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无人机辅助的基于前馈神经网络的节点定位算法 
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摘  要：针对无线传感网络 (WSNs)的节点定位问题，提出无人机辅助的基于前馈神经网络的

节点定位 (UAV-NN)算法。UAV-NN算法利用无人机 (UAV)作为锚节点，并由UAV周期地发射beacon

信号，利用极端学习机 (LEM)训练单隐藏前向反馈的神经网络 (SLFN)，未知节点接收来自UAV发射

的beacon信号，并记录其接收信号强度指示 (RSSI)，已训练的SLFN再依据RSSI值估计节点位置。仿

真结果表明，相比于传统的基于RSSI定位算法，提出的UAV-NN算法无需部署地面锚节点；相比其

他传统的机器学习算法，UAV-NN算法通过引用ELM，减少了定位误差。  
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UAV-assisted localization algorithm based on Feedforward Neural Network 

WANG Dongmei 
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Abstract：Aiming at the problem of node location in Wireless Sensor Network(WSNs), Unmanned 

Aerial Vehicle-assisted localization algorithm based on Feedforward Neural Network(UAV-NN) is 

proposed. The localization is performed by using mobile Unmanned Aerial Vehicles(UAVs) as the anchor 

nodes to send the beacon signals every period of time, thus every unknown node can estimate its current 

position based on the Received Signal Strength Indicator(RSSI) values of the received beacon signals by 

training the Single hidden-Layer Feedforward Neural Network(SLFN) using Extreme Learning 

Machine(ELM) technique. The proposed method requires fewer anchor nodes and no ground anchor node 

compared to traditional RSSI based localization technique to yield better accuracy. Simulation results 

show that this technique is capable of performing real-time localization for unknown nodes with less 

localization error by using ELM compared to other traditional machine learning algorithms. 

Keywords：Unmanned Aerial Vehicle；localization；Single hidden-Layer Feedforward Neural Network；

Received Signal Strength Indicator；Extreme Learning Machine 

 

无线传感网络(WSNs)由微型、低功耗的传感节点组成。传感节点首先感知环境数据 [1-2]，再将数据传输至控

制中心，进而实现对环境的监测。为了支持 WSN 内的位置服务，需先估计节点位置。全球定位系统(GPS)提供

位置服务，但不适合 WSN 内节点：首先，给每个节点安装 GPS 成本过高；其次，GPS 在室内环境的定位性能差。

多数 WSNs 定位算法均需部署锚节点(已知位置的传感节点)，通过获取与锚节点的距离信息估计自己的位置。基

于测距定位算法，利用测量信号特性估计节点位置，如到达时间(Time of Arrival，ToA)[3]、到达角度 (Angle of 

Arrival，AoA)[4]、到达时间差(Time Difference of Arrival，TDoA)、接收信号强度(RSSI)[5-6]。相比 ToA、TDoA

和 AoA，测量 RSSI 简单，成本低，更适合 WSNs。  

研究人员试图利用无人机(UAV)提高 WSN 内节点的定位精确度和效率，如，文献[7]提出基于 UAV 的协作

传输策略，提高节点的能量效率；文献[8-9]利用 UAV 的移动轨迹估计节点位置。此外，为了减少定位算法的复

杂 度，研究人 员在定位系 统中引用单 隐藏前向反 馈的神经网 络 (SLFN)实 现节点定位 [10-11]， 如使 用支持向量 机

(Support Vector Machine，SVM)、反向传播(Back PropagatioN，BPN)。相比于深度学习，SLFN 更简单。文献[12] 
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提出基于极端学习机(ELM)的 SLFN 定位算法，利用 ELM 提高训练阶段的效率。文献[13-14]分别提出了基于神

经 网 络 的 两 跳 定 位 (DV-hop Localization based on Neural Network ， DLNN) 算 法 和 基 于 软 计 算 定 位 (Soft 

Computing-based Localization，SCL)算法，并且证实运用 ELM 能够有效缩短定位算法的时间。  

无人机辅助的基于前馈神经网络的节点定位(UAV-NN)算法用 UAV 替代传统的在地面上部署锚节点，并由

UAV 发射 beacon 信号，地面节点获取 RSSI 值，同时利用 ELM 训练神经网络，并由神经网络估计节点位置。仿

真数据表明，提出的 UAV-NN 算法降低了定位误差，缩短了运行时间，减少了锚节点数。  

1  系统模型  

1.1 定位系统  

n 个节点(s1,s2,···,sN)分布于兴趣区域 1 2    。考虑 2 个

UAV，由它们作为锚节点，令  ,i i ia x y 为传感节点二维位置，

将区域划分为同尺寸的多个网格，如图 1 所示。2 个 UAV 穿越

网格，并广播 beacon 数据包。beacon 包携带了 UAV 的身份  

信息。  

2 个 UAV 的初始位置为(W/2,0)、(0,L/2)，其中 W 为网格的

宽度，L 为网格的长度。第 1 个 UAV(UAV-1)从初始位置沿着直

线移动至(W/2,L)；类似地，第 2 个 UAV(UAV-2)从初始位置沿

着直线移动至(W,L/2)，如图 2 所示。令 r 表示 UAV 的传输范围。 

1.2 传输模型  

每个 UAV 匹配 2 架天线。节点记录接收的最强 RSSI 值，再利用

最强的 RSSI 值估计位置。引用对数正态阴影衰落模型：  
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式中：L(d)为传输距离 d 时的接收功率，单位为 dBm；d 为节点离 UAV

的距离； 为路径损耗指数；L0 为在参考距离 d0=1 m 下的参考功率；

X 为噪声变量，服从零均值高斯分布，即  2~ 0,X N  ，其中  为标

准方差。  

1.3 SLFN 模型  

对于 Ns 个样本值  ,j jx o ，其中 jx 为输入矢量、 jo 为输出矢量，激励函数 g(x)的 SLFN 模型可表示为：  
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式中： iw 为连接第 i 个隐藏层节点的输入矢量； ib 为第 i 个隐藏层节点的偏差； i 为连接第 i 个隐藏层节点的输

出权重矢量； i jw x 为 iw 与 jx 的矢量积；Nh 为隐藏层节点数目 [15]。  

式(2)可简化表述为：  
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式中  j
i i j ig b H w x ，为第 i 个隐藏节点上第 j 个抽样样本值的激励函数的输出矢量。  

2  UAV-NN 算法 

2.1 训练数据的收集  

先在网络内部署一些已知位置的节点，利用这些节点收集来自 2 个 UAV 的 beacon 信号，再利用这些信号的

RSSI 值训练神经网络。  
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Fig.1 Localization system 
图 1 定位系统 
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一个节点可能收到来自同一个 UAV 的多个 beacon 包。令 m 表

示收到 beacon 包数。引入变量 k
mR 和 k

rmR ，其中 k
mR 表示第 k 个节点

收到 UAV 来自左边天线传输的第 m 个 beacon 信号； k
rmR 表示第 k

个节点收到 UAV 来自右边天线传输的第 m 个 beacon 信号。如图 3

所示，每个节点都保存 k
mR 和 k

rmR 两项数据。  

每个节点获取了来自同一个 UAV 的 RSSI 数据后，再计算这些

RSSI 值的统计特性，即均值、最大值和标准方差。令 l
i , l

iM , l
i 分别

表示节点 si 从 UAV 左边天线获取的 RSSI 值的均值、最大值和标准

方差； r
i , r

iM , r
i 分别表示节点 si 从 UAV 右边天线获取的 RSSI 值

的均值、最大值和标准方差。  

节 点 si 利用 l
i , l

iM , l
i , r

i , r
iM 和 r

i 这些 观察 数据训练神 经网

络。假定在训练阶段部署了 n 个已知位置的节点，则能够获取 n 组

观察数据，如图 4 所示，其中 Ti 表示 si 所接收的 beacon 数。  

2.2 神经网络的训练  

为了训练神经网络，令 tj 表示目标训练矢量。从 2.1 节可知，n 组观察数据是来自 n 个已知位置节点获取的

RSSI 统计数据。因此， tj 表示了 n 个节点位置信息。据此，可建立式(4): 
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即通过 n 组观察数据，获取 i 值。  

2.3 节点位置估计  

神经网络训练后，节点将所收集的 RSSI 统计特性作为

已训练神经网络的输入，输出为节点位置，如图 5 所示。  

3  性能分析  

利用 Matlab R2017a 软件建立仿真平台，并建立 2 个实验分析 UAV-NN 算法性能。  

3.1 实验 1 

实验选择 SVM 和 BPN 作为参照，分析 UAV-NN 算

法选择 ELM 的定位误差和运算时间。运行算法的电脑参

数：Intel Core i5-7400,1.5 GHz CPU。  

考虑 20 m20 m 兴趣区域。在训练阶段，选择 50

个节点作为已知位置节点，每个节点收集 10 个 RSSI 数据，用于神经网络训练；在定位阶段，选择 100 个未知

节点，并用已训练的神经网络估计这 100 个节点位置。神经网络的隐藏层数为 20。  

表 1 为 SVM、BPN 和 ELM 这 3 个算法的训练时间、估计节点位置所消耗的时间(定位时间)。从表 1 可知，

相比于 BPN 和 SVM，ELM 在训练时间和定位时间方面均具有优势。ELM 的训练时间明显短于 BPN 和 SVM。  

图 6 为 SVM、BPN 和 ELM 的定位误差。相比于 SVM 和 BPN，ELM 可以有效控制定位误差。当 UAV 的传

输距离在 5~25 m 的变化期间，ELM 的最低定位误差达到 1.737 m。此外，从图 6 可知，定位误差随 UAV 传输距

离增加而上升，原因在于 UAV 覆盖范围越大，则 UAV 的高度越高，导致 UAV 与节点距离越远。  

3.2 实验 2 

本次实验选择 DLNN 和 SCL 定位算法与本文所提出的 UAV-NN 算法进行比较。实验场景：在 100 m100 m

区域内部署 100 个未知节点。表 2 为 3 个算法的性能，包括所需的锚节点数、最小定位误差。  

从表 2 可知，UAV-NN 算法约需 40 个锚节点，而 DLNN 需 100 个锚节点。尽管 SCL 只需 10 个锚节点，但

是其定位精确度远低于 UAV-NN 算法，它的最小定位误差达到 6.45 m。同时，DLNN 和 SCL 需给锚节点安装

GPS，这增加了部署成本。  
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Fig.4 Structure of data 
图 4 观察数据格式 

表 1 训练时间和定位时间 
Table1 Training and testing time 

 BPN SVM UAV-NN(ELM) 

training time/s 0.151 6 0.190 6 0.003 2 

testing time/s 0.151 6 9.912 810-4 3.897 710-4 

Fig.5 Location estimation 
图 5 位置估计 

i


iM 

i


r
i
r
iM
r
i
iT

is

 ˆ ˆ ˆ,i i ix ya

input layer    hidden layer    output layer 

node si  

neural network 



第 4 期           王冬梅等：无人机辅助的基于前馈神经网络的节点定位算法        619 
 

4  结论  

本文针对 WSNs 的节点定位问题，提出新的实时定位算法 UAV-NN。UAV-NN 算法不使用任何地面锚节

点，而是利用移动 UAV 发射 beacon 信号，这能够增加节点部署密度，提高了算法的扩展性。UAV-NN 算法利

用 ELM 训练 SLFN，再由已训练的 SLFN 估计节点位置。仿真结果表明，相比于传统的反向传播的神经网络和

SVM，利用 ELM 估计节点位置能够减少定位误差，缩短定位时间。  
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表 2 三种算法的定位性能比较 
Table2 Comparison of localization performance of three algorithms 

 DLNN SCL UAV-NN 

type of anchor node static ground nodes static ground nodes mobile UAV 

number of anchor nodes 100 10 40 

anchor nodes deployment random random fixed 

minimum localization/m 3.6 6.45 1.753 7 

GPS on the anchor nodes needed needed no need 

(b) localization phase 
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Fig.6 Localization error 
图 6 定位误差 


