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摘要:目标跟踪系统的观测野值将大大降低滤波算法对目标状态的估计精度.为了解决这个问题,提出了一种基
于鲁棒容积卡尔曼滤波的自适应目标跟踪算法. 借鉴Huber等价权函数的思想,构造了基于平方根平滑逼近函数的
修正因子以抑制观测野值的影响,并结合容积卡尔曼滤波器求解框架推导出该算法. 区别于Huber方法对观测残差
的每个维度分别进行处理,提出的算法能够对观测残差进行综合评判. 理论分析证明所提算法具有更好的数值稳
定性. 仿真实验表明,所提算法能够自适应地减少异常值的不利影响,与现有算法相比具有更优的滤波性能.在仿
真实验中还对几种滤波算法的计算花费进行了比较,发现所提算法未大幅增加计算成本.
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Abstract: The outliers in observations of target tracking system will greatly reduce the estimation accuracy of the fil-
tering algorithms. In order to address this problem, an adaptive target tracking algorithm based on robust cubature Kalman
filter is proposed. Inspired by the idea of the Huber equivalent weight function, a correction factor based on the square root
smooth approximation function is constructed to suppress the influence of outliers, and the proposed algorithm is derived
combined with the cubature Kalman filter solution framework. Different from the Huber method which processes each
dimension of the observation residual separately, the proposed algorithm can evaluate the observation residual comprehen-
sively. Theoretical analysis proves that the proposed algorithm has better numerical stability. Simulation experiments show
that the proposed algorithm can adaptively reduce the adverse effects of the outlier and exhibit superior filter performance
comparing to the existing algorithms. The computational cost of several filtering algorithms is also compared in simulation
experiment, and it is found that the proposed algorithm does not significantly increase the computational cost.
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1 引引引言言言

目标跟踪是环境感知系统的核心问题之一,在无
人机、动力定位、军事打击等领域有着广泛的应

用[1–5]. 为了实现对非线性系统的状态估计,研究人员

陆续提出了拓展卡尔曼滤波算法(extended Kalman
filter, EKF)[6]、无迹卡尔曼滤波算法 (unscented
Kalman filter, UKF)[7]、容积卡尔曼滤波算法(cubature
Kalman filter, CKF)[8]等非线性滤波算法. 这些算法在
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观测噪声严格服从高斯分布的情况下具有良好的性

能,然而,当观测噪声含有污染分布时,其性能将严重
退化.
文献[9]指出,偏离观测样本主体太远的观测值可

以看作由不同机制产生的异常值,即野值.在实际工
程中,由于设备本身故障、外界干扰等因素,目标跟踪
系统的观测值中可能会出现大量的野值.针对这个问
题, Huber提出了经过严格推导的广义最大似然估
计(maximum likelihood type estimates, MLE),即M估
计[10]. 该方法通过Huber权函数修正二次型性能指
标[11],降低了受野值干扰的观测值的权重,是一种解
决野值的有效方法,得到了广泛的研究和应用. Wang
等将Huber方法与UKF结合起来,成功应用于视觉相
对导航领域[12]. Zhu等在基于Huber方法的鲁棒UKF
算法的基础上,通过投影统计算法来自适应选取
Huber权函数的阈值[13]. Karlgaard等提出将Huber方
法应用于分开差分滤波算法(divided difference filter,
DDF)中[14],通过批回归处理的方式实现非线性滤波
的鲁棒化. 在Karlgaard的基础上, Chang等构建了新
的Huber鲁棒滤波框架,无需对非线性方程进行线性
化处理,提高了滤波算法的估计精度[15]. Tseng等在
不对非线性模型线性化的基础上,将基于Huber M估
计的CKF滤波算法成功应用于GPS导航系统[16]. 在高
阶CKF[17–18]的基础上,张文杰等提出一种基于Huber
方法的高阶容积卡尔曼跟踪算法,实现了高阶CKF的
鲁棒化[19]. 秦康等针对广义高阶容积卡尔曼滤波算
法,采用Huber方法提高了非高斯分布条件下算法的
鲁棒性[20]. 吴昊等基于广义M估计,建立改进的3段
Huber权函数,能够有效处理观测值中的野值,提高了
CKF算法的鲁棒性[21].
然而,上述鲁棒化滤波算法可能存在一些问题:

1) 在多维系统中,基于Huber方法的鲁棒滤波器存在
数值稳定性较差的问题; 2) 当观测噪声的污染率较高
时,滤波器的性能会严重退化; 3) 当观测噪声的污染
率较高时,含有舍弃段的3段Huber权函数的阈值选取
较为困难.针对以上问题,本文提出一种基于鲁棒
M估计的自适应CKF算法(robust M-estimates based
adaptive CKF, RMA–CKF),在观测噪声污染率较高的
情况下能够自适应地抑制野值的影响,具有较强的抗
差能力.

2 目目目标标标跟跟跟踪踪踪系系系统统统模模模型型型和和和CKF算算算法法法
2.1 目目目标标标跟跟跟踪踪踪系系系统统统模模模型型型

假定目标做匀速直线运动,其在k时刻的状态向量
为xk = [xk yk zk ẋk ẏk żk]

T,包括位置向量 [xk

yk zk]
T和速度向量[ẋk ẏk żk]

T;观测向量zk = [lk

ak bk]
T,其中lk, ak和bk分别为距离测量值、方位角

测量值以及高低角测量值.状态空间形式的离散非线
性目标跟踪系统可以表示为

{
xk = Fxk−1 + Γwk−1,

zk = h(xk) + vk,
(1)

式中: xk ∈ Rn, zk ∈ Rm, n和m分别为各自的维数,
这里n = 6, m = 3; F和Γ分别为系统状态转移矩阵
和过程噪声转移矩阵; h(·)为非线性观测函数;矩阵
F , Γ以及观测函数h(xk)分别表示为

F =

[
Im×m ∆t× Im×m

0m×m Im×m

]
, (2)

Γ =

∆t2

2
× Im×m

∆t× Im×m

 , (3)

h(xk) = [
√
x2
k + y2k + z2k arctan

yk
xk

arctan
zk√

x2
k + y2k

]T. (4)

过程噪声wk和观测噪声vk为互不相关的高斯白

噪声,其均值和协方差矩阵分别为{
E(wk) = 0, E(wkw

T
j ) = Qkδkj,

E(vk) = 0, E(vkv
T
j ) = Rkδkj,

(5)

δkj为Kronecker-delta函数.
采用混合高斯分布来表示含有污染分布时观测噪

声的概率分布

px(xk) = (1− α)N(0, σ2
1) + αN(0, σ2

2), (6)

式中: N(0, σ2
1)和N(0, σ2

2)分别为观测噪声的主体分

布和干扰分布; α表示干扰部分的数据占所有数据的
比例,也就是野值噪声出现的概率,即噪声污染率;
σ1和σ2分别为主体分布和干扰分布的均方差,且有σ2

2

≫ σ2
1 .

2.2 CKF算算算法法法
CKF算法利用球面径向容积准则来近似高维积分,

主要包括时间更新和量测更新两个部分. 其滤波过程
如下.
时间更新:

ηj =
√
n[In −In]j, (7)

其中: In为单位矩阵; [·]j表示矩阵[·]的第j列, j = 1,

2, · · · , 2n. 取Sigma采样点为

χj,k−1/k−1 =
√
Pk−1/k−1ηj + x̂k−1/k−1. (8)

对采样点进行外推预测,有
χj,k/k−1 = Fχj,k−1/k−1, (9)

x̂k/k−1 =
2n∑
j=1

wjχj,k/k−1, (10)

Pk/k−1 =
2n∑
j=1

wjχj,k/k−1(χj,k/k−1)
T−

x̂k/k−1x̂
T
k/k−1 +Qk. (11)

量测更新:
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χ∗
j,k/k−1 =

√
Pk/k−1ξj + x̂k/k−1, (12)

Zj,k/k−1 = h(χ∗
j,k/k−1), (13)

ẑk/k−1 =
2n∑
j=1

wjZj,k/k−1, (14)

Pzz,k/k−1 =
2n∑
j=1

wjZj,k/k−1Z
T
j,k/k−1 −

ẑk/k−1ẑ
T
k/k−1 +Rk, (15)

Pxz,k/k−1 =
2n∑
j=1

wj(χ
∗
j,k/k−1 − x̂k/k−1)×

(Zj,k/k−1 − ẑk/k−1)
T. (16)

滤波增益、状态估计以及协方差矩阵可由下式求

得:
Kk = Pxz,k/k−1P

−1
zz,k/k−1, (17)

x̂k/k = x̂k/k−1 +Kk(zk − ẑk/k−1), (18)

Pk/k = Pk/k−1 −KkPzz,k/k−1K
T
k . (19)

2.3 Huber–CKF算算算法法法
当观测噪声服从正态分布时, CKF算法具有良好

的性能.然而, CKF算法不具鲁棒性,当观测值中出现
野值的概率高于0.002时,包括CKF算法在内的非鲁
棒估计算法的性能将严重退化[10]. Huber–CKF算法
通过引入Huber等价权函数,降低受野值干扰的观测
值的权重,能够有效地抑制野值的影响.

ψx =

{
1, |τx| 6 β,

β/|τx|, |τx| > β,
(20)

式中: τ = [τx τy τz]
T = R−0.5

k ek, ek为观测残差,即
ek = z − ẑk/k−1. 由式(20)所示的Huber等价权函数
得到稳健因子Ψ = diag{ψx ψy ψz},且ψx, ψy和ψz

三者的形式相同.可以看出, Huber等价权函数能够对
观测值每一个维度出现的野值进行检测,在野值出现
时降低该维度上的权值.然而,对于多维系统,针对每
一个维度分别进行检测会可能引起算法数值稳定性

较差的问题.

3 基基基于于于鲁鲁鲁棒棒棒M估估估计计计的的的自自自适适适应应应CKF
3.1 算算算法法法推推推导导导

本文利用文献[22]提出的光滑近似函数fµ =√
x2 + µ2 (µ为一个很小的正实数),设计了一个修正
因子,能够对观测值的所有维度进行综合评判,以自
适应地抑制野值的影响.
构建非线性回归模型[

zk

x̂k/k−1

]
=

[
h(xk)

xk

]
+

[
vk

δxk/k−1

]
, (21)

式中δxk/k−1 = x̂k/k−1 − xk为状态外推估计误差. 定
义 εk为式 (21)中等号右侧的第 2项,即 εk = [vk
δxk/k−1]

T,易知

E(εkε
T
k ) =

[
Rk 0m×n

0n×m Pk/k−1

]
. (22)

再定义Sk = E(εkε
T
k ),将S

−0.5
k 乘到式(21)的左右

各项,得到

yk = g(xk) + ξk, (23)

其中

yk = S−0.5
k

[
zk

x̂k/k−1

]
, (24)

g(xk) = S−0.5
k

[
h(xk)

xk

]
, (25)

ξk = S−0.5
k

[
vk

δxk/k−1

]
. (26)

显然, E(ξkξ
T
k ) = I(m+n)×(m+n).

定义损失函数为

J(xk) = ρ(ξk), (27)

式中: ξk = yk − g(xk),为标准化残差. 函数ρ(ξk)的
表达式为

ρ(ξk) =
1

2
(ξk)

T
ξk,

√
(ξk)

T
ξk + µ2 < β,√

(ξk)
T
ξk + µ2,

√
(ξk)

T
ξk + µ2 > β.

(28)

式(28)中的β需要合理选择,以达到所需的估计效
率.在文献[23]中, β的建议取值为1.345.

定义Φk =
√
(ξk)

T
ξk + µ2,则式(28)可以表示为

ρ(ξk) =


Φ2

k − µ2

2
, Φk < β,

Φk, Φk > β.

(29)

因此,非线性回归问题能够通过使损失函数最小
化解决

x̂k/k = argmin ρ(ξk). (30)

对损失函数求导,令φ(ξk) =
∂ρ(ξk)

∂ξk
,有

φ(ξk)
∂ξk
∂xk

= 0, (31)

其中

φ(ξk) =


ξk, Φk < β,

ξk√
(ξk)

T
ξk + µ2

, Φk > β.
(32)

令θk =
φ(ξk)

ξk
,相应地,有

θk =


1, Φk < β,

1

Φk

, Φk > β.
(33)
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进一步观察Φk以及ξk的定义,将Φk的表达式展

开:

Φk =

√
(ξk)

T
ξk + µ2 =√√√√(S−0.5

k

[
vk

δxk/k−1

]
)T(S−0.5

k

[
vk

δxk/k−1

]
) + µ2,

(34)

其中

(S−0.5
k

[
vk

δxk/k−1

]
)T(S−0.5

k

[
vk

δxk/k−1

]
) =

[
vk

δxk/k−1

]T

(ST
k )

−0.5S−0.5
k

[
vk

δxk/k−1

]
=

vTkR
−1
k vk + δxT

k/k−1P
−1
k/k−1δxk/k−1. (35)

实际上由于真实状态值 xk不可知,代入回归计算
的是外推估计值x̂k/k−1,从而在式中δxk/k−1 = 0. 同
时,观测噪声也可视为观测残差,为了与观测残差的
经典表示方法一致,令ek = vk. 因此,有

Φk =
√
eTkR

−1
k ek + µ2. (36)

由式(36)可知, Φk是基于观测残差的一个无量纲

数. 构造修正因子Ω:

Ω =

[
θkIm×m 0m×n

0n×m In×n

]
. (37)

通过修正因子对观测噪声协方差矩阵进行重构,
修正后的协方差矩阵为

S̃k = S0.5
k Ω−1(S0.5

k )T. (38)

结合式(37)和(38)可知,修正因子只对协方差矩阵
进行修正,这也与Φk表达式的含义一致. S̃k也可表示

为

S̃k =

[
λkRk 0m×n

0n×m Pk/k−1

]
, (39)

其中

λk =

{
1, Φk < β,

Φk, Φk > β.
(40)

易知,基于鲁棒M估计的自适应CKF算法的实质
在于修正观测向量的误差协方差. 将损失函数最小化,
即可得到状态的最佳估计.

现将RMA–CKF的步骤总结如下:

状态更新阶段与式(8)–(11)相同.在量测更新阶
段,观测预测值的计算与式(12)–(14)相同, Pxz,k/k−1

的计算与式(16)相同, Pzz,k/k−1以及滤波更新的公式

为

PRMA
zz,k/k−1 =

2n∑
j=1

wjZj,k/k−1Z
T
j,k/k−1 −

ẑk/k−1ẑ
T
k/k−1 + λkRk, (41)

KRMA
k = Pxz,k/k−1(P

RMA
zz,k/k−1)

−1, (42)

x̂RMA
k/k = x̂k/k−1 +KRMA

k (zk − ẑk/k−1), (43)

PRMA
k/k = Pk/k−1 −KRMA

k PRMA
zz,k/k−1(K

RMA
k )T.

(44)

由式(20)和(28)可知,本文提出的RMA–CKF算法
借鉴了Huber等价权函数的思想,但又与之有明显的
不同: Huber方法是对观测值的每一个维度分别进行
检测,当某一维度出现野值时,通过权函数降低其权
重,抑制野值对状态估计造成的影响;而RMA–CKF
算法则是对观测残差的所有维度进行综合评判,再利
用修正因子对协方差矩阵Rk进行修正.

3.2 算算算法法法分分分析析析

表1给出了CKF算法、基于Huber M估计的CKF算
法(Huber–CKF)、文献[21]提出的基于广义M估计
的鲁棒CKF算法 (M-estimates based robust cubature
Kalman filter, MR–CKF)以及本文提出的RMA–CKF
算法的观测噪声协方差矩阵.

表 1 算法的协方差矩阵
Table 1 Covariance matrix of algorithms

算法 观测噪声协方差矩阵

CKF Rk

Huber–CKF R0.5
k Ψ−1(RT

k )
0.5

MR–CKF w−1Rk

RMA–CKF λkRk

Huber–CKF算法的稳健因子见式(20). 对于MR–
CKF算法,其权重因子wk根据3段Huber权函数选取

wk =


1, rk < χα1,√
χα1/rk, χα1 6 rk < χα2,

0, rk > χα2,

(45)

其中rk = eTkP
−1
zz ek. 当wk = 0时,取上一时刻估计值

的外推预测值x̂k/k−1及其协方差矩阵Pk/k−1代入迭代

计算过程.

表1比较的几种算法中,除CKF算法外,其余几种
算法的观测噪声协方差矩阵Rk均与残差有关,且均能
够根据残差自适应地调整大小,以抑制野值对状态估
计的影响. MR–CKF算法和RMA–CKF算法的稳健因
子不会改变各自观测噪声协方差矩阵的条件数,而
Huber–CKF算法会因为某单一维度出现野值,导致Ψ
相应维度的数值较小,从而导致矩阵R0.5

k Ψ−1(RT
k )

0.5

的条件数增大.

式(17)可以写成以下形式:

KkPzz,k/k−1 = Pxz,k/k−1. (46)

假设Kk有微小扰动 δKk, Pzz,k/k−1的微小扰动为
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δPzz,k/k−1, Pxz,k/k−1的微小扰动为δPxz,k/k−1. 记式

(46)的扰动方程为

(Kk + δKk)× (Pzz,k/k−1 + δPzz,k/k−1) =

Pxz,k/k−1 + δPxz,k/k−1. (47)

由式(47)推导可得
∥δKk∥
∥Kk∥

6

cond(Pzz,k/k−1)

1− cond(Pzz,k/k−1)×
∥δPzz,k/k−1∥
∥Pzz,k/k−1∥

×

(
∥δPzz,k/k−1∥
∥Pzz,k/k−1∥

+
∥δPxz,k/k−1∥
∥Pxz,k/k−1∥

). (48)

当δPzz,k/k−1较小时,式(48)可近似为

∥δKk∥
∥Kk∥

6 cond(Pzz,k/k−1)×

(
∥δPzz,k/k−1∥
∥Pzz,k/k−1∥

+
∥δPxz,k/k−1∥
∥Pxz,k/k−1∥

). (49)

因此, Huber–CKF算法的观测噪声协方差矩阵条
件数增大将导致cond(Pzz,k/k−1)的增大,进而影响Kk

的估计精度.而增益Kk的偏差将影响滤波估计x̂k/k及

其协方差矩阵Pk/k的状态估计精度,导致算法性能的
退化. 本文将在后续的仿真实验中对此进行验证.

4 仿仿仿真真真与与与分分分析析析

4.1 仿仿仿真真真条条条件件件

采用蒙特卡洛方法对CKF算法、UKF算法、EKF
算法、Huber–CKF算法、MR–CKF算法以及本文提出
的RMA–CKF算法进行了对比实验. 目标的起始位置
在笛卡尔坐标系下的坐标为[8000, 11000, 2000],其
速度向量为[−50, −100, 0].

为了保证仿真实验的合理性,两个算例的初始条
件相同.假定真实状态量的过程噪声强度为 q =

0.1m/s2,测量时间为 100 s,采样的时间间隔∆t =

0.2 s,即采样次数为500次. 在仿真实验中,观测雷达
的斜距离噪声标准差为50m,方位角和高低角测量噪
声标准差均为0.5◦.

定义位置均方根误差RMSE为

RMSE =
1

L

L∑
i=1

[(x̂P
k,i − xP

k,i)
2
+(ŷPk,i − yPk,i)

2 +

(ẑPk,i − zPk,i)
2]

1
2 , (50)

其中: [x̂P
k,i, ŷ

P
k,i, ẑ

P
k,i]为k时刻第i次仿真的目标位置估

计值,蒙特卡洛次数L = 100次,所有算法均采用
MATLAB编程实现. 仿真实验采用的硬件配置为:
CPU为酷睿i5–4200M(主频2.50 GHz), 4 G内存, 256 G
固态硬盘. 在计算以下两个仿真算例过程中,均未采
用CPU超频技术和多线程技术.

算算算例例例 1 量测过程中传感器出现观测野值的概率

为10 %,野值观测噪声的标准差扩大为正常值的100
倍.

算算算例例例 2 量测过程中传感器出现观测野值的概率

为40 %,野值观测噪声的标准差扩大为正常值的100
倍.

4.2 结结结果果果分分分析析析

本文选取了文献[6]中的EKF算法、文献[7]中的
UKF算法、文献 [8]中的CKF算法、文献 [16]中的
Huber–CKF算法、文献[21]中的MR–CKF算法与本
文提出的RMA–CKF算法进行比较.

表2给出了MR–CKF算法中权函数阈值的几种匹
配方案,用以选取合适的阈值.图1和图2表示几种阈
值匹配方案分别在与算例1和算例2相对应的实验条
件下的RMSE.图1表明,在噪声污染率为0.1的情况
下,方案1–6都无法收敛,只有方案7和8能够收敛;图2
表明,在噪声污染率为0.4的情况下,方案1–7都无法
收敛,只有方案8能够收敛. 因此,为了与该算法进行
比较,在接下来的仿真实验中,权函数的阈值将按照
方案8来选取,即χα1 = 8.5, χα2 = 20000.

表 2 MR–CKF算法阈值的选取
Table 2 Threshold selection of MR–CKF

方案 χα1 χα2

1 5.5 10000
2 5.5 20000
3 6.5 10000
4 6.5 20000
5 7.81 10000
6 7.81 20000
7 8.5 10000
8 8.5 20000

图 1 MR–CKF算法阈值的选取(污染率为0.1)

Fig. 1 Threshold selection of MR–CKF (α = 0.1)
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图 2 MR–CKF算法阈值的选取(污染率为0.4)
Fig. 2 Threshold selection of MR–CKF (α = 0.4)

从以上仿真实验可以看出:
1) 如图1和图2所示,只有当权函数的阈值依据方

案8来选取时, MR–CKF算法才能在噪声污染率分别
为0.1和0.4的条件下均收敛. 这是因为在该算法的滤
波过程中,观测野值被舍弃后,用外推预测值作为这
一时刻的估计值,导致外推预测值与真实状态值之间

的误差不断累积,进而造成算法发散.因此,在实际的
工程应用中, MR–CKF算法权函数的阈值需要反复调
试,以避免算法发散.

2) 如图3和图4所示,在观测噪声中含有不同比例
污染噪声的情况下,各算法都能随着采样次数的增加
趋于收敛,但经过鲁棒处理的算法的估计精度明显比
未经过鲁棒处理的算法高. 在图 3中, Huber–CKF算
法、MR–CKF算法以及RMA–CKF算法的估计精度大
致接近,但仍可以看出Huber–CKF算法比其余两者更
差; RMA–CKF算法和MR–CKF算法都是对残差进行
综合评价,能够充分利用观测野值中的有利信息,从
而估计精度比较接近,且比Huber–CKF算法略高. 在
图4中,当观测噪声中污染噪声的比例进一步提高时,
MR–CKF算法的性能退化,与Huber–CKF算法接近.
这是因为当野值数量增多时, MR–CKF算法中舍弃的
观测值增多,导致外推值与真实值之间的误差持续累
积.图5和图6给出了3种鲁棒化算法在不同条件下的
滤波轨迹,可以看出RMA–CKF算法的滤波轨迹更接
近真实轨迹. 表3给出了不同算例中所有采样点的平
均RMSE.由表3可以看出, RMA–CKF算法的估计误
差更小,性能更优.

图 3 各算法的RMSE比较(算例 1) 图 4 各算法的RMSE比较(算例 2)
Fig. 3 RMSE comparison of algorithms (Example 1) Fig. 4 RMSE comparison of algorithms (Example 2)

图 5 各算法的滤波轨迹(算例 1) 图 6 各算法的滤波轨迹(算例 2)
Fig. 5 Filtered tracks of algorithms (Example 1) Fig. 6 Filtered tracks of algorithms (Example 2)
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表 3 各算法的平均RMSE
Table 3 Average RMSE of algorithms

算法名称 Huber–CKF MR–CKF RMA–CKF

算例 1/m 160.89 147.43 71.27
算例 2/m 772.66 1146.36 531.51

3) 图 7和图 8给出了不同噪声污染率条件下
Huber–CKF算法与本文算法协方差矩阵条件数的
比较. 图中的纵坐标为两种算法协方差矩阵条件数
比值的对数,即

lg[cond(
2n∑
j=1

wjZj,k/k−1Z
T
j,k/k−1 − ẑk/k−1ẑ

T
k/k−1 +

R0.5Ψ−1(RT)0.5)/

cond(
2n∑
j=1

wjZj,k/k−1Z
T
j,k/k−1−ẑk/k−1ẑ

T
k/k−1+Rk)].

可以看出, Huber–CKF算法的协方差矩阵的条
件数在不同噪声污染率条件下均更大.由式(49)可
知,野值的出现将导致Huber–CKF算法的协方差矩
阵的条件数增大,影响增益的估计精度,进而导致
算法的性能下降. 这也表明Huber–CKF算法存在数
值稳定性问题.

图 7 条件数比较(算例 1)
Fig. 7 Comparison of condition number (Example 1)

图 8 条件数比较(算例 2)
Fig. 8 Comparison of condition number (Example 2)

4) 表4给出了两个算例中各算法的相对运行时
间. 从时间复杂度来看, EKF算法用时最少, CKF算
法次之, UKF算法用时比CKF算法略多. 而在3种鲁
棒算法中, RMA–CKF算法用时最少, MR–CKF算
法用时最多,但三者的运行相对时间差别较小. 这
是因为3种鲁棒算法都是在CKF算法的框架内计算
鲁棒因子,从而计算代价大致相近.

表 4 算法相对运行时间比较
Table 4 Comparison of relative runtime of

algorithms

算法 Huber– MR– RMA–
名称

EKF UKF CKF
CKF CKF CKF

算例 1 1 4.031 4.011 4.161 4.169 4.111
算例 2 1 4.041 3.936 4.097 4.126 4.038

5 结结结论论论

基于平方根平滑逼近函数,本文构造了一个针对
观测野值的修正因子,进而提出一种基于鲁棒M估计
的自适应CKF算法. 该算法充分利用了观测野值中的
有用信息,克服了MR–CKF算法遇到高污染率噪声
时3段Huber权函数阈值难以选取的问题,同时也具有
更好的数值稳定性. 仿真实验证明, RMA–CKF算法
在含有高污染率噪声的情况下能够自适应地抑制野

值的影响.与其他算法相比,在不大幅增加计算代价
的前提下, RMA–CKF算法获得了较强的鲁棒性,具
有一定的工程应用价值.
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