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摘　要 : 针对卡尔曼滤波 ( KF)中噪声的统计特性与实际不符时滤波精度严重降低甚至引起滤波器发散的问题 ,提

出一种基于支持向量机的自适应卡尔曼滤波算法 (SVMA KF) .根据新息理论方差与实际方差的比值 ,应用支持向量

机产生自适应因子对卡尔曼滤波器的噪声方差阵进行在线修正 ,使噪声方差阵能够根据实际噪声的变化得到调整.

通过对雷达目标跟踪系统的仿真表明 ,该算法对噪声有较强的自适应性 ,能够提高滤波精度和滤波器的鲁棒性.
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Abstract : As the accuracy will decrease or even divergence problems will occur while the theoretical statistical behavior

of the Kalman filtering and it s actual behavior do not agree , a new self2adaptive Kalman filtering , support vector

machines adaptive Kalman filtering ( SVMA KF) , is presented. In order to tune the noise covariance of the Kalman

filtering on line , SVM is employed to generate the adaptive factor , according to the ratio of the theoretical covariance

of the innovation sequence to it s actual covariance. Simulation on target t racking shows that SVMA KF can increase

the estimation accuracy and the robustness of the Kalman filtering remarkably , compared with the t raditional Kalman

filtering.
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1　引　　言
　　经典卡尔曼滤波以状态空间和射影理论为基

础 ,采用动力学方程即状态方程描述被估计量的动

态变化规律 ,以最小均方误差为准则 ,导出了容易在

计算机上快速实现的时域最优递推滤波方法.该方

法可以处理多维、时变和非平稳随机过程 ,一经提出

就获得了极大的关注和广泛的应用[ 1 ,2 ] .但从应用

观点看 ,经典卡尔曼滤波的缺点和局限性是它要求

精确已知系统的数学模型和噪声统计特性 ,而大部

分实际应用问题中系统模型和噪声统计特性都是部

分已知、近似已知或完全未知的 ,此时 ,经典卡尔曼

滤波器的性能就会变坏甚至发散[2 ,3 ] .为了克服卡

尔曼滤波的上述缺点和局限 ,产生了卡尔曼滤波理

论的一个分支———自适应卡尔曼滤波.所谓自适应

滤波 ,就是利用观测数据进行递推滤波的同时 ,不断

地估计和修正模型中的不精确参数及噪声方差阵 ,

从而降低模型误差 ,抑制滤波发散 ,提高滤波精

度[325 ] .

　　本文提出一种基于支持向量机的自适应卡尔曼

滤波算法 (SVMA KF) ,根据实时得到的新息的理论

方差与实际方差的比值 ,利用支持向量机 ( SVM)在

线调整卡尔曼滤波器的噪声协方差矩阵 ,以使噪声

协方差矩阵能根据系统实际噪声水平得到实时的调

整 ,从而提高滤波精度 ,防止滤波器发散.最后针对

雷达目标跟踪系统 ,对本文提出的 SVMA KF 滤波

算法进行仿真分析 ,仿真结果表明 ,该方法能够提高
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滤波器的滤波精度和鲁棒性.

2　卡尔曼滤波技术
　　卡尔曼滤波器是一种基于递推线性最小方差估

计的最优估计算法 ,适用于多维随机过程估计.其采

用动力学方程即状态方程描述被估计量的动态变化

规律 ,被估计量的动态统计信息由激励白噪声的统

计信息和动力学方程确定.因激励白噪声是平稳过

程 ,动力学方程已知 ,所以被估计量既可以是平稳

的 ,也可以是非平稳的 ,即卡尔曼滤波也适用于非平

稳过程.因此 ,卡尔曼滤波理论作为重要的最优估计

理论广泛地应用于导航、定位、目标跟踪、大地测量

等多个领域.

　　设随机线性离散系统的方程为

X k =Φk , k- 1 X k- 1 +Γk , k- 1 W k- 1 ,

Zk = H k X k + V k . (1)

式中 : X k为 k时刻的 n维状态向量 , Zk为 k时刻的 m

维量测向量 , W k- 1为 k - 1时刻加在系统上的 r维系

统激励噪声向量 ,V k 为 k时刻的 m 维零均值量测噪

声向量 ,Φk , k- 1 为 k - 1到 k时刻的 n ×n维系统状态

转移矩阵 , H k为 k时刻的 m ×n维量测矩阵 ,Γk- 1为

n ×r维系统噪声驱动矩阵.

　　从随机线性离散系统基本卡尔曼滤波方程[123 ]

可以看出 ,该算法要求精确掌握系统的动力学模型 ,

以及系统噪声和量测噪声的统计特性 ,而且这些信

息在滤波过程中是固定不变的 ,但在实际应用中 ,系

统建模的不精确以及各种干扰因素的存在 ,使得滤

波误差较大甚至使滤波器发散 ,所以自适应卡尔曼

滤波的研究受到了国内外研究者的广泛关注[427 ] .

　　定义新息为观测所得量测值和量测估计值之

差 ,即

rk = Zk - H k X̂ k/ k- 1 . (2)

当滤波器模型准确时 ,卡尔曼滤波器新息为零均值

白噪声 ,所以可通过监测新息来判断模型是不是发

生了改变 ,是否需要对参数进行调整.一般采用在线

调整模型噪声方差阵的方法来改变滤波器的估计均

方误差阵和滤波增益阵 ,从而改善滤波精度 ,防止滤

波器发散.参照文献 [7 ] ,现将模型的噪声方差阵按

照下式进行调整 :

Rk = S b
Rk R ,

Qk = S c
Q k Q.

(3)

式中 : R和Q是定值 , S b
Rk和 S c

Qk是时变自适应调整因

子 ,指数 b和 c是预先选定的常数.根据卡尔曼滤波

器的新息特性 ,自适应调整系统噪声协方差阵和量

测噪声协方差阵 ,当 S b
Rk = S c

Qk = 1时就退化为常规

卡尔曼滤波.这里的关键是如何利用新息 ,并根据新

息产生调节因子.对此 ,本文提出了基于支持向量机

的调节因子产生方法 ———基于支持向量机的自适

应卡尔曼滤波技术.

3　基于支持向量机的自适应卡尔曼滤波
技术

3 . 1　支持向量机介绍

　　支持向量机是 Vap nik等学者在统计学习理论

的基础上发展起来的一种通用学习机器.它针对小

样本情况下的学习问题 ,基于结构风险最小化的思

想 ,克服了传统机器学习理论必须在样本容量足够

大时才能得到理想学习效果的缺点 ,得到了有限样

本下的理想学习效果 ,并且具有很好的推广能力和

泛化性.而神经网络 ,在样本容量较小时 ,由于得不

到很好的训练使得学习能力下降 ;当样本容量很大

时又容易出现过学习问题 ,还会不可避免地陷入局

部最小 ,从而得不到全局最优解.所有这些问题在支

持向量机理论中都得到了很好的解决.坚实的理论

基础和成功的工程应用 ,使得支持向量机成为世界

范围内机器学习领域的热点研究方向[8211 ] .

　　经典的支持向量机算法可归结为二次规划问

题 ,虽然所得的解是唯一的最优解 ,但当样本数目很

大时 ,算法的复杂度便迅速增加. L S2SVM避开了经

典支持向量机求解时的复杂优化运算 ,通过求解一

组线性方程组即可得到唯一的全局最优解 ,算法的

复杂度大大降低 ,从而更好地满足了工程应用中的

实时性要求[12 ,13 ] .

　　回归型最小二乘支持向量机算法的简单推导

如下 :设含有 l个样本的训练集为{ y k , x k } l
k = 1 , x k ∈

Rn是第 k个输入 , y k ∈R是第 k个输出 ,利用高维特

征空间的线性函数

y ( x i ) = w Tφ( x i ) + b, i = 1 , ⋯, l (4)

来拟合样本集 ,非线性映射φ(·) 将数据集从输入空

间映射到高维特征空间.根据统计学习理论的结构

风险最小化原理 ,上面的回归问题可转化为

min J ( w , e) =
1
2

w T w +
1
2

C∑
l

i = 1
e2

i ,

s. t . y i = w Tφ( x i ) + b + ei , i = 1 , ⋯, l. (5)

其中 :ei 为误差 , C为可调超参数.定义 Lagrange函

数如下 :

L ( w , b , e ,α) = J ( w , e) - ∑
l

i = 1

αi { w Tφ( x i ) +

b + ei - y i } , (6)

其中αi是L a g r a n g e乘子 . 根据 Ka r u s h2 Ku h n2
Tucker ( KKT) 最优条件 ,可以得到如下的线性方

程组 :

0 1T

1 Ω+ C- 1 I

b

α
=

0

Y
. (7)
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其中

Y = [ y1 , ⋯, y l ] , 1 = [1⋯1 ] ,α = [α1 , ⋯,αl ] ,

Ωij =φ( x i )
Tφ( x j ) = k ( x i , x j ) , i , j = 1 , ⋯, l ,

k (·, ·) 是核函数.应用最小二乘法 ,求解线性方程

组 (7) ,可得参数 a和 b ,最后得到如下的L S2SVM模

型 :

y ( x) = ∑
l

i = 1

αi k ( x , x i ) + b. (8)

　　从上面的推导可以看出 ,L S2SVM 的训练问题

最后归结为一个线性方程组的求解问题 ,而不像经

典支持向量机归结为一个二次规划问题 ,这样使得

问题的求解更简单快捷.在求解过程中只要完成一

次矩阵求逆便可获得所有的结构参数.所以本文在

自适应卡尔曼滤波中选取了最小二乘支持向量机来

产生自适应因子 ,以减小计算量 ,提高算法的实时

性.

3 . 2　基于支持向量机的自适应卡尔曼滤波技术

　　在前面提到自适应卡尔曼滤波最关键的是自

适应调节因子的实时获取.本文根据最新得到的观

测数据使用支持向量机实时在线调整噪声方差阵 ,

可使噪声方差阵根据实际的噪声水平得到动态的调

整 ,从而提高卡尔曼滤波的性能 ,防止滤波器发散.

　　文献[14 ]介绍了协方差匹配技术 ,根据新息协

方差的理论值与实际值的一致程度来监测噪声协方

差阵与实际噪声水平的一致程度 ,在此基础上产生

自适应调节因子 ,实现滤波器性能的最优化.在基于

支持向量机的自适应卡尔曼滤波中 ,滤波器的自适

应调整由以下 3步组成 :

　　1) 求得卡尔曼滤波器新息方差的理论值

Prk = H k (Φk , k- 1 Pk- 1ΦT
k , k- 1 +

Γk- 1 QkΓT
k- 1 ) HT

k + Rk ; (9)

　　2) 因为新息的理论均值是 0 ,根据统计学的相

关理论以及参考文献 [7 ,15 ] ,可以得到卡尔曼滤波

器新息方差的实际值为

P̂rk =
1
n ∑

k

j = k- n+1
rj r T

j , (10)

这意味着用当前时刻最近的前 n步的新息值来估计

新息方差的实际值 ,窗宽 n由经验确定[15 ] ;

　　3) 如果发现新息方差的理论值和实际值不一

致 ,就根据其不一致程度 ,利用 SVM产生自适应调

节因子 ,以使其不一致程度降低 ,从而优化滤波器的

性能.

　　为了监测新息方差的理论值和实际值之间的

不一致程度 ,定义了一个新的变量

DOM k = diag ( Prk ) / diag ( P̂rk ) . (11)

当滤波器噪声的统计特性比较精确时 ,新息序列应

是零均值白噪声 ,而且 DOM k 的每一个元素应在 1

附近.当 DOM k 偏离 1时 ,以 DOM k 作为 SVM的输

入 ,输出为 R和 Q的自适应调节因子 S Rk 和 S Qk ,通

过调节 R和 Q使 DOM k 回到 1附近.

　　下面给出基于支持向量机的自适应卡尔曼滤

波方程组 :

　X̂ k/ k- 1 =Φk/ k- 1 X̂ k- 1 , (12a)

　Pk/ k- 1 =Φk , k- 1 Pk- 1ΦT
k , k- 1 +Γk- 1 Qk- 1ΓT

k- 1 , (12b)

　rk = z k - Hk X̂ k/ k- 1 , (12c)

　P̂rk =
1
n ∑

k

j = k- n+1
rj rT

j , (12d)

　Rk = S b
Rk R ,

　Qk = S c
Qk Q , (12e)

　Prk = Hk (Φk , k- 1 Pk- 1ΦT
k , k- 1 +

　　　　Γk- 1 Qk- 1ΓT
k- 1 ) HT

k + Rk , (12f)

　Kk = Pk/ k- 1 HT
k ( Prk ) - 1 , (12g)

　X̂ k = X̂ k/ k- 1 + Kk r k , (12h)

　Pk = ( I - Kk H k ) Pk- 1 . (12i)

4　仿真分析
　　考虑如下两传感器目标跟踪系统[3 ] :

x ( t + 1) =
1 T

0 1
x ( t) +

0 . 5 T2

T
w ( t) ,

(13a)

y1 ( t) = [1　0 ] x ( t) + v1 ( t) ,

y2 ( t) = [1　0 ] x ( t) + v2 ( t) . (13b)

其中 : T = 2是采样周期 , w ( t) , v1 ( t) , v2 ( t) 为零均

值、方差各为σ2w = 0 . 36 ,σ2v1 = 1 ,σ2v2 = 10的相互独

立的 Gaussian 白噪声 ; x ( t) = [ x1 ( t) 　x2 ( t) ]T ,

x1 ( t) 和 x2 ( t) 各为在时刻 t T 运动目标的位置和速

度.问题是基于观测 y ( t) = [ y1 ( t) 　y2 ( t) ]T 求全

局最优卡尔曼滤波器 x̂ ( t/ t) ,这里 y1 ( t) 和 y2 ( t) 是

每个传感器的观测信号.此处 ,仅考虑量测噪声改变

时的 SVMA KF滤波效果 ,所以取 R的调节因子 S b
Rk

的常值指数 b = 2 , Q的调节因子 S c
Qk的常值指数c =

0 .

　　为了比较 SVMA KF与传统 KF方法的估计精

度和对量测噪声的鲁棒性 ,在仿真时取实际量测噪

声为理论量测噪声的 10 倍. 图 1 是分别利用

SVMA KF和 KF对位置的跟踪结果对比 ,因为纵坐

标的范围比较大 ,所以只给出了滤波结果的局部放

大图.图 2是分别利用 SVMA KF和 KF对速度的跟

踪结果的局部放大.

　　为了进一步比较 SVMA KF和 KF的滤波效果 ,

表 1分别列出了两种方法对位置和速度跟踪误差的

均值和方差.

　　从仿真结果可以看出 ,基于支持向量机的自适

159
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应卡尔曼滤波算法的性能要明显优于标准卡尔曼滤

图 1　SVMAKF和 KF位置跟踪结果局部放大比较

图 2　SVMAKF和 KF速度跟踪结果局部放大比较

表 1　SVMAKF和 KF的跟踪误差的均值和方差比较

均值 方差

位置跟踪误差
SVMAF K 0. 665 5 27. 202 3

KF 0. 763 5 97. 851 0

速度跟踪误差
SVMA KF 0. 006 0 3. 789 4

KF - 0. 012 6 13. 110 2

波算法 ,尤其当滤波器的系统模型和噪声假设与实

际不符合时 ,基于支持向量机的自适应算法的性能

大大优于标准卡尔曼滤波算法.

5　结 　　论
　　本文提出的 SVMA KF滤波方法 ,是根据最近

n个滤波新息数据 ,监测新息序列协方差理论值和

实际值比值的大小来评估卡尔曼滤波器的工作状

况 ,利用支持向量机跟踪系统参数的变化 ;并给出一

个合适的自适应调节因子 ,对卡尔曼滤波器进行在

线调节 ,从而显著改善了卡尔曼滤波器的性能 ,防止

滤波器发散. 雷达目标跟踪的仿真结果也说明

SVMA KF有着比 KF更高的滤波精度和更强的鲁

棒性.
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