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摘要：和积算法结合因子图可以用分布式方式实现协作定位。和积算法是一种信息传递算法，然而

在非线性、非高斯环境下用参数法实现信息传递误差较大，不能满足定位需要，提出一种算法用粒

子形式来实现信息传递。因子图中的信息计算包括求和与求积两个过程。粒子形式的信息传递算法

利用重要性采样得到求和信息，利用吉布斯采样得到求积信息。提出的算法能简化复杂的网络节点

的联合后验概率。与基于参数的信息传递算法相比，粒子形式表示方法提高了在非线性、非高斯环

境下的定位精度。 
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Abstract:Combining the sum-product algorithm with the factor graph can achieve cooperative 

positioning by a distributed manner. The sum-product algorithm is a message passing algorithm. However, 

the parameter method cannot meet the positioning needs because of the large error in the non-linear 

non-Gaussian environment. Therefore, this paper presents an algorithm to achieve message passing in the 

form of particle. The calculation of the message in the factor consists of summation and quadrature 

processes. The proposed method obtains the sum of messages by importance sampling, obtains the 

product of messages using Gibbs sampling. Particle-based information passing algorithm can simplify the 

complex joint posterior probability distribution. Compared with message passing algorithm based on 

parameters, themethod based on particles improves the positioning accuracy in non-linear, non-Gaussian 

environments. 

Keywords:distributed algorithms; factor graph; sum-product algorithm; message passing algorithm; 

particle 
 

引言1 

有效的位置信息对当前和未来的移动终端应
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处理等；王冠(1988-)，男，山西临汾，硕士生，研究

方向为无线定位。 

用是必要的。无线传感网络中节点的位置收集、节

点之间的位置信息交换对节点应用是至关重要的。

传统的定位方法对锚节点具有很高的依赖性，每个

网络节点只能通过相对于锚节点的测量值来估计

自己的位置并且受锚节点数量的限制。协作定位是

一种较新的定位方法[1]，该方法在移动节点之间引

入协作有助于节点估计自己的位置。当移动节点仅

1
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仅根据锚节点无法估计出自己位置时，协作能够使

得移动节点完成定位。 

定位和导航算法的目标就是根据测量值和一

些先验信息来估计自己的位置。文献[2-5]提出一些

关于参数的估计和统计推理方法，其中一些方法可

以被应用到定位中来估计位置参数。众所周知，在

高斯噪声的线性系统下卡尔曼滤波的性能较高[6]。

但是，在实际环境中卡尔曼滤波的条件不能得到满

足。贝叶斯方法求解状态估计问题的方法是通过用

已获得的观测量来建立当前状态的后验概率密度

函数。我们将关于节点位置的后验概率密度函数

( | )p x z 称为位置置信度[7-8](Positional Belief，PB)。

只要我们获得任何一个节点的 PB 分布，就可以通

过求均值或求众数来分别得到一个关于节点位置

的最小均方误差估计和最大后验概率密度估计。实

现协作的方式有 2种：集中式结构和分布式结构[9]。

集中式结构拥有一个集中处理中心根据所有节点

的测量值和先验信息来更新所有节点的联合 PB。

但是由于信息传输的通信负担和高维度的联合 PB

带来的较高计算量使得集中式结构不适用于协作

定位，通常我们采用分布式结构来实现协作。实现

分布式协作定位的一种常用方法是和积算法

(Sum-product Algorithm，SPA)[10-11]，它是基于因子

图(Factor Graph，FG)的。SPA 是一种信息传递算

法(Message Passing Algorithm，MPA)，被广泛应用

到无线传感网络中的参数估计问题。粒子滤波是解

决非线性、非高斯问题的一种有效方法，它是一种

基于蒙特卡洛的方法，用随机采样得到的样本和与

每个样本点所对应的权值来表示节点 PB。然而，

传统粒子滤波在建立采样样本、更新采样样本时都

是仅仅基于系统模型和一些先验信息的，而没有在

邻节点之间进行协作。文献[12]提出的信息传递算

法是基于参数的，称为(Parameter-based MPA，

PA-MPA)。PA-MPA 将 FG 中任何节点信息都用一

个高斯分布的均值与方差来表示，被简化为参数传

递。PA-MPA 的计算复杂度低，不需要对节点信息

做任何处理，但是在非线性、非高斯环境中

PA-MPA 的定位误差较大。本文提出一种粒子形式

的信息传递算法(Particle -based MPA，P-MPA)。

P-MPA 利用粒子的形式来表示每个节点在每个时

刻的信息，并且运用 SPA 进行信息更新。因子图

中各个顶点信息的计算包括两个过程：求和与求积

过程也可称作预测和修正过程。文献[13-15]中的信

息传递算法在预测阶段根据上一时刻信息的粒子

形式计算当前时刻的信息，然后构造重要性函数对

当前时刻的信息进行采样，得到当前时刻信息的粒

子形式。P-MPA 在预测阶段直接运用系统模型进

行重要性采样得到预测信息粒子形式，在修正阶段

对来自所有测量值的信息积进行吉布斯采样得到

该时刻节点估计信息的粒子形式。吉布斯采样能够

避免对复杂的信息积进行采样的操作。与粒子滤波

相比 P-MPA 算法在修正阶段不仅能够利用来自邻

居未知节点(邻节点中的未知节点)的信息还能够

利用邻居锚节点(邻节点中的锚节点)的信息。在锚

节点分布不足或者用户节点接受范围较小的场景

中，例如矿井和偏僻的野外，传统定位算法包括全

球定位系统(Global Positioning System，GPS)和信

标定位将会由于接受不到足够的测量信号而不能

完成定位。信标定位指用陆地通信基站实现定位的

方法。P-MPA 算法用粒子形式实现了协作定位，

可以在用户之间实现信息共享，提高了定位成功率

与定位精度。 

1  因子图与信息传递算法 

由于本文算法是基于因子图 FG 来实现的，因

此我们首先介绍因子图的作用，然后介绍如何根据

信息表达式得到因子图，最后介绍利用和积算法计

算因子图中各顶点的信息。 

1.1 因子图 

因子图能够用图解模型来代表变量之间的关

系，将一个复杂的网络结构模型化。更重要的是由

于网络节点的联合 PB 比较复杂，因子图结合 SPA

算法可以将网络节点的联合 PB 进行边缘化，从而

2
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将复杂的实际问题简单化。假设某个网络的联合概

率密度函数 PB 可以被因式分解，结合网络 FG 中

节点之间的独立关系，能够实现每个网络节点独自

更新自身的 PB。设某网络中节点的联合 PB 可以

被分解为 M 项，则式(1)可表示为： 

 

|
1

1 1 2 1 4 2 3 4 5

( | ) ( )

( ) ( , ) ( , ) ( , ) ,

M

x z k k
k

A B C D E

p x z f x

f x f x x f x x f x x f x x


 

(1)

 

我们需要用 FG 的形式来表示因式分解，根据

因式分解结果来得到 FG 的步骤如下： 

(1)每一个因子对应一个顶点，fk(·)代表因子信

息，在因子图中我们用正方形表示； 

(2)每一个变量对应一个顶点，xk 代表变量信

息，在因子图中我们用圆形表示； 

(3)每条边用来连接有对应关系的变量顶点和

因子顶点。 

利用以上三个原则我们得到包含 5 个变量顶

点和 5 个因子顶点的因子图，见图 1。 

 

图 1  节点因子图 
Fig. 1  Node factor graph 

1.2 利用和积算法实现信息传递 

SPA 是一种解决在分布式结构中信息传递的

有效方法，用来计算因子图中各个顶点的信息。

SPA 计算因子图中各个顶点信息时，传递的信息将

被分为两类：因子顶点到变量的信息 ( )f x   、变

量到因子顶点的信息 ( )x f   。 

我们首先计算因子到变量顶点的信息。如图 2

所示，假设因子图包含一个因子 f 和 M+1 个变量

1 2{ , , , ,Mx x x 1}Mx  。我们将变量 1 2{ , , , }Mx x x 当

作因子 f 的输入变量，因子 f 到变量 1Mx  的信息

表示为
1 1( )

Mf x Mx
  。 

 

图 2  因子到变量的因子图 
Fig. 2  Factor graph of factor to variable 

根据因子图 2 建立因子到变量的信息传递方

程为： 

1 1

1 1 1 1 1

( )

( ... , ) ( )... ( ) ...

Mf x M

M M M M M

x

f x x x g x g x dx dx


 





 (2)
 

式中： ( )ig x 表示每个变量对因子 f 的输入信息。 

假设某一个因子图包含一个变量x和L+1个因

子 1 2 1, , ,L Lf f f f  ，所有因子都与变量相连接，因

子与因子之间没有连接，如图 3 所示。 

 

图 3  变量到因子的因子图 
Fig. 3  Factor graph of variable to factor 

我们将因子 1 2{ , , }Lf f f 当作变量的输入因

子，变量 x 到因子 fL+1 的信息表示为
1
( )

Lx f x
 。

根据因子图建立变量到因子的信息传递方程为： 

1
1

( ) ( )
L

L

x f l
l

x h x





                  

(3) 

式中：hl 表示每个因子对变量的输入信息。 

1.3 网络节点的信息分解及传递 

在一个协作网络中我们需要建立整个协作网

络的 FG，并且求出每个顶点的信息，进而得到每

个网络节点的 PB。结合协作定位网络的特点，网

3
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络 FG 中与变量 xi 相关联的因子分为 2 类：预测因

子和修正因子。其中修正因子又分为 2 类：与自身

测量值相关的信息 ,i selfz 和与邻节点相关的信息

i jz  (j 属于 i 节点的一个邻节点)。而与每个因子相

关联的变量只有两个： ( )t
ix 和 ( 1)t

ix  。如图 4 所示，

根据以上信息可以建立协作网络节点的 FG。 

 

图 4  协作网络节点因子图 
Fig. 4  Node factor graph of cooperative network 

接下来我们需要求出协作定位网络中每个顶

点在每个时刻的信息。假设观测序列和估计参数序

列 分 别 为 ： (1: ) (1) (2) ( )[ , ,..., ]t tz z zZ 、

(1: ) (1)[ ,...,t xX ( ) ]tx ，并且观测序列和估计参数序

列都具有马尔可夫性。根据贝叶斯定理，每个节点

PB 更新可被分为 2 步： 

(1) 预测 
( ) (1: 1)

( ) ( 1) ( 1) (1: 1) ( 1)

( | )

( | ) ( | )

t t

t t t t t

p x

p x x p x dx



   




Z

Z
        

(4)
 

(2) 修正 
( ) (1: ) ( ) ( 1) (1: ) ( 1)

( ) ( ) ( ) (1: 1)

( | ) ( , | )

( | ) ( | )

t t t t t t

t t t t

p x p x x dx

p z x p x

 



 Z Z

Z  (5)

 

根据各个节点状态量的马尔可夫性可以得到

一个序列的后验概率密度为： 
(0: ) (1: )

(0) ( ) ( 1) ( ) ( )

1

( | )

( ) ( | ) ( | )

T T

T
t t t t

t

p

p x p x x p z x







X Z

        (6)
 

根据网络节点不同类型测量值之间的独立性

和序列的马尔可夫性得到： 

( ) ( ) ( ) ( 1) ( ) ( ) ( )

1 1

( | ) ( | , ) ( | )
T T

t t t t t t t
self rel

t t

p z x p z x x p z x

 

  (7) 

结合式(6)~(7)，可得： 
(0: ) (1: ) (0)

( ) ( 1) ( ) ( 1) ( ) ( ) ( )

1

( | ) ( )

( | ) ( | , ) ( | )

T T

T
t t t t t t t

self rel
t

p p x

p x x p z x x p z x 



 



X Z

(8)
 

至此网络中任何一个节点的信息表达式可以

被因式分解为式(8)，结合网络因子图 4 可以取预

测因子 ( ) ( ) ( 1) ( ) ( 1)( , ) ( | )t t t t t
i i i i ih x x p x x  。图 4 网络中

有 3 个节点，我们以节点 2 为研究对象，建立节点

2 的 2 个信息方程： 

(1) 因子到变量的信息方程： 

(0) (1)
2 2

(0)0
2 2

(1)
2

(0) (0) (1) (0) (0)
2 2 2 2 2

(1) (0) (0) (0)
2 2 2 2

( )

( , ) ( )

( | ) ( )

h x

f x

x

h x x x dx

p x x p x dx












      

(9)

 

式中： (0)
2( )p x 为节点 2 的先验信息。 

(2) 变量到因子的信息方程： 

(1) (1 2)
2 2

(0) (1)
2 2 ( )

2

(0) (1)
2 2

(1)
2

(1) 1 (1)
2, 2 22 2

(1) 1 (1) (1)
2, 2 1 2 3 22 2 2

( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

t

x f

self jh x
j s

selfh x

x

x x x

x x z x z x



  

 










 





(10)

 

式中： ( )t
ij S 表示 i 节点的邻节点集合。式(9)和

式(10)分别称为预测和修正。 

2  信息传递的实现 

由于 SPA 算法只是提供了一种因子图中的信

息传递的方法，并没有提供实现方法。因此，本节

首先设定一个运动的目标，并给出了目标的运动模

型与观测模型；然后给出了基于参数的信息传递算

法，并分析了它的不足；最后给出了粒子形式信息

传递算法。 

2.1 系统模型与问题描述 

将一个连续运动的物体作为研究目标，假设状

态量为四维，用 [    ]T
k k k k kx x y y  X 来表示目标在 k

时刻的状态，其中位置信息为 [ ]T
k k kp x y ，速

4
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度信息为 [ ]T
k k kv x y   。假定目标做匀速直线运

动，此外目标在运动过程中受到一个随机扰动

( )U k ，称为过程噪声，其方差 Q 越大，目标运动

轨迹越曲折。系统状态方程为： 

1 2 1( )k k k  X FX GU                 (11) 
2

2

01 0 0 2
00 1 0 0

,
0 0 1 0 2

0 0 0 1 0

T T

T
F G

T T

T

  
  
   
  
  
    

 

观测方程为： 
( ) ( )kk v kz = HX                     (12) 

1 0 0 0

0 0 1 0
H

 
  
 

 

式中：v(k)为测量噪声。 

2.2 基于参数的信息传递 

2.2.1 因子到变量顶点的信息传递 

假设两个连续的随机变量 x 和 y，y 的边缘概

率密度函数可以通过对 x和 y的联合概率密度函数

( , )f x y 对 x 进行边缘积分求得。假设 x 和 y 都服从

高斯分布，根据文献[16]可以得到信息方程： 

2 2
2 1

2 2
1 2

( ; , ) ( ; , )

( ; , )

y x x m dx

y m

  

  









  

         
(13)

 

从式(9)可得因子到变量顶点的信息实际为预测操

作，当前时刻状态值与下一时刻的预测值有一个定

量关系。假设某个顶点的输入信息服从高斯分布

(0) (0) (0)ˆ ˆ( ; , )i i ix x  ，其中 (0)ˆix 、 (0)ˆi 分别为节点 i

在 0 时刻估计值的均值和方差。则 0 时刻因子到变

量顶点的信息可以表示为： 

(1) (0) (1) (0) (0) (0) (0)

(1) (0) (0) (1)

ˆ ˆ( , , ) ( , , )

ˆ ˆ( ; , )

i i i i i i i

i i i i

x x x x dx

x x

  

  









 



 

 (14)

 

式中： (1)
i 为 i 节点从 0 时刻到 1 时刻的预测值方

差， (0)
ix 表示节点 i 在 1 时刻的预测值， 为预

测因子，与系统模型式(11)中的 F 矩阵有关。 

2.2.2 变量到因子顶点的信息传递 

根据式(10)可得变量到因子顶点信息为多个

输入信息乘积的形式。假设每个输入信息服从高斯

分布 ( ; , )x m  ，则 K 个高斯分布的积为[17]： 

2 2

1

ˆ ˆ( ; , ) ( ; , )
K

i i i
i

x m x m 


           (15) 

式中：输出信息均值和方差的计算方法根据 K 不同

而不同。在 K=2 情况下，均值与方差计算式为： 
2 2 2 2

22 1 1 2 1 2
2 2 2 2
1 2 1 2

ˆ ˆ,
m m

m
   

   
   

 
 

      (16) 

根据以上 2 类信息的计算可得：基于参数的信

息传递算法将每个顶点在任何时刻的信息都假设

为高斯分布；在计算每个时刻每个节点的信息时只

需计算高斯分布的均值和方差，因此基于参数的信

息传递算法也称为参数传递算法。 

2.3 基于粒子的信息传递 

2.3.1 因子到变量顶点的信息传递 

我们用蒙特卡洛方法来估计网络FG中每个顶

点的信息。在协作定位网络中如图 4 所示，因子到

变量顶点的信息对应由 t–1 时刻到 t 时刻的预测。

结合图 4，协作定位网络 FG 在计算因子顶点到变

量顶点的信息时，因子顶点的输入信息只有一个。

将输入信息 PB用N个独立同分布的样本和权值来

表示 ( 1) { , ;1 }t
i ix x i N  ≤ ≤ ，我们要用输入信息

的粒子形式结合因子信息来得到输出信息的粒子

形式。根据式(9)可知因子顶点到变量顶点的信息

可以表示为一个积分形式： 
( )

( 1) ( ) ( 1) ( 1)

( )

( ) ( , )

t
f x

t t t t
f x

x

x h x x dx







  




         (17)
 

式中： ( 1)( )t
f x x 
 作为 ( 1)tx  的分布函数。我们使

用蒙特卡洛理论对式(17)表示的积分形式进行估

计。式(17)的积分形式可以看作是 ( 1)( )th x  的期望，

并且该期望可以用服从分布 ( 1)( )t
f x x 
 的 N 个独

立同分布样本表示。因此，预测信息可表示为： 

( ) ( ) ( 1)

1

( 1) ( 1)

1
( ) ( , )

( )

N
t t t

f x i
i

t t
i f x

x h x x
N

x x










 








         

(18)
 

在得到预测信息 ( )( )t
f x x  后，我们需要建立
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该 信 息 的 粒 子 形 式 。 取 预 测 因 子

( ) ( 1)( , )t th x x   ( ) ( 1)( | )t tp x x  ，因此在对预测信息进

行采样的过程相当于对输入信息 ( 1)( )t
f x x 
 进行

重 要 性 采 样 [18] ， 并 且 重 要 性 密 度 函 数 为

( ) ( 1)( | )t tp x x  。具体过程可表示为一个重要性采样

过程。采样过程的输入输出形式分别为：
( 1)( )

f x

tx 


、

( )( )
f x

tx  ；在得到输入信息后将其表

示为粒子形式
( 1) ( 1 )

1
{ , }t t N

i i i
x  

 并进行时间更新，在

时间更新时粒子服从分布：
( ) ( 1)( )( | )t
i

tt
ix p x x  ；

在时间更新之后需要计算每个粒子的权值
( ) ( ) ( )( | )t

i

t t
ip z x  ， 并 进 行 归 一 化 处 理

( ) ( ) ( )

1

Nt t t
i i ii

  


  ，至此就完成了重要性采样过程。 

2.3.2 变量到因子顶点的信息传递 

协作定位网络中变量到因子顶点的信息传递

相当于目标节点与邻节点之间的协作。其中变量点

xi 的输入因子包括来自邻节点的测量值 ,i relz 和目

标节点该时刻相对于上时刻的位置测量值 ,i selfz 。

假设每个目标节点在修正过程中修正因子数为 L，

并且每个输入因子都可以被表示为粒子形式

( ) { , },1i i
l l lh x x i N ≤ ≤ 。根据信息转移方程(10)

可得由变量顶点到因子顶点的信息传递方程为： 

1
1 1

( )
L

L N
i i

x f l l
l i

x x 


 

                 (19) 

其中，式(19)为 L 个高斯混合积，对该展开式进行

采样，建立它的粒子形式需要 NL 步操作，该方法

是不切实际的。因此，我们使用吉布斯采样从该混

合积中来获得输出信息的渐进无偏样本。我们将 L

个输入信息表示为高斯分布形式，均值为 i
lx ，权

值为 i
l ，为了简化问题我们取所有的方差为同一

个值 1 6N 。因此式(19)可以重写为： 

1
1 1

( ) ( ; , )
L

L N
i i i

x f l l l
l i

x x x  


 

          (20) 

根据文献[19]，L 个高斯混合积仍然为高斯分布： 

1

( ; , ) ( ; , )
L

i i
i

x x   


             (21) 

1

( ; , )

( ; , )

L

i i
i

x

x

 


 




                   (22) 

式中： 1 1 1 1
1 1

,
L L

i i ii i
        

 
   。 

在吉布斯采样[20]过程中，将 L 个高斯分布

( ; , )( 1 )i ix i L    的粒子形式作为输入信息。

1{ }L
j jl  表示 L 个高斯分布中第 j 个，并且

{1,2, , },jl N  1, ,j L  ，表示 j 高斯分布中的某

个粒子。在每次迭代过程中我们使 L–1 个高斯分布

中的元素{ }k k jl  是固定的，第 L 个粒子 lj 根据权值

大小来选择。根据式(21)~(22)求出选中的 L 个高斯

元 素 的 平 均 均 值
( )i 、 方 差

( )i 和 权 值 
( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

( ; , ) ( ; , )

( ; , )

i i
j ji i

j i i

x x

x

   
 

 


  


，根据更新后的 

权值 ( )i 来重新选择下一步迭代中 L 个粒子。相同

的操作进行  次迭代即可得到采样粒子的分布

( ; , )
i

x x    。  

3  仿真结果 

我们将一个连续运动的物体作为研究目标，目

标按照式(11)的方程在二维平面内运动，观测量按

照式(12)的观测模型来获得。假设所有算法在初始

时刻的估计值都与真实值相同，设定目标运动的初

始状态为 0 [ 100, 2, 200, 20]TX   。根据系统模型

可知，目标做变加速曲线运动，过程噪声方差 Q

反映的是加速度的波动程度，过程噪声方差越大运

动轨迹越曲折。仿真范围为一个二维平面，并且仿

真环境大小不是固定不变的，而是根据目标在每次

仿真过程中在 x轴和 y轴方向上运动的最大位移而

定。仿真工具为 MATLAB-7.11.0(R2010b)。P-MPA

算法能够提高定位精度的关键原因是在求变量顶

点到因子顶点的信息时不但利用目标节点与上一

时刻状态的相对测量值还利用了邻节点的协作信

息来修正预测值。因此必须保证在每个时刻目标附

近都有一定数量的邻节点供目标节点协作、参考。

为了保证每个时刻目标附近都有足够的邻节点，我

们让 100 个邻节点均匀分布在目标节点运动范围

6
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内。考虑到协作定位的实际应用场景中不可能有无

限多的邻节点来供目标节点进行协作。因此，本文

算法利用节点的通信范围 R0 来限制邻节点数量。

本文中所有信息传递算法都取 R0 为 100 来进行修

正操作。 

由于 Kalman 滤波在线性高斯环境中对目标进

行连续定位时表现出了较好的性能，而且 Kalman

滤波实现简单，因此本文将同样实现简单的基于参

数的信息传递算法与 Kalman 进行对比。首先对比

Kalman 滤波与 PA-MPA 算法的定位性能。在对两

种算法进行对比仿真时，取过程噪声方差为 4、观

测噪声方差为 100。目标运动过程中设定的过程噪

声较小，因此目标的运动轨迹比较平滑。图 5 为用

Kalman 滤波与 PA-MPA 算法的定位结果，反映了

目标实际运动轨迹与估计轨迹的偏离程度。 

 

图 5  卡尔曼和 PA-MPA 算法的定位结果 
Fig. 5  The positioning results of Calman and PA-MPA 

algorithm 

可以看出，Kalman 滤波算法定位误差要远小

于基于参数的信息传递算法。Kalman 滤波算法估

计点形成的轨迹分布在真实轨迹的两侧，而

PA-MPA 算法估计点形成的轨迹只分布在真实轨

迹的一侧。此外，由于观测系统中不包括测量速度、

加速度的惯性导航设备，因此观测量无法获得速度

值。PA-MPA 算法中，目标在与邻节点进行协作阶

段只能根据上一时刻的信息和当前邻节点的位置

信息修正自身位置信息，而无法对速度参量进行修

正。在仿真的整个过程中 PA-MPA 算法的速度值都

是恒定不变的，都采用初始值。PA-MPA 算法的定

位误差随时间有一个增大的趋势，如果定位过程持

续时间较长误差累计会更加明显。在复杂度方面，

Kalman 滤波中涉及对矩阵求积、求逆运算，而

PA-MPA 算法在每个时刻计算信息时只计算均值

和方差两个参数，Kalman滤波的计算量比 PA-MPA

算法要大。 

接下来我们对比粒子滤波与本文算法的定位

性能。在对比这两个算法过程中，我们采用的仿真

环境不变。取过程噪声方差为 10，观测噪声方差

仍然为 100。在粒子滤波和 P-MPA 算法中每个时刻

采样粒子数取为 1 000。图 6 为用粒子滤波和本文提

出的 P-MPA 算法所估计出来的目标运动轨迹。 

 

图 6  P-MPA 和粒子滤波算法的定位结果 
Fig. 6  The positioning results of P-MPA and particle filter 

algorithm 

由于本文算法利用粒子的形式实现了信息传

递，克服了基于参数的信息传递算法在非线性、非

高斯环境中误差大的缺点。P-MPA 算法在粒子滤

波的基础上运用吉布斯采样进行修正，在修正阶段

P-MPA 算法的修正信息来源于邻节点。P-MPA 算

法在修正阶段参考的邻节点不仅包括邻居未知节

点还包括邻居锚节点。而 PF 算法在每个时刻根据

系统模型利用上一时刻的采样粒子来进行预测采

样，在修正阶段利用观测模型得到的观测值进行重

采样，然后求所有采样粒子的加权平均值来得到当

前状态的估计值，而不参考与邻节点的实际测量

7
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值。可以看出 P-MPA 算法的定位精度要高于粒子

滤波算法，并且两种算法的定位误差分布都比较集

中，没有随时间而增加。 

最后，图 7 为 4 种不同定位算法的误差累计分

布函数(Cumulative Distribution Function，CDF)图。

该过程的仿真环境不变，取所有算法的过程噪声方

差为 10，观测噪声方差为 100。可以看出在 4 种算

法中本文算法的定位精度最高，PA-MPA 的定位精

度最低。 

 

图 7  误差累计分布函数 
Fig. 7  Accumulative distribution function of error 

4  结论 

本文将基于因子图的信息传递算法用粒子形

式来实现。结合协作定位网络因子图的特点，求因

子顶点到变量顶点信息时直接利用系统模型进行

重要性采样；在求变量到因子信息时采用吉布斯采

样。仿真结果表明，粒子形式的信息传递算法的定

位精度明显高于基于参数的信息传递算法。此外，

我们还与传统的卡尔曼滤波算法和粒子滤波算法

做了对比，结果表明本文算法在精度方面是最优

的。本文算法在协作阶段选择的是固定通信范围内

的邻节点。然而，采用固定通信范围有可能导致由

于节点密度小使得参与协作的邻节点数量较少和

由于邻节点密度大使得参与协作的邻节点数量过

大。因此，邻节点选择策略有可能成为我们下一步

的研究方向。 
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