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基于粒子滤波和交互多模型的移动定位方法

夏　楠，王　珏，李　博
（大连工业大学信息科学与工程学院，辽宁大连 １１６０３４）

　　摘　要：　为提高非视距情况下移动辐射源的定位精度，提出一种改进的交互粒子滤波算法．该算法对目标运动
多模型和信号到达时间差测量噪声分布多模型联合建模．在交互多模型状态更新中利用粒子滤波对目标时变状态以
及视距／非视距混合信道参数进行估计，抑制了非视距测量误差对移动定位的影响．仿真结果表明，改进算法的性能要
优于现有的视距条件运动多模型和视距／非视距条件单一运动模型的定位算法，并且定位误差接近于推导的后验克拉
美劳下界．
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１　引言
　　近年来，移动伪基站定位问题在无线电监测领域
引起广泛关注．移动伪基站隐蔽性、机动性强，在城市人
员密集区域会造成很大危害．因此，研究针对复杂环境
下移动目标定位方法具有重要的现实意义．

在城市环境中，受到建筑物遮挡的影响，信号在运

动目标和基站之间的传播路径是视距（ＬＯＳ）［１］和非视
距 （ＮＬＯＳ）［２～４］ 交 替 出 现 的．基 于 交 互 多 模 型
（ＩＭＭ）［５～７］的算法可以将两种信道模型有机地结合起
来，实现对混合信道环境下移动目标的跟踪定位，但是

文献中目标的运动状态只考虑了匀速直线运动．在实
际情况下，运动状态会更加复杂，仅利用匀速直线运动

模型无法对目标状态完整地描述．通过将粒子滤波
（ＰＦ）［８～１０］和ＩＭＭ算法融合，文献［１１］和［１２］研究了多
运动状态的目标跟踪算法，解决了三种运动状态交互

的目标跟踪问题，但是这些算法并没有考虑 ＮＬＯＳ信道
对定位性能的影响．

本文是对文献［１１］和［１２］中方法进行改进，在考
虑三种运动模型基础上，融合了ＬＯＳ／ＮＬＯＳ混合信道模
型，提出了一种改进的交互多模型粒子滤波 （ＩＭＭＰＦ）
算法．该方法通过估计信道模型概率对每一种运动模
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型下的ＬＯＳ／ＮＬＯＳ混合噪声分布进行建模并计算运动
模型概率，实现对目标运动状态和信道特征参数的联

合预测．同时，推导了后验克拉美劳下界（ＰＣＲＬＢ），对
定位算法的性能进行比较和分析．

２　系统模型
　　本文主要研究 ＬＯＳ／ＮＬＯＳ混合信道环境下移动目
标定位问题，是利用 Ｍ（Ｍ≥３）个固定基站测量信号到
各站点间的 ＴＤＯＡ及相应滤波算法实现的．根据文献
［８］和［９］，建立动态定位系统模型为

ｘ（ｋ＋１）＝ｆ（ｘ（ｋ））＋ｗ（ｋ） （１）
ｚ（ｋ）＝ｈ（ｘ（ｋ））＋ｖ（ｋ） （２）

式中ｚ（ｋ）表示离散时间 ｋ时刻的距离差测量向量，有
ｚ（ｋ）＝［ｃτ２，ｃτ３，…，ｃτＭ］

Ｔ，ｃ为光速，τｍ（ｍ＝２，…，Ｍ）
是信号传播到基站ＢＳｍ和参考基站ＢＳ１的 ＴＤＯＡ．观测
函数ｈ（·）可以由一组距离差方程来表示，有

ｈｍ（ｋ）＝ｄｍ（ｋ）－ｄ１（ｋ），ｍ＝２，…，Ｍ （３）
其中，ｄｍ（ｋ）和 ｄ１（ｋ）分别表示目标到ＢＳｍ 和ＢＳ１的
距离．

ｖ（ｋ）表示 ＬＯＳ／ＮＬＯＳ观测噪声向量，其元素可以
分解为

ｖｍ（ｋ）＝ｖＬ，ｍ（ｋ）＋ｖＮ，ｍ（ｋ） （４）
ｖＬ，ｍ（ｋ）是ＬＯＳ情况下的测量噪声，服从０均值高斯分
布Ｎ（０，σ２Ｌ，ｍ），ｖＮ，ｍ（ｋ）是 ＮＬＯＳ情况下的测量噪声，服
从正均值高斯分布［２］Ｎ（Δｄｍ，σ

２
Ｎ，ｍ），其中 Δｄｍ表示距

离差变量，有Δｄｍ０，噪声方差σ
２
Ｎ，ｍ＞σ

２
Ｌ，ｍ．则对ｖｍ（ｋ）

通过混合高斯分布进行建模，其概率密度函数可表示为

ｐｖｉ，ｍ（ｋ）＝
Ｎ（０，σ２Ｌ，ｍ），　ｉ＝１

Ｎ Δｄｍ，σ
２
Ｌ，ｍ＋σ

２
Ｎ，( )ｍ ，　ｉ{ ＝２

（５）

ｘ（ｋ）表示目标状态向量，与仅考虑运动多模型［１１，１２］和

仅考虑信道多模型的算法［５～７］相比，本文需要估计的状

态ｘ（ｋ）中不但包含了运动状态变量，也包含了信道状
态变量，有

ｘ（ｋ）＝ ｘｔ（ｋ）；ｘＬＯＳ（ｋ）；ｘＮＬＯＳ（ｋ[ ]）
其中，ｘｔ（ｋ）表示二维直角坐标系下目标运动参数向量，
包含位置、速度和加速度，有

ｘｔ（ｋ）＝ ｘ（ｋ），ｘ（ｋ），̈ｘ（ｋ），ｙ（ｋ），ｙ（ｋ），̈ｙ（ｋ[ ]）Ｔ

ｘＬＯＳ（ｋ）和ｘＮＬＯＳ（ｋ）分别表示 ＬＯＳ和 ＮＬＯＳ条件下距离
差变量向量．需要说明的是，ＮＬＯＳ测量噪声均值要远
大于ＬＯＳ的情况［２］，一组参数很难快速跟踪大动态范

围的信道参数．因此，需要对两种情况综合分析，具体是
对式（５）中 ＬＯＳ和 ＮＬＯＳ测量噪声概率分布均值进行
分别建模，有

ｘＬＯＳ（ｋ）＝［Δ^ｄ１，２（ｋ），…，Δ^ｄ１，Ｍ（ｋ）］
Ｔ

ｘＮＬＯＳ（ｋ）＝［Δ^ｄ２，２（ｋ），…，Δ^ｄ２，Ｍ（ｋ）］
Ｔ

ｘＬＯＳ（ｋ）中元素 Δ^ｄ１，ｍ（ｋ）表示ＬＯＳ条件下的测量误
差均值，理论值应为０，但在实际情况下，受到多径等因
素的影响，计算ＴＤＯＡ相关峰会变得平滑和发生偏移，
算法中令 Δ^ｄ１，ｍ（ｋ）是接近于０的变量，但不为０ｘＮＬＯＳ
（ｋ）中元素 Δ^ｄ２，ｍ（ｋ）表示 ＮＬＯＳ条件下的测量误差均
值，有 Δ^ｄ２，ｍ（ｋ）＞＞０．

ｆ（·）是状态转移函数，包括三种运动模型，即ＣＶ、
ＣＴ和ＣＡ，对应的状态函数为

ｆｊ ｘｔ（ｋ( )） ＝Ｆｊ·ｘｔ（ｋ），ｊ＝１，２，３ （６）
状态矩阵Ｆｊ以及状态噪声向量协方差矩阵 Ｑｊ与

文献［１１］中所使用的模型一致．两种信道模型，即 ＬＯＳ
和ＮＬＯＳ，假设在观测时间内测量噪声概率密度分布保
持不变，则统计均值信道状态 ｘＬＯＳ（ｋ）和 ｘＮＬＯＳ（ｋ）为时
不变，则状态函数可表示为

ｆＬＯＳ（ｘＬＯＳ（ｋ））＝ｘＬＯＳ（ｋ）
ｆＮＬＯＳ（ｘＮＬＯＳ（ｋ））＝ｘＮＬＯＳ（ｋ{ ）

（７）

状态噪声协方差矩阵分别为σ２ＬＯＳＩＭ－１和σ
２
ＮＬＯＳＩＭ－１．

３　ＩＭＭＰＦ改进算法

　　ＩＭＭ算法［１１，１２］在每一次循环中算法结构如图１所
示，包括以下步骤：（１）输入交互，根据 ｋ时刻的模型概
率μｊ（ｋ）将状态向量 ｘ^ｊ（ｋ）和误差协方差矩阵 Ｐ^ｊ（ｋ）进
行融合得到初始状态 ｘ^０ｊ（ｋ）和 Ｐ^

０
ｊ（ｋ）；（２）状态更新，将

观测序列ｚ（ｋ）和初始状态输入滤波器组，得到状态的
预测 ｘ^ｊ（ｋ＋１）和 Ｐ^ｊ（ｋ＋１）；（３）模式概率更新，由测量
残差序列得到似然系数Ｌｊ（ｋ），计算得到新模式概率 μｊ
（ｋ＋１）；（４）融合，对各滤波器输出结果进行数据融合
得到 ｘ^（ｋ＋１）和 Ｐ^（ｋ＋１）．

本文方法最大的改进是在状态更新（步骤２）中融
合了对ＬＯＳ／ＮＬＯＳ信道参数的估计，抑制了ＮＬＯＳ测量
误差对运动目标定位结果的影响，图２给出该核心算法
结构框图．首先，从ｋ时刻初始状态分布中采样得到粒
子 ｘ^（ｎ）ｊ （ｋ），根据测量残差序列计算 ＬＯＳ和 ＮＬＯＳ条件
下的状态估计及相应的似然系数εｊ，ｉ（ｋ），ｉ＝１，２．然后，
计算信道概率 ηｊ，ｉ（ｋ）并对各信道状态模型进行融合．
最后将结果进行滤波和重采样，得到目标状态的更新．
接下来将详细介绍改进的核心算法．

在粒子滤波算法框架下，为计算ＬＯＳ／ＮＬＯＳ混合信
道模型，首先从初始状态分布中进行采样得到粒子

ｘ^（ｎ）ｊ （ｋ）～Ｎ（^ｘ
０
ｊ（ｋ），^Ｐ

０
ｊ（ｋ）） （８）

其中，ｎ＝１，２，…，Ｎｐ，Ｎｐ是粒子数量，根据前面描述的
目标运动模型，可知第ｊ种运动模型的预测状态为

ｘ^（ｎ）ｊ （ｋ＋１）＝ｆｉ（^ｘ
（ｎ）
ｊ （ｋ））＋Ｗｊ（ｋ） （９）

利用式（３）的距离差表达式，观测噪声可表示为
　　ｅ（ｎ）ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）＝ｚｍ（ｋ＋１）－ｈｍ（^ｘ

（ｎ）
ｊ （ｋ＋１））

－Δ^ｄ（ｎ）ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１） （１０）

８９１
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其中，ｅ（ｎ）ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）表示第 ｊ种运动模型第 ｉ种信道模型
第ｍ个测量值以及第 ｎ个粒子在 ｋ＋１时刻的测量误
差．Δ^ｄ（ｎ）ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）表示距离差变量，由式（５）可知其为高
斯分布的均值，需要注意的是 Δ^ｄ（ｎ）ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）是需要估计
的参数，包含在向量 ｘ^（ｎ）ｊ （ｋ＋１）之中．ｚｍ（ｋ＋１）是ＴＤＯＡ
的测量值．由测量噪声分布情况可计算似然概率系数为
　εｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）＝Ｎ（Δ珔ｄｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１），σ

２
ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）） （１１）

式中，平均距离差变量Δ珔ｄｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）和对应的测量方差
σ２ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）可分别表示为

Δ珔ｄｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）＝
１
Ｎｐ∑

Ｎｐ

ｎ＝１
Δ^ｄ（ｎ）ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１） （１２）

σ２ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）＝
１
Ｎｐ∑

Ｎｐ

ｎ＝１
（ｅ（ｎ）ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１））

２ （１３）

根据ＩＭＭ算法，由似然概率系数可以分别计算得
到ＬＯＳ和ＮＬＯＳ状态下的信道概率为

ηｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）＝
１

ｃ′ｊ，ｍ（ｋ）
εｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）ｃ

′
ｊ，ｉ，ｍ（ｋ） （１４）

其中，

ｃ′ｊ，ｉ，ｍ（ｋ）＝∑
２

ｉ′＝１
φｉ′，ｉηｊ，ｉ，ｍ（ｋ） （１５）

ｃ′ｊ，ｍ（ｋ）＝∑
２

ｉ＝１
ｃ′ｊ，ｉ，ｍ（ｋ） （１６）

φｉ′，ｉ是信道模型转移概率矩阵 Ψ中的元素用于计算信
道间切换，ηｊ，ｉ，ｍ（ｋ）是信道模型概率．因此，将不同信道
模型按照概率进行混合，并结合运动目标状态的观测

方程，可得到新的测量残差及对应的方差，有

珓ｅ（ｎ）ｊ，ｍ（ｋ＋１）＝ｚｍ（ｋ＋１）－ｈ
（ｎ）
ｍ （ｋ＋１）

－∑
２

ｉ＝１
ηｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）Δ^ｄ

（ｎ）
ｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１） （１７）

σ２ｊ，ｍ（ｋ＋１）＝
１
Ｎｐ∑

Ｎｐ

ｎ＝１
珓ｅ（ｎ）ｊ，ｍ（ｋ＋１）

２ （１８）

根据文献［９］，当粒子最优重要性采样时，重要性权重
可由测量残差的似然函数计算获得，有

ｗ（ｎ）ｊ，ｍ（ｋ＋１）＝
１

２πσ２ｊ，ｍ（ｋ＋１槡 ）
ｅｘｐ － 珓ｅ（ｎ）ｊ，ｍ（ｋ＋１）

２／２σ２ｊ，ｍ（ｋ＋１( )）

（１９）
则可知多路径下的联合重要性权重

ｗ（ｎ）ｊ （ｋ＋１）＝ｗ
（ｎ）
ｊ （ｋ）∏

Ｍ－１

ｍ＝１
ｗ（ｎ）ｊ，ｍ（ｋ＋１） （２０）

根据文献［９］，对重要性权重归一化，并对粒子进
行重采样，得到滤波器组输出新的状态估计 ｘ^ｊ（ｋ＋１）
和误差协方差矩阵 Ｐ^ｊ（ｋ＋１）．

４　后验克拉美劳下界
　　传统的克拉美劳下界适用于固定参数的估计性能
分析，而在移动目标跟踪问题中，需要估计的参数是随

机的．因此，本文考虑采用后验克拉美劳下界用于对非
线性系统性能的评估．根据文献［１１，１３］中的描述，给出第ｊ
个运动模型估计误差协方差矩阵的后验克拉美劳下

界为

Ｅ［（^ｘｊ（ｋ）－ｘ（ｋ））（^ｘｊ（ｋ）－ｘ（ｋ））
Ｔ］Ｊ－１ｊ （ｋ）

（２１）
其中，Ｅ［·］是期望函数，Ｊ－１ｊ （ｋ）为 Ｆｉｓｈｅｒ信息矩阵
（ＦＩＭ），可以通过递归的方法进行计算，有

９９１
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ＪＪｊ（ｋ＋１）＝Ｄ
２２
ｊ（ｋ）－Ｄ

２１
ｊ（ｋ）Ｊｊ（ｋ）＋Ｄ

１１
ｊ（ｋ( )） －１Ｄ１２ｊ（ｋ）

（２２）
在求解后验克拉美劳下界过程中，矩阵 Ｄ１１ｊ（ｋ）、

Ｄ１２ｊ（ｋ）和Ｄ
２１
ｊ（ｋ）的推导与文献［１１］一致，最大不同在

于计算矩阵Ｄ２２ｊ（ｋ）．文献［１１］中假设残差测量误差的
均值是０，而对于本文研究的问题，受到 ＮＬＯＳ的影响，
该均值不是恒定为０根据文献［１３］，该矩阵可表示为
Ｄ２２ｊ（ｋ）＝Ｅ －Δｘｊ（ｋ＋１）ｘｊ（ｋ＋１）ｌｏｇｐｘｊ（ｋ＋１）ｘｊ（ｋ( )( )[ ]）

　＋Ｅ －Δｘｊ（ｋ＋１）ｘｊ（ｋ＋１）ｌｏｇｐｚ（ｋ＋１）ｘｊ（ｋ＋１( )( )[ ]）

＝珟Ｑ－１ｊ ＋Ｈ
Ｔ
ｊ（ｋ＋１）Ｒ

－１
ｊ （ｋ＋１）Ｈｊ（ｋ＋１）－珟Ｈ

Ｔ
ｊ（ｋ

＋１）珟Ｒ－１ｊ （ｋ＋１）Ｂｊ（ｋ＋１） （２３）
符号Δ表示二阶微分运算符，ｐ（·）表示概率函

数．状态噪声协方差矩阵珟Ｑｊ可表示为

珟Ｑｊ＝

Ｑｊ ０

σ２ＬＯＳＩＭ－１
０ σ２ＮＬＯＳＩＭ









－１

（２４）

其中，Ｑｊ是运动状态的噪声协方差矩阵，σ
２
ＬＯＳ和 σ

２
ＮＬＯＳ分

别是ＬＯＳ和ＮＬＯＳ信道模型下ＴＤＯＡ测量噪声的方差．
根据式（１７）计算矩阵Ｈｊ（ｋ＋１）为

Ｈｊ（ｋ＋１）＝
ｌｏｇｐｚ（ｋ＋１）ｘｊ（ｋ＋１( )( )）

ｘｊ（ｋ＋１）

＝
ｘ２，１ｊ （ｋ＋１） ０ ０ ｙ２，１ｊ （ｋ＋１） ０ ０
     

ｘＭ，１ｊ （ｋ＋１） ０ ０ ｙＭ，１ｊ （ｋ＋１） ０ ０

ηｊ，１，１（ｋ＋１） … ０
  

０ … ηｊ，１，Ｍ－１（ｋ＋１）

ηｊ，２，１（ｋ＋１） … ０
  

０ … ηｊ，２，Ｍ－１（ｋ＋１









）

（２５）
其中，元素ｘｍ，１ｊ （ｋ＋１）和ｙ

ｍ，１
ｊ （ｋ＋１）由距离差分别对目

标位置横坐标和纵坐标求偏导获得．ηｊ，ｉ，ｍ（ｋ＋１）表示
信道模型概率，由式（１４）计算获得．式（２３）中测量协方
差矩阵Ｒｊ（ｋ＋１）可以表示为

Ｒｊ（ｋ＋１）＝ｄｉａｇ［σ
２
ｊ，２（ｋ＋１），…，σ

２
ｊ，Ｍ（ｋ＋１）］

（２６）
式中方差 σ２ｊ，ｍ（ｋ＋１）是通过式（１８）获得．Ｂｊ（ｋ＋１）是
残差测量矩阵，有

Ｂｊ（ｋ＋１）＝珟Ｅｊ（ｋ＋１）Ｉ（２Ｍ＋４）×（２Ｍ＋４） （２７）
其中，符号表示 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ乘积，向量 珟Ｅｊ（ｋ＋１）中元
素由式（１７）计算获得，有

珟Ｅｊ（ｋ＋１）＝
１
Ｎｐ ∑

Ｎｐ

ｎ＝１

珓ｅ（ｎ）ｊ，２（ｋ＋１），…，∑
Ｎｐ

ｎ＝１

珓ｅ（ｎ）ｊ，Ｍ（ｋ＋１[ ]）Ｔ

（２８）
珟Ｈｊ（ｋ＋１）和珟Ｒｊ（ｋ＋１）分别表示为

珟Ｈｊ（ｋ＋１）＝!ｘ
ｊ
（ｋ＋１）Ｈｊ（ｋ＋１） （２９）

珟Ｒｊ（ｋ＋１）＝Ｒｊ（ｋ＋１）Ｉ２Ｍ( )＋４ × ２Ｍ( )＋４ （３０）
其中，符号

!

表示梯度运算符．
文献［１１］和［１３］中仅考虑ＬＯＳ信道模型下的０均

值高斯分布噪声，可认为残差矩阵 Ｂｊ（ｋ＋１）的统计均
值为０在本文中，虽然根据概率 ηｊ，ｉ，ｍ（ｋ）对信道参数
进行了融合，但很难完全消除 ＮＬＯＳ噪声的影响，残差
测量向量的统计均值不为０，这也是本文在推导后验克
拉美劳下界过程中与文献最大的区别．

５　计算机仿真
　　为评估本文提出算法的性能，考虑仿真实验场景
如图３所示．参考基站位于区域的中心位置（０，０），其
余基站等间隔分布在以（０，０）为中心、１０００ｍ为半径的

圆周上．采样间隔是１ｓ，总采样时间是５５０ｓ．移动目标
轨迹的起点位于Ｐ１点，初始速度为（７ｍ／ｓ，４ｍ／ｓ），初始
加速度为（０，０）．在前２００个采样点内，目标以恒定的
初始速度行进，并到达 Ｐ２点．从第２０１到２６０个采样
点，目标以恒定加速度（－００５ｍ／ｓ２，－００５ｍ／ｓ２）匀减
速运动，到达 Ｐ３点．从第２６１到３６０个采样点，目标以
恒定速率００３ｒａｄ／ｓ转弯，达到 Ｐ４点．从第３６１到４５０
个采样点，目标以恒定加速度（－００５ｍ／ｓ２，－００５ｍ／
ｓ２）匀加速运动，到达 Ｐ５点．最后，从第４５１到５５０个采
样点，目标保持速度到达终点 Ｐ６．每个基站 ＬＯＳ和
ＮＬＯＳ信道模型变化情况是相互独立的，变化速率为λ，
信道切换时间是一组服从均匀分布的随机变量，有

τ＝５５０·Ｕ（１，λ） （３１）
本文使用的参数设置情况如下：式（５）中 ＬＯＳ和

ＮＬＯＳ测量噪声标准差分别为 σＬ，ｍ ＝１０ｍ和 σＮ，ｍ ＝
１００ｍ，ＮＬＯＳ条件下测量噪声均值取值范围是［３００ｍ，
８００ｍ］，待估参数的初始状态为 ｘ（０）＝０，算法中使用
的粒子数量为Ｎｐ＝５００，运动模型初始概率为 μｊ（０）＝
１／３，为增加各运动状态之间的交互定位能力，状态转
移矩阵Π对角线元素不宜设置太大，本文运动转移矩
阵表示为

Π＝
０７０ ０１５ ０１５
０１５ ０７０ ０１５







０１５ ０１５ ０７０

信道模型初始概率为 ηｊ，ｉ，ｍ（０）＝１／２，而对于信道
转移矩阵 Ψ对角线元素应设置接近１，原因在于两种
信道噪声统计均值差别较大，若两种模型交互较多，反

而会降低对信道模型的预测，因此本文信道转移矩阵

表示为

００２
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Ψ＝
０９９ ００１[ ]００１ ０９９

为增加算法的实用性，粒子的初始状态分布应涵

盖较大范围的区域，并服从均匀分布，有

ｘ（ｎ）ｊ １，( )０，ｘ（ｎ）ｊ ４，( )０ ～Ｕ －１０００ｍ，( )１０００ｍ

ｘ（ｎ）ｊ ２，( )０，ｘ（ｎ）ｊ ５，( )０ ～Ｕ －１０ｍ／ｓ，( )１０ｍ／ｓ

ｘ（ｎ）ｊ ３，( )０，ｘ（ｎ）ｊ ６，( )０ ～Ｕ －１ｍ／ｓ２，１ｍ／ｓ( )２

ｘ（ｎ）ｊ ７：５＋Ｍ，( )０ ～Ｕ１００ｍ，( )８００ｍ

ｘ（ｎ）ｊ ６＋Ｍ：２Ｍ＋４，( )０ ～Ｕ０，( )１０ｍ

为评估定位及距离差变量估计的性能，本文进行

５０次蒙特卡洛实现并计算根均方误差（ＲＭＳＥ），有

Ｅｐ（ｋ）＝
１
５０∑

５０

ｌ＝１
ｘｌ（ｋ）－ｘ（ｋ( )）２＋ ｙｌ（ｋ）－ｙ（ｋ( )）[ ]

槡
２

（３２）
其中，ｘｌ（ｋ）和ｙｌ（ｋ）分别表示在第 ｌ次独立实验中第 ｋ
个时间采样的ｘ和 ｙ轴位置参数估计，ｘ（ｋ）和 ｙ（ｋ）表
示目标的真实位置坐标．

在第一项仿真实验中，基站数量是 Ｍ＝５，给出目
标位置变量的均方根误差，如图４所示，图中对多种信
道切换速率情况下的估计结果进行了比较．随着速率
的提高，算法的性能逐渐下降．以 λ＝４举例说明，在
３００ｓ至４５０ｓ这一采样时段内，ＬＯＳ／ＮＬＯＳ信道模型切
换与ＣＡ／ＣＴ运动模型切换同时发生的可能性很大，这
大幅度增加了算法对参数估计的难度．同样地，当 λ＝６
和λ＝８时，信道模型的频繁切换引入了更多的测量噪
声，使得算法估计性能严重衰减．而对于 λ＝２的情况，
算法性能受信道和运动模型切换所造成的影响是最

低的．
然后，在信道切换速率 λ＝４情况下，改变基站数

量，定位和距离差变量估计结果分别如图５所示．在仿
真实验中，比较了Ｍ＝５，７，９情况下算法估计的均方根
误差．图５中，９基站的算法要由于其他方法，特别是在
３００ｓ至４５０ｓ这一时段内，原因在于当运动模型和信道
模型切换发生的关键时刻，若引入更多的测量方程，有

助于提升定位的精度．

接下来，图６将本文算法与其他定位算法进行了
比较．其中，方法１是本文提出的算法，方法２是考虑三
种运动模型和ＬＯＳ信道模型的算法，方法３是考虑 ＣＶ
运动模型和ＬＯＳ／ＮＬＯＳ混合信道模型的算法，方法４是
考虑ＣＶ／ＣＴ运动模型和ＬＯＳ／ＮＬＯＳ混合信道模型的算
法，方法５是考虑 ＣＶ／ＣＡ运动模型和 ＬＯＳ／ＮＬＯＳ混合
信道模型的算法．方法 １的后验克拉美劳下界由式
（３３）计算：

ＣＲＬＢ（ｋ）＝∑
３

ｊ＝１
μｊ（ｋ）·ＣＲＬＢｊ（ｋ( )） （３３）

其中，

ＣＲＬＢｊ（ｋ）＝ Ｊ－１ｊ，（１，１）（ｋ）＋Ｊ
－１
ｊ，（４，４）（ｋ槡 ） （３４）

图６表明，方法１性能最优且接近后验克拉美劳下

１０２
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界．方法２尽管也使用了三种运动模型，但是由于仅考
虑ＬＯＳ信道，在 ＬＯＳ／ＮＬＯＳ快速切换的环境下无法自
适应补偿距离差变量．方法３仅使用了 ＣＶ运动模型，
所以当目标运动状态为 ＣＡ和 ＣＴ的情况下，算法性能
大幅度下降．方法４和方法５考虑了两种运动模型，在
性能方面要明显优于方法 ３，其中方法 ４考虑 ＣＶ／ＣＴ
运动模型，在第２６１个采样点，目标运动状态由 ＣＡ切
换至ＣＴ，能够较快速的估计目标参数，而方法５的优势
体现在对ＣＡ模型下的快速定位．

　　最后，将方法１与方法２在计算复杂度方面进行比
较．计算复杂度主要取决于算法中乘法的数量，本文方
法状态变量ｘ（ｋ）是（Ｌ＋２Ｍ－２）×１维向量．ＩＭＭＰＦ算
法的复杂度主要体现在粒子滤波中矩阵运算部分，方

法２在一次迭代中计算状态方程复杂度为Ｏ（Ｌ２Ｎｐ），而
方法１的计算复杂度变化体现在计算状态方程，有
Ｏ（（Ｌ＋２Ｍ－２）２Ｎｐ）．可以看出两种算法的计算复杂度
与状态向量维度、观测基站数量以及粒子数量有关．仿
真实验中，使用的计算机配置６４位 ｉ５处理器以及４ＧＢ
内存，进行５０次独立实验，表１给出基站数量和粒子数
量对平均一次循环计算时间及定位精度的影响，可以

看出，随着粒子数量的增加，两种算法计算时间基本服

从线性增加的规律，但定位精度改善并不显著，方法１
相比方法２在计算时间相当的情况下，能够达到更高
的定位精度．而随着基站数量的增加，方法１计算时间
增加、定位误差降低，特别地，９基站与５基站情况相
比，计算时间增加了７６％、定位误差降低了４２％．而方
法２定位性能改善不显著．文章前面介绍过仿真实验
数据采集时间间隔是１ｓ，从表中不能看出本文算法具
备实时定位的能力，在较低粒子数情况下根据实际情

况配置一定数量的基站是能够达到快速、精确跟踪的

效果，这对于移动目标定位来说具有重要的意义．

表１　计算时间及定位误差

粒子数５００ 粒子数１０００ 粒子数２０００

基站数５
方法１：００２９３ｓ，２４６ｍ
方法２：００１９５ｓ，８３２ｍ

方法１：００７５３ｓ，２２１ｍ
方法２：００５４１ｓ，８０７ｍ

方法１：０１３４ｓ，２１４ｍ
方法２：０１１０ｓ，８０１ｍ

基站数７
方法１：００４２１ｓ，２０１ｍ
方法２：００２７５ｓ，７８７ｍ

方法１：０１０６ｓ，１８５ｍ
方法２：００７２２ｓ，７６６ｍ

方法１：０１８５ｓ，１７６ｍ
方法２：０１５１ｓ，７５９ｍ

基站数９
方法１：００５１６ｓ，１４３ｍ
方法２：００３２９ｓ，７４６ｍ

方法１：０１５５ｓ，１３８ｍ
方法２：００９４２ｓ，７４１ｍ

方法１：０２７８ｓ，１３５ｍ
方法２：０２０５ｓ，７３９ｍ

６　结论
　　本文提出一种 ＬＯＳ／ＮＬＯＳ混合环境下基于 ＴＤＯＡ
测量的移动定位算法．现有的三运动模型方法仅考虑
ＬＯＳ环境已经不能适应快速切换的 ＬＯＳ和 ＮＬＯＳ混合
信道，而现有的 ＮＬＯＳ误差消除算法只考虑简单的 ＣＶ
运动模型，当目标处于ＣＡ和ＣＴ运动状态下，算法性能
严重衰弱．为了克服以上算法存在的问题，本文同时使
用三种运动模型和两种信道模型，并将粒子滤波和交

互多模型算法进行了有机地结合用于对目标位置和信

道参数的联合估计．算法的性能通过计算机仿真实验
得以验证，定位误差接近后验克拉美劳下界．本文方法
能够对复杂环境下移动辐射源进行高精度定位，对无

线电监测和管理工作具有重要的参考价值．
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