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基于最小二乘支持向量回归机的

无线传感器网络目标定位法

刘桂雄，张晓平，周松斌

（华南理工大学 机械与汽车工程学院，广东 广州５１０６４０）

摘要：针对ＲＳＳＩ测距误差直接影响无线传感器网络（ＷＳＮ）目标定位准确度的问题，从目标位置与目标到传感器节点测

距矢量的双射关系入手，建立最小二乘支持向量回归机（ＬＳＳＶＲ）目标定位的数学模型，提出了一种基于ＬＳＳＶＲ的

ＷＳＮ目标定位方法ＴＬＬＳＳＶＲ。根据虚拟目标坐标和虚拟目标到传感器节点距离矢量构造出训练样本，通过确定学习

区域及网格化采样获得训练样本集，采用ＬＳＳＶＲ训练得到定位模型，将测量得到的距离矢量输入定位模型实现目标定

位。对不同传感器节点数量以及不同节点分布情况下的 ＷＳＮ目标进行了定位实验。结果显示，对于节点随机分布的

情况，ＴＬＬＳＳＶＲ方法的定位误差比最小二乘法减小２１．０％～４３．１％；对于节点均匀分布的情况，ＴＬＬＳＳＶＲ方法的定

位误差则减小２６．５％～４８．７％，表明ＴＬＬＳＳＶＲ方法能有效减小测距误差对定位结果的影响，提高目标定位准确度。
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１　引　言

　　基于无线传感器网络（ＷＳＮ）
［１］的目标定位

是指部署在监测区域内的大量传感器节点通过信

息感知、协作信号与信息处理的方式实现对目标

位置的估计，它是解决特定环境中物理实体移动

问题（如环境监测、入侵跟踪）的关键技术，也是近

年来国内外研究的热点问题［２３］。目标定位有非

测距定位和测距定位两种方法，非测距的定位方

法［４］利用节点间的连通关系实现定位，但定位准

确度通常较低；基于测距的定位方法在测量得到

３个以上不在同一直线的节点到目标的距离（或

信号到达方向）后，通过最小二乘法可以估计目标

位置。估计方法主要有到达方向法（ＡＯＡ）、到达

时间差法（ＴＤＯＡ）和接收信号强度指示法（ＲＳ

ＳＩ）
［５］。其中，ＡＯＡ法需要引入额外的硬件设备，

增加成本和能耗；ＴＤＯＡ法用于宽带信号，通常

需加装声波或超声波测量装置，且对传感器节点

的放置有一定要求；目前主流方法是ＲＳＳＩ法，该

方法根据接收信号强度测量节点到目标距离，相

对其它方法更容易实现，因而实际中得到广泛应

用［６］；但由于模型误差、多径效应、加性噪声等因

素影响，ＲＳＳＩ法通常有较大距离测量误差，经最

小二乘估计得到的目标定位误差也较大，从而导

致目标定位准确度不足［７］。综上所述，探索运用

机器学习方法挖掘网络中潜在的有用信息实现目

标定位，以减小测距误差对定位准确度的影响，将

是一件有意义的工作。

近年来，在非线性回归估计问题中表现出优

良性能的支持向量回归机（ＳＶＲ）
［８１０］成为国内外

的研究热点，它建立在统计学习理论基础上，在小

样本情况下具有良好的泛化能力［１１］。文献［１２］

利用ＳＶＲ对移动电话基站信号接收强度和移动

电话位置的关系进行建模，实现移动电话用户的

目标定位，但该方法需预先实地测量若干组基站

信号，若地域发生变化则需重新测量。本文在前

期工作中，开展了利用最小二乘支持向量回归机

（ＬＳＳＶＲ）进行 ＷＳＮ传感器节点自定位研究
［１３］，

取得了比已有方法更高的定位准确度，突破了文

献［１２］要求实地测量物理信号的局限性。文中探

索利用ＬＳＳＶＲ对未知节点坐标和它到已知节点

距离矢量之间的非线性关系进行回归建模；将未

知节点到锚节点的跳段距离之和输入到ＬＳＳＶＲ

节点自定位模型，实现了节点坐标估算；此外，还

研究了增加ＬＳＳＶＲ自定位模型中较小测距误差

特征量权重的方法，进一步提高了定位准确度。

基于ＬＳＳＶＲ的目标定位与基于ＬＳＳＶＲ的节点

定位相比，不同之处在于它只需对局部网络区域

进行学习与回归建模，学习区域（位置和大小）具

有不确定性，不同定位时刻感知目标的传感器节

点数量和分布又具有随机性。

本文拟解决以下几方面问题：（１）确定学习区

域范围并建立ＬＳＳＶＲ定位模型，利用该模型减

小ＲＳＳＩ高斯分布测距误差对定位结果的影响；

（２）证明目标位置与目标到传感器节点距离矢量

之间存在双射关系；（３）分析学习区域、传感器节

点数量和分布对定位结果的影响，优化ＬＳＳＶＲ

目标定位方法。

２　ＬＳＳＶＲ回归定位建模

２．１　犔犛犛犞犚目标定位的数学原理

图１为ＬＳＳＶＲ目标定位示意图，犜（狓犜，狔犜）

为活动目标，感知距离为犚；犛犻（狓犻，狔犻）（犻＝１，２，

…，犖）为感知目标信息的传感器节点，犛１（狓１，狔１）

为簇头节点 ＣＨ。ＷＳＮ 目标定位就是根据犛犻

（狓犻，狔犻）的坐标与犛犻（狓犻，狔犻）到目标犜（狓Ｔ，狔Ｔ）的
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图１　ＬＳＳＶＲ目标定位示意图

Ｆｉｇ．１　ＴａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬＳＳＶＲ

测量距离犱犻，估计目标坐标（^狓Ｔ，^狔Ｔ）。设ε犻～犖

（０，σ
２
犻）为相互独立的高斯白噪声，那么

犱犻＝ （狓Ｔ－狓犻）
２＋（狔Ｔ－狔犻）槡

２＋ε犻． （１）

若在区域犙＝［狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ］×［狔狇ｍｉｎ，狔狇ｍａｘ］内存

在虚拟目标犜′（狓Ｔ，狔Ｔ），它到犛犻（狓犻，狔犻）的距离为

犱犻′，这些犱犻′即构成距离矢量犞＝［犱１′，犱２′，…，

犱犖′］。犜′在犙 内的位置（狓Ｔ′，狔Ｔ′）变化，则犞′也随

之变化。设所有犜′的坐标集合为犃，所对应的犞′

的集合为犅，则有犃犚
２，犅犚

犖。设φ为犃 到犅

的映射，若φ存在逆映射ψ，可以通过ＬＳＳＶＲ对

犅中元素和犃 中对应元素进行非线性回归来拟

合映射ψ。

下面证明φ存在逆映射ψ。

证明１：φ是集合犃 到集合犅 的单射

设集合犃 内的两个不同元素为犜１′（狓Ｔ
１
′，

狔Ｔ
１
′）、犜２′（狓Ｔ

２
′，狔Ｔ

２
′），有效感知的传感器节点为

犛犻（狓犻，狔犻）（犻＝１，２，…，犖，犖≥３），并且不在同一

直线上。

现在假如存在如下命题：

φ：
犜１′→犞′

犜２′→犞′
， （２）

那么：

（狓Ｔ
１
′－狓１）

２＋（狔Ｔ
１
′－狔１）

２＝（狓Ｔ
２
′－狓１）

２＋（狔Ｔ
２
′－狔１）

２

（狓Ｔ
１
′－狓２）

２＋（狔Ｔ
１
′－狔２）

２＝（狓Ｔ
２
′－狓２）

２＋（狔Ｔ
２
′－狔２）

２

　　　　　　…

（狓Ｔ
１
′－狓犖）

２＋（狔Ｔ
１
′－狔犖）

２＝（狓Ｔ
２
′－狓犖）

２＋（狔Ｔ
２
′－狔犖）

烅

烄

烆
２

．

（３）

由式⑶的后一个等式减去前一个等式，令犓

＝（狓Ｔ
１
′－狓Ｔ

２
′）／（狔Ｔ

１
′－狔Ｔ

２
′），可以得到：

狔犻－狔犻－１＝犓（狓犻－狓犻－１），（犻＝２，…，犖，犖≥３）．

（４）

式⑷表明，传感器节点犛犻（狓犻，狔犻）（犻＝１，２，

…，犖）位于同一直线上，这与假设相矛盾。因此，

集合犃内不存在的两个元素犜１′（狓Ｔ
１
′，狔Ｔ

１
′）、犜２′

（狓Ｔ
２
′，狔Ｔ

２
′）满足式⑵命题映射关系，φ是集合犃

到集合犅 的单射。

证明２：φ是犃 到犅 的满射

令犞′∈犅，设有犞′在集合犃 内没有原象的命

题，那么由集合犃的定义

犃＝｛犜′（狓Ｔ′，狔Ｔ′）｜狓Ｔ′∈［狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ］，狔Ｔ′∈［狔ｍｉｎ，狔ｍａｘ］｝，

得到狓Ｔ′∈（－∞，狓ｍｉｎ）∪（狓ｍａｘ，＋∞），且狔Ｔ′∈

（－∞，狔ｍｉｎ）∪（狔ｍａｘ，＋∞），这与集合犅的定义

犅＝｛犞′｜狓Ｔ′∈［狓ｍｉｎ，狓ｍａｘ］，狔Ｔ′∈［狔ｍｉｎ，狔ｍａｘ］｝

相矛盾。因此，犞′∈犅，且犞′在集合犃 内没有原

象的命题不成立，φ是集合犃 到集合犅 的满射。

以上证明了映射φ是犃 到犅 的单射和满射，

即φ是犃 到犅 的双射（一一映射），因而，映射φ
存在逆映射ψ：

ψ：犞′∈犅→犜′∈犃 ． （５）

利用ＬＳＳＶＲ拟合映射ψ得到的ＬＳＳＶＲ回

归模型表征了距离矢量犞′到虚拟目标位置犜′的

非线性关系，而节点测量得到的距离值犱犻含有噪

声，考虑到ＬＳＳＶＲ具有良好的抗噪能力，这里将

犱犻构成的矢量犞＝［犱１，犱２，…，犱犖］作为ＬＳＳＶＲ

回归模型的输入，并把回归模型的输出作为目标

位置估计值，这就是利用ＬＳＳＶＲ进行目标定位

的数学原理，所建立的回归模型称为ＬＳＳＶＲ定

位模型。

２．２　学习区域犙的确定

由２．１可知，ＬＳＳＶＲ回归建模的学习区域

犙，直接决定ＬＳＳＶＲ定位模型。因此，ＬＳＳＶＲ目

标定位需要确定学习区域犙。ＷＳＮ目标定位通

常采用直角坐标系，为便于ＬＳＳＶＲ回归建模计

算，令犙为正方形区域。由于虚拟目标坐标在犙

内取值，建立的ＬＳＳＶＲ定位模型对于区域犙包

含的点具有较小拟合误差，这里可利用最小二乘

法预先估计目标坐标（狓Ｔ′，狔Ｔ′），并将作为正方形

学习区域犙的几何中心。显然，增大犙的范围，

就能提高犙包含目标的概率，但增加了计算量。

２．３　犔犛犛犞犚回归建模与定位

图２列出ＬＳＳＶＲ回归建模与定位的主要步

骤：

（１）确定学习区域犙：根据感知目标信息的传

感器节点犛犻（狓犻，狔犻）与测量距离犱犻，计算目标位置
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图２　ＬＳＳＶＲ回归建模与定位

Ｆｉｇ．２　ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬＳＳＶＲ

的最小二乘估计（狓Ｔ′，狔Ｔ′），以（狓Ｔ′，狔Ｔ′）为几何

中心确定学习区域犙＝［狓ｍｉｎ，狓ｍｉｎ＋犾］×［狔ｍｉｎ，狔ｍｉｎ

＋犾］；

（２）虚拟目标位置采样：用狋×狋的网格对犙

进行网格化（如图１所示），所有犕 个网格中心布

置虚拟目标犜犼′（狓犼′，狔犼′）（犼＝１，２，…，犕），犜犼′

（狓犼′，狔犼′）到犛犻（狓犻，狔犻）的距离为犱犻犼′，犜犼′（狓犼′，狔犼′）

对应的距离矢量犞犼′＝［犱１犼′，犱２犼′，…，犱犖犼′］；

（３）获取训练样本集：将 犕 个虚拟目标犜犼′

（狓犼′，狔犼′）对应的距离矢量犞犼′与犜犼′（狓犼′，狔犼′）的

坐标构成训练样本集χ犡 ＝｛（犞犼′，狓犼′）｜犼＝１，２，

…，犕｝，χ犢 ＝｛（犞犼′，狔犼′）｜犼＝１，２，…，犕｝；

（４）建立ＬＳＳＶＲ定位模型：根据χ犡、χ犢分别

进行ＬＳＳＶＲ回归建模，对于训练样本集χ犡求解

如下最优化问题［１４］：

ｍｉｎ
ω，ξ，犫
犑（ω，ξ）＝

１

２
ω
Ｔ
ω＋γ

１

２∑
犕

犼＝１
ξ
２
犼， （６）

狊．狋．　狓犼′＝ω
Ｔ·（犞犼′）＋犫＋ξ犼，犼＝１，２，…，犕，

其中，（·）表示非线性映射函数，犫为偏差，ω为

权重向量，γ＞０为规则化参数，ξ犼（犼＝１，２，…，犕）

表示随机误差。

定义核函数犓（犞犻′，犞犼′）＝（犞犻′）
Ｔ·（犞犼′）

（犻，犼＝１，２，…，犕），犓（犞犻′，犞犼′）满足 Ｍｅｒｃｅｒ条

件，以上问题转化为求解下式的未知数α和犫：

０ １
－
Ｔ

１
－

Ω＋γ
－１

熿

燀

燄

燅犐

犫［］
α
＝
０

狓
［ ］
′
， （７）

其中，狓′＝［狓１′，狓２′，…，狓犕′］，α＝［α１，α２，…，

α犕］
Ｔ，１

－

＝［１１，１２，…，１犕］
Ｔ，Ω犻，犼＝φ（犞犻′，犞犼′）。可

以得到：

狓^犜 ＝犳（犞）＝∑
犕

犼

α犼犓（犞，犞犼′）＋犫． （８）

这就是定位模型ＸＬＳＳＶＲ。同理，由训练样本集

χ犢可得到定位模型ＹＬＳＳＶＲ；

（５）目标定位：将传感器节点犛犻（狓犻，狔犻）测量

得到的距离矢量犞＝［犱１，犱２，…，犱犖］输入ＸＬＳＳ

ＶＲ和ＹＬＳＳＶＲ分别得到输出值狓^Ｔ、^狔Ｔ，将（^狓Ｔ，

狔^Ｔ）作为犜（狓Ｔ，狔Ｔ）的位置估计。

３　基于ＬＳＳＶＲ的ＷＳＮ目标定位方法

３．１　基于犔犛犛犞犚的 犠犛犖目标定位方法

下面重点分析基于ＬＳＳＶＲ的 ＷＳＮ目标定

位方法（ＴＬＬＳＳＶＲ）。该方法信息交换的过程包

括目标信息感知、数据汇聚、建立定位模型和定位

实施４个阶段。

（１）目标信息感知阶段：由传感器节点犛犻（狓犻，

狔犻）（犻＝１，２，…，犖）感知目标信息，得到目标距离

犱犻；

（２）数据汇聚阶段：传感器节点犛犻（狓犻，狔犻）将

自身坐标以及犛犻（狓犻，狔犻）到目标测量距离的信息

传送到簇头节点ＣＨ；

（３）建立定位模型阶段：ＣＨ根据接收到的信

息，利用最小二乘法预估计目标位置（狓′Ｔ，狔Ｔ′），

以（狓′Ｔ，狔Ｔ′）为几何中心确定学习区域犙，根据

２．３节所述方法建立ＸＬＳＳＶＲ和ＹＬＳＳＶＲ定位

模型；

（４）定位阶段：ＣＨ 将距离矢量犞＝［犱１，犱２，

…，犱犖］分别输入定位模型ＸＬＳＳＶＲ和ＹＬＳＳ

ＶＲ，将输出（^狓Ｔ，^狔Ｔ）作为目标坐标的估计值。

３．２　犠犛犖目标定位能耗分析

ＷＳＮ目标定位的能耗主要包括通信能耗和

计算能耗，通信能耗是 ＷＳＮ节点能耗的主要方

面［１５］。目标定位时，感知目标信息的传感器节点

发送信息到ＣＨ 进行融合，主要包括传感器节点

自身坐标与节点到目标的测量距离，这些均是

ＴＬＬＳＳＶＲ方法、最小二乘估计定位方法的基

础。故两种方法在通信量和通信能耗方面基本相

同。但ＴＬＬＳＳＶＲ方法的计算量方面较大，当感

知目标的传感器节点数量犖 一定时，计算时间与
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训练样本数量犕 的二次方成正比。随着微电子

技术的发展，节点运算能力会不断增强，相同算法

在 ＷＳＮ节点的计算时间不断减少，计算能耗会

逐渐降低。

４　实　验

　　在 ＭＡＴＬＡＢ平台上对ＴＬＬＳＳＶＲ目标定

位方法的性能进行验证。设目标犜（５０ｍ，５０ｍ）

的感知距离犚＝５０ｍ，传感器节点犛犻（狓犻，狔犻）到目

标 测 距 噪 声 ε犻 ～ 犖 （０，σ
２
犻 ）（σ犻 ＝ ０．２

（５０－狓犻）
２＋（５０－狔犻）槡

２）（ｍ），目标定位误差犈狉

定义为目标估计位置和真实位置的欧氏距离与目

标感知距离犚 的比值。选用ＲＢＦ核函数犓（犞犻′，

犞犼′）＝ｅ
－‖犞犻′－犞犼′‖

２／δ
２

，其中δ
２＝８，规则化参数γ＝

１００，学习区域犙边长为犾，网格宽度为狋。在传感

器节点犛犻（狓犻，狔犻）一定情况下，下面分别进行１００

次蒙特卡洛计算，分析传感器节点数量 犖＝１６、

节点分布（随机分布和均匀分布）、区域边长犾对

ＴＬＬＳＳＶＲ方法和最小二乘法（ＬＳＥ）目标定位

误差的影响。

图３为传感器节点犖＝１６的随机分布，犾＝

３０ｍ ，狋＝１０ｍ，１００次蒙特卡洛计算所得到的

ＷＳＮ目标定位误差分布曲线。可以看出，ＴＬ

ＬＳＳＶＲ方法、ＬＳＥ方法的目标定位误差均为一

定变化范围的随机量，并且ＴＬＬＳＳＶＲ方法中有

９３个定位误差值小于ＬＳＥ方法，ＴＬＬＳＳＶＲ方

法误差值的标准差２．２４ｍ 小于 ＬＳＥ 方法的

３．７４ｍ，这一定程度上说明 ＴＬＬＳＳＶＲ方法比

ＬＳＥ方法在目标定位误差方面具有更高的稳定

图３　定位误差分布曲线

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓ

（犾＝３０ｍ，狋＝１０ｍ，犖＝１６）

性及和可靠性。

　　图４（ａ）、（ｂ）为不同数量传感器节点随机分

布时目标定位误差的均值和标准差曲线。结果表

明，ＴＬＬＳＳＶＲ方法定位误差均值相比ＬＳＥ方法

减小２１．０％～４３．１％，误差值标准差减小２１．９％

～４０．１％。

（ａ）

（ｂ）

图４　不同传感器节点数量下定位误差及标准差（随

机分布）

Ｆｉｇ．４　Ａｖｅｒａｇｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉ

ａｔｉｏｎｓｗｈｅｎｓｅｎｓｏｒｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｒａｎｄｏｍｌｙ（犾＝

３０ｍ，狋＝１０ｍ）

图５（ａ）、（ｂ）为不同数量传感器节点均匀分

布时目标定位误差的均值和标准差曲线。其中，

ＴＬＬＳＳＶＲ方法定位误差均值相比最小二乘法

减小２６．５％～４８．７％，误差值标准差减小３１．４％

～４６．７％。

由图４、图５可以发现，在感知目标信息的传

感器节点数量和分布不同情况下，ＴＬＬＳＳＶＲ方

法的定位准确度和定位结果的稳定性相比于

ＬＳＥ方法具有明显提高。

图６（ａ）、（ｂ）为狋＝１０ｍ、不同学习区域边长

为犾时，ＴＬＬＳＳＶＲ方法的定位误差均值和标准

差曲线。
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由图６可见，增加边长犾，ＴＬＬＳＳＶＲ方法定

位误差逐渐减小；当犾＞３０ｍ时，ＴＬＬＳＳＶＲ方

法定位误差均值和标准差逐渐趋于稳定。考虑到

（ａ）

（ｂ）

图５　不同传感器节点数量下定位误差及其标准差

（均匀分布）

Ｆｉｇ．５　Ａｖｅｒａｇｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉ

ａｔｉｏｎｓｗｈｅｎｓｅｎｓｏｒｓｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｕｎｉｆｏｒｍｌｙ（犾＝

３０ｍ，狋＝１０ｍ）

（ａ）

（ｂ）

图６　不同学习区域边长下目标定位误差均值及标准差

Ｆｉｇ．６　Ａｖｅｒａｇｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓａｎｄｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉ

ａｔｉｏｎｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｄｅｌｅｎｇｔｈｓｏｆｌｅａｒｎｉｎｇａｒ

ｅａ（狋＝１０ｍ，犖＝１６）

狋一定的情况下，增加边长犾会增大训练样本数

量，从而导致计算量增加，取犾＝３０ｍ较合理。

５　结　论

　　（１）本文提出了活动目标到各传感器节点距

离向量与目标坐标之间的非线性关系，通过ＬＳＳ

ＶＲ拟合出相应的映射（即满足应用ＳＶＲ进行回

归目标位置估计建模的基本条件），从而能充分利

用ＳＶＲ良好的噪声容忍能力和泛化能力，大大减

少测距误差对位置估计结果的影响；

（２）ＴＬＬＳＳＶＲ方法根据虚拟目标坐标、虚

拟目标到传感器节点距离矢量构造出训练样本，

通过确定学习区域及网格化采样获得训练样本

集，采用ＬＳＳＶＲ训练得到定位模型，将测量得到

的距离矢量输入定位模型实现目标定位；

（３）对不同传感器节点数量以及不同节点分

布情况下的 ＷＳＮ 目标进行定位实验。结果表

明，对于节点随机分布的情况，ＴＬＬＳＳＶＲ方法

的定位误差相比最小二乘法减小 ２１．０％ ～

４３．１％；对于节点均匀分布的情况，ＴＬＬＳＳＶＲ

方法的定位误差则减小２６．５％～４８．７％。ＴＬ

ＬＳＳＶＲ方法能有效减小测距误差对定位结果的

影响，提高目标定位准确度。
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●下期预告

压电陶瓷管微位移测量与非线性校正简易方法

董维杰１，宋志杨１，崔　岩２

（１．大连理工大学电子与信息工程学院，辽宁 大连１１６０２３；

２．大连理工大学 辽宁省微纳米技术及系统重点实验室，辽宁 大连１１６０２３）

为了对ＡＦＭ 中压电陶瓷管扫描位移进行非线性校正，提出了一种微位移测量与校正方法。采用

涡流位移传感器测量微位移，通过１００倍放大提高检测灵敏度；产生犡／犢 方向控制电压的Ｄ／Ａ和采集

微位移信号的Ａ／Ｄ均为１６位，最高位移分辨率计算值为０．４ｎｍ。根据原子力显微镜中压电陶瓷管的

工作特点，利用确定扫描范围下测量得到的位移电压关系，通过对等间隔像素点施加所对应的非等间

隔控制电压序列的方法进行非线性校正，依据像素点精度要求通过插值算法获得了控制电压序列。系

统采用ＬａｂＶＩＥＷ虚拟仪器技术，校正后压电陶瓷管最大位移滞回偏差从１０．１％降为０．４％。实验表

明：扫描频率和扫描像素分辨率调节方便，同时校正算法复杂度也有所降低。

３７７１第７期 　刘桂雄，等：基于最小二乘支持向量回归机的无线传感网络目标定位法


