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摘 要:实时可靠的导航定位是无线传感器网络的关键技术。在实际的应用环境中，定位系统误差模型一般是非线性非高斯

的，传统的卡尔曼滤波算法无法提供长时间高精度的定位服务。现有研究中，粒子滤波可以处理复杂的系统模型和测量模型，

但在实际应用中往往面临粒子退化和贫化问题。针对这一问题，提出了一种基于误差椭圆重采样的粒子滤波算法，用于无线传

感器网络的目标定位跟踪问题。为提高粒子滤波算法在状态估计中的有效精度，在重采样过程中根据粒子的误差协方差矩阵

建立不同置信水平的误差椭圆，按照粒子的几何位置进行分层，进而对不同层级的粒子进行筛选与优化，并对比计算后验克拉

美罗下界性能验证该方法在累积误差优化中的有效性。实验结果表明，误差椭圆重采样粒子滤波算法精度达到 1. 05 m，有效

改善了粒子退化和贫化问题。
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Particle filter tracking algorithm based on error ellipse resampling

Xu Cheng1，2，Wang Xinxin1，2，Duan Shihong1，2，Wan Jiawang1，2

( 1． School of Computer and Communication Engineering，University of Science and Technology Beijing，

Beijing 100083，China; 2． Shunde Graduate School，University of Science and Technology Beijing，Foshan 528399，China)

Abstract: Ｒeal-time and reliable navigation and localization is the key technology of wireless sensor networks． In practical application

environment，the error model of the positioning system is generally nonlinear and non-Gaussian，and the traditional Kalman filtering

algorithm cannot provide long time and high precision positioning service． In present research，particle filter can deal with complex

system and measurement models，but it often faces the problems of particle degradation and impoverishment in practical applications．

Aiming at this problem，a particle filter algorithm based on error ellipse resampling is proposed，which can be used for target localization

tracking in wireless sensor networks． In order to improve the effective precision of particle filter algorithm in state estimation，establish

the error ellipses with different confidence levels in the resampling process according to the particle error covariance matrix，stratifies the

particles according to their geometric positions，then conducts screening and optimization of the particles with different stratification

levels，and verifies the effectiveness of the proposed method in cumulative error optimization through comparing with that of computing

the posterior Cramer-Ｒao lovoer bound ( PCＲLB) ． The experiment results show that the error elliptic resampling particle filter algorithm

reaches the accuracy of 1. 05 m，which can effectively improve the particle degradation and impoverishment issues．

Keywords: particle filter; error ellipse; resampling; posterior Cramer-Ｒao lovoer bound ( PCＲLB) ; cumulative error optimization
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0 引 言

移动目标的定位与追踪作为无线传感器网络的研究
热点之一，在行人导航［1］、搜索救援［2］等场景中具有广泛
的应用。无线传感器网络中完成目标定位通常需要两个
基本步骤: 1 ) 获得目标节点的无线位置特征参数; 2 ) 用
于完成目标定位的数据处理算法。在位置信息参数获取
方面，全球定位系统( GPS) ［3］可以实现高精度的户外定
位，但在建筑密集区域等恶劣环境中，如室内环境，GPS
无法充分发挥其优势。为弥补上述条件下高精度定位的
需求，局域网无线定位技术如基于接收信号强度
( received signal strength，ＲSS) ［4］、信号到达时间( time of
arrival，TOA ) ［5］、信号到达时间差 ( time difference of
arrival，TDOA ) ［6］、信号到达角度 ( angle of arrival，
AOA) ［7］等，得到了较为广泛的应用。相比之下，基于惯
性测量单元( inertial measurement unit，IMU) 的运动目标
跟踪方法优势在于，不需要部署基础设施，具有低成本、
高精度的特点。然而，在长时间、大范围的目标定位应用
中，惯性传感器固有的累积误差和漂移问题［8］难以自动
恢复，而且其误差随使用时间的增加而增大。因此，如何
使用数据处理算法对 IMU 的累积误差进行优化，是实际
应用中亟待解决的问题。

为有效提升目标定位算法精度，滤波方法常用于
IMU 累积误差的优化［9］。在实际应用中，系统方程和测
量方程往往是非线性的。扩展卡尔曼滤波算法( EKF) 对
于弱非线性系统能够得到理想的滤波结果，而对于强非
线性系统，EKF不可避免的引入了更多的截断误差。无
迹卡尔曼滤波器( UKF) 基于无迹变换与 EKF 的算法框
架，由于 UKF不对系统模型进行线性化，从而能够更加
真实的反映整个系统的特性。但是 UKF 对于仍然不适
用于非高斯分布模型。基于贝叶斯原理的序贯蒙特卡罗
粒子滤波( particle filter，PF) ［10］，克服了传统卡尔曼滤
波器对线性及高斯分布系统的要求，通过大量粒子集
逼近后验分布的迭代更新方法，避免了所需积分运算
难的问题。然而，粒子滤波在重采样过程中面临着粒
子退化和粒子贫化问题，现有研究已提出了许多改进
的重采样算法，例如分层重采样［11］和系统重采样［12］通
过随机生成的阈值对粒子进行重新采样，通常筛选后
的粒子集减少，在迭代过程中大部分的权重被少数粒
子占据，从而影响最终的估计结果。因此，如何解决粒
子退化和贫化问题，是提高基于粒子滤波的目标追踪
精度的关键。

本文提出了一种基于误差椭圆估计的重采样方
法，解决粒子滤波所面临的粒子退化和贫化问题。在
重采样阶段，根据粒子集的误差协方差矩阵建立不同

置信水平的误差椭圆，基于粒子与预测中心点的几何
距离，将粒子集划分为低权重、中等权重、高权重 3 种
不同层级的粒子。本文实现重采样过程的粒子筛选与
优化，对于低权重的粒子进行舍弃，复制高权重的粒
子，同时保留中等权重的粒子。为了验证算法对 IMU
累积误差纠正的有效性，本文推导了基于 IMU 方法的
后验克拉美罗下界［13］。通过仿真实验结果可知，与典
型优化方法相比，本文提出的基于误差椭圆重采样的
改进粒子滤波方法，误差精度更加接近克拉美罗下界，
具有较高的追踪精度和稳定性。

1 问题定义

图 1 所示为单目标节点逐步运动到 k 个不同时刻的
过程。k 时刻的位置信息由［xk，yk］

T ( k ∈［0，K］) 表示，
其中 xk 和 yk 代表目标节点在二维笛卡尔坐标系中的位
置信息。因此，目标节点运动过程中的所有状态信息统计
为向量 X = ［XT

0，X
T
1，…，X

T
K］

T。通常情况下，随机行走模
型的知识可以建模为高斯-马尔科夫过程［14］，即:

Xk+1 = Xk + tkvk ． ( 1)
式中: tk 表示目标节点从 k时刻移动到 k + 1时刻的运动
周期，vk表示从 k时刻到 k + 1时刻的运动速度。目标节点
的运动速度由加速度计测量得到:

v̂k = v + rk，rk ～ N( 0，γ2
1，k ) ( 2)

式中: v代表目标节点的真实行进速度，且 rk 是服从均值
为 0 和协方差为 γ2

1，k 的高斯噪声。因此，向量 v̂ =
［̂v0，̂v1，…，̂vK－1］

T 反映了目标节点运动过程中的速度信
息。目标节点运动过程中的航向角由陀螺仪测量获得:

θ̂k = θk + nk，nk ～ N( 0，γ2
2，k ) ( 3)

式中: θk 是实际水平仰角，nk 是服从均值为 0 和方差为
γ2
2，k 的高斯噪声，即 nk ～ N( 0，γ2

2，k ) 。据此向量 θ̂ =
［̂θ0，̂θ1，…，̂θK－1］

T 反映了目标节点运动过程中的航向角
信息。数学上，可通过对加速度的积分计算出目标节点的
行进步长，即步长信息也可由加速度计测量获得:

d̂k = d + uk，uk ～ N( 0，γ2
3，k ) ， ( 4)

式中: d代表 k时刻与 k + 1时刻位置间的真实距离，uk 是服
从均值为0和方差为 γ2

3，k 的高斯噪声，即 uk ～ N( 0，γ2
3，k )。据

此向量 d = ［d̂0，̂d1，…，̂dK－1］
T 反映了目标节点运动过程

中的步长信息。根据随机行走模型的建模过程，假定目
标节点运动周期为 1 s且保持匀速运动，那么粒子滤波算
法的状态转移方程可以表示为:

xi
k

y[ ]i
k

=
xi
k－1 + v̂ ikcosθ̂

i
k

yi
k－1 + v̂ iksinθ̂

[ ]i
k

+
qx

q[ ]
y

( 5)

式中: ［xi
k，y

i
k］

T 与［xi
k－1，y

i
k－1］

T 分别表示粒子在 k时刻和
k + 1 时刻的位置信息，̂v ik 与 θ̂i

k 分别为粒子 i在 k时刻获
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得的步长与航向角，qx 和 qy 均是服从均值为 0 和方差为
ε2 的高斯噪声，即 qx，qy ～ N( 0，ε2 ) 。移动的目标节点可
以通过计算后验概率密度函数 p( Zk | Xk ) 获得每一个状

态下的位置估计，其中 Zk =［d̂k，̂vk，̂θk］是 k时刻的一组
观测向量。

图 1 目标节点随机行走的轨迹:从已知的初始位置处出发行走 5 步，步长 d和航向角 θ均可由惯性测量单元获得
Fig． 1 The trajectory of a target node walking randomly: Walking 5 steps starting from a known

initial position，the step length d and heading angle θ can be obtained with an inertial measurement unit

2 基于误差椭圆重采样的粒子滤波

本文提出一种基于误差椭圆重采样的粒子滤波算
法，对预测阶段的粒子按照其与中心点的欧式距离进行
分级筛选，以获得一个权重分布均匀的粒子集。本节首
先简要的回顾了粒子滤波的流程，其次描述了误差椭圆
约束方法，最后介绍了基于误差重采样算法。

2. 1 基本粒子滤波

粒子滤波提供了一种递归生成目标状态的后验概率
密度函数方法［15］，由 k时刻的 N个粒子 Xi

k和对应的权重
wi

k 组成的随机测量值可以计算出状态估计值，当样本数
量足够大时，这种对于状态的估算值将近似于未知分布
X1: k 的后验概率密度函数 p( X1: k | Z1: k ) 。

在贝叶斯框架中，通常设有预测和更新两个步骤。
假定状态转移过程服从一阶马尔科夫模型，即满足
p( Xk | X1: k－1 ) = p( Xk | Xk－1 ) 。在预测阶段，先验概率密
度函数 p( Xk | Z1: k－1 ) 由 k － 1 时刻的滤波分布
p( Xk－1 | Z1: k－1 ) 计算得到:

p( Xk | Z1: k－1 ) = ∫ p( Xk | Xk－1

    

)
系统模型

p( Xk－1 | Z1: k－1

     

)
先前的先验

dXk－1

( 6)
式中: p( Xk－1 | Z1: k－1 ) 假定是已知的，而 p( Xk | Z1: k－1 ) 上
述的系统模型决定。在更新阶段，后验概率密度函数由一
组新的测量值 Zk 更新:

p( Xk | Z1: k ) =
p( Zk | Xk

}

)
测量模型

p( Xk | Z1: k－1

     

)
当前的先验

p( Zk | Z1: k－1     

)
归一化常量

( 7)

式中: p( Zk | Xk ) 是由测量模型定义的似然函数，
p( Zk | Z1: k－1 ) 是归一化常量。事实上，对于非线性非高斯
系统，后验概率很难得到，因此引进蒙特卡罗采样。从已
知分布的状态空间中采样一组随机加权样本来替代后验
概率分布，即{ Xi

k} ～ q( Xi
k | Xi

k－1，Zk ) 。其中 q(·) 是重要
性概率密度函数［16］。粒子的初始权重赋值 1 /N，且通过
式( 8) 进行更新:

wi
k ～ wi

k－1

p( Zk | Xi
k ) p( X

i
k | Xi

k－1 )
q( Xi

k | Xi
k－1，Zk )

( 8)

通常选择先验概率密度函数作为重要密度，即
q( Xi

k | Xi
k－1，Zk ) = p( Xi

k | Xi
k－1 ) 。接着，进行粒子权重归

一化处理，珘wi
k = wi

k /∑
N

i = 1
wi

k。最后，近似后验概率密度函数

表示为:

p( Xk | Z1: k ) ≈∑
N

i = 1
珘wi

kδ( Xk － Xi
k ) ( 9)

式中: wi
k 和 Xi

k 分别表示粒子 i在 k时刻的权重和状态信
息。δ(·) 是狄拉克函数。当 N趋近于无穷大时，近似值将
更加接近真实的后验密度。

2. 2 重采样

一方面，PF 随着迭代进行可能会出现粒子退化问
题，这是由于部分粒子在迭代过程中一直占据着大比例
的权重，这些退化的粒子集影响最终的估计结果［17-18］。
另一方面，由于部分低权值粒子在一开始就被舍弃，随着
迭代的进行粒子集丧失了多样性，出现粒子贫化问
题［19］。为了解决上述问题，本文使用误差椭圆进行粒子
层级划分。

1) 误差椭圆
误差椭圆，即置信椭圆。对规模 S进行区间估计( 即
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估计规模的取值范围) 时，如果对于给定的很小的概率
β，能找到一个区间 ( s1，s2 ) 使得:

p( s1 ＜ s ＜ s2 ) = 1 － β ( 10)
则称区间 ( s1，s2 ) 为规模 s的置信区间，其中 s1 和 s2

称为置信度( 或临界值) ; s≤ s1 和 s≥ s2 称为否定域;概
率 β 称为显著性水平( 或风险度) ，1 － β 称为置信水平
( 或置信度) 。

在本文的研究中，考虑 k 时刻的 N 个粒子集的二维
协方差矩阵:

D = cov( x，x) cov( x，y)
cov( y，x) cov( y，y[ ]) ( 11)

式中: cov( x，x) 和 cov( y，y) 分别是 x轴和 y轴方向上的
方差。然而，对于呈现相关性的数据可以通过拓展方差得
到:

cov( x，y) = E［( x － E( x) ) ( y － E( y) ) ］ ( 12)
如果 x与 y是正相关的，那么 y 和 x 也是正相关，即

cov( x，y) = cov( y，x) 。因此，协方差矩阵始终是一个对
称矩阵，其对角线上是方差，非对角线上是协方差。

当引入误差协方差矩阵后，椭圆中心不在中心点的
方程表示为:

( x － xp )
2

λ1
+
( y － yp )

2

λ2
= s ( 13)

式中: λ1 和 λ2 分别是协方差矩阵 D对应的最大、最小特
征向量，( xp，yp ) 为预估中心位置，s 为椭圆的规模。进一

步，当椭圆倾斜时，设椭圆长轴与 x轴的倾斜角为 α，通过
式( 14) 获得:

α = arctan λ1 ( y)
λ2 ( x

( )) ． ( 14)

进而，旋转后的坐标为 ( x'，y') 和倾斜角 α表示的误
差椭圆约束为:

( ( x' － xp ) cosα + ( y' － yp ) sinα)
2

λ1
+

( － ( x' － xp ) sinα + ( y' － yp ) cosα)
2

λ2
≤ s ( 15)

2) 粒子复制与筛选
图 2 所示为使用两个不同置信水平 ( 置信概率) 建

立的误差椭圆对粒子集分级采样过程。在重采样过程
中，将对 N个粒子按几何位置分成 3 个不同等级。将处
于外椭圆之外的粒子划分为 Nl 个低权重粒子，对这部分
粒子进行舍弃;位于两个椭圆中间部分的粒子视为中等
权重粒子，对它们进行保留; 同时对位于内椭圆的 Nh 个
高权重粒子进行复制。在计算过程中，由于舍入操作可能
会引起高权重粒子的复制次数小于 1，因此对前 Nt ( Nt =
Nl －?Nl /Nh」Nh ) 个高权重粒子复制 c1 ( c1 = ?Nl /Nh」+
2) 次，剩余( Nh － Nt ) 个高权重粒子复制 c2 ( c2 = ?Nl /Nh」+
1) 次。待筛选的粒子集执行复制操作后，粒子集数量仍
保持 N不变。选定的粒子集也将成为下一次迭代粒子集
的初始输入。

图 2 重采样粒子筛选过程
Fig． 2 A resampled particle screening process

3) 权重分配与更新
在重采样过程中，由于对部分粒子进行了舍弃和

复制操作，对于舍弃部分粒子的权重，则需重新分配
给待复制的粒子。使用式 ( 16 ) 进行权重的重新
分配 :

珚ω i
k =

( 1 － M) / ( Nl + Nh ) ，s
i
k ＜ s2

珘wi
k，s1 ≤ sik ≤ s2

0，sik ＞ s
{

1

( 16)

式中: M是中等粒子的权重之和，Nl 和 Nh 分别是低权重
粒子和高权重粒子的个数为 k 时刻粒子与预测中心的
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距离。
最终，状态的估计结果由加权平均值更新:

xk = ∑
N

i = 1
珚ω i

k x
i
k

yk = ∑
N

i = 1
珚ω i

k y{ i
k

( 17)

3 理论性能分析

3. 1 后验克拉美罗下界

后验克拉美罗下界 ( PCＲLB) 常用于提供系统性能
的理论下限。在考虑时域信息的前提下，利用后验信息
如步长，角度和速度信息，定义联合概率密度函数为:

p( d̂，̂v，̂θ，X
^ ) = p( d̂0 | X0 )

∏
K

k = 1
p( v̂k | Xk－1，Xk ) p( θ̂k | Xk－1，Xk ) p( d̂k | Xk )

( 18)

均方根误差( ＲMSE) 由费舍尔信息矩阵限制:

E{ ( X^ k － Xk )
2 } ≥ tr( J ( Xk )

－1
槡 ) ( 19)

式中: tr(·) 定义为矩阵的迹。
根据联合概率密度函数，费舍尔信息矩阵 J表示为:
J( X) = E d̂，̂v，̂θ{ － Δ

X
X lnp( d̂，̂v，̂θ，X

^ ) } ( 20)

其中，Δa
b =

Δ
b

ΔT
a为二阶导数，

Δ
a = 

a1

，
a2

，…，
a

( )
M

T

为变

量 a的梯度向量。
FIM的递归计算表示为［17］:
J( k) = H22

k－1 － H21
k－1 ( J( k － 1) + H11

k－1 )
－1H12

k－1 + Jz ( k)

( 21)
其中，矩阵 H和 Jz ( k) 分别表示如下:

H11
k－1 = E{ － ΔX( k－1)

X( k－1) lnp( X( k) | X( k － 1) ) } ( 22)
H12

k－1 = E{ － ΔX( k)
X( k－1) lnp( X( k) | X( k － 1) ) } = ( H21

k－1 )
Τ

( 23)
H22

k－1 = E{ － ΔX( k)
X( k) lnp( X( k) | X( k － 1) ) }， ( 24)

Jz ( k) = E{ － ΔX( k)
X( k) lnp( Z( k) | X( k － 1) ) } ( 25)

本文通过式( 21 ) 可以迭代计算出每一时刻的费舍
尔信息矩阵，从而得到相应的 PCＲLB。初始时刻的费舍
尔信息矩阵可由初始时刻的测距信息得到，即 J( 0) =
Jz ( 0) 。
3. 2 算法复杂度分析

本文提出了一种基于误差椭圆重采样的粒子滤波算
法，在改进重采样算法方面，基于误差椭圆重采样算法需
要完成对 N个粒子的筛选和复制等操作以实现粒子重采
样的优化。考虑极端情况下，基于误差椭圆重采样算法只
进行粒子筛选操作，而无需执行复制等操作，重采样算法
复杂度为 O( N) ; 最坏的情况，则需对每个粒子都复制 c
次，重采样算法复杂度为 O( N × c) 。在该算法中，由于重

采样前后的粒子数量不变，高权重粒子数目 Nh 不会超过
N /3，且最大复制次数不大于 2，因此重采样算法复杂度
仍为 O( N) 。粒子滤波算法的复杂度由重采样直接影响，
系统重采样 ( systematic-resampling，SYＲ ) ［12］、分层重采
样( stratified-resampling，STＲ) ［11］和基于误差椭圆重采样
粒子滤波算法的复杂度均为 O( N) 。

4 实验与分析

4. 1 实验设置

为了验证 PF算法在单目标跟踪过程中的有效性，本
文使用 MATLAB对单一目标的随机行走过程及定位估
计进行仿真。目标节点在 50 m × 50 m 的二维场景内匀
速运动，每次实验的采样间隔为 1 s。目标节点的初始位
置 ( x0，y0 ) 和运动航向角 d是随机生成的。实验参数设置
如表 1 所示。

表 1 实验参数设置
Table 1 Experiment parameter setting

参数 数值

速度 v 2 m /s

横纵坐标噪声 qx，qy 0. 1 m2

速度噪声方差 γ21，k 0. 5 m2 /s2

角度噪声方差 γ22，k 10°

距离测量噪声方差 γ23，k 0. 5 m2

置信概率 α1 0. 5

置信概率 α2 0. 125

粒子数量 N 2 000

4. 2 性能仿真分析

为了验证基于误差椭圆重采样的 PF 算法在累积误
差纠正上的有效性，本文分别使用未重采样算法、分层重
采样算法、系统重采样算法和基于误差椭圆重采样算法
进行单目标节点运动的定位追踪实验，并将这几种算法
的定位误差与单一 IMU 方法下的后验克拉美罗下限进
行对比。实验仿真一次随机行走过程，目标节点从初始
位置出发行进 100 步，并生成目标节点运动的真实轨迹。
本文提出的 PF 算法在初始位置附近生成 4 000 个粒子。
此后，该算法将对目标节点的每次行进所到达的位置进
行预测，进而生成目标节点运动的预测轨迹。误差表示
为预测位置与真实位置的欧氏距离。

图 3 所示为 4 种定位追踪算法在一次随机行走过程
中的定位误差分布情况。从图 3 中分析可知，4 种追踪
算法的定位误差随着目标节点的移动呈现增长的趋势，
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这也证实了 IMU的累积误差与漂移问题。此外，为了验
证本文提出的 PF算法对累积误差优化的有效性，提出了
单一 IMU方法的理论精度下限。在目标节点行进 100 步
过程中，本文提出的 PF算法对目标节点的位置估计误差
更加接近理论精度下限。其中未重采样 PF 算法对比
PCＲLB的最大差值为 15. 62 m，系统重采样算法对比
PCＲLB的最大差值为 14. 10 m，传统分层采样算法对比
PCＲLB的最大差值是 10. 90 m，而本文提出的 PF算法与
PCＲLB的最大差值为 2. 67 m。因此，本文提出的基于误
差椭圆重采样 PF算法可以有效抑制累积误差的增加，从
而提高 IMU定位追踪方法的精度。

图 3 误差统计分布
Fig． 3 Error statistic distribution

为了验证本文提出的 PF 算法具有高精度和高稳定
性，独立进行了 100 次随机行走实验。每次实验中目标
节点随机行走 100 步，分别使用 4 种算法对单目标随机
行走的真实位置进行预测，并统计每次实验的均方根误
差与实验方差，得到 100 次实验的均方根误差分布与累
积函数曲线。

图 4 所示为 100 次随机行走实验的均方根误差分布
情况。图 4 中显示了未重采样的均方根误差曲线高于其
他方法的曲线，这是因为重采样过程可以提高粒子的有
效性。而使用本文提出的基于误差椭圆重采样的算法可
以实现更好的定位精度。

图 5 所示的累积误差分布结果显示，本文提出的算
法定位误差有 50%的概率优于 1 m，有 97%的概率的优
于 2 m。其他 3 种算法的定位误差均在 1 m 以上。这也
证实了本文提出的基于误差椭圆重采样 PF 算法可以实
现高精度的单目标运动追踪。

表 2 所示为 4 种不同算法进行定位追踪的方差极值
和平均定位误差，其中最大方差为 5. 63 m2，最小方差则
为 0. 17 m2。因此，本文提出的算法具有更高的稳定性且
在单目标定位中可以达到 1. 05 m 的定位精度可以达到

图 4 均方根误差统计分布
Fig． 4 Statistical distribution of root mean square error

图 5 累积函数分布曲线
Fig． 5 Cumulative function distribution curve

表 2 不同算法的定位精度(粒子数量为 4 000)
Table 2 Positioning accuracy of different algorithms

( the number of particles is 4 000)

方法
最大方差

/m2

最小方差

/m2

平均误差
/m

平均执行
时间 / s

未重采样算法 35. 41 4. 70 4. 15 0. 10

误差椭圆重采样算法 5. 63 0. 17 1. 05 0. 22

传统分层重采样算法 21. 89 1. 19 2. 87 0. 12

系统重采样算法 30. 13 3. 11 3. 67 0. 15

1. 05 m的定位精度。相较于其他几种重采样算法方差
更小，即算法一致性更好。由于需要执行粒子的复制操
作，误差椭圆重采样算法时间开销略大，但亦能在满足系
统实时性需求的基础上，提供更高的定位精度。

为进一步分析粒子数量对不同重采样算法的影响，
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本文分别使用系统重采样算法，传统分层重采样算法和
误差椭圆重采样算法进行单目标追踪的仿真实验，定位
误差由均方根误差表示，结果统计如图 6 所示，从中可获
得以下结论:当粒子数量较少时，粒子数量的增加对提升
粒子滤波算法精度较为明显，随着粒子数量上升，对精度
提升有限。然而，随着粒子数量增加，计算量也会随之增
大。因此，合适的粒子数量可以有效提升算法的执行效
率。对比不同重采样算法，基于误差椭圆重采样具有最
高的精度，分层重采样较系统重采样更优。

图 6 不同粒子数量对重采样算法的影响
Fig． 6 The influence of different number of particles

on resampling algorithm

4. 3 不同置信水平与粒子数量对 PF算法的影响

为了比较不同置信水平与粒子数量对 PF 算法定位
精度的影响，在本次实验中，本文使用了两组阈值，即粒
子数量 M 和置信区间 ( 1 － β1，1 － β2 ) = { ( 0. 25，0. 5 ) ，
( 0. 125，0. 25 ) ，( 0. 125，0. 5 ) ，( 0. 6，0. 8 ) ，( 0. 4，0. 6 ) ，
( 0. 4，0. 8) }。每次选定一个粒子数量和一个置信区间
参数，使用本文提出的基于误差椭圆重采样 PF算法对单
目标节点的随机行走过程进行定位追踪，统计不同参数
下实验的定位误差结果，由均方根误差来表示算法的定
位精度。此外，比较了不同粒子数量对本文提出的基于
误差椭圆重采样 PF算法执行时间的影响，本文定义算法
执行时间是从输入测量值开始到输出定位估计结果的
时间。

图 7 所示为使用不同粒子数量与置信区间进行目标
追踪的平均定位误差，粒子数量是从 500 增加到 6 000。
当选取相同的粒子数进行实验时，置信水平选取过高反
而会导致定位误差的增大; 若置信区间过小也会造成算
法的定位精度下降。图 7 中显示了保持置信区间这一参
数不变时，更高的粒子数量会降低算法的定位误差。因
此置信区间为( 0. 125，0. 5) 是比较合适的。此外，图 7 中
还显示了算法的执行时间会随着粒子数每次增加 500 而
增加 0. 025 s。当粒子数量达到 2 000 后，算法的定位误

差趋于稳定，因此选定粒子数量 2 000 较为合适。

图 7 不同粒子数量与置信区间对应的定位精度和计算时间
Fig． 7 Positioning accuracy and calculation time corresponding

to different number of particles and confidence intervals

5 结 论

本文主要提出一种基于误差椭圆重采样的粒子滤波
算法。根据 IMU预估中心和置信度，建立具有不同置信
区间的误差椭圆，并实现了基于粒子位置的分层重采样。
通过对不同权重的粒子筛选和复制，本研究在一定程度
上解决了粒子的退化和贫化问题。

1) 使用单目标节点的随机行走模型仿真 IMU 定位
追踪过程，实验结果验证了基于 IMU 惯性测量单元的目
标跟踪系统存在累积误差和漂移的问题。根据单目标节
点随机行走的建模过程，提出使用误差椭圆重采样的 PF
算法进行定位追踪，实验结果表明提出的算法可以有效
抑制累积误差的增大。

2) 重采样方法是 PF 算法的关键步骤，使用误差椭
圆约束的条件，在重采样过程中，按照粒子与预测中心点
的几何位置进行层级划分，通过对低权重粒子的删除和
高权重粒子的复制，以及中等权重保留的操作，实现重采
样前后的粒子数量保持不变。提出的重采样算法可以实
现高精度和高稳定的定位追踪，改善了 PF算法面临的粒
子退化和粒子贫化问题。

3) 置信区间的选取直接影响重采样的粒子筛选过
程，进而影响最终的定位精度。实验结果显示了较大的
置信区间和较低的置信水平可以有效地提升算法的定位
精度，粒子数量的增加可以一定程度的提高定位精度。
但是考虑定位追踪算法的实时性和高精度的要求，粒子
数量设定为 2 000，置信区间为( 0. 125，0. 5) 更为合适。
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