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Abstract:Human tracking problem is crucial for indoor localization systems. Received signal strength(RSS) based
human tracking in wireless sensor networks requires no specific ranging devices and has attracted much research
interest. But effects of human body on signal propagation bring difficulties to this method. In this paper,an empirical
wireless channel model in human environment is proposed. When tracking human,this paper derives a measurement
model from empirical signal model and a transition model of human movement,which are used by a particle filter.
The algorithm estimates positions of human sequentially and it is insensitive to signal noise. Simulation and
experiment results suggest that our method can improve the accuracy of human tracking.
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无线传感器网络中基于粒子滤波的人员跟踪方法*

李红春,赵晓光*,谭摇 民
(中国科学院自动化研究所,复杂系统智能控制与管理国家重点实验室,北京 100190)

摘摇 要:人员跟踪是室内定位系统的一项重要任务。 在无线传感器网络中利用信号强度实现人员跟踪,无需专门的测距设

备,能够降低系统的复杂度和成本,成为研究的热点。 但是,由于人体对信号传播产生比较大的影响,给人员跟踪带来困难。
提出一种新的信道模型,描述有人环境下信号强度与距离的关系。 跟踪算法根据该模型建立信号强度的测量模型,并结合人

的运动特点建立状态转移模型,最后利用粒子滤波技术实现了对人员的跟踪。 该方法以序贯方式估计人员的位置,计算过程

简单,而且对信号强度的噪声不敏感。 仿真和实验表明,该方法的跟踪效果良好。
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摇 摇 人员跟踪是很多应用中的关键技术,如虚拟现

实、智能空间、室内监控等。 无线传感器网络作为一

种新兴的技术,为实现人员跟踪提出了新的方向,并
因为其固有的特点,为跟踪系统的应用提供了便利。
无线传感器网络具有无处不在的特点,可以广泛地

分布在各种复杂环境中。 同时,结合 RFID 技术,可
以对网络中跟踪的物体实现一种智能标签,自动完

成对跟踪对象的标识。 另外,可以根据具体应用的

场景,在跟踪系统中融合各种各样的传感器,克服复

杂环境条件对跟踪系统的影响。
目前,已经广泛开展了基于无线传感器网络的

定位系统的研究[1-8]。 文献[1]中的室内定位系统,
利用无线传感器网络融合了陀螺仪、加速度计、磁力

计等多种传感器实现了对人员的定位和运动监控。
基于信号强度的定位技术是另一个研究热点。 信号

强度是网络通信过程中必然产生的信息。 利用它进

行定位,无需其他专门的测距传感器,可以降低系统

的成本,减小网络中节点的尺寸,减低能量消耗等。
RADAR 系统[2] 是一种基于 Wifi 的室内定位系统。
定位过程中,它首先通过离线采集建立射频地图数

据库,然后在定位阶段将采集到的射频指纹与射频

地图中的射频指纹进行比较,取距离最近的位置作

为未知节点的位置。 RADAR 系统在室内实验中得

到的平均定位误差为 2 m ~ 3 m。 文献[3-4]对射

频指纹进行了扩展,使用节点在某个位置的信号强

度分布表示射频指纹,将定位问题看成分类问题,利
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用统计学习方法解决定位问题。 文献[2-4]的方法

虽然能获得比较高的定位精度,但是都需要大量的

准备工作,采集环境中的信号强度信息,给实际应用

带来了困难。 为了解决这一困难,文献[5-6]开展

了利用信道模型进行定位和跟踪的工作。 文献[5]
通过大量实验验证了基于信号强度测距进行人员跟

踪的性能。 文中利用信号强度模型(1)估算出节点

的距离后,然后利用 CFS 方法对节点进行定位,最
后分别比较了多种卡尔曼滤波的跟踪效果,论文中

的室内人员跟踪误差为 2. 5 m ~5 m。 文献[6]提出

利用粒子滤波方法解决跟踪问题。 由于信号强度具

有的不稳定性,使用信号强度估计的距离往往带有

很大的误差。 针对该问题,文献[6]提出 RSS鄄MCL
方法,直接使用信号模型通过粒子滤波实现对未知

节点的跟踪,避免了利用信号强度进行距离估计带

来的误差。
无线信号在传播过程中会受到多种因素的影

响,使其信号强度发生改变。 当节点由人携带时,人
体对信号强度也会产生影响。 特别是当人体挡在两

个通讯节点之间时,它们之间的信号强度会明显小

于未遮挡时的信号强度。 传统的自由空间模型(1)
不能准确描述有人环境下的信道特性。 本文通过实

验建立了一种新的针对有人环境的信道模型,然后

利用该模型采用粒子滤波方法实现了对人员的

跟踪。
论文的内容安排如下:第 1 节对论文研究的问

题进行了描述,主要解释跟踪问题与定位问题的不

同;第 2 节中介绍了有人环境下的信道模型,给出了

已有研究成果和本文提出的信道模型;第 3 节对粒

子滤波技术作了简单介绍,然后给出了利用第 2 节

所提出的信号模型进行人员跟踪的算法;第 4 节和

第 5 节分别对本文提出的算法进行了仿真和实验验

证;最后,第 6 节给出结论。

1摇 人员跟踪问题描述

基于无线传感器网络的人员跟踪系统由参考节

点(Reference Node)和目标节点组成。 在环境中布

置的位置已知的节点,称为参考节点。 被跟踪人员

携带的传感器节点,称为目标节点。 目标节点在运

动过程中,可以与若干个参考节点进行通信。 节点

通信时的信号强度能够反映它们之间的距离信息。
本文就是研究利用这些信号强度对目标节点进行跟

踪的问题。 另外,论文中描述的跟踪系统中只有一

个目标节点,不考虑环境中有多个人时对信号强度

的影响。

人员跟踪系统可以从动态系统的角度进行分

析。 目标节点与参考节点之间的信号强度 RSS =
{ rss1,rss2,…,rssN}是系统的观测量,其中,rssi 为目

标节点与第 i 个参考节点通信时的信号强度,N 为

参考节点的个数。 目标节点的位置 X = ( x,y)为系

统的状态量。 跟踪系统需要周期性地获取观测量,
在 t 时刻测量的信号强度用 RSS( t)表示,状态用

X( t) 表 示。 RSS ( t) = { RSS ( 1 ), RSS ( 2 ), …,
RSS( t)}表示节点在 t 时刻之前获得的全部观测信

息,X( t)= {X(1),X(2),…,X( t)}表示节点在 t 时
刻之前经过的位置。 不同时刻之间的位置具有马氏

性,即 t 时刻的位置只受前一时刻的影响,可以用条

件概率的形式表示为 p(X( t) | X( t-1))= p(X( t) |
X( t-1))。 如果忽略 t 时刻之前的观测量和已估计

出来的状态量,直接从当前观测量 RSS( t)估计当前

的目标节点的位置 X( t),称为定位问题。 考虑不同

时刻观测量之间的关系,即从 RSS( t)估计 X( t)的
问题,称为跟踪问题。 后者是本文研究的问题。

一种最直观地解决跟踪问题的思路是,使用定

位方法直接利用 t 时刻测量值 RSS( t)估计 t 时刻的

位置 X( t)。 该方法忽略了不同时刻测量值之前的

联系,没有充分利用已知的信息,不能获得很好的定

位效果[5]。 本文利用粒子滤波通过目标节点的运

动模型,将 t 时刻前的状态信息与当前的测量值联

系起来,可以降低定位的计算量,提高跟踪的精度。

2摇 有人环境的信道模型

无线信号在传播过程中信号强度会受到多种因

素的影响而发生衰减。 随着传播距离的增加,无线

信号强度发生衰减的现象称为路径衰减效应。 当传

播路径上有遮挡物时,无线信号会发生反射、折射和

衍射等现象,使得信号强度发生波动,称为阴影效

应。 信号的接收端收到从不同传播路径到达的信号

时,由于不同信号之间相位的差异,它们的叠加对信

号强度产生消减或增强作用,称为多径效应。 式

(1)所示模型是一种比较常用的信道传播模型,对
路径衰减效应和阴影效应进行了建模[9]。

P(d)= Pref+Klg(d)+啄 (1)
其中,P(d)表示信号接收端与发送端相距 d 时接收到

的信号强度,Pref为参考信号强度,K 称为路径衰减系

数。 一般地,Pref和 K 可以通过距离与信号强度的实验

曲线拟合获得。 啄 是服从正态分布 N(0,滓2
啄)的随机变

量,用来描述阴影效应引起的信号强度的波动。
人体的 70%由水组成,会对无线信号的传播产

生比较大的影响。 所以,式(1)模型不能准确描述
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有人环境的信道模型。 目前,已有研究者开展了关

于有人环境下信道特性的研究[10-13]。 文献[10]设
计实验研究了体域网的信道特性。 实验结果表明,
体域网内的信号衰减比空气中的信号衰减更为严

重,信号频率的增加也会增大信号的衰减。 另外,文
献[10]利用实验分析了采用不同调制方法的无线

信号的传播和通信性能。 文献[11]通过实验分析

了符合 IEEE 802. 15. 4 标准的 868 MHz 的无线信号

在体域网中信号强度的统计特性和多径效应的噪声

分布。 文献[12]对符合 IEEE 802. 15. 4 标准的 2. 4
GHz 的无线信号进行了实验分析,在视距 LOS(Line
of Sight)和非视距 NLOS(Non Line of Sight)情况下

均验证了路径衰减效应。 实验结果也表明 NLOS 情

况下,路径衰减比 LOS 更严重。 另外,还发现不同

人的遮挡对信道特性没有显著影响。 目前已有的研

究只给出了有人环境下无线信号的传播特性,没有

提出明确的模型描述。
人体遮挡对信号强度的影响最为严重。 当人体

没有挡在通信节点之间时,信号可以沿着视距的路

径传播;当人体挡在通信节点之间时,信号的传播路

径是非视距的。 显然,对于同一个位置,前者的信号

强度要大于后者。 两种情况不能采用同一个模型进

行描述。 根据式(1)模型,可以分别对 LOS 和 NLOS
的信道特性进行建模。 LOS 方式下的信道模型为:

PLOS(d)= PLOS,ref+KLOS lg(d)+啄LOS (2)
NLOS 方式下的信道模型为:

PNLOS(d)= PNLOS,ref+KNLOS lg(d)+啄NLOS (3)
模型式(2)、模型式(3)与模型式(1)的形式相同,
参数表示的意义可以通过类比得到。 模型中的参数

可以通过实验获得。
本文设计实验分析了有人环境下的信号传播特

性,并通过实验曲线拟合得到了信道模型式(2)和

模型式(3)的参数。 实验中使用 1 个发送节点和 1
个接收节点。 接收节点固定在高度为 H 的三角架

上;发送节点置于人的胸前,高度也为 H。 接收节点

收到发送节点发送来的数据包,记录数据包的信号

强度,并将信号强度信息通过串口发送至与它相连

的电脑上。 实验开始后,以 LOS 和 NLOS 两种方式

测量节点间的信号强度。 LOS 方式下,实验者携带

着发送节点从距离接收节点 0 m 处,以速度 v 匀速

远离接收节点至 d m;NLOS 方式下,实验者携带着

发送节点从距离接收节点 d m,以速度 v 接近接收

节点至 0 m。 LOS 方式下,实验者挡在发送节点和

接收节点之间,对信号传播有遮蔽作用;NLOS 方式

下,实验者只是在发送节点附近,没有遮蔽作用,但

是由于阴影效应也会对信号强度产生影响。
实验中使用的节点是一种基于 MicaZ 节点[14]开

发的。 但是,与 MicaZ 不同的是实验节点的天线是

PCB 天线。 实验参数如下:H=1. 2 m,d=40 m,v=0. 8
m / s。 实验获得的数据如图 1 所示。 显然,LOS 和

NLOS 情况下,信号强度与节点间距离的关系不同。
但是,曲线的趋势仍与模型(1)类似。 所以,本文截取

0 ~20 m 的数据,进行均值滤波后,采用针对 LOS 和

NLOS 的数据分别进行最小二乘法拟合,获得相应的

信号强度与距离的关系曲线,如图 1 所示。

图 1摇 有人环境下信号强度与距离的关系曲线

为了作为参照,对 LOS 和 NLOS 的所有数据进

行最小二乘拟合,得到有人环境下信道模型的单一

曲线描述,见式(4)。
PMean(d)= PMean,ref+KMean lg(d)+啄Mean (4)

实验后,得到的模型参数分别为 PLOS,ref =-52. 92,
KLOS =-25.77,PNLOS,ref =-45. 27,KNLOS =-21. 95,PMean,ref =
-45.27,KMean =-23. 95。

3摇 人员跟踪算法

本节首先从 Bayesian 估计的角度对基于信号强

度的人员跟踪问题进行了分析,并介绍了粒子滤波

的基本思路;然后,分别给出人员跟踪问题的状态转

移模型和似然概率模型;最后,给出利用粒子滤波进

行人员跟踪的算法步骤。
3. 1摇 Bayesian 估计问题

粒子滤波是一种基于 Monte Carlo 方法和递推

Bayesian 估计的统计滤波方法[15-17]。 从 Bayesian 估

计的角度看,目标节点与参考节点之间的信号强度

RSS(t)是观测量,目标节点的位置 X( t)为系统的状

态量。 人员跟踪问题就是从观测量 RSS( t)估计系统

状态 X(t)的问题。
根据 Bayesian 估计理论,目标位置的最小二乘

估计 X̂( t)可以用式(5)表示。

X̂( t)= 乙 X( t)p(X( t) | RSS( t))dX (5)

其中,p(X( t) | RSS( t))表示获得观测量为 RSS( t)
的情况下,目标节点的位置为 X( t)的条件概率。 在
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人员跟踪问题中,p(X( t) | RSS( t))的形式非常复

杂,很难用解析式表达出来,所以式(5)的积分不能

通过解析的形式求解。
粒子滤波采用 Monte Carlo 方法以数值计算的形

式来求解式(5)。 根据 Monte Carlo 仿真中的重要性

采样技术,p(X(t) | RSS(t))可以用式(6)近似[15]。

p(X( t) | RSS( t))抑 移
Np

i = 1
Wi( t)啄(X( t)-X i( t)) (6)

其中,啄(·)为 Dirac 函数。 每一对离散取值(X i( t),
Wi( t))称为一个粒子,Wi( t)= p(X i( t) | RSS( t))表
示粒子的权重。 不同于平均取样,X( t)的取样与

p(X( t) | RSS( t))的大小有关。 在 p(X( t) | RSS( t))
概率越大的区域,X( t)的取样越密集;反之,X( t)的
取样稀疏,这称之为重要性采样。

粒子 X i( t) 的权重 Wi( t) 可以用递推的形式

表示

wi(t)= wi(t-1)
p(RSS(t) |Xi(t))p(Xi(t) |Xi(t-1))

q(Xi(t) |Xi(t-1),RSS(t-1))
(7)

Wi( t)=
w i( t)

移
Np

i = 1
w i( t)

(8)

其中,q(X i( t) | X i( t-1),RSS( t-1))是重要性采样

中的重要性函数。 本文采用的是 BootStrap 粒子滤

波器,q(X i( t) | X i( t-1),RSS( t-1))用系统的状态

转移概率来表示[15],见式(9)。
q(X i( t) |X i( t-1),RSS( t-1))= p(X i( t) |X i( t-1))

(9)
当获得 Np 个可以近似后验概率 p(X( t) | RSS( t))
的粒子后,式(5)的积分可以用式(10)中有限项的

和表示,其中 X̂( t)为粒子滤波获得的目标节点的位

置,符合最小二乘估计。

X̂( t)= 移
Np

i = 1
Wi( t)X i( t) (10)

3. 2摇 状态转移模型

在粒子滤波中,状态转移模型是计算粒子的权重

所必需的。 在 t 时刻未获得观测量 RSS(t)之前,对跟

踪目标所知道的信息是它在 t 时刻之前所经历的位

置,用 X(t-1)表示。 状态转移模型就是利用 X( t-1)
对目标的 t 时刻的位置进行预测。 根据位置信息的

之间的马氏性,跟踪目标在 t 时刻所在的位置只跟前

一刻所在的位置有关,即只跟 X(t-1)有关。
状态转移模型假设已知目标节点运动的最大速度

vmax,X(t)均匀地分布在以 X(t-1)为圆心,以 vmax驻T 为

半径的圆内。 所以,状态转移概率可以用式(11)表示。

p(X( t) |X( t-1))= 1
仔(vmax驻T) 2 (11)

其中,驻T 为采样周期。
3. 3摇 似然概率模型

粒子滤波中,计算粒子的权重还需要似然概率

模型,即计算似然概率 p(RSS( t) | X( t))。 有人环

境下的信号强度模型比较复杂,下面首先分析节点

的运动与信号强度的关系。
由第 2 节的介绍可知,作为观测量的信号强度

受到节点间距离和人体遮挡的影响。 假定目标节点

t 时刻的位置为 X( t),遮挡情况用 O( t)表示,其中

X( t)= (x( t),y( t))为目标节点在二维空间的坐标,
O( t)= {o1( t),o2( t),…,oN( t)},oi( t)表示目标节

点与第 i 个参考节点之间的遮挡关系。 如果人遮挡

在目标节点与第 i 个参考节点之间,则 oi( t)= 1;否
则,oi( t)= 0。

在图 2 中,定位目标从 X( t-1)移动到 X( t),运
动的方向可以用 驻X( t)= X( t) -X( t-1)表示。 显

然,如果运动方向 驻X( t)与参考节点相对于目标当

前位置的连线 驻XN =XN-X( t)的夹角 兹 小于 仔 / 2,则
跟踪目标没有遮挡参考节点,如图 2 中的参考节点

A;如果 兹 大于 仔 / 2 则跟踪目标遮挡住了参考节点,
如图 2 中的参考节点 B。 因此,可以用下面的公式

计算目标节点与参考节点之间是否有人遮挡。

cos(兹)=
<XN,驻X( t)>

椰XN椰2椰驻X( t)椰2
(12)

cos(兹)>0 o( t)= 0
cos(兹)臆0 o( t){ = 1

(13)

其中,<·,·>表示两个向量的內积,椰·椰2 表示向量

的欧式距离。

图 2摇 运动方向对信号的遮挡

假设 t 时刻测量到的节点之间的信号强度值为

RSS忆( t)= { rss忆1,rss忆2,…,rss忆N},其中,rss忆i为目标节点

到第 i 个参考节点的信号强度值。 在状态 X( t)时,
观测到 RSS忆( t)的似然概率可以表示为
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p(RSS忆( t) |X( t))= p( rss忆1 |X( t))…p( rss忆N |X( t))
= p( rss忆1-rss1 |X( t))…p( rss忆N-rssN |X( t))

= p(孜1 |X( t))…p(孜N |X( t)) (14)
其中,rssi 为从信道模型获得定位目标相对于第 i 参
考节点的信号强度的理论值。 LOS 和 NLOS 情况

下,信道模型的描述有差异。 本文根据式(15)选择

不同的信道模型。
p(孜i |X( t))= max(pLOS(孜i |X( t)),pNLOS(孜i |X( t)))

(15)
其中,pLOS(孜i |X(t))是假定参考节点与目标节点之间

没有人遮挡的情况下,目标节点位置为 X(t)时取得观

测值为 rss忆i的概率,孜i ~ N(0,滓2
啄LOS)。 pNLOS( 孜i | X( t))

是假定参考节点与目标节点之间有人遮挡的情况

下,目标节点位置为 X( t)时取得观测值为 rss忆i的概

率,孜i ~ N(0,滓2
啄NLOS)。

3. 4摇 跟踪算法步骤

基于粒子滤波的人员跟踪算法的具体步骤

如下:
(1)初始化 摇 在整个跟踪区域内均匀采样,获

得 Np 个初始粒子,位置分别为 X i(0),权重分别为

Wi(0)= 1 / Np;
(2)状态转移摇 根据式(11)获得 t 时刻的位置

X( t),Wi( t)= Wi( t-1);
(3)更新权重摇 根据式(7)、式(8)更新粒子的

权重 Wi( t);

(4)重采样摇 令 Neff =1 / 移Np

i = 1
W2

i(t),如果 Neff<

Nthresh无须进行重采样;如果 Neff>Nthresh根据当前粒子

群的权重进行重采样。
(5)获得最优估计值摇 根据式(10)计算 t 时刻

目标节点的最优的估计位置 X̂( t),然后进入状态转

移的步骤(2),估计下一时刻的位置。

4摇 性能仿真

为了验证本文提出算法的有效性,本节设计了仿

真实验,并与 RSS鄄MCL 跟踪方法进行了比较。 仿真实

验在 L伊W的区域布置了一个包括 N 个参考节点的无

线传感器网络。 为了便于控制已知节点之间的距离,
它们等间隔地布置在仿真区域内。 节点在长度方向的

间隔为 驻L,在宽度方向的间隔为 驻W。 节点的通讯距

离设为 50 m。 仿真中,评价跟踪效果的指标为均方根

误差 RMSE(Root Mean Square Location Error)。

RMSE= 1
N移

N

i
椰X i - X̂ i椰2

2 (16)

其中,X i 为实际的位置坐标,X̂ i 为估计的位置坐标。

4. 1摇 跟踪精度比较

为了直观地比较定位算法的效果,作者首先设

计了一个 30 m伊30 m 的实验场景,并布置了 4 个参

考节点,它们的位置分别为{(15,15),( -15,15),
(15,-15),( -15,-15)},如图 3。 仿真时,信道模

型的噪声的标准差设为 1. 5,人的运动轨迹是一个

逆时针的圆形路径,仿真的结果见图 3。

图 3摇 圆形轨迹的跟踪精度比较

图 3(a)中给出本章提出的跟踪方法跟踪效果,
图 3(b)是 RSS鄄MCL 算法的跟踪结果。 显然,从直

观上看,本章方法的跟踪效果明显优于 RSS鄄MCL 方

法。 图 3(b)中,有 4 个明显的跟踪效果比较差的位

置。 这些位置都位于人的运行方向发生转变,导致

人携带的节点与参考节点之间的遮挡关系改变的地

方。 由于本文提出的跟踪方法考虑了人的遮挡因

素,所以在节点之间的遮挡关系发生改变时,没有产

生大幅度偏离真实路径的现象。 图 3(a)和图 3(b)
的均方根跟踪误差分别为 0. 27 m 和 0. 93 m。

人运动轨迹的模式与机器人、汽车等设备的运

动模式有很大的区别[18-20]。 为了在更严苛的条件

下验证人员跟踪算法的性能,需要设计符合人的运

动特征的运动轨迹模型。 文献[18-20]对人在室内
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环境中运动的轨迹的特点进行了研究,认为在人的

运动轨迹中存在若干热点,人从不同的位置到达热

点后做一定时间的停留。 根据这一特点,本文设计

了一种运动轨迹模型,用来模拟人的运动轨迹。 运

动轨迹由 M 条路径组成。 路径 i 可以用(Ps( i),
Pd( i),Vm( i),Tp( i))表示,其中,Ps( i)表示路径 i 起
始点的位置,Pd( i)表示该路径 i 终点的位置,Vm( i)
表示人在路径 i 上运动的速度,Tp( i)表示人到达路

径的终点后停留的时间。 人在路径 i 上运动时,沿
着 Ps( i)与 Pd( i)之间的直线以 Vm( i)匀速行走,到
达终点后停留 Tp( i)秒,然后开始走向下一条路径。
两个相邻的不同路径首尾相连,即路径 i-1 的终点

是路径 i 的起始点,Ps( i)= Pd( i-1)。 路径 i 的终点

Pd( i)按照均匀分布从仿真区域中随机选择。 对于

初始路径,它的起始位置 Ps(0)也是从仿真区域中

按照均匀分布随机选择。 运动的速度 Vm( i)均匀分

布在(Vmin,Vmax)之间,Tp 均匀分布在(0,Tmax)之间。
在仿真实验中,取如下的参数:Vmin = 0. 5 m / s,

Vmax =2. 0 m / s,Tmax =10 s。
仿真中使用的运动模型和仿真场景的描述如前

所述,共有 16 个参考节点等间隔地分布在 100 m伊
100 m 的环境中,信号噪声的标准差设为 3. 0。 仿真

中利用运动模型生成人运动的路径,利用模型获得

目标节点在当前位置与参考节点之间的信号强度,
最后将信号强度值分别利用本文提出的方法和

RSS鄄MCL 方法进行跟踪。 仿真中两种方法的使用

了相同的运动路径和信号强度,所以仿真结果具有

可比性。

图 4摇 跟踪精度比较

图 4 中每个点表示在 i 条运动路径上跟踪算法

的最小二乘跟踪误差。 其中,跟踪误差进行了归一

化处理,用 RMSE 与节点的通讯距离的比值表示。
文献[6]中 RSS鄄MCL 的仿真结果中跟踪误差比较

稳定,但是图 3 中不同的路径上跟踪误差有波动,这
是由于运动模型的不同造成的。 本文中采用的跟踪

模型更接近实际情况,每条路径 (Ps ( i),Pd ( i),
Vm( i),Tp( i))中有多个随机参数,运动的长度,方向

和运动速度均有不同,因此造成了每条路径跟踪误

差的变化。 根据仿真结果,本文提出的方法上比

RSS鄄MCL 方法的平均跟踪精度提高 56. 2% 。
4. 2摇 参考节点距离的影响

参考节点之间的距离是影响跟踪精度的重要因

素之一。 当参考节点的距离越近,网络的密度越大,
未知节点与更多的参考节点进行通讯,获得更多的信

号强度信息,因此可以获得更好的定位效果。 另外,
从信号强度模型可以看出,在距离较近处,信号强度

模型更加准确。 在分析参考节点距离对跟踪算法的

影响中,作者利用第 4. 1 节所述的运动模型生成一系

列的运动轨迹,获得人在行走过程中与参考节点的信

号强度,然后利用不同的跟踪算法估计目标节点的位

置。 完成一次仿真后,改变环境中参考节点的个数,
利用相同的运动轨迹重复上述的仿真过程。

在仿真中,参考节点是等间隔地分布在 100 m伊
100 m 环境中,因此不同数目的参考节点对应一个

间隔距离。 图 5 描述了间隔距离与相应的最小二乘

跟踪误差之间的关系,其中跟踪误差和节点的间距

都进行归一化处理,分别用它们与节点的通讯距离

的比值表示。 显然,随着参考节点的间距的增加,两
种方法的跟踪误差均有所增加。 但是,不管在任何

间距情况下,本文提出的方法的跟踪误差都小于

RSS鄄MCL 的跟踪误差。

图 5摇 参考节点的距离对跟踪精度的影响

4. 3摇 信号强度误差的影响

信号强度的误差是影响跟踪精度的另一个重要

因素。 在分析参考节点距离对跟踪算法的影响中,
作者利用第 4. 1 节所述的运动模型生成一系列的运

动轨迹,获得人在行走过程中与参考节点的信号强

度,然后利用不同的跟踪算法估计目标节点的位置。
完成一次仿真后,改变信号模型中误差的标准差,利
用相同的运动轨迹重复上述的仿真过程。 仿真结果

如 6 所示,随着信号强度噪声的增加,本文提出的方

法的跟踪误差逐渐增大。 另一方面,RSS鄄MCL 方法

的跟踪误差没有因为信号强度噪声的改变而产生明

显的变化。 这是由于 RSS鄄MCL 采用的信道强度模

型比较简单,准确性差。 即使信号强度的噪声增大,
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对模型的准确性没有产生显著的影响。

图 6摇 信号强度噪声对跟踪精度的影响

5摇 室内实验

本节介绍在室内走廊环境下进行的跟踪实验,
用以验证在实际应用中本文提出的跟踪方法的有效

性。 实验在室内走廊环境中进行,如图 7 所示。 走廊

的宽度为 2 m,总长度为 50 m。 参考节点被安装在高

1. 1 m 的三脚架上,并在长宽方向上分别等间隔地布

置,其中长度方向上的间隔为 10 m,宽度方向的间隔

为1. 5 m。 实验开始后,人在胸前挂一个节点,沿着走

廊中间运动。 运动路径如图 7 所示。 人携带的节点

的高度与参考节点的高度相同,运动速度为 0. 3 m / s。

图 7摇 室内实验设置

实验开始后,参考节点以时间 驻T 为周期发送一

个数据包给移动节点,即人携带的节点。 移动节点接

收到数据包后,记录数据包的发送者的地址和信号强

度。 收到全部参考节点的数据包后,将对应的发送者

地址和信号强度信息通过串口发送给笔记本电脑。
如果在等待参考节点发送数据的时候,收到同一节点

的多个数据包,则将这些数据包的信号强度取平均。
向电脑发送的数据时,也只发送信号强度的平均值。
参考节点的发送数据周期设为 500 ms。

实验中人携带着节点沿着直线运动,因为这样更

符合人的一般运动规律。 运动过程中,人有突然的转

向,所以运动轨迹不是线性的。 实验中放置了多个固

定节点,具有一般无线传感器网络的基本特征,而且

随着人的位置改变,不同节点的遮挡关系发生变化。
在运动过程中,采集人所携带的节点与所有参考节点

之间的信号强度值,然后本文提出的方法和RSS鄄MCL
方法进行离线的计算。 在计算过程中,两种方法的粒

子数目均设为 50。 本文提出的方法的跟踪平均定位

误差为 0. 64 m,RSS鄄MCL 方法的平均定位误差为

0郾 98 m,前者比后者提高了 34. 7% 。

6摇 结论

本文提出了一种基于粒子滤波的室内人员跟踪

算法,利用节点之间的信号强度作为测量量,无需专

门的测距传感器就可以实现人员的跟踪。 信号强度

易受到干扰而发生改变,在室内有人环境下受到干

扰因素更多。 本文提出一种双曲线模型来描述有人

遮挡和无人遮挡情况的信道模型。 人员跟踪算法分

别建立信号强度的测量模型和人运动的状态转移模

型,结合粒子滤波方法实现了对人员的跟踪。 其中,
信号强度测量模型考虑了人体对信号的影响,状态

转移模型融合了人的运动特点。 仿真和实验表明该

方法能够获得良好的跟踪效果。
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