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基于容积粒子滤波的时延差定位估计算法
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摘 要: 在基于粒子滤波的时延差定位估计方法中,重要密度函数的选取将直接影响估计的性能,为此,提出了基

于容积粒子滤波的时延差估计 (BCPF-TDE)算法. 该算法利用最新的数据检测信息,通过容积卡尔曼滤波 (CKF)获

取粒子滤波的重要性密度函数. 仿真实验表明,在粒子数目相同的情况下,基于容积粒子滤波的时延差估计 (BCPF-

TDE)方法与基于扩展粒子滤波的时延差估计 (BEPF-TDE)方法相比,定位估计误差只有后者的 50%左右,而运行时

间相当.
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Abstract：：：In the time delay difference localization estimation methods based on the particle filter, the importance density

function is the key to the performance of time delay difference estimation. A time delay difference estimation method based

on cubature particle filter(BCPF-TDE) is proposed, which uses the latest measurements to generate the importance density

function through cubature Kalman filter(CKF). The simulation results show that when the particle number is the same,

compared with the time delay difference estimation based on extended particle filter(BEPF-TDE), the localization error of

BCPF-TDE is about 50% of BEPF-TDE’s, but the run time of the time delay difference estimation based on cubature particle

filter(BCPF-TDE) is close to that based on BEPF-TDE.
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0 引引引 言言言

时延参量估计具有重要的理论意义和应用价值.

时延估计对现代谱估计、自适应信号处理、傅里叶变

换等技术提出了新的要求, 现今已涌现出许多关于

时延估计的新算法[1-6]. 时延估计算法的发展不仅在

宇航、雷达、声纳等领域得到了广泛应用, 在石油勘

测、水声学、地震学和生物医学等领域也得到了新的

应用.

时延差估计的基本问题是利用接收到的目标信

号,准确、快速地估计出接收机之间由于信号传播距

离不同而引起的时间延迟之差. 关于时延差估计的理

论与技术研究已引起国内外学者的广泛关注. 循环

相关时延差估计将离散时间序列扩充为周期序列,根

据周期序列的相关原理,应用循环相关法进行时间延

迟估计[1]. 高阶累积量时延差估计利用高阶累积量的

方法估计时延, 既可以抑制空间相关高斯噪声, 从而

进行非高斯信号的多径时延估计,也可以抑制空间相

关的非高斯噪声, 进行高斯信号的多径时延估计,但

该算法计算量较大[2]. 自适应时延差估计运用自适应

参数估计的方法估计时延,不需要信号和噪声的统计

先验知识,通过调整自身的参数和结构来消除接收信

号中的随机噪声干扰,能够有效地跟踪信号的时变时

延,但当自适应滤波器阶数较高时,存在计算复杂、自

适应收敛速度慢等缺点[3]. 卡尔曼时延差估计根据卡

尔曼滤波框架来估计时延,它能估计出高斯噪声环境

下线性信号模型的时变时延,但该方法只对特定的噪
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声及信号模型具有较强的估计性能,其应用局限性较

大[4]. 若时延差估计模型为非线性、噪声为非高斯时,

可以采用基于蒙特卡罗的粒子滤波方法来估计时延

差,但该方法需要大量的粒子,计算时间过长[5-6].

容积卡尔曼滤波 (CKF)是一种免微分的滤波算

法. 该算法滤波精度高,所需的容积点个数较少,算法

运行时间较短[7-8]. 本文提出的基于容积粒子滤波的

时延差参数估计算法,利用容积卡尔曼滤波算法产生

粒子的重要性密度函数,对目标位置和无线信道衰减

参数同时进行估计,通过信道参数动态变化实时修正

估计目标的位置.

1 时时时延延延差差差定定定位位位估估估计计计模模模型型型

在时延差估计中,若无线信号发送端的离散信号

为 𝑠(𝑘),则两个时钟同步的接收机接收的离散信号模

型为 {
𝑧1(𝑘) = 𝛽1𝑠(𝑘 − 𝜏1(𝑘)) + 𝑛1(𝑘),

𝑧2(𝑘) = 𝛽2𝑠(𝑘 − 𝜏2(𝑘)) + 𝑛2(𝑘).
(1)

其中: 𝛽1为接收机 1的信道衰减参数, 𝛽2为接收机 2

的信道衰减参数; 𝜏1(𝑘), 𝜏2(𝑘)为接收机 1和接收机 2

对应的时延; 𝑛1(𝑘), 𝑛2(𝑘)分别为接收信号的干扰噪

声.

将坐标特征简化为二维点特征,假设移动节点的

坐标为 (𝑥, 𝑦), 𝑛个信标节点的坐标为 [(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2,

𝑦2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛)], 第 1个和第 𝑖个信标节点之间的时

延Δ𝜏𝑖(𝑘)存在如下关系:

Δ𝜏𝑖(𝑘) = (
√

(𝑥− 𝑥𝑖)2 + (𝑦 − 𝑦𝑖)2−√
(𝑥− 𝑥1)2 + (𝑦 − 𝑦1)2)/𝑐, 2 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛. (2)

其中: 𝑐为光速, 𝑐 = 3 e+8 m/s.

整理式 (1)和 (2), 得第 𝑖个信标节点接收机的接

收信号为⎧⎨⎩
𝑧1(𝑘) =

𝛽1𝑠(𝑘 −√
(𝑥− 𝑥1)2 + (𝑦 − 𝑦1)2/𝑐) + 𝑣1(𝑘),

𝑧𝑖(𝑘) = 𝛼𝑖𝑧1(𝑘 −Δ𝜏𝑖(𝑘)) + 𝑣𝑖(𝑘), 2 ⩽ 𝑖 ⩽ 𝑛.

(3)

其中: 𝛼𝑖 = 𝛽𝑖/𝛽1, 𝑣𝑖(𝑘) = 𝑛𝑖(𝑘)− 𝛼𝑖𝑛1(𝑘).

将时延差估计模型改写成如下向量形式:

𝑧(𝑘) = ℎ(𝑘, 𝛾) + 𝑣. (4)

其中

𝑧(𝑘) = [𝑧1(𝑘), 𝑧2(𝑘), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑧𝑛(𝑘)]T,
𝑣 = [𝑣1, 𝑣2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑛]T,
𝛾 = [𝑥, 𝑦, 𝛽1, 𝛼2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝛼𝑛]

T.

本文将根据已知𝑛个信标节点的坐标信息及其

接收机的测量结果,采用迭代容积粒子滤波 (ICPF)算

法来估计参数向量 𝛾 = [𝑥, 𝑦, 𝛽1, 𝛼2:𝑛]
T.

2 基基基于于于容容容积积积粒粒粒子子子滤滤滤波波波的的的时时时延延延差差差定定定位位位估估估计计计

算算算法法法

2.1 容容容积积积粒粒粒子子子滤滤滤波波波

假设时延定位估计模型的状态向量为 𝛾 = [𝑥, 𝑦,

𝛽1, 𝛼2:𝑛]
T, 移动节点的速度为 5πm/s, 以 (0, 0)为圆

心, 半径为 5 m的圆进行匀速圆周运动,按𝐴(5, 0) →
𝐵(0, 5) → 𝐶(−5, 0)运动一周后返回𝐴点, 则定位模

型可表达为{
Update : 𝛾𝑘 = 𝑓(𝛾𝑘−1) + 𝑤𝑘−1,

Mesurement : 𝑧𝑘 = ℎ(𝑘, 𝛾𝑘) + 𝑣𝑘.
(5)

其中: 𝑓(𝛾𝑘−1) = 5[cos(2π𝑘×10−5), sin(2π𝑘×10−5), 0,

⋅ ⋅ ⋅ , 0]T, 1 ⩽ 𝑘 ⩽ 50 000; 𝛾𝑘为 𝑘时刻待估计的状态向

量, 即 𝛾𝑘 = [𝑥𝑘, 𝑦𝑘, 𝛽1,𝑘, 𝛼2:𝑛,𝑘]
T;𝑤𝑘为该系统的过程

噪声向量; 𝑤𝑘满足 cov(𝑤𝑘) = 𝑄𝑘 = diag(𝜎2
𝑥, 𝜎

2
𝑦, 𝜎

2
𝛽1
,

𝜎2
𝛼2:𝑛

), 𝑄𝑘的选取必须考虑仿真实验环境; 𝑧𝑘为𝑛 × 1

维向量,代表 𝑘时刻𝑛个信标节点接收机的测量结果;

ℎ(𝑘, 𝛾𝑘)为𝑛×1维向量,依据式 (4),表示 𝑘时刻𝑛个信

标节点接收机的输出结果; 𝑣𝑘为 𝑘时刻𝑛个信标节点

接收机的测量噪声, 𝑣𝑘满足 cov(𝑣𝑘)=𝑅𝑘 =diag(𝜎2
𝑣,1,

𝜎2
𝑣,2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝜎2

𝑣,𝑛), 𝑅𝑘的选取必须考虑仿真实验环境.

2.1.1 容容容积积积粒粒粒子子子的的的预预预测测测更更更新新新

1)计算 𝑘 − 1时刻第𝑚个粒子的对称容积点集

𝑃
[𝑚]
𝑘−1∣𝑘−1 = 𝑆

[𝑚]
𝑘−1∣𝑘−1𝑆

[𝑚]
𝑘−1∣𝑘−1

T
; (6)

𝑋
[𝑚]
𝑖,𝑘−1∣𝑘−1 =

𝑆
[𝑚]
𝑖,𝑘−1∣𝑘−1𝜀𝑖 + 𝛾

[𝑚]
𝑘−1∣𝑘−1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿. (7)

其中: 𝑃 [𝑚]
𝑘−1∣𝑘−1为 𝑘−1时刻第𝑚个粒子的状态协方差

矩阵; 𝑆[𝑚]
𝑘−1∣𝑘−1为 𝑘−1时刻第𝑚个粒子的状态协方差

矩阵的平方根; 𝑋 [𝑚]
𝑖,𝑘−1∣𝑘−1代表 𝑘−1时刻第𝑚个粒子

对应的容积点集; 𝛾[𝑚]
𝑘−1∣𝑘−1为 𝑘−1时刻第𝑚个粒子代

表的状态估计向量; 𝜀𝑖 =
√

𝐿/2[1]𝑖, 𝐿 = 2𝑛𝑥, 𝐿表示

容积点总数,它是系统状态维数𝑛𝑥的 2倍, [1]𝑖表示完

整全对称点集的第 𝑖个点, 其中符号 [1]表示对𝑛𝑥维

单位向量 𝑒 = [ 1 0 ⋅ ⋅ ⋅ 0 ]T的元素改变元素符号和

进行全排列所产生的点集.

2) 计算 𝑘 − 1时刻第𝑚个粒子预测函数传递后

容积点集

𝑋
[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1

∗
= 𝑓(𝑋

[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿. (8)

3)第𝑚个粒子的状态预测及状态协方差矩阵预

测

𝛾
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1 =

𝐿∑
𝑖=1

𝜔𝑖𝑋
[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1

∗
, (9)

𝑃
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑋
[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1

∗
𝑋

[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1

∗T −

𝛾
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1𝛾

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1

T
+𝑄𝑘−1, (10)
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其中𝑄𝑘−1为时延定位模型中过程噪声协方差矩阵.

2.1.2 容容容积积积粒粒粒子子子的的的状状状态态态更更更新新新

1)计算第𝑚个粒子观测容积点集

𝑃
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1 = 𝑆

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1𝑆

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1

T
; (11)

𝑋
[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1 = 𝑆

[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1𝜀𝑖 + 𝛾

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿. (12)

其中: 𝑃 [𝑚]
𝑘∣𝑘−1为第𝑚个粒子的预测协方差矩阵, 𝑆[𝑚]

𝑘∣𝑘−1

为第𝑚个粒子预测协方差矩阵的平方根, 𝑋 [𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1,𝑡−1

为第𝑚个粒子的观测容积点集.

2)计算第𝑚个粒子观测函数传递后容积点集及

观测预测

𝑍
[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1 = ℎ(𝑘,𝑋

[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1), 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐿; (13)

𝑧
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1 =

𝐿∑
𝑖=1

𝜔𝑖𝑍
[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1. (14)

3)状态向量的迭代更新

𝑃
[𝑚]
𝑧𝑧,𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑍
[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1(𝑍

[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1)

T − 𝑧
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1𝑧

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1

T
+𝑅𝑘, (15)

其中𝑅𝑘为时延定位模型中测量噪声协方差矩阵.

𝑃
[𝑚]
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1 =

1

𝐿

𝐿∑
𝑖=1

𝑋
[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1(𝑍

[𝑚]
𝑖,𝑘∣𝑘−1)

T − 𝛾
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1𝑧

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1

T
, (16)

𝑊
[𝑚]
𝑘 = 𝑃

[𝑚]
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑃

[𝑚]
𝑧𝑧,𝑘∣𝑘−1)

−1. (17)

4)第𝑚个粒子的状态估计及状态协方差矩阵为

𝛾
[𝑚]
𝑘 = 𝛾

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1 +𝑊

[𝑚]
𝑘 (𝑧𝑘 − 𝑧

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1), (18)

𝑃
[𝑚]
𝑘∣𝑘 = 𝑃

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1 − 𝑃

[𝑚]
𝑥𝑧,𝑘∣𝑘−1(𝑊

[𝑚]
𝑘 )T. (19)

2.2 基基基于于于CPF的的的时时时延延延差差差定定定位位位估估估计计计算算算法法法

具体的算法过程如下.

Step 1: 滤波初始化. 首先确定时延定位模型的过

程噪声𝑄, 测量噪声𝑅, 在 𝑘 = 0时刻,假设产生等权

值粒子集{
𝛾0 = 𝐸[𝛾0],

𝑃0 = 𝐸[(𝛾0 − 𝛾0)(𝛾0 − 𝛾0)
T];

(20)

𝛾
[𝑚]
0 ∼𝑁(𝛾0, 𝑃0), 𝑤

[𝑚]
0 =

1

𝑁
, 𝑚 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁. (21)

Step 2: 𝑘=𝑘+1,粒子集的预测更新. 已知过程噪

声协方差𝑄, 时延定位模型的状态方程 𝑓 , 依据 1.2.1

节容积粒子的预测更新, 预测每一个粒子的状态向

量 𝛾
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1及状态的协方差矩阵𝑃

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1.

Step 3: 粒子集的迭代更新. 对于每一个粒子,以

其状态预测 𝛾
[𝑚]
𝑘∣𝑘−1、状态预测的协方差矩阵𝑃

[𝑚]
𝑘∣𝑘−1、

当前观测 𝑧𝑘以及测量噪声协方差𝑅作为输入条件,

执行 1.2.3节容积粒子的状态更新, 得到每一个粒子

对应的高斯函数𝑁(𝛾
[𝑚]
𝑘 , 𝑃

[𝑚]
𝑘 ),并根据重要性函数重

新采样新的粒子集 {𝛾[𝑚]
𝑘 },计算粒子集的权重 {𝑤[𝑚]

𝑘 }.

Step 4: 随机重采样. 首先计算每一个粒子的归一

化权值, 根据粒子集的归一化权值进行随机重采样,

即产生𝑁个在 [0, 1]上服从均匀分布的随机数 {𝜇𝑙 : 𝑙

= 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑁}; 将区间 [0, 1]按归一化权值分成𝑁个

小区间,当随机数𝜇𝑙落在第𝑚个区间时,将对应的样

本 𝛾
[𝑚]
𝑘 进行复制,从而获得 𝑘时刻具有等权值 1/𝑁的

粒子集 {𝛾[𝑚]
𝑘 , 𝑤

[𝑚]
𝑘 = 1/𝑁}.

Step 5: 粒子协方差归零. 𝑃 [𝑚]
𝑘 = [0](2+𝑛)×(2+𝑛).

Step 6: 滤波输出.利用粒子集的数学期望表达当

前的状态向量,即 𝛾𝑘 =
1

𝑁

𝑁∑
𝑚=1

𝛾
[𝑚]
𝑘 .

Step 7: 返回 Step 2.

3 仿仿仿真真真实实实验验验

3.1 实实实验验验环环环境境境

本次实验利用悉尼大学学者Bailey发布的开源

地图编辑器设计实验场景地图 (http://www.p-ersonal.

acfr.usyd.edu.au/tbailey/software/slam simula-tions.htm),

在Matlab 7.8平台下进行定位算法的研究.场景尺寸

选择为 20m× 20m, 4个信标节点的位置选择为 [(10,

0), (0,−10), (0, 10), (−10, 0)].

基于扩展粒子滤波 (EPF)的时延差定位估计与

基于容积粒子滤波 (CPF)的时延差定位估计一样,都

是通过对节点坐标与信道衰减参数同时估计,利用信

道衰减参数动态变化来修正估计的移动节点坐标.前

者通过求导计算雅克比矩阵,利用扩展卡尔曼滤波产

生粒子的重要性密度函数, 以进行粒子集的采样更

新; 后者采用容积原则的积分法则,通过容积卡尔曼

滤波产生粒子的重要性密度函数,以进行粒子集的采

样更新.

3.2 实实实验验验结结结果果果

仿真实验时,取 𝑠(𝑘)序列为载频 20 kHz、码元速

率为 8 kHz的MSK序列,系统采样周期为 0.02 ms.系

统过程噪声的协方差阵𝑄 = diag(0.04, 0.04, 0.64, 1, 1,

1),观测噪声为零均值的高斯白噪声,其协方差阵为𝑅

= diag(0.003 2, 0.003 2, 0.003 2, 0.003 2), 接收机的信

噪比为 20 dB,时间总长𝑇 =1 s,数据长度𝐿𝑑=50 000,

则移动节点的均方根误差定义为

𝐸𝑑,𝑘 =
√

(𝑥̂𝑘 − 𝑥𝑘)2 + (𝑦𝑘 − 𝑦𝑘)2. (22)

其中: 𝑥̂𝑘为 𝑘时刻移动节点横坐标𝑥𝑘的估计结果, 𝑦𝑘
为 𝑘时刻移动节点纵坐标 𝑦𝑘的估计结果.

移动节点的累加均方根误差定义为

𝐸𝑑,ARMSE =√√√⎷ 1

𝐿𝑑

𝐿𝑑∑
𝑘=1

[(𝑥̂𝑘 − 𝑥𝑘)
2 + (𝑦𝑘 − 𝑦𝑘)

2], (23)
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粒子集退化程度的有效粒子百分比定义为[10]

NEFF = 100%
/
𝑁
( 𝑁∑

𝑚=1

(𝑤
[𝑚]
𝑘 )2

)
. (24)

其中: 𝑤[𝑚]
𝑘 为归一化处理后的粒子权重, 𝑁为粒子数.

假设粒子数𝑁 = 30, 分别采用基于容积粒子滤

波的时延差定位估计 (BCPF-TDE)和基于扩展粒子滤

波的时延差定位估计 (BEPF-TDE)进行定位, 两种方

法估计的坐标结果如图 1所示.

ΒCPF-TDE
Τrace

4(0,10)

D(0,5)

Α(5,0)C( 5,0)-

1(10,0)

B(0, 5)-
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-10 -5 0 5 10

Χ /m
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Υ
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Χ /m
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Υ
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4(0,10)ΒEPF-TDE
Τrace

D(0,5)
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2(0, 10)-

1(10,0)3( 10,0)-

图 1 BCPF-TDE和BEPF-TDE坐标估计的对比

由图 1可以看出,当移动节点到达不同的位置时,

两种方法定位坐标的估计精度有很大的差别. 通过

对比BCPF-TDE与BEPF-TDE的估计结果可以发现,

BCPF-TDE坐标估计的精度高于BEPF-TDE, 其原因

是BCPF-TDE方法没有进行一阶线性化而忽略高阶

项,该方法通过容积卡尔曼滤波产生粒子的重要性密

度函数来修正估计出的定位坐标,而BEPF-TDE则由

于忽略了高阶项,对非线性系统的估计精度较低.

粒子数𝑁 = 30, 对于信道衰减参数 𝛽1, 𝛼2, 𝛼3,

𝛼4,两种方法估计的信道参数结果如图 2所示. 由图 2

可知, 无论是基于容积粒子滤波的时延差定位估计

(BCPF-TDE), 还是基于扩展粒子滤波的时延差定位

估计 (BEPF-TDE),都将信道衰减参数作为时变量,因

而当移动节点在不同位置时,信道衰减参数的估计结

果将有所不同,正是信道衰减参数估计结果的变化修

正着定位坐标的估计结果.

图 3给出了粒子数𝑁 =30,基于CPF的时延差估

计方法的均方根误差与基于EPF的时延差估计方法

的均方根误差的比较.由图 3可以看出, BCPF-TDE的

均方根误差小于BEPF-TDE的均方根误差,并且当移

动节点处于不同位置时,两种方法均方根误差之间的

差距有所不同,这进一步说明了BEPF-TDE由于忽略

了高阶项,导致定位误差增加.

粒子数取𝑁 = 10, 30, 50, 80, 100时,对基于容积

粒子滤波的时延定位方法、基于扩展粒子滤波的时延

定位方法进行性能对比,结果如图 4所示.

用𝐸𝑑,ARMSE衡量定位算法的估计精度,用运行

时间衡量定位算法的实时性,用NEFF衡量粒子的退

化程度.由图 4可知,当粒子数目不同时,两种算法的

估计性能略有不同.具体而言,在定位估计精度方面,

BCPF-TDE的定位估计误差总体上是BEPF-TDE的
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图 2 BCPF-TDE和BEPF-TDE信道参数估计结果对比
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50%左右, 当粒子数目接近 50时, BCPF-TDE的定位

估计精度基本趋于饱和,而BEPF-TDE只有当粒子数

目接近 80时才趋近饱和; 在运行时间方面, BCPF-

TDE的运行时间总体上是BEPF-TDE的 116%左右;

在粒子退化方面, BCPF-TDE的NEFF总体上是BEPF-

TDE的 350%左右.
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图 3 BCPF-TDE和BEPF-TDE定位坐标均方根误差对比
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4 结结结 论论论

本文提出的基于容积粒子滤波的时延差定位估

计 (BCPF-TDE)方法, 通过容积卡尔曼滤波方法获取

粒子滤波中的重要性密度函数,在进行时延差定位估

计时, BCPF-TDE方法大约只需 30个粒子即可达到较

高的估计精度.仿真实验结果表明, 基于容积粒子滤

波的时延差定位估计方法对于非线性分布统计量的

计算精度较高,而算法的运行时间则接近于基于扩展

粒子滤波的时延差定位估计 (BEPF-TDE)方法. 该方

法对无线局域网络、无线传感网络和无线自组织网络

中移动节点定位功能的实现具有一定实用参考价值.
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