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一种自适应粒子滤波的零速修正方法

郭宇扬， 徐向波， 姬淼鑫

（北京林业大学 工学院， 北京　 １０００８３）

摘　 要：针对卡尔曼滤波方法处理非线性非高斯模型滤波精度低，以及标准粒子滤波中粒子退化严重

的问题，提出一种自适应粒子滤波的零速修正方法。 将自适应阈值与粒子滤波结合，从而提高重采样

的效率；重采样过程中引入退化系数判断粒子退化程度，对粒子进行二次采样，保证了粒子的多样性。
为了验证所提算法的有效性和可行性，搭建了以惯性测量单元 ＩＭＵ（ ｉｎｅｒｔｉａｌ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｕｎｉｔ）为核心

的硬件平台，利用 ＩＭＵ 采集的数据建立系统的状态空间模型，并进行实验。 结果表明，与卡尔曼滤波

方法和经典粒子滤波方法相比，自适应粒子滤波方法在零速区间的定位精度分别提高了 ４０．６％和

１９．４％。 自适应粒子滤波 ＡＰＦ（ａｄａｐｔｉｖｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ）能更好地修正导航误差，提高行人轨迹精度。
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　 　 在火灾现场，消防员根据导航定位信息对周围

伤员搜救，可提高救援效率。 由于全球定位系统

ＧＰＳ（ｇｌｏｂａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ）在森林茂密的林区信

号易受干扰，导致导航误差产生显著漂移，很难实现

消防员的定位。 基于微机电惯性测量单元 ＭＥＭＳ
（ｍｉｃｒｏ⁃ｅｌｅｃｔｒｏ⁃ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ）的导航技术具有自

主性和抗干扰能力强的特点，可满足消防员的定位

需求［１］。
目前行人的导航定位方法分为 ２ 种：①行人航

位推算 ＰＤＲ［２］ （ ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ｄｅａｄ ｒｅｃｋｏｎｉｎｇ），根据人

体运动模型推算行人步数、步长与方向，采用描点法

实现行人轨迹绘制；②其定位误差随时间呈抛物线

形式漂移。 因此， 基于零速更新 ＺＵＰＴ［３］ （ ｚｅｒｏ
ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｕｐｄａｔｅ）的惯性导航成为定位的有效方法。
它把行人步态分为零速区间和运动区间。 在零速区

间停止惯性导航，并修正传感器误差，减少了惯性导

航的累积误差，具有稳定性强，精度高的优点［４］。
零速更新方法通过估计惯性传感器的误差修正

零速区间的姿态、速度、位置，达到减小定位误差的

目的，目前应用最广泛的方法是卡尔曼滤波。 文献

［５］介绍了一种基于 １２ 维传感器误差的零速修正

模型，包括速度误差、姿态角误差、位置误差和地磁

误差，未考虑惯性传感器的测量误差，随着时间积累

误差较大，不适合长时间定位。 文献［６］介绍一种

基于 １５ 维传感器误差变量的零速修正模型，包括速

度误差、姿态角误差、位置误差、陀螺仪误差和加速

度计误差，该方法将测量噪声假定为高斯白噪声，当
导航系统的非线性化程度严重，而且噪声复杂非高

斯时，卡尔曼滤波器发散，导致精度严重下降。 文献

［７］提出一种 １８ 维状态变量的零速修正模型，但是

此方法计算量大，实时性不强。 文献［８］应用标准

粒子滤波器对室内行人定位，通过墙体的参数限制

粒子权重，但是未考虑到零速状态下的位置漂移，而
且随着时间的推移，粒子退化严重，影响滤波精度。
文献［９］提出一种粒子滤波应用于 ＧＰＳ 组合导航

中，但是在森林茂密的林区 ＧＰＳ 信号易受干扰，ＧＰＳ
不能正常工作，导致单独使用惯性传感器定位会产

生较大误差。 惯性导航定位使用 ＺＵＰＴ 方法可以有
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效减少定位误差，利用惯性传感器在静止状态进行

零速检测，对零速区间的速度、位置误差进行修正。
目前，经典的粒子滤波存在粒子退化现象，减少

粒子退化的主要方法是选择合适的重要性概率密度

函数和增加重采样过程［１０］。 针对现有的零速修正

方法的缺陷，本文提出一种自适应粒子滤波 ＡＰＦ 的

零速修正方法，利用状态空间中的随机样本来近似

表示概率密度函数，在重采样过程中引入自适应阈

值和二次采样判断，适用于非线性和非高斯系统，同
时改善了滤波精度低，收敛效率低的缺陷［１１］，提高

了行人导航定位精度。

１　 行人导航算法的总体结构

如图 １ 所示为导航算法的总体结构。 陀螺仪和

加速度计对行人的零速点进行判断，磁强计对行人

的航向进行推算，在零速区间内利用自适应粒子滤

波算法对加速度计、陀螺仪得到的数据进行修正，在
运动区间内利用捷联惯性导航解算处理，最后输出

姿态、速度和位置信息。

图 １　 导航算法结构框架

２　 零速检测方法

在行人行走过程中，脚部的运动遵循周期性的

规律，在 ２ 个相邻运动状态之间脚部与地面接触时

都会有一个相对静止的区间，也称作是零速区间，准
确检测零速区间并在零速区间进行误差修正可以有

效的抑制误差的积累，本文采用加速度模值、加速度

模值方差和角速度模值进行阈值判断［１２］，检测的条

件如下：
１） 加速度模值检测

在零速区间内，脚部加速度的模值接近于重力

加速度，采用加速度模值作为零速检测条件，即

Ｃ１ ＝
１ ａｍｉｎ ＜ ｜ ａ ｜ ＜ ａｍａｘ

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１）

式中： ｜ ａ ｜ ＝ （ａ２
ｘ ＋ ａ２

ｙ ＋ ａ２
ｚ ） ，ａ 为三轴加速度模

值；ａｘ，ａｙ，ａｚ 分别为 ｘ，ｙ，ｚ轴加速度测量值；ａｍｉｎ，ａｍａｘ

分别为加速度区间的上限和下限。
２） 角速度模值检测

在零速区间内，脚部角速度的模值接近于零，采
用角速度模值作为零速检测条件，即

Ｃ２ ＝
１ ｜ ω ｜ ＜ ωｍａｘ

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （２）

式中： ｜ ω ｜ ＝ （ω２
ｘ ＋ ω２

ｙ ＋ ω２
ｚ ） ，ω 为三轴角速度模

值；ωｘ，ωｙ，ωｚ 分别为 ｘ，ｙ，ｚ 轴角速度测量值；ωｍａｘ 为

角速度区间阈值。
３） 加速度方差检测

方差可以衡量变量与其均值之间的偏离程度，
为了提高零速判断的准确性，使用加速度方差判定

方法，在静止状态下，加速度的模值应该为平稳状

态，假设一个时间窗宽度为 ｓ，计算在 ｓ 时间段内加

速度模值的方差，采用加速度模值的方差作为零速

检测的条件，即

Ｃ３ ＝
１ σ２

ａ ＜ σ２
ａｍａｘ

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （３）

式中： σ２
ａ ＝ １

ｓ ∑
ｋ

ｉ ＝ ｋ－ｓ
（ａｂ － 􀭵ａｂ），σ２

ａ 为加速度模值的方

差；σ２
ａｍａｘ 为加速度模值方差的阈值；ａｂ 为三轴加速

度测量值；􀭵ａｂ 为三轴加速度均值。
当 Ｃ１，Ｃ２，Ｃ３ 条件同时满足时，视为零速时

刻，即

Ｃｚｅｒｏ ＝
１ Ｃ１ ＆ Ｃ２ ＆ Ｃ３

０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （４）

３　 自适应粒子滤波器设计

粒子滤波是一种基于蒙特卡洛原理的贝叶斯滤

波［１３］方法，通过对粒子后验概率的求解，得到目标

状态的最优估计值。 基于此方法设计了一种零速区

间内的自适应滤波方法，根据零速区间的运动模型

寻找一组粒子对概率密度函数进行近似。 通过不断

更新的粒子值与权重得到状态向量的最优估计值。
自适应粒子滤波算法流程如下：
Ｓｔｅｐ１　 初始粒子计算。 在初始时刻 ｔ ＝ ０，初始

粒子 ｘ０ ～ ｐ（ｘ０），根据采样分布 ｐ（ｘ０） 对其进行采样

得到初始粒子集｛ｘ（ ｉ）
０ ｝ Ｎ

ｉ ＝ １，取粒子数为 Ｎ ＝ １００，每
个粒子的初始权重为 １ ／ Ｎ。

·８２４·
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Ｓｔｅｐ２　 重要性采样更新粒子和权重。 构造重

要性概率密度函数 ｑ（ｘ（ ｉ）
ｋ ｜ ｙ（ ｉ）

ｋ ），根据公式（５） 计算

每个粒子 ｘ（ ｉ）
ｋ 对应的权重 ｘ（ ｉ）

ｋ 。

ω（ ｉ）
ｋ ∝

ｐ（ｘ（ ｉ）
ｋ ｜ ｙ（ ｉ）

ｋ ）
ｑ（ｘ（ ｉ）

ｋ ｜ ｙ（ ｉ）
ｋ ）

∝ ω（ ｉ）
ｋ－１

ｐ（ｙ（ ｉ）
ｋ ｜ ｘ（ ｉ）

ｋ ）ｐ（ｘ（ ｉ）
ｋ ｜ ｘ（ ｉ）

ｋ－１）
ｑ（ｘ（ ｉ）

ｋ ｜ ｘ（ ｉ）
０：ｋ－１，Ｙｋ）

（５）

式中： ｐ（ｘ（ ｉ）
ｋ ｜ ｙ（ ｉ）

ｋ ） 为后验概率密度函数；ｑ（ｘ（ ｉ）
ｋ ｜

ｙ（ ｉ）
ｋ ） 为重要性概率密度函数；ｐ（ｙ（ ｉ）

ｋ ｜ ｘ（ ｉ）
ｋ ） 为观测

量的似然函数，由量测方程决定；ｐ（ｘ（ ｉ）
ｋ ｜ ｘ（ ｉ）

ｋ－１） 为状

态转移概率，由目标状态模型定义；ｑ（ｘ（ ｉ）
ｋ ｜ ｘ（ ｉ）

０：ｋ－１，
Ｙｋ） 为建议分布函数，满足 ｘ（ ｉ）

ｋ－１ 为粒子 ｋ － １ 时刻的

权重；ｘ（ ｉ）
ｋ 为粒子 ｋ 时刻的权重。

对（５） 式求得的权重进行归一化，得到（６） 式

􀭾ω（ ｉ）
ｋ ＝

ω（ ｉ）
ｋ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ω（ ｉ）

ｋ

（６）

式中： ω（ ｉ）
ｋ 为 ｋ 时刻第 ｉ 个粒子权重；∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ω（ ｉ）

ｋ 为 ｋ 时

刻所有粒子权重和；􀭾ω（ ｉ）
ｋ 为权重归一化后的值。

Ｓｔｅｐ３　 计算滤波值。 根据归一化的粒子集，可
由 ｋ － １ 时刻的状态值得到 ｋ 时刻的值，即最优估

计，状态估计为

ｘ^ｋ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
􀭾ω（ ｉ）

ｋ ｘ（ ｉ）
ｋ （７）

式中， ｘ（ ｉ）
ｋ 为 ｋ 时刻粒子。

Ｓｔｅｐ４　 粒子重采样。 由于粒子在滤波过程中

会出现退化现象，粒子多样性逐渐减少，解决此问题

的方法是对粒子重采样，从粒子集中舍弃权值较小

的粒子，重新抽取权值较大的粒子并复制，建立新的

粒子集。 使粒子集的均值以最大概率（值为 １） 趋向

数学期望。
粒子在迭代过程中权重逐渐增大，使用固定权

重阈值选择粒子会出现以下情况：在权重阈值较小

时，保留的粒子中有权重小的粒子，在权重阈值较大

时，粒子退化速度更快，导致滤波失效。 因此本文采

用自适应阈值法选择新的粒子，其具体步骤如下：
１） 选取自适应阈值 Ｍ。 Ｍ 满足等式（８）

Ｍ ＝ Ｍａ ＋
Ｋｅ

Ｎｅ
·ｔ （８）

式中： Ｍ 的取值范围为［Ｍａ，Ｍｂ］；Ｍｂ 为上限；Ｍａ 是

阈值初值，ｔ 是迭代次数；Ｎｅ 为有效粒子数；Ｋｅ 为比

例系数；阈值 Ｍ 与迭代次数 ｔ 成正比，与有效粒子数

Ｎｅ 成反比；Ｎｅ 满足（９） 式

Ｎｅ ＝
Ｎ

１ ＋ σ２
ωｋ

（９）

　 　 利用有效粒子数 Ｎｅ 来衡量粒子权值的退化程

度，Ｎ为粒子数量，σ２
ωｋ
为粒子权重方差。 Ｎｅ 越大，退

化越严重。 将（９） 式代入（８） 式得到

Ｍ ＝ Ｍａ ＋
Ｋｅ（１ ＋ σ２

ωｋ
）

Ｎ
·ｔ （１０）

　 　 当 Ｍ 达到上限 Ｍｂ 时，Ｍ ＝ Ｍａ。
２） 保留粒子判断。 如果 ｘ（ ｉ）

ｋ ＞ Ｍ，则保留 ｘ（ ｉ）
ｋ ，

否则 ｘ（ ｉ）
ｋ ＝ ｘ（ ｉ）

ｋ－１。
３） 对粒子退化现象做二次判断

Ｈ１ ＝
１，　 Ｍ ≥ Ｍｂ

０，　 Ｍ ＜ Ｍｂ
{ （１１）

Ｈ２ ＝
１，　 ｓｕｍ（ω（ ｉ）

ｋ ＞ Ｋ） ＜ Ｎ ／ ２
０，　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （１２）

　 　 当满足 Ｈ１ ＋ Ｈ２ ＝ １时，返回 Ｓｔｅｐ１对粒子进行重

新采样，重新采样粒子的权重为 １ ／ Ｎ，Ｎ 为粒子数。
新的粒子集 ｘ（ ｉ）

ｋ 作为下一时刻的初始粒子。 否则返

回 Ｓｔｅｐ２ 进行下一次迭代，直至循环结束。
本文结合零速时刻速度和加速度稳定的特点，

对零速区间内速度和位置进行滤波和估计。 行人导

航模型选取当地的地理坐标系（东、北、天坐标系）
为导航坐标系，惯性测量单元所处的坐标系（右、
前、上坐标系）为载体坐标系。 设导航定位系统的

状态变量为

Ｘ ＝ ［Ｖｅ，Ｖｎ，Ｖｕ］ Ｔ （１３）
式中： Ｖｅ 为载体东向的速度分量；Ｖｎ 为载体北向的

速度分量；Ｖｕ 为载体天向的速度分量。
建立系统连续的状态方程

Ｘ̇（ ｔ） ＝ ＡＸ（ ｔ） ＋ Ｗ（ ｔ） （１４）
　 　 设采样时间为 Ｔ ，将连续系统离散化，得到系

统离散的状态方程为

Ｘｋ ＝ Φｋ，ｋ－１Ｘｋ－１ ＋ Ｗｋ （１５）
式中

Ｗｋ ＝ ［Δａｘ，Δａｙ，Δａｚ］ Ｔ （１６）
式中： Ｘｋ 和 Ｘｋ－１ 分别为 ｋ 时刻和 ｋ － １ 时刻状态值；
Ｗｋ 为系统的过程噪声；Φｋ，ｋ－１ 为系统状态转移矩阵；
Δａｘ，Δａｙ，Δａｚ 分别为 ｘ，ｙ，ｚ 轴加速度漂移。

将零速区间解算的速度值作为观测量，建立系

统的观测方程并离散化得到

·９２４·
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Ｚｋ ＝ Ｈ（Ｘｋ） ＋ Ｖｋ （１７）
Ｚｋ ＝ ［Ｖｅ，Ｖｎ，Ｖｕ］ （１８）

Ｖｋ ＝ ［ΔＶｅ，ΔＶｎ，ΔＶｕ］ （１９）
式中： Ｖｅ，Ｖｎ，Ｖｕ 分别为东、北、天方向的速度；Ｈ 为

系统观测矩阵；ΔＶｅ，ΔＶｎ，ΔＶｕ 分别为东、北、天方向

的速度观测噪声。

４　 实验验证

实验装置选用美国应美盛（ Ｉｎｖｅｎｓｅｎｓｅ）公司的

ＭＰＵ９１５０ 模块，该模块为 ９ 轴组合传感器，由 ６ 轴

惯性测量单元（３ 轴加速度计和 ３ 轴陀螺仪）和 ３ 轴

磁强计组成。 实验过程中，将传感器安装在右脚脚

面上，单片机安装在实验人员腰部，实验的硬件模块

及安装方式如图 ２ 所示。

图 ２　 导航系统模块

为了验证本文提出算法的优势及可行性，设置

对比实验进行验证，实验人员穿戴测量模块实验，沿
直线行走共 ３５ ｍ，航向角为 １９０°。 实验沿西向直线

行走约 ３４．４６ ｍ，南向约 ６．０８ ｍ，时间为 １３０ ｓ。 对行

人行走过程中的步态信息进行采集，行人初始位置

定为（０，０，０）ｍ，设定粒子滤波参数，如表 １ 所示。
表 １　 粒子滤波参数设置

参数 数值

陀螺漂移 ／ （°·ｓ－１） ０．０５
加速度漂移 ／ （ｍ·ｓ－２） ０．００８

粒子数目 １００
初始分布方差 ０．０１

过程噪声协方差 ０．０１
量测噪声协方差 ０．０１
重采样比例 Ｋｅ ０．２

重采样阈值初值 Ｍａ ０．１
重采样阈值上限 Ｍｂ ０．５

退化系数 Ｋ ０．５

为了便于自适应粒子滤波性能分析，在相同实

验条件下，分别使用扩展卡尔曼滤波 （ ＥＫＦ） 算

法［１４］、经典粒子滤波 （ ＰＦ） 和自适应粒子滤波

（ＡＰＦ）算法进行零速修正。 ３ 种滤波方法在零速区

间的速度误差和位置误差曲线如图 ３ 和 ４ 所示。

图 ３　 ＥＫＦ、ＰＦ 和 ＡＰＦ 的速度误差曲线

图 ４　 ＥＫＦ、ＰＦ 和 ＡＰＦ 的位置误差曲线

·０３４·
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图 ３ 和表 ２ 所示为 ３ 种方法在零速区间的速度

误差对比，利用均方根误差 ＲＭＳＥ（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ）作为衡量滤波精度的指标。 从图表可以看出，
相比 ＥＫＦ 和 ＰＦ 方法，ＡＰＦ 方法 ＲＭＳＥ 值较小，该方

法减小了噪声干扰，滤波效果较好。
表 ２　 零速区间速度误差对比 ｍ／ ｓ

测试项
ＲＭＳＥ

ＥＫＦ ＰＦ ＡＰＦ

东向速度 ０．１８０ ６ ０．０６５ ９ ０．０３９ ３
北向速度 ０．３４１ ５ ０．０８１ ０ ０．０５８ ９
天向速度 ０．０３３ ６ ０．００８ ４ ０．００８ １

图 ４ 和表 ３ 描述了 ３ 种滤波方法在零速区间内

东、北、天方向的位置误差对比。 从图表可以看出，
ＡＰＦ 方法计算得到的曲线更平滑且更接近于真

实值。
表 ３　 零速区间位置误差对比 ｍ

测试项
ＲＭＳＥ

ＥＫＦ ＰＦ ＡＰＦ

东向位置 ０．１６９ １ ０．０６０ ２ ０．０３６ ８
北向位置 ０．２９７ ８ ０．０７３ ９ ０．０５２ ７
天向位置 ０．０２７ １ ０．００８ １ ０．００７ ２

行人实际行走的东向实际位移为－３４．４６ ｍ，北
向实际位移为－６．０８ ｍ，天向实际位移为 ０ ｍ。 表 ４
所示为轨迹误差对比，从表 ４ 可以看出，本文提出的

ＡＰＦ 方法相比于 ＥＫＦ 方法总体误差减少了 ４０．６％，

相比于 ＰＦ 方法总体误差减少了 １９．４％，由此可见，
相比传统的 ＥＫＦ 和 ＰＦ 方法，ＡＰＦ 方法可以获得更

高的定位精度。
表 ４　 定位滤波效果对比 ｍ

测试项 ＥＫＦ ＰＦ ＡＰＦ

东向位置误差 ６．６５ ４．３１ －０．４９

北向位置误差 ６．８８ ３．００ －０．１０

天向位置误差 ３．７８ ２．３８ ２．３１

图 ５ 所示为二维实验轨迹，由图可以看出 ＡＰＦ
计算的轨迹更接近于真实轨迹，增强了行人导航定

位的可靠性。

图 ５　 二维实验轨迹

为了更好地验证所提出算法的有效性，行人穿

戴导航系统在相同实验条件下分别做 １０ 组实验，表
５ 所示为 ３ 种滤波方法的定位滤波效果对比。 从表

５ 可以看出，即使传感器存在长时间的累积误差，经
过 ＡＰＦ 算法都得到了有效的抑制。 同时定位效果

优于另外 ２ 种算法。

表 ５　 １０ 组实验定位滤波效果对比 ｍ

实验
东向位置误差

ＥＫＦ ＰＦ ＡＰＦ

北向位置误差

ＥＫＦ ＰＦ ＡＰＦ

天向位置误差

ＥＫＦ ＰＦ ＡＰＦ

１ ６．６５ ４．３１ －０．４９ ６．８８ ３．００ －０．１０ ３．２８ ２．３８ ２．３１
２ ５．０７ ３．８７ －０．１３ ７．０２ ３．１５ －０．０２ ２．９８ １．６６ １．３４
３ ５．３２ ３．９５ ０．２５ ６．５０ ２．６２ ０．０５ ３．１３ １．９７ １．５８
４ ６．１２ ４．１５ ０．３１ ６．４４ ２．８７ －０．０６ ３．０２ ２．１０ １．８３
５ ６．８３ ４．２２ －０．５５ ７．０７ ２．６８ －０．０９ ３．３１ ２．２９ ２．０５
６ ５．２８ ４．１０ ０．１６ ７．０９ ３．２４ －０．１９ ３．２７ ２．１５ １．６９
７ ５．１１ ３．５５ －０．０２ ６．１２ ２．８８ ０．０４ ２．５７ ２．０３ １．４４
８ ５．９２ ３．４６ －０．０９ ６．９５ ３．０４ ０．０８ ２．７３ ２．１１ １．９８
９ ６．７１ ４．３９ －０．５１ ６．９０ ２．８６ －０．０５ ３．４０ ２．２４ ２．１０
１０ ６．１０ ４．０１ －０．２４ ６．２７ ３．１９ －０．１４ ３．１４ ２．０７ １．７２

·１３４·
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５　 结　 论

本文在传统 ＺＵＰＴ 算法的基础上，分析并检测

步态过程中的零速状态和运动状态，并对零速状态

进行修正，进而提出一种自适应粒子滤波方法，实验

表明，该方法根据零速区间的变化规律修正了传感

器误差，解决了粒子退化的问题，减少了零速区间的

速度和位置误差。 在 ＩＭＵ 平台验证了该方法的有

效性和可行性，适用于林区消防定位场合，具有应用

价值。
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