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摘 要: Cubature卡尔曼滤波器 (CKF)在非高斯噪声或统计特性未知时滤波精度将会下降甚至发散,为此提出了统

计回归估计的鲁棒CKF算法. 推导出线性化近似回归和直接非线性回归的鲁棒CKF算法,直接非线性回归克服了观

测方程线性化近似带来的不足. 具有混合高斯噪声的仿真实例比较了 3种Cubature卡尔曼滤波器的滤波性能,结果

表明这两种鲁棒CKF滤波精度及估计一致性明显优于CKF,直接非线性回归的CKF的鲁棒性更强,滤波性能更好.
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Abstract: A class of robust Cubature Kalman filter(CKF) algorithm with statistical regression is proposed to solve the

problem that the conventional CKF declines in accuracy and further diverges when the noise is not Gaussian noise or its

prior statistic is unknown. Two kinds of robust CKFs with linear approximation regression or not are deduced and filtering

steps are designed. The directly nonlinear regression overcomes the shortcoming of CKF with linear approximation of

measurement align. Simulation example with a model of mixed Gaussian noise analyzes and contrasts the performances of

filter with the three kinds of Cubature Kalman Filter. The results show that the two robust Cubature Kalman filters outbalance

the conventional CKF in the accuracy and consistency of filtering, and the robust CKF without linear approximation owns

stronger robustness and better performance compared with the other robust CKF.
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0 引引引 言言言

Cubature卡尔曼滤波 (CKF)是根据贝叶斯估计

理论及 Spherical-Radical Cubature规则经过严格的数

学推导得出的滤波算法, 权值永远为正, 其数值稳

定性及滤波精度优于UKF[1-2], 已广泛应用于导航定

位领域[3-13]. 不足的是, CKF要求噪声为统计特性已

知的高斯分布,否则滤波精度会明显下降.在实际应

用中, 受试验样本等各方面的限制,噪声的先验统计

未知或不准确, 或实际噪声统计特性受系统内外部

不确定因素的影响而变化. Huber M估计是经严格

推导的广义极大似然估计, 同时Huber给出了应对

高斯分布附近存在对称干扰问题的Huber方法[14-15].

Karlgaard等[16]从分开差分滤波的统计线性回归观点

出发, 推导了基于Huber方法的鲁棒分开差分滤波.

Wang等[17]研究了基于Huber M估计的UKF在视频

相对导航中的应用. Lefebvre等[18]从统计线性回归

的角度明确指出Unscented变换是在方差传递时考

虑了线性化误差补偿的统计线性回归, 仅用回归得

到的线性模型进行方差传递, 而不计线性化误差补

偿, 这会低估传递误差, 影响滤波精度. 因此, Karl-

gaard和Wang提出的基于统计线性化近似模型的鲁

棒滤波方法损失了Sigma点卡尔曼滤波原有的精度.

本文利用Huber M估计对观测信息进行重新构

建, 然后采用CKF的观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,

从而构成非线性鲁棒滤波算法. 该算法在鲁棒性、滤
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波精度及一致性等方面都明显优于传统CKF和基于

统计线性化近似模型的CKF方法.

1 传传传统统统CKF
状态空间形式的离散非线性系统为⎧⎨⎩𝒙𝑘 = 𝐹 (𝒙𝑘−1) +𝒘𝑘−1,

𝒚𝑘 = 𝐻(𝒙𝑘) + 𝒗𝑘.
(1)

式中: 𝒙𝑘 ∈ 𝑹𝑛和𝒚𝑘 ∈ 𝑹𝑚分别为状态向量和量测向

量; 𝐹 (⋅)和𝐻(⋅)为系统非线性状态函数和量测函数;

过程噪声𝒘𝑘和量测噪声𝒗𝑘为互不相关的高斯白噪

声,且均值和协方差矩阵分别为⎧⎨⎩𝐸[𝒘𝑘] = 0, 𝐸[𝒘𝑘𝒘
T
𝑗 ] = 𝑸𝛿𝑘𝑗 ,

𝐸[𝒗𝑘] = 0, 𝐸[𝒗𝑘𝒗
T
𝑗 ] = 𝑹𝛿𝑘𝑗 .

(2)

其中 𝛿𝑘𝑗为Kronecker-delta函数.

基于非线性系统模型的CKF算法的具体流程分

为时间更新阶段和量测更新阶段.

时间更新阶段有

𝑷𝑘−1∣𝑘−1 = 𝑺𝑘−1∣𝑘−1𝑺
T
𝑘−1∣𝑘−1, (3)

𝑿𝑖,𝑘−1∣𝑘−1 = 𝑺𝑘−1∣𝑘−1𝝃𝑖 + 𝑥𝑘−1∣𝑘−1, (4)

𝑿∗
𝑖,𝑘∣𝑘−1 = 𝐹 (𝑿𝑖,𝑘−1∣𝑘−1), (5)

𝑥𝑘∣𝑘−1 =
1

2𝑛

2𝑛∑
𝑖=1

𝑿∗
𝑖,𝑘∣𝑘−1, (6)

𝑷𝑘∣𝑘−1 =
1

2𝑛

2𝑛∑
𝑖=1

𝑿∗
𝑖,𝑘∣𝑘−1𝑿

∗T
𝑖,𝑘∣𝑘−1−

𝑥𝑘∣𝑘−1𝑥
T
𝑘∣𝑘−1 +𝑸𝑘−1. (7)

量测更新阶段有

𝑷𝑘∣𝑘−1 = 𝑺𝑘∣𝑘−1𝑺
T
𝑘∣𝑘−1, (8)

𝑿𝑖,𝑘−1∣𝑘−1 = 𝑺𝑘∣𝑘−1𝝃𝑖 + 𝑥𝑘∣𝑘−1, (9)

𝒀𝑖,𝑘∣𝑘−1 = 𝐻(𝑿𝑖,𝑘∣𝑘−1), (10)

𝑦𝑘∣𝑘−1 =
1

2𝑛

2𝑛∑
𝑖=1

𝒀𝑖,𝑘∣𝑘−1, (11)

𝑷𝑦𝑦,𝑘∣𝑘−1 =
1

2𝑛

2𝑛∑
𝑖=1

𝒀𝑖,𝑘∣𝑘−1𝒀
T
𝑖,𝑘∣𝑘−1−

𝑥𝑘∣𝑘−1𝑦
T
𝑘∣𝑘−1, (12)

𝑲𝑘 = 𝑷𝑥𝑦,𝑘∣𝑘−1𝑷
−1
𝑦𝑦,𝑘∣𝑘−1, (13)

𝑥𝑘∣𝑘 = 𝑥𝑘−1∣𝑘 +𝑲𝑘(𝒚𝑘 − 𝑦𝑘∣𝑘−1), (14)

𝑷𝑘∣𝑘 = 𝑷𝑘−1∣𝑘 −𝑲𝑘𝑷𝑦𝑦,𝑘∣𝑘−1𝑲
T
𝑘 . (15)

2 线线线性性性化化化近近近似似似回回回归归归估估估计计计的的的HMCKF
将Huber M估计应用于传统CKF的观测更新,

得到基于非线性观测方程的统计线性回归近似鲁棒

滤波,定义为HMCKF1.

𝑘时刻状态真值𝒙𝑘及其预测值𝑥𝑘∣𝑘−1的关系为

𝒙𝑘 = 𝑥𝑘∣𝑘−1 + 𝛿𝒙𝑘. (16)

其中: 𝛿𝒙𝑘为预测误差,方差为𝑷𝑘∣𝑘−1. 对观测方程进

行线性化,其斜率矩阵为

𝑯𝑘 = [(𝑷𝑘∣𝑘−1)
−1𝑷𝑥𝑦]

T. (17)

对观测方程构造如下线性回归模型:[
𝒚𝑘 − ℎ(𝑥𝑘∣𝑘−1) +𝑯𝑘𝑥𝑘∣𝑘−1

𝑥𝑘∣𝑘−1

]
=[

𝑯𝑘

𝑰

]
𝒙𝑘 +

[
𝜼𝑘

−𝛿𝒙𝑘

]
. (18)

令

𝑫𝑘 =

[
𝑹𝑘 0

0 𝑷𝑘∣𝑘−1

]
, (19)

𝒛𝑘 = 𝑫
−1/2
𝑘

[
𝒚𝑘 − ℎ(𝑥𝑘∣𝑘−1) +𝑯𝑘𝑥𝑘∣𝑘−1

𝑥𝑘∣𝑘−1

]
, (20)

𝑴𝑘 = 𝑫
−1/2
𝑘

[
𝑯𝑘

𝑰

]
, (21)

𝝌𝑘 = 𝑫
−1/2
𝑘

[
𝜼𝑘

−𝛿𝒙𝑘

]
, (22)

则有

𝒛𝑘 = 𝑴𝑘𝒙𝑘 + 𝝌𝑘. (23)

定义Huber M估计的代价函数为

𝐽(𝒙𝑘) =

𝑚+𝑛∑
𝑖=1

𝜌(𝑢𝑖). (24)

其中: 𝑢𝑖为残差向量𝒖的第 𝑖个分量, 𝒖 = 𝑴𝑘𝒙𝑘−𝒛𝑘;

函数 𝜌(𝑢𝑖)的表达式为

𝜌(𝑢𝑖) =

⎧⎨⎩
1

2
𝑢2𝑖 , ∣𝑢𝑖∣ ⩽ 𝛾;

𝛾∣𝑢𝑖∣ − 1

2
𝛾2, ∣𝑢𝑖∣ > 𝛾.

(25)

𝛾为一可调参数,当 𝛾取 1.345时,纯高斯分布条件下,

该方法的估计效率为基于 𝑙2范数估计的 95%.

定义𝜑(𝑢𝑖) = ∂𝜌(𝑢𝑖)/∂𝑢𝑖, 令式 (24)所示的代价

函数最小,则
𝑚+𝑛∑
𝑖=1

𝜑(𝑢𝑖)
∂𝑢𝑖
∂𝑥𝑙

= 0, 𝑙 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (26)

定义𝜓(𝑢𝑖) = 𝜑(𝑢𝑖)/𝑢𝑖,则有

𝜓(𝑢𝑖) =

⎧⎨⎩ 1, ∣𝑢𝑖∣ ⩽ 𝛾;

𝛾

∣𝑢𝑖∣ , ∣𝑢𝑖∣ > 𝛾;
(27)

Ψ = diag[𝜓(𝑢𝑖)]; (28)

𝑴T
𝑘 Ψ(𝑴𝑘𝒙𝑘 − 𝒛𝑘) = 0. (29)

式 (29)采用迭代法求解,迭代公式为

𝑥
(𝑗+1)
𝑘 = (𝑴T

𝑘 Ψ 𝑗𝑴𝑘)
−1𝑴T

𝑘 Ψ 𝑗𝒛𝑘, (30)
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𝑗表示迭代次数. 迭代结束后求得估值的方差为

𝑷𝑘∣𝑘 = (𝑴T
𝑘 Ψ𝑀𝑘)

−1. (31)

迭代一般进行一次, 初值取 (𝑴T
𝑘 𝑴𝑘)

−1𝑴T
𝑘 𝒛𝑘,

也可取观测更新后的估计值.采用后者, 迭代性能略

优于前者.

3 直直直接接接非非非线线线性性性回回回归归归估估估计计计的的的HMCKF
将Huber M估计直接应用于非线性观测方程,

而不进行线性化近似, 设计基于Huber M估计且无

须线性化近似的Cabuture卡尔曼滤波算法, 定义为

HMCKF2.

对观测方程构造如下非线性回归模型:[
𝒚𝑘

𝑥𝑘∣𝑘−1

]
=

[
𝐻(𝒙𝑘)

𝒙𝑘

]
+

[
𝜼𝑘

−𝛿𝒙𝑘

]
, (32)

令

𝒛′
𝑘 = 𝑫

−1/2
𝑘

[
𝒚𝑘

𝑥𝑘∣𝑘−1

]
, (33)

𝐺(𝒙𝑘) = 𝑫
−1/2
𝑘

[
𝐻(𝒙𝑘)

𝒙𝑘

]
, (34)

则有

𝒛′
𝑘 = 𝐺(𝒙𝑘) + 𝝌𝑘. (35)

构造Huber M估计的代价函数为

𝐽 ′(𝒙𝑘) =

𝑚+𝑛∑
𝑖=1

𝜌(𝑢′𝑖), (36)

其中𝑢′𝑖为残差向量𝒖′的第 𝑖个分量, 𝒖′=𝐺(𝒙𝑘)−𝒛′
𝑘.

最小化代价函数并根据观测方程推导出关于状态

量𝒙𝑘的方程组,求解方程组得到状态的估计.

构造矩阵Ψ ′,根据矩阵Ψ ′的残差加权平方和作

用对方差阵进行重构. 定义修正后的方差阵为

𝐷̃𝑘 = 𝑫
1/2
𝑘 Ψ(𝑫

1/2
𝑘 )T, (37)

由修正后的方差阵求得状态误差协方差.

相比于HMCKF1, HMCKF2没有对观测方程进

行线性化近似,保持了Cabuture变换在方差传递中的

原有精度.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

选取经济领域广泛使用的单变量非平稳增长模

型,其离散方程为⎧⎨⎩
𝑥𝑘+1 =

1

2
𝑥𝑘 +

25𝑥𝑘
1 + 𝑥2𝑘

+ 8 cos(1.2𝑘) + 𝑤𝑘,

𝑦𝑘+1 =
𝑥2𝑘+1

20
+ 𝑣𝑘+1, 𝑘 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁.

(38)

其中: 系统噪声𝑤𝑘 ∼ 𝑁(0, 1); 状态初始真值𝑥0 =

0.1,状态初始估值为 0,方差为 1;仿真时间𝑁 = 500;

Monte Carlo仿真次数𝑀 = 50;混合高斯分布的观测

噪声概率密度表达式为 𝑝𝑥(𝑥𝑘) = (1 − 𝛼)𝑁(0, 𝜎1) +

𝛼𝑁(0, 𝜎2), 𝛼为混合百分比.

令 𝛽为𝜎2与𝜎1之比,用于表征混合高斯分布偏

离正态高斯分布的程度.为表征算法的性能,定义第

𝑡次实验的时域均方误差

𝑆𝑇 (𝑡) = (𝑥𝑘(𝑡)− 𝑥̂𝑘∣𝑘(𝑡))2,

总仿真次数内第 𝑘时刻的均方估计误差为

𝑆𝑀 (𝑘) = (𝑥𝑘(𝑡)− 𝑥̂𝑘∣𝑘(𝑡))2,

总仿真次数内第 𝑘时刻的平均估计标准误差为

𝑆𝐷(𝑡) = 𝑃𝑘∣𝑘(𝑡),

总的滤波均方误差为

𝑆𝐴=𝑆𝑇 (𝑡),

估计值与估计方差的一致性比率为

𝑅𝑎 = 𝑛𝑎[(𝑆𝑀 − 𝑆𝐷) < 0]/𝑁,

𝑛𝑎为满足条件的次数.

CKF HMCKF1 HMCKF2

0 10 20 30 40 50

220

180

140

100

Monte Carlo !"#$%&

'
(

)
*

+
,

图 1 3种滤波算法时域均方误差

CKF

HMCKF1

HMCKF2

0 10 20 30 40 50

160

120

800

400

!"#$%&'() β

*
+

,
-

(
S

A

0

图 2 不同方差比下 3种滤波估计误差

CKF

HMCKF1

HMCKF2

0 10 20 30 40 50

0.9

0.7

0.5

!"#$%&'() β

'
(
*
+
,
)
-

R
a

0.3

图 3 不同方差比下 3种滤波方差一致性比率

图 1为在𝛼 = 0.5和𝛽 = 10时CKF、HMCKF1

和HMCKF2算法的时域均方误差𝑆𝑇 变化曲线. 图

2为由两种高斯分布构成的混合高斯分布在方差

比 𝛽不同的情况下, CKF、HMCKF1和HMCKF2算法
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的估计误差𝑆𝐴变化曲线 (𝛼 = 0.5).图 3为在不同

方差比 𝛽情况下, 所有滤波时刻CKF、HMCKF1和

HMCKF2算法的估计值与估计方差一致性比率的变

化曲线 (𝛼 = 0.5).

对比图 1、图 2和图 3中不同滤波算法的仿真结

果可知, 方差比 𝛽较小时HMCKF1算法的滤波精度

低于CKF算法;方差比 𝛽在 10附近时, HMCKF1算法

的滤波精度与CKF算法相当; 而方差比 𝛽较大时,

HMCKF1算法的滤波精度高于CKF算法. 这是因

为HMCKF1算法在每个滤波时刻进行完整的CKF算

法估计后,又进行一次基于Huber方法的线性近似回

归估计.这一线性近似回归估计可减小观测噪声与假

设分布之间的偏差对滤波精度的影响, 但线性化近

似方法也会对滤波结果产生污染, 带来额外的估计

误差. 当分布偏差较小时, HMCKF1算法中的线性化

近似方法对滤波精度的降低作用大于其对滤波精度

的提升作用, HMCKF1算法滤波精度低于CKF算法.

反之, 在分布偏差较大时HMCKF1算法滤波精度高

于CKF算法.

由图 1、图 2和图 3中仿真结果还可以看出: 方

差比 𝛽较小时HMCKF2算法的滤波精度与CKF算法

相当, 但当方差比 𝛽较大时HMCKF2算法的滤波精

度明显高于CKF算法和HMCKF1算法; HMCKF2算

法的滤波精度受方差比 𝛽影响很小, 而CKF算法和

HCKF1算法的滤波精度都随 𝛽的增大而明显降低.

这是因为, HMCKF2算法只存在对滤波精度的提升

作用, 抑制观测噪声分布偏差对滤波精度的不利影

响,而不存在线性化近似产生的额外估计误差.方差

比𝛽较小时, 3种滤波算法的一致性比率相差不大;

当方差比 𝛽较大时, HMCKF1和HMCKF2算法的估

计一致性都明显好于CKF算法. HMCKF2算法的估

计一致性比率几乎不随 𝛽的增大而降低, HMCKF1

和CKF算法的估计一致性比率都随 𝛽的增大而降低,

但HMCKF1算法的估计一致性比率降低不大.

因此, HMCKF1和HMCKF2算法在滤波精度和

估计一致性方面都好于CKF算法, 但HMCKF1算法

在这两方面滤波性能上都比HMCKF2算法差, 说明

HMCKF1算法具有一定的鲁棒性, 而HMCKF2算法

的鲁棒性较强,具有良好的滤波性能.

5 结结结 论论论

传统的CKF滤波算法假设系统过程噪声和观

测噪声均为方差已知的高斯白噪声序列, 在实际系

统中这种噪声统计特性及相关性的假设有时不能

满足. 基于Huber M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, 设

计了这 2种滤波算法步骤.仿真分析并比较了CKF、

HMCKF1和HMCKF2这 3种算法在滤波精度、估计

一致性等方面的性能.结果表明, 在观测噪声偏离假

设分布时, HMCKF1和HMCKF2算法的滤波精度和

估计一致性都明显优于CKF算法, 且HMCKF2算法

更佳,具有较强的鲁棒性.
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