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基于神经网络的数字广播信号无线定位算法

柯　炜１，２　吴乐南 １　殷奎喜２

（１东南大学信息科学与工程学院，南京 ２１００９６）
（２南京师范大学物理科学与技术学院，南京 ２１００９７）

摘要：为了提高非视距（ＮＬＯＳ）环境下无线定位的准确性和可靠性，提出了一种利用数字广播信号进行移动台
定位的神经网络方法．该方法利用神经网络的学习特性和逼近任意非线性函数的能力，建立到达时间（ＴＯＡ）和
到达时间差（ＴＤＯＡ）测量数据与坐标之间的映射关系．将神经网络的连接权值作为非线性动态系统的状态量进
行估计，用基于扩展卡尔曼（ＥＫＦ）的实时神经网络训练算法来训练多层感知器网络．由于基于ＥＫＦ的训练算法
给出的是连接权值的近似最小方差估计，其收敛性要优于误差反向传播（ＢＰ）算法．仿真结果表明，该算法在
ＮＬＯＳ环境下有较高的定位精度，性能优于ＢＰ基的神经网络算法和最小二乘算法；且该定位方法不依赖于特定
的ＮＬＯＳ误差分布，也无需视距（ＬＯＳ）和非视距识别．
关键词：数字广播信号；神经网络；扩展卡尔曼滤波；误差反向传播算法；多层感知器
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