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摘 要：卡尔曼滤波是一种基于最小方差的递推式滤波算法，系统模型和噪声统计特性的先验知识决定了

滤波的性能和估计的准确性，不精确的先验知识将导致滤波性能的明显下降甚至发散。采用 BP神经网络对系
统进行辨识，获得精确的系统状态方程，利用新息自适应估计卡尔曼滤波算法中的过程噪声和测量噪声协方差

矩阵，提出基于新息的神经网络自适应卡尔曼滤波算法。Matlab仿真结果表明，与传统卡尔曼滤波算法相比，
改进的卡尔曼滤波算法获得了与原始信号几乎一致的输出信号，噪声得到明显抑制。同时，改进的算法不需要

系统精确的数学模型，在实际应用中具有可行性和普适性。
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Innovation-Based Neural Network Adaptive Kalman Filter Algorithm
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Abstract：Kalman filter is a recursive algorithm based on minimum variance estimation, filtering performance and the
estimated accuracy depend on the priori knowledge of system model and noise statistical properties, and imprecise priori
knowledge can cause significant degradation even disperse in the filtering performance. BP neural network is used for system
identification to acquire the precise system equation. The process noise and measurement noise covariance matrix in adaptive
estimated Kalman filter algorithm is used to propose a new algorithm of innovation-based neural network adaptive Kalman filter.
Matlab simulation results show: compared with the traditional Kalman filter algorithm, the output signal obtained through the
improved Kalman filter algorithm is almost identical with the original signal, the noise is significantly suppressed, meanwhile the
improved algorithm does not need accurate system mathematical model, which is effective and available in practical application.
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0 引言

卡尔曼（Kalman）滤波是一种基于最小方差估计
的递推式滤波方法，广泛用于动态系统分析、估计、预

测和控制[1]。标准的卡尔曼滤波算法，在系统模型、过

程噪声和测量噪声的统计特征都已知的条件下，能够

实现最优估计。但在很多实际应用中，系统状态是先

验未知的，因此，不精确的统计特征会明显降低卡尔

曼滤波性能，甚至造成滤波发散。目前，国内外学者

提出了一系列基于标准卡尔曼滤波的改进算法来解决

这些问题，从而提高卡尔曼滤波的精度和普适性。文

献[2]利用新息自适应估计过程噪声和测量噪声的协方
差矩阵以达到提高滤波性能、防止滤波发散的目的；

文献[3]通过任意时刻施行 2次卡尔曼滤波来自适应调
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整测量噪声协方差，以提高滤波精度；文献[4]提出了
一种基于协方差匹配技术的 Sage-Husa自适应滤波算
法，实现在线估计噪声统计特性；文献[5-7]引入模糊
控制理论和神经网络估计噪声协方差矩阵以提高滤波

精度。总的来说，这些改进算法主要集中在估计噪声

统计特性方面，对提高卡尔曼滤波精度、防止滤波发

散具有较大应用价值。但对于实际的非线性系统，很

难获得精确的噪声统计特性来建立系统模型，这就需

要综合考虑系统模型和噪声统计特性，来提高卡尔曼

滤波的普适性和滤波精度。因此，本文从系统建模的

角度，利用神经网络良好的非线性性和建模功能，提

出一种基于新息的神经网络自适应Kalman滤波算法。

1 卡尔曼滤波原理和神经网络系统

1.1 卡尔曼滤波

卡尔曼滤波主要解决在带加性噪声信号 x(t)=s(t)+
n(t)中提取有用信号 s(t)的问题。实际应用中，先将系
统离散化，用离散化后的差分方程来描述连续系统。

卡尔曼滤波离散状态方程由过程方程（1）和测量
方程（2）描述：

xk = Ak xk-1 + wk-1
，                                                   （1）

yk = Hk xk + vk 
。                                                      （2）

式（1）和（2）中：xk
为 k时刻系统状态向量；

y k
为 k时刻系统观测向量；

wk
为 k时刻过程噪声，v k

为 k时刻测量噪声，它
们都是均值为零的高斯噪声；

Ak
为 k时刻系统状态转移矩阵；

Hk
为 k时刻观测矩阵。

假设系统的过程噪声和测量噪声都是均值为零且

互不相关的高斯白噪声，其 k时刻协方差矩阵分别为

Qk
和Rk

。结合过程方程（1）和测量方程（2），Kalman
滤波算法可表示为公式（3）~（7）：

，                                                                  （3）

，                                                  （4）

，                                 （5）

，                                        （6）

。                                                   （7）

式（3）~（7）中： 为 k时刻预测状态向量，
为 k-1时刻滤波估计状态向量，

为 k 时刻预测估计值的协方差矩阵，
为 k-1时刻滤波估计状态向量的协方差矩阵，
表示 k 时刻的滤波增益矩阵。

因此，在系统模型、初始状态及噪声统计特性已

知的情况下，Kalman滤波可持续递推下去并实现最优
估计。

1.2 神经网络系统辨识

系统辨识[ 8]是在输入和输出数据的基础上，从一

组给定的模型类中，确定一个与所测系统等价的模

型。基于神经网络的系统辨识，指选择合适的神经网

络模型对被辨识系统进行正向或逆向建模，通过对输

入输出数据进行训练得到权值和阈值，建立相应的系

统模型，实质上就是选择合适的神经网络模型来逼近

实际的系统。神经网络系统辨识具有不要求建立实际

系统的辨识格式、良好的非线性映射能力及强大的黑

箱建模能力等优点，在系统辨识领域得到广泛应用。

2 神经网络 Kalman滤波算法
解决Kalman滤波噪声统计特性最有效的方法是采

用自适应算法，常用的有多模型自适应算法和基于新

息的自适应估计算法。本文的基于新息的神经网络自

适应Kalman滤波算法，其基本思想是，首先利用反向
传播网络（back propagation network，BP）进行系统辨
识建模，训练出模型参数Ak

和Hk
，再利用新息自适应

调整过程噪声协方差矩阵Q和测量噪声协方差矩阵R。
2.1 神经网络系统辨识

理论上已经证明 3层BP神经网络可以实现任意非
线性关系的映射[9]，本文采用 3层 BP神经网络对系统
进行辨识。神经网络隐层的层数和神经元个数对系统

辨识影响较大，如果层数和神经元个数设置较大，会

增大运算量，降低效率；设置较小又会影响模型的精

度。一般当输入层神经元数为 n，隐层神经元个数取
经验值 2n+1，如果辨识的模型效果不好，再对神经网
络进行训练，根据步长和误差结果确定适当的隐层层

数和神经元个数。

下面以一个实例说明辨识的过程，已知单输入单

输出系统，输入 /输出样本信号为[X ,Y]，从中取一组
作为训练样本[P0,T0]，剩下的作为仿真样本[x, y]。

1）根据经验先设定隐层神经元个数为 3，建立 3
层 BP神经网络：

net=newff(minmax(P0),[3,1],{’tansig’,’purelin’ },
’trainlm’,’learngdm’,’mse’)；

2） 设定训练步数、性能参数、学习速率和最大训
练时间等；

3） 取训练样本对刚建立的网络进行训练、学习：

net=train(net, P0, T0)；

4）取仿真输入样本 x，对训练网络进行仿真：

辨识
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y’=sim(net, x)；

5）与仿真期望样本 y进行对比，检验系统的准确
性，如果误差较大，重新设置参数和样本数进行训练，

直到达到满意效果。

神经网络经过训练后得到精确的权值和阈值，而

各层的传递函数已知，这样就建立了系统的数学模

型，继而知道系统的传输函数，通过调用Matlab内部
函数 tf2ss可以得到系统空间状态函数模型，从而得到

Ak
和Hk

。

2.2 基于新息的噪声协方差自适应估计

在Kalman滤波中，噪声协方差包括过程噪声协方
差矩阵Q和测量噪声协方差矩阵 R，Q和 R的精确度
直接影响Kalman的滤波性能，本文采用新息来自适应
估计Q和 R。

k时刻新息：

 。                                                          （8）

k时刻新息协方差：

。                                                   （9）

由式（4）和（7）得到Qk-1
的表达式，稳定滤波

时均方误差估计趋于 0，得Qk-1
近似为：

。                                                         （10）

将式（9）代入式（5），再代入 可化简为

，从而可得基于新息的过程噪声协方差矩阵Q
的自适应估计：

。                                                   （11）

由式（9）变形即可得到基于新息的测量噪声协方
差矩阵 R的自适应估计：

 。                                                （12）

根据式（11）和（12），标准Kalman滤波算法可以
改写成与新息相关的表达式。这样，在应用时就间接

地处理了噪声统计带来的问题，再结合神经网络辨识

的精确参数Ak
和Hk

，就能使改进的Kalman滤波实现
最优估计。

3 仿真结果

以正弦波信号 y=sin t作为仿真对象，在滤波中视
为未知模型。分别在模型不精确、噪声特性不精准及

基于新息神经网络Kalman 3个条件下进行仿真，结果
如图 1~4所示。
图 1中，a）是原始的纯净的正弦输入信号（周期

T=2 ，幅值为 1），用于仿真对比；b）是加入噪声污染
的输入信号，用于模拟现实的输入环境。

图 2 是在系统模型不精确，噪声协方差取固定值
时，经过Kalman滤波后的仿真输出波形。由图2可知，
输出信号中有明显的噪声信号，无法读取周期，测量

出幅值大约只有 0.8，相位也发生了一定的偏移，这与
前面理论分析的结果相符。

图 3 是采用神经网络对系统模型进行辨识，噪声
统计特性没有进行实时修正，取某一时刻的过程噪声

和测量噪声协方差阵时，经过Kalman滤波后的仿真输
出波形。

由图3可知，输出波形的周期T=2 ，幅值约为1.3，
相位未发生偏移。显然，经过Kalman滤波后，有一定
的效果。输出波形较规则，也没有明显的噪声污染现

a）纯净信号

b）加噪声信号
图 1 输入信号

Fig. 1 Input signals

图 2 模型不精确时的Kalman输出
Fig. 2 Kalman output of imprecise model

图 3 噪声协方差不精确时的Kalman输出
Fig. 3 Kalman output of imprecise noise covariance
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象，但是由于未对噪声统计特性自适应调整，在输出

波形峰值处发生了明显的失真。

图 4是用BP神经网络进行系统辨识的情况下，利
用改进的基于新息Kalman滤波后的仿真输出波形。由
图 4 可知，滤波后的波形比较平滑，输出信号周期

T=2 ，幅值为1，相位未发生偏移。这表明，经过Kalman
滤波后，噪声得到明显抑制，滤波性能良好。

4 结论

本文利用神经网络良好的系统辨识能力，对改进

的基于新息自适应 Kal m an 滤波模型参数进行修正。

Matlab仿真结果表明，与传统的模型不清晰、噪声特
性不明确时的Kalmam滤波相比，改进后的Kalman滤
波输出结果与原始信号几乎相同，滤波性能明显提

高。改进后的算法无需知道系统的数学模型，在非线

性随机系统中也不需要进行线性化，直接通过BP神经
网络进行暗箱建模，弱化了Kalman滤波的条件，增强
了Kalman滤波应用的普适性。
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图 4 神经网络 -新息时的Kalman输出
Fig. 4 Kalman output of neural network-innovation


