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　　摘　要：　随着物联网和体域网的飞速发展，人体运动追踪技术在医疗、安防等领域得到了广泛应用．针对传统惯性
人体运动追踪系统存在累积误差和漂移的问题，本文提出了一种基于ＩＭＵ／ＴＯＡ融合的人体运动追踪方法．通过对融合
系统克拉美罗界（ＣｒａｍｅｒＲａｏＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄ，ＣＲＬＢ）的推导，从理论上证明了ＩＭＵ／ＴＯＡ融合方法的有效性．实验结果可以
看出，本文提出的基于ＩＭＵ／ＴＯＡ融合的人体运动追踪方法，在空间性能和时间性能两个方面都有较大的提升．
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１　引言

　　人体运动追踪（ＨｕｍａｎＭｏｔｉｏｎＴｒａｃｋｉｎｇ，ＨＭＴ）［１］可
以定义为通过定量或定性方法获取运动信息，捕获和

理解人体运动的问题．随着物联网（ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ，
ＩｏＴｓ）［１～３］及体域网（ＢｏｄｙＡｒｅａＮｅｔｗｏｒｋ，ＢＡＮ）应用的蓬
勃发展，ＨＭＴ的发展速度也不断提高，在临床、军事和
安全应用等领域有重要应用．

ＨＭＴ系统主要分为机器视觉和可穿戴传感器两种
实现方式［４～７］．已有的研究成果主要集中在基于机器视
觉的人体运动追踪技术上．机器视觉是指用摄影机和
计算机代替人眼对目标进行识别、跟踪和测量，并进一

步做图像处理．基于机器视觉的人体运动追踪系统需
要在监测环境中部署摄像头，且对拍摄角度、光线等都

要较高的要求，比较适合在小范围的监控范围内应用．
相比之下，可穿戴人体运动追踪系统则具有无需部署

基础设施、受环境干扰小等优点［８，９］，更适合用于大范

围、动态环境中，因此比基于机器视觉的人体运动追踪

技术具有更广泛的应用场景．
从本质上来说，人体运动追踪可以定位为一个局

域多目标实时高精度三维定位问题．目前，基于超宽带
的到达时间（ＴｉｍｅＯｆＡｒｒｉｖａｌ，ＴＯＡ）测距技术是最为常
用高精度局域定位技术，其测量精度可以达到厘米级

且不存在累计误差问题［１０，１１］．ＴＯＡ射频芯片体积小，也
适合用于集成在可穿戴设备中．因此，本文将ＴＯＡ定位
技术引入到可穿戴人体运动追踪系统中．

因此，虽然针对局域高精度定位应用，ＴＯＡ与 ＩＭＵ
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融合定位已经有了一些初步研究成果［１０］，但是针对融合

系统的性能评估手段据作者所知鲜有出现．本文针对开
展基于ＩＭＵ／ＴＯＡ融合的人体运动追踪系统性能评估手
段的研究，为系统的验证与算法设计提供理论基础．

２　问题定义

２．１　模型描述
通常来讲，一个３Ｄ的人体运动被认为是一系列关

节和肢体运动的集合．整个人体可以被认为是由若干
肢体和关节构成的统一整体，这就使得运动的描述不

是各个部位的独立运动，而是相互联动的．因此，为了更
为精确的描述人体运动，将人体结构划分为五个部分

（即左上肢、右上肢、躯干、左下肢和右下肢）并用点和

线来表征人体，如图１所示．

　　整个人体被描述为一个铰链结构，包括１５个关节和
１４个肢体．如文献［７，１１］等所述，为了准确描述上述复
杂人体结构的运动情况，ＤｅｎａｖｉｔＨａｒｔｅｎｂｅ（ＤＨ）方程通
常被用来实现人体运动的动力学特征和测量参量的映射

关系．如图１所示，测量参量包括关节与关节之间、关节
与肢体之间的距离关系，以及肢体之间的相对角度信息．
２．２　误差来源

如上所述，系统测量参量来源于 ＩＭＵ和 ＴＯＡ测量
值［１１，１２］，其测量误差来源可以分为距离测量误差和角

度测量误差两个方面．其中，目标节点 ｔ时刻的距离测
量参量ｄ’ｔ定义为：

ｄ＇ｔ＝ｄｔ＋ｎｄ，ｎｄ～Ｎ（０，σ
２
ｄ） （１）

其中，ｄｔ为距离参量的真实值，ｎｄ为服从方差为 σ
２
ｄ的高

斯分的布的测量噪声．我们引入向量 ｄ’ｔ＝［ｄ
’

１，ｄ
’

２，…，

ｄ’ｍ＋ｎ－１］
Ｔ来表示距离测量情况，即追踪目标节点与其他

参考节点和目标节点间的距离信息．
由ＩＭＵ获取的水平方向航向角α定义为：

α＇ｔ＝αｔ＋ｕｔ，ｕｔ～Ｎ（０，ε
２
ｔ） （２）

其中，αｔ为水平航向角的真实值，噪声ｕｔ是方差为ε
２
ｔ的

零均值高斯随机变量．航向角为瞬时测量参量，可能由

ＩＭＵ的特性引入累积误差，即 α’ｔ是时间相关变量．我们
引入向量α’ｔ＝［α１，α２，…，αＮａ］

Ｔ来表示角度测量情况，即

追踪目标节点与其历史Ｎａ时刻的角度累积信息．
垂直方向的俯仰角β定义为：

β＇ｔ＝βｔ＋ｖｔ，ｖｔ～Ｎ（０，ξ
２
ｔ） （３）

其中，βｋ为俯仰角的真实值，噪声ｖｔ是方差为ξ
２
ｔ的零均

值高斯随机变量．同上，即β’ｔ是时间相关变量．我们引入
角度测量向量βｔ＝［β１，β２，…，βＮｍ］

Ｔ来表示角度测量情

况，即追踪目标节点与其历史Ｎｍ时刻的角度累积信息．
２．３　模型表示

在持续的人体运动追踪过程中，有些肢体部位的

运动是保持相对静止的（如躯干部位），则相应部位穿

戴的节点可以认为是位置相对静止的参考节点（ａｎ
ｃｈｏｒ），其集合定义为：Ｐａ＝｛１，２，…，ｍ｝．其中，第 ｋ个
参考基站的坐标表示为 ａｋ＝［ａｋｘａｋｙ］

Ｔ．我们定义追踪
过程目标节点（ｔａｒｇｅｔｎｏｄｅｓ）集合为：Ｐｘ＝｛１，２，…，ｎ｝，
其中，第ｉ个目标节点表示为：ｐｉ＝［ｘｉｙｉ］

Ｔ，ｘｉ和 ｙｉ分别
为目标ｐｉ的横纵坐标．

依据Ｂａｙｅｓｉａｎ准则［７，１１］，在时刻 ｔ，目标 ｉ的的状态
估计量与测量参量θｉ之间的关系可以表示为：

ｘｔ＝ｆｔ（ｘｔ－１）＋ｑｔ （４）
其中，式（４）为预测方程，ｆｔ为转移方程，ｑｔ为预测噪声，
服从协方差为Ｑｔ的标准正态分布，即Ｎ（０，Ｑｔ）．

为了更一般的描述人体运动过程中测量参量，我

们定义系统的测量参量为：

ｚｔ＝ｈｔ（ｄ（ｘｔ，ｋ），ｊ）＋ｒｔ （５）
其中，测量向量ｚｔ包含两部分内容，即ＴＯＡ测量参量（距
离）和ＩＭＵ测量参量（加速度、角速度等）．ｈｔ（·）为非线
性观测方程，与目标ｘｔ的真实测量值相关，其参数包括ｔ
时刻目标节点的距离相关测量参量ｄ（ｘｔ，ｋ），角度相关测
量参量φ．ｒｔ为测量噪声．ｋ＝［ｋ１，…，ｋｊ，…，ｋｍ＋ｎ－１］为距离
测量相关指示（如视距／非视距指示、基站位置准确度指
示等），ｍ＋ｎ－１指示除自身外其他的参考基站和目标节
点总数；φ＝［φ１，…，φｓ］为测量过程角度信息参量，数目
为ｓ．ｋ和等参φ量属于辅助参量，在测量过程中不是必
须实时计算，但是他们可以用来提高目标位置的估计精

度，这在后续的仿真实验中可以得到验证．

３　ＩＭＵ／ＴＯＡ融合运动追踪方法
　　在上述分析中，我们综合考量了人体运动追踪过
程中的精度影响因素．考虑到追踪过程的序列化特征，
我们引入变量θ，即

θ＝ ｐＴｔ ｐＴｔ－１ ｋＴ φ[ ]Ｔ Ｔ
（６）

其中，ｐＴｔ为当前时刻目标位置向量，ｐ
Ｔ
ｔ－１为历史上一时

刻目标位置信息［１３，１４］．

９４７１
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ＣＲＬＢ［７］为费舍尔信息矩阵（ＦｉｓｈｅｒＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＭａ
ｔｒｉｘ，ＦＩＭ）的逆，定义了无偏估计量的观测方差的理论
下限［７，１５］．假设ｐ（θ，ｚｔ）表示观测向量 θ和 ｚｔ的联合概
率密度函数，则 ＦＩＭ可以表示为其对数似然函数梯度
的方差，即

Ｊ（θ）＝Ｅ［Δθθｌｎｐ（θ，ｚｔ）］ （７）

其中，Ｅ［·］表示参量的期望．θ＝

θ１
，…，


θ[ ]
Ｎ
，Δβα＝

β
Ｔ
α．则，ＣＲＬＢ可以表示为ＦＩＭ的逆，即

Ｃｏｖθ（珘θ）｛Ｊ（θ）｝
－１ （８）

其中，Ａ≥Ｂ表示Ａ－Ｂ为非负定的．
根据Ｂａｙｅｓｉａｎ准则，ｐ（θ，ｚｔ）＝ｐ（ｚｔ｜θ）ｐ（θ），则

Ｊ（θ）可以分解为两部分，即
Ｊ（θ）＝ＪＤ（θ）＋ＪＰ（θ） （９）

其中，ＪＤ为测量参量获得的信息矩阵，ＪＰ为先验信息获
得的信息矩阵．
３．１　测量参量信息矩阵

由测量方程我们有ｈｔ（ｄ（ｘｔ，ｋ），φ），则有 ＦＩＭ链式
法则［１５］，ＪＤ可以表示为：

ＪＤ（θ）＝Ｈ·Ｊｈ·Ｈ
Ｔ （１０）

其中，Ｈ＝［θｈ］，Ｊｈ为ｈ的ＦＩＭ矩阵，即
Ｊｈ＝Ｅ［ｈｌｎｐ（ｚｔ｜θ）［ｈｌｎｐ（ｚｔ｜θ）］

Ｔ］ （１１）
其中，矩阵Ｈ可以分解为：

Ｈ＝［Ｈｔ Ｈｔ－１ Ｋ Φ］Ｔ （１２）
其中，Ｈｔ＝［（ｐｔｈ］，Ｈｔ－１＝［ｐｔ－１ｈ］，Ｋ＝［ｋｈ］，Φ＝
［φｈ］．由于距离参量为瞬时测量参量，不具有误差累
积问题，所以 ｄ与先验信息 ｐｔ－１无关，即 Ｈｔ－１＝０．Ｊｈ可
以用下述对角矩阵表示：

Ｊｈ＝Λ＝ｄｉａｇ（λ１，…，λｊ，…，λＮ） （１３）
其中，λｊ代表第ｊ组测量值．则，ＪＤ可以表示为（４＋ｍ＋ｎ
＋ｓ）×（４＋ｍ＋ｎ＋ｓ）的矩阵：

ＪＤ＝Ｈ·Λ·Ｈ
Ｔ＝

Ｄ１１ ０ Ｄ１３ Ｄ１４
０ ０ ０ ０
ＤＴ１３ ０ Ｄ３３ Ｄ３４
ＤＴ１４ ０ ＤＴ３４ Ｄ











４４

（１４）

３．２　状态参量信息矩阵
由Ｂａｙｅｓｉａｎ全概率公式可知，对变量 θ，概率 ｐ（θ）

＝ｐ（ｐｔ｜ｐｔ－１）ｐ（ｋ）ｐ（φ），则对数函数可以表示为：
ｌｎｐ（θ）＝［ｌｎｐ（ｐｔ｜ｐｔ－１）］＋ｌｎｐ（ｋ）＋ｌｎｐ（φ）（１５）

其中，ｐ（ｋ）和ｐ（φ）为相对ｐｔ和 ｐｔ－１的独立先验信息．我
们将参量θ分成两个子向量，即状态向量［ｐｔ　ｐｔ－１］

Ｔ和

测量参量向量［ｋ　φ］Ｔ．则，ＪＰ可以被表示为：

ＪＰ＝Ｅ［Δ
θ
θｌｎｐ（θ）］＝

ＪＰ１１ ＪＰ１２
ＪＴＰ１２ ＪＰ[ ]

２２

（１６）

其中，ＪＰ１１为向量ｐｔ和ｐｔ－１的递归表示，Ｔｉｃｈａｖｓｋｙ等人
［１５］

将其表示为：

ＪＰ１１＝
Ｍ１１ Ｍ１２
ＭＴ１２ Ｍ２２＋Ｊ（ｐｔ－１[ ]） （１７）

其中，

Ｍ１１＝Ｑ
－１
ｔ ，Ｍ１２＝ｐｔ－１ｆｔ（ｐｔ－１）Ｑ

－１
ｔ ，

Ｍ２２＝ｐｔ－１ｆｔ（ｐｔ－１）Ｑ
－１
ｔ ［ｐｔ－１ｆｔ（ｐｔ－１）］

Ｔ
（１８）

Ｊ（ｐｔ－１）为上一时刻，即 ｐｔ－１的 ＦＩＭ矩阵．由于 ｐ（ｋ）和
ｐ（φ）与和ｐｔ－１相互独立，所以ＪＰ１２为全０矩阵．

同样的，由于先验概率ｐ（ｐｔ｜ｐｔ－１）与ｋ和φ相对独
立，则ＪＰ１２ ＝Ｊ

Ｔ
Ｐ１２ ＝０．最后，

ＪＰ２２ ＝
ＪＫ ０
０ Ｊ[ ]

Φ

（１９）

其中，ＪＫ和ＪΦ分别为向量Ｋ和Φ的ＦＩＭ．
３．３　总体信息矩阵

由上文分析，将式（１４）和（１６）代入式（９）可知，参
量θ的ＦＩＭ可以表示为：

Ｊ（θ）＝

Ｍ１１＋Ｄ１１ Ｍ１２ Ｄ１３ Ｄ１４
ＭＴ１２ Ｍ２２＋Ｊ（ｘｔ－１） ０ ０

ＤＴ１３ ０ Ｄ３３＋ＪＫ Ｄ３４
ＤＴ１４ ０ ＤＴ３４ Ｄ４４＋Ｊ













Φ

（２０）
然而，我们关注的是变量ｐｔ的下限（Ｊ（θ）的左上角），即
Ｊ－１（ｐｔ）＝［Ｊ

－１（θ）］２×２．
进一步地，由Ｓｃｈｕｒ补理论［２０］可知，Ｊ（ｐｔ）可以拆分

为两项，即状态矩阵ＪＳ和测量矩阵ＪＣ，则有
Ｊ（ｘｔ）＝ＪＳ－ＪＣ （２１）

其中，

ＪＳ＝Ｍ１１＋Ｄ１１－Ｍ１２（Ｍ２２＋Ｊ（ｘｔ－１））
－１ＭＴ１２

ＪＡ＝［Ｄ１３ Ｄ１４］
Ｄ３３＋ＪＣ Ｄ３４
ＤＴ３４ Ｄ４４＋Ｊ[ ]

Φ

－１

［Ｄ１３ Ｄ１４］Ｔ

（２２）

４　性能评估
　　在上述分析过程中，我们综合考量了 ＩＭＵ／ＴＯＡ融
合系统中，距离和角度测量对人体运动追踪精度的影

响［１５］．本章我们将进一步从空间性能和时间性能两个
方面来量化评估融合系统的整体性能．
４．１　空间性能分析

空间性能方面，我们认为追踪系统具有时间独立

性，即Ｊ（ｐｔ）与 Ｊ（ｐｔ－１）相互独立；时间性能方面，我们
认为追踪系统具有累积递归性，即 Ｊ（ｐｔ）与 Ｊ（ｐｔ－１）相
关．下面我们将从这两个角度展开仔细分析．

因为 Ｊ（ｐｔ）与 Ｊ（ｐｔ－１）相互独立，所以容易得到
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Ｍ１２，Ｍ２２，Ｊｐｔ－１，ＪＫ，Ｄ１３，Ｄ３３和Ｄ３４均为０，即
Ｊ（ｐｔ）＝Ｍ１１＋Ｄ１１－Ｄ１４［Ｄ４４＋ＪΦ］

－１ＤＴ１４ （２３）
人体运动过程是由各个不同的肢体部位协同完成

的．按运动的空间特性，可以将其分为两类：２Ｄ运动，即
运动姿态可以在２Ｄ平面内捕获完整信息，如抬起手臂
摆成“Ｙ”字或“Ｔ”字型；３Ｄ运动，即包括空间范围内的
随意运动，如走，跑，挥手等．肢体间不同的相对位置关
系，会导致不同的运动追踪精度．本节将主要从这个角
度出发，分别考虑在２Ｄ和３Ｄ场景下，人体运动追踪的
性能表现，即ＣＲＬＢ分析．
４．１．１　场景设置

如前所述，分在运动过程中，相较于肢体的末端部

分，人体躯干部位会保持相对静止．考虑到末端效应，我
们将Ｎｅｃｋ，Ｃｈｅｓｔ，ＬｅｆｔＨｉｐ（ＬＨｉｐ）和ＲｉｇｈｔＨｉｐ（ＲＨｉｐ）设
置为参考位置，来进行误差分析．实验场景定义为：２Ｄ
场景为２ｍ×２ｍ，３Ｄ场景为２ｍ×２ｍ×２ｍ．仿真人体放
置在实验区域中间，上述参考位置关节部署参考基站．
为了对比分析，参考基站的部署考虑两种组合方式：

“Ｙ”型和“Ｔ”型．假设人体可在实验区间内自由运动，
利用上述ＣＲＬＢ定义，可获得实验场景下任意位置的运
动追踪精度下限值，即 ＣＲＬＢ．当距离测量方差 Ｑｔ＝
０２，Ｒｔ＝０１时（取值参考了商用追踪设备 Ｘｓｅｎｓ），
ＣＲＬＢ仿真结果如图２所示．
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４．１．２　性能分析
（１）２Ｄ场景下，在同时利用 ＩＭＵ和 ＴＯＡ的情况

下，如图２（ａ）所示，当运动位置更接近躯干部分时，会
趋向于获得更小的ＣＲＬＢ；同时，上肢部位的ＣＲＬＢ也普
遍小于下肢部位．进一步验证上述结论，当参考节点位
置选择位置设置“Ｔ”型时，结果如图２（ｂ）所示．可以看
出，当参考位置选择不同时，ＣＲＬＢ的值在空间分布上
也有不同．相同的结论，从如图２（ｃ）和图２（ｄ）也可以
获得（仅利用ＴＯＡ实现人体运动追踪时）．

（２）３Ｄ场景下，如图２（ｅ）和图２（ｆ）所示，假设人
体放置与ＸＯＺ平面内，ｙ＝０处．在３Ｄ场景下，ＣＲＬＢ可
以近似于２Ｄ场景的沿 Ｚ轴的拉伸．同样地，在靠近躯
干的位置，仿真结果显示了更小的 ＣＲＬＢ值，即可能具
有更低的运动追踪精度下限．

（３）作为对比实验，仅采用 ＴＯＡ实现的人体运动
追踪ＣＲＬＢ仿真结果如图２（ｃ）和图２（ｄ）（分别对应
ＩＭＵ／ＴＯＡ融合情况的两种拓扑情况）所示．实验结果
显示，融合情况的人体运动追踪方法具有更好的性能，

即更小的ＣＲＬＢ值．
４．２　时间性能分析

时间性能方面，我们认为追踪系统具有累积递归

性，即Ｊ（ｐｔ）与Ｊ（ｐｔ－１）相关．由文献［７］可知，式（２６）可
以化简为递归形式，即后验克拉美罗界（ＰｏｓｔｅｒｉｏｒＣｒａ
ｍｅｒＲａｏＬｏｗｅｒＢｏｕｎｄ，ＰＣＲＬＢ）［７，１５］，即
　Ｊ（ｘｔ）＝Ｍ１１＋Ｄ１１－Ｍ１２［Ｍ２２＋Ｊ（ｘｔ－１）］

－１ＭＴ１２ （２４）
４．２．１　场景设置

我们可以通过递归计算出费舍尔信息矩阵．由于
上述方程表达式通常没有近似解，为了解决这个问题，

我们采用蒙特卡罗方法将连续积分转换为离散求和，

并最终计算出 ＰＣＲＬＢ．ＰＣＲＬＢ的均方根可 以 由
１
Ｌ∑

Ｌ

ｉ＝１
Ｐｉｋ表示，其中Ｐ

ｉ
ｋ表示在第 ｉ次蒙特卡罗实验中

第ｋ个状态时由移动节点的均方根误差 ＲＭＳＥ得出的
ＰＣＲＬＢ，Ｌ表示蒙特卡罗实验总次数，本文中 Ｌ取为
１０００．假设移动节点初始位置为（１，１），然后随机运动，
以保证整个目标节点移动过程的均衡．
４．２．２　性能仿真

ＩＭＵ／ＴＯＡ融合方法中不同Ｑｔ，不同Ｒｔ对ＰＣＲＬＢ的
影响，以及单独采用ＴＯＡ方法和单独采用 ＩＭＵ方法对
ＰＣＲＬＢ的影响可能各不相同．图３显示了在 ＩＭＵ／ＴＯＡ
融合方法中，在不同 Ｑｔ，不同 Ｒｔ下可实现的最小误差，
我们还给出了单独使用ＴＯＡ方法（即没有 ＩＭＵ惯性测
量单元）以及单独使用 ＩＭＵ方法（即没有 ＴＯＡ测距定
位）时可以实现的最小误差．从图３中可以看出：

（１）与基于单一 ＴＯＡ方法相比，基于 ＩＭＵ／ＴＯＡ融
合方法将ＩＭＵ步长信息以及角度信息融合后，显著提

高了移动节点的定位精度，融合追踪方法的精度可以

在８ｃｍ以下；
（２）与基于单一 ＩＭＵ方法相比，基于 ＩＭＵ／ＴＯＡ融

合方法将ＴＯＡ测距信息融合后，补偿了基于 ＩＭＵ方法
所产生的累积误差问题；

（３）从图 ４中可以看出，随着 Ｑｔ和 Ｒｔ的增加，
ＰＣＲＬＢ也增加了，这意味着 ＩＭＵ／ＴＯＡ融合方法的定位
精度与步长及角度误差成反比；

（４）ＩＭＵ／ＴＯＡ融合方法的ＰＣＲＬＢ在一定阶段后会
趋于稳定．

５　实验验证

５．１　平台与实验设置
为了实现实时运动追踪，我们设计了一个最小化

的可穿戴式传感平台，安置在人体的关节部位，用以采

集人体运动追踪过程中所需的时间和空间信息．可穿
戴传感平台由一个控制单元和几个数据采集单元组

成．控制单元用蓝牙通信作为控制系统的网关．数据采
集单元主要负责数据传感．每个数据采集单元有一个６
轴的传感器（ＭＰＵ６０５０，它集成了三轴加速度计和三轴
陀螺仪），气压计传感器（ＭＳ５６１１）和一个超宽带测距
模块（ＤＷＭ１０００）．ＭＥＭＳ传感器连接到一个微控制器
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（ＳＴＭ３２Ｆ１０３）．采样频率设置为１０Ｈｚ．数据被实时传输
到控制单元并将其写入ＳＤ卡以备离线分析和使用．整
体系统架构如图４所示，三个传感节点分别放置于脚
踝、膝盖和髋关节处．每个传感节点主要由以下几个部
分组成：主控微处理单元（ＳＴＭ３２），惯性测量单元
（ＭＰＵ６０５０和 ＭＳ５６１１）和ＴＯＡ测量单元（ＵＷＢ模块）．
５．２　实验结果与分析

如图５所示，我们选定一个７２ｍ×４８ｍ的矩形开
放场地作为实验场景．４个参考节点被放置于矩形区域
的４个角落，其坐标分别为（０，０），（０，７２），（４８，
７２），（４８，０）．佩戴的可穿戴节点与参考节点间的测
距信息将作为对比实验方法的输入参数．我们选定两
种典型算法作为对比，即：

（１）基于惯性测量单元（ＩＭＵ）的人体下肢运动追踪方
法，并使用零速更新（ＺｅｒｏｖｅｌｏｃｉｔｙＵＰｄａＴｅ，ＺＵＰＴ）［２３］算法
进行优化．为了便于表述，我们将此方法记为“ＩＭＵ”方法．

（２）文献［１０］中所示ＩＭＵ／ＴＯＡ融合运动追踪方法．
其中，ＴＯＡ测量节点被放置于人体下肢部位，并与人体外
部放置的参考节点通信测距实现ＴＯＡ定位算法，并完成
信息融合．为了与本文所述的ＩＭＵ／ＴＯＡ融合方法加以区
分，将［１０］中所述算法记为“ＩＭＵ／ｅｘＴＯＡ”方法．
　　实验者按照实验区域内既定轨迹路线周期性地行
走，真实轨迹路线如图５中黑色实线所示．实验测试数

据实时传输至控制单元，由上述三种算法进行运算，实

验结果如图５和图６所示，我们可以得出如下结论：
（１）在仅使用ＩＭＵ进行人体运动跟踪过程中，追踪

轨迹随着时间的推移发生了较为严重的航向偏离．实
验结果也验证了 ＩＭＵ的累积误差和漂移问题．图６中
累积误差函数曲线（ＣＤＦ）表明，仅使用ＩＭＵ的２Ｄ追踪
方法在几种对比方法中是性能最差的．

（２）相较于仅使用ＩＭＵ的追踪方法，融合方法ＩＭＵ／
ｅｘＴＯＡ表现出了较为优越的性能．通过利用 ＴＯＡ与外
部基站测得的相对距离信息，在一定程度上修正了ＩＭＵ
的累积误差和航向偏离问题．图６中ＣＤＦ曲线也显示了
ＩＭＵ／ｅｘＴＯＡ方法较小的累积误差和性能上的优越性．

（３）本文所述的ＩＭＵ／ＴＯＡ融合方法利用关节节点
间距离测量信息，将多节点追踪信息进行融合．如图５
和图 ６所示，相较于 ＩＭＵ／ｅｘＴＯＡ方法１６ｍ的误差，
ＩＭＵ／ＴＯＡ方法大大减少了追踪过程的漂移和累积误
差，并降低了追踪误差（＜０６ｍ）．本文所述方法展示出
了最为优越的性能，并显著减少了漂移误差．

以上分析表明，我们提出的方法在人体运动追踪

精度上有显著的提升，同时显著减少了误差累积和漂

移问题．除此之外，本文所述的 ＩＭＴ／ＴＯＡ融合方法不
需要配置外部锚节点，因此，它更适合基于可穿戴设备

的人体运动捕捉应用．

６　结论
　　本文提出了一种基于ＩＭＵ／ＴＯＡ融合的人体运动追
踪方法，利用信号到达时间技术瞬时精度高、不具有误差

累积的优势，解决了单一的ＩＭＵ运动追踪系统的误差累
积和漂移问题．通过对融合系统克拉美罗界的推导，从空
间性能和时间性能两个角度进行了深入分析，从理论上

证明了ＩＭＵ／ＴＯＡ融合方法的有效性．仿真实验结果显
示，ＩＭＵ／ＴＯＡ融合系统在空间性能和时间性能两个方

面，都较单一追踪系统的性能有较大提升．
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