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提纲

时间与不确定性 (Time and uncertainty)

推理：滤波 (filtering)、预测 (prediction) 与平滑 (smoothing)

隐马尔科夫模型 (Hidden Markov models, HMM)

卡尔曼滤波器 (Kalman filters)

动态贝叶斯网络 (Dynamic Bayesian networks)

粒子滤波 (Particle filtering)
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时间与不确定性

 世界是动态变化的，我们需要追踪和预测它

 糖尿病管理 vs 车辆诊断

 基本思想：每个时间步拷贝状态和证据变量

 这里假定时间是离散的，具体步长依赖于给定的问题

 记号：
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Markov 过程 (Markov 链)

 针对状态和证据变量构建一个贝叶斯网络：父节点？

 马尔科夫假设 (Markov assumption)： Xt 依赖于 X0:t-1 的一个有限子集

 一阶马尔科夫过程 (first-order Markov process)

 二阶马尔科夫过程 (second-order Markov process)
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Markov 过程 (Markov 链)

 传感器马尔科夫假设 (Sensor Markov assumption)

 稳态过程 (Stationary process)：

转移模型 和传感器模型 针对所有的时刻 t

是固定不变的
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示例

 一阶 Markov 假设在真实世界中并不是精确成立的

 可能的处理方法：

 增加 Markov 过程的阶数

 增加状态，如添加 Tempt, Pressuret

 如在机器人运动中，用 Batteryt 来增强位置和速度



USTC AUTO

推理任务

 滤波 (filtering)：

 置信状态 (belief state) —— 理性 Agent 决策过程的输入

 预测 (prediction)：

 可能动作序列的评估

 平滑 (smoothing)：

 过去状态的最佳估计，对学习很重要

 最可能解释 (most likely explanation)：

 生成观察序列的最可能状态序列

 E.g., 语音识别，噪声信道的解码
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滤波 (Filtering)

 目标：设计一个递归的状态估计算法

i.e., 预测 + 估计，这里预测通过在 Xt 上求和计算

 时间和空间复杂度都是常数的（与时刻 t 无关）

(证据分解)

(贝叶斯规则)

(传感器 Markov 假设)

模型给定
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滤波示例
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平滑 (Smoothing)

 将证据变量 e1:t 分解为 e1:k, ek+1:t：

(贝叶斯规则)

(条件独立性)

反向消息
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平滑 (Smoothing)

 通过反向递归计算反向消息

bk+1:t = BACKWARD(bk+2:t , ek+1)
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平滑示例

 前向-后向算法：缓存前向消息

 具有 t 线性的时间复杂性（多形树推理）和 O(t|f|) 的空间复杂性

(后向阶段的初始化为 1)

前向

后向
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最可能解释 (most likely explanation)


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Viterbi 示例
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隐马尔科夫模型 (Hidden Markov Models, HMM)

 Xt 是单个离散随机变量（Et 通常也是）

Xt 的域是 {1, 2,…, S}

 转移矩阵：

 传感矩阵：单一时间步为 Ot，对角元素为

 前向和反向消息 (列向量)：

 前向-反向算法的时间复杂度为 O(S2t)，空间复杂度为 O(St)
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Country dance algorithm

 通过反向执行前向算法，能够避免存储平滑处理中所有前向消息

 算法：前向传递计算 ft，反向传递 fi, bi
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卡尔曼滤波 (Kalman filters)

 用于建模连续变量描述的系统

 E.g., 跟踪鸟的飞行

 飞机、机器人、生态系统、经济、星球……

 假设：高斯先验、线性高斯的转移模型和传感器模型
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更新高斯分布

 单步预测：如果 是高斯分布，那么预测

也是高斯分布。如果 是高斯分布，那么更新后的分布

也是高斯分布

是一个多变量高斯分布

 通用（非线性，非高斯）过程：后验描述随着 将是无穷无尽

(unboundedly) 地增长
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简单的 1-D 示例


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一般的 Kalman 更新


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2-D 跟踪示例：滤波



USTC AUTO

2-D 跟踪示例：平滑
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Where it breaks





USTC AUTO

动态贝叶斯网络 (Dynamic Bayesian Networks, DBN)



(先验分布)

(转换模型)

(传感器模型)
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DBNs  vs.  HMMs


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DBNs  vs. Kalman filters

 每个卡尔曼滤波器 (KF) 是一个 DBN，但很少 DBN 是 KF

 很多真实问题通常需要的是非高斯后验概率

 E.g.,  钥匙放置位置问题

(持续故障模型)
Batteryt 期望值

BMBroken 概率
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DBNs 中的精确推理

 朴素方法：摊开 (unrolling) 网络，然后运行任一的精确推理算法

 问题：每次更新的推理代价随着 t 的变化而提高

 回卷滤波 (Rollup filtering)：添加 t+1 时间段，用变量消元法对 t 时间

段进行求和

 最大因子为 O(dn+1)，更新代价为 O(dn+2)  ( HMM更新代价为 O(d2n) )
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DBNs 的似然加权

 加权样本集近似于置信状态

 LW 采样不关注证据！

 “一致”样本的比值随着 t 呈

指数级下降

 要求的样本数随着 t 呈指数级

上升

Rain0 Rain1 Rain2 Rain3 Rain4 Rain5

Umbrella1 Umbrella2 Umbrella3 Umbrella4 Umbrella5



USTC AUTO

粒子滤波 (Particle filtering)

 基本思想：确保跟踪状态空间中高似然区域的样本 (“粒子”) 数量

 复制粒子：正比于对 et 的似然度

 应用

 广泛应用于非线性系统的跟踪，尤其是在视觉中

 也应用于移动机器人的 SLAM (simultaneous localization and mapping)
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粒子滤波 (Particle filtering)

 每个时间步的更新循环：

 对于每个样本， 通过转移模型 P(Xt+1|Xt)，在给定当前状态值 xt的条件下对下一个

状态进行采样，进行样本的前向传播

 对于每个样本，用它与新证据的似然值 P(et+1|xt+1) 作为权值

 对样本进行重采样以生成一个新的 N 样本总体，每个新样本从当前总体样本中进

行选择，选中概率与权值成正比
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粒子滤波 (Particle filtering)



粒子滤波能够通过常数数目的样本保持实现对真实后验概率的良好近似
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粒子滤波性能

 粒子滤波的近似在时间上维持一个有界误差

 经验-理论分析是困难的
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总结

 时间模型在时间上复制状态和传感器变量

 Markov 假设和稳态假设

 转移模型

 传感器模型

 推理任务有滤波、预测、平滑和最可能序列

 HMM 是单个离散状态变量 (如用于语音识别中)

 Kalman 滤波器允许有 n 个状态变量，但要求是线性高斯的

 DBNs 涵盖了 HMM、Kalman滤波器等，但其精确更新是不可追踪的

 粒子滤波是 DBNs 的一个很好的近似算法
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