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卡尔曼滤波框架下优化增益异类噪声处理方法及其应用
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摘　要：针对基于卡尔曼滤波框架算法只能处理已知高斯噪声系统的局限性，设计能够同时处理含有异
类噪声系统的改进算法。将不确定系统受到的干扰分成高斯噪声和未知有界噪声，对噪声特点进行分析，并

将其加入状态方程和观测方程；在吸收集员滤波优点的基础上，对标准卡尔曼滤波进行改进，通过计算包含

两种异类噪声系统状态的最小均方误差，得到该条件下滤波增益的调整值；将利用集员滤波得到的状态统计

量以及两类噪声信息和调整后的滤波增益代入卡尔曼滤波体系，得到改进后的滤波算法。将提出的改进方

法应用于不确定车辆导航系统中进行解算，仿真结果表明：改进滤波方法能够有效克服异类噪声的干扰，性

能优于扩展卡尔曼滤波方法，对异类噪声具有较好的抵抗能力。
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　　状态估计是从已有信息中提取有用信息［１］，

并对系统模型的某些参数进行校正的方法。状态

估值的精度和可靠性与系统模型是否准确描述直

接相关［２］。实际系统的非线性模型可以有效还

原系统的真实性，但过于复杂的模型，计算大，甚

至难以计算［３］。因此，系统模型应对实际系统进

行适当简化，降低系统的非线性程度。与此同时，

系统不可避免地引入了一定干扰。

目前，常用的非线性系统状态估计方法有无

迹卡尔曼滤波（ＵｎｓｃｅｎｔｅｄＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＵＫＦ）
方法、粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＰＦ）方法以及
相关改进方法。ＵＫＦ通过 Ｕｎｓｃｅｎｔｅｄ变换，获得
状态一步预测的一阶、二阶统计信息，能够对较高

非线性度系统进行有效估计，估值精度达到二阶

以上［４］。但ＵＫＦ方法对初始噪声相对敏感，不准
确的初始误差模型会严重影响 ＵＫＦ方法的滤波
性能［５－７］。ＰＦ方法能够处理强非线性系统［８］，ＰＦ
方法利用蒙特卡洛方法，随机产生一组含有权值

的粒子，近似状态的后验概率分布。但 ＰＦ方法
也会面临粒子匮乏等问题，导致状态估值陷入局

部最优。这些非线性方法都存在计算量大、实时

性相对较差的缺陷。对于线性系统，卡尔曼滤波

（ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＫＦ）算法无疑是最实用和成熟
的方法，广泛应用于航空航天、工业控制、通信、经

济金融等领域。为了在非线性系统中应用 ＫＦ算
法，通过改进得到扩展卡尔曼滤波（Ｅｘｔｅｎｄｅｄ
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ＫａｌｍａｎＦｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＥＫＦ）算法［９］，该方法利用

Ｔａｙｌｏｒ级数，将非线性系统线性化，然后进行 ＫＦ
算法迭代，能够获得非线性系统的状态估值。

除了系统模型，系统受到的干扰也是影响状

态估值精度和可靠性的一个重要因素［１０］。一般

的方法是将干扰（包括系统内部和外部干扰）转

换成随机高斯噪声（ＳｔｏｃｈａｓｔｉｃＧａｕｓｓｉａｎＮｏｉｓｅ，
ＳＧＮ）的形式。但实际系统的干扰往往相当复
杂［１１］，单一的ＳＧＮ并不能较好地模拟系统干扰。
受技术条件限制，早期滤波难以处理非高斯噪声

（ＮｏｎＧａｕｓｓｉａｎＮｏｉｓｅ，ＮＧＮ），但随着滤波技术的
发展，产生了多种处理不同形式噪声的方法。

文献［１２］研究了含有互相关噪声的多传感
器系统，利用全局最优分布式算法对状态进行估

计，并将设计方法应用到目标跟踪模型中进行仿

真，验证了方法的估计效果。文献［１３］利用滤波
技术研究了含有自回归噪声的双线性系统的参数

估计问题，根据辨识后的模型采用改进最小二乘

迭代方法获得了有效估计值。文献［１４］通过系
统辨识处理含有未知有色噪声的双线性系统，再

利用ＫＦ算法对系统参数进行估计，通过数字仿
真证实了这种方法的有效性。文献［１５］为了克
服ＫＦ算法缺陷，采用最大相关熵准则对ＫＦ算法
进行改进，并对非高斯噪声系统进行状态估计。

文献［１６］采用一种回归方法对未知统计特性的
有界噪声系统进行参数估计。上述文献利用不同

方法对线性和非线性系统的参数进行估计，都将

干扰噪声按照同一形式进行处理，没有考虑系统

噪声的异质性对滤波带来的影响。

综上，本文针对基于 ＫＦ框架算法在处理
ＮＧＮ系统时的局限性，提出一种能够同时处理含
有随机高斯噪声和未知有界噪声两种异类噪声的

改进算法。该方法利用最小均方误差估计原则，

在吸收集员估计处理未知有界噪声能力的基础

上，调节卡尔曼滤波增益，使改进后的算法具有处

理非高斯噪声的能力。

１　ＫＦ框架及对噪声的要求

１．１　ＫＦ框架

ＫＦ算法是针对线性系统状态的一种有效估
计方法。通过赋予状态量和协方差矩阵初值，利

用不断更新的观测量，获得下一时刻的状态估值。

但采用标准ＫＦ算法计算系统准确的状态估值是
有严格要求的。首先，系统是线性的，而在现实

中，几乎不存在真正的线性系统。然后，系统模型

精确已知，而实际建立的系统模型总存在不同程

度的误差和干扰，很难给出准确的模型。另外，对

系统噪声也有一定的要求。但是，ＫＦ算法是一种
递推算法，特别适合计算机应用，被广泛应用于航

空航天、工业控制、通信、经济金融等领域。

标准ＫＦ算法的计算流程如图 １所示。ＫＦ
框架是根据ＫＦ算法流程，利用状态量的一、二阶
矩统计信息，代入观测信息后，通过状态方程和观

测方程，实现时间更新和量测更新的过程。采用

ＫＦ框架的滤波算法主要有 ＫＦ算法、ＥＫＦ算法及
其改进算法。

图１　标准卡尔曼滤波算法流程
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｓｔａｎｄａｒｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＥＫＦ算法是 ＫＦ算法在非线性领域的推广。
采用ＫＦ框架，通过将非线性模型进行 Ｔａｙｌｏｒ展
开，对二阶以上项（含二阶项）进行截断，获得状

态矩阵和观测矩阵的 Ｊａｃｏｂｉａｎ矩阵，然后再利用
ＫＦ框架进行计算。虽然线性化过程产生了误差，
但是解决了 ＫＦ算法在非线性系统中的应用问
题。对于非线性度较大的系统模型，采用 ＥＫＦ算
法进行计算会导致状态估值发散。

１．２　基于ＫＦ框架的算法对系统噪声的要求

基于ＫＦ框架的滤波算法对系统的噪声有严
格的要求。

当噪声是已知的高斯噪声时，基于 ＫＦ框架
的算法是一种递推最小均方误差（ＭｅａｎＳｑｕａｒｅ
Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）估计准则。当噪声分布为非高斯、且
前二阶矩已知时，该估计器为最优线性估计器。

但在实际情况中，系统噪声分布具有不确定性，且

统计信息难以准确获得，因此很难满足对噪声的

这一要求［１７］。尽管基于ＫＦ框架的算法在实际应
用的条件很苛刻，但适合计算机运算，且计算量相

对较小。因此，将实际模型简化后，ＫＦ算法仍然
是目前应用最为广泛的、获得次优状态估值的高

效方法。

对于某一系统模型，采用基于 ＫＦ框架的滤

·２１·
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波算法进行解算时，系统的过程噪声 Ｗｋ和观测
噪声Ｖｋ应同时满足：

Ｅ［Ｗｋ］＝０

Ｃｏｖ［Ｗｋ，Ｗｊ］＝Ｅ［ＷｋＷΤｊ］＝Ｑｋδｋｊ
Ｅ［Ｖｋ］＝０

Ｃｏｖ［Ｖｋ，Ｖｊ］＝Ｅ［ＶｋＶΤｊ］＝Ｒｋδｋｊ
Ｃｏｖ［Ｗｋ，Ｖｊ］＝Ｅ［ＷｋＶΤｊ］













＝０

（１）

式中：Ｑｋ为系统噪声序列的方差阵，Ｒｋ为观测噪
声序列的方差阵，且 Ｑｋ与 Ｒｋ相互独立；δｋｊ为
Ｋｒｏｎｅｃｈｅｒ函数。

２　集员滤波及未知有界噪声

如果系统噪声分布不能满足高斯分布，基于

ＫＦ框架的滤波算法性能会显著下降，甚至发散。
在实际应用中，大多数噪声是不满足这种假设的，

有的噪声甚至难以用数学语言描述。

针对这类随机噪声，为了获得更加准确、可靠

的系统状态估值，集员滤波（ＳｅｔＭｅｍｂｅｒｓｈｉｐ
Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＳＭＦ）算法进入了研究人员的视野。
ＳＭＦ算法是一种在未知但有界（ＵｎｋｎｏｗｎＢｕｔ
Ｂｏｕｎｄｅｄ，ＵＢＢ）噪声假设下的估计方法，其估计
目的是寻求所有与模型结构、观测数据和噪声

有界假设相容的状态或参数组成的可行集合

（ＦｅａｓｉｂｌｅＳｅｔ，ＦＳ）［１６］。通过该方法得到的估计
结果不是一个准确值，而是一个集合，即可行

集。状态参数可行集中每个元素都是系统有效

的状态估值。一般将可行集的中心作为状态的

点估计，可行集的测度作为衡量 ＳＭＦ算法有效
性的标准。

２．１　集员滤波的系统噪声

如前，集员滤波器是将ＵＢＢ噪声转换到椭球
集合中，用椭球集合表示这些参数的可能分布。

定义１　一个椭球集合可表示为：
Ｅ（ａ，Ｐ，σ）＝｛ｘ∈Ｒｎ：（ｘ－ａ）Ｔ（Ｐ）－１（ｘ－ａ）≤σ２｝

（２）
式中：ａ为椭球 Ｅ（ａ，Ｐ，σ）的中心；Ｐ表示椭球
Ｅ（ａ，Ｐ，σ）的形状矩阵，且为正定矩阵；σ为椭球
Ｅ（ａ，Ｐ，σ）半径。

对于系统的 ＵＢＢ过程噪声 ｗｋ和观测噪声
ｖｋ，用椭球集合可以表示为：

ＷＵＢＢｋ ＝｛ｗｋ∈Ｒ
ｎ：ｗＴｋ（Ｑ

ＵＢＢ
ｋ ）

－１ｗｋ≤δ
２
ｗ｝

ＶＵＢＢｋ ＝｛ｖｋ∈Ｒ
ｎ：ｖＴｋ（Ｒ

ＵＢＢ
ｋ ）

－１ｖｋ≤δ
２
ｖ

{ ｝
（３）

其中，ＱＵＢＢｋ 、Ｒ
ＵＢＢ
ｋ 为已知的正定对称矩阵，δｗ和 δｖ

分别为系统误差和观测误差的上界。

２．２　集员滤波框架

ＳＭＦ算法分为时间更新和量测更新两步，如
图２所示。时间更新即通过前一时刻状态椭球和
由状态方程获得的椭球（含过程噪声椭球集合）

进行Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ和计算，得到的状态一步预测椭
球集合的过程。量测更新即把得到的状态一步预

测椭球和观测方程椭球（含观测噪声椭球集合）

进行交集计算，得到当前时刻状态椭球集合的

过程。

图２　集员滤波算法流程
Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｓｅｔｍｅｍｂｅｒｓｈｉｐｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

状态ｘｋ－１属于椭球集合Ｅ（ｋ－１），表示为：
ｘｋ－１∈Ｅ（ｋ－１）＝Ｅ（^ｘｋ－１，Ｐｋ－１，σｋ－１）

＝｛ｘ：（ｘ－^ｘｋ－１）
ＴＰ－１ｋ－１（ｘ－^ｘｋ－１）≤σ

２
ｋ－１｝（４）

状态一步预测ｘｋ，ｋ－１的集合为：
ｘｋ，ｋ－１∈Ｆｋ－１Ｅ（ｋ－１）＋Ｗｋ－１ （５）

式中，Ｆｋ为系统的状态矩阵，Ｗｋ－１为过程噪声椭
球集合。

定义 ２　两个椭球集合 Ｅ（ａ１，Ｐ１，σ１）与
Ｅ（ａ２，Ｐ２，σ２）的 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ和包含于的外定界椭
球集合为：

Ｅ（ａ，Ｐ，σ）Ｅ（ａ１，Ｐ１，σ１）＋Ｅ（ａ２，Ｐ２，σ２）

（６）
式中：

ａ＝ａ１＋ａ２

Ｐ（ｐ）＝（１＋ｐ－１）
σ２１
σ２
Ｐ１＋（１＋ｐ）

σ２２
σ２
Ｐ２

其中：ｐ的值需要根据选择最小化椭球集合的方
法而定。常用的方法有最小容积椭球和最小迹椭

球［１８］，但无论采用哪种最小化椭球的方式，σ２最
终可被消除。式（６）可最终表示为：

·３１·
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Ｅ（ａ，Ｐ，１）Ｅ（ａ１，Ｐ１，σ１）＋Ｅ（ａ２，Ｐ２，σ２）

（７）
式中：

Ｐ ＝（１＋ｐ－１）σ２１Ｐ１＋（１＋ｐ）σ
２
２Ｐ２ （８）

椭球集合Ｆｋ－１Ｅ（ｋ－１）和过程噪声椭球集合
Ｗｋ－１的 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ和一般不为椭球集合，为使
ｘｋ，ｋ－１包含于一个标准的椭球集合，根据定义２，状
态一步预测ｘｋ，ｋ－１的集合为：
ｘｋ，ｋ－１∈Ｅ（ｋ，ｋ－１）Ｆｋ－１Ｅ（ｋ－１）＋Ｗｋ－１

＝Ｅ（^ｘｋ，ｋ－１，Ｐｋ，ｋ－１，σｋ，ｋ－１）
＝｛ｘ：（ｘ－ｘ^ｋ，ｋ－１）

ＴＰ－１ｋ，ｋ－１（ｘ－ｘ^ｋ，ｋ－１）≤
σ２ｋ，ｋ－１｝ （９）

观测椭球集合为：

Ｓ（ｋ）＝｛ｘ：（ｙｋ－Ｈｋｘｋ）
ＴＶ－１ｋ （ｙｋ－Ｈｋｘｋ）≤１｝

（１０）
式中，Ｈｋ为系统的观测矩阵，Ｖｋ观测噪声椭球
集合。

量测更新椭球集合为：

ｘｋ∈Ｅ（ｋ）＝Ｅ（ｋ，ｋ－１）∩Ｓ（ｋ） （１１）
定义 ３　两个椭球集合 Ｅ（ａ１，Ｐ１，σ１）与

Ｅ（ａ２，Ｐ２，σ２）的交集包含于的外包界椭球集合为：
Ｅ（ａ，Ｐ，σ）＝Ｅ（ａ１，Ｐ１，σ１）∩Ｅ（ａ２，Ｐ２，σ２）

（１２）
式中：

ａ＝ａ１＋（Ｐ
－１
１ ＋Ｐ

－１
２ ）

－１Ｐ－１２ （ａ２－ａ１）
Ｐ－１＝Ｐ－１１ ＋Ｐ

－１
２

σ２＝σ２１＋σ
２
２－（ａ１＋ａ２）

Ｔ（Ｐ１＋Ｐ２）
－１（ａ１＋ａ２）

根据式（１２），式（１１）可表示为：
ｘｋ∈Ｅ（^ｘｋ，Ｐｋ，σ）
＝｛ｘ：（ｘｋ－^ｘｋ）

Ｔ（Ｐｋ）
－１（ｘｋ－^ｘｋ）≤σ

２｝ （１３）

３　基于ＫＦ框架的优化增益异类噪声处理
方法

　　针对ＥＫＦ算法在处理非线性系统时，受到系
统模型准确性和高斯噪声模型已知的要求限制，

设计一种基于ＫＦ框架的异类噪声处理方法。首
先区分系统中的异类噪声，然后对滤波增益进行

优化，最后给出改进算法。

３．１　异类噪声

模型是真实系统的高度抽象，建立与实际非

线性系统一致的数学模型是极其困难的。即使能

够根据物理特性构建系统的模型，但系统仍然会

受到外界环境的未知干扰。其中有些干扰能够获

得统计分布，而大多数干扰难以获得。加之非线

性系统线性化的截断误差，使得ＥＫＦ算法对非线

性系统状态进行估计时，无法获得状态的最优估

值。因此，将系统无法准确描述的线性化截断误

差、外界未知干扰和系统噪声进行处理，转变成

ＵＢＢ噪声，与系统中可以描述的高斯噪声共同构
成本文研究异类噪声的主体。因此对系统可能出

现的异类噪声进行分类，如表１所示。

表１　系统异类噪声分类

Ｔａｂ．１　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｙｓｔｅｍｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｎｏｉｓｅ

符号
高斯

噪声
ＵＢＢ噪声 分布

δｘＧｋ
可描述的

过程噪声
Ｎ（０，Ｑｋ）

δｙＧｋ
可描述的

观测噪声
Ｎ（０，Ｒｋ）

δｘＴｋ
状态方程线性

化截断误差
Ｅ（ａｘＴ，ＰｘＴ，σｘＴ）

δｙＴｋ
观测方程线性

化截断误差
Ｅ（ａｙＴ，ＰｙＴ，σｙＴ）

δｘＵｋ
系统模型

未知误差
Ｅ（ａｘＵ，ＰｘＵ，σｘＵ）

δｘＮｋ 未知过程噪声 Ｅ（ａｘＮ，ＰｘＮ，σｘＮ）

δｙＮｋ 未知观测噪声 Ｅ（ａｙＮ，ＰｙＮ，σｙＮ）

利用定义２，可以得到ＵＢＢ噪声δｘＵＢＢｋ 包含于

δｘＴｋ、δ
ｘＵ
ｋ、δ

ｘＮ
ｋ 的 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ和形成的椭球集合，以

及ＵＢＢ噪声 δｙＵＢＢｋ 包含于 δｙＴｋ、δ
ｙＮ
ｋ 的 Ｍｉｎｋｏｗｓｋｉ

和。最终非线性系统将包含两种异类噪声：高斯

噪声δｘＧｋ 和δ
ｙＧ
ｋ；ＵＢＢ噪声δ

ｘＵＢＢ
ｋ 和δｙＵＢＢｋ 。

３．２　滤波增益优化

通过调整滤波增益，使ＥＫＦ算法能够同时处
理这两类异类噪声。

引理１　若存在矩阵 Ａ、Ｂ和 Ｘ，则下列矩阵
函数的迹对Ｘ求导的等式成立。

ｄ（ｔｒ（ＡＸ））＝ｄ（ｔｒ（ＸＡ））＝ＡＴ

ｄ（ｔｒ（ＡＸＢＸＴ））＝ＡＸＢ＋ＡＴＸＢ{ Ｔ （１４）

定理１　若ＥＫＦ算法的滤波增益Ｋｋ满足
Ｋｋ＝［ＱｋＨ

Ｔ
ｋ＋（１＋ｐ

－１）（ＰｘｋＨ
Ｔ
ｋ）］·

［（ＨｋＱｋＨ
Ｔ
ｋ）＋Ｒｋ＋（１＋ｐ

－１）（ＨｋＰ
ｘ
ｋＨ

Ｔ
ｋ）＋

（１＋ｐ）（Ｐｙｋ）］
－１ （１５）

则，Ｅ［（^ｘｋ－ｘｋ）
２］的值最小。

式（１５）中，Ｈｋ是非线性观测函数的 Ｈｅｓｓｉａｎ
矩阵，ｐ为最小化椭球系数，Ｑｋ、Ｒｋ分别为高斯噪

·４１·
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声δｘＧｋ 和 δ
ｙＧ
ｋ 的协方差矩阵，Ｐ

ｘ
ｋ、Ｐ

ｙ
ｋ分别为包含

ＵＢＢ噪声δｘＵＢＢｋ 和δｙＵＢＢｋ 椭球的形状矩阵。

证明：

假设系统状态估值为：

ｘ^ｋ＝ｘｋ＋δ
ｘＧ
ｋ ＋δ

ｘＵＢＢ
ｋ （１６）

类似地，假设观测量为：

ｚｋ＝Ｈｋｘｋ＋δ
ｙＧ
ｋ ＋δ

ｙＵＢＢ
ｋ （１７）

则状态的ＭＳＥ为：
Ｅ［（^ｘｋ－ｘｋ）

２］＝Ｅ［（δＧｋ）
２］＋（δｘＵＢＢｋ ）２（１８）

存在

Ｅ［ ｘ^ｋ－ｘｋ
２］＝Ｅ［δｘＧｋ

２］＋ δｘＵＢＢｋ
２（１９）

通过椭球误差的边界进行判定，误差的欧氏

距离不大于椭球轴的平方和，即 δｘＵＢＢｋ
２≤

ｔｒ（Ｐｘ）。同时，Ｅ［δｘＧｋ
２］＝ｔｒ（Ｑ）。

根据标准ＫＦ状态估值方程，得到：
ｘ^ｋ＝^ｘｋ，ｋ－１＋Ｋｋ（ｚｋ－Ｈｋ^ｘｋ，ｋ－１） （２０）

计算ＭＳＥ，并将式（２０）代入，则：
Ｅ［（^ｘｋ－ｘｋ）

２］＝Ｅ｛［^ｘｋ，ｋ－１＋Ｋｋ（ｚｋ－Ｈｋ^ｘｋ，ｋ－１）－ｘｋ］
２｝

（２１）
再将式（１７）代入式（２１），可得：

　Ｅ［（^ｘｋ－ｘｋ）
２］

＝Ｅ｛［^ｘｋ，ｋ－１＋Ｋｋ（Ｈｋｘｋ＋δ
ｙＧ
ｋ ＋δ

ｙＵＢＢ
ｋ －Ｈｋ^ｘｋ，ｋ－１）－

ｘｋ］
２｝ （２２）
根据式（１６）构造 ｘ^ｋ，ｋ－１的误差δ

ｘ
ｋ，ｋ－１，使

ｘ^ｋ，ｋ－１＝ｘｋ＋δ
ｘ
ｋ，ｋ－１＝ｘｋ，ｋ－１＋δ

ｘＧ
ｋ，ｋ－１＋δ

ｘＵＢＢ
ｋ，ｋ－１

（２３）
式（２３）中，设δｘＧｋ，ｋ－１～Ｎ（０，Ｑｋ），δ

ｘＵＢＢ
ｋ，ｋ－１包含于

椭球集合Ｅ（０，Ｐｘｋ，１）
并将式（２３）代入式（２２），得到：

　Ｅ［（^ｘｋ－ｘｋ）
２］

＝Ｅ｛［（Ｉ－ＫｋＨｋ）（δ
ｘＧ
ｋ，ｋ－１＋δ

ｘＵＢＢ
ｋ，ｋ－１）＋Ｋｋ（δ

ｙＧ
ｋ ＋δ

ｙＵＢＢ
ｋ ）］

２｝

（２４）
因为δｙＧｋ 与δ

ｙＵＢＢ
ｋ 相互独立，对式（２４）进行化

简，得：

　Ｅ［（^ｘｋ－ｘｋ）
２］

＝Ｅ｛［（Ｉ－ＫｋＨｋ）（δ
ｘＧ
ｋ，ｋ－１＋δ

ｘＵＢＢ
ｋ，ｋ－１）＋Ｋｋ（δ

ｙＧ
ｋ ＋δ

ｙＵＢＢ
ｋ ）］

２｝

＝（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｅ［（δ
ｘＧ
ｋ，ｋ－１）

２］（Ｉ－ＫｋＨｋ）
Ｔ＋ＫｋＥ［（δ

ｙＧ
ｋ）
２］ＫＴｋ＋

　Ｅ｛［（Ｉ－ＫｋＨｋ）δ
ｘＵＢＢ
ｋ，ｋ－１＋Ｋｋδ

ｙＵＢＢ
ｋ ］２｝

＝（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｑｋ（Ｉ－ＫｋＨｋ）
Ｔ＋ＫｋＲｋＫ

Ｔ
ｋ＋

　Ｅ｛［（Ｉ－ＫｋＨｋ）δ
ｘＵＢＢ
ｋ，ｋ－１＋Ｋｋδ

ｙＵＢＢ
ｋ ］２｝ （２５）

式（２５）右边第三项利用式（７）可得：
　（Ｉ－ＫｋＨｋ）δ

ｘＵＢＢ
ｋ，ｋ－１＋Ｋｋδ

ｙＵＢＢ
ｋ

＝（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｅ（０，Ｐ
ｘ
ｋ，１）＋ＫｋＥ（０，Ｐ

ｙ
ｋ，１）

Ｅ（０，Ｐｋ（ｐ），１） （２６）
根据式（８）可得：

Ｐｋ（ｐ）＝（１＋ｐ
－１）（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｐ

ｘ
ｋ（Ｉ－ＫｋＨｋ）

Ｔ＋
（１＋ｐ）ＫｋＰ

ｙ
ｋＫ
Ｔ
ｋ （２７）

因为

ＫｋＥ（０，Ｐ
ｙ
ｋ，１）Ｅ（０，Ｐｋ（ｐ），１） （２８）

所以

ｔｒ｛［（Ｉ－ＫｋＨｋ）δ
ｘＵＢＢ
ｋ，ｋ－１＋Ｋｋδ

ｙＵＢＢ
ｋ ］２｝≤ｔｒ（Ｐｋ（ｐ））

（２９）
根据式（１８）和式（２５）可知：

　Ｅ［（^ｘｋ－ｘｋ）
２］

≤ｔｒ（（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｑｋ（Ｉ－ＫｋＨｋ）
Ｔ）＋ｔｒ（ＫｋＲｋＫ

Ｔ
ｋ）＋

　（１＋ｐ－１）ｔｒ［（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｐ
ｘ
ｋ（Ｉ－ＫｋＨｋ）

Ｔ］＋
　（１＋ｐ）ｔｒ（ＫｋＰ

ｙ
ｋＫ
Ｔ
ｋ） （３０）

为了得到Ｅ［（^ｘｋ－ｘｋ）
２］的最小值，根据引理

对式（３０）中的Ｋｋ求导，得到：

Ｋｋ
｛ｔｒ［（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｑｋ（Ｉ－ＫｋＨｋ）

Ｔ］＋ｔｒ（ＫｋＲｋＫ
Ｔ
ｋ）＋

（１＋ｐ－１）ｔｒ［（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｐ
ｘ
ｋ（Ｉ－ＫｋＨｋ）

Ｔ］＋
（１＋ｐ）ｔｒ（ＫｋＰ

ｙ
ｋＫ
Ｔ
ｋ）｝＝０ （３１）

由于Ｑｋ、Ｒｋ、Ｐ
ｘ
ｋ和Ｐ

ｚ
ｋ具有正定性，得到：

Ｋｋ＝［ＱｋＨ
Ｔ
ｋ＋（１＋ｐ

－１）（ＰｘｋＨ
Ｔ
ｋ）］·

［（ＨｋＱｋＨ
Ｔ
ｋ）＋Ｒｋ＋（１＋ｐ

－１）（ＨｋＰ
ｘ
ｋＨ

Ｔ
ｋ）＋

（１＋ｐ）（Ｐｙｋ）］
－１ （３２）

□

３．３　改进算法

综上，基于 ＫＦ框架的优化增益异类噪声处
理方法如式（３３）所示。
ｘ^ｋ，ｋ－１＝Ｆｋ，ｋ－１^ｘｋ－１
ｚｋ＝Ｈｋｘｋ＋δ

ｙＧ
ｋ ＋δ

ｙＵＢＢ
ｋ

Ｋｋ＝［ＱｋＨ
Ｔ
ｋ＋（１＋ｐ

－１）（ＰｘｋＨ
Ｔ
ｋ）］·

　　［（ＨｋＱｋＨ
Ｔ
ｋ）＋Ｒｋ＋（１＋ｐ

－１）（ＨｋＰ
ｘ
ｋＨ

Ｔ
ｋ）＋

　　（１＋ｐ）（Ｐｙｋ）］
－１

ｘ^ｋ＝^ｘｋ，ｋ－１＋Ｋｋ（ｚｋ－Ｈｋ^ｘｋ，ｋ－１）

Ｐｋ（ｐ）＝（１＋ｐ
－１）（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｐ

ｘ
ｋ（Ｉ－ＫｋＨｋ）

Ｔ＋

　　（１＋ｐ）ＫｋＰ
ｙ
ｋＫ
Ｔ



















ｋ

（３３）
式（３３）中，状态噪声和观测噪声分别满足

Ｎ（０，Ｑｋ）和Ｎ（０，Ｒｋ），状态ＵＢＢ噪声和观测ＵＢＢ
噪声分别包含于 Ｅ（０，Ｐｘｋ，１）和 Ｅ（０，Ｐ

ｙ
ｋ，１），状态

估值包含于Ｅ（^ｘｋ，Ｐｋ（ｐ），１）中。

４　数字仿真实验

４．１　仿真系统模型

建立粗糙的车辆运动模型作为导航系统的状
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态方程。

ｘｋ＝Ｆｋ－１ｘｋ－１＋Ｗｋ－１ （３４）

式中，ｘｋ＝［ｓＥ，ｓＮ，ｖＥ，ｖＮ］
Ｔ，Ｆｋ－１＝

１ ０ ｔ ０
０ １ ０ ｔ
０ ０ １ ０











０ ０ ０ １

，

Ｗｋ－１＝

０．５ｔ ０
０ ０．５ｔ
ｔ ０
０











ｔ

ａＥ
ａ[ ]
Ｎ

。

其中，ｓＥ，ｓＮ，ｖＥ，ｖＮ，ａＥ，ａＮ分别表示东向位置、北
向位置、东向速度、北向速度、东向加速度和北向

加速度，ｔ为采样时间。
ｚｋ＝ｈｋ（ｘｋ）＋ｖｋ （３５）

其中：ｚｋ＝［ｄ，θ］
Ｔ；ｄ，θ分别为里程计输出的距离

信息和方位陀螺输出的方位角信息；ｈｋ为非线性
观测函数，其Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为Ｈｋ。

Ｈｋ＝

 ｓ２Ｅ＋ｓ
２( )槡 Ｎ

ｓＥ
 ｓ２Ｅ＋ｓ

２( )槡 Ｎ

ｓＮ
０ ０

ａｒｃｔａｎｓＮ／ｓ( )Ｅ
ｓＥ

ａｒｃｔａｎｓＮ／ｓ( )Ｅ
ｓＮ











０ ０

＝

ｓＥ
ｓ２Ｅ＋ｓ

２( )槡 Ｎ

ｓＮ
ｓ２Ｅ＋ｓ

２( )槡 Ｎ

０ ０

ｓＮ
ｓ２Ｅ＋ｓ

２
Ｎ

ｓＥ
ｓ２Ｅ＋ｓ

２
Ｎ















０ ０

假设东向和北向初始位置误差和速度误差

均分别为０ｍ和０ｍ／ｓ，初始车速均为６０ｍ／ｓ，
里程计标定系数为 ０５，陀螺仪漂移误差为
０１（°）／ｈ，采 样 周 期 为 ０１ ｓ，且 Ｐｘｋ ＝
０．５ ０ ０．１ －０．１
０ ０．５ ０ ０．１
０．１ ０ ０．５ ０
－０．１０．１ ０ ０．











５

，Ｐｙｋ＝
０．５ －０．１
－０．１ ０．[ ]５ ，

δｗ≤０．２，δｖ≤０．１。

４．２　仿真结果分析

采用本文设计的滤波方法和ＥＫＦ算法对４１
节中的车辆导航模型进行仿真，经处理得到东向、

北向的位置和速度误差结果，如图３～８所示。
图３和图４为两种滤波算法对系统位置误差

的估计曲线。由于前３０个历元两种算法估值接
近，为了更加清楚地比较位置误差估计结果，分别

在图３和图４左下角绘制出前３０个历元东向和
北向的位置误差估计曲线。由图３和图４可知，
ＥＫＦ算法可将位置误差均值控制在１５ｍ以内，且
估计精度逐渐变差；本文算法具有较稳定的估计

精度，能够使位置误差均值控制在４ｍ以内。造
成这样的原因是里程计和陀螺仪传感器的误差积

累使算法计算精度有所下降，而本文算法具有较

好的克服系统误差的能力。

图３　东向位置误差曲线
Ｆｉｇ．３　Ｅａｓｔｅｒｎｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

图４　北向位置误差曲线
Ｆｉｇ．４　Ｎｏｒｔｈｅｒｎｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

图５和图６为两种滤波算法对系统速度误差
的估计曲线。同样，分别在图５和图６左下角绘
制出前３０个历元东向和北向的速度误差估计曲
线。由图５和图６可知，ＥＫＦ算法可将速度误差
均值控制在３ｍ／ｓ以内，且估计精度逐渐变差；本
文算法具有较稳定的估计精度，能够使速度误差

均值控制在０３ｍ／ｓ以内。
图５和图８为５０次蒙特卡洛的后输出的位

置和速度的均方误差曲线，从图中可以看出，本文

提出的基于异类噪声处理机制的 ＫＦ算法精度优
于ＥＫＦ算法的计算精度。仿真得到的位置和速
度误差的均值和标准差如表２所示。本文算法的
状态估值均值和标准差均小于 ＥＫＦ算法的计算
结果。ＥＫＦ算法的计算时间为０１６５ｓ，本文算法
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的计算时间为 ０１３２ｓ。算法耗时是在 Ｗｉｎｄｏｗｓ
１０系统主频２２ＧＨｚ处理器条件下，由 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２０１５ａ软件计算得到的。通过比较可以看出，两
种算法的计算量相当，本文算法的计算时间略

短于 ＥＫＦ算法。因此，本文算法的估计精度高

图５　东向速度误差曲线
Ｆｉｇ．５　Ｅａｓｔｅｒｎｓｐｅｅｄｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

图６　北向速度误差曲线
Ｆｉｇ．６　Ｎｏｒｔｈｅｒｎｓｐｅｅｄｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

图７　位置均方误差
Ｆｉｇ．７　ＰｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅＲＭＳＥ

图８　速度均方误差
Ｆｉｇ．８　ＳｐｅｅｄｏｆｔｈｅＲＭＳＥ

于ＥＫＦ算法，且具有更好的抗误差扰动能力，一
定程度上能够提高车辆导航定位的精度。

表２　水平位置误差比较
Ｔａｂ．２　Ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｏｍｐａｒｅ

算法
位置误差／ｍ 速度误差／（ｍ／ｓ）

均值 标准差 均值 标准差

ＥＫＦ算法 １１．９５０ １５．０３２ ２．０６３ ３．２３１

本文算法 ３．７６１ ４．２５０ ０．２４８ ０．４２３

５　结论

本文提出一种基于卡尔曼滤波框架的优化异

类噪声处理算法，在吸收集员滤波处理ＵＢＢ噪声
优点的基础上，通过调整滤波增益使系统状态估

值均方误差达到最小，且能够同时处理含有高斯

噪声和未知有界噪声的系统。并将该算法和

ＥＫＦ算法应用到车辆导航系统模型中，在给定相
同噪声的条件下，当 ＵＢＢ噪声上限相对较小时，
通过数字仿真实验发现本文方法对系统噪声且具

有更好的抗误差扰动能力。
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