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估计器(Estimators)

观测位置 估计器

撞击位置
噪声

非直接测量

运动
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估计器(Estimators)

预测

校正

实现估计器的两个步骤

预测：根据过去的信息预测真实值

校正：根据预测的信息校正观测值
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估计器(Estimators)
从经验中预测的实例

贝叶斯规则

组合概率

贝叶斯规则

条件概率 表达当B发生的条件下A发生的概率
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估计器(Estimators)
从经验中预测的实例

无人驾驶问题

如何从从观察s中推测是否遇
到障碍obstacle？

( | )p obstacle s
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估计器(Estimators)
从经验中预测的实例

如何从从观察s中推测是否遇
到障碍obstacle？

( | )p obstacle s

( | )p obstacle s

( | )p s obstacle

以下哪一种更难？

从观察到某种特征，判断其属于障碍的概率

如果确定观察对象是障碍，观察到某种特征的概率
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估计器(Estimators)
从经验中预测的实例

应用贝叶斯规则估计

) ( )
( | )

) (! )
(

( |

( )

( |

)
! | )

!

(

obstacle p obstacle
p obstacle s

obstacle p obstacle
p obsta

p s

p s

cle s
p s

p s





p(s)？



© Copyright RMEC 2009-20199

估计器(Estimators)
从经验中预测的实例

应用贝叶斯规则估计
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估计器(Estimators)
从经验中预测的实例

应用贝叶斯规则估计
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估计器(Estimators)
从经验中预测的实例

假如 ( ) 0.2p obstacle 

( | ) 0.8p s obstacle 

( | ! ) 0.05p s obstacle 
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估计器(Estimators)
从经验中预测的实例

假如 ( ) 0.2p obstacle 

( | ) 0.8p s obstacle 

( | ! ) 0.05p s obstacle 
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估计器(Estimators)

贝叶斯估计从已知的状态中推测位置未知状态

在Kalman滤波中，每一步通过演变当前的数据分布推测下一步的数据
分布。

在粒子滤波中，使用一组包含不同分布的粒子，通过其权值组合推测
下一步的数据分布

Kalman滤波器和粒子滤波器都可看作贝叶斯滤波的特殊实例
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估计器

卡尔曼滤波简介

校正的理论基础

预测与校正

粒子滤波
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卡尔曼滤波简介

卡尔曼滤波是从一组有限的，包含噪
声的，对物体位置的观察序列（可能有
偏差）预测出物体的位置的坐标及速度。
在很多工程应用(如雷达、计算机视觉)
中都可以找到它的身影。同时，卡尔曼
滤波也是控制理论以及控制系统工程中
的一个重要课题。

 Rudolph E. Kalman Swerling 1958 提出通用形式

Rudolph E. Kalman 1960 发表滤波器算法

Stanley Schmidt 实现算法
 用于阿波罗登月导航

用于弹道导弹潜艇的导航

用于战斧巡航导弹的导航

用于… …
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卡尔曼滤波简介

卡尔曼滤波

-从一组有限的，

包含噪声的，

对物体位置的观察序列（可能有偏差）

预测出物体的位置的坐标及速度。

用于很多工程应用

-雷达

-机器人

-航空导航

-是控制理论以及控制系统工程中的一
个重要课题。
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卡尔曼滤波简介

基本思想

给定一组合理的假设，可以
从观测到的历史数据中推断出
系统模型的描述。

方法：通过最大化（假设模
型）后验概率

卡尔曼滤波

-从一组有限的，

包含噪声的，

对物体位置的观察序列（可能有偏差）

预测出物体的位置的坐标及速度。

用于很多工程应用

-雷达

-机器人

-航空导航

-是控制理论以及控制系统工程中的一
个重要课题。
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卡尔曼滤波简介

卡尔曼滤波本质上是一种数据融合技术

三个假设

线性模型

白噪声

正态分布的噪声

在三个假设基础上，合并旧信息和新的信息。
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卡尔曼滤波简介

卡尔曼滤波本质上是一种数据融合技术

合并不同传感器数据

合并不同时间数据

仅需要上一个时刻的信息

包含校正和预测两个环节，可通过扩展
用于非线性系统
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估计器

卡尔曼滤波

校正的理论基础

预测与校正

粒子滤波
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校正的理论基础

假设有两个带有噪声的位置观测数据

��(�) =
�

�� ��
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���̅ �

���
� (� = 1,2�

描述观测数据
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校正的理论基础
描述观测数据
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校正的理论基础
描述观测数据
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校正的理论基础
描述观测数据
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校正的理论基础

ip 1ip 

假设在时间t观测为 ，我们的估计为( , )i ix  2ˆ ˆ( , )i ix 

在第一步
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估计器

卡尔曼滤波简介

校正理论基础

预测与校正

粒子滤波
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预测过程

预测

校正

实现估计器的两个步骤

顺序？
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预测过程

卡尔曼滤波的预测中所考虑的运动

动态运动

可控运动

随机运动

� + ���

从外部引入系统的控制指令

未知的运动，高斯分布的随机运动

可能包含更多的参数。
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预测过程

建立预测方程

动态运动

可控运动

随机运动

� + ���

从外部引入系统的控制指令

未知的运动，高斯分布的随机运动

可能包含更多的参数。

运动方程M=F(x)，系统
变量如何按照已知规律
变化

引入控制变量u

引入影响系统的随机因素
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预测过程

建立预测方程
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预测过程

建立观测方程
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预测与校正

 预测

 更新方差

1 1kk k k


   x Fx Bu w
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预测与校正

预测 更新方差

1 1kk k k


   x Fx Bu w

   kkk PHKIP

   kkkk xHzKxx ˆˆˆ

ˆ
k k

z Hx

观测 校正

更新

校正
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预测过程

需要被预测的值

 
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预测过程
整体流程

- 预测

- 校正（观测值）

1 1
ˆ ˆ
k k k
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1 1
T
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实例演示

1D位置预测
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卡尔曼滤波

校正的理论基础

预测过程

粒子滤波
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粒子滤波简介

粒子滤波(PF: Particle Filter)的思想基
于蒙特卡洛方法(Monte Carlo methods)，
它是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，是一种顺序重要性采样法
(Sequential Importance Sampling)。

粒子滤波有很多名字
Importance Sampling, the Metropolis Algorithm, Monte Carlo Methods, 
CONDENSATION algorithm

源于Bayes估计的顺序采样(SIS)方法(Hammersley 1950-1960)

基于SIS的Bootstrap方法(Gordon 1993)
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粒子滤波简介

t1

1 1
ˆ ˆ ˆ( )k k k kKx x x x   

 2 2
1

ˆ ˆ1k kK   
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粒子滤波简介

t1t2
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粒子滤波简介

粒子滤波解决

1. 我们想知道A

2. 我们能够测量A的一些相关的信息

3. 我们知道这些相关信息和A之间的关系
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粒子滤波简介

         
Z

tttttt

t

tt dzyzxPzxxPxyP
c

yxP 1:111:1 |
1

|

使用的分布(粒子)

观测模型(=权值)

运动模型

一种依赖多种不同假设的信息融合技术
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粒子滤波的基础-采样

原始数据
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粒子滤波的基础-采样

原始数据 采样-200个
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粒子滤波的基础-采样

原始数据 采样-500个

采样-200个
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粒子滤波的基础-采样

原始数据 采样-1000个

采样-200个 采样-500个
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粒子滤波的基础-采样

原始数据 采样-5000个

采样-200个 采样-500个 采样-1000个
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粒子滤波的基础-采样

原始数据 采样-20000个

采样-200个 采样-500个 采样-1000个 采样-5000个
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粒子滤波的基础-采样

w

Time 19

w

Time 10

w

Time 1

顺序重要性采样
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预测过程与实例

Kalman Filter

线性模型
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预测过程与实例

Particle Filter 的策略

根据初始概率分布，采样N个样本（粒子）,设计权值

在其后每一步，根据具体问题的观测更新粒子权值

在每一步使用所有粒子近似表达Xi的分布
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预测过程与实例

粒子重采样

根据初始概率分布，采样N个样本（粒子）

在其后每一步，根据具体问题更新粒子（根据观测）

根据更新粒子，重新采样

粒子存在退化的情况，需要去除

权值过低的粒子
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预测过程与实例

粒子滤波器的表达

( ) { } [1.. ],i iBel x iw mx   

 表示粒子的数量

 表示每个粒子要预测的状态

 表示每个粒子相应的权值，且

��

�

�� ��� = �
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预测过程与实例

��表示预测目标的运动，��为观测状态
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预测过程与实例

典型实例−基于视频的目标跟踪

视频
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预测过程与实例

典型实例−基于视频的目标跟踪

第一步：提取目标特征，初始化粒子滤波器。

第二步：搜索，均匀撒点或者高斯分布撒点
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预测过程与实例

典型实例−基于视频的目标跟踪

第三步：评估，将不同点取回的数据特征与原始特征相比较，将结果
加权平均。

第四步：根据相似度进行重采样

是否相似？
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预测过程与实例

典型实例−基于视频的目标跟踪

无论目标是否被遮挡，重采样算法保证目标出现时可以重新跟踪



© Copyright RMEC 2009-2019

总结

粒子滤波

一种顺序重要性采样方法

使用观测更新权值

根据权值进行重采样

同时考虑使用运动模型来预测粒子

可用于人工智能、信号处理、金融风险分析和计算物理等不同领域。

需要记住的
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作业-4

1）在给出的Kalman Filter 代码实例的基础上(或自行寻找
Kalman的实现代码)，设计目标物体的运动轨迹，测试Kalman
Filter的跟踪效果；

2）根据实验结果整理报告，说明Kalman Filter的原理，以及最基
本的Kalman Filter有何局限性，给出可能的改进方法和相关文献。
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课堂报告

1）选定一个作业/与课题相关问题

2）思路与方案

3）预期实验设计与实施过程

4）预期实验结果与说明

课堂报告：在第8周课堂上报告（准备ppt）。


