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基于抗差自适应滤波的高速列车融合测速算法

王小敏 1，2， 贾钰林 1， 张亚东 1，2， 魏维伟 3， 何 静 3
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摘要：针对Kalman滤波在高速列车融合测速过程中因观测

粗差和动力学模型误差而引起的融合精度下降问题，提出一

种基于抗差自适应滤波的高速列车融合测速算法。首先，在

Kalman滤波的基础上构建异常检测函数和误差判别统计量，

用于检测和区分传感器异常观测导致的观测粗差和动力学

模型误差；然后，针对观测粗差和动力学模型误差，分别采用

三段式函数和指数函数构造抗差因子和自适应因子，通过 2
种因子合理调节观测信息和模型信息在状态估计中的权重，

从而降低观测粗差和动力学模型误差对融合结果的影响；最

后，通过2种运行场景以及算法对比，仿真验证抗差自适应滤

波算法性能。仿真结果表明，与基于Kalman滤波的融合测

速算法相比，所提出算法无论在观测粗差场景还是在动力学

模型误差场景，均具有更高的精度和稳定性。
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Abstract： A fusion speed measurement algorithm of 
high-speed trains based on robust adaptive filter was 
proposed to solve the problem that the fusion accuracy 
decreased due to the observation gross errors and the 
dynamic model errors in the fusion speed measurement 

using Kalman filter. Firstly， the anomaly detection 
function and error discrimination statistics were 
constructed on the basis of Kalman filter， which were 
used to detect and distinguish the observation gross errors 
and dynamic model errors caused by abnormal 
observations of sensors. Then， for observation gross 
errors and dynamic model errors， a three-segment 
function and an exponential function were used to 
construct robust factor and adaptive factor， respectively. 
The weights of observation information and model 
information in state estimation were reasonably adjusted 
by the two factors， so as to reduce the impact of 
observation gross errors and dynamic model errors on the 
fusion results. Finally， the performance of robust adaptive 
filter was verified by simulation with two operation scenes 
and comparison between algorithms. The simulation 
results show that compared with the fusion speed 
measurement algorithm based on Kalman filter， the 
proposed algorithm has higher accuracy and stability in 
both the observation gross errors scene and the dynamic 
model errors scene.

Keywords： railway transportation； train speed 
measurement； robust adaptive filter； high-speed train；

information fusion 

列车测速系统是列车自动防护（ATP）系统的重

要组成部分。车载ATP系统一方面实时监控列车

速度以防列车超速运行，另一方面根据列车速度生

成速度‒距离曲线来控制列车运行间隔。因此，列车

速度是保证ATP系统正常运转的基本参数，其测量

精度和可靠性将直接影响列车运行安全和效率。

单一测速技术的精度和可靠性有限，难以满足

高速列车运行需求，而多传感器融合测速技术可以
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结合多个传感器的优点，通过信息冗余和优势互补，

为列车控制系统提供更加可靠、精确的列车速度信

息［1］。目前，对于多传感器融合测速，一般采用

Kalman滤波实现信息融合［2］，但Kalman滤波要求精

确的动力学模型和观测噪声统计特性［3］。在列车实

际运行过程中，因各种干扰因素的存在（如车轮空转

滑行、列车振动、外界天气条件影响）而导致的观测

粗差和动力学模型误差问题常常严重影响滤波性

能，造成测速精度下降。

为了解决观测粗差和动力学模型误差问题，国

内外学者提出了多种改进方法。在观测粗差方面，

Muniandi等［4］通过在滤波估计之前设置验证门来预

处理传感器数据，若观测值无法通过验证门则作为

异常信息剔除，但其门限值与动力学模型有关，模型

异常扰动可能导致正常观测数据被错误剔除。吴昕

慧等［5］采用H∞滤波处理传感器观测数据，该算法不

必对观测噪声进行任何假设，相比于Kalman滤波具

有鲁棒性优势，但具有一定的适用范围，只能在约束

条件下使用。蔡煊等［6］在Kalman滤波的基础上引入

抗差估计，通过降低传感器异常观测信息的占比有

效抑制了观测粗差对融合结果的影响。在动力学模

型误差方面，高学泽等［7］提出了一种自适应交互式

多模型算法，通过 3种运动模型的切换实现对列车

运动状态的跟踪，但是随着模型精细化程度的提高，

运算量急剧增加。肖辰彬［8］使用单一的当前统计模

型跟踪列车运动状态，该模型对列车的加速度变化

描述较为准确，但需要预先设置机动频率和加速度

极值，若参数设置不准确，则模型跟踪精度下降甚至

无法收敛。李增科等［9］对滤波算法进行了改进，将

自适应因子引入联邦Kalman滤波器，在保留原算法

高计算效率的基础上实现了动力学模型误差的动态

调节修正。

以上研究普遍只关注观测粗差或动力学模型误

差的单因素影响，然而在实际运行场景中这 2种误

差往往都存在，因此若能从观测粗差和动力学模型

误差两方面进行控制，将有效提升融合测速效果。

针对Kalman滤波在高速列车融合测速中存在的问

题，首先设计基于轮速传感器、多普勒雷达和加速度

计的高速列车融合测速方案；然后提出一种基于抗

差自适应滤波的融合测速算法，该算法将抗差滤波

与自适应滤波相结合，利用抗差因子和自适应因子

分别抑制观测粗差和动力学模型误差，从而降低传

感器异常观测对融合结果的影响；最后仿真分析 2
种场景下的融合测速精度和稳定性，并与其他算法

进行比较，验证了抗差自适应滤波算法的有效性。

1 高速列车融合测速方案 

高速列车普遍采用轮速传感器和多普勒雷达相

结合的方式测量列车速度。轮速传感器通过测量车

轮转速准确计算列车运行速度，然而轮对一旦发生

空转或滑行，测量结果将出现严重偏差［10］。多普勒

雷达不受车轮状态影响，在列车发生空转或滑行时

仍能保持测量精度，但多普勒雷达对应用环境和外

界天气条件比较敏感［11］，容易产生异常观测。如果

不对传感器数据进行处理而直接用于信息融合，就

会严重影响融合精度，因此要在信息融合之前增加

滤波环节。此外，考虑到滤波器动力学模型含有加

速度信息，故引入加速度计辅助滤波器工作。设计

的融合测速方案如图1所示。

测速传感器和加速度计分别采集列车速度信息

和加速度信息，采集的信息经处理后得到当前时刻

的列车速度和加速度，并输入对应的局部滤波器。

局部滤波器在加速度信息辅助下对测速数据进行滤

波处理，得到局部估计速度，将2个滤波器的局部估

计速度送入全局信息融合模块进行融合，最后输出

列车融合速度。

2 传感器误差特性分析 

轮速传感器通过测量车轮转速计算列车运行速

图1　融合测速方案示意图

Fig.1　Schematic diagram of fusion speed 
measurement system scheme
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度，当列车正常运行时车轮转速与车体走行速度基

本相同，此时测速误差主要取决于轮速传感器的自

身精度。由传感器自身精度造成的误差被视为正常

观测噪声。当车轮发生空转或滑行时，车轮转速与

车体实际速度偏差较大，此时轮速传感器测量误差

被视为异常观测误差。

多普勒雷达属于非接触测量方式，不受车轮空

转或滑行的影响，在良好工作条件下测速误差主要

来源于传感器正常观测噪声。多普勒雷达对应用环

境比较敏感，列车纵向振动、外界天气条件、轨面状

况等因素均会导致异常观测误差。

加速度计测量的是水平运动方向上的加速度，

当列车处于坡道时将出现测量误差［12］。此外，列车

受到的冲击和振动可能使加速度测量值发生突变。

以上2种误差均被视为异常观测误差。

基于上述 3 种传感器的误差特性分析，可将传

感器误差归为2类：正常观测噪声和异常观测误差。

正常观测噪声是传感器自身固有的测量误差，误差

小且一直存在，一般可以认为是零均值的高斯白噪

声。异常观测误差只有在特定情况下才会出现，误

差大且没有准确分布特性。在滤波器工作过程中，

异常观测误差不仅严重影响当前时刻滤波结果，还

对后续时刻造成影响，所以必须对传感器的异常观

测误差加以控制。

3 基于抗差自适应滤波的融合测速   
算法 

Kalman 滤波是建立在状态空间模型和白噪声

条件下的最优估计方法，对于传感器正常观测噪声，

Kalman滤波具有较好的抑制效果。然而，在列车实

际运行过程中，由于传感器异常观测问题的存在，观

测粗差和动力学模型误差是不可避免的。因此，对

Kalman滤波进行了抗差自适应改进，以达到抵抗传

感器异常观测的目的。

3. 1　Kalman滤波算法　

Kalman 滤波的状态空间模型由状态方程和观

测方程组成。状态方程主要反映载体的运动规律，

也被称为动力学模型。以列车运动时的速度 v和加

速度a作为状态变量，构建的状态方程为

é
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即：

Xk =ΦXk - 1 +BΔak +Wk （2）

式中：k 为当前时刻；t 为 ( k - 1)至 k 时刻的时间步

长；Xk 为状态向量；Φ为状态转移矩阵；B为输入控

制矩阵；Δak为加速度计 k与 ( k - 1)时刻的测量值之

差，通过引入加速度信息来描述 ( k - 1)至 k时刻的

外力作用；Wk = [wv  wa ]
T
为系统噪声向量，其中

wv、wa 分别为影响速度和加速度的系统噪声，假设

Wk是均值为零、方差为Qk的白噪声序列。

以测速传感器的观测值为滤波对象，测速传感

器的观测方程表示为

Zk =HXk +Vk = [1 0 ] é
ë
êêêê ù
û
úúúúv

a k

+Vk （3）

式中：Zk为测速传感器k时刻观测值；H为观测矩阵；

Vk 为测速传感器观测噪声，假设其是均值为零、方

差为Rk 的白噪声序列。多普勒雷达的观测方程与

式（3）相似，只是噪声方差取值不同。

在建立式（2）的状态方程和式（3）的观测方程之

后，即可对测量数据进行滤波处理。假设k时刻状态

最优估计值为 X̂k，估计误差协方差矩阵为 Pk，则

Kalman滤波工作过程如下［13］：

X̂k，k - 1 =ΦX̂k - 1 +BΔak （4）

Pk，k - 1 =ΦPk - 1ΦT +Qk （5）

Kk =Pk，k - 1H T (HPk，k - 1H T +Rk )-1 （6）

X̂k = X̂k，k - 1 +Kk ( Zk -HX̂k，k - 1 ) （7）

Pk =( I-KkH ) Pk，k - 1 （8）

式中：X̂k，k - 1为状态预测值；Pk，k - 1为预测误差协方差

矩阵；Kk为滤波增益矩阵；I为单位矩阵。由式（4）~
（8）可以看出，Kalman 滤波工作过程就是根据前一

时刻的估计值和当前时刻的观测值不断递推处理的

过程。

3. 2　抗差自适应滤波　

在列车运行过程中，测速传感器的异常观测导

致观测信息Zk 出现粗差现象，加速度计的异常观测

导致模型预测信息 X̂k，k - 1 出现偏差。由式（7）可知，

以上2种误差将对状态估计 X̂k产生严重干扰。针对

上述问题，将抗差因子和自适应因子引入Kalman滤

波，增强算法抵抗观测粗差和动力学模型误差的

能力。

首先需要判断观测信息或模型信息是否出现异

常。由于预测残差能够较好地反映观测异常和模型

异常情况，因此基于预测残差进行判断。预测残差

及其协方差矩阵分别为：

εk =Zk -HX̂k，k - 1 （9）

E { εkεT
k }=HPk，k - 1H T +Rk （10）
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在传感器均无异常观测的情况下，预测残差服从均

值为零的高斯分布，即：

εk~N ( 0，HPk，k - 1H T +Rk ) （11）

基于预测残差定义异常检测函数为

λk = εT
k (HPk，k - 1H T +Rk )-1εk （12）

根据式（12），若 εk服从高斯分布，则 λk服从自由

度为m的 χ 2 分布，m为观测维度。当观测信息或模

型信息异常时，异常检测函数不再服从上述分布，因

此可以通过 χ 2 分布的上分位点性质进行检验。例

如，在m = 1且误检率为10−3时，对应检测门限TD=
10. 83，若 λk > TD，则判定有异常，否则认为无异常。

然而，λk 无法具体区分是观测信息异常还是模型信

息异常，因此对两者分别构造统计量：

ì
í
î

ïï
ïï

ε1 =Zk -HX̂k - 1

ε2 =H ( X̂k，k - 1 - X̂k - 1 )
（13）

ì
í
î

t1 = εT
1 (HPk - 1H T +Rk )-1ε1

t2 = εT
2 (H ( Pk - 1 +Pk，k - 1 )H T )-1ε2

（14）

式中：t1 为观测判别统计量；t2 为模型判别统计量。

当判定系统出现异常后，分别计算 t1 和 t2，如果是观

测粗差引发的异常，就会出现 t1 ≥ t2，此时应当进行

抗差滤波；如果是动力学模型误差引发的异常，就会

出现 t1 < t2，此时应当进行自适应滤波。

抗差滤波通过抗差因子放大观测噪声方差以调

节增益矩阵Kk 的值，从而降低观测信息对状态估计

的权重，即将式（6）改为

Kk =Pk，k - 1H T( )HPk，k - 1H T + 1
rk
Rk

-1

（15）

式中，rk 为抗差因子。抗差因子构造方法主要有

Huber法、丹麦法和三段式函数法［14-15］。选用三段式

函数法构造抗差因子，其函数表达式为：

rk =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

1， || ε̄k ≤ k0

k0

|| ε̄k ( )k1 - || ε̄k

k1 - k0

2

，k0 < || ε̄k ≤ k1

10-6， || ε̄k > k1

（16）

式中：ε̄k 为标准化预测残差；k0、k1 为常数，通常 k0 取

1. 0~2. 5，k1 取 3. 5~8. 0。当观测信息出现粗差时，

rk取值减小，Kk也减小，使得观测信息在状态估计中

的占比降低，而模型信息占比增大；当观测粗差比较

大时，rk取值几乎为零，此时观测信息不参与状态估

计，实现了粗差淘汰。

自适应滤波通过自适应因子放大预测误差协方

差矩阵来降低动力学模型误差对状态估计的影响。

自适应滤波的增益矩阵计算方法为

Kk = 1
αk
Pk，k - 1H T( )1

αk
HPk，k - 1H T +Rk

-1

（17）

式中，αk 为自适应因子。基于指数函数构造自适应

因子的两段式函数模型［16-17］：

αk =ì
í
î

1，Δεk ≤ c
e-( Δεk - c )2

，Δεk > c
（18）

Δεk = ( εT
k εk

tr (HPk，k - 1H T +Rk ) )
1/2

（19）

式中：c为常数，取值为1. 0~3. 0；tr为矩阵的迹。当

动力学模型出现误差时，αk 取值减小，Kk 增大，使得

模型预测信息在状态估计中的占比降低。

综上所述，本文抗差自适应滤波算法相比于传

统Kalman滤波算法，不仅能控制观测信息的异常误

差影响，还对动力学模型误差也有一定的抑制能力，

其算法流程如图2所示。

滤波开始时，首先获取当前时刻的速度和加速

度测量信息，然后根据加速度测量值计算模型预测

信息 X̂k，k - 1，并与速度观测信息Zk 作差得到预测残

差 εk。根据 εk计算异常检测函数 λk，若 λk ≤ TD，则认

为没有异常，此时选择 Kalman 滤波；若 λk > TD，则

判定有异常，然后计算观测判别统计量 t1 和模型判

别统计量 t2，比较 t1 和 t2 的值，由此选择抗差滤波或

自适应滤波。最终得到状态估计 X̂k 和误差协方差

矩阵Pk。

图2　抗差自适应滤波算法流程

Fig.2　Flow chart of robust adaptive filter algorithm
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3. 3　全局信息融合方法　

将2个滤波器的局部估计信息输入全局信息融

合模块进行融合，得到全局估计信息。2个滤波器的

估计信息分别表示为 X̂1，k和P1，k、X̂2，k和P2，k。全局估

计 X̂g为局部估计的线性组合，即：

X̂g =W1 X̂1，k +W2 X̂2，k （20）

式中，W1 和W2 为权重矩阵。若全局估计 X̂g 是最优

无偏的，则W1和W2满足

ì
í
î

W1 =( P-1
1，k +P-1

2，k )-1P-1
1，k

W2 =( P-1
1，k +P-1

2，k )-1P-1
2，k

（21）

将式（21）代入式（20），可得

X̂g =( P-1
1，k +P-1

2，k )-1 ( P-1
1，k X̂1，k +P-1

2，k X̂2，k )（22）

全局信息融合模块按式（22）对滤波器的输出信

息进行处理后，可以得到列车状态的全局最优估计

值，其速度分量即为列车融合速度。

4 仿真验证与分析 

针对本文提出的基于抗差自适应滤波的列车融

合测速算法，通过 2种仿真场景以及与其他算法的

对比，验证其抗差能力和自适应能力。

4. 1　仿真参数设置　

以CRH380A型动车组为仿真车型，车重取定员

时的 429 t，回转质量系数取 0. 08，在不考虑附加阻

力的情况下，通过列车牵引计算生成列车运行数据。

仿真产生的列车速度如图 3所示，列车运行时间共

计800 s，运行过程包括加速、匀速、惰行和减速等阶

段。传感器参数设置为：轮速传感器输出频率 20 
Hz，速度测量误差 0. 2 m·s−1；多普勒雷达输出频率

2 Hz，速度测量误差 0. 2 m·s−1；加速度计输出频率

100 Hz，加速度测量误差 0. 03 m·s−2。信息融合周

期设为0. 5 s。
仿真设置 2种运行场景：场景 1，在正常观测噪

声的基础上，对轮速传感器和多普勒雷达加入异常

观测数据（模拟观测粗差）；场景2，对加速度计加入

异常观测数据（模拟动力学模型误差）。在3. 3节全

局信息融合方法的基础上，在局部滤波器中分别采

用 Kalman 滤波（KF）算法、文献［18］的抗差无迹

Kalman滤波（抗差UKF）算法以及本文抗差自适应

滤波算法进行融合测速仿真对比。其中，抗差因子

常数k0、k1设为2. 5、4. 0，自适应因子常数 c设为2. 0。
4. 2　仿真验证　

4. 2. 1　抗差性能验证　

在场景1中，对本文算法的抗差性能进行验证。

根据工作特点对测速传感器加入异常观测数据，在

列车加速/减速阶段对轮速传感器加入空转/滑行误

差，每次空转/滑行持续时间 15 s，对多普勒雷达每

隔100 s加入突变测量误差，用于模拟列车振动和运

行环境影响。图4为轮速传感器和多普勒雷达相对

于列车速度仿真数据的测量误差。

图 5 给出了局部滤波过程中抗差因子的变化。

可以看出，2个局部滤波器的抗差因子都能准确识别

异常观测数据，并且大幅降低自身数值，使得异常观

测数据无法参与滤波计算，这是滤波算法能够抵御

观测粗差的主要原因。

以仿真速度为参考值，场景 1 融合速度误差如

图 6 所示。可以看出，由于不具备抗差能力，因此

KF 算法在空转和滑行期间出现了大幅误差；抗差

UKF算法能够抑制大部分的观测粗差，但在部分时

刻仍然出现了较大误差，原因是其采用了基于验后

残差的抗差因子，计算存在滞后性，影响了抗差能力

的发挥；本文算法使用的是预测残差，不存在滞后问

题，因此在整个融合过程中都能稳定工作。

为了进一步比较算法性能，采用平均绝对误差

（eMAE）衡量精度，采用均方根误差（eRMSE）衡量稳定
图3　CRH380A型动车组速度仿真曲线

Fig.3　Speed simulation curve of CRH380A train

图4　测速传感器速度测量误差

Fig.4　Measurement errors of speed sensors
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性。表 1为 3种算法在场景 1下的平均绝对误差和

均方根误差统计结果。在精度方面，本文算法的测

速精度为 0. 038 4 m·s−1，相比于KF和抗差UKF算

法分别提升了52%和10%。在稳定性方面，本文算

法的均方根误差最小，说明其稳定性最强，相比于

KF 和抗差 UKF 算法分别提升了 72% 和 13%。因

此，本文算法相比于其他2种算法，在观测粗差环境

下的精度和稳定性均有明显提升，其中在稳定性方

面的提升更为明显。

4. 2. 2　自适应性能验证　

在场景 2 中，验证本文算法对动力学模型误差

的自适应能力。在部分时刻对2个加速度计分别加

入突变测量误差，用于模拟动力学模型误差。图 7
为2个加速度计相对于列车加速度仿真数据的测量

误差。

图 8 给出了局部滤波过程中自适应因子变化。

可以看出，2个局部滤波器的自适应因子能够准确识

别模型异常信息并且大幅降低模型信息在状态估计

中的权重。

图 9为不同算法场景 2融合速度误差对比。可

以看出，由于不具备自适应能力，KF 算法和抗差

UKF算法均出现了较大误差，而本文算法则有效控

制了动力学模型误差对融合结果的影响。此外，抗

差UKF算法在部分时刻的误差大于KF算法，原因

是动力学模型误差导致残差变大，抗差因子进一步

增大模型信息权重，使得滤波结果更加不可靠。

表 2 为 3 种算法在场景 2 下的平均绝对误差和

均方根误差统计结果。在精度方面，本文算法的测

速精度为 0. 039 3 m·s−1，相比于KF和抗差UKF算

法分别提升了18%和25%。在稳定性方面，本文算

法的均方根误差最小，稳定性最强，相比于KF和抗

差 UKF 算法分别提升了 30% 和 43%。因此，本文

算法相比于其他2种算法在模型异常扰动环境下的

精度和稳定性均有明显提升，在稳定性方面的提升

更为明显。

综合 2 种场景下的仿真结果可以得出：在有观

测粗差或动力学模型误差影响的情况下，本文算法

的抗差因子和自适应因子均能准确识别异常信息并

图5　滤波过程中抗差因子变化

Fig.5　Change of robust factor during filtering

图6　场景1融合速度误差

Fig.6　Fusion speed errors of scene 1

表1　3种算法在场景1下的平均绝对误差和均方根误差

Tab.1　eMAE and eRMSE of three algorithms in scene 1

算法

KF算法
抗差UKF算法

本文算法

eMAE/（m·s-1）

0. 079 2
0. 042 6
0. 038 4

eRMSE/（m·s-1）

0. 171 2
0. 055 8
0. 048 5

图7　加速度计加速度测量误差

Fig.7　Measurement errors of accelerometers
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降低异常信息对融合结果的干扰，最终的融合精度

分别达到了0. 038 4 m·s−1和0. 039 3 m·s−1 ，说明本

文算法具有较强的抗差能力和自适应能力；与KF算

法相比，本文算法在 2种场景下的融合精度分别提

升了 52%和 18%，在抗差性能上的改进更为明显；

与抗差UKF算法相比，本文算法在 2种场景下的融

合精度分别提升了10%和25%，在自适应性能上的

改进更为明显。

5 结语 

在高速列车融合测速过程中，由于传感器异常

观测问题的存在，采用传统Kalman滤波往往容错性

能不佳，导致融合精度下降。针对Kalman滤波存在

的缺陷，提出一种基于抗差自适应滤波的列车融合

测速算法。该算法将抗差滤波与自适应滤波相结

合，利用抗差因子和自适应因子分别解决由传感器

异常观测导致的观测粗差和动力学模型误差问题。

仿真结果表明，该方法能有效改善观测粗差和动力

学模型误差对融合结果的影响，提高了列车融合测

速的精度和稳定性。
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