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非视距环境下的超宽带室内定位算法

江　歌，李志华
（河海大学 能源与电气学院，南京　２１１１００）

摘要：为了进一步提高超宽带技术在非视距室内环境中的定位精度，研究了抑制非视距误差的定位算法；首先，对非视距环

境下的ＴＤＯＡ定位模型中的参数进行重构；其次，推导出非视距情况下均方根延迟拓展的统计模型，由该统计模型计算得到延

迟拓展参数的估计值，对ＴＤＯＡ测量误差参数补偿；最后，通过最小二乘法初步估计出目标节点位置，将其作为粒子群算法的

初始值进行智能粒子群算法求最优解，惯性权重在迭代中按照高斯函数的策略变化；仿真结果表明文章提出的优化算法可有效减

弱非视距误差在复杂室内环境中定位的影响，进一步提高定位精度和算法的收敛速度。

关键词：室内定位；非视距；粒子群算法；最小二乘法；惯性权重
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０　引言

近年来，随着人们需求的增长，不论是在工业领域还

以日常生活中，越来越重视室内的精确定位与导航。为了

满足人们日益增长的需求，国内外研究人员将多种技术应

用到室内定位领域中，例如红外传播技术、超声波技术、

射频识别技术 （ＦＲＩＤ）、Ｗｉ－Ｆｉ技术、低功耗蓝牙技术以

及超宽带技术［１］。超宽带技术 （ＵＷＢ）是近年来新兴的无

线通信技术，无需用到传统通信中的载波，利用纳秒级的

极窄脉冲传输信息，具有多径分辨能力强、功耗低、穿透

能力强等特点［２］，这些优势使得超宽带技术在室内定位领

域有较好的发展前景。ＵＷＢ定位中基于测距常用的算法有

基于信号到达强度 （ＲＳＳＩ）、到达信号角 （ＡＯＡ）、到达信

号时间 （ＴＯＡ）、到达时间差 （ＴＤＯＡ）等方法
［３］。其中最

常见的是ＴＤＯＡ算法，在该算法中有两个主要的误差来源：

一是系统测量值误差，包括随机测量误差和时钟漂移引起

的误差两部分，相对而言对定位结果精度的影响不大；另

一个影响较大的误差是由于信号在复杂的室内环境下传播

时，遇到多种障碍物发生反射、折射、衍射甚至穿墙而过，

从而引起的非视距 （ｎｏｎ－ｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔ，ＮＬＯＳ）误差
［４］，

由于该误差导致的额外时延对最终的定位结果影响较大，

是影响定位精度的主要来源。因此，减弱非视距误差对定

位精度的影响是研究超宽带室内定位技术的重要问题。

根据特定ＮＬＯＳ环境中的参数建立均方根时延扩展模

型，通过额外时延和均方根时延扩展的关系计算出额外时

延的参数，用估计出的额外时延参数来调整ＴＤＯＡ定位模

型。再将重构后的ＴＤＯＡ模型转化为粒子群算法中的适应

度函数，从而可利用粒子群算法估计出精确的目标位置。

本文提出的优化算法可以有效抑制ＮＬＯＳ对测量值的影响，

提高室内定位的精度和算法收敛速度。

１　系统模型建立

１１　犜犇犗犃定位模型的建立与重构

基于到达时间差 （ＴＤＯＡ）的定位方法是在基于到达时

间 （ＴＯＡ）方法的基础上进行的改进，不必再遵循ＴＯＡ方

法对基站与目标节点时间严格同步的要求，只要各基站之

间保持时间同步即可，相对而言比较容易实现，因此成为

超宽带室内定位最常用到的定位技术［５］。该定位方法的原

理是先分别测量出两个不同基站到目标节点之间信号传播

的时间τ
０
１，τ

０
２，然后求其差值τ

０
２，１，将传播时间差乘以无线
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电波传播速度ｃ就得到一个距离差，由距离差和两个基站为

焦点可得到一组双曲线。当再增加一个基站，就可得到第

二组这样的双曲线，从数学角度易知这样的两组双曲线交

点即为目标节点，ＴＤＯＡ计算公式为：

犮τ
０
犻，１＝犮（τ

０
犻－τ

０
１）＝

（狓犻－狓０）
２
－（狔犻－狔０）槡

２
－ （狓１－狓０）

２
－（狔１－狔０）槡

２

（１）

式中，（狓０，狔０）为未知目标节点的坐标，（狓犻，狔犻）为固定已知

位置的基站坐标；犮为传播速度，近似于光速；τ
０
犻，１ 为基站犻

和基站１到目标节点信号传播的时间差。将基站１视为主基

站，实现与上位机的实时通讯。

τ
０
犻，１为不考虑误差的情况下目标节点到基站之间的

ＴＤＯＡ数学模型值，但是在实际应用中一定会存在测量过

程中造成的系统误差和由复杂室内环境引起的 ＮＬＯＳ额外

时延误差，因此基站到目标节点的到达时间差的测量值表

示为：

τ犻，１＝ （τ
０
犻－τ

０
１）＋（狀犻－狀１）＋（τ犲犻－τ犲１）

＝τ
０
犻，１＋狀犻，１＋τ犲犻，１ （２）

　　其中：τ
０
犻，１为假设不存在误差的理想情况下，超宽带信

号在基站犻和基站１到目标节点的理论到达时间差 （ＴＤＯＡ

真实值）。

式 （２）中狀犻，１为系统测量值误差，包括随机测量误差

和时钟漂移引起的误差两部分，其中随机测量误差服从零

均值的高斯分布，方差为σ
２
狀
犻，１

；基站和目标节点的时钟漂移

速率在短时间内保持不变，时钟的计时结果表示为：

γ（狋）＝ （１＋犲）狋＋ψ

　　其中，狋为理想时间，犲为频率漂移，ψ为频率偏差，假设

各基站和目标节点的时钟漂移速率保持一致，则基站犻和基

站１到目标节点的信号传播时间差由于时钟漂移引起的误

差表示为：

φ＝γ（狋犻）－γ（狋１）－τ
０
犻，１＝τ

０
犻，１·犲

　　因此，测量值误差狀犻，１ 是一个有偏高斯误差，均值为

τ
０
犻，１·犲，方差为σ

２
狀
犻，１

。

式 （２）中τ犲犻，１为信号在ＮＬＯＳ环境中传播产生的误差，

均值为μ犲犻，１，方差为σ
２
犲犻，１，由概率论的知识可知 ：

μ犲犻，１＝犈（τ犲犻－τ犲１）＝μ犲犻－μ犲１ （３）

σ
２
犲犻，１＝犇（τ犲犻－τ犲１）＝σ

２
犲犻＋σ

２
犲１ （４）

　　因此，由以上分析可知式 （２）可进一步改写为：

τ犻，１＝τ
０
犻，１＋μ′犻，１＋狀′犻，１ （５）

　　其中：τ
０
犻，１与上述分析中的含义相同，由于狀犻，１和τ犲犻，１相

互独立，参数μ′犻，１＝τ
０
犻，１·犲＋μ犲犻，１，参数狀′犻，１服从零均值的

高斯分布，方差为σ
２
犻 ＝σ

２
狀
犻，１
＋σ

２
犲犻，１。

由此，实现了对ＴＤＯＡ定位模型的重构，为了得出τ犻，１

的值，还需要计算出超宽带信号在 ＮＬＯＳ环境中传播的误

差τ犲犻值。

１２　延迟拓展参数的求解

ＮＬＯＳ误差在不同的信道环境下服从指数分布、均匀

分布以及Ｄｅｌｔａ分布
［６］。选择延迟拓展按照其中的指数分布

模型来分析非视距误差，其概率密度函数为：

犳τ犲犻狘τ犻，（ ）狉犿狊 ＝
１

τ犻，（ ）狉犿狊

ｅｘｐ －
τ犲犻

τ犻，（ ）狉犿狊

，τ犲犻≥０ （６）

　　其中：延迟拓展τ犲犻的指数分布模型以τ犻，狉犿狊为参数，τ犻，狉犿狊

为均方根延迟拓展，τ犻，狉犿狊 ＝犜１犱
ε
犻ξ（０．５＜ε＜１．０），由文献

［６］的分析可知参数犜１是τ犻，狉犿狊在犱犻＝１ｋｍ时的中值，查阅

ＩＥＥＥ８０２．１５．４ａ信道模型可知，在普通的室内环境下均方

根延迟拓展中的参数犜１≈１９狀狊；犱犻为基站犻和目标节点之

间的距离，ε为一个常数，范围在０．５～１；随机变量ξ服从

对数正态分布且均值为０，标准差σξ
［６］。可以看出τ犻，狉犿狊是一

个与信道环境和测量距离密切相关的参数，当信道环境一

定时，该参数只与测量距离相关。为了求出延迟拓展τ犲犻 的

概率密度函数，需先求解均方根延迟拓展τ犻，狉犿狊 的概率密度

函数。

对τ犻，狉犿狊取对数可得到ｌｎτ犻，狉犿狊 ＝ｌｎ犜１犱
ε
犻＋ｌｎξ。令φ犻 ＝

ｌｎ犜１犱
ε
犻，对于确定的信道环境以及已知的基站犻的位置，φ犻

为一个确定的常数，且ｌｎξ＝犖（０，σ
２

ξ
），分析可得变量τ犻，狉犿狊

也是服从对数正态分布的变量，因此均值和方差可分别表

示为：

犈（ｌｎτ犻，狉犿狊）＝犈（ｌｎ犜１犱
ε
犻）＋犈（ｌｎξ）＝φ犻 （７）

犇（ｌｎτ犻，狉犿狊）＝犇（ｌｎ犜１犱
ε
犻）＋犇（ｌｎξ）＝σ

２

ξ
（８）

　　ｌｎτ犻，狉犿狊～犖（φ犻，σ
２

ξ
），则均方根延迟拓展τ犻，狉犿狊 的概率密

度函数为：

犳（τ犻，狉犿狊）＝
１

２πσξτ犻，狉犿狊
ｅｘｐ －

（ｌｎτ犻，狉犿狊－φ犻）
２

２σ
２（ ）
ξ

，τ犻，狉犿狊≥０（９）

　　根据概率论的知识，结合式 （６）和式 （９）可得延迟

拓展误差τ犲犻的概率密度函数 ，其中τ犻，狉犿狊≥０：

犳（τ犲犻）＝∫
∞

－∞

犳（τ犲犻，τ犻，狉犿狊）犱τ犻，狉犿狊 ＝

∫
∞

－∞

犳（τ犲犻狘τ犻，狉犿狊）犳（τ犻，狉犿狊）犱τ犻，狉犿狊 ＝

∫
∞

０

１

２πσξτ
２
犻，狉犿狊

ｅｘｐ －
τ犲犻

τ犻，狉犿狊
＋
（ｌｎτ犻，狉犿狊－φ犻）

２

２σ
２（ ）［ ］ξ

　　由此可得τ犲犻的均值和方差分别为：

μ犲犻 ＝犈（τ犲犻）＝ｅｘｐφ犻＋
σ
２

ξ（ ）２ （１０）

σ
２
犲犻 ＝犇（τ犲犻）＝ｅｘｐ（２φ犻）· ２ｅｘｐ（２σ

２

ξ
）－ｅｘｐ（σ

２

ξ［ ］） （１１）

　　由式 （１０）、（１１）进一步可得ＴＤＯＡ测量模型中的式

（３）和式 （４）中的参数：

μ犲犻，１＝ ［ｅｘｐ（φ犻）－ｅｘｐ（φ１）］ｅｘｐ
σ
２

ξ（ ）２ （１２）

σ
２
犲犻，１＝ ［ｅｘｐ（２φ犻）＋ｅｘｐ（２φ１）］·［２ｅｘｐ（２σ

２

ξ
）－ｅｘｐ（σ

２

ξ
）］

（１３）

１３　目标函数的建立

假设有 犕 个基站，一个目标节点，基站坐标表示为

（狓犻，狔犻），目标节点坐标表示为 （狓０，狔０），在存在ＮＬＯＳ的

复杂室内环境下，目标节点到基站犻和基站１之间的实际测

量距离差表示为犚犻，１，基站犻到目标节点的真实距离表示为
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犚０犻 ，则根据结合公式 （１）和公式 （５）可得：

犚犻，１＝犮τ
０
犻，１＋犮μ犲犻，１＋犮狀犻，１＝犚

０
犻－犚

０
１＋犮μ′犻，１＋犮狀′犻，１

　　由假设条件可知犚犻，１中包含的各元素之间相互独立，服

从均值为犚０犻－犚
０
１＋犮μ′犻，１，方差为σ

２
狀 ＝σ

２
狀
犻，１
＋σ

２
犲犻，１的高斯分

布，可采用最大似然法计算目标节点的估计坐标位置 （狓０，

狔０），似然函数为：

∏
犕－１

犻＝２

１

２槡πσ犻
ｅｘｐ －

犚犻，１－犚
０
犻＋犚

０
１－犮μ′犻，（ ）１

２

２σ
２［ ］犻

＝
１

σ２σ３…σ犕－１

１

２槡（ ）π
犕－１

ｅｘｐ ∑
犕－１

犻＝２

－
犚犻，１－犚

０
犻＋犚

０
１－犮μ′犻，（ ）１

２

２σ
２［ ］犻

＝
１

λ

１

２槡（ ）π
犕－１

ｅｘｐ
∑
犕－１

犻＝２

－

λ
２
２（犚２，１－犚

０
２＋犚

０
１－犮μ′２，１）

２
＋…＋

λ
２
犕－１（犚犕－１，１－犚

０
３＋犚

０
１－犮μ′犕－１，１）

２

２λ

熿

燀

燄

燅
２

＝

１

λ

１

２槡（ ）π
犕－１

ｅｘｐ ∑
犕－１

犻＝２

－
（犃－犅＋犆－犝）

犜（犃－犅＋犆－犝）

２λ［ ］２

（１４）

　　其中：λ＝σ２σ３…σ犕－１

λ２＝σ３σ４…σ犕－１

λ犕－１＝σ２σ３…σ犕－２

犃＝ ［λ２犚２，１，λ３犚３，１，…λ犕－１犚犕－１，１］
犜
（犕－２）×１

犅＝ ［λ２犚２，λ３犚３，…λ犕－１犚犕－１］
犜
（犕－２）×１

犆＝ ［λ２犚１，λ３犚１，…λ犕－１犚１］
犜
（犕－２）×１

犝 ＝ ［λ２犮μ′２，１，λ３犮μ′３，１，…λ犕－１犮μ′犕－１，１］
犜
（犕－２）×１

求解使式 （１４）的似然函数值最大的解，相当于求解

满足下式最小的解：

（狓０，狔０）＝ａｒｇ｛ｍｉｎ［（犃－犅＋犆－犝）
犜（犃－犅＋犆－犝）］｝

　　为了求出此函数的最小值，用一般的解析法解此类非

线性函数比较困难，且有较大误差，为解决这一难题，本

文将一种群智能优化算法———粒子群优化算法应用到最优

解的求解中，将上式函数作为粒子群算法中的适应度函数，

从而可通过迭代估计出目标节点的坐标值。

２　基于犔犛－犘犛犗优化的犖犔犗犛定位算法

在进行粒子群算法之前，为了改善粒子群算法的初始

收敛速度慢的缺陷［７］，首先通过最小二乘法 （ＬＳ）计算出

目标节点的粗略估计位置，然后将该粗略位置作为粒子群

算法迭代的最初值，缩小了粒子群算法的初始搜索范围，

可有效提高收敛速度，从而较快的得到目标节点的坐标位

置。并且通过最小二乘法的初始位置估计可得到各个基站

到目标节点的估计距离，即犱犻的估计值珟犱犻，将估计距离带

入式 （１２）、（１３），可以算出参数μ犲犻，１和σ
２
犲犻，１的估计值，从而

可以得到粒子群算法中适应度函数所需要的各参数的值。

２１　初始位置的估计

根据ＴＤＯＡ数学模型式 （１）并将其进行线性化处理

可得：

犚２犻，１＋犚
２
１＋２犚犻，１犚１＝狓

２
１＋狓

２
０－２狓１狓０＋狔

２
１＋狔

２
０－２狔１狔０

（１５）

犚２１＝狓
２
１＋狓

２
０－２狓１狓０＋狔

２
１＋狔

２
０－２狔１狔０ （１６）

　　其中：犚犻，１＝犚犻－犚１

犚犻＝ （狓犻－狓０）
２
－（狔犻－狔０）槡

２

　　将上式 （１５）、（１６）相减，得：

犚２犻，１＋２犚犻，１犚１＝犝１－２狓犻，１狓０＋犝２－２狔犻，１狔０ （１７）

　　其中：犝１＝狓
２
犻－狓

２
１；犝２＝狔

２
犻狔

２
１

狓犻，１＝狓犽－狓１；狔犻，１＝狔犽－狔１

在式 （１７）中，将狓０，狔０，犚１ 当作未知变量，那么该

式则成为线性方程租，此线性方程组的解则作为目标节点

的初始估计位置。将ＴＤＯＡ测量值看作实际值代入到下列

式子，采用最小二乘法［８］估计出的目标节点初始粗略位

置为：

犣犪 ＝ ［狓０，狔０］
犜
＝ （犌

犜
１犌１）

－１犌１犎犪

　　其中：

犌１＝

狓１－狓２ 狔１－狔２

狓１－狓３ 狔１－狔３

 

狓１－狓犻 狔１－狔

熿

燀

燄

燅犻

犎犪 ＝０．５×

（犚２－犚１）
２
－（狓

２
２＋狔

２
２）＋（狓

２
１＋狔

２
１）

（犚３－犚１）
２
－（狓

２
３＋狔

２
３）＋（狓

２
１＋狔

２
１）



（犚犻－犚１）
２
－（狓

２
犻＋狔

２
犻）＋（狓

２
１＋狔

２
１

熿

燀

燄

燅
）

２２　基于粒子群算法的犖犔犗犛定位

粒子群优化算法 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）

是一种群体仿生智能算法，起源于对鸟群觅食过程中迁徙

和聚集的模拟［９］。算法描述为：在一个给定的犇维区域中，

有犖 个粒子组成的群体狓 ＝ ［狓１，狓２，…，狓犖］，每一个粒子

都视为潜在解且有自身的位置和速度信息，每个粒子的位

置坐标为狓犻＝ ［狓犻１，狓犻２，…，狓犻犇］，速度表示为狏犻＝ ［狏犻１，狏犻２，

…，狏犻犇］。ＰＳＯ经典算法是在犇维空间中随机初始化一群粒

子，此时的每个粒子都视为潜在解，将每个粒子的位置坐

标代入适应度函数中，通过适应度函数值反映每个粒子的

优劣情况；在每一次的迭代中，粒子根据局部最优解和全

局最优解来更新当前的位置和速度，从而在给定区域内运

动，在迭代过程中群体里的所有粒子会向着适应度值最佳

的粒子的方向运动，直到经过若干次迭代后找到最优解；

局部最优解是指每个粒子在经过目前的迭代次数后所找到

的自身的最优解，可以表示犘犫犲狊狋犻 ＝ ［狆犻１，狆犻２，…，狆犻犇］，全

局最优解是指全部粒子在经过目前的迭代次数后所找到的

整个离子群的最优解，可以表示为犌犫犲狊狋＝［犵１，犵２，…，犵犇］；

在经过一次自身最优解和群体最优解的更新过后，每个粒

子再将自身目前的速度和位置代入下面两个公式更新速度

和位置：

狏犻（狋＋１）＝ω狏犻（狋）＋犮１狉犪狀犱（）（犘犫犲狊狋犻－狓犻（狋））＋

犮２狉犪狀犱（）（犌犫犲狊狋－狓犻（狋））

狓犻（狋＋１）＝狓犻（狋）＋狏犻（狋＋１）

式中，狋为当前迭代次数；ω为惯性权重，其值表示粒子对目

前速度、状态的依赖程度；犮１，犮２ 为学习因子，取值为２；

狉犪狀犱（）为服从均匀分布的随机数
［９］。
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由于粒子群算法随机初始化一群粒子，导致其初始收

敛速度慢的缺陷［７］，在本文２．１节通过最小二乘法得出目标

节点的初始估计位置可以有效解决该问题，较少了收敛时

间，则粒子群算法的初始位置可表示为：

狓犻１＝犣犪（１）＋狉犪狀犱（）

狓犻２＝犣犪（２）＋狉犪狀犱（）

　　其中：狉犪狀犱（）的作用是产生分布在 ［０，１］内的随机

数，可以使粒子群算法的初始粒子在最小二乘法估计出的

位置附近开始搜索，达到了提高收敛速度的目的。本文中

使粒子群算法停止的条件是最大迭代次数，设置的最大迭

代次数设置为犻狋犲狉ｍａｘ＝１００。

对于算法中的惯性权重ω，一般情况下按照线性递减

的方式变化，若函数一旦进入局部极值点就很难跳出，从

而陷入局部最优［９］。文献［１０］指出，当惯性权重ω服从正态

分布时，算法的全局搜索能力较传统的线性递减时有明显

提高，可避免陷入局部最优，能够有效协调全局和局部搜

索在算法中的权重。高斯函数服从正太分布，因此本文使

惯性权重按照高斯函数递减，表示为：

ω狋 ＝ （ωｍａｘ－ωｍｉｎ）犲狓狆 －
狋２

（κ×犻狋犲狉ｍａｘ）［ ］２ ＋ωｍｉｎ
　　其中：κ为一常数，κ的大小影响了曲线的变化率，本文

选取κ＝０．２。

基于改进粒子群算法的ＮＬＯＳ定位算法流程为：

１）将ＴＤＯＡ测量值代入最小二乘法中，对目标节点的

位置坐标进行初始估计，从而可得到目标节点和各基站的

估计距离珟犱犻；

２）将估计距离珟犱犻代入到式 （７）、（８），再进一步代入

式 （１２）、（１３）可以得到ＮＬＯＳ传播时延的均值μ犲犻，１ 和方

差σ
２
犲犻，１，从而可得到重构后的ＴＤＯＡ参数；

３）将ＴＤＯＡ定位模型转化为粒子群算法中的适应度函

数，把修正后的ＴＤＯＡ参数代入到适应度函数中；

４）利用改进惯性权重的粒子群算法进行迭代求解目标

节点的精确位置。

３　仿真结果与分析

本文采用 ＭＡＴＬＡＢ对上述的理论进行验证，模拟的仿

真环境如下：假设室内环境比较复杂，有多种障碍物和人

员的走动，无法检测到ＬＯＳ信号，只能得到 ＮＬＯＳ信号；

在５０ｍ×５０ｍ室内二维平面中，有３个基站和一个目标节

点，基站坐标已知且所有基站和目标节点位于同一个平面

中。将本文提出的ＬＳ－ＰＯＳ算法与两步最小二乘法 （２ＬＳ）

和文献［１１］提出的Ｃｈａｎ－Ｔａｙｌｏｒ算法进行比较，采用均方根

误差作为评价定位精度的指标：

犚犕犛犈 ＝
１

狀∑
狀

犻＝１

（狓－珟狓犻）
２
＋（狔－珘狔犻）（ ）槡

２

　　其中：（狓，狔）为提前设置的目标节点的真实位置坐标，

（珟狓犻，珘狔犻）为第犻次实验计算出的目标节点的估计坐标，狀为实

验次数。

由图１可以看出随着测量噪声误差的增大，３种算法的

均方根误差都相应增大，但本文提出的ＬＳ－ＰＳＯ算法定位

性能要优于２ＬＳ和Ｃｈａｎ－Ｔａｙｌｏｒ算法。最小二乘法是一种

非迭代定位算法，无法在迭代的过程中逐渐减小误差，因

此两步最小二乘法的定位性能较差。

图１　测量噪声标准差和均方根误差的关系

图２所示为在非视距环境下，改变均方根时延拓展中

的参数Ｔ１使其逐渐增加，代表着非视距误差也相应的增

加，由图可以看出随着非视距误差的增加，３种算法的均方

根误差都受到了较大影响，出现了较大的上升幅度，但相

比如另外两种算法，本文提出的ＬＳ－ＰＳＯ算法受到的影响

最小。Ｃｈａｎ－Ｔａｙｌｏｒ算法受到的影响较大，定位结果与

２ＬＳ相当，这是因为 Ｃｈａｎ算法能够精确定位的前提是

ＴＤＯＡ误差的均值要尽量小，否则定位结果将会受到很大

影响［１２］，在存在非视距误差的环境中ＴＤＯＡ误差服从的是

正均值的高斯分布，且此均值较大，因此Ｃｈａｎ定位精度明

显下降，Ｔａｙｌｏｒ又是以Ｃｈａｎ算法的定位结果为初始值，从

而导致该算法在非视距环境下性能的降低。

图２　非视距误差和均方根误差的关系

图３为本文提出的基于ＬＳ初值估计的ＰＯＳ算法和经典

ＰＳＯ算法在收敛能力上的比较，横轴表示算法的迭代次数，

纵轴表示粒子群算法中的适应度值。由图可以看出，ＬＳ－

ＰＳＯ算法在第２３次迭代即可收敛，达到了最佳的适应度
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值，而经典ＰＳＯ算法在４１步才达到最佳适应度值，因此

ＬＳ－ＰＳＯ算法相对于经典ＰＳＯ算法提高了收敛速度。

图３　ＬＳ－ＰＳＯ和经典ＰＳＯ算法收敛速度的比较

图４展示了粒子群算法中惯性权重的改进对定位结果

的优化作用，当惯性权重按照高斯函数变化，定位结果明

显优于按照线性递减的策略，改善了粒子群算法易陷于局

部最优的缺点，从而提高了定位精度。图５为惯性权重按

照两种策略变化时收敛速度的比较，当惯性权重按照高斯

函数变化时，经过２３步迭代即可收敛，而当惯性权重按照

线性递减策略变化时，需要经过３７步迭代才收敛。因此，

对粒子群算法中的惯性权重参数进行调整，使其按照高斯

函数变化，可以显著改善算法易陷入局部最优的缺陷、提

高定位精度，并且可以加快算法的收敛速度，优化了算法

的性能。

图４　两种策略定位精度的比较

４　结语

本文研究了非视距环境下超宽带室内定位算法。首先

对ＮＬＯＳ室内环境中的ＴＤＯＡ定位模型重构；然后由均方

根时延拓展估计出ＮＬＯＳ误差的均值和方差，对重构后的

ＴＤＯＡ模型参数作调整，建立适应度函数；最后通过ＬＳ－

ＰＳＯ算法估计出目标节点的位置坐标，并与２ＬＳ和Ｃｈａｎ－

Ｔａｙｌｏｒ算法进行定位性能的比较。仿真结果显示，本文提

出的ＬＳ－ＰＳＯ算法可以较好的抑制非视距误差，提高非视

图５　两种策略收敛速度的比较

距环境下的定位精度，且可以有效提高算法的收敛速度。

此外，除了在超宽带室内定位中，本文提出的算法也可应

用在非视距环境下的其他无线定位技术中，提高其定位精

度，因此具有一定的实际意义。

参考文献：

［１］Ｈａｚａｓ Ｍ，ＳｃｏｔｔＪ，ＫｒｕｍｍＪ．Ｌｏｃａｔｉｏｎ－ａｗａｒｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｃｏｍｅｓｏｆａｇｅ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，２００４，３７ （２）：９５ ９７．

［２］马琳琳．超宽带室内定位标签关键技术的研究 ［Ｄ］．郑州：郑

州轻工业学院，２０１３．

［３］ＣｏｎｇＬ，ＺｈｕａｎｇＷ．ＨｙｂｒｉｄＴＤＯＡ／ＡＯＡｍｏｂｉｌｅｕｓｅｒｌｏｃａｔｉｏｎ

ｆｏｒｗｉｄｅｂａｎｄＣＤＭＡｃｅｌｌｕｌａｒｓｙｓｔｅｍｓ［Ｊ］．ＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉ

ｃａｔｉｏｎｓＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ，２００２，１ （３）：４３９ ４４７．

［４］ＬｉＷ，ＪｉａＹ，ＤｕＪ，ｅｔａｌ．ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＭｕｌｔｉｐｌｅ ＭｏｄｅｌＥｓｔｉｍａ

ｔｉｏｎｆｏｒＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＴｒａｃｋｉｎｇ ＷｉｔｈＮＬＯＳ

Ｍｉｔｉｇａｔｉｏｎ ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１３，６２ （６）：２８２４ ２８３０．

［５］蒋康荣．蜂窝网络中基于ＴＤＯＡ的定位算法研究 ［Ｄ］．南京：

南京邮电大学，２０１６．

［６］ＧｒｅｅｎｓｔｅｉｎＬＪ，ＥｒｃｅｇＶ，ＹｅｈＹＳ，ｅｔａｌ．ＡＮｅｗＰａｔｈ Ｇａｉｎ／

Ｄｅｌａｙ ＳｐｒｅａｄＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＭｏｄｅｌｆｏｒＤｉｇｉｔａｌＣｅｌｌｕｌａｒＣｈａｎｎｅｌｓ

［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＶｅｈｉｃｕｌａｒＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，１９９７，４６

（２）：４７７ ４８５．

［７］ＪｉａｎｇＹ，ＨｕＴ，ＨｕａｎｇＣＣ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＭａｔｈｅｍａｔｉｃｓ＆Ｃｏｍｐｕｔａ

ｔｉｏｎ，２００７，１９３ （１）：２３１ ２３９．

［８］范平志，邓　平，刘　林．蜂窝网无线定位 ［Ｍ］．北京：电子

工业出版社，２００２．

［９］ＫｅｎｎｅｄｙＪ，ＥｂｅｒｈａｒｔＲ．Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ［Ａ］．

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，１９９５．

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２００２ （４）：１９４２ １９４８．

［１０］胡建秀，曾建潮．具有随机惯性权重的ＰＳＯ算法 ［Ｊ］．计算

机仿真，２００６，２３ （８）：１６４ １６７．

［１１］ＬｉＨ，ＯｕｓｓａｌａｈＭ．ＣｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆＴａｙｌｏｒａｎｄＣｈａｎｍｅｔｈｏｄｉｎ

ｍｏｂｉｌｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ［Ａ］．ＩＥＥＥ，ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＳｙｓｔｅｍｓ［Ｃ］．ＩＥＥＥ，２０１２：１０４ １１０．

［１２］陈晓维，李校林．蜂窝网络中基于ＴＤＯＡ的ＣＨＡＮ定位算法

性能分析 ［Ｊ］．广东通信技术，２００７，２７ （８）：６６ ６８．


