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动态贝叶斯网络一种自适应的

局部抽样粒子滤波算法 倡

戚　围， 王　浩， 姚宏亮
（合肥工业大学 计算机与信息学院， 合肥 ２３０００９）

摘　要： 针对传统自适应粒子滤波（ＡＰＦ）对于动态贝叶斯网络推理中高维的问题，提出动态贝叶斯网络一种自
适应的局部抽样粒子滤波算法（ＬＳＡＰＦ）。 ＬＳＡＰＦ算法将 ＢＫ 算法分团的思想引入到粒子抽样中，利用策略相关
性和局部模型的弱交互性为指导对动态贝叶斯网络进行分割，以降低抽样规模和抽样的状态空间；进而对局部
模型用自适应粒子滤波算法进行近似推理，并以粒子的因式积形式近似系统的状态信度。 实验结果表明，该算
法能很好地兼顾推理精度和推理时间，其性能优于普通 ＰＦ算法；与 ＡＰＦ算法相比，在不增加推理误差的情况下
推理时间也有较大的提高。
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Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｌｏｃａｌ ｓａｍｐｌｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ （ＬＳＡＰＦ） ｔｏ ｒｅｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ ｆｏｒ ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ， ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ
ＬＳＡＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈｅ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｉｄｅａ ｏｆ ＢＫ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ．Ａｃｐａｒａｔｅｄ ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｇｕｉｄａｎｃｅ ｏｆ ｓｔｒａｔｅｇｉｃ
ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ａｎｄ ｗｅａｋ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ， ｓｏ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｓｔａｔｅ唱ｓｐａｃｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ．Ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ
ｔｈｅ ＡＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｅｘｅｃｕｔｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｌｏｃａｌ ｍｏｄｅｌ， ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｓｔａｔｅ ａｓ ａ ｆａｃｔｏｒ ｐｌｏｔ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｌｅｓ．
Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＬＳＡＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎ ｍａｋｅ ｇｏｏｄ ｃｈｏｉｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｔｉｍｅ，
ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＡＰＦ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ
ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｏｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｉｔｈｏｕｔ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｅｒｒｏｒ．
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0　引言
动态贝叶斯网（ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＤＢＮｓ） ［１，２］是

对认知科学和人工智能领域中动态不确定性问题进行表示和

处理的一种重要工具，被广泛用于非线性、实时以及不确定性
系统领域。 在利用 ＤＢＮｓ处理动态不确定性问题的过程中，随
着网络规模的不断增大，精确推理的时间是难以预测的，因此
常求助于近似推理方法［３］ 。 近似推理算法分为有参推理算法
和无参推理算法两类。 Ｂｏｙｅｎ唱Ｋｏｌｌｅｎ（ＢＫ）算法［４，５］是一种有参

的近似推理算法，利用参数方法对系统信度状态进行近似。 它
可以很好地处理中等规模问题，但是有时生成的团（ｃｌｕｓｔｅｒ）本
身节点数较多时，推理在计算上也是一个高维问题。 Ｈｕｔｔｅｒ等
人［６］通过将 ＴＪＴＦ（ ｔｈｉｎ ｊｕｎｃｔｉｏｎ ｔｒｅｅ ｆｉｌｔｅｒ）与 ＢＫ这两种算法结
合，提出条件 ＢＫ算法，获得了一个优于 ＴＪＴＦ的算法效率。 粒

子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＰＦ）推理算法［７ ～１３］是一种无参的近似

推理算法，是一种常用的 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ抽样方法，它利用样本或
粒子来近似状态变量的概率分布，已广泛应用于机动目标跟踪
和定位、监控结构不断变化的不确定性系统、图像处理，以及信
号传输与压缩等方面［４］ 。

ＰＦ算法的优点在于它易于实现，对各种模型有很强的适
应性，可以被用于混合模型、变状态空间模型，甚至变结构模型
等。 但 ＰＦ 在 ＤＢＮｓ 推理过程中抽样的粒子数目一般是固定
的，要想获得好的推理精度就必须使用较多的样本数，这样 ＰＦ
的计算复杂性是粒子规模的指数问题，对于中等规模的问题，
在计算上已变得不再可行。 自适应粒子滤波算法（ ａｄａｐｔｉｖｅ
ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ＡＰＦ） ［１４，１５］在推理过程中可以随着状态空间的

变化而动态地改变粒子数目来提高推理效率，如果状态空间不
确定性较低，该算法使用较少的粒子数；如果状态空间有很大
的不确定性，该算法将使用较多粒子数目以提高推理性能。 但
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对于较大规模或较大的联合状态空间，该算法的推理精度还不
是很好。

本文提出了动态贝叶斯网络一种自适应的局部抽样粒子

滤波算法（ ｌｏｃａｌ ｓａｍｐｌｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ， ＬＳＡＰＦ）。 该
算法引入 ＢＫ算法分团的思想，利用策略相关性和局部模型的
弱交互性为指导对动态贝叶斯网络进行分割，以降低抽样模型
规模和抽样的状态空间；然后对不同内部相关性的局部模型用
自适应粒子滤波算法来进行近似推理，并以粒子的因式积形式
近似表示系统的状态信度；最后对 ＤＢＮｓ的整个状态空间进行
重采样和更新。 虽然在分团过程中会产生误差，但当这种误差
足够小时，该算法可以很好地提高推理精度。 实验结果表明，
该算法能很好地兼顾推理精度和推理时间，其性能与普通 ＰＦ
算法相比有较显著的提高，与 ＡＰＦ算法相比，在不提高推理误
差的情况下推理时间也有较大的提高。

1　动态贝叶斯网络
动态贝叶斯网络是贝叶斯网络在时间上的扩展，是表示复

杂随机过程的有向图模型。 设 X、Y表示随机变量；x、y表示随
机变量的某个取值；X、Y 表示随机变量的集合。 假定 X ＝
｛X１ ，⋯，XN｝是时态过程中发生变化的属性集，X［ t］表示属性
集 X在 t时间片对应的随机变量集，Xi［ t］表示在 t时间片对应
的第 i个随机变量。

一个 ＤＢＮｓ由初始网 Ｂ０和转换网 Ｂ→组成：
１）初始网 Ｂ０ 指定时态过程初始状态 X［０］的概率分布

p（X［０］）。
２）转换网 Ｂ→对所有时间片 ０，１，⋯，t 指定 t －１ 时刻到 t

时刻变量集状态的转移概率 p（X［ t ＋１］｜X［ t］）。
给定 ＤＢＮｓ Ｂ＝（Ｂ０，Ｂ→），在 X ［０］，X ［１］，⋯，X ［T］上

的联合概率分布可以简化为
PＢ（X［０］，X［１］，⋯，X［T］） ＝

PB０ （X［０］）Π
T －１
t ＝０ PＢ→（X［ t ＋１］ ｜X［ t］） （１）

图 １（ａ）是一个定义了三个状态变量 A、B、C 和三个观察
证据 yA、yB、yC 的动态贝叶斯网络的初始网和两个时间片转换

网；（ｂ）是六个状态变量的 ＤＢＮｓ 展开三个时间片的相应贝叶
斯网。

2　粒子滤波算法
2畅1　粒子滤波算法

ＰＦ是一种常用的 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ方法，其基本思想是通过利
用一组带权粒子或样本来近似状态的后验概率分布状态以对

动态系统推理［９，１０］ 。 设｛xit，i ＝１，⋯，N｝表示 t 时的粒子集，其
对应重要性权值为｛wi

t，i ＝１，⋯，N｝，归一化权值∑
i
wi

t ＝１，则 t
时刻的后验概率密度可离散加权近似为［７ ～１２］

p（x０：t ｜y１：t）≈∑
N

i ＝１
wi

tδ（ xt －xit） （２）

其中：δ为是 Ｄｉｒａｃ ｄｅｌｔａ函数。 粒子的生成和重要性权值 wi
t 的

计算重要性抽样原则为：在一般情况下很难对后验概率分布函
数 p（x）进行直接抽样，但可以借助一个易抽样的分布函数
q（x），通常称 q（x）为重要性密度函数或建议分布，因此，粒子
的权值可以近似地表示为

wi
tα

p（y１：t ｜xi０：t） p（xi０：t）
q（xi０：t ｜y１：t）

（３）

根据贝叶斯法则递推，计算 q（x０：t ｜y１：t），即
q（ x０：t ｜y１：t ＝q（x０：t －１ ｜y１：t －１ ） q（xt ｜x０：t －１ ，y１：t） （４）

假设所有状态都符合马尔科夫过程，观察值条件独立于给
定的状态，则有

wi
tα

p（y１：t ｜xi０：t） p（xi０：t）
q（xi０：t －１ ｜y１：t） q（xit ｜xi０：t －１ ，y１：t）

＝wj
t －１

p（yt ｜xit） p（xit ｜xit －１ ）
q（ xit ｜xi０：t －１，y１：t）

（５）

2畅2　自适应粒子滤波算法
自适应粒子滤波算法可有效解决粒子滤波的计算量问题，

其基本思想是在估计过程中采样粒子数不再保持固定值，而是
根据滤波性能动态改变［１４，１５］ 。 下面说明如何决定样本数，使
抽样的极大似然估计（ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｅｓｔｉｍａｔｅ， ＭＬＥ）和真
实后验不超出预先给定的界限 ε。
本文在抽样中使用 ＫＬＤ唱抽样算法，ＭＬＥ 与真实分布间的

距离用 Ｋｕｌｌｂａｃｋ唱Ｌｅｉｂｌｅｒ（ＫＬ）距离度量。 ＫＬ唱距离描述粒子滤
波的近似误差，是用于表示不同概率分布 p和 q的差异，即

K（ p，q） ＝∑
x
p（x） ｌｏｇ p（x）

q（x） （６）

ＫＬ唱距离是非负的，当且仅当两个分布相同时才会为零。
假设 n个样本从一个有 k个不同状态的离散分布中抽取，

向量 X＝（X１ ，⋯，Xk）指代从每个状态所抽取的样本数。 X服
从多项式分布，即 X ～Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌk （n，p）。 其中 p ＝p１⋯pk 指

代每个状态的真实概率。 在 n个样本下，p的极大似然估计可

以通过 p
＾

－
＝n －１ X 得到。 而且，p 的似然比统计量 λn 有如下

关系：

ｌｏｇ λn ＝∑
k

i ＝１
Xi ｌｏｇ p＾i

pi
（７）

因为 Xi 等同于 n p＾i，可得到

ｌｏｇ λn ＝n∑
k

i ＝１
p＾i ｌｏｇ p＾i

pi
（８）

从式（６） ～（８）可以看到，似然比统计量是 ＭＬＥ 与真实分
布间的 ＫＬ唱距离的 n倍。

ｌｏｇ λn ＝nK（ p＾，p） （９）

可以得到似然比收敛于一个服从自由度为 k －１的χ２ 分布：

２ ｌｏｇ λn
n→∞ d χ２k －１ （１０）

用 p p－（K（ p
＾

－
，p

－
）≤ε）表示真实分布与基于抽样的 ＭＬＥ间

的 ＫＬ唱距离不超过 ε的概率（假设 p
－
是真实的分布）。 这个概

率与抽样样本数之间的关系可以从下面得到：
p p

－
（K（ p＾

－
， p

－
）≤ε） ＝p p

－
（２nK（ p＾

－
，p

－
）≤２nε） ＝

p p
－
（２ｌｏｇ λn≤２nε）≈P（χ２k －１≤２nε） （１１）

式（１１）遵循式（９）和（１０）的收敛结果。 χ２ 分布的分位数
可由式（１２）给出：

P（χ２k －１≤χ２k －１，１ －δ） ＝１ －δ （１２）

选择适当的 n 使 ２nε 等于 χ２k －１，１ －δ，可以组合式（１１）和
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（１２）得到
p p
－
（K（ p＾

－
， p

－
）≤ε）≈１ －δ （１３）

现在就可以清楚得到样本数与结果近似精度之间的一个

关系。 概括而言，如果选择样本数 n为
n ＝１

２ε
χ２k －１，１ －δ （１４）

就可以确保在给定的概率为 １ －δ下，ＭＬＥ 与真实分布间的
ＫＬ唱距离小于 ε，如式（１３）所示。 为了根据式（１４）决定出 n，需
要计算χ２ 分布的分位数。 通过 Ｗｉｌｓｏｎ唱Ｈｉｌｆｅｒｔｙ 变换可以得到
一个较好的近似：

n ＝１
２ε

χ２k －１，１ －δ≈
k －１
２ε

｛１ － ２
９（k －１） ＋ ２

９（k －１） z１ －δ｝
３ （１５）

其中：z１ －δ是标准正态分布的上 １ －δ分位数。 典型 δ的 z１ －δ值

可以从标准的统计表中获得。
通常真实分布是难以获得的，从式（１５）可以看出，事先并

无须知道真实分布，在给定 ε和 δ后，只需确定抽样中状态数
目 k，就可以得到当前所需的样本数 n。

3　自适应的局部抽样粒子滤波算法
ＰＦ算法的计算量与粒子数成正比，且描述后验概率密度

所需的粒子数随状态空间的增大而指数增加［１６］ ，减少粒子采
样空间的维数是提高算法效率的有效办法。 ＡＰＦ 在推理过程
中可以随着状态空间的变化而动态地改变粒子数目来提高推

理效率。 如果状态空间不确定性较低，该算法使用较少的粒子
数；如果状态空间有很大的不确定性，该算法将使用较多粒子
数目以提高推理性能。 但对于较大规模或较大的联合状态空
间，该算法的推理精度不是很高。 通过引入 ＢＫ算法分团的思
想，对较大规模或较大的联合状态空间进行分割，可以在一定
程度上提高推理精度。

ＬＳＡＰＦ算法的基本思想是将 ＢＫ算法分团的思想引入到
粒子抽样中，利用策略相关性和局部模型的弱交互性为指导对
动态贝叶斯网络进行分割，以降低抽样规模和抽样的状态空
间，进而对局部模型用自适应粒子滤波算法进行近似推理，并
以粒子的因式积形式近似系统的状态信度；然后对 ＤＢＮｓ 的整
个状态空间进行重采样和更新，从而算法的时间复杂度为 ＡＰＦ
在每个团上计算时间的线性问题，达到提高推理效率的目的。
然而分团会引入一定的误差，这种误差已被证明在时间上是受
限制的［４］ 。

定义 １　势（ｐｏｔｅｎｔｉａｌ）是一个非负实函数（可简称函数）。
将变量或变量集的每个实例映射到一个非负的实数值上，用矱
表示。

定义 ２　团（ｃｌｕｓｔｅｒ）是一个最大无向完备图。 其中最大完
备图是指图中每个节点与图中的其他节点都是相连的。 对于
团 C，团中的变量集为 VC，团 C的概率函数的势矱C 为

矱C ＝ Π
X∈VC

P（X｜pa（X）） （１６）

ＢＫ算法的基本思想是：利用不同系统部分之间的弱交互
性，来人工地在弱交互的子系统之间强加独立性，ＢＫ算法将状
态空间分划成子集，W ＝｛W１ ，⋯，Wk｝。 其中 Wi 对应于一个子

系统。 整个系统的状态信度表示成因式的形式，每个因式是关
于每个子系统局部化的信度。 在 t 时刻信度状态的联合概率
分布为［４，５］

P（Xt ｜Y０：t，D０：t）≈ΠWP（XW
t ｜Y０：t，D０：t） （１７）

按照 ＢＫ算法，利用策略相关性和局部模型的弱交互性为
指导对动态贝叶斯网络进行分割，以降低抽样模型规模和抽样
的状态空间。 可以充分考虑分团引入的误差，选取合适的团个
数和大小，保证人工分割的合理性。 从形式上，ＤＢＮｓ被分为一
个团的集合 C＝｛C１ ，C２ ，⋯，Ck｝，对每个团 Ci，节点集为｛X１ ，

X２ ，⋯，Xm｝，对应一个因式粒子的集合｛ x（１）t，ci ，x
（２）
t，ci ，⋯，x（Nci）t，ci ｝。

其中 Nci 是团 Ci 的粒子数目。 每个时刻 t，对团 Ci 运用 ＡＰＦ
算法对其进行推理运算求出权值，并归一化其值。
下面是每个团运用的算法简单描述步骤：
（１） Ｉｎｐｕｔｓ： ｌａｓｔ ｔｉｍｅ ｓｌｉｃｅ ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｂｅｌｉｅｆ Ｓ ｔ－１ ＝｛枙 ｘｔ－１ （ ｉ） ，ωｔ－１ （ ｉ） 枛

｜ｉ ＝１，⋯，ｎ｝， ｂｏｕｎｄｓ ε ａｎｄ δ， ｓｔａｔｅ ｓｉｚｅ Δ

（２）Ｓｔ： ＝碬， ｎ ＝０，ｋ ＝０，ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｌｅｔ ｂ ｅｍｐｔｙ
（３）ｄｏ
（４） Ｓａｍｐｌｅ ａｎ ｉｎｄｅｘ ｊ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｇｉｖｅｎ ｂｙ ｔｈｅ

ｗｅｉｇｈｔｓ ｉｎ Ｓｔ－１
（５）Ｓａｍｐｌｅ ｘｔ （ｎ） ｆｒｏｍ ｆｏｒｍｕｌａ （６） ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄ ｏｎ ｘｔ－１ （ ｊ） ａｎｄ ｙｔ
（６）Ｕｓｅ ｆｏｒｍｕｌａ （７） ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｗｅｉｇｈｔ ωｔ （ｎ）

（７）Ｓｔ： ＝ Ｓｔ∪｛枙 ｘｔ （ｎ） ，ωｔ （ｎ） 枛｝
（８） ｉｆ（ ｘｔ （ｎ） ｆａｌｌｓ ｉｎｔｏ ｅｍｐｔｙ ｓｔａｔｅ ｉｎ ｂ） ｔｈｅｎ
（９）ｋ： ＝ｋ ＋１

（１０）ｂ： ＝ｎｏｎ －ｅｍｐｔｙ
（１１）ｎ： ＝ｎ ＋１

（１２）ｗｈｉｌｅ（ｎ ＜（１／２ε）倡χ２ｋ－１，１ －δ）

（１３） ｆｏｒ ｉ： ＝１，⋯，ｎ ｄｏ
（１４）ωｔ （ ｉ） ： ＝ωｔ （ ｉ） ／∑ ｊωｔ （ ｊ）

（１５） ｒｅｔｕｒｎ Ｓｔ
再根据 ＢＫ算法，系统状态信度用局部状态信度因式积表

示，对每个团的后验概率近似分布执行求积操作，得到整个
ＤＢＮｓ的后验概率近似分布。

4　实验结果与分析
4畅1　实验环境

实验中选择的基本粒子滤波软件包是 Ｎａｎｄｏ ｄｅ Ｆｒｅｉｔａｓ 的
Ｒａｏ唱Ｂｌａｃｋｗｅｌｌｉｓｅｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｆｏｒ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔ唱
ｗｏｒｋｓ ｍａｔｌａｂ软件包［１３］ ，选用的 ＤＢＮｓ如图 １所示，实验环境是
Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ Ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎａｌ，ＭＡＴＬＡＢ ７．０，Ｃｅｌｅｒｏｎ溎 ＣＰＵ ２．６６，５１２
ＭＢ。
实验步骤如下：
ａ）对 ＤＢＮｓ中节点进行分割，充分考虑了节点间的弱相关

性和分团可能引入的误差，以人工方式进行分团，将图 １（ａ）所
示的 ＤＢＮｓ分别分割为｛A、B｝、｛C｝或｛A｝、｛B、C｝和图 １（ｂ）所
示的 ＤＢＮｓ分割为｛A、B、C｝、｛D、E、F｝。

ｂ）确定推理的时间步数和抽样粒子数目，设定时间步长
为 ５０个时间片，ＰＦ用的粒子数分别取 １００、３００、５００、７００、９００、
１ １００、１ ３００、１ ５００、１ ７００、１ ９００个。

ｃ）取 ＬＳＡＰＦ和 ＡＰＦ的 ε ＝０．０２，δ＝０．９７，分别在相同粒子
数下，运行 ５０个时间步 ＰＦ、ＡＰＦ、ＬＳＡＰＦ程序，得出它们的时间
平均 L１ 误差和算法推理时间关系数据。

ｄ）取 ＬＳＡＰＦ和 ＡＰＦ的 ε ＝０．０３，δ＝０．９７，作步骤 ｃ）。
4畅2　实验结果

图 ２为图 １（ａ）的 ＤＢＮｓ在粒子数目为 ５００ 和时间步长为
５０时进行 ５０次独立随机实验所得的时间平均 L１ 误差。
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ＬＳＡＰＦ和 ＡＰＦ算法在实验中的实际粒子数目与设定的精
度 ε和 δ有关，在给定不同的 ＫＬ唱距离界限下，ＬＳＡＰＦ 和 ＡＰＦ
算法会根据 ＤＢＮｓ的状态不确定性变化对粒子数目进行自动
调整。 如果当前状态比较简单，使用较少的粒子数；如果当前
状态有很大的不确定性，就使用较多的粒子数，最终确保满足
给定的 ε要求（由于 ε和 δ相比有很大的相似性，没有专门讨
论 δ对性能的影响）。

从图 ２可看出，ＬＳＡＰＦ算法随时间的增长是收敛的。 尽管
该算法在分团时会引入一定的误差，但分团的同时也可以减少
采样过程中的变化，从而提高了推理精度，并且在时间步长固
定条件下，随着问题的规模扩大，ＬＳＡＰＦ的精度也会明显增加。

表 １和 ２是固定时间步长为 ５０的条件下，ＰＦ、ＡＰＦ、ＬＳＡＰＦ
算法的推理时间。

表 １　ＬＳＡＰＦ 和 ＡＰＦ 的 ε ＝０．０２，δ＝０．９７

粒子数

运行时间／ｓ
图 １（ ａ） 图 １（ｂ）

ＰＦ ＡＰＦ ＬＳＡＰＦ ＰＦ ＡＰＦ ＬＳＡＰＦ
１００ o０ d．４０７ ２ 妹．６０９ ２ !．２０３ ２ �．２１９ ５２ 痧．０１５ ４９ S．２２６

３００ o１ d．０７８ ２ 妹．６１２ ２ !．０１６ ３ �．８２８ ５１ 痧．９１２ ４９ S．１５７

５００ o１ d．７３４ ２ 妹．４２２ １ !．７９７ ５ �．０７８ ５０ 痧．２１９ ４８ S．０００

７００ o２ d．４６９ ２ 妹．２８１ １ !．７１８ ６ �．６０９ ４８ 痧．７９７ ４６ S．４８４

９００ o３ d．１１２ ２ 妹．１５３ １ !．７１２ ８ �．３９１ ４７ 痧．１０２ ４５ S．５７８

１ １００ 崓３ d．８９７ ２ 妹．１３４ １ !．６９７ ９ �．７５０ ４６ 痧．２９７ ４３ S．９３７

１ ３００ 崓４ d．５４７ ２ 妹．１８７ １ !．７５０ １１ 憫．３９１ ４３ 痧．４３７ ４０ S．５６３

１ ５００ 崓５ d．０７８ ２ 妹．１８８ １ !．７３５ １３ 憫．１６５ ４０ 痧．３２８ ３７ S．５００

１ ７００ 崓５ d．７６５ ２ 妹．１３６ １ !．６８９ １４ 憫．４３７ ３７ 痧．２３５ ３４ S．５１６

１ ９００ 崓６ d．３４１ ２ 妹．１１２ １ !．６８３ １７ 憫．３５９ ３６ 痧．７１９ ３３ S．７１８

表 ２　ＬＳＡＰＦ 和 ＡＰＦ 的 ε ＝０．０３，δ＝０．９７

粒子数

运行时间／ｓ
图 １（ ａ） 图 １（ｂ）

ＰＦ ＡＰＦ ＬＳＡＰＦ ＰＦ ＡＰＦ ＬＳＡＰＦ
１００ o０ v．３９ １ 妹．７１８ １ !．３５７ ２ �．２１３ ２８ 痧．５１２ ２６ S．５３１

３００ o１ d．１２５ １ 妹．５７８ １ !．２５１ ３ �．８２１ ２８ 痧．１７１ ２６ S．７５６

５００ o１ d．６５６ １ 妹．６４７ １ !．３４４ ５ �．１６１ ２８ 痧．５４７ ２６ S．３９６

７００ o２ d．３４４ １ 妹．５６３ １ !．２５２ ６ �．３８５ ２６ 痧．０３１ ２４ S．５９１

９００ o３ d．１４１ １ 妹．５７８ １ !．２５６ ８ �．１７３ ２４ 痧．３７５ ２２ S．２９６

１ １００ 崓３ d．８１９ １ 妹．５８７ １ !．２１９ ９ �．９９３ ２２ 痧．０９４ ２０ S．１１２

１ ３００ 崓４ d．３４３ １ 妹．５９４ １ !．２５９ １１ 憫．０４７ １９ 痧．１０９ １７ S．２６９

１ ５００ 崓５ d．１４１ １ 妹．５１６ １ !．２８１ １２ 憫．９２２ １６ 痧．７９７ １５ S．２１５

１ ７００ 崓５ d．５３５ １ 妹．６０９ １ !．２５０ １４ 憫．４５３ １７ 痧．０４７ １５ S．７１９

１ ９００ 崓６ d．５１６ １ 妹．５４６ １ !．２８１ １７ 憫．９８７ １６ 痧．９６９ １５ S．０７８

　　从表 １和 ２可以看出，ＰＦ 算法推理时间随着粒子数目的
增加而线性地增加，而 ＡＰＦ和 ＬＳＡＰＦ算法在 ε 和 δ值不同的
情况下，其推理时间仍呈现稳定的趋势，不会随着粒子数目增
加而变化很快，可以保持推理时间的稳定；而 ＬＳＡＰＦ算法在相
同的情况下，与 ＡＰＦ算法相比显著提高了计算效率，且推理精
度也有一定的提高。 由此可见，通过对 ＤＢＮｓ 的合理分割，从
每个新生成的团中抽取粒子，有效减少了总体采样的规模和计
算量，从而可以显著提高推理效率。

5　结束语
针对传统自适应粒子滤波（ＡＰＦ）对于动态贝叶斯网络推

理中计算量太大的问题，本文提出动态贝叶斯网络一种自适应
的局部抽样粒子滤波算法（ＬＳＡＰＦ）。 它基于粒子抽样方法的
基本思想，引入 ＢＫ算法分团的思想，利用策略相关性和局部
模型的弱交互性为指导对动态贝叶斯网络进行分割，以降低抽
样模型规模和抽样的状态空间，从而提高了推理的性能。 实验
结果表明，该算法能很好地兼顾推理精度和推理时间，其性能
与 ＡＰＦ算法相比，在保持推理误差的情况下，推理时间有较大
的提高。
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