
 

 

施工隧道数据处理中的可靠卡尔曼滤波①
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摘　要: 针对隧道结构安全监测数据存在野值, 噪声等严重影响后续分析的问题, 提出了一种自适应跟踪系统噪声

的可靠卡尔曼滤波算法进行数据去噪. 首先结合滑动窗口使用最小二乘法对野值进行补偿; 其次继承卡尔曼的“一
步一推导”思想, 动态估计噪声值, 有效解决了传统卡尔曼滤波器在面对野值及非线性系统时存在的无法准确建模

的问题; 最后使用北京某施工地铁数据进行数值验证, 结果表明, 与经典算法相比, 该算法在精度方面有极大的提升.
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Reliable Kalman Filter Used in Processing of Tunnel Construction Data
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Abstract: In view of the problems of outlier and noise in tunnel structure safety monitoring data, which seriously affect
the subsequent analysis. A reliable Kalman filter algorithm for data denoising of adaptive tracking system is proposed.
Firstly, the least square method is used to compensate the outliers with sliding Window. Secondly, it inherits Kalman’s
idea of “step by step derivation” and dynamically estimates the noise value, which effectively solves the problem that the
traditional Kalman Filter cannot accurately model when facing outliers and nonlinear systems. Finally, the data of a
construction subway in Beijing are used for numerical verification, and the results show that the proposed algorithm has a
great improvement in accuracy compared with the classical algorithms.
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随着城市化的演进, 地铁以快速便捷, 载客量大等

优势, 逐步发展为城市公共交通的首选. 作为城市发展

的标志, 地铁不仅为人民日常出行带来了便利, 也为拉

动经济做出卓越的贡献, 然而, 由于工程施工周期长, 风
险系数高及地质多样性、施工技术限制和过程规范性

不足等因素会导致隧道结构发生形变, 而累积形变则会

影响结构安全, 发生重大安全事故, 因此需要对施工期

隧道的结构进行全方位监测, 以保障人民生命财产安全.
地下环境对通信网络具有很强的限制, 且存在环

境恶劣, 作业空间小的缺陷, 施工期隧道主要依赖高精

度传感器, 但传感器所收集的数据并不能直接用于分

析或安全评估, 主要原因如下: (1) 测量环境存在随机

噪声; (2)施工现场存在电磁干扰; (3) 传输线存在信号

衰减; (4) 电源电压存在波动; (5) 传感器本身存在硬件

误差. 因而需要对传感器直接采集到的数据进行过滤

和清洗, 去除测量之中存在的噪声, 尽可能的“还原”出
真实值, 以供后续的数据分析工作.

针对传感器监测数据的去噪方法主要有时域滤波

和频域滤波[1]. 常用时域滤波方法如算数平均滤波、中

值滤波、滑动平均滤波等都是设置一个滑动窗口, 并
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基于数据的统计特性进行平滑, 这些方法虽然原理简

单, 但计算量较大, 且在实时处理中若对数据一无所知

则易发生严重偏移; 传统的频域滤波器 (高通/低通/带
通) 需要把信号从时域变换到频域再设定相应阈值进

行去噪, 这类方法通常无法还原信号序列的细节; 小波

理论是时域-频域滤波的一个新发展, 其克服了傅里叶

变换的缺陷, 将信号经过小波变换后得到一系列分解

的小波, 再通过分析小波系数对信号进行重构从而达

到消噪. 但小波理论在分解过程中的基函数、阈值函

数及每一层的阈值选取方面困难较大.

k−1 k

k

施工隧道结构安全监控数据具有强实时、无先验

知识及存在少量异常突变的特点, 以上方法难以直接

使用. 卡尔曼滤波器 (Kalman filter, KF)[2] 作为一种针

对传感器数据的无监督滤波算法, 通过结合模型的估

计值来动态调整观测数据, 从而剔除随机干扰、逼近

真实值, 达到去除噪声的目的. 该方法基于系统状态空

间模型, 仅需 时刻的估计值及 时刻的观测值即可

计算出 时刻的估计值, 其递归特性也彰显了 KF 适用

于在线实时动态系统的数据处理. 另外, 由于 KF 算法

针对线性系统进行设计, 在非线性系统方面, 多位学者

进行了研究, 其中应用最为广泛的当属扩展卡尔曼滤

波器 (extended Kalman filter, EKF)[3] 和无迹卡尔曼滤

波器 (unscented Kalman filter, UKF)[4]. KF及其扩展算

法自被提出起就广泛应用于定位导航、目标检测与追

踪、信号处理以及数据融合等多个领域. 

1   基本原理与研究现状 

1.1   线性卡尔曼滤波器 

1.1.1    基本原理

线性离散系统的系统方程可以描述为:
xk = Fk−1xk−1+Bk−1uk−1+wk−1 (1)

zk = Hk xk + vk (2)

xk k

Fk−1 k−1 k

uk−1 Bk−1

wk−1 k−1 k

zk k

Hk

vk k

wk vk

Qk Rk

式 (1) 为状态更新方程.  为 时刻信号的状态变

量, 即信号的真实值;  为从 时刻到 时刻的转移

矩阵;  和 是系统外部已知的控制输入及其对应

的矩阵;  表示从 时刻到 时刻系统自身产生的

过程噪声. 式 (2)为观测方程.  为 时刻的实际观测值;
为量测矩阵, 表示真实值与观测值之间的变化关系;
表示 时刻观测时的随机噪声. 其中, KF 对过程噪声

和观测噪声做了严格的假设:  和 均为高斯白噪声,
即它们分别服从均值为 0, 协方差为 和 的高斯分布.

KF 的原理即为通过不断地预测和更新校正来去

除噪声、获取信号的真实值, 算法实现主要可以分为

2个过程: 预测和更新.
k−1

k

Pk|k−1

预测步是直接使用 时刻校正过的后验估计值得

到的, 其结果称为 时刻的先验估计, 也可称为预测值,
计算公式为式 (3)、式 (4), 其中 是先验误差协方差.

x̂k|k−1 = Fk−1 x̂k−1+Bk−1uk−1 (3)

Pk|k−1 = Fk−1Pk−1FT
k−1+Qk−1 (4)

Kk

Kk

x̂k k

Pk

更新步的主要思想为引入观测值对预测步中的先

验估计进行修正, 其原理为式 (5)–式 (7).  为卡尔曼

增益, 它是在误差协方差最小的原则上求出来的, 作用

为引入观测值并动态调整估计值,  的大小决定了滤

波结果的偏向性;  则为结合了预测值和观测值的 时

刻滤波后的真实值, 而 则为校正后的误差.

Kk = Pk|k−1HT
k (HkPk|k−1HT

k +Rk)
−1 (5)

x̂k = x̂k|k−1+Kk(zk −Hk x̂k|k−1) (6)

Pk = (I−KkHk)Pk|k−1 (7)
 

1.1.2    参数设置

Fk−1 k−1

k

uk−1

Bk−1

Hk

首先针对系统方程的参数设置,  联系了 到

时刻的状态变化过程, 当监测数据为一维标量值时,
可设置此值为 1 [ 5 ] ;  在系统没有外部控制时 ,   和

为 0; 在传感器所得观测值与所求状态值一致时,
为 1.

wk−1 vk Qk Rk

Kk

Rk

Qk

和 的协方差矩阵 和 分别表示对模型和

观测的信任程度, 它们的值间接影响 , 故对滤波结果

精度影响较大;  可以从传感器的精度参数得出, 而
则通常根据经验设置.

x̂0 P0

x̂0 P0

另外, 递归算法的推动还需要设定第 1 个估计值

及其误差 , 它们的设置对滤波结果的影响效果很

小[6], 实际工程中 通常取第 1 个观测值, 而 则可以

用测量数据的波动情况表示. 

1.2   非线性卡尔曼滤波器

非线性离散系统的系统方程可以描述为:

xk = f (xk−1,uk−1,wk−1) (8)

zk = h(xk,vk) (9)

f (x)

h (x)

EKF 是一种针对非线性系统常用的滤波算法, 其
核心思想为通过一阶泰勒展开将非线性的函数 和

展开为线性函数, 从而转入 KF 计算流程. 其预测

和更新过程如下:
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x̂k|k−1 = f (xk−1,uk−1,0) (10)

Pk|k−1 = Fk−1Pk−1FT
k−1+wk−1Qk−1wT

k−1 (11)

Kk = Pk|k−1HT
k (HkPk|k−1HT

k + vkRkvT
k )
−1 (12)

x̂k = x̂k|k−1+Kk[zk −h
(
x̂k|k−1,0

)
] (13)

Pk = (I−KkHk)Pk|k−1 (14)
 

1.3   卡尔曼滤波器在隧道数据处理中的研究

Q

R Q R
Q R

在隧道变形监测方面, KF常常用于变形趋势的预

测. 陈冠宇等人[7] 和陈大勇等人[8] 直接将 KF应用于隧

道沉降数据, 实验证明滤波前后的降噪效果明显, 数据

曲线更为平滑; Han等人[9] 针对过程噪声 和观测噪声

结合滑动窗口根据极大似然估计推导出 和 的计算

公式, 算法可自适应调整 和 的值, 提高了滤波器的

精度和容错性; 钱建国等人[10] 和王宾宾等人[11] 对比了

经典 KF 和基于方差补偿的自适应 KF 在沉降数据的

去噪效果, 结果表明自适应算法的滤波和预测效果更

好; Yi 等人[12] 针对有色噪声通过 Yule-Walker 算法计

算出自适应参数, 并借助 KF结构提出一种在线去噪算

法, 在混凝土结构监测数据上证明了算法的有效性.
本文通过研究经典卡尔曼滤波器, 发现其在抗野

值, 噪声估计以及非线性系统的适应性方面性能较差,
从而导致滤波数据发生严重偏移, 针对以上问题, 提出

了一种自适应噪声优化的可靠卡尔曼算法, 通过对野

值数据的合理补偿及对噪声的实时估计, 进一步优化

了系统的建模精度, 获得更准确的滤波结果. 

2   可靠卡尔曼过滤算法设计 

2.1   野值处理

在施工掘进过程中, 传感器的传输线不可避免地

会被破坏, 系统将此时的测量值定义为与正常测量范

围有巨大偏差的数值, 称这样的值为野值[13]. 在一个相

对稳定的环境, KF 可获得很好的去噪效果, 但若系统

中存在野值, 会严重影响滤波效果, 甚至导致滤波发散,
从而影响后续数据分析. 

2.1.1    野值检测

根据野值的定义, 其检测准则归结到底即为合适

的阈值设计. 常用的野值检测方法如奈尔准则[14] 等都

需要提前获知整个数据列的统计特性, 不适用于动态

系统; 而根据统计特性设计的 SD、MAD 和 IQR 方

法[15] 在野值严重偏离正常数据时, 会直接影响计算结

果从而使阈值失效.

在 KF 中, 将观测值与预测值的差值称为新息, 其
定义为式 (15). 观测野值也正是通过影响新息值从而

影响卡尔曼增益, 并最终使滤波结果出现巨大偏差, 因
而从新息值角度选取合适阈值进行野值的检测与判断.

êk >

300

由于土压力数据中野值与正常测量值差距悬殊,
根据工程制定的报警阈值和传感器自身量程, 当

 kPa时, 判断为野值.
êk = zk −Hk x̂k|k−1 (15)

 

2.1.2    野值补偿

在判断出野值后, 一种简单的想法是直接用 KF滤

波值代替, 但这种方法存在着以下问题: (1) 直接使用

预测值, 使得观测值丧失意义, 若野值连续长时间出现

甚至可能导致滤波发散; (2) KF 虽然能在一定程度上

“拉回”野值, 但其作用有限, 使用预测值在后续工作中

依然无法消除异常值带来的影响.
由于数据带有明显的趋势性, 常用的填充方法不

再适用[16], 本文依数据特点选取结合滑动窗口的最小

二乘法进行野值补偿.

yi

f (xi)

最小二乘法是一种经常用于工程领域的曲线拟合

方法 ,  其根本思想为遵循最小化误差平方原则 (式
(16)), 根据数据特点选取合适的基函数, 构造合适的拟

合函数, 并代入已有的观测数据并求解该函数的参数,
从而得到最佳拟合方程 .  其中 为已知的观测数据 ,

为最佳拟合函数上的计算值.

ϵ =

n∑
i=1

( f (xi)− yi)2 (16)

1, x, x2, · · · , xn

通过分析数据可以发现: 如图 1所示, 在局部范围

内, 数据变化的趋势基本为线性. 故本文采用线性最小

二乘法进行计算, 选取基函数为 , 阶数为 1.
 

367
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图 1    部分原始数据趋势情况
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由于系统为实时采集的动态系统, 且传输线在损

坏后修复需要一定的时间, 故野值通常连续出现, 鉴于

此, 使用滑动窗口进行局部拟合数据, 以更好地适应数

据趋势. 设置滑动窗口初始大小为 0, 最大值为 11, 结
合滑动窗口的野值检测与补偿算法如算法 1.

算法 1. 野值检测与补偿算法

zk size(window)1) 读入 , 计算 .
k êk êk>3002) 计算 时刻的新息值 , 若 则转入 3), 否则转入 6).

zk size(window)=113)  是野值, 若 则转入 4), 否则转入 5).
zk−10 zk−1 f (x)=ak x+bk

zk= f (11)

4 )  将 至 作为最小二乘的参数 ,  拟合函数为 ,
, 转入 6).

zk−size(window)+1 zk−1 f (x)=ak x+bk

zk= f (k)

5) 将 至 作为最小二乘的参数, 拟合函数为 ,
 转入 6).

size(window)=116) 若 , 窗口向后滑动, 否则转入 7).
k7) 若 为最后一个检测时刻, 则结束算法, 否则转入 8).

k++8)  , 转入 1)进入下一轮迭代.
 

2.2   自适应噪声的卡尔曼滤波器

Qk Rk

由第 1 节可知, 滤波后真实值的校正信息主要由

卡尔曼增益决定, 即归根到底是由系统中的噪声决定

的, 在 KF中, 不仅假定噪声为高斯白噪声, 而且需要在

初始化时对噪声协方差进行赋值.  和 的取值直接

影响滤波效果 ,  若直接定值为常数 ,  存在以下缺陷:
(1) 实际工程往往无法得知较为准确的噪声值; (2) 动
态系统的噪声并非固定不变.

由此提出改进的卡尔曼滤波器, 递推过程如下:

δ1 (k) =
√

Ek−1
2+ (xk−1− xk−2)2 (17)

δ2 (k) =
√

(zk−1− xk−1)2 (18)

Kk =
δ1 (k)2

δ1 (k)2+δ2 (k)2 (19)

xk = xk−1+Kk−1(zk − xk−1) (20)

Ek =
√

1−Kk−1δ1 (k) (21)

Ek

k

δ1 (k)

Qk (xk−1− xk−2)2 k

k−1 k

δ2 (k) k

k−1

Kk xk

算法从自适应噪声变化规律角度提出改进,  为

第 次测量的误差 ,  即通过增益矫正过的后验误差 ;
为预测误差, 系统动态估计过程中, 过程噪声主要

由硬件误差引起, 假设噪声为白噪声, 则噪声协方差

可以描述为 , 则第 次的预测误差构造

为第 次测量的误差值向量与第 次的噪声向量的和;
为测量噪声, 在第 次测量时, 其系统累积的测量

噪声可直接由第 次测量的观测值和真实值得出;
和 分别为校正增益和真实值, 与 KF计算思想一脉

相承.
x0 = z1 x−1 = z−1 = 0 E0 = 0在初值设定方面, 设 ,  ,  .

Qk Rk

该可靠卡尔曼算法 (reliable Kalman filter, RKF)
摒弃了传统算法中在初始化时对噪声的常数式假定,
从噪声产生的物理意义出发,  和 直接由上一时刻

结果得到, 遵循 KF 的“一步调整”思想, 自适应地调整

系统噪声, 从而达到更精确的建模和估计. 

3   实验分析

本文数据来源为北京某在建地铁线, 种类为拱肩

土压力, 共 6 380 条, 数据有以下特点: (1) 前期为断面

区域施工期, 后期为基本稳定期, 整体呈先上升后下降

最后逐渐平稳; (2) 存在极少量野值, 占数据总量≤

0.3%. 由于数据量较大, 图形不易辨别, 取前 100 条数

据进行研究, 其中第 29–44条为野值. 

3.1   野值对滤波结果的影响

在传输线被破坏时 ,  传感器收集的数据显示为

1 500 kPa, 为极度偏离正常值的野值. 虽然野值出现的

概率非常低, 但若不加处理直接使用 KF, 观测值对滤

波结果的影响依然很大. 经实验, 原始数据直接使用

KF, 此时 RMSE高达 195.484 6; 由于野值数量极低, 若
直接删除, RMSE则骤降至 4.989 0, 彰显了野值处理的

重要性.
为了验证本文所提野值补偿方法的有效性, 首先将

第 11 至 20 条数据设置为干扰野值 (1 500 kPa), 分别

对其使用本文方法及常用的均值补偿方法, 结果对比

如表 1 所示, 使用滑动最小二乘法补偿后数据的最大

误差为 3.20, 而传统均值补偿后最大误差为 10.40, 这
也证明了统计特性方式的补偿方法难以用于趋势性数据.

由此, 将此方法应用于实际野值数据, 图 2为补偿

数据前后的数据对比. 图 2(a)为补偿效果图, 补偿前后

数据的方差从 171 483.809 6下降至 197.485 3, 数据趋

势明显更加平稳; 图 2(b)中的实线即为补偿后的数据,
可以看出数据整体呈先上升后下降, 且局部还有不少

波动, 非线性特征明显. 在补偿效果具体细节方面, 表 2
为野值补偿前后的数据值, 可以看出, 结合滑动窗口的

最小二乘拟合补偿的数据基本符合原始数据段递增的

变化规律. 从工程角度来看, 野值出现的原因是传感器

传输线被破坏, 即施工操作较剧烈, 经与工程进度记录

相比较, 此时间段内断面挖掘频繁, 土压力理应愈来愈

大, 与补偿值趋势一致.
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表 1     不同方法野值补偿情况 (kPa)
 

序

号

原始数据

raw
滑动最小二

乘补偿值s1
均值补偿值s2 |raw–s1| |raw–s2|

11 358 358.142 9 356.4 0.142 9 1.6
12 359 359.341 12 356.48 0.341 12 2.52
13 360 359.982 8 356.576 0.017 2 3.424
14 360 361.484 32 356.691 2 1.484 32 3.308 8
15 361 362.485 28 356.629 4 1.485 28 4.370 56
16 362 363.797 04 356.555 3 1.797 04 5.444 672
17 363 365.248 52 356.586 4 2.248 52 6.413 606
18 364 366.605 8 356.607 7 2.605 8 7.392 328
19 365 368.203 48 356.614 3.203 48 8.385 993
20 367 369.748 32 356.598 6 2.748 32 10.401 43
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图 2    野值补偿前后数据对比

 

Qk Rk Q

R
P0 Q R x0 x0

x0 = 358 P0

Q R
Q

遵循第 1 节中初值的设置规范以及 KF 的基本原

理可以得到: 在处理一维数据时,  和 退化为常数 ,
. KF 的滤波结果与初值设置息息相关. KF 需要的初

值有 4 个:  ,  ,  和 , 其中,  通常设置为第一个监

测值[5], 即 ;  的大小对结果影响不大, 故采用

常规方式将其设置为平稳段数据 (第 3968–6380 号数

据)的方差值, 值为 8.222 6;  和 为过程噪声和测量噪

声, 为可调超参数. 表 3为调节 值时的滤波结果对比,

R R

Q

Q

Q Q

Q

Q

Q

Q Q

Q

Q
Q

Q = 0.55

R R

R Q

R R

其中计算所用到的 为 9: 当用于工程项目时,  通常由

仪器本身决定, 根据传感器出厂说明可知土压力计测

量范围为 1 000 kPa, 精度等级为 0.3%, 即可计算出测

量噪声协方差为 9.  为系统噪声协方差, 即建立的状

态空间模型和实际值的差距. 由表 3 数据变化情况可

以看出,  越小, 滤波后曲线越平滑, 距离测量值越远;
越大, 则越接近观测曲线. 在 值的选取上通常依赖

于经验值, 本系统为标量输入, 即状态转换过程确定,
此时 的取值越小越好, 这样可以保证结果收敛快; 而
若 值过大时, 则有可能收敛过慢甚至发散. 由于在土

压力滤波方面目前国内外研究情况较少, 且土体运动

情况的局限性较强,  的取值没有过多可参考的经验

值, 本文采用常用的标量卡尔曼 值设定经验, 将 值

固定在 [0.01, 1] 区间, 并将 MAE 作为重要参考进行

值选取: MAE 为平均绝对误差, 若 MAE<仪器绝对

误差, 则选取此值作为 值. 由仪器精度等级可以得出

绝对误差为 3 kPa, 即选取 MAE<3 kPa 时的 值作为

过程噪声协方差, 由表 3可得 . 另外, 为了验证

测量噪声 对滤波结果的影响, 将 作为变量进行调参

实验, 结果为表 4, 可以看出 对滤波结果的调控与 相

反:  越小越接近观测值,  越大则越信任估计值.
 

表 2     野值补偿详情 (kPa)
 

序号 原始数据 补偿数据 序号 原始数据 补偿数据

28 379 379 37 1 500 391.409
29 1 500 380.028 38 1 500 392.810
30 1 500 381.388 39 1 500 394.285
31 1 500 382.712 40 1 500 395.762
32 1 500 384.188 41 1 500 397.228
33 1 500 385.544 42 1 500 398.617
34 1 500 387.096 43 1 500 400.095
35 1 500 388.605 44 1 500 401.529
36 1 500 390.072 45 402 402

 

表 3     Q 值对滤波结果的影响
 

Q MAE MSE RMSE
0.01 9.971 8 147.774 6 12.156 3
0.1 5.951 7 56.836 8 7.539 0
0.2 4.632 4 35.083 7 5.923 2
0.3 3.914 7 25.760 6 5.075 5
0.4 3.440 4 20.519 2 4.529 8
0.55 2.976 1 15.852 2 3.981 5
1 2.237 4 9.613 5 3.100 6

 

表 4     R 值对滤波结果的影响
 

R MAE MSE RMSE
90 7.182 4 82.343 3 9.074 3
9 2.976 1 15.852 2 3.981 5
0.9 0.910 8 1.905 3 1.380 3
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图 3 为处理野值前后使用 KF 的对比. 图 3(a) 为
直接使用 KF时的滤波效果, 可以看出含野值的数据对

滤波结果的影响巨大, 未经野值处理直接使用 KF 时,
检测值远远超过正常的 400 kPa. 另外, 由于 KF的估计

值与观测值相互交织的特性, 使得野值造成的巨大误

差会长久地在系统中累积, 影响时间较长. 通过分析整体

6 380条数据发现: 第 29–44条数据为野值, 而仅 16个
野值在此之后持续影响近 200条数据才通过观测值将

真实值“拉回”; 图 3(b) 为最小二乘法补偿后使用 KF
的滤波结果, 可以看出, KF滤波后数据明显平缓, 达到

去噪效果, 但同时其在局部细节方面表现很差, 例如第

40–100 条数据明显的趋势波动在滤波后直接被平滑,
抹去了变化痕迹, 与实际土体运动情况差距过大.
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图 3    野值补偿前后 KF滤波效果

 

虽然整体效果不算理想, 但在滤波效果方面, 直接

使用 KF 滤波时 MAE = 80.1058, MSE = 38214.2423,
RMSE = 195.4846, 而补偿野值滤波后 MAE = 2.9761,
MSE = 15.8522, RMSE = 3.9815, 有了明显的提升. 

3.2   不同滤波器对滤波结果的影响

由图 3(b) 可以看出, 由于原始数据的非线性较强,
滤波后数据与原始数据差异较大, 而这在结构安全监

测方面有较大的影响, KF有可能将本应该出现报警的

值平滑为安全值, 从而导致严重的后果; 也有可能将未

达到告警阈值的数据平滑至报警边缘, 从而误报警.

f (x) = 377.8−15.65cos

(0.08265x)−11.01sin(0.08265x)

R2

分别使用 KF, EKF 和本文所提的 RKF 对数据进

行滤波实验. 其中 EKF实验中使用Matlab进行傅里叶

逼近进行拟合 ,  拟合函数为 :  
. 拟合后与原始数据的

对比如图 4所示, 模型拟合优度 为 0.931 8.
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图 4    傅里叶拟合情况

 

使用不同滤波器的滤波效果如图 5 所示, 具体结

果如表 5 所示. 结合图表可以看出, 3 种算法滤波后数

据都较滤波前更加平滑, 即都具备降噪能力, 而滤波精

度则可由滤波值与观测值的接近程度来描述. 由于数

据段为非线性, KF 滤波结果与实测值差距过大, 尤其

在反复波动的情况下, KF 无法跟随信号细节, 这也突

出了 KF 在处理非线性问题时的缺陷; EKF 在高度拟

合的情况下, 大体上能够跟随真实数据变化趋势, 但由

于系统非线性程度较高, 在仅进行一次泰勒展开的情

况下, RMSE 依然较大, 说明 EKF 在面对强非线性系

统时的不足. 实际上, 高精度拟合在工程中难以实现,
从图 4中可以看出, 即使是在高精度拟合的情况下, 拟
合函数依然很难跟随观测曲线, 第 40–80 条数据中的

3次剧烈变化都被抹去, 而这可能在力学分析中有重要

的意义; 另外, 整体数据变化趋势伴随施工过程的进行

而呈明显分段, 显然不能用同一个函数拟合所有数据,
这也大大增加了 EKF 使用的难度; 而 RKF 直接动态

跟踪噪声, 突破了强非线性的限制, 从图 5中也可以看

出 RKF 跟踪观测曲线的效果最好, 即精度最高. 表 5
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是 3种滤波器的滤波效果对比, 最终结果显示: 由于系

统的强非线性, KF和 EKF的滤波精度不够高; 而对于

RKF来说, 即使是在强非线性环境, 算法依然可以得到

很好的滤波效果, 比 KF 和 EKF 更加接近观测值, 其
RMSE = 0.706 8, 比 EKF 提高了 74.53%, 进一步提高

了滤波精度.
 

原始数据
KF 滤波数据
EKF 滤波数据
RKF 滤波数据

405

400

395

390

380

385

375

370

365

360

355

0 20 40 60 80

序号

100

压
力

 (
k
P

a)

 
图 5    不同滤波器滤波结果对比

 

表 5     不同滤波器滤波结果对比
 

参数 KF EKF RKF
MAE 2.976 1 1.984 7 0.187 95
MSE 15.852 2 7.701 0 0.499 5
RMSE 3.981 5 2.775 1 0.706 8

 
  

4   结论与展望

Qk Rk

本文在经典卡尔曼滤波器的基础上, 针对其无法

有效处理野值及应用于强非线性系统的缺陷, 从实时

动态跟踪系统噪声的角度出发, 将新息值作为野值检

测指标, 结合滑动窗口使用线性最小二乘方法进行野

值补偿, 并将原本需要确切知晓并以常数表示的噪声

和 用上一时刻的硬件误差及测量误差作为替代,
通过融入最终误差进行分析和计算, 实现了系统噪声

的自适应估计, 从而解决野值补偿及精确追踪信号细

节的问题. 经实际工程数据的实验分析可知, 本文算法

较经典算法有了明显的提升, 具有一定的实用价值.
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