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WSN中基于多径距离和神经网络的节点定位 
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摘 要 为了实现 802．15．4a无线传感器网络中的 目标定位，提 出了一种新的基于多径距离和神经网络的 目标定位 

检测算法。首先通过目标出现时对多径效应的影响估计出到达时间差，从而计算出通信传感器节点之间的多径距 离； 

然后把多径距 离作为神经网络的输入，并将 目标位置用于神经网络的训练；最后通过选择多径距 离估计值和测量值的 

差的最小成本组函数来定位 目标位置。对单目标和多目标的定位检测仿真结果表明，即使 当网络中传感器数量和 目 

标增加时，所提 出的定位算法的误差累积分布函数也不会增大，而且其定位误差比其他定位算法的误差小，从而增强 

了网络的鲁棒性，提 高了网络中传感器承受故障的能力。 
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Abstract In order to realize the object location in 802．15．4a wireless sensor networks，a new algorithm for object loca- 

tion and detection based on multipath distance and neural network was proposed in this paper．Firstly，the time difference 

of arrival time iS estimated when the presence of the object causes disturbances in the multipath effect，and the mul— 

tipath distance between the nodes of the communication sensor is calculated．Then the multipath distance is used as the 

input of the neural network，and the object location is used for neural network training．Finally，minimum cost group 

function of the difference between the multipath distance estimation and its measurement iS chosen to locate the object 

position．The simulation results of the localization and detection for single object and multiple objects show that the CU— 

mulative distribution function of error does not increase and the positioning error is smaller compared to other localiza— 

tion algorithms using the positioning algorithm proposed in this paper even when the quantity of sensors and objects in 

the network increases。thereby the robustness of the network iS enhanced and the ability of network sensor to withstand 

failure is improved． 

Keywords Wireless sensor network，Multipath effect，Neural network，Object 1oeation，Positioning error 

1 引言 

无线传感器网络(Wireless Sensor Networks，WSN)中的 

定位和跟踪一直是工业应用和学术研究的热点，主要包含 2 

种算法：基于测距的算法和无需测距的算法。 

在基于测距的算法中，标签附着于被跟踪的目标上，这些 

标签与传感器网络中的节点进行通信，传感器节点以此估计 

出目标和节点之间的距离；在无需测距的算法中，目标上不需 

要附着标签，因而目标与定位过程没有协作，但当传感器节点 

间相互通信时，目标的出现会对接收信号造成干扰 ，通过分析 

这些干扰就可以估计出目标的位置。 

文献[1]针对基于测距的到达时间(Time of Arrival， 
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ToA)和到达时 间差 (Time Difference of Arrival，TDoA)定 

位 ，提出了一种混合的位置估计算法，并得到了相应的克拉美 

罗界(Cramer—Rao Bound，cRB)。文献E23针对 ToA估计和 

基于 ToA的定位理论的局限性，提出了一种改进的优化方 

案，这种改进方案适用于所有的无线空中接 口。文献1-3]对基 

于测距的 TDoA定位算法进行了研究，针对定位过程中存在 

非视距传播误差的问题，提出了运用新型的量子 BP神经网 

络对数据进行修正的改进算法；改进算法利用量子 BP神经 

网络学习能力强、收敛速度快和鲁棒性好等特点，结合经典的 

最小二乘法对未知节点坐标进行最后的位置估计；仿真实验 

表明，相对于经典的Taylor和Chan算法，改进算法有效提高 

了定位精度。文献[4]提出了主动分布式传感器节点定位策 

略，通过借鉴集中式凸规划算法的思路，提出了一种简单的分 

布式位置估计方法 ；仿真表明，该方法计算简单，内存需求少 

且通信开销低。 

基于标签的测距算法的应用范围十分广泛 ，如物流(包装 

跟踪)、安全应用(高安全领域授权人员的定位)、医疗应用(患 

者监测)、家庭通信／JI,童监护、搜索和救援(防火或雪崩／地震 

等的通信)以及工业检测和军事应用等l2 ]。 

另一方面，基于无需测距算法构建的系统对于周边安全 

和入侵检测来说具有十分重要的意义，把这些系统布置在建 

筑物周围或国与国之间的边境线上，可以随时检测逃逸或入 

侵 目标。由于超宽带(U1tra-wide Band，I wB)在时域能提供 

很高的分辨率，因此在无需测距法应用中超宽带成为了首选。 

超宽带信号非常适合无线位置的定位，这是因为超宽带信号 

能够解决多径分量，从而无需复杂的估计算法就能提供准确 

的位置估计。 

IEEE针对低数据速率通信的位置定位 ，提出了一组新标 

准即 802．15．4a，这组标准采用超宽带技术作为其物理层。 

文献[6—7]研究了超宽带无线传感器网络中当传感器数 

量增加时渐近情况下的克拉美罗界，考虑了传感器网络位置 

已知和未知两种情况 ，提出了一种半线性算法 。该算法将最 

小二乘估计用于单 目标检测 ，并与克拉美罗界的性能进行了 

比较；对于多目标检测，提出了一种启发式集中算法，同时给 

出算法搜索需要迭代(L!) 次，L为目标数量，N和M 分 

别为发射器和接收器的数量。文献E8-9]从实验上比较了基 

于测距的定位算法和无需测距的定位算法的性能，并讨论了 

两种技术的优点和缺点。文献[10]提出了基于 Elman神经 

网络(J．L．Elman于 1990年首先提出)的测距模型，并将 El— 

man神经网络运用到无线传感器网络的定位中。Elman人工 

神经网络采用有导师的学习方式，属于动态、递归型的人工神 

经网络，它的特点是增加一个特殊的联系单元用于记忆前一 

时刻网络的数据，可以快速完成网络训练。实际数据采集和 

仿真实验表明，基于 Elman神经网络的测距模型具有非常高 

的计算速度和测距精度。文献El1]针对水下动态传感器网络 

定位的特点及问题 ，提出了一种基于 T[)0A的多频率主动定 

位方法(Multi—Frequency Active Localization Method base on 

TDoA，MFAI M)。该方法将网络节点分为3组：信标节点、 

中继节点和普通节点，节点之间通过高、低两种频率分别进行 

近、远距离通信。为减少通信开销，定义了精简的报文格式和 

有效的通信方式。分析表明，该定位方法由于采用事件驱动、 

多频通信、精简报文，因此在定位过程中不仅能够减少节点的 

定位开销 ，延长网络生存时问，而且还具备定位精度高、节点 

密度可调等优点。 

为了实现 802．15．4a无线传感器网络中的目标定位，本 

文通过分析目标出现时对通信传感器节点间的多径效应的影 

响，提出了一种基于多径距离的目标检测原理，并通过估计出 

到达时间差来计算通信传感器节点之间的多径距离；然后将 

多径距离作为神经网络的输入 ，并将 目标位置用于神经网络 

的训练；最后通过多径距离估计值和测量值的差的最小成本 

组函数来定位目标位置。对单 目标和多 目标的定位检测仿真 

结果表明，随着网络中传感器数量和目标的增加 ，本文提出的 

定位算法的误差累积分布函数减小 ，而且定位误差也比其他 

定位算法的误差要小，从而增强了网络的鲁棒性 ，提高了网络 

中传感器承受故障的能力。 

2 基于多径距离的目标检测原理 

IEEE 802．15．4a数 据 包 由 同步 头 (synchronization 

Header，SHR)前导码、物理层报头 (Physical Layer Header， 

PHR)和数据字段构成。SHR前导码由测距前导码和帧定界 

符起始(Start of FrameDelimiter，SFD)构成。测距前导码可 

以由{16，64，1024，4096}符号构成。对于非相干接收机来说， 

首选更长的测距前导码{1024，4096}有助于通过处理增益来 

提高信噪IrL(Signal to Noise Ratio，SNR)，从而得到更好的到 

达时间估计。测距前导码基本符号使用长度为 31的三进制 

序列 S，如表 1所列。长度 L一31的每个 S 包含 15个 0和 

16个非零码 ，具有更好的周期 自相关特性。换言之，周期相 

关输出的旁瓣为零，而且在接收机侧观察到的两个连续相关 

峰值仅仅是信道的功率延迟分布。因此，信道估计不会被任 

何旁瓣恶化。 

表 1 基本前导符号集 

序列号 三进制序列 

S1 —1000010—1011101—10001一iIi100 110 100 

Se 0101—10101000—1 110 11-1—1—1001001 1000 

S 一11011000—11-1l100110100 10000—1010—1 

s4 00001 100—100—11111O1 1100010 10110—1 

S5 —10l一100111 11000—110l110 1010000 00 

S6 1100100 1—1—11—1011—10001010 11010000 

S7 10000卜101010010001011一卜卜10 1100 11 

Ss 0100 lO 101i0000一I 110【卜1100-1110一100 

假设 叫为单位脉冲信号波形，了 为符号持续时间，N 

为前导码内符号重复的数 目， 。为脉冲重复间隔，N 为每个 

符号的脉冲总数目，E 为符号能量。这样，采用基本符号 s， 

可以将前导码符号波形硼 (f)和前导码波形 Pf(f)表示为： 

厂ir  1 

wi(f)一√ ,2s,ES]w(t—j ) (1) 
～㈣ 1 

P (f)一 ∑ N[ ] (t--n ) (2) 

其中，N=Ell，⋯，1]-×N一。 

相干接收机把接收波形Yi(f)一P (f)o (̂￡)与一个匹配 
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模板联系起来，得到 (f)。假设信道为加性高斯 白噪声 

(Additive white Gaussian Noise，AWGN)信道 ，则相关器的 

输出 G(忌)为： 
∞  r( + 1]T 

G( )一∑ I ( (f)+，z(￡))出 (3) 
k=O J l s 

其中， (f)是 AWGN噪声。则 G 的两个观察值的差就反映 

了信道分布的变化。 

图 1(a)所示为在没有任何外部目标的情况下，两个传感 

器节点相互通信时的多径效应 ；而当一个 目标出现时，多径效 

应发生变化 ，这是由于接收到了来 自目标的反射，如图 1(b) 

所示。通过估计出到达时间差 ，就可以计算出传感器节点 

S2的多径距离 d为： 

— l S1一S2 l+c×At (4) 

其中，C是光速，S 和 S2是传感器的位置。由于 d为位置固 

定的两个传感器节点的距离之和，因此通过 S2就可以确定出 

椭圆上目标的位置，如图 1(b)所示，但至少需要 3个传感器 

对 ，因为 3个或更多个椭圆的交点才能唯一确定目标的位置， 

如图 2所示。 

传感器 l 传感器岛 

}————————_．基 

(a)无任何 目标时S1和 S2的多径效应 

目标 

图 2 采用多路径距离的目标对象定位于椭圆的交叉点上 

3 基于神经 网络的目标定位 

众所周知，神经网络采用并行计算技术来模仿大脑的功 

能。尽管神经元间的通信速度很慢 ，但其并行处理方式使得 

它能够在很短的时间内分析非常复杂的数据 ]。具有多个 

隐层的前馈神经网络已经得到广泛应用，如图 3所示。 

l 

_  

迢  

< 
瓣 

输入层 隐层 输出层 

图3 前馈反向传播神经网络的结构 

●Ⅱ 

翟  

茁  

寐 

多层感知器(Multi Layer Perceptron，MLP)学习算法常 

常被用于网络训练。MLP是一种反向传播算法，它通过反复 

设置神经元的权值来计算出网络输出端的误差 ，而且这种操 

作在所有层上进行，并通过计算出真实值和预测值之间的偏 

差来评估网络的监督学习结果，从而减小输出误差。通常采 

用克拉美罗界(Cramer-Rao Bound)_7]以及最t]~--乘算法 ]来 

确定预测输出和计算得到的网络输出之间的相似程度。监督 

学习的 终止 指标 就是设 定 一个 合适 的均 方误 差 (Mean 

Squared Error，MSE)值。在学习过程成功终止后，通过把实 

验数据应用到神经网络来确定分类性能，如果性能参数满足 

实验结果指标，则神经网络结构完成。 

3．1 单目标定位 

假设传感器网络中有 N个传感器节点和 1个 目标，并令 

(~Fc／，yd)表示第 i个传感器对间的中点，则有 ： 

! 二量! +! 二 ! 一1 
n} 。 6} 

!：三二盘 一-l 二 一1 
n； 。 (5) 

二墅 21+ 二 一1 
a 。 编 

其中，n 和 b 是椭圆的长轴和短轴。 

可以采用不同的方法来求解非线性方程组(5)，本文采用 

人工神经网络进行求解。 

假设传感器的位置事先已知。从发射传感器节点到目标 

和从 目标到接收传感器节点的总距离为： 

d 一 (z一五1) +(y--y~1) +~／( 一西2)。+(y--y,2)。+ 

(6) 

其中，d 是第 个传感器节点对之间的多路径距离，( ， )是 

目标的位置，(n ， )(是一1，2)是第 i个传感器节点对的第k 

个传感器节点的坐标， 是服从 N(0， )的白高斯误差。 

把按式(6)计算得到的多径距离输入神经网络，并将 目标 

位置即( ， )用于神经网络训练的匹配。 

3．2 多目标定位 

传感器网络中的多 目标跟踪是比较困难 的，因为对于每 

个传感器对来说，很难区分哪条多径距离属于哪个 目标。本 

文采用 2步定位算法定位多目标：首先，把来自每个传感器对 

的多径距离编成一个集合，设 N表示网络中的传感器数量，L 

表示要定位的目标数量，则每个集合包含 N(N一1)／2个元 

素，因此总共有 M=L 卜̂。” 个不同的集合可供选择；其次， 

对这些集合进行分组 ，每个组包含来自于N(N一1)／2个传感 

器对的每个不同测量值 ，因此每个组正好包含 L个集合，因 

为有 L个 目标 ，所以就有 L 卜̂。” ／L=L~‘ ” 个组，这些 

组中只有一个对应于相应的集合。 

图4为 2步定位算法的原理示意图。具体实现如下： 

第 1步 把一组多径测量值作为输入，对于可能的目标 

位置，使用与之相关的成本进行估计； 

第 2步 将组中每个集合的成本指标相加构成组指标 ， 

并选择最小成本组。 
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判决 

图 4 2步定位检测器 

第 1步的神经网络模块如图 5所示，用于估计单个 目标 

位置的训练，这个位置由来 自于每个传感器对的多径距离给 

定(如前所述)。用估计值 一( ，yi*)和事先已知的传感 

器位置一起来估计多径距离： 

一 I 一P I+l P 一 z I (7) 

其中， 。 为估计的多径距离； 为第 k个传感器对的第j个 

传感器节点的位置， 一1，2 ∈(1，2，⋯，L)表示该传感器对 

的L个多径距离测量值之一。 

图 5 神经网络模块 

然后，对多径距离的估计值和测量值之间的差进行平方， 

并将其加入到计算成本指标 G： 
N 

Ci一善(dk， 一 ) (8) 
将该组中单个集合的成本进行相加就可以得到该组的 

成本： 
￡ 

GCj一 一 1，2，⋯ ，L (9) 

其中， ，k为属于第 组的第k个成本指标。 

最后 ，选择最小成本组作为定位目标的位置。 

4 算法模型的性能评价 

在全部仿真中，考虑 1×1单元格，把传感器均匀放置在 
一 个圆周上。为简便起见，忽略目标和传感器的形状，即把目 

标和传感器视为单元格上的一个点，目标的位置随机生成；由 

于仅存在热噪声，估计误差可以被建模为白高斯。 

4．1 误差累积分布函数与传感器数量的关系 

目标的实际位置( ， )和估计位置( ，Y )之间的均方 

误差定义为： 

￡一 ~／( 一 ) +( — )。 (10) 

图 6示出了当误差方差固定不变即 一0．01时误差累 

积分布函数 (Cumulative Distribution Function，CDF)随传感 

器数量增加的变化关系曲线。由图 6可见，均方误差随着传 

感器数量的增加而减小。虽然每个传感器的发射功率是有限 

的，但传感器网络的总发射功率是不受限制的，因此可以使用 

更多的传感器来提高估计的准确性；同时，网络中传感器越 

多，网络的鲁棒性越好，越能承受单个传感器的故障。 

图 6 误差 CDF随传感器数量增加的变化关系 

4．2 单目标和多目标的 CDF性能比较 

对于多 目标，为简便起见 ，考虑一个 3节点的传感器网络 

中有 2个目标的情况，即 N一3，L一2。这时，全部可能输入 

组合集为： 

Sl一{dll，d2l，d31}，S2一{d】】，d21，d32} 

S一{dll，d22，d31}，S4一{dll，d2z，d32} 

S5一{dl2，d2l，d3I)，S6一{d】2，d21，d32} 

S7一{d1 2，d22，d3l}， 一{d12，d22，d32) 

其中，d 表示第 i个传感器对所测得的第J个多径距离值。 

则包含全部集合的组为： 

G1一{S ，S8)， 一{s2，S } 

G{一{Ss，Ss}，G4一{S4，Ss} 

图 7示出了得到的每个 目标的实际位置和估计位置之间 

的误差 CDF。从图7可以看出，多目标和单 目标的定位检测 

性能非常接近，这说明选择具有最少成本的组与实际情况没 

有差别，估计位置仍然接近于实际目标位置，因此估计误差不 

会受到不利影响。 

图7 单目标和 2个目标定位的CDF比较 

4．3 不同算法的定位误差性能比较 

本节对本文提出的定位算法与克拉美罗界[7]以及最小二 

乘算法 ]之间的性能进行对比。克拉美罗界对估计误差的标 

准偏差给出了一个下限，并把这个下限作为比较基准。 

在文献E7]中，关于多路径位置估计的克拉美罗界为： 
一
2 

V( )一V(y)OC o (11) 
』 。 

其中， (r)和V( )分别为 ，Y坐标的估计限，N是能够发射 

和接收的收发器数量。则总的方差为： 

V 汁  )cx： (12) 

文献[6]提出了两步最小二乘估计 ：首先采用多径距离， 

通过最／b--乘估计算法估计出各个传感器和 目标之间的各分 

段距离；然后基于这些估计值 ，采用三角测量法来确定 目标对 

帖 ∞ 0 

0u 衄梧 晰 
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象的位置。算法的方差为： 

。

一 而
28o-~

ats (13) 一 IJ J 

图 8示出了3种算法的均方误差随传感器数量增加的变 

化关系曲线 。从图 8可见，本文提出的基于神经网络算法的 

性能优于最小二乘估计算法 ；而且当传感器节点数量增大时， 

其性能非常接近克拉美罗界的性能。 

图8 3种算法的性能比较 

结束语 本文针对 802．15．4a无线传感器网络中的 目标 

定位 ，提出了一种实现单 目标和多 目标的二阶段定位检测算 

法。该算法不仅能够实现定位误差与传感器节点和目标数量 

无关，而且与其他定位算法相比有更低的定位误差，从而增强 

了网络的鲁棒性。 

鉴于传感器网络的动态复杂性 ，在未来的研究中将会考 

虑目标的移动性，因为 目标的移动性会增加额外的信息，从而 

使得定位算法更加复杂。 
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