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摘 要： 蒙特卡罗定位算法在无线传感器网络移动节点定位中具有重要的作用．为了提高定位精度，提出了基
于序列相关值的蒙特卡罗优化算法ＳＣＭＣＬ．以接收的ＲＳＳＩ信号值对移动节点初定位，并将其作为新的采样中心，ＳＣＭ
ＣＬ可以优化蒙特卡罗系列算法的采样区域，同时将移动节点收到的锚节点信号值存储为目标序列，通过比较样本序
列和目标序列间的相关值来过滤样本点，并将相关值作为加权标准来计算移动节点的坐标．仿真验证，ＳＣＭＣＬ算法在
相同的锚节点密度和最大速度下和同类算法相比，定位误差均减少了１０％左右．
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１ 引言

移动节点定位技术在无线传感器网络（Ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮ）中越发显得重要，如跟踪候鸟，昆
虫迁徙，恶劣环境中侦查敌情等［１，２］都涉及到移动节点

的定位技术．然而对于大型传感器网络来说，手工记录
或为每个传感器节点都配备一个昂贵的 ＧＰＳ芯片来获
取位置信息是不现实的［３］．更加合理的解决方案是，让
一部分传感器节点通过配备 ＧＰＳ得到自身位置的坐标
信息，这些节点称为锚节点；其余不带位置信息的节点

（包括移动节点和普通节点）的位置信息可以通过与锚

节点的通信来估计［４］．
对于ＷＳＮ移动节点定位的研究，国内外学者提出

了许多解决方案和算法［１，２，５～１５］，常见的分类方法有：物

理定位［１１］与信号定位［２，１２］、集中式定位［１３］与分布式定

位［４］、基于测距的定位［１４，１５］和无需测距的定位［６］、室外

定位［１５］与室内定位［５，１５］等．近年来随着传感器成本降
低和计算能力的增强，以非线性非参数化的蒙特卡罗

（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＭＣＬ）系列定位法为特色的移动
节点定位法逐渐成为研究热点和有效方法［２，７～１１］．ＭＣＬ
算法是２００４年 Ｈｕ等人首次提出的［７］，２００８年 Ｂａｇｇｉｏ提
出了改进算法ＭＣＢ［８］，以锚盒子区域作为预测区域，提
高了采样效率，但计算量过大．２０１０年王洁等人在 ＭＣＢ
的基础上提出了增强型蒙特卡罗定位跟踪算法 ＥＭ
ＣＬ［９］，ＥＭＣＬ用遗传交叉筛选样本点，思路新颖，也取得
了较好的结果．但在锚节点密度大于１时，定位精度较
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ＭＣＢ改变的不明显．２０１３年Ｗａｎｇ等人利用移动锚节点
前后时刻的位置信息，提出了约束条件优化的 ＣＯＭＣＬ
算法，提高了定位的有效性，但却需要锚节点安装移动

设施［２］．
在以上ＭＣＬ系列算法中，移动节点的位置分布均

以一组加权的样本点来表示．为了获得足够多的有效
样本，算法往往需要重复采样和过滤，因此有效样本点

的生成通常使复杂度过高［２，７～１１］．在权值计算上，ＭＣＬ、
ＭＣＢ对过滤后的有效样本点在权值的分配上并未考虑
距离不同的锚节点的信号值对样本点作用的影响，而

是赋予相同的权值来估计移动节点位置［７，８］．而 ＥＭＣＬ
虽然利用锚节点以及优于自身的１跳邻居节点信息实
现过滤加权，但只是在二次过滤上体现了锚节点信号

值的作用［９］．ＣＯＭＣＬ虽然利用锚节点的移动性缩小了
预测区域，但在权值计算上仍延续已有算法［２］，没有创

新．另外，一些算法对移动节点速度和锚节点密度较敏
感，使得算法精度不够［７～１１］．锚节点比普通节点成本要
高很多，因此，在普通节点占很大比例的ＷＳＮ中提高算
法精度的同时，减少算法对锚节点的依赖程度并降低

算法的复杂度将具有经济性和可行性．本文提出了基
于相关性的蒙特卡罗优化算法（ＳｅｑｕｅｎｃｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎＯｐ
ｔｉｍｉｚｅｄＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＳＣＭＣＬ），将序列相关值和
ＲＳＳＩ射频定位［１２，１４］融合在 ＭＣＬ定位中，对初始位置和
采样区域进行了优化，同时改进了过滤条件并提出了

计算权值的新方法．ＳＣＭＣＬ可避免多次采样和循环定
位求精增加的额外通信开销，提高了定位精度，减少了

定位的计算量．

２ 相关工作

ＭＣＬ算法在定位场景中部署少量位置固定的锚节
点和若干个待定位的移动节点．设 ｔ时刻移动节点的位
置是 ｌｔ，则１跳和２跳锚节点集分别定义为［８］：

Ｓ１＝｛ｓ１｜ｄ（ｌｔ，ｓ１）≤ｒ｝ （１）
Ｓ２＝｛ｓ２｜ｓ１∈Ｓ１∧ｄ（ｓ２，ｓ１）≤ｒ∧ｓ２Ｓ１｝ （２）

其中 ｄ（ｌｔ，ｓ１）表示节点间的欧氏距离，ｒ表示节点的通
信半径．

ＭＣＬ算法核心思想分为预测、过滤两个阶段［２］．设
样本集合为 Ｑ＝｛ｑ１，ｑ２，…，ｑＮ｝，Ｎ为样本个数．每经过
一个离散时间间隔 ｔ，移动节点重定位一次．设移动节
点最大速度为 ｖｍａｘ，ｔ－１时刻的位置是 ｌｔ－１，ＭＣＬ的预
测采样区域是以 ｌｔ－１为圆心、ｖｍａｘ为半径的圆［２］，如图
１（ａ）圆内．过滤阶段，根据当前时刻收到的１跳和２跳
锚节点的位置信息把不符合条件的样本过滤掉，过滤

后样本区域见图１（ｂ）阴影区域．过滤条件为［８］：
（ｓ１∈Ｓ１，ｄ（ｑｉ，ｓ１）≤ｒ）∧（ｓ２∈Ｓ２，ｒ≤ｄ（ｑｉ，ｓ２）≤２ｒ）

（３）

蒙特卡罗箱算法（ＭＣＢ）［８］以 １跳和 ２跳锚节点为
中心形成的方形交叠区域作为新的预测区域，称为锚

盒子区域．锚盒子区域见图２灰色区域，对应的预测条
件为：

（｜ｘｑｉ－ｘｓ１｜≤ｍｉｎ（ｒ，ｖｍａｘ））∧（｜ｙｑ
ｉ－ｙｓ１｜≤ｍｉｎ（ｒ，ｖｍａｘ））

∧（｜ｘｑｉ－ｘｓ２｜≤２ｍｉｎ（ｒ，ｖｍａｘ））∧（｜ｙｑ
ｉ－ｙｓ２｜≤２ｍｉｎ（ｒ，ｖｍａｘ））

（４）
ＥＭＣＬ［９］改进了ＭＣＬ算法的预测阶段，采用牛顿插

值法估计当前时刻的运动速度及运动方向，同时延用

ＭＣＢ锚盒子的方法提高先验估计的准确性，再根据锚
节点以及优于自身的 １跳邻居节点信息实现过滤加
权［９］．ＣＯＭＣＬ利用锚节点的移动性，通过寻找节点与邻
居锚节点的关系提出了新的约束条件，减小了锚盒子

区域，改进了ＭＣＬ的预测和过滤算法，图３灰色区域为
ＣＯＭＣＬ的预测采样区域［２］．

３ ＳＣＭＣＬ定位方法

ＳＣＭＣＬ算法对上述 ＭＣＬ类算法进行了改进，利用
ＲＳＳＩ信号射频初定位改变了采样区域，通过计算序列
相关值并设定阈值来过滤样本点，提高了样本点的有

效性；利用相关值对样本点加权，改进了移动节点坐标

的计算，提高了精度．
３１ ＲＳＳＩ射频定位

ＷＳＮ中基于ＲＳＳＩ信号的定位技术无需硬件设备，
本文采用最常用的对数正态阴影模型［１２］将 ＲＳＳＩ信号
值转化为距离，通过三边法等算法确定节点的位置坐

标［１４］．对数阴影模型为：
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ＰＲ（ｄ）＝ＰＴ－ＰＬ（ｄ０）－１０ηｌｏｇ１０
ｄ

ｄ０＋Ｘδ
（５）

其中 ＰＲ（ｄ）为收到的信号能量，ＰＴ为转换能量，
ＰＬ（ｄ０）为 ｄ０处的接收功率．η为路径损失指数，模型
中 Ｘδ～Ｎ（０，δ

２），标准差δ满足４≤δ≤１０．
３２ 圆环预测

移动节点利用 ｔ时刻接收到的锚节点的 ＲＳＳＩ信号
值进行初始自定位，设为 ｌ′ｔ，误差为 ｅ［１４］（由于信号在
传播的过程中折射、反射等因素导致射频定位存在一

定的误差，在定位中可以通过多次试验得到在实验环

境下的误差经验值 ｅ）．移动节点的真实位置分布在以
ｌ′ｔ为圆心，ｅ为半径的圆圈附近．为了使采样区域包含
移动节点的真实位置，同时增大样本点选取的有效性

和充分性，ＳＣＭＣＬ将预测区域取为以 ｌ′ｔ为圆心，以０５ｅ
和１５ｅ为半径的圆环，随机采样 Ｎ次，缩小了传统算
法的采样区域．设样本集合为 Ｑ＝｛ｑ１，ｑ２，…，ｑＮ｝，Ｎ为
样本点个数．预测采样条件表示为：

ｑｉ∈Ｑ，０．５ｅ≤ｄ（ｑｉ，ｌ′ｔ）≤１．５ｅ （６）
如图４所示，实线圆内为 ＭＣＬ算法的采样区域，阴

影部分为ＳＣＭＣＬ的采样区域．

３３ 序列相关值

ＳＣＭＣＬ采用求ＲＳＳＩ信号值序列与样本点距离序列
之间的相关值方法，对预测区域中采集的样本点进行

过滤．结合统计学中的 Ｓｐｅａｒｍａｎ相关系数，下面给出序
列相关值的定义［１５］．

定义１ 样本点 ｑ和移动节点ｌｔ的序列相关值（Ｓｅ
ｑｕｅｎｃｅＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＳＣ）定义为：

ＳＣＵｔＶｑ ＝１－
６∑

ｎ

ｉ＝１
（ｒｔｉ－ｄｑｉ）２

ｎ（ｎ２－１）
（７）

其中设 ｌｔ在ｔ时刻有ｎ个 １跳锚节点 ｓｉ１（ｘｉ，ｙｉ），Ｕｔ＝
｛ｒｔ１，ｒｔ２，…，ｒｔｎ｝，ｒｔｉ表示 ｌｔ接收到的第 ｉ个锚节点 ｓｉ１的
ＲＳＳＩ信号值，Ｖｑ＝｛ｄｑ１，ｄｑ２，…，ｄｑｎ｝，ｄｑｉ表示采样区域的
样本点ｑ到ｓｉ１的距离值．

定理１ 离 ｌｔ越近的样本点的ＳＣ值越大．
证明 假设存在样本点 ｋ，ｑ，如图５所示，设 ｌｔ接

收到的锚节点ｓｉ１（ｉ＝１，２，３）的信号值序列为 Ｕｔ＝｛ｒｔ１，

ｒｔ２，ｒｔ３｝，样本点 ｋ，ｑ到ｓｉ１（ｉ＝１，２，３）的距离序列分别为
Ｖｋ＝｛ｄｋ１，ｄｋ２，ｄｋ３｝和 Ｖｑ＝｛ｄｑ１，ｄｑ２，ｄｑ３｝，假设样本点 ｑ离ｌｔ
较近，因此 Ｖｑ与Ｕｔ的序列离差和小于Ｖｋ与Ｕｔ的序列离
差和［１５］，即

∑
３

ｉ＝１
｜ｒｔｉ－ｄｑｉ｜＜∑

３

ｉ＝１
｜ｒｔｉ－ｄｋｉ｜ （８）

将原式化为

∑
３

ｉ＝１
（ｒｔｉ－ｄｑｉ）２＜∑

３

ｉ＝１
（ｒｔｉ－ｄｋｉ）２ （９）

结合 ＳＣ值的定义有

１－
６∑

３

ｉ＝１
（ｒｔｉ－ｄｑｉ）

ｎ（ｎ２－１）
＞１－

６∑
３

ｉ＝１
（ｒｔｉ－ｄｋｉ）

ｎ（ｎ２－１）
（１０）

即 ＳＣＵｔＶｑ＞ＳＣＵｔＶｋ
证毕．

由于锚节点的位置已知，样本点也可通过在预测

采样区域随机指定坐标来选取，因此可求出锚节点和

样本点间的距离．ＳＣ值越大说明样本点离 ｌｔ越近，赋予
越大的权值．ｔ时刻的真实位置在以ｌ′ｔ为圆心，以 ｅ为
半径的圆圈附近，以圆上样本点最大的 ＳＣ值作为阈值

λ，在圆上随机取样本点 ｇ个，将这些样本点的距离序
列代入式（７），得出λ值，并保留此样本点（ｘλ，ｙλ）．样本
点 ｑ的过滤条件为：

ＳＣＵｔＶｑλ （１１）

３４ 权值分配

为改进ＭＣＬ系列算法的权值分配算法，本文利用
阈值λ，在不同的 ＲＳＳＩ射频误差下，过滤出离真实位置
较近的ω个样本点，并把其对应的序列相关值 ＳＣ归一
化后作为权值来计算移动节点坐标．如果没有这样的
样本点存在，则取（ｘλ，ｙλ）作为最终的移动节点的计算
坐标．ｔ时刻移动节点ｌｔ的第ｉ个样本点的权值为：

ｉ＝
ＳＣＵｔＶｉ

∑
ω

ｉ＝１
ＳＣＵｔＶｉ

（１２）

预测 ｔ时刻移动节点的坐标为：

ｘ^＝∑
ω

ｉ＝１
ｘｉｉ，^ｙ＝∑

ω

ｉ＝１
ｙｉｉ （１３）

３５ 算法步骤

步骤１ 算法初始化．收集 ｔ时刻移动节点接收的
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１跳锚节点的ＲＳＳＩ值，存储为目标序列．
步骤２ 以ＲＳＳＩ射频定位 ｌ′ｔ为圆心，在以０５ｅ和

１５ｅ为半径的圆环内随机采样Ｎ次．
步骤３ 分别求出上述 Ｎ个样本点和１跳锚节点

间的距离序列，利用式（７）得到与目标序列间的ＳＣ值．
步骤４ 以 ｌ′ｔ为圆心，在以 ｅ为半径的圆上随机采

样ｇ次．
步骤５ 利用式（７）生成步骤４中 ｇ个样本点与目

标序列间的ＳＣ值，取最大的值作为λ．
步骤６ 对步骤３中的 ＳＣ值排序过滤，求出 ＳＣ值

大于等于λ的样本点，利用式（１２）赋权值．如果没有满
足条件的样本点存在，则取（ｘλ，ｙλ）作为移动节点的最
终的坐标．

步骤７ 对满足步骤６中条件的样本点，由式（１３）
计算移动节点的最终坐标．

４ 算法仿真

本文使用 Ｍａｔｌａｂ７．１１进行了仿真实验，采用和
ＭＣＢ［８］、ＣＯＭＣＬ［２］相同的网络模型与运动模型．设在
５００ｍ×５００ｍ的不包含任何障碍物的方形区域内随机分
布传感器节点与锚节点．通讯半径 ｒ设为 ５０ｍ，节点的
信号传输模型为理想圆．移动节点速度在［０，ｖｍａｘ］中随
机选取，运动方向在［０，２π］内随机选取，则单一移动节
点的定位误差采用下式计算［２］：

ＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎＥｒｒｏｒ＝
∑
Ｍ

ｉ＝１
（ｘ－ｘ^）２－（ｙ－ｙ^）槡 ２

Ｍ×ｒ
（１４）

其中设 Ｍ表示仿真实验的次数，（ｘ，ｙ）和（^ｘ，^ｙ）分别表
示移动节点在 ｔ时刻的真实位置与估计位置，本文进行
独立实验１００次，因此取 Ｍ＝１００．
４１ 不同ＲＳＳＩ误差值下的定位准确性比较

图６表示在不同的ＲＳＳＩ误差值 ｅ下ＳＣＭＣＬ定位的
实际效果图，对每个 ｅ值随机选取８个移动节点，其中
星号表示移动节点的实际位置，圆圈是预测位置．从图

６中可以看出 ＲＳＳＩ误差值越大，预测位置越偏离实际
位置．因此，ＲＳＳＩ的误差越小，新算法 ＳＣＭＣＬ的定位效
果越好．
４２ 不同最大速度下的定位误差比较

图７给出了移动节点的最大速度 ｖｍａｘ对定位误差
的影响．可以看出ＳＣＭＣＬ算法优于 ＭＣＬ［７］、ＭＣＢ［８］、ＥＭ
ＣＬ［９］、ＣＯＭＣＬ［２］，定位精度和可靠性较好．这是由于
ＳＣＭＣＬ算法使用 ＲＳＳＩ圆环预测采样，速度对其采样区
域影响较小．而ＭＣＬ算法采样时，所选择的采样区域是
以 ｖｍａｘ为半径的圆，随着速度的增加，采样区域也变大，
采样成功率降低．ＭＣＢ算法使用锚盒子［８］，ＥＭＣＬ利用
牛顿插值定理都降低了定位误差［９］．ＣＯＭＣＬ算法利用
移动锚节点增加了约束条件，缩小了锚盒子区域［２］，定

位精度增强，在大于 ０９ｒ时定位精度低于 ＳＣＭＣＬ算
法．但从整体来看，ＳＣＭＣＬ算法误差最小，且变化较
平稳．

４３ 不同锚节点密度下的定位误差比较

图８比较了 ｅ＝１５％，ｖｍａｘ＝０２ｒ时，ＳＣＭＣＬ算法与
其它算法在不同的锚节点密度下的定位误差．锚节点
密度是指在１跳通信范围内的平均锚点数，用 Ｓｄ表示．
节点密度指仿真区域中的平均节点数，用 Ｎｄ表示．设仿
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真区域面积为 Ｒ，锚节点密度为 Ｓｄ＝（πｒ２）ｎ／Ｒ，节点密
度为 Ｎｄ＝ｎ′／Ｒ，ｎ′为仿真区域的节点总数［２］．本文实
验取 Ｓｄ在０５～３５之间，对应锚节点取１６～１１２个，Ｎｄ
在２～１８之间，对应节点取６４～５１３个．由图易见，随着
Ｓｄ的增大，ＭＣＬ、ＭＣＢ、ＥＭＣＬ和 ＣＯＭＣＬ算法的定位误差
虽然都在减小，但还是在一个较高的水平上，ＣＯＭＣＬ算
法随着锚节点的增加，定位精度一度处于减小状态，表

现出对锚节点的依赖程度较大，虽然在３５时与ＳＣＭＣＬ
算法持平，但ＳＣＭＣＬ通过阈值λ可以过滤掉离真实位
置较远的样本点，使误差趋于平稳，对锚节点的依赖程

度不大．
４４ 不同样本点数下的性能比较

图９比较了ＳＣＭＣＬ算法在不同的样本点数量下的
定位时间与定位误差．随着样本点的增加，ＳＣＭＣＬ误差
呈下降趋势，当样本点多于５００时定位误差趋于平稳；
当样本点多于６００时，定位时间在０１１ｓ附近波动．

由图１０可见，ＭＣＢ的定位误差在 ０８到 １１之间
波动，变化幅度为 ０３，ＥＭＣＬ和 ＣＯＭＣＬ算法的定位误
差较ＭＣＢ算法减少约５０％，变化幅度为０２．而 ＳＣＭＣＬ
算法较ＭＣＢ误差减少约７０％，且较稳定，变化幅度仅为
００５，需较少数目的样本点（２０个），就能获得满意的定

位精度，表现出良好的算法收敛性．其根本原因是新算
法引入了最新锚节点的信号信息，提高了采样过滤的

准确性，降低了算法误差．
４５ 不同节点密度下的性能比较（锚节点数３５）

由图 １１可见，随着节点密度的增加，ＣＯＭＣＬ的定
位误差在０３８到０７９之间波动，ＳＣＭＣＬ算法的定位误
差在 ０１７到 ０３５之间变化，较 ＣＯＭＣＬ算法减少约
５０％且较稳定．从仿真结果可见，新算法对节点的部署
密度和分布有较低的敏感度，表现出良好的算法收敛

性．

４６ 定位误差的最大值与平均值的比较

由图１２可知，ＳＣＭＣＬ算法的最大定位误差远小于
其它 ４种算法．ＳＣＭＣＬ算法的平均定位误差较 ＭＣＬ、
ＭＣＢ算法呈大幅度减小，ＥＭＣＬ算法精度略高于 ＣＯＭ
ＣＬ，但整体上看，ＳＣＭＣＬ算法的定位误差最小．

４７ 算法复杂度分析

ＭＣＬ和ＭＣＢ算法的时间和空间主要损耗在从锚节
点中筛选１跳和２跳锚节点和计算各样本点与１跳和２
跳锚节点之间的距离上．设定位区域有 ｎ个锚节点，其
中１跳和２跳锚节点分别为 ｎ１和 ｎ２个（ｎ１＋ｎ２＜ｎ），随
机采样 Ｎ次．为了得到足够多的样本点，ＭＣＬ、ＭＣＢ往
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往需要迭代上百次．ＳＣＭＣＬ算法的时间主要损耗在寻
找１跳锚节点、计算样本点的序列相关值与搜寻阈值大
于λ的样本点上．见表 １，新算法虽然迭代一次的用时
长但新算法改变了预测区域，增大了样本点的有效性，

仿真验证本算法迭代不会超过１０次，因此，从算法复杂
性上衡量，ＳＣＭＣＬ算法要优于ＭＣＬ与ＭＣＢ算法．

表１ 时间复杂度比较

方法 ＭＣＬ ＭＣＢ ＳＣＭＣＬ

复杂度 Ｏ（ｎｎＮ１ｎＮ２） Ｏ（ｎｎＮ１ｎＮ２） Ｏ（ｎｎＮ１ｎ！）

５ 结论

本文提出的基于序列相关值的蒙特卡罗优化算

法，较好的解决了无线传感器网络移动节点定位的问

题．利用ＲＳＳＩ射频定位，缩小了 ＭＣＬ系列算法的预测
采样区域，并根据序列相关值过滤出一些离真实位置

较近的样本点，把其值归一化作为权值，计算移动节点

的位置．仿真实验表明，在不需要增加硬件设备的情况
下，新算法能够得到更高的定位精度且有较好的稳定

性，通过增强样本点的有效性，减少了样本点的使用数

目与算法迭代次数，在一定程度上降低了时间复杂度．
今后我们将研究怎样降低算法的能耗并增加算法的可

靠性，同时转变算法模型，探讨新算法在三维空间和地

形比较复杂的环境中的应用．
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