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一种强跟踪扩展卡尔曼滤波器的改进算法
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摘　要: 针对模型不匹配卡尔曼的状态估计发散和应用范围限于连续系统问题,提出一种基于有限差分强跟踪滤波

器 (ST FD EKF). 在滤波计算中,引入强跟踪滤波因子修正滤波器的状态预协方差矩阵,滤波精度得以提高;滤波器应

用有限差分方法计算滤波过程中非线性函数的偏导数, 扩大了适用范围. 几种卡尔曼滤波器经过仿真比较,

ST FD EKF 应用于复杂非线性系统状态估计时,具有较高数值稳定性、强跟踪性和较宽应用范围.
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Abstract: A strong track ing fin ite2difference Kalm an filter (ST FD EKF ) is p resen ted to handle the divergence

p rob lem of sta te est im ation of a non linear m ism atched model and lim ited app licat ion scope. In filtering calcu la t ion,

strong track ing facto r is in troduced to modify p rio ri covariance m atrix to imp rove the accuracy of the filter. T he

filter uses fin ite2difference m ethod to calcu la te part ia l derivatives of non linear functions to en large its app licat ion

scope. T he comparison of several Kalm an filters show s that the ST FD EKF filter has h igh num erical stab ility, strong

track ing and larger app licat ion scope and it can be app lied to sta te est im ation of comp lex non linear system s.
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1　引　　言
　　扩展卡尔曼滤波器 (EKF)是一种应用最广泛

的非线性滤波方法之一,人们在如何改善卡尔曼滤

波的计算复杂性及数值稳定性方面作了大量的研

究,提出各种基于平方根滤波、奇异值滤波与U 2D
分解滤波等方法. 但是, 滤波估计技术在实际应用

时,卡尔曼滤波器的收敛性、估计精度、实用性仍需

不断改进. 之所以如此,主要由于实际非线性动态模

型较复杂,存在不确定性或噪声统计特性近似已知

或未知,造成了滤波器性能下降.

文献[ 1 ]提出带多重渐消因子的有色噪声干扰

的强跟踪滤波器,较好地解决了扩展卡尔曼滤波器

(EKF)关于不确定模型的鲁棒性较差、状态估计精

度不高,甚至发散等问题. 文献 [ 2, 3 ]提出采用内插

公式计算均值、方差和协方差矩阵的滤波算法,使其

应用扩展到非线性不连续情况,扩大了滤波器应用

范围,增强了滤波过程的收敛性.

本文首先引入强跟踪扩展卡尔曼滤波概念,然

后采用非线性函数的差分运算代替强跟踪滤波器中

的偏导数计算,继承文献[ 1～ 3 ]中算法的优点,进而

推导出基于有限差分的强跟踪滤波算法,并从滤波

器数值稳定性、强跟踪性等方面比较几种滤波器算

法的状态估计过程.

2　强跟踪非线性滤波器



　　带次优渐消因子的扩展卡尔曼滤波器

(SFEKF)与常规扩展卡尔曼滤波器相比,具有以下

优点[1 ]: 较强的鲁棒性; 极强的跟踪能力; 适中的计

算复杂性. 由于渐消因子的作用, SFEKF 保持了不

同时刻的残差序列处处正交. 它的物理意义说明,当

存在模型不确定性时,在线调整增益矩阵可使残差

始终保持高斯白噪声的性质. 该滤波器充分利用了

残差序列中的有效信息,对过程参数变动具有较强

的鲁棒性,其估值精度也较常规的EKF 大为提高.

考虑如下形式的一般非线性模型,状态方程和观测

方程如下:

x k+ 1 = f (x k , u k , v k ) , (1)

y k = g (x k ,w k ). (2)

式中: x k为状态变量; y k为输出变量; u k为控制变量;

v k 和w k 为过程噪声和观测噪声. 假设过程噪声和观

测噪声是相互独立的, 且具有时变特性均值和协方

差的正态白噪声序列,其均值和方差为

E [v k ] = qk , cov [v k , v j ] = Q k ∆(k - j ) ,

E [w k ] = rk , cov[w k ,w j ] = R k∆(k - j ). (3)

　　扩展卡尔曼滤波器是在线性卡尔曼滤波器基

础上发展而来的, 采用非线性函数泰勒级数展开线

性化方法,近似表示原系统的状态方程和观测方程,

表达式如下:

x k+ 1≈ f (x
δ

k , u k , qk ) + F x (k ) (x k - x
δ

k ) +

　　　F v (k ) (v k - qk ) , (4)

y k≈ g (xθk , rk ) + G x (k ) (x k - xθk ) +

　　Gw (k ) (w k - rk ). (5)

式中: F x (k ) 和 F v (k ) 是 f (õ) 对 x , v 的偏导数;

G x (k ) 和Gw (k ) 是 f (õ) 对 x ,w 的偏导数.

SFEKF 滤波器的表达形式如下:

验前状态估计

xθk+ 1 = f (x
δ

k , u k , qk ) , (6)

yθk = g (xθk , rk ) ; (7)

　　验前方差估计

Pϖk+ 1 = Κ(k + 1) F x (k ) P
δ

kF x (k ) T +

F v (k )Q kF v (k ) T. (8)

式中 Κ(k + 1) ≥ 1为渐消因子,它对过去的数据进

行渐消,实时调整状态的预报协方差阵. 验后增益矩

阵、状态估计和方差估计分别为

K k+ 1 = P k+ 1G x (k ) T [G x (k ) Pϖk+ 1G x (k ) T +

　　　Gw (k )R kGw (k ) T ]- 1, (9)

x
δ

k+ 1 = xθk+ 1 + K k+ 1 [y k - yθk ], (10)

P
δ

k+ 1 = [ I - K k+ 1G x (k ) ]Pϖk+ 1. (11)

残差序列为

Χk+ 1 = y k - yθk. (12)

　　当系统满足条件: F v (k )Q kF v (k ) T 是半正定对

称阵, Gw (k )R kGw (k ) T 和 P
δ

0 是正定对称阵, 渐消因

子 Κ(k + 1) 的计算采用文献[ 1 ] 的一步算法,即

Κ(k + 1) =
Κ0, Κ0 ≥ 1;

1, Κ0 < 1.
(13)

式中

Κ0 = tr[N (k + 1) ]öt r [M (k + 1) ], (14)

N (k + 1) =

V 0 (k + 1) - G x (k ) F v (k )Q k õ

F v (k ) TG x (k ) T - Gw (k )R kGw (k ) T , (15)

M (k + 1) = G x (k ) F x (k ) P
δ

kF
T
x (k )GT

x (k ). (16)

其中: t r (õ) 为求迹算子,V 0 (k + 1) 为输出序列的均

方误差阵,计算如下:

V 0 (k + 1) =
1
k∑

k

j= 1
Χj ΧT

j =

G x (0) Pϖ0G x (0) + Gw (0)R 0Gw (0) T , k = 0;

ΘV 0 (k ) + Χk ΧT
k

1 + Θ , k ≥ 1.

(17)

式中 0 < Θ≤ 1为残差序列的遗忘因子,一般取Θ=

0. 95.

3　基于有限差分的强跟踪滤波器
　　扩展卡尔曼滤波器 (EKF) 是基于 T aylo r展开

级数的线性卡尔曼滤波, 其应用场合是要求非线性

状态传递方程和观测方程或函数具有可微性或连续

性[4～ 8 ]. 然而,非线性函数的一阶级数线性化在许多

方面不足以提供较精确的近似, 往往产生较大的偏

差, 甚至引起滤波器的发散. 本节吸取了文献[ 2, 3 ]

中滤波器实现的一些思想, 提出应用有限差分代替

强跟踪滤波算法中的非线性函数的偏导数计算, 进

而对函数的自协方差和互协方差的计算进行改进,

得到基于有限差分的强跟踪滤波器 (ST FD EKF) 算

法.

　　对Q k , R k , Pϖk , Pδk 进行Cho lesky 分解,有

Q k = S vS
T
v , R k = S w S T

w ,

Pϖk = SθxS
θT

x , Pδk = SδxS
δT

x. (18)

非线性函数偏导数 F x (k ) 的中心差分形式如下:

F x (k ) = {f ij } =

{ (f i (x
δ

k , j + ∃x
δ

k , j , u k , qk - f (x
δ

k , j -

∃xδk , j , u k , qk ) ) ö2∃xδk , j }. (19)

令 ∃x
δ

k , j = hs
δ

x , j , h 为步长的调节系数; s
δ

x , j 表示S
δ

x 的

第 j 列,则

F x (k )S
δ

x = S x xδ =

{ (f i (x
δ

k + hsδx , j , u k , qk) -

f i (x
δ

k - hs
δ

x , j , u k , qk ) ) ö2h}. (20)
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同样地

F v (k )S v = S x v =

{ (f i (xδk , u k , qk + hsv , j ) -

f i (x
δ, u k , qk - hsv , j ) ) ö2h}, (21)

G x (k )Sθ x = S y xθ =

{ (g i (xθk + hsγx , j , rk ) - g i (xθk - hsγx , j , rk ) ) ö2h},

(22)

Gw (k )S w = S yw =

{ (g i (xθk , rk + hsw , j - g i (xθk , rk - hsw , j ) ) ö2h}.

(23)

　　 带次优渐消因子的扩展卡尔曼滤波器

(SFEKF) 验前方差估计、验后增益矩阵和方差估计

修改为

Pϖk+ 1 =

Κ(k + 1) F x (k ) P
δ

kF x (k ) T + F v (k )Q kF v (k ) T =

Κ(k + 1) F x (k )S
δ

xS
δT

x F x (k ) T + F v (k )S vS
T
v F v (k ) T =

Κ(k + 1)S x xδS
T
x xδ + S x vS

T
x v; (24)

K k+ 1 =

PϖkG x (k ) T [G x (k ) PϖkG x (k ) T + Gw (k )R kG
T
w (k ) ]- 1 =

SθxS
θT

x (S y xθS
θ - 1

x ) T [S y xθS
T
y xθ + S yw S T

yw ]- 1 =

SθxS
T
y xθ [S y xθS

T
y xθ + S yw S T

yw ]- 1; (25)

Pδk+ 1 =

[ I - K k+ 1G x (k ) ]Pϖk+ 1 =

SθxS
θT

x - K k+ 1G x (k )SθxS
θT

x =

SθxS
θT

x - SθxS
T
y xθK T

k+ 1 - K k+ 1S y xθS
θT

x + SθxS
T
y xθK T

k+ 1 =

SθxS
θT

x - SθxS
T
y xθK T

k+ 1 - K k+ 1S y xθS
θT

x +

K k+ 1S y xθS
T
y xθK T

k+ 1 + K k+ 1S yw S T
yw K T

k+ 1 =

[Sθx - K k+ 1S y xθ　K k+ 1S yw ] ×

[Sθx - K k+ 1S y xθ　K k+ 1S yw ]T. (26)

　　从上述推导过程可以看出,验前验后方差和验

后增益矩阵的计算包含过程噪声的影响和模型线性

化误差的影响, 而且非线性函数线性化的步长也随

上一次的验前验后方差、过程噪声和观测噪声变化

而变化. 因此,滤波器实现简单,不需要导数运算,仅

需要函数的估值, 且具有较高的精度和更好的方差

估计,增加了算法的数值稳定性.

4　仿　　真
　　 为了阐明强跟踪有限差分卡尔曼滤波器

(ST FD EKF) 算法的有效性, 下面以一个非线性随

机系统为例, 来仿真比较扩展卡尔曼滤波器
(EKF)、有限差分扩展卡尔曼滤波器 (FD EKF) 及

强跟踪有限差分滤波器 (ST FD EKF) 的滤波性能.

假设非线性状态方程和输出方程表示如下:

　　状态方程

x 1k+ 1 = x 1k + sõ co s (x 3k + t) ,

x 2k+ 1 = x 2k + sõ sin (x 3k + t) ,

x 3k+ 1 = x 3k + t;

　　输出方程

y 1k+ 1 = x 1k+ 1 + w 1k ,

y 2k+ 1 = x 2k+ 1 + w 2k ,

y 3k+ 1 = x 3k+ 1 + w 3k.

式中

s = 1. 09× 10- 4 [a (u 1k + v 1k ) + b (u 2k + v 2k ) ],

t = 1. 09× 10- 4 [a (u 1k + v 1k ) + b (u 2k + v 2k ]öc,

a , b, c为模型的待估参数.

滤波器的初始条件如下:

qk = [ 0. 0 ]T , rk = [ 0, 0, 0 ]T ,

Q k = diag ( [ 1ö12, 1ö12 ]) ,

R k = diag ( [ 10- 7, 10- 7, 10- 7 ]) ,

x 0 = [ 1. 2, - 0. 20, 2. 64, 0. 1, 0. 1, 0. 5 ]T ,

　　Pϖ0 = P
δ

0 =

　　diag ( [ 10- 4, 10- 4, 10- 4, 10- 4, 10- 4, 10- 4 ]).

图 1　采用 3种滤波器对系统 xδ1k 状态估计过程比较
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　　假设滤波器的数学模型含有模型失配参数,用

扩展状态方程表示如下 (滤波器观测方程为非线

性系统的输出方程) :

x 1k+ 1 = x 1k + sõ co s (4x 3k + t) ,

x 2k+ 1 = x 2k + sõ sin (5x 3k + t) ,

x 3k+ 1 = x 3k + t,

ak+ 1 = ak ,

bk+ 1 = bk ,

ck+ 1 = ck.

　　图1所示为采用EKF, FD EKF 和ST FD EKF 对

系统状态 x 1k进行估计的结果,其中: 实线为真实值,

虚线为滤波器的估计值. 可以看出, EKF 滤波估计

是发散的;有限差分滤波器 (FD EKF )虽然数值是收

敛的,但不能跟踪实际状态; ST FD EKF 滤波算法比

EKF和FD EKF具有更好的跟踪性能 , 特别是滤波

图 2　应用STFD EKF滤波器模型参数 a , b, c估计

图 3　渐消因子Κk 和状态估计方差 s11,

　　s22, s33随新数据加入时的变化

模型存在误差 (即模型不匹配情况)时ST FD EKF 也

能稳定快速跟踪实际系统状态的变化. 图2所示为

模型待估参数 a , b, c 随新数据加入的变化过程. 图

3 (a)表示渐消因子随观测数据加入的调整过程. 图

3 (b)～ 3 (d)表示状态估计均方差值的变化.

5　结　　论
　　基于有限差分强跟踪滤波器实际上是一种非线

性自适应滤波器,它根据新的观测数据自动调整渐

消因子,使滤波过程适应新数据变化;滤波过程利用

有限差分运算得到验前、验后状态方差及状态增益

矩阵,使滤波器的实现更容易、应用范围更广泛. 该

滤波器具有较强的数值稳定性和强跟踪性,可用于

一大类非线性系统的状态和参数估计.
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