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摘　 要:在协同网络中,随着导航个体数目的增加,如何确定参与组网的导航平台并获取其状态与观测量的数据关联性是实现

小型规模的多运动平台协同导航的关键。 本文提出一种基于置信传播的多运动平台随机组网协同导航方法,采用随机有限集

对状态和量测量进行建模并附加标签,构造带有标签的多伯努利粒子滤波器,采用基于置信传播的多运动平台随机组网协同导

航方法,并利用运动目标平台与基站的绝对观测、运动目标平台与临近平台相对观测融合,通过粒子滤波器和置信传播对系统

中的量测信息进行处理,相比较于非参数置信传播算法扩展因子结构作为置信度算法的逼近,该算法实现概率数据关联进行导

航系统状态估计。 仿真和物理实验结果表明:非参数置信传播算法在不同基站和不同粒子数的解算结果性能较差;本文提出的

算法受基站个数和粒子个数的影响较小鲁棒性好,收敛性好,均方根误差不高于 0. 3
 

cm,精度高于前者一个数量级,该算法能

够有效获取导航平台的位置信息。
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Abstract:
 

As
 

the
 

number
 

of
 

navigating
 

individuals
 

increases
 

in
 

the
 

robot
 

network,
 

how
 

to
 

determine
 

the
 

navigation
 

platform
 

participating
 

in
 

the
 

network
 

and
 

obtain
 

the
 

state
 

and
 

measurement
 

propagation
 

for
 

probabilistic
 

data
 

association
 

are
 

the
 

key
 

to
 

realize
 

small-scale
 

multi-motion
 

platform
 

cooperative
 

navigation.
 

In
 

this
 

article,
 

a
 

multi-platform
 

collaborative
 

navigation
 

method
 

in
 

the
 

network
 

based
 

on
 

the
 

belief
 

propagation
 

for
 

probabilistic
 

data
 

association
 

is
 

proposed.
 

The
 

article
 

uses
 

random
 

finite
 

sets
 

to
 

model
 

states
 

and
 

measurements
 

and
 

formulate
 

the
 

labeled
 

multi-Bernoulli
 

particle
 

filters.
 

A
 

multi-platform
 

collaborative
 

navigation
 

method
 

in
 

the
 

network
 

using
 

the
 

absolute
 

observation
 

of
 

the
 

moving
 

target
 

platform
 

and
 

the
 

sensor
 

station,
 

and
 

the
 

relative
 

observation
 

of
 

the
 

mobile
 

target
 

platform
 

and
 

the
 

adjacent
 

platform,
 

two
 

kinds
 

of
 

observations
 

are
 

data
 

fusion,
 

and
 

the
 

message
 

passing
 

in
 

the
 

system
 

are
 

analyzed
 

by
 

belief
 

propagation
 

on
 

particle
 

filter.
 

The
 

non-parametric
 

belief
 

propagation
 

algorithm
 

extends
 

factor
 

as
 

an
 

approximation
 

of
 

the
 

belief
 

algorithm.
 

Based
 

on
 

non-parametric
 

belief
 

propagation,
 

the
 

belief
 

propagation
 

probability
 

data
 

association
 

on
 

particle
 

filter
 

algorithm
 

is
 

realized
 

to
 

estimate
 

the
 

state
 

of
 

the
 

navigation
 

system.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

non-parametric
 

belief
 

propagation
 

algorithm
 

has
 

poor
 

performance
 

in
 

different
 

base
 

stations
 

and
 

different
 

particle
 

numbers.
 

Comparatively,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

less
 

affected
 

by
 

the
 

number
 

of
 

base
 

stations
 

and
 

particles
 

and
 

has
 

good
 

robustness
 

and
 

convergence.
 

Compared
 

with
 

the
 

previous
 

method,
 

the
 

algorithm
 

achieves
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

less
 

than
 

0. 3
 

cm,
 

and
 

10-time
 

increase
 

in
 

accuracy.
 

The
 

location
 

information
 

of
 

the
 

navigation
 

platform
 

can
 

be
 

effectively
 

retrieved.
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0　 引　 　 言
 

　 　 在自然界中,动物之间存在很多群体行为,例如鸟类

群聚、哺乳动物群聚、昆虫群聚或鱼群群聚[1] 。 每一个对

象(智能体)遵循简单的交互规则,并结合对其周围环境

的观察组成小集体,从而最终带动整个群体做出相应的

反应,如移民,觅食,或逃离捕食者等行为。 而大规模的

运动导航平台群组就类似于自然界中的生物群,群组中

的每个导航平台通过自身携带的传感器感知外界环境,
并与可组网范围内的临近导航平台或者固定基站进行通

信,通过导航平台协同作业完成复杂导航任务[2] 。
随着协同导航技术的不断进步,应用场景也在不断

拓展,同时参与协同导航任务的导航平台数量不断加入

或退出且运动时变[3] ,处在检测范围内的运动平台通过

信息传递组成通信局域网络。 近年来,基于多机器人的

地图匹配和导航定位引起了广大研究者的关注。 基于激

光和相机的视觉即时定位与地图构建 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)可实现环境感知和非固

定路径行走。 每个移动机器人视觉传感器可进行环境感

知,其里程仪敏感自身动力学运动参数。 由于机器人视

觉范围受限,机器人的视觉环境感知其他机器人的位姿

估计,就是协同组网状态估计问题,与基于无线通讯的组

网具有相同的科学问题。 本文将这一类的问题统称为多

运动平台系统随机组网协同导航。
首先,针对多运动平台系统随机组网时,参与组网的

运动平台个数具有不确定性,常采用贝叶斯多目标滤波

器(Bayes
 

multi-target
 

filter,
 

BMF),而其核心就是将多运

动平台状态建模为随机有限集合 ( random
 

finite
 

set,
 

RFS) [4] ,通过贝叶斯规则将多运动平台状态的先验分布

与观测似然相结合,得到多运动平台状态的后验分布。
而由于贝叶斯多目标滤波器的数值复杂性,通常采用多

伯努利滤波器(multi-Bernoulli
 

filter,
 

MBF) [5-6] 近似逼近。
其次,由于进行组网的运动导航平台并不固定,如何

在系统包含多个运动平台的情况下将运动目标平台接收

到的观测量集合与对应的临近运动平台或者基站进行匹

配是待解决的问题之二,即数据关联不确定性问题。 针

对该问题,常通过消息传递的数据概率模型,即基于因子

图的置信传播算法( belief
 

propagation,
 

BP)
 [7] 给出近似

的边缘后验分布,得到整体最优或近优。
最后,由于在整个协同导航系统中不仅包含接收外

部消息并传播自身导航信息的运动平台,还包含传播导

航信息的固定基站,因此每个运动目标平台所接收到的

观测量集合包含运动目标平台及临近运动平台、运动目

标平台与临近固定基站之间的距离和方位等测量信息组

成。 如何实现两种不同的量测信息融合也是待解决的问

题之三。 基于扩展卡尔曼滤波器(extended
 

kalman
 

filter,
 

EKF)的协方差交叉( covariance
 

intersection,
 

CI) 及其改

进算法[8] 解决了两类观测信息的异步融合问题,只能处

理高斯白噪声统计特征的测量数据
 [9-10] ,限制了测量值

和特征关联的噪声统计特征。 基于
 

Dempster 等[11] 的最

大期望化法
 

(Dempster′s
 

expectation
 

maximization,
 

DEM)
在整个空间中采用爬山搜索法(hill-climbing

 

search)克服

数据关联特征问题。 但是,它们本质上是批处理算法,需
要多次遍历整个数据集。 因此,它们不适用于协同导航

随机组网的在线映射和状态估计。
针对以上 3 个问题,本文提出一种基于置信传播的

多运动平台随机组网协同导航方法,即基于置信度传播

的 标 签 伯 努 利 方 法 ( labeled
 

multi-Bernoulli
 

belief
 

propagation,
 

LMBBP),针对在可通信网络环境下多个运

动平台的随机组网协同问题,构造带有标签的多伯努利

粒子滤波器,将两种观测量进行融合,并采用置信传播实

现概率数据关联,进行导航系统状态估计。 标记多伯努

利(labeled
 

multi-Bernoulli,LMB)滤波器[12] 是广义标记多

伯努利( generalized
 

labeled
 

multi-Bernoulli,
 

GLMB) 滤波

器[13-14] 的近似,并且相较于多伯努利 ( multi-Bernoulli,
MB)滤波器不需要假设高信噪比,因此 LMB 不仅能够输

出运动平台轨迹,还实现粒子更新和对象个体存在概率

估计,更具有实用性;BP-LMB[15] 滤波算法在 LMB 滤波

器的前提下引入基于因子图的 BP 算法,能够通过因子

分解获得快速的边缘估计,这大大减轻了计算复杂度并

且避免了与运动目标平台关联的伯努利组件的剪枝,但
是没有利用运动目标平台及临近运动平台之间的信息;
本文提出的 LMBBP 相较于 BP-LMB 引入了运动平台之

间的量测信息对随时间退化的粒子进行筛选,并进行了

两种观测量的融合,充分利用观测量信息,有效提高系统

鲁棒性。
非 参 数 置 信 传 播 算 法 ( non-parametric

 

belief
 

propagation,
 

NBP) [16] 通过将粒子滤波器扩展到一般的

因子结构的作为 BP 算法的低复杂度近似,粒子滤波器

适用于非线性非高斯系统的特性,基于此,本文提出

LMBBP 对运动平台状态进行粒子化处理,利用运动目

标平台所接收到的两种量测信息:包括运动目标平台

与基站的绝对观测、运动目标平台与临近运动平台相

对观测这两种观测量融合,通过粒子更新和对象个体

存在概率估计更新,实现概率数据关联的置信传播。
旨在提高系统鲁棒性,从而实现整个协同导航系统导

航精度的提高。



　 第 12 期 陈红梅
 

等:基于置信传播的多运动平台随机组网协同导航 211　　

1　 多运动平台协同导航系统建模

1. 1　 LMB-RFS 建模

　 　 多运动平台协同导航系统如图 1 所示。 图 1 中包含

1 个固定基站和 7 个运动平台;其中虚线圆环表示固定

基站所携带传感器的检测范围,处在检测范围内的运动

平台通过信息传递组成通信局域网络,即用双向实线箭

头表示;同理,实线圆环则表示运动目标平台所携带传感

器的检测范围,通信范围内的临近运动平台及固定基站

进行组网;而未在组网范围的运动平台之间无法进行有

效通信,用双向虚线表示。

图 1　 多运动协同导航导航系统示意图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

multi-motion
 

cooperative
 

navigation
 

system

针对多运动平台导航系统的建模问题本文采用随

机有限集( random
 

finite
 

set,RFS)方法。 由于 RFS 是一

个随机变量有限值映射集合,即由随机数量的点集组

成,由于点集是无序的,其个体状态是随机的( 通常用

随机向量表示) ,因此将协同导航系统的多运动平台状

态和观测量建模为多伯努利 RFS[17] 。
首先对协同导航系统中的多运动平台状态进行 RFS

建模,则一个有限状态集合为:
Xk = {x1

k,…,xn
k} (1)

为了识别协同导航中运动平台,引入标签集合作为

标记。 则带标签的有限状态集合为:

Xk = {x1,l1

k ,…,xn,ln

k } (2)

式中: k 表示时间序号, 每个元素{xn,ln

k } ∈ RR Nx × LL 。
“∗” 是进行组网的非固定群组的标记符号;n 表示运动

平台编号;RR表示向量域;Nx 表示状态维数;LL表示标签集

合域。
同理,包含多个运动目标平台与临平台或者固定基

站的位置和姿态信息的观测量有限集合为:
Z∗

k = { z1
k,…,zmk } (3)

式中:每个元素 { zmk } ∈ RR Nz;m∈ {1,…,Mk} 表示量测索

引值。 其中每个元素观测模型为:
Zk = [d(xk)φ(xk)] T + vk (4)

式中:d(xk)表示运动平台与固定基站或者运动平台与临

平台的相对距离;φ(xk)表示运动平台的量测方位,vk 表

示量测噪声。
根据式

 

(1) ~ (2),每个带标签运动平台伯努利 RFS
状态组件为 { rlk,s

l(xn
k)} l∈LL

[18] 。 则处在非固定群组内的

带标签多运动平台伯努利组件为:
Χ∗

k = {(rlk,s
l(x1

k)),(rlk,s
l(x2

k)),…,(rlk,s
l(xnk))}l∈LL∗

(5)
式中:“∗”是进行组网的非固定群组的标记符号;其中

l ∈ LL ∗ ⊆ LL = {1,…,k} × NN ,LL ∗表示非固定群组中的标

签集合域,NN表示自然数域。 r(x) 简写为 r表示运动平台

处在非固定群组中进行组网的概率;s(x) 表示运动平台

的状态空间概率密度函数,即平台的状态估计值。
由于导航平台处在不断运动过程,因此根据式

 

(5),
非固定群组分为已组网运动平台多伯努利 RFS(以 S 作

为标记) 和新增组网平台多伯努利 RFS ( 以 B 作为标

记) [14] ,即:

Χ∗
k = ΧS∗

k-1 ∪ ΧB∗
k (6)

上标 S 表示上一时刻( k- 1) 在组网群,下一时刻 k
也在组网群中的成员;上标 B 表示上一时刻( k-1)未在

组网群,下一时刻 k 在组网群中的成员,即新增成员。 则

其对应的标签集合域遵循如下规定:

LL ∗
k = LL S∗

k-1∪ LL B∗
k (7)

LL S∗
k-1∩ LL B∗

k = Ø (8)
根据伯努利分布[19] ,LMB-RFS 的先验分布为:

π(X∗ ) =
rl·sl(x), X = {x}
1 - rl, X = Ø{ (9)

则 根 据 式
 

( 9 ), LMB-RFS 的 概 率 密 度 函 数

(probability
 

density
 

function,
 

pdf)为:

f(X∗)= Δ(X∗)( ∏
l′∈LL∗\ (X∗)

(1 - rl′))∏
x∈X∗

1LL∗(l)rl sl(xn)

(10)
(Χ∗ ) ≜ { l(1) ,l(2) ,…,l(n) } (11)

Δ(X∗ ) = δ X∗ ( (X∗ ) ) (12)
式

 

(11)表示所有处在非固定群组中的 LMB-RFS 的

移动平台标签集合;式
 

( 10) 中 l′表示未标记的标签;
“ · ”表示集合的基数;δ 表示克罗内克函数[13-14] ,由于

已标记的 RFS 的基数分布与未标记 RFS 的基数分布相

同,因此通过 δ X∗ 的下角标 X∗ = ( (X∗ ) ) 来表

示同一个标签,当 X∗ 中的标签相互独立时 Δ(X∗ ) = 1,
否则为0。 式

 

(10) 中1LL∗(l) 是包含函数,当 l∈LL ∗时为1,
否则为 0。
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则根据式
 

(9),LMB-RFS 状态模型的组网概率 r 与
运动平台状态的空间分布概率密度函数 s(x)分别为:

rlk k-1 = rlk -1∫Ps(xk-1) slk -1(xk-1)dxk-1 (13)

slk| k -1(xk) =
∫f(xk xk-1)Ps(xk-1) slk -1(xk-1)dxk-1

∫Ps(xk-1) slk -1(xk-1)dxk-1

(14)

式中:Ps( . )表示每个运动目标平台在当前时刻的生存概

率;f
 

(xk xk- 1)表示状态转移 pdf。
1. 2　 运动平台状态与量测量数据匹配

　 　 为了描述传感器接收到的观测量与其运动平台的匹

配关系[20] ,引入关联向量 k ∈ k,其元素 a l
k ∈ { - 1,0,

1,…,Mk},l∈ LL ∗ 。 当 a l
k =m∈ {1,…,Mk} 时,表示运动

平台状态 x l
k 与观测量m有关联;当 a l

k = 0 时,表示运动平

台状态 x l
k 与任何观测量 m 都无关联,即该运动平台存在

于非固定群组中,但没有与临平台或者固定基站进行通

信;当 a l
k =- 1 时,该运动平台不在该组网集合中,即 x l

k ∉
X∗

k ,对应的概率为 1 - rlk k-1。
根据式

 

(10) ~ (14),LMB-RFS 的后验 pdf 为:

f(X∗
k Z1:k) = Δ(X∗

k )∑
ak∈ k

φ(ak,X
∗
k )ωak∏

x∈X∗
1LL∗

k
(l)s(l,alk)(xk)

(15)
式中: Z1:k ≜ (Z1,…,Zk);当 a l

k =- 1,l ∈ LL ∗
k \ (X∗

k )
时,φ( k,X∗

k ) = 1;当 a l
k ∈ {0,1,…,Mk},l ∈ (Xk) 时,

φ( k,X∗
k ) = 0。 其中关联向量权重 ω ak

[15] 为:

ω
k

∝ ∏
l∈LL∗

k

β ( l,alk)
k , k ∈ k (16)

∑
k∈ k

ω
k
= 1 (17)

β ( l,alk)
k = rlk k-1 × η ( l,m) = rlk k-1 × η ( l,alk) ,

a l
k ∈ {1,…,Mk} (18)

η l,m
k = ∫(1 - PD(x l

k)) × slk| k -1(xk)dxk (19)

式中: β ( l,alk)
k 表示关联权重;PD(. )表示检测概率。 则根

据式(16) ~ (19),式
 

(13) ~ (14)可重写为:

rlk = ∑
ak∈ l

k

ω ak
(20)

sl(xk) = 1
rlk

∑
ak∈ l

k

ω ak
sl,a

l
k(xk) (21)

其中, l
k ≜ {ak ∈ l

k:a l
k ∈ {0,1,…,Mk}}。 则根

据式
 

(20) ~ (21),式
 

(15)更新为:

f(X∗
k Z1:k) = Δ(X∗

k ) ∑
k∈

| LL∗
k |

k

φ( k,X∗
k )pm(ak) ×

∏
x∈X∗

1LL∗
k

( l) s( l,alk)(xk) (22)

其中, pm( k) = ω
k
,即在 k ∈ k 时,关联向量权重

ω
k
等同于关联向量 ak 概率质量函数( probability

 

mass
 

function,
 

pmf)
 

pm(. ),否则 p( k)= 0。 式中 k ≜{ - 1,
0,…,Mk}。 根据贝叶斯原理[21] ,计算边缘密度来获得关

联向量的 pmf 的近似值:

pm(ak) ≈ ∏
l∈LL∗

k

pm(a l
k), ak ∈ | LL∗

k |
k (23)

pm(a l
k) = ∑

~ l
k ∈

| LL∗
k | -1

k

pm( k) (24)

其中, ~ l
k 表示除去数组 a l

k 的关联向量 k。 则

式(22)可以改写为:
f(X∗

k Z1:k) ≈

Δ(X∗
k )P(X∗

k ) ∏
x∈X∗

1LL∗
k

( l)∑
Mk

alk = 0

pm( k) s
( l,alk)(xk) (25)

式中: P(X∗
k ) ≜ ∏

l∈LL∗ \ (X∗)

pm(a l
k =- 1), 则将式

 

(25)带

入式
 

(10)更新运动平台的组网概率和空间概率密度函

数为:

rlk = 1 - pm(a l
k =- 1) = ∑

Mk

alk = 0

pm(a l
k) (26)

sl(xk) = 1
rlk

∑
Mk

alk = 0

pm(a l
k) s

( l,alk)(xk) (27)

1. 3　 多源量测信息融合

　 　 为解决数据关联不确定的平台与量测信息的匹配问

题,本文提出一种基于 LMBBP 的多运动平台随机组网协

同导航方法,首先将多个运动平台与固定基站进行组网

构造协同导航模型,获取运动平台与临平台、基站的位置

和姿态信息,随后根据基站与运动平台之间的量测信息,
将多运动平台状态建模为带标签的多伯努利 RFS 集并

进行粒子滤波,将当前的已组网运动平台与新增移动组

网平台同步进行时间更新;然后根据运动平台与临平台

状态对粒子状态进行筛选,保留具有高组网概率的运动

平台;并分别对运动平台与基站和临平台之间的量测信

息进行关联权重的更新,随后进行两种量测信息的融合,
利用置信传播进行消息传递,更新组网概率和状态空间

概率密度函数,完成协同导航系统的量测更新;最后对状

态进行剪枝、重采样和状态估计,随后对导航系统中所有

运动平台进行上述操作后输出导航信息。 图
 

2 为多运动

平台协同导航系统流程图。

2　 LMB 的粒子滤波与筛选

　 　 基于置信传播的多运动平台随机组网协同导航方

法,通过粒子滤波进行时间更新和粒子筛选,进行量测

更新。
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图 2　 多运动协同导航系统滤波器流程

Fig. 2　 The
 

flowchart
 

of
 

the
 

multi-motion
 

collaborative
 

navigation
 

system

2. 1　 粒子滤波

　 　 由于协同导航系统所处环境的复杂多变,且系统中

导航平台处在运动状态,而粒子滤波算法对系统的动态

模型、状态变量的概率分布及模型阶数均具有良好的鲁

棒性,受滤波初始误差的影响小,收敛速度快[22] ,适用于

任何动态状态空间模型,故本文采用粒子滤波。
首先,需要判断运动目标平台是否在传感器的检测

范围内,即表示该运动平台对应的量测不是由已经进行

组网的运动平台产生的,而是通过新加入的组网成员

产生:
Pnon

 > PG (28)
式中:Pnon 表示当前运动平台对应的量测与已组网运动

平台无关联的概率;PG 表示概率阈值。
随后结合运动目标平台与临近固定基站与之间的观

测量,通过似然函数将 LMB-RFS 运动平台状态进行粒子

化处理,生成多运动平台的粒子状态、粒子权重以及运动

平台组网概率等相关参数,具体为:

ω l
p =

1
Np

x l = K( z)

rl =
μ B

M
p l
non

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

,　 l ∈ L∗
k (29)

式中:Np 表示粒子个数;x l 表示粒子状态;K(. )表示似然

函数; ω l
p 表示粒子的权重;rl 表示运动平台的组网概率;

μB 表示新增组网平台概率均值;M 表示量测量个数。 随

后对新组网平台进行粒子滤波的时间更新:
f(X∗

k Z∗
k-1) = f(X∗

k-1 Z∗
k-1,W∗

k-1) (30)
式中: W∗

k-1 表示 k - 1时刻组网范围内运动平台的过程噪

声集合。 W∗
k-1 包括测距噪声和方位噪声,对应的方差分

别为 V2
d 和 V2

e ; 式(31)表示组网概率的更新。

r̂lk = rlk × PS (31)
2. 2　 粒子筛选

　 　 尽管粒子滤波适用于任何状态空间模型,但在经过多

次迭代后,权系数的方差会随时间逐渐增大,这使得少数

粒子的权值很大,而多数粒子的权值小到甚至可以忽略不

计,因此使得整个样本退化。 所以针对粒子退化现象,结
合运动平台间的量测信息对经过状态更新的粒子进行筛

选。 因此在对 LMB-RFS 进行粒子化进行处理后,结合运

动目标平台与其临平台的观测量对粒子进行筛选。
首先以单个运动平台 i 为例,通过式

 

(30)获得的粒

子状态预测值后,计算运动平台粒子状态预测值与临平

台的相对估计距离,并与观测集数据进行做差求取每个

粒子状态权值,随后进行粒子的重采样操作:

ω j
i = e

- 1
2

‖ Z-dji -i′ ‖2

v2
d 　 j = 1,2,…,Np (32)

ω j
i =

ω j
i

∑
Np

j = 1
ω j

i

(33)

式中: d j
i -i′ 表示运动平台 i 与临平台i′粒子状态的相对距

离;v2
d 表示观测噪声参数的方差;Z 为观测量集合;ω j

i 表

示平台 i 归一化后的每个粒子权重。

3　 LMB 的随机组网过程

　 　 由于观测量分为运动目标平台与临近固定基站的绝

对观测、运动目标平台与临近平台相对观测融合两部分,
针对两种测量的组网进行处理,即对其相关参数分别进

行更新处理。 其流程如图 3 所示。
3. 1　 关联权重的更新

　 　 Z = ZA-N ∪ ZN-N (34)
式中:ZA-N 表示运动目标平台与临近固定基站与之间的观

测数据;ZN-N 表示运动目标平台与临近运动平台之间的观

测数据。 则分别对两种量测数据进行关联权重的更新,首
先是运动目标平台与临近固定基站的关联权重的更新。

根据式
 

(3),LMB 协同组网的观测量为:

ω
( l) j
A-N = ω

( l) j
p × 1

2π vdvθ
e

- 1
2

ZA-N(1) -dlA-N
2

v2
d ×

e
- 1

2

‖ ZA-N(2) -θ lA-N ‖2

v2
θ 　 j = 1,2,…,Np (35)
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图 3　 LMBBP 算法流程

Fig. 3　 The
 

flowchart
 

of
 

the
 

LMBBP
 

algorithm

　 　 Ω( l)
A-N = ∑

NP

j = 1
ω ( l) j

A-N (36)

ω
( l) j
A-N =

ω
( l) j
A-N

Ω( l)
A-N

(37)

β ( l,alk)
A-N = rlk| k -1 × η ( l,alk) = rlk × PD × Ω( l)

A-N / ω cul (38)
式中:

 

j 表示粒子;ZA-N (1) 表示运动目标平台与临近固定

基站观测量集合中的位置信息;ZA-N (2) 表示运动目标平

台与临近固定基站观测量集合中的方位信息; d l
A-N 表示

进行时间更新后的标签为 l 的运动目标平台粒子状态与

固定基站的相对距离;θ l
A-N 表示进行时间更新后的标签

为 l 的运动目标平台粒子状态与固定基站的相对方位;
ωcul 表示存在错误测量概率;式

 

(37)是将粒子权重进行

归一化处理。
同理,运动目标平台与临近运动平台之间的关联权

重的更新为:

ω
( l) j
N-N = ω

( l) j
p × 1

2π vdvθ
e

- 1
2

ZN-N(1) -dlA-N
2

v2
d ×

e
- 1

2

ZN-N(2) -θ lN-N
2

v2
θ 　 j = 1,2,…,Np (39)

Ω( l)
N-N = ∑

NP

j = 1
ω

( l) j
N-N (40)

ω
( l) j
N-N =

ω
( l) j
N-N

Ω( l)
N-N

(41)

β ( l,alk)
N-N = rlk| k -1 × η ( l,alk) = rlk × PD × Ω( l)

N-N / ω cul (42)

式中:
 

ZN-N (1) 表示运动目标平台与临近运动平台观测

量集合中的位置信息;ZN-N (2) 表示运动目标平台与临近

运动平台观测量集合中的方位信息; d l
N-N 表示进行时

间更新后的标签为 l 的运动目标平台粒子状态与临近

运动平台的相对距离;θ l
N-N 表示进行时间更新后的标

签为 l 的运动目标平台粒子状态与临近运动平台的相

对方位。
3. 2　 量测信息的融合

　 　 在对两种量测信息相关参数进行更新后,接下来就

进行量测信息的融合,即完成归一化权值和关联权重的

融合:

ω̂
( l) j
ak

= ζ A-Nω
( l) j
A-N + ζN-Nω

( l) j
N-N 　 j = 1,2,…,NP (43)

β̂( l,alk) = ζ A-Nβ
( l,alk)
A-N + ζN-Nβ

( l,alk)
N-N (44)

式中: ζ A-N 表示运动目标平台与临近固定基站权重所占

比例;ζN-N 运动目标平台与临近运动平台权重所占比例,
ζ A-N 和 ζN-N 均为常数,且满足 ζ A-N + ζN-N = 1。
3. 3　 置信传播过程

　 　 由于基于消息传递算法是从整体角度考虑的因子图

设计方法,兼顾计算复杂度和系统性能,对系统全局函数

进行合理的因子分解得到所需的系统因子图模型,引入

冗余关联向量,如图
 

4 所示,采用消息更新规则和消息调

度机制,进而获得导航平台整体最优或近优,因此基于因

子图的置信传播算法在快速计算数据的边缘关联概率方

面十分有效,因此本文采用基于置信传播的多运动平台

随机组网协同导航方法。
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图 4　 引入冗余关联向量后的因子图模型

Fig. 4　 The
 

factor
 

model
 

of
 

redundant
 

correlation
 

vectors

为了实现关联概率的快速边缘化,引入一个类似于

关联向量 k 的相关变量 k,其包含元素 bm
k ,m ∈ {0,1,

…,Mk}。 当 bm
k = l ∈ LL ∗

k 时,表明当前观测量m与运动平

台有关;当 bm
k = 0 时,表明当前观测量 m没有关联的运动

平台。 则根据式
 

(23),联合关联概率质量函数为:

p(ak,bk) ∝ Ψ(ak,bk)∏
l∈L∗

k

β̂( l,alk)
k (45)

Ψ(ak,bk) = ∏
l∈L∗

k

∏
Mk

m = 1
Ψl,m(a l

k,b
m
k ) (46)

当 al
k = m,blk ≠ l或者al

k ≠m,blk = l,参数Ψ(al
k,b

m
k )=

0
 

;否则 Ψ(a l
k,b

m
k ) = 1, 表示运动平台与观测集合完成

匹配。
则在引入冗余变量后 LMB 协同导航系统的消息传

递为:

ζ l→m
k =

β̂( l,m)
k

β̂( l,-1)
k + β̂( l,0)

k + ∑
Mk

m′ = 1
m′≠m

β̂( l,m′)
k Vm′→l

k

(47)

Vm→l
k = 1

1 + ∑
l′∈L∗

k

ζ l′→m
k

(48)

β̂( l,-1)
k = 1 - r̂lk (49)

β̂( l,0)
k = r̂lk × (1 - PD) (50)

P l
ass = P(a l

k = m) =
β̂( l,m)
k / D l

k,　 m ∈ { - 1,0}

β̂( l,m)
k Vm→l

k / D l
k,m ∈ {1,…,Mk}

{
(51)

D l
k = β̂( l,-1)

k + β̂( l,0)
k + ∑

Mk

m′ = 1
β̂( l,m′)
k Vm′→l

k (52)

P l
non = P(bm

k = 0) = 1
1 + ∑

l′∈L∗
k

ζ l→m
k

(53)

式中: P l
non 表示当前粒子状态对应的量测与运动平台无

关联的概率。

3. 4　 量测更新

　 　 在信息传递结束后,进行相关的量测更新,即对运动
平台的组网概率和空间概率密度函数进行更新:

ω(l) j
u = ∑

Mk

l∈LL∗
k \ (X∗

k )
m = 0

β̂(l,m)
k × ω̂(l) j

ak
,m ∈ {0,1,…,Mk} (54)

ω̂̂( l)
p =

ω ( l) j
u

∑
j
ω ( l) j

u

(55)

r̂̂lk = ∑ β̂( l,m)
k ,m ∈ {0,1,…,Mk} (56)

式中: ω
( l) j
u 表示量测量与运动平台相关权重;ω̂̂

( l)

p 表示更

新后的粒子权重;r̂̂lk 表示存在概率或组网概率。
3. 5　 剪枝、重采样和状态估计

　 　 首先将运动平台更新的组网概率与设定的剪枝概率

进行比较,保留具有高组网概率的粒子。

r̂̂lk > Pprune (57)
其次是由于粒子滤波的退化现象,对更新后的粒子

状态进行重采样,保留权重大的粒子。 最后对所有运动

平台进行状态更新。

x l
k = ∑

Np

j = 1
x̂̂ l
k( j) ω̂̂

( l)

p( j) (58)

式中:x̂̂ l
k 表示经过状态预测、粒子筛选、剪枝干、重采样等

操作的粒子状态。 运动平台的状态空间分布 sl(x l
k)= x l

k。

4　 仿真实验

　 　 分别采用了仿真实验和物理实验来验证本文基于置

信传播的 LMBBP 方法。 首先进行了仿真实验如下:为了

验证本文提出的 LMBBP 算法的有效性,利用 MATLAB
软件建立一款二维空间的仿真环境,其中有 2 个固定基

站与 10 个运动平台。
非 参 数 置 信 传 播 算 法 ( non-parametric

 

belief
 

propagation,
 

NBP)将粒子滤波器扩展到一般的因子结构

的作为 BP 算法的逼近。 由于粒子滤波器适用于非线性

非高斯系统的特性,本文提出的 LMBBP 也对运动平台状

态进行粒子化处理,因此将两种算法进行比较,其仿真结

果如下图 5 ~ 7 图所示。 通过图
 

5 可看出,本文提出算法

LMBBP 相比于 NBP 算法,其解算的轨迹更接近真实理

论轨迹,协同导航效果更优,导航精度更准确。 图
 

6 和 7
给出了其中两个平台的轨迹误差的时序图,由图可知,本
文所提算法的位置误差能够有效收敛,导航精度更高。

同时为了评估 LMBBP 算法在不同条件下的有效性,
分别调整粒子个数和基站个数进行仿真实验。 图 8 统计

了两种算法在 2 个基站和 4 个基站时运动平台的位置误

差统计均值。



216　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 3 卷

图 5　 真实理论轨迹、LMBBP 和 NBP 算法解算轨迹图

Fig. 5　 The
 

theoretical
 

trajectories,
 

LMBBP
 

and
 

NBP
 

algorithms
 

for
 

solving
 

trajectory

图 6　 LMBBP、NBP 解算平台 1 的位置误差时序图

Fig. 6　 The
 

diagram
 

of
 

LMBBP
 

and
 

NBP
 

solution
 

of
 

platform
 

1
 

position
 

errors

图 7　 LMBBP、NBP 解算平台 5 的位置误差时序图

Fig. 7　 The
 

diagram
 

of
 

LMBBP
 

and
 

NBP
 

solution
 

of
 

platform
 

5
 

position
 

errors

同时为了评估 LMBBP 算法在不同条件下的有效性,
选择了 4 个基站并调整粒子个数进行相关的仿真实验,分
别选择了 100~500 个粒子进行分析,结果如图 9 所示。

图 8　 2 个和 4 个基站时平台的均方根位置误差统计
Fig. 8　 RMS

 

position
 

error
 

statistics
 

of
 

platforms
 

with
 

2
 

and
 

4
 

base
 

stations

图 9　 不同粒子时平台均方根位置误差统计
Fig. 9　 RMS

 

position
 

error
 

statistics
 

of
 

platform
 

for
 

different
 

particles

　 　 由图 9 可以看出,NBP 算法在不同基站和不同粒子

数的解算结果性能较差;本文提出的 LMBBP 算法由于综

合利用了平台的观测量与其运动平台的匹配关系,建立

系统因子图模型,引入冗余关联向量,采用消息更新规则

和消息调度机制,因此基于因子图的置信传播算法受基

站个数和粒子个数的影响较小鲁棒性好,收敛性好,均方

根误差不高于 0. 3 cm,精度高于 NBP 一个数量级。

5　 物理实验

　 　 为验证本文所提出算法在实际应用中的效果,采用

多伦多大学航空航天研究所开发的一款二维多机器人协

同定位与建图( MR. CLAM) 数据集[22-23] 来进行 LMBBP
算法的物理验证。 该数据集中包含 15 个固定基站和

5 个移动机器人,实验设备如图 10 所示。

图 10　 数据集实验环境与设备图
Fig. 10　 The

 

diagram
 

of
 

dataset
 

experimental
 

environment
 

and
 

equipment
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每个机器人上搭载有单目视觉相机与里程仪,移动

中的机器人通过相机观察视距范围内的平台或者基站,
根据自身与基站携带的条形码进行编号的鉴定,记录与

临平台或者基站之间的距离信息与自身的姿态信息;里
程仪提供基于自身坐标系的线速度和角速度信息;实验

环境中 15 个固定位置的相机,坐标已知,相当于基站可

提供相对精确的机器人平台的位置信息。
将 LMBBP 算法对数据集进行处理后,得到的 5 个移

动平台的物理实验结果,如图 11 所示。 物理环境中 5 个

运动平台分别用 LMBBP 算法和 NBP 算法解算的在 x、y
　 　 　 　

图 11　 LMBBP 算法和 NBP 算法解算平台在 x、y
方向的位置误差

Fig. 11　 The
 

diagram
 

of
 

LMBBP
 

and
 

NBP
 

solution
 

of
 

position
 

errors
 

in
 

x-axis
 

and
 

y-axis

方向位置误差。 由图可知,本文所提 LMBBP 算法在实际

应用场景中更接近导航平台真实位置,导航精度高。

6　 结　 　 论

　 　 针对小型规模多运动平台协同,本文设计多运动平

台随机组网协同导航算法,用于解决导航过程中的多运

动平台状态与量测建模、导航平台与量测量数据匹配、多
量测信息融合 3 个问题。 仿真与物理实验结果证明,本
文所提出的 LMBBP 算法将多运动平台状态建模为随机

有限集合,利用了平台的观测量与其运动平台的匹配关

系,建立系统因子图模型,引入冗余关联向量,采用消息

更新规则和消息调度机制,能够大大减轻了计算复杂度,
并利用了运动目标平台与基站的绝对观测、运动目标平

台与临近运动平台相对观测这两种观测量融合,有效提

高系统鲁棒性,从而实现整个协同导航系统导航精度的

提高。
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