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� � 摘 � 要: � 粒子滤波是一种基于Monte Carlo仿真的最优回归贝叶斯滤波算法.这种方法不受线性化误差和高斯噪

声假定的限制, 适用于任何状态转换或测量模型, 因此能够很好地解决非线性、非高斯环境下系统的状态估计问题.为

了能够有效地解决非线性、非高斯环境中的集中式多传感器状态估计问题,本文研究了多传感器顺序粒子滤波算法.

首先, 从理论上推导了一般的集中式多传感器粒子滤波模型; 然后根据集中式多传感器系统的特点, 提出了顺序重抽

样方法. 最后,给出了算法的仿真分析. 仿真结果说明顺序粒子滤波方法能够明显提高多传感器系统状态估计精度,并

且随着传感器数增多, 改善的效果越好.
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Multisensor Sequential Particle Filter

XIONG Wei,HE You, ZHANG Jing�wei
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Abstract: � Particle filter is a computer�based method for implementing an optimal recursive Bayesian filter by Monte Carlo sim�

ulations. The method may cope with any nonlinear model without any limitations of linearization error and Gaussian noises assumption,

so it can be used for the state estimation problem of non�Gaussian nonlinear systems. In order to solve the centralized multisensor sate

estimation problem of non�Gaussian nonlinear system, the paper proposes a new multisensor sequential particle filter . First, the general

theoretical model of centralized multisensor particle filter is got. Then, a sequential resampling method is proposed according to the

characteristics of centralized multisensor system. At last, a Monte Carlo simulation is used to analyze the performance of the method.

The results of the simulation show that the new method can greatly improve the state estimation precision of multisensor system. More�

over, it will get more accurate estimation with more sensors.

Key words: � multisensor; state estimation; nonlinear; non�Gaussian; particle filte

1 � 引言

� � 随着计算机技术、通信技术和微电子技术的发展, 以及
现代战争的复杂性日益提高, 各种面向复杂应用背景(非线

性、非高斯环境)的多传感器系统也大量涌现, 迫使人们要对

多种传感器和不同的信息源进行更有效的集成,以提高数据

处理的自动化程度. 如何有效地利用多传感器状态估计技

术,对复杂环境下的目标状态进行精确的估计, 已成为越来

越多学者的研究对象.

粒子滤波[1~ 6]是近年来刚刚兴起的一种非线性滤波算

法,是一种基于 Monte Carlo 仿真的最优回归贝叶斯滤波算

法.这种滤波方法将所关心的状态矢量表示为一组带有相关

权值的随机样本,并且基于这些样本和权值可以计算出状态

估值.与其它非线性滤波算法相比, 如扩展卡尔曼滤波[ 7~ 10]、

不敏滤波[ 11, 12] , 这种方法不受线性化误差和高斯噪声假定的

限制,适用于任何状态转换或测量模型. 随着计算机性能的

不断提高,越来越多的学者对单传感器粒子滤波技术进行了

深入研究[ 1~ 5] ,但是如何在多传感器系统中应用粒子滤波技

术,还很少有文献报道[ 13] . 在文献[ 13]中,作者提出了一种联

合重抽样的方案,但是该方案需要系统承担非常繁重的通讯

负担,可应用性不强.

本文将在单传感器粒子滤波的基础上, 首先从理论上推

导一般的集中式多传感器粒子滤波模型, 同时结合集中式多

传感器系统的特点,提出了一种易于实现的顺序粒子滤波方

法.

2 � 非线性系统状态和传感器测量模型
� � 非线性离散时间系统一般状态方程可描述为

Xk= f k( Xk- 1, Vk- 1) (1)

其中, Xk � Rn
x是 k 时刻目标的状态向量, { Vk- 1 � Rn

v , k � N }

为独立同分布的过程噪声向量序列, f k : R
n
x  Rn

v ! Rn
x 是非

线性状态转移函数, nx 和 nv 为状态和过程噪声向量的维数.
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� � 假设整个系统共有 N 部传感器, 每部传感器的通用观测

方程可表示为:

Zi
k= hi

k( Xk , W
i
k) (2)

这里, Zi
k � Rn

z是第 i 部传感器在 k 时刻所得到的观测向量,

{ Wi
k � Rn

w , i � N}为独立同分布的观测噪声序列, 且各传感

器之间的观测噪声互不相关, hi
k : R

n
x  Rn

w ! Rn
z为该传感器

的非线性量测函数.

3 � 多传感器顺序粒子滤波算法

3�1 � 一般的多传感器粒子滤波模型
假定 k 时刻,一组随机样本{ X 0: k( i ) , q k( i) }

N
s

i= 1是根据后

验概率密度 p ( X 0: k | Z
1
1: k, ∀, ZN

i: k ) 所获得的采样, 其中

X0: k( i )表示为 0到 k 时刻的第 i个样本集合, 即粒子集合; qk

( i )为相关权值, 并且权值满足 #
N

s

i= 1

qk ( i) = 1; N s 为样本采样

数,即粒子数; Z
i
1: k i = 1, ∀, N 表示 1 到 k 时刻第 i 个传感器

的量测集合 ; X 0: k= { Xj , j = 0, ∀, k }表示为 0 到 k 时刻的所

有状态向量集合.则在 k 时刻, 后验概率密度可近似表示为:

p ( X0: k | Z
1
1: k , ∀, ZN

1: k ) ∃ #
N

s

i= 1

qk( i) �( X0: k- X0: k ( i) ) (3)

由于很难直接从 p ( X0: k | Z
1
1: k , ∀, ZN

1: k )抽取样本, 通常

可利用一个重要性概率密度 �( X | Z)来获得样本值[ 1~ 4] . 从

而,权值 qk( i)可以按序贯重点抽样的方法获得. 如果 X0: k

( i)是从�( X | Z)获得的样本,根据文献[ 4] ,未归一化的权值

 qk ( i)可定义为:

 q k( i )=
p ( Z11: k , ∀, ZN

1: k| X 0: k( i ) ) p ( X 0: k( i ) )

�( X0: k ( i) | Z11: k , ∀, ZN
1: k )

(4)

如果所选择的重要性概率密度满足:

� �( X 0: k( i ) | Z11: k, ∀, ZN
1: k) = �( Xk ( i) | X0: k- 1( i) , Z11: k,

� � � � � ∀, ZN
1: k)%�( X0: k- 1 ( i) | Z11: k, ∀, ZN

1: k- 1) (5)

则将式(5)带入式(4) ,可得:

 qk ( i) =
p ( Z11: k, ∀, ZN

1: k | X0: k ( i) ) p ( X0: k ( i) )

�( Xk( i) | X 0: k- 1( i ) , Z11: k , ∀, ZN
1: k)

�  1

�( X0: k- 1( i) | Z11: k- 1, ∀, ZN
1: k- 1 )

=
p ( Z1k , ∀, ZN

k | Xk ( i) ) p ( Xk( i ) | Xk- 1( i ) )

�( Xk( i ) | X 0: k- 1( i) , Z11: k , ∀, ZN
1: k )

�  
p ( Z11: k- 1, ∀ , ZN

1: k- 1| X0: k- 1 ( i) ) p ( X 0, k- 1( i ) )

�( X 0: k- 1( i ) | Z11: k- 1 , ∀, ZN
1: k- 1)

=
p ( Z1k , ∀, ZN

k | Xk ( i) ) p ( Xk( i ) | Xk- 1( i ) )

�( Xk( i ) | X 0: k- 1( i) , Z11: k , ∀, ZN
1: k )

% qk- 1( i ) (6)

由于已经假定各个传感器的观测是独立的,因此根据文

献[ 14]可得到下式:

p ( Z1k , ∀, ZN
k | Xk( i ) ) = &

N

j = 1

p ( Zj
k| Xk( i) ) (7)

将式(7)带入式(5) ,可得:

 qk( i)=
&
N

j = 1

p ( Zj
k| Xk ( i) ) p ( X k( i) | Xk- 1( i) )

�( Xk( i) | X0: k- 1 ( i) , Z11: k, ∀, ZN
1: k )

% qk- 1( i) (8)

为了能够方便地采用回归贝叶斯滤波算法, 我们希望重

要性概率密度只与前一时刻的测量和状态有关, 即:

�( Xk ( i) | X0: k- 1( i) , Z11: k, ∀, Z11: k)

= �( Xk ( i) | Xk- 1( i) , Z1k , ∀, ZN
k ) � (9)

结合式(8)和式(9) ,未归一化的权值 q k( i)可表示为:

 qk ( i) =
&
N

j = 1

p ( Zj
k | Xk( i) ) p ( Xk( i ) | Xk- 1( i ) )

�( Xk( i ) | Xk- 1( i ) , Z1k, ∀, ZN
k )

% qk- 1( i )

(10)

在单传感器粒子滤波算法中, 经过几个叠代周期后, 大

多数的归一化权值会趋近于零 ,即粒子衰减问题[ 2] . 通常, 可

采用重抽样方法[ 2~ 4]来解决这种问题. 在多传感器系统中,

也可采用同样的方法来克服粒子衰减问题.

3� 2� 顺序粒子滤波模型

根据文献[ 5] ,在多传感器系统中, 最优的重要性概率密

度应满足以下关系:

�opt( Xk | Xk- 1 ( i) , Z1k , ∀, ZN
k ) = p ( Xk | Xk- 1( i) , Z1k, ∀, ZN

k )

(11)

由于最优的重要性概率密度难以获得确定的表达形式,

也就是很难直接从该概率密度抽样. 因此, 在单传感器粒子

滤波模型中, 许多文献通常将系统状态的转移概率密度 p

( Xk| Xk- 1( i ) )作为重要性概率密度[ 1~ 4] :

�( Xk| Xk- 1( i ) , Z1k, ∀, ZN
k )= p ( Xk| Xk- 1( i ) ) (12)

如文献[ 5]中指出, 利用系统状态的转移概率密度来产

生预测样本没有考虑系统状态的最新观测, 由此产生的样本

同真实的后验概率产生的样本偏差较大, 不是最优的 . 特别

是在高精度的观测场合, 观测数据出现在转移概率分布的尾

部或似然函数同转移概率分布相比过于集中(呈尖峰型)时,

如果多传感器系统依然采取状态的转移概率密度进行抽样,

则更易导致粒子滤波器精度下降. 考虑到多传感器系统可向

融合中心同时提供多个独立的量测,因此可以利用这些量测

的随机性,依次根据每个量测对粒子进行调整, 从而改善粒

子分布状态.

根据上述分析,可采取如下的重要性概率密度:

�( Xk | Xk- 1( i) , Z1k, ∀, ZN
k )= p ( Xk| Xk- 1( i ) ) &

N- 1

l= 1

p ( Xk| Z
i
k)

(13)

当系统只包含一个传感器时, 式( 13)可以退化为式( 12) .

根据式(13)的重要性概率密度 ,可以采取如下的方法获得 k

时刻随机样本{ X0: k( i) , qk ( i) }
N

s
i = 1 :

(1)起始: k= 0

� FOR i= 1, ∀, N s

� � 根据初始状态概率密度 p ( X0 ) , 抽取各样本初值

X 0( i) .

� END FOR

(2)顺序重点抽样: FOR k= 1, 2, ∀
( a)进行第一次抽样,根据第一个传感器的测量, 计算相

应的权值. 根据这些样本的权值, 采用文献[ 4]的重抽样方

法,对上一时刻的样本和权值序列进行重新排序.
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∋ FOR i = 1, ∀, Ns

� ( ( )抽样 !X 1
k ( i) ~ p ( Xk | Xk- 1( i) )

� ( ) )计算未归一化权值 q 1k( i )= p [ Z1k | !X 1
k( i ) ]

END FOR

∋ FOR i = 1, ∀, Ns

� 计算归一化权值:  1( i) =
 q 1k( i)

#
N

s

i= 1

 q 1k( i )

END FOR

∋ 根据归一化权值  1( i) ,采用重抽样的方法, 对上一时

刻的样本和未归一化的权值序列进行重新排序后记为{ X1k- 1

( i) , q1k( i ) } N
i= 1.

( b)重复上述步骤, 直至第 N- 1个传感器.

∋ 第 j 个传感器的未归一化权值按如下公式计算 :

 qj
k( i )= qj- 1

k ( i) p [ Zj
k| !Xj

k ( i) ]

( c)进行第 N 次抽样, 获取当前时刻的状态样本,并根据

第 N 部传感器的量测和前N- 1 次抽样时产生的权值获取相

应的样本权值.

∋ FOR i = 1, ∀, N

� ( ( )抽样 !XN
k ~ p ( Xk | X

N - 1
k- 1( i ) )

� ( ) )计算权值

 qN
k ( i) = qN- 1

k ( i) p [ ZN
k | !XN

k ( i) ]

END FOR

∋ FOR i = 1, ∀, Ns

计算归一化权值:  N ( i) =
 qN

k ( i)

#
N

i= 1

 qN
k ( i)

END FOR

∋ 根据归一化权值  N ( i) , 对样本{ !XN
k ( i ) }

N
s

i = 1进行重抽

样,抽样后各样本的权值均相等, 记为{ X
N
k ( i) }

Ns
i= 1.

( d )计算当前时刻的状态更新.

X̂ k=
1
Ns
#
N
s

i= 1

XN
k ( i)

4 � 仿真分析

� � 为了验证多传感器顺序粒子滤波算法的性能, 本文参照

文献[ 7, 15]的仿真环境.

设共有三部传感器,分别安装在三个平台上,平台在 x-

y 平面内运动, 运动方程分别为:

x i= - 10000(6- i) + !x

y i= 4t+ !y
, i= 1, 2, 3

其中: t为时间, !x , !y 是相互独立的、零均值白色高斯噪声,

其方差分别为 rx= 1 和 ry= 1, 且与过程噪声和量测噪声相互

独立.

目标在 y 轴方向上运动,系统的状态方程为

X( k+ 1) = F( k ) X ( k )+ ∀ ( k ) V ( k)

其中:

X( k ) =
y ( k )

�y ( k )
, F( k) =

1 T

0 1
, ∀ ( k )=

1
2

T 2 T ∗

T 为采样间隔,且 T= 2s. V( k )为零均值的白色高斯过程噪声.

目标运动的真实初始状态为 X (0) = [ 80, 1]∗, 传感器的

量测方程为:

Z i( k ) = h i( X ( k ) ) = Wi ( k )

其中: h[ %] = tan
- 1 y- y i

x- xi
= tan

- 1 y- yi

- xi

Wi( k ) 为零均值的白色高斯量测噪声, 其方差为 R ( k ) =

(1+) 2,且与过程噪声相互独立.

整个仿真次数为 50 次,每次仿真时间为 50 步,采用的粒

子数为 500. 图1 以下几种方法的位置估计最小均方根误差

比较:

(1)根据平台 1 的测量,采用单传感器粒子滤波方法获得

的状态估计;

(2)根据平台 1 和平台 2的测量, 采用顺序粒子滤波方法

获得的状态估计;

(3)根据平台 1、平台 2 和平台 3 的测量, 采用顺序粒子

滤波方法获得的状态估计.

该仿真过程中,各传感器的量测方差为 R ( k ) = (1
0
)
2
, 过

程噪声方差为 Q( k ) = 4. 由图 1 可以看出, 利用顺序粒子滤

波方法能够明显提高多传感器系统状态估计精度. 另外, 随

着系统传感器数量的增加时, 融合中心的估计精度相应越

高.不过, 正如文献[ 10]指出, 就提高系统性能和降低造价等

综合考虑来看,并不是传感器越多越好.

图 2为两部传感器 (各传感器的量测方差为 R ( k ) =

(0�10) 2 ,过程噪声方差为 Q( k ) = 0�01)时, 融合中心分别采
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用顺序粒子滤波 ( SCPF ) 和采用式 ( 12) 重要性概率密度

( STCPF)所得到 X 轴的 RMS.由图 2 可以看出, 顺序粒子滤波

的估计精度要明显高于直接采用重要性概率密度的估计精

度.这说明, 通过采用顺序抽样的方法, 可以有效改善粒子的

分布状态,从而提高系统的估计精度.

5 � 结论
� � 由于传统的 Kalman 滤波技术在许多复杂环境 (非线性、

非高斯环境)中得不到良好的效果, 越来越多的学者已经开

始寻求其它的滤波方法来解决这类问题. 针对非线性非高斯

环境下的多传感器状态估计问题, 本文提出了多传感器顺序

粒子滤波方法.该方法在实现上比较简单, 很好地解决了非

线性、非高斯系统环境的集中式多传感器状态估计问题. 仿

真结果表明,本文提出的方法能够有效地提高整个系统的状

态估计精度.

与其它滤波方法相比, 粒子滤波算法实时性比较差, 在

多传感器系统中同样如此. 在今后的研究工作中, 需要进一

步改进粒子的搜索方法,并通过一定的方法适当减少所需粒

子数目,从而提高整个算法的运算速度.
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