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（１０）

　Ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｗｉｌｌｂｅｒｅｐｅａｔｅｄｕｎｔｉｌｔｈｅａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｏｂｔａｉｎｓａｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．Ａｆｔｅｒｔｈａｔ，ｔｈｅｅｓ
ｔｉｍａｔｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｎｏｄｅｉｉｓｔｈｅｐｒｏｄｕｃｔｏｆｐａｒｔｉｃｌｅＸｋ，ｔｉ＋１ｉ

ａｎｄｉｔｓｗｅｉｇｈｔｗｋ，ｔｉ＋１ｉｊ ｉｓ

ｘｔｉ＋１ｉ ＝ｗｋ，ｔｉ＋１ｉｊ Ｘｋ，ｔｉ＋１ｉ （１１）

　Ｄｕｅｔｏｔｈｅｅｘｉｓｔｅｎｃｅｏｆｔｈｅｉｎｄｅｆｉｎｉｔｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｗｉｒｅ
ｌｅｓｓｃｈａｎｎｅｌａｎｄｏｔｈｅｒｒｅａｓｏｎｓａｓａｆｏｒｅｍｅｎｔｉｏｎｅｄｂｅｆｏｒｅ，
ｔｈｅｒｅｉｓｓｏｍｅｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙｉｎｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｎｏｄｅｓ．Ｂｅｉｎｇｕｎｉｑｕｅｔｏｏｔｈｅｒｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ＮＢＰｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｃａｎｔｅｌｌｙｏｕｔｈｅｒｅｌｉａ
ｂｉｌｉｔｙ（ｂｅｌｉｅｆ）ｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｐｏｓｉｔｉｏｎ，ｗｈｉｃｈｉｓｃｏｍｐｕ
ｔｅｄａｓ

ｐｔｉ＋１（ｘｉ）∝ｐｉ（ｘｉ）∏
ｉ，ｊ∈Ｅ
ｍｔｉ＋１ｊｉ （ｘｉ） （１２）
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ｗｈｅｒｅｐｂｉｊａｎｄｐｎｉｊｄｅｎｏｔｅｔｈｅＰＤＦｓｏｆｂｉｊａｎｄｎｉｊ，ｒｅｓｐｅｃ
ｔｉｖｅｌｙ．ＴｏｆａｃｉｌｉｔａｔｅｔｈｅｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｆＥｑ．（１３），ｔｈｅ
ｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｖｅｒｓｉｏｎｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ，
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（１４）ｉｓｉｎｆａｃｔｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｓｅｃｏｎｄｔｅｒｍ
ａｎｄｔｈｅＭＬｌｏｃａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｓｅｎｓｏｒｓｔｈｅｎｃａｎｂｅｆｏｒ
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２β２ｉｊ
（（ｒｎｌｏｓｉｊ －λｉｊ）－ｄｉｊ）

２

（１５）

３．１．２　ＮＢＰｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
　Ｔｏｒｅｄｕｃｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅｃｈａｌｌｅｎｇｅｏｆｔｈｅ
ＭＬｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，ＮＢＰｆａｃｔｏｒｉｚｅｓｔｈｅ
ｊｏｉｎｔｐｏｓｔｅｒｉｏｒＰＤＦｉｎＥｑ．（４）．
　Ｔｈｅｍｅｓｓａｇｅｒｅｃｅｉｖｅｄａｔｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｏｆｓｅｎｓｏｒｉｆｒｏｍ
ｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒａｎｃｈｏｒｊｉｓｇｉｖｅｎａｓｆｏｌｌｏｗｓ．
　Ｆｏｒ（ｉ，ｊ）∈χＬＯＳ，ｉ．ｅ．，ｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒａｎｃｈｏｒｊｈａｓａｎ
ＬＯＳｌｉｎｋｗｉｔｈｓｅｎｓｏｒｉ，ｔｈｅｎ，

７９３　ＮＢＰｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓｉｎＮＬＯＳｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ



ｍ＿ｌｏｓｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）＝Ｐ（ｘｊ，Ｘ

ｋ，ｔｉ
ｉ ）ｐｎｉｊ（ｒ

ｌｏｓ
ｉｊ－ｄｉｊ） （１６）

　Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅＬＯＳｍｅｓｓａｇｅｉｓ

ｗ＿ｉｄｋ，ｔｉ＋１ｉｊ ＝Ｐ（Ｘｋ，ｔｉｉ ，ｘｊ）
Ｗｋ，ｔｉｉ

ｍ＿ｌｏｓｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）
＝

２槡πδｉｊＷ
ｋ，ｔｉ
ｉ

ｅｘｐ（－（ｒｌｏｓｉｊ－ｄｉｊ）
２／２δ２ｉｊ）

（１７）

Ａｌｓｏ，ｆｏｒ（ｉ，ｊ）∈χＮＬＯＳ，ｉ．ｅ．，ｔｈｅｎｅｉｇｈｂｏｒａｎｃｈｏｒｊｈａｓ
ａｎＮＬＯＳｌｉｎｋｗｉｔｈｓｅｎｓｏｒｉ，ｔｈｅｎ，

ｍ＿ｎｌｏｓｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）＝Ｐ（ｘｊ，Ｘ

ｋ，ｔｉ
ｉ ）ｐｂｉｊ（（ｒ

ｎｌｏｓ
ｉｊ －λｉｊ）－ｄｉｊ）

（１８）

　Ｈｅｎｃｅ，ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｔｈｅＮＬＯＳｍｅｓｓａｇｅｉｓ

　ｗ＿ｉｄｋ，ｔｉ＋１ｉｊ ＝Ｐ（Ｘｋ，ｔｉｉ ，ｘｊ）
Ｗｋ，ｔｉｉ

ｍ＿ｎｌｏｓｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）
＝

２槡πβｉｊＷ
ｋ，ｔｉ
ｉ

ｅｘｐ（－（（ｒｎｌｏｓｉｊ －λｉｊ）－ｄｉｊ）
２／２β２ｉｊ）

（１９）

　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｓｅｎｓｏｒｔｈｅｎｉｓｇｉｖｅｎｂｙ

ｘ^ｔｉ＋１ｉ ＝Ｘｋ，ｔｉ＋１ｉ ｗ＿ｉｄｋ，ｔｉ＋１ｉｊ （２０）

３．２　ＫｎｏｗｎＮＬＯＳｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａ
ｒａｍｅｔｅｒｓ

　Ｉｎｔｈｉｓｃａｓｅ，ｗｅｄｏｎｏｔｋｎｏｗｗｈｉｃｈｒａｎｇｅｍｅａｓｕｒｅ
ｍｅｎｔｓａｒｅｕｎｄｅｒｔｈｅＮＬＯＳｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，ｂｕｔｗｅｈａｖｅａｐｒｉ
ｏｒｉｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｂｏｕｔＮＬＯＳｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄｔｈｅｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓ．
３．２．１　ＭＬｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
　Ｔｈｅｊｏｉｎｔｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｆｕｎｃｔｉｏｎｉｎｔｈｉｓｃａｓｅｃａｎｂｅｗｒｉｔｔｅｎ
ａｓ

ｐ（｛ｒｌｏｓｉｊ，ｒ
ｎｌｏｓ
ｉｊ ｝ Ｘｓ）＝

　∏
（ｉ，ｊ）∈χ
｛αｌｏｓｉｊ［ｐｎｉｊ（ｒ

ｌｏｓ
ｉｊ －ｄｉｊ） （ｉ，ｊ）∈χＬＯＳ］＋

　（１－αｌｏｓｉｊ）［ｐｂｉｊ（（ｒ
ｎｌｏｓ
ｉｊ －λｉｊ）－ｄｉｊ） （ｉ，ｊ）∈χＮＬＯＳ］｝

（２１）

ｗｈｅｒｅαｌｏｓｉｊｉｓｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｈａｔｓｅｎｓｏｒｉｈａｓａｎＬＯＳｌｉｎｋ
ｗｉｔｈａｎｃｈｏｒｊ；ａｎｄ１－αｌｏｓｉｊ ｉｓｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓ
ａｎＮＬＯＳｌｉｎｋｂｅｔｗｅｅｎｓｅｎｓｏｒｉａｎｄａｎｃｈｏｒｊ．Ｓｉｍｉｌａｒｌｙｔｏ
Ｅｑ．（１５），ｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｓｅｎｓｏｒｃａｎｂｅ
ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄａｓ

　　ｍｉｎ
Ｘｓ
∑
（ｉ，ｊ）∈

{
χ

１
２δ２ｉｊ
（ｒｌｏｓｉｊ －ｄｉｊ）

２αｌｏｓｉｊ ＋

　　 １
２β２ｉｊ
（（ｒｎｌｏｓｉｊ －λｉｊ）－ｄｉｊ）

２（１－αｌｏｓｉｊ }） （２２）

３．２．２　ＮＢＰｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
　Ｔｈｅｍｅｓｓａｇｅｒｅｃｅｉｖｅｄａｔｅａｃｈｐａｒｔｉｃｌｅｏｆｓｅｎｓｏｒｉｆｒｏｍ
ｉｔｓｎｅｉｇｈｂｏｒａｎｃｈｏｒｊｂｅｃｏｍｅｓ

　ｍ＿ｐｒｏｂｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）＝Ｐ（ｘｊ，Ｘ

ｋ，ｔｉ
ｉ ）｛α

ｌｏｓ
ｉｊｍ＿ｌｏｓ

ｔｉ
ｊｉ（Ｘ

ｋ，ｔｉ
ｉ ）＋

　　　（１－αｌｏｓｉｊ）ｍ＿ｎｌｏｓ
ｔｉ
ｊｉ（Ｘ

ｋ，ｔｉ
ｉ ）｝　　（ｉ，ｊ）∈χ （２３）

ｗｈｅｒｅｍ＿ｌｏｓｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）ａｎｄｍ＿ｎｌｏｓ

ｔｉ
ｊｉ（Ｘ

ｋ，ｔｉ
ｉ ）ａｒｅｄｅｆｉｎｅｄａｓ

Ｅｑ．（１６）ａｎｄＥｑ．（１８）．Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｍｅｓｓａｇｅｉｓｅｘ
ｐｒｅｓｓｅｄａｓ

ｗ＿ｐｒｏｂｋ，ｔｉ＋１ｉｊ ＝Ｐ（Ｘｋ，ｔｉｉ ，ｘｊ）
Ｗｋ，ｔｉｉ

ｍ＿ｐｒｏｂｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）
＝

２槡πＷ
ｋ，ｔｉ
ｉ

αｌｏｓｉｊ
δｉｊ
ｅｘｐ －

（ｒｌｏｓｉｊ－ｄｉｊ）
２

２δ２( )
ｉｊ

＋
（１－αｌｏｓｉｊ）
βｉｊ

ｅｘｐ －
（（ｒｎｌｏｓｉｊ －λｉｊ）－ｄｉｊ）

２

２β２( )
ｉｊ

２

（ｉ，ｊ）∈χ （２４）

　Ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｓｅｎｓｏｒｉｎｔｈｉｓｃａｓｅｉｓ

ｘ^ｔｉ＋１ｉ ＝Ｘｋ，ｔｉ＋１ｉ ｗ＿ｐｒｏｂｋ，ｔｉ＋１ｉｊ （２５）

３．３　Ｋｎｏｗｎｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｎｌｙ

　Ｉｎｔｈｉｓｓｕｂｓｅｃｔｉｏｎ，ｗｅｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｗｏｒｓｔｃａｓｅ，ｉｎ
ｗｈｉｃｈｏｎｌｙｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒｓδｉｊａｎｄλｉｊａｒｅ
ｋｎｏｗｎ．Ｔｏｅｓｔｉｍａｔｅｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｓｅｎｓｏｒｓ，ｗｅｎｅｅｄｔｏ
ｄｒａｗａｐｏｓｓｉｂｌｅｆｅａｓｉｂｌｅｒｅｇｉｏｎｉｎｗｈｉｃｈｔｈｅｓｅｎｓｏｒｓｌｉｅ．
Ｉｎｏｔｈｅｒｗｏｒｄｓ，ｗｅｎｅｅｄｔｏｏｂｔａｉｎｔｈｅｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄｓａｓ
ｗｅｌｌａｓｔｈｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｓｆｏｒｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓｏｆ
ｅａｃｈｐａｉｒｏｆｎｏｄｅｓｗｉｔｈｏｕｔｋｎｏｗｉｎｇｗｈｅｔｈｅｒｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓａｒｅｕｎｄｅｒｔｈｅＬＯＳｏｒＮＬＯＳｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ．
　ＷｅｋｎｏｗｔｈａｔｔｈｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄｉｓｔａｎｃｅｕｎｄｅｒＮＬＯＳ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓｉｓｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｌａｒｇｅｒｔｈａｎｔｈｅｉｒｔｒｕｅｄｉｓｔａｎｃｅ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｕｐｐｅｒｂｏｕｎｄｏｆａｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄｉｓｔａｎｃｅ
ｃａｎｂｅｇｉｖｅｎｂｙ

ｒＵｉｊ＝ｄｉｊ＋λｉｊ＋βｉｊ　　（ｉ，ｊ）∈χ （２６）

　Ｔｈｅｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄｉｓｇｉｖｅｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｍｉｎｍａｘｍｅｔｈ
ｏｄａｓ

ｒＬｉｊ＝ｄｉｊ－３δｉｊ　　（ｉ，ｊ）∈χ （２７）

３．３．１　ＭＬｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
　ＦｏｒｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｒＬｉｊ≤ｄｉｊ＝ ｘｉ－ｘｊ

２≤ｒＵｉｊ，ｉｔｉｓｅａｓｙｔｏ
ｓｅｅｔｈａｔｔｈｅｒｅｉｓｏｎｅｐｏｓｉｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｅｌｙｉｎｇｏｎａｃｉｒ

ｃｌｅ［１３］，ｗｈｉｃｈｈａｓｉｔｓｃｅｎｔｒｅａｔｘｉａｎｄｒａｄｉｕｓ
ｒＵｉｊ＋ｒ

Ｌ
ｉｊ

２ ．

　Ｔｈｅｌｏｃａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｅｎｓｏｒｓｃａｎｂｅｄｅｔｅｒ
ｍｉｎｅｄｂｙｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ：

ｄｉｊ－
ｒＵｉｊ＋ｒ

Ｌ
ｉｊ( )２

２

（２８）

　Ｅｘｐａｎｄｉｎｇ（２８）ｙｉｅｌｄｓ

ｄ２ｉｊ－（ｒ
Ｕ
ｉｊ＋ｒ

Ｌ
ｉｊ）ｄｉｊ＋

ｒＵｉｊ＋ｒ
Ｌ
ｉｊ( )２

２

（２９）

　Ａｓｔｈｅ
ｒＵｉｊ＋ｒ

Ｌ
ｉｊ( )２

２

ｉｓｔｈｅｃｏｎｓｔａｎｔ，ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｏｐｔｉ

ｍｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｆｏｒｌｏｃａｔｉｎｇｓｅｎｓｏｒｓｉｓｅｑｕｉｖａｌｅｎｔｔｏ

８９３ ＢｕｉＴｈｉＯａｎｈ牞ＸｕＰｉｎｇｐｉｎｇ牞ＺｈｕＷｅｎｘｉａｎｇ牞ａｎｄＷｕＧｕｉｌｕ　



ｍｉｎ
Ｘｓ
∑
（ｉ，ｊ）∈χ
｛ｄ２ｉｊ－（ｒ

Ｕ
ｉｊ－ｒ

Ｌ
ｉｊ）ｄｉｊ｝ （３０）

３．３．２　ＮＢＰｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
　ＳｉｍｉｌａｒｔｏｔｈｅｃａｓｅｏｆｔｈｅＭＬｂａｓｅｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ｔｈｅ
ｍｅｓｓａｇｅｂｅｔｗｅｅｎａｐａｉｒｏｆｎｏｄｅｓｉｓｅｘｐｒｅｓｓｅｄａｓ

ｍ＿ｐａｒａｓｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）＝Ｐ（ｘｊ，Ｘ

ｋ，ｔｉ
ｉ ）

ｒＵｉｊ＋ｒ
Ｌ
ｉｊ

２ －ｄ( )ｉｊ
２

　　（ｉ，ｊ）∈χ

（３１）

　Ｔｈｅｗｅｉｇｈｔｏｆｅａｃｈｏｕｔｇｏｉｎｇｍｅｓｓａｇｅｉｓ

ｗ＿ｐａｒａｓｋ，ｔｉ＋１ｉｊ ＝Ｐ（Ｘｋ，ｔｉｉ ，ｘｊ）
Ｗｋ，ｔｉｉ

ｍ＿ｐａｒａｓｔｉｊｉ（Ｘ
ｋ，ｔｉ
ｉ ）
＝

Ｗｋ，ｔｉｉ
ｒＵｉｊ＋ｒ

Ｌ
ｉｊ

２ －ｄ( )ｉｊ
２　　（ｉ，ｊ）∈χ（３２）

　Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｅａｃｈｓｅｎｓｏｒｉｓ

ｘ^ｔｉ＋１ｉ ＝Ｘｋ，ｔｉ＋１ｉ ｗ＿ｐａｒａｓｋ，ｔｉ＋１ｉｊ （３３）

　Ｒｅｍａｒｋ　Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎＥｑ．
（５），ｗｅｎｅｅｄｔｏｍａｒｇｉｎａｌｉｚｅｔｈｅｊｏｉｎｔｐｏｓｔｅｒｉｏｒＰＤＦ，
ｐ（ｘｍ＋１，ｘｍ＋２，…，ｘｎ ｛ｒ

ｌｏｓ
ｉｊ｝，｛ｒ

ｎｌｏｓ
ｉｊ ｝），ｗｈｉｃｈｉｓｎｏｔｔｒａｃｔ

ａｂｌｅｆｏｒｔｈｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ，ｂｅｃａｕｓｅｔｈｉｓｍａｒｇｉｎａｌ
ｉｚａｔｉｏｎｗｉｌｌｈａｖｅｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｗｉｔｈｒｅｓｐｅｃｔｔｏ
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｓｅｎｓｏｒｓ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｔｗｏａｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｈａｔａｒｅ
ｇｉｖｅｎｉｎｏｕｒｗｏｒｋｔｏｏｖｅｒｃｏｍｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ：１）Ｔｈｅｌｏ
ｃａｌｉｚａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍ（５）ｉｓｃｏｎｖｅｒｔｅｄｔｏａｎＭＬｐｒｏｂｌｅｍ
ａｎｄｔｈｅｎｉｔｉｓｓｏｌｖｅｄｂｙｔｈｅＳＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ；２）Ｔｈｅｌｏｃａｌｉ
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一种在 ＮＬＯＳ环境下基于 ＮＢＰ的无线传感器网络定位算法
ＢｕｉＴｈｉＯａｎｈ　 徐平平　 朱文祥　 武贵路

（东南大学移动通信国家重点实验室，南京 ２１００９６）

摘要：为了减少定位精度上由于 ＮＬＯＳ误差造成的影响，基于非参数信任传输（ＮＢＰ）方法建立一种在
ＮＬＯＳ环境下的定位算法．根据ＮＬＯＳ误差的分布概率及分布参数的先验信息量，给出了３种不同情况下定
位问题的最大后验概率．第１种情形为理想化情形，即已知 ＮＬＯＳ环境下的距离测量及相应的 ＮＬＯＳ误差
分布参数．在第２种情形中，仅已知任意２个节点之间的通信处于 ＮＬＯＳ环境下的概率及相应的 ＮＬＯＳ误
差分布参数．第３种情形为最差情形，仅获得测量误差的信息．将所提算法与基于最大似然退火法（ＭＬＳＡ）
的定位算法进行了比较，仿真结果表明：在每种情形下所提算法获得的定位精度都远超过基于ＭＬＳＡ的定
位算法．在３种不同情形下基于ＮＢＰ定位算法的位置估计均方根误差比基于ＭＬＳＡ的定位算法分别降低
了１．６，１．８和２．３ｍ左右．因此，在ＮＬＯＳ传输环境下，采用ＮＢＰ的定位算法可获得较高的定位精度．
关键词：ＮＬＯＳ误差；定位精度；无线传感器网络
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