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Резюме 

Цель исследования. В статье рассматривается исследование работы расширенного фильтра Калмана 
(РФК), дополненного адаптивным цифровым фильтром с целью компенсации ошибки работы РФК при 
выполнении комплексирования данных системы управления мобильным роботом. 
Методы. Адаптивный цифровой фильтр (АЦФ) – самонастраивающийся фильтр, итеративно изменя-
ющий свои переменные параметры для достижения оптимального желаемого значения выходных данных. 
РФК, дополненный АЦФ с алгоритмом адаптации NLMS, будем называть системой РФК–АЦФ или 
цифровым фильтром РФК+NLMS. Важной задачей является подбор числа кадров и весовых коэффи-
циентов АЦФ, при котором достигается оптимальное качество подавления помехи и скорость 
сходимости алгоритма адаптации. 
Результаты. При различных вариантах организации работы буферной памяти АЦФ скорректированные 
значения оценки состояния системы «мобильный робот–среда» могут отличаться. При малом числе 
кадров входных данных и весовых коэффициентов АЦФ будет наблюдаться низкое качество подавления 
помехи. С увеличением числа кадров и весовых коэффициентов улучшается качество подавления помехи, 
а скорость сходимости алгоритма адаптации уменьшается. 
Заключение. Алгоритм цифрового фильтра РФК+NLMS занимает промежуточное место между 
алгоритмом РФК и последовательной фильтрацией сигнала РФК и АЦФ с алгоритмом NLMS по 
критериям оценок среднеквадратической ошибки, средней абсолютной ошибки, отношения сигнал/шум и 
скорости сходимости. 
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Abstract 

Purpose of reseach. The article deals with the study of the operation of the extended Kalman filter (EKF), supple-
mented with an adaptive digital filter in order to compensate for the error in the operation of the EKF when performing 
data integration of the mobile robot control system. 
Methods. The adaptive digital filter (ADF) is a self-tuning filter that iteratively changes its variable parameters to 
achieve the optimal desired values of the output data. The EKF supplemented with the ADF with the NLMS adapta-
tion algorithm will be called the EKF–ADF system or the EKF+NLMS digital filter. An important task is the selection of 
the number of frames and ADF weighting coefficients at which the optimum quality of noise suppression and the con-
vergence rate of the adaptation algorithm are achieved. 
Results. With various options of organizing the operation of the ADF buffer memory, the adjusted values for as-
sessing the state of the ‘mobile robot–environment’ system may differ. When the number of input data frames and 
ADF weighting coefficients are small, low quality noise suppression will be observed. With an increase in the number 
of frames and weighting coefficients, the quality of noise suppression is improved, and the convergence rate of the 
adaptation algorithm decreases. 
Conclusion. The EKF+NLMS digital filter algorithm takes an intermediate place between the EKF algorithm and the 
serial filtering of the EKF and ADF signals with the NLMS algorithm according to the criteria for estimating the mean 
square error, mean absolute error, signal-to-noise ratio, and convergence rate. 
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Введение 

Задача рационального объединения 
и обработки информации от различных 
бортовых измерителей мобильных ро-
ботов [1, 2] может быть решена с по-
мощью фильтров Калмана, например 
 

 
линейного фильтра Калмана и расши-
ренного фильтра Калмана [3]. 

Недостаток фильтров Калмана – 
предположение, что в системе «мо-
бильный робот–среда» (далее система)  
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присутствует влияние гауссовского «бе-
лого» шума (характеризующегося нуле-
вым математическим ожиданием) на её 
состояние, в то время как часто шум 
имеет более сложную структуру. Для 
применения фильтров Калмана необ-
ходимо достаточно полное описание 
модели системы. Данное требование 
является недостатком фильтров, приме-
няемых в системах управления мобиль-
ными роботами в недетерминирован-
ных средах. 

В работах [4, 5] предложено исполь-
зование искусственной нейронной сети 
(ИНС) для коррекции значений элемен-
тов вектора апостериорной (обновлен-
ной) оценки состояния системы )|(ˆ kkx , 
который является результатом работы 
расширенного фильтра Калмана (РФК). 

Искусственная нейронная сеть в [6] 
определена как распределенный парал-
лельный процессор, состоящий из эле-
ментарных единиц обработки информа-
ции, накапливающих эксперименталь-
ные знания и предоставляющих их для 
последующей обработки. ИНС, такие, 
как многослойные нейронные сети с 
последовательными связями, позволяют 
компенсировать ошибку работы РФК, 
вызванную влиянием систематической 
ошибки измерений и/или «цветного» 
шума на состояние системы и влиянием 
разного рода нелинейностей, не учтен-
ных в модели системы. Для коррекции 
вектора апостериорной оценки состоя-
ния системы )|(ˆ kkx  РФК дополняется 
ИНС таким образом, что входными 
данными ИНС являются: 

– разность значений соответству-
ющих элементов векторов априорной 
(прогнозируемой) оценки состояния си-
стемы )1|(ˆ kkx  и апостериорной 

оценки состояния системы )|(ˆ kkx : 

fffdiff kkkkk )|(ˆ)1|(ˆ)( xxX  ,      (1) 

где f – индекс элементов данных векто-
ров, ),0[ nf  ; n – число оцениваемых 
состояний системы и размерность век-
торов )1|(ˆ kkx , )|(ˆ kkx , Xdiff(k); 

– значения элементов вектора 
Gfus(k): 







1

0
,)()(

m

q
qfffus kk GG ,         (2) 

где G(k) – матрица коэффициентов уси-
ления, оптимальных по Калману – раз-
мерность матрицы n×m, m – число 
наблюдаемых (измеряемых) величин 
системы; f – индекс элементов вектора 
Gfus(k) и матрицы G(k) (индекс строки), 

),0[ nf  ; q – индекс элемента матри-
цы G(k) (индекс столбца), ),0[ mq  . 

Выходными данными рассматрива-
емой ИНС является вектор ошибки E(k) 
оценки состояния системы, каждый 
элемент E(k)f которого – значение 
ошибки оценки соответствующего эле-
мента fkk )|(x̂ , ),0[ nf  . Для получе-

ния вектора Xout(k) скорректированных 
значений оценки состояния системы 
складываются соответствующие значе-
ния элементов векторов )|(ˆ kkx  и E(k): 

fffout kkkkX )()|(ˆ)( Ex  ,        (3) 

где f – индекс элементов данных векто-
ров, ),0[ nf  . 
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Рис. 1. Функциональная блок-схема работы системы РФК–ИНС 

Fig. 1. A functional block diagram of the operation of the EKF-ANN system 

 

Рис. 2. Граф ИНС при размерности n = 2 векторов Xdiff, Gfus, E 

Fig. 2. ANN graph with dimension of n = 2 vectors Xdiff, Gfus, E 

РФК, дополненный ИНС таким об-
разом, далее будем называть системой 
РФК–ИНС (рис. 1, 2). Размерность n 
векторов )1|(ˆ kkx , )|(ˆ kkx , Xdiff(k), 
Gfus(k), E(k), Xout(k) определяется задачей 
комплексирования. 

Недостатком рассмотренной систе-
мы РФК–ИНС является необходимость 
предварительного обучения ИНС перед 
работой системы РФК–ИНС. Для кон-
кретной задачи комплексирования дан-
ных существует сложность подбора 
множества обучающих ИНС примеров. 
Еще один недостаток ИНС, входящей в 
систему РФК–ИНС, состоит в том, что 
при изменении условий работы системы 
РФК–ИНС, так же, как и при изменении  
 

задачи комплексирования, требуется 
переобучение ИНС, используя новые 
обучающие примеры. 

Не имеющим перечисленных недо-
статков решением задачи компенсации 
ошибки работы РФК является использо-
вание адаптивных цифровых фильтров. 

Материалы и методы 

Адаптивный цифровой фильтр 
(АЦФ) – самонастраивающийся фильтр, 
итеративно изменяющий свои перемен-
ные параметры (весовые коэффициен-
ты) для достижения оптимального же-
лаемого значения выходных данных. 
Задача АЦФ – минимизировать раз-
ность (ошибку) между желаемыми вы- 
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ходными данными и фактическими вы-
ходными данными. АЦФ применяется в 
задачах, где спектры полезного сигнала 
и шума частично перекрываются. АЦФ 
также используется, когда полоса шу-
мовых частот неизвестна или перемен-
на. Составными частями АЦФ являют-
ся: цифровой фильтр с регулируемыми 
параметрами (весовыми коэффициен-
тами), алгоритм адаптации, выполняю-
щий изменение параметров цифрового 
фильтра (рис. 3). Существует множе-

ство применяемых алгоритмов адапта-
ции, наиболее используемые из них: 
LMS (англ. least mean squares – алго-
ритм наименьших средних квадратов, 
авторы: Б. Уидроу, М. Хофф [7]), NLMS 
(англ. normalized least mean squares – 
алгоритм нормализованных наимень-
ших средних квадратов), RLS (англ. re-
cursive least squares – алгоритм рекур-
сивных наименьших квадратов, авторы: 
К. Гаусс, Р. Плакетт [8]). 

 

Рис. 3. Блок-схема АЦФ для фильтрации входного сигнала, где k – некоторый момент времени 

Fig. 3. ADF block diagram for filtering the input signal, where k is a certain moment in time 

В работе [9] приводится оценка пе-
речисленных алгоритмов с точки зрения 
значений: коэффициента подавления 
помехи, отношения сигнал-шум, скоро-
сти сходимости алгоритма адаптации, 
вычислительной сложности. При рав-
ном числе N кадров входных данных, и, 
соответственно, весовых коэффициен-
тов алгоритмы LMS и NLMS обладают 
наилучшей скоростью сходимости, что 
важно для применения алгоритмов 
адаптации в технических системах 
управления, работающих в реальном 
времени. Алгоритмы LMS и NLMS 

лучше адаптируются к нестационарно-
му шумовому сигналу, чем RLS, притом 
NLMS в этих условиях обладает луч-
шей сходимостью по сравнению с LMS 
и имеет схожее с ним качество подав-
ления помехи. Алгоритм LMS показы-
вает большую скорость сходимости при 
белом входном шуме, а NLMS – при ро-
зовом входном шуме, синусоидальном 
входном сигнале, нестационарном 
входном сигнале и др. Рассматриваемые 
немодифицированные АЦФ являются 
фильтрами с конечной импульсной ха-
рактеристикой. 
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Вычислительная сложность рассмот-
ренных алгоритмов адаптации [10, 11]: 

LMS – ≈ 2N, 
NLMS – ≈ 3N, 
RLS – ≈ 4N2. 
В АЦФ [12–15] кадры входного сиг-

нала x(k) и весовые коэффициенты w(k) 
являются векторами размерностью N: 
























)1(

)1(
)(

)( 2

1

Nkx

kx
kx

k

N


x , 





















)(

)(
)(

)( 2

1

kw

kw
kw

k

N


w , (4) 

где k – некоторый текущий момент 
времени; (k – 1) – предыдущий момент 
времени; (k – N + 1) – самый ранний 
момент времени; x1(k), …, xN(k – N + 1) 
и w1(k), …, wN(k) – элементы векторов 
x(k) и w(k) соответственно. 

В алгоритмах LMS и NLMS ошибка 
выхода фильтра (сигнал ошибки) e(k) в 
момент времени k определяется выра-
жением: 

e(k) = d(k) – y(k),         (5) 

где d(k) – опорный (требуемый) вход-
ной сигнал в момент времени k (прини-

мается, что d(k) = x1(k), x1(k) входит в 
x(k)); y(k) – выходной сигнал фильтра в 
момент времени k. 

Выходной сигнал фильтра y(k) 
находится следующим образом: 

))1()1(()(
1

ikxkwky
N

i
ii 



)()1( kkT xw  .          (6) 

Весовые коэффициенты для алго-
ритма LMS вычисляются, используя 
выражение: 

)1()(2)1()(  ikxkekwkw iii , (7) 

или 
)()(2)1()( kkekk xww  ,         (8) 

где i – индекс элементов векторов x(k) и 
w(k), ],1[ Ni  ; μ – шаг сходимости, 
определяющий устойчивость и скорость 
сходимости алгоритма адаптации, μ > 0, 
чем меньше μ, тем выше устойчивость и 
меньше скорость сходимости. 

Для алгоритма NLMS весовые ко-
эффициенты находятся следующим об-
разом: 

)1()(
)1()1(

2)1()( 



 ikxke

ikxikx
kwkw i

ii
ii , (9) 

или 

)()(
)()(

2)1()( kke
kk

kk T x
xx

ww 



 ,   (10) 

где ε – некоторое положительное, 
крайне малое число, служащее для ис-
ключения ситуаций деления на нуль. 

Задача алгоритма адаптации состо-
ит в последовательной настройке весо-
вых коэффициентов фильтра до дости-

жения оптимального результата филь-
трации сигнала, который соответствует 
наименьшему значению среднеквадра-
тической ошибки (англ. mean squared 
error, MSE) J выхода фильтра или неко-
торой нижней точке графика зависимо-
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сти среднеквадратической ошибки J от 
значений весовых коэффициентов  
w: w1, …, wN, где N – общее количество 
весовых коэффициентов (рис. 4).  

Величина среднеквадратической 
ошибки является критерием для оценки 
качества и точности данных. Этот кри-

терий позволяет сравнить конкуриру-
ющие методы и системы обработки 
данных по результатам их работы. Зна-
чение среднеквадратической ошибки 
(MSE) [16–18] определим как 





N

i
ie

N
J

1

2 )(1
.         (11) 

 

Рис. 4. График зависимости среднеквадратической ошибки J от значений  
весовых коэффициентов w: w1, …, wN 

Fig. 4. The dependency graph of the standard error J on the values of the weighting coefficients w: w1, …, wN 

График зависимости вида J(w1, …, 
wN) (рис. 4) называют поверхностью 
производительности (англ. performance 
surface) [19]. 

Помимо среднеквадратической ошиб-
ки (MSE) часто применяются такие 
средства оценки результата фильтрации 
сигнала, как: средняя абсолютная ошиб-
ка (англ. mean absolute error, MAE) и 
отношение сигнал/шум (ОСШ или SNR 
от англ. signal-to-noise ratio), выражен-
ное в дБ. 

Величину J среднеквадратической 
ошибки (MSE) выразим как 

 
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N

i
ii YS
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,       (12) 

где Si – значение требуемого (незашум-
ленного) сигнала в некоторый момент 

времени i; Yi – значение сигнала на вы-
ходе фильтра в некоторый момент вре-
мени i, 

ΝN . 
Значение A средней абсолютной 

ошибки (MAE) определим как 
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i
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Величину R отношения сигнал/шум 
(ОСШ) в дБ выразим как 
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где Ri – отношение сигнал/шум в неко-
торый момент времени i. 

РФК, дополненный АЦФ с алго-
ритмом адаптации NLMS, как эффек-
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тивно действующим в условиях неста-
ционарного входного сигнала и обла-
дающим оптимальной вычислительной 
сложностью по сравнению с алгорит-
мом адаптации RLS, будем называть 
системой РФК–АЦФ (рис. 5, 6). 

Входными данными АЦФ в системе 
РФК–АЦФ являются: 

– вектор )|(ˆ kkx  значений апосте-
риорной (обновленной) оценки состоя-
ния системы, подлежащих коррекции – 

компенсации ошибки, вызванной в ходе 
работы РФК; 

– вектор разности Xdiff(k) значений 
соответствующих элементов векторов 

)1|(ˆ kkx  и )|(ˆ kkx  (1). 
Выходными данными АЦФ и си-

стемы РФК–АЦФ является вектор 
Xout(k) скорректированных значений 
оценки состояния системы. 

Размерность n векторов )1|(ˆ kkx , 
)|(ˆ kkx , Xdiff(k), Xout(k) определяется за-

дачей комплексирования. 

 
Рис. 5. Функциональная блок-схема работы системы РФК–АЦФ 

Fig. 5. A functional block diagram of the operation of the EKF–ADF system 

 
Рис. 6. Блок-схема АЦФ в системе РФК–АЦФ 

Fig. 6. ADF block diagram in the EKF-ADF system 
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АЦФ в системе РФК–АЦФ имеет 

буферную память (рис. 6), предназна-
ченную для накопления кадров входно-
го сигнала )|(ˆ kkx  в процессе работы 
фильтра для последующих фильтрации 
и последовательной настройки весовых 
коэффициентов. Буферная память явля-
ется вектором размерностью N и повто-
ряет структуру вектора x(k) с ячейками 
x1(k), …, xN(k–N+1) (4). В свою очередь, 
каждая такая ячейка повторяет структу-
ру вектора )|(ˆ kkx  размерностью n. Но-

вый кадр входного сигнала )|(ˆ kkx  по-
мещается в первый элемент – ячейку 
вектора буферной памяти, причем все 

хранившиеся в памяти предыдущие 
кадры смещаются на одну ячейку в на-
правлении последней ячейки памяти, 
при этом удаляется из памяти самый 
«старый» кадр, располагавшийся в по-
следней ячейке памяти. Такой принцип 
организации памяти получил название 
FIFO (англ. first in, first out – «первым 
пришёл – первым ушёл») [20]. Буфер-
ная память может обладать дополни-
тельным разделом ячеек d1(k), …, dM(k–
M+1) с общим количеством ячеек M для 
предварительного накопления кадров 
входного сигнала (рис. 7). 

 

 

Рис. 7. Схема организации работы буферной памяти АЦФ при наличии  
ячеек дополнительного раздела памяти 

Fig. 7. Diagram of the ADF buffer memory operation if additional memory partition cells are available 

Данный дополнительный раздел 
также организован по принципу FIFO. 
В этом случае каждый новый кадр 
входного сигнала помещается в первую 
ячейку дополнительного раздела, «сме-

щая» все хранившиеся в памяти преды-
дущие кадры на одну ячейку в направ-
лении последней ячейки данного разде-
ла, а кадр, находящийся в последней 
ячейке раздела, вытесняется из допол-
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нительного раздела и перемещается в 
первую ячейку основного раздела бу-
ферной памяти. Количеством ячеек до-
полнительного раздела определяется 
время запаздывания работы АЦФ: дан-
ное время прямо пропорционально ко-
личеству ячеек. 

Формирователь общей ошибки вы-
числяет общую ошибку e(k) системы 
РФК–АЦФ, используя: вектор текущей 
ошибки eX(k) выхода АЦФ, вектор те-
кущей разности Xdiff(k) РФК, вектор 
предыдущей ошибки eX(k–1) выхода 
АЦФ, вектор предыдущей разности 
Xdiff(k–1) РФК (рис. 6). Векторы e, eX и 
Xdiff имеют размерность n. На рис. 6 
блоки z–1 обозначают единичную за-
держку. 

Общая ошибка e(k) системы РФК–
АЦФ вычисляется, используя выражение 

 idiffiidiffii kfkfk )()1(
4
1)( eXXe 

ii kk )()1( XX ee  ,                  (15) 

где e(k)i – i-ый элемент вектора e(k), 
),0[ ni  ;  

fi – коэффициент, позволяющий 
масштабировать порядок значений эле-
ментов векторов Xdiff(k–1)i и Xdiff(k)i в 
соответствии с порядком величины 
элементов вектора eX(k)i: 
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где операция    – округление до бли-
жайшего целого числа в меньшую сто-
рону; 

sign(x) – функция определения зна-
ка аргумента x: 

 



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0,1

sign
x
x

x
.       (18) 

Значение Xdiff(k)i должно быть 
ненулевым. 

Ошибка e(k) может является сред-
ним арифметическим взвешенным зна-
чением величин Xdiff(k–1), Xdiff(k), eX(k–1) 
и eX(k): 

idiffiidiffii kfakfak )()1()( 21 XXe 

ii kaka )()1( 43 XX ee  ,             (19) 

где a1, a2, a3, a4 – некоторые весовые ко-
эффициенты, придающие слагаемым 
выражениям (19) большего или мень-
шего веса в вычисляемом значении e(k), 
причем a1 + a2 + a3+ a4 = 1,0. 

Результаты и их обсуждение 

Для изучения возможностей при-
менения системы РФК–АЦФ в качестве 
цифрового фильтра проводился вычис-
лительный эксперимент с целью моде-
лирования и сравнения результатов ра-
боты следующих цифровых фильтров: 

– РФК; 
– АЦФ с алгоритмом LMS (далее 

обозначается «LMS»); 
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– АЦФ с алгоритмом NLMS (далее 

обозначается «NLMS»); 
– последовательная фильтрация 

сигнала РФК и АЦФ с алгоритмом 
NLMS (далее обозначается 
«РФК→NLMS»); 

– система РФК–АЦФ с алгоритмом 
NLMS (далее обозначается «РФК+ 
+NLMS»). 

На вход каждого из фильтров пода-
вались три вида сигналов: 

– синусоидальный сигнал с часто-
той следования 10 кГц и амплитудой 
1,0 для незашумленного сигнала; 

– сигнал «меандр» с частотой сле-
дования 10 кГц и амплитудой 1,0 для 
незашумленного сигнала; 

– составной (полигармонический) 
сигнал, описываемый функцией от вре-
мени t: f(t) = 0,625·cos(2π·10000·t) + 
0,39·sin(2π·50000·t) с частотой следова-
ния 10 кГц и максимальной амплитудой 
1,0 для незашумленного сигнала. 

На входы фильтров подавались 
каждый из данных сигналов без шума и 
с наложенным белым шумом разной 
максимальной амплитуды, выраженной 
в процентах от максимальной амплиту-
ды незашумленного сигнала. 

Моделирование работы фильтров 
проводилось с постоянным шагом (ин-
тервалом) времени t = 10-7 с (107 итера-
ций/с). 

Для получения результатов филь-
трации РФК применялся РФК с макси-
мальным числом состояний n = 7 и 
наблюдений m = 7, при этом фильтруе-
мый (входной) сигнал являлся только 

одним из наблюдений m, а отфильтро-
ванный (выходной) сигнал был одним 
из состояний n. Была выполнена на-
стройка РФК, при которой только од-
ному наблюдению (входному сигналу) 
соответствовали состояния n = 7. Ре-
зультат РФК с данной настройкой ис-
пользовался также в последовательной 
фильтрации сигнала РФК и АЦФ с ал-
горитмом NLMS и в системе РФК–
АЦФ. 

Для фильтров LMS, NLMS, 
РФК→NLMS, РФК+NLMS количество 
ячеек основного раздела буферной па-
мяти было принято N = 32, количество 
ячеек дополнительного раздела буфер-
ной памяти было принято M = 4. 

Величина шага сходимости μ для 
фильтров LMS, NLMS, РФК→NLMS, 
РФК+NLMS определялась, следуя вы-
ражению 

)1000)((
1



MN ,      (20) 

где N и M – количество ячеек основного 
раздела и дополнительного раздела бу-
ферной памяти АЦФ соответственно. 
Для фильтров NLMS, РФК→NLMS, 
РФК+NLMS было принято значение ε = 
0,1 (9). 

При моделировании работы систе-
мы РФК–АЦФ использовалось выраже-
ние (15) для задания соотношения ве-
личин Xdiff(k–1), Xdiff(k), eX(k–1) и eX(k) 
при расчете общей ошибки e(k). 

Для оценки результата фильтрации 
сигнала использовались величины: 

MSE (12), 
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MAE (13), 
ОСШ, выраженное в дБ (14). 
Графики некоторых результатов 

моделирования работы цифровых филь-
тров (РФК, РФК→NLMS, РФК+NLMS) 
при разных входных сигналах с белым 
шумом максимальной амплитудой 50% 
от максимальной амплитуды незашум-
ленного входного сигнала приведены на 
рис. 8–16. 

Графики оценок MSE, MAE, ОСШ 
результатов фильтрации сигналов с бе-
лым шумом максимальной амплитудой 
50% от максимальной амплитуды неза-
шумленного входного сигнала филь-
трами РФК, LMS, NLMS, РФК→NLMS, 
РФК+NLMS показаны на рис. 17–25. 
Для значений величин оценок применя-
лось сглаживание методом скользящего 
среднего. 

 

Рис. 8. Результат моделирования работы РФК при синусоидальном входном сигнале с белым 
шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного 
входного сигнала 

Fig. 8. The result of simulation of EKF operation with a sinusoidal input signal with white noise  
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 

Рис. 9. Результат моделирования последовательной работы РФК→NLMS при синусоидальном  
входном сигнале с белым шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной 
амплитуды незашумленного входного сигнала 

Fig. 9.  The result of simulation the sequential operation of EKF→NLMS with sinusoidal input signal 
with white noise with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude  
of the noiseless input signal 
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Рис. 10. Результат моделирования работы РФК+NLMS при синусоидальном входном сигнале с 

белым шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды 
незашумленного входного сигнала 

Fig. 10. The result of simulation of EKF+NLMS operation with a sinusoidal input signal with white noise 
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 
Рис. 11. Результат моделирования работы РФК при входном сигнале «меандр» с белым шумом   

  максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного входного сигнала 

Fig. 11. The result of simulation of EKF operation with the ‘meander’ input signal with white noise  
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 
Рис. 12. Результат моделирования последовательной работы РФК→NLMS при входном сигнале 

«меандр» с белым шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды 
незашумленного входного сигнала 

Fig. 12. The result of simulation the sequential operation of EKF→NLMS with the ‘meander’ input 
signal with white noise with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude  
of the noiseless input signal 
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Рис. 13. Результат моделирования работы РФК+NLMS при входном сигнале «меандр» с белым 
шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного 
входного сигнала 

Fig. 13. The result of simulation of EKF+NLMS operation at the ‘meander’ input signal with white noise 
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 

Рис. 14. Результат моделирования работы РФК при составном входном сигнале с белым шумом 
максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного входного сигнала 

Fig. 14. The result of simulation of EKF operation with a composite input signal with white noise  
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 

Рис. 15. Результат моделирования последовательной работы РФК→NLMS  
при составном входном сигнале с белым шумом максимальной амплитудой 50%  
от максимальной амплитуды  незашумленного входного сигнала 

Fig. 15. The result of simulation the sequential operation of EKF→NLMS with a composite input signal  
with white noise with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude noiseless input signal 
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Рис. 16. Результат моделирования работы РФК+NLMS при составном входном сигнале с белым 

шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного 
входного сигнала 

Fig. 16. The result of modeling the operation of EKF+NLMS with a composite input signal with white noise 
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 
Рис. 17. Графики оценок MSE результатов фильтрации синусоидального входного сигнала с 

белым шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды 
незашумленного входного сигнала 

Fig. 17. Graphs of MSE evaluation of the results of filtering a sinusoidal input signal with white noise 
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 
Рис. 18. Графики оценок MSE результатов фильтрации сигнала «меандр» с белым шумом 

максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного входного сигнала 

Fig. 18. Graphs of MSE evaluation of the results of filtering the ‘meander’ signal with white noise with  
a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 
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Рис. 19. Графики оценок MSE результатов фильтрации составного входного сигнала с белым 

шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного 
входного сигнала 

Fig. 19. Graphs of MSE evaluation of the results of filtering a composite input signal with white noise 
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 
Рис. 20. Графики оценок MAE результатов фильтрации синусоидального входного сигнала  

с белым шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды 
незашумленного входного сигнала 

Fig. 20. Graphs of MAE evaluation of the results of filtering a sinusoidal input signal with white noise 
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 
Рис. 21. Графики оценок MAE результатов фильтрации сигнала «меандр» с белым шумом 

максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного входного сигнала 

Fig. 21. Graphs of MAE evaluation of the results of filtering the ‘meander’ signal with white noise  
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 
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Рис. 22. Графики оценок MAE результатов фильтрации составного входного сигнала с белым 

шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного 
входного сигнала 

Fig. 22. Graphs of the MAE evaluation of the results of filtering a composite input signal with white noise 
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 
Рис. 23. Графики оценок ОСШ результатов фильтрации синусоидального входного сигнала  

с белым шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды 
незашумленного входного сигнала 

Fig. 23. Graphs of transfers bars evaluation of the results of filtering a sinusoidal input signal with white 
noise with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

 
Рис. 24. Графики оценок ОСШ результатов фильтрации сигнала «меандр» с белым шумом 

максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного входного сигнала 

Fig. 24. Graphs of transfers bars evaluation of the results of filtering the ‘meander’ signal with white noise 
with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 
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Рис. 25. Графики оценок ОСШ результатов фильтрации составного входного сигнала с белым 
шумом максимальной амплитудой 50% от максимальной амплитуды незашумленного 
входного сигнала 

Fig. 25. Graphs of transfers bars evaluation of the results of filtering a composite input signal with white 
noise with a maximum amplitude of 50% of the maximum amplitude of the noiseless input signal 

Сравнение результатов моделиро-
вания работы цифровых фильтров пока-
зывает, что скорость сходимости алго-
ритма цифрового фильтра РФК+NLMS 
выше, чем скорость сходимости алго-
ритма последовательной фильтрации 
РФК→NLMS, притом, что при некото-
рых формах входного сигнала значение 
ОСШ у фильтра РФК+NLMS больше, 
чем у РФК→NLMS. При подаче на вхо-
ды фильтров сигнала «меандр» значе-
ние ОСШ алгоритма РФК→NLMS ста-
новится равным или большим ОСШ 
РФК+NLMS. Скорость сходимости ал-
горитма РФК+NLMS больше скорости 
РФК→NLMS, но меньше скорости РФК. 
С точки зрения рассмотренных оценок 
РФК даёт лучший результат фильтрации 
при высокой скорости сходимости и низ-
ком качестве сглаживания цифрового 
сигнала по сравнению с алгоритмами 
РФК→NLMS и РФК+NLMS. Алгоритмы 
NLMS и РФК→NLMS обладают схожей 
скоростью сходимости. По результатам 

большинства опытов вычислительного 
эксперимента самым медленным алго-
ритмом является LMS. 

Выводы 

При различных вариантах органи-
зации работы буферной памяти АЦФ 
скорректированные значения оценки 
состояния системы «мобильный робот–
среда» могут отличаться. При малом 
числе кадров входных данных и весо-
вых коэффициентов АЦФ будет наблю-
даться низкое качество подавления по-
мехи. С увеличением числа кадров и ве-
совых коэффициентов улучшается ка-
чество подавления помехи, а скорость 
сходимости алгоритма адаптации 
уменьшается. Кроме этого, чем больше 
число кадров и весовых коэффициентов 
АЦФ, тем выше требования к вычисли-
тельной мощности и объему оператив-
ной памяти бортового вычислителя ро-
бота. Значительное число кадров и ве-
совых коэффициентов не гарантирует  
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высокого качества подавления помехи 
и, как следствие, значительной компен-
сации ошибки РФК. При некотором ко-
личестве кадров и весовых коэффици-
ентов достигается оптимальное каче-
ство подавления помехи, но при повы-
шении этого количества увеличение по-
давления помехи может не наблюдаться 
или будет незначительным. Важной за-
дачей является подбор числа кадров и 
весовых коэффициентов АЦФ, при ко-
тором достигается оптимальное каче-
ство подавления помехи и скорость 

сходимости алгоритма адаптации. Ал-
горитм цифрового фильтра РФК+NLMS 
занимает промежуточное место между 
алгоритмами РФК и РФК→NLMS по 
критериям оценок MSE, MAE, ОСШ и 
скорости сходимости. Предлагаемый 
фильтр РФК+NLMS может найти при-
менение при выполнении комплексиро-
вания данных системы управления мо-
бильным роботом с целью компенсации 
ошибки работы расширенного фильтра 
Калмана. 
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