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摘摘摘摘  要要要要：：：：提出一种基于 Kalman滤波器和神经网络(NN)的非视距(NLOS)误差抑制算法。根据到达时间(TOA)测量值的特点和 NLOS误差的
统计特性，推导出 Kalman滤波器输出无偏估计所需满足的条件，利用 NN估计该条件中的环境参数，实现 NLOS误差抑制。仿真结果表
明，该算法在估计精度和算法鲁棒性方面均具有较好的性能。 
关键词关键词关键词关键词：：：：无线定位；非视距误差；Kalman滤波；神经网络；鲁棒性 
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【【【【Abstract】】】】In this paper, a new Non Line of Sight(NLOS) error mitigation algorithm based on Kalman filter and neural network is proposed. 
According to the features of Time of Arrival(TOA) measurements and the statistic characteristics of NLOS errors, the condition on which can obtain 

the unbiased estimation of Kalman filter is deduced. It fixes on the state transition matrix of Kalman filter with neural network in different 

environments. Simulation results show that the location performance of the algorithm is improved with better estimation accuracy and robustness. 

【【【【Key words】】】】wireless location; Non Line of Sight(NLOS) error; Kalman filtering; Neural Network(NN); robustness 

DOI: 10.3969/j.issn.1000-3428.2011.24.003 

计  算  机  工  程 
Computer Engineering 

第 37卷  第 24期 
Vol.37    No.24 

2011年 12月 
December 2011 

····博士论文博士论文博士论文博士论文···· 文章编号文章编号文章编号文章编号：：：：1000————3428(2011)24————0007————03 文献标识码文献标识码文献标识码文献标识码：：：：A   中图分类号中图分类号中图分类号中图分类号：：：：TN929.5

1  概述概述概述概述 

现有基于 Kalman滤波器的定位非视距(Non Line of Sight, 
NLOS)误差抑制算法可分为 2类： 

(1)用传统偏差 Kalman 滤波进行 NLOS 误差抑制，如文
献 [1-2]是对一段时间内测量的到达时间 (Time of Arrival, 

TOA)数据计算样本标准差，当其大于设定的判决门限时，认
为 TOA 测量中含有 NLOS 误差。该方法的不足是滤波器输 
出结果不是观测数据的无偏估计，且算法会受 NLOS误差判
决结果的影响，在虚警和漏报的情况下，滤波输出结果会产
生跳变。 

(2)基于偏差 Kalman 滤波器的改进算法，如文献[3]是用
基于可信因子的 Kalman 滤波器鉴别和抑制 NLOS 误差；文
献[4]先对新息值的符号进行判断，然后根据判决结果对卡尔
曼增益采取扩大或缩小的处理，因为该算法中卡尔曼增益的
调整系数是凭先验值设定的，所以适用性不强；文献[5]是基
于 TOA 概率密度函数不对称度的 NLOS 误差抑制，无论
NLOS 误差服从何种分布，还是在没有 NLOS 误差的情况下
均适用，但该方法在概率密度估计过程中计算量较大，算法
的实时性较差；文献[6]中的环境系数需根据经验进行取值，
在 NLOS误差服从指数分布时性能较好，但环境改变时的适
应性较差。 

本文针对NLOS误差的信道模型，推导出一种抑制NLOS

误差的无偏估计算法，该算法对于有无 NLOS误差的情况都
适用，所采用的模型是从实际环境出发。 

2  NLOS误差抑制算法误差抑制算法误差抑制算法误差抑制算法 

在视距(Line of Sight, LOS)信道环境下的 TOA测量值，
在采样时刻 n t∆ 可表示为： 

0( ) ( )n nτ τ ε= +                                (1) 

对于 NLOS信道环境： 
0

NLOS( ) ( )n nτ τ ε µ= + +                           (2) 

其中， 0 ( )nτ 是移动台(MS)和基站(BS)之间电波的理论传播时
延； ε 通常认为是由 TOA测量系统引起的均值为 0、标准差
为 0σσσσ 的高斯随机变量，服从

2

0(0, )N σσσσ 分布； NLOSµ 是 NLOS

所引起的超量时延，设其均值为 NLOSm ，方差为 2

NLOSσσσσ 。 

2.1  经典经典经典经典 Kalman滤波器滤波器滤波器滤波器 

对于 Kalman滤波器，有以下过程方程： 
1k k k+ = +X FX U                                (3) 

其中， 1 2[ , ]k k kx x=X 为系统在采样时刻 k t∆ 的状态向量； 1kx 为
不含 NLOS误差的 TOA估计值， 2kx 为 NLOS误差的估计值。

1

1

a

d

 
=  
 

F 为状态转移矩阵； kU 为过程噪声向量，其协方差

矩阵 2= u
  Q Iσσσσ 。 

其观测方程为： 
k k k= +Y CX V                                  (4) 

其中， kY 为观测向量； [1,1]=C 为观测矩阵； kV 为观测噪声

向量，其协方差矩阵为 2

x=R Iσσσσ 。 
Kalman滤波的递推过程： 

, 1 1, 1k k k k− − −=X FX                                (5) 

T

, 1 1, 1k k k k− − −= +K FK F Q                          (6) 
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T T 1

, 1 , 1( )k k k k k

−
− −= +G FK C CK C R                    (7) 

, 1k k k k−= −Y CXαααα                                (8) 

, , 1k k k k k kα−= +X FX G                            (9) 

1

, , 1 , 1k k k k k k k

−
− −= −K K F G CK                       (10) 

其中， kG 代表 Kalman增益； , 1k k−K 表示预测状态误差的相关

矩阵； kαααα 为新息过程。 

2.2  基于基于基于基于 Kalman滤波器滤波器滤波器滤波器的的的的 TOA 无偏估计无偏估计无偏估计无偏估计算法推导算法推导算法推导算法推导 

对 Kalman滤波器的过程方程求均值可得： 

1 2

2 1

(1 ) [ ] [ ]

(1 ) [ ] [ ]

a x x

d x x

− =


− =

E E

E E
                           (11) 

由方程组(12)可解得 Kalman滤波器的状态转移矩阵为： 
1

1 /( 1)

a

a a

 
=  − 

F                             (12) 

其中： 
2

1

[ ]
1

[ ]

x
a

x
= −

E

E
                                (13) 

当状态转移矩阵 F 满足式(12)~式(13)时，Kalman滤波器
无偏收敛于 TOA的真实值。 

由式(2)的 NLOS 误差模型可知，TOA 的观测值为 TOA

的真实值、高斯随机噪声以及 NLOS 误差三者之和，其中，
TOA的真实值 0τ 为常数；高斯随机噪声 ε 的均值为 0、方差
为 2

0σσσσ ；NLOS误差的均值和方差均大于 0。由此可得 Kalman

滤波器的状态向量有如下统计关系： 

1 2

2

2 0

[ ] [ ] [ ]

[ ] [ ]

x x

x

+ =


+ =

E E E Y

D D Yσσσσ
                          (14) 

当状态转移矩阵的参数 1a ≠ 时，由方程组(14)可得： 
2

02

2
2 0

[ ][ ]
1 1

[ ] [ ] [ ] [ ]

x
a

x

λ

λ

⋅ −
= − = −

− − ⋅ −

D YE

E Y E E Y D Y

σσσσ

σσσσ
       (15) 

其中， [ ]E Y 和 [ ]D Y 分别为 TOA观测值的均值和方差； 2

0σσσσ 为
高斯噪声方差，均为已知量。 

当 1a = 时，Kalman 滤波器的状态向量将会根据初始值
随机收敛。 

这里定义 2 2[ ]/ [ ]x xλ = E D 为 NLOS 误差的环境系数，
其物理意义为 NLOS 误差的均值与其标准差的比值。这里认
为 λ的取值和 NLOS误差与服从模型分布有关，当 NLOS服
从指数分布时，恒有 1λ = 。当 NLOS误差服从非指数分布模
型时，则认为 λ的取值和具体的环境相关，下文对特定 NLOS

误差模型下的环境系数 λ进行估计。 
2.3  基于基于基于基于反向传播反向传播反向传播反向传播神经网络的神经网络的神经网络的神经网络的 NLOS误差环境系数估计误差环境系数估计误差环境系数估计误差环境系数估计 

对于不同的概率分布模型，其均值和标准差之间满足不
同的函数关系。设在定位所处的蜂窝网环境中，NLOS 误差 

2x 服从的概率分布为 Γ ，其均值记为 2µ ，标准差为 2d ， 2µ

和 2d 之间服从式(16)的函数关系： 

2 2= ( )µ f d                                    (16) 

由于 NLOS 误差 2x 的标准差 2d 可以由信号传播时延的
测量样本值 kY 估计出，如果可以准确地拟合出函数 f ，则环
境系数 λ的估计值可以由式(17)进行估计：  

2

2

'( )f d
f

d
λ = =                                (17) 

其中， 2d 为 NLOS误差标准差的样本估计值； 'f 为函数 f 的
拟合函数。 

神经网络是由大量简单的处理单元(简称神经元)相互连
接而形成的复杂网络系统，它反映了人脑功能的许多特征，
是一个高度复杂的非线性动力学系统，具有大规模并行、分
布式处理和自组织自适应自学习能力，特别适合处理需要同
时考虑许多因素和条件的，不精确和模糊的信息处理问题。
因此，本文使用神经网络对未知 NLOS误差模型时的参数 λ

进行估计，在理论上是适合的。本文使用应用最广泛的 3 层
前馈型神经网络(反向传播(Back Propagation, BP)网络)对参
数 λ进行估计，对 BP网络的详细设计，可参见参考文献[7]。 
2.4  算法流程算法流程算法流程算法流程 

本文采用基于梯度下降的 3层网络标准 BP算法，NLOS
误差抑制算法的整体流程如下： 

(1)在目标定位区域内，利用 GPS测量基站和手机坐标，
计算真实的 TOA时延 0τ 。采集 TOA测量值，利用真实 TOA

时延计算出对应的 NLOS误差样本值。 
(2)将 1 2

0 0 0, , , nY Y Y⋯ 的均值 0[ ]YE 和方差 0[ ]DE 作为神经网
络的输入，相应的模型系数 0λ 作为输出，训练网络。 

(3)将定位目标的 TOA 测量值的均值 [ ]E Y 和方差 [ ]D Y

送入训练好的网络中，得出模型系数 λ。 
(4)根据估计出的模型系数 λ，确定 Kalman 滤波器的状

态转移矩阵 F。 
(5)将定位目标的 TOA 测量值 1 2, , , nY Y Y⋯ 作为 Kalman 滤

波器的观测向量，利用 Kalman 滤波器最终求出 TOA 的估  
计值。 

3  算法性能分析和仿真算法性能分析和仿真算法性能分析和仿真算法性能分析和仿真 

仿真环境设定如下：采用 3基站对移动台进行定位，BS
和 MS的坐标分别为 BS1(0 m, 0 m)，BS2(0 m, 1 000 m)，
BS3(400 m, 600 m)，MS(500 m, 500 m)，TOA的采样间隔为
0.01 s。首先计算出各时刻 MS距 BS的真实距离，并在此基
础上添加均值为 0标准差为 100 m的高斯随机测量噪声，最
后添加 NLOS误差。 

仿真以 MS 和 BS1 之间的 TOA 测量值为例。由于上文
已从理论上证明了 NLOS误差服从指数分布时本文算法的有
效性，这里只仿真 NLOS误差为非指数分布时的情况，仿真
中使用的 NLOS误差如表 1所示。 

表表表表 1  均匀分布的均匀分布的均匀分布的均匀分布的 NLOS误差环境误差环境误差环境误差环境 

仿真时间 /s 均匀分布的范围 /m 

0~2 0~30 

2~4 0~70 

4~6 0~110 

6~8 0~150 

8~10 0~190 

10~12 0~230 

12~14 0~270 

14~16 0~310 

16~18 0~330 

18~20 0~390 

训练过程(对应于算法步骤(1)、步骤(2))产生 100 组服从
均匀分布的 NLOS误差，每组数据的样本容量为 100点，将
TOA测量值的均值和标准差作为神经网络的输入，计算相应
的模型系数 λ作为输出完成训练过程，其中，模型系数 λ的
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估计误差如图 1 所示。测试过程(对应于算法步骤(3)、步    
骤(4))产生表 1 所示的 NLOS 误差样本，将神经网络估计的
模型系数 λ代入到 Kalman 滤波器的状态转移矩阵中。处理
前后 TOA测量样本的对比如图 2、图 3所示。 

 

图图图图 1  λ的的的的估计误差估计误差估计误差估计误差率率率率 

 

图图图图 2  处理前的处理前的处理前的处理前的 TOA采样采样采样采样 

处
理
后
的
T
O
A
采
样
/m

 

图图图图 3  处理后的处理后的处理后的处理后的 TOA采样采样采样采样 

将本文提出的 NLOS误差抑制算法运用到最小二乘定位 
 

 

 

算法中，进行 10 000次蒙特卡罗定位仿真，比较 NLOS误差
抑制前后定位性能的提高。在 NLOS 误差环境下，如果不使
用 NLOS误差抑制算法，仿真结果如图 4所示，定位误差小
于 300 m的概率仅为 0.6，定位性能表现出严重的恶化。 

 

图图图图 4  使用使用使用使用 NLOS误差抑制算法前后误差抑制算法前后误差抑制算法前后误差抑制算法前后的的的的定位性能对比定位性能对比定位性能对比定位性能对比 

4  结束语结束语结束语结束语 

本文提出一种新的基于改进 Kalman 滤波器的 NLOS 误
差抑制算法。该算法无需对是否存在 NLOS 误差进行判决，
不存在虚警和漏报的情况。另外，该算法对实际环境的要求
条件较少，鲁棒性更强，适合在实际无线环境下的定位应用。 
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