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摘 要： 为适应基于ＲＦＩＤ（无线射频识别）位置跟踪过程中传感数据的连续变化和需要实时处理的特征，本文
提出一种度量ＲＦＩＤ数据不确定性的自适应进化粒子滤波算法，根据 ＫＬ距离改变重采样粒子个数，并引入粒子群寻
优方法ＰＳＯ改变传统粒子滤波（ＳＩＲＰＦ）的重采样效率，采用常规赋权聚集（ＣＷＡ）定义适应度函数，以均衡先验密度与
似然密度的重要性，在采样粒子空间探寻最优粒子，为概率数据库上的初始元组提供可靠的置信度度量．实验证明，与
已有的算法相比，ＡＭＵＲ算法能够有效地度量ＲＦＩＤ数据中蕴含的不确定性，可进一步改善粒子退化现象和粒子贫化
问题．
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１ 引言

对象位置追踪是基于ＲＦＩＤ的物联网应用的关键问
题，ＲＦＩＤ传感器数据反应了对象的位置信息，这些数据
的精度受到传感器自身及周围环境中信号散射、碰撞的

影响［１］，因此不确定性是 ＲＦＩＤ传感器数据具有的最基
本特征，有效地处理 ＲＦＩＤ数据的不确定性对于提高对
象定位的精度至关重要．

在物流ＲＦＩＤ系统的应用中，经常会涉及诸如“第 Ｘ
号包裹在哪里？从何处来？经过了哪些中转？延迟交

付的可能性有多大？”的查询，这是典型的针对数据不确

定性和数据血统（起源）的查询［２］．传统关系数据库系统
不考虑数据的不确定性，为追溯某一数据的起源信息可

以设计多种等价的查询计划并且得到相同结果，然而对

于概率数据库，由于可能实例（ｐｏｓｓｉｂｌｅｉｎｓｔａｎｃｅ）的存在，
不同查询计划返回查询结果的概率值却可能不同．其根
本原因是设计查询计划的过程中未考虑到数据的概率

之间的相关性，导致重复计算［３］．为解决此问题，首先要
在传感数据首次流入处理系统时为它们附加上出现的

概率．
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对ＲＦＩＤ数据的不确定性度量研究目前比较少，相
关的领域主要针对科学数据库和确定数据库，未考虑

以数据流处理为特征的 ＲＦＩＤ数据不确定性进化特点，
这使得现有的概率估计方法很难直接应用到 ＲＦＩＤ数
据管理．与本文相近的工作是 ＵＬＤＢ，首次结合不确定
性与血统的研究，文献［２］讨论了利用血统模拟数据的
不确定性与查询结果，文献［３］研究怎样提高不确定数
据上的处理效率，为了确定查询结果的置信度，采用元

组上的全局布尔公式（记为血统）计算元组的概率．然
而已有的工作都是假设原始数据概率已知（即预设好

了不确定性），ＵＬＤＢ未提及原始数据概率的度量，尤其
是多目标传感器数据概率的度量问题．

在现代目标跟踪领域，由于实际问题的复杂性，所

面对的更多的是非线性非高斯问题［４］．Ｈｕｅ等［５］把粒子
滤波（ＰＦ）推广到多目标跟踪和数据关联．与本文工作
近似的方法是 ＤｉｅｔｅｒＦｏｘ提出的 ＫＬＤｓａｍｐｌｉｎｇ算法［６］，
根据最大似然估计与真实分布之间的 ＫＬ距离动态调
整重采样粒子的个数，也可在一定程度上解决退化问

题，但易导致样本贫化，难以适应状态变化的情况．在
ＲＦＩＤ应用中，Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈｅｒ等［７］首先提出利用粒子滤波算
法来为 ＲＦＩＤ数据添加概率维来表示 ＲＦＩＤ数据的不确
定性，然而其方法中粒子滤波的重采样个数是固定的，

无法适应状态空间随时间演化的特点，定位精度偏低．
方正提出 ＰＳＯＰＦ算法［８］对采样过程利用粒子群优化算
法进行优化，使粒子集向后验概率密度分布取值较大

的区域运动，从而克服了粒子贫乏问题，然而其固定的

粒子数目无法体现数据进化的特点，同时其粒子群的

适应度函数没有考虑到偏重先验还是偏重似然的优化

均衡问题．
本文针对对象位置追踪应用需求，基于 ＫＬ距离

捕获多标签 ＲＦＩＤ数据的进化情况自适应先验样本的
采样个数，并在此基础上提出一种优化重采样粒子质

量的方法———ＡＭＵＲ（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｅａｓｕｒｉｎｇＡｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＵｎ
ｄｅｒｌｙｉｎｇＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｆｏｒＲＦＩＤＤａｔａ），从不确定性本源上提
供原始数据中蕴含的不确定性度量．ＡＭＵＲ方法的贡献
有二：（１）根据 ＲＦＩＤ数据进化情况自适应调整粒子数
目，改善粒子退化现象；（２）采用改进的粒子群算法 ＰＳＯ
优化重采样性能，改善粒子贫化问题．

２ 模型与定义

２１ 不确定ＲＦＩＤ数据的数据模型
在大多数应用中，数据的不确定性可细分为元组

级不确定性和属性级不确定性．元组级不确定性描述
元组的存在与否，较为通用．属性级不确定性并不涉及
整个元组的不确定性，而是以概率密度函数或统计参

数（例如方差等）来描述特定属性的不确定性．

定义１ 可能世界实例：各元组的任一合法组合均

构成一个可能世界实例（ｉｎｓｔａｎｃｅ），实例的概率值可以
通过相关元组的概率计算得到，元组之间可能独立也

可能存在依赖关系，存在元组代表实际的 ｐｏｓｓｉｂｌｅｔｕｐｌｅ
组合．

定义２ ＲＦＩＤ数据流集ψ：由多条数据流 Ｓ组成，
滑动窗口中的 Ｓ部分相当于关系数据模型中的表，元
组 ｔ∈Ｓ，由多个属性值组成．

由于数据流潜在的无限性，不可能将所有的数据

全部存储后才计算，因此必须确定合适的数据流窗口

（滑动窗口），大小适中的滑动窗口即保留了窗口中的

采样样本的统计完备性，又降低了数据流的存储代价．
令 ｐａｖｇｉ 表示在一个间隙中标签ｉ的观测概率，若在平滑

窗口中间隙的个数 ｎｉ满足不等式ｎｉ≥
ｌｎ（１
ρ
）

ｐａｖｇｉ
，则可

以保证在窗口 ｎｉ中以大于１－ρ的概率读取标签ｉ
［９］．

２２ 粒子滤波

粒子滤波（ＰａｒｔｉｃｌｅＦｉｌｔｅｒ）的思想基于蒙特卡洛方法
（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏｍｅｔｈｏｄｓ），它利用粒子集来表示概率，可以
用在任何形式的状态空间模型上．其核心思想是通过
从后验概率中抽取的随机状态粒子来表达其分布，是

序列蒙特卡罗滤波方法（ＳＭＣ，ＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ）的
一种，它用一个含权的点集｛（ｘｉ，ｗｊ），ｉ＝１，２，…，Ｎ｝近
似系统分布概率．尽其概率分布只是真实分布的一种
近似，但由于非参数化的特点，它摆脱了解决非线性滤

波问题时随机量必须满足高斯分布的制约，能表达比

高斯模型更广泛的分布，对变量参数的非线性特性有

更强的建模能力．因此，粒子滤波能够比较精确地表达
基于观测量和控制量的后验概率分布，适用于实际的

ＲＦＩＤ应用．根据ＲＦＩＤ目标跟踪的应用背景，考虑如下
带有倍增噪声的非线性模式［１０］．

ｘｔ＝ｆ（ｘｔ－１）（１＋ｖｔ－１） （１）
ｙｔ＝ｈ（ｘｔ）（１＋ｕｔ） （２）

其中，ｆ（ｘｔ）＝０５ｘｔ＋
２５ｘｔ
１＋ｘ２ｔ

＋８ｃｏｓ（１２ｔ），ｈ（ｘｔ）＝
ｘ２ｔ
２０，ｖｔ

和ｕｔ是均值为零方差为Ｑ与Ｒ的白噪声．

３ 算法理论基础

３１ 自适应计算采样粒子个数

为提高粒子滤波的性能，适应采样粒子数目随时

间动态的变化，本文提出一种自适应计算采样粒子个

数的新方法：在ＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）距离的基础上描述
采样的极大似然估计（ＭＬＥ）与真实后验概率密度的差
异，根据这种差异感知状态的变化，在给定近似误差边

界ε的限定下动态调节样本个数．ＫＬ距离是两个概率
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分布ｐ和ｑ之间的差异：

Ｋ（ｐ，ｑ）＝∑
ｘ
ｐ（ｘ）ｌｏｇｐ（ｘ）ｑ（ｘ） （３）

采用非参数极大似然估计方法确定采样个数的误

差边界，由于真实后验可表示为由多个桶集合组成离

散常数分布，允许应用卡方渐近收敛统计似然比率，因

此本文借助ＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ测度来确定粒子个数 Ｎ的边
界：

Ｎ＞１２εχ
２
ｋ－１，１－δ （４）

其中ε为ＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ给定的误差上界，（１－δ）是
自由度为 ｋ－１卡方分布的分位数，Ｎ表示支持的桶个
数．

ＫＬＤ［６］采用经验分布作为确定边界的依据，即假设
样本来自于真实分布，这并不适合粒子滤波的情况．粒
子滤波中样本来自于估价权值的重要性函数．重要性
函数与真实分布之间匹配的质量是决定粒子精度的重

要因素之一，由 ＫＬＤ采样确定的边界仅仅使用有关真
实后验的信息，但是忽略了真实和估计分布之间的不

匹配．
为解决ＫＬＤ采样问题，我们需要量化在样本估计

过程中发生退化的程度（样本来自于重要性函数），目

标是从重要性函数和真实密度中发现等价样本的个

数，能够从两者中捕捉相等数量的信息．ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ
（ＭＣ）积分［１１］提出相关数字效率（ＲＮＥ）的概念，给出了
量化采样（从重要性函数得出）影响的指标，ＲＮＥ思想
是比较解的相对精度，样本既来自真实密度又来自预

测密度，根据积分估计子的方差度量精度．
定理１ 当样本不是来自于真实分布而是来自于

重要性函数时，ＫＬｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ测度下需要采样的粒子

个数 Ｎ，满足边界条件 ＮＩＳ＞
σ
２
ＩＳ

Ｖａｒｐ（ｘ）
１
２εχ

２
ｋ－１，１－δ，并能够

增量计算．
证明：采用ＭＣ积分估计状态的均值（ＥＭＣ（ｘ）），估

计子的方差参照文献［１２］给定：

Ｖａｒ［ＥＮＭＣ（ｘ）］＝
Ｖａｒｐ（ｘ）
Ｎ （５）

其中 Ｎ表示来自于真实分布ｐ（ｘ）的样本个数，下
标 ｐ表示用于目标分布涉及的方差．设样本来自于某
重要函数 ｑ（ｘ），估计子的方差相对于重要采样（ＩＳ）的
方差，由下式指定：

Ｖａｒ［ＥＮＩＳ（ｘ）］＝Ｅｑ（（ｘ－Ｅｐ（ｘ））２ｗ（ｘ）２）／ＮＩＳ＝σ２ＩＳ／ＮＩＳ
（６）

其中 ｗ（ｘ）对应 ｐ（ｘ）／ｑ（ｘ），即重要采样（ＩＳ）的权
值，ＮＩＳ为样本的个数，样本来自重要函数．

为获得相似级别的精度，两个估计子的方差应该

相等，这样可以发现量化真实密度与估计密度的样本

间的平衡关系：

Ｎ＝
ＮＩＳＶａｒｐ（ｘ）
σ
２
ＩＳ

（７）

将式（６）代入式（４），当样本不是来自于真实分布，
而是来自于重要性函数时，可以纠正 ＫＬＤ采样给定的
边界．

ＮＩＳ＞
σ
２
ＩＳ

Ｖａｒｐ（ｘ）
１
２εχ

２
ｋ－１，１－δ （８）

使用ＭＣ积分，Ｖａｒｐ（ｘ）与σ２ＩＳ可以用下式估计：

Ｖａｒｐ（ｘ）＝Ｅｐ（ｘ２）－Ｅｐ（ｘ）２≈
∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉｗｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ
－Ｅｐ（ｘ）２且

σ
２
ＩＳ≈
∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉｗｉ

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ
－
２∑

Ｎ

ｉ＝１
ｘｉｗ２ｉＥｐ（ｘ）

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ

＋∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗ２ｉＥｐ（ｘ）２

∑
Ｎ

ｉ＝１
ｗｉ
（９）

其中 ＥＰ（ｘ）＝
∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉｗｉ

∑
ｎ

ｉ＝１
ｗｉ
．等式（９）显示了采用合

适的聚集，可以保持以 Ｏ（Ｎ）的复杂度增量计算边界．
证毕．
３２ 优化重采样粒子

当状态空间的似然函数比较窄（即测量值比较精

确）或紧密似然函数落在低先验密度区域（即先验函数

的尾部）的时候，ＰＦ会产生粒子贫化的问题，很有可能
在预估结果中失去重要粒子．为解决粒子贫化问题，改
变ＰＦ算法重采样阶段方式，在先验样本生成之后重采
样之前引入一种改进的粒子群优化方法，将这些先验

样本移至似然比较重要的状态空间区域，提高粒子的

相异度．
受最大最小策略的适应值启发，将此问题描述为

两个对象竞争的多目标问题．记第一个目标函数为 Ｆ１，
代表高似然区域的最大值，记第二个目标函数为 Ｆ２，代
表高先验区域的最大值．考虑到满足 ＰＳＯ算法的直接
适用性、简洁性、及跟踪多目标问题的能力，采用常规

赋权聚集（ＣＷＡ）［１３］方法合并目标，ＣＷＡ方法允许用户
修改权值，有利于需要特别关注系统模式（先验）或观

察模式（似然）．假设已知两个目标函数，用 ＣＷＡ方法
将两个目标合并为一个目标，得到如下最大化问题：

ｍａｘ
ｘ∈Ｓ
Ｆ（ｘ）＝α１Ｆ１（ｘ）＋α２Ｆ２（ｘ） （１０）

其中α１和α２为非负权值，且α１＋α２＝１，Ｓ为先验
样本状态（搜索）空间．把生成的先验样本 ｘ（ｉ）ｔ ，ｉ＝１，
２，…，Ｎ看作 ＰＳＯ的初始群，移动粒子目标是最大化目
标函数 Ｆ（ｘ），借助 ＰＳＯ算法搜索得到由最佳位置组成
的结果样本．对目前处于最佳位置的样本进行重采样，
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重采样的粒子的个数根据分布的变化调整．
目标函数 Ｆ１和 Ｆ２与系统的似然和先验密切相

关，本文的研究背景是 ＲＦＩＤ区域位置定位，用在等式
（１０）中的两个目标函数如下：

Ｆ１（ｘ（ｉ），ＰＳＯｔ ）＝
１

ｈ（ｘ（ｉ）


ｔ ）

１
２π槡 Ｒ
ｅｘｐ －１２Ｒ

ｙｔ－ｈ（ｘ（ｉ）


ｔ ）

ｈ（ｘ（ｉ）


ｔ
[ ]）{ }２

Ｆ２（ｘ（ｉ），ＰＳＯｔ ）＝ １
２π槡 Ｑ
ｅｘｐ －１２Ｑ

ｘ（ｉ），ＰＳＯｔ －ｘ（ｉ）ｔ
ｘ（ｉ）[ ]
ｔ

{ }２
其中 ｘ（ｉ），ＰＳＯｔ 是 ＰＳＯ中第 ｉ个群粒子，ｘ（ｉ）ｔ 是

ｘ（ｉ），ＰＳＯｔ 初始化处所在的相应的采样点，ｙｔ是观测值，索
引 ｔ代表粒子滤波系统的迭代节拍．

４ ＡＭＵＲ算法描述

以３２节构建的粒子群优化适应度函数为基础，在
重采样之前对粒子优化的算法如图１：

通过以上的优化过程，使得粒子集在权重值更新

前更加趋向于高似然区域，从而解决了粒子贫乏问题．
同时，优化过程使得远离真实状态的粒子趋向于真实

状态出现概率较大的区域，提高了每个粒子的作用效

果．
为满足ＲＦＩＤ数据不确定性的在线度量，为粒子滤

波提供实时性支持，设计 ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＷｉｎｄｏｗＳｉｚｅ（ｐａｖｇ，ρ）
过程，为ＡＭＵＲ自适应进化粒子滤波算法确定合适的
滑动窗口大小．其输入为标签平均概率与置信度概率，
输出为合适的窗口尺寸 Ｗ．

根据定理１，由粒子滤波更新的前两个步骤估计预
测分布 ｐ（ｘｔ｜ｘｔ－１，ｖｔ－１）Ｂｅｌ（ｘｔ－１），为在采样期间统计
计算桶的个数，对于每个生成的样本，判断其是否落入

了一个空箱来估计 ｋ，只要样本的个数超过式（８）指定
的阈值时就可以停止采样．自适应进化粒子滤波算法
ＡＭＵＲ的描述如图２．

可从标准统计表中获得典型δ的ｚ１－δ值，在给定ε
和δ后，只需确定抽样中状态数目 ｎ，就可得到当前所
需的样本数 Ｎ，这样就可保证在给定的概率为１－δ下
最大似然估计和真实分布间的Ｋ－Ｌ距离小于ε．

ＡＭＵＲ粒子滤波算法使用固定桶记录支持桶的个
数 ｋ，以及记录适应度函数的表．有序的适应度函数表
采用折半查找等快速方法，给定桶尺寸后桶的最大个

数 ｋ是有限的，因此ＡＭＵＲ采样过程一定会终止．
复杂度分析：在每个 ｔ时刻，ｓｔｅｐ２中语句（３）计算

时间窗过程的时间复杂度为 Ｏ（１）；根据定理 ２，语句
（５）～（１６）的时间复杂度为 Ｏ（Ｎ），ｓｔｅｐ３中语句（１７）优
化过程采用查表法实现适应度函数的计算，时间复杂

度为 Ｏ（Ｎｌｏｇ２Ｎ），语句（１８）到（２０）为 Ｏ（Ｎ）；ｓｔｅｐ４语句
（２１）是重采样步骤产生新样本 ｘ（ｉ）{ }ｋ

ｎ
ｉ＝１，服从离散概率

分布 ｐｒ（ｘ（ｉ）ｋ ＝ｘｊｋ）＝ｗｊｋ，因而重新获得的样本可以认为
是符合上式分布的一系列独立同分布的样本，其权重

是一样的，均设为１／ｎ，这样只需要通过复杂度为Ｏ（Ｎ）
的操作就可以完成重采样过程．综上，ＡＭＵＲ算法一个
时钟节拍的时间复杂度为 Ｏ（Ｎｌｏｇ２Ｎ），可借助算法中
各种参数的调节，支持对不确定性估计的精度与计算

复杂度的折中，符合在线计算的需要．

５ 实验评价

本文提出ＡＭＵＲ算法的应用场合为无环境电磁干
扰的办公室环境下人员、物品的跟踪．实验中将办公楼
层划分为若干个５Ｍ×５Ｍ的平面网格，视反应位置信
息的ＲＦＩＤ数据样本为粒子，布置１８个阅读器，让携带
标签的志愿者在这１８个阅读器的识别范围内做随机匀
速运动，阅读器向上位机提供的阅读器号表示物体的
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位置信息，即１８个阅读器分别提供整数１到１８作为粒
子滤波算法的输入．实验基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ２００３平台，上位
机配置为ＣＰＵ：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅＴＭ２Ｄｕｏ（２９ＧＨｚ）／主存：４ＧＢ．

采用等式（１）、（２）定义的模型测试本文提出的自适
应优化粒子算法 ＡＭＵＲ，Ｑ，Ｒ∈｛００１，００５，０１，０３，
０５｝，对应１％、５％、１０％、３０％和５０％的扰动，代表不同
的系统噪声和测试噪声级别，系统或测度值．滑动窗口
采用６０个时间步骤，ｔ＝１，２，…，６０，每个时刻执行的粒
子滤波过程中，在生成样本之前自适应计算粒子个数，

生成样本之后触发粒子群优化．ＰＳＯ参数为χ＝０７２９，
ｃ１＝ｃ２＝２０５，目标函数由等式（５）定义，优化阶段中采
用三种不同的级别α１（α２简单的等于１－α１），０２（先验
重要一些），０５（重要程度相等），０８（似然重要一些）．

设计带有时间戳的数据采集方法，允许实时评价

系统状态，比较 ＡＭＵＲ方法与 ＫＬＤ［６］方法、ＰＳＯＰＦ［８］方
法、固定样本集尺寸的常规粒子（ＳＩＲＰＦ）滤波方法，为四
种方法设置可以比较的参数，对于ＳＩＲＰＦ方法改变样本
的数量，对于ＰＳＯＰＦ方法改变阈值（阈值用来确定样本
的个数），ＫＬＤ采用方法中改变ε（即 ＫＬ距离的边界）．
实验１～３中ＡＭＵＲ方法的适应度参数α１等于２０，实
验２中ρ的值为００５，δ的值为０９９．

实验１ 真实后验的近似性能测试

实验１评价不同方法近似真实后验密度的精度．因
无法获知后验的基础信息，用参照样本集与不同方法

生成的样本集比较，用固定１００００个样本的粒子滤波生
成的参照集（远多于位置估计实际用的数目）．每次迭
代后，比较样本集与相应参照集之间的 ＫＬ距离，在两
个集合上采用柱状图表示差异．

实验忽略了时间戳，算法用到的是需要处理数据

的时间，图３描绘了不同算法的平均 ＫＬ距离（９５％置
信间隔）及平均样本数量，图中省略了超过１０的大误
差率，每一数据点表示标签（由人携带）在不同起始位

置开始移动的１８个全局位置的平均值，每次运行在不
同的点时与 １５０个样本集进行比较，正如预料中的一
样，用的样本越多，近似效果越好．曲线图同时显示了
本文提出方法的优异性能：常规粒子（ＳＩＲＰＦ）滤波在汇
聚到收敛 ＫＬ距离 ０３
之下时用到了８００００个
样本，本文提出的 Ａ
ＭＵＲ方法收敛到相同
的水平（ｄｉｓｔａｎｃｅｏｆＫＬ
＜＝０３）仅平均需要
２０００个样本，ＫＬＤＳａｍ
ｐｌｉｎｇ方 法 大 约 需 要
１００００个样本，实验表

明本文提出的方法尽管建立在几种近似之上，但仍然

能跟踪真实的后验分布，适用于样本集较少的情况．
实验２ 实时性能测试

因为确定样本个数及粒子群优化样本产生额外计

算代价，实时条件下估计算法的性能至关重要．为测试
真实条件下本方法的性能，执行数据流滑动窗口模型

下的全局定位实验．记录 ＲＦＩＤ位置数据流集中的时间
戳，改变ε边界的方式以获得不同的样本平均个数，边

界ε上下界０３５和００１０，对应于样本个数的最大值与
最小值．

为评定不同算法的性能，每次迭代后确定估计的

标签位置与相应于参照位置之间的距离．结果如图３，
其中４条曲线显示出来的 Ｕ字形很好地诠释了样本数
量选择代价与在实时约束下的平衡．样本选择不足导
致对蕴含后验的不好的近似，经常无法确定标签的真

实位置，另一方面，如果选择了过多的样本，算法的每

次更新将持续几秒，从而不得不丢弃一些有价值的传

感数据，这将导致位置估计的精度下降．图３显示即使
是在实时情况下，ＡＭＵＲ采样方法仍然能获得较好地性
能提升，比固定大小尺寸与基于近似的采样方法性能

好，略逊于 ＫＬＤ方法，因为度量先验与似然量级的开
销．最小平均位置误差为４５ｃｍ，而另外三种方法分别为
６０ｃｍ、８０ｃｍ与１２０ｃｍ（固定），此结果的产生原因是，我们
的方法考虑到了重要性函数与真实分布之间匹配的质

量，可以确定最佳的折衷，而ＫＬＤ采样确定边界仅仅使
用有关真实后验的信息，在早期定位阶段用更多的样

本，在位置追踪阶段用较少的样本．
图 ３与图 ４中，ｘ

轴表示四种不同的方

法在可比较参数定义

下的平均样本集尺寸，

图３的 ｙ轴代表参照
密度与不同方法生成

样本集之间的 ＫＬ距
离．图４的 ｙ轴代表平
均位置误差，由测量估

计位置与参考位置间距离之差计算得出，图４中呈现的
Ｕ型是由于在实时条件下的原因，样本数量的增长导致
了更高的更新次数，因此导致传感数据缺失．

实验３ 收敛性能测试

比较固定样本集尺寸的常规粒子滤波（ＳＩＲＰＦ）与
ＡＭＵＲ滤波的收敛性能，当采用相同粒子数（６０００个粒
子）时，ＡＭＵＲ粒子滤波方法很快地收敛到真实位置附
近，而常规粒子滤波方法却无法在较短时间内收敛，甚

至最终发散．同时测试另一组实验，比较随着粒子数下
降情况下两种方法的性能，实验结果如表１．可以看出，
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当粒子数低于一定数目时，常规粒子滤波无法收敛到

真实位置，而 ＡＭＵＲ滤波却可利用较少的粒子收敛到
真实位置附近．

本实验中，由于测试者的初始位置已知，ＡＭＵＲ只
需５０个左右的粒子就可以实现精确的位置跟踪，而常
规粒子滤波方法ＳＩＲＰＦ大约需要１００个以上，对于全局
定位问题（５０×２０ｍ大小的环境），改进算法 ＡＭＵＲ只需
大约５００个粒子就可以实现．

表１ 收敛效率对照表

样本大小 ＳＩＲＰＦ／ｓ ＰＳＯＰＦ／ｓ ＫＬＤ／ｓ ＡＭＵＲ／ｓ
６０００ ３５０ ４０ １５０ ３０
２５００ 发散 ２０ ７０ ９
１２５０ 发散 １２ ３０ ２
８００ 发散 ５ 发散 １
５０ 发散 发散 发散 ０．１

６ 结论

不确定性数据处理是国际上数据库领域近年来才

兴起的热点研究方向，度量各种传感器采集的原始数

据的不确定性是其中的关键问题．本文提出动态适应
粒子滤波样本集大小的统计方法，用进化思想处理粒

子退化，用粒子群算法提升重采样粒子的质量，解决了

原ＫＬＤ算法单纯依靠 ＫＬ距离确定粒子个数，引起的
重采样中粒子有效性与多样性矛盾（即粒子贫乏）的问

题．ＲＦＩＤ标签定位测试实验证明，本文提出的方法与已
有方法相比可获得更好的位置估计精度，并且仅使用

ＳＩＲＰＦ方法５％的样本量，ＫＬＤＰＦ方法１０％的样本量，获
得了良好的性能提升，为概率数据库的近似解答、不确

定信息血统追踪等上层操作提供了精确的原始不确定

性度量，可广泛适用于物联网应用．下一步的工作是探
讨其他状态方程和多维数据的不确定度量方法，以及

追溯数据加工过程中不确定性的传播．
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