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一 种基于动态跳数距离的有洞无线传感器网络定位方法 

张松涛 。 蒋洪波 刘文予 

(佛山职业技术学院电子信息系 佛山528000) (华中科技大学电子与信息工程系 武汉 430074) 

摘 要 在无线传感器网络中，与距离无关的定位技术一直是一项挑战性的_T-作。尤其是在有洞的各向畀性网络中， 

多跳节点之间的距 离估算更是一个难点。针对有洞的无线传感器网络，提出一种新的距离无关定位方法，该方法可以 

较好地估算未知节点到参考节点之间的距离。其主要思想是，先估算各信标节点对之间的平均单跳距离，然后选择平 

均单跳距离较大并且最短路径通过未知节点的信标节点对作为参考节点来估算未知节点的位置。新算法能够较好地 

滤除距离估算误差较大的信标节点作为参考节点。实验表明，新算法比以前的算法定位更准确。 
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Localization Algorithm Based on Dynamic Hop Distances in W ireless Sensor Networks with Holes 
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Abstract Rangeffree positioning technology in wireless sensor networks is a challenge．It is difficult to estimate the dis— 

tances between sensor nodes which are more than one hop away in anisotropic sensor networks with holes．W e intro— 

duced a range-free localization approach in anisotropie wireless sensor networks with holes，which can estimate the ran— 

ges accurately between unknown node and reference nodes．First，the algorithm estimates different average distances of 

one hop along the shortest path between different anchor pairs．Then some unknown node picks up the anchor pairs， 

whose average distance of one hop along the shortest path is larger than some threshold and the shortest path passes 

corresponding unknown node，as reference nodes to estimate its position．The new algorithm can filter out the anchor 

nodes with higher errors of estimation distances as reference nodes．Simulation results show that the 1ocalization accura— 

cy of new algorithm is higher than previous algorithms． 
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1 引言 

对于很多基于位置的应用而言，无线传感器网络是一种 

有潜在价值的工具[1 ]。节点定位可以为这些应用提供重要 

的支撑。在一个传感器网络 中，通常会有一小部分节点可以 

通过 GPS接收装置或人为安装在指定位置的方式获得 自身 

位置信息。这部分节点我们叫信标节点 (Anchor nodes)。对 

于更多的其它节点，一般通过随机布撒的方式进行布局。这 

些节点没有自身的位置信息，我们称它们为普通节点或未知 

节点(Unknown nodes)。无线传感器网络节点定位的目标就 

是要借助少数已知位置的信标节点以及节点之间的距离测量 

信息或连通信息来确定普通节点的可能位置。 

由于无线传感器网络定位的重要性，已提出一些很好的 

定位方法 。 。根据是否使用节点之间的距离测量信息，可 

以将无线传感器网络定位方法分为基于距离的定位方法和距 

离无关的定位方法。距离无关定位方法相对基于距离的定位 

方法而言，定位误差较大。但由于它的经济适应性 ，距离无关 

定位方法受到了越来越多人的关注。 

在无线传感器网络，尤其是在有洞的各向异性网络定位 

中，多跳以外节点之间的距离估算一直是一个技术难点。在 

密集分布的各向同性均匀网络中，人们已经总结出，可以用网 

络平均单跳距离乘以两节点之间的最短路径跳数作为两节点 

之间的距离估计口 。因为在这种情况下，两节点之间的最短 

路径近似为一条直线 ，网络中各节点之间基于跳数的距离估 

计是比较可靠的。可是在各向异性网络，比如有洞的网络中， 

两节点之间的最短路径由于可能要绕过洞的边缘而完全偏离 

直线 ，基于网络平均单跳距离与节点之间最短路径跳数乘积 

的距离估计会远远大于两节点之间的实际距离(也就是直线 

距离)。距离估计不可靠 ，会造成节点定位位置严重偏离其真 

实位置。所以，在有洞的无线传感器网络中，距离无关的定位 

技术是一项具有挑战性的工作。 

本文提出一种距离无关定位方法，以较好地解决有洞的 

各向异性网络中的节点定位问题。该算法能够较好地克服各 

向异性网络对节点之间距离估算的影响，选择有可靠距离估 
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算的信标节点作为参考节点来估算术知节点的位置，从而提 

高节点定位准确性。如何选取有可靠估算距离的信标节点是 

本算法的关键。 

2 相关研究工作 

上节已述及，基于距离定位方法能够得到节点问比较准 

确的距离估计 ，因此节点平均定位结果相对比较准确。但它 

们需要额外的测距硬件支持 ， 此投资成本也相对较高。相 

反，距离无关定位方法只需要节点之间的连通信息，无需测距 

硬件支持。距离无关方法虽然定位结果通常不如基于距离定 

位方法，但对于很多应用已经足够。正是距离无关定位方法 

的这种经济适用性 ，使得该方法越来越受到人们的青昧。 

由 Niculescu和 Nath提出的 APS系统[ ](Ad hoc Posi— 

tioning System)，是较早提出的比较经典的距离无关定位方 

法。APS系统最先采用距离向量交换思想，使网络巾的各节 

点获得到各信标节点以跳数为单位的距离(distance vector 

hop，DV—hop)。然后信标节点利用 自身坐标和到其它信标节 

点的跳数距离，估算网络平均单跳距离，并将该值在网络中传 

播。普通节点利用收到的网络平均单跳距离值和到信标节点 

的跳数值，估算到各信标节点的距离；进而运行基本的三角测 

量算法估算自身位置。DV-hop方法在密集分布的各向同性 

网络中能够获得不错的定位结果 ，在有洞的网络中由于到信 

标节点的距离估计偏差较大，造成节点定位准确性急剧下降。 

Shang yL” 等提出一种对 DV-hop的改进算法(为便于讨论， 

我们称此算法为 Nearest一4算法)。该算法利用到未知节点最 

近的 4个信标节点作为参考节点来对未知节点进行定位估 

算 。两节点之间跳数距离近，受网络各向异性影响较小 ，这是 

可以理解的。但是，有些普通节点近距离 内的可用信标节点 

数量可能很少，不得不选用较远距离的信标节点；另外，选择 

最近 4个信标节点作为参考节点的机制也会排斥一些距离较 

远但有较好距离估计的信标节点 ，从而降低了节点定位的准 

确性。Wang和 XiaoE“ 提出一种基于上界约束的多圆交迭定 

位方法。该算法以到信标节点的估算距离为上界，以各参考 

信标节点为圆心，以未知节点到各参考信标节点的估算距离 

为半径的各圆的交迭部分作为未知节点的可能估算位置。Ij 

M和 liu Y Hc ]提出一种针对有洞网络的传感器网络定位方 

法 REP(Rendered Path)。该算法通过路径着色和增加虚拟 

圆的方法，可以较好地估算最短路径偏离直线时两节点之间 

的距离，从而实现较准确的节点定位。不过该算法设计思路 

比较复杂，要进行比较复杂的几何计算不太容易。 

3 Hophole定位方法 

本文提出的算法是基于跳数(hop counts)距离的，而且它 

能较好地解决有洞(hole)的各向异性的网络节点定位问题。 

为便于讨论，我们把本文的算法叫 Hophole定位方法。Hop— 

hole算法的关键是，针对不同的普通节点 ，利用不同信标节点 

对(丽信标节点组成的一对信标节点，称信标节点对)动态平 

均单跳距离滤除距离估算不准确的信标节点，保留距离估算 

比较准确的信标节点作为参考节点对普通节点进行坐标位置 

估算 ，以提高定位准确性。 

这里我们假设：1)网络的各向异性主要是由网络中的孔 

洞造成的，即除了有洞的区域外 ，网络的其它部分节点大致是 
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均匀分布的；2)所有节点的通信半径大致是相同的，网络中 

有一部分节点是信标节点，有 自身位置信息；3)我们不需要 

节点之问的距离测量 ，只需感知邻居节点的存在，也就是我们 

的定位方法是距离无关的。 

3．1 Hophole算法产生的动机 

在 DV-hopl1 1方法中，作者先利用信标节点的已知位置 

和不同信标节点之间的最短路径跳数 ，估算网络的平均单跳 

距离，并将该值在网络中传播。然后普通节点利用网络平均 

单跳距离和到信标节点的最短路径跳数估算到相应信标节点 

的距离；最后运行 _二角测量算法来估算普通节点坐标位置。 

这种算法能较好地T作的前提条件是：在密集分布的均匀网 

络中。两节点之间的最短路径通常比较接近一条直线，用最短 

路径距离可以较好地估计两节点之间的测量距离。可是，现 

实的无线传感器网络中，经常会有局部的孑L洞出现，比如由于 

较大障碍物的存在而形成的孔洞。在有洞的网络中，两点之 

间的最短路径口『能由于要绕过洞的边缘而明显偏离直线。此 

时，两点之问的最短路径距离会远远大于两点之间的测量距 

离，也就是直线距离。也就是说 ，用网络平均单跳距离与两节 

点之间最短路径跳数的乘积来估算的两节点之间的距离，会 

远远大于两节点之问的测量距离。 

我们的想法就是，尽可能利用到普通节点的最短路径接 

近于卣线的信标节点作为参考节点，从而用基于跳数的最短 

路径距离可以较准确地估计未知节点到参考节点的测量距 

离 ，提高定位准确性。通过观察可以发现，在用两信标节点之 

间的最短路径跳数和信标节点的坐标来估算两信标节点之间 

的平均单跳距离时，如果得到的平均 跳距离越大，说明该两 

信标节点之间的最短路径越有可能接近一条直线。正是基于 

以上思路，产生了下面的Hophole算法。 

3．2 Hophole算法具体实现 

首先，估算并保存不同信标节点对之间的平均单跳距离 

矩阵 H。在一个连通的网络中，各信标节点利用广播的方式 

可以获得各信标节点到网络 中其它各节点(包括信标节点和 

普通节点)之间的最短路径跳数。各信标节点利用 自身位置 

和其它信标节点位置可以计算到其它各信标节点之间的距 

离。因此 ，用下式 

—

disii 

“ hc 

可以估算信标节点 和 之间的最短路径上的平均单跳距离 

h 我们简称为信标节点 i和J之间的平均单跳距离。式(1) 

中，dis 和，2r 分别为信标节点i与 之间的距离(distance)和 

最短路径跳数(hop counts)。显然．不同信标节点对之间的平 

均单跳距离通常是不一样的。所有信标节点对之间的平均单 

跳距离就组成了平均单跳距离矩阵 H。 

我们用图 l来分析路径曲直性与路径上的平均单跳距离 

之间的关系。图 1中A1，A2和A3为 3个信标节点，由它们 

围成的下面的近似扇形为传感器网络中由于障碍物形成的 

洞。从图 1我们可以看到，A1到 A3的最短路径由于要绕过 

洞的边缘而完全偏离直线，而A1到 A2的最短路径则比较接 

近一条直线。A1到A2的距离 dis z与Al到A3的距离 dis s 

基本上是相等的。可是，A1到A3的最短路径由于要绕过洞 

的边缘 ，其跳数比A1到 A2的最短路径增加了 4跳。所以， 

按式(1)估算的路径 A1到 A2上的平均单跳距离会比路径 



Al到 A3上的平均单跳距离大很多。也就是说，在一 个节点 

通信半径基本一致的网络中，平均单跳距离比较大的信标节 

点对之间的最短路径会比较接近直线，而平均单跳距离比较 

小的信标节点对之间的最短路径会明显偏离直线。 

A1 

A2 

图 l 路径曲直性与平均单跳距离关系示意图 

按照上面的分析，我们对有较大的平均单跳距离的信标 

节点对比较感兴趣 。所以，在对某普通节点进行坐标位置估 

算时，如果某信标节点对的最短路径同时满足下面两个条件， 

我们会选择该信标节点对为该普通节点的参考节点：(1)某 

信标节点对的最短路径通过该普通节点；(2)该信标节点对 

之间的最短路径上的平均单跳距离大于某一阈值(比如整个 

网络平均单跳距离值)。我们简单分析一下这两个条件的意 

义。条件(2)，信标节点对之间的最短路径上的平均单跳距离 

大于某一阈值，表明该信标节点对之间的最短路径接近一条 

直线。若整个最短路径接近一条直线，那么路径的任意一个 

端点到路径上的任意一点形成的较短路径(也就是整个路径 

的一个子集)同样接近一条直线。条件(1)，信标节点对 的最 

短路径通过该普通节点，表明该普通节点在该接近于直线的 

最短路径上。该普通节点到其中任意一端的信标节点的最短 

路径作为整个路径的一个子集，也是接近直线的。 

按上述方法选择的信标节点到待求普通节点的最短路径 

是接近直线的。然后我们用信标节点到普通节点的最短路径 

跳数与动态平均单跳距离的乘积来估算信标节点到普通节点 

的距离，可以得到比较准确的距离估计。所谓动态平均单跳 

距离是指：不同信标节点到不同普通节点之间采用不同信标 

节点对之间的平均单跳距离，而不用全网平均单跳距离。 

这里 ，我们进一步说明普通节点如何选择参考信标节点 

和相应的平均单跳距离。通过类似距离向量交换的方法，各 

信标节点可以获得到其它信标节点的最短路径。各普通节点 

也可以记录哪些信标节点对之间的最短路径通过了本节点。 

在这个过程中，同时产生了全网平均单跳距离和各信标节点 

对之间的平均单跳距离矩阵 H。 

设最短路径通过某普通节点的信标节点对集合为 

AS一 {(＆，，ak)} (2) 

式中， 为普通节点标识， ，k为信标节点标识，a，，a 表示信 

标节点。然后，对 A 中的元素按不同信标节点对之问的平 

均单跳距离h 大小进行排序 ，按一定的阈值滤除掉平均单跳 

距离较小的信标节点对 ，得到平均单跳距离较大的信标节点 

对子集 

AS 一{(Ⅱ，，“女)l(n，，“女)∈AS ，hjk≥some threshold) 

(3) 

我们将在子集AS 中按平均单跳距离大小依次选择参 

考信标节点和相应的平均单跳距离h ，形成如下参考信标节 

点和平均单跳距离对集合 

AHf一{(aj，hjk)l(＆，，n )∈AS ，or(n ，n )∈ASTi} 

(4) 

也就是说，普通节点 将在集合AH，中依次选择参考信 

标节点 和相应的平均单跳距离 。 

在按信标节点对之间的最短路径通过普通节点以及该最 

短路径上的平均单跳距离大于某一阈值的思路选择参考信标 

节点时，有些普通节点很可能无法找到足够多的参考信标节 

点来运行基本的三角测量定位算法。此时，我们将参照文献 

E132中的思路，继续选择离该普通节点跳数距离最小的若干 

信标节点作为参考节点。对以跳数距离最小产生的参考信标 

节点 ，我们将用网络平均单跳距离和相应信标节点到普通节 

点之问最短路径跳数的乘积来估算参考信标节点到待求普通 

节点的距离。 

最后总结一下 Hophole定位算法伪码，如图 2所示 。 

输入：随机分布的有洞的传感器网络，含 m+”个节点 

其中有， 个信标节点，n个普通节点 

输出：”个普通节点的估算位置 

1各信标节点广播 自身位镫 ，各节点记录各信标节点位置及到各信标 

节点最短路径跳数。 

2各信标节点计算到其它各信标节点的平均单跳距离及网络平均单 

跳距离 。 

3对所有普通节点 S ： 一1 to” 

4 次产生集合A ，AS ，和A 。 

5 在AH 中依次选择参考信标节点“ 和相应的平均单跳距离  ̂， 

用 h*与相应最短路径跳数的乘积估算 到a 的距离。 

6 如果参考信标节点数量不足： 

7 按到 S 跳数距离最小的原则，继续选择参考信标节点 “ 。此 

时，用网络平均单跳距离与相应最短路径跳数的乘积估算 &到 

n，的距离。 

8 如果参考信标节点数量足够，比如大于或等于 3： 

9 运行基本三角测量定位算法估算 S 的坐标。 

1O 否则 ： 

n 用(O，0)作为估算坐标，表示定位失败。 

12输出各普通节点坐标。 

图 2 Hophole定位算法 

图 2中，1—2行进行网络初始化，得到一些基本参数，包 

括信标节点位置、各节点到各信标节点的最短路径跳数、平均 

单跳距离及网络平均单跳距离。4～11行循环执行 ，用于估 

算各普通节点位置坐标。 

4 性能评估 

本文搭建实验平台，实现了Hophole定位算法，并做了大 

量的仿真实验。我们将 Hophole算法的相关性能，包括平均 

定位误差、定位误差累积分布等与之前基于平均单跳距离的 

算法 ，包括选择所有信标节点作为参考节点(DV-hop方法)或 

选择跳数距离最小的 4个信标节点作为参考节点(Nearest一4 

方法)等方法，进行了对 比分析。为了更好地与 Nearest一4方 

法进行对 比，我们的 Hophole方法也最多只选择 4个最可靠 

的信标节点作为参考节点进行节点定位。 

4．1 仿真环境设置 

为了测试在有洞的网络中 Hophole定位算法的性能，我们 

考虑在一个 100m*100m的正方形区域中有一个约 42．5m* 

42．5m的小正方形。小正方形的边分别与大正方形的两条对 

角线平行，两个正方形的中心重合。传感器节点在属于大正 

方形而不属于小正方形的区域内随机布撒。也就是说，小正 
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方形形成 了网络的一个孑L洞。传感器节点通信半径 R为 

10m，在多次实验中保持不变。传感器节点数量从 400个逐 

渐增加到 1000个。信标节点比例分别假定为 10％和 2O ， 

做 2组实验。图3是符合上述区域设置的 400个节点时的一 

个含洞的传感器网络节点分布图，红色实心点为信标节点。 
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图3 一个含洞网络示例，400个节点 

定位误差定义为节点定位位置与节点真实位置的距离。 

为便于分析，定位误差按传感器节点通信半径进行了归一化。 

如本实验节点通信半径为 10m，若定位误差为 3．6m，则按通 

信半径归一化的定位误差为 36 。所有实验结果为 100次 

实验的平均值。 

4．2 仿真结果分析 

图 4是在 1O 信标节点比例下平均定位误差随着网络 

节点数的变化情况。3个算法定位误差总的变化趋势都是随 

着节点数的增加而减小。DV-hop方法定位结果最差，因为它 

选择所有信标节点作为参考节点对普通节点进行定位，有很 

多的信标节点到待求普通节点的最短路径由于要绕过洞的边 

缘而严重偏离直线 ，造成到这些信标节点的基于平均单跳距 

离的距离估计出现较大偏差，所 以DV hop算法在有洞网络 

中的定位误差很大。Nearest一4方法选择最近的 4个信标节 

点作为参考节点，受网络各向异性影响相对较小，所以定位结 

果有了很大的改善。Hophole算法尽量选择到待求普通节点 

最短路径接近直线的信标节点作为参考节点，并且用动态平 

均单跳距离估算到参考信标节点的距离 ，以提供更加准确的 

距离估计，从而提高定位准确性。从图 4可以看出，在不同节 

点总数的情况下，Hophole算法的定位误差比 Nearest一4算法 

低 5～1O个百分点；在节点总数接近 1000时，定位误差比 

Nearest-4算法降低了 10．5个百分点以上。 

图 5是在 1O％信标节点比例、节点总数为 600时 3个算 

法的累积误差分布情况。我们以 Hophole算法曲线为例加以 

说明，定位误差为 50 对应的定位节点比例约为 70 ，表示 

定位误差小于等于 5O 的节点约占普通节点总数的7O 。 

也就是说，在不超过某一定位误差的相同范围内，累积定位节 

点比例越高，说明定位算法准确性越好。从图 5可以看出，累 

积误差分布反映的定位准确性与图4平均定位误差反映的定 

位准确性是一致的：在有洞的各 向异性网络 中，3个算法中 

DV-hop算法定位准确性最差 ，而且与其它两个算法差距很 

大，Hophole算法最好。在相同的较小误差范围内(30 ～ 

9O )，DV-hop算法定位节点比例 比其它两算法低 2O ～ 

3o ，Hophole算法定位节点比例比Nearest-4算法高 2 ～ 

8 。 

与图 4和图 5类似，图 6和图 7分别是平均定位误差随 

节点数的变化情况图和累积误差分布图；与图 4和图 5中 

10 信标节点比例不同的是，图 6和图 7中信标节点 比例为 

20 。 
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图 7 累积误差分布(20 信标 

节点，600总节点) 

对比图 6和图 4，在 2O 信标节点比例时，其平均定位误 

差可以得到类似于 1O 信标节点比例时的结论 ：在有洞的各 

向异性网络中，Hophole算法和 Nearest一4算法定位准确性要 

明显高于 DV hop算法，它 Hophole算法又要明显好于 Nea 

rest-4算法。同样地，对比图6和图4，随着节点总数的增加， 

Hophole算法定位误差比 Nearest一4算法下降更快。在不同 

节点总数的情况下，Hophole算法的定位误差 比Nearest-4算 

法低 6～13个百分点；而 1O 信标节点 比例时 Hophole算法 

定位误差比Nearest-4算法低 5～10百分点。 

从图 7可以看出，在 2O％的信标节点比例和 600个总节 

点情况下，在相同的较小误差范罔内(20 ～8O )，DV-hop 

算法累积定位节点比其它两个算法明显要低 20V0～35 ；而 

Hophole算法累积定位节点比 Nearest 4算法要高 出 3 ～ 

15 。 

图 4到图 7，从平均定位误差到累积误差分布，变化网络 

相关参数，包括网络节点总数、信标节点比例等，在有洞的各 

向异性传感器网络中对 Hophole等算法进行 了多方面的分 

析。实验表明，Hophole算法定位性能较好。 

结束语 本文利用不同信标节点对之间平均单跳距离的 

差异，提出一种距离无关定位算法，在有洞的各向异性网络中 

能够较好地完成节点定位。其主要思想是选择最短路径上平 

均单跳距离比较大的信标节点对作为待求普通节点的参考节 

点，可以获得比较准确的距离估算，从而得到比较可靠的定位 

结果。 
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统的主要原因。 

虽然基于学习的规划系统的研究已经取得了一定的成 

果，但如何在降低学习代价的同时 ，提高学习的质量，尽可能 

减少学习对规划系统整体性能的负面影响，使得基于学习的 

规划系统能通过有效学习在性能表现上能可靠地、令人信服 

地超越非学习的规划系统，改变 目前最佳的非学习的规划系 

统的表现优于所有基于学习的规划系统的尴尬局面，仍然是 

尚待解决的难题。 
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