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　　摘要：粒子滤波器（ＰＦ）是非线性估计领域一个重要方向。为 了 避 免 粒 子 失 去 多 样 性 的 问

题，基于启发式优化算法的思想，提出了一种新的引力高斯粒子滤波算法（ＧＳＡ－ＧＰＦ）并将该算

法用于室内节点轨迹跟踪问题。在使用高斯粒子滤波器（ＧＰＦ）估计出粒子分布及权重后，采用

引力搜索算法使粒子向高似然区域移动，增加了有效粒子数，同时，ＧＳＡ－ＧＰＦ避免了ＰＦ中重采

样过程的缺陷，减小了粒子多样性的损失。仿真结果表明：ＧＳＡ－ＧＰＦ有效地抑制了常规ＰＦ的

发散现象，在少量粒子数的情况下，将其跟踪误差减小了约６４．１％，并且与粒子群优化的ＧＰＦ
相比，保持了更好的滤波精度。
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近几十年，无线传感器网络（Ｗｉｒｅｌｅｓｓ　Ｓｅｎｓｏｒ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＳＮ）在各个领域有了越来越广泛的应用，如
环境监测、目标跟踪、交通 控 制 等［１］。在 很 多 应 用 中，传 感 器 节 点 获 取 自 身 位 置 信 息 的 能 力 是 不 可 缺 少

的，因此，获取移动节点实时的高精度位置有重要的现实意义。室内节点的跟踪问题通常是在嘈杂的环

境中进行，通常利用状态估计器来减小跟踪误差。近年来流行起来的粒子滤波器（Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ）能

够较好地应用在跟踪问题和高度非线性的状态空间模型中。

然而，标准的粒子滤波算法仍然有大量问题待解决，普遍存在的问题是退化现象，很多学者利用启发

式优化算法对ＰＦ做出了改进［２－４］。把滤波中粒子看作群智能优化中的个体，模仿各种群体的行为。通过

粒子间的信息交互，使其分布更为合理，增加了有效采样数量，实现寻优。文献［２］采用了差分进化蝙蝠

算法对粒子滤波进行改进；文献［３］提出一种万有引力优化的粒子滤波算法，标准粒子滤波的重采样过程

可以抑制退化现象，但是权重较大的粒子经过多次复制，较小的逐渐被舍弃，使得粒子多样性损失，导致

较大的估计误差。文献［４］提出一种基于粒子群优化算法的高斯粒子滤波算法（ＰＳＯ－ＧＰＦ），但ＰＳＯ容易

陷入局部最优、收敛速度较慢。针对ＰＦ重采样的缺陷以及一些优化算法全局寻优能力不足的问题［５］，提
出了一种新的应用引力搜索算法（Ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ　Ｓｅａｒｃｈ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＳＡ）优化高斯粒子滤波器的目标跟

踪算法。ＧＳＡ是一种模拟在引力影响下物体运动的新型启发式算法，已有研究表明其全局寻优能力优于

粒子群等智能优化算法［６］。并且，高斯粒子滤波器（Ｇａｕｓｓｉａｎ　Ｐａｒｔｉｃｌｅ　Ｆｉｌｔｅｒ，ＧＰＦ）不需要重采样，采用高

斯分布来构造重要性分布函数，计算量小，易于实现。所提出的算法可以在避免重采样缺陷的同时增加

有效粒子数。将该算法用于 ＷＳＮ下室内移动节点的轨迹跟踪，结果表明其可以改善退化现象，并且提高

状态估计的精度。

１　室内节点跟踪模型

考虑 Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ框架下的移动跟踪问题，建立平面室内环境下的移动节点状态空间模型，目的是提

供状态ｘｋ 的估计。状态向量定义为ｘｋ＝［ｘｋ，ｘｋ，ｙｋ，ｙｋ］，其中，ｘｋ、ｙｋ 为ｋ时刻待测节点的位置；ｘｋ、ｙｋ 分



第３期 阮艺琳等：一种改进的高斯粒子滤波室内节点跟踪算法研究 １１７　　

别为二维空间中ｘ轴和ｙ轴方向上的速度。在每一个时刻ｋ（ｋ＝１，２，…），测量值ｚｋ 由节点自身收集得

到。系统的状态空间模型定义如下：

ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１，ｗｋ） （１）

ｚｋ＝ｈ（ｘｋ，ｖｋ） （２）
式中，ｆ（·）为状态ｘｋ－１的状态转移函数；ｈ（·）为测量函数；ｗｋ、ｖｋ 为离散噪声。

１．１　运动模型

状态方程可以描述为

ｘｋ＝Ａｘｋ－１＋Γｗｋ （３）

式中，Ａ为状态转移矩阵，Ａ＝
槇Ａ　 ０２×２

０２×２ 槇

烄

烆

烌

烎Ａ
，槇Ａ＝

１ Ｔ（ ）０　１
；Γ＝

槇Γ ０２×１

０２×１ 槇
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烆

烌

烎Γ
，槇Γ＝

Ｔ２／２（ ）Ｔ
，Ｔ为离散时间间

隔；设ｗｋ 满足均值为零、协方差矩阵为Ｑ的高斯分布，Ｑ＝ｄｉａｇ（［σ２ｗ，１，σ２ｗ，２σ２ｗ，３σ２ｗ，４］），σ２ｗ，ｉ为状态向量第ｉ
个分量的方差，并且假设状态向量服从一阶马尔科夫过程。

１．２　测量模型

基于测距的算法一般包括测距和定位计算２个阶段，这里使用接收信号强度指示（ＲＳＳＩ）的测距和三

边加权质心定位［７］技术。基于ＲＳＳＩ测距的方法成本低、易实现、能耗小，很好地满足了无线传感器网络

的需求。无线信道模型采用被广泛使用的对数距离路径损耗模型［８］，ｋ时刻，未知位置的移动节点收到来

自第ｍ个锚节点的ＲＳＳＩ为

ｚｋ，ｍ＝ｚ０，ｍ－１０ηｌｏｇ１０（ｄｋ，ｍ／ｄ０，ｍ）＋ｖｋ，ｍ （４）
式中，ｚ０，ｍ、ｚｋ，ｍ分别为到第ｍ 个锚节点距离为ｄ０，ｍ和ｄｋ，ｍ处的ＲＳＳＩ，ｍ＝１，２，３；ｄ０，ｍ为参考距离；ｄｋ，ｍ为发

射端和接收端之间的距离，ｄｋ，ｍ＝ （ｘｋ－ａｍ）２＋（ｙｋ－ｂｍ）槡 ２，（ａｍ，ｂｍ）是锚节点ｍ 的位置；η为路径损耗指

数；ｖｋ，ｍ为均值为０、方差为σｖ，ｍ的高斯噪声。测量噪声协方差矩阵Ｒ＝ｄｉａｇ（［σ２ｖ，１，σ２ｖ，２，σ２ｖ，３］）。

２　引力优化的高斯粒子滤波算法

２．１　高斯粒子滤波算法

ＧＰＦ是一种免重采样的ＰＦ算 法，该 算 法 简 单 稳 定，滤 波 精 度 高，实 时 性 好，能 够 克 服 粒 子 退 化 现

象［９］。它根据状态方程并利用高斯分布构造重要性密度函数，对每一个粒子由高斯分布生成下一个预测

粒子，测量方程调节粒子的权重，最后求粒子加权和得到状态估计值。ＧＰＦ每次递推都从上一时刻的后

验概率密度函数中生成新的粒子集。其权值并不进行迭代，权值方差不会随迭代次数而增加，因此不会

出现由于迭代次数增加而造成的传统ＰＦ存在的粒子退化现象。此外，只要ＧＰＦ的高斯近似是有效的，
就不需要进行粒子重采样，重 采 样 的 效 果 有 限 但 计 算 成 本 较 高，这 是ＧＰＦ相 比 序 贯 重 要 性 采 样 的 优 点

之一。

２．２　引力搜索寻优算法

引力搜索算法是Ｒａｓｈｅｄｉ　ｅｔ　ａｌ在牛顿运动定律和万有引力定律基础上提出来的一种新的启发式算

法［１０］。在ＧＳＡ中，一组带有质量的粒子相互作用。粒子的质量由适应度函数确定，所有粒子都通过重力

相互吸引，这种力是在不同质量的粒子之间传递信息的一种方式，而这种力导致全部粒子朝向质量较大

的粒子全局运动。每次迭代都更新粒子的位置，并存储最佳位置及其速度。在指定的迭代次数之后终止

算法。相应的粒子位置即为该问题的全局解。
由万有引力定律可知，在第ｔ次迭代中，粒子ｊ对粒子ｉ的引力为

Ｆｉｊ（ｔ）＝Ｇ（ｔ）
Ｍａｊ（ｔ）Ｍｐｉ（ｔ）
Ｒｉｊ（ｔ）＋ε

（ｘｊ（ｔ）－ｘｉ（ｔ）） （５）

式中，Ｍａ 为主动引力质量；Ｍｐ 为被动引力质量；ｘｉ 为粒子的位置状态；Ｒｉｊ为粒子间欧氏距离；ε为很小的

常量；万有引力常数Ｇ（ｔ）＝Ｇ０×ｅｘｐ（－αｔ／Ｔｃ），其中，Ｇ０ 为常数初始值，α为Ｇ（ｔ）的衰减系数，Ｔｃ 为优化

时的最大迭代次数，ｔ为当前迭代次数。第ｉ个粒子的惯性质量定义为
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ｍｉ（ｔ）＝（ｆｉｔｉ（ｔ）－ｗｏｒｓｔ（ｔ））／（ｂｅｓｔ（ｔ）－ｗｏｒｓｔ（ｔ）） （６）

式中，ｆｉｔｉ（ｔ）为粒子ｉ在第ｔ次迭代的适应度值；ｂｅｓｔ（ｔ）、ｗｏｒｓｔ（ｔ）分别为全部粒子的最好和最 差 适 应 度

值，定义为：ｂｅｓｔ（ｔ）＝ｍａｘｆｉｔｊ（ｔ），ｗｏｒｓｔ（ｔ）＝ｍｉｎｆｉｔｊ（ｔ），ｊ＝１，２，…，Ｎ。为了更好地模拟物体之间的作用

力，对粒子的质量进行归一化处理，第ｉ个 粒 子 的 归 一 化 质 量 表 示 为：Ｍｉ（ｔ）＝ｍｉ（ｔ）／∑
Ｎ

ｊ＝１
ｍｊ（ｔ）。在

ＧＳＡ中，每一个粒子受除自身以外所有粒子的引力，但在较多引力的互相作用下，容易陷入局部最优且收

敛速度变慢。所以为了给出算法的随机特征，将第ｉ个粒子受到的合力修正为

Ｆｉ（ｔ）＝∑
Ｋ

ｊ＝１，ｊ１
ｒａｎｄｊＦｉｊ（ｔ） （７）

式中，ｒａｎｄｊ 是从［０，１］中取的随机数，Ｆｉ 表示粒子ｉ所受引力的合力。通过减少算法中有主动引力的粒

子数量，避免收敛于局部最优，这里，考虑使每一个粒子仅受质量最大的前Ｋ 个粒子的引力作用［１１］：Ｋ＝
Ｎ＋［（１－Ｎ）／（Ｔ－１）］（ｔ－１）。根据牛顿第二定律，粒子的加速度为

ａｉ（ｔ）＝Ｆｉ（ｔ）／Ｍｉｉ（ｔ） （８）

式中，Ｍｉｉ为粒子Ｉ的惯性质量，与引力质量相等，Ｍａｉ＝Ｍｐｉ＝Ｍｉｉ＝Ｍｉ。则粒子的速度和位置更新为

ｖｉ（ｔ＋１）＝ｒａｎｄｊｖｉ（ｔ）＋ａｉ（ｔ）

ｘｉ（ｔ＋１）＝ｘｉ（ｔ）＋ｖｉ（ｔ＋１｛ ）
（９）

２．３　引力优化的高斯粒子滤波算法

在室内节点跟踪问题中，将 引 力 搜 索 算 法 应 用 在 高 斯 粒 子 滤 波 中，得 到 更 加 有 效 的 粒 子 滤 波 方 法。
在ＧＰＦ进行状态估计后，使 用ＧＳＡ优 化 预 测 粒 子 集 的 分 布，使 粒 子 向 高 似 然 区 域 移 动，改 善 其 概 率 分

布，由此提高状态估计的精度。算法设计如下：

Ｓｔｅｐ１从Ｎ（ｘｋ－１；μｋ－１，∑ｋ－１
）抽取粒子集 ｘｉｋ｛ ｝－１

Ｎ
ｉ＝１。

Ｓｔｅｐ２根据状态方程更新粒子集ｘｉｋ～ｐ（ｘｉｋ｜ｘｉｋ－１），并且根据测量方程更新权重^ωｉｋ～ｐ（ｚｋ｜槇ｘｉｋ）。

Ｓｔｅｐ３对粒子集用ＧＳＡ算法优化。①初始化迭代次数Ｔｃ、感知阈值ｒ、引力常数Ｇ０ 以及衰减系数α，

Ｆｏｒ　ｔ＝１∶Ｔｃ。②将粒子权重^ωｉｋ 作为ＧＳＡ中的适应度值，求每个粒子的质量Ｍｉ，更新引力常数Ｇ和精英

粒子数Ｋ。③求精英粒子数Ｋ，根据式（７），求取每个粒子所受精英粒子的合力Ｆｉ。通过式（８）得到每个

粒子在Ｆｉ 作用下的加速度αｉ，接下来采用式（９），求取下一步寻优迭代时粒子的位置ｘｔ 以及速度ｖｔ。④
根据更新后粒子的位置ｘｉ 和最新的粒子观测值ｚｋ，重新计算未归一化的粒子权值^ωｉｋ，作为下一次优化的

适应度值。

Ｓｔｅｐ４权值归一化，ωｉｋ ＝ω^ｉｋ／∑
Ｎ

ｉ＝１ω^
ｉ
ｋ。

Ｓｔｅｐ５　ｋ时刻的状态估计和方差，ｘｋ ＝１／Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１ω
ｉ
ｋｘｉｋ，∑ｋ ＝∑

Ｎ

ｉ＝１ω
ｉ
ｋ（ｘｋ－ｘｉｋ）（ｘｋ－ｘｉｋ）Ｔ。

３　实验与仿真

３．１　仿真分析

为了评估所提出的室内节点跟踪的滤波算法，首先通过 Ｍａｔｌａｂ仿真来模拟目标跟踪的效果。在１０
ｍ×１０ｍ的二维平面上，３个锚节点的位置分别设置为（０，５），（５，１０），（１０，０），根据 状 态 方 程 模 拟 生 成 移

动节点的真实轨迹，初始位置和速度为ｘ０＝［０，１／２，０，１／２］，采样周期Ｔ＝０．５ｓ，过程 噪 声 协 方 差 矩 阵

Ｑ＝ｄｉａｇ（［１／２，１，１／２，１］）。观测噪声协方差矩阵Ｒ＝ｄｉａｇ（［１／４，１／４，１／４］）。取ＧＳＡ的迭代次数Ｔｃ＝
１０、引力常数Ｇ０＝１００、衰减系数α＝２０。将所提算法与常规ＰＦ、ＧＰＦ以及粒子群优化粒子滤波算法进行

比较。
图１和图２分别给出了粒子数为１００时，ＰＦ、ＧＰＦ、ＰＳＯ－ＧＰＦ和ＧＳＡ－ＧＰＦ的一次仿真跟踪轨迹和跟

踪误差。可以看出，常规粒子滤波器由于发散现象产生了较大的定位误差，ＧＰＦ在真实轨迹周围有较大

的波动，其他２种算法都达到了一定的跟踪精度。从图２可以发现，随着时间步长的推移，４种算法均有

不同程度的累计误差，其中ＰＦ的累计误差变化更大，这是由于ＰＦ的多次重采样过程会造成粒子贫化现
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象，从而使状态估计的误差逐渐增大，而ＧＳＡ－ＧＰＦ的跟踪误差保持在一定且较小的范围内。当目标轨迹

发生突变时，ＰＦ发散现象更加明显，而其他算法仍旧保持了较好的跟踪效果，都有效地克服了常规ＰＦ由

于粒子贫化造成的误差，精度更高，鲁棒性更好。与ＧＰＦ相比，所提出的改进算法采用ＧＳＡ算法使得粒

子进一步优化，更加接近真实后验分布，提高了定位精度。同时，ＧＳＡ－ＧＰＦ比ＰＳＯ－ＧＰＦ有更小的定位误

差，这是因为ＰＳＯ易陷入局部最优，而ＧＳＡ可以较好地实现全局最优估计。

图１　一次仿真的目标真实轨迹以及Ｎ＝１００时

不同滤波算法的跟踪结果
图２　Ｎ＝１００时仿真实验中不同滤波算法的跟踪误差

　　为 了 进 一 步 比 较 几 种 算 法 在 跟 踪 误 差 方 面 的 性 能，在 均 方 根 误 差（Ｒｏｏｔ　Ｍｅａｎ　Ｓｑｕａｒｅ　Ｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）［１２］的基础上，引入平均均方根误差作为评价指标

ＲＭＳＥ ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｋ＝１

１
Ｎｍｃ∑

Ｎｍｃ

１

［（^ｘｋ－ｘｋ）２＋ （^ｙｋ－ｙｋ）２槡 ］ （１０）

式中，Ｍ 为估计步长；Ｎｍｃ为仿真次数；ｘｋ、ｙｋ、^ｘｋ、^ｙｋ 分别为ｋ时刻的真实坐标和估计坐标。
表１给出了粒子数Ｎ＝５０、１００和２００时，分别进行５０次仿真算法的跟踪位置平均均方根误差。可

以看出，所提出算法的跟踪误差均低于其他２种算法。并且，随着粒子数的增加，４种算法的跟踪误差均

有所减小，但ＰＦ对粒子的依赖程度最高，粒子数目的增加可以降低滤波发散的概率，但同时又会增加计

算的复杂性；而ＧＳＡ－ＧＰＦ对粒子的依赖程度最低。Ｎ＝５０时，所提出的算法比ＰＳＯ－ＧＰＦ的跟踪精度高

约１６．２３％，与ＧＰＦ相比，提高了约２６．１２％，与常规ＰＦ相比，提高了约６４．１％。可以看出，所提出的算

法优势在于，能够在少量粒子的情况下仍旧保持较高的跟踪精度，有效提高了高斯粒子滤波器的精度和

稳定性；同时与粒子滤波器相比不需要重采样过程，并且较好地解决了粒子滤波的发散问题。

图３　实验场景

　　　　　表１　不同粒子数下进行５０次仿真不同

滤波算法的位置平均均方根误差 ｍ

粒子数Ｎ　 ＰＦ　 ＧＰＦ　 ＰＳＯ－ＧＰＦ　ＧＳＡ－ＧＰＦ

５０　 １．２５３　９　 ０．６０９　４　 ０．５３７　４　 ０．４５０　２

１００　 ０．７４４　３　 ０．５００　６　 ０．４５１　５　 ０．３５９　９

２００　 ０．６３５　６　 ０．３８３　６　 ０．３５０　３　 ０．３１１　９

　　
３．２　室内移动节点跟踪系统

在６ｍ×６ｍ的室内环境下进行实验，如图３所示。
将滤波算法用 于 基 于Ｚｉｇｂｅｅ的 ＷＳＮ下 室 内 节 点 跟 踪

问题，采取集中 式 的 定 位 方 法，采 集 来 自 目 标 节 点 的 数

据之后，由计算机集中处理，并采用滤波算法矫正。
首先，搭建室内 ＷＳＮ，室内节点跟踪系统由３个已知位置的Ｚｉｇｂｅｅ节点作为发送端，１个待测位置
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的Ｚｉｇｂｅｅ节点作为接收端和１台服务器计算机组成。用于实验的发送端和接收端都采用完全相同的节

点，选择了ＣＣ２５３０芯片，该芯片基于８０１５微处理器内核，集成了无线通讯模块。将待测节点安装在直流

电机小车上，其接收到的来自锚节点的ＲＳＳＩ数据无线传输给计算机。最后，采用给出的测量模型和ＲＳ－
ＳＩ测距加权质心算法可以计算得到节点位置的量测值。设置锚节点的坐标为（０，３），（３，６），（６，０），采样

周期Ｔ＝０．５ｓ，跟踪３０个采样位置。初始化目标状态ｘ０＝［０，２／５，０，２／５］，令过程噪声协方差矩阵为Ｑ＝
ｄｉａｇ（［１／２，１，１／２，１］）。观测噪声协方差矩阵取值Ｒ＝ｄｉａｇ（［３，３，３］）。首先对选定实验环境下测距模型的

参数使用最小二乘法拟合，得到参考距离ｄ０＝１ｍ下的ＲＳＳＩ为－３７．８ｄＢｍ，路径损耗指数η＝２．３。
图４与图５是对移动节点进行轨迹跟踪的实验结果。图４展示了小车的运行轨迹以及４种算法分别

跟踪的轨迹，可以看出ＰＦ产生了明显的发散现象，３种ＧＰＦ的性能均优于ＰＦ，图５显示了提出的ＧＳＡ－
ＧＰＦ跟踪误差更小，更加吻合移动传感器节点的运动轨迹。

图４　节点真实轨迹以及Ｎ＝１００时

不同滤波算法的跟踪结果

图５　Ｎ＝１００时跟踪系统中不同

滤波算法的跟踪误差

４　结论

针对粒子滤波存在的退化现象以及粒子多样性丧失的问题，提出了一种新的使用引力搜索算法优化

的高斯粒子滤波算法，并应用于室内环境下的移动节点轨迹跟踪问题，通过仿真和实验评估了所提出算

法的性能。结果表明，所提出的算法有效地克服了常规ＰＦ由于发散现象造成的误差，并且能在少量粒子

的情况下保持较好的跟踪精 度。同 时，使 用ＧＳＡ优 化 了 粒 子 的 后 验 分 布，进 一 步 提 高 了 目 标 跟 踪 的 精

度。该算法对粒子滤波算法在实际应用上的优化和运用有一定意义。
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