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基于高斯混合模型的非视距定位算法 

崔玮，吴成东，张云洲，贾子熙，程龙 
（东北大学 信息科学与工程学院，辽宁 沈阳 110819） 

摘  要：针对无线传感器网络室内节点定位，在分析定位误差模型的基础上，结合高斯混合模型提出了一种无需

先验知识的节点定位算法。利用高斯混合模型，对含有非视距误差的距离测量信息进行训练，以获得接近真实值

的距离估计值。为取得高精度的定位效果，采用粒子群算法对期望最大化 (EM)算法进行优化。同时结合优选残

差加权算法对所得的距离值进行定位估计，得出目标节点坐标估计值。仿真实验结果证实了算法的有效性。 
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GMM-based localization algorithm under NLOS conditions 

CUI Wei, WU Cheng-dong, ZHANG Yun-zhou, JIA Zi-xi, CHENG Long 
（College of Information Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang 110819, China） 

Abstract: Aiming at indoor node localizations of WSN, a node localization algorithm, where priori-knowledge is not 

necessary, was proposed. on basis of analyzing the error model, combined with Gaussian mixture model (GMM). By 

training the distance measurements containing NLOS errors, the more accurate range estimations can be obtained. For 

higher localization accuracy, the particle swarm optimization (PSO) was introduced to optimize the expecta-

tion-maximization (EM)algorithm. Finally, by using the residual weighting algorithm to estimate the distance, the estima-

tion coordinates of target nodes can be determined. The proposed algorithm was proved to be effective through simulation 

experiments. 
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1  引言 

随着计算技术、通信技术、传感器技术的发展

和相互融合，无线传感器网络(WSN, wireless sensor 

network)应运而生[1]。WSN的出现引起了全球军事

界、学术界和工业界的极大关注。无线传感器网络

有广阔的应用前景，能广泛用于环境监测和预报、

城市交通、军事以及医疗护理等领域。 

位置信息在无线传感网络的监测工作中至关重

要，节点定位问题是 WSN 诸多应用的前提，也是

无线传感器网络进行目标跟踪、目标识别、监测等

应用的前提和基础，对传感器网络的有效性起着关

键作用。近几年对无线传感器网络节点定位问题的

研究也很广泛。但在实际环境中，如果目标节点和

锚节点之间无线电传播的视距(LOS)路径被建筑物

等阻挡，电波只能以折射、反射等非视距(NLOS)

传播方式进行传播。与视距路径情形下相比，测量

值中会产生一个正向超量时延，该正向时延即为非

视距误差。若把这种含有较大误差的测量值应用于

对目标节点的定位估计，将使定位算法性能显著下

降，无法取得目标节点位置信息准确的最大似然估

计，继而导致估计结果产生较大偏差。由于在实际

环境中非视距传播广泛存在，要提高室内环境下节

点定位的准确性，就必须研究如何削弱非视距误差

带来的影响。 

近年来，国内外的科研人员在非视距误差削弱

收稿日期：2013-09-06；修回日期：2013-11-14 
基金项目：国家自然科学基金资助项目(61273078) 
Foundation Item: The National Natural Science Foundation of China(61273078) 

doi:10.3969/j.issn.1000-436x.2014.01.012 



·100· 通  信  学  报 第 35 卷 

 

算法研究方面做了很多工作：WYLIE[2]提出如下算

法：找出是否有非视距误差或通过与在视距环境下

模型进行偏差比较，然后在NLOS环境下重建LOS

传播模型，但是需要进行多次通信得到误差信息分

布的统计特性，在WSN中，多次通信会消耗大量的

节点能量。在文献[3]中，提出使用卡尔曼滤波重构

非视距信号，该方法需要获得信号的统计特性，但

是在实际环境下获得这些先验知识特别困难。基于

泰勒级数展开的加权最小二乘估计（TS-LS）虽是

一种广泛使用的定位算法，但其需要用于确定权重

的统计信息[4]。CHEN[5]提出了残差加权法，用以减

轻在测量范围内无法识别非视距测量值时的非视

距误差。文献[6]中利用RT (residual test)识别非视距

误差，之后仅利用视距测量值进行位置估计；文献

[7]利用ML函数推导出包含封闭解的近似最大似然

估计算法；SCHMIDT在其发表的文章中提出了一

种新型TDOA定位算法[8]；文献[9]提出了一种基于

时间差测量值的非参数近似的定位估计法，在非视

距环境下具有较好的定位精度；文献[10]将隐马尔

可夫模型(HAM)的应用于定位估计中，文献[11,12]

提出使用滤波的方法克服非视距误差的定位算法。

SHURJEE等人分析了非视距环境下波束受到的散

射，并建立非视距环境下波束的传播模型 [13]。

OSAMA提出一种协同定位方式，通过与邻居节点

协同削弱NLOS对定位的干扰[14]。澳大利亚CSIRO

研究中心的YU等人提出了一种基于约束条件的减

小或消除非视距误差的定位算法，同时提出比

CRLB更准确的判据准则[15]。武汉理工大学贺远华

等人在分析经典非视距误差抑制算法的基础上，提

出了优选残差加权定位算法，减小了计算量，进一

步削弱了非视距影响[16]。在文献[17]中应用卡尔曼

或扩展卡尔曼滤波解决定位问题，其中，主要原理

为利用时间的累积加入新的信息，降低误差，该算

法的精度较高，适用于非平稳随机过程，可以用于

跟踪运动目标，但该算法中需要不同时间的定位参

数，且在某些情况下算法可能不收敛。文献[18]提

出应用交互式多模型解决非视距定位问题，但是该

方法需要先验信息，有一定的局限性。定位过程中，

因测量值个数要比所要求的最少参数多，所以对目

标节点的定位由非线性方程求解可转化成求解非

线性最优化估计问题。对此，许多学者也展开大量

的实验研究，并取得了一定的成果[19]。 

以上都是针对削弱非视距误差的定位算法进

行的研究，可以看出，无线传感器网络定位中非视

距误差削弱算法的设计向着低计算量、高精度的方

向发展。本文提出一种新颖的算法：在没有先验信

息的情况下，对距离测量值应用粒子群优化的高斯

混合模型进行训练，得出距离估计值，继而使用优

选残差加权算法进行定位，从而有效减弱NLOS带

来的影响。 

2  测距模型 

2.1  RSSI测距模型 

无线传感器网络定位可分为：基于测距技术的

定位和无须测距技术的定位。无需测距技术的定位

不需要测量节点间距离或方位，如APIT算法、质心

算法等。此类算法可以降低能量消耗和硬件配置方

面的要求，但缺点是定位精度较低。基于测距技术

的定位对硬件的要求高、能耗大，但定位精度较高。

在基于测距的定位方法中，节点间角度或距离的测

量是无线传感器网络节点定位的基础。而节点间的

距离或角度是通过提取接收信号中的特征参数来

实现的，根据提取特征参数的不同，现有的测量技

术可分为信号到达时间(TOA, time of arrival)、信号

到达时间差(TDOA, time difference on arrival)、接收

信号强度(RSSI, received signal strength indicator)和

信号到达角度(AOA, angle of arrival)等。由于RSSI

定位机制具有低成本、不需额外硬件、计算简单等

优点，因此，本文使用RSSI定位机制。 

RSSI定位机制是根据测出的接收信号的强度

和已知的频道衰落模型来估计发射机和接收机之

间的距离，根据多个距离测量值可得到目标节点的

位置。通过一次信号的强度测量将目标节点锁定在

以锚节点为中心的轨道上，由接收到的信号强度值

确定圆的半径，通常情况下，通过3个锚节点就可

确定目标节点位置。 

因为信号在传播过程中信号强度会逐步减弱，

根据接收机接收到的信号强度，即可估计出发射机

与接收机之间的距离。通常情况下，信号衰减数学

模型为 

 
0 0

( ) 10 lg( / )P r P n r r= −  (1) 

其中，r为发射机和接收机之间的距离；r
0

为参考距

离；n为信道衰减指数，一般取2～4；P
0

为距离发射

机r
0

处的信号强度，可由经验得出，也可由硬件规

范定义得到；P
r

为距离发射机r处的信号强度。 
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2.2  测距误差模型 

基于上述RSSI的测距模型，本文提出如下测量

误差模型 
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其中， ˆ

r为距离测量值，r为接收机与发射机之间的

真实距离，
LOS

F

m 代表在LOS环境下多径影响引起的

误差，F为射频影响， ,

NLOS

F O

m 代表NLOS引起的误差，

O代表障碍物影响，在非视距环境下 ,

NLOS

F O

m 为正数。

在视距及非视距环境中都会产生由于测量导致的

误差，用N
LOS

、N
NLOS

表示。测量误差是受实验装置

以及操作人员等因素所产生的误差噪声，因此通常

远远小于非视距误差， ,

NLOS

F O

m 由于受到障碍物影响，

要远远大于
LOS

F

m ，不难得出以下大小关系 

 ,

LOS NLOS LOS NLOS

,

F F O

N N m m≤ ≤  (3) 

对于
LOS

F

m ，在室内环境下，可以由式(1)消除误

差，本文主要讨论对 ,

NLOS

F O

m 的消除方法。 

3  高斯混合模型及其在距离估计中的应用 

在实际测量中，信号受到障碍物干扰产生

NLOS 误差，与真实距离值相比，测量值存在正向

偏差，由于视距环境下和非视距环境下的距离估计

值都服从高斯分布[20]。因此，本文使用高斯混合模

型(GMM)描述距离估计值的分布。在高斯混合模型

中，LOS和 NLOS距离估计值可用高斯模型中的不

同概率分布模型来描述。 
3.1  高斯混合模型的描述 

X={x
1

, x
2

, …, x
N

}为 N维距离估计值的矢量，

其中包括 LOS 及 NLOS 环境下的距离估计值。在

视距条件下的距离估计值的概率密度函数满足

( ) ( )2

LOS LOS LOS LOS

,

F

f x N r m δ+～ ，r
LOS

表示在视距环境

下的真实距离，
LOS

F

m 在室内环境稳定的情况为定值，

在不存在较大偏差的情况下，将该值设为 0， 2

LOS

δ 表

示视距环境下的方差。在非视距环境下的距离估计

值服从高斯分布： ( ) ( )2

NLOS NLOS NLOS

,f x N r δ～ ，其中，

NLOS LOS NLOS

F

r r m= + 。由此可得一个 K阶的混合高斯

模型的概率密度函数，可表示为 

( ) ( )
1 LOS NLOS,

2 1

; ; ,

K K

k k k k k

k i

f x p f p f p g x rθ σ
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为每个子分布的

N 维联合高斯概率分布，p
k

为混合加权重，且满足

约束条件
1

1

K

k

k

p

=

=
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。σ
k

为协方差矩阵，r
k

为每个高

斯混合模型的均值矢量，表示目标节点与锚节点间

的距离值。一般情况下，完整的混合高斯模型由协

方差矩阵、参数均值向量和混合权重组成，可表示

为 θ=(θ
1

, θ
2

,…,θ
k

)=((p
1

,r
1

,σ
1

),(p
2

,r
2

,σ
2

),…,(p
k

,r
k

,σ
k

))。

其中，均值表示距离估计值的大小，类别数表示误

差分布的种类数，包括视距下的测量误差、非视距

情况下强弱不同的非视距误差。大规模数据的情况

下，非视距误差的概率密度函数通常是平滑的，所

以有限数目的高斯密度函数就能够对测量值的密

度函数形成平滑逼近。通过适当地选择高斯混合模

型分量，设置适当的均值、协方差和混合权重，可

实现对某一概率密度函数的模型建立。 

由于 NLOS误差为大于零的正数，因此，接收

机与发射机之间最接近真实距离的估计值应为所

有距离估计值中的最小值。 
3.2  高斯混合模型的参数估计 

用高斯混合模型表示出测量距离值矢量就是

将这些特征矢量进行分类，各个类别的特征矢量的

概率密度函数可视为一个服从高斯分布的函数，这

个类别的中心为该高斯分布的均值，协方差矩阵为

这一类别的离散度。 

高斯混合模型的参数估计是通过给定的一组

测量数据，根据某种准则求出模型的参数，从而使

确定的高斯混合模型能最佳地描述距离估计值的

概率分布。常用的估计算法是最大似然 (ML, 

maximum likelihood)估计，可设置一组用于训练的

距离估计值矢量序列为X={x
1

, x
2

,…, x
N

}。 

GMM的似然度表示为 

 ( ) ( )
1

; ; ,

K

k k k

i

F x p g x rθ σ
=

= ∏  (5) 

训练的目的在于找到一组参数θ*，使F(x,θ)最

大，即 

 ( )*

arg max ;F xθθ θ=  (6) 

式（6）是关于θ的非线性函数，通常情况下很

难直接求得使F(x, θ)最大的参数θ。一般采用EM 

(expectation maximization)算法。EM算法是极大似
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然估计算法在实际运用中的一种替代算法，它是一

种递归最大似然算法，主要用于从训练数据序列中

得到模型参数的估计值。它的计算都是由参数θ的

初始值开始，根据公式估计出下一组新的参数，能

够使新的参数的似然度满足 ( ) ( )*

; ;F x F xθ θ≥ 。将

新的模型参数视为新的初始模型参数继续进行训

练，不断迭代运算进行下去，一直到模型收敛为止。

EM算法混合权值的重估、均值的重估、方差的重

估的迭代过程(第k步)如下。 

1) 概率权值的重估迭代公式为 

 ( )
1

1

N

k

n

p p k n

N =

=
∑

 (7) 

2) 均值的重估迭代公式为 
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3) 方差的重估迭代公式为 
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上述三式中的 ( )p k n 为后验概率，可表示为 
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上述公式将EM算法中的求期望值(E步)和最大

化(M步) 同步执行。对上述公式的不断迭代，也是

对EM算法中E步、M步的迭代更新。终止迭代的条

件是找到似然函数的极大值。EM算法能较好地解

决使用极大似然算法估计训练样本的高斯混合模

型参数的问题。 
3.3  聚类和初始参数设置 

由上述分析可得，高斯混合模型参数估计可使

用EM算法，由于EM算法搜索得到的是局部最大

值，因此，在算法中参数初始值的取值非常重要。

高斯混合模型初始参数的设定包含对混合系数、均

值向量、协方差矩阵、高斯模型类别数的设定。其

中，高斯混合模型分量数通常都是基于经验值的设

定。通常情况下，若GMM的混合数太少，训练得

出的高斯混合模型不能有效地描述距离值的分布

特征，还原真实值的性能下降。GMM的混合数越

多，GMM模型的模拟误差分布的准确度就越高，

能模拟的非视距误差分布就越复杂越细，能更有效

地刻画定位误差分布。由于随着混合数的增加，模

型参数会更多，计算量会相应地急剧增加，所以混

合数并不是越多越好。 

对EM算法参数的初始化一般情况下采用2种

不同的方法，一种是随机选取训练数据序列中若干

个矢量作为模型的初始参数。另外，可使用聚类等

算法大致估计出样本的分布，以此为根据设定均值

初值，可获得更好的初值。可简单地设协方差矩阵

为对角阵。 

聚类是把特征矢量划分到每个类别中，继而依

次计算每个类别的均值和协方差，将其作为初始的

均值和协方差，权值指每个类别中包含的特征矢量

个数占总特征矢量个数的比例。在实际中，一般采

用的算法是K—均值聚类选择法，其作用是把n个样

本划分到K个类别中去，使同一个类别中的样本具

有最大的相似度，也可以说是使各个样本与其所在

的类别的均值的误差平方和达到最小，这里的类别

数就是高斯混合模型中的高斯分量的数目。由于在

此类方法中，各个特征向量能被完整地分配到某一

类中，因此，此类算法又被称为硬聚类方法，本文

使用K均值聚类对EM算法进行初始化。  

K均值算法的目标函数定义为 

 2 2

1 1 1

i i

k k n

ij ij ij

i x G i j

J d dµ
= ∈ = =

 

= =
 

 

 

∑ ∑ ∑∑

 (11) 

第i类的目标函数可表示为 

 2

i i

i ij

x G

J d

∈

=
∑

 (12) 

其中，d
ij

表示第 i 类聚类中心m
i

和第j个数据x
j

间的

距离，通常用欧式距离表示。 

µ
ij

被定义为 

 
1, ,

0,

j i j k

ij

x m x m i k

µ
 − − ≠
=






≤

其他
 (13) 

当µ
ij

=1时，表示数据x
j

属于第i类；当µ
ij

=0时，

表示数据x
j

不属于第i类。µ
ij

应满足下面的约束条件： 

 
1

=1

k

ij

i

µ
=
∑

， [ ]1,j n∈  (14) 

K均值算法的步骤可简要描述如下。 

step1  设置聚类类别数K，对聚类中心m
i

, i=1, 
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2,…,K进行初始化，通常的做法是随机选取K个点。 

step2  确定µ
ij

，把所有µ
ij

=1归入第 i类。 

step3  使用下式对K个聚类中心重新进行计

算。 

 
1

i i

i j

x G

i

m x

N ∈

=
∑

 (15) 

其中，N
i

表示属于第i类G
i

的样点个数。 

step4  计算式(11)中的目标函数值。 

step5  返回step2，直到目标函数减小到某一阈

值下。 

以上所述每一次的迭代过程都是朝着目标函

数值减小的方向进行的，最终的聚类结果是使目标

函数值取得极小值，达到较优的聚类效果。通过聚

类，将距离估计值中视距情形下的含有测量误差的

距离估计值、非视距情形下强弱的不同非视距误差

距离测量值区分出来。根据非视距误差为正值这一

特征，选取其中最小的距离估计值作为估计结果。 

4  基于高斯混合模型的非视距定位算法设计 

4.1  基于粒子群优化的 EM 算法 

根据上文的分析可知初始值的选取对 EM估计

算法的精度至关重要。因此，本文首先使用 K均值

算法获得初始值，为获得较好估计结果，本文将粒

子群优化算法应用于高斯混合模型中 EM算法的优

化。粒子群优化(PSO)算法属于进化算法的一种。

它从随机解出发，通过不断迭代寻找最优解，使用

适应度评价解的品质，通过追随当前寻找到的最优

值来寻找全局最优解。PSO算法具有实现容易、收

敛快、精度高等优点。本文使用粒子群算法对 K均

值分类得到的初始值进行优化。优化参数包括混合

系数、均值向量、协方差矩阵 3个初始值。因此设

定粒子群的解空间为三维，粒子的群体数目为 m，

任一粒子 i的位置可表示为 X
i

=(x
1

, x
2

,…, x
m

)，设定

此时的目标函数为 

 ( ) ( )
1

; ; ,

K

k k k

i

fitness F x p g x rθ σ
=

= = ∏  (16) 

基于粒子群优化的 EM算法的具体步骤如下。 

step1  初始化粒子群，给定粒子的群体数目 m
和任一粒子 i的初始位置为 P

g

=(p
g

1

,p
g

2

,…,p
g

m

)，初始

速度为 V
i

=(v
i

1

,v
i

2

,…,v
i

m

)。 

step2  计算各粒子的适应度值fitness(i)，并更

新当前自身最优位置p
best

与种群最优位置g
best

。 

step3  对种群位置g
best

执行一次EM算法迭代，

即执行一次E步和一次M步进行更新。比较更新后

的位置与g
best

位置，若更新后的位置比原来的g
best

位置更优，则g
best

位置为更新后的位置；否则g
best

位置保持不变。 

step4  检验位置g
best

是否已满足要求。若满足

要求，则结束，并取位置g
best

的对应参数作为EM算

法的初始参数；否则转至step5。 

step5  更新粒子群的位置和速度参数并转向

执行step2。 
4.2  优选残差加权算法的应用 

CHEN提出的残差加权定位法在NLOS误差统

计特性未知的前提下，可以获得较好的定位效果，

但是计算繁琐、消耗大。本文使用优选残差加权算

法(SRwgh)对EM算法所得的距离值进行定位估计。 

以二维坐标系为例，假设目标节点目前可以得

到N(N＞3)个距离测量值，分别来自不同的锚节点。

则对优选的残差加权算法(SRwgh)描述如下。 

1)对于N个信标节点提供的N个测量值，取3个

距离测量值的子集合，共 3

N

K C= 个，定义每种组合

的信标节点索引基为{ | 1,2, , }

k

S k N= … ，对所有组

合，进行最小二乘估计。 

2) 在K组集合中，计算每组的平均距离残差平

方，定义平均距离残差平方为 

 ( ) ( )ˆ

Re ,

ˆ

Re ,

k k

k k

k

s X S

s X S

Size of S

=
· ·

 (17) 

选出得到的K组平均距离残差平方值中残差值

最小的一组，记为S
min

。  

3) S
min

中元素个数表示为P，S
min

的补集表示为

Q。取出Q中的每一元素，各自加入S
min

，构成元素

个数为N−P的集合{ | 1,2, , }

k

S k N P= −… 。对集合依

次使用最小二乘算法计算坐标估计和平均距离残

差平方。将其中平均距离残差平方最小的集合记为

S
min

。 

4)当P＜N时重复步骤3)；当P=N时进入步骤5)。 

5)对所有组合所对应的坐标估计及平均距离残

差平方，用下式实现加权平均 

 
( )( )

( )( )

1

1

1

1

ˆ ˆ

Re ,

ˆ

ˆ

Re ,

N

k k k

k

N

k k

k

X s X S

X

s X S

−

=
−

=

=
∑

∑

 (18) 

其中，V表示所有出现过的组合S的个数。 
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由于该类算法的计算量主要集中在最小二乘

估计上，对比 Rwgh算法，Swgh算法在锚节点个数

N较大时可以节省大量的最小二乘计算。 

当锚节点个数为 N时，残差加权算法的最小二

乘估计数为 

 
Rwgh

3

N

k

N

k

K C

=

=
∑

 (19) 

优选残差加权算法的最小二乘估计数为 

 1 2 3

Swgh 1 4

N N N

N N N

K C C C C

− −
−= + + + +…  (20) 

当距离测量值越多时，越能体现优选残差

加权算法在计算量上的优越性。因此在锚节点

个数比较多的传感器网络中，优选残差加权在

计算数量上占一定优势，实现了算法的低复杂

度运算。  

采集大量距离测量值后，通过粒子群算法优化

EM算法的初始值，再通过EM算法得出距离估计

值，继而应用优选残差加权算法进行定位估计，得

出目标节点的坐标估计值。 

5  仿真实验及分析 

本文设定实验环境：大小为 10 m×10 m且节点

随机分布的教室，将所有节点布置在与地面距离为

1 m 的高度，选择课间休息，学生来回走动时采集

距离测量值，基于此实验环境，进行仿真实验，设

置测量噪声为 µ 均值，δ 标准差的高斯分布。性能

评价指标是均方根误差（RMSE）。 

 2

ˆ

E[( )RMSE x x= − +  (21) 

在仿真中，比较了本文提出算法的定位性能

与传统残差加权算法对样本距离值的平均值进行

定位的结果。经过大量实验验证，K-均值聚类类

别数应选为 2，图 1 给出了算法性能随锚节点个

数变化的算法效果对比；图 2～图 4显示了算法的

定位精度随误差的变化；图 5 为算法的累积误差

分布图比较。 

图 1 中，随着锚节点数目的增加，2 种算法的

均方根误差都相应减小，取平均值使用传统残差加

权定位算法进行定位所得均方根误差较大，而本文

提出的基于粒子群优化 GMM定位算法大大提高了

定位精度。粒子群优化的 GMM所得曲线图更趋于

平稳，具有较好的顽健性。 

 
图 1  算法性能随锚节点个数变化的比较 

图 2～图 4显示了误差不同时的不同的实验结果，

设置 6组不同高斯分布的误差组别，不同组别的误差

分布如表 1所示。为了增加结果的可信性，对锚节点

个数为 5、7、9的情况均进行实验，由柱状图可以看

出，与传统残差加权定位算法相比，本文提出算法的

定位精度有明显提高，同时顽健性也较强。 

 
图 2  误差变化时算法性能的比较(锚节点个数为 5) 

 
图 3  误差变化时算法性能的比较(锚节点个数为 7) 

2

ˆ

( ) ]y y−
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图 4  误差变化时算法性能的比较(锚节点个数为 9) 

表 1 误差分布设置 

误差组别 误差分布 

No1 {N(0,3), N(0,2), N(0,2) N(0,1) N(2,1) N(4,2)} 

No2 {N(0,3), N(0,2), N(0,1) N(2,2) N(4,1) N(5,2)} 

No3 {N(0,2), N(0,1), N(2,1) N(4,2) N(5,3) N(6,2)} 

No4 {N(0,1), N(2,1), N(2,2) N(4,2) N(5,3) N(6,2)} 

No5 {N(2,1), N(2,1), N(2,2) N(4,2) N(5,3) N(6,2)} 

No6 {N(0,3), N(2,2), N(4,1) N(5,2) N(6,1) N(8,2)} 

 
图 5采用累积分布函数来比较 2种不同算法的

性能，GMM模型的 CDF曲线在误差值为 3时已近

似平滑，进一步证实了本文提出的定位算法优异的

定位性能。 

 
图 5  算法的累积分布函数图比较 

6  结束语 

本文主要针对无线传感器网络节点定位中非

视距误差削弱算法进行深入研究，在分析误差模型

的基础上，结合高斯混合模型提出一种无需先验知

识的节点定位算法。该算法对所得的距离测量信息

使用高斯混合模型进行训练得到距离估计值，为了

得到最接近真实值的距离估计值采用粒子群算法

对 EM算法进行优化，结合优选残差加权算法对所

得的距离估计值进行定位估计得出最终节点坐标。

该算法能够排除严重失真的定位结果，因此在一定

程度上克服了 NLOS的影响。此外，该算法计算简

单，降低了计算复杂度，是一种简单实用的节点定

位方法。仿真实验结果表明，该算法能有效提高定

位精度并具有一定顽健性。 
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