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LOS/NLOS 混合环境中的粒子滤波跟踪算法 

劼罗咏     万  群    杨万麟 
(电子科技大学电子工程学院  成都  610054) 

摘  要：扩展卡尔曼滤波算法在直达波(Line-Of-Sight，LOS)和非直达波(None-Line-Of-Sight，NLOS)混合环境

中存在显著的误差。该文根据混合噪声概率密度函数的数值近似公式，提出了一种基于传播环境 LOS/NLOS 二

元状态信息的粒子滤波算法。仿真结果表明，利用了二元环境信息和混合噪声密度的粒子滤波算法能明显改善对

移动目标的跟踪估计精度。 
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Particle Filter Tracking Algorithm in LOS/NLOS Hybrid Environment 

Luo Yong-jie    Wan Qun    Yang Wan-lin 
(Dept. of E.E., University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 610054, China) 

Abstract: Large tracking error has been found in the use of classic extended Kalman filter in LOS/NLOS hybrid 
environment. This paper presents a modified particle filter algorithm based on the LOS/NLOS binary state 
information of propagation environment using the numerical method of the Probability Density Function (PDF) 
about the hybrid noise. Simulation results show that the new scheme integrated the LOS/NLOS environment 
information and the hybrid noise density can improve the tracking estimation accuracy effectively. 
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1  引言  

利用蜂窝网络对移动台定位和跟踪是十分活跃的研究

领域，电波的非直达波(NLOS)传播，多径效应，测量误差

噪声等因素都会影响估计的精度，其中NLOS传播对定位和

跟踪性能的影响非常显著[1,2]。卡尔曼滤波器及其变形是完

成目标位置和速度估计的传统跟踪方式，LOS/NLOS混合环

境破坏了卡尔曼滤波器的线性高斯条件，造成跟踪性能明显

下降，有时还会出现发散现象[3,4]。 

近年来，基于序贯蒙特卡洛方法的粒子滤波器(Particle 

Filter，PF)在目标跟踪、参数估计、无线通信、计算机视觉、

动态贝叶斯网络等领域得到了高度关注和成功应用[5–8]。粒

子滤波算法的关键之一在于如何有效利用过程噪声和测量

噪声的概率密度。高斯和粒子滤波器(Gaussian-sum particle 

filter)[9]着眼于通过高斯概率密度的叠加来构造非高斯噪声

的概率密度，存在计算复杂、密度近似误差较大的问题。本

文提出直接通过数值方法计算高斯与非高斯加性噪声的概

率密度函数，利用PF抑制非直达波误差，提高LOS/NLOS

混合环境中的跟踪性能。仿真实验表明了该方法的可行性。 
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2  粒子滤波原理 

状态 包括了 时刻目标的位置分量T[    ]t t t t tx x y y=x t

( ),t tx y 与速度分量 ( ),t tx y 。目标运动随时间演化的动态模型

的概率表达形式为 ( )1|t tp −x x 。接收到的观测量为 ，它

通过测量模型

( )ty

( )|t tp y x 与目标的状态联系起来，可按如下

形式表述[7]: 

( )1 1,t t tf − −=x x u               (1) 

 ( ),t th=y x vt                  (2) 

其中 为状态转移函数， 为状态测量函数， 为过

程噪声， 为测量噪声。给定初始条件 ，我们希望递

归计算滤波密度

()f ⋅ ()h ⋅ 1t−u

tv ( )0p x

( )1:|t tp x y ，这里 是到当前时刻为止并

包括了当前时刻的测量值集合 。根据

Chapman-Kolmogorov方程，

1:ty

{ }1: 1 2, , ,t t= ⋅ ⋅ ⋅y y y y

( )1:|t tp x y 可以通过下面的预

测步骤[8]: 
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以及更新步骤: 
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得到，其中 ( )1: 1|t tp −y y 与状态无关，视为标准化常数。 

当状态的动态模型和测量模型满足线性高斯条件时上
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述递归计算的解析实现为卡尔曼滤波器，不满足线性高斯条

件时，对模型做局部线性化就得到了扩展卡尔曼滤波器[5, 6]。

若将状态 ，噪声 和 的样本做某种变换后再把滤

波密度

1t−x 1t−u tv
( )1:|t tp x y 近似为高斯概率密度，即得到不寻迹的卡

尔曼滤波器(Unscented Kalman Filter，UKF)[10]。在LOS

与NLOS混合的环境中，观测量在某些时间段内服从高斯分

布，某些时间段内服从非高斯分布，因此 通常不

再能较好地被高斯密度近似，这是造成扩展卡尔曼滤波器

(Extended Kalman Filter，EKF)或不寻迹的卡尔曼滤波器

跟踪性能下降的原因。 

1:( | )t tp x y

当状态的动态模型和测量模型不满足线性高斯条件时

上述递归计算的数值实现方法是先近似状态所服从的概率

密度函数，再从该密度采样，由样本得到状态的各阶矩估计，

这就是粒子滤波的基本思想[11]。利用含有N 个样本的样本

集 传递不确定性，每个样本称为一个粒子，

样本及其伴随的权值 共同表示对 t 时刻目标状态 的一

个假设：样本表示了目标处于状态空间中位于哪个位置，对

应的权值表示目标在该位置出现的机率有多大。根据重要性

采样原理得到重要性权的递归公式

1 2{ , , , }N
t t t⋅ ⋅ ⋅x x x

k
tw k

tx

[6]： 
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其中 ( )| k
t tp y x 为似然概率密度， 为转移先验概

率密度，

( 1|k k
t tp −x x )

( )1 1:| ,k k
t t tq −x x y 为建议概率密度。注意建议概率密

度一般是上一时刻的样本 ，当前测量值 以及所有过

去已经接收到的测量值 的函数。对 做归一化运算: 
1t−x ty
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                    (6) 

随着递归运算的进行，重要性权值的无条件方差会出现权重

退化现象，即仅有某一个样本的权值接近于 1 而其他样本对

应的权值都接近于 0，使得对滤波密度的近似不再准确，同

时大量的计算浪费在更新那些极小权值的粒子上。为了消除

退化现象对递归计算的影响Gordon引入了重新采样

(resampling)步骤[11]。关于权退化、重新采样方法、建议分

布选取的讨论参见文献[6, 8]。最后由样本集 和

对应的重要性权集 得到系统的状态估计: 

1 2{ , , , }N
t t t⋅ ⋅ ⋅x x x

1 2{ , , , }N
t t tw w w⋅ ⋅ ⋅

MMSE

1

N
k k

t t t
k

w
=

=∑x x                  (7) 

3  LOS/NLOS 混合环境中的粒子滤波算法 

考虑蜂窝网络中利用三基站的 TOA观测量对移动台进

行跟踪的问题。 目标运动的动态模型和测量模型为 
( )1 1

2
1

1

21
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其中 ( ),  A Ax y ，( ),  B Bx y ，( ),  C Cx y 是三基站在直角坐标系

中的位置，状态转移函数 满足牛顿运动模型， 为移动

台到各基站的 TOA 观测量，状态测量函数 满足三圆相

交模型。过程噪声 描述目标在 x 和 方向的加速度分

量，服从均值为

()f ⋅ ty
()h ⋅

1t−u y

μ协方差矩阵为S 的高斯分布。测量噪声

中 为直达波噪声， 为非直达波噪声。不论非直达波噪

声出现与否，直达波噪声总是存在的。单点定位问题可以通

过将状态方程简化为 

u

te tn

( )
1

1 1
1

= 
t

t t t
t y

x T
f y T u

−
− −

−
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x x u

xu ⎥
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得到，而测量方程形式不变，即静止目标的定位可以化归到

统一的滤波框架下完成。 

若各基站与移动台之间的 TOA 观测量全为直达波，似

然概率密度 ( )| k
t tp y x 服从零均值、协方差矩阵为 的高斯

分布，若测量噪声为混合噪声，则难以给出解析形式的概率

密度函数。因此自然的想法是把解析方法和数值方法结合起

来得到混合噪声的

vS

( )| k
t tp y x ，这需要先验地知道在跟踪时

间段内哪些基站与移动台之间主要为直达波，哪些为非直达

波，检验非直达波的方法参见文献[12]，其基本想法是构造

一个可变的经验概率密度函数，根据实际数据使之表示高斯

或者非高斯状态，由此可得到二元环境信息。 

假设各基站测到的 TOA 观测量是相互独立的，在同一

测量时间段内某些基站测到的 TOA 量是直达波，而其他基

站测到的是直达波与非直达波的混合，则测量噪声的联合似

然概率密度为 

( )

1

( | ) ( | )
L

lk
t t t t

l

p p y
=

=∏y x xk            (11) 

其中 L 是基站的数目， 为第 个基站与移动台之间的

TOA 观测量， 是相应的边缘似然概率密度。对观

测量为直达波的基站，有 

( )l
ty l

( )( | )l k
t tp y x

( )
( ) ( )( )

( ) ( )( )22
1 1( | ) exp ( )

2 2
l lk k

t t t tl l
p y y h

πσ σ
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x xl

k
t

  (12) 

其中 为第 l 个基站与移动台之间直达波引起噪声的方

差， 是从状态测量函数得到的直达波引起噪声的均

值。对观测量为非直达波的基站，则构造一张混合噪声值-

对应概率密度值的表，然后由每个接收到的观测量计算测量

预测误差: 

( )lσ
( )( )l k

th x

( ) ( ) ( )( )l l l
ty h= − xΔ               (13) 

根据 ( )lΔ 在表中查找相应的概率密度值。余下的问题就是如

何通过数值方法构造混合噪声的密度函数值表。 
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首先从一个确定了均值和方差的高斯分布中取得M 个

样本 [ ]1 2 Mp p p= ⋅ ⋅ ⋅p ，然后从能够描述非直达波现象的某

个正性分布，如指数分布 [4]中取得 M 个样本 q  

]，得到 。在实际应用中正性分布的类型和

参数由某个学习过程得到，本文仿真时取为参数已知的一个

指数分布。计算s 的累积函数 ，作为概率分布函数的近

似，再对累积函数求数值导数，作为概率密度函数的近似。

当样本数目足够多时，上述计算得到的密度函数能较好地逼

近我们期望的密度函数，而后造表即可。注意，对于超过表

范围的测量预测误差(数值实验发现，随着M 的增大表的范

围也在扩大，因此足够大的M 能保证超出表范围的s 被限

制在一个相当小的数目以内)，取表的上限或下限；对于在

表范围内但不等于表项值的

1 2[  q q=

Mq⋅ ⋅ ⋅ = +s p q

( )c s

( )lΔ ，可以取最接近 ( )lΔ 的那个

表项作为替代，也可用插值法计算其对应的概率密度值。导

数的近似计算公式如下 

( ) ( )
( ) ( )1

d 1 ,     ( )d

1, 2, , (14)

P

j

c i j c i jc
s s is P s i j s i j

i P P M P
=

+ − −≈= + − −

= + + ⋅ ⋅ ⋅ −

∑
 

其中P 是样本的起始点数，也表示以第 点为中心求 次

差分运算，每次差分运算以关于 i 对称的样本点之间的间隔

为自变量的增量，样本点对应的累积分布值之差为函数值的

增量。上述计算起到了局部平滑的作用，从而能得到平滑的

概率密度函数曲线。 

i P

考虑到测量噪声远远大与过程噪声，也可以对重要性权

引入退火因子[6]，以增大先验密度的平坦性，减小过大的测

量噪声对滤波的影响。但仿真实验发现在本问题中退火的粒

子滤波算法与标准粒子滤波算法相比并没有显著的优势。算

法总结如下： 

给定状态的初始密度为 ，以先验密度为重要性密度， ( )0p x
For 1,2, , :t T= ⋅ ⋅ ⋅  

Step1  根据环境信息确定观测量类型. 

Step2  按如下步骤完成重要性采样 

For 1,2, , :i N= ⋅ ⋅ ⋅  

由式(8)计算 ； ( )1|k k
t tp −x x

If 观测量为直达波 

由式(12)计算边缘似然密度 ( )( )|l k
t tp y x ； 

     Else 

              边缘似然密度由查表法得到； 

              由式(11)计算联合似然密度； 

              (可选) 转移先验密度退火； 
         End If 

从重要性密度中取得 时刻的样本 ； t k
tx

由式(5)，式(6)计算粒子的重要性权并归一化； 

End； 

Step3  重新采样; 

Step4  根据式(7)估计系统的状态. 

End 

4  仿真实验及其分析 

为了验证算法的效果，完成如下仿真实验，其中距离的

单位取为千米，时间的单位取为秒，速度的单位取为

。宏蜂窝系统中基站的位置为 ，

，

/千米 秒 ( )BS1 0,  0=
( )BS2 5,  0= ( )BS3 2.5,  4.33= − ，移动台初始位置为

，初始速度为 ，加速度向量 服从

零均值，协方差矩阵为

的高斯分布，测量时间间隔 取为1 。直达波噪声服从

参数为零均值，标准差为 的高斯分布，非直达波噪

声服从均值为1/ 的指数分布。跟踪时间 T 为 30 ，

将其随机划分为 8 个时间段，在图 1 中用矩形波表示环境的

二元状态信息，其中 1 表示环境信息为非直达波状态，0 表

示直达波状态。在计算数值导数的公式中 取为 50 ，噪声

样本点数目M 取为 。 

(0.5,  4) )(0.01,  0.01− 1t−u
2 2 2 2diag{0.001 ,  0.002 ,  0.001 ,  0.002 }

TΔ s

0.06 km

2 km 0 s

P 0

20000

 
图 1  目标运动轨迹及三站到目标距离的真实值和测量值 

将本文给出的 PF 算法与两种 EKF 算法比较：标准

EKF 算法不考虑环境信息，考虑环境信息的 EKF 算法采用

控制协方差矩阵各元素大小的方法抑制 NLOS 的影响，在

只出现直达波的时间段内减小协方差矩阵，在出现混合噪声

的时间段内增大协方差矩阵。PF 算法如前所述，退火因子

取 0. ，粒子数目取为 。由图 1 可见，叠加了 NLOS

噪声后测距结果远大于目标和基站之间的真实距离。图 2 中

两种 PF 的跟踪曲线比较平滑，轨迹接近真实轨迹，明显优

于 EKF 的跟踪效果。由图 3 的目标跟踪误差累积分布函数

曲线可见：两种 PF 算法在测量噪声小于100 m 时的误差概

率大约为 67% ，退火的 PF 略好于标准的 PF，当测量噪声

小于 25 m 时两种 PF 的误差概率大约为 和 ，退

火的 PF 差于标准的 PF，两种 PF 的性能均明显优于 EKF，

此外考虑了环境信息的 EKF 也明显优于不考虑环境信息的

EKF。   
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图 2  跟踪结果对比 

 
图 3  均方根误差对比 

5  结束语 

本文研究结果表明考虑了环境信息的粒子滤波器在跟

踪抑制非直达波误差，提高跟踪精度方面比传统的扩展卡尔

曼滤波器有较明显的优势，本方法也可推广到一般的非高斯

加性噪声滤波处理。注意到在实际移动通信定位和跟踪中，

非直达波现象十分复杂，不可能用某个分布简单表示，因此

需要研究根据环境信息对相应的时变分布做实时拟合的方

法，文中假定的指数分布可以看作该时变分布的一个特例，

但本文提出的造表法仍具有应用上的普遍意义。进一步改进

的思路一是选择更适合的建议密度，以得到更好的重要性

权，二是根据环境信息进一步修正与大噪声伴随的权重。 
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