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WSNs 中基于通用回归神经网络的目标跟踪算法 
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摘  要：基于接收信号强度指示 (RSSI)的移动目标定位和跟踪常采用三边或角度测量定位技

术。尽管该技术简单，易实施，但由于 RSSI 值与距离间的非线性关系，它们容易导致较大的定

位误差。通用回归神经网络 (GRNN)能够快速训练稀疏数据集。提出基于 GRNN 的移动目标跟踪

(GMTT)算法，该算法依据 GRNN 处理 RSSI 与目标位置间的非线性关系，利用卡尔曼滤波 (KF)修

正目标位置。仿真实验结果表明，相比于 RSSI+KF，GMTT 算法可以有效地降低目标定位的根均

方误差。 
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Abstract：Traditional Received Signal Strength Indication(RSSI)-based moving target localization 

and tracking generally employs tri-lateration/angulation techniques. Although this method is simple and 

easy to be implemented, it creates significant errors in localization estimations due to nonlinear 

relationship between RSSI and distance. The Generalized Regression Neural Network(GRNN), a one-pass 

learning algorithm, is well known for its ability to train quickly on sparse data sets. Therefore, GRNN-

based mobile Target Tracking(GMTT) is proposed in this paper. GMTT deals with high nonlinearity in 

RSSI’s target location relationship by using GRNN, then further refines these location estimates with the 

help of KF framework. Simulation results show that GMTT can effectively decrease the Root Mean Square 

Error(RMSE) of target localization compared with RSSI+KF. 

Keywords：mobile target tracking；General Regression Neural Network；Received Signal Strength 

Indication；Kalman Filtering；Root Mean Square Error 

目标定位和跟踪是无线传感网络(WSNs)的重要应用之一 [1]。最初，目标定位和跟踪只应用于军事行业，但

随着技术的发展，也广泛应用于民用行业，如建筑物内的移动目标定位、行人跟踪 [2]等。  

目标的定位和跟踪是估计移动目标的位置 (定位 )和移动轨迹 (跟踪 )[3–4]。实质上，跟踪是获取一系列时间点

的目标位置。尽管通过全球定位系统 (Global Positioning System，GPS)能够获取较准确的位置，但是基于 GPS

定 位 并 不 适 合 室 内 定 位 [5]。 此 外 ， 基 于 GPS 定 位 成 本 较 高 ， 并 不 适 合 低 成 本 的 民 用 位 置 服 务 行 业 。 而 基 于

WSNs 的定位算法成本较低，更适合室内环境。目前，基于 WSNs 的定位算法可分为基于测距和非测距 2 类。

从技术角度，WSNs 内的目标定位和跟踪是借助于射频(Radio Frequency，RF)、红外(Infrared Radiation，IR)、

声和超宽带(Ultra-Wideband，UWB)[4]信号估计移动目标位置。相比于其他技术，由于 RF 信号能够穿越烟雾、

非金属墙等物体，基于 RF 定位技术得到广泛应用。实际上，RF 定位技术主要是指依据 RSSI 信号测距。在基

于 RSSI 测距定位中，常采用三边或角度测量算法。测量 RF 信号角度需要额外的硬件设备。  
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三边或角度测量存在距离或角度测量不准确问题。目标速度的变化和动态噪声均会引起测量不准确问题。

在基于 RSSI 测距定位系统中，有效地处理非线性 RSSI 与距离关系非常重要，也非常困难。  

人工神经网络(Artificial Neural Networks，ANN)能够处理噪声测量数据，并能够快速学习环境参数。ANN

广泛应用于存在不确定噪声 [6–7]系统中的输入与输出间的匹配问题。与卡尔曼滤波(KF)框架不同，基于 ANN 的

定位和目标跟踪无需噪声分布的先验知识。这正是 ANN 广泛应用于定位算法的原因。噪声距离测量数据可直

接训练 ANN。  

为此，提出基于 GRNN 的移动目标跟踪(GMTT)算法。GMTT 算法利用神经网络结构处理 RSSI 与目标距离

间的非线性关系，再利用 KF 修正位置估计值。仿真结果表明，提出的 GMTT 算法有效地降低目标跟踪误差。  

1  GMTT 

1.1 GRNN 定位模型 

先定义离散的目标移动模型和观察模型，如式(1)、式(2)：  

 1 1 1, ,k k k kf X u   X                             (1) 

 k k kz h X                                  (2) 

式 中 ： kX 为 目 标 状 态 矢 量  , , ,k k k k kx y x y  X ， 其 中

,k kx y 表示目标在 x 轴、y 轴的位置， ,k kx y  表示在 x

轴、y 轴的速度； kz 为观察矢量，即在时刻 k 时来自

锚节点的 RSSI 测量值； 1k u 为控制输入矢量； 1k  和

k 均为白噪声； f , h 为非线性函数。  

令 iT 表 示 第 i 个 发 射 点 。 令 jR 表 示 第 j 个 接 收

点。引用正态对数衰落模型估计 RSSI 值，如图 1 所示。在时刻 k，发射点 iT 发射信号，接收点 jT 接收信号，坐

标位置分别为  ,ik ikx y ,  ,jk jkx y 。  

   , r 0 , 010 log /ij k ij kz P d n d d X                           (3) 

式中：  r 0P d 表示接收端离发射端参考距离 0d 时所接收的 RSSI 值，通常取 0d =1 m； X 为正态随机变量，其反

映了随机噪声； ,ij kd 表示在时刻 k，发射点 iT 与接收点 jT 间的距离。  

考虑如图 2 所示的 GRNN 结构。GRNN 结构共有 4 个层：输入层、模型层、整合层和输出层。输入层接收

输入信号，而模型层将所输入进行非线性转换。对于 GRNN，隐

藏 层 的 神经元 数 通 常等于 训 练 集内模 型 层 数。而 整 合 层针对 来 自

模 型 层 的数据 进 行 求和操 作 ， 并设置 权 重 系数进 行 求 和。最 后 ，

由输出层完成 GRNN 的输出。  

将 RSSI 值作为 GRNN 结构的输入。而 GRNN 的输出作为移

动目标的位置估计值。令 M 表示移动目标所估计的位置。N 表示

来自 4 个锚节点所接收的 RSSI 值。GRNN 算法就是通过所接收

RSSI 值估计目标的位置。  

令 Mi, iN 分别表示 M 和 N 的第 i 个抽样值。令 M(N)表示所有

抽样观察值 Mi 的权重平均，其定义如式(4)所示：  
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式中 2
iD 表示每个观察的权重由 N 与 iN 间平方欧式距离的指数关系，其定义如式(5)：  

   T2
i i iD N N N N                                   (5) 

式(4)中 n 表示对观察值的抽样个数。图 2 中，n=4。此外，式(4)中  表示平滑因子。作为神经网络算法的

重要参数，其控制了算法的收敛速度。依据文献[8]分析可知，适当地选取  值，可提高 GRNN 的精确度 [8]。  
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Fig.1 Estimation model of RSSI 
图 1 RSSI 的估计模型 
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Fig.2 Block diagram of GRNN architecture 
图 2 GRNN 结构的基本框架 
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1.2 基于 KF 的位置修正  

若系统是线性的，且噪声服从零均值的高斯分布 [8–11]，KF 能够提供最优的贝叶斯估计。基于标准 KF 所建

立的目标移动和测量模型可表述为：  

1 1 1k k k kx x u     A B                                 (6) 

 k k kz x  H                                    (7) 

式中：A,B,H 分别为状态转换、控制输入和测量转换矩阵，定义如式(8)所示； k , 1k  分别为观察噪声、过程噪

声，假定服从正态分布的零均值的高斯噪声，且协方差为   ~ 0,k k kR N R ,   ~ 0,k k kQ N Q 。  
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式中 dt 表示 2 个连续时刻间的时长。  

通 过预 测和更 新实 现 KF 的操 作。在 预测 阶段， 利用 第 1k  步的 估计 值估计 当前 k 步 的值 。而 在更新 阶

段，利用当前的测量值更新预测阶段的值，进而提高估计精确度。  

预测：  

1 1 1ˆk k k kx x u     A B                                (9) 

1
T

k k k kP P Q
 A A                                 (10) 

更新：  

 T T
k k k k k k kK P P R

  H H H                             (11) 

 1ˆk k k k k kx x K z x   H                               (12) 

 k k k kP I K P  H                                 (13) 

式中： K 为卡尔曼增益矩阵； I 为单位矩阵 4 4I ；符号“  ”为状态矢量的估计值。  

1.3 移动目标定位及跟踪  

1.3.1 目标移动模型  

移动目标以常速移动。目标在 x 轴、y 轴的速度变化如图 3~图 4 所示。移动目标在每个时刻接收来自所有

锚节点的 RF 信号 [12]，再将所收集的 RSSI 值传输至基站。换而言之，目标作为接收节点，锚节点作为发射节

点。基站通过与电脑相连，进而运行定位算法。  

令 T 表示总的运行时间，并将其划分为多个时隙。令 dt 表示时隙。用 kX 表示移动目标在第 k 个时刻的状  

态，且  , , ,k k k k kX x y x y   ，其中 ,k kx y 表示目标在 x 轴、y 轴的位置； ,k kx y  表示在在 x 轴、y 轴的速度。因此，

可建立式(14)和式(15)：  

1k k kx x x dt                                      (14) 

1k k ky y y dt                                      (15) 
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Fig.3 Speed variation in x direction 
图 3 目标在 x 轴的速度变化 
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Fig.4 Speed variation in y direction 
图 4 目标在 y 轴的速度变化 
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1.3.2 目标定位及跟踪步骤 

首先，利用 70 对锚节点与移动目标间的 RSSI 值训练 GRNN 模

型。然后，移动目标在每个时刻( k )接收来自锚节点的 RSSI 值，再将

这些 RSSI 值传输至基站。  

基站再运行 GRNN 模型，估计在第 k 个时刻的移动目标位置。最

后 ， 利 用 KF 框 架 修 正 所 估 计 的 位 置 。 重 复 上 述 步 骤 ， 直 到 仿 真 完

毕，如图 5 所示。  

2  性能仿真 

2.1 仿真参数  

利用 NS 2.34 软件建立仿真平台。移动目标在 100 m×100 m 区域

移 动 。 在 区 域 的 4 个 角 部 署 4 个 锚 节 点 ， 它 们 的 位 置 分 别 为 (0,0), 

(100,0),(0,100)和(100,100)。此外，节点的通信范围为 100 m，发射天

线和接收天线增益为 1 dB，发射功率为 1 mW。仿真时间 T=35 s，时

隙 dt=1 s。  

GMTT 算法主要由 RSSI,GRNN 和 KF 3 个算法组成。为了更好地

分析 GMTT 算法性能，单独选用 RSSI,GRNN 和 KF 作为参照，并比

较它们的平均定位误差(Average Localization Error，ALE)和根均方误

差性能。  

平均定位误差反映了估计的位置在 x 轴、 y 轴的平均误差，其定

义如式(16)所示：  

   
1

ˆ ˆ1
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T
k k k k

k

x x y y
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T 

  
                               (16) 

式中： ˆkx , ˆky 表示对目标估计的位置； kx , ky 为目标的实际位置。  

同时分析 x 轴、 y 轴上位置估计的根均方误差(RMSE)：  
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2.2 实验一 

本 次 实 验 分 析 平 滑 因 子  对 算 法 性 能 的 影 响 。 实 验

中，  值从 0.5 至 6 变化，分析平滑因子  对 GMTT 算

法的影响，如图 6 所示。从图 6 可知，平滑因子  对算法

的 RSSI 有较大影响。依据 RSSI、GRNN 和 GRNN+KF 随

平滑因子  的变化曲线可知，  取值在[3,4]区间，它们具

有最低的 RSSI 值。这为后期实验设置  的值提供依据。  

2.3 实验二 

本 次 实 验 对 比 分 析 RSSI,GRNN,RSSI+KF 和 GRNN 

+KF(GMTT)跟 踪 目 标 的 准 确 性 。 假 定 目 标 的 开 始 位 置 为

(12,15)，终点位置为(97,10)。  

分析 4 个算法的最低误差、最高定位误差和平均定位

误差，如表 1 所示。从表 1 可知，GRNN+KF 算法的平均

定位误差最低，远低于 RSSI 和 GRNN。相比 RSSI+KF，GRNN+KF 的平均定位误差仍得到有效控制。同时，  

1, i it t t   
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online position estimation using KF framework 

the base station run GRNN algorithm to  
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Fig.5 Flow of localization and tracking 
图 5 定位和跟踪流程 
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GRNN+KF 的最高定位误差较低，说明 GRNN+KF 的定位性能较稳定，波动小。  

分析各算法的 RMSE。表 2 显示了 RSSI,GRNN,RSSI+KF 和 GRNN+KF 的 RMSE。从表 2 可知，只通过

RSSI 估计目标，误差很大，而通过 KF 滤波处理，能够降低 RMSE。例如，RSSI 的平均 RMSE 为 8.019 5 m，

而 RSSI+KF 的平均 RMSE 为 1.335 2 m。而 GRNN+KF 的平均 RMSE 最低，低至 1.003 4 m。  

3  结论  

针对移动目标的定位和跟踪问题，提出基于 GRNN 的移动目标跟踪算法 GMTT。GMTT 算法利用 GRNN 处

理 RSSI 值与距离间的非线性关系，再通过 KF 修正移动目标位置。仿真结果表明，提出的 GMTT 算法降低定

位误差，有效地提高跟踪精确度。  
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表 2 根均方误差 
Table2 Root Mean Square Error 

tracking 
algorithm 

RMS 
(x axis)/m 

RMSE 
(y axis)/m 

average  
RMSE/m 

RSSI 8.140 5 7.898 5 8.019 5 
GRNN 5.081 8 5.621 6 5.351 7 

RSSI+KF 1.624 4 1.046 1 1.335 2 
GRNN+KF 1.243 1 0.964 1 1.003 4 

tracking 
algorithm 

lowest 
localization error/m 

highest 
localization error/m 

average 
localization error/m 

RSSI 1.783 4 9.781 2 7.062 1 
GRNN 0.810 7 6.493 6 4.743 7 

RSSI+KF 0.097 8 4.896 7 1.037 3 
GRNN+KF 0.126 3 1.894 1 0.955 4 

表 1 定位误差 
Table1 Localization error 


