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摘要
信息社会无线通信技术迅速发展并被广泛应用，各个领域对信号辐

射源的定位需求显著提升，基于到达时间差（ｔｉｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆａｒｒｉｖａｌ，
ＴＤＯＡ）的定位方法是无源定位技术中应用较为广泛的一种。近年来，机
器学习领域发展迅速，为无源定位技术提供了新的思路和方法。通过比

较各类无源定位方法，首先探讨ＴＤＯＡ无源定位的技术特点和优势；其
次，从时差估计方法、解算方法、城市环境中的非视距传播影响、基站

选择与几何分布等方面分析基于优化理论的ＴＤＯＡ无源定位算法的应用
及所面临的挑战；最后，梳理和讨论了机器学习在助力优化理论提升

ＴＤＯＡ无源定位性能的最新应用，展望 ＴＤＯＡ无源定位方法的发展趋势
和机遇。
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０　引言

现代信息社会，无线通信技术高速发展，无线

设备种类趋向多样化，数据传输趋向高速率化，应

用密度趋向高密集化［１］。万物互联势不可挡，各个

领域对于信号辐射源的定位需求显著提升，以期通

过定位服务建立物与物之间的联系，交互融合物与

物之间的信息，丰富时空信息以感知周边环境并提

高物与物的协同能力［２］。例如，在民用领域，定位

服务信息已成为智慧出行、医疗保障、精细农业、

灾害监测、协助安防等［３－６］不可或缺的关键技术；

在国防领域，定位技术具有重要的战略意义，在对

敌识别追踪、精确打击、监测非法入侵、早期威胁

预警、电磁态势感知等智能侦察行动中发挥着重要

作用［６］。

定位技术可以分为有源定位和无源定位［７－９］，

总结二者的定义与区别为表１。应用有源定位技术
的设备主动向外辐射电磁波能量，通过分析目标反

射回来的信号实现定位，有源定位技术的优点一是

定位速度快，二是精度较高，三是不受天气、季节

等影响。但是在敌我对抗的军事活动中却受到极大

限制，此类设备向外辐射较为固定的电磁波频段且

功率较大，敌方很容易发现并追踪我方设备，甚至

还会进行电子干扰及精确的火力打击。此时有源定

位技术不仅难以完成对敌方辐射源目标的定位任

务，反而还会影响我方整个通信系统的安全。无源

定位技术与有源定位技术的最大区别就是测量设备

不再向外辐射能量，而是通过接收电磁信号，将信

号参数转化为位置信息。因此，无源定位技术不易

被敌发现和干扰，覆盖面较广，生存能力较强；不

需要大型的信号发射设备，材质轻，尺寸小；在军

事活动中发挥重要作用。

表１　有源定位与无源定位的对比
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｔｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｎｄｐａｓｓｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

对比 无源定位 有源定位

定义 通过接收电磁信号，将参数转化为位置信息
主动向外辐射电磁波能量，通过分析目标反射回来

的信号实现定位

特点
不易被敌发现和干扰，覆盖面较广，生存能力较强；

不需要大型的信号发射设备，材质轻，尺寸小

全天候、定位速度快、精度较高。但在军事对抗中

容易被敌方发现、追踪，而受电子干扰和打击

应用
在敌我电子对抗、对非法目标监测等国防领域仍能

发挥作用
在军事对抗中受限，面临挑战

　　按照辐射源信号中可获取的位置参数类型，无源
定位可以分为接收信号强度（ｒｅｃｅｉｖｅｄｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈ，
ＲＳＳ）、到达角（ａｎｇｌｅｏｆａｒｒｉｖａｌ，ＡＯＡ），到达频差
（ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆａｒｒｉｖａｌ，ＦＤＯＡ）、到达时间
（ｔｉｍｅｏｆａｒｒｉｖａｌ，ＴＯＡ）、到达时间差（ｔｉｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｆａｒｒｉｖａｌ，ＴＤＯＡ）等方法。

本文将对ＴＤＯＡ与ＴＯＡ、ＡＯＡ、ＦＤＯＡ、ＲＳＳ等
方法进行对比，探讨 ＴＤＯＡ的优势和研究意义；其
次，从时差估计方法、解算方法、城市环境中的非

视距传播影响、基站选择与几何分布等方面分析传

统的优化理论在ＴＤＯＡ无源定位算法中的应用及其
所面临的挑战；最后，针对机器学习与 ＴＤＯＡ无源
定位相结合的最新应用研究，分析机器学习在基于

优化理论的ＴＤＯＡ无源定位方法所面临的挑战中所
发挥的作用，同时展望机器学习在 ＴＤＯＡ无源定位
方法中的发展趋势和机遇。

１　无源定位方法比较

１．１　基于ＲＳＳ的定位方法
基于ＲＳＳ的定位方法是采集信号辐射源发出

的信号在基站处的接收强度来实现定位。主要有两

种方法，一种基于信号传播模型［１０］，根据目标辐射

源和基站处的信号强度得到路径损耗，然后选择或

构建合适的信号传播模型［１１］计算目标与基站之间

的距离。此方法的前提条件是已知目标辐射源的信

号发射强度，在民用领域中监测非法信号源以及在

军事领域中的定位敌方辐射源都难以提前获取对方

信号发射强度，限制了 ＲＳＳ定位方法的适用范围。
另一方面，在选择或构建传播模型的环节中，由于

实际环境存在其他无线信号源的干扰，且信号衰

落、信道噪声复杂，基于统计经验的或修正的传播

模型难以贴合实际情况，在远距离定位时估计误差

较大，因此基于传播模型的ＲＳＳ定位方法多应用于
小范围且精度要求不高的场景。

在定位区域中不同位置有不同的信道结构，因

此各基站得到的ＲＳＳ值也各不相同，不同于信号传
播模型法，另一种基于 ＲＳＳ指纹的定位方法［１２］就

是以ＲＳＳ值作为位置特征即“指纹”来实现定位。
通过离线采集ＲＳＳ指纹、建立数据库，在线匹配实
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时的ＲＳＳ值与库中的数据，若ＲＳＳ值与库内某一指
纹的特征最为相似，则该指纹对应的位置就被估计

为目标所在位置。但是，该方法需要采集测量大量

的指纹数据，难以完成实时性的定位任务，更新和

维护难度较大，要求精度较高和稳定性较好的测量

设备，不适用于远距离、大范围的定位场景。

１．２　基于ＡＯＡ的定位方法
基于ＡＯＡ的定位方法需要获取电磁波到达方

向的信息，因此采用该无源定位技术的设备必须设

置具有强方向性的天线。该方法仅依靠两个基站

（ＢＳ）即可实现定位，其通过两直线相交确定位置，
如图１所示。

图１　ＡＯＡ几何示意图
Ｆｉｇ．１　ＡＯＡｇｅｏｍｅｔｒｉｃｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ

在城市环境中由于建筑物的遮挡而产生的多径

效应会引入比测距误差大得多的角度误差，特别是

在远距离的定位场景中。由于非视距传播及多径效

应的影响，在无线传感器网络中，通常有多个分布

式的基站，这些基站测得的方位线不一定会只相交

于一点，可能会得出多个相交点，此时还需要采用

最小二乘法、最大似然估计法等求精校正以确定最

佳位置。而且，ＡＯＡ定位技术要求基站配有强方向
性的天线阵列，因此基站接收机的成本较高，硬件

尺寸也难以实现小型化，在大规模的通信网络中应

用受限。因此，ＡＯＡ定位方法在空旷地区更受青
睐，另外，还有不少研究将ＡＯＡ信息与ＴＯＡ、ＴＤＯＡ
信息融合起来，联合使用多种参数信息来实现更精

确的定位［１３］。

１．３　基于ＦＤＯＡ的定位方法
当定位任务中的目标在运动的时候，根据多普

勒效应，基站接收到的电磁波信号频率将不同于目

标信号原发射频率，且各基站间的接收频率也各不

相同。基于ＦＤＯＡ的定位方法正是利用不同基站间
的多普勒频差完成此类定位任务［１４］。目前，基于

ＦＤＯＡ的定位方法多与ＴＤＯＡ无源定位方法联合使
用［１５］，很少单独使用，主要是由于ＦＤＯＡ方程非线
性很强，解算复杂。

１．４　基于ＴＯＡ的定位方法
目标辐射源发射信号到达基站的时延是可以测

量得到的，根据速度、时间与距离的计算关系，基

于ＴＯＡ的定位方法将得到的时延信息与电磁波传
播速度相乘，将时延信息转换为距离信息［１６］。从

几何意义上来看，ＴＯＡ是一种圆周定位方法，各基
站位于圆心位置，根据其测量得到的时间计算辐射

源信号到基站的传播距离，以此为半径画圆，至少

３个不同的圆相交，交点即目标辐射源所在的位
置，如图２所示。

图２　ＴＯＡ几何示意图
Ｆｉｇ．２　ＴＯＡｇｅｏｍｅｔｒｉｃｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ

ＴＯＡ无源定位方法要想测量时延，首先就必须
实现基站与辐射源的高度精准的时间同步，而这一

要求在敌我双方的军事对抗中很难实现，即使在民

用领域，也极具挑战。除了难以精确同步引入的时

间偏差，设备固有的时钟漂移也会产生时间误差，

根据速度、时间与距离的计算关系，由于电磁波传

播速度极快，使得极其微小的时间检测误差（比如

纳秒级）将会被转化为极大的距离误差（对应产生

米级）。其次，室外城市环境以及室内环境定位中，

非视距传播、电磁波的反射、绕射等引起的多径效

应会使基站接收到延迟的信号，大大降低定位精

度［１７］。其次，随着高新技术的发展，无线传感器网
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络期望尽可能降低成本，而 ＴＯＡ定位技术的应用
却对基站测量时差的硬件设备有功耗和尺寸的要

求，难以降低生产和技术成本，此类矛盾在一定程

度上限制了ＴＯＡ定位技术的应用。
１．５　基于ＴＤＯＡ的定位方法

与ＴＯＡ圆周定位的几何意义相似，ＴＤＯＡ无源
定位方法具有双曲线的几何概念［１８］，以基站作为

焦点，以时间差计算出的对应的距离差作为长轴，

绘制不同的多条双曲线，各曲线相交处即辐射源所

在，如图３所示。

图３　ＴＤＯＡ几何示意图

Ｆｉｇ．３　ＴＤＯＡｇｅｏｍｅｔｒｉｃｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ

利用 ＴＯＡ测量值直接两两相减作差即可得到
ＴＤＯＡ，这种方法估计到达时差可以减小一部分时
间误差，但是仍需要精准的时间同步要求；另一种

是时差估计方法，研究发展较为成熟，众多时差估

计方法相继提出，应用最广泛的是广义互相关法，

广义互相关法是对两路接收信号进行互相关运算，

以滤波后的互相关峰值去逼近真实的时延，由于时

域的互相关运算与频域的互功率谱一一对应，因此

广义互相关运算常在频域上完成。时差估计方法不

要求基站与辐射源保持严格时间同步，对无线传感

器网络时间同步的要求大大降低，可以更好地在非

法监测、军事对抗中发挥作用。解算由双曲线确定

的非线性方程组也是ＴＤＯＡ无源定位技术中的关键
一步。典型求解方法有解析类算法和迭代类算法，

不同的算法计算和优化原理不同，先验假设的测量

误差的统计特性也不同，因此适用场景也有所不

同。随着人工智能的发展，近年来机器学习的方法

也逐渐被应用于目标位置求解中，给 ＴＤＯＡ无源定
位技术带来了新的活力与生机。

与其他定位方法相比较，ＴＤＯＡ无源定位方法
不需要已知目标辐射源的发射信号强度，不受辐射

源天线方向性的影响，不要求基站与目标辐射源保

持严格时间同步，在电磁对抗场景中仍能发挥作

用；不受角度误差影响，相对于角度估计误差，距

离估计误差所引起的定位误差小；不依赖于信号传

播模型，在实际的室外电磁环境中定位精度较高；

基站设备不需要配备方向性强的天线阵列，只需单

个监测天线，符合设备低功耗、小型化的发展趋势

且避免了多天线的信号耦合问题。如表２所示。

表２　ＴＤＯＡ优势总结
Ｔａｂ．２　ＳｕｍｍａｒｙｏｆＴＤＯＡ′ｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ

与其他无源定位

方法比较
ＴＤＯＡ优势

与ＲＳＳ相比 不需要已知接收信号强度信息，

不依赖于信号传播模型

与ＡＯＡ相比 对天线要求较低

与ＦＤＯＡ相比 非线性方程组解复杂性更低

与ＴＯＡ相比 不需要基站与辐射源目标保持时间同步

２　优化理论在ＴＤＯＡ无源定位的应用

尽管ＴＤＯＡ无源定位技术优势突出且已经实现
商业化用途，但随着现代信息社会对位置信息的精

度要求越来越高，ＴＤＯＡ无源定位技术在各个环节
面临着优化挑战。优化理论是数学的一个分支，它

主要研究的是在满足某些约束条件的情况下，如何

达到最优目标的一系列方法。

传统的基于优化理论的ＴＤＯＡ无源定位算法将
定位问题视作对一组非线性方程组的求最优解的过

程。ＴＤＯＡ的基本流程图如图４所示，其定位过程
需要经历无线信号传播、基站选择与调度、估计和

测量到达时间差及目标解算几个基本环节。本节重

点从时差估计方法、解算方法、城市环境中的非视

距传播影响、基站选择与几何分布等几个方面分析

优化理论在ＴＤＯＡ无源定位技术中的应用及其所面
临的挑战。

２．１　时差估计方法
作为最广泛应用的时延估计方法，广义互相关

法一直是学界研究的热点。优化理论在广义互相关

法时延估计中主要应用于寻求或估计最优峰值。研

究前期，利用优化理论中有约束最优化，如最小二

乘法类［１９－２１］，以设计、选择或改进滤波器加权函
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数，设计了 Ｒｏｔｈ、ＳＣＯＴ、ＰＨＡＴ、ＭＬ／ＨＴ等一系列
加权函数及其改进形式，能够明显抑制噪声，突出

互相关中的峰值，使得时延估计更为精准。但是，

由于真实电磁传播信道中的噪声复杂，干扰较多，

且地理环境中地形、建筑物遮挡会引起各类信号传

播的反射、绕射等，不同位置的基站特别是距离较

近的基站间接收到的噪声往往是相关的，难以满足

以往的先验假设条件，这就会导致互功率谱中出现

伪峰值，或在低信噪比环境中峰值淹没在噪声中，

从而影响时延估计的准确性。

图４　ＴＤＯＡ基本流程图
Ｆｉｇ．４　ＢａｓｉｃｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＴＤＯＡ

为了减小或克服 ＧＣＣ的局限性，后期一些研
究开始针对相关噪声场或结合某些先验信息进行改

进。文［２２］提出了一种简单的闭式最大似然交叉
相位谱估计方法，该估计器只需假设噪声空间相干

函数的先验信息，不以噪声不相关为假设，则不需

要估计噪声互相关谱。文［２３］利用滑动窗口将
ＧＣＣ全频带分成一组 ＧＣＣ子频带，在噪声环境中
子频带ＧＣＣ矩阵可以指出哪些子频带对可靠的时
间延迟估计有积极贡献。利用低秩近似方法来恢复

去噪的相关信号，最终可以削弱伪峰值。

这两种方法在验证实验过程中都是针对于声源

定位场景中ＴＤＯＡ的估计，虽然在实验中表现出了
良好的性能，但在复杂电磁环境中噪声空间相干函

数是否容易理论预测、两种方法在城市环境无线电

信号定位场景中能否发挥作用仍需考量和研究。

２．２　定位解算算法
得到ＴＤＯＡ值后，将时延差转化为距离差便可

列出由双曲线确定的非线性方程组，进而求解辐射

源位置坐标。对于解算算法的研究和改进，优化理

论一般着眼于减小噪声影响以及优化ＴＤＯＡ无源定
位方程的非线性和非凸性来提高定位精度。在此类

最优化问题中，解决非线性的最小二乘法［２４－２８］、

泰勒级数法［２９－３１］、牛顿法［３２－３３］等，凸优化中的半

正定规划［３４－３６］以及解决非凸性的凸松弛［３７－３８］方法

等极具代表性，各类优化理论无论是在定位解算的

解析类算法还是迭代类算法中都能在一定的假设条

件下减小定位误差，提高定位精度。另外还有演化

优化算法，比如遗传算法［３９－４０］、粒子群算法［４１］根

据生物界中的种群行为设计迭代和适应度函数，来

讲定位解算转化为寻求最优解的问题。对于定位理

论的位置估计精度以及其性能的评估常用克拉美罗

下界（ＣｒａｍｅｒＲａｏｌｏｗｅｒｂｏｕｎｄ，ＣＲＬＢ）来分析，因此
是否足够接近ＣＲＬＢ下界也常作为基于优化理论的
定位问题中的优化目标。

解析类算法［２４－２８］具有明确的解析解，计算量

较小，但当ＴＤＯＡ测量值误差较大时或在低信噪比
环境中，算法性能下降比较明显。该类算法中经典

的Ｃｈａｎ算法［２８］利用两步加权最小二乘法，在第一

步假设辐射源位置与辐射源和参考基站距离差是相

互独立的，计算得到辐射源位置初始估计的粗略

解，在第二步利用目标辐射源和基站位置的约束关

系得到更精确的目标位置估计。Ｃｈａｎ算法在推导
中假设ＴＤＯＡ测量误差较小且服从零均值高斯分
布，因此在视距条件下的定位精度能够达到克拉美

罗下界。但不可否认，这类假设较为理想简单，而

在实际的复杂的电磁环境中，ＴＤＯＡ误差大且噪声
模型复杂，该算法的性能将会显著下降。

迭代类算法［２９－３３］相较于解析类算法对噪声有

更好的耐受能力，在一定的噪声水平下仍能进行较

为准确的定位估计。文［３１］考虑时钟同步误差，提
出了降维的泰勒级数展开法来求解目标位置估计，

能够抑制同步偏差来提高定位性能，且与闭式求解

方法相比，能够容忍更高的噪声水平。文［３２］将四
站ＴＤＯＡ定位算法得到的结果作为迭代牛顿法的初
值，利用球坐标转换方法解决了四站 ＴＤＯＡ定位算
法引起的无解和定位模糊的问题。但迭代类算法的

性能严重依赖于初始值的质量，当初始估计接近实

际位置时，算法才能够更好地收敛，从而得到精确

的位置估计。

还有一些研究应用凸优化中的半正定规划方

法［３４－３６］和解决非凸性的凸松弛方法［３７－３８］对定位算

法进行优化，比如文［３８］在改进的极坐标系和笛卡
儿坐标系中提出了两个新的半正定和二阶锥规划公

式，还提出了两种精确而有效的凸松弛方法，用于

统一ＴＤＯＡ近场与远场定位问题。该方法以多项式
复杂度近似地解决了原始的约束加权最小二乘法问
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题，而没有局部收敛的风险。此外，文［３９］利用演
化优化算法中的遗传算法［４０］，提出了一种具有高

精度和全局收敛性的混合算法———牛顿—拉夫森遗

传算法（ＧＡＮＲ）。仿真结果表明，该优化方法与现
有的加权最小二乘法方法相比，定位性能有显著提

高。粒子群优化算法［４１］同样可以应用于 ＴＤＯＡ无
源定位目标位置解算。

但应注意到，许多研究（如文［４２－４３］）在理
论推导时都假设噪声是服从零均值高斯分布且相互

独立的，或在仿真实验中，为方便起见，将噪声模

拟为零均值的高斯噪声。然而实际场景中的噪声并

不是如此简单理想的，难以模拟真实的噪声环境正

是基于优化理论的解算算法所面临的一大挑战。文

［４４］在真实地理环境中比较了 ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ
（ＬＭ）和ＧａｕｓｓＮｅｗｔｏｎ（ＧＮ）两种迭代算法求解辐射
源位置的精度。ＧＮ法需要良好的初始值，以提供
快速收敛和精确的估计；而 ＬＭ法是介于最速下降
和 ＧＮ方法之间的梯度下降混合方法，是一种对
ＧＮ法的改进算法，具有更好的收敛性。因此，在
农村或郊区环境中 ＬＭ法定位精度比 ＧＮ法更高；
但是在城市环境中，受多径效应影响更大，噪声环

境更为复杂，二者定位精度不相上下，定位误差达

到了５００ｍ，改进的算法难以发挥作用。
２．３　城市环境中非视距传播影响

现代社会城市化水平不断提高，城市环境中定

位需求也不断增多。城市环境中高楼林立，信号的

非视距传播（ｎｏｎｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔ，ＮＬＯＳ）十分常见，即
信号辐射源与基站接收机之间因地形或建筑物遮

挡，使得信号无法进行直线或视距内传播，无线电

波会遭受一次或多次多径反射以及衍射、散射等。

与视距传播相比，非视距传播会导致更长的传播时

间，从而产生高达几百米的ＮＬＯＳ传播误差［４５］。

不少学者致力于 ＮＬＯＳ识别和误差削弱的研
究，以提高定位精度。基于优化理论的对 ＮＬＯＳ环
境定位性能提高的研究通常将约束条件、目标函数

与ＬＯＳ／ＮＬＯＳ的识别、先验假设条件及其权重结合
起来［４６］。这类算法最经典的做法是通过减小非视

距条件下的测量估计值权重，或将残差作为代价函

数，并以辐射源目标与传感器间的代数关系来建立

约束条件，进而完成最优化问题模型的建立，将

ＮＬＯＳ环境中定位问题转化为抑制 ＮＬＯＳ误差的非
线性约束优化问题。

最直接的思路是对基站得到的ＴＤＯＡ测量值进
行识别，丢弃 ＮＬＯＳ条件下的测量值［４７－４８］。除了

直接丢弃 ＮＬＯＳ测量值，还有通过改变 ＬＯＳ与
ＮＬＯＳ下ＴＤＯＡ测量值的权重来减小 ＮＬＯＳ误差影
响，比如文［４９－５０］，相比之下，这是一种较为温
和的方法。但是这类直接丢弃 ＮＬＯＳ测量值或赋给
其较低权重的方法难以完全避免识别错误的问题且

可能会丢失可用信息，增加测量成本。

有些研究假设障碍物环境或传播路径状态是先

验已知的［５１－５２］，充分利用先验知识，选择更精确

的视距测量，减小ＮＬＯＳ误差影响，提高定位性能。
但近年来越来越多的研究着眼于利用更少的 ＮＬＯＳ
误差先验知识减小 ＮＬＯＳ误差影响［５３－５６］。文［５３］
不需要 ＮＬＯＳ误差的统计信息，把 ＮＬＯＳ条件下的
定位问题转化为约束最小二乘的非线性优化问题，

进而有效抑制ＮＬＯＳ误差。文［５５］也不需要先区分
ＬＯＳ与ＮＬＯＳ，通过将原始的基于 ＴＤＯＡ的源定位
问题转化为半正定规划的凸优化问题，且引入了关

于基站几何分布和到达时间的新约束条件以提高定

位精度。仿真结果表明，所提出的方法在轻度和重

度ＮＬＯＳ条件下均能有效提高定位性能。文［５６］提
出基于凸松弛的近似方法寻求一个对 ＮＬＯＳ误差具
有鲁棒性的位置估计，利用凸松弛的方法解决

ＮＬＯＳ条件下的减小误差和定位解算的非凸性。以
上文献所提方法均不假设关于 ＮＬＯＳ的误差先验信
息，在仿真实验中验证了算法的可行性和有效性，

但其仿真ＮＬＯＳ误差仅单一模拟服从某一分布的噪
声（比如服从高斯分布、均匀分布或者指数分布的

噪声），难以模拟实际环境中复杂的ＮＬＯＳ噪声，也
没有在真实的地理环境中进行实验验证，能否有效

抑制真实城市环境中的ＮＬＯＳ还有待研究。
文［５７］提出的定位算法校正由多径干扰和

ＮＬＯＳ接收引起的附加偏差，其假设接收信号中受
多径干扰或 ＮＬＯＳ噪声的全球定位系统信号占少
数，即未知误差向量具有稀疏性。该文献在ＧＰＳ定
位系统中进行了城市环境ＮＬＯＳ条件下的真实场景
实验，当ＮＬＯＳ的卫星数量少于总数１１颗中的６颗
时，利用该方法减小 ＮＬＯＳ误差影响是有效的，但
若ＮＬＯＳ卫星的数量超过１０个中的６个，则所提出
的方法的性能会恶化。这是由于 ＮＬＯＳ卫星的数量
逐渐增加，此时稀疏假设是不成立的。类似地，在

ＴＤＯＡ无源定位场景中 ＮＬＯＳ地面基站的稀疏假设
也不一定成立，是该算法应用于城市环境中基于

ＴＤＯＡ无源定位的一大局限。
２．４　基站选择与分布

无线传感器网络被广泛应用于定位场景中的参
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数测量，在大规模网络中，使用所有基站进行定位

是不切实际的，通常是计算中心根据目标所在大概

位置调度基站，收集测量数据，执行定位算法，从

而进行精确定位。调度基站时对参考基站的选择和

最终所选基站布局的几何形状都会对定位精度产生

影响。

在ＴＤＯＡ无源定位系统中，时差是基于参考基
站获得的，并且可以映射成双曲线。选择不同的参

考基站，生成的双曲线也各不相同，在复杂的噪声

环境中，由双曲线确定的估计位置与实际目标位置

的误差也有大有小。因此，调度基站时如何选择最

佳参考基站成为ＴＤＯＡ无源定位系统中的一个研究
方向。优化理论中的整数规划问题可以应用于

ＴＤＯＡ无源定位中的基站选择与分布环节，通过寻
求最小定位误差来优化基站布局。

文［５８］为了减少目标定位对单个参考基站的
依赖性，提出联合多个参考基站进行定位的方法。

首先选择不同基站作为单个参考基站，导出目标位

置的所有可能估计，然后通过似然概率进行评估，

寻求满足与实际目标位置误差最小的一个。在仿真

实验中，该方法确实提高了定位精度，但是遍历所

有可能估计的思路使得计算中心的计算量增大、计

算时间较长。

定位误差还会受基站几何布局的影响，比如所

选基站分布在同一直线的情况下，当目标位于该直

线或沿该直线移动时，ＴＤＯＡ测量值中可用于定位
估计的信息减少，定位性能下降［５９］。而在已规划

好的无线传感器网络中，基站位置通常是网格化

的，根据文［６０］，此时所选基站分布的几何设计问
题相当于基站选择问题，可以转化为优化理论中的

整数规划问题。文［６１－６２］研究了如何同时选择
参考基站和普通基站以形成最优基站布局来进行定

位，且都使用了两个独立的布尔向量分别来确定参

考基站的选择和普通基站的选择。文［６１］简化了
噪声环境，难以模拟城市环境中复杂的电磁环境，

而文［６２］虽然考虑了ＮＬＯＳ误差的影响，但其减小
ＮＬＯＳ误差的方法需要提前识别 ＬＯＳ基站与 ＮＬＯＳ
基站，给计算中心增加了额外的识别负担，可能会

导致网络效率的降低。

另外，演化优化算法中的遗传算法［６３］、粒子群

算法［６４］根据生物界中的种群行为设计迭代和适应

度函数，解决基站选择和布局的问题。文［６３］提出
了一种基于遗传算法的最佳基站布局策略搜索算

法，要满足的适应度原则是最佳的基站布局策略使

目标空间的平均ＣＲＬＢ最小。
２．５　优化理论在ＴＤＯＡ无源定位中的优劣

总的来说，ＴＤＯＡ无源定位的研究成果丰硕，
所提算法应用数学优化理论有明确的理论推导，思

路逻辑清晰。表３总结了传统的ＴＤＯＡ无源定位方
法所应用的优化理论。

表３　应用于ＴＤＯＡ无源定位中的优化理论总结
Ｔａｂ．３　ＳｕｍｍａｒｙｏｆｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙｉｎＴＤＯＡｐａｓｓｉｖｅｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

优化理论 典型算法 参考文献 适用问题

非线性

优化

非凸优化

凸优化

整数规划

演化优化

约束最小二乘法、

加权最小二乘法

文［１９－２１］在最小二乘法的基础上设计加权函
数；文［２４－２８，４２－４３，５３］在最小二乘法的基
础上进行改进或修正

在时延估计中寻求或估计最优峰值；在噪

声服从高斯分布且误差较小的条件下进行

定位解算和减小非视距传播引入的误差

泰勒级数法、

牛顿法、

高斯牛顿法

文［２９－３１］在泰勒级数展开法的基础上迭代寻
求最优解；文［３２－３３，４４］在牛顿法的基础上
迭代寻求最优解

在噪声较复杂的条件下进行定位解算，但

对初始值比较敏感

凸松弛
文［３７－３８，５２，５６］解决非凸问题，通过松弛将
非凸问题转化为凸问题，再进行优化求解

在噪声较复杂的条件下进行定位解算，解

决非视距条件下的非凸性难题

半正定规划
文［３４－３６，５４－５５］在半正定规划的基础上将
定位解算转化为凸优化问题

在噪声较复杂的条件下进行定位解算和减

小非视距传播引入的误差

整数规划
文［６０－６２］建立选择向量，将基站选择与布局
问题转化为整数规划问题

应用于基站选择与布局

遗传算法、

粒子群算法

文［３９－４０，６３］基于遗传算法解决定位解算和
基站选择问题；文［４１，６４］基于粒子群算法解
决基站选择问题

应用于定位解算、基站布局

　　优化理论应用于时差估计方法、解算方法、城
市环境中的非视距传播影响、基站选择与几何分布

等定位关键环节中，大多是根据约束条件和目标函

数，采用合适的优化算法来解决定位中的非线性和
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非凸性，最终目的都是最小化定位误差。区别在于

在不同环节中优化目标函数不同、侧重点不同。比

如在时差估计中，侧重于最小化估计误差，寻求最

优峰值；在解算方法中，侧重于解决定位方程组的

高度非线性问题，在解决收敛性、最优解等问题上

发挥作用；在抑制非视距传播影响中，侧重于将非

视距传播影响转化为定位问题中的约束条件，然后

再优化定位算法，提高定位精度；在基站选择与几何

分布中，侧重于应用整数规划来寻求最优基站组合。

但无论是在时延估计、定位解算还是基站选择

上，都面临着 ＮＬＯＳ误差带来的严峻挑战。一方
面，基于数学理论的 ＮＬＯＳ识别和误差减小方法推
导繁琐、步骤复杂，改进难度较大；另一方面，绝

大多数方法的验证实验在仿真环境中进行，优化理

论对先验假设有一定要求，而真实地理场景中噪声

环境更为复杂，往往难以满足假设条件，实验效果

还需进一步验证。同时还要平衡优化理论的定位精

度与计算复杂度的关系，往往两者难以兼顾。特别

是在无线传感器网络中，计算中心收集并融合各基

站的测量数据，交互信息量大，过大的计算复杂度

会进一步增加网络负担，影响网络效率。在对动态

目标的跟踪定位中，大规模数据的交互带来的时延

将会严重影响网络系统的感知性能，导致对目标移

动轨迹跟踪的中断，使得定位性能下降。基于传统

的数学优化理论的ＴＤＯＡ无源定位方法需要新的思
路来解决当前面临的各方面挑战。

３　机器学习助力ＴＤＯＡ无源定位

近几十年来，机器学习一直是人工智能领域最

热门的研究方向之一，应用于数据挖掘、图像识别等

丰富的场景之中，同时也逐步与多学科融合发展，应

用广泛。机器学习发展至今，体系庞大，算法理论众

多，学习任务也各有不同。有监督学习是其中一类，

它从有标记的历史数据中挖掘并学习输入与输出之

间的对应关系，可以说这是一种复杂的隐式的函数

表达，不再形式化地给出解析表达式。随着计算机

硬件、算法等方面的快速进步，机器学习也在不断突

破其原有的研究范畴，深度学习、迁移学习、对抗学

习等概念在应用中日渐成熟，无监督学习、强化学习

也成为越来越多的学者研究的方向，机器学习的任

务从分类和回归向推理、决策和博弈拓展。

前文提到受时差测量误差、非视距传播、基站

选择及算法复杂度等因素影响，ＴＤＯＡ无源定位精
度受限，特别是在城市环境中。而机器学习强大的

建模能力为克服ＴＤＯＡ无源定位面临的挑战注入了
新的活力，一些学者利用机器学习的方法解决

ＴＤＯＡ无源定位中误差识别与校正、多源目标定
位、动态目标跟踪等问题，验证了机器学习应用于

复杂多样的定位场景中的可行性和有效性。图５总
结了基于优化理论的ＴＤＯＡ无源定位算法所面临的
主要挑战、机器学习如何助力 ＴＤＯＡ无源定位性能
提升以及预期效果。

图５　机器学习助力优化理论提升ＴＤＯＡ无源定位性能
Ｆｉｇ．５　ＴｈｅａｓｓｉｓｔａｎｃｅｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙｆｏｒｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＴＤＯＡ
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　　接下来介绍机器学习应用于定位场景的一些工
作，主要包括机器学习在定位中用于非视距传播的

识别、校正时差测量误差以及实现端到端得到辐射

源目标位置，并总结与优化理论相比，机器学习在

助力提升ＴＤＯＡ无源定位性能中所发挥的作用。
３．１　非视距传播的识别

非视距传播是影响ＴＤＯＡ无源定位精度的重要
因素，识别视距与非视距传播，有助于在 ＴＤＯＡ无
源定位算法中减轻非视距传播误差的影响，提高定

位精度。机器学习广泛应用于分类任务，在 ＴＤＯＡ
无源定位中利用机器学习的方法提取特征，只需要

从有标记的经验数据中学习，就可以对视距传播与

非视距传播进行识别与分类，常用的方法有支持向

量机、集成学习、神经网络等。

支持向量机的基本模型是定义在特征空间上的

间隔最大的有监督分类器，在线性二分类任务中理

论完善、应用成熟，利用核函数可以实现非线性分

类，ＳＶＭ也可以推广应用到多分类任务。文［６５］
选择基于时差的距离估计值作为输入特征，利用

ＳＶＭ训练数据，对视距与非视距传播进行识别和分
类，然后在定位过程中丢弃非视距传播数据，使用

剩余的距离估计值和已知的基站坐标对目标辐射源

进行定位。

集成学习是将多个效果较弱的个体学习器结合

起来，构成一个更好更全面的强学习器来完成学习

任务。文［６６］利用集成学习中 Ａｄａｂｏｏｓｔ算法首先
提取可以表征视距与非视距传播的信号特征，用于

训练弱学习器。然后，通过迭代调整样本权重给弱

学习器分配不同的权值，使预测误差率最小，得到一

个强ＮＬＯＳ分类器。仿真实验证明，在进行准确率较
高的视距与非视距传播识别之后，采用合适的算法

减轻ＮＬＯＳ误差影响，可以获得更高的定位精度。
神经网络，作为一种人工的计算模型，在结构

上与人的错综复杂的神经网络相似，在功能上也模

仿人体中神经元传递信息，可以自动获取和学习输

入数据的特征。随着对神经网络的研究越来越深

入，其结构和功能更加多样化，为解决 ＴＤＯＡ无源
定位中各类问题提供了新思路。文［６７］将卷积神
经网络（ＣＮＮ）和长短时记忆递归神经网络（ＬＳＴＭ
ＲＮＮ）这两种典型的网络结构相结合，对 ＬＯＳ／
ＮＬＯＳ信号进行分类。文［６８］基于全球导航卫星系
统（ＧＮＳＳ）在城市环境中比较了支持向量机和神经
网络两种方法对视距与非视距传播进行识别和分类

的性能，结果表明神经网络比支持向量机有更好的

识别效果，９７．７％的非视距传播信号得到了正确的
识别。

文［６９］考虑到非视距传播与多径影响的差别，
将需要识别的误差情况分为视距传播、非视距传播

与多径影响三类，利用收集到的实际测量数据，比

较了支持向量机（ＳＶＭ）、随机森林（ＲＦ）和多层感
知器（ＭＬＰ）三种机器学习方法的预测精度、训练时
间和测试时间。该文中还提到以上各类分类器在新

的未知环境中性能都明显下降，这是由于环境噪声

包含在训练数据中，分类模型也学习环境噪声。当

在不同环境噪声模式下进行测试时，分类精度便会

下降，这也是基于机器学习的视距与非视距传播识

别方法的一大挑战。

针对这一挑战，文［７０］采用迁移学习的方法进
行视距与非视距传播的识别训练，在新的测试环境

中，未采用迁移学习的分类模型的准确率与训练环

境相比下降了５０％以上，采用迁移学习后，分类精
度提高到９８％，与实测环境基本一致。这一结果验
证了迁移学习能够有效地消除现有模型中包含的环

境噪声，用较少的数据和较短的训练时间来更新已

有的模型以适应新的环境。

城市电磁环境噪声复杂多样，ＴＤＯＡ的定位性
能往往依赖于对噪声环境的分析和处理，传统的定

位方法一方面难以在某一实际地理环境中对噪声误

差的分布进行建模分析，另一方面构建的噪声模型

在新的环境中不一定适用，而深度学习和迁移学习

正是解决这两大难题的良药［７１］。深度学习可以在

有目标位置标签的定位场景中深入挖掘和学习复杂

噪声环境的特征，刻画其丰富的数据信息，更好地

拟合噪声分布。而迁移学习则可以将已有的模型应

用在某些无目标位置标签或已知信息较少的新环境

中，降低训练成本，提高定位算法的普适性。深度

学习和迁移学习不仅在ＴＤＯＡ无源定位视距与非视
距传播的识别和分类中表现出了明显的优势，在

ＴＤＯＡ无源定位过程的其他环节中也具有实用性和
有效性。

３．２　校正时差测量误差
时钟同步不准、时延估计偏差、基站位置误差

和噪声环境影响都会导致ＴＤＯＡ测量产生误差，传
感器网络负担过载或遭受攻击还可能会导致 ＴＤＯＡ
数据丢失，ＴＤＯＡ值是定位必需的基础数据，减小
ＴＤＯＡ测量误差的影响对于提高定位精度尤为重
要。深度学习能够充分学习数据中复杂多样的特

征，进而校正ＴＤＯＡ测量误差。
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文［７２］首先根据已知目标和基站位置计算
ＴＤＯＡ理论值，并得到已知目标信号到达基站的
ＴＤＯＡ测量值，然后对二者求差，计算ＴＤＯＡ差值；
然后将ＴＤＯＡ测量值和对应的ＴＤＯＡ差值输入深度
神经网络进行训练；测试阶段，输入未知目标的

ＴＤＯＡ实测值，网络输出 ＴＤＯＡ差值，二者求和即
可校正ＴＤＯＡ。仿真实验结果表明采用深度神经网
络，ＴＤＯＡ误差下降了５０％以上。

文［７３］利用深度学习来解决异步定位中的时
差测量误差或数据丢失问题。首先通过时差映射得

到异步定位模型中的时差测量数据；然后在离线阶

段，构建和训练两个 ＬＳＴＭ网络，第一个 ＬＳＴＭ是
目标状态预测网络，输入相邻时刻的时差测量和理

论的差值数据以及目标位置，第二个ＬＳＴＭ是ＴＤＯＡ
预测网络，输入时差测量和理论数据、目标位置以

及上一个网络输出的目标状态；在在线阶段，采集

和预处理时差数据，将数据送入训练好的网络得到

精准预测的ＴＤＯＡ，解决时差测量误差或数据丢失
问题；最后在定位阶段，利用量子行为粒子群优化

算法（ＯＰＳＯ）对目标节点进行精确定位。实验验证
该深度学习的方法可以预测缺失数据或纠正定位异

常值，从当前时差数据和以前的定位信息中获取更

多的定位信息，实时估计定位，提高定位精度。

３．３　端到端定位
ＴＤＯＡ无源定位的最终目的是得到目标辐射源

的位置坐标，深度神经网络的黑盒特性为这种端到

端需求提供了解决方法。训练合适的网络结构，输

入原始信号或ＴＤＯＡ值，可以直接输出目标的位置
坐标，例如文［７４］向神经网络输入原始声音信号，
输出声源位置坐标，文［７５］提出一种基于ＴＤＯＡ的
声源定位方法，向训练好的神经网络输入到达时间

差，输出得到声源位置坐标。但这种端到端的深度

学习定位方法，需要大量有位置坐标标签的原始数

据，数据采集和标记任务较为繁重。

文［７６］利用深度学习的方法研究多源定位的位
置坐标求解和排列组合问题，向深度神经网络输入

原始信号，输出基于分类的区域粗略解和基于回归

的坐标精确解，二者相互关联，这种端到端的设计有

助于同时定位多个目标源，还可以避免排列问题。

３．４　机器学习提升ＴＤＯＡ无源定位性能的具体表现
对于ＴＤＯＡ无源定位来说，最直观最重要的一

个性能指标就是定位误差的大小。表４列出了部分
文献中与传统优化算法相比，机器学习在提升

ＴＤＯＡ无源定位性能中所发挥的作用。

表４　机器学习在提升ＴＤＯＡ无源定位性能中所发挥的作用
Ｔａｂ．４　ＴｈｅｒｏｌｅｏｆｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｉｎｉｍｐｒｏｖｉｎｇＴＤＯＡｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

在定位中的

应用场景
定位方法比较 定位性能比较

视距／非视距
传播的识别

校正时差

测量误差

端到端定位

传统解算算法与采取了机器学习中 ＳＶＭ方
法处理非视距传播的解算算法

应用 ＳＶＭ能在非视距传播占比 １０％的情况下定位误差从
３．９５ｍ减小到１．１７ｍ，定位性能提高５０％以上［６５］

机器学习中ＳＶＭ、ＲＦ和ＭＬＰ方法
ＳＶＭ分类准确率最低，为８２％；ＲＦ和ＭＬＰ分类准确率可以达
到９０％。一般来说，分类准确率越高，定位性能提升越高［６９］

传统解算算法与采取了深度神经网络处理非

视距传播的解算算法
定位误差从２３９ｍ减小到６１ｍ，定位性能提高７０％以上［７２］

未采用深度学习的定位优化算法与采用

ＣＮＮ和ＬＳＴＮ相结合的深度学习的定位算法
室内场景中定位误差从０．５ｍ减小到０．２ｍ，定位性能提高
５０％以上［７３］

传统的基于优化理论的数据恢复方法与基于

深度学习的数据恢复方法
定位误差由１．２３ｍ减小到０．２６ｍ，定位性能提高８０％以上［７７］

传统的ＴＤＯＡ解算方法、支持向量机回归的
解算方法以及深度神经网络学习的方法

在经度上定位误差分别为２．２ｍ、０．８ｍ和０．６ｍ；在纬度上定
位误差分别为１６．９ｍ、８．８ｍ和６．３ｍ；在高度上定位误差分
别为３８２５ｍ、６．４ｍ和０．６ｍ；应用机器学习定位性能提升
显著［６６］

　　在识别视距与非视距传播以提高定位性能的研
究中，文［６５］通过比较传统ＴＤＯＡ无源定位解算算
法与采取了机器学习中 ＳＶＭ方法处理非视距传播
的解算算法，得出应用机器学习能在非视距传播占

比１０％的情况下减小５０％的定位误差的结论。在
应用机器学习的方法校正时差测量误差的研究中，

文［７２］验证了与不采用深度神经网络校正误差的
传统算法相比，机器学习方法能够将误差减小７０％

４９３ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５１卷



以上；文［７３］则证明了所提出的深度学习的方法与
未采用深度学习的优化算法相比能够将定位误差减

小５０％以上；文［７７］提出的数据补全与去噪的深
度学习方法与传统的基于优化理论的数据恢复方法

相比，误差减小了８０％以上。在应用机器学习进行
端到端定位的研究中，文［７８］利用真实数据比较了
传统的ＴＤＯＡ解算方法、支持向量机回归的解算方
法以及深度神经网络学习的方法，其中后两种为机

器学习方法，结果表明机器学习能够显著减小定位

误差，在经纬度坐标方面能够减小５０％以上，在高
度方面，定位误差大从近４０００ｍ降低到１０ｍ以内。

此外，随着深度学习、迁移学习以及强化学习

的进一步发展，机器学习应用于定位的场景趋于丰

富。文［７９］提出网格分割的概念，利用半监督迁移
学习确定有标签数据和无标签数据的关系以生成虚

拟标签，应用于难以采集所有有标签数据的场景，

降低采集样本的硬件成本，提高定位精度。实验证

明与传统的有监督 ＳＶＭ方法相比，定位误差可以
从２０ｍ左右降低到５ｍ左右。文［８０］采用强化学
习的方法，寻求 ＴＤＯＡ基站的最优分布，实验证
明，在演化优化算法粒子群方法［６４］无法得到最优

分布的情况时，该方法能够提供有效的基站几何分

布，以达到要求的定位精度。

４　未来发展机遇

１）学习传播信道和噪声环境。减小 ＴＤＯＡ测
量误差和各类噪声的干扰是定位研究的热点问题，

但通过模拟仿真得到的噪声环境与实际噪声环境相

差较大，导致很多研究的方法在实际应用中效果较

差。利用深度学习的方法直接在实际场景中学习传

播信道和噪声环境，引入地理特征，建立真实场景

的模型，使得所研究的方法技术在实际应用中也能

有较好的定位性能。

２）提高定位算法的普适性。进一步利用深度
学习和迁移学习，使得在某一环境中训练好的网络

和算法能够适用于相似的新环境中且保证一定的定

位精度。比如，在某一城市环境中已完成网络训

练，定位精度有所提高，将该网络应用于另一城市

环境中，无需大规模采集和训练数据，在保证精度

的要求下提高训练和定位效率。

３）优化机器学习模型的结构和规模。现阶段
研究表明，越复杂越深的模型结构未必能实现高精

度的定位性能，同时结构和规模的复杂性还会影响

到定位的计算复杂度和无线传感器网络的效率，未

来期望研究机器学习如何实现自动调参和自动学习

网络结构，根据定位场景自适应的优化网络结构和

规模，提高定位性能。

４）由静态定位向动态决策发展。为实现在传
感器网络中对目标进行精确的跟踪定位，考虑利用

强化学习的方法，通过设置动作、决策和奖励，在

某一步动态跟踪中调度基站并设计几何分布，形成

最佳定位基站集合来实现对目标辐射源的实时定

位，并期望使用尽可能少的基站个数，以提高定位

效率，减小定位成本。

５）半监督学习和无监督学习的应用。一方面，
军事对抗中的定位任务往往是紧急突发的，对定位

的实时性要求较高，通常没有足够的时间对采集和

处理的数据进行标记。另一方面，在敌我争夺阵地

过程中，我方并非能占据所有有利区域，无论是设

置基站位置，还是进行数据采集，都有一定难度。

在样本数据较少的情况下，研究无监督学习和半监

督学习意义重大。

５　结论

本文首先阐述了现代信息社会中定位的丰富应

用，然后比较基于ＴＤＯＡ的定位方法与其他无源定
位方法，总结ＴＤＯＡ无源定位方法的优势。接下来
重点分析了基于传统优化理论的ＴＤＯＡ无源定位方
法的应用及所面临的挑战，主要是噪声模型简单难

以贴近实际以及方程非线性、非凸性导致解算复杂

或无解。然后针对这些挑战，介绍了机器学习方法

在ＴＤＯＡ无源定位中的研究成果和应用，指明与基
于优化理论的定位方法相比，机器学习在助力提升

定位性能中所发挥的作用。分析了深度学习、迁移

学习和强化学习等方法与ＴＤＯＡ无源定位相结合的
发展前景。
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