also performed by the simulation experiments. It is found that the computational cost of the
proposed filter is less than the computational cost of the Huber-based Kalman filter.
Keywords: Kalman filter；robust filter；least absolute deviation；influence function；condition number；numerical
stability

0 引 言

卡尔曼滤波器 (Kalman filter, KF)作为一种最小
均方误差意义下的线性最优估计器,在目标跟踪、导
航定位和故障预测等领域得到了广泛的应用[1-3].在
标准卡尔曼滤波的基础上,研究人员又陆续提出了扩

展卡尔曼滤波 (extended Kalman filter, EKF)[4]、无迹

卡尔曼滤波 (unscented Kalman filter, UKF)[5]、容积卡
尔曼滤波 (cubature Kalman filter, CKF)[6]和粒子滤波

(particle filter, PF)[7]等非线性滤波器.然而,当测量噪
声含有污染分布时,这些滤波器的性能可能会严重退
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化.在实际工程中,由于电磁干扰、传输错误和设备
老化等因素,传感器量测噪声并非完全服从单纯的高
斯分布,有可能含有大量的量测野值.为此, Huber[8]

提出了广义极大似然估计 (M估计),有效地抑制了野
值对估计结果的影响.此后, Boncelet等[9]提出了基

于Huber估计的卡尔曼滤波器 (Huber-based Kalman
filter, HKF),提高了滤波器的抗野能力. HKF是一种
线性的鲁棒滤波器,受其启发,研究人员又陆续提出
了多种非线性鲁棒滤波器. Karlgaard等[10]提出了基

于Huber估计的分开差分滤波器(Huber-based divided
difference dilter, HDDF),可以解决非线性滤波中的
鲁棒性问题. Soken等[11]提出了一种鲁棒的扩展卡

尔曼滤波器 (robust extended Kalman filter, REKF),
并将其应用于含有测量故障的小卫星姿态估计问

题. Chang等[12]提出了一种基于Huber估计的UKF
方法 (Huber-based unscented Kalman filter, HUKF),
该方法的性能优于HDDF.黄玉等[13]提出了两种基

于Huber估计的 CKF滤波器 (Huber-based cubature
Kalman filter, HCKF),并证明了混合高斯噪声条件下
这两种HCKF的性能好于传统的CKF. Zhao等[14-15]

在最小化Huber代价函数的基础上,将影响函数导出
的渐近误差协方差矩阵用于状态预测,提出了新的鲁
棒EKF和鲁棒UKF方法.
上述鲁棒卡尔曼滤波方法存在一些共性问题: 1)

在多维滤波估计中,可能存在数值稳定性差的问
题; 2)当存在高污染率的野值观测时,滤波性能会
严重退化.对此,本文提出一种近似最小一乘意义
下的鲁棒卡尔曼滤波器 (approximate least absolute
deviation-based Kalman filter, ALADKF),可以有效地
解决上述问题.通过理论分析和仿真实验,表明了
ALADKF在数值稳定性和抗差能力方面明显好于传
统的基于Huber估计的卡尔曼滤波器.

1 基于Huber估计的卡尔曼滤波器
考虑如下的线性系统模型:

Xk+1 = FXk + wk, (1)

Zk+1 = HXk+1 + νk+1. (2)

其中:Xk ∈ Rn和Zk ∈ Rm分别为k时刻的状态向

量和量测向量;F和H分别为状态转移矩阵和量测

转换矩阵;wk和νk分别称为过程噪声和量测噪声,其
协方差矩阵分别为Qk和Rk.式 (1)和式 (2)分别称为
状态方程和量测方程.对于式 (1)和式 (2)所描述的系
统模型,标准KF滤波方程为

X̄k+1 = FX̂k, (3)

P̄k+1 = FPkF
T +Qk, (4)

Kk+1 = P̄k+1H
T(HP̄k+1H

T +Rk+1)
−1, (5)

X̂k+1 = X̄k+1 +Kk+1(Zk+1 −HX̄k+1), (6)

Pk+1 = P̄k+1 −Kk+1HP̄k+1. (7)

已经证明,若wk和νk为互不相关的零均值高斯

白噪声,则式 (3)∼ (7)所描述的标准KF为最小均方
误差意义下的最优估计器[1].不过,量测噪声为单一
高斯噪声只是一种理想情形,实际量测可能含有野
值,其分布函数可以描述为如下的混合分布:

Gmix = (1− ε)FN + εFP . (8)

其中:FN为量测噪声的主体分布,一般假定为高斯分
布;FP为污染分布,它可以是方差远大于主体分布方
差的任意厚尾分布; ε为污染率,其值越大,则量测中
的野值越多.一旦量测中含有大量的野值,标准KF的
性能会大大退化[10-15].在此情况下, HKF可以尽量降
低有害量测的影响,其与标准KF的主要区别在于滤
波增益被重构为[9-10,12]

Kk+1 = P̄k+1H
T(HP̄k+1H

T +Rk+1,h)
−1, (9)

其中

Rk+1,h = R
1/2
k+1Ψ

−1
z R

T/2
k+1. (10)

式 (10)中,Ψz = diag[Φ(ei)]为稳健因子,Φ(ei)为
等价权函数[16],即

Φ(ei) =

1, |ei| < β;

β/|ei|, |ei| ⩾ β.
(11)

其中: ei为 R
−1/2
k+1 (Zk+1 − HX̄k+1)(即加权残差向

量)的第 i个分量,β为一个设定的阈值.在HDDF[10]、

HUKF[12]和HCKF[13]等非线性鲁棒滤波方法中,也
采用了式(11)所定义的等价权函数.

2 基于近似最小一乘估计的卡尔曼滤波器

近似最小一乘意义下[17]的k时刻的估计目标函

数可以定义为

Jk =

k∑
j=1

λj,k. (12)

其中

λj,k =

[(Zj −HF j−kXk)
TΣ−1

j,k (Zj −HF j−kXk)]
1
2 , (13)

Σj,k =

H
[ k−j∑

i=1

F j−k+i−1Qk−i(F
T)j−k+i−1

]
HT +Rj . (14)
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Jk的一阶导为

gk = −
k∑

j=1

(FT)j−kHTΣ−1
j,k,a[Zj −HF j−kXk],

(15)

其中

Σj,k,a = λj,kΣj,k. (16)

当X̂k是使式(12)最小化的最优估计时,有

gk|Xk=X̂k
=

−
k∑

j=1

(FT)j−kHTΣ−1
j,k,a(Zj −HF j−kX̂k) = 0.

(17)

并且,其二阶导为

Gk|Xk=X̂k
=

k∑
j=1

(FT)j−kHTΣ−1
j,k,aHF

j−k −
k∑

j=1

∆j,k, (18)

其中

∆j,k =

k∑
j=1

[(FT)j−kHTΣ−1
j,k (Zj −HF j−kX̂k)·

(Zj −HF j−kX̂k)
TΣ−1

j,kHF
j−kλ−3

j,k]. (19)

考虑式 (18)不一定是正定矩阵,故定义式 (18)的
修正矩阵为

Gk,a|Xk=X̂k
= Gk|Xk=X̂k

+

k∑
j=1

∆j,k =

k∑
j=1

(FT)j−kHTΣ−1
j,k,aHF

j−k. (20)

不难证明,式(20)为正定矩阵.
在k + 1时刻,目标函数为

Jk+1 =
k+1∑
j=1

λj,k+1, (21)

其一阶导为

gk+1 =

−
k+1∑
j=1

(HF j−k−1)
T
Σ−1

j,k+1,a(Zj −HF j−k−1Xk+1).

(22)

将其一步外推,有

Xk+1 = X̄k+1 = FX̂k. (23)

代入式(22),并考虑式(17),则有

gk+1|Xk+1=FX̂k
=

− F−T
k∑

j=1

(FT)j−kHTΣ−1
j,k+1,a(Zj −HF j−kX̂k)−

HTR−1
k+1,a(Zk+1 −HFX̂k) ≈

F−Tgk
∣∣
Xk=X̂k

−HTR−1
k+1,a(Zk+1 −HFX̂k) =

−HTR−1
k+1,a[Zk+1 −HFX̂k], (24)

其二阶导为

Gk+1|Xk+1=FX̂k
=

k+1∑
j=1

(HF j−k−1)TΣ−1
j,k+1,aHF

j−k−1 −
k+1∑
j=1

∆j,k+1.

(25)

类似于式(20),定义其修正式为

Gk+1,a|Xk+1=FX̂k
=

Gk+1|Xk+1=FX̂k
+

k+1∑
j=1

∆j,k+1 =

k+1∑
j=1

(HF j−k−1)
T
Σ−1

j,k+1,aHF
j−k−1 =

F−T
[ k∑
j=1

(HF j−k)
T
Σ−1

j,k+1,aHF
j−k

]
F−1+

HTR−1
k+1,aH. (26)

为方便推导,令

Hk = [(F−T)1−kHT, (F−T)2−kHT, . . . , HT]T, (27)

Ek =


Σ1,k,a

Σ2,k,a

. . .

Rk,a

 , (28)

则式(20)和(26)可以分别表示为

Gk,a|Xk=X̂k
= HT

k E−1
k Hk, (29)

Gk+1,a|Xk+1=FX̂k
=

F−THT
k

[
Ek + HkF

−1QkF
−THT

k

]−1 HkF
−1+

HTR−1
k+1,aH. (30)

令

Pk = G−1
k,a, (31)

P̄−1
k+1 = F−THT

k

[
Ek + HkF

−1QkF
−THT

k

]−1 HkF
−1.

(32)

根据矩阵求逆定理,不难证明

P̄k+1 = FPkF
T +Qk. (33)

将式(32)代入(30),有

Gk+1,a|Xk+1=FX̂k
= P̄−1

k+1 +HTR−1
k+1,aH. (34)

令

Pk+1 = G−1
k+1,a|Xk+1=FX̂k

=
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(P̄−1
k+1 +HTR−1

k+1,aH)−1 =

P̄ k+1 − P̄ k+1H
T(HP̄ k+1H

T +Rk+1,a)
−1HP̄ k+1,

(35)

根据修正的高斯牛顿方法[18],有

X̂k+1 = X̄k+1 −G−1
k+1,agk+1|Xk+1=X̄k+1

=

X̄k+1 + Pk+1H
TR−1

k+1,a[Zk+1 −HX̄k+1].

(36)

定义

Kk+1 = P̄ k+1H
T(HP̄ k+1H

T +Rk+1,a)
−1 =

P̄ k+1H
T(HP̄ k+1H

T + λk+1Rk+1)
−1, (37)

其中

λk+1 =

[(Zk+1 −HX̄k+1)
TR−1

k+1(Zk+1 −HX̄k+1)]
1
2 . (38)

同时,将式(35)化为

Pk+1 = P̄ k+1 −Kk+1HP̄ k+1. (39)

考虑

Pk+1H
TR−1

k+1,a =

P̄k+1H
T(HP̄k+1H

T +Rk+1,a)
−1, (40)

于是,式(36)化为

X̂k+1 = X̄k+1 +Kk+1(Zk+1 −HX̄k+1). (41)

综合式 (23)、(33)、(37)、(38)、(39)和 (41),即
构成完整的近似最小一乘意义的鲁棒卡尔曼滤波器

(ALADKF).式(38)所定义的λk+1可以视为一个自适

应因子,它是考虑所有量测维度上的残差的综合度
量.当λk+1较大时,说明当前量测Zk+1严重偏离预

测值 X̄k+1,即Zk+1为野值的可能性较大,此时依据
式 (37)计算的Kk+1变小,减小了式 (41)中量测信息
的所占比重;反之,可以认为量测中的可用信息较多,
因而依据式 (37),Kk+1可以取值较大.此外,从目标
函数的角度考虑,近似最小一乘意义下目标函数的求
和式的每一项都带有平方根,因此,相对于最小二乘
的目标函数,其削弱了野值量测的负面影响.与经典
的HKF滤波器相比, ALADKF的数值稳定性和抗差
能力更好,后面将通过理论分析结合仿真实验的方式
予以验证.

3 数值稳定性分析

KF、HKF、ALADKF中需要求逆的协方差矩阵
依次为

PKF
zz,k+1 = HP̄ k+1H

T +Rk+1, (42)

PHKF
zz,k+1 = HP̄ k+1H

T +R
1/2
k+1Ψ

−1
z R

T/2
k+1, (43)

PALADKF
zz,k+1 = HP̄ k+1H

T + λk+1Rk+1. (44)

显然,如果式 (42)∼ (44)中各协方差矩阵的条件数过
大,则会导致递推计算的数值稳定性变差.为了便于
分析,首先证明定理1.先给出如下引理:

引理 1 对于m × m的Hermite矩阵R
1/2
k+1和

Ψ
−1/2
z ,具有奇异值σ1 ⩾ σ2 ⩾ . . . ⩾ σm ⩾ 0,则对
于1 ⩽ i ⩽ m,有[19]

max
r+s=m+i

[σr(R
1/2
k+1)σs(Ψ

−1/2
z )] ⩽ σi(R

1/2
k+1Ψ

−1/2
z ) ⩽

min
r+s=i+1

[σr(R
1/2
k+1)σs(Ψ

−1/2
z )]. (45)

定理 1 对于上述Hermite矩阵R
1/2
k+1和Ψ

−1/2
z ,

若满足

cond(Ψ−1/2
z ) ⩾ cond(Rk+1), (46)

则

cond(R1/2
k+1Ψ

−1
z R

T/2
k+1) ⩾ cond(Rk+1) (47)

必然成立.
证明 由引理1可得

σ1(R
1/2
k+1Ψ

−1/2
z ) ⩾ σm(R

1/2
k+1)σ1(Ψ

−1/2
z ), (48)

σ1(R
1/2
k+1)σm(Ψ−1/2

z ) ⩾ σm(R
1/2
k+1Ψ

−1/2
z ). (49)

若式(46)成立,则

cond(Ψ−1/2
z ) ⩾ cond(R1/2

k+1) (50)

一定成立.因此有

σm(R
1/2
k+1)σ1(Ψ

−1/2
z ) ⩾ σ1(R

1/2
k+1)σm(Ψ−1/2

z ). (51)

由式(48)∼ (51)可得

σ1(R
1/2
k+1Ψ

−1/2
z ) ⩾ σm(R

1/2
k+1)σ1(Ψ

−1/2
z ) ⩾

σ1(R
1/2
k+1)σm(Ψ−1/2

z ) ⩾ σm(R
1/2
k+1Ψ

−1/2
z ). (52)

则有

cond(R1/2
k+1Ψ

−1/2
z ) =

σ1(R
1/2
k+1Ψ

−1/2
z )

σm(R
1/2
k+1Ψ

−1/2
z )

⩾

σn(R
1/2
k+1)σ1(Ψ

−1/2
z )

σ1(R
1/2
k+1)σm(Ψ

−1/2
z )

=
cond(Ψ−1/2

z )

cond(R1/2
k+1)

. (53)

由于

cond(Rk+1) = [cond(R1/2
k+1)]

2, (54)

将式(54)代入(46),可得

cond(Ψ−1/2
z ) ⩾ [cond(R1/2

k+1)]
2. (55)

将式(55)代入(53)中,有

cond(R1/2
k+1Ψ

−1/2
z ) ⩾ cond(R1/2

k+1). (56)

并考虑

cond(R1/2
k+1Ψ

−1
z R

T/2
k+1) = [cond(R1/2

k+1Ψ
−1/2
z )]2 (57)
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和式(54),则式(56)等价于(47). 2
式 (43)中等价权函数Ψz是采用不同量测维度

上分开检测的方法,如果在某一维度上残差极大而
其他维度上的残差较小,则Ψz的条件数将是一个很

大的数 (注意,野值不一定同时出现在所有量测维
度上).考虑到cond(Ψ−1

z ) = cond(Ψz),此时式 (46)容
易满足,因此,根据定理1式 (47)成立.在cond(Ψz)非

常大的情况下,HP̄ k+1H
T相对而言是较小的,显然

cond(PHKF
zz,k+1)相对于cond(PKF

zz,k+1)将是一个很大的

数.反观式(44),由于有

cond(λk+1Rk+1) = cond(Rk+1), (58)

即 便 λk+1 非 常 大, cond(PALADKF
zz,k+1 ) 相 对 于

cond(PHKF
zz,k+1)仍会较小.这表明,在多维滤波估计

时,使用传统的Huber等价权函数的鲁棒滤波器由于
采用了不同量测维度上分开检测的方法,其鲁棒性的
实现是以降低数值稳定性为代价的.而ALADKF鲁
棒性的增强并不特别影响滤波器的数值稳定性.对
此,本文将通过仿真实验进行验证.

4 影响函数分析

影响函数是Hampel等[20]提出的一种描述统计

量受污染数据影响的敏感程度的度量,它体现了滤波
器的抗差能力.对于KF、HKF和ALADKF而言,其影
响函数的泛函通式为

IF(T, F ) = −
[w ∂ϕ[T (G)]

∂T (G)
dF (x)

]−1

φ[T (G)]. (59)

其中:φ为评价函数的导数;T为待估计量;F为量测
噪声的主体分布;G为含有异常数据的混合分布,其
可以表示为

G = (1− ε)F + ε∆x. (60)

这里: ε为污染率;∆x是狄拉克脉冲函数,表示污染分
布.对于各类滤波器,其评价函数通式可以表示为

J(X̂k) =
k∑

j=1

ρ(vj). (61)

其中: vj = Σ
−1/2
j,k (HF j−kX̂k−Zj),不失一般性,可以

假定vj(j = 1, 2, . . . , k)符合独立同分布; ρ(·)为关于
vj的某一度量.则有

φ(Vk, G) =
∂J

∂X̂k

=

k∑
j=1

∂ρ(vj)

∂X̂k

=

k∑
j=1

∂vj

∂X̂k

∂ρ(vj)

∂vj
, (62)

其中Vk = [vT
1 . . . vT

k ]
T.记

ϕ(vj) =
∂ρ(vj)

∂vj
, (63)

则式(62)化简为

φ(Vk, G) = −H̄T
k · ψk. (64)

其中: H̄k = [hT
1 . . . hT

k ]
T, hj = Σ

−1/2
j,k HF j−k, ψk =

[ϕ(v1)
T . . . ϕ(vk)

T]T.将式(64)代入(59),则各类滤
波器的影响函数通式可以简化为

IF(Vk, F ) =

−
[w ∂[φ(Vk, F )]

∂X̂k

dF (Vk)
]−1

φ(Vk, F ) =

−
[w

(−H̄T
k )
∂ψk

∂Vk
(−H̄k)dF (Vk)

]−1

(−H̄T
k ψk) =

(H̄T
k ΩkH̄k)

−1(H̄T
k ψk). (65)

其中: dF (Vk) = f(Vk)d(Vk) =
k∏

j=1

f(vj)dvj , Ωk =

diag[ξ(v1) . . . ξ(vk)], ξ(vj)的计算方式如下:

ξ(vj) =
w ∂ϕ(vj)

∂vj
f(vj)d(vj). (66)

根据式 (65)和 (66),可以分别推导出KF、HKF和
ALADKF的影响函数分别为

IFKF(Vk, F ) = (H̄T
k H̄k)

−1(H̄T
k Vk), (67)

IFHKF(Vk, F ) = (H̄T
k Ω

HKF
k H̄k)

−1(H̄T
k ψ

HKF
k ), (68)

IFALADKF(Vk, F ) =

(H̄T
k Ω

ALADKF
k H̄k)

−1(H̄T
k ψ

ALADKF
k ). (69)

其中

ΩHKF
k = diag[ξHKF(v1,1), . . . , ξHKF(v1,m), . . . ,

ξHKF(vk,1), . . . , ξHKF(vk,m)]. (70)

ξHKF(vj,i) =


w
f(vj,i)d(vj,i), |vj,i| < β;

0, |vj,i| ⩾ β.

(71)

ψHKF
k = [ϕHKF(v1,1), . . . , ϕHKF(v1,m), . . . ,

ϕHKF(vk), . . . , ϕHKF(vk,m)]T. (72)

ϕHKF(vj,i) =


vj,i, |vj,i| < β;

β · sign(vj,i), |vj,i| ⩾ β.
(73)

ΩALADKF
k =

diag[ξALADKF(v1) . . . ξALADKF(vk)]. (74)

ξALADKF(vj) =

w [ Im
(vT

j vj)
1/2

−
vjv

T
j

(vT
j vj)

3/2

]
f(vj)d(vj). (75)
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ψALADKF
k =

[ϕALADKF(v1)
T . . . ϕALADKF(vk)

T]T. (76)

ϕALADKF(vj) =
vj

(vT
j vj)

1/2
. (77)

式 (67)中的ψKF
k = Vk是无界的,因此,标准

KF不具备抗差能力;而式 (68)和 (69)中的ψHKF
k 和

ψALADKF
k 均为有界的,故HKF和ALADKF的影响函
数都是有界函数,它们都具有抗差能力.由于式 (68)
和 (69)的形式较为复杂,直接比较这两种鲁棒滤波方
法的抗差性能尤为困难,本文将通过仿真实验的方式
进行对比分析.

5 仿真实验

5.1 仿真条件

考虑如下的线性系统模型:

Xk+1 =


1 0 0.5 0

0 1 0 0.5

0 0 1 0

0 0 0 1

Xk + wk, (78)

Zk+1 =


1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

Xk+1 + νk+1. (79)

其中:状态初始真值为X0 = [1 1 1 1]T;状态初始估
计值为X̂0 = [0 0 0 0]T;采样次数为N = 500; Monte
Carlo仿真次数M = 100;wk ∼ N(0, q); νk服从混合

高斯分布,其概率密度函数为

p(νk) = (1− ε)N(0, D1)+εLa(0, D2), (80)

N(0, D1)为高斯分布, La(0, D2)为拉普拉斯分布.
本文设计 4个算例以观察几种算法在不同野

值污染率下的性能.这 4个算例的污染率 ε分别为

0.05, 0.2, 0.3和0.4,其余条件统一为: q = I4为4 × 4

的单位阵,D1 =


1 0.5 0.5

0.5 1 0.5

0.5 0.5 1


0.5

, D2 = 100D1.

算法实现采用Matlab.仿真实验的硬件配置为:
CPU为 Intel i7-6500U(主频2.5 GHz), 8 G内存, 512 G
固态硬盘,未采用CPU超频和多线程技术.

5.2 实验结果与分析

图1为各滤波器的协方差条件数的平均值 (即把
单次滤波的条件数累加再除以总采样次数)随野值
污染率ε变化的曲线;图2为算例4的影响函数的2范
数曲线 (由于4个算例的影响函数曲线基本一致,此

处仅给出算例4的);图3∼图6为算例1∼算例4的滤
波误差2范数曲线.表1给出了几个算例的KF、HKF
和ALADKF的平均计算时间.其中,影响函数和滤波
误差的2范数可以分别用以下公式描述:

∥IF(Vk, F )∥2 =
[ m∑
i=1

IF(Vk, F )2i
] 1

2

, (81)

∥X̂ −X∥2 =
[ m∑
i=1

(X̂i −Xi)
2
] 1

2

. (82)

图 1 条件数随污染率ε的变化

图 2 影响函数 (算例4, ε = 0.40)

图 3 滤波误差 (算例1, ε = 0.05)

图 4 滤波误差 (算例2, ε = 0.20)
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图 5 滤波误差 (算例3, ε = 0.30)

图 6 滤波误差 (算例4, ε = 0.40)

表 1 几种滤波器的平均计算时间 ms

算例 KF HKF ALADKF

1 14.2 33.9 26.5

2 13.5 34.7 25.8

3 13.4 35.6 27.8

4 13.6 34.3 28.1

从图1∼图6和表1中可以看出:
1) 由条件数曲线可知, HKF的协方差条件数

大于KF和ALADKF的协方差条件数.而且,随着野
值污染率的增加, HKF的协方差条件数与另外两种
滤波器的协方差条件数的差距会更加明显,这说明
HKF的数值稳定性较差,并且会随野值污染率的增
加而进一步恶化. ALADKF的协方差条件数也大于
KF的协方差条件数,但不同野值污染率下二者之间
的差距变化不大.这一结果与数值稳定性分析中式
(47)和(58)基本吻合.

2) 由影响函数曲线可知, KF基本上不具备抗差
能力, ALADKF 和 HKF 都具有抗差能力, 而且
ALADKF的抗差能力好于HKF.即ALADKF对野
值量测更加不敏,其在高野值污染率下滤波性能退化
更小 (但并不意味其在低野值污染率下的滤波性能
一定最好).

3)从滤波误差曲线来看,即便在野值污染率只有
5 %的情况下, KF的估计精度也出现了严重退化,而
且随着污染率的增加, KF的估计精度会越来越差.此

外,在污染率较低时, HKF与ALADKF的估计精度基
本相当,但随着野值污染率的增加, ALADKF较HKF
在估计精度上的优势会越来越明显,这与影响函数所
反映的结果是一致的.

4) 表1说明,在几种算法中, KF计算代价最小,
HKF和ALADKF计算用时都高于KF,但ALADKF
的计算时间小于HKF.这是因为,相对于KF, HKF和
ALADKF都进行了额外的计算;并且, HKF需要计算
矩阵的平方根,而ALADKF仅需要计算λk+1,只涉及
计算一个实数的平方根.显然,求实数平方根的计算
代价小于求矩阵平方根的计算代价.

6 结 论

在含有高污染率的野值观测下,经典卡尔曼滤
波器和Huber卡尔曼滤波器的性能会严重退化,并
且,多维滤波估计下的Huber卡尔曼滤波器的数值
稳定性会随着野值污染率的增加而越来越差.对此,
本文提出了一种近似最小一乘意义下的鲁棒卡尔

曼滤波器,可以有效抑制野值观测对滤波性能的不
利影响.通过理论分析和仿真实验,充分证明了所提
出滤波器的数值稳定性和抗差能力好于Huber卡尔
曼滤波器,其在高污染率野值观测下的滤波性能的
退化最小.考虑到本文方法在抗差滤波性能和计算
量等方面均优于Huber卡尔曼滤波器,因此,凡是适
用于Huber卡尔曼滤波器的应用场合,本文方法均能
适用.特别是在含有较多野值的多维量测环境下,本
文方法的优势会更加明显.在后续的研究工作中,将
尝试将本文方法进一步扩展到非线性滤波方法 (如
EKF、UKF等)上,并在无人船目标跟踪、船舶动力定
位等实际工程问题中开展应用研究.
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