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稀疏无线传感器网络移动节点定位算法①
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（中国科学院计算技术研究所北京１００１９０）
（中国科学院研究生院北京１０００３９）

摘 要 为解决稀疏无线传感器网络的现有ＭＣＢ移动节点定位算法存在定位精度低和
无法定位的节点的数量多的问题，对ＭＣＢ算法进行了改进，进而提出了一种新的移动节
点定位算法ＭＣＢＰ，该算法把已定位的节点作为其它未定位节点的参考点（准信标节点），
利用准信标节点的位置信息参与后续定位过程，使更多的节点可以定位，并且提高了定位
精度。仿真结果表明，ＭＣＢＰ移动节点定位算法比前人的类似算法的定位误差最大可减
少２２％，平均减少１６％。无法定位的节点的数量最大可减少２６％，平均减少１２％。
关键词 无线传感器网络，定位，准信标节点，Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ

０ 引言
近年来，融合了传感器技术、嵌入式计算技术、

网络及无线通信技术、分布式信息处理技术的无线
传感器网络（ＷＳＮ）成为研究的热点。对于大多数应
用，不知道传感器位置而感知的数据是没有意义
的［１］，节点定位是ＷＳＮ中重要的应用，在传感器网
络研究中有重要的意义［２，３］。在病人健康情况追
踪、野外动物追踪、物流管理等应用领域，节点总是
处于不断运动之中，因此，移动节点的定位很有必
要。节点移动给定位带来一些挑战，比如，节点的移
动使其信标节点（ｂｅａｃｏｎ）的位置信息可能很快失
效，会使定位误差增大。节点处于移动状态，随着节
点位置的变化，定位算法要不断更新节点的位置，增
加了系统的能耗。无线传感器网络节点的能量和计
算能力均受限，特别是定位所需的信标节点更需要
额外的硬件支持，或者人工写入位置信息，导致信标
节点成本和部署成本都很高，因此，信标节点数量有
限。此外，很多ＷＳＮ应用中节点布撒得比较稀疏，
例如对于大面积草原温湿度的监测、湿地环境监测
等应用。目前针对信标点少且网络较稀疏情况下的
节点定位研究较少。文献［４，５］针对静态稀疏无线
传感器网络的定位进行了研究，而针对稀疏传感器
网络移动节点定位的研究，目前还较少。本文在已
有移动节点定位算法的基础上提出了一种对ＭＣＢ

算法（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂｏｘｅｄ）的改进算法，并对
该算法进行了仿真验证，与其它算法进行了比较。

１ 相关研究
１ ．１ 移动节点定位算法

目前，无线传感器网络的定位算法研究主要集
中在静态网络定位上，针对移动节点的定位算法还
较少。最有代表性的移动节点定位算法有ＭＣＬ
（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ）算法和ＭＣＢ算法。Ｌｉｎｇｘｕａｎ
提出的ＭＣＬ算法［６］采用了序列蒙特卡罗（ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ
Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ）技术实现移动节点的定位，定位精度高
于质心法［７］等算法。Ｂａｇｇｉｏ提出了ＭＣＬ算法的改进
算法ＭＣＢ［８，９］，ＭＣＢ算法充分利用了信标节点的信
息，在较小的矩形区域内（Ｂｏｘ）采样，采样速度快，其
定位精度高于ＭＣＬ算法。

对于ＭＣＬ和ＭＣＢ算法，人们提出了一些改进
方案：Ｄｉｌ提出了基于测距的Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ移动节点定
位方法［１０］，Ｗｅｉｄｏｎｇ提出了一种采样数变化的ＳＡＭ
ＣＬ算法［１１］，还有ＭＣＢＥ算法［１２］以及加权采样的定
位算法［１３］。上述几种定位算法的定位精度相对于
ＭＣＢ算法有所提高，但是如果节点密度较低，定位
误差仍然较大，无法定位的节点的数量也较多。
１ ．２ 稀疏无线传感器网络节点定位

虽然无线传感器网络节点是廉价、低功耗节点，
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但是对于大规模网络，节点数量众多，并且具有一定
数量的冗余节点，导致系统的成本很高，不利于无线
传感器网络应用的推广。在满足应用需求的前提
下，减少无线传感器网络节点的数量，是降低系统成
本的需要。因此，稀疏无线传感器网络节点定位的
研究有很重要的意义。针对稀疏无线传感器网络的
研究，Ｇｏｌｄｅｎｂｅｒｇ［４］认为节点的度（邻居节点数量）小
于１０即认为是稀疏网络，并且提出了针对稀疏传感
器网络的ＳＷＥＥＰ算法。文献［１４］采用基于概率定
位的算法ＰＬＡ实现稀疏传感器网络定位。上述两
种算法都是静止网络的定位算法。

在本文中，我们对最有代表性的移动节点定位
算法ＭＣＢ进行了改进，提出了一种传感网络移动节
点定位算法ＭＣＢＰ（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｂｏｘｅｄ ｕｓ
ｉｎｇ Ｐｓｅｕｄｏ Ｂｅａｃｏｎｓ），该算法在网络稀疏的情况下
（节点度平均为４左右），定位精度高于已有的ＭＣＬ
和ＭＣＢ算法，且无法定位的节点的数量少于ＭＣＢ
算法和ＭＣＬ算法。ＭＣＢ算法中，节点定位误差较
大，特别是在信标节点密度低的情况下，有较多节点
无法定位。我们提出的改进算法考虑利用已定位节
点的位置信息，把已定位节点作为未知节点定位的
参考点，增加了未知节点的参考点数量，因而能够提
高定位精度，同时减少了无法定位节点的数量。
１ ．３ 序列Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ定位

序列Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ方法［１５］是以概率统计理论为
基础的一种方法，该方法能够比较逼真地描述事物
的特点及物理实验过程，解决一些数值方法难以解
决的问题。序列Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ方法提供了一种估计非
线性离散时间动态模型后验概率分布的模拟方法，
它的核心思想是用Ｎ个带有权重的样本表示后验
概率分布，并且利用重要性采样来迭代地更新它们。
序列Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ方法的应用领域日趋广泛，在机器
人定位［１６］、目标跟踪［１７］、计算机视觉［１８］等领域都有
应用。

Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ定位算法由以下几步构成：预测、滤
波、重采样等。

预测阶段：节点根据前一时刻的位置以及节点
的运动模型，估计该时刻可能的位置。节点的位置
处在以上一时刻位置为圆心，以最大速度为半径的
圆内。

滤波阶段：节点根据当前时刻所接收到的信标
节点的信息，排除掉不可能的位置。如果该时刻节
点能够接收到信标节点的广播信息，则其处于信标
节点的发射半径内，如果能够接收到邻居节点转发

的信标节点的信息，则其位置在距离信标节点两跳
之内。

重采样阶段：经过一次预测和滤波，有效的采样
数量可能很少，需要重新进行采样。算法重复执行
预测和滤波，直到采样数量达到要求为止。

２ ＭＣＢＰ定位算法
２ ．１ 定义与假设

我们为ＭＣＢＰ算法进行以下定义：
邻居节点（ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｎｏｄｅ）：在节点通信半径内的

其它节点称为其邻居节点。
未知节点（ｕｎｋｎｏｗｎ ｎｏｄｅ）：位置未知、需要定位

的节点。
信标节点（ｂｅａｃｏｎ）：自身位置已知的作为未知

节点定位参考点的节点。信标节点一般采用ＧＰＳ
定位或者人工写入位置信息。

定位覆盖率（ｃｏｖｅｒａｇｅ）：已定位节点占总节点数
量的比例。

节点密度是在一跳范围内平均的节点数量［６］。
我们假设节点射频信号模型为圆盘模型。同时

假设：（１）传感器网络中的每个节点具有唯一的标
识；（２）传感器网络为同构的，各节点是相同的，不考
虑节点之间的差异性；（３）节点按照一定的运动模型
运动，其最大速度为Ｖｍａｘ。节点可以判断某节点是
否在其通信半径内，但是无法精确测距。
２ ．２ ＭＣＢＰ算法

针对网络稀疏的情况，我们采用ＭＣＢ仿真器［８］
进行了仿真实验，结果显示，ＭＣＬ算法和ＭＣＢ算法
定位误差较大，无法定位的节点的数量较多。为提
高定位精度和定位覆盖率，我们提出了“准信标节点
（ｐｓｅｕｄｏ ｂｅａｃｏｎ）”的概念。定义如下：已实现自身定
位的为未知节点定位提供参考的节点叫准信标节
点。

虽然准信标节点已经定位，但是其估计位置和
真实位置之间存在定位误差，所以准信标节点做参
考点可能导致节点定位误差较大。但是对于稀疏无
线传感器网络，有较多的节点无法定位，尽管我们采
用准信标节点定位会带来一定的误差，但还是优于
节点无法定位的情况。

ＭＣＢＰ算法的示意图见图１。其中实心点为信
标节点，带阴影点为准信标节点，空心点为无法定位
节点。在网络稀疏的情况下，信标节点只能覆盖一
部分节点，这些节点可以定位，在没有采用准信标节
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点参与定位时，图１所示的网络中只有Ｐ Ｂｅａｃｏｎ１、
Ｐ Ｂｅａｃｏｎ２和Ｐ Ｂｅａｃｏｎ３可以定位。如果我们把已
定位的以上３个节点作为准信标节点参与后续定位
过程，则Ｎｏｄｅ１、Ｎｏｄｅ２和Ｎｏｄｅ４也可以定位了。网
络中其它节点定位依此类推。所以，引入准信标节
点，可以减少无法定位节点的数量。

图１ ＭＣＢＰ示意图

ＭＣＢＰ算法伪代码见算法１。
假设时间被划分为离散的时间单元，令ｔ为离

散时间，ｌｔ为ｔ时刻节点位置的可能分布，ｏｔ为从
ｔ － １到ｔ时刻信标节点所观察到的分布，该信息来
源于信标节点。状态变化方程Ｐ（ｌｔ ｜ ｌｔ －１）描述了
根据节点前一时刻的位置对该时刻位置的预测。

ＭＣＢＰ算法定位过程共分为８步，其中第（１）－
（４）步和ＭＣＢ算法相同［８］，（５）－（８）步为根据准信
标节点来定位未知节点的过程。具体步骤如下：

（１）初始阶段：节点最初没有相关的位置信息，
从所有可能的位置中随机选取采样。

（２）预测阶段：节点根据前一时刻估计的位置
ｌｔ －１以及节点运动模型得到新的位置ｌｔ。假设节点
运动的最大速度为Ｖｍａｘ，如果节点前一时刻在ｌ ｉｔ－１，
在ｔ时刻节点只能处在以ｌ ｉｔ－１为圆心，以Ｖｍａｘ为半
径的圆中。ｄ（ｌ１，ｌ２）表示ｌ１和ｌ２两点之间的欧氏距
离，假设节点的速度在区间（０，Ｖｍａｘ）内随机均匀分
布，根据前一时刻的位置，当前位置的概率为［８］

ｐ（ｌｔ ｜ ｌｔ －１）＝
１

πｖ２ｍａｘ ｄ（ｌｔ，ｌｔ －１）＜ ｖｍａｘ
０ ｄ（ｌｔ，ｌｔ －１）≥ ｖ

{
ｍａｘ

（１）

（３）滤波阶段：节点根据新的观察结果过滤掉不
可能的位置。滤波条件为［８］

ｆｉｌｔｅｒ（ｐ）＝ ａ ∈ Ｂ，ｄ（ｐ，ａ）
≤ ｒ ∩ｂ ∈ Ｔ，ｒ ≤ ｄ（ｐ，ｂ）≤ ２ ｒ

（２）

算法１：ＭＣＢＰ算法
ｂｅｇｉｎ
ｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｉｆ ｓａｍｐｌｅ ＝
ＢｕｉｌｄＢｏｘ：Ｂｏｘ

ｅｎｄｉｆ
Ｌ０ ＝ ｛ｌ００，ｌ１０，． ． ．，ｌＮ０｝
ｌｏｏｐ
Ａｂｃｇｉｒ，Ｂｏｘ ＝｛（ｘｍｉｎ，ｘｍａｘ）；（ｙｍｉｎ，ｙｍａｘ）｝
ｗｈｉｌｅ（ｓｉｚｅ（Ｌｔ）＜ Ｎ） ｄｏ
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌｉｔ － １ ＝∈Ｌｉ － １ １ ｉＮ
Ｂｏｘｉｔ ＝｛（ｘｉｍｉｎ，ｘｉｍａｘ）；（ｙｉｍｉｎ，ｙｉｍａｘ）｝
Ｒ ＝｛ｌｉｔ ｜ ｌｉｔ｝∈Ｂｏｘｉｔ｝
Ｒｆｉｌｔｅｒ ＝｛ｌｉｔ ｜ ｌｉｔ∈Ｒ｝
Ｌｔ ＝ ｃｈｏｏｓｅ（Ｌｔ∪Ｒｆｉｌｔｅｒ，Ｎ）

ｉｆ ｓａｍｐｌｅ ＝
ＮｏＬｏｃ ＝｛ＮＬ０，ＮＬ１，…｝

ｅｎｄｉｆ

Ｌｏｃａｔｉｏｎ ＝

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｉｔ × ｗｅｉｇｈｔｉｔ


Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｅｉｇｈｔｉｔ

ｄｏｎｅ
ｗｈｉｌｅ（ＮｏＬｏｃ ＝ｄｏ
ｆｏｒ ｅａｃｈ ｌｉｔ － １ ＝∈Ｌｔ － １，１ ｉＮ
Ｂｏｘｉｔ ＝｛（ｘｉｍｉｎ － Ｅｒ，ｘｉｍａｘ ＋ Ｅｒ）；（ｙｉｍｉｎ － Ｅｒ，ｙｉｍａｘ ＋ Ｅｒ）｝
Ｒ ＝｛ｌｉｔ ｜ ｌｉｔ｝∈Ｂｏｘｉｔ｝
Ｒｆｉｌｔｅｒ ＝｛ｌｉｔ ｜ ｌｉｔ∈Ｒ｝
Ｌｔ ＝ ｃｈｏｏｓｅ（Ｌｔ∪Ｒｆｉｌｔｅｒ，Ｎ）

ｄｏｎｅ

Ｌｏｃａｔｉｏｎ ＝

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｉｔ × ｗｅｉｇｈｔｉｔ


Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｅｉｇｈｔｉｔ

ｌｏｏｐｅｎｄ

其中ｐ为预测，Ｂ为节点一跳内的信标节点，Ｔ为
两跳信标节点。ｒ是节点的传播半径，ｄ（ｐ，ａ）是预
测ｐ和信标节点ａ之间的欧氏距离。式（２）表示，若
预测ｐ在信标节点一跳或者两跳范围内，满足滤波
条件，否则就过滤掉。

（４）如果滤波数量不够，需要重采样。算法重复
预测和滤波阶段，直到采样数量达到算法的要求。

（５）估计位置：取各采样的加权平均为节点的位
置。如果节点无法定位，则记入ＮｏＬｏｃ中。

（６）准信标节点预测：经上述步骤后，仍然存在
无法定位节点，其集合为ＮｏＬｏｃ。将已定位的准信标
节点作为参考点，重新对未定位的节点进行预测。
类似步骤（２），在ｔ时刻节点会处于以ｌ ｉｔ－１为圆心，以
（Ｖｍａｘ ＋ Ｌｅ）为半径的圆中。Ｌｅ为准信标节点自身的
定位误差，我们以ＭＣＢ算法最小平均定位误差作为
准信标节点的定位误差Ｌｅ。
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（７）准信标节点滤波，类似式（２），我们有
ｆｉｌｔｅｒ（ｐ）＝ ａ ∈ Ｂｐ，ｄ（ｐ，ａ）

≤ ｒ ＋ Ｌｅ ∩ｂ ∈ Ｔｐ，ｒ
≤ ｄ（ｐ，ｂ）≤ ２ ｒ ＋ Ｌｅ （３）

其中Ｂｐ为距离节点一跳的准信标节点，Ｔｐ为两跳
准信标节点。Ｌｅ是准信标节点自身的定位误差。根
据式（３）进行滤波，不符合条件的采样被过滤掉。

（８）估计位置：取各采样的加权平均为节点的位
置。

为减小ＭＣＢＰ算法的计算量和通信开销，我们
定义了定位覆盖度阈值Ｔｃ ，如果算法的定位覆盖度
超过该阈值，则不再使用准信标节点定位，仅靠信标
节点即可实现定位。Ｔｃ越大，定位精度越高，但是计
算量和通信量都增大。实验中，我们取Ｔｃ为９９％。

确定了节点位置后，该时刻定位结束。随着节
点的移动，进行下一时刻的节点定位。重复步骤（１）
－（８），直到该定位过程结束。

３ 仿真实验
３ ．１ 仿真环境及参数

我们对ＭＣＢＰ进行了仿真实验。仿真器采用文
献［８］中的ＭＣＢ仿真器，该仿真器是在ＭＣＬ仿真器
的基础上改进的，适用于移动节点定位研究。网络
中节点和信标节点均可移动，运动模型采用修改过
的随机移动模型［１９］，该模型假设节点最大速度为
Ｖｍａｘ。节点无法测距，仅知道其它节点是否在其发射
半径内。实验参数详见表１。

仿真中，除比较节点密度时的节点发射半径分
别为２５ｍ、５０ｍ、１００ｍ外，其它情况下节点发射半径
均为２５ｍ。如不明确说明，节点的最大速度Ｖｍａｘ为
０４ ｒ ／ ｓ。

表１ 仿真参数
参 数 数值范围

实验区域（ｍ２） ５００ × ５００
节点数量（含信标节点） ３２０
信标节点数量 ３２
节点（信标节点）发射半径ｒ（ｍ） ２５、５０、１００
节点最大速度（ｍ／ ｓ） ０ ＜ Ｖｍａｘ ＜ ２ ｒ
运行时间（ｓ） ５０

３ ．２ 网络属性
无线传感器网络定位中，有３个及３个以上的

邻居信标节点的节点称为连通性好的节点［９］。连通

性好的节点比例越高，定位精度越高。仿真中，我们
使用了３２０个节点，其中３２个为信标节点，２８８个为
未知节点。不同场景下节点（含信标节点）的发射半
径不同。节点密度计算公式为

Ｎｄ ＝
Ｎ
Ｓ ×πｒ２ （４）

其中仿真区域面积为Ｓ，节点数量为Ｎ，节点的发
射半径为ｒ。

节点密度和节点度的关系［２０］是Ｄｎ ＝ Ｅｃ ＋ １。
其中Ｄｎ是节点密度，Ｅｃ是节点度。

节点密度参数见表２。

表２ 仿真参数（节点密度）
发射半径（ｍ） 节点密度 节点度

１００ ４０ ３９
５０ １０ ９
２５ ２．５ １．５

在ＭＣＢ仿真器中，生成节点邻居列表时可以记
录节点的信标节点数量，我们对节点在不同Ｖｍａｘ
下，不同节点密度下的邻居信标节点情况进行了记
录，结果如图２。其中，横坐标为节点的Ｖｍａｘ，纵坐
标为连通性好的节点数量占总节点数量的百分比。
从图２可知，在节点密度为４０的情况下，有８０％左
右的节点连通性好，节点密度为１０时，只有１９％左
右的节点连通性好，对于节点密度为２ ． ５的稀疏网
络，仅有１％的节点连通性好。在稀疏网络中，连通
性好的节点数量少造成了节点定位误差较大。

图２ 连通性好的节点数量随节点速度变化

节点的运动速度对连通性好的节点的数量基本
没有影响，图２中节点速度从０ ．２ ｒ到２ ｒ，连通性好
的节点数量稍微下降，与文献［８］中的结果一致。
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３ ．３ 定位结果
３ ．３ ．１ 信标节点和准信标节点数量随时间的变化

图３是我们仿真得到的信标节点及准信标节点
随时间变化的情况。仿真时节点发射半径ｒ为
２５ｍ，最大速度Ｖｍａｘ为０ ．４ ｒ ／ ｓ。图中横坐标为时间，
纵坐标为信标节点或准信标节点的数量，从图中可
以看出，ＭＣＢ算法中，信标节点的数量一直是３２个。
ＭＣＢＰ算法中，在初始时刻，所有节点都没有定位，
只有３２个信标节点。在第１秒，ＭＣＢ算法的信标节
点仍然为３２个，而ＭＣＢＰ算法已定位的准信标节点
数量有１２５个，加上３２个信标节点，总共有１５７个
（准）信标节点可以为其它节点定位提供参考。随着
时间的延续，准信标节点的数量迅速增加，在第２２
秒，总节点数量的９９％为信标节点或准信标节点。
４６秒以后，所有节点都成为准信标节点。

图３ 信标节点和准信标节点数量随时间变化

３ ．３ ．２ 不同时刻的定位误差
定位误差是节点估计位置和实际位置之间的距

离。我们通过仿真统计了定位误差随时间变化的情
况。图４显示的是在发射半径ｒ为２５ｍ，最大速度
Ｖｍａｘ为０ ．４ ｒ ／ ｓ的情况下，质心算法、Ｍ ＋ ＣＬ、ＭＣＢ和
ＭＣＢＰ４种算法的定位误差随时间变化的情况。横
坐标为时间，纵坐标为节点实际位置和估计位置的
差值（定位误差）。从图中可以看到，在定位的开始
时刻，这４种算法的定位误差均较大，其中，质心算
法为４ ．８６ ｒ，ＭＣＬ算法为４ ． ９１ ｒ，ＭＣＢ算法为４ ． ２３ ｒ，
ＭＣＢＰ算法误差最小，为３ ．８５ ｒ。随着节点的移动，３
种基于序列Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ的定位算法的定位误差均减
小，其中的ＭＣＢＰ算法的误差下降最为迅速，到第２３
秒，基本上稳定在１ ．８ ｒ左右，ＭＣＢ算法在３４秒稳定
在２ ．１ ｒ左右，而ＭＣＬ算法在４０秒稳定在２ ． ５ ｒ左

右。在７秒，ＭＣＢＰ算法的定位误差比ＭＣＢ算法的
定位误差减小了２２％。在０ ～ ５０秒，ＭＣＢＰ算法的
平均定位误差为１６％。

图４ 定位误差随时间变化

质心算法只取未定位节点的邻居信标节点所构
成的多边形的质心为自己的位置，而没有利用节点
的历史位置信息，所以其定位误差不随节点的运动
而变化。基于序列Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ的定位算法ＭＣＬ、
ＭＣＢ和ＭＣＢＰ算法根据前一时刻的节点位置信息进
行该时刻的位置预测，缩小了节点可能位置的范围，
所以随着节点的运动，这３种算法的定位误差会减
小。

ＭＣＬ算法在整个仿真区域内采样，采样的成功
率较低，所以其定位误差较大。而ＭＣＢ算法在较小
的区域内采样，且利用了一跳和两跳信标节点的位
置信息，所以其定位误差小于ＭＣＬ。ＭＣＢＰ算法在
ＭＣＢ算法的基础上，利用已定位节点作为准信标节
点，使未定位节点的邻居信标节点和准信标节点的
数量大于其它算法，采样的成功率高于ＭＣＢ，所以
ＭＣＢＰ算法的定位精度最高。
３ ．３ ．３ 定位误差与节点速度

图５为节点定位误差随节点最大速度变化关系
图，其中节点发射半径ｒ ＝ ２５。横坐标为节点最大
速度Ｖｍａｘ，从０ ．２ ｒ ｍ ／ ｓ到２ ｒ ｍ ／ ｓ，纵坐标为节点的
定位误差。从图中可知，３种基于Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ的定
位算法在节点速度从０ ．２ ｒ ｍ ／ ｓ到０ ．６ ｒ ｍ ／ ｓ变化时，
定位误差随节点的速度增加而减小。在０ ． ２ ｒ ｍ ／ ｓ
时ＭＣＢＰ算法定位精度比ＭＣＢ算法提高了２０％左
右。速度大于０ ．６ ｒ ｍ ／ ｓ以上，定位误差基本保持不
变。
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图５ 定位误差随节点最大速度变化

３ ．３ ．４ 定位误差与节点密度
图６为定位误差随节点密度变化关系，横坐标

为节点密度，从０ ．０１增加到１０。纵坐标为节点的定
位误差，因为我们是通过改变节点的发射半径ｒ来
改变节点密度的，不同的节点密度对应的发射半径
ｒ不同，所以我们的纵坐标选取误差的数值进行比
较。

图６ 定位误差随节点密度变化

当节点密度为０ ． ０１时，各算法均无法定位，取
仿真区域的中心为节点的位置，各算法的定位误差
均在１５０ｍ左右。随着节点密度的增加，各算法都
可以定位，在节点密度从０ ． ０１升到０ ． １过程中，各
算法定位误差迅速减小，其中ＭＣＢＰ减小得最快，
ＭＣＢ次之。节点密度为０４时，ＭＣＢＰ和ＭＣＢ算法
差值最大，达到１９ｍ。随着节点密度的增加，ＭＣＢＰ
算法的定位误差和ＭＣＢ算法的定位误差越来越接
近，在节点密度到１０时，二者基本一致。说明在节
点密度较高的情况下，未知节点周围已有足够的信

标节点，ＭＣＢＰ算法蜕变为ＭＣＢ算法。
３ ．３ ．５ 定位覆盖率

定位覆盖率是已定位节点占所有节点的百分
比。我们的仿真器可以统计已定位的节点的数量和
未定位的节点的数量，计算出定位覆盖率。

图７为发射半径ｒ ＝ ２５ｍ，Ｖｍａｘ为０ ． ４ ｒ ／ ｓ时节
点的定位覆盖率。从图７可以看出，质心算法中，节
点在整个仿真过程中的定位覆盖率在２７％左右。
初始时刻ＭＣＬ算法的定位覆盖率为２５％，随着节点
的运动，定位覆盖率逐渐增加，在第４０秒，定位覆盖
率为８５％，以后基本稳定在这个数值上。ＭＣＢ算法
初始定位覆盖率为４２％，在第３８秒，基本上稳定在
９５％左右。而ＭＣＢＰ算法初始定位覆盖率为５９％，
随着节点的运动，定位覆盖率迅速增加，在第２２秒，
达到９９％左右，最后达到１００％覆盖。在第６秒，
ＭＣＢＰ算法的定位覆盖率比ＭＣＢ算法高２６％，在０
到５０秒，ＭＣＢＰ算法的平均定位覆盖率比ＭＣＢ算法
高１２％。

图７ 定位覆盖率随时间变化

３ ．３ ．６ 计算量
我们比较了ＭＣＢＰ算法和ＭＣＢ算法定位所需

的时间，仿真所用计算机为ＤＥＬＬ ＧＸ２７０ＳＤ ＰＩＶ２８，
１２５Ｇ内存。发射半径ｒ为２５ｍ，最大速度Ｖｍａｘ为
０ ．４ ｒ ／ ｓ。仿真程序运行１０次，ＭＣＢ算法运行时间为
８７ ．０６ｓ，ＭＣＢＰ算法运行时间为９３ ．５７ｓ，ＭＣＢＰ算法比
ＭＣＢ算法增加了７ ． ５％。ＭＣＢＰ算法虽然计算量比
ＭＣＢ有所增加，但是该算法最大可减少定位误差
２６％，减少无法定位节点的数量２２％。

４ 结论
本文对移动无线传感器网络的已有的定位算法
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进行了介绍，针对稀疏网络的ＭＣＢ算法定位误差较
大的问题和定位覆盖率的问题，提出了一种ＭＣＢ的
改进算法ＭＣＢＰ，该算法把已定位节点作为准信标
节点，参与其它节点的定位过程。通过仿真实验，发
现该算法有较高的定位精度和定位覆盖率。

在我们的研究中发现，目前的移动节点定位算
法的定位误差仍较大，为了降低误差，需要迭代的次
数较多，这样就增加了系统的能耗。如何进一步提
高定位精度，降低系统能耗，是我们下一步的研究内
容。
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