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基于TDOA和RSS的可行域粒子滤波非视距定位算法

黄越洋†, 张嗣瀛, 井元伟, 石元博
(东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110004)

摘 要: 针对室内复杂环境下无线传感器节点的信号传播状态在LOS/NLOS之间切换的现象,提出基于TDOA
和RSS的可行域粒子滤波非视距定位.首先采用基于TDOA和RSS两种测距模型的假设检验方法去辨识测量信
号中是否存在NLOS现象,然后采用考虑NLOS测量信息的可行域粒子滤波方法对未知移动节点的位置进行定
位.仿真结果表明,所提出的方法优于最小二乘法、普通的粒子滤波算法以及仅采用RSS测距模型的粒子滤波算
法,具有较高的定位精度.
关键词: 无线传感器网络；非视距；室内定位；粒子滤波；可行域
中图分类号: TP393 文献标志码: A

Non-line of sight localization algorithm based on TDOA and RSS by
feasible region particle filter
HUANG Yue-yang†, ZHANG Si-ying, JING Yuan-wei, SHI Yuan-bo

(College of Information Science and Technology，Northeastern University，Shenyang 110004，China)

Abstract: In view of the phenomenon that the signal transmission state of wireless sensor node is switched in the indoor
complex environment, the non-line of sight location based on TODA and RSS for the feasible region particle filter is
proposed. Firstly, the hypothesis testing method based on the two ranging models of the TDOA and RSS is used to identify
whether there is non-line of sight(NLOS) in signals. Then, the position of unknown moving target node is located by
using the method of feasible region particle filter based on the NLOS measurement information. Simulation results show
that, the proposed method is better than the least square method, the ordinary particle filter algorithm and the particle
filter algorithm with RSS ranging model, which has high positioning accuracy.
Keywords: wireless sensor networks；non-line of sight；indoor localization；particle filter；feasible region

0 引 䀰

随着数据业务和多媒体业务的快速增长,人们对
定位的需求日益增大[1].在室外可以通过GPS模块
获得位置信息,但由于受到通信信号的阻碍, GPS难
以在室内发挥作用,而无线传感器网络 (WSN)因其
自组织、体积小、价格低廉、功耗小、可以大规模

部署等优点在室内定位中具有良好的应用前景.
基于距离的测量方法有测量信号到达时间

(TOA)、测量不同信号到达时间差 (TDOA)、接收信
号强度 (RSS)、到达角度 (AOA)等[2-5]. AOA技术需
要用到特殊的天线阵列,成本昂贵且在现实中难以
实现; TOA要求节点保持时间同步,对硬件要求比较
高,但测量精确; RSS技术跟踪精度较低,易受复杂环
境的影响,但无线接收机均具有RSS测量能力,利用

RSS进行距离测量时不需要额外添加硬件; TDOA通
过测量信标节点和未知移动节点之间两种不同传

播速度的信号到达时间差来确定距离,测量精度较
高.综合上述特点,本文采用RSS和TDOA两种测距
模型相结合的方法来估计未知移动节点的位置.
在室内复杂环境中,由于受到墙体、门窗、障碍

物的遮挡,节点之间的通信信号容易发生反射、衍射
或是绕射等现象,造成信号非视距 (NLOS)方式传播,
进而引起移动定位估计精确性的退化.因此,研究消
除NLOS环境下的移动节点定位问题具有较高的实
际意义.
为了减少室内环境下NLOS造成的影响,首先

需要对接收信号进行辨识,检验是否有NLOS现象
存在,然后削弱NLOS误差.文献 [6]提出了利用联合
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TDOA和RSS模型的假设检验法来检验信号是否存
在NLOS,并采用粒子群优化的最小残差法对节点进
行定位;文献 [7]采用马尔可夫模型辨识LOS/NLOS
信号,并采用基于粒子滤波的增强区域对未知移动节
点进行定位;文献 [8]根据LOS/NLOS误差先验知识,
鉴别距离测量值中是否包含NLOS误差,若包含则计
算NLOS测量值个数的比例,然后对NLOS测量值进
行校正,并采用残差加权法进行定位;文献 [9]针对信
号传播LOS/NLOS切换导致移动节点定位精度下降
的现象,提出了一种交互式扩展卡尔曼滤波的定位算
法;文献 [10]采用wifi信号测量RRS,并采用假设检
验方法辨识NLOS是否存在.
上述研究算法在NLOS定位方面取得了一定的

进展,但是很少将多种测距方法相结合对未知移动节
点进行定位.基于以上分析,本文将TDOA和RSS两
种测距模型相结合,利用假设检验的方法去辨识测量
信号中是否存在NLOS,然后采用可行域粒子滤波的
方法对未知移动节点进行定位.

1 系统模型

1.1 TDOA测距模型

设有一个坐标为 θ = (x, y)的未知移动节点

在室内监测区域内运动,周围部署K个位置已知

的信标节点,第k个信标节点的坐标为 (xk, yk), k =

1, 2, · · · ,K.
根据TDOA测距方法[11],未知移动节点与第k个

信标节点间距离的测量模型可以定义为

d̂k = c× t+ w = dk + wL +Hk × wN. (1)

其中: d̂k为未知移动节点与第k个信标节点间距离的

测量值; c为超声波信号的传播速度, t为两种信号的
真实到达时间差;w服从均值为0、方差为σ2的系统

测量误差; dk为未知移动节点与第k个信标节点间的

真实距离;wL为LOS测量误差,服从均值为0、方差为
σ2

L1的高斯分布;Hk为视距状态;wN为NLOS测量误
差,服从均值为µ、方差为σ2

N1的高斯分布,且wL、wN

相互独立.

1.2 RSS测距模型

由于无线信号的反射、衍射和散射作用,路径损
耗模型能够较好地模拟信号所受的干扰.未知移动
节点在LOS/NLOS 环境下接收到的第k个信标节点

发送的信号强度与距离的关系模型为

Pk =


P0,L − 10γLlog10

d̂k
d0

+ SL,

P0,N − 10γNlog10
d̂k
d0

+ SN.

(2)

其中:Pk为接收信号强度;P0,L为LOS环境下参考距
离接收到的信号强度;P0,N为NLOS环境下参考距离
接收到的信号强度;参考距离d0为1; γL为LOS环境
下路径损耗指数,通常取值为1.6 ∼ 1.8; γN为NLOS
环境下路径损耗指数,通常取值为4 ∼ 6;SL为LOS
环境下阴影效应产生的误差,服从均值为0、方差为
σ2

L2的高斯分布;SN为NLOS环境下阴影效应产生的
误差,服从均值为0、方差为σ2

N2的高斯分布,且σ2
N2

> σ2
L2.

2 NLOS辨识
所谓NLOS辨识是判断未知移动节点和信标节

点之间的LOS/NLOS状态.这里采用假设检验的方
法进行非视距辨识.这种算法只采用RSS测距模型
的参数去确定未知移动节点和信标节点之间的LOS/
NLOS状态.

LOS状态下,Pk的概率密度函数定义为

fLOS(Pk|Hk = 0) =

1√
2πσL2

× exp
((Pk − P0,L + 10γLlog10

d̂k
d0

)2

−2σ2
L2

)
,

(3)

NLOS状态下,Pk的概率密度函数定义为

fNLOS (Pk|Hk = 1) =

1√
2πσN2

× exp
((Pk − P0,N + 10γNlog10

d̂k
d0

)2

−2σ2
N2

)
.

(4)

其中:Hk = 0信号处于视距 (LOS)环境,Hk = 1信号

处于非视距(NLOS)环境.
由文献 [6]中RSS和TDOA的概率密度分布图可

以看出, RSS能够较好地区分LOS和NLOS信号,而
TDOA却难以区分这两种信号,但是测距精度比RSS
要高,因此这里采用RSS和TDOA两种测距模型相结
合的假设检验法,判断未知移动节点与信标节点之间
信号的传播状态.
每个信标节点接收到 RSS和 TDOA两种信

息,Pk为采用RSS测量得到的信号强度, d̂k为采用
TDOA测量得到的距离,假设所有接收到的信号为
LOS传播, d̂k被认为是RSS模型真实的距离.
根据pk和 d̂k,广义似然比定义如下:

Λ (pk) =
fNLOS (pk|Hk = 1)

fLOS (pk|Hk = 0)
, (5)
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LOS/NLOS状态判别准则定义如下:

Hk =

1, Λ (pk) ⩾ γ, NLOS;
0, Λ (pk) < γ, LOS.

(6)

其中γ为NLOS辨识的门限值.

3 基于粒子滤波的定位算法

上述部分已经描述了视距的估计方法,接下来将
采用粒子滤波的方法来估计未知移动节点的位置.

3.1 状态空间向量模型

定义未知移动节点的坐标状态空间向量模型为

X = [θ, θ̇]T. (7)

其中: θ = (x, y)为未知移动节点的位置, θ̇ = (ẋ, ẏ)为

未知移动节点的运动速度.
t时刻未知移动节点的运动方程定义为

X (t) = FX (t− 1) + Cv. (8)

其中:X (t)和X(t− 1)分别为t和t− 1时刻的状态向

量;F =

[
1 T

0 1

]
,T为采样时间;C =

[T 2

2
T
]T

; v (t)

为过程噪声,服从均值为0、方差为σ2
v的高斯分布.

3.2 粒子滤波算法

粒子滤波(PF)是一种序贯蒙特卡罗方法,通过蒙
特卡罗模拟实现递推贝叶斯估计,其核心思想是利用
一系列随机样本的加权来表示系统随机变量的后验

概率密度,得到状态的估计值[12-13].
贝叶斯框架下的粒子滤波预测方程以及状态更

新方程如下式所示:

p(θ(t)|d̂(t− 1)) =
w
p(θ(t− 1)|d̂(t− 1))×

p(θ(t)|θ(t− 1))dθ(t− 1), (9)

p(θ(t)|d̂(t)) = p(d̂(t)|θ(t))p(θ(t)|d̂(t− 1))w
p(d̂(t)|θ(t))p(θ(t)|d̂(t− 1))dθ(t)

.

(10)

其中: p(θ(t)|d̂(t − 1))为 t − 1时刻的先验概率密

度, p(θ(t − 1)|d̂(t − 1))为 t − 1时刻的后验概率密

度, p(θ(t)|d̂(t))为t时刻的后验概率密度, p(θ(t)|θ(t−
1))为转移先验概率密度, p(d̂(t)|θ(t))为似然概率密
度.

t时刻的后验概率密度可以表示为

p(θ(t)|d̂(t)) ≈
N∑
i=1

ωi(t)δ(θ(t)− θi(t)). (11)

其中: δ()为Dirac-Delta函数,N为粒子的个数,ωi(t)

为 t时刻第 i个粒子的权值, θi(t)为 t时刻第 i个粒子

的位置.
一般情况下,直接从后验概率密度函数

p(θ(t)|d̂(t))得到抽样粒子比较困难或者无法得到
抽样粒子,通常采用分布相同、更容易抽样的重要
密度函数q(θi(t)|d̂(t))代替后验概率密度函数p(θ(t)|
d̂(t)).重要性函数q(θi(t)|d̂(t))表示如下:

q(θi(t)|d̂(t)) ≈
N∑
i=1

δ(θ(t)− θi(t)). (12)

分解重要性函数,得到

q(θi(t)|d̂(t)) =

q(θi(t)|θi(t− 1), d̂(t))× q(θi(t− 1)|d̂(t− 1)). (13)

根据重要性采样原理得到重要性权值递推公式

可以表示为

ωi(t) = ωi(t− 1)× p(d̂(t)|θi(t))p(θi(t)|θi(t− 1))

q(θi(t)|θi(t− 1), d̂(t))
,

(14)

其中ωi(t− 1)为t− 1时刻第i个粒子的权值.为了简
化,令q(θi(t)|θi(t− 1), d̂(t)) = p(θi(t)|θi(t− 1)).
在经过几次递推之后,只有少数粒子具有权重,

其他粒子的权重几乎为零,使得大量计算浪费在许多
权重微小的粒子上,这种现象称作粒子退化.为了消
除粒子退化现象,可以进行重采样[14].

3.3 基于可行域粒子滤波的未知移动节点位置估计

定义粒子运动模型为[
xi (t)

yi (t)

]
=

[
xi (t− 1) + α× vmax × T

yi (t− 1) + α× vmax × T

]
. (15)

其中: θi (t) =
(
xi, yi

)
和 θi (t− 1) =

(
xi, yi

)
分别为

第 i个粒子在 t和 t − 1时刻的位置,α ∈ [−1, 1], vmax

为粒子的最大运动速度,T为采样周期.
本文不仅仅利用LOS环境下得到的测量信息来

估计未知移动节点的位置,还利用NLOS距离测量
总是正的偏差信息来约束未知移动节点的运动区

域.根据文献 [15],未知移动节点应该在以信标节点
为圆心,未知移动节点和信标节点间距离为半径的
圆内.为了方便计算,将边界进一步规则化,这里采用
Bounding Box定位算法将圆形边界由正方形边界所
替代[16].当信标节点数K ⩾ 2时,未知移动节点的可
行域应该在多个正方形重叠的区域.这里采用此区
域来约束粒子,如果粒子在这个区域内则保留,如果
在这个区域外则应该被剔除.
基于以上分析,构建粒子的可行域定义如下:
基于NLOS信息构建可行区域A为
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A = {x, y||x− xk| < d̂k(t), |y − yk| < d̂k(t)},
k = 1, 2, · · · , n. (16)

其中: (xk, yk)为第 k个信标节点的坐标, |x− xk|、
|y − yk|为未知移动节点和第k个信标节点在二维空

间上的距离, d̂k(t)为 t时刻未知移动节点与第k个信

标节点间距离的测量值,n为NLOS测量个数.
基于LOS信息构建可行域B为

B = {x, y||x− xk| < d̂k(t) + 2σL1,

|y − yk| < d̂k(t) + 2σL1},
k = 1, 2, · · · ,m. (17)

其中:σL1为TDOA测距LOS测量标准差,m为LOS
测量个数.

重叠覆盖可行区域C为

C = A
∩

B. (18)

这里采用可行区域C对粒子进行滤波,滤波措施
如下:

ωi(t− 1) =

{
ωi(t− 1), if θi ∈ C;

0, else.
(19)

如果粒子在C区域内,则应保留该粒子;如果在
C区域外,则应将该粒子剔除.

假设 t时刻在监测区域有m个信标节点和未知

移动节点的通信状态被判定为LOS,并且第 i个粒子

从m个信标节点获取观测似然概率是相互独立的.
LOS环境下TDOA模型的观测似然为

fLOS(dk|Hk = 0) =
1√

2πσL1

exp
((d̂k − dk)

2

−2σ2
L1

)
,

(20)

则有

fLOS(d̂(t)|θi(t)) =
m∏

k=1

f i
LOS,k(t), (21)

其中f i
LOS,k(t)为 t时刻第 i个粒子从第k个信标节点

获取的观测似然概率.
粒子权值更新方程可以表示为

ωi(t) =
ωi(t− 1)fLOS(d̂(t)|θi(t))

N∑
i=1

ωi(t− 1)fLOS(d̂(t)|θi(t))
. (22)

根据式 (22)得到的更新粒子权值ωi和由式 (15)
得到的粒子位置θi,可得未知移动节点位置状态估计

θ(t) =

N∑
i=1

θi(t)ωi(t). (23)

本文所提出的具体算法如下.
Step 1: t = 0.初始化必要的参数,设置粒子初始

权值ωi(0) = 1/N, i = 1, 2, · · · , N .
Step 2: t ⩾ 1.进行NLOS辨识,根据式 (3) ∼ (6)

判断每个信标节点和未知移动节点视距状态Hk.

Step 3:根据运动方程(15)预测粒子位置.
Step 4:根据式 (16) ∼ (22)计算粒子观测似然并

更新粒子权值.
Step 5:根据式(23)得到未知移动节点的位置.
Step 6:如果必要,进行重采样.
通过上述计算可得 t时刻未知移动节点的位置

θ(t) = (x, y).

4 仿真实验与结果分析

本文的仿真环境如下:在100 m×100 m的方形区
域内部署6个信标节点和2个障碍物,测距采样时间
间隔为1 s,粒子最大运动速度为vmax = 2m/s.本文
将所提出的基于TDOA和RSS的可行区域粒子滤波
定位算法 (TRFPF)与最小二乘法 (TRLS)、普通的粒
子滤波算法 (TRPF)以及仅采用RSS测距模型的粒
子滤波算法 (RPF)进行比较,仿真结果通过2 000次
Monte Carlo实验获得,并采用平均定位误差算法进
行评估:

error = 1

n

n∑
i=1

√
(x− x̂i)

2
+ (y − ŷi)

2
. (24)

其中:n = 2000为实验次数, (x, y)为未知移动节点的
位置, (x̂i, ŷi)为第 i次Monte Carlo实验估计出的未知
移动节点的位置.
仿真实验中的默认参数如表1所示.

表 1 仿真实验中的默认值

参数 默认值 参数 默认值

K 6 P0,N / dB·m −37
σL1 / m 1 γL 1.8
µ / m 2 γN 4
σN1 / m 3 γ 0.6
σL2 / m 2 σv / (m/s2) 0.05
σN2 / m 5 T / s 1
P0,L / dB·m −42 N 100

图1给出了每个信标节点在监测区域各个采样
点上的传播状态 (LOS/NLOS).由图1可知,未知移动
节点在运动过程中与信标节点通信状态随着时间的

变化而变化.
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图 1 每个采样点上的LOS/NLOS状态
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图2给出了信标节点、障碍物的位置和未知移动
节点真实的运动轨迹.
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图 2 移动定位图

图3给出了所提算法TRFPF与TRLS、TRPF以及
RPF在每个采样点上的定位误差比较.由图3可知,
在大部分采样点上, TRLS和RPF算法的定位误差比
较大,本文所提出的算法TRFPF具有最小的定位误
差,因此本文所提出的算法能够有效地削弱NLOS误
差对未知移动节点定位精度的影响.

0

2

4

6

8

L
o

c
a
li

z
a
io

n
t 

e
rr

o
r/

m

0 10 20 30

Sample points

TRFPF
TRPF
RPF
TRLS

图 3 每个采样点上的定位误差

图 4为 TDOA测距模型NLOS误差均值与平
均定位误差 (ALE)的关系图.由图 4可知, TRLS受
NLOS误差均值影响很大,而其他3种算法基本不受
NLOS误差均值影响.误差均值较小时,所提出算法
TRFPF和TRPF的定位精度比较接近.
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图 4 TDOA NLOS误差均值与ALE的关系

图 5为 TDOA测距模型NLOS误差标准差与
ALE的关系.由图5可知,所有算法的定位精度都随
着NLOS误差标准差的升高而降低.所提出的算法
定位精度分别比TRPF、RPF、TRLS算法平均提高
60.2%、92.3%、95.3%.
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图 5 TDOA NLOS误差标准差与ALE的关系

5 结 论

本文研究了室内复杂环境下无线传感器节点定

位方法.首先采用基于TDOA和RSS两种测距模型
的假设检验方法去辨识测量信号中是否有NLOS的
存在,然后采用考虑NLOS测量信息的可行区域粒子
滤波的方法对未知移动节点的位置进行定位.仿真
结果表明,所提出的算法具有较高的定位精度,能够
较好地抑制非视距带来的影响.
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