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[摘要] 　 为解决基于无线信号强度指示(ＲＳＳＩ)的距离相关定位算法中因为不确定性环境因素导致的测距误差及

由此引起的定位精度问题ꎬ深入研究了在多径反射、非视距传输、温湿度变化等复杂信号环境下的无线电传播特

性ꎬ对节点间距离进行精确估计ꎬ提出了可随环境变化整定参数的自适应距离模型(ＥＡＲ). 在 ＥＡＲ 基础上ꎬ根据信

道噪声传输特性ꎬ求解出近似无偏的距离权值并引入定位算法ꎬ大幅提高了静态定位精度. 针对动态过程噪声导致

的定位误差引入了扩展卡尔曼滤波算法ꎬ进一步提高了定位精度ꎬ最终提出了动态环境自适应定位算法(ＤＥＡＰ).
定位实验和仿真证明ꎬＤＥＡＰ 相比现有的 ＷＳＮ 定位方法具备更高的定位精度且能自适应复杂定位环境并可在稀

疏节点密度下实现高精度定位ꎬ有效降低对定位基础设施的需求. 与加权质心和加权最小二乘估计等定位算法相

比ꎬ定精度相有显著提高(>５０％)ꎬ为基于无线传感网络的节点定位提供了一种新的方案ꎬ具备普遍性应用意义.
[关键词] 　 无线定位ꎬ环境自适应ꎬ扩展卡尔曼滤波ꎬＲＳＳＩ 测距ꎬＷＬＳＥꎬ无线传感网络
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当前在室外开放环境下的基于卫星导航的定位、路径规划、地图建立等技术经过长期的研究已经基本

成熟ꎻ但用于矿井、室内、隧道等复杂、封闭、不确定环境中的定位技术由于多径效应、非视距传输和温湿度

变化等条件的影响ꎬ还需要进行更深入的研究[１] . 在各种应用中ꎬ位置信息非常重要[２]ꎬ近年来随着无线

传感器网络(ＷＳＮ)广泛应用ꎬ利用其构建定位网络成较好的方案. 基于 ＷＳＮ 的定位技术因其不依赖于

ＧＰＳ 等外部系统ꎬ适于室内外等多种复杂环境ꎬ成为当前研究热点. 常用的 ＷＳＮ 的静态定位算法有加权

质心算法(ＷＣＬＡ) [３]、加权最小二乘估计算法(ＷＬＳＥ)等[４] . 为了提高定精度ꎬＷＣＬＡ 和 ＷＬＳＥ 等都需要

供与参考节点间的距离作为权值ꎬ这两者属于距离相关定位算法[５] . 距离的获取可通过 ＴＤＯＡ、ＴＯＡ、ＡＯＡ
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以及 ＲＳＳＩ 等方式取得. 其中 ＴＤＯＡ、ＴＯＡ 是基于到达时间测量ꎬＡＯＡ 是基于到达角度测量[６] . 加州大学洛

杉矶分校的 Ａｎｄｒｅａｓ Ｓａｖｖｉｄｅｓ 等人设计了一种称为“Ｍｅｄｕｓａ”的无线传感器节点试验平台(配备有射程 ３ｍ
的超声波收发器ꎬ可使用 ＴＤＯＡ 技术以 ２ｃｍ 的精度测量距离)ꎬ并在该平台上开发了 ＡＨＬｏｓ 和 ｎ￣ｈｏｐ ｍｕｌｔｉ￣
ｌａｔｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｉｍｉｔｉｖｅ 定位算法.ＡＨＬｏｓ 系统则采用了 ＴＤＯＡ＋极大似然估计ꎬ并将已定位的节点升级为锚节点

来缓解锚节点较少的问题ꎬ但会造成误差累积[７] . ＴＤＯＡ、ＴＯＡ、ＡＯＡ 等定位方法需要添加额外的超声波、
天线阵列等硬件ꎬ会增加 ＷＳＮ 系统的成本、功耗和复杂性.

ＲＳＳＩ 是基于信号强度指示ꎬ利用无线信号强度随距离衰减的特性进行测距[８] . 在 ＷＳＮ 中ꎬＲＳＳＩ 可直

接从接收信号中提取ꎬ而不需要添加额外传感器ꎬ并且简单、低成本ꎬ因而成为 ＷＳＮ 定位技术的研究热

点. 微软的 ＲＡＤＡＲ 系统是较早使用基于 ＲＳＳＩ 指纹识别的定位系统ꎬ利用信号强度估算距离ꎬ采用匹配数

据的方法定位ꎬ考虑了环境因素ꎬ需要大量的离线训练数据ꎬ且对于不同的环境需要重新采集数据ꎬ成本较

高[９] . 苹果公司采用 ｉＢｅａｃｏｎ 技术ꎬ通过 Ｍｅａｓｕｒｅｄ Ｐｏｗｅｒ 和 ＲＳＳＩ 值计算接收机和 ｉＢｅａｃｏｎ 中间距离ꎬ用户

的位置可以被精确定位至几英尺的范围内[１０] . 现有的基于 ＲＳＳＩ 的定位算法大多需要预先获取环境参数ꎬ
这对于复杂和不确定的定位环境如矿井、室内、隧道等是不现实的. 由于环境的不确定性ꎬ此类算法必然

会导致较大的定位误差.
本文深入研究了现有的 ＷＳＮ 定位技术ꎬ针对复杂不确定性定位环境ꎬ首先提出了基于 ＲＳＳＩ 的环境自

适应测距算法(ＥＡＲ)ꎬ及其衍生的静态自适应定位算法(ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ)ꎬ利用极大似然法拟合自适应辨识

出定位模型中的未知环境参数ꎬ实现定位算法的环境自适应ꎬ大大提高了在复杂不确定环境下的定位精度

和适应性. 然后在此基础上利用当前统计模型－扩展卡尔曼滤波算法(ＣＳ￣ＥＫＦ)降低信道噪声和动态过程

误差ꎬ提出了动态环境自适应定位算法(ＤＥＡＰ). 相比于现有的算法ꎬ本文算法可适应复杂定位环境并有

效提高探测精度. 经定位实验和仿真证明ꎬ该方法相比 ＷＣＬＡ、ＷＬＳＥ 等传统定位方法具备更高的定位精

度ꎬ具备普遍应用意义.

１　 基于 ＲＳＳＩ 测距的静态环境自适应定位算法(ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ)
１.１　 ＲＳＳＩ－距离模型特性

基于距离的定位算法ꎬ距离获取精度很大程度上决定了定位精度. ＷＳＮ 中采用 ＲＳＳＩ 测距方法可以直

接从网络信号中提取距离信息ꎬ最为方便、成本低. ＲＳＳＩ 是利用无线信号随距离衰减的特性进行测距. 通

常用对数－常态模型(Ｓｈａｄｏｗｉｎｇ)描述 ＲＳＳＩ－距离衰减特性[１１]ꎬ有公式给出:
ＰＬ(ｄ)＝ ＰＬ(ｄ０)－１０Ｎｌｇ ｄ / ｄ０＋Ｘｓ . (１)

式中ꎬｄ为接收端到信源的距离ꎬｄ０ 为参考距离ꎬＰＬ(ｄ)为接收信号强度(单位 ｄＢｍ)ꎬＰＬ(ｄ０)为在参考距

离的信号强度ꎬＮ为传播系数ꎬ反映信号随距离的衰减速率ꎬＸｓ 为均值为零的信道白噪声ꎬ在上述模型中

ＰＬ(ｄ０)和 Ｎ参数都要通过实测确定. 通常取参考距离 ｄ０ 为 １ ｍ 处的信号强度值 ＰＬ(１)ꎬ此值记为常数

Ａ[１２]ꎬ所以式(１)可变换为如下形式:
ＰＬ(ｄ)＝ Ａ－１０Ｎｌｇ ｄ / ｄ０＋Ｘｓ . (２)

在复杂信号环境中ꎬ由于多径传播、障碍物、温湿度等环境因素导致局域无线电传播参数变化的情况

是普遍存在的ꎬ而 Ｓｈａｄｏｗｉｎｇ 经验公式中使用固定的传播参数ꎬ必然会导致较大的定位误差. 为了实现定

位算法的环境自适应ꎬ则必须根据不同的局域定位环境辨识出对应的 ＲＳＳＩ－距离模型ꎬ辨识过程必须是动

态、实时进行ꎬ以尽可能降低测距误差.
１.２　 环境自适应测距模型辨识

定位环境设定:待定位平台上安装有定位节点ꎬ定位区域设置有若干参考节点ꎬ定位节点和参考节点

处于同一个 ＷＳＮ 中ꎬ参考节点坐标已知ꎬ并向 ＷＳＮ 中定期广播自身坐标信号. 记 ＲＮ 为定位节点接收到

第 Ｎ个参考节点的信号 ＲＳＳＩ 值ꎬ此信号中可提取出参考节点的坐标(ＸＲＮꎬＹＲＮ) . 首先建立以 ＲＮ 为自变

量的 ｍ次函数 Ｙ(ＲＮ)ꎬ代表定位节点与参考节点的距离.
Ｙ(ＲＮ)＝ α０＋α１ＲＮ＋α２Ｒ２

Ｎ＋􀆺＋αｍＲｍＮ (３)
将 Ｎ个当前定位节点位置到参考节点的距离公式联立得:
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Ｙ(Ｒ１)＝ α０＋α１Ｒ１＋α２Ｒ２
１＋􀆺＋αｍＲｍ１

Ｙ(Ｒ２)＝ α０＋α１Ｒ２＋α２Ｒ２
２＋􀆺＋αｍＲｍ２

　 　 　 　 ⋮
Ｙ(ＲＮ)＝ α０＋α１ＲＮ＋α２Ｒ２

Ｎ＋􀆺＋αｍＲｍＮ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(４)

为了获得 Ｙ(ＲＮ)中的系数ꎬ可在定位节点处于某个已知位置上时采集相邻参考节点的信号. 此时定
位节点与相邻参考节点的真实距离 ｙＮ 是确定的ꎬ由式(５)给出.

ｙＮ ＝ (ｘＢ０－ｘＢＮ) ２＋(ｙＢ０－ｙＢＮ) ２ (５)
式中ꎬ(ｘＢ０ꎬｙＢ０)为定位节点所在坐标ꎬ(ｘＢＮꎬｙＢＮ)为相邻参考节点坐标. 此时 Ｙ(ＲＮ)代表当前定位节点位置
(ｘＢ０ꎬｙＢ０)到(ｘＢＮꎬｙＢＮ)的距离. 应以 Ｙ(ＲＮ)的方差最小为约束计算多项式系数. 记误差的平方和 Ｄ ＝

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
[ｙｉ－Ｙ(Ｒ ｉ)] ２ꎬ通过求 Ｄ的极小值得到多项式系数[１３] . Ｄ由定位节点与不同距离参考节点的 Ｎ个测距

误差构成. 根据无线电传播理论ꎬ信道噪声符合高斯分布 Ｎ(０ꎬσ) [１４]ꎬ根据 ＲＳＳＩ－距离特性ꎬ在不同的接收
距离上ꎬ相同的噪声值会产生不同的测距误差ꎬ距离越远ꎬ误差越大. 因此对于待拟合的 ＲＳＳＩ－距离曲线ꎬ
各点为异方差特性ꎬ需使用加权拟合ꎬ得到近似无偏估计ꎬ以提高测距精度. 理论上最优权值系数 ｗ ｉ 为误

差项方差 σ２
ｉ 的倒数[１５]ꎬ即:ｗ ｉ ＝ １ / σ２

ｉ .
根据 Ｆｒｉｉｓ 模型[１６]:

Ｐｒｃｖ(ｄ)＝ Ｐｒｃｖ(ｄ０)􀅰(ｄ０ / ｄ) λ ＝Ｃ􀅰(１ / ｄ) λꎬ
式中ꎬＰｒｃｖ为接收能量ꎬｄ０ 为标准距离ꎬλ为衰减系数ꎬ取环境均值ꎬ对距离求导得

∂Ｐｒｃｖ

∂ｄ
＝ －Ｃ􀅰λ􀅰(ｄ) －λ－１ꎬ

得

ΔＰｒｃｖ≈－Ｃ􀅰λ􀅰(ｄ) －λ－１􀅰Δｄ.
在相同信道噪声下ꎬ距离的误差可表示为:

Δｄ≈
－ｄλ＋１􀅰ΔＰｒｃｖ

Ｃ􀅰λ
∝ｄ

λ＋１

λ
ꎬ

测量方差

σｉ ＝(Δ ｄｉ) ２∝
ｄ２(λ＋１)ｉ

λ２ ( ｉ代表测量次数)ꎬ

可设各次测量的权值 ｗ ｉ ＝ ｋ􀅰
λ２

ｄ２(λ＋１)ｉ

ꎬ且需满足 ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｋ􀅰 λ２

ｄ２(λ＋１)ｉ

＝ １ꎬ所以有 ｗ ｉ ＝
１ / ｄ２(λ＋１)ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
１ / ｄ２(λ＋１)ｉ

. 加权偏

差平方和为 Ｄ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ[ｙｉ－Ｙ(Ｒ ｉ)] ２ꎬ设 Ｙ(Ｒ ｉ)中有 ｍ个系数:α１ꎬα２ꎬ􀆺αｍ 　 (ｍ≤Ｎ)ꎬ则 Ｄ是系数 α１ꎬα２ꎬ

􀆺αｍ 的 ｍ元函数ꎬ求出 Ｄ有最小值时的系数即可. 得到方程组:
∂Ｄ
∂α１

＝ ０ꎬ ∂Ｄ
∂α２

＝ ０ꎬ􀆺ꎬ ∂Ｄ
∂αｍ

＝ ０ꎬ设 Ｙ(Ｒ ｉ)＝ ∑
ｍ

ｊ ＝ １
Ｃ ｉ ｊα ｊ 　 ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ

式中ꎬＣ ｉｊ是由 Ｒ ｉ 计算而得到ꎬ则

Ｄ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ∑

ｍ

ｊ ＝ １
Ｃ ｉ ｊα ｊ － ｙｉ( )

２
ꎬ

得

∂Ｄ
∂α１

＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
２ｗ ｉ􀅰 ∑

ｍ

ｊ ＝ １
Ｃ ｉ ｊα ｊ － ｙｉ( )􀅰Ｃ ｉ１[ ] ＝ ０.

令

Ｃ１１ Ｃ１２ 􀆺 Ｃ１ｍ

Ｃ２１ Ｃ２２ 􀆺 Ｃ２ｍ

⋮ ⋮ 􀆺 ⋮
ＣＮ１ ＣＮ２ 􀆺 ＣＮｍ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

＝Ｃꎬ　

ｙ１
ｙ２
⋮
ｙＮ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

＝ Ｖꎬ　

α１
α２
⋮
αｍ

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

＝ Ａꎬ权值矩阵

ｗ１ ０ 􀆺 ０
０ ｗ２ 􀆺 ０
⋮ ⋮ 􀆺 ⋮
０ ０ 􀆺 ｗＮ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

＝Ｗꎬ其中 ｗ ｉ ＝

—７３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４４ 卷第 １ 期(２０２１ 年)

１ / ｄ２(λ＋１)ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
１ / ｄ２(λ＋１)ｉ

( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ有:Ａ＝(ＣＴＷ－１Ｃ) －１ＣＴＷ－１Ｖ. 即可得各项系数 α１ꎬα２ꎬ􀆺αｍꎬ由此得到当前区

域的自适应测距模型(ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒａｎｇｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＥＡＲ) .
１.３　 静态环境自适应定位算法(ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ)

前文通过 ＥＡＲ 算法对不确定环境下节点间距离进行精确求解ꎬ并研究了无线信道特性ꎬ对噪声对测

距误差的影响进行了深入分析ꎬ得到了适用于异方差距离特性下的权值矩阵 Ｗ. 而在 ＷＬＳＥ 算法中仅简

单使用距离倒数作为权值ꎬ不够准确ꎬ如果将改进的权值矩阵 Ｗ 引入 ＷＬＳＥ 中ꎬ可以实现近似的无偏估

计ꎬ将有效提升定位精度ꎬ在 ＥＡＲ 测距模型的基础上得到静态环境自适应－极大似然估计定位算法(ＥＡＲ￣
ＷＬＳＥ) . 设有 Ｎ个参考节点 ｒｅｆ１(ｘｂ１ꎬｙｂ１)ꎬｒｅｆ２(ｘｂ２ꎬｙｂ２)ꎬ􀆺ꎬｒｅｆＮ(ｘｂＮꎬｙｂＮ) . ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄＮ 分别为定位节点

到各参考节点的距离. 根据距离关系有:
(ｘ－ｘｂ１) ２＋(ｙ－ｙｂ１) ２ ＝ｄ２１
(ｘ－ｘｂ２) ２＋(ｙ－ｙｂ２) ２ ＝ｄ２２

⋮
(ｘ－ｘｂＮ) ２＋(ｙ－ｙｂＮ) ２ ＝ｄ２Ｎ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

解得:Ｘ＝(ＡＴＷＡ) －１ＡＷＢ.

式 中ꎬ Ｘ ＝ ( ｘꎬ ｙ ) Ｔꎬ Ｗ ＝

ｗ１ ０ 􀆺 ０
０ ｗ２ 􀆺 ０
⋮ ⋮ 􀆺 ⋮
０ ０ 􀆺 ｗＮ

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

ꎻ ｗ ｉ ＝
１ / ｄ２(λ＋１)ｉ

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
１ / ｄ２(λ＋１)ｉ

( ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ Ｎ )ꎻ Ａ ＝

２(ｘｂＮ－ｘｂ１) ２(ｙｂＮ－ｙｂ１)
２(ｘｂＮ－ｘｂ２) ２(ｙｂＮ－ｙｂ２)

⋮ ⋮
２(ｘｂＮ－ｘｂＮ－１) ２(ｙｂＮ－ｙｂＮ－１)

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
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ꎻＢ＝

ｄ２１－ｄ２Ｎ－(ｘｂ２１＋ｙｂ２１)＋(ｘｂ２Ｎ＋ｙｂ２Ｎ)

ｄ２１－ｄ２Ｎ－(ｘｂ２２＋ｙｂ２２)＋(ｘｂ２Ｎ＋ｙｂ２Ｎ)
⋮

ｄ２Ｎ－１－ｄ２Ｎ－(ｘｂ２Ｎ－１＋ｙｂ２Ｎ－１)＋(ｘｂ２Ｎ＋ｙｂ２Ｎ)
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.

２　 改进的动态环境自适应定位算法(ＤＥＡＰ)
受不确定环境下多径传播、随机信道干扰及定位平台移动导致的时延等因素影响ꎬ会产生定位过程噪

声ꎬ导致附加的定位误差. 在 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 算法的基础上引入扩展卡尔曼滤波(ＥＫＦ)方法对目标进行跟踪ꎬ
可有效抑制过程噪声、提高定位的精度和动态响应特性. 定位平台在移动过程中会有部分匀速运动过程ꎬ
受外界的影响会有变速运动以及转向运动ꎬ因此ꎬ定位平台具有一定的变加速特性[１７] . 目前ꎬ描述机动目

标的模型有 ＣＶ 模型、Ｓｉｎｇｅｒ 模型等ꎬ当前统计模型(ＣＳ Ｍｏｄｅｌ)采用时变加速度概率密度函数与加速度非

零均值－时间相关模型ꎬ因而可以更好地描述定位平台的运动特性. 本文采用当前统计模型作为状态方

程、坐标估计值为观测量[１８] . 首先基于 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 静态定位算法计算出坐标估计值ꎬ然后使用当前统计

模型扩展卡尔曼滤波方法(ＣＳ￣ＥＫＦ)修正定位坐标ꎬ得到动态自适应定位算法( ｄｙｎａｍｉｃ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ
ａｄａｐｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)ꎬ以下简记为 ＤＥＡＰ 算法.
２.１　 状态方程

目标在二维平面上做变速运动ꎬ以目标运动状态 Ｘｔ ＝ (Ｚ ｔ 　 Ｖｔ 　 ａｔ) Ｔ 作为状态向量ꎬ其中 Ｚ ｔꎬＶｔꎬａｔ 分
别是位置、速度和加速度ꎬ得到运动目标的离散动态模型[１９]:

Ｘｋ ＝ＡＸｋ－１＋ΓＷｋ－１

式中ꎬＸｋ－１ ＝(Ｚｋ－１　 Ｖｋ－１　 ａｋ－１)ＴꎬＡ＝

１ Ｔ １
 

(－１＋ Ｔ＋ｅ－ Ｔ)

０ １ － １
 

(１－ｅ－ Ｔ)

０ ０ ｅ－ Ｔ
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ꎬΓ＝
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２
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ꎬＷｋ－１为加速度噪声.
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２.２　 观测方程

将改进自适应定位算法检测到的目标节点的坐标值作为观测量 Ｚ(ｋ)＝ (Ｘ(ｋ)ꎬＹ(ｋ)) Ｔ 观测方程:
Ｚ(ｋ)＝ ＨＸ＋ｖ(ｋ) .

Ｈ 为状态向量 Ｘ(ｋ)到 Ｚ(ｋ)的雅克比矩阵ꎬｖ(ｋ)为观测噪声.
时间更新方程:

Ｘ^－
ｋ ＝ＡＸ^

－
Ｋ－１ꎬ

Ｐ^􀭰ｋ ＝ＡＰ^ｋ－１ＡＴ＋Ｑ.
Ｑ为过程噪声协方差矩阵ꎬ测量更新方程:

Ｋｋ ＝ Ｐ^􀭰ｋＨｋ Ｔ(Ｈｋ Ｐ^􀭰ｋＨｋ Ｔ＋Ｒｖ)
－１ꎬ

Ｚｋ ＝α０＋α１ｒ＋α２ｒ２＋􀆺＋αｍｒｍꎬ

Ｘ^ｋ ＝ Ｘ^
－
ｋ ＋Ｋｋ(Ｚｋ－ＨＸ

－
ｋ )ꎬ

Ｐ^ｋ ＝(Ｉ－ＫｋＨ) Ｐ^􀭰ｋ .
２.３　 测量噪声协方差矩阵的确定

根据 ＥＫＦ 过程ꎬ状态向量的最优估计受到过程噪声和测量噪声的影响ꎬ噪声协方差矩阵会影响跟踪

定位的精确性[２０] . 根据前面的分析ꎬ距离误差由 ＲＳＳＩ 测量噪声造成ꎬＲＳＳＩ 测量噪声可根据高斯滤波方法

测量得到[２１] . 由于 ｖｋ(ｒｓｓｉ) ~Ｎ(０ꎬＲｒｓｓｉ)ꎬ噪声的协方差为 ＣＯＶ[ｖｋ(ｒｓｓｉ)] ＝Ｒｒｓｓｉ.可得测量噪声的协方差矩阵为:
Ｒｖ ＝ＣＯＶ[ｖｋ] ＝ＣＯＶ[Ｗｖｋ(ｒｓｓｉ)] ＝ＷＲｒｓｓｉＷＴ .

３　 ＤＥＡＰ 算法流程设计

在 ＤＥＡＰ 算法工作时ꎬ需要进行动态定位参数辨识ꎬ得到当前环境下的测距模型参数并置于自适应定

位模型中. 在参数标定之后才能进行连续定位ꎬ否则会导致较大的测距误差. 参数标定方法是当定位节点

位于或靠近已知坐标点时ꎬ收集周围参考节点定位信号ꎬ运行 ＥＡＲ 中的环境自适应测距模型参数辨识程

序得到无线电传播参数.

图 １　 算法流程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

参数标定完成后ꎬ定位节点定期向网络中广播定位请

求并等待一个固定的收集周期 Ｔｃꎬ在此周期内参考节点会

向网络中定期发送辅助定位信号ꎬ此信号中带有当前参考

节点的位置坐标. 定位节点在 Ｔｃ 内收各集参考节点的信

号ꎬ首先提取其有效 ＲＳＳＩ 值和参考点坐标ꎬ并存储起

来. ＲＳＳＩ 值需大于阈值ꎬ否则为无效信号. 在 Ｔｃ 内如果收

到多于 ３ 个有效定位信号即启动定位算法ꎻ否则视为通信

超时ꎬ重发定位请求. 定位节点首先对定位参考信号按

ＲＳＳＩ 值进行降序排序ꎬ然后提取出信号中参考坐标值ꎬ在
滤波过程中如果某个 ＲＳＳＩ 值呈现出非距离相关特性ꎬ则
将其剔除. 将序列的 ＲＳＳＩ 信号集输入自适应测距模型

ＥＡＲꎬ解算出其相对于定位节点的距离. 对所有参考节点

执行同样的测距计算ꎬ得到各点的相对距离 Ｄｘꎬ根据 Ｄｘ 解
算出距离权值 Ｗｘꎬ将各参考点的坐标值 Ｃｘꎬ相对距离 Ｄｘ、
和距离权值 Ｗｘ 代入动态自适应定位算法模型 ＤＥＡＰꎬ解算

出定位坐标 Ｃｂꎬ完整定位算法流程如图 １ 所示.

４　 结果与讨论

４.１　 静态环境自适应定位算法(ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ)验证

为验证自适应测距算法(ＥＡＲ)ꎬ选取了最小二乘拟合(ＬＳ)和加权最小二乘拟合(ＷＬＳ)算法作对照ꎬ
选取 ５ 组室内外环境实测数据ꎬ按照各自算法分别进行数据拟合得到传播特性曲线. 测试中ꎬ参考节点和

—９３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４４ 卷第 １ 期(２０２１ 年)

移动定位节点使用满足 ＩＥＥＥ ８０２.１５.４ 协议的 ＣＣ２５３０ 模块[２２]ꎬ采用 １０ ｄＢｉ 的 ２.４ ＧＨｚ 鞭状天线.
移动定位节点采用履带式移动机器人平台ꎬ装有夜视功能的云台摄像头ꎬ用 Ａｎｄｒｏｉｄ 终端遥控ꎬ便于

在室内复杂环境下控制ꎬ定位测试平台如图 ２ 所示. 为验证自适应测距算法ꎬ参考节点在固定位置连续发

送定位信号ꎬ移动定位节点接收并提取 ＲＳＳＩ 值ꎬ每隔 １ ｍ 相对距离采集一组 ＲＳＳＩ－距离数据ꎬ每组连续采

集 ２０ 次取平均. 图 ３ 是在实际室内环境 １(２３ ℃ꎬ４０％ＲＨ)下ꎬ得到的各测距模型的传播特性曲线ꎬＥＮＶ 为

真实环境 ＲＳＳＩ－距离传播特性曲线ꎬＥＡＲ 对真实环境特性的拟合精度最高. 接着选取了 ５ 种不同环境条件

(ＥＶ１－ＥＶ５)下的平均测距误差作对比ꎬ如图 ４ 所示. ＥＡＲ 采用三次拟合ꎬＬＳ 的平均测距误差为 １.９ Ｍꎬ
ＷＬＳ 为 １.３ ＭꎬＥＡＲ 为 ０.１１Ｍ. 如图 ４ 所示ꎬＥＡＲ 具有最高的测距精度ꎬ而且无需事先标定传播参数ꎬ可实

现环境自适应. 为了验证静态定位算法 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥꎬ选取了最小二乘估计( ＬＳＥ)、加权最小二乘估计

(ＷＬＳＥ)和加权质心算法(ＷＣＬＡ)作对照ꎬ采用 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ－１００ 仿真ꎬ设定位区域内参考节点均匀分布ꎬ
无线电传播参数 Ａ在 ３６ ｄＢｍ 上下 ２０％范围内随机浮动ꎬ传播参数 Ｎ 取 ２ 至 ６ 内随机值. 最小二乘估计

法、加权最小二乘估计及加权质心算法采用经验模型测距(见式(２))ꎬＡ参数使用不变值－３６ꎬＮ取平均值

４. ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 采用 ＥＡＲ 算法进行测距. 从图 ５ 可以看到ꎬ定位精度与参考节点数量呈正相关关系. 首先ꎬ
ＷＬＳＥ 定位精度比 ＬＳＥ 有显著提高ꎬ显示出距离权值在提高定位精度中的作用ꎬ随后引入了环境自适应的

ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 算法平均定位误差比 ＷＣＬＡ 降低了 ３５％以上ꎬ比 ＷＬＳＥ 降低了 ４５％以上ꎬ表明引入的自适应

算法在提高定位精度上的显著作用. 测试结果显示:在不确定性信号传播特性环境中ꎬ上述算法中 ＥＡＲ￣
ＷＬＳＥ 具备最优的定位性能.

图 ３　 拟合曲线对比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ
图 ２　 定位测试平台

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｅｓｔ ｐｌａｔｆｏｒｍ

图 ４　 平均测距误差

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｅｒｒｏｒ
图 ５　 平均定位误差

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｍｅａｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ

４.２　 动态环境自适应定位算法(ＤＥＡＰ)验证

在动态自适应定位算法(ＤＥＡＰ)的验证中ꎬ选取了 ＷＬＳＥ、ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 作对比. 为了模拟环境因素导

致的无线电传播参数变化对定位精度的影响ꎬ定位测试区域为 １２０ ｍ×１６０ ｍ. 设定目标的初始位置在

[０ ｍꎬ０ ｍ]ꎬ将定位区域划分为 ８ 个子域:Ａ１~Ａ８ꎬ每个子域均有不同的无线电传播特性ꎬ如图 ６ 所示. 设

定所有参考节点的发射能量 Ａ 均为－３３ ｄＢｍꎬ信号上叠加－４ ｄＢ 噪声功率. 对于无线传播模型的 Ｎ系数ꎬ
假定在实际定位环境中ꎬ邻近定位区域有相似的传播特性ꎬ设定在 Ａ１~Ａ８ 区域ꎬＮ系数在 ２.０~４.０ 之间连

续变化ꎬ邻域间差值为 ０.４２９. 为了验证参考节点密度对定位结果的影响ꎬ参考节点数量在 １~１００ 之间ꎬ均
匀分布于定位区域. 为了研究目标动态特性对定位精度影响ꎬ令机动目标在 ０~８０ ｓ 进行变加速曲线运动ꎬ
初始速度为[０.２ ｍ / ｓꎬ１.２ ｍ / ｓ]ꎻ在 ８０ ~ １２０ ｓ 做匀加速直线运动ꎬ加速度为[０.０１ ｍ / ｓ２ꎬ０.０１ ｍ / ｓ２]ꎻ在

—０４—
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１２０~１８０ ｓ 做匀速直线运动. 采样间隔为 １ ｓ. ＷＬＳＥ 各节点始终使用固定的 Ｎ和 Ａ参数(与起始区域 Ａ相

同)ꎬＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 和 ＤＥＡＰ 使用自适应参数ꎬ在 ＤＥＡＰ 算法仿真时设定的位置量测噪声方差为 １５ ｍ. 本文

对各模型的计算误差统一采用均方根误差进行衡量[２３]:

ＲＭＳＥ(ｋ)＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｘ(ｋ) － ｘ^ｉ(ｋ)) Ｔ(ｘ(ｋ) － ｘ^ｉ(ｋ)) (６)

式中ꎬＮ为 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 仿真次数ꎬ取 １００ꎬｘ(ｋ)和分别为 ｋ时刻目标状态的真实值和第 ｉ 次滤波估计值. 在
定位的起始区域 Ａ１ꎬ３ 种定位模型的对应的经验传播特性曲线系数都相同ꎬ且与真实环境传播规律保持

一致. 实际运动轨迹和算法轨迹如图 ６ 所示. 图 ７ 显示了在一定参考节点数量下的平均定位误差－时间特

性(ＡＶＧ＿ＥＲＲ－Ｔ)ꎬ在 Ａ１ 区域(０~５０ ｓ)ꎬ因ＷＬＳＥ 中环境参数标定与实际相同ꎬＷＬＳＥ 和 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 定位

误差相差不大ꎬ在 Ａ２ 及之后区域(５０~１８０Ｓ)两者的相对误差逐渐变大ꎬ说明 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 算法在变化的无

线电传播环境下可自适应并显著提高定位精度. ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 引入 ＣＳ￣ＥＫＦ 滤波方法得到的动态自适应定

位算法 ＤＥＡＰꎬ利用机动目标当前运动状态和定位观测信息进行最优估计ꎬ进一步降低了过程噪声ꎬ显著

提高了定位精度. 图 ８ 的平均定位误差－参考节点数量特性曲线(ＡＶＧ＿ＥＲＲ－Ｎ)显示参考节点数量与定位

精度的关系. 上述算法精度都随着参考节点数量的增加而提高ꎬＤＥＡＰ 算法精度最高.
节点数在 ０ ~ ５０ 之内增加时ꎬ定位精度的提高比较显著. 在节点密度为 ６.２５×１０－３ / ｍ２ 时ꎬＤＥＡＰ 比

ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 平均定位精度提高了 ４８.７５％ꎬ比ＷＬＳＥ 提高了 ６９.１６％. 最大定位误差ꎬＤＥＡＰ 比 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 降低

了 ３９.５８％ꎬ比 ＷＬＳＥ 降低了 ６３.０９％ꎬ如图 ９ 所示. 在 ＡＶＧ＿ＥＲＲ－Ｔ 曲线可以看到ꎬ引入 ＣＳ￣ＥＫＦ 方法后ꎬ在 ２５
个参考节点数量下即可实现 １Ｍ 的定位精度ꎬ此时的节点的密度约为 １.６×１０－３ / ｍ２ꎬ可实现在稀疏节点密度下

的精确定位ꎬ采用 ＤＥＡＰ 算法可大幅减少对参考节点数量的需求.

图 ７　 ＡＶＧ＿ＥＲＲ－Ｔ 特性曲线

Ｆｉｇ􀆰 ７　 ＡＶＧ＿ＥＲＲ－Ｔ Ｃｕｒｖｅｓ
图 ６　 目标定位轨迹

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔａｒｇｅｔ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

图 ８　 平均定位误差曲线(ＡＶＧ＿ＥＲＲ－Ｎ)
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｍｅａｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅｓ ｃｏｍｐａｒｅ

图 ９　 最大定位误差曲线(ＭＡＸ ＿ＥＲＲ－Ｎ)
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｍａｘｉｍｕｍ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ

通过以上实验数据可以看到ꎬＤＥＡＰ 算法具有最高的定位精度ꎬＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 次之ꎬ接下来是 ＷＣＬＡ、
ＷＬＳＥ 和 ＬＳＥ. 由于无线电测距模型中距离误差的异方差特性ꎬＷＬＳＥ 算法引入了权值矩阵对误差进行修

正ꎬ得到了近似无偏估计ꎬ使其算法精度要优于无修正权值的 ＬＳＥ 算法. 现实复杂定位环境中因温湿度、
多径传输等因素会无线电传播系数出现局域性变化. 不同于本文提出的自适应定位算法 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 算

法ꎬＬＳＥ、ＷＬＳＥ 和 ＷＣＬＡ 等算法均采用固定的无线电传播系数ꎬ因而在传播系数变化的实际定位环境中

会出现模型拟合误差ꎬ导致相对较大的定位误差. ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 算法根据实际环境无线电传播特性辨识出

精确的测距模型ꎬ根据距离解算出定位节点坐标ꎬ因而可自适应实际的无线电传播环境ꎬ实现高精度定
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位. ＤＥＡＰ 算法是在 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 算法基础上引入基于当前运动模型的扩展卡尔曼滤波方法而得. ＤＥＡＰ 算

法可有效抑制信号漂移产生的动态噪声ꎬ能进一步降低定位误差.

５　 结论

为了解决复杂不确定性定位环境下基于 ＲＳＳＩ 定位算法存在的测距误差导致的定位精度问题ꎬ本文研

究了在多径反射、非视距传输、温湿度变化等不确定情况下信号的传播特性. 在此基础上采用极大似然估

计对实际传输特性进行极大似然拟合得到环境自适应测距方法－ＥＡＲꎬ作为本文定位算法中的基础测距

方法. 分析了信道噪声与距离衰减的关系ꎬ求解出近似无偏的距离权值ꎬ引入到加权极大似然估计算法后

得到了静态自适应极大似然估计算法 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥꎬ大幅提高了静态定位精度. 针对 ＥＡＲ￣ＷＬＳＥ 算法求解

目标动态过程中出现的漂移误差和动态噪声导致的定位误差问题ꎬ根据目标的运动特性ꎬ引入了 ＣＳ￣ＥＫＦ
滤波算法得到了动态自适应定位算法 ＤＥＡＰꎬ进一步提高了动态定位精度. 综合实地测试及计算机仿真的

结果表明ꎬ本文算法能自适应室内外复杂、不确定性定位环境ꎬ并可在稀疏节点密度下达到较高的定位精

度ꎬ有效降低了对 ＷＳＮ 基础设施的需求. 定位精度相比于 ＷＬＳＥ 算法ꎬ提高了 ６９.１６％ꎬ比 ＷＣＬＡ 提高了

５２％. 该方法适于一般性应用环境ꎬ为基于无线传感网络的节点定位提供了一种新的可选方案ꎬ具备普遍

应用意义.
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