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摘　要　针对目前移动无线传感器网络中现有位置预测方法的预测精度较低以及需要依靠大量的历史运动路径数据

的不足,提出了一种基于不确定性支持向量机的“角度Ｇ分类”(AＧUSVC)位置预测方法.该方法利用节点收集的节点

隶属度向量来构建归类预测模型,根据所构建的预测模型和计算的移动节点偏转方向来确定未知节点所在的区域,从

而完成对移动未知节点的位置预测.仿真实验表明:在精度方面,该方法相比于传统的马尔科夫模型预测方法提高了

３５％,相比于神经网络预测方法提高了１９％.AＧUSVC位置预测方法有效地提高了位置预测的精度,且计算量小,在

小样本的情况下依然能保持良好的预测能力.
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Abstract　Inviewofthedefectsthatthepredictionaccuracyoftheexistingpositionpredictionmethodislowanda
largenumberofhistoricalmovementpathdataneedtobereliedoninmobilewirelesssensornetwork,thispaperproＧ

posedanAＧUSVCpositionpredictionmethodbasedonuncertainsupportingvectormachines．Thismethodusesthe
nodemembershipvectorcollectedbynodestoconstructclassificationpredictionmodel．Onthebasisoftheconstructed

predictionmodelandthecalculatedmovingdeflectingdirectionofmobilenode,thelocationofunknownnodeisdeterＧ
mined．Therefore,thepositionofunknownmobilenodecanbepredicted．Thesimulationtestsshowthattheproposed
methodimprovestheaccuracyby３５％ comparedwiththetraditionalMarkovmodelpredictionmethod,andimproves
theaccuracyby１９％ comparedwiththeneuralnetworkpredictionmethod．TheAＧUSVCpositionpredictionmethod
canimprovethepositionpredictionaccuracyeffectively,whichhaslowcomputationalcomplexityandcanalsomaintain

goodpredictionabilityinthecaseofsmallsamples．
Keywords　Uncertainsupportvectormachines,Positionprediction,Mobilewirelesssensornetwork,Nodemembership
vector

　

１　引言

近年来,移动无线传感器网络(Mobile WirelessSensor
Network,MWSN)快速发展,被广泛应用于各个领域,例如牧

区牲畜的监测、动物行为习性研究的监测等[１].在上述应用

场景中,移动无线传感器网络主要负责采集与传输数据,在收

集相关信息的过程中其各节点的自身位置信息也至关重要.
目前,国内外许多研究学者在前人的研究成果上纷纷提出了

对移动节点的下一位置进行预测的方法.位置预测具有深远

的现实意义,如动物迁徙的研究、牧区牲畜防走失找回和井下

矿难救援位置预测等,其对于基于位置的路由建立也具有一

定的参考价值.常用的位置预测方法有基于马尔科夫模型的

位置预测[２Ｇ４]、基于机器学习神经网络模型的位置预测[５Ｇ７]以

及近几年新提出的利用数据挖掘的相关技术进行位置预测的

方法[８Ｇ９]等,但是这些方法通常需要移动对象的大量历史运动

轨迹.本文主要研究由人或动物携带传感器节点的移动传感

器网络节点位置预测.为了简化计算,不考虑由人体或动物

携带所带来的各种干扰因素,将移动对象直接看作移动传感

器网中可移动的节点来进行位置预测.

Mathew等[１０]提出了一种基于隐马尔科夫模型的混合方



法来预测移动对象运动的轨迹,将历史位置数据相对集中的

位置集合成一个关键点,然后提取相应的定位特征,最后训练

出一个位置预测的隐马尔科夫模型;该方法的不足在于需要

大量的历史运动轨迹来提取相应特征.Manjith等[１１]通过对

移动节点的位置进行跟踪与预测来减少移动节点在接入新网

络链路切换的过程中产生的切换延迟;通过位置跟踪和数据

挖掘来预测移动节点的移动,在位置跟踪过程中监视移动节

点的移动,在移动节点位置预测中采用数据挖掘技术对移动

节点的历史路径进行搜索,并利用该信息预测移动节点未来

的移动路径;同时,结合 NG剪枝排除预测过程中不可能访问

到的位置.但该预测方法存在计算量大且需要大量历史路径

的数据集等问题.李幸超等[１２]提出了一种基于循环神经网

络的位置预测算法,通过待预测位置与已访问位置之间可能

存在的某种关联关系,将离散化的重要位置索引序列作为模

型的输入,提取位置的特征向量和位置之间的相关性进行下

一位置的预测.但该方法存在模型训练时间长以及算法容易

陷入局部最优值从而导致建模失败的问题.

由上文可知,尽管目前的移动节点位置预测方法不尽相

同,但都存在一定的局限性.为了在小样本运动轨迹的情况

下有效地预测移动节点下一时刻的运动位置,本文提出了基

于不确定性支持向量机的 AＧUSVC预测方法.该方法在未

知节点运动速度半径圆与所预测归属的信标节点通信半径圆

的相交部分取值,再结合移动节点偏转方向来进一步减少未

知节点的位置取值点个数,去除错误位置点的影响,取剩余位

置点的均值作为最终的预测结果.

最后,本文使用 Matlab进行仿真实验,将所提方法与文

献[３]提出的马尔科夫位置预测方法以及文献[６]提出的神经

网络位置预测方法进行了性能对比和验证.实验结果表明,

本文提出的 AＧUSVC位置预测方法相比于传统的隐马尔科

夫模型预测法的精度提高了３５％,比神经网络预测法的精度

提高了１９％,整体上有效提高了位置预测的精度,且预测能

力在小样本的情况下依然适用,计算量相对较小.

２　不确定性SVM 及遗传算法概述

不确定性支持向量机是在支持向量机的基础上,因应用

领域含有不确定性信息而提出,它能有效地处理不确定性信

息条件下的模式分类、回归预测、聚类分析和有序回归等问

题.遗传算法是根据达尔文生物进化论提出的一种启发式优

化算法,与传统的非凸优化算法相比,由于其从问题解的串集

开始搜索,覆盖面积大,利于全局择优;而传统非凸优化算法

是从单个初始值迭代求解,容易陷入局部最优.

２．１　不确定性支持向量机

支持向量机(SupportVectorMachine,SVM)是由 VapＧ

nik与其领导的贝尔实验室的研究小组一起研发出来的一种

新的 机 器 学 习 技 术[１３].不 确 定 性 支 持 向 量 机 (Uncertain

SupportVectorMachine,USVM)是在支持向量机的基础上,

在其应用领域含有不确定性信息的前提下建立的[１４],“不确

定性信息”一般指隶属度、百分比等.由于现实世界中,能够

进行精确描述的问题只占较少一部分,而大多数问题是不确

定的,因此不确定性支持向量机具有广泛的应用领域.不确

定性支持向量分类(UncertainSupportVectorClassifier,USＧ
VC)根据给定的训练样本 H 求出各类样本点之间的最佳分

类超平面,并使其分类间隔最大,从而不但能将未知样本点正

确分类,还能使错误率降至最低.
假定现有训练样本集 H 为:
{(xi,s１),(xi,s２),􀆺,(xi,sn－１),(xi,sn),i＝１,２,􀆺,n}

其中,xi∈Rn 为样本类别,si∈[０,１]表示第i个样本点对于

某一类别的隶属度.USVC问题就是希望找到最合适的分类

超平面{(ω􀅰x)＋b＝０|x∈G,ω∈G,b∈R}来使各类样本都

能区分开来,其中ω是一个垂直于超平面的向量,b为分类超

平面的阈值,G是内积空间.在线性可分的条件下构建最优

分类超平面,相应地就转化为求解以下二次规划问题,即:

min
ω,ξ,b

１
２

‹ω􀅰ω›＋C∑
l

i＝１
siξi

s．t．yi(ω􀅰xi＋b)≥１－ξi,ξi≥０,i＝１,２,􀆺,l
{ (１)

其中,C＞０为惩罚参数,表示对错误分类样本点的惩罚程度,

C越大则惩罚越重.ξi 为松弛变量,ξ＝(ξ１,ξ２,􀆺,ξl)T.上述

问题是一个二次规划问题,其最优解为 Lagrange函数的鞍

点.对于含有不等式约束的优化问题,其最优解还应满足

KarushＧKuhnＧTucker条件,最后求得的线性最优分类函数为:

f(x)＝sgn[‹ω∗ 􀅰xi›＋b∗ ],xi∈Rn (２)

其中,ω∗ ＝∑
l

i＝１
α∗

iyixi,b∗ ＝yj－∑
l

i＝１
yiαi(xi􀅰xj),j∈{j|０＜

α∗
j ＜sjC};sgn[􀅰]为符号函数.

对于非线性问题,引入核函数 K‹x,y›即可解得其最优

分类函数.选择不同的核函数会产生不同的支持向量机,核
函数的类型较多,常用的核函数如下[１５].

１)线性核:K(x,y)＝‹x􀅰y›;

２)多项式核:K(x,y)＝[‹x􀅰y›＋c]d,c≥０;

３)高斯(径向基函数或 RBF)核:

K(x,y)＝exp{－‖x－y‖２

２g２ }

４)二层神经网络核:

K(x,y)＝tanh[k‹x􀅰y›＋δ],k＞０
本文在建 模 过 程 中 使 用 RBF 核 函 数 的 主 要 原 因 有:

１)RBF核函数适用于非线性的样本集且参数只有g,参 数 的

数量直接影响着模型的复杂程度;２)RBF核函数的核值范围

在(０,１)之间,这会使得计算过程变得相对简单,减少了运算

量,加快了计算速度.

特别地,式(１)中的惩罚参数C 和高斯核函数中的核参

数g 是求解过程中两个未确定的参数,它们与训练样本一起

共同确定了最优分类平面.为了使分类效果达到最佳,本文

采用启发式遗传算法同时优化这两个未知参数.

２．２　启发式遗传算法

遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)是模拟自然界自然选

择和遗传机制随机搜索的全局优化算法[１６],其基本思想是利

用遗传算子对解空间内的每个个体进行“进化和变异”操作,
从而产生更优的一代个体,直到达到终止条件.遗传算法主

要由以下几个部分组成:基因编码、种群初始化、适应度函数、

遗传操作和终止条件等.

１)基因编码

遗传算法不能直接处理问题空间的参数,必须将它们转
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换成遗传空间的由基因按一定结构组成的染色体或个体.实

数编码比二进制编码的精度更高,适应性更强,因此对此优化

问题的解(C,g)采用实数编码,每个可行解作为一个染色体

或个体.

２)种群初始化

为了不盲目设置初始种群中的个体,本文采用 USVM 中

的交叉验证策略来产生初始种群样本(C,g).重复多次采

集,使种群的初始个数达到预设值２０.

３)适应度函数

遗传算法中的适应度函数也称评价函数.本文模型的评

价标准是预测位置越接近实际位置越好.将个体的适应度函

数选为 对 同 一 测 试 集 的 均 方 误 差 (MeanSquaredError,

MSE),MSE越小,适应度值越大,反之越小.均方误差可以

很好地评价预测模型的预测效果.

MSE＝１
n ∑

n

i＝１
(observedi－predictedi)２ (３)

４)遗传操作

遗传操作包括以下３个基本遗传算子:选择、交叉和变

异.使用遗传选择算子操作之前,首先必须根据个体适应度

函数进行概率选择,即适应度值大的个体被选中产生下一代

的概率较大,可以采用正态几何排序方法来确定,第i个个体

被选中的概率pi 的计算式为:

pi＝q(１－qr－１)/[１－(１－q)p]

其中,p为个体的总数,q为选中最优个体的概率,r为个体的

排序等级.遗传交叉算子采用顺序交叉算子,交叉点位置是

随机指定的.因为基因编码采用的编码方式是实数编码,所
以遗传变异算子采用与基因编码相对应的实值变异.

５)终止条件

当最优个体(C,g)和训练数据所确立的预测模型计算出

的预测位置与实际位置之间的均方误差 MSE 小于设定的

０．０１,或者迭代的次数 N 达到预设的１００时,算法终止.

３　基于不确定性SVM 的节点位置预测

本文提出的 AＧUSVC位置预测方法是在前人对不确定

性支持向量机深入研究的基础上提出的,结合了启发式遗传

算法来辅助建模过程中的参数寻优,并利用移动节点偏转方

向计算来筛选取值点,提高预测精度.信标节点均匀分布在

矩形区域中,位置固定,未知节点在区域内随机运动,区域中

每一个信标节点都被看成不同的类,类标签为ID号.对于未

知节点位置的预测,首先以单位时间内(实验设置单位时间间

隔为１min)移动节点运动的最大速度v为半径作圆,随机采

样m 个可能的位置点;其次,利用训练好的归类预测模型根

据未知节点收集的节点隶属度向量值的变化,预测未知节点

下一时刻将要接近哪个信标节点,并将其归属为所接近的信

标节点,未知节点所在的位置为节点最大运动速度半径圆与

所归属信标节点通信半径圆之间的相交区域;然后,利用移动

节点的偏转方向进一步缩小未知节点所在的区域,排除不可

能的坐标位置点,从而减小错误位置点对最终预测结果的影

响;最后,取剩余可能位置点的均值作为位置预测的结果.

３．１　传感器网络模型及数据集

本文的应用场景为同构式二维移动传感器网络,网络中

随机均匀分布着２００个信标节点S,任意时刻信标节点都知

晓自己所在位置且固定.各节点的通信半径R 相同且未覆

盖全网络,每个节点仅能与在其通信半径内的节点通信.每

个节点上均有信号接收装置用于接收和测量其他节点到自身

节点的信号强度.令Pr(d)表示接收者j在距离信号源i的

距离为d 的位置处接收到的信号强度(假设信号在自由空间

传播的过程中不受反射、散射或者遮蔽等干扰),则它们之间

的关系可以用Friis公式表示为:

Pr(d)＝(λ
４πd

)２PtGtGr (４)

其中,Pt 为信号源的传输功率,Gt 和Gr 分别代表天线在发送

和接收信号时的增益,λ为电磁波的波长.假设信号源信标

节点i自身测量的信号强度的大小为Pi,则有:

A[Pi,Pj]＝
Pr(d)
Pi

(５)

其中,A[Pi,Pj]为未知节点j隶属于信标节点i的隶属度,该

隶属度表示节点j处所接收到信标节点i的信号强度大小与

信标节点i自身信号强度大小的比值.由此,可以建立节点

隶属度向量:

B
→
＝{ID,(xi,yi),A[Pi,P１],A[Pi,P２],􀆺,A[Pi,

Pn－１],A[Pi,Pn],A∈(０,１)}

其中,ID 表示第i个信标节点的编号,在分类中作为分类标

签;(xi,yi)是信标节点i的坐标位置.由于未知节点处于运

动的状态,因此其收集的节点隶属度向量B
→
中的每一个值A

在时刻变化,即A[Pi,Pj]越接近于１,两个节点靠得越近,根

据A 值的变化规律便可预测出未知节点的运动位置.A~
[０,１]简化了直接使用信号强度来进行计算的复杂度,提高了

计算效率.

３．２　移动节点偏转方向的计算

由于移动节点的运动状态具有马尔科夫过程性质,即下

一时刻节点的运动状态完全依赖于节点运动的上一时刻,因
此特意截取移动节点的前两个时刻的运动状态.根据节点运

动的前两个时刻的位置以及偏转角度α,可以计算出移动节

点在下一时刻的大概运动偏转方向.得到移动节点上两个时

刻的坐标位置后,将移动节点相对于上一时刻运动状态所偏

转的角度设为θ,v为移动节点的速度大小,在某一短暂时间

内可以认为节点的运动轨迹为直线运动.现假设移动节点下

一时刻将要运动到点C,点C 的坐标位置在以移动节点速度

v为半径的圆内取得,如图１所示.

图１　移动节点偏转方向的计算

Fig．１　Calculationofdeflectingdirectionofmobilenode

依据角度计算公式,有:
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θ＝arccos(
AB→􀅰BC→

|AB→|􀅰|BC→|
) (６)

其中,AB→＝(xi－１－xi－２,yi－１－yi－２),BC→＝(xi－xi－１,yi－

yi－１).由于并不知道点C 的具体坐标(xi,yi),令AB→所在的

方向为新坐标系x 轴所在的方向,则有:

(xi,yi)＝(xi－１,yi－１)􀅰
cosα －sinα

sinα cosα
æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

若yi 为正数,则点C 相对于上一时刻B 点位置向左运

动,反之向右.其中,α的值可以经过测量粗略得出,即移动

节点上一时刻B相对于上上一时刻A 运动方向偏转的角度.

在移动节点偏转方向的计算式中可以求解出未知点C 的坐

标,但由于角度α的不精确性以及新坐标系的不断变化,本文

仅将计算结果yi 作为排除错误位置点的条件依据,从而提高

位置预测的精度.根据未知节点单位时间内最大运动速度半

径圆与预测所归属信标节点通信半径圆相交的区域,再结合

移动节点偏转方向,缩小未知节点坐标的取值区域,减少错误

位置取值点,从而提高位置预测的精度.未知节点预测位置

的区域如图１中的阴影部分所示.

３．３　AＧUSVC位置预测方法的描述

１)模型训练阶段

在 AＧUSVC预测方法归类预测模型的训练阶段,本文将

收集一定数量的节点隶属度向量B
→,随机抽取１/４作为测试

集,３/４作为训练集,由汇聚节点进行模型的训练.在模型训

练的过程中,采用启发式全局优化算法 GA 来优化模型的惩

罚参数C和核函数参数g,不断对模型进行修正和调整,以达

到给定的适应度 MSE 值小于或等于预设值０．０１或者达到

最大的循环代数１００,此时的(C,g)即为最优的C 和g,构建

的模型相对而言也是最佳的.

２)位置预测阶段

在位置预测阶段,首先以移动未知节点单位时间内的最

大运动速度v作为半径作圆,并在圆内随机采样 m 个位置

点;然后将未知节点收集的节点隶属度向量B
→
作为 AＧUSVC

预测模型的输入,相应地,根据变化的节点隶属度向量值来预

测未知节点下一时刻所接近的信标节点,并将其归属为所靠

近的信标节点,输出信标节点的ID 以及相对应的坐标位置

(xi,yi).未知节点位置所在的区域在以当前位置点为圆心、

最大运动速度为半径的圆和所预测归属信标节点的通信半径

圆的相交区域内.

３)位置修正阶段

在位置修正阶段,根据式(７)对移动节点偏转方向进行计

算,进一步缩小未知节点可能存在的区域,过滤掉错误的位置

取值点,减小错误位置点对最终预测结果的影响,最后取剩余

可能位置点的加权平均值(x－,y
－)＝ １

k ∑
k

i＝１
(xi,yi)作为未知节

点下一时刻所在的可能位置.

AＧUSVC模型的流程如图２所示.

图２　AＧUSVC模型的流程图

Fig．２　FlowchartofAＧUSVCmodel

４　实验仿真与结果分析

在 Matlab实验仿真环境下,将本文提出的位置预测方法

与文献[３]提出的马尔科夫位置预测方法以及文献[６]提出的

神经网络位置预测方法进行性能比较和验证.

４．１　实验参数设置

本文仿真实验是在 Matlab２０１６b平台下采用faruto改

装的加强版工具箱libsvmＧ３．１Ｇ[FarutoUltimate３．１Mcode]版

本进行的,使用的个人电脑配置为:IntelCOREi７Ｇ４７９０CPU,

３．６GHz,８GB内存.仿真环境中,移动无线传感器网络节点

的分布设置为５０m∗５０m 的二维网格区域,网络中信标节点

的参数个数设为２００,未知节点的参数个数也设置为２００,如

图３所示.随机抽取区域中１００个节点所收集的信号强度数

据集构成实验数据,其中包含７８个信标节点、２２个未知节

点.为了防止遗传算法无限期循环,设置最大遗传代数为

１００,初始种群数量为２０,适应度值为０．０１.

图３　移动无线传感器网络的节点随机分布图

Fig．３　Randomdistributiondiagramofnodesinmobilewireless

sensornetwork

本文从位置预测模型的位置预测精度以及主要影响位置

预测效果的信标节点占比、节点通信半径和节点移动速度等

几个方面进行了分析和验证.位置预测精度主要考查预测模

型的预测效果,节点移动速度可能影响位置预测精度,而信标

节点占比和节点通信半径主要影响预测模型的有效构建.

４．２　实验结果分析

本文从网格区域中选取了１００个节点所搜集的节点隶属

度向量B
→
作为样本点,并将它们根据上述方式分为两组,其中
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训练集包含７５个节点,测试集包含２５个节点.训练集用

于模型训练,测 试 集 用 于 测 试 所 训 练 模 型 的 归 类 效 果.

结合３．３节所述的预测方法进行仿真实验,SVC预测模型和

AＧUSVC预测模型的测试节点效果如图４、图５所示.

图４　SVC预测模型的测试节点效果

Fig．４　RenderingoftestnodesofSVCmodel

图５　AＧUSVC预测模型的测试节点效果

Fig．５　RenderingoftestnodesofAＧUSVCmodel

为了最大限度地减少实验误差,将每组数据重复实验２０
次并取它们的平均值作为最终的实验结果.从图４、图５可

以看出,相比直接采用SVC分类预测模型将所归属信标节点

的位置作为未知节点下一时刻的位置,AＧUSVC模型的预测

效果明显优于SVC;且经过小样本训练得到的预测模型效果

还是比较可观的,它可以较真实地预测出未知节点下一时刻

的位置.由于采用了 GA 遗传算法辅助寻优,因此在最优化

惩罚参数C和高斯核参数g 时其快速收敛并且避免了建模

过程中容易陷入局部最优解的问题,从而明显改善了模型的

归类预测效果.最终,经过预测模型计算得出的预测位置与

真实位置之间的均方根误差只有４．５２５６e－０５,并且相关系

数的平方可以达到０．９７,较真实地反映了未知移动节点的实

际位置.

为了达到更好的预测效果,本文使用了具有良好泛化性

的径向基核函数(RadialBasisFunction,RBF),并且采用了启

发式算法 GA参数寻优作为对比.GA 参数寻优过程如图６
所示,GA寻优方法与其他寻优方法的对比结果如表１所列.

图６　GA参数寻优过程

Fig．６　GAparameteroptimizationprocess

表１　参数寻优算法对比

Table１　Comparisonofparameteroptimizationalgorithms
参数寻优

方式
Bestc Bestg

均方误差

(MSE)
相关系数的

平方

启发式算法

GA寻优
４５．８７９１ ０．００９５３６８ ４．５２５６e－０５ ０．９７１０６２

Grid网格寻优 ５．８９３３４ ０．０１ ９．２０３５７e－０２ ０．９７１４１６
PSO粒子群

算法寻优
１６ ０．１８９４６５ １．１０１８６e－０１ ０．９６９１０８

表１列出了３种不同的寻优方法的结果,其中均方误差

(MSE)和相关系数的平方是依据预测值与真实值之间的相

关计算公式计算得出的,Bestc和Bestg 为在均方误差和相关

系数的平方下相对应的取值.从表１中可以看出,比较启发

式 GA 算法、Grid网格寻优和 PSO 粒子群算法３种寻优算

法,在建模过程中PSO 粒子群算法寻优的效果最不理想,原
因可能是在寻优过程中得到的参数C和g 是局部最优值,而
不是全局最优值;Grid网格寻优构建的位置预测模型的效果

虽然优于PSO粒子群算法,且均方误差达到了所设定的小于

或等于０．０１的标准,但 Grid网格寻优类似于穷举法,并不是

较好的选择;启发式 GA算法则明显优于其他两种算法.
为了更好地验证本文所提出的 AＧUSVC位置预测方法

的位置预测效果,将其与文献[３]中的马尔科夫位置预测方法

以及文献[６]中的神经网络位置预测方法进行了比较.
如图７所示,当信标节点个数相对较少时,AＧUSVC预测

模型、Markov预测模型和神经网络模型都因为没有足够的样

本量,导致模型的训练效果不理想,预测值偏差较大.随着信

标节点的增多,提供的样本量增多,AＧUSVC模型训练所需要

的训练集达到最佳数量时,将不再需要更多的信标节点提供

训练集,AＧUSVC模型的 MSE快速下降,这也是 AＧUSVC相

比于其他两种预测模型更适合小样本的原因.

图７　不同位置预测模型的效果对比

Fig．７　Effectcomparisonofdifferentpositionpredictingmodels

移动传感网中信标节点密度对未知节点位置预测具有关

键作用,图８给出了不同信标节点数以及不同节点通信半径

对预测模型预测效果的影响.在信标节点数量相同的情况

下,随着节点通信半径R的增大,训练数据的维数增大,模型

的预测效果更好.当通信半径一定时,随着信标节点数的增

大,训练数据集增大,预测模型的训练效果更好.

图８　节点通信范围R及信标节点个数N 对 AＧUSVC
位置预测的影响

Fig．８　EffectofnodecommunicationrangeRandnumberbeacon
nodeNonAＧUSVCpositionprediction

７１１第８期 夏扬波,等:一种移动无线传感器网络的节点位置预测方法



如图９所示,设置不同的节点移动速度参数对 AＧUSVC
预测模型的预测效果并无太大影响,主要原因是 AＧUSVC预

测方法的主体思想是通过确定并缩小未知节点可能存在的区

域来进行未知节点位置的预测,节点的运动速度大小并不影

响归属模型的构建,因此,当节点的移动速度取不同值时,

AＧUSVC预测模型依然能取得良好的预测效果,说明本文提

出的位置预测方法同时具有一定的鲁棒性.

图９　节点移动速度V 对 AＧUSVC预测模型预测精度的影响

Fig．９　EffectofnodemovingspeedVonpredictionprecision

ofAＧUSVCmodel

结束语　本文针对移动传感器网络中传统位置预测方法

预测精度低且需要依靠大量历史运动路径数据的问题,提出

了一种基于不确定性支持向量机的“角度Ｇ分类”(AＧUSVC)

位置预测方法.该方法结合了不确定性支持向量机以及遗传

算法各自的优点,利用计算出的移动节点偏转方向作为辅助

筛选条件,来进行位置预测.实验结果表明,AＧUSVC位置预

测方法在保持较好的预测精度的同时依然适用于小样本的情

况,并且计算量相对较小,适合能量有限的移动节点位置预

测,在牧区牲畜监测方面以及基于位置的路由建立方面也具

有一定的参考价值.本文研究中,假设节点均匀分布于区域

中,忽略了实际情况下信号强度传播的路径损耗问题,下一步

需要研究网络节点空洞下的移动节点位置预测并提高位置预

测模型的鲁棒性.

参 考 文 献

[１] FENGQU,YANG H,WANGLJ,etal．ApplicationofWireＧ

lessSensorNetworks[J]．JournalofSichuanOrdnance,２０１３,

９(２):２８７Ｇ２９１．

[２] MATHEW W,MARTINSB．AcomparisonoffirstＧandsecondＧ

orderHMMsinthetaskofpredictingthenextlocationsofmoＧ

bileindividuals[C]∥ACMSigspatialInternationalWorkshopon

MobileGeographicInformationSystems．ACM,２０１２:７３Ｇ７９．

[３] GAMBSS,BASTIEN,KILLIJIAN M O,etal．NextplacepreＧ

dictionusing mobility Markovchains[C]∥EUROSYS２０１２

WorkshoponMeasurement,Privacy,andMobility．２０１２．

[４] YANGJ,XUJ,XU M,etal．Predictingnextlocationusinga

variableorderMarkovmodel[C]∥ACMSigspatialInternational

WorkshoponGeostreaming．ACM,２０１４:３７Ｇ４２．

[５] CADGER F,CURRAN K,SANTOS J,et al．Opportunistic

NeighbourPredictionUsinganArtificialNeuralNetwork[J]．

InternationalJournalof Advanced Pervasive & Ubiquitous

Computing,２０１５,７(２):３８Ｇ５０．

[６] BHATTACHARYA P P,BHATTACHARYA M．Artificial

NeuralNetworkBasedNodeLocationPredictionforApplicaＧ

tionsin Mobile Communication[J]．InternationalJournalof

ComputerApplicationsin EngineeringSc,２０１１,１(２):２２３１Ｇ

４９４６．

[７] KADHIM DJ,ALIT M,MUSTAFAFA,etal．LocationPreＧ

dictioninCellularNetworkUsingNEURALNetwork[J]．InterＧ

nationalJournalofComputerEngineering& Technology,２０１３,

４(４):３２１Ｇ３３２．

[８] AOUDJITR,BELKADIM,DAOUIM,etal．MobilityPredicＧ

tionBasedonDatamining[J]．InternationalJournalofDatabase

Theory& Application,２０１３,６(２):７１Ｇ７８．

[９] ZENG CC．MobilebehaviorpredictionbasedonData Mining

[D]．Wuhan:HuazhongUniversityofScienceandTechnology,

２０１１．(inChinese)

曾灿灿．基于数据挖掘的移动行为预测[D]．武汉:华中科技大

学,２０１１．

[１０]MATHEW W,RAPOSOR,MARTINSB．PredictingfutureloＧ

cationswithhiddenMarkovmodels[C]∥ACM Conferenceon

UbiquitousComputing．ACM,２０１２:９１１Ｇ９１８．

[１１]MANJITHBC,SHIJINCS．MobilityPredictionforDelayReＧ

ductioninWLANusingLocationTrackingandDataMining[J]．

InternationalJournalofComputerApplications,２０１２,５２(２１):

６Ｇ１０．

[１２]LIXC．TheResearchofLocationPredictionBasedonRecurrent

NeuralNetwork[D]．Hangzhou:ZhejiangUniversity,２０１６．(in

Chinese)

李幸超．基于循环神经网络的轨迹位置预测技术研究[D]．杭

州:浙江大学,２０１６．

[１３]ADANKON M M,CHERIET M．SupportVectorMachine[J]．

ComputerScience,２００２,１(４):１Ｇ２８．

[１４]杨志民,刘广利．不确定性支持向量机[M]．北京:科学出版社,

２０１２．

[１５]FENGGH．ParameteroptimizingforSupportVectorMachines

classification[J]．ComputerEngineeringandApplications,２０１１,

４７(３):１２３Ｇ１２４．(inChinese)

奉国和．SVM 分类核函数及参数选择比较[J]．计算机工程与应

用,２０１１,４７(３):１２３Ｇ１２４．

[１６]周明．遗传算法原理及应用[M]．北京:国防工业出版社,１９９９．

８１１ 计 算 机 科 学 　２０１８年




