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基于不完全测距的移动传感器网络定位算法

李卫华, 贾 丹, 王 鹏†

(空军工程大学信息与导航学院，西安 710077)

摘 要: 采用基于二次规划的无迹卡尔曼滤波及多维标度方法,研究高精度的移动传感器网络定位算法,从传感
器网络整体定位角度出发,为移动传感器网络定位提供了新思路.首先对传感器网络单元建立符合实际的带约束
的非线性相对运动模型;在此基础上重点考虑模型中的物理约束,采用基于二次规划的无迹卡尔曼滤波对节点间
相对距离进行滤波估计;最后基于分布式的多维标度定位算法进行局部定位与拼合,给出不完全测距下的移动传
感器网络定位算法.仿真结果表明,所提出的算法在相同测距误差下与其他定位算法相比定位精度更高,在不同
连通度的传感器网络中,均能得到良好的定位效果.
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Range-based localization algorithm for mobile sensor network with
incomplete measurement
LI Wei-hua, JIA Dan, WANG Peng†

(Information and Navigation College，Air Force Engineering University，Xi’an 710077，China)

Abstract: Based on quadratic programming-unscented Kalman filter(QP-UKF) and multidimensional scaling-MAP
(MDS-MAP) methods, this paper studies localization problem for the mobile sensor network with high accuracy. From
the perspective of overall localization for the wireless sensor network, a new idea of mobile sensor network localization
is provided. Firstly, a nonlinear dynamic relative motion model is established for sensor network units according to
practical condition. By considering the constraints in the established model, the QP-UKF is introduced to estimate the
actual ranges among nodes in each senor network unit. Then, based on the MDS-MAP method and estimated ranges,
the whole mobile sensor network can be localized through clustering, local-localizing and merging. Finally, a complete
range-based localization algorithm is proposed for the mobile sensor network with incomplete measurement. Several
simulation examples illustrate that with the same range error ratio, the localization accuracy of the proposed algorithm is
higher than the existing algorithms, and can perform well for the mobile sensor network with different connectivity.
Keywords: mobile sensor network；QP-UKF；mobile node localization；MDS-MAP；incomplete measurement

0 引 䀰

多智能体协同系统是近几年的研究热点,已广泛
应用于环境探测与侦察、无人协同作战、搜索救援等

各个领域.由于多智能体系统中的传感器均分布在
各智能体上,基于多智能体平台的移动传感器网络节
点定位技术是多智能体协同系统中的关键技术.考
虑到多智能体协同系统需要高精度、实时的协同定

位信息,为其设计高精度、实时的移动传感器网络节
点定位算法已成为多智能体协同系统的一个热门研

究方向.
移动传感器网络节点定位技术按照是否基于测

距信息可分为基于测距的节点定位算法[1-2]和无需

测距的节点定位算法[3-10].基于测距的节点定位算法
在静态传感器节点定位中被广泛应用,包括基于到达
时间的定位算法、基于到达时间差的定位算法、基

于到达角度的定位算法、基于信号接收强度指示的

定位算法.在移动传感器节点定位问题中,移动节点
在带来更多参考信息的同时,其机动性导致节点位
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置及网络结构不断变化,因此移动节点定位难度更
大.现有研究大多采用联合滤波方式,基于其他辅助
信息对移动节点定位,如文献 [1]提出GPS辅助下的
基于联合滤波信息的协同定位算法,但GPS设备不
仅费用昂贵,且易受环境的干扰 (如电子干扰等)导
致GPS信号不可用.在无GPS设备辅助的情况下,文
献 [2]将MDS-MAP定位算法与非线性滤波方法相结
合,提出MDS-EKF和MDS-UKF定位算法,但没有利
用节点运动信息,不适用于移动节点定位问题.针对
移动节点定位问题,文献 [11-12]利用相对方位角和
节点移动位移信息进行建模滤波,分别提出基于均
方根无迹卡尔曼滤波及均方根容积卡尔曼滤波的纯

方位信息定位算法,但该算法容易产生传感器累积误
差,导致后期定位精度不高.

在无需测距的定位算法中,文献 [5]将粒子滤波
引入到传感器网络移动节点定位中,提出了经典蒙特
卡罗定位算法.在此基础上,学者对蒙特卡罗定位算
法不断改进,提出了蒙特卡罗箱定位算法[3]、基于测

距的序贯蒙特卡罗定位算法[4]、基于采样优化的蒙特

卡罗定位算法[6]、基于相对熵的序贯蒙特卡罗定位算

法[7]、缩小采样区域的蒙特卡罗定位算法[8]、基于灰

色预测模型的蒙特卡罗定位算法[9]、基于序列相关值

的蒙特卡罗定位算法[10]等. 基于蒙特卡罗的定位算
法巧妙利用锚节点的探测范围和移动节点的机动特

性,过滤掉不符合条件的采样位置,进而对移动节点
的大体位置进行近似估计,因此基于蒙特卡罗的定位
算法不是精确定位,无法满足高精度定位等应用的需
求.
上述定位算法都是通过对单个传感器节点逐一

定位得到整个传感器网络的节点位置信息.针对不
完全测距 (即节点间的测距信息不完全,如传感器网
络中因电子干扰、传感器探测范围有限和障碍物遮

挡等因素导致部分节点间距离不可测)的高精度移
动节点定位问题,由于待定位节点与锚节点间距离未
知导致现有定位算法[11-12]不可用.为解决不完全测
距下的高精度传感器移动节点定位问题,本文从传感
器网络整体定位出发设计定位算法.首先基于传感
器网络单元节点间的测距信息,建立符合实际的带约
束的非线性相对运动模型; 然后针对带约束的相对
运动模型,采用基于二次规划的无迹卡尔曼滤波方法
(QP-UKF)对节点间相对距离进行滤波估计;最后基
于多维标度方法提出完整的移动传感器网络定位算

法,为移动节点定位问题提供一种新的解决思路.仿

真结果表明,所提出的算法在相同测距误差下与其他
定位算法相比定位精度更高,在不同连通度的传感器
网络中,均能得到良好的定位效果.

1 传感器网络单元相对运动模型

在三维空间中,考虑到后续传感器网络局部坐标
唯一性拼合过程中需要至少4个公共节点的需求及
最简化模型的要求,在建立传感器网络单元相对运动
模型时,选取5个节点(A、B、C、D、E),构成传感器网
络单元Wunit = {A,B,C,D,E},如图1所示.
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图 1 传感器网络单元节点间相对位置

考虑如图1所示的传感器网络节点拓扑结构,其
中 θ1 = ∠ADC, θ2 = ∠ADB, θ3 = ∠BDC, θ4 =

∠BAC, θ5 = ∠AEB, θ6 = ∠AEC, θ7 = ∠BEC, θ8

= ∠AED.根据余弦定理可知

d2AC = d2AD + d2CD − 2dADdCD cos θ1,

d2AB = d2AD + d2BD − 2dADdBD cos θ2,

d2BC = d2BD + d2CD − 2dBDdCD cos θ3,

d2BC = d2AB + d2AC − 2dABdAC cos θ4,

d2AB = d2AE + d2BE − 2dAEdBE cos θ5,

d2AC = d2AE + d2CE − 2dAEdCE cos θ6,

d2BC = d2BE + d2CE − 2dBEdCE cos θ7,

d2AD = d2AE + d2DE − 2dAEdDE cos θ8,

(1)

其中dij(i, j ∈ {A,B,C,D,E})表示节点 i, j之间的

距离.根据余弦定理的边角关系,选择点A、B、C、D、

E之间的相对距离、相对速度和相应夹角的余弦值

作为相对运动方程的状态变量,即

X̃ = [ξ1 ξ2 · · · ξ27 ξ28]
T =

[dAB dAC dAD dAE dBC dBD dBE dCD dCE →

← dDE ḋAB ḋAC ḋAD ḋAE ḋBC ḋBD ḋBE →

← ḋCD ḋCE ḋDE cos θ1 cos θ2 cos θ3 →

← cos θ4 cos θ5 cos θ6 cos θ7 cos θ8]T, (2)

其中ξi(i ∈ 1, 2, · · · , 28)表示状态变量X̃的第i维.假
设相对加速度为不确定扰动,有

W̃ = [w̃1 · · · w̃10]
T =
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[d̈AB d̈AC d̈AD d̈AE d̈BC →

← d̈BD d̈BE d̈CD d̈CE d̈DE ], (3)

其中 w̃i (i ∈ 1, 2, · · · , 10)为扰动W̃的第 i维.通常情
况下,假设扰动服从零均值、协方差为Q的高斯分布,
即W̃ ∼ N(0, Q),协方差Q根据节点间的不同相对运

动模式(匀速、匀加速和变加速等)先验获得.
由式(1)可得

ξ̇21 =
d cos θ1

dt =
d
dt

(d2AD + d2CD − d2AC

2dADdCD

)
=

ξ3ξ13 + ξ8ξ18 − ξ2ξ12 − (ξ3ξ18 + ξ8ξ13)ξ21
ξ3ξ8

. (4)

类似地,将 ξ̇22,· · · ,ξ̇28表示为

ξ̇22 =
ξ3ξ13 + ξ6ξ16 − ξ1ξ11 − (ξ3ξ16 + ξ6ξ13)ξ22

ξ3ξ6
,

ξ̇23 =
ξ6ξ16 + ξ8ξ18 − ξ5ξ15 − (ξ6ξ18 + ξ8ξ16)ξ23

ξ6ξ8
,

ξ̇24 =
ξ1ξ11 + ξ2ξ12 − ξ5ξ15 − (ξ1ξ12 + ξ2ξ11)ξ24

ξ1ξ2
,

ξ̇25 =
ξ4ξ14 + ξ7ξ17 − ξ1ξ11 − (ξ4ξ17 + ξ7ξ14)ξ25

ξ4ξ7
,

ξ̇26 =
ξ4ξ14 + ξ9ξ19 − ξ2ξ12 − (ξ4ξ19 + ξ9ξ14)ξ26

ξ4ξ8
,

ξ̇27 =
ξ7ξ17 + ξ9ξ19 − ξ5ξ15 − (ξ7ξ19 + ξ9ξ17)ξ27

ξ7ξ8
,

ξ̇28 =
ξ4ξ14 + ξ10ξ20 − ξ3ξ13 − (ξ4ξ20 + ξ10ξ14)ξ28

ξ4ξ10
.

(5)

根据式(5)计算状态变量的一阶微分方程为
˙̃X = [ξ̇1 · · · ξ̇10 ξ̇11 · · · ξ̇20 ξ̇21 · · · ξ̇28]

T =

ξ11
...

ξ20

0
...
0

ξ3ξ13 + ξ8ξ18 − ξ2ξ12 − (ξ3ξ18 + ξ8ξ13)ξ21
ξ3ξ8

ξ3ξ13 + ξ6ξ16 − ξ1ξ11 − (ξ3ξ16 + ξ6ξ13)ξ22
ξ3ξ6

ξ6ξ16 + ξ8ξ18 − ξ5ξ15 − (ξ6ξ18 + ξ8ξ16)ξ23
ξ6ξ8

ξ1ξ11 + ξ2ξ12 − ξ5ξ15 − (ξ1ξ12 + ξ2ξ11)ξ24
ξ1ξ2

ξ4ξ14 + ξ7ξ17 − ξ1ξ11 − (ξ4ξ17 + ξ7ξ14)ξ25
ξ4ξ7

ξ4ξ14 + ξ9ξ19 − ξ2ξ12 − (ξ4ξ19 + ξ9ξ14)ξ26
ξ4ξ9

ξ7ξ17 + ξ9ξ19 − ξ5ξ15 − (ξ7ξ19 + ξ9ξ17)ξ27
ξ7ξ9

ξ4ξ14 + ξ10ξ20 − ξ3ξ13 − (ξ4ξ20 + ξ10ξ14)ξ28
ξ4ξ10



+

G = [w̃1 w̃2 w̃3 w̃4 w̃5 w̃6 w̃7 w̃8 w̃9 w̃10]
T =

f(X̃) +GW̃ . (6)

其中:G = [010×10 I10×10 010×8]
T为扰动增益矩

阵, f(·)为状态传递函数.
实际情况下,该模型的状态向量会受到物理条件

的约束 (如节点间距离为正数,夹角的余弦值在−1 ∼
1之间等),即ξi > 0, i = 1, 2, · · · , 10;

−1 ⩽ ξi ⩽ 1, i = 21, 22, · · · , 28.
(7)

构建以上非线性的传感器网络单元相对运动模

型 (6),可以更准确地反映局部传感器网络节点之间
的相对运动,而为该模型附加物理约束 (7),可进一步
提高该模型描述的准确性.根据传感器网络单元节
点间测距信息, Wunit的量测记为 Z̃ = [dAB dAC →
← dAD dAE dBC dBD dBE dCD dCE dDE ]

T,相应
的量测方程为

Z̃ = [ξ1 ξ2 ξ3 ξ4 ξ5 ξ6 ξ7 ξ8 ξ9 ξ10]
T =

[I10×10 010×18]X̃ + Ṽ . (8)

其中: Ṽ ∼ N(0, R)为量测噪声向量;R为量测噪声
的协方差矩阵,可根据所采用的不同测距方式先验获
得.
式(6)为连续时间下的传感器网络单元相对运动

方程,采用离散化方法 (如Runge-Kutta方法)对连续
时间相对运动方程进行离散化,得到离散时间下的传
感器网络单元相对运动方程和量测方程为Xk+1 = F (Xk) +GkWk,

Zk = HkXk + Vk.
(9)

其中: k为第k个采样时刻;Gk = δG为噪声输入矩

阵, δ为采样时间间隔,Hk = [I10×10 010×18]为量测

矩阵,Wk ∼ N(0, Q)和Vk ∼ N(0, R)为k时刻过程

噪声及量测噪声.采用四阶Runge-Kutta方法对f(X̃)

进行离散化后得到的k时刻状态传递函数为

F (Xk) = Xk +
δ(F δ

1 + 2F δ
2 + 2F δ

3 + F δ
4 )

6
. (10)

其中:F δ
1 = f(Xk), F

δ
2 = f(Xk) + δF δ

1 /2, F
δ
3 =

f(Xk) + δF δ
2 /2, F

δ
4 = f(Xk) + δF δ

3 .离散化后的相
对运动模型仍需满足如下物理约束:Xk(i) ⩾ 0, i = 1, 2, · · · , 10;

−1 ⩽ Xk(i) ⩽ 1, i = 21, 22, · · · , 28.
(11)

2 不完全㿲测下移动节点定位算法

该传感器网络单元相对运动模型为带约束的非

线性模型,需采用带约束的非线性滤波算法,本文采
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用QP-UKF算法[13]对该模型进行滤波估计.

2.1 带约束的 QP-UKF算法

QP-UKF算法[13]通过在UKF滤波算法中引入二
次规划方法,使得UKF算法能够有效地处理非线性
模型中的物理约束问题.考虑到非线性模型中的约
束问题 (即式 (7)),本文采用QP-UKF算法对节点间距
离进行滤波估计,具体算法流程如表 1所示,相应变
量说明如表2所示.表1中二次规划的代价函数[13]为

J(χχ
k,j) =

(Zk −Hkχ
χ
k,j)

TR−1(Zk −Hkχ
χ
k,j)+

(χχ
k,j − χχ−

k,j )
T(P−

χk
)−1(χχ

k,j − χχ−
k,j ) =

χχT
k,j(H

T
k R

−1Hk + (P−
k )−1)χχ

k,j−

2(ZT
k R

−1Hk + χχ−T
k,j (P−

k )−1χχ
k,j). (12)

通过求解表1中的带约束二次规划问题,可保证最优
解χχ

k,j满足模型的约束条件.

表 1 带约束的QP-UKF算法流程

阶段 公式

初始化阶段

X̂0 = E[X̃0]

P0 = E[(X̃0 − X̂0)(X̃0 − X̂0)
T]

λ = α2(n + κ) − n

ω
(m)
0 =

λ

n + λ

ω
(m)
i =

1

2n + 2λ
, i = 1, 2, · · · , 2n

ω
(c)
0 =

λ

n + λ
+ (1 − α2 + η)

ω
(c)
i =

1

2n + 2λ
, i = 1, 2, · · · , 2N

γ =
√
n + λ

时间更新

χk−1 =

[X̂k−1X̂k−1 + γ
√

Pk−1 · · · X̂k−1 − γ
√

Pk−1]

χχ−
k,j = F (χχ

k−1,j)

X̂−
k =

2n∑
j=0

ω
(m)
j χ

χ−
k,j

P−
k = Q +

2n∑
j=0

ω
(c)
j (χ

χ−
k,j − X̂

−
k )(χ

χ−
k,j − X̂

−
k )

T

量测更新

χχ
k,j= arg min

χχ
k,j

J(χ
χ
k,j)

s.t.

χχ
k,j(i) ⩾ 0, i = 1, 2, · · · , 10,

−1 ⩽ χχ
k,j(i) ⩽ 1, i = 21, 22, · · · , 28

X̂k =

2n∑
j=0

ω
(m)
j χ

χ
k,j

Pk = Q +

2n∑
j=0

ω
(c)
j (χ

χ
k,j − X̂k)(χ

χ
k,j − X̂k)

T

由于本文在构建传感器网络单元相对运动模型

(式 (6))过程中通过附加物理约束 (式 (7))提高其准确
性,需要在滤波过程中保证状态估计满足该约束.考
虑UKF中状态估计为所有经传递函数变换后的样本
点χχ−

k,j 的线性组合,直接对χχ−
k,j 进行约束,并令其满

足一定的最优性.然而约束 (式 (7))为不等式约束,导

表 2 QP-UFK算法变量说明

变量 物理含义

X̂k k时刻状态向量的估计值

Pk k时刻估计误差协方差矩阵

ω
(m)
j 一阶统计特性权系数

ω
(c)
j 二阶统计特性权系数

n 状态向量维数

α χ点分布散布程度参数

η X的分布信息参数 (高斯情况下为2)

κ χ与均值X̄间的距离参数,一般为0

χk−1 随机生成样本点

χχ−
k,j 经传递函数变换后的样本点

P−
k 一次预测协方差矩阵

χχ
k,j 对χχ−

k,j的最优化约束处理结果

致相应的最优解无法给出解析形式,因此采用二次规
划的方式进行最优化约束处理,以保证状态估计在满
足约束的前提下具有一定的最优性,从而使得对节点
间的距离估计更加精确,进而提高传感器网络的整体
定位精度.

根据上述传感器网络单元W p
unit的滤波结果,构

建W p
unit在k时刻的距离矩阵Dp,k

unit,即

Dp,k
unit =



0 X̂k(1) X̂k(2) X̂k(3) X̂k(4)

X̂k(1) 0 X̂k(5) X̂k(6) X̂k(7)

X̂k(2) X̂k(5) 0 X̂k(8) X̂k(9)

X̂k(3) X̂k(6) X̂k(8) 0 X̂k(10)

X̂k(4) X̂k(7) X̂k(9) X̂k(10) 0


,

(13)

其中 X̂k(i) (i ∈ {1, 2, · · · , 28})为k时刻状态变量的

第 i维.根据Dp,k
unit构建整个传感器网络W在k时刻

的距离矩阵 Dk,即

Dk(i, j) =


1

m

∑
p∈W

dij , {i, j ̸= i} ∈W p
unit;

0, otherwise.
(14)

其中: dij 为全局节点 i, j在传感器网络单元Dp
unit中

的滤波距离,m为包含节点 i和 j的所有传感器网络

单元W p
unit的个数.

2.2 分布式MDS-MAP定位算法

根据传感器网络单元的相对距离滤波信息,采用
分布式MDS-MAP定位算法对传感器网络单元进行
定位. MDS-MAP可在节点间距离信息完全已知的情
况下对网络中节点进行定位[14],文献 [15]在节点间
部分距离信息缺失或存在空洞的情况下提出了改进

的分布式MDS-MAP,适用于本文的移动节点定位问
题.本文采用分布式MDS-MAP对滤波结果进行融
合定位,具体算法过程如下.
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2.2.1 分簇及局部定位

构建k时刻的连通关系矩阵Gk,即

Gk(i, j) =

1, dij ̸= 0或 i = j;

0, otherwise.
(15)

根据矩阵Gk,将传感器网络W中的全部节点分割为

簇 (即划分成不同的局部传感器网络),使得每个簇内
均可通过滤波得到全部节点两两间的相对距离.在
每个簇内,通过MDS-MAP算法[16]计算所有节点的

相对坐标,具体过程如下.
算法1
Step 1:对每个节点 i ∈ W ,搜索所有与其滤波距

离已知的节点,构建集合Si = {j ∈W |Gk(i, j) = 1}.
Step 2: 对每个节点 i ∈ W ,更新集合Si = Si

∩
Sj ,∀j ∈ Si.

Step 3:对W中的所有节点,搜索Si(i ∈W ),找到
其中势最大的集合,记为S∗

i ,将集合S∗
i 中所有节点组

成参考簇C0,并更新集合W0 = W\S∗
i .

Step 4: 对于W0中的所有节点,搜索其中势最大
的集合,记为S∗

l ,将集合S∗
l 中所有节点组成簇Cs(s =

1, 2, · · · ),重复该步骤直至W0 = ∅.
Step 5: 对每个簇Cs(s = 0, 1, · · · )使用MDS-

MAP算法计算所有节点的相对坐标 xs
i , i ∈ {1, 2,

· · · , N},从而构建各局部传感器网络的相对坐标.
2.2.2 局部坐标拼合

针对所构建的局部传感器网络的相对坐标,根据
不同局部传感器网络间的公共节点相对坐标,采用旋
转平移方法将其逐一向参考坐标 (即参考簇C0的局

部坐标)拼合,构建全局传感器网络相对坐标.
记参考簇C0与簇Cs的公共节点为 {a, b, c, d},

由公共节点在参考簇C0中的相对坐标构成P0 =

[x0
a, x

0
b , x

0
c , x

0
d, · · · ]T,由公共节点在簇Cs中的相对坐

标构成Ps = [xs
a, x

s
b, x

s
c, x

s
d, · · · ]T.采用旋转平移的方

法,通过下式将簇Cs逐一向簇C0拼合:

x0
i = R0sx

s
i + t0s, ∀i ∈ Cs\(Cs

∩
C0). (16)

其中:R0s =
(P0 − 1c×3P̄

T
0 )(Ps − 1c×3P̄

T
s )T

(Ps − 1c×3P̄T
s )(Ps − 1c×3P̄T

s )T 为旋转

矩阵, t0s = P̄T
0 −R0sP̄s

T
为平移向量, P̄s = 13×cPs/c

和 P̄0 = 13×cP0/c分别为相应的中心坐标, c为公共
节点个数.
2.2.3 坐标绝对化

根据锚节点f、j、p、q、· · · (三维空间中锚节点的
数目需不少于4个)的绝对坐标Pc = [xf , xj , xp, xq,

· · · ]T,参考坐标系下的相对坐标P 0
c = [x0

f , x
0
j , x

0
p, x

0
q,

· · · ]T和式 (16),可将传感器网络W中各节点 i的相对

坐标x0
i 转化为绝对坐标xi,从而得到整个传感器网

络的绝对坐标.
2.2.4 移动传感器网络定位算法

考虑由N个节点组成的传感网网络W = {1, 2,
· · · , N},其移动传感器网络定位算法如下.

算法2
Step 1: 根据不完全测距信息,将传感器网络分

为M组包含5个节点的传感器网络单元W p
unit, p ∈

{1, 2, · · · ,M}.
Step 2:初始化时间参数k = 1.
Step 3: 对于每个传感器网络单元W p

unit(p ∈ {1,
2, · · · ,M}),采用表 1中的QP-UKF算法对节点间的
相对距离进行滤波估计.

Step 4:根据节点间滤波距离,构建传感器网络单
元W的距离矩阵Dp,k

unit,进而得到整个传感器网络W

的距离矩阵Dk.
Step 5:根据Dk,构建连通关系矩阵Gk,并根据算

法1构建每个局部传感器网络的相对坐标.
Step 6: 采用旋转平移方法 (式 (16))对局部传感

器网络进行旋转平移拼接,得到整个传感器网络W

的相对坐标.
Step 7: 根据锚节点,采用旋转平移方法 (式 (16))

将整个传感器网络的相对坐标绝对化,得到整个传感
器网路的绝对坐标.

3 仿真分析

为了验证所提出的移动传感器网络定位算法的

有效性和实时性,将不同测距误差下的定位结果与序
贯蒙特卡罗定位算法[5](SMCL)、MDS-EKF定位算
法[2]、MDS-UKF定位算法[2]进行对比分析,并采用均
方根误差(RMSE)

RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

(xi − x̂i)2 (17)

描述各个节点的定位误差,采用应力(Stress)

Stress =

√√√√ N∑
i=1

N∑
j=1

(d2
ij − d̂

2

ij)
2
/ N∑

i=1

N∑
j=1

d4
ij (18)

描述传感器网络拓扑结构误差,其中RMSE和Stress
越小定位精度越高.
考虑三维空间中10个移动节点构成的传感器网

络,各节点以平均3 m/s的速度作自由运动.仿真过程
中,首先假定传感器网络节点间距离完全可测,对不
同测距误差下各算法的定位精度进行比较.经过100
次蒙特卡罗仿真,各算法定位结果的平均RMSE值与
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Stress值分别如图2和图3所示.图2中:实线为MDS-
UKF算法,虚线为MDS-EKF算法,点线为 SMCL算
法,点划线为本文算法.图 3中:实线为MDS-UKF算
法,虚线为本文算法,点线为MDS-EKF算法.
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图 2 测距误差为10 %时不同定位算法定位精度比较
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图 3 测距误差为1 %时不同定位算法定位精度比较

当测距误差为 10 %时,本文算法的平均RMSE
值为 4.174 5 m,平均Stress值为 0.077,当测距误差为
1%时本文算法的平均RMSE值为0.61 m,平均Stress
值为 0.015.由图 2可见,当相对测距误差为 10 %时,
本文算法的平均RMSE值与 Stress值均小于 SMCL
定位算法.由图 2和图 3可见,与基于测距的MDS-
EKF和MDS-UKF定位算法相比,当相对测距误差
分别为 10 %和 1 %时,本文算法的平均RMSE值与
Stress值均最小.可见,本文算法对节点和传感器网络
拓扑定位的精度更高,能够达到更好的定位效果.

各定位算法在Matlab中进行100次蒙特卡洛仿
真过程的各时刻平均定位耗时如图4所示.由图4可
见,不考虑节点机动特性并依赖于完全测距的MDS-
EKF和MDS-UKF算法耗时最短,无需测距的SMCL
算法耗时较短且定位收敛速度较慢,本文算法耗时
较长.这是由于本文算法主要针对不完全测距情况
下的高精度定位问题进行考虑,牺牲了一定的时间代
价.定位收敛前后的平均耗时和总平均耗时见表3.

为了验证本文算法对移动传感器网络在不完全

测距情况下的定位有效性,本文针对不同测距误差下
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图 4 不同定位时刻算法平均耗时

表 3 不同定位算法平均耗时

算法

算法 定位收敛前 定位收敛后 总平均

特征 平均耗时/s 平均耗时/s 耗时/s

SMCL 无需测距 0.563 5 0.039 3 0.144 1

MDS-EKF 完全测距 0.016 6 0.003 3 0.003 4

MDS-UKF 无需测距 0.030 4 0.006 1 0.006 2

本文算法 完全测距 0.545 8 0.262 2 0.291 3

不同不完全测距程度情况下的定位问题,对定位算
法进行100次蒙特卡洛仿真.为便于表述,采用连通
度 C = l/l0 × 100%来表征传感器网络中节点的不
完全测距程度.其中: l表示传感器网络中两两节点间
的可测距离数, l0表示传感器网络中全部两两节点间
的距离总数.定位结果的平均RMSE值和Stress值如
图5所示.由图5可见,在传感器网络连通度为66.7 %
时,不同测距误差下的平均RMSE值为20 ∼ 30,平均
Stress值为0.35 ∼ 0.55,能够实现有效的定位.当测距
信息精度较高时 (测距误差小于10 %),平均RMSE值
不超过23,平均Stress值不超过0.4,且随着连通度的
提高,平均RMSE值和Stress值均逐渐减小,定位精度
逐步提高.仿真结果表明,本文算法在不完全测距下
能够对移动传感器网络进行较高精度的有效定位.
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图 5 不同连通度下定位算法定位精度

4 结 䇪

本文对移动传感器网络节点定位问题进行了研

究,并提出: 1)传感器网络单元相对运动模型,该模型
更清楚简洁地反映了传感器网络单元节点相对距离
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的变化关系,并为移动传感器网络整体定位问题提供
了一个新思路; 2)不完全测距下移动传感器网络定
位算法,重点考虑相对运动模型中的物理约束问题,
采用基于二次规划的UKF滤波方法更准确地估计节
点间距离,使得算法定位精度更高,并从传感器网络
局部定位与拼合角度出发,适用于不完全测距下的移
动传感器网络定位问题.
在仿真中对定位算法精度及不完全测距下的定

位有效性和定位精度进行了仿真.仿真验证结果表
明: 1)相较现有的其他定位算法,本文算法定位精度
更高,且可有效解决不完全测距下的移动传感器网络
定位问题; 2)在不完全测距下,即使测距偏差较大,算
法也能实现有效定位,且随着连通度的提高,定位精
度逐步提高.
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