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摘 要: 针对粒子滤波固有的缺陷 ,结合移动机器人领域的研究应用成果 ,分别从样本数目自适应、重采样自适

应、建议分布自适应、运动 /似然模型自适应以及与其他方法的集成等几个方面对粒子滤波自适应机制当前研究

的关键技术进行了归纳总结, 并且对该研究领域需要解决的研究难点进行了总结, 对进一步研究的方向进行了

展望。
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Abstract: Aimed at the inherent deficiency in particle filter and combined with the up-to-date research and application in the
mobile robot field, this paper summarized some key technologies in current study from the adaptive mechanism of sample size
respectively, the resampling strategy, proposal distribution, motion/ likelihood model and the integration with other methods.
At the same time, concluded the main challenges that needed to be solved in this field and also presented some future trends
about the technology of these difficulties.
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0 引言

粒子滤波( PF)也称序列蒙特卡罗( sequential Monte Carlo,

SMC) , 源于 Gordon等人 [ 1]
提出的一种基于序列重要性采样

( sequential importance samping, SIS) 的自举 ( bootstrap) 非线性

滤波方法。PF的核心思想是用随机加权的样本( 也称粒子) 集

合来近似表征后验概率密度函数。原则上, PF可以用于任意

非线性非高斯动态系统的状态递推估计或概率推理研究,近年

在移动机器人领域如定位
[ 2]
、目标跟踪

[ 3]
、并发定位与地图创

建 [ 4]以及故障诊断 [ 5] 得到成功应用。

基于 SIS的 PF算法潜在的问题是样本退化问题( degener-

acy) ,也即在滤波过程中经过几次迭代, 除了一个样本外其余

样本的重要性权重均很小。文献 [ 6] 指出: 重要性权重的方差

随着时间增长而增大, 因而样本退化是不可避免的。这样, 大

量的计算时间浪费在更新权重较小的样本上。针对样本退化

问题, 可以增加样本大小至无穷来解决,但很低效。

为了解决样本退化问题,采样重要性重采样( sampling-im-

portance resamping, SIR) 被引入 PF中。但是 SIR 带来新的问

题 [ 7] , 由于权值越大的样本子代越多, 相反则子代越少甚至无

子代。这样重采样后样本集中样本多样性丧失,从而不足以用

来近似表征后验密度,尤其是在过程噪声较小时问题更严重。

最糟糕的情形就是新的样本集实际都是某一个最健壮样本的

子代, 这就是样本枯竭( impoverishment) 问题。

为解决这些问题, 国内外大量文献对此进行了深入剖

析
[ 7 ～13] , 提出的主要解决办法有建议分布的选择、重采样策略

的改进、有效推理的执行、自适应机制的引入以及与其他方法

的集成。其中,引入自适应机制的 PF称为自适应粒子滤波。

由于在对整个状态空间处理中, 概率密度可能会随着时间的变

化发生巨大改变。在 PF中引入自适应机制, 可改进 PF执行

和计算的有效性从而降低计算误差。在 PF自适应机制研究

方面, 目前主要提出了样本数目自适应 [ 14 ～27] 、重采样自适

应
[ 6, 28～33]
、建 议分布自 适应

[ 28, 34 ～37 ]
、运动 /似然 模型自 适

应
[ 38 ～41]
以及结合其他机制的自适应方法

[ 42 ～46]
。

对于非线性、非高斯及多模分布的递归 Bayesian状态估计

问题, 基于自适应机制的 PF研究尽管只有十多年, 但是已经

成为研究热点问题。为此, 国内外学者展开了诸多研究, 提出

了许多研究思路和实用算法。在此基础之上,本文针对粒子滤

波固有的缺陷,对 PF自适应机制所开展的研究进行综述。首

先介绍了 PF的基本算法及其当前依然存在的问题; 然后结合
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移动机器人领域的研究应用成果, 对于当前 PF自适应机制研

究的关键技术进行了归纳总结; 最后通过对该研究领域需要解

决的研究难点进行分析,对进一步研究的方向进行了展望。

1 PF基本算法

1. 1 PF基本算法

不失一般性,假定系统的状态方程和测量方程描述如下:

x t = f ( xt - 1 , ut - 1 ) + wt

zt = h( xt ) + vt

( 1)

( 2)

其中: xt表示 t 时刻的系统状态; ut - 1表示 t - 1 时刻的系统输

入; zt表示 t时刻的系统测量; wt和 vt分别表示 t时刻的过程噪

声和测量噪声( 它们独立同分布) 。状态方程式( 1) 刻画了系

统的状态转移概率 p( xt |xt - 1 , ut - 1 ) , 测量方程式( 2) 刻画了似

然概率 p( zt |x t)。

从贝叶斯滤波角度,在给定系统输入 u1: t - 1 = u1 ,⋯, ut - 1和

测量数据 z1: t = z1 , ⋯, zt,问题求解的核心是估计后验分布 p(xt |

z1: t, u0: t - 1) 。假设 xt服从一阶 Markov过程,且初始状态 x0的概

率分布 p( x0 |z0 ) ≡p( x0 ) , 则后验分布 p (xt |z1: t, u0: t - 1 ) 的估计

分为预测 /更新递归执行。

a) 预测。依据前一时刻状态的后验信度 Bel( xt - 1) 也即概

率分布 p( xt - 1 |z1: t - 1 , u0: t - 2) ,结合状态方程式( 1 来预测当前 t

时刻状态 x t的先验信度 Bel - ( xt )。

Bel - ( xt ) = p (xt |z1: t - 1 , u0: t - 1 ) =
Bayes规则

∫p( x t |xt - 1 , z1: t - 1 , u0 : t - 1 ) p( x t - 1 |z1: t- 1 , u0: t - 2 ) dx t - 1 =
Markov假设

∫p( x t |xt - 1 , u t- 1) p (xt - 1 |z1: t - 1 , u0: t - 2 ) dxt - 1 =

∫p( xt |x t - 1 , ut - 1 )

状态方程

Bel( x t- 1)

后验信度

dxt - 1 ( 3)

b)更新。利用测量方程式( 2) , 结合当前的感知测量信息

zt来更新当前 t时刻状态 xt的后验信度 Bel( xt) 。

Bel( xt ) = p( xt |z1: t, u0: t - 1 ) =
Bayes规则

p( zt |xt, z1: t - 1 , u0: t - 1 ) p( xt |z1: t - 1 , u0: t - 1 )

p( zt |z1: t - 1 , u0: t - 1 )
=

Markov假设

p( zt |x t) p( xt |z1: t - 1 , u0: t - 1 )

p( zt |z1: t- 1 )
=

η

标准化因子

p( zt |xt )

测量方程

Bel - ( x t)

先验信度

( 4)

其中: 标准化因子 η- 1 = p( zt |z1: t - 1 ) =∫p( zt |xt) p( xt |z1: t - 1 ,

u0: t - 1) dxt。

粒子滤波是贝叶斯滤波的变种, 它采用 Ns个随机加权的

样本集合{ xi
t, wi

t} i =1,⋯, Ns
来近似表征后验概率密度函数 p (xt |

z1: t) =∑
Ns

i = 1
wi

tδ( x t - xi
t) 。因而,式( 3) 中求解 Bel - ( xt) 的积分运

算可以转换为样本的求和运算, 即

Bel - ( x t) =∑
Ns

i =1
p( x t |xi

t - 1 , u t- 1) Bel( xt - 1) =

∑
Ns

i= 1
wi

tδ( x t - x i
t) Bel( xt - 1 ) ( 5)

其中: δ(·)表示 Dirac delta函数,权重满足归一化条件∑
Ns

i =1
wi

t =

1。当 Ns→∞时,利用式( 4) ( 5) 的样本可以近似达到真实后验

分布 p(xt |z1: t, u0: t - 1) 。

PF算法开始时从初始信度 p( x0 ) 采样, 接着对每个时间

步执行预测—更新—重采样递归循环过程。式( 6) 为形式化

PF的执行步骤, 它源于应用 Beyes规则到后验概率中, 接着使

用 Markov假设,该公式从右到左执行。

p( xt |z1: t, u0: t - 1 )

当前的PDF

重采样

=

η
标准化因子

p( zt |xt)
测量方程

更新

∫p( xt |x t - 1 , ut - 1)

状态方程

p( x t- 1 |z1 : t - 1 , u0: t - 2)
先前的PDF

dxt - 1

预测

( 6 )

1. 2 存在的问题

现有的粒子滤波算法大多使用固定大小的样本数目 [ 2] ,

这显然非常低效,但是样本数目增大在导致近似误差减少的同

时增加了计算复杂度。文献[ 1] 指出, 样本数目与状态空间维

数、建议分布与后验分布的重合程度、规定的时间步长有关。

重采样技术是为了解决 SIS算法的退化而引入的,但是重

采样不仅引入了额外的蒙特卡罗误差, 而且可能导致样本多样

性丧失出现样本耗尽问题。针对这些问题,一种解决途径就是

限制重采样的次数,以避免在不确定条件下滤波太快地收敛到

最大似然状态,但是过少的重采样将导致滤波器发散。

建议分布( 也称重要性密度 ) q( ·) 是指概率分布与 p相

同, 概率密度分布已知且容易采样的分布函数。由于很难直接

从后验概率分布 p( x t |z1: t , u0: t - 1 ) ( 简写为 p)采样, 样本采集需

要借助建议分布 q来实现。选择一个好的建议分布能够有效

地防止样本退化。在一些粒子滤波的应用中, 运动模型 p( xt |

x t- 1 , ut) 被用做建议分布在粒子滤波预测步中执行采样; 此外,

似然模型 p( zt |xt) 在粒子滤波更新步中起着重要的作用。因

而, 针对运动/似然模型提出的自适应机制有运动模型自适应

以及似然模型自适应。

针对 PF固有的缺陷及不足, 可以考虑集成其他方法来改

进。针对引入重采样技术所造成的样本多样性的丧失, 目前粒

子滤波研究的一个方向是与进化机制相结合来改善样本集的

多样性。针对状态自身的不确定性,自适应产生的新样本可能

具有较低的权重,因而模糊自适应粒子滤波也被提出。

2 关键技术研究

在对整个状态空间处理过程中, 概率密度可能会随时间的

变化发生巨大改变。在粒子滤波中引入自适应机制, 可以改进

粒子滤波执行和计算的有效性, 从而有效地降低误差。

2. 1 样本数目自适应

目前还没有方法定量地确定样本数目,已提出的自适应调

整样本数目的方法有 Koller等人 [ 14] 提出的基于似然度自适应

法、Fox[ 15] 提出的 KLD采样法、Karlsson等人 [ 16] 提出的样本数

目控制器、段琢华等人
[ 17]
提出的复合样本数目自适应调整

方法。

1)基于似然度的自适应方法  粒子滤波算法在重采样

时, 由于只有现有的样本作为下个采样周期的基础, 没有开采

样本空间新的部分。为了从样本空间未采样的区域产生样本,

Koller等人 [ 14] 提出了基于似然度的样本数目自适应方法( like-

lihood-based adaptation)。该方法利用观测的似然度 p (zt |xt) 来

决定样本数目,即所需的粒子数应能保证非归一化似然度的和
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超过某一预定的门限。相对于固定样本数目的粒子滤波, 基于

似然度的自适应方法显示了其优越性, 并已应用于动态贝叶斯

网络
[ 14]
、移动机器人定位

[ 18]
、目标跟踪

[ 19]
。但是, 由于基于

似然度的自适应方法直接与重要性样本的方差属性关联,也即

重要性样本的方差是建议分布与目标分布的误匹配函数,对于

高似然性的环境或对称性的环境而言, 该方法将失效。

2) KLD采样方法 Fox等人 [ 18]
首先将基于似然度的自适

应方法应用于移动机器人定位中, 在此研究基础上又提出了

KLD采样方法 ( Kullback-Leiber divergence sampling) [ 15, 20, 21]。

KLD采样方法是样本数目自适应中的主流方法, 通过假定真

实后验是离散、分段、恒定的分布诸如离散密度树或多维的直

方图, 引进 KL距离 K( p, q) =∑
x

p( x) log( p( x) /q( x) ) 来评估

基于采样的最大似然估计 p与真实后验分布 q之间的概率密

度差异。如果选择样本数为 N = ( 1 /2ε) χ2k - 1, 1 - δ, 则近似分布

与真实分布的 KL距离以 1 - δ的概率小于或等于 ε。其中,

χ2k - 1, 1 - δ表示具有 k - 1个自由度的卡方分布的 1 - δ分位数。

KLD采样方法已用于动态贝叶斯网络 [ 22]、移动机器人定

位 [ 20, 23 ～26] 。

KLD采样方法使用经验分布推导误差边界, 隐含地假设

样本从真实分布抽取。尽管考虑了有关真实后验分布复杂性

的信息, 却没有考虑真实与建议分布之间的差异。为克服这一

问题, Soto对 KLD采样方法进行了改进 [ 27] 。其核心思想是计

算从建议分布采样的样本数目 NIS, 使得其与从真实分布采样

(蒙特卡罗采样) 的样本数目 N有相同的近似精度, 即 NIS =

σ2IS
var( x)
·

1
2ε
χ2k - 1, 1 - δ。其中: σIS和 var( x) 使用蒙特卡罗积分

估计。

3)样本数目控制器  与 KLD 采样方法不同, Karlsson 等

人
[ 16]
根据不同样本数目的两个粒子滤波器表示的近似分布之

间的差异, 在重采样步利用样本数目控制器 ( particle number

controller) 对样本数目进行调整。这种差异利用粒子滤波器的

某种统计量的差异 εt =‖μ( 1)
t - μ( 2)

t ‖来刻画,如均值、概率密

度函数( probability density function) 及累积密度函数( cumula-

tive density function)。其代价是一个额外的粒子滤波器的时间

以及空间开销。

4)复合样本数目自适应调整方法 结合 KLD采样方法和

样本数目控制器,段琢华等人 [ 17] 提出一种复合粒子数目自适

应调整方法。其基本思想为在重采样阶段抽取样本数目不同

的两个样本集( 代表同一分布的两种近似) , 根据两个近似分

布的 KL距离自适应地调整粒子数目。若 KL 距离较大, 则增

加粒子数目, 反之则减少粒子数目。该方法有以下两方面的改

进: a)不增加额外的粒子滤波器, 而是额外地抽取一个粒子数

目不同的粒子集; b) 利用粒子数目不同的两个粒子集表示近

似分布的 KL距离描述两者的差异。

2. 2 重采样自适应

目前, 针对重采样提出的自适应机制有: Doucet等人提出

的基于有效样本大小的重采样自适应 [ 6, 28 ～30] 、Lenser等人提出

的基于传感器的重采样自适应
[ 31, 32]
、梁志伟等人提出的基于

归一化前后权重校验的重采样自适应 [ 33] 。

1)基于有效样本大小的重采样自适应  由于频繁 /过少

重采样均会出现负面效应, 为保证能够有合适的重采样次数,

Liu提出了有效样本大 小 ( efficient sample size, ESS) 的 概

念 [ 47] 。基于有效样本大小 ESS估计值 N
^

eff, Doucet等人 [ 6] 提出

了重采样自适应,也即 N
^

eff小于固定阈值 Nth, 则在 SIS算法中

执行重采样,否则不执行。该方法在机器人领域得到了有效的

应用 [ 28, 29] 。

ESS考虑样本权重的分布, 却没有考虑 PF中样本可能相

同。为处理这一问题, 浓缩有效样本数 ( condensed number of

effective particles) Neffc被提出
[ 30]。Neffc定义为 Neff( Pc) ,其中 Pc

表示对于样本集 P 中相同样本只有一个备份的样本集, 且

wc
i =∑ j s. t. pi - pj

wj。

2)基于传感器的重采样自适应 Lenser等人 [ 31]
提出了基

于传感器的重采样技术( sensor based resampling) , 其基本思想

是场所样本的平均概率是与那些覆盖机器人真实位置空间的

场所样本成比例的。如果样本表示的场所概率小于来自传感

器的读数, 那么这些样本将重新对传感器的概率密度 p( zt |xt)

进行采样。在此基础上计算新样本数目 ns = n×max( 0, 1 - p/

pth )。其中: p =∑
i

p( zi |xi) /n是所有样本基于观测值的概率均

值; n是样本数目; pth是人为设定的阈值。

在此研究基础上,高庆吉等人 [ 32] 提出了自适应感知复位

定位算法( adaptive sensor resetting localization, ASRL) , 并将 pth

改为 μp2m
t , m表示观测信息的数量, μ为调整系数, pt是人为设

定阈值。当 p >μp2m
t 时, 不产生样本; 当 p≤μp2m

t 时, 从 p( zt |

x t) 的概率分布中抽样替代原样本集中的一些样本。

3) 基于归一化前后权重校验的重采样自适应 梁志伟等

人 [ 33] 提出了一种分布式感知协作的扩展 Monte Carlo定位方

法。该方法在感知更新后, 对于未归一化和归一化后的权重进

行如下两个检验过程, 以采用不同的重采样方法进行位姿的

估计:

a) 归一化后权重的过收敛检验过程。不管信息熵如何变

化, 当有效样本大小 ESS低于某一阈值时 (采样数目的百分比

k) ,则引入新采样的数目为 n= C( N - ESS) , 其中 C为常数; 否

则, 当信息熵的变化量超过一定的阈值,就需要引入新的采样,

引入新采样的数目为 n = ( 1 - λ) ( N - ESS) 。其中 λ为( 0, 1)

内的数。

b)未归一化权重的均匀性检验过程。由于预测更新后的

采样为均匀分布,而感知更新过程只是重新对采样赋权重, 因

此权重之和为 W = ( 1/Nt)∑
Nt
i = 1p( zt |x( i)

t ) 。W小于设定的阈值

Wth表明采样集与感知信息的偏差较大, 设置重采样数目为整

个采样集数目,并利用环境传感器的检测模型进行重采样; 否

则, 表明当前采样分布为位姿分布的较好估计, 执行重要性重

采样过程。

2. 3 建议分布自适应

目前, 针对建议分布提出的自适应机制有 West[ 34] 提出的

根据样本信息逐步修正的建议分布自适应、Gresetti等人 [ 28 ]
提

出的高斯近似建议分布自适应、Beeson等人 [ 35]
提出的收缩 /增

长建议分布自适 应以及结合其他 方法的建议分布自 适

应 [ 36, 37] 。

1)根据样本信息逐步修正的建议分布自适应 West[ 34]
提

出了一种根据样本信息逐步修正建议分布的自适应方法。其

基本思路为: a) 选择一个初始建议分布 g0 ( θ), 采样 n0个样本
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并计算其权重,样本信息为 Γ0 ={ g0 , n0 , Θ0 , Ω0} 。其中: Θ0 =

{θ0, j, j = 1, ⋯, n0 }为样本集合;Ω0 = { w0, j, j = 1, ⋯, n0 } 为对应

样本的权重。计算 p(θ) 均值和方差的估计值 θ0 和 V0。b) 构

造修改的建议分布 g1( θ) =∑
n0

j= 1
w0, jd( θ|θ0, j, V0 h2 )。其中 d( θ|

m, M) 表示模式为 m、尺度矩阵为 M的变量椭圆对称密度函

数。通过 g1(θ)采样更大数目 n1的样本, 用 Γ1 ={ g1 , n1 , Θ1 ,

Ω1 }代替 Γ0。据此类推,根据需要进一步修改建议分布。该方

法不足在于计算开销大,且会导致复杂的混合分布。

2) 高斯近似建议分布自适应 建议分布的最优选择和样

本权重的方差相关
[ 48] , Gresetti等人 [ 28]

据此提出高斯近似建议

分布自适应方法。考虑机器人利用激光雷达进行环境建模时,

似然函数 p( zt |m( i )
t - 1 , xt) 决定 p( zt |m( i)

t - 1 , x t) p( x t |x( i)
t - 1 , ut) 。这

里利用步长 L(i) = { x |p( zt |m (i )
t - 1 , x) >ε} 决定的常量 k近似 p

( xt |x (i )
t - 1 , ut) 。采用高斯近似建议分布的最大似然函数 p( xt |

m( i)
t - 1 , x (i)

t - 1 , zt , ut) N( μ(i )
t , Σ(i )

t )。在这种近似下, 可以获得最

适合采样的形式。对于每个样本, μ( i)
t 、Σ

( i)
t 可以通过评估样本

集的最大似然函数获得,样本集中的样本{ xj} 对应扫描匹配中

的局部最大化。对于每个样本都执行 μ( i)
t 和 Σ

( i)
t 的计算以及扫

描匹配过程, 样本{ xj} 被选择来覆盖依靠里程计最新读数不确

定的区域 x j∈{ xt |p( xt |xt - 1 , ut) >χ},密度依靠地图的精度。

3)收缩 /增长建议分布自适应  在此研究基础之上, Bee-

son等人 [ 35] 提出两种方法来实现建议分布自适应: a)收缩建议

分布。当建议分布过高估计真实后验分布的方差,通过利用由

Grisetti等人 [ 28]
提出的建议分布自适应方法来实现较好的定

位。为了获得新的建议的最佳形式, 基于似然峰值的分布利用

高斯进行近似,高斯分布的均值和方差利用加权样本的均值和

方差来评估, 其中样本从原始建议中采样, 利用规格化似然进

行加权。b) 增长建议分布。当建议分布过低评估真实后验分

布, 通过似然度分值, 即非规格化权重 p( o |x′j , m) 确定如何增

长建议分布来搜索高似然度。通过设置最大似然度分值的较

低阈值, 如果所有似然度分值小于该阈值, 通过增加当前建议

分布三个维度的标准方差 σ的 2～5倍产生新的建议分布。

4) 结合其他方法的建议分布自适应 针对 UKF( unscen-

ted Kalman filter) 作为建议分布进行状态估计的缺点,邓小龙

等人
[ 36]
通过融合 UKF和强跟踪滤波器 STF( strong tracking fil-

ter) 提出一种新的自适应建议分布。该方法通过 UKF构造粒

子群, 粒子群中每个粒子的每个抽样样本点 ( Sigma点 ) 用 STF

来更新, 即用 STF算法在线调节因子来相应调整滤波增益, 从

而使算法具有自适应性。

针对 SIR算法从建议分布中采样时没有考虑当前观测值

的不足, 结合 Pitt等人 [ 49] 的辅助粒子滤波( auxiliary particle fil-

ter) 算法, Cornebise 等人 [ 37]
通过考虑当前观测前后的辅助建

议分布 μaux
N 和改进建议分布 π

aux
N 之间的 KLD 或卡方 ( Chi-

square distance, CSD) 距离最小化来实现建议分布自适应, 即

|dKL( μ
aux
N ‖π

aux
N ) - ε( { ωN, i}

MN
i =1) |→0, |dχ2( μ

aux
N ‖π

aux
N ) - CV2

( { ωN, i}
MN
i =1 ) |→0。其中,ε(·)和 CV2 (·)分别表示其经验估计

值, ωN, i表示标准化权重。

2. 4 运动/似然模型自适应

1) 运动模型自适应 Milstein等人 [ 38] 针对路面的变化对

运动模型造成的误差进行分析, 获得运动模型的方差参数来动

态更新运动模型。将差分驱动的移动机器人的运动模型依靠

三个参数标志,即距离误差、转动误差和漂移误差( kr, kθ, kd )。

用 r、θ分别表示增量距离与转角, r、θ则表示依据运动模型获

得的预测值,那么运动模型的误差分布表示为 r = N( r, kr·r) ,

θ= N( θ, kθ·θ+ kd·r) , 其中每个分布都是单一高斯分布。在

MCL中通过给定一组 r、θ, r、θ来优化运动模型误差参数 ( kr,

kθ, kd)。

Kaboli等人 [ 39]
依据 Bayesian方法, 提出了 MCL中运动和

传感器模型的自调整方法。首先利用专家知识编码进行模型

参数的先验分布, 给出训练数据 D = ( u1: t, z1: t ) 和模型参数的

先验分布 Pr(θ) ,目标就是从机器人采集的数据中计算相对应

模型参数的后验分布 Pr( θ|D) ; 利用混合 MCMC( Markov

chain Monte Carlo) 过程对模型后验分布实现精确的模型参数

采样 θi。对于采集到的模型样本 θi , 利用样本均值 θmean和最

大化后验样本 θMAP作为参数矢量来构建后验运动模型和传感

器模型。

Lee[ 40]
提出一种运动模型过程噪声自适应 UKF方法。假

设 t时刻状态 st的均值 珓st和方差 Pt ,运动模型 p( st |st - 1 , ut - 1 ) =

F( st - 1 , ut - 1) + W( t) 的随机噪声 W( t) 服从高斯分布 ( 0, Qt ) ,

初始化状态变量及协方差矩阵, 设置自适应因子 factoranneal以

及过程噪 声 Qt允 许的 最小方 差 minQt , sαt = [ st] , Pαt =

Pt Psw
t

P sw
t Qt

。其中 P sw
t 是状态评估误差和过程噪声间的关联方

差。利用自适应算法对于过程噪声 Qt进行自适应预测评估

Q
^ +

t + 1 = max( factoranneal ×Q
^ -

t+ 1 , minQt )。其中 Q
^ -

t +1表示 t + 1时刻

的状态噪声协方差的期望值。

2)似然模型自适应  Pfaff等人 [ 41]
认为似然模型 p( z|x)

在粒子滤波更新步中起着重要的作用, 通过研究提出动态似然

模型方法。a)基于距离传感器建立似然模型, 其核心思想是

混合使用四种不同的建议分布来近似距离传感器的噪声和误

差特性:使用高斯分布 phit ( z|d )对在测量方向上邻近物体的激

光束的似然度建模;使用一致分布 prand ( z|d )表示随机测量; 使

用指数分布 pshort ( z|d )对地图中没有的物体或者不同传感器间

交互作用进行建模;使用一致分布 pmax( z|d) 表示最大测距造

成的检测误差。这四种建议分布进行加权平均,且加权系数需

要满足一定的约束条件。b) 自适应调整服从高斯概率分布 phit

( z|d) 的方差,其核心思想是对 k-近邻障碍的密度进行评估时

利用自适应方差测量,实现每个样本 i覆盖空间的近似计算。

2. 5 结合其他机制的自适应方法

1)自适应进化粒子滤波 厉茂海等人 [ 42]
提出了基于自适

应进化策略的粒子滤波:将 p( zt |xt) 定义为适应度函数, 利用

进化操作中的交叉和变异对样本表示的系统状态进行优化, 并

采用 Metropolis算法确保经过进化的粒子仍能准确近似后验。

其中, 交叉和变异操作分别以概率 pc和 pm自适应进行,当个体

适应度趋于一致或趋于局部最优时, pc和 pm增加; 当适应度比

较分散时, 令 pc和 pm减少。

Duan等人 [ 43] 将变异算子引入自适应粒子滤波器, 构造自

适应进化粒子滤波器算法。其主要思想为根据样本的未归一

化权重调整变异参数。首先从{ x [ i ]
t , w[i ]

t } N
i =1重采样 N个粒子

{ x[ i]
t , 1/N} N

i =1。设粒子 x[ i]
t 从 x[ j]

t 采样得到, x[ j]
t 的非规格化权
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为 w[ j]
t Wt( 规格化因子乘以规格化权重) , x [ i]

t 通过以下步骤变

异: x[̂ i]
t ～N( x[ i]

t , ( σx
t )

2 ) , y
^[ i]

t ～N( y[ i]
t , ( σyt )

2) , θ
^[ i]

t ～N(θ
[i ]

t ,

(σθt )
2) 。其中, 变异参数 σx

t、σ
y
t、σ
θ
t 设置为 σ

x
t = cx ( 1 - Wt

w[ j]
t ) , σyt = cy( 1 - Wtw

[ j]
t ) ,σθt = cθ( 1 - Wtw

[ j]
t ) , cx、cy、cθ为常量

因子。

2)模糊自适应粒子滤波  Duan 等人 [ 44] 针对移动机器人

航迹推算系统传感器故障诊断问题, 提出了一种模糊自适应粒

子滤波器方法。首先利用模糊逻辑表示领域知识,根据领域知

识将状态空间自适应地约束到全状态空间的某一模糊子集。

移动机器人可能处于静止 ( M1 )、直线运动( M2 ) 、绕左轮转动

( M3) 、绕右轮转动 ( M4) 及其他转动模式 ( M5) 。采用模糊集

合表示移动机器人的运动状态, 并定义其相应的隶属度函数

μm。结合上述领域知识计算条件转移概率 p( st +1 = j|st = i, uL
t ,

uR
t ) 。此后结合前面提出的复合样本数目自适应方法 [ 17] , 构造

了一种模糊自适应粒子滤波方法。

Kim等人 [ 45]
提出一种模糊自适应粒子滤波方法。该方法

通过利用观测的概率密度函数, 结合模糊逻辑方法计算其梯度

信息, 沿着梯度递减方向在高似然区域基于似然度的自适应方

法产生新样本。首先定义观测的概率密度函数的梯度信息 Δq

= q( xt) - q( x t- 1) ;接着利用模糊逻辑方法产生新样本 xi + N
t =

xi
t +αγ。其中:α表示步长参数; N表示粒子滤波器在 t 时刻

的样本数; γ表示依据模糊规则定义的输出变量 , 该规则的输

入变量分别是当前观测的概率密度函数 q( xt) 和梯度函

数 Δq。

石旭生等人 [ 46] 根据量测信息实时地重新调整粒子数, 通

过监测残差来验证滤波器是否工作得很好。残差定义为 rt =

zt - zt。其中 zt和 zt 为 t时刻实际的测量值和滤波器估计的值。

估计的平均误差 eM, t = 1
M
∑

t

i = t - M +1
rT

i ri, 通过调整粒子数的大小来

使定义的平均误差最小。基于模糊逻辑的自适应粒子滤波主

要思想是动态地调整 N, 使得实际的测量和滤波后得到的测量

值估计之间的残差减少,如果残差处于一个预先设定好的取值

范围内, 滤波器工作得很好,则不需要改变 N值。如果残差大

于期望值时, 则增大 N值; 另一方面, 如果估计误差小于一个

阈值, 则减少 N值。

3 总结与展望

针对 PF算法样本退化及枯竭问题, 引入自适应机制可改

进执行和计算的有效性从而降低计算误差。自适应 PF算法

已经成为当前的研究热点,但也存在着一些亟待解决的问题。

a) 收敛性问题。算法实现中收敛与否的正确判断以及用

严格的数学方法给出其结论, 此外, 算法对状态评估要求具有

一定的收敛速度。目前的研究成果对于算法收敛提供了一定

的理论依据
[ 50 ～52] : 建议分布几乎肯定收敛于后验概率;状态估

计均方误差的收敛性。但是要求的条件依然很强,只有样本数

目 Np随时间增加而增加或者滤波器有能力忘记指数级增长的

误差, 算法的一致收敛才能确保。目前, 关于收敛性研究大多

集中于非线性滤波的误差极限研究上。关于这方面的研究还

有待进一步深入下去。

b) 实时性问题。实时处理主要考虑的是传感器的高速数

据率与处理器的有限处理能力的矛盾。因计算时间和粒子数

目直接相关,故该问题也可归结为如何在估计精度和粒子数之

间作适当折中。针对基于样本数目自适应的 PF算法计算量

繁重的问题,文献[ 53, 54] 初步探讨了如何处理滤波器更新速

率小于传感器采样速率,以及如何自适应样本数目以便最优化

计算资源等问题。在实际应用中, 尤其遭遇尺度问题时, 即空

间纬度 Nx成百上千地递增时如何维持合适的计算时间, 使估

计精度满足要求,仍有待于今后深入的研究。

c) 鲁棒性问题。由于在每个递归过程中样本的不精确

性, 累积误差可能呈指数级增加。对于 SIS或 SIR 滤波器而

言, 偏差和方差都将随着时间增加而增加。这使得算法的鲁棒

性话题极为重要。相关研究结果
[ 55]
显示, 即使混合建议分布

也不能较好地处理目标分布的长尾行为,异常可能造成滤波器

发散或产生较差的滤波性能。鲁棒性改进的关键就是鲁棒的

建议或似然模型的建立。如何在线自适应评估更精确的非线

性, 动态模型和系统噪声特性, 值得进一步研究。这可以与相

关性评估和统计学习一些严格的理论结果关联, 如度量熵、信

息复杂度等。

d)如何选择有效样本大小依旧缺乏严格的理论证明。有

效样本数目依靠所选择的建议分布, 好的建议分布其误差随着

样本数目 Np的增加呈线性变化减小到零; 差的建议分布则无

论样本数目 Np多大, 误差均会随着空间维度 Nx呈指数级增

加 [ 56] 。此外, 如何将其他方法与自适应机制集成以及将多种

自适应机制结合仍然值得探讨。通过定性分析多种方法集成

以及各种方法之间的相互影响、定量分析参数设置对效率和精

度的影响, 以期有效地提高算法的精度和效率。
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