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利用最小二乘支持向量机实现

无线传感器网络的目标定位
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摘要：针对接收信号强度值（ＲＳＳＩ）的波动直接影响无线传感器网络（ＷＳＮ）目标定位准确度的问题，研究了利用最小二

乘支持向量回归机（ＬＳＳＶＲ）实现 ＷＳＮ的目标定位的基本原理，分析了固定探测节点和探测节点变化时的ＬＳＳＶＲ建模

定位特性，提出了基于自适应ＬＳＳＶＲ回归建模实现 ＷＳＮ目标定位的方法（ＴＬＡＭＬ）。该方法综合考虑目标定位准确

度和实时性，初始时刻首先建立ＬＳＳＶＲ回归模型来定位目标，根据后面任一时刻探测节点与前一时刻回归模型建模节

点的包含关系决定是否重新建模，实现自适应建模定位过程。基于ＣＣ２４３０无线传感网络实验平台，进行了相关ＴＬ

ＡＭＬ方法性能实验，通过合理选取建模参数，ＴＬＡＭＬ方法的目标定位均方根误差（ＲＭＳＥ）比 ＭＬＥ方法减小３４％～

３７％，比ＬＳＥ方法减小６０％～６５％。建模参数在较大范围内取值时，ＴＬＡＭＬ方法目标定位准确度比 ＭＬＥ和ＬＳＥ方

法有明显提高。在ＬＳＳＶＲ建模情况下，ＴＬＡＭＬ方法目标定位耗时０．２～０．４ｓ，无需重复建模时，目标定位耗时减少

到０．０４ｓ。实验结果表明，ＴＬＡＭＬ方法能够显著减小ＲＳＳＩ波动对目标定位结果的影响，提高目标定位准确度，减少目

标定位时间，且具有较好的目标定位实时性。
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１　引　言

　　 无线传感器网络 （ＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ＷＳＮ）是综合了传感技术、计算技术和无

线通信技术的新一代传感器网络，它可以通过传

感器节点协同探测和融合目标信息来实现目标定

位。ＷＳＮ目标定位技术
［１２］在国防军事、交通管

理、入侵检测等领域具有广阔的应用前景，是近年

来国内外研究的热点问题。ＷＳＮ目标定位方法

主要包括到达时间法［３］、到达时间差法［４］、到达角

度法［５］和接收信号强度指示法［６１０］（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇ

ｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｄｉｃａｔｏｒ，ＲＳＳＩ）。到达时间法通过

测量目标信号到达探测节点时间实现目标定位，

定位准确度较高，但它需要节点保持严格的时间

同步；到达时间差法根据目标信号到达不同节点

时间差计算目标位置，它主要适用于宽带信号，并

对信号到达时间差测量准确度要求较高；到达角

度法利用目标信号到达探测节点角度估计目标坐

标，它适用于窄带信号，但需引入额外的硬件设

备，成本和能耗较大；ＲＳＳＩ方法根据探测节点测

量的目标信号强度，通过极大似然估计法（Ｍａｘｉ

ｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＭＬＥ）或最小二乘

法（ＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＬＳＥ）进行目标定

位。ＲＳＳＩ方法直接利用ＲＦ器件测量信号强度，

无需加装额外装置，成本和能耗较低，易于实现，

已成为 ＷＳＮ 目标定位的主要方法。但多径效

应、测量环境等因素通常导致目标信号强度测量

值包含较大误差，它会直接影响利用 ＭＬＥ或

ＬＳＥ计算得到的目标定位结果。为提高ＲＳＳＩ方

法目标定位准确度，国内外学者开展了大量研究

工作。日本 Ｏｓａｋａ大学的ＺｅｍｅｋＲａｄｉｍ等人
［８］

（２００７）利用 ＭＬＥ同时估计目标位置和无线信道

模型参数，改善了目标定位效果；ＤａｉｓｕｋｅＡｎｚａｉ

等人［９］（２００８）提出了 ＷＳＮ目标定位的ＲＳＳＩ异

常数据删除方法，提高了目标定位结果的可靠性；

澳大利亚 Ｄｅａｋｉｎ大学的 ＴｉｍｏｔｈｙＪ．Ｂｌａｃｋ等

人［１０］（２００８）通过动态调节ＲＳＳＩ模型参数来保证

移动情况下 ＲＳＳＩ目标定位准确度；美国Ｓｙｒａ

ｃｕｓｅ大学的ＯｚｄｅｍｉｒＯｎｕｒ等人（２００９）提出了信

道感知 ＷＳＮ目标定位方法，有效降低了信道特

性变化对目标定位的影响。可以看出，以上工作

主要通过实时优化无线信道参数、剔除异常数据

等手段减小信号强度测量误差，一定程度上改善

了目标定位效果，但对目标定位算法自身的抗噪

能力考虑的不够，目标定位计算复杂度也会明显

增加。另外，ＭＬＥ算法依然存在局部极小解
［１１］、

似然函数建模误差等问题。通过机器学习方法充

分挖掘 ＷＳＮ目标定位潜在信息来提高定位算法

抵抗测量噪声的能力，减小测量值波动对目标定

位结果的影响，克服定位算法上述缺陷，为ＲＳＳＩ

目标定位研究提供了新思路。

支持向量回归机［１２１３］（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅ

ｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）是近年来发展起来的一种新型学

习机器，它在小样本情况下具有良好的回归性能

和抗噪能力。最小二乘支持向量回归机（Ｌｅａｓｔ

ＳｑｕａｒｅＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＬＳＳＶＲ）将

传统的εＳＶＲ的不等式约束二次规划问题转化

为等式约束线性方程，提高了算法的求解速度。

文献［１４］研究了ＳＶＲ回归建模在 ＷＳＮ目标定
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位中的应用，根据若干位置移动电话信号接收强

度和移动电话坐标建立ＳＶＲ回归模型，实现了移

动电话用户的定位。但它需要通过实地测量收集

训练样本，若地域发生变化则需重新测量，ＳＶＲ

建模的工作量比较大，可移植性受到限制。笔者

在前期工作中，开展了基于ＬＳＳＶＲ的 ＷＳＮ固定

目标定位研究［１５１６］。突破文献［１４］要求实地测量

物理信号的局限性，通过节点本地计算建立了

ＬＳＳＶＲ模型，利用节点到目标距离向量和目标坐

标进行ＬＳＳＶＲ回归建模，将目标测距向量输入

ＬＳＳＶＲ模型实现定位，提高了目标定位准确度。

信号强度差ＬＳＳＶＲ回归建模定位方法的研究，

消除了目标功率变化对定位结果的影响，增加了

目标定位可靠性。然而，ＷＳＮ移动目标定位与

固定目标定位不同，它在探测节点变化和ＬＳＳＶＲ

回归建模方面具有较高复杂性。若对运动目标进

行准确定位，必须有效解决探测节点变化下ＬＳＳ

ＶＲ动态建模与定位问题。本文综合考虑了目标

定位准确度和计算复杂度，在获得目标 ＲＳＳＩ测

量值情况下，重点研究了固定探测节点和探测节

点变化下的ＬＳＳＶＲ回归建模机理，通过合理确

定自适应ＬＳＳＶＲ建模与目标定位策略，期望达

到准确、实时 ＷＳＮ目标定位的目的。

２　ＬＳＳＶＲ目标定位原理

　　图１为ＬＳＳＶＲ目标定位原理图，探测节点

犛犻（狓犻，狔犻）（犻＝１，２，…，犖）根据ＲＳＳＩ测量值和信

号衰减公式计算目标犜（狓犜，狔犜）测量距离为犱犻′，

由于ＲＳＳＩ测量值含有误差，因而测量距离犱犻′也

包含一定误差。假设犛犻 到犜 的实际距离为犱犻，

那么犱犻可以组成距离向量犞＝［犱１，犱２，…，犱犖］。

由距离公式可知，若目标犜 位置改变，距离向量

犞相应发生变化，因而犞 和目标坐标狓犜（或狔犜）

存在多元非线性映射关系。ＬＳＳＶＲ目标定位的

基本思路在于：通过ＬＳＳＶＲ回归建模得到能够

近似描述犞 和狓犜（或狔犜）函数关系的ＬＳＳＶＲ定

位模型，利用ＬＳＳＶＲ良好的容噪能力，将包含误

差的测距向量犞′＝［犱１′，犱２′，…，犱犖′］输入ＬＳＳ

ＶＲ定位模型，并把模型输出作为目标坐标估计

值。具体步骤包括：（１）在探测范围内选取一个矩

形区域，称之为学习区域犙；（２）在学习区域犙内

选择位置点犘犼（狓犼，狔犼）（犼＝１，２，…，犕），根据犘犼

到犛犻实际距离犱犻犼组成的距离向量犞犼＝［犱１犼，犱２犼，

…，犱犖犼］和位置点坐标（狓犼，狔犼）构建训练样本集

χ犡＝｛（犞犼，狓犼）｜犼＝１，２，…，犕｝和χ犢＝｛（犞犼，狔犼）｜犼

＝１，２，…，犕｝；（３）利用ＬＳＳＶＲ分别对训练样本

集χ犡 和χ犢 进行学习，得到ＬＳＳＶＲ定位模型犳犡

（犞）和犳犢（犞）；（４）将目标测距向量犞′输入定位模

型，计算得到目标坐标估计值犳犡（犞′）和犳犢（犞′），

这就是ＬＳＳＶＲ目标定位的数学原理。为便于叙

述，将建立ＬＳＳＶＲ回归模型的节点统称为建模

节点。

图１　ＬＳＳＶＲ目标定位原理图

Ｆｉｇ．１　ＰｒｉｎｃｉｐｌｅｏｆｔａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＬＳＳ

ＶＲ

３　ＬＳＳＶＲ回归建模分析

　　下面结合ＬＳＳＶＲ目标定位特点，对于固定

探测节点和探测节点变化两种情况下的ＬＳＳＶＲ

回归建模作进一步探讨。

３．１　固定探测节点的犔犛犛犞犚回归建模

由２节内容可知，固定探测节点下合理确定

训练样本集χ犡 和χ犢 是建立ＬＳＳＶＲ定位模型的

重要前提。为提高ＬＳＳＶＲ目标定位准确度，需

要减小训练样本输入犞犼 与目标测距向量犞′的欧

氏距离，因此学习区域犙应该包含目标犜 所在位

置。由于目标位置无法预知，这里通过探测节点

信息判断目标可能存在的范围。某时刻节点犛犻

有效探测到目标犜，则可以认为犛犻到犜 的实际距

离小于节点有效探测半径犚，因而目标犜应该位

２６０２ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第１８卷　



于所有节点犛犻有效探测范围的重叠区域内，这里

称之 为 公 共 探 测 区 域 （Ｃｏｍｍｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

Ｒａｎｇｅ，ＣＤＲ）。若学习区域犙能够涵盖探测节点

犛犻的ＣＤＲ区域，就可以很高概率包含目标位置。

通过几何分析可知，ＣＤＲ区域应位于狓坐标区间

为［狔狊ｍａｘ－犚，狔狊ｍｉｎ＋犚］，狔坐标区间为［狔狊ｍａｘ－犚，

狔狊ｍｉｎ＋犚］的矩形区域犝 内，其中，狓狊ｍｉｎ和狓狊ｍａｘ分别

为探测节点狓坐标最小值和最大值，狔狊ｍｉｎ和狔狊ｍａｘ

为探测节点狔坐标最小值和最大值。由此确定

学习区域犙＝［狓狇ｍｉｎ，狓狇ｍａｘ］×［狔狇ｍｉｎ，狔狇ｍａｘ］，且有：

狓狇ｍｉｎ＝（狓狊ｍａｘ－犚）－犪犡（２犚＋狓狊ｍｉｎ－狓狊ｍａｘ）

狓狇ｍｉｎ＝（狓狊ｍｉｎ＋犚）＋犪犡（２犚＋狓狊ｍｉｎ－狓狊ｍａｘ）

狔狇ｍｉｎ＝（狔狊ｍａｘ－犚）－犪犢（２犚＋狔狊ｍｉｎ－狔狊ｍａｘ）

狔狇ｍｉｎ＝（狔狊ｍｉｎ＋犚）＋犪犢（２犚＋狔狊ｍｉｎ－狔狊ｍａｘ

烅

烄

烆 ）

， （１）

其中：边界系数犪犡 和犪犢 用于控制学习区域犙 的

大小。

图２为目标移动下 ＷＳＮ定位示意图，阴影

区域为探测节点犛犻（犻＝１，２，３）的ＣＤＲ区域，犙表

示根据ＣＤＲ区域确定的学习区域。利用大小为

犾犡×犾犢 的方格对犙 进行网格化，根据网格顶点犘犼

（狓犼，狔犼）（犼＝１，２，…，犕）到节点犛犻距离向量犞犼和

犘犼点坐标（狓犼，狔犼），按照２节所述方法构造训练

样本集χ犡 和χ犢，进而得到ＬＳＳＶＲ定位模型犳犡

（犞）和犳犢（犞），实现目标定位。需要指出，通过增

加学习区域和网格化密度来增大训练样本分布范

围和覆盖度，能使ＬＳＳＶＲ回归模型更为准确地

描述距离向量与目标坐标映射关系，有助于改善

目标定位效果。但训练样本数量增加也会导致

ＬＳＳＶＲ建模定位计算复杂度提高。实际应用中，

图２　目标移动下 ＷＳＮ定位示意图

Ｆｉｇ．２　ＤｉａｇｒａｍｏｆｍｏｖｉｎｇｔａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｉｎＷＳＮ

应合理选取边界系数和网格大小。

３．２　探测节点变化的犔犛犛犞犚建模分析

上面分析了固定探测节点下ＬＳＳＶＲ回归建

模方法，实际探测中广泛存在的是移动性目标定

位问题，当目标在探测区域内移动时，有效探测目

标的节点会动态变化，它需要不断建立新的ＬＳＳ

ＶＲ模型实现连续的目标定位，ＬＳＳＶＲ建模计算

量比较大。考虑到 ＷＳＮ目标定位准确性和实时

性要求，实现准确的目标定位并降低计算复杂度

成为ＬＳＳＶＲ目标定位需要解决的关键问题。下

面重点分析移动性目标定位ＬＳＳＶＲ回归建模特

性。

图２中探测节点犛犻（犻＝１，２，３）的ＣＤＲ区域

包括Ａ、Ｂ、Ｃ３个部分。犜犽（狓犜犽，狔犜犽）（犽＝１，２，

…，５）为狋犽 时刻的目标位置。其中，狋犽（犽＝１，２，３）

时刻目标位于区域犃，这时有效探测到目标犜犽 的

节点为犛犻（犻＝１，２，３）。由于探测节点相同，可以

采用狋１ 时刻根据犛犻（犻＝１，２，３）坐标建立的ＬＳＳ

ＶＲ定位模型犳犡１（犞）和犳犢１（犞）来估计狋犽（犽＝１，

２，３）时刻的目标位置，这就避免了狋犽（犽＝２，３）时

刻重复建立ＬＳＳＶＲ模型，从而降低了目标定位

的计算量。由图２可见，狋犽（犽＝４，５）时刻目标犜犽

（犽＝４，５）分别位于犅、犆区域，探测节点分别为犛犻

（犻＝１，２，３，４）、犛犻（犻＝１，２，…，５）。若利用所有探

测节点信息进行ＬＳＳＶＲ目标定位，需要根据犛犻

（犻＝１，２，３，４）、犛犻（犻＝１，２，…，５）分别建立新的

ＬＳＳＶＲ定位模型。值得注意的是，狋犽（犽＝４，５）时

刻探测节点包含狋１ 时刻探测节点，此时犜犽（犽＝４，

５）位于犛犻（犻＝１，２，３）的ＣＤＲ区域内，将狋犽（犽＝４，

５）时刻部分探测节点犛犻（犻＝１，２，３）的测距向量

犞犽＝［犱１犽′，犱２犽′，犱３犽′］输入狋１ 时刻建立的ＬＳＳＶＲ

定位模型犳犡１（犞）和犳犢１（犞），同样可以估计目标坐

标，并能减少ＬＳＳＶＲ建模次数，降低目标定位计

算复杂度。

４　自适应ＬＳＳＶＲ回归建模 ＷＳＮ

目标定位方法（ＴＬＡＭＬ）

４．１　自适应犔犛犛犞犚回归建模 犠犛犖目标定位方

法

为了有效平衡ＬＳＳＶＲ目标定位准确度和计

算复杂度，实现准确、实时的ＬＳＳＶＲ目标定位，
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结合３．２节移动性目标定位ＬＳＳＶＲ建模特点，提

出了自适应ＬＳＳＶＲ回归建模 ＷＳＮ目标定位方

法。该方法根据当前时刻探测节点与前一时刻回

归模型建模节点的包含关系进行自适应ＬＳＳＶＲ建

模和目标定位，具体包括以下步骤（见图３）：

图３　ＴＬＡＭＬ目标定位流程图

Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＴＬＡＭＬ

（１）检验节点位置数量条件：若当前时刻狋犽

的探测节点数量小于３，或者探测节点位于同一

直线上，目标定位结束；否则，进入步骤（２）；

（２）比较探测节点：设狋犽－１时刻回归模型为

犳犡狀（犞）和犳犢狀（犞）（狀∈犣
＋），它们对应的犖狀 个建

模节点构成集合犌狀。若狋犽 时刻探测节点包含节

点集合犌狀，将探测节点犛犻（犛犻∈犌狀）到目标犜犽 测

距向量输入ＬＳＳＶＲ定位模型犳犡狀（犞）和犳犢狀（犞），

计算得到狋犽 时刻目标坐标估计值犳犡狀（犞犽′）和犳犢狀

（犞犽′）。令犽＝犽＋１，并返回步骤（１）。若狋犽 时刻

探测节点不完全包含节点集合犌狀，令狀＝狀＋１，进

入步骤（３）；

（３）获取训练样本集：根据狋犽 时刻探测节点

坐标和探测半径，选取合理的边界系数犪犡、犪犢 和

网格宽度犾犡、犾犢，利用３．１所述方法得到训练样本

集χ犡犽、χ犢犽；

（４）建立ＬＳＳＶＲ定位模型：对于训练样本集

χ犡犽求解如下最优化问题
［１７］：

　　　ｍｉｎ
ω，ξ，犫
犑（ω，ξ）＝

１

２
ω
Ｔ
ω＋γ

１

２∑
犕

犼＝１
ξ
２
犼 ， （２）

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，ξ为随机误差向量。定义核函数

犓（犞犻，犞犼）＝（犞犻）
Ｔ·（犞犼）（犻，犼＝１，２，…，犕）

［１８］，

犓（犞犻，犞犼）满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件，上述问题转化为求

解线性方程（２）：

０ １Ｔ

１ Ω＋γ
－１［ ］
犐

犫［］
α
＝
０［ ］
狓′

， （３）

其中，狓＝［狓１，狓２，…，狓犕］
Ｔ，α＝［α１，α２，…，α犕］

Ｔ，１

为元素全为１的犕 维列向量，Ω 为第犻行第犼列

为φ（犞犻′，犞犼′）的矩阵，犐为单位矩阵，可以得到狋犽

时刻ＬＳＳＶＲ定位模型犳犡狀（犞）：

犳犡狀（犞）＝∑
犕

犼

α犼犓（犞犼，犞）＋犫． （４）

同理，由训练样本集χ犢犽可得到定位模型犳犢狀（犞）。

（５）计算目标位置：将目标测距矢量犞犽′分别

输入回归函数犳犡狀（犞）和犳犢狀（犞）得到狋犽 时刻目标

坐标估计值犳犡狀（犞犽′）和犳犢狀（犞犽′），令犽＝犽＋１，并

返回步骤（１）。

可以看出，若连续多个时刻探测节点包含回

归模型的建模节点，回归模型就能依次传递到下

一时刻进行定位，在探测节点变化下减少了ＬＳＳ

ＶＲ建模次数。目标速度较低时探测节点变化较

为缓慢，单位时间内的建模次数会明显降低，目标

定位运算速度也就越快。ＴＬＡＭＬ方法正是借

助于ＬＳＳＶＲ回归模型抗噪能力和自适应建模特

点来综合提高目标定位准确度和实时性。

４．２　犔犛犛犞犚建模数值计算方法

ＴＬＡＭＬ方法主要包括ＬＳＳＶＲ回归建模和

定位计算。定位计算只需根据式⑷进行简单的代

数运算即可得到目标坐标。ＬＳＳＶＲ回归建模需

要求解矩阵方程⑶，并且系数矩阵通常为高阶矩

阵（系数矩阵阶数为犕＋１，犕 为训练样本数量），

因而ＬＳＳＶＲ建模计算复杂度相对较高。矩阵方

程有多种求解方法，它们具有不同的数值计算时

间复杂度和空间复杂度。考虑到 ＷＳＮ节点有限

的计算和存储资源，采用ＧａｕｓｓＪｏｒｄａｎ消元法求

解矩阵方程（３），设有：

犃＝
０ １Ｔ

１ Ω＋γ
－１［ ］
犐
，犅＝

０［ ］
狓′

．

通过ＧａｕｓｓＪｏｒｄａｎ消元法可以将矩阵［犃，犅］

变换为［犐犕＋１，犃
－１犅］（犐犕＋１为犕＋１阶单位矩阵），

进而得到矩阵方程的解犃－１犅。ＧａｕｓｓＪｏｒｄａｎ消

元法只需进行数乘、加减和换行运算，计算比较简

单，便于在资源受限的传感器节点中实现。
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４．３　网络拓扑结构与信息处理机制

ＴＬＡＭＬ方法主要解决给定探测节点下的

ＬＳＳＶＲ回归建模与目标定位问题，它可以广泛适

用于各种 ＷＳＮ网络拓扑结构。为便于问题描述

和实验验证，采用集中式网络拓扑结构实现ＴＬ

ＡＭＬ目标定位。ＷＳＮ包含一个中心节点，其它

节点探测到目标信息后，将探测信息发送到中心

节点进行融合。

考虑到ＲＳＳＩ有效测距距离通常小于ＲＦ通

信距离，预先设定 ＷＳＮ节点ＲＳＳＩ接收阈值为狉０

（ｄＢｍ）。当节点ＲＳＳＩ测量值狉≥狉０（ｄＢｍ）时，确

认为一次有效探测，根据实际标定得到的 ＲＳＳＩ

衰减公式将换算为目标测距值犱，并把包含测距

值犱和节点坐标（狓，狔）的数据包发送到中心节

点。中心节点根据ＴＬＡＭＬ方法计算目标位置，

并将计算结果实时发送到用户端。

５　实　验

　　基于ＣＣ２４３０无线定位实验平台验证了ＴＬ

ＡＭＬ算法性能。该系统由ＣＣ２４３０无线节点组

成，片上集成高性能８０５１内核，射频模块选用

ＺｉｇＢｅｅＳｏＣ射频芯片ＣＣ２４３０Ｆ１２８，利用两节ＡＡ

电池供电，实验环境下通信距离约为３０ｍ。开发

板节点包括ＣＣ２４３０无线模块、液晶显示模块、键

盘等。实验采用１６个ＣＣ２４３０节点按照阵列组

成均匀分布的无线传感网络（见图４，图５），开发

板节点作为中心节点 犎（６ ｍ，１２ ｍ）。利用

ＣＣ２４３０无线节点作为移动目标犜，移动速度狏＝

０．５ｍ／ｓ。目标犜首先由犃（０，９）点匀速移动到犅

（９，９）点，在犅点停留２０ｓ后继续移动至犆（１９，

１７）点，犜每２ｓ广播一次数据包。设定－８３ｄＢｍ

为ＲＳＳＩ接收阈值，对应有效探测距离为８ｍ。

ＴＬＡＭＬ方法采用 ＲＢＦ核函数 犓（犞犻′，犞犼′）＝

ｅ－‖犞犻′－犞犼′‖
２／δ
２

（δ为核函数参数）。中心节点实时

接收探测节点信息进行自适应建模定位。考虑到

节点有限的存储和计算能力，选取犾犡＝（狓狇ｍａｘ－

狓狇ｍｉｎ）／２、犾犢＝（狔狇ｍａｘ－狔狇ｍｉｎ）／２得到９个训练样本

点，根据４．１节方法建立 ＬＳＳＶＲ回归模型犳犡

（犞）和犳犢（犞）。通过多分辨率搜索法求解 ＭＬＥ，

全局搜索和局部搜索间隔分别为２ｍ和０．２ｍ，

搜索范围为犝，利用目标定位误差均方根值

ＲＭＳＥ衡量目标定位准确度。下面通过实验验

证ＴＬＡＭＬ方法的有效性，并分析建模参数（边

缘系数、核函数参数、规则化参数）对ＴＬＡＭＬ目

标定位结果的影响特性。

图４　ＷＳＮ目标定位实验示意图

Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｘ

ｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎＷＳＮ

图５　ＷＳＮ目标定位实验场景一角

Ｆｉｇ．５　Ａｃｏｒｎｅｒｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｓｃｅｎｅｏｆｔａｒｇｅｔｌｏｃａｌ

ｉｚａｔｉｏｎｉｎＷＳＮ

表１为５次目标定位实验中通过 ＭＬＥ方法

和ＬＳＥ方法计算得到的目标定位均方根误差

（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）。由于 ＲＳＳＩ

测量值存在随机性，ＭＬＥ方法和ＬＳＥ方法的的

目标定位误差ＲＭＳＥ分别在区间［１．８１ｍ，２．１８

ｍ］和［３．１６ｍ，３．６６ｍ］内波动，ＭＬＥ方法目标定

位误差 ＲＭＳＥ 相比 ＬＳＥ 方法减小了３３％～

４９％，因此 ＭＬＥ方法具有比ＬＳＥ方法更好的抗

噪性能。

表１　犕犔犈和犔犛犈法的目标定位误差犚犕犛犈

Ｔａｂ．１　ＴａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＲＭＳＥｓｂａｓｅｄｏｎＭＬＥａｎｄＬＳＥ

实验次数 １ ２ ３ ４ ５

ＭＬＥ／ｍ １．８１８２ １．８６０９ １．６３５７ ２．１８８７ １．９８５１

ＬＳＥ／ｍ ３．２９９４ ３．６６０５ ３．１６４０ ３．２７８７ ３．５５６９
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　　表２为不同边界系数对应的ＴＬＡＭＬ目标

定位误差ＲＭＳＥ。当边界系数犪犡＝犪犢＝１，２，…，

５时，目标定位误差ＲＭＳＥ在区间［１．１１ｍ，１．２７

ｍ］内波动，这时 ＴＬＡＭＬ方法目标定位误差

ＲＭＳＥ相比 ＭＬＥ方法大约减小３４％～３７％，相

比ＬＳＥ方法大约减小６０％～６５％。可以看出，通

过ＬＳＳＶＲ建模参数的合理取值，ＴＬＡＭＬ方法

能够显著减小ＲＳＳＩ测量值波动对目标定位结果

的影响，目标定位准确度明显提高。另外，当犪犡

＝犪犢 ＝１ 时，ＴＬＡＭＬ 方法的目标定位误差

ＲＭＳＥ达到最小值１．１１ｍ，增大或减小边界系数

取值，目标定位误差ＲＭＳＥ略有提高。边界系数

决定学习区域的大小，减小边界系数取值，目标位

于学习区域边界的概率增大，而增大的边界系数

则会导致训练样本空间分布的稀疏化，它们都会

影响到目标定位准确度。但总体上看，边界系数

在较大范围内取值时，目标定位误差ＲＭＳＥ曲线

变化比较平缓，这表明边界系数对于ＴＬＡＭＬ方

法的定位性能的影响相对较小。

表２　不同边界系数下犜犔犃犕犔的定位误差犚犕犛犈

（ｌｇδ
２＝４，γ＝１００）

Ｔａｂ．２　ＴａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＲＭＳＥｓｂａｓｅｄｏｎＴＬＡＭＬ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂｏｕｎｄａｒｙｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ（ｌｇδ
２＝４，γ＝１００）

犪犡＝犪犢 ０ １ ２ ３ ４ ５

ＲＭＳＥ／ｍ１．２７６５１．１１８３１．１５１２１．２０４５１．２３６２１．２７８３

表３、表４分别反映核函数参数δ和规则化

参数γ对于ＴＬＡＭＬ方法定位结果的影响特性，

若ｌｇδ
２
≥４，ＴＬＡＭＬ方法能够取得相比 ＭＬＥ方

法和ＬＳＥ方法更好的目标定位效果。当ｌｇδ
２＝４

时，ＴＬＡＭＬ方法的目标定位误差 ＲＭＳＥ取得

最小值。增大ｌｇδ
２ 取值，目标定位误差ＲＭＳＥ增

加到１．５６ｍ后趋向稳定，这时ＴＬＡＭＬ方法的

目标定位误差 ＲＭＳＥ 相比 ＭＬＥ 方法减小约

１４％～１９％，若减小ｌｇδ
２ 取值，目标定位误差

ＲＭＳＥ显著增大。这是由于核函数参数不同取

值会引起线性方程⑶中矩阵和公式⑷核函数的变

化，从而影响到ＬＳＳＶＲ定位模型和目标定位结

果。由表４可以看出，规则化参数γ同样存在使

目标定位误差达到最小的最佳取值。相比 ＭＬＥ

方法而言，当γ在一个合理的范围内取值时（γ∈

（０，３００］），ＴＬＡＭＬ方法能够改善目标定位效

果。总之，合理的核函数参数和规则化参数取值

是提高ＴＬＡＭＬ方法目标定位准确度的关键因

素，也是需要进一步深入研究的问题。

表３　不同核函数参数下犜犔犃犕犔的定位误差犚犕犛犈

（γ＝１００，犪犡＝犪犢＝１）

Ｔａｂ．３　ＴａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＲＭＳＥｓｂａｓｅｄｏｎＴＬＡＭＬ

ｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（γ＝１００，犪犡＝犪犢＝１）

ｌｇδ
２ ３ ４ ５ ６ ７

ＲＭＳＥ／ｍ ３．６０７３ １．１１８３ １．４９２１ １．５５８６ １．５６５１

表４　不同规则化参数下犜犔犃犕犔的定位误差犚犕犛犈

（ｌｇδ
２＝４，犪犡＝犪犢＝１）

Ｔａｂ．４　ＴａｒｇｅｔｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＲＭＳＥｓｂａｓｅｄｏｎＴＬＡＭＬｗｉｔｈ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ（ｌｇδ
２＝４，犪犡＝犪犢＝１）

γ １０ １００ ３００ ５００ ７００

ＲＭＳＥ／ｍ １．４９２６ １．１１８３ １．５７１１ ２．４４１８ ３．０３６５

对ＴＬＡＭＬ、ＭＬＥ、ＬＳＥ方法的目标定位时

间进行了离线测试。在ＴＬＡＭＬ方法需要建模

情况下，平均定位计算耗时大约为０．２～０．４ｓ；若

ＴＬＡＭＬ方法无需建模，定位计算耗时大约为

０．０４ｓ，不同时刻 ＭＬＥ方法的计算耗时大约为

０．５～０．８ｓ，ＬＳＥ方法耗时约为０．０２ｓ。可以看

出，ＴＬＡＭＬ方法相比 ＭＬＥ方法具有更快的目

标定位运算速度，无需建模时ＴＬＡＭＬ方法运算

时间与ＬＳＥ方法十分接近。ＴＬＡＭＬ通过自适

应建模机制减少ＬＳＳＶＲ建模次数来提高目标定

位运算速度，可以满足 ＷＳＮ目标定位的实时性

要求。

６　结　论

　　目标到探测节点距离向量与目标坐标之间存

在非线性映射关系，利用ＬＳＳＶＲ拟合这种映射

关系可以得到定位模型，实现目标定位。借助于

ＬＳＳＶＲ良好的抗噪能力能够减小 ＲＳＳＩ波动对

定位结果的影响，提高定位准确度。根据某时刻

探测节点建立的ＬＳＳＶＲ模型可用来估计包含这

些建模节点定位时刻的目标位置，实现自适应

ＬＳＳＶＲ建模定位。建模定位计算时间约为０．２

～０．４ｓ，增加了目标定位速度。目标定位均方根
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误差比 ＭＬＥ方法减小了３４％～３７％，比ＬＳＥ方

法减小了６０％～６５％，定位准确度明显提高。利

用ＬＳＳＶＲ模型进行比较简单的计算就能得到目

标坐标，无需进行复杂的搜索计算，也不存在局部

极小值等问题。核函数参数和规则化参数会影响

ＴＬＡＭＬ目标定位结果，它们在较大范围内取值

时，ＴＬＡＭＬ方法具有相比 ＭＬＥ、ＬＳＥ方法更高

的目标定位准确度。
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