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ТЕМПОРАЛЬНЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ И ФИЛЬТР КАЛМАНА 

 
Темпоральные нейронные сети [1,2,3] являются расширением стандартных моделей 

нейронных сетей, позволяющим обрабатывать динамическую информацию. Темпоральные 
сети отличаются более сложной архитектурой и, как следствие, более сложными алгоритма-
ми обучения [4,5,6]. Применение теории фильтров Калмана для сетей данного класса позво-
ляет значительно повысить качество обучения за счет эффективного использования вычис-
лений градиента. 

Фильтр Калмана. 
Алгоритм фильтрации Калмана - это линейный, основанный на модели, стохастиче-

ский, рекурсивный, взвешенный алгоритм оценивания, использующий метод наименьших 
квадратов [7]. Алгоритм позволяет оценивать состояние системы с использованием инфор-
мации о входных и выходных сигналах системы. Фильтр Калмана использует модель систе-
мы, состоящую из уравнения состояния (процесса) и уравнения измерения, оба уравнения 
являются линейными. Процесс оценивания является рекурсивным, таким образом, фильтр 
может функционировать в реальном времени. Фильтр является оптимальным в среднеквад-
ратическом смысле. 

Для линейной динамической системы уравнения состояния и измерения имеют вид 
xk+1= Axk + Buk + wk , zk = Hkxk + vk , 

где xk - состояние системы, uk - входное воздействие, wk - изменение состояния для шага k, A 
и B - параметры системы, zk - измеряемое состояние, vk - ошибка измерения. Математическое 
ожидание E[vk] = E[wk] = 0, при этом wk и vk являются случайными некоррелированными ве-
личинами. 

Пусть kx~  - априорная оценка состояния системы для шага k, с учетом всей значений, 
полученных до шага k; kx - апостериорная оценка для шага k, учитывающая измерение zk. 
Априорные и апостериорные ошибки могут быть определены следующим образом. 

kkk x~xe~ −= , kkk xxe −= . Обозначим дисперсии ошибок как [ ]2
kk e~EP~ = , [ ]2

kk eEP = . 
Алгоритм фильтрации Калмана для случая линейных систем имеет вид [8]: 

1 Выбор начальных оценок 0x~  и 0P~ . 

2 Вычисление коэффициента усиления Калмана: T
kkkkk HP~HRS += , 1

k
T
kkk SHP~K −= , где 

Rk - ковариационная матрица vk. 
3 Коррекция текущей оценки: ( )kkkkkk x~HzKx~x −+= . 
4 Коррекция оценки дисперсии ошибки: ( ) kkkk P~HKIP −= . 
5 Предсказание величины: kk1k BuxAx~ +=+ . 
6 Предсказание дисперсии: k

T
k1k QAPAP~ +=+ , где Qk - ковариационная матрица wk.  

7 Переход на шаг 2. 
 
Выбор начальных оценок не является определяющим в работе фильтра, тем не менее, 

хорошие оценки обеспечивают более быструю сходимость. 
Фильтр Калмана для нелинейных систем. 
Теория фильтров Калмана была разработана для применения к линейным системам. На 

практике уравнения состояния и измерения часто являются нелинейными функциями: 
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xk+1 =ƒ (xk ,uk)+ wk, zk = h(xk ) + vk .. 
Для обеспечения возможности применения фильтра Калмана эти уравнения линеари-

зуются в точке последней оценки, а именно: 
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Фильтр Калмана, основанный на данных уравнениях, называется расширенным. След-
ствием использования линеаризации является утрата свойства оптимальности. 

Обучение темпоральных сетей с использованием фильтров Калмана. 
Нейронная сеть может рассматриваться как нелинейная динамическая система, вектор 

состояния которой xk определяется множеством весов сети. Уравнения состояния и измере-
ния для нейронной сети записываются как [9]: 

xk+1 = xk+ wk, zk = h(xk , uk ,, sk ) + vk .., 
где xk - вектор состояния, wk - искусственный шум процесса, uk - входной вектор, sk - вектор 
текущих значений активации нейронов, h( , , ) - нелинейная функция преобразования сети, zk- 
желаемый отклик модели, vk - искусственный шум измерения с ковариационной матрицей Rk. 

Уравнения фильтра Калмана позволяют оценивать состояние системы, то есть изменять 
веса сети таким образом, чтобы реальный выходной сигнал сети yk как можно меньше отли-
чался от желаемого сигнала zk . 

Уравнение измерения линеаризуется следующим образом: 
zk = Hkxk + vk , 

где Hk - матрица измерений линеаризованной модели размерностью p × W, состоящая из ча-
стных производных p выходов сети по W весам. Частные производные вычисляются в точке 
последней оценки. На практике эти частные производные вычисляются с помощью алгорит-
ма обратного распространения сквозь время (BPTT) или алгоритма обучения рекуррентной 
сети в реальном времени (RTRL). 

Заключение. 
В отличие от других градиентных методов обучения темпоральных сетей, алгоритм 

калмановской фильтрации более эффективно использует имеющуюся информацию, что при-
водит к значительному увеличению качества обучения. В [10] приводятся сравнительные 
данные для задачи предсказания. Ошибка сети, обученная с использованием калмановской 
фильтрации, была на порядок ниже ошибки сети, обученной стандартным алгоритмом об-
ратного распространения. 

Повышение точности достигается за счет увеличения вычислительных затрат. Мини-
мальные затраты по времени и памяти для DEKF соответствуют затратам одного из алгорит-
мов: BPTT [4] или RTRL [6], дополнительные затраты по времени и по памяти составляют 
O(pW2) и O(W2), соответственно. Данный факт не является серьезным препятствием при реа-
лизации сетей на современных настольных компьютерах, и вполне окупается качеством обу-
чения. Для встроенных применений может использоваться расщепленная версия алгоритма. 
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