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摘 要: 针对量测不确定条件下多传感器量测数据的有效利用问题,提出一种多传感器自适应粒子滤波算法. 利用

随机采样策略和量测模型转移概率实现当前时刻多传感器量测集合的采样,通过粒子滤波中重采样步骤完成估计状

态和量测集合的更新,进而依据重采样后单个传感器量测数目在传感器量测集合中的比重实现当前时刻传感器量测

的确认. 该算法通过有效量测的合理选择,改善了扰动对滤波精度和计算量的不利影响.理论分析和仿真实验均验证

了所提出算法的有效性.
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Abstract：：：Aiming at the effective utilization of multi-sensor measurement in measurement uncertainty, a multi-sensor

adaptive particle filter algorithm is proposed. In the algorithm, multi-sensor measurement set is sampled by the random

sampling strategy and measurement model transition probability. Then state estimation and the update of multi-sensor

measurement set are realized by re-sampling in particle filter. Finally, the current moment measurement is validated according

to the proportion of measurement number of single sensor in multi-sensor measurement set after re-sampling. The adverse

influence of interference to the computational complexity is by reasonably selecting effective measurement. The theoretical

analysis and experimental results show the efficiency of the proposed algorithm.
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1 引引引 言言言

多传感器信息融合相对于单个传感器所获得的

信息具有冗余性、互补性,从而使得被估计系统具有

较强的鲁棒性. 在结构上,多传感器信息融合系统一

般分为集中式、分布式、混合式和多级式. 后两种结

构形式实际上是在集中式和分布式基础上的拓展,可

通过集中式和分布式优化组合实现. 在满足一些特定

假设条件下,基于集中式和分布式结构特点已经推导

出最优加权融合准则.然而, 实现最优加权融合的前

提条件在于对系统实现准确建模,并精确获取系统的

过程噪声和量测噪声统计信息.实际工程环境中, 一

些外界扰动 (传输误差、计算误差、环境噪声和人为

干扰等)是无法回避的, 这便使得建模噪声与实际噪

声的统计特性具有较大偏差,而这种偏差将直接影响

滤波器估计精度.对于由外界扰动的影响而导致量测

不确定的多传感器融合系统的估计问题,一般可通过

选取性能相对优越的滤波器、设计噪声方差自适应滤

波器以及剔除量测中野值等方式实现[1]. 当模型线性

以及噪声和初始状态均为高斯独立分布时,卡尔曼滤

波给出了一套实现线性最小方差估计的完整递推求

解表达式,但在很多工程实际中以上假设条件很难满

足, 为此人们又提出了一些次优的近似方法, 如解析

近似、数值逼近、高斯和滤波等[2-3]. 近年来, 伴随着

计算机性能的不断提升,基于序贯重要性采样技术和

递推贝叶斯理论的粒子滤波 (PF),人们给出了一种处

理非线性非高斯问题的有效解决方法. 粒子滤波的基
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本思想是通过一组附带权重的随机采样粒子逼近后

验概率分布,理论上可以取得被估计对象的最小方差

估计且不受系统非线性强度和噪声类型的约束,因而

在信号处理、目标跟踪、故障诊断与图象处理等领域

得到了广泛应用[4-5].

目前, 对 PF的研究主要集中在解决粒子退化和

重采样后的粒子贫化问题,并取得了一些有意义的成

果,如EPF, UPF, PFMCMC以及与智能计算相结合的

一些改进方法等 [6-8]. 此外,在多传感器系统中,利用

PF实现集中式和分布式融合已引起学者们的关注,相

关成果有集中式粒子滤波 (M-PF)以及分布式滤波 (S-

PF) [9-10]等. 但是, PF及以上改进算法取得较好滤波精

度的前提在于噪声统计信息精确已知,即对系统运动

状态建模非常准确,能够精确获取传感器的量测精度,

此时一般不考虑量测环境中的随机扰动,而这种理想

条件在实际中很难达到. 因此,研究粒子滤波在量测

不确定条件下的应用具有重要的现实意义. Djuric等

人[11]通过代价函数和风险函数实现粒子权重的合理

评价,给出了一种噪声统计信息未知情况下代价评估

粒子滤波器 (CRPF), 以改善对量测噪声先验统计信

息的依赖. 研究发现, CRPF在外界扰动影响显著条

件下的滤波精度优于 PF, 而扰动影响较弱条件下的

滤波精度次于 PF,使得CRPF缺乏对于环境的自适应

性[11-12]. Francois等人[13]提出一种基于量测马尔可夫

模型切换的多传感器融合粒子滤波算法,但要获取较

好的滤波效果依赖于状态转移模型能够匹配不同量

测速率的传感器,其应用条件过于苛刻.

基于以上分析,本文提出一种量测不确定条件下

多传感器自适应粒子滤波算法 (MAPF),通过对含扰

动量测辨识和自适应剔除, 改善系统状态估计的可

靠性和稳定性. 对典型非线性系统的仿真结果表明,

MAPF的滤波估计精度明显优于M-PF和S-PF.

2 粒粒粒子子子滤滤滤波波波

考虑如下非线性状态空间模型:

𝒙𝑘 = 𝑓(𝒙𝑘−1) + 𝒖𝑘, (1)

𝒛𝑙
𝑘 = ℎ(𝒙𝑘) + 𝒗𝑙

𝑘 + 𝒆𝑙𝑘. (2)

其中: 𝒙𝑘和 𝒛𝑙
𝑘分别为 𝑘时刻系统状态变量和第 𝑙个

传感器量测值; 𝑓(⋅)和ℎ(⋅)分别为系统状态和量测的
非线性演化函数; 𝒆𝑙𝑘为第 𝑙个传感器量测的扰动量;

𝒖𝑘和 𝒗𝑙
𝑘分别为具有独立同分布特性的系统过程噪声

和量测噪声序列,其噪声方差分别为𝑸𝑘和𝑹𝑙
𝑘.

设量测模型 𝑙为服从离散时间、齐次、有限状态

的一阶Markov链,量测模型空间为𝐷= {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑},

量测模型转移概率为Θ𝑎,𝑏,Π = [Θ1,Θ2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Θ𝑑]
T, 𝑎,

𝑏, 𝑙, 𝑑 ∈ 𝐷, 转移概率矩阵为Π = [Θ1,Θ2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Θ𝑑]
T,

Θ𝑎=[Θ𝑎,1,Θ𝑎,2, ⋅ ⋅ ⋅ ,Θ𝑎,𝑑],且
𝑑∑

𝑏=1

Θ𝑎,𝑏=1[13]. 基于第

𝑙个传感器量测序列的状态估计问题描述可归结为

利用所有可能得到的量测 𝒛𝑙
1:𝑘 = {𝒛𝑙

1, 𝒛
𝑙
2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝒛𝑙

𝑘}递
推地估计出当前时刻系统状态𝒙𝑘的后验概率分布

𝑝(𝒙𝑘∣𝒛𝑙
1:𝑘). 具体地, 在 PF中是利用采样粒子𝒙𝑖

𝑘完成

对 𝑝(𝒙𝑘∣𝒛𝑙
1:𝑘)的逼近, 𝒙𝑖

𝑘为后验概率分布中独立抽样

得到的样本, 𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁且𝑁 →∞. 然而, 由于实

际 𝑝 (𝒙𝑘∣𝒛𝑙
1:𝑘)是未知的,上述过程一般很难实现.

为克服以上困难,通过引入一个容易采样且接近

后验概率分布的提议分布 𝑞(𝒙𝑘∣𝒛𝑙
1:𝑘), 并从中抽取一

组带权子样, 以此来近似后验概率分布.该过程被称

为重要性采样. 针对 PF中出现的粒子退化问题,引入

了重采样过程. 所谓重采样,即在评估粒子权值后,维

持粒子总数不变的条件下删减权值低的粒子,复制权

值高的粒子. 依据蒙特卡罗仿真技术,最终状态估计

结果可通过求解重采样后粒子算术平均值获得.

3 多多多传传传感感感器器器自自自适适适应应应粒粒粒子子子滤滤滤波波波算算算法法法

在量测不确定条件下,简单地在集中式和分布式

结构下引入粒子滤波算法实现非线性状态估计,必然

导致以下问题:无论是在集中式结构还是分布式结构

中,融合中心所处理的信息都不可避免地包含了整个

采样过程中所有扰动的影响;另外,在分布式结构中,

由于需要利用每个处理节点的独立量测分别完成局

部状态估计过程,必将导致算法计算复杂度的急剧增

大.如何实现消除扰动对量测的影响,自适应在线选

取有效量测 (即无扰动影响的传感器量测)是提升系

统估计精度的关键. 基于随机采样策略和 PF中所具

有的特殊量测更新方式 (重采样),这里研究一种量测

不确定条件下多传感器自适应粒子滤波算法.

首先,依据系统先验建模信息并结合 𝑘 − 1时刻

粒子实现 𝑘时刻粒子的采样以及粒子量测预测值计

算,即

𝒙𝑖
𝑘 = 𝑓(𝒙𝑖

𝑘−1) + 𝒖𝑖
𝑘, (3)

𝒛𝑖
𝑘/𝑘−1 = ℎ(𝒙𝑖

𝑘); (4)

然后,利用随机采样和Θ𝑎,𝑏完成 𝑘时刻每个粒子采用

量测模型的预测. 具体实现过程如下: 已知 𝑘 − 1时刻

第 𝑖个粒子采用的量测模型为𝑚𝑖
𝑘−1=𝑎,从 (0, 1]的均

匀分布中采样 𝜍 ,当满足
𝑐−1∑
𝑙=1

Θ𝑎,𝑏 < 𝜍 ⩽
𝑐∑

𝑙=1

Θ𝑎,𝑏,,

即表示 𝑘时刻第 𝑖个粒子采用的量测模型为𝑚𝑖
𝑘 = 𝑐.

在此基础上,依据量测似然度形式实现粒子权重的度

量,即

𝜔𝑖
𝑘 = 𝜔𝑖

𝑘−1𝑝(𝒛
𝑚𝑖

𝑘

𝑘 ∣𝒙𝑖
𝑘), (5)



第 4期 胡振涛等: 量测不确定条件下多传感器自适应粒子滤波算法 549

其中 𝒛
𝑚𝑖

𝑘

𝑘 为当前时刻第 𝑖个粒子选取的用于实现量

测似然度计算的量测值.式 (5)与标准 PF中的度量粒

子权重的区别在于不再依赖于某个固定传感器的量

测值,而是最大可能地选取不含扰动影响的传感器量

测数据. 考虑到量测模型随机采样过程中部分粒子采

用的量测模型与有效量测模型之间的偏差,利用重采

样所特有的复制大权重粒子、删减小权重粒子的特性

实现对这种偏差的修正. 其实现过程通过如下伪代码

形式给出:

1)构造累计分布函数CDF:

𝑔0 = 0

FOR 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁
𝑔𝑖 = 𝑔𝑖−1 +𝜛𝑖

𝑘

END FOR

2)从均匀分布𝒰(0, 1/𝑁)抽取起始点𝜆0

3)依归一化粒子权重 𝜔̄𝑖
𝑘实现重采样

FOR 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁
𝜆𝑗 = 𝜆0 + (𝑗 − 1)/𝑁

WHILE 𝜆𝑗 > 𝑔𝑖

𝑖 = 𝑖+ 1

END WHILE

𝒙𝑗
𝑘 = 𝒙𝑖

𝑘

𝑚𝑗

𝑘 = 𝑚𝑖

𝑘

END FOR

𝒙𝑗
𝑘表示重采样后的粒子, 𝑚𝑖

𝑘和𝑚𝑗

𝑘分别表示重采

样前和重采样后第 𝑖粒子所对应的量测模型. 根据

Monte Carlo仿真原理和量测模型概率最大化原则,当

前时刻系统状态估计的求解和量测传感器的选取方

法如下:

𝒙̂𝑘/𝑘 =

𝑁∑
𝑗=1

𝒙𝑗
𝑘

/
𝑁, (6)

𝑃 (𝑙) =

𝑁∑
𝑗=1

𝛿(𝑙 −𝑚𝑗

𝑘)
/
𝑁, (7)

𝑚𝑘
Δ
= max(𝑃 (𝑙)), (8)

其中𝑃 (𝑙)所体现的物理含义为量测模型 𝑙在 𝑘时刻为

有效量测模型的概率.由式 (8)获得每个模型概率后,

当前时刻有效量测模型𝑚𝑘即为选取量测模型集中概

率值最大的量测模型.

4 仿仿仿真真真结结结果果果与与与分分分析析析

为验证算法的可行性和有效性, 选用文献 [6]中

的典型非线性系统测试模型进行实验,并设定确定性

扰动和随机性扰动两种量测受扰动影响的场景. 仿真

实验中对比了M-PF, S-PF和MAPF等 3种算法. 其中

M-PF为采用量测精度加权融合准则的多传感器集中

式粒子滤波算法, S-PF为采用滤波误差协方差加权融

合的多传感器分布式粒子滤波算法.

𝑥𝑘+1 = 0.5𝑥𝑘 +
25𝑥𝑘

1 + 𝑥2
𝑘

+ 8 cos(𝜉𝑘) + 𝑢𝑘,

𝑦𝑙𝑘 =
𝑥2
𝑘

20
+ 𝑣𝑙𝑘 + 𝑒𝑙𝑘.

该模型也被称为单变量非静态增长模型,具有强

非线性特性. 系统噪声𝑢𝑘服从高斯分布,其噪声统计

特性满足𝒩 (0, 10); 量测噪声 𝑣𝑙𝑘服从高斯分布, 其噪

声统计特性分别为𝒩 (0, 1)和𝒩 (0, 1.2); 外界扰动 𝑒𝑙𝑘

的统计特性服从参数为 4的泊松分布.确定性扰动对

传感器量测值的影响方式设定如下: 1∽ 10采样时

刻, 传感器 1的量测数据受到扰动影响, 传感器 2的

量测未受到外界扰动的影响; 10∽ 20采样时刻,传感

器 1和传感器 2的量测均未受到外界扰动的影响; 21

∽ 30采样时刻,传感器 1的量测未受到外界扰动的干

扰, 传感器 2的量测受到扰动影响. 考虑到扰动影响

的连续性,量测模型状态的转移概率矩阵取为

Π 1 =

[
0.9 0.1

0.1 0.9

]
.

随机性扰动对传感器量测数据影响的时刻则没有固

定的规律,任何时刻传感器 1和传感器 2的量测都可

能受到外界扰动影响,这里量测模型状态的转移概率

矩阵取为

[
0.7 0.3

0.3 0.7

]
. 采样间隔 𝜏 = 1, Monte Carlo仿

真循环次数为 50,仿真步数为 30,采样粒子个数𝑁 =

300,状态的初始值𝑥0=1.

图 1和图 2分别给出了 50次Monte Carlo仿真第

10次量测模型的辨识结果.图中纵坐标的 1和 2分别

表示传感器 1在不含外界扰动影响和含外界扰动影

响条件下量测模型状态,纵坐标的 3和 4分别表示传

感器 2在不含外界扰动和含外界扰动影响条件下的

量测模型状态.“☆”,“∘”和“⋅”分别表示含外界扰
动影响的量测模型状态、不含外界扰动影响的量测模

型状态以及MAPF算法中对这些量测模型的利用情

况. 表 1中的数据定量地给出了各滤波算法状态估计

的均方根误差的均值、扰动量测误判率以及平均运行

时间结果的比较.

图 1 确定性扰动情况下量测模型辨识
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图 2 随机性扰动情况下量测模型辨识

表 1 确定 /随机扰动条件下RMSE的均值、
量测误判率及平均运行时间比较

算 法 M-PF S-PF MAPF

RMSE均值 4.543 / 4.871 5.099 / 5.307 3.680 / 4.214

量测误判率 0.667 / 0.486 0.667 / 0.486 0.899 / 0.165

算法耗时 1.146 / 1.015 2.348 / 2.055 1.507 / 1.319

由图 1和图 2可知: 在确定性扰动场景下, MAPF

仅在第 6和第 7个采样时刻采用了含扰动影响的传感

器 1的量测数据,而滤波过程的其他时刻有效量测均

采用了两传感器在无扰动影响下的量测数据;在随机

性扰动场景下, MAPF仅在第 2,第 6和第 26个采样时

刻采用了含扰动影响的传感器 1的量测数据,以及在

第 12个采样时刻采用了含扰动影响的传感器 2的量

测数据.

由图 3和图 4给出的仿真结果可知: MAPF的状

态估计精度优于M-PF和 S-PF,其主要原因在于M-PF

和S-PF虽然利用多传感器加权融合方式降低了含扰

动量测对估计精度的影响,但滤波过程中毕竟采用了

所有含扰动影响的量测数据,而MAPF实现中则最大
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图 3 确定性扰动情况下RMSE比较
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图 4 随机性扰动情况下RMSE比较

程度地选取了不含扰动影响的量测数据,因此相对于

M-PF和 S-PF能够获得更好的滤波精度.

5 结结结 论论论

近年来, PF以其处理非线性非高斯问题所具有

的灵活性和可靠性得到了国内外学者的广泛关注. PF

利用一组附带权重的采样粒子完成对状态后验概率

密度的逼近,其有效性的前提在于对粒子权重的精确

度量. 但在量测不确定条件下,外界扰动的影响将降

低利用量测似然度获得的粒子权重的可靠性和稳定

性. 针对此类问题,本文给出了一种量测不确定条件

下多传感器自适应粒子滤波算法. 相对现有的处理方

法, 本文算法具有以下优势: 首先, 以 PF机理为本文

算法的构建基础,使得MAPF具有能够较好地解决非

线性非高斯问题的优点; 其次; 以多传感器融合系统

为算法实现的硬件基础,可充分利用多传感器量测中

的冗余和互补信息,同时提升算法的应用范围;另外,

MAPF实现过程中充分利用了PF中随机采样和重

采样的优势, 使得算法具有较好的稳定性和实时性;

最后, MAPF中采用了标准 PF算法,而针对不同的应

用背景和特点, 可将一些现有的改进 PF算法移植于

MAPF算法框架,从而使得算法具有较好的可扩展性.
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