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摘 要: 针对弱观测噪声条件下非线性、非高斯动态系统的滤波问题,提出一种基于支持向量机的似然粒子滤波算

法. 首先,采用似然函数作为提议分布,融入最新的观测信息,比采用先验转移密度的一般粒子滤波算法更接近状态

的真实后验密度;然后,利用当前粒子及其权值,使用支持向量机估计出状态的后验概率密度模型;最后,根据此模型

重采样更新粒子集,有效地克服粒子退化现象并提高状态估计精度.仿真结果表明了所提出算法的可行性和有效性.
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Abstract: To cope with state estimation problems of nonlinear/non-Gaussian dynamic systems with weak measurement

noise, an improved likelihood particle filter(LPF) algorithm is proposed based on support vector machines(SVM) resampling.

Firstly, the algorithm employs the likelihood as proposal distribution and takes account of the most recent observation, so it is

comparably closer to the posterior than the transition prior used as proposal. Then, the posterior probability density model of

the states is estimated by SVM with current particles and their importance weights during iteration. Finally, after resampling

the new particles from the given density model, degeneration problem is solved effectively by these diversiform particles.

The simulation results show the feasibility and effectiveness of the algorithm.
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1 引引引 言言言

粒子滤波借助于一个容易采样的提议分布 (又

称重要性密度函数)得到满足后验概率分布的样本粒

子,提议分布选择的优劣直接决定了粒子滤波的性能.

近年来,关于粒子滤波提议分布选择方面的研究已取

得很大进展. Gordon等人[1]最早提出了使用先验转移

密度作为提议分布的Bootstrap粒子滤波算法. 该方

法简单、易于实现,但由于没有考虑最新的观测信息

常导致粒子集偏离真实的后验概率.文献 [2]提出了

使用扩展卡尔曼滤波 (EKF)来产生提议分布; [3]又提

出了使用Unscented卡尔曼滤波 (UKF)来获得提议分

布,使滤波器性能有了进一步提高; 针对弱观测噪声

环境, [4]提出了使用似然函数作为提议分布的似然

粒子滤波 (LPF),它不仅考虑了最新的观测信息,而且

保证了大部分的粒子都分布在高似然区域,这样大大

提高了粒子的利用效率,从而可获得更准确的状态估

计值.

上述基于重要性采样的粒子滤波都存在的一个

主要问题是粒子的退化现象,特别是在观测噪声较小,

似然函数形状尖锐时,粒子的退化问题尤为严重. 解

决退化问题常用的方法是进行重采样,但经过重采样

后,大权值粒子被多次复制,粒子集的多样性丧失,又

会带来样本枯竭问题[5]. 对此,文献 [6]提出了在重采

样后增加马尔可夫链蒙特卡罗 (MCMC)移动步骤的

方法, 该方法可以减弱粒子间的相关性, 抑制样本的

贫化,但其收敛性不能完全保证; [7]提出了使用高斯

分布近似状态后验概率密度的高斯粒子滤波 (GPF),

当高斯假设成立时该算法是渐进最优的; [8]又提出

了采用核函数替代Dirac-delta函数的正则粒子滤波

算法 (RPF),它从后验分布的连续近似中重采样来更
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新粒子集,这样可有效地增加粒子多样性.

本文针对弱观测噪声条件下的似然粒子滤波,借

鉴RPF算法的思想, 将支持向量机 (SVM)方法引入

重采样步骤,通过构建状态的连续后验概率密度来获

得具有多样性的新样本粒子,从而有效地克服粒子的

退化现象,提高滤波器性能.本文通过一个仿真实例

以及同其他算法的比较结果表明了所提出算法的可

行性和有效性.

2 似似似然然然粒粒粒子子子滤滤滤波波波

假设非线性动态系统的状态转移方程和观测方

程分别为

𝑥𝑘 = 𝑓(𝑥𝑘−1) + 𝑣𝑘−1, (1a)

𝑧𝑘 = ℎ(𝑥𝑘) + 𝑛𝑘. (1b)

其中: 𝑣𝑘和𝑛𝑘分别为过程噪声和观测噪声, 滤波过

程的任务是通过可获得的系统观测值 𝑧𝑘估计出系

统的状态𝑥𝑘, 即要求得到系统状态的后验概率分

布 𝑝(𝑥𝑘∣𝑧1:𝑘). 粒子滤波的核心思想是利用一系列随
机样本的加权和来表示状态后验概率密度,即

𝑝(𝑥𝑘∣𝑧1:𝑘) ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘𝛿(𝑥𝑘 − 𝑥𝑖𝑘). (2)

其中: 𝛿(⋅)为Dirac-delta函数, 𝑤𝑖
𝑘为对应粒子𝑥𝑖𝑘的权

值.当粒子数𝑁 → ∞时,由大数定理可保证式 (2)逼

近真实的后验概率密度[4].

常用的基于重要性采样的粒子滤波,使用先验转

移密度作为提议分布[1],即

𝑞(𝑥𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1, 𝑧1:𝑘) = 𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1), (3)

权值的递推关系可简化为

𝑤𝑖
𝑘 ∝ 𝑤𝑖

𝑘−1

𝑝(𝑧𝑘∣𝑥𝑖𝑘)𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1)

𝑞(𝑥𝑖𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1, 𝑧1:𝑘)
= 𝑤𝑖

𝑘−1𝑝(𝑧𝑘∣𝑥𝑖𝑘). (4)

由系统状态转移方程 (1a)进行粒子的采样𝑥𝑖𝑘 ∼
𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1), 再由系统观测方程 (1b)计算似然函数

𝑝(𝑧𝑘∣𝑥𝑖𝑘), 根据式 (4)进行权值的递推计算, 这样反复

迭代便可完成系统状态的估计,即

𝑥̂𝑘 ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑥𝑖𝑘𝑤
𝑖
𝑘. (5)

上述算法的粒子采样和权值更新都很容易实现,

其缺点在于粒子从先验转移密度 𝑝(𝑥𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1)中采样,

没有考虑最新的观测信息 𝑧𝑘,并且权值与似然函数成

比例,导致较高的权值方差. 特别是当大量的粒子位

于似然函数的尾部,且过程噪声明显大于观测噪声时,

粒子的退化现象严重,造成滤波性能和效率的下降.

在弱观测噪声条件下,似然函数形状尖锐,比先

验转移密度更接近状态的后验密度.如果使用似然函

数作为提议分布,可保证大部分的粒子都分布在高似

然区域,大大提高了粒子的利用效率,这就是似然粒

子滤波的基本思想.

使用似然函数作为提议分布,即从 𝑝(𝑧𝑘∣𝑥𝑖𝑘)中采
样粒子一般不易实现,但如果观测方程具有反函数形

式,即

𝑥𝑘 = ℎ−1(𝑧𝑘, 𝑛𝑘), (6)

则以似然函数作为提议分布来采样粒子可间接地

实现. 为简单起见, 假设系统观测方程为如下二次

型[4,9](更一般情况的采样方法可参考文献 [10]):

𝑧𝑘 = ℎ(𝑥2𝑘) + 𝑛𝑘. (7)

为了方便表述,令 𝑠𝑘 = 𝑥2𝑘,则有

𝑠𝑘 = ℎ−1(𝑧𝑘 − 𝑛𝑘), (8)

如果能由式 (8)采样得到 𝑠𝑖𝑘,即可间接得到粒子𝑥𝑖𝑘.

由贝叶斯定理有

𝑝(𝑠𝑘∣𝑧𝑘) ∝
{
𝑝(𝑧𝑘∣𝑠𝑘), 𝑠𝑘 ⩾ 0;

0, others.
(9)

则由观测值 𝑧𝑘和式 (8)进行采样得到 𝑠𝑖𝑘, 若 𝑠𝑖𝑘 ⩾ 0,

即可认为 𝑠𝑖𝑘 ∼ 𝑝(𝑠𝑘∣𝑧𝑘) ∝ 𝑝(𝑧𝑘∣𝑠𝑘).
考虑 𝑝(𝑥𝑘∣𝑠𝑖𝑘)可由如下 𝛿(⋅)函数对组成:

𝑝(𝑥𝑘∣𝑠𝑖𝑘) =
𝛿(𝑥𝑘 −

√
𝑠𝑖𝑘) + 𝛿(𝑥𝑘 +

√
𝑠𝑖𝑘)

2
, (10)

则有

𝑥𝑖𝑘 = sgn
(
𝑢− 1

2

)√
𝑠𝑖𝑘, 𝑢 ∼ 𝑈(0, 1). (11)

若𝑥𝑖𝑘与𝑥𝑖𝑘−1独立,则提议分布

𝑞(𝑥𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1, 𝑧1:𝑘) ∝ 𝑝(𝑥𝑘∣𝑠𝑘)𝑝(𝑠𝑘∣𝑧𝑘) (12)

权值的递推可表示为

𝑤𝑖
𝑘 ∝ 𝑤𝑖

𝑘−1

𝑝(𝑧𝑘∣𝑥𝑖𝑘)𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1)

𝑞(𝑥𝑖𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1, 𝑧1:𝑘)
=

𝑤𝑖
𝑘−1

𝑝(𝑧𝑘∣𝑥𝑖𝑘)𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1)

𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑠𝑖𝑘)𝑝(𝑠𝑖𝑘∣𝑧𝑘)
=

𝑤𝑖
𝑘−1

𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑧𝑘)𝑝(𝑧𝑘)𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1)

𝑝(𝑥𝑖𝑘)𝑝(𝑥
𝑖
𝑘∣𝑠𝑖𝑘)𝑝(𝑠𝑖𝑘∣𝑧𝑘)

.

(13)

由式 (10)可知 𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑠𝑖𝑘) = 1/2, 又因为 𝑝(𝑧𝑘)和 𝑝(𝑥𝑖𝑘)

为常数,则式 (13)可简化为

𝑤𝑖
𝑘 ∝ 𝑤𝑖

𝑘−1𝑝(𝑥
𝑖
𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1)

𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑧𝑘)
𝑝(𝑠𝑖𝑘∣𝑧𝑘)

. (14)

其中: 𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑧𝑘)与 𝑝(𝑠𝑖𝑘∣𝑧𝑘)之比,与 𝑠𝑘和𝑥𝑘的 Jacobian行

列式成比例,即
𝑝(𝑥𝑖𝑘∣𝑧𝑘)
𝑝(𝑠𝑖𝑘∣𝑧𝑘)

∝
∣∣∣∣ d𝑠𝑘d𝑥𝑘

∣∣∣∣ = 2𝑥𝑘, (15)

则似然粒子滤波的权值递推关系可表示为

𝑤𝑖
𝑘 ∝ 𝑤𝑖

𝑘−1𝑝(𝑥
𝑖
𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1)𝑥

𝑖
𝑘. (16)

3 基基基于于于SVM的的的概概概率率率密密密度度度估估估计计计
支持向量机是Vapnik[11]提出的一种新型统计学

习方法,它以统计学习中结构风险最小化原则为理论

基础, 具有出色的学习能力以及良好的泛化能力, 成

为近年来机器学习界新的研究热点, 并且在模式识
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别、回归估计、概率密度估计等领域都得到了成功应

用[12].

假设𝑋为一个随机变量,则将函数

𝐹 (𝑥) = 𝑃 (𝑋 < 𝑥) (17)

称作随机变量𝑋的概率分布函数. 如果存在一个非

负函数 𝑓(𝑥)使得对所有的𝑥,等式

𝐹 (𝑥) =
w 𝑥

−∞
𝑓(𝑡)d𝑡 (18)

都成立, 则函数 𝑓(𝑥)被称作随机变量𝑋的概率密度

函数,并且其必须满足下列条件:⎧⎨⎩ 𝑓(𝑥) ⩾ 0,w ∞
−∞

𝑓(𝑥)d𝑥 = 1.
(19)

根据上述概率密度的定义,要从样本数据中估计

一个概率密度,需求出如下线性算子方程:w ∞
−∞

𝜃(𝑥− 𝑡)𝑓(𝑡)d𝑡 = 𝐹 (𝑥) (20)

的解[13],并且所求得的解必须满足式 (19),其中

𝜃(𝑥) =

{
1, 𝑥 > 0;

0, others.
(21)

考虑式 (20)的解在如下函数集中寻找:

𝑓(𝑥,𝑤) =

∞∑
𝑟=0

𝛽𝑟𝜙𝑟(𝑥) = ⟨𝑤Φ(𝑥)⟩. (22)

其中: 𝑤 = (𝛽1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛽𝑛, ⋅ ⋅ ⋅ ); Φ(𝑥) = (𝜙0(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ ,
𝜙𝑛(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ ). 通过算子𝐴的映射,有

𝐹 (𝑥,𝑤) = 𝐴𝑓(𝑥,𝑤) =

∞∑
𝑟=0

𝛽𝑟𝜓𝑟(𝑥) = ⟨𝑤Ψ(𝑥)⟩. (23)

其中

Ψ(𝑥) = (𝜓0(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜓𝑛(𝑥), ⋅ ⋅ ⋅ ), 𝜓𝑟(𝑥) = 𝐴𝜙𝑟(𝑥).

因此,寻求算子方程的解 (即寻求式 (22)的系数𝑤)的

问题与在像空间中寻找线性回归函数的系数𝑤的问

题是等价的.

考虑独立同分布样本和其经验分布函数构

成的数据集 (𝑥1, 𝐹𝑙(𝑥1)), (𝑥2, 𝐹𝑙(𝑥2)), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑙, 𝐹𝑙(𝑥𝑙)),

对任意𝑥𝑖, 𝐹𝑙(𝑥𝑖)为𝐹 (𝑥𝑖)的无偏估计,其标准差为

𝜎𝑖 =

√
1

𝑙
𝐹 (𝑥𝑖)(1− 𝐹 (𝑥𝑖)), (24)

使用SVM中的参数 𝜀来达到正则化目的,即

𝜀𝑖 = 𝛾𝜎𝑖 = 𝛾

√
1

𝑙
𝐹𝑙(𝑥𝑖)(1− 𝐹𝑙(𝑥𝑖)). (25)

其中: 𝛾 = 1 +Δ, Δ为小量.

采用线性形式的 SVM并选取 𝜀不敏感损失函数

时,概率密度估计问题为如下最优化问题[14]:

min 𝐽(𝛼𝑖, 𝜉𝑖, 𝜉
∗
𝑖 ) =

𝑙∑
𝑖=1

𝛿𝑖𝛼𝑖 + 𝐶
( 𝑙∑

𝑖=1

𝜉𝑖 +

𝑙∑
𝑖=1

𝜉∗𝑖
)
;

s.t. 𝐹𝑙(𝑥𝑖)− 𝜀𝑖 − 𝜉𝑖 ⩽
𝑙∑

𝑗=1

𝛼𝑗𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗),

𝐹𝑙(𝑥𝑖) + 𝜀𝑖 + 𝜉∗𝑖 ⩾
𝑙∑

𝑗=1

𝛼𝑗𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗),

𝜉𝑖, 𝜉
∗
𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (26)

其中

𝛿𝑖 =
1

𝑙

𝑙∑
𝑗=1

∥𝑥𝑖 − 𝑥𝑗∥2, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (27)

求解式 (26)可得

𝑤 =

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜓(𝑥𝑖), (28)

将其代入式 (22)可得

𝑓(𝑥,𝑤) =

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖⟨𝜓(𝑥𝑖)Φ(𝑥)⟩. (29)

定义像空间中的核函数为

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =

∞∑
𝑟=0

𝜓𝑟(𝑥𝑖)𝜓𝑟(𝑥𝑗), (30)

并定义交叉核函数为

𝜅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =

∞∑
𝑟=0

𝜓𝑟(𝑥𝑖)𝜙𝑟(𝑥𝑗). (31)

利用定义的交叉核函数,可得到算子方程的解为

𝑓(𝑥, 𝛼) =

𝑙∑
𝑖=1

𝛼𝑖𝜅(𝑥𝑖, 𝑥). (32)

为了保证上述方法得到的算子方程的解满足式

(19)所定义概率密度函数的条件,其系数还应满足
𝑙∑

𝑖=1

𝛼𝑖 = 1, 𝛼𝑖 ⩾ 0, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙. (33)

交叉核函数及核函数应满足

𝐾(𝑥, 𝑦) =
w
𝜅(𝑥, 𝑦)d𝑥, (34)

并且对任意𝑥有⎧⎨⎩ 𝜅(𝑥, 𝑦) ⩾ 0,w ∞
−∞

𝜅(𝑥, 𝑦)d𝑦 = 1.
(35)

相对于二次规划 SVM方法, 线性规划不仅求解

速度快,并且使用的核函数不必满足Mercer定理,可

选择范围更广[15].

4 SVM重重重采采采样样样似似似然然然粒粒粒子子子滤滤滤波波波
常用的重采样算法所依据的信息只有离散的样

本粒子及其在后验分布中所占比重大小的权值,通过

保留或复制权值较大的粒子、剔除权值较小的粒子来

解决粒子退化问题.由于大量粒子由相同的大权值粒

子复制而来,必然导致样本粒子的逐渐枯竭.

由上节 SVM的概率密度估计理论可知, 该方法

可利用样本粒子集及其权值,通过核函数拟合离散分

布,估计出后验概率密度的连续分布模型. 若再根据

该模型进行重采样, 则可得到更具多样性的粒子集,

从而克服样本枯竭问题.
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将 SVM方法引入似然粒子滤波的重采样步骤,

以系统观测方程具有二次型为例, SVM-LPF算法可

简要归纳如下:

算算算法法法 1 SVM-LPF算法.

Step 1: 初始化 (𝑘 = 1). 给定状态初值𝑥1.

Step 2: 重要性采样 (𝑘 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ ). 采样 𝑠𝑖𝑘 ∼
𝑝(𝑠𝑘∣𝑧𝑘) ∝ 𝑝(𝑧𝑘∣𝑠𝑘), 𝑢 ∼ 𝑈(0, 1), 则𝑥𝑖𝑘 = sgn(𝑢 −
1/2)

√
𝑠𝑖𝑘, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁 .

Step 3: 更新粒子权值. 𝑤𝑖
𝑘 ∝ 𝑤𝑖

𝑘−1𝑝(𝑥
𝑖
𝑘∣𝑥𝑖𝑘−1)𝑥

𝑖
𝑘,

并对权值进行归一化处理,即 𝑤̃𝑖
𝑘 = 𝑤𝑖

𝑘

/ 𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘.

Step 4: 若𝑁eff < 𝑁th,则进行重采样.

Step 4.1: SVM概率密度估计. 由粒子集𝑥𝑖𝑘及其

对应权值 𝑤̃𝑖
𝑘构建分布函数𝐹𝑙(𝑥

𝑖
𝑘),并组成数据集(𝑥𝑖𝑘,

𝐹𝑙(𝑥
𝑖
𝑘)), 选取核函数𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗), 交叉核函数𝜅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗)

及参数,求解式 (26)得到状态后验概率密度模型

𝑓(𝑥) =

𝑙∑
𝑖=1

𝛼∗
𝑖𝐾(𝑥∗𝑖 , 𝑥).

Step 4.2: 随机采样. 根据上述概率密度模型进行

随机采样产生新的粒子集 𝑥̃𝑖𝑘,并设定所有粒子的权值

为 𝑤̃𝑖
𝑘 = 1/𝑁 .

Step 5: 状态估计输出. 若无重采样, 则 𝑥̂𝑘 ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑥𝑖𝑘𝑤̃
𝑖
𝑘;若有重采样,则 𝑥̂𝑘 ≈

( 𝑁∑
𝑖=1

𝑥̃𝑖𝑘

)/
𝑁 .

Step 6: 设 𝑘 = 𝑘 + 1,并返回Step 2.

上述算法中采用有效粒子数𝑁eff来度量粒子的

退化程度,即

𝑁eff = 1
/ 𝑁∑

𝑖=1

(𝑤𝑖
𝑘)

2. (36)

其中: 𝑁eff越小说明退化现象越严重, 当𝑁eff小于选

定的阈值𝑁th时,需进行重采样来克服粒子的退化.

5 仿仿仿真真真实实实例例例

本文以一个典型的弱观测噪声动态模型为例来

验证算法的可行性和有效性[3]. 系统状态转移方程和

观测方程如下:

𝑥𝑘+1 = 1 + sin(0.04π𝑘) + 0.5𝑥𝑘 + 𝑣𝑘; (37a)

𝑧𝑘 =

{
0.2𝑥2𝑘 + 𝑛𝑘, 𝑘 ⩽ 30;

0.5𝑥𝑘 − 2 + 𝑛𝑘, 𝑘 > 30.
(37b)

其中: 系统过程噪声 𝑣𝑘为服从Gamma分布的随机噪

声𝐺(3, 2); 弱观测噪声𝑛𝑘 ∼ 𝑁(0, 0.000 01), 系统初

始状态𝑥1 = 1. 观测方程分为二次型和线性两部分,

二次型部分按照第 2节简化采样的方法取反函数,

线性部分可直接取反函数按 𝑝(𝑥𝑘∣𝑧𝑘)进行采样, 则

式 (37b)的反函数为

{
𝑠𝑘 = 5𝑧𝑘, 𝑘 ⩽ 30;

𝑥𝑘 = 2(𝑧𝑘 + 2), 𝑘 > 30.
(37c)

分别使用 PF, LPF,正则似然粒子滤波 (R-LPF)以

及本文所提出的 SVM-LPF四种粒子滤波算法进行迭

代步长𝑇 = 60的仿真实验. 算法使用的粒子数𝑁 =

50,重采样阈值𝑁th = 𝑁/5. 图 1为不同粒子滤波状态

估计值曲线.由图 1可以看出, 3种LPF的估计效果均

优于标准 PF,并且SVM-LPF的估计值最接近于实际

状态值.

图 1 不同粒子滤波状态估计值曲线

为了进一步验证SVM-LPF算法的性能, 进行

100次Monte Carlo仿真实验, 以各算法估计状态的

均方根误差 (RMSE)为指标进行比较. 图 2为不同粒

子滤波算法的RMSE误差曲线, 表 1为估计结果的

RMSE均值、方差及各算法平均运行时间.
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图 2 不同粒子滤波RMSE比较

图 2中, SVM-LPF选用的类高斯核函数及交叉

核函数分别为

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 1/(1 + e−𝜆(𝑥𝑖−𝑥𝑗)), (38)

𝜅(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝜆/(2 + e𝜆(𝑥𝑖−𝑥𝑗) + e−𝜆(𝑥𝑖−𝑥𝑗)), (39)

其中𝜆 = 1. 表 1中, 𝑎为R-LPF参数: 𝑑 = 1, 𝑐 = 2;

𝑏为 SVM-LPF参数: 𝛾 = 1, 𝐶 = 800.

由上述结果可以看出, 将 SVM方法引入LPF重

采样步骤后, 滤波器的状态估计精度明显提高, 并且
表 1 不同粒子滤波状态估计结果比较

算 法 RMSE均值 RMSE方差 运行时间/s

PF 0.675 9 0.045 5 0.60 5

LPF 0.486 4 0.019 4 0.767

R-LPF𝑎 0.201 6 0.009 85 3.748

SVM-LPF𝑏 0.143 9 0.000 584 2.983
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由于考虑了最新的观测信息,保证了重采样后的大部

分粒子都分布在高似然区域, 多次仿真得到的很小

的RMSE方差也验证了算法的收敛性.

与正则化方法相比, R-LPF需计算样本的经验方

差矩阵并进行Cholesky分解来满足单位高斯分布条

件,再通过选择的最优核函数采样新的样本粒子. 而

SVM-LPF只需求解线性最优化问题,并且由于 SVM

解的稀疏性特点, 即使在粒子数目较大的情况下, 得

到的概率密度模型仅由少量的支持向量𝑥∗𝑖 及其对

应的非零系数𝛼∗
𝑖 组成, 使其重采样过程比R-LPF更

简便.因此, SVM-LPF算法的计算复杂度比R-LPF低,

运算速度更快.

图 3为 SVM重采样过程分步骤示意图. Step 1为

重采样之前的原粒子集及其权值, 由于观测噪声较

小, 造成似然函数尖锐, 使一小部分权值稍大的粒子

几乎重合在一个点上, 而剩余的大部分的粒子权值

为零; Step 2为由原粒子集及其对应权值构建分布函

数; Step 3为使用SVM估计出的后验概率密度模型;

Step 4为按照上述模型重新采样得到的新粒子集以及

重新分配的权值.对比图 2中 Step 1和 Step 4可见,经

过SVM重采样后,粒子的多样性显著增加,对状态的

估计能力也有很大提高.
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图 3 SVM重采样过程分步骤示意图
需要指出的是, SVM作为一类核平滑方法,与正

则化方法一样, 存在着运算时间较长, 在高维状态估

计中难以应用等缺点. 因此,进一步提高SVM估计方

法的计算速度,并且使其能应用于多维状态空间也是

下一步的研究目标.

6 结结结 论论论

本文针对弱观测噪声条件下的非线性、非高斯

动态系统的状态估计问题, 提出一种基于 SVM重采

样的似然粒子滤波算法. 该方法利用 SVM的小样本

学习能力, 建立状态后验概率密度的连续分布模型,

并根据该模型重采样新的样本粒子,从而增加了粒子

的多样性, 减轻了样本贫化现象的影响,提高了滤波

器的估计能力. 仿真结果表明, SVM-LPF可获得较高

的状态估计精度,特别是对样本估计的均方根误差方

差比R-LPF算法提高了一个数量级以上,且运算速度

也有所提高. SVM方法的引入为粒子滤波算法的改

进和完善提供了一条新的途径.
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