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摘 要: 针对全球卫星定位系统中的多径参数估计问题,提出一种基于粒子滤波的算法. 首先,使用信号压缩技术以

利于粒子权的计算;然后,采用Rao-Blackwellization方法来降低粒子滤波估计的状态空间维数;最后,通过Laplace方

法得到一个优化的重要分布.仿真实验表明了该算法的有效性.
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GPS multipath estimation based particle filtering
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Abstract: An algorithm based on particle filtering is presented to solve GPS multipath parameter estimation problem.

Firstly, the signal compression is used to facilitate the computation of important weight. Then, Rao-Blackwellization method

is applied to reduce the size of state space and computational burden. Finally, an approximation of the optimal density

is obtained by using a Laplace approximation of the likelihood function. Simulation results show the effectiveness of the

proposed method.
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1 引引引 言言言

多径引起的误差是全球卫星定位系统 (GPS)的
主要误差源之一,它是指接收机天线除了接收来自卫
星方向的直达信号外,还接收其他物体反射回来的信
号在码跟踪环中产生的误差. 这一误差在严重的情况
下可以使卫星接收机的定位精度降低 50 m以上,因此
在高精度定位应用中必须消除这一误差. 文献 [1]提
出了创新的基于粒子滤波 (PF)的多径估计算法,与现
有的抑制多径误差的信号处理方法[2-5]相比, PF算法
能够处理非线性函数, 放宽统计假设, 允许非高斯模
型, 还能够提供容纳来自其他传感器 (例如惯性导航
设备)先验信息的框架, 因此成为高精度定位应用很
有前景的解决方案.然而, 这类方法需要较大的计算
量,通常难以在导航接收机的处理器上有效、实时地
运行. 其主要有两方面原因: 1)导航信号通常比背景
噪声低 20∼30 dB, 这意味着接收信号功率中占主导
地位的是噪声,为了克服噪声,提高信噪比,导航接收
机一次观测的样本数目非常大,直接导致粒子权更新

计算需要很大的计算量; 2)粒子滤波使用一组加权随
机样本 (粒子)来近似表征系统状态的后验密度函数,
是一种基于仿真的方法. 为了有效地刻画后验密度函
数,需要足够多的粒子.

本文提出一种用于GPS多径估计的粒子滤波算
法,使用 3种有效的技术来降低算法的计算量. 首先,
使用信号压缩和脉冲内插技术导出等效、低维和解

析的测量模型,使得高效和高解析度的计算粒子重要
权成为可能;其次,采用Rao-Blackwellization技术,将
系统状态向量中条件线性部分边缘化,利用卡尔曼滤
波来跟踪状态空间模型中的线性/高斯部分, 其余的
非线性状态用粒子滤波加以估计,从而避免了状态高
维数引起的粒子过多、计算量过大的问题; 最后, 通
过Laplace方法得到一个优化的重要分布.

2 粒粒粒子子子滤滤滤波波波

假定动态时变系统描述如下:

x𝑘 = f𝑘(x𝑘−1, v𝑘−1) ←→ 𝑝(x𝑘∣x𝑘−1)︸ ︷︷ ︸
过渡先验分布

, (1)
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y𝑘 = h𝑘(x𝑘,w𝑘) ←→ 𝑝(y𝑘∣x𝑘)︸ ︷︷ ︸
似然函数

. (2)

其中: x𝑘和 y𝑘分别是状态向量和观测向量, v𝑘和w𝑘

分别是过程噪声和量测噪声,且互不相关;函数 f𝑘和
h𝑘通常是非线性的.

贝叶斯最优非线性滤波的核心问题是递推求解

后验概率密度分布 𝑝(x𝑘∣Y𝑘), 其中Y𝑘 ≜ {y1, y2, ⋅ ⋅ ⋅ ,
y𝑘}. 一旦 𝑝(x𝑘∣Y𝑘)已知,则在给定Y𝑘的情况下, x𝑘的

最小均方误差估计 (MMSE)、极大后验估计 (MAP)等

统计特性即可求得. 然而,除了线性/高斯模型等少数

情况外,贝叶斯滤波并没有解析解.

粒子滤波[6,7]是贝叶斯滤波的一种近似解, 它通

过一组从重要分布 𝑞(⋅)中采样的随机样本 x𝑖
𝑘和与之

对应的权𝑤𝑖
𝑘来近似后验概率密度分布:

𝑝(x𝑘∣Y𝑘) ≈
𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘𝛿(x𝑘 − x𝑖

𝑘). (3)

粒子滤波通常包含以下 3个基本部分:

1)粒子更新 x𝑖
𝑘 ∼ 𝑞(x𝑘∣x𝑖

𝑘−1, y𝑘);

2)权更新,即

𝑤𝑖
𝑘 ∝ 𝑤𝑖

𝑘−1

𝑝(y𝑘∣x𝑖
𝑘)𝑝(x𝑖

𝑘∣x𝑖
𝑘−1)

𝑞(x𝑖
𝑘∣x𝑖

𝑘−1, y𝑘)
;

3)重采样,计算Neff = 1
/ 𝑁∑

𝑖=1

(𝑤𝑖
𝑘)

2,若Neff小于

一个门限, 则从离散分布{𝑤𝑖
𝑘}𝑖=1,2,⋅⋅⋅ ,𝑁中重采样粒

子.

3 系系系统统统模模模型型型

3.1 量量量测测测模模模型型型

假设基带接收信号建模为[8]

𝑦(𝑡) =

𝑀∑
𝑖=1

𝑎𝑖(𝑡)[𝑐(𝑡)𝑔(𝑡− 𝜏𝑖(𝑡))] + 𝑛(𝑡). (4)

其中: 𝑐(𝑡)是调制在脉冲 𝑔(𝑡)上的导航码序列; 𝑀是

到达接收机的信号总数, 𝑎𝑖(𝑡)和 𝜏𝑖(𝑡) 分别是第 𝑖条路

径信号的幅度和时间延迟, 𝑛(𝑡)是加性高斯白噪声.

将(𝑚 +𝐾𝐿)𝑇𝑠(𝑚 = 0, 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿 − 1)时刻的𝐿个样本

作为整体记为向量 y𝑘, 同时假设 𝑎𝑖(𝑡)和 𝜏𝑖(𝑡)在此时

间范围内保持不变, 记为 𝑎𝑖,𝑘和 𝜏𝑖,𝑘, 则式 (4)可以重

新写为

y𝑘 = CG(𝝉𝑘)a𝑘︸ ︷︷ ︸
s𝑘

+n𝑘 ←→ 𝑝( y𝑘∣x𝑘). (5)

其中: G(𝝉𝑘) = [ g(𝜏1,𝑘), g(𝜏2,𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , g(𝜏𝑀,𝑘)], g(𝜏𝑖,𝑘)
是脉冲 𝑔(𝑡−𝜏𝑖,𝑘)的样本向量; C是描述脉冲和导航码
进行卷积运算的矩阵, 在接收机内是已知的; 𝝉𝑘 =

[𝜏1,𝑘, 𝜏2,𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜏𝑀,𝑘]
T和 a𝑘 = [𝑎1,𝑘, 𝑎2,𝑘, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑎𝑀,𝑘]

T

分别为待求的路径延迟向量和幅度向量; s𝑘为信
号假设,并定义 x𝑘 ≜ [(a𝑘)

T, (𝝉𝑘)
T]T.

3.2 马马马尔尔尔科科科夫夫夫过过过程程程模模模型型型

为了将粒子滤波用于多径信道参数的估计,必须

首先描述这些参数的演化特性,并且 𝑝(x𝑘∣x𝑘−1)能够

刻画这些特性,即该模型必须是一阶的马尔科夫模型,

同时所有状态转移概率已知. 本文将多径参数在时间

上的演化规律建模为[9]

a𝑘 ∼ 𝑝(a𝑘∣a𝑘−1) = N(F𝑘,𝑎a𝑘−1,Σ𝑘,𝑎), (6)

𝝉𝑘 ∼ 𝑝(𝝉𝑘∣𝝉𝑘−1) = N(F𝑘,𝜏𝝉𝑘−1,Σ𝑘,𝜏 ). (7)

其中: F𝑘,𝑎和F𝑘,𝜏是状态转移矩阵,控制相应参数的

变化速度; Σ𝑘,𝑎和Σ𝑘,𝜏是相应参数的协方差矩阵. 上

述模型可以进一步改写为

x𝑘 ∼ 𝑝(x𝑘∣x𝑘−1) = N(F𝑘x𝑘−1,Σ𝑘,𝑥). (8)

其中: F𝑘 = diag(F𝑘,𝑎,F𝑘,𝜏 ), Σ𝑘 = diag(Σ𝑘,𝑎,Σ𝑘,𝜏 ).

4 复复复杂杂杂度度度缩缩缩减减减

直接使用量测模型 (5)来进行滤波算法设计会引

起两个问题: 1)观测向量 y𝑘包含了大量的样本,导航

接收机的观测周期通常持续几个甚至几十上百个码

周期,样本数可达到 105 ∼ 106,甚至更多. 这样,简单

地计算似然函数 𝑝( y𝑘∣x𝑘)也需要较大的计算量,进而

导致粒子权更新需要较大的计算量. 2)在粒子滤波过

程中,样本 x𝑖
𝑘是随机产生的,这表示在重要权更新过

程中必须高解析地计算 𝑝( y𝑘∣x𝑖
𝑘). 但 𝑝( y𝑘∣x𝑘)不是信

道参数 x𝑘的解析函数, 要想通过不增加采样频率的

方式来高解析度地计算 𝑝( y𝑘∣x𝑘)很困难.

上述问题可以通过联合使用数据压缩[10]和内

插[11, 12]加以解决.

4.1 数数数据据据压压压缩缩缩

文献 [10]提出了一类有效的数据压缩方法,其基

本思想是: 找到一个列数较少的正交压缩矩阵Q𝑐,使

得Q𝐻
𝑐 y𝑘是信道参数 x𝑘的充分统计量, 即Q𝐻

𝑐 y𝑘和 y𝑘
含有关于 x𝑘相同的信息. 这样可以使用压缩后的数

据Q𝐻
𝑐 y𝑘和压缩后量测模型

y𝑐,𝑘 = s𝑐,𝑘 + n𝑐,𝑘 ←→ 𝑝( y𝑐,𝑘∣x𝑘) (9)

来取代原始的观测向量 y𝑘和原始量测模型 (5), 且没

有信息的损失.其中

y𝑐,𝑘 = Q𝐻
𝑐 y𝑘, s𝑐,𝑘 = Q𝐻

𝑐 s𝑘, Q = CR−1, (10)

R由卷积矩阵C的QR分解得到.

4.2 内内内 插插插

使用基于离散傅立叶变换 (DFT)的脉冲内插技

术,延迟脉冲 𝑔(𝑡− 𝜏)的样本向量为

g(𝜏) = P1Fdiag(P2g𝐹 )Φ(𝜏). (11)

其中: g是 𝑔(𝑡)的样本向量, g𝐹 = 𝐷𝐹𝑇 (g); F是经过
排列的逆傅里叶变换矩阵,其𝑚行𝑛列元素为
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[F]𝑚,𝑛 =
1

𝑁𝑔
exp

{−2π𝑗
𝑁𝑔

[𝑚− (𝑢+ 1)][𝑛− (𝑢+ 1)]
}
,

𝑁𝑔是 g的元素个数, 𝑢 = (𝑁𝑔 − 1)/2; 列向量Φ(𝜏)

的𝑚行元素为

[Φ(𝜏)]𝑚 = exp
{−2π𝑗
𝑁𝑔𝑇𝑠

[𝑚− (𝑢+ 1)𝜏 ]
}
;

排列矩阵P1 = [e𝑢+1, ⋅ ⋅ ⋅ , e𝑁𝑔 , e1, ⋅ ⋅ ⋅ , e𝑢]T,排列矩阵

P2 = [e𝑢+2, ⋅ ⋅ ⋅ , e𝑁𝑔 , e1, ⋅ ⋅ ⋅ , e𝑢+1]
T, e𝑖为第 𝑖个元素

为 1的单位列向量.

脉冲内插和数据压缩相结合可以得到

s𝑐,𝑘 = Q𝐻
𝑐 CP1Fdiag(P2g𝐹 )︸ ︷︷ ︸

M𝑠𝑐=const

Ω(𝝉𝑘)a𝑘, (12)

其中Ω(𝝉𝑘) = [Φ(𝜏1,𝑘),Φ(𝜏2,𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ ,Φ(𝜏𝑀,𝑘)]. 注意到,

式 (12)中 s𝑐,𝑘是关于 𝝉𝑘和 a𝑘的解析函数. 将式 (12)

带入 (9),可以得到等效、低维、解析形式的量测模型

和相应的似然函数. 使用这一模型不仅可以高效和高

解析度地计算粒子重要权,而且可以在此基础上设计

低复杂度的滤波算法.

5 滤滤滤波波波的的的实实实现现现

使用粒子滤波估计多径参数, 实际上是在系统

状态空间模型的基础上, 对多径参数的后验分布

𝑝(x𝑘∣Y𝑘)进行递推估计. 在实际计算过程中, 使用

等效的测量模型 (9)和压缩后的测量序列Y𝑐,𝑘 ≜
{y𝑐,1, y𝑐,2, ⋅ ⋅ ⋅ , y𝑐,𝑘}代替原始的量测模型 (5)和Y𝑘以

降低计算的复杂性.

从上文定义的系统模型可以看到, y𝑐,𝑘线性地依
赖于 a𝑘, 同时 a𝑘的演变规律也是线性/高斯的, 因此

可以通过边缘化条件线性状态来减少滤波的计算复

杂度[13],这一方法也称为Rao-Blackwellization[14]. 定

义 x𝑙
𝑘 = a𝑘, x𝑛

𝑘 = 𝝉𝑘, 边缘化的估计方法将后验分

布 𝑝(x𝑘∣y𝑐,𝑘)因式分解为
𝑝(a𝑘, 𝝉𝑘∣Y𝑐,𝑘) = 𝑝(a𝑘∣𝝉𝑘,Y𝑐,𝑘)︸ ︷︷ ︸

卡尔曼滤波

𝑝(𝝉𝑘∣Y𝑐,𝑘)︸ ︷︷ ︸
粒子滤波

,

即通过卡尔曼滤波解析地估计系统条件线性部分 (多

径幅度参数), 而非线性状态部分 (多径延迟参数)则

使用粒子滤波估计.边缘化滤波的更新步可表示为

𝑝(a𝑘, 𝝉𝑘∣Y𝑐,𝑘) =
𝑝(y𝑐,𝑘∣a𝑘, 𝝉𝑘)

𝑝(y𝑐,𝑘∣Y𝑐,𝑘)
𝑝(a𝑘, 𝝉𝑘∣Y𝑐,𝑘−1) =

𝑝(y𝑐,𝑘∣a𝑘, 𝝉𝑘)

𝑝(y𝑐,𝑘∣Y𝑐,𝑘−1, 𝝉𝑘)
𝑝(a𝑘∣Y𝑐,𝑘−1, 𝝉𝑘)︸ ︷︷ ︸

幅度估计：卡尔曼滤波

⋅

𝑝(y𝑐,𝑘∣Y𝑐,𝑘−1, 𝝉𝑘)

𝑝(y𝑐,𝑘∣Y𝑐,𝑘−1)
𝑝(𝝉𝑘∣Y𝑐,𝑘−1)︸ ︷︷ ︸

延迟估计：粒子滤波

. (13)

5.1 路路路径径径幅幅幅度度度估估估计计计

从式 (13)开始实施路径幅度估计, a𝑘的条件后

验分布为

𝑝(a𝑘∣𝝉𝑘,Y𝑐,𝑘) =
𝑝(y𝑐,𝑘∣a𝑘, 𝝉𝑘)

𝑝(y𝑐,𝑘∣Y𝑐,𝑘−1, 𝝉𝑘)
𝑝(a𝑘∣Y𝑐,𝑘−1, 𝝉𝑘),

a𝑘的条件预测分布为

𝑝(a𝑘∣Y𝑐,𝑘−1, 𝝉𝑘) = N(â𝑘∣𝑘−1, P̂𝑘∣𝑘−1), (14)

其中均值和协方差实际上是卡尔曼滤波预测步的结

果,即

â𝑘∣𝑘−1 = F𝑘,𝑎â𝑘−1∣𝑘−1,

P̂𝑘∣𝑘−1 = F𝑘,𝑎P̂𝑘−1∣𝑘−1F𝐻
𝑘,𝑎 + Σ𝑘,𝑎. (15)

在得到 𝑝(a𝑘∣Y𝑐,𝑘−1, 𝝉𝑘)的基础上,通过应用卡尔

曼滤波的更新步可得到

𝑝(a𝑘∣Y𝑐,𝑘, 𝝉 𝑘) = N(â𝑘∣𝑘, P̂𝑘∣𝑘). (16)

其中均值和协方差由卡尔曼滤波更新方程得到,即

â𝑘∣𝑘 = â𝑘∣𝑘−1 + K(y𝑐,𝑘 − s𝑐(𝝉𝑘)â𝑘∣𝑘−1),

P̂𝑘∣𝑘 = (I− Ks𝑐(𝝉𝑘))P̂𝑘∣𝑘−1, s𝑐(𝝉𝑘) = M𝑠𝑐Ω(𝝉𝑘),

K = P̂𝑘∣𝑘−1s𝐻𝑐 (𝝉𝑘)(s𝑐(𝝉𝑘)P̂𝑘∣𝑘−1s𝐻𝑐 (𝝉𝑘) + R)−1. (17)

R = 𝜎2I是压缩后量测噪声的协方差矩阵.

5.2 路路路径径径延延延迟迟迟估估估计计计

由于系统模型的非线性,余下的状态向量通过粒

子滤波加以估计.依据式 (13), 𝝉𝑘的后验分布为

𝑝(𝝉𝑘∣Y𝑐,𝑘) =
𝑝(y𝑐,𝑘∣Y𝑐,𝑘−1, 𝝉𝑘)

𝑝(y𝑐,𝑘∣Y𝑐,𝑘−1)
𝑝(𝝉𝑘∣Y𝑐,𝑘−1). (18)

使用粒子滤波来实现式 (18), 这包括两个基本部分,

分别为

𝝉 𝑖
𝑘 ∼ 𝑞(𝝉𝑘∣𝝉 𝑖

𝑘−1, y𝑐,𝑘), (19)

𝑤𝑖
𝑘 ∝ 𝑤𝑖

𝑘−1

𝑝(y𝑐,𝑘∣y𝑐,𝑘−1, 𝝉
𝑖
𝑘)𝑝(𝝉

𝑖
𝑘∣𝝉 𝑖

𝑘−1)

𝑞(𝝉 𝑖
𝑘∣𝝉 𝑖

𝑘−1, y𝑐,𝑘)
. (20)

值得注意的是, 在粒子权更新步 (20)中, 边缘化的似

然函数为

𝑝(y𝑐,𝑘∣y𝑐,𝑘−1, 𝝉
𝑖
𝑘) = N(y𝑐,𝑘∣𝝁𝑖,Σ𝑖). (21)

其中

𝝁𝑖 = s𝑐(𝝉 𝑖
𝑘)â

𝑖
𝑘∣𝑘−1,

Σ𝑖 = s𝑐(𝝉 𝑖
𝑘)P̂

𝑖

𝑘∣𝑘−1(s𝑐(𝝉
𝑖
𝑘))

𝐻 + R. (22)

得到路径延迟参数的一组粒子和权后,路径时延的最

小均方误差估计 (MMSE)为

𝝉𝑘 =

𝑁∑
𝑖=1

𝑤𝑖
𝑘𝝉

𝑖
𝑘.

5.3 重重重要要要分分分布布布选选选择择择

在粒子滤波中, 重要分布 𝑞(⋅)的选择非常重要.

一个优化的重要分布函数可以通过Laplace方法得

到[9, 15], 该方法是一种利用高斯分布来近似概率密

度函数的解析方法. 其中: 高斯分布的期望是原概

率密度函数的模点, 方差是该函数的对数在模点的
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Hessian矩阵的逆. 本文的重要分布为

𝑞(𝝉𝑘∣𝝉𝑘−1, y𝑐,𝑘) ≈
𝑝(𝝉𝑘∣𝝉𝑘−1, y𝑐,𝑘) ∝ 𝑝(y𝑐,𝑘∣𝝉𝑘)𝑝(𝝉𝑘∣𝝉𝑘−1).

对似然函数 𝑝(y𝑐,𝑘∣𝝉𝑘)使用Laplace近似, 可以得到优

化的重要分布为

𝑞(𝝉𝑘∣𝝉𝑘−1, y𝑐,𝑘) = N(𝝁,Σ). (23)

其中

Σ = (Σ−1
mode +Σ−1

𝑘,𝜏 )
−1,

𝝁 = Σ𝑞(Σ
−1
mode𝝉mode +Σ−1

𝑘,𝜏F𝑘,𝜏𝝉𝑘−1)
−1,

Σ−1
mode是 ln 𝑝(y𝑐,𝑘∣𝝉𝑘)在𝝉mode处的Hessian矩阵, 𝝉mode

是 𝑝( y𝑐,𝑘∣𝝉𝑘)的模点.

5.3.1 似似似然然然函函函数数数模模模点点点计计计算算算

计算 𝑝(y𝑐,𝑘∣𝝉𝑘)的模点 𝝉mode可以转化为如下的

最优化问题:

(𝝉mode, amode) =

arg min
𝝉𝑘,a𝑘

{∥y𝑐,𝑘 − s𝑐(𝝉𝑘)a𝑘∥2}. (24)

求解这类问题可以使用梯度类的方法,如最速下

降方法、Newton Raphson方法等,但这些方法在优化

高度非线性和高维问题时往往会发散.本文使用低复

杂度、稳健的空间交替期望最大 (SAGE)方法[16]来求

解优化问题 (24). SAGE方法将高维优化问题简化成

一系列相互耦合的简单优化问题,其基本概念是隐含

数据空间. 选择隐含数据空间为

s𝑖,𝑘 = M𝑠𝑐Φ(𝜏𝑖,𝑘)𝑎𝑖,𝑘 + n𝑖,𝑘, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (25)

隐含数据空间和观测向量的映射关系为

y𝑐,𝑘 = s𝑖,𝑘 +

𝑀∑
𝑖′=1,𝑖′ ∕=𝑖

s𝑖′ ,𝑘 + n
′
𝑘. (26)

在式 (25)和 (26)的基础上,高维优化问题变为递

推计算如下一系列相互耦合的简单优化问题:

(𝜏𝑖,𝑘, �̂�𝑖,𝑘) = arg min
𝜏𝑖,𝑘,𝑎𝑖,𝑘

{∥ŝ𝑖,𝑘 −M𝑠𝑐Φ(𝜏𝑖,𝑘)𝑎𝑖,𝑘∥2},

𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀. (27)

求解式 (27)包括期望步和最大步两个主要步骤. 所谓

期望步,就是在其他路径参数保持不变的情况下对本

路径信号的隐含数据空间 s𝑖,𝑘进行估计,即

ŝ𝑖,𝑘 = y𝑐,𝑘 −
𝑀∑

𝑖′=1,𝑖′ ∕=𝑖

M𝑠𝑐Φ(𝜏𝑖′ ,𝑘)�̂�𝑖′ ,𝑘. (28)

在得到 ŝ𝑖,𝑘后求解式 (27),得到所谓的最大步为

𝜏𝑖,𝑘 = argmax
𝜏𝑖,𝑘
{∣̂s𝐻𝑖,𝑘M𝑠𝑐Φ(𝜏𝑖,𝑘)∣2},

�̂�𝑖,𝑘 =
ŝ𝐻𝑖,𝑘M𝑠𝑐Φ(𝜏𝑖,𝑘)

∥M𝑠𝑐Φ(𝜏𝑖,𝑘)∥ . (29)

详细的SAGE算法过程如下:

输入: 观测向量 y𝑐,𝑘, 最大递归次数𝑁max, 估计

精度TOL;

输出: 𝝉mode = 𝝉
(𝑙)
𝑘 , amode = a(𝑙)

𝑘 .

设初值 𝝉
(0)
𝑘 和 a(0)

𝑘 , 递归次数 𝑙 = 0, 估计误差 𝜀

=TOL+1;

While 𝜀 >TOL or 𝑙 < 𝑁max;

令𝑖 = 𝑙mod(𝑀) + 1;

ŝ(𝑙)𝑖,𝑘 = y𝑐,𝑘 −
𝑀∑

𝑖′=1,𝑖′ ∕=𝑖

M𝑠𝑐Φ(𝜏
(𝑙)

𝑖′ ,𝑘
)�̂�

(𝑙)

𝑖′ ,𝑘
;

𝜏
(𝑙+1)
𝑖,𝑘 = argmax

𝜏𝑖,𝑘
{∣(ŝ(𝑙)𝑖,𝑘)

𝐻M𝑠𝑐Φ(𝜏𝑖,𝑘)∣2};

�̂�
(𝑙+1)
𝑖,𝑘 =

(ŝ(𝑙)𝑖,𝑘)
𝐻M𝑠𝑐Φ(𝜏

(𝑙+1)
𝑖,𝑘 )

∥M𝑐Φ(𝜏
(𝑙+1)
𝑖,𝑘 )∥

;

𝜏
(𝑙+1)
𝑖,𝑘 = 𝜏

(𝑙)
𝑖,𝑘 , 𝑖

′ ∕= 𝑖;

�̂�
(𝑙+1)
𝑖,𝑘 = �̂�

(𝑙)
𝑖,𝑘, 𝑖

′ ∕= 𝑖;

𝜀 = ∥𝝉 (𝑙+1)
𝑘 − 𝝉

(𝑙)
𝑘 ∥2 + ∥a(𝑙+1)

𝑘 − a(𝑙)
𝑘 ∥22;

𝑙 + 1→ 𝑙;

end.

5.3.2 Hessian矩矩矩阵阵阵计计计算算算

获得 𝝉mode后,可以得到[17]

Σ−1
mode =

2Re{(D𝐻(I− P𝑐)D)T ⊗ (s+𝑐 R𝑦(s+𝑐 )
𝐻)}∣𝝉mode

.

其中

R𝑦 = y𝑐,𝑘y𝐻𝑐,𝑘, N𝑐 = (s𝐻𝑐 s𝑐)−1,

P𝑐 = s𝑐(s𝐻𝑐 s𝑐)−1s𝐻𝑐 , s+𝑐 = N𝑐s𝐻𝑐 ,

D =
[ d

d𝜏1,𝑘
s𝑐(𝜏1,𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , d

d𝜏𝑀,𝑘
s𝑐(𝜏𝑀,𝑘)

]
,

s𝑐 = [s𝑐(𝜏1,𝑘), . . . , s𝑐(𝜏𝑀,𝑘)],

s𝑐(𝜏𝑖,𝑘) = M𝑠𝑐Φ(𝜏𝑖,𝑘), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀,

Re为取实部运算, ⊗为Hadamard积, I为单位矩阵.

6 仿仿仿真真真实实实例例例

仿真来自GPS星座的信号, 包括一路直达信号

和一路多径信号,所用信号采用如下参数: C/A码码

片速率 𝑓𝑐为 1.023MHz,直达信号载噪比为 45 dB/Hz,

多径信号与直达信号为同相,信号多径比为 6 dB,采

样频率为 11MHz, 脉冲 𝑔(𝑡)是带宽为 10MHz的带限

矩形脉冲,其样本向量 g的样本数为𝑁𝑔 = 41. 一次观

测的样本数为𝐿 = 225 060,压缩后观测向量的样本数

为𝑁𝑐 = 41. 延迟协方差矩阵

Σ
1/2
𝑘,𝜏 = diag(0.01𝑇𝑐, 0.01𝑇𝑐).

接收机动态相当于载具具有 30m/s的速度, 多径信

号时延相对于时变直达信号时延 𝜏1(𝑡)的相对延迟

为 0.5𝑇𝑐. 所有统计性能均通过 100次蒙特卡罗仿真

得到结果.
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图 1比较了分别使用过渡先验分布 (8)和 (23)作

为重要分布这两种情况下,滤波算法在不同粒子数目

下对直达信号延迟估计的平均均方根误差. 从图 1可

以看出,使用优化分布算法比过渡先验分布算法能够

更快地逼近估计的理论下界. 这种效率的提升来自于

使用Laplace近似得到的重要分布整合了当前的观测

信息,更加接近最优的重要分布.而直接采用过渡先

验分布作为重要分布则没有利用最近的观测信息产

生粒子,这使得采样得到的能够刻画后验分布的有效

粒子数远小于前者 (见图 2), 从而要达到与前者相同

的估计性能,需要更多的粒子. 从图 2还可以看出,使

用优化分布所需的重采样次数远小于过渡先验分布,

后者由于其低效性, 每一次递推都需要重采样, 进一

步加重了计算的负担.
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图 1 直达信号延迟估计的均方根误差随粒子数的变化
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图 2 有效的粒子数Neff/N, N = 200

图 3比较了未使用数据压缩和使用压缩两种情

况下粒子权计算所花费的平均时间. 使用未压缩的观

测信号计算粒子权所需的平均时间为 0.21 s, 而使用

压缩数据所需的平均时间为0.000 188 s.

图 4描述了所提出的算法在不同粒子数目下对

直达信号时间延迟估计的均方根误差,并与扩展卡尔

曼滤波 (EKF)的结果以及理论下界作了比较.
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图 3 粒子权的计算时间
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图 4 直达信号时间延迟估计的均方根误差

7 结结结 论论论

基于多径是GPS高精度应用的主要误差源, 为

了消除多径的影响,本文提出了一种基于粒子滤波的

多径估计算法. 仿真表明: 1)使用Laplace近似得到的

重要分布能有效减少滤波所需的粒子数,从实时信号

处理角度而言,更少的粒子意味着更少的存储量和计

算量; 2)数据压缩技术能有效降低粒子重要权的计算

时间; 3)同基于EKF的方法相比,所提出算法的估计

性能更加接近于理论的估计下界.
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