
第35卷第7期                        光电工程                            Vol.35, No.7 
2008 年 7 月                           Opto-Electronic Engineering                       July, 2008 

文章编号：1003-501X(2008)07-0017-05 

一种新的自适应非线性卡尔曼滤波算法 
王秋平 1,3，陈  娟 1,2，王显利 4，王习文 1,3 

( 1. 中国科学院长春光学精密机械与物理研究所，长春 130022；2. 长春工业大学 电气与电子工程学院，长春

130012；3. 中国科学院研究生院，北京 100039；4. 北华大学 交通建筑工程学院，吉林 吉林 132013) 

摘要：为避免由于系统噪声统计特性不准确所导致的滤波性能下降问题，改进了一种基于新息的系统噪声方差调

整方法，并将其与扩展卡尔曼滤波、Unscented 卡尔曼滤波和差分滤波相结合，形成自适应非线性卡尔曼滤波。

将此方法应用到非线性测量光电跟踪系统中，并与采用基本非线性卡尔曼滤波进行性能对比。仿真实验结果证明

该方法可以实时调整系统噪声方差，有效地避免由于系统噪声统计特性不准确所带来的滤波性能下降的问题，而

且其性能明显优于基本非线性卡尔曼滤波。 
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Abstract: A new system noise covariance modification algorithm is proposed in order to avoid the problem of degraded 

performance of the filter due to the incorrect statistics of the system noise. Combined with the Extended Kalman Filter 

(EFK)、Unscented Kalman Filter (UKF) and Divided Difference Filter (DDF), adaptive nonlinear Kalman filters are 

developed. The algorithm is applied in nonlinear measurement electro-optical tracking system and the performances of the 

adaptive nonlinear Kalman filter is compared with the basic nonlinear Kalman filters. The Matlab simulation results show 

that the filter can modify system noise covariance in real time, efficiently avoid the above problem and the performance 

outperforms the basic nonlinear Kalman filters. 
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1  引  言 

卡尔曼滤波[1]采用状态空间法描述系统，算法采用递推形式，为线性动态系统的最优估计。但是在实

际应用中许多问题都存在非线性，如：物理系统模型本身的不精确、描述方程的非线性以及病态方差矩阵

等因素导致的非线性问题[2]都需要非线性滤波技术。而最优非线性滤波技术需要得到其条件后验概率的完

整描述，且这种精确描述又因需要无尽的参数而无法实际应用[3]。因此通常采用将精确的非线性方程近似

处理成线性方程，忽略系统的非线性，得到次优状态估计的非线性滤波方法[4]。 
由于卡尔曼滤波器在其更新规则中仅用到状态的前两阶信息(均值和协方差)，以及均值和协方差的传
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播所具有的独特特性，目前人们在非线性滤波方法中仍然期望延用卡尔曼线性估计形式[5]。其中最简单、

应用最广的非线性卡尔曼滤波为扩展卡尔曼滤波[6](Extended Kalman Filter，EKF)，但是 EKF 在实际使用

中存在线性化误差、雅可比矩阵难计算等明显的缺陷。针对这些问题，近年来出现了一类新的、高效的非

线性滤波方法，这种方法包括 Unscented 卡尔曼滤波(Unscented Kalman filter，UKF)、中心差分滤波(Central 
difference filter，CDF)和差分滤波(Divided difference filter，DDF)，统称为 Sigma 点卡尔曼滤波器(Sigma Point 
Kalman filter，SPKF) [7]。SPKF 不需要对非线性方程进行泰勒近似处理，而是采用计算简便、精度更高的

插值多项式近似方法或者直接采用非线性变换技术(Unscented Transformation，UT)，使非线性系统的均值

和协方差可以直接按非线性映射递推传播，从而得到易实现、高精度的非线性滤波方法。但是当系统噪声

和测量噪声的统计特性不准确时，SPKF 也存在估计误差，致使估计精度降低甚至发散[8]。针对以上问题，

Lee [8]在考虑测量噪声的统计特性相对系统噪声的统计特性容易获得基础上，提出了一种将 Maybeck 系统

噪声方差估计方法和 Downhill Simplex 数值计算方法相结合，实时调整系统噪声方差的自适应非线性滤波

方法。此方法需要先用整个过程的测量数据和非线性滤波得到的所有新息来确定系统噪声调整因子 γ，然

后再在非线性滤波过程中对系统噪声方差实时调整。从以上描述中可以看出，该方法由于用到所有的新息

并不能真正的实时调整系统噪声方差。因此本文在基于 Lee 的思想基础上，对其调整因子 γ的计算进行了

改进，采用在预测滤波过程中利用测量数据和新息计算 γ，同时对 γ和系统噪声方差进行调整，得到一种

新的基于新息的系统噪声方差调整自适应次优非线性卡尔曼滤波方法。本文将该方法应用到非线性测量光

电跟踪系统中，利用实测数据进行了仿真实验并与普通非线性卡尔曼滤波进行性能对比，仿真和实验结果

表明，本文所提出的方法是有效的，且可以明显的改善滤波性能，提高滤波精度。 

2  自适应非线性卡尔曼滤波 

2.1 系统噪声方差估计方法 
Lee 提出的系统噪声方差估计方法为 
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其中： kkQ |
ˆ 为 k 时刻系统噪声估计方差，γ为调整因子， kv 为 k 时刻测量新息， *Q 代表状态估计后和测量 

更新前系统噪声方差变化，∆Xk为 k 时刻状态新息，m 为测量状态的维数，N 为整个过程测量数据的总数。 

从式(1)~(3)中可看出， kkQ |
ˆ 的调整关键在于γ值的确定，γ太小则更新过程影响会太大，γ太大则更新过 

程影响又会太小；但是式(2)中计算γ 需用到整个过程测量数据所得到的新息值，这一点在实际应用中是无

法达到实时性要求的，不适合实际工程应用。因此本文在基于 Lee 的思想基础上，将式(2)用式(4)代替，其

余方程不变，得到一种新的基于新息的系统噪声方差估计方法。 
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该方法具有如下特点： 
1) 将式(2)中的 N 用 k 来代替，则只需用当前及以前时刻的新息值来计算γ，不需先用整个过程的新息

值。而且可以实时调整γ 值和系统噪声方差，满足实时性的要求； 
2) 在实际算法执行过程中，可以采用累加和的形式来保存新息的平方和，这样不需要保存所有时刻的

测量值和新息值也不会增加运算负担，使得算法简单易行； 
3) 这种基于新息的系统噪声方差估计方法可以和任何一种以卡尔曼滤波为框架的非线性滤波方法相

结合，实现自适应非线性卡尔曼滤波算法，改善滤波性能。 
2.2 自适应非线性卡尔曼滤波 
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将目前最具有代表性以卡尔曼滤波为框架的非线性滤波方法扩展卡尔曼滤波(EKF)、Unscented 卡尔曼

滤波(UKF)和差分滤波(DDF)和本文提出的基于新息的系统噪声方差估计方法相结合就可以得到自适应非

线性卡尔曼滤波算法，分别记为 AEKF、AUKF 和 ADDF。算法结构具体描述如图 1。 

3  非线性测量的光电跟踪系统仿真实验及实验结果分析 

3.1 非线性测量的光电跟踪系统仿真实验 

光电跟踪系统的非线性主要产生于将极坐标下的光电传感器测量的距离、方位角和俯仰角转换为直角

坐标下的目标的运动参数，因此运动参数的滤波预测属于非线性估计[9]。本文为实现光电跟踪系统目标运

动参数的预测滤波仿真实验，做以下设计： 
1) 目标运动模型选取考虑随机干扰的二阶常速(CV)、三阶常加速(CA)模型[10]，取目标的运动参数(位

置、速度、加速度)作为系统的状态变量，且系统噪声假设为互不相关的高斯白噪声； 
2) 光电跟踪目标测量模型选取极坐标系下测量模型，目标测量值(Z)由距离 r，方位角 a，俯仰角 e 组

成，极坐标形式的离散化光电跟踪测量模型如式(5)所示。 
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并假定 vr，va，ve为互不相关的高斯白噪声，方差分别为σ 2r，σ 2a，σ 2e，测量噪声方差为 Rk=diag{σ 2r，

σ 2a，σ 2e}。 
3) 测量数据取某靶场对实际空间随机运动目标进行跟踪的实测数据，并取测量误差为σr=5 m，

σa=σe=3″，采样周期为 T=0.006 25 s； 
4) 坐标系选择在混合坐标系下，实现文中提出的自适应非线性卡尔曼滤波。同时在仿真实验中还采用

了 EKF、UKF 和 DDF 预测滤波方法，并与文中提出的自适应非线性次优卡尔曼滤波进行性能对比。仿真

实验框图如图 2 所示。 

3.2 仿真实验结果分析 

仿真实验结果见表 1、2 和图 3~8。其中表 1、2 分别为 CV 模型和 CA 模型下各种滤波算法的均方根

误差和均值误差统计数据，图 3~8 分别为 CV 模型和 CA 模型下各种滤波算法的预测误差曲线。 
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Adaptive nonlinear Kalman 
Filters(AEKF、AUKF、ADDF) 

图 1  自适应非线性卡尔曼滤波算法结构图

Fig.1  Diagram for adaptive nonlinear Kalman filter algorithm 

图 2   EKF、UKF、DDF 和 AEKF、AUKF、ADDF 方法仿真框图 
Fig.2  Simulation frame of EKF、UKF、DDF and AEKF、AUKF、ADDF 
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从表格数据中可以看出：在两种目标运动模型下，虽然本文提出的自适应非线性卡尔曼滤波算法的俯

仰角均方根误差和均值误差比基本非线性卡尔曼滤波算法的误差大，但数值相差并不大；而本文算法的距

离和方位角的统计数据却明显低于基本非线性卡尔曼滤波算法。因此本文提出的自适应非线性卡尔曼滤波

的性能要优于基本非线性卡尔曼滤波的性能。 

图 3  EKF 和 AEKF 算法 CV 模型预测误差曲线

Fig.3  Predicted error curves of EKF and AEKF in CV model 
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图 4  EKF 和 AEKF 算法 CA 模型预测误差曲线

Fig.4  Predicted error curves of EKF and AEKF in CA model 
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图 5  DDF 和 ADDF 算法 CV 模型预测误差曲线

Fig.5  Predicted error curves of DDF and ADDF in CV model 

图 6  DDF 和 ADDF 算法 CA 模型预测误差曲线

Fig.6  Predicted error curves of DDF and ADDF in CA model 
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表 1  CV 模型下各种滤波算法估计性能比较 

Table 1  Estimation performance comparison of all kinds of filters in CV model 

Algorithm  Range RMSE/km Range ME/km Azimuth RMSE/(°) Azimuth ME/(°) Elevation RMSE/(°) Elevation ME/(°)
EKF 0.034 0.030 2.308 2.016 0.151 0.133 
AEKF 0.019 0.014 0.157 0.135 0.168 0.139 
DDF 0.035 0.029 1.666 1.549 0.130 0.116 
ADDF 0.030 0.026 0.160 0.135 0.154 0.131 
UKF 0.029 0.025 1.668 1.516 0.127 0.109 
AUKF 0.026 0.021 0.157 0.135 0.165 0.138 

表 2  CA 模型下各种滤波算法估计性能比较 

Table 2  Estimation performance comparison of all kinds of filters in CA model 

Algorithm  Range RMSE/km Range ME/km Azimuth RMSE/(°) Azimuth ME/(°) Elevation RMSE/(°) Elevation ME/(°)
EKF 0.038 0.034 1.661 1.505 0.128 0.104 
AEKF 0.030 0.023 0.208 0.175 0.165 0.137 
DDF 0.053 0.041 1.607 1.449 0.129 0.107 
ADDF 0.035 0.031 0.306 0.254 0.155 0.131 
UKF 0.026 0.020 1.394 1.256 0.114 0.095 
AUKF 0.023 0.018 0.208 0.176 0.165 0.137 
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从误差曲线图形中可看出：对于两种目标运动模型，文中提出的自适应非线性卡尔曼滤波算法大大降

低方位角误差，有效的改善距离误差；俯仰角误差与基本非线性卡尔曼滤波算法的俯仰角误差基本相当。 

因此以上仿真实验结果证明了本文提出的系统噪声方差估计方法可以和任何一种以卡尔曼滤波为框架

的非线性滤波方法相结合，实现自适应非线性卡尔曼滤波算法，且性能优于基本非线性卡尔曼滤波。 

4  结  论 

卡尔曼滤波为线性系统的最优状态估计方法，但由于在实际应用中许多问题都存在非线性，且最优非

线性滤波的实现在理论上、工程上都存在极大的困难，因此多年来最优非线性滤波技术一直都是各国学者

研究的热点。 
在实际工程应用中，应用最早、最广泛的非线性滤波为扩展卡尔曼滤波(EKF)，但是 EKF 在实际使用

中存在线性化误差、雅可比矩阵难计算等明显的缺陷。针对这些问题，近年来出现了 Sigma 点卡尔曼滤波

器(SPKF)，可以有效的改善滤波效果。但是两种滤波算法在当系统噪声和测量噪声的统计特性不准确时，

都会有估计误差，致使估计精度降低甚至发散。为解决此问题，本文在基于 Lee 的思想基础上提出了一种

新的基于新息的系统噪声方差调整方法，且将该方法与非线性卡尔曼滤波方法相结合，形成自适应非线性

卡尔曼滤波算法。并在非线性测量光电跟踪系统进行了仿真试验，仿真实验结果证明文中提出的基于新息

的系统噪声方差调整自适应非线性卡尔曼滤波，可以有效的解决由于系统噪声统计特性不准确所造成的估

计精度低和滤波发散问题，而且不增加计算量和存储量。该方法也可以应用到其它需要采用非线性滤波技

术的领域中。 
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图 7  UKF 和 AUKF 算法 CV 模型预测误差曲线

Fig.7  Predicted error curves of UKF and AUKF in CV model 

图 8  UKF 和 AUKF 算法 CA 模型预测误差曲线

Fig.8  Predicted error curves of UKF and AUKF in CA model 
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