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基于双尺度门控 Mamba-CNN 可微卡尔曼滤波器融合定位算法
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摘要：针对现有可微卡尔曼滤波（DKF）方法依赖循环神经网络而导致长程记忆能力受限、难以同时抑制传感

器长时零偏漂移与量测瞬态冲击，以及在复杂城市环境中面临GPS长时间拒止时状态估计易发散的问题，本文

提出一种双尺度门控 Mamba-CNN 可微卡尔曼滤波器（Dual-Scale Gated Mamba-CNN Differentiable Kalman Fil‐

ter, DSG-MC DKF）融合定位算法。该方法将 IMU序列、观测新息与断联掩码输入双尺度Mamba-CNN网络，并

通过数据驱动增益预测调节状态的更新过程，从而降低对外部逐时刻姿态旋转解算结果和精确人工运动学模型

的直接依赖；同时引入显式断联掩码门控机制，并结合Mamba与1D-CNN双尺度并行结构，实现长程趋势特征

与短时瞬态特征的自适应融合。实验结果表明，相较于传统 GRU 架构，所提模型在提升定位精度的同时将单步

推理延迟降低了80%；在长达10 s的GPS完全拒止场景下，仍能够较好维持载体运动轨迹的物理拓扑保真度。
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Abstract: To address the limitations of existing differentiable Kalman filter (DKF) methods, which commonly rely on re‐

current neural-network architectures and therefore suffer from limited long-range memory, difficulty in simultaneously 

suppressing long-term sensor bias drift and transient measurement shocks, and degraded state-estimation stability under 

prolonged GPS outages in complex urban environments, this paper proposes a dual-scale gated Mamba-CNN differen‐

tiable Kalman filter (DSG-MC DKF) for fusion localization. The proposed method removes the explicit control-input 

term from the prediction equation and feeds IMU sequences, measurement innovations, and outage masks into a dual-

scale Mamba-CNN network for data-driven gain prediction, thereby reducing the direct reliance on externally computed 

frame-rotation results and precisely specified kinematic models. Moreover, an explicit outage-mask gating mechanism is 

introduced, and a dual-scale parallel architecture consisting of Mamba and 1D-CNN branches is developed to decouple 

long-term bias compensation from high-frequency noise suppression. Experimental results show that, compared with the 

conventional GRU-based DKF, the proposed model improves localization robustness and accuracy while reducing single-

step inference latency by approximately 80%. Furthermore, during a complete GPS outage lasting up to 10 s, the pro‐

posed model can still effectively preserve the kinematic and topological consistency of the vehicle trajectory.
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0　引言

状态估计是自动驾驶、无人机及智能移动机器

人感知与理解外部环境的核心基石，其估计结果的

精度与鲁棒性直接决定了上层路径规划与运动控制

系统运行的安全性和高效性。在过去半个世纪中，

扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter, EKF）及

其衍生算法在状态估计领域长期占据主流地位。此

类传统模型驱动（Model-driven）方法具备严密的

数理逻辑与高度的可解释性，因而在诸如惯性测量

单元（IMU）与全球定位系统（GPS）等多传感器

融合定位领域长期发挥着主导作用。经典的状态估

计理论长期采用模型驱动范式，其核心方法为贝叶

斯滤波（Bayesian Filtering）。自卡尔曼滤波（Kal‐

man Filter, KF）提出以来，为了克服非线性系统在

状态估计中的计算难题，研究人员相继提出了一系

列演进的算法，如扩展卡尔曼滤波（EKF）、无迹

卡 尔 曼 滤 波 （UKF） 以 及 容 积 卡 尔 曼 滤 波

（CKF）[1-3]。上述方法借助泰勒级数展开、无迹变

换、容积积分规则等数学工具，以解析或数值近似

的方式应对系统的非线性特征，在导航定位等领域

取得了里程碑式的成功[4-8]。

然而，上述传统滤波算法存在两个明显的局限

性[9][10]。其一，此类算法本质上通常建立在严格的

线性化近似与高斯白噪声假设之上，但在现实生活

中，这些理想化条件往往难以满足。具体而言，其

状态推演过程高度依赖于所用的数学模型，当系统

呈现高阶非线性动态特性或发生严重的动力学模型

失配时，极易导致状态估计产生显著偏差。而且此

类误差一旦随滤波迭代传播，滤波器将面临着发散

的风险。其二，在面临城市峡谷、地下隧道或密集

林区等GPS信号完全消失的典型场景时，由于传

统方法缺乏针对复杂环境的自适应调节机制，在失

去外部绝对量测信息的条件下，系统难以有效抑制

传感器的发散漂移，最终导致定位结果迅速劣化甚

至彻底失效。

为突破上述瓶颈，部分学者尝试引入纯数据驱

动（Data-driven）方法，即利用深度神经网络直接

对传感器原始时序数据进行端到端的非线性回

归[11-19]。此类方法通常摒弃了传统滤波器中的观测

方程与增益计算，转而在数据输入端进行直接拼

接，或构建独立分支提取高维表征后再利用全连接

层及注意力机制（Attention Mechanism）进行特征

级关联，以此隐式地学习异构传感器间的非线性映

射关系。例如，经典的 VINet 模型通过 CNN 与 

LSTM 分别提取视觉和惯性特征后进行直接拼接，

首次实现了完全不依赖复杂卡尔曼滤波方程与物理

标定的端到端位姿估计[11]。近年来，长序列时间

建模方法在多变量时序预测任务中也取得了较快发

展，为传感器序列特征提取提供了新的参考。例

如，Temporal Fusion Transformer（TFT）[20]通过变

量选择网络、门控结构与可解释注意力机制，实现

了多变量时间序列的多步预测；FEDformer[21] 将季

节-趋势分解与频域增强机制引入 Transformer 架

构，以捕获长序列中的全局周期结构与趋势变化；

TimeMixer[22] 从多尺度分解与混合角度刻画不同时

间尺度下的微观波动与宏观趋势；TimeMachine 和 

S-Mamba[23][24] 等方法进一步将选择性状态空间模

型引入长期时间序列预测任务，以提升长程依赖建

模效率。此外，近期针对长期时间序列预测的评测

研究[25]也指出，不同模型在不同数据集、预测长

度和实验设置下的性能差异较大，单一复杂模型并

不总能在所有场景中保持绝对优势。

上述研究表明，深度网络在复杂时序特征提

取、长期依赖建模和多变量相关性挖掘方面具有较

强能力。然而，此类方法本质上仍多属于纯数据驱

动的直接序列映射框架，通常缺少卡尔曼滤波中

“预测—更新”递归闭环所提供的物理约束和状态

一致性保证。尤其在城市峡谷、隧道等复杂导航场

景中，当 GPS 长时间拒止、观测信号突然恢复或

传感器噪声呈现强非平稳特性时，纯数据驱动方法

仍可能出现轨迹拓扑失真、恢复期尖峰或状态估计

发散等问题[17-19]，因而难以直接满足安全关键型融

合定位系统对稳定性、鲁棒性和可解释性的要求

为进一步兼顾深度网络的非线性表达能力与滤

波模型的物理一致性，部分学者融合上述两种方法

的思路，提出了可微卡尔曼滤波（Differentiable 

Kalman Filter, DKF），一类兼具物理机制与数据驱

动优势的方法[26][27]。其核心思想在于保留经典卡

尔曼滤波的“预测—更新”递归闭环框架，同时借

助深度神经网络的非线性表达能力，根据历史观

测、新息及状态演化特征预测用于状态更新的增益

矩阵，从而减少对显式协方差递推和矩阵求逆过程

的依赖。在该领域，Revach 等人提出的 Kalman‐

Net 是具有代表性的研究之一。该方法以实时新息
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及状态演化特征为输入，利用门控循环单元

（GRU）动态预测数据驱动增益矩阵，并将其作用

于标准新息更新方程，在多类仿真环境中取得了优

于传统扩展卡尔曼滤波（EKF）的状态估计结

果[27]。该类网络输出的增益并非通过显式协方差

递推解析获得，因此属于面向特定训练任务的增益

近似，并不自动继承经典卡尔曼增益的统计最优

性。尽管上述算法在受控实验环境中表现出良好的

状态估计性能，但在面对复杂且动态多变的真实场

景时，仍暴露出三个缺陷：首先是长序列建模能力

匮乏。基于RNN架构的网络在沿时间步反向传播

的过程中，极易遭受梯度消失或信息衰减的困扰，

导致其长期记忆容量严重受限[28][29]。这一缺陷致

使其难以有效捕获并消除传感器中随时间缓慢累积

的低频零偏漂移（Bias Drift），无法应对长周期的

误差累计；其次是抗瞬态信号冲击能力薄弱。在

GPS信号历经长时间的消失后骤然恢复的情况下，

其数据往往会产生剧烈的阶跃跳变。这种高频瞬态

冲击极易导致RNN内部隐状态（Hidden State）的

崩溃，进而引发状态估计结果在信号恢复瞬间出现

剧烈波动，即典型的“恢复期尖峰（Recovery 

Spike）”现象；最后，部分融合定位方法在状态

预测阶段需要利用外部姿态解算结果，将载体坐标

系下的 IMU量测逐时刻旋转至全局坐标系，并进

一步通过人工构建的运动学模型形成控制输入。该

处理方式能够为状态预测提供明确的物理约束，但

其性能会受到姿态估计精度、传感器安装误差及模

型参数失配的影响，且增加了外部姿态解算模块与

滤波器之间的耦合。基于此，本文不再将外部逐时

刻坐标旋转结果作为预测方程中的显式控制输入，

而是将 IMU时序信息引入数据驱动增益预测网络，

以降低外部姿态解算误差对状态预测过程的直接影

响。需要说明的是，该设计并不取消传感器标定、

时间同步、初始坐标定义以及必要的地理坐标预

处理。

综上所述，本文提出了基于双尺度门控 

Mamba-CNN可微卡尔曼滤波器（Dual-Scale Gated 

Mamba-CNN Differentiable Kalman Filter， DSG-

MC DKF）融合定位算法。该算法突破了传统序列

模型依赖滑动窗口机制的性能瓶颈，将兼具线性计

算复杂度与全局感受野的结构化状态空间模型

（Structured State Space Model, SSM/Mamba）深度

嵌入至基于物理规则的贝叶斯滤波闭环之中。具体

而言，为降低状态估计对外部逐时刻姿态旋转解算

结果和精确人工运动学模型的直接依赖，本文在滤

波预测方程中采用无显式控制输入的标称状态传播

策略，将控制输入矩阵置零，并将 IMU序列、观

测新息及断联标志输入双尺度Mamba-CNN网络。

网络并不直接输出载体坐标系到全局坐标系的变换

结果，而是利用历史传感器特征预测数据驱动增益

矩阵，并通过卡尔曼新息更新通道缓解姿态误差、

传感器偏置和运动学模型失配对状态估计产生的综

合影响。

此外，针对传感器量测信号长时间消失的极端

情况下，本文算法设计了融合时序偏移逻辑的显式

断联掩码（Explicit Disconnection Mask）与特征清

洗机制。该机制与负责提取高通瞬态特征的一维因

果卷积分支（1D Causal Convolution Branch）并行

运作，随后通过可学习的非线性门控层（Gating 

Layer）实现双尺度特征的动态融合。这一架构设

计不仅从底层机制上有效阻断了GPS信号消失期

间虚假梯度与异常量测噪声对滤波器状态更新的负

面干扰，更使系统具备了在“长程物理运动惯性先

验”与“短时瞬态高频观测信息”之间进行自适应

平滑切换的动态加权能力。

本文的主要贡献可归纳为以下三个方面：

1) 理论建模层面，本文在可微卡尔曼滤波框

架中引入无显式控制输入的标称状态传播策略，并

将 IMU时序特征、观测新息与断联掩码引入数据

驱动增益预测过程，从而降低对外部逐时刻坐标旋

转结果和精确人工运动学模型的直接依赖，构建了

一种保留卡尔曼预测—更新结构的多传感器融合

方法。

2) 在网络架构层面，本文设计了并行的双尺

度特征提取模块Mamba与一维CNN分支，并通过

引 入 可 学 习 的 动 态 门 控 层 （Dynamic Gating 

Layer），有效解耦了针对长程零偏漂移的宏观补偿

与针对高频量测噪声的微观过滤机制。

3) 在机理验证与真实场景评估层面，本文在

洛伦兹混沌系统、高维线性模型失配和缓变漂移场

景中评估了双尺度架构对非线性动态及长程误差的

建模能力，并在UrbanNav-HK TST和Whampoa两

条未参与训练的真实城市路线中开展零样本测试。

实验结果表明，在本文训练分布和测试条件下，所
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提方法能够改善传统GRU增益网络的状态估计性

能，并在最长10 s的GPS完全拒止实验中较好保持

轨迹连续性。该结果反映了模型在所测试运动模

式、噪声范围和拒止长度内的迁移能力，不代表其

对任意真实场景和任意长度的GNSS拒止均具有相

同性能。此外，所提模型在统一测试环境下表现出

较低的推理延迟，为复杂导航环境下的实时状态估

计提供了一种可行方案。

1　扩展卡尔曼滤波

在可微卡尔曼滤波相关研究出现之前，扩展卡

尔曼滤波（EKF）长期占据非线性状态估计的主导

地位[1-3]。该方法的核心思想是通过一阶泰勒展开

对非线性系统进行局部线性化。考虑如下离散时间

非线性状态空间模型

xt = f ( xt - 1,ut ) + wt, wt~N (0,Q ) (1)

yt = h ( xt ) + vt, vt~N (0,R ) (2)

其中 xt 为 t 时刻的系统状态，yt 为观测值，f (⋅)和
h (⋅)分别为状态转移函数与观测函数，m、n、r分

别表示状态维度、观测维度和输入维度,wt、vt为互

不相关的高斯噪声，协方差矩阵分别Q和R。EKF

通过递归的“预测-更新”步骤实现状态估计，预

测阶段为

Pt|t - 1 = F̂t Pt - 1|t - 1 F̂ ⊤
t + Q (3)

St|t - 1 = Ĥt Pt|t - 1 Ĥ ⊤
t + R (4)

其中 F̂t和 Ĥt分别为 f和h在估计点处的雅可比矩阵。

Pt|t - 1和Pt - 1|t - 1分别表示预测协方差矩阵和上一时

刻更新后的协方差矩阵，St|t - 1 表示新息协方差

矩阵。

更新阶段为

Kt = Pt|t - 1 Ĥ ⊤
t S -1

t|t - 1 (5)

x̂t|t = x̂t|t - 1 + Kt ( yt - ŷt|t - 1 ) (6)

其中Kt 为卡尔曼增益矩阵，yt - ŷt|t - 1 为观测新息，

因此，Kt ( yt - ŷt|t - 1 )，可与预测状态 x̂t|t - 1进行维度

一致的状态更新。

EKF的完整计算流包含一阶矩（状态）的显式

传播与二阶矩（协方差）的复杂递推，后者涉及雅

可比矩阵计算与矩阵求逆操作。尽管 EKF 在理

论上

具有严密性，但其在实际工程应用中存在固有

局限。首先，其强依赖噪声先验，卡尔曼增益Kt

的计算高度依赖于系统噪声协方差Q与观测噪声协

方差R，而实际场景中这些统计特性往往未知或时

变，易引发模型失配。其次，存在局部线性化误

差，对于强非线性系统，一阶泰勒展开会引入截断

误差，严重时可能导致滤波发散。最后，计算不稳

定性问题突出，每一步均需计算创新协方差矩阵的

逆，其计算复杂度随状态维数呈立方增长，且数值

稳定性较差。经典扩展卡尔曼滤波完整的“预测-

更新”计算流如图 1 所示。

2　可微卡尔曼滤波

为突破上述瓶颈，研究者提出了可微卡尔曼滤

波（Differentiable Kalman Filter, DKF）[26][27]。其

核心思想是在保留EKF可解释的“预测——更新”

闭环结构的前提下，利用深度神经网络从历史
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图 1　经典扩展卡尔曼滤波（EKF）计算流图
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观测、

新息及状态演化特征中学习任务相关的增益矩阵，

以减少对显式协方差递推和矩阵求逆过程的依赖。

具体而言，DKF 的预测步骤仍沿用物理模型。 
x̂t|t - 1 = f ( x̂t - 1|t - 1 ), ŷt|t - 1 = h ( x̂t|t - 1 ) (7)

但在更新步骤中，卡尔曼增益Kt 不再由解析

协方差计算，而是由一个循环神经网络隐式生成

Kt = Fθ (Φt,ht - 1 ) (8)

其中Fθ表示由神经网络参数θ参数化的卡尔曼增益

预测函数，ht - 1 为RNN的隐状态，用于捕捉时序

二阶统计特征；Φt为输入特征，通常构造为与新息

和状态演进相关的差分变量。网络输出的卡尔曼增

益满足 Kt ∈ Rm × n，从而保证后续状态更新的维度

一致的状态修正量。

Δyt = yt - ŷt|t - 1 (9)

Δx̂t - 1 = x̂t - 1|t - 1 - x̂t - 1|t - 2 (10)

其中，Δyt表示观测新息或观测差分特征，Δx̂t - 1表

示相邻时刻状态估计的变化量，二者分别用于表征

观测偏差和状态演化趋势。

获得Kt后，状态更新仍遵循标准形式

x̂t|t = x̂t|t - 1 + KtΔyt (11)

其中， x̂t|t - 1 为预测状态， x̂t|t - 1 为更新后的状态

估计。

该算法利用可学习的 RNN 模块近似历史时序

特征到增益矩阵之间的非线性映射，从而减少了对

准确噪声先验、显式协方差递推和矩阵求逆过程的

依赖，同时仍保留预测—更新递归结构对状态估计

过程的约束，其整体架构如图2所示。

DKF的另一关键优势在于其端到端可微训练

特性。由于卡尔曼更新方程对Kt 解析可导，可采

用真实状态 xt 与估计状态 x̂t|t 之间的均方误差作为

损失函数

L = ‖xt - x̂t|t‖2 (12)

其中关于Kt的梯度可解析计算

∂L
∂Kt

= 2 ( KtΔyt - Δxt )Δy⊤t (13)

Δxt = xt - x̂t|t - 1 (14)

该梯度可以通过时间反向传播（BPTT）流入

RNN内部[28][29]，实现数据驱动与物理模型的无缝

协同优

化。

然而，现有DKF方法普遍采用RNN作为时序

骨干，由此带来新的挑战：顺序计算导致推理延迟

较高；受梯度消失问题制约，难以捕获超长序列中

的缓慢漂移；当观测信号长时间中断后突然恢复

时，瞬态冲击易扰乱RNN隐状态，引发“恢复期

尖峰”现象，严重影响系统稳定性。综上所述，可

微卡尔曼滤波通过将数据驱动增益预测嵌入“预测

—更新”递归结构，为模型失配和噪声统计未知条

件下的状态估计提供了新的实现方式。然而，现有

方法主要采用RNN对历史新息和状态演化特征进

行编码，其顺序递推方式在长序列建模和并行计算

方面存在一定限制。为此，本文将具备选择性扫描
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图 2　可微卡尔曼滤波架构图
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机制的Mamba引入DKF增益预测网络，利用输入

相关的状态转移和输入映射参数，对历史 IMU、观

测差分、新息及断联状态进行选择性编码，为后续

数据驱动增益矩阵的预测提供长程上下文特征。需

要说明的是，Mamba选择性扫描并不直接执行经

典卡尔曼增益的解析计算，其作用位于“历史特征

编码—增益预测—新息修正”过程的前端。

3　双尺度门控 Mamba-CNN 可微卡尔曼滤

波器（DSG-MC DKF）

本文提出的双尺度门控 Mamba-CNN 可微卡尔

曼滤波器（DSG-MC DKF），用于突破传统可微卡

尔曼滤波在长时序建模与抗干扰能力上的瓶颈，其

整体模型结构如图3所示。该算法在经典卡尔曼滤

波的“预测-更新”递归框架内，通过三大核心创

新构建了一个高鲁棒性的端到端融合定位系统。首

先，在训练策略层面，引入从单窗口到双窗口的演

进机制，有效缓解沿时间步反向传播带来的梯度爆

炸与信息衰减问题；其次，在网络架构层面，构建

基于Mamba与因果 1D-CNN的双尺度并行特征提

取与动态门控融合架构，实现长程偏置补偿与高频

瞬态噪声抑制的有效解耦；最后，在核心细节设计

层面，本文采用无显式控制输入的标称状态传播方

式，并引入显式断联掩码与特征清洗机制，从而降

低外部逐时刻姿态旋转结果和异常量测对状态估计

过程的直接影响。在量测异常期间，显式掩码阻断

无效GPS新息，状态主要依靠标称状态转移先验

进行有限时域传播。

3.1　双窗口架构

在可微卡尔曼滤波的训练过程中，网络需要隐

式学习系统状态的时序演化规律。然而，传统的沿

时间步反向传播（Backpropagation Through Time, 

BPTT）在面对长序列传感器数据时，极易因连乘

效应引发梯度爆炸或梯度消失[28][29]。为此，常规

做法是引入窗口化训练策略，将总长度为T的长序

列分割为固定长度L的子窗口进行分段优化。但简

单的单窗口机制存在固有缺陷：若窗口设置过短，

模型会彻底丧失对缓慢累积误差（如 IMU零偏漂

移）的全局感知能力；若窗口过长，不仅再次面临

梯度消失风险，且窗口内的微观时序细节往往被粗

暴的全局池化所掩盖，破坏了原始信号的高频完

整性。

为了突破长短期特征相互制约的瓶颈，本文在

特征提取前端将其重构为双窗口并行架构如图4所

示。该架构不再对单一输入进行折中处理，而是并

行地构建两种具有不同时间分辨率与感受野的历

史信息视图。具体而言，定义当前时刻为 t，

长窗口序列Xlong通过一定的步长采样或特征抽象，

覆盖较大的历史时间跨度[ t - TL,t ]，是为了捕获宏

观、缓变的物理趋势；而短窗口序列Xshort 则保留

原始高分辨率，仅截取紧邻当前时刻的局部时间片

段[ t - TS,t ]，专门用于精确感知瞬态冲击与高频观

测噪声。两个窗口的特征流被独立送入后续异构网

络中。这种物理意义明确的时空解耦设计，使模型

既能有效补偿累积漂移，又能快速响应突发动态，

为后续高阶时序建模奠定了坚实的数据组织基础。
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3.2　Mamba与1D-CNN双尺度并行融合

在确立了双窗口输入机制后，如何针对长短序

列的物理特性选择最匹配的网络拓扑便成为关键。

近年来，以Mamba为代表的结构化状态空间模型

（Structured State Space Model, SSM）在序列建模领

域展现出较好的潜力[30][31]。SSM起源于现代控制

理论中的连续时间线性时不变系统，其核心是通过

隐状态h ( t )描述输入x ( t )到输出y ( t )的演化过程

h′( t ) = Ash ( t ) + Bs x ( t ) (15)

y ( t ) = Csh ( t ) (16)

其 中 ， x ( t ) 为 输 入 特 征 ， h ( t ) 为 SSM 隐 状

态，y ( t )

为输出特征； As、Bs、Cs 分别表示 Mamba 状

态空间模型中的状态转移矩阵、输入映射矩阵和输

出映射矩阵。下标 s用于区分 Mamba 的状态空间

矩阵与卡尔曼滤波中的系统矩阵。

为适应离散化数字信号，经典方法采用线性时

不变假设，虽可通过卷积加速，但固定参数的设计

严重限制了模型根据输入内容动态筛选信息的能

力。Mamba 的核心创新即选择性状态空间模型，

将关键参数B、C及离散化步长Δ定义为当前输入

xt的动态函数

Bs,t = LinearN ( xt ) (17)

Cs,t = LinearN ( xt ) (18)

Δt = Softplus (Linear1 ( xt ) ) (19)

其中，Bs,t、Cs,t和Δt均由当前输入 xt动态生成，体

现了 Mamba 根据输入内容进行选择性状态更新的

机制。

为实现连续系统的精确离散化，Mamba采用

零阶保持规则，计算出时变的离散状态转移矩阵 Āt

和输入矩阵 B̄t

Āt = exp (Δt A) (20)

B̄t = (Δt A)-1 (exp (Δt A) - I ) ⋅ Δt Bt (21)

进而得到具备上下文感知能力的离散递归形式

ht = Ātht - 1 + B̄t xt (22)

yt =  Ct ht (23)

其中，Āt和 B̄t分别表示离散化后的时变状态转移矩

阵和输入矩阵，用于将连续时间 SSM 转换为离散

递推形式；ht 为离散时刻的 SSM 隐状态，yt 为 

Mamba 分支输出特征。

得益于硬件感知并行算法与 SRAM 内核融合

策略，Mamba 在维持O ( N ) 线性时间复杂度的前

提下，具备较强的长程依赖建模能力[31]。为进一

步说明 Mamba 状态递推与卡尔曼滤波状态预测之

间的关系，以下从递归结构角度进行分析。为避免

与卡尔曼滤波中的物理状态 xt 混淆，将输入 

Mamba 分支的时序特征记为 zt。由式（22）可知，

Mamba 的离散隐状态递推为

ht = Ātht - 1 + B̄t zt (24)

对该递推关系进行逐步展开，可得

ht = ΦM ( t,0 )h0 +∑
i = 1

t

ΦM ( t,i ) B̄i zi (25)

其中

ΦM ( t,i ) = Āt Āt - 1⋯Āi + 1,ΦM ( t,t ) = I (26)

式（24）表明，时刻 t的 Mamba 隐状态由初始

隐状态以及历史输入特征经过时变状态转移算子加

权累积得到。由于 At 和 Bt 随当前输入动态变化，

不同时刻的历史特征能够根据输入内容以不同权重

保留在当前隐状态中，这为长程时序信息的选择性

编码提供了结构基础。

与之对应，卡尔曼滤波的一阶状态预测可表

示为

x̂t | t - 1 = Ft x̂t - 1| t - 1 + Btut (27)

其中，x̂t|t - 1为预测状态，Ft为由系统动力学模型确

定的状态转移矩阵，Btut 为控制输入项。对比式

（24）与式（27）可以发现，Mamba 与卡尔曼状态

预测均采用“上一时刻状态递推与当前输入驱动相

结合”的一阶状态空间表达形式。因此，二者在递

归结构上具有形式相似性，这也是本文采用 

Mamba 编码长程时序信息的理论依据。

需要指出的是，上述相似性仅限于一阶递归结

构，并不意味着 Mamba 与卡尔曼滤波在状态含义、

概率推断机制和统计最优性方面等价。卡尔曼滤波

输入序列

长窗口

短窗口

长时序模型

短时序模型

融合
特征

输出

 
图 4　双窗口模型架构图
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中的 x̂t|t - 1 表示具有明确物理含义的系统状态，且

经典卡尔曼增益由预测误差协方差和量测噪声协方

差解析计算：

Kt = Pt | t - 1H T
t (Ht Pt | t - 1H T

t + Rt ) -1

(28)

相比之下，Mamba 中的 ht 是由训练数据驱动

形成的隐特征状态，并不直接对应载体位置、速度

等物理状态；同时，Mamba 不显式传播预测误差

协方差Pt|t - 1，也不执行由Qt和Rt决定的 Riccati 递

推。因此，Mamba 并不是卡尔曼状态转移方程或

协方差递推过程的等价替代，而是利用其输入相关

的递归状态更新机制，对增益预测所需要的长程历

史特征进行编码。

在本文模型中，Mamba 长程分支输出的 hlong
t

不直接作为导航状态估计结果，而是与短程 CNN 

特征、观测新息及断联标志共同用于预测数据驱动

增益矩阵。宏观长窗口序列输入后，Mamba 分支

有助于提取与缓慢累积偏差和长期运动趋势相关的

时序特征，为后续卡尔曼新息更新提供长程上下文

信息。

与此同时，针对微观短程分支，我们将覆盖短

窗口的高分辨率序列Xshort 输入给因果一维卷积网

络（1D-CNN）。因果卷积（Causal Convolution）

不仅天然擅长提取局部模式，更严格保证了 t时刻

的输出仅依赖于当前及历史时刻的信息，完美契合

滤波器的实时性要求[32]。多层堆叠的1D-CNN高效

地过滤并提取了短时内的信号突变与高频观测特

征，输出 hshort
t 。上述基于 Mamba 与 1D-CNN 的双

尺度网络内部架构细节如图5所示。

为实现长程时序特征与短程局部特征的自适应

融合，两路异构分支的输出被送入由全连接层和

Sigmoid激活函数构成的动态门控层。结合本文实

际使用的门控输入，动态融合权重表示为

αt = σ (Wg[hlong
t ; hshort

t ; v͂t ; Mt ] + bg ) (29)

其中，hlong
t 和 hshort

t 分别为 Mamba 长程分支和 1D-

CNN短程分支的输出特征，v͂t为归一化观测新息，

Mt为GNSS断联标志，αt ∈ [ 0,1]为动态融合权重。

两路特征融合方式如下：

hfused
t = αt⊙hlong

t + (1 - αt )⊙hshort
t (30)

由于αt受到Sigmoid函数约束，式（30）构成

两路特征之间的有界加权组合，使网络能够根据当

前运动状态、观测变化及GNSS有效性，自适应调

节长程信息和短程信息的相对贡献。

为进一步明确选择性扫描与增益预测之间的联

系，由前述Mamba递推展开可知，hlong
t 由历史输

入特征经过输入相关的状态转移算子加权累积得

到。因此，Mamba内部的
-
A t、

-
B t、Ct 和离散化步

长 Δt 并不直接构成卡尔曼增益，而是决定历史

IMU、观测差分、新息和断联信息以何种方式写

入、保留并输出为当前长程特征。

融合后的双尺度特征进一步通过增益输出映射

转换为向量化增益，并重构为与状态维度和观测维

度相匹配的矩阵：

kθ,t = GK(hfused
t ) (31)

Kθ,t = Matm × n(kθ,t ) (32)

其中，GK (⋅)表示由全连接输出层构成的增益映射

函数，Kθ,t ∈ Rm × n 为向量化增益，Matm × n (⋅)表示

将其重构为m × n维增益矩阵。观测新息表示为

νt = yt - Ht x̂t | t - 1 (33)

所预测的增益矩阵最终通过标准新息更新通道

参与状态修正：

x̂t | t = x̂t | t - 1 + γt Kθ,tνt,γt = 1 - Mt (34)

由上述公式可知，Mamba选择性扫描与卡尔

曼增益更新之间形成的是间接的功能联系。首先，

选择性扫描根据输入内容调节历史信息在长程隐状

态中的写入、保留和输出，形成长程特征hlong
t ；其

次，动态门控根据长程特征、短程特征、归一化新

息及断联状态生成融合权重αt，得到双尺度融合特

征hfused
t ；随后，增益输出层将融合特征映射为Kθ,t；

最后，Kθ,tvt 决定当前观测新息对预测状态的修正

强度和方向。

因此，Mamba选择性扫描并不直接计算经典

输入序列

短窗口

长窗口
th


1th −

B
A C


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门控融合

输出
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型(SSM)

线
性
投
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图 5　Mamba和1D-CNN模型结构图
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卡尔曼增益，也不等价于误差协方差或Riccati递

推。经典卡尔曼增益由 Pt|t - 1、Ht 和 Rt 解析计算，

而本文的Kθ,t 由历史时序特征经过网络映射得到。

二者均用于调节预测信息与观测信息之间的相对贡

献，但其信息来源和计算方式不同。Mamba选择

性扫描的作用是构建增益预测所需要的历史上下文

表示，增益输出层则在训练数据和轨迹损失约束下

形成任务相关的增益近似。

动态门控权重并非人工设定，而是由当前时刻

的长程 Mamba 特征、短程 CNN 特征、归一化观

测新息以及 GNSS 断联标志共同输入门控网络后自

适应生成。由于门控输出经过 Sigmoid 函数约束，

其取值被限制在 [0,1] 范围内，因此融合过程可视

为长程趋势特征与短程瞬态特征之间的有界凸组

合。在平稳直行或 GNSS 断联等需要抑制短时噪声

的场景下，门控更倾向于保留 Mamba 分支中的长

程运动记忆；在转弯、加减速或观测新息快速变化

的场景下，门控可提高短程 CNN 分支的贡献，从

而增强模型对局部动态变化的响应能力。最终门控

权重通过端到端轨迹误差反向传播进行学习，无需

手工阈值调节。

为进一步验证双分支动态门控在不同运动模式

下的实际调节行为，本文统计了Whampoa路线中

融合权重 αt的时间变化，如图 6所示。结果表明，

在GNSS断联区间，长程Mamba分支权重由正常

阶段的0.147提升至0.234；而在高转弯和高加速度

阶段，αt略有下降，短程CNN分支贡献相应增强。

该现象表明，双分支融合门控能够根据断联状态和

运动变化强度，在长程趋势特征与短程动态特征之

间进行自适应权衡。

本文统计的αt属于Mamba分支与CNN分支之

间的特征融合门控，并不等同于Mamba内部选择

性扫描所采用的At、Bt、Ct及离散化步长Δt。二者

分别作用于不同层级：Mamba选择性扫描用于调

节历史信息在长程隐状态中的写入、保留与输出方

式，双分支动态门控则用于调节长程特征和短程特

征在增益预测过程中的贡献比例。两类机制最终均

通过融合特征影响Kθ,t，但不存在参数上的直接对

应关系。

3.3　隐式动力学建模与显式断联掩码

作为 DSG-MC DKF 的核心设计之一，本节进

一步阐述隐式动力学建模与显式时序掩码机制。二

者分别从状态演化建模和异常量测抑制两个层面增

强模型在复杂导航场景下的鲁棒性，并为后续卡尔

曼更新过程提供具有物理约束的残差修正通道。这

两大机制针对真实复杂环境进行了自底向上的设计

重构，共同赋予模型端到端学习能力与极端工况下

的鲁棒性。在传统 IMU/GNSS融合定位中，预测步

骤通常根据外部姿态估计结果，将载体坐标系下的

IMU量测转换至导航坐标系，并通过离散运动学方

程形成显式控制输入。该过程具有明确的物理意

义，但其精度会受到姿态解算误差、传感器安装偏

差、时间同步误差及运动学模型失配的共同影响。

为减少上述误差通过显式控制输入直接传播至状态

预测过程，本文将控制输入矩阵置零，即 B = 0，

使预测通路由状态转移矩阵 F完成标称状态先验

传播。

x̂t|t - 1 = Fx̂t - 1|t - 1 + 0 ⋅ ut (35)

其中，F为状态转移矩阵，B为控制输入矩阵，ut

为 IMU 输入。当 B　= 0时，显式控制输入项 B被

置零，预测步退化为仅由 F控制的状态先验传播。

该设计并不意味着舍弃 IMU 信息，而是取消

其在预测方程中的显式注入方式。换言之，IMU 

信息不再通过固定的Btut项直接作用于状态预测，

而是与观测新息、差分特征及断联掩码共同输入到

双尺度 Mamba-CNN 网络中，由网络在数据驱动的

更新通道中隐式学习其对状态修正的影响。进一步

地，从模型失配角度看，真实复杂导航系统的状态

演化可表示为标称状态转移、显式控制输入以及多

源未建模误差的叠加，即

xt = Ft xt - 1 + Btut + ψ coord
t + Gbbt + dt + wt (36)

其中，Ft和Bt分别为标称状态转移矩阵和控制输入

图 6　动态门控在不同运动模式下的实际调节行为
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矩阵，ut 为 IMU量测输入；ψ coord
t 表示局部载体坐

标系与全局坐标系之间的姿态、安装误差及坐标转

换近似所引入的模型失配；bt表示 IMU缓慢变化的

零偏状态，Gb 为零偏误差到系统状态空间的映射

矩阵；dt表示未被标称模型描述的机动、振动及环

境扰动；wt表示随机过程噪声。为便于后续分析，

将上述未由标称状态转移模型准确描述的误差统一

记为

ψt = Btut + ψ coord
t + Gbbt + dt + wt (37)

需要指出的是，式（36）中的各误差分量具有

不同的物理来源，但它们在观测空间中可能产生相

互耦合或相似的误差表现。在仅利用位置观测和轨

迹监督的条件下，各误差分量通常不具备唯一可辨

识性。

本文不利用神经网络直接无约束回归系统状

态，也不要求网络分别估计式（36）中的各类误差

分量。所提方法首先利用标称状态转移模型完成状

态预测：

x̂t | t - 1 = Ft x̂t - 1| t - 1 (38)

并根据预测状态构造观测新息：

νt = yt - Ht x̂t | t - 1 (39)

双尺度Mamba-CNN网络以历史 IMU序列、观

测差分、新息特征及断联标志构成的特征序列Zt为

输入，预测数据驱动增益矩阵：

Kθ,t = Gθ(Zt ) (40)

最终状态更新表示为

x̂t | t = x̂t | t - 1 + γt Kθ,tνt,γt = 1 - Mt (41)

由式（38）-式（41）可知，网络输出并不直

接对应式（36）中的坐标映射误差、IMU零偏或未

建模扰动，也不直接替代完整的状态动力学方程。

网络实际学习的是历史传感器特征和观测新息到增

益矩阵Kθ,t之间的任务相关映射，并通过Kθ,tνt调节

观测信息对状态估计的修正作用。因此，模型所实

现的是受标称状态转移先验、观测模型、新息方向

和量测有效性门控共同约束的综合误差补偿，而不

是对各类物理误差源进行无约束、唯一的分量

辨识。

为进一步说明综合模型失配与网络修正之间的

关系，定义预测误差和更新误差分别为

et | t - 1 = xt - x̂t | t - 1,et | t = xt - x̂t | t (42)

将式（36）和式（38）代入预测误差定义，

可得

et | t - 1 = Ftet - 1| t - 1 + ψt (43)

其中，ψt为式（37）定义的综合模型失配项。若观

测方程表示为

yt = Ht xt + vt (44)

则观测新息可进一步写为

νt = Htet | t - 1 + vt (45)

将式（41）和式（45）代入更新误差定义，

可得

et | t = ( I - γt Kθ,t Ht ) et | t - 1 - γt Kθ,tvt (46)

式（43）表明，坐标映射误差、IMU零偏、未

建模运动和过程噪声首先以综合模型失配ψt 的形

式影响预测误差；式（46）则表明，网络只能通过

调节增益矩阵Kθ,t，改变观测新息对预测误差的修

正强度和方向。因此，网络对综合模型失配的补偿

能力受到观测矩阵Ht、新息可用性、增益表达能力

以及训练数据覆盖范围的共同限制，而不能无条件

地恢复或消除任意未建模误差。

从可学习性角度看，本文模型存在以下约束。

首先，当不同误差源在观测空间中产生近似相同的

新息响应时，仅依靠轨迹监督难以对坐标映射误

差、IMU零偏和未建模扰动进行唯一分解，网络只

能学习与状态估计目标相关的等效补偿关系。其

次，网络修正项具有Kθ,tνt的形式，当某一状态误

差位于观测矩阵Ht 的不可观测子空间，或观测新

息不能充分反映该误差时，网络无法仅依靠当前量

测更新保证该误差得到准确修正。最后，网络参数

是在有限训练数据分布上通过轨迹损失优化得到

的，其所学习的综合误差补偿规律主要适用于训练

样本所覆盖的运动状态、传感器偏置和噪声范围。

由此，本文所称的“隐式动力学建模”应理解为在

给定数据和观测约束下，对历史传感器特征到新息

修正增益之间的任务相关映射进行学习，而不是对

真实完整动力学方程进行无条件辨识。

然而，仅靠隐式演化不足以应对极端的量测异

常。当GPS等绝对观测信号长时间丢失或骤然恢

复时，原始观测值新息的一阶差分和二阶差分会产

生显著异常尖峰。如果网络被动接收这些“脏数

据”，状态预测将瞬间发散。为此，本文设计了基

于时序偏移逻辑的显式掩码清洗机制。
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定义原始断联指示器Mt ∈ { 0,1 }，为彻底规避

信号恢复瞬间的恢复期尖峰，构建包含一帧历史记

忆的有效掩码M eff
t

M eff
t = min ( Mt + Mt - 1,1) (47)

其中，Mt ∈ { 0,1 }为原始 GPS 断联标志，当 GPS 

观测缺失或无效时Mt = 1，否则 Mt = 0；M eff
t 为包

含一帧历史记忆的有效断联掩码，当当前帧或上一

帧存在断联时，M eff
t = 1，用于屏蔽断联及恢复瞬

间产生的异常差分特征。

这意味着只要当前帧或上一帧存在断联，系统

就会判定当前时刻的差分特征失效。基于此掩码，

模型对观测特征执行置零与限幅处理，生成高度鲁

棒的网络输入特征空间Zt

Δ2 yt = △yt - △yt - 1 (48)

Zt = [ (1 - M eff
t )Δyt, (1 - M eff

t )Δ2 yt,

   Clamp (ut ),Mt ]
T (49)

其中，△yt 表示 GPS 观测一阶差分，Δ2 yt 表示 

GPS 观测二阶差分，二者分别用于描述局部运动

变化和短时观测突变；Zt表示输入双尺度 Mamba-

CNN 网络的特征向量，由清洗后的一阶差分、二

阶差分、IMU 输入以及断联标志共同构成。

进一步地，GPS 拒止期间的滤波一致性可从

量测门控更新角度进行说明。当 GPS 正常时， 

Mt = 0，此时 γt = 1，滤波器根据观测新息进行状

态修正；当 GPS 处于断联状态时,Mt = 1，此时 γt =

0，状态更新退化为

x̂t|t = x̂t|t - 1 (50)

这表明在无效量测阶段，滤波器不会利用缺失

或异常 GPS 观测执行 measurement update，从而避

免虚假新息污染状态估计。此时估计误差主要由状

态转移先验和未建模扰动传播，可写为

et|t = Fet - 1|t - 1 + δt (51)

其中，et|t = xt - x̂t|t，δt表示过程噪声、IMU 残余漂

移和未建模动态共同形成的综合误差。对于长度

为 L的有限拒止区间，有

‖et + L‖ ≤ ‖F‖L‖et‖ +∑
i = 0

L - 1‖F‖i‖δt + L - 1 - i‖(52)

式（50）-式（52）表明，显式量测门控能够

阻断缺失或异常GPS新息对状态更新的直接污染，

但并不能消除标称状态传播误差、IMU残余漂移和

未建模扰动在拒止期间的持续累积。为进一步明确

有限拒止区间内的误差边界，假设

F  ≤ ρ,  δt  ≤ δ̄ (53)

则在GNSS拒止区间内，状态误差满足

et + L  ≤ ρLet  + δ̄∑
i = 0

L - 1

ρi (54)

进一步可写为

et + L  ≤

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ρL et + δ̄
1 - ρL

1 - ρ
, 0 ≤ ρ < 1,

[ 8pt ]  et + Lδ̄, ρ = 1,

[ 6pt ] ρL et + δ̄
ρL - 1
ρ - 1

, ρ > 1.

(55)

上述结果说明，当 ρ < 1时，有限扰动条件下

的误差可保持有界；当 ρ = 1时，误差上界可能随

断联长度近似线性增长；当 ρ > 1时，误差上界可

能随断联长度快速增大。因此，显式断联掩码所提

供的是对异常量测更新的隔离能力，而不是对任意

时长GNSS拒止的无条件稳定性保证。本文关于长

时间拒止鲁棒性的结论仅适用于实验所覆盖的有限

断联长度和扰动范围。

此外，有效掩码M eff
t 进一步屏蔽了断联恢复后

一帧产生的异常差分尖峰，使滤波器能够在恢复阶

段更加平滑地重新引入观测修正，但其效果仍取决

于恢复后观测质量、预测误差大小及网络训练

分布。

在此过程中，Mt 被作为独立的维度显式拼接

至输入特征中。这并非简单的数据预处理，而是向

神经网络注入了一条明确的物理指令。当遭遇信号

盲区即Mt = 1时，这条指令会触发前文所述的动态

门控机制，引导网络将决策权重全面倒向Mamba

长程分支。此时，Mamba模型切断外部观测输入，

使模型主要依赖状态转移先验以及 Mamba 分支中

编码的历史惯性运动特征维持轨迹连续性；而当信

号重新恢复且跨越尖峰期后，门控层又迅速唤醒

1D-CNN分支，重新接管高频新息的修正工作。该

显式掩码清洗机制的完整工作原理与对应波形如图

7所示。

需要说明的是，所提网络的学习能力受到训练

数据、历史感受野、观测信息和增益性质的共同约

束。网络学习的是训练分布内历史传感器特征到数

据驱动增益之间的经验映射，当运动状态、传感器

噪声、IMU零偏或GNSS遮挡模式显著超出训练范
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围时，其增益预测性能可能下降。Mamba长程分

支能够利用的历史信息也受到输入窗口长度、隐状

态维度和训练序列长度限制，并不意味着网络能够

无损记忆任意长时间跨度的信息。此外，由于状态

修正采用 γt Kθ,tνt 的形式，网络不能突破观测模型

和新息可用性所决定的信息边界。所预测的Kθ,t由

轨迹损失监督获得，并非通过显式协方差递推解析

计算，因此不自动具有经典卡尔曼增益的统计最优

性，也不能为任意动力学、噪声条件和GNSS拒止

长度提供全局稳定性保证。

综上所述，本文所提出的 DSG-MC DKF 框架

并非以黑盒网络直接替代完整滤波过程，而是在经

典卡尔曼“预测—更新”递归结构内引入数据驱动

的增益预测机制。一方面，状态预测仍由标称状态

转移矩阵Ft 维持基本运动先验；另一方面，历史

IMU序列、观测差分、新息特征和断联标志共同输

入双尺度Mamba-CNN网络，用于预测与当前时序

状态相匹配的增益矩阵Kθ,t，并通过Kθ,tνt调节观测

新息对预测状态的修正作用。该过程能够在训练数

据覆盖范围内缓解坐标转换近似、IMU零偏及未建

模运动等多源模型失配对状态估计的综合影响，但

并不意味着网络能够分别辨识各类误差分量，或无

条件恢复真实完整动力学。与此同时，显式断联掩

码通过量测门控和特征清洗机制抑制无效 GPS 观

测及恢复期尖峰对状态更新的干扰，双尺度门控网

络则在长程惯性趋势和短程观测扰动之间进行自适

应权衡。由此，本文方法在保留经典滤波递归结构

和物理可解释性的同时，增强了模型对长时漂移、

突发断联和观测恢复冲击的鲁棒处理能力。需要说

明的是，由于卡尔曼增益Kθ ( Zt )仍由训练数据驱

动的网络生成，因此该隐式残差修正能力与训练样

本所覆盖的运动模式、传感器噪声和 GNSS 退化模

式有关；当测试场景显著超出训练分布时，模型性

能仍可能受到影响。

4　实验与结果分析

为全方位评估所提及的双尺度门控 Mamba-

CNN 可微卡尔曼滤波器（DSG-MC DKF）在各类

极端非线性情况及真实自动驾驶场景下的鲁棒性

能，本文设计了由纯理论仿真演进至真实场景零样

本（Zero-shot）部署的四组递进式验证实验，来全

面解析架构特性并确立其在复杂导航任务中的适用

性。同时Revach等人提出的KalmanNet是DKF领

域最具代表性的工作[27]。该方法以新息序列为输

入，利用GRU网络动态预测卡尔曼增益，在雷达

跟踪、机器人定位等任务中显著优于EKF。因此本

文选择KalmanNet和经典卡尔曼滤波来作为对比算

法。实验首先在动力学先验失配、强非线性混沌系

统和缓变漂移误差场景下验证所提模型的基础状态

估计能力；随后在真实 UrbanNav 城市峡谷数据集

上进一步评估其对真实 GNSS 噪声、遮挡和观测异

常的适应能力。各实验根据任务特点设置相应对比

算法，其中标准卡尔曼滤波、GRU DKF 及相关 

DSG-MC 变体作为主要状态估计基线；在真实数

据实验中，本文进一步引入典型深度时序预测模型

进行扩展对比。

4.1　实验设置与实现细节

实验数据采样频率为 10 Hz，训练序列长度设

为T = 200。状态向量维度设为m = 4，包括二维位

置与二维速度，即[ xt,yt,vx,vy ]。观测向量维度设为

n = 2,对应 GPS 平面位置观测[ xt,yt ]。

在输入特征构造方面，网络输入由观测差分、

二阶差分、IMU 输入以及 GPS 断联标志共同组成。

具体而言，首先根据连续 GPS 观测构造位置差分

特征，用于近似描述相邻时刻的局部运动变化；进

一步对该差分项再次求差，得到二阶差分特征，用

于表征观测突变、恢复尖峰及短时扰动信息。为避

免 GPS 断联和信号恢复瞬间产生异常尖峰，当当

前帧或前一帧处于断联状态时，对差分特征进行清

洗。随后，IMU 输入经过幅值裁剪后，与 GPS 差

分特征、二阶差分特征及断联 mask 拼接，形成最

图 7　显式掩码清洗机制原理图
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终网络输入。

在双窗口时序建模方面，DSG-MC DKF 采用

长短时序分支协同建模策略。其中，长程分支采

用 1 层 Mamba 模块，其隐藏维度为 dmod el = 64，

状态维度为dstate = 16，卷积宽度为 dcnov = 4 ，扩展

倍率为 dexp end = 2，长窗口长度设为wl = 40，用于

捕获较长时间范围内的运动趋势、惯性信息累积以

及误差演化规律；短程分支采用两层1D-CNN，第

一层卷积核大小为 5，第二层卷积核大小为 3，短

窗口长度设为ws = 5，用于提取局部动态变化、观

测跳变和短时高频扰动特征。两类时序特征经过动

态门控融合模块进行自适应加权，从而使模型能够

在平稳运动、GPS 断联以及信号恢复阶段动态调

整长短期信息的贡献。训练过程中采用 Adam 优化

器，Mamba 系列模型学习率设为 l = 5*10-4，训练

轮数为 300，batch size 设为 512，损失函数采用状

态估计均方误差 MSE。

4.2　线性动力学先验失配环境下的状态估计

为验证滤波器在显著动力学先验失配条件下的

鲁棒性与自我校正能力，本文设计了一组基于经典

二维线性追踪任务的实验。滤波器内部预设的运动

模型保持为理想的线性标称动力学矩阵，而数据生

成引擎中则特意引入了系统性偏差，在底层真实状

态转移过程中施加了 20°的全局旋转失配角，用以

模拟真实物理环境与理想数学模型之间可能存在的

严重非线性偏差，从而评估算法在动力学失配下的

跟踪精度与收敛特性。

定量评估与实验结果表明，高度依赖标称矩阵

的标准卡尔曼滤波器因无法感知底层的旋转畸变，

其状态估计均方误差显著上升。GRU模型虽然在

一定程度上通过可微卡尔曼滤波的结构克服了底层

的旋转畸变但是结果仍是不太理想。但是 DSG-

MC Gated 模型成功在隐空间内逆向解算出了系统

的仿射变换规律，将误差大幅压低至-1.5 dB，初步

证实了 SSM 机制在补偿全局系统误差方面的明显

优势。各算法在失配环境下的具体状态追踪曲线与

绝对误差对比如图 8 所示。

4.3　高阶非线性洛伦兹混沌系统重构

为考察算法在强非线性环境中的适应性，本文

设计了一组基于三维洛伦兹（Lorenz）混沌吸引子

系统的实验[33]。鉴于该动力学系统对初始状态具

有极端敏感性与高度非线性特征，其已成为评估状

态估计算法处理强非线性动态能力的严苛基准。在

此设定下，本文将算法的先验约束严格限定为单

位转

移矩阵，即在缺失先验动态信息的前提下，考

察各算法从含噪观测数据中重构混沌动力学演化规

律的有效性，通过这一挑战性任务量化评估本文架

构对高维非线性特征的重构精度。

真实系统状态在三维相空间内呈现典型的双翼

蝴蝶状吸引子结构。在缺少准确非线性动力学模型

和雅可比矩阵的条件下，传统卡尔曼滤波难以有效

描述系统的强非线性演化，估计轨迹与真实吸引子

之间出现明显偏离；GRU 网络虽然能够捕捉部分

局部变化趋势，但在吸引子两翼切换区域仍产生较

为明显的形态失真。相比之下，Mamba 架构的估

计轨迹能够较好保持洛伦兹吸引子的整体几何结

构，并在多数时间段内跟随真实状态的演化趋势。

该结果表明，Mamba 的递归隐状态对本文实验条

件下的长程非线性时序依赖具有较强的表征能力，

能够为数据驱动增益预测提供有效的历史上下文信

息。需要指出的是，该实验验证的是模型在给定训

练和测试分布下的状态重构能力，并不意味着 

Mamba 已经唯一辨识或严格恢复了洛伦兹系统真

实的非线性微分算子。各模型对该混沌系统的三维

空间重构轨迹对比如图9所示。

4.4　应对长时累积误差的零偏自适应补偿

传感器零偏（Bias）漂移是制约惯性导航系统

长程积分稳定性的关键技术瓶颈。为评估各算法对

该类误差的补偿能力，本文基于NCLT数据集的统

计特性，构建了一组跨度长达400个时间步的长时

序轨迹推演任务[34]。在该实验设置中，系统输入

的测速数据被叠加了不可观测的随机游走偏置

（Random Walk Bias），旨在考察算法在复杂噪声干

图 8　线性动力学先验失配环境下的状态估计研究结果图
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扰环境下，对缓变漂移误差进行在线感知与有效抑

制的鲁棒性能。

结合图 10局部放大视角下的轨迹重构结果可

清晰观察到，传统卡尔曼滤波框架由于缺乏针对零

偏误差的在线自适应估计机制，其状态估计轨迹呈

现出显著的非线性发散趋势。例如，在实验数据

中，随着时间推移，传统卡尔曼滤波的估计误差持

续累积，与真实轨迹之间的偏差明显扩大，反映出

其对缓变偏置的抑制能力不足。相比之下，本文所

提的 Mamba 架构能够利用长窗口内的历史 IMU、

观测差分及状态修正信息，提取与缓慢偏置变化相

关的长程时序特征，并据此动态调整后续滤波迭代

中的增益矩阵，使估计结果对持续累积的偏置误差

表现出更强的抑制能力。需要说明的是，该实验结

果表明网络学习到了有利于减小零偏影响的等效补

偿规律，并不意味着其隐状态已经对真实 IMU零

偏进行了唯一、显式的参数辨识。进一步从图 10

中的数据可以看出，所提方法在轨迹重构中始终紧

密跟随真实轨迹，在多个关键时间节点上的估计精

度均优于传统卡尔曼滤波、基于 GRU 的 Kalman‐

Net以及DSG-MC Basic，尤其在长时段内保持了良

好的收敛特性。该实验观测结果有力验证

了“长程特征分支负责宏观累积偏置补偿”的

架构设计初衷，证明了所提方法在长程时序依赖建

模与缓变误差抑制方面的优异性能。

4.5　基于真实香港城市峡谷数据集的零样本泛化

测试与适用范围分析

数据驱动增益预测的泛化能力与训练数据所覆

盖的运动模式、传感器误差和量测退化条件密切相

关。本文所称的零样本测试，是指 UrbanNav-HK 

TST 和 Whampoa 真实路线未参与网络参数训练，

模型在不使用目标路线进行微调的情况下直接完成

状态估计。该设置用于评价模型从仿真训练分布向

未见真实路线迁移的能力。

为提高仿真训练数据的覆盖范围，训练阶段对

轨迹形态、运动速度、加速度、转弯模式、传感器

噪声、IMU零偏漂移及GNSS拒止区间进行随机化

设置，使网络能够接触多种运动与量测退化组

合[35]。然而，这种域随机化只能扩大训练分布的

覆盖范围，不能从理论上消除仿真数据与真实场景

（a）　真实轨迹

（d）　GRU DKF预测结果

（b）　添加噪声后的轨迹

（e）　DSG-MC Basic预测结果

（c）　标准卡尔曼滤波的预测结果

（f）　DSG-MC Gated预测结果

图 9　各模型高阶非线性洛伦兹混沌系统重构实验结果

··14



第 XX 期 蒋锐等：基于双尺度门控 Mamba-CNN 可微卡尔曼滤波器融合定位算法

之间的分布差异。当测试场景中的速度范围、转弯

半径、加速度分布、IMU偏置强度、噪声类型或

GNSS遮挡持续时间显著超出训练阶段的随机化范

围时，输入特征可能偏离网络已学习的有效区域，

进而导致增益预测偏差和状态估计性能下降。

在此基础上，本文进一步选取 UrbanNav-HK 

TST与Whampoa两条具有代表性的真实城市峡谷

路线开展测试，并与标准 KF、GRU-DKF、TFT、

FEDformer、xLSTM、TabPFN-TS 以及相关 DSG-

MC 变体进行对比[38]。其中，xLSTM 代表采用扩

展循环记忆结构的长程时序模型[36]，TabPFN-TS

代表基于预训练表格基础模型的时间序列预测方

法[37]。通过上述对比，进一步评价不同长程时序

建模范式在真实GNSS噪声、城市峡谷遮挡和观测

恢复异常条件下的状态估计性能。

由图 11和图 12可见，在UrbanNav-HK TST路

线中，标准KF与GRU-DKF均出现较为明显的轨

迹偏移，RMSE分别达到21.62 m和22.27 m，说明

固定运动学模型或单一传统循环结构难以稳定应对

真实城市环境中的非平稳量测噪声和局部观测异

常。TabPFN-TS能够恢复轨迹的主要几何轮廓，但

在路线左侧及底部转弯区域仍存在较明显的累计偏

差，其RMSE为 10.19 m，表明将多传感器融合定

位直接转化为表格时间序列回归后，模型性能仍容

易受到量测噪声和序列分布变化的影响。

FEDformer、xLSTM 和 TFT 的 RMSE 分别为

4.77、3.06 和 2.83 m。其中，FEDformer 能够拟合

轨迹的整体趋势，但局部转弯区域仍存在一定偏

移；xLSTM利用扩展循环记忆结构改善了长程信

息保持能力，其估计轨迹与真实轨迹具有较高的一

致性；TFT通过变量选择和门控注意力机制进一步

降低了定位误差。DSG-MC Basic 取得 3.11 m 的

RMSE，说明双尺度Mamba-CNN特征提取本身能

够改善长序列状态估计，但在缺少完整动态门控机

制时仍存在一定性能限制。

本文提出的DSG-MC Gated取得2.78 m的最低

RMSE。与 xLSTM、 DSG-MC Basic、 FEDformer

和 TabPFN-TS 相比，其 RMSE 分别降低约 9.2%、

10.6%、41.7%和 72.7%；与TFT相比降低约 1.8%。

需要指出的是，DSG-MC Gated与TFT之间的数值

差距相对较小，因此该结果不宜表述为显著优于

TFT。更准确地说，所提模型在获得较高轨迹估计

精度的同时，还保留了标称状态传播、观测新息更

新和GNSS断联门控等滤波结构，在数据驱动建模

能力与状态估计可解释性之间取得了较好的平衡。

为进一步考察模型在更复杂真实场景下的稳定

性，本文选取 UrbanNav Whampoa 路线进行测试。

该路线包含更明显的城市峡谷遮挡、道路转向和 

GNSS 局部异常，对滤波器的抗拒止能力和轨迹拓

扑保持能力提出了更高要求。各模型在 Whampoa 

路线上的轨迹估计结果如图 13 所示，定量对比如

图 14 所示。

从 Whampoa 路线结果可以看出，标准 KF 与

GRU-DKF在复杂城市峡谷场景下均出现明显的轨

迹畸变，RMSE分别达到42.41 m和45.25 m，说明

传统模型驱动方法和单一循环增益网络难以稳定应

对该路线中频繁转向、城市峡谷遮挡及非平稳观测

异常。xLSTM能够较好恢复路线的主体几何结构，

并将RMSE降低至3.16 m，说明扩展循环记忆结构

有助于提取长时间范围内的运动趋势，但在多次急

图 10　各模型在缓变漂移误差实验结果
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转弯和局部观测异常区域仍存在一定累计偏差。

FEDformer、TFT和TabPFN-TS在Whampoa路

线中的RMSE分别为 2.75、2.78和 2.78 m，均能够

较准确地拟合真实轨迹的整体形态。值得注意的

是，TabPFN-TS在Whampoa路线中的结果明显优

于其在UrbanNav-HK TST路线中的 10.19 m，说明

该预训练表格时间序列方法对目标路线特征、上下

文样本和量测分布具有较强敏感性，不同路线间的

性能一致性仍存在一定局限。

DSG-MC Gated在Whampoa路线中取得2.74 m

的最低RMSE，相较于xLSTM降低约13.3%，同时

分 别 比 FEDformer、 TFT 和 TabPFN-TS 降 低 约

0.4%、1.4%和 1.4%。由于DSG-MC Gated与 FED‐

former、TFT 和 TabPFN-TS 之间的数值差距较小，

因此该结果不宜表述为显著优于上述模型。其主要

优势在于，在保持较高定位精度的同时，仍保留了

卡尔曼预测—更新递归结构、观测新息修正和显式

断联量测门控。

相比之下，DSG-MC Basic在Whampoa路线中

出现严重发散，RMSE 达到 920.67 m。该结果表

明，仅采用双尺度Mamba-CNN特征提取并不足以

保证极端城市峡谷场景下的递推稳定性，动态门控

（a）　真实轨迹

（d）　FEDformer预测结果

（g）　xLSTM预测结果

（b）　标准卡尔曼滤波的预测结果

（e）　TFT预测结果

（h）　TabPFN-TS预测结果

（c）　GRU DKF预测结果

（f）　DSG-MC Basic预测结果

（i）　DSG-MC Gated预测结果

图 11　各模型在 UrbanNav-HK 路线下的轨迹估计结果

图 12　各个模型在UrbanNav-HK数据下的实验结果
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机制对于抑制异常观测冲击、协调长程与短程特征

贡献具有关键作用。综合两条真实路线可以看出，

DSG-MC Gated 分别取得 2.78 m 和 2.74 m 的最低

RMSE，两条路线之间仅相差 0.04 m，表现出较为

稳定的跨路线状态估计性能。

为进一步分析所提模型在训练分布之外的性能

退化规律，本文在保持网络结构、模型参数和训练

设置不变的条件下，开展不同分布偏移条件下的经

验学习边界测试。实验从验证集中随机选取256条

测试序列，不对网络进行重新训练或目标场景微

调，仅对测试数据中的加速度、转弯率、GNSS观

测噪声及连续GNSS拒止时长进行控制变量调整。

其中，加速度、转弯率和GNSS噪声的缩放系数均

设置为 0.5、1.0、1.5 和 2.0，连续 GNSS 拒止时长

分别设置为0、1、3、5和 10s。加速度、转弯率和

GNSS噪声实验以尺度系数 1.0作为参考条件，拒

止时长实验则以无GNSS拒止条件作为参考。

为统一描述不同压力条件下的性能退化程度，

本文采用绝对位置RMSE和相对RMSE比值两类指

（a）　真实轨迹

（d）　FEDformer预测结果

（g）　xLSTM预测结果

（b）　标准卡尔曼滤波的预测结果

（e）　TFT预测结果

（h）　TabPFN-TS预测结果

（c）　GRU DKF预测结果

（f）　DSG-MC Basic预测结果

（i）　DSG-MC Gated预测结果

图 13　各模型在 UrbanNav Whampoa 路线下的轨迹估计结果

图 14　各个模型在UrbanNav Whampoa数据下的实验结果
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标进行评价。相对RMSE比值定义为

r ( s ) =
RMSE ( s )

RMSE ( )sref

(56)

其中，s表示当前测试强度，sref表示对应实验的参

考条件。为便于定量识别模型性能出现明显退化的

位置，将测试强度增加过程中首次满足 r ( s ) ≥ 1.5

的条件定义为当前测试范围内的经验性能边界。需

要指出的是，该判据主要用于刻画模型在不同分布

偏移条件下的性能变化趋势，并不构成严格的理论

稳定性保证。实验结果如图15所示。

从运动状态压力测试结果可以看出，所提模型

对一定范围内的加速度和转弯率变化表现出相对平

缓的性能退化。当加速度尺度由参考条件的 1.0倍

增加至1.5倍和2.0倍时，位置RMSE分别由约0.71 

m增加至0.78 m和0.87 m，对应相对RMSE比值约

为1.10和1.23。当转弯率尺度由1.0倍增加至1.5倍

和2.0倍时，位置RMSE分别增加至约0.75

m和0.80 m，对应相对RMSE比值约为1.06和

1.12。上述两类测试在当前最高 2.0倍尺度下均未

达到 1.5倍的经验边界阈值，说明双尺度网络对一

定程度的运动强度变化具有较好的适应能力。

与运动状态变化相比，模型对GNSS观测噪声

分布偏移更加敏感。当GNSS噪声尺度为0.5倍时，

位置RMSE约为0.43 m；在参考噪声条件下，位置

RMSE约为0.71 m。当GNSS噪声尺度增加至1.5倍

时，位置RMSE上升至约1.24 m，相对RMSE比值

约为1.75，已超过设定的经验边界阈值；当噪声尺

度进一步增加至2.0倍时，位置RMSE增大至约5.9 

m，相对RMSE比值超过8。该结果表明，当GNSS

量测噪声显著超出训练阶段覆盖的统计范围后，观

测新息的幅值和分布特征发生明显变化，网络根据

历史特征预测的数据驱动增益难以继续保持与分布

内条件相同的状态修正性能。

连续GNSS拒止时长测试进一步反映了模型在

缺少绝对量测条件下的性能边界。相较于无拒止参

考条件，1 s和3 s拒止条件下的位置RMSE分别约

为0.75 m和0.97 m，对应相对RMSE比值约为1.05

和1.36，表明短时间拒止所造成的误差增长相对有

限。当连续拒止时长增加至 5 s时，位置RMSE上

升至约1.64 m，相对RMSE比值约为2.29，超过经

验边界阈值；当拒止时长达到10 s时，位置RMSE

进一步增加至约 6.2 m，相对RMSE比值约为 8.7。

该变化趋势与第 3.3节中的有限拒止区间误差传播

分析一致，即显式量测门控能够阻断无效GNSS新

息对状态更新的直接污染，但不能消除标称状态传

播误差和未建模扰动随拒止时间的持续累积。

综合上述实验结果，在本文设定的测试范围

和 r ( s ) ≥ 1.5判据下，加速度和转弯率方向的经验

性能边界均高于当前测试的 2.0倍尺度，GNSS噪

声方向的经验边界出现在 1.5 倍尺度附近，连续

GNSS拒止方向的经验边界出现在5 s附近。这说明

所提模型对中等程度的运动状态分布偏移具有相对

较好的适应能力，但对明显增大的GNSS观测噪声

和长时间绝对量测缺失更为敏感。Mamba长程分

支能够利用历史时序信息延缓误差累积，但无法突

破训练数据覆盖范围和观测信息可用性所决定的基

(a)　绝对位置RMSE (b)　相对于参考条件的RMSE比值

图15　不同分布偏移条件下DSG-MC Gated的经验学习边界测试
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本边界。因此，本文关于模型鲁棒性和零样本迁移

能力的结论应限定于当前训练分布、运动模式、噪

声范围及GNSS拒止时长条件，而不能解释为对任

意分布外场景的无条件泛化或全局稳定性保证。

在计算效率方面，考虑到自动驾驶和融合定位

系统对实时推理延迟的要求，本文在统一测试条件

下统计了各模型的推理耗时，结果如表1所示。传

统GRU-DKF采用循环神经网络作为时序骨干，状

态信息需要沿时间步顺序递推，推理时延达到 74 

ms。统一实现框架下EKF的测试时延为73 ms，该

结果反映的是包含状态预测、协方差递推、矩阵求

解及程序调度开销在内的工程实现耗时，并不等同

于经典EKF核心滤波步骤的理论计算复杂度。相

比之下，DSG-MC Basic 和 DSG-MC Gated 的推理

时延分别为17 ms和15 ms，较GRU-DKF分别降低

约 77.0% 和 79.7%，其中完整的 DSG-MC Gated 实

现了约4.9倍的推理加速。这表明，Mamba的并行

扫描机制能够有效缓解传统循环增益网络顺序递推

所带来的计算开销。

在新增的时序模型中，TabPFN-TS、TFT、

FEDformer和xLSTM的推理时延分别为9、10、13

和 14 ms。其中，TabPFN-TS在当前窗口规模和测

试设置下取得最低时延，TFT与FEDformer也表现

出较高的并行计算效率；xLSTM虽然仍采用循环

记忆结构，但其14 ms的推理时延已接近DSG-MC 

Gated。需要指出的是，上述模型主要通过窗口化

序列直接预测目标状态，而DSG-MC Gated还需要

依次完成标称状态传播、双尺度特征提取、动态门

控融合、增益矩阵生成以及观测新息更新。因此，

DSG-MC Gated并非表 1中时延最低的模型，但其

15 ms的推理时延仅比xLSTM和FEDformer分别增

加1 ms和2 ms，并显著低于GRU-DKF。同时，结

合两条真实城市路线的实验结果，DSG-MC Gated

在保持较低推理时延的基础上，还具备卡尔曼预测

—更新递归结构、显式GNSS断联门控和观测恢复

期异常抑制能力。因此，在当前实验条件下，所提

方法在状态估计精度、复杂环境鲁棒性、结构可解

释性和计算效率之间表现出较好的综合平衡。

为进一步验证 DSG-MC 中各关键模块对定位

精度与断联鲁棒性的实际贡献，本文在保持训练设

置和测试数据一致的条件下，对模型中的长程 

Mamba 分支、硬测量门控、差分特征清洗、恢复

期历史记忆以及 IMU 输入进行逐项消融。考虑到

真实城市峡谷场景下误差主要集中在 GNSS 拒止及

信号恢复阶段，除整体 RMSE 外，本文进一步统

计正常观测区间、断联区间和恢复区间的 RMSE，

以更细致地分析不同模块对长序列递推稳定性的影

响。相关结果如表 2 所示。

表中给出了 DSG-MC 的核心消融实验结果。

可以看出，完整模型 A0 在整体 RMSE 上取得 

3.063 m 的定位误差。去除长程 Mamba 分支后，

整体 RMSE 上升至 3.239 m，且断联区间 RMSE 

由 18.999 m 增加至 21.369 m，说明长程状态空间

分支有助于建模惯性序列中的缓变运动趋势，并提

升 GNSS 拒止条件下的轨迹连续性。去除硬测量门

控后，断联区间 RMSE 显著上升至 82.945 m，表

明在 GNSS 缺失阶段若继续执行量测更新，异常新

息会严重破坏滤波闭环稳定性。去除差分特征清洗

后，整体 RMSE 上升至 6.172 m，说明对观测差分

异常值进行清洗能够有效抑制瞬态噪声传播。去除

恢复期历史记忆后，整体 RMSE 增加至 52.491 m，

验证了恢复期记忆机制对抑制 GNSS 恢复瞬间新息

  表1　 各模型推理时延表

模型模型

EKF

GRU-DKF

DSG-MC Basic

DSG-MC Gated

TFT

FEDformer
xLSTM

TabPFN-TS

时延时延

73ms

74ms

17ms

15ms

10ms

13ms
14ms
9ms

DSG-MC Basic 表示去除动态门控融合模块后的 DSG-MC DKF 变体；DSG-MC Gated 表示本文提出的完整 DSG-MC DKF 模型。

··19



通 信 学 报 第 XX 卷 

尖峰和长序列误差放大的重要作用。去除 IMU 输

入后，整体误差和断联区间误差均有所增加，说明

惯性信息对维持断联期间的运动趋势具有辅助作

用。综上，硬测量门控、恢复期记忆、差分特征清

洗与长程 Mamba 分支共同构成了 DSG-MC 在复杂

城市峡谷场景下保持鲁棒定位的关键机制。

5　结束语

本文提出了DSG-MC DKF，一种将 Mamba 结

构化状态空间模型与 CNN 结合的新型可微卡尔曼

滤波器融合定位算法。不同于传统 GNSS/INS 融合

方法将 IMU 作为显式控制输入注入预测方程，本

文通过将控制输入矩阵置零，取消对固定运动学控

制项的依赖，并利用 Mamba-CNN 网络从 IMU 历

史序列、观测新息和断联掩码中隐式学习状态修正

规律。实验结果表明，该策略能够有效缓解动力学

模型失配、传感器零偏漂移和 GNSS 长时拒止条件

下的状态发散问题，同时显著降低推理延迟。

一寸证件照

  表2　 DSG-MC DKF 消融实验结果

模型变体模型变体

Full DSG-
MC DKF

w/o Long Mamba

w/o Hard Gate

w/o Feature Cleaning

w/oRecovery Memory

w/o IMU Input

Overall

3.063

3.239

9.758

6.172

52.491

3.150

Δ

0.000

0.176

6.695

3.109

49.428

0.087

Normal

2.201

2.177

2.773

5.804

52.780

2.170

Outage

18.999

21.369

82.945

19.479

19.919

20.339

Recovery

19.074

14.345

33.921

3.833

18.686

11.344

表中数值单位均为 m。Δ 表示相较于完整模型的 Overall RMSE 增量。
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