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基于信息矩阵的自适应卡尔曼目标跟踪滤波器①

宁多彪, 张 兵

成都东软学院 计算机科学与技术系,成都610065

摘要:为了克服线性系统中卡尔曼滤波发散这一问题,提出了一种基于信息矩阵的AKF.首先,通过对AKF滤波方

程的等价推导,针对性解决了协方差矩阵的初始值问题,在信息矩阵初值P-1
0 未知(P0 一般初始化为0)时,滤波的

稳定性和准确性都不受影响.另外,在基于信息矩阵的AKF基础上,为了更好适应实时场景,一种简化AKF算法

(SAKF)被提出.仿真结果表明,基于信息矩阵的AKF与传统AKF(基于Sage-Husa的AKF)相比较,在P0未知时,

其目标跟踪滤波效果明显优于传统AKF,该滤波算法在运动目标跟踪、航迹描绘等领域都有广泛的应用前景.
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卡尔曼滤波器[1-3]作为重要的信息数据处理手段,在目标定位与跟踪[4-6]、导航技术、机器人控制等

技术中都有着广泛的应用,但随着技术的发展,不同学科对线性系统滤波提出了新的要求.
传统运动目标跟踪中,由于系统噪声与观测噪声的不确定性,很多文献提出了基于自适应卡尔曼滤波

(AKF)[7-9]的目标跟踪算法,其中具有代表性的方法是一种基于Sage-Husa的AKF[10-11],在系统噪声较小

或者比较稳定的情况下,利用统计信息对当前观测噪声进行估计.该自适应滤波算法运算简单,可以很好

地在观测噪声R 和系统噪声Q 未知时进行处理,但是该方法仍然没有对未知参数即协方差矩阵Pk 时进行

处理.
在常见线性系统中,协方差矩阵的初始值通常是非常难以确定的,而且不同的初始值会使滤波结果收

敛速度变慢甚至不收敛,影响滤波效果,最终导致滤波发散.在缺乏先验知识时,我们寄希望于初始协方差

矩阵为0,并能够迭代收敛,但是在传统AKF中,初始协方差矩阵为0时,会引起严重的滤波发散.
基于上述研究,本文提出了一种基于信息矩阵的AKF,比较基于Sage-Husa的AKF,该目标跟踪滤波

器与AKF等价,因此在一定条件下,滤波精度与AKF算法相同,但基于信息矩阵的AKF最大的优点是滤

波基于信息传播,并且可以指定初始信息量为0,因此在先验知识不足的滤波环境中有更强的自适应性.
为了更好适应实时滤波环境,本文在基于信息矩阵的AKF基础上,利用滤波方程特点,通过简化改造

得到基于信息矩阵的SAKF,该滤波器不仅在计算速度上明显加快,而且在滤波精度上与基于信息矩阵的

AKF差别不大.

1 自适应卡尔曼目标跟踪滤波器

首先,对于传统的线性系统,定义其系统方程如式(1),(2)所示,且系统噪声wk 和观测噪声vk 满足零

均值高斯白噪声[12-13]如式(3)所示:

xk =Φk,k-1xk-1+wk (1)
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其中由文献[10]可以得到基于Sage-Husa的AKF方程,如式(4)-(9)所示:
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为了得到实时准确的系统噪声和观测噪声方差值,文献[10]提出了噪声估计方程(10),(11),可以获得时

变过程中观测噪声R
∧
k 和系统噪声Q

∧
k 的值.

R
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式中:dk =
1-b
1-bk+1

,0<b<1,b为迭代因子.

通过上述噪声估计器,可以很大程度提高卡尔曼滤波的自适应性,在时变噪声环境下很好地抑制滤波

发散,并保证滤波的稳定性.在系统噪声的初始值Q
∧
0和观测噪声的初始值R

∧
0的选取上,由于噪声估计器在

初始时可以快速收敛,因此初始值的选取对滤波本身效果并没有很大影响.
但在缺乏先验信息的情况下,协方差的初始值P0 往往会对AKF滤波效果有着较大影响.例如在上述

Sage-Husa滤波方程中,当初始协方差矩阵P0为0时,如果系统噪声较小,则此时的滤波增益Kk 也趋近于

0,在较长时间里,滤波增益不能收敛为最优值,最终引起滤波发散.

2 基于信息矩阵的自适应卡尔曼滤波器

为了更好地解决协方差矩阵Pk 的初值问题,我们引入了信息矩阵的概念.一般情况下,我们将卡尔曼

滤波方程中Pk 和Pk,k-1 的逆矩阵P-1
k 和P-1

k,k-1 称为滤波信息矩阵,简称为信息矩阵,使用信息矩阵的滤波

方程称为信息滤波方程.通过矩阵求逆公式,可以将以传播方差矩阵Pk,k-1,Pk 为特点的AKF方程转换为

以传播信息矩阵P-1
k 和P-1

k,k-1 为特点的AKF方程.
首先,按式(12)所示求逆方程:

[A+BC]-1=A-1-A-1B[I+CA-1B]-1CA-1 (12)
设变量Mk-1 如式(13)所示:

Mk-1=Φ k,k-1
T-1P-1

k-1Φ k,k-1
-1 (13)

由式(8)可得如式(14)所示信息矩阵:

P-1
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其中,设变量Nk-1 如式(15)所示:

Nk-1=Mk-1Γk-1[ΓT
k-1Mk-1Γk-1+Q-1

k-1]-1 (15)
可得

P-1
k,k-1={I-Nk-1ΓT

k-1}Mk-1 (16)
此时设中间变量ak,k-1,ak 如式(17)所示:
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∧
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根据式(16),(17)以及x
∧
k,k-1=Φk,k-1x

∧
k-1 可得:
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∧
k-1 (18)

将式(13)中的变量Mk-1 代入式(18)可知:

ak,k-1={I-Nk-1Γ T
k-1}Φ k,k-1

T-1P-1
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由式(19)得到了k-1时刻到k时刻的中间变量一步转移方程.根据AKF方程,可知:

Kk =PkHT
kR-1

k (20)

Pk =[I-KkHk]Pk,k-1 (21)
利用式(20),(21)可推导出:

P-1
k =P-1

k,k-1+HT
kR-1

k Hk (22)
式(22)即为信息矩阵的观测更新方程.

对于中间变量ak 来说,将AKF方程x
∧
k =x

∧
k,k-1+Kkzk 展开后代入式(17)可得:
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k X
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∧
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将式(22)代入式(23)可得:

ak =ak,k-1+HT
kR-1

kZk (24)
式(24)即为中间变量ak 的观测更新方程.

综上所述,可以将基于信息矩阵的AKF分为方程(25),(26),(27)所示3部分:

1)时间更新方程
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  2)观测更新方程
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k Hk
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  3)状态转换方程
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∧
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∧
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  通过上述推导,可得该目标跟踪滤波器的结构示意图(图1):

图1 基于信息矩阵的AKF结构示意图
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如图1所示,基于信息矩阵的AKF 是以信息矩阵为基础,首先获取中间状态,然后利用转换公式得到

最终的估计状态.
由AKF迭代过程可知,迭代的准确性和收敛性取决于中间过程的协方差矩阵(AKF为Pk,基于信息

矩阵的AKF为P-1
k )的准确性和到达收敛值的迭代次数.通过上述分析,在缺乏x

∧
k 先验信息时,传统AKF

的协方差矩阵初始值(P0)无法准确估计,往往会设为0,而如果此时过程噪声较小(假设为0),则由式(7),
(8)可知,在迭代k次后,Pk 依然为0或趋近于0,则滤波无法启动.

在基于信息矩阵的AKF中,当协方差矩阵初始值(P-1
0 )为0时,并不会影响滤波的效果,其主要原因

如式(22)所示,P-1
k-1到P-1

k 的更新过程中,P-1
k-1与观测噪声R之间是和的关系,即在迭代一次后,P-1

k 会初

始化为观测噪声方差值,滤波也能快速启动并稳定.

3 基于信息矩阵的自适应卡尔曼滤波器简化方法

在常见线性系统中,系统噪声一般较小而且稳定,因此可以近似认为系统噪声Q 为0,则可以认为

ΓT
k-1Mk-1Γk-1+Q-1

k-1 为无穷大,即如方程(28)所示

[ΓT
k-1Mk-1Γk-1+Q-1

k-1]-1=0 (28)
此时,利用基于信息矩阵的AKF方程可以改写为方程(29),(30),(31)3部分,即基于信息矩阵的SAKF
方程:

1)时间更新方程
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-1=Φ k,k-1

T-1P-1
k-1Φ k,k-1

-1 (29)

ak,k-1=Φ k,k-1
T-1ak-1 (30)

  2)观测更新方程

P-1
k =P-1

k,k-1+HT
kR-1

k Hk

ak =ak,k-1+HT
kR-1

kZk (31)

  3)状态转换方程

ak,k-1=P-1
k,k-1X

∧
k,k-1

ak =P-1
k X

∧
k (32)

由SAKF方程(30)-(32)发现,在系统噪声Q忽略时,信息矩阵的一步转移矩阵可以利用状态转移矩阵的

逆矩阵Φ k,k-1
-1与信息矩阵P-1

k-1 快速获得.
该滤波虽然忽略了系统噪声Q,在滤波精度上有所影响,但是在滤波时间上却有很大提高,可以更好

满足实时环境的要求.

4 实验结果与分析

例1 已知如下线性系统

Xk =ΦXk-1+Wk-1

Zk =HXk +Vk
{ (33)

其中:Wk-1 是均值为0,方差较小且稳定的高斯白噪声;Vk 为均值为0,方差为[10 0 0]的高斯噪声.对

传统卡尔曼滤波器选取初始值P0=0,Q0=[0.001],R0=0;对本文提出的基于信息矩阵的AKF选取初始

值P-1
0 =0,Q0=[0.001],R0=0.若利用方程(33)表示目标运动模型,设Xk =[skvkak]T,则可得到

Φ=
1 T T2

0 1 T
0 0 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

其中观测值Zk =[sk].
图2为文献[10]中提出的基于Sage-Husa的AKF与本文基于信息矩阵的AKF在观测点跟踪滤波模拟

实验中的效果和误差对比图.
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图2 P0 =0时,两种滤波器目标跟踪误差比较

表1为图2中的误差统计值:
表1 图2滤波误差对比表

滤  波  名  称 最大误差/m 平均误差/m 是否发散

基于Sage-Husa的AKF 1020 122 是

基于信息矩阵的AKF 18 2.4 否

  通过实验发现,在对状态矩阵为Xk =[skvkak]T 的线性系统进行滤波时,由于当前初始状态不确定,

因此设置基于Sage-Husa的AKF初始协方差矩阵P0 为0,基于信息矩阵的AKF的初始信息矩阵P-1
0 也为

0,观测噪声初值均为0,且用相同的噪声估计器进行估计.如图2(a)所示,基于Sage-Husa的AKF启动困

难,目标跟踪滤波在开始100s内有严重的发散,但在图2(b)中,基于信息矩阵的AKF的滤波点有很好的

收敛性与稳定性,没有出现明显滤波发散.综上所述,在初始信息不明确的情况下,基于信息矩阵的AKF
在目标跟踪滤波效果上明显优于基于Sage-Husa的AKF.

例2 已知如下线性系统

Xk =ΦXk-1+Wk-1

Zk =HXk +Vk
{ (34)

其中:Wk-1是均值为0,方差较小且稳定的高斯白噪声;Vk 为均值为0,方差为[100 0 0]的高斯噪声.对

基于信息矩阵的AKF设定初始值P0=0,Q0=[0.001],R0=0;对本文提出的基于信息矩阵的SAKF设定

初始值P-1
0 =0,Q0=[0.001],R0=0.若利用方程(34)表示目标运动模型,设Xk=[sk],则可以得到Φ=

[1],其中观测值Zk =[sk].
图3为基于信息矩阵的AKF与基于信息矩阵的SAKF在模拟观测点滤波中的效果和误差对比图.
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图3 相同条件下基于信息矩阵的AKF与基于信息矩阵的SAKF效果对比图

表2为图3中基于信息矩阵的AKF和基于信息矩阵的SAKF的时间开销对比.
表2 图3时间开销对比

滤  波  名  称 总耗时/ms 单一滤波点平均耗时/ms

基于信息矩阵的AKF 382 1.91
基于信息矩阵的SAKF 185 0.93

  在观测状态Xk =[sk]的线性滤波中,假设系统噪声很小且稳定,并且将系统噪声初值Q0 设为

[0.001].如图3所示,基于信息矩阵的AKF滤波效果与基于信息矩阵的SAKF在过程噪声很小且稳定时,
滤波效果几乎完全相同,其滤波误差也几乎相同.但通过表2统计发现,基于信息矩阵的SAKF的耗时小于

基于信息矩阵的AKF.因此在过程噪声很小且稳定时,基于信息矩阵的SAKF在滤波效果方面没有明显亏

损,同时可提高滤波的实时性.

5 结  论

本文通过对传统自适应卡尔曼目标跟踪滤波的研究,提出了一种基于信息矩阵P-1
k 的自适应卡尔曼目

标跟踪滤波器.该目标跟踪滤波器更好地解决了协方差矩阵初始值不确定问题,增加了滤波的稳定性.此

外,为了能够更好地适应实时场景,在过程噪声稳定且很小时,提出了该滤波器的一种简化滤波器.通过仿

真实验发现,基于信息矩阵的AKF在初始状态未知和实时场景下,其滤波效果要明显好于传统AKF,其

在航迹点描绘、运动目标跟踪等领域都有着广泛的应用前景.
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AdaptiveKalmanTargetTrackingFilterBasedonInformationMatrix

NINGDuo-biao, ZHANG Bing
DepartmentofComputerScienceandTechnology,ChengduNeusoftUniversity,Chengdu610065,China

Abstract:IntargettrackingbasedonadaptiveKalmanfilter(AKF),theinitialvalueofcovariancematrix
hasgreatinfluenceontheaccuracyandstabilityoftargettrackingfiltering.Ontheconsequenceofthelack
ofpriorinformation,theinitialvalueofcovarianceisoftenunknown.Therefore,itwillcauseseriousfilter
divergence,whichaffectsthefilteringperformance.InordertoovercomethedivergenceproblemofKal-
manfilter,anAKFbasedoninformationmatrixisproposedinthispaper.First,byusingtheequivalent
derivationofAKFequation,annewAKFalgorithmisdevelopedbasedontheinformationmatrix,which
focusesonsolvingtheinitialvalueofcovariancematrix.Especially,whentheinitialvalueoftheinforma-
tionmatrixisunknown(generally,initializes0),thestabilityandaccuracyoffilterisalmostnotaffected.
Inaddition,onthebasisofnewAKF,asimpleAKF(SAKF)ispresentedtoadaptthereal-timescene.
SimulationresultsshowthatthefiltereffectssurpasstraditionalAKF(basedonSage-Husa),whichlead-
ingtoabroadapplicationprospectsinthefieldofthemovingobjecttrackingandtrackingdepicting.
Keywords:adaptiveKalmanfilter;informationmatrix;filterdivergence;movingobjecttracking
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