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基于学生 t核的最大相关熵卡尔曼滤波及其核带宽

自适应选择方法

王国庆，张冬生，朱兆磊，杨春雨†，马　磊

(中国矿业大学 信息与控制工程学院，江苏 徐州 221116)

t

t

摘　要: 研究时变厚尾非高斯噪声系统的状态估计问题. 基于最大相关熵准则的卡尔曼滤波算法具有计算负担小

且能够抑制多种类型非高斯噪声的特点, 现有方法大多采用高斯核函数进行设计, 且现有核带宽自适应选取能力

有限. 针对现有方法存在的问题, 首先, 采用学生 核函数替代现有方法中常用的高斯核函数以更加充分地利用非

高斯噪声的厚尾分布信息, 进而定义一种新的代价函数, 并推导出一种基于学生 核的最大相关熵卡尔曼滤波; 然

后, 针对所提出算法的单一固定核带宽在面对非高斯噪声特性时变时估计精度下降的问题, 引入交互多模型框架

来实现对多个核带宽的自适应选择, 通过运行多个具有不同核带宽的子滤波器, 利用似然函数更新不同子滤波器

的概率, 并利用每个子滤波器估计值的加权融合得到最后的后验估计; 最后, 通过目标跟踪的仿真实验表明, 所提

出算法与同类算法相比具有更好的估计精度.
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Abstract: In this paper, we consider the state estimation problem of the systems with time-varying heavy-tailed non-
Gaussian noise. The Kalman filtering algorithms based on the maximum correntropy criterion are characterized by their
small  computational  burden  and  the  ability  to  suppress  many  types  of  non-Gaussian  noise.  However,  most  of  the
existing  methods  are  designed  using  Gaussian  kernel  functions  and  the  existing  kernel  bandwidths  are  limited  by  its
adaptive selection ability. To overcome the problems associated with existing methods, we adopt the student’s   kernel
function  instead  of  the  Gaussian  kernel  function  commonly  used  in  the  existing  algorithms  to  fully  capture  the
information  of  the  heavy-tailed  non-Gaussian  noise.  Based  on  this,  we  define  a  new  cost  function  and  derive  the
student’s    kernel  maximum  correntropy  Kalman  filter.  Subsequently,  to  enhance  the  estimation  accuracy  of  the
proposed algorithm under the time-varying heavy-tailed non-Gaussian noise, the interacting multiple model method is
employed to select the kernel bandwidths adaptively by running multiple sub-filters with different kernel bandwidths,
where the credibilities of all sub-filters are updated using the likelihood functions, and the final posterior estimation is
obtained by using the weighted fusion of the sub-filters’ estimation. The target tracking simulation experiments show
that the proposed algorithm has better estimation accuracy compared with related algorithms.

tKeywords: heavy-tailed non-gaussian noise；maximum correntropy criterion；the student’s   kernel；robust Kalman
filter；adaption of the kernel bandwidth
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0    引　言

状态估计是信号处理、信息融合、导航定位和系

统控制中最基本的问题, 其中卡尔曼滤波 (KF)凭借

其计算简单、估计精度高的优良特性
[1]
在组合导航

[2]
、

目标跟踪
[3]
、无线定位

[4]
等诸多领域得到了广泛应

用
[5]. 传统的 KF是在最小均方误差准则下推导的,

在系统满足线性高斯假设下是最优的
[6]. 为了解决非

线性系统状态估计问题, 出现了许多 KF衍生体, 包
括扩展卡尔曼滤波 (EKF)、无迹卡尔曼滤波 (UKF)、
容积卡尔曼滤波 (CKF)等非线性滤波算法. EKF通

过一阶泰勒展开将非线性函数线性化
[7], 仅保留展开

项的一阶项而省略高阶项, 因此, 当系统非线性程度

较强时, 其估计精度下降且稳定性难以保证; UKF是

基于无迹变换进行近似推导的
[8], 其能够达到泰勒展

开的二阶估计精度; CKF使用球面-径向容积规则来

近似高斯滤波的最优解
[9], UKF与 CKF相较于 EKF

在系统非线性程度较强时具有更好的估计精度.

H∞

σ

以上经典的估计算法均是针对高斯白噪声系统

设计的, 然而, 在许多实际应用中噪声不服从高斯分

布
[10]. 直接使用这些针对高斯噪声设计的滤波算法

会导致状态估计精度下降甚至发散, 特别是受到脉

冲噪声等典型非高斯干扰的情况下 . 由于经典的

KF仅通过捕获误差信号的二阶统计量来估计系统

状态, 当出现较大的异常值时, 会使得 KF的估计精

度严重恶化
[11]. 针对脉冲噪声等非高斯噪声系统, 具

有代表性的状态估计算法
[12]

滤波, 因其保守性

过高导致估计精度较差, 适用范围受限. 近年来, 相
关熵作为一种新的相似性的度量

[13-15], 因其对于非高

斯噪声具有良好的抑制能力且对于噪声的类型没有

严格限制的特点 , 在信号处理领域受到了广泛关

注
[16-17]. 针对非高斯噪声系统, 使用最大相关熵准则

(MCC)作为代价函数的滤波算法
[18]

相较于使用最

小均方误差准则的传统滤波算法能够以较小的计算

代价获得极强的鲁棒性 . 最大相关熵卡尔曼滤波

(MCKF)算法估计精度在很大程度上取决于核带宽

的参数值大小, 但是在实际的导航定位等应用场景

中, 由于非高斯噪声情况未知且非高斯程度随时间

变化, 选用固定核带宽的 MCKF算法难以保证其估

计效果. 一般而言, 较小的核带宽具有较好的估计精

度, 但是其收敛速度缓慢; 相反, 较大的核带宽具有

较快的收敛速度, 但是其估计误差接近常规估计算

法
[19-21]. 因此, MCKF需要在收敛速度与估计误差间

进行良好的权衡, 其核带宽缺乏严格的自适应更新

依据, 导致其估计精度有限.

针对固定核带宽的局限性, 文献 [22]将核带宽

视为误差信号的函数, 通过使得误差信号沿梯度上

升的方向逐渐衰减, 最终得到了核带宽的最优值; 文

献 [23]进一步通过误差信号的峰值来预测误差分布

的类型, 然后将其用于调整预测误差的标准偏差, 进

而获得了每次迭代的核带宽参数. 为了进一步降低

计算量, 文献 [24]沿着误差信号随机梯度斜率减小

的方向来计算最优核带宽参数; 文献 [25]使用瞬时

误差与预定核带宽平方的和来获得最优核带宽. 上

述算法均是面向基于相关熵的参数估计算法中核带

宽的自适应调整方法. 针对基于相关熵的卡尔曼滤

波算法, 文献 [26]提出了利用对主导量测噪声方差

归一化的新息方差取逆来作为核带宽的值; 文献 [27]

提出了一种基于变分贝叶斯的核带宽自适应最大相

关熵容积卡尔曼滤波算法, 其中利用马氏距离算法

对异常量测值进行辨识, 根据量测噪声特性对调节

因子值进行自适应调整; 文献 [28]利用新息和估计

误差协方差二者的加权和来计算核带宽大小, 以实

现核带宽自适应.

t

t

t

上述方法均是考虑高斯核情况下核带宽自适应

算法, 虽然在一定程度上改善了固定核带宽下状态

估计精度不高的现象, 但是依然存在核带宽自适应

调节范围较小的问题. 本文针对高斯核对噪声的厚

尾特征捕捉不充分的问题, 使用学生 核替代高斯核

定义一种新的代价函数, 推导得到基于学生 核的最

大相关熵卡尔曼滤波 (SMCKF), 能够获得比现有方

法更好的估计精度. 在此基础上, 针对核带宽参数自

适应调节范围较小的问题, 本文结合交互多模型
[29-30]

思想来自适应选择 SMCKF算法的核带宽, 进而得

到基于交互多模型的学生 核最大相关熵 Kalman滤

波 (IMM-SMCKF), 进一步提高算法的估计效果. 最

后, 通过目标跟踪仿真实验验证所提出算法在估计

精度上的优越性. 

1    相关熵的基本概念

FX,Y (x, y)

X Y

相关熵是一种表征两个随机变量间的相似性的

度量. 对于具有联合概率密度函数 的随机

变量 和 , 其相关熵定义
[26]

为

V (X,Y ) = E[κ(X,Y )] =
w w

κ(x, y)dFX,Y (x, y).

(1)

E[·] κ(·)其中:  为数学期望 ,  为正定 Mercer核函数 .
现有方法常选用如下高斯核:

κ(x, y) = Gσ(e) = exp
(
− e2

2σ2

)
. (2)
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e=x− y σ>0

σ

X Y

这里:  , 且 为核带宽参数. 通过泰勒展

开可以发现, 基于高斯核的相关熵包含由核带宽 加

权的 和 的所有偶阶矩, 选择合适的核带宽, 可利

用高阶矩信息来改进估计算法精度. 基于熵的估计

算法的性能主要受核函数的类型以及核带宽的大小

决定.
t

t

考虑到学生 核函数相较于高斯核函数对于噪

声的厚尾特征更加敏感, 能够更好地捕捉噪声中的

厚尾分布信息, 本文选用学生 核函数代替高斯核函

数. 其定义为

Tβ,σ(e) = κβ,σ(x, y) =
(
1 +

∥e∥2

βσ2

)−( β+2
2

)

. (3)

e=x− y β σ>0其中:  ,  为自由度参数,  同样为核带

宽参数.

N

{x(i), y(i)}N
i=1

在实践中, 除有限数量的采样数据, 联合概率密

度函数通常难以得到 , 可通过使用 个采样数据

的采样估计器来获得相关熵的估计

值
[26], 有

V̂ (X,Y ) =
1

N

N∑
i=1

κβ,σ(e(i)), (4)

e(i)=x(i)− y(i)其中 .

t

β β t

β t

t β t

注 1　学生 核函数的厚尾特性直接决定了其处

理离群值等异常情况的能力, 并可通过自由度参数

调节核函数的尾部特性. 当 较小时, 学生 核函数

表现出明显的厚尾特性; 随着 增大, 学生 核函数逐

渐趋近于高斯核函数. 图 1为不同自由度参数下学

生 核函数曲线. 如图 1所示: 通过调整 , 学生 核函

数可以适应不同程度的厚尾分布, 这种灵活性使得

它相较于高斯核在面对不同分布特性的噪声时具有

更好的适应性.
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t图1   不同自由度参数下学生 核函数曲线
  

t2    基于学生 核的最大相关熵卡尔曼滤波

考虑如下线性加性噪声系统:

xi = Fixi−1 +wi, (5)

zi = Hixi + νi. (6)

xi∈Rn zi∈Rm i

Fi Hi

wi

νi

Qi Ri x0

N (x0,P0) P0>0

其中:  和 分别为系统在 时刻的状态

向量和量测向量; 函数 和 分别为已知的状态转

移矩阵和量测转移矩阵; 过程噪声 和量测噪声

为不相关的非高斯噪声, 且主导误差协方差矩阵

分别为 和 . 初始状态向量 满足高斯分布

, 其初始误差协方差 , 且与过程噪

声和量测噪声均不相关.

x̂i|i−1 Pi|i−1

所提出 SMCKF时间更新与传统方法相同, 其
状态一步预测 和误差协方差矩阵 由下式

给出:

x̂i|i−1 = Fixi−1|i−1, (7)

Pi|i−1 = FiPi−1|i−1F
T
i +Qi. (8)

xi−1|i−1 Pi−1|i−1 i− 1其中:  和 分别为 时刻的状态估

计值及其状态估计的误差协方差矩阵, 上标 T为转

置运算.

t

传统 MCKF算法的滤波更新可通过求解基于

高斯核函数定义的极大后验代价函数得到. 为了获

得对于非高斯噪声具有更好鲁棒性的滤波更新方程,
本文使用学生 核替代高斯核来定义新的代价函数,
即

J(xi) = κβ,σ(∥xi − x̂i|i−1∥P−1
i|i−1

)+

κβ,σ(∥zi −Hix̂i∥R−1
i
), (9)

∥x∥2
A=xTAx其中 .

xi状态向量 的后验估计满足以下代价函数:

x̂i = argmax
xi

J(xi). (10)

可通过求解代价函数的极大值来获得滤波更新

的步骤. 对代价函数 (9)求导, 可得到

∂J(xi)

∂xi

= L−1
t1
P −1

i|i−1(xi − x̂i|i−1)−

L−1
t2
HT

i R
−1
i (zi −Hixi). (11)

其中

Lt1 = Tβ,σ(∥xi − xi|i−1∥P−1
i|i−1

), (12)

Lt2 = Tβ,σ(∥zi −Hix̂i∥R−1
i
). (13)

∂J(xi)

∂xi

= 0令 , 有

L−1
t1
P −1

i|i−1(xi − x̂i|i−1) = L−1
t2
HT

i R
−1
i (zi −Hixi).

(14)

xi将包含 的项移到左侧, 得到

(L−1
t1
P −1

i|i−1 + L−1
t2
HT

i R
−1
i Hi)xi =

L−1
t1
P −1

i|i−1x̂i|i−1 + L−1
t2
HT

i R
−1
i zi. (15)
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L−1
t2
HT

i R
−1
i Hix̂i|i−1在方程 (15)两边同时加上 , 可

得到

(L−1
t1
P −1

i|i−1 + L−1
i2
HT

i R
−1
i Hi)xi =

(L−1
t1
P −1

i|i−1 + L−1
t2
HT

i R
−1
i Hi)x̂i|i−1+

L−1
t2
HT

i R
−1
i (zi −Hix̂i|i−1). (16)

xi xi=f(xi)

xi=f(xi)|xi=x̂i|i−1

由于方程 (16)两端均含有 项, 即具有

的结构. 由于不存在解析解, 对式 (16)进行固定点迭

代, 即 , 可得到以下结果:

x̂i|i = x̂i|i−1 + K̄i(zi −Hix̂i|i−1), (17)

K̄i=(P −1
i|i−1+L−1

t2
HT

i R
−1
i Hi)

−1L−1
t2
HT

i R
−1
i . (18)

其中

Lt1 = Tβ,σ(∥xi − x̂i|i−1∥P−1
i|i−1

)|xi=x̂i|i−1
= 1, (19)

Lt2 = Tβ,σ(∥zi −Hixi∥R−1
i
)|xi=x̂i|i−1

. (20)

Lt2 σ

β

σ

β

由 的表达式可以看出, 核带宽参数 和自由度参

数 是 SMCKF算法中的两个重要参数, 它们影响

SMCKF的估计性能 . 针对核带宽参数 和自由度

的大小对 SMCKF算法性能的影响, 存在以下结论.
σ β → ∞
σ

定理 1　当 大小固定,  时, SMCKF退

化为核带宽参数为 的MCKF.
β → ∞证明　当 时, 如下等式成立:

lim
β→∞

(
1 +

∥ zi −Hix̂i|i−1 ∥2

βσ2

)−( β+2
2

)

=

lim
β→∞

e−( β+2
2

)ln(1+
∥zi−Hix̂i|i−1∥2

βσ2 )
=

lim
β→∞

e−( β+2
2

)
∥zi−Hix̂i|i−1∥2

βσ2 =

e−
||zi−Hix̂i|i−1||2

2σ2 . (21)

lim
x→0

ln(1 + x) ∼ x

t

式 (21)采用了 的等价无穷小替换,

此时, 学生 核函数诱导的调节系数将趋近于传统基

于高斯核函数 MCKF的调节系数, 即 SMCKF退化

为MCKF. □
β σ → ∞定理 2　当 固定,  时, SMCKF将退化

为经典 KF.
σ → ∞ Tβ,σ(zi −Hix̂i|i−1) = I证明　当 时 ,  ,

则 SMCKF退化为 KF. □
给出式 (18)的另一种等效形式为

K̄i = Pi|i−1L
−1
t2
HT

i (Ri +HiPi|i−1L
−1
t2
HT

i )
−1.
(22)

由于式 (22)只需要进行一次矩阵逆运算, 其计算复

杂度比式 (18)更低.
相应估计的误差协方差矩阵为

Pi|i = (I − K̄iHi)Pi|i−1(I − K̄iHi)
T + K̄iRiK̄

T
i ,

(23)

I其中 为具有合适维度的单位矩阵.
Lt2

K̄i

K̄i

SMCKF引入了标量权重 来调整滤波增益

的大小, 当系统出现较大的测量噪声引起新息增

大时,  减小, 从而通过实现对于非高斯噪声下估

计结果的自适应调节.
β

σ

由定理 1可以发现, 在自由度参数 给定的情况

下, 核带宽参数 大小直接影响 SMCKF的估计精

度, 但是单一固定核带宽限制了 SMCKF算法的灵

活性. 针对单一固定核带宽使得 SMCKF在非高斯

噪声变化时估计精度下降的问题, 本文结合交互多

模型框架来提高 SMCKF算法的核自适应能力. 与
传统的自适应算法相比, IMM-SMCKF提高了核带

宽自适应调节范围, 其详细步骤将在第 3节给出. 

3    SMCKF 核带宽自适应选择 

3.1    IMM-SMCKF

l

为了解决单一固定核带宽限制 SMCKF估计性

能的问题, 本节将利用交互多模型算法框架来实现

SMCKF算法自适应核带宽选择, 即 IMM-SMCKF.
在 IMM-SMCKF中, 同时运行 个 SMCKF, 其中每

个 SMCKF除核带宽参数不一样, 其他参数均一致.
每个 SMCKF以模型匹配似然函数为基础更新模型

概率, 最后融合所有滤波器后验估计的权重计算得

到最终的估计结果. 不同子滤波器间的马尔可夫转

移概率矩阵为

P =


P1,1 P1,2 . . . P1,l

P2,1 P2,2 . . . P2,l

...
...

. . .
...

Pl,1 Pl,2 . . . Pl,l

 , (24)

Pj,k j k其中 为模型 到 的转移概率.
具体而言, IMM-SMCKF算法步骤如下.

j k

step 1: 交互输入. 计算混合归一化模型从模型

到模型 的概率, 如下所示:

µi−1|i−1,j,k =
Pj,kµi−1,k

ck
. (25)

c̄k=
l∑

j=1

Pj,kµi−1,j µj,i−1其中:  为归一化常数,  为模型

概率.
kstep 2: 计算模型 的初始状态估计, 如下所示:

x̂i−1|i−1,k =
l∑

j=1

x̂i−1|i−1,jµi−1|i−1,j,k. (26)

kstep 3: 计算模型 的混合协方差矩阵为
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Pi−1|i−1,k =

l∑
j=1

µi−1|i−1,j,k×

(Pi−1|i−1,j + (x̂i−1|i−1,j − x̂i−1|i−1,k)×

(x̂i−1|i−1,j − x̂i−1|i−1,k)
T). (27)

step 4: 计算状态预测值和状态预测误差协方差,
即

x̂i|i−1,k = Fix̂i−1|i−1,k,

Pi|i−1,k = FiPi−1|i−1,kF
T
i +Qi. (28)

step 5: 计算新息以及新息协方差矩阵为

Ei,k = zi −Hix̂i|i−1,k,

Si,k = HiPi|i−1,kL
−1
i,kH

T
i +Ri. (29)

kstep 6: 计算模型 的后验估计值, 如下所示:

x̂i|i,k = x̂i|i−1,k + K̄i,kEi,k. (30)

其中

K̄i,k = (P −1
i|i−1 + L−1

i,kH
T
i R

−1
i Hi)

−1L−1
i,kH

T
i R

−1
i ,

Li,k = Tβ,σk
(∥zi,k −Hixi,k∥R−1

i
), (31)

σk k这里 为模型 的核带宽参数.
kstep 7: 计算模型 的后验协方差矩阵为

Pi|i,k = (I − K̄i,kHi,k)Pi|i−1,k(I − K̄i,kHi,k)
T+

K̄i,kRi,kK̄
T
i,k. (32)

step 8: 模型概率更新如下所示:

µi,k =
λi,kck
l∑

k=1

λi,kck

, (33)

其中

λi,k =
1√

2π|Si,k|
exp

(
− 1

2
ET

i,kS
−1
i,kEi,k

)
. (34)

step 9: 交互输出为

x̂i|i =
l∑

k=1

x̂i|i,kµi,k, (35)

Pi|i =

l∑
k=1

µi,k(Pi|i,k + (x̂i|i,k − x̂i|i)(x̂i|i,k − x̂i|i)
T). (36)

∼上述式 (24)   (36)给出了 IMM-SMCKF自适

应选择核带宽的一次递推过程, 每次迭代将上一次

的交互输出值作为输入值并输出下次迭代需要的数

据, 从而完成核带宽自适应选择的循环. IMM-SMCKF
完整的算法流程如算法 1所示.

算法 1　IMM-SMCKF.
x0,k P0,k µ0,k1. 初始化每个模型的 ,  ,  ;

k = 1, 2, . . . , l2. for  ;
µi−1|i−1,j,k3.　 由式 (25)计算模型混合概率 ;

k

xi−1|i−1,k

4.　由式 (26)计算模型 的初始融合状态

;
k

Pi−1|i−1,k

5.　由式 (27)计算模型 的混合协方差矩阵

;
k

Ei,k Si,k

6.　由式 (29)计算模型 的新息及其协方差矩

阵 和 ;
k xi|i,k7.　由式 (30)计算模型 的后验估计 ;
k Pi|i,k8.　由式 (32)计算模型 的后验协方差 ;
k µi,k9.　由式 (33)计算模型 的概率更新 ;

10. end for
x̂i|i Pi|i11. 由式 (35)和 (36)计算交互输出值 和 .

IMM-SMCKF利用交互多模型框架实现核带宽

自适应选择, 通过同时并行运行多个不同核带宽的

SMCKF滤波器, 根据先验信息计算每个滤波器的初

始状态, 利用马尔可夫状态转移矩阵来实现不同核

带宽间的相互转换. 当具有某个核带宽的滤波器与

当前状态匹配时, 该核带宽对应的滤波器被赋予较

高的概率; 反之, 不匹配的核带宽对应滤波器获得较

低的概率, 并采用最大似然函数更新模型概率, 以实

现对不同核带宽的 SMCKF的滤波输出的加权融合,
最终得到交互输出的状态估计值及其误差协方差.
所提出算法的核带宽自适应范围主要受每个子滤波

器核带宽参数大小影响, 因此, 所提出算法的核带宽

自适应范围相较于现有方法更大. 此外, 所提出算法

借助泰勒展开或数值积分等方法很容易扩展到非线

性系统.
注 2　文献 [31]给出了最大相关熵准则下不动

点迭代算法的收敛性分析, 文献 [32]证明了交互多

模型算法稳定性的条件. 因此, 所提出 SMCKF可参

考文献 [31]得到其收敛性分析的结果, 若能够保障

IMM-SMCKF中每个子滤波算法的收敛性, 结合交

互多模型算法指数稳定性的结论, 则 IMM-SMCKF
在特定条件下的收敛性和稳定性是能够得到保证的.
此外, 本文实验中对于多种不同噪声条件下的仿真

结果表明, 所提出算法均具有较好的估计性能.

t

注 3　若异常干扰或噪声的参数已知, 可借助后

验克拉美罗下界来分析估计算法的性能极限
[33]. 本

文所考虑的是异常干扰或噪声的统计特性和参数未

知的情形, 因此, 难以得到算法理论上的性能界限.
由于所提出算法在极限情况下可退化为现有的

MCKF和 KF, 考虑到学生 核代价函数的特性并结

合后文在多种复杂噪声下的仿真对比实验结果, 可
以认为在统计特性未知的非高斯噪声干扰下, 所提
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出算法在理论上能够获得比现有MCKF与 KF更好

的估计精度. 

3.2    IMM-SMCKF 计算复杂度分析

进一步分析 IMM-SMCKF算法的计算复杂度.
根据算法 1, 所提出 IMM-SMCKF各步骤的计算复

杂度如表 1所示.
  

表1     IMM-SMCKF 算法各步骤的计算复杂度

步骤 计算复杂度

∼式(25)   (27) l2(n2 + n+ 2)

式(28) l(2n3 + n2)

∼式(29)   (31) l(3n2m+ 3m2n+ 4mn+m2 +m+ 2O(m3))

式(28) l(2n3 + 3n2m+m2n)

式(33)和(34) l(m2 +m+O(m3))

式(35)和(36) l(n2 + n)

 

由表 1可见 , 所提出 IMM-SMCKF算法是在

SMCKF的基础上增加了交互多模型来实现对核带

宽的自适应选择. 根据算法的每个步骤的计算量, 可
得到其总体计算复杂度为

SIMM-SMCKF = 4ln3 + 3ln2m+ (l2 + l)n2+

lm2n+ 3lO(m3). (37)

l

l

由式 (37)可以发现, IMM-SMCFK算法的复杂度与

其交互多模型的模型数量 有关, 交互的模型越多,
计算复杂度越高. 实际应用中,  一般不需要取太大

即可得到较为满意的效果, 因此, 所提出算法的计算

复杂度与常规 MCKF算法计算复杂度仍然在同一

量级. 

4    仿真实验 

4.1    实验设置

为了验证所提出算法的有效性和优越性, 下面

以一个二维平面内目标跟踪的例子来比较所提出算

法与同类算法的估计性能.
目标跟踪问题的状态空间方程

[16]
表示为

xi =


1 0 T 0

0 1 0 T

0 0 1 0

0 0 0 1

xi−1 +wi−1, (38)

zi =

[
1 0 0 0

0 1 0 0

]
xi + vi. (39)

xi=[xi yi ẋj ẏj]
T x

y T =1 s

其中: 系统状态 为目标在 和

两个方向上的位置和速度,  为采样间隔. 过
程噪声为厚尾非高斯噪声, 其噪声按照如下方式生

成:

Q ∼ 0.9N(0,Q0) + 0.1N(0, 10Q0), (40)

Q0 = q


T 3/3 0 T 2/2 0

0 T 3/3 0 T 2/2

T 2/2 0 T 0

0 T 2/2 0 T

, (41)

q=20m2/s3这里 .
x̄0=

[100m 100m 10ms−1 10ms−1]T

P0=diag{100m2, 100m2, 10m2s−2, 10m2s−2}

仿真实验中 , 滤波算法状态初始值设为

, 误差协方差矩

阵为 .

N=

200 ts=300 s

为了便于比较现存算法与所提出算法的估计效

果, 采用蒙特卡洛仿真, 其总实验次数设置为

, 单次的仿真时间设为 . 利用位置和速

度的均方根误差 (RMSE)[27] 来评价估计误差.

σ0=15

σ0=15

σ0=15

σ0=10

t

σ0=15

σ1=15 σ3=13

σ3=11 β=1.5

本文对比以下 7种算法 : 经典的 KF算法 ; 文
献 [16]中最大相关熵卡尔曼滤波算法 ( , 记
作MCKF); 文献 [26]中核带宽自适应最大熵滤波算

法 ( , 记作 AMCKF); 文献 [27]中基于变分贝

叶斯和马氏距离的核带宽自适应最大相关熵卡尔曼

滤波器 ( , 记作 VBAMCKF); 文献 [28]中基

于过新息和滤波器每个时间步长的估计误差协方差

二者加权和的核带宽自适应滤波算法 ( , 记
作 MCCAKF); 所提出基于学生 核的最大相关熵卡

尔曼滤波 ( , 记作 SMCKF)以及所提出 IMM-
SMCKF算法. 其中: IMM-SMCKF算法选择 3个不

同核带宽的子估计器, 分别设置为 ,  ,
, 自由度设置为 . 

4.2    高斯混合非高斯噪声下算法对比

首先, 考虑鲁棒状态估计算法中常用的采用高

斯混合分布生成的非高斯量测噪声, 即

Ri ∼



0.9N(0,R0) + 0.1N(0, 50R0),

i <
ts
3
;

0.9N(0,R0) + 0.1N(0, 100R0),

ts
3

⩽ i <
2ts
3
;

0.9N(0,R0) + 0.1N(0, 150R0),

2ts
3

⩽ i < ts.

(42)

其中

R0 = r

[
1 0.5

0.5 1

]
, (43)

r=100m/s 0 s

100 s 100 s 200 s 200 s 300 s

这里取 . 通过以上方式, 获得分别在 [ ,
]、[ ,  ]和 [ ,  ]三个时间段内

模拟 3种不同厚尾程度的非高斯噪声.
仿真结果如图 2所示. 由图 2可见, 在噪声非高
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斯程度较低的第 1段区间内, IMM-SMCKF算法接

近于普通的 MCKF, 但是随着噪声非高斯程度逐渐

增加, IMM-SMCKF算法能够获得比同类算法更好

的估计精度.
200表 2为 次蒙特卡洛仿真下 , 所提出 IMM-

SMCKF和 SMCKF与现有 KF、MCKF、AMCKF、
AMMCKF在 3段不同非高斯程度噪声下所获得的

平均均方根估计方差 (ARMSE). 由表 2具体数据可

见, IMM-SMCKF算法在不同非高斯程度噪声下均

获得了最好的估计性能.
 
 

表2     高斯混合噪声下不同算法的平均均方根误差

算法类型 位置均方根误差/m 速度均方根误差/(m/s)

KF 32.969 17.211 1

MCKF 30.677 1 16.199 7

SMCKF 19.785 6 12.327 5

AMCKF 25.226 1 13.614 2

MCCAKF 25.396 1 14.142 4

VBAMCKF 27.255 3 14.260 2

IMM-SMCKF 18.349 6 11.939 7
  

4.3    高斯混合耦合冲击噪声下算法对比

本文进一步考虑非高斯噪声添加大的冲击噪声

的情况. 为了更清楚地观察冲击噪声对滤波算法估

计精度的影响, 在整个仿真时间段的中间时刻添加

冲击噪声, 其他参数与之前的仿真情况相同, 如图 3
和表 3所示. 由图 3和表 3可见, 在第 150 s采样时

刻, 在所有滤波算法均受到冲击噪声影响的情况下,

所提出 IMM-SMCKF算法依然可以保持最优的估

计精度. 

4.4    均匀噪声下算法对比

在给出常见混合高斯噪声和加入冲击噪声两种

情形下算法对比的基础上, 为了进一步验证算法的

一般性, 增加了在均匀量测噪声下不同算法的性能

对比, 量测噪声由以下方式生成:

vi ∼ U(−2, 2), (44)

U其中 为均匀分布. 其余参数设置与高斯混合噪声

下的仿真保持一致. 仿真结果如图 4所示, 仿真数据

如表 4所示. 由图 4和表 4可见, 所提出算法由于其

较强的核带宽自适应能力, 在均匀噪声下依然表现

出最佳估计性能. 

4.5    非线性系统下算法对比

为了进一步验证算法的性能, 进一步考虑非线

性系统下算法的估计性能. 非线性系统的过程方程

保持不变, 量测模型具有如下结构:
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图3    加入冲击噪声后不同算法的均方根误差
 

表3     加入冲击噪声后不同算法的平均均方根误差

算法类型 位置均方根误差/m 速度均方根误差/(m/s)

KF 32.747 5 17.242 2

MCKF 30.818 1 16.381 2

SMCKF 20.624 3 12.585 3

AMCKF 25.429 6 13.762 1

MCCAKF 25.906 14.382 6

VBAMCKF 27.544 2 14.376 5

IMM-SMCKF 19.146 3 12.066 9
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zi =


√
(xi − x0)2 + (yi − y0)2

arctan
yi − y0

xi − x0

+ vi, (45)

xi=[xi yi ẋj ẏj]
T其中 为系统状态. 过程噪声按

照如下方式生成:

Q ∼ 0.9N(0,Q0) + 0.1N(0, 10Q0), (46)

这里

Q0 = q × diag{(0.2)2 m2s−3, (0.2)2 m2s−3,

(0.015)2 s−3, (0.015)2 s−3},
q=10取 . 量测噪声按照如下方式生成:
Ri ∼
0.9N(0,R0) + 0.1N(0, 100R0), i <

ts
3
;

0.9N(0,R0)+0.1N(0, 200R0),
ts
3
⩽ i<

2ts
3
;

0.9N(0,R0) + 0.1N(0, 300R0),
2ts
3

⩽ i < ts.

(47)

R0=r×diag{(0.2)2, (0.015)2} r=100m/s

x̄0=

[−40m 10m 3ms−1 −1ms−1]T

P0=diag{4m2, 4m2, 0.01m2s−2, 0.01m2s−2}

其中 , 取 .

仿真实验中, 各类滤波算法的初始状态值设为

, 误差协方差矩

阵设为 .

本文对比了如下算法: MCEKF (对于文献 [16]中算法

采用泰勒展开得到的非线性算法)、AMCEKF  [26]、
VBAMCEKF [27]、MCCAKF [28] 以及所提出 SMCEKF
和 IMM-SMCEKF (基于泰勒展开扩展到非线性系

统). 上述算法的核带宽等参数与线性系统的参数设

置保持一致.
仿真结果如图 5和表 5所示. 由图 5和表 5可见,

在高斯混合噪声下 EKF估计精度严重恶化 ,
MCCAEKF和 VBAMCEKF的算法性能也有所下降,
所 提 出 SMCEKF算 法 相 较 于 EKF、MCEKF与

AMCEKF取得了较好的估计精度 , 所提出 IMM-
SMCEKF算法具有最佳的估计精度.
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图5   高斯混合噪声下不同非线性算法的均方根误差
 
 
 

表5     高斯混合噪声下不同非线性算法的平均均方根误差

算法类型 位置均方根误差/m 速度均方根误差/(m/s)

EKF 74.219 1 1.048 6

MCEKF 38.145 1 0.657 01

SMCEKF 19.382 8 0.482 73

AMCEKF 25.352 7 0.536 19

MCCAEKF 94.769 9 0.905 61

VBAMCEKF 37.143 8 0.635 2

IMM-SMCEKF 18.048 4 0.471 58
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图4    均匀噪声下不同算法的均方根误差

 

表4     均匀噪声下不同算法的平均均方根误差

算法类型 位置均方误差/m 速度均方误差/(m/s)

KF 38.207 8 19.289 4

MCKF 36.790 7 18.525 1

SMCKF 21.617 2 12.896 6

AMCKF 28.644 1 14.639 9

MCCAKF 20.189 4 15.402 1

VBAMCKF 31.857 3 15.197 9

IMM-SMCKF 19.498 6 12.306 7
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5    结　论

t

t

为了提高基于相关熵状态估计算法对于非高斯

噪声系统的估计精度, 本文使用学生 核替代常用的

高斯核, 定义了一种新的代价函数, 推导得到基于学

生 核的最大相关熵卡尔曼滤波. 引入了交互多模型

框架来实现核带宽自适应更新, 通过对不同核带宽

的滤波算法并行运行, 以似然函数为基础更新模型

概率, 融合了不同核带宽滤波器的估计结果以获得

更好的估计精度. 仿真实验表明, 所提出算法相较于

现有的几种相关熵滤波算法具有更好的估计精度.
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