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无人驾驶技术入门（十三）

手把手教你写卡尔曼滤波器

陈 光

无人驾驶技术入门软件篇已经介绍了传感器数据的解析和传感器信息的坐

标转换，这两步完成后，我们就会获得某一时刻，自车坐标系下的各种传感器数

据，这些数据包括障碍物的位置、速度；车道线的曲线方程、车道线的类型和有

效长度；自车的 GPS坐标等等。这些信号的组合，表示了无人车当前时刻的环

境信息。

由于传感器本身的特性，任何测量结果都是有误差的。以障碍物检测为例，

如果直接使用传感器的测量结果，在车辆颠簸时，可能会造成障碍物测量结果的

突变，这对无人车的感知来说是不可接受的。因此需要在传感器测量结果的基础

上，进行跟踪，以此来保证障碍物的位置、速度等信息不会发生突变。

最经典的跟踪算法莫过于卡尔曼老爷子在 1960年提出的卡尔曼滤波器。在

无人车领域，卡尔曼滤波器除了应用于障碍物跟踪外，也在车道线跟踪、障碍物

预测以及定位等领域大展身手。

在介绍卡尔曼滤波器数学原理之前，先从感性上看一下它的工作原理。简单

来讲，卡尔曼滤波器就是根据上一时刻的状态，预测当前时刻的状态，将预测的

状态与当前时刻的测量值进行加权，加权后的结果才认为是当前的实际状态，而

不是仅仅听信当前的测量值。

初始化（Initialization）

假设有个小车在道路上向右侧匀速运动，我们在左侧安装了一个测量小车距

离和速度传感器，传感器每 1秒测一次小车的位置 s和速度 v，如下图所示。
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我们用向量 xt来表示当前小车的状态，该向量也是最终的输出结果，被称作

状态向量（state vector）：

由于测量误差的存在，传感器无法直接获取小车位置的真值，只能获取在真

值附近的一个近似值，可以假设测量值在真值附近服从高斯分布。如下图所示，

测量值分布在红色区域的左侧或右侧，真值则在红色区域的波峰处。

由于是第一次测量，没有小车的历史信息，我们认为小车在 1秒时的状态 x

与测量值 z相等，表示如下：

公式中的 1表示第 1秒。

预测（Prediction）

预测是卡尔曼滤波器中很重要的一步，这一步相当于使用历史信息对未来的

位置进行推测。根据第 1秒小车的位置和速度，我们可以推测第 2秒时，小车所

在的位置应该如下图所示。会发现，图中红色区域的范围变大了，这是因为预测

时加入了速度估计的噪声，是一个放大不确定性的过程。

根据小车第一秒的状态进行预测，得到预测的状态 xpre：

其中，pre 是 prediction的简称；时间间隔为 1 秒，所以预测位置为距离+速
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度*1；由于小车做的是匀速运动，因此速度保持不变。

观测（Measurement）

在第 2秒时，传感器对小车的位置做了一次观测，我们认为小车在第 2秒时

观测值为 z2，用向量表示第 2秒时的观测结果为：

很显然，第二次观测的结果也是存在误差的，我们将预测的小车位置与实际

观测到的小车位置放到一个图上，即可看到：

图中红色区域为预测的小车位置，蓝色区域为第 2秒的观测结果。

很显然，这两个结果都在真值附近。为了得到尽可能接近真值的结果，我们

将这两个区域的结果进行加权，取加权后的值作为第二秒的状态向量。

为了方便理解，可以将第 2秒的状态向量写成：

其中，w1为预测结果的权值，w2为观测结果的权值。两个权值的计算是根

据预测结果和观测结果的不确定性来的，这个不确定性就是高斯分布中的方差的

大小，方差越大，波形分布越广，不确定性越高，这样一来给的权值就会越低。

加权后的状态向量的分布，可以用下图中绿色区域表示：

你会发现绿色区域的方差比红色区域和蓝色区域的小。这是因为进行加权运

算时，需要将两个高斯分布进行乘法运算，得到的新的高斯分布的方差比两个做

乘法的高斯分布都小。

两个不那么确定的分布，最终得到了一个相对确定的分布，这是卡尔曼滤波

的一直被推崇的原因。
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再预测，再观测（Prediction & Measurement）

第 1秒的初始化以及第 2秒的预测、观测，实现卡尔曼滤波的一个周期。

同样的，我们根据第 2秒的状态向量做第 3秒的预测，再与第 3秒的观测结

果进行加权，就得到了第 3秒的状态向量；再根据第 3秒的状态向量做第 4秒的

预测，再与第 4秒的观测结果进行加权，就得到了第 4秒的状态向量。以此往复，

就实现了一个真正意义上的卡尔曼滤波器。

以上就是卡尔曼滤波器的感性分析过程，下面我们回归理性，谈谈如何将以

上过程写成代码。

1 卡尔曼滤波器的理论

前文用了一个简答的例子对卡尔曼滤波器的整个流程进行了介绍，下面我们

根据卡尔曼滤波器的原理，编写代码，跟踪连续的激光雷达点。

在这里就要祭出卡尔曼老先生给我们留下的宝贵财富了，下面 7个公式就是

卡尔曼滤波器的理性描述，使用下面 7个公式，就能够实现一个完整的卡尔曼滤

波器。现在看不懂这 7个公式没关系，继续往下看，我会一个一个做解释。
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写代码(C++)的过程，实际上就是结合上面的公式，一步步完成初始化、预

测、观测的过程。由于公式中涉及大量的矩阵转置和求逆运算，我们使用开源的

矩阵运算库——Eigen库。

1.1 代码：初始化（Initialization）

在 Initialization这一步，需要将各个变量初始化，对于不同的运动模型，其

状态向量肯定是不一样的，比如前文小车的例子，只需要一个距离 s和一个速度

v就可以表示小车的状态；再比如在一个 2维空间中的点，需要 x方向上的距离

和速度以及 y方向上的距离和速度才能表示，这样的状态方程就有 4个变量。因

此我们使用 Eigen库中非定长的数据结构，下图中的 VerctorXd表示 X维的列矩

阵，其中的元素数据类型为 double。
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在这里，我们新建了一个 KalmanFilter类，其中定义了一个叫做 x_的变量，

表示这个卡尔曼滤波器的状态向量。

1.2 代码：预测（Prediction）

完成初始化后，我们开始写 Prediction部分的代码。首先是公式。

这里的 x 为状态向量，通过左乘一个矩阵 F，再加上外部的影响 u，得到预

测的状态向量 x'。这里的 F成为状态转移矩阵(state transistion matrix)。以 2维的

匀速运动为例，这里的 x为。

对于匀速运动模型，根据中学物理课本中的公式 s1 = s0 + vt，经过时间△t

后的预测状态向量应该是。

由于假设当前运动为匀速运动，加速度为 0，加速度不会对预测造成影响，

即。

如果换成加速或减速运动模型，就可以引入加速度 a_x和 a_y，根据 s1 = s0 +

vt + at^2/2这里的 u会变成：
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作为入门课程，这里不讨论太复杂的模型，因此公式。

最终将写成：

由于每次做预测时，△t的大小不固定，因此我们专门写一个函数 SetF()

再看预测模块的第二个公式。

该公式中 P表示系统的不确定程度，这个不确定程度，在卡尔曼滤波器初始

化时会很大，随着越来越多的数据注入滤波器中，不确定程度会变小，P的专业

术语叫状态协方差矩阵(state covariance matrix)；这里的 Q表示过程噪声(process

covariance matrix)，即无法用 x'=Fx+u表示的噪声，比如车辆运动时突然到了上

坡，这个影响是无法用之前的状态转移估计的。

以激光雷达为例。激光雷达只能测量点的位置，无法测量点的速度，因此对

于激光雷达的协方差矩阵来说，对于位置信息，其测量位置较准，不确定度较低；

对于速度信息，不确定度较高。因此可以认为这里的 P为：

由于 Q对整个系统存在影响，但又不能太确定对系统的影响有多大。工程上，

我们一般将 Q设置为单位矩阵参与运算，即。
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根据以上内容和公式。

我们就可以写出预测模块的代码了。
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实际编程时 x'及 P'不需要申请新的内存去存储，使用原有的 x和 P代替即可。

1.3 代码：观测（Measurement）

观测的第一个公式是：

这个公式计算的是实际观测到的测量值 z与预测值 x'之间差值 y。不同传感

器的测量值一般不同，比如激光雷达测量的位置信号为x方向和y方向上的距离，

毫米波雷达测量的是位置和角度信息。因此需要将状态向量左乘一个矩阵 H，才

能与测量值进行相应的运算，这个 H被称为测量矩阵(Measurement Matrix)。

激光雷达的测量值为：

其中 xm和 ym 分别表示 x方向上的测量(measurement)值。

由于 x'是一个 4*1的列向量，如果要与一个 2*1的列向量 z进行减运算，需

要左乘一个 2*4的矩阵才行，因此整个公式最终要写成：

即，对于激光雷达来说，这里的测量矩阵 H为。

求得 y值后，对 y值乘以一个加权量，再加到原来的预测量上去，就可以得

到一个既考虑了测量值，又考虑了预测模型的位置的状态向量了。

那么 y的这个权值该如何取呢？

再看接下里的两个公式。
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这两个公式求的是卡尔曼滤波器中一个很重要的量——卡尔曼增益

K(Kalman Gain)，用人话讲就是求 y值的权值。第一个公式中的 R是测量噪声矩

阵(measurement covariance matrix)，这个表示的是测量值与真值之间的差值。一

般情况下，传感器的厂家会提供该值。S只是为了简化公式，写的一个临时变量，

不要太在意。

看最后两个公式。

这两个公式，实际上完成了卡尔曼滤波器的闭环，第一个公式是完成了当前

状态向量 x的更新，不仅考虑了上一时刻的预测值，也考虑了测量值，和整个系

统的噪声，第二个公式根据卡尔曼增益，更新了系统的不确定度 P，用于下一个

周期的运算，该公式中的 I为与状态向量同维度的单位矩阵。

将以上五个公式写成代码如下：

至此，一个卡尔曼滤波器的雏形就出来了。
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包含的变量有：

1.4 代码：使用卡尔曼滤波器

以激光雷达数据为例，使用以上滤波器，代码如下（第 38行和第 39行之间

需要加上一行，内容是"continue;"）：
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其中 GetLidarData 函数除了获取点的位置信息 m_x 和 m_y外，还获取了当

前时刻的时间戳，用于计算前后两帧的时间差 delta_t。

以上就是卡尔曼滤波器对于匀速运动物体跟踪的例子。在这个基础上，业内

还有扩展卡尔曼滤波器和无迹卡尔曼滤波器，它们与经典卡尔曼滤波器的最大区

别是状态转移矩阵 F和测量矩阵 H的不同，剩下的跟踪过程依然需要使用前面

介绍的 7个公式。

只要你能够写出某个模型的 F、P、Q、H、R矩阵，任何状态跟踪的问题都

将迎刃而解。

2 结语

以上就是卡尔曼滤波器从感性分析到理性分析的过程。你会发现真正进行工

程开发时，除了具备基本的写代码能力外，利用大学所学的线性代数知识推导公

式的能力也是必不可少的。

好了\(^o^)/~，这篇卡尔曼滤波器的分享写了好久才写完。
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本文原载：知乎号“陈光”，作者授权转载。
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