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WSN 中基于稀疏观测和异步传输的分布式实时定位算法
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摘 要：针对无线传感器网络（WSN）中现有集中式多维标度（MDS-MAP）节点定位算法在定位精度和分布式

方面的不足，提出一种基于稀疏观测和异步传输的分布式实时定位算法。首先在传统 MDS-MAP 算法中融入稀

疏观测机制，使其能够更好地符合实际观测场景；然后提出一种异步传输序列，使节点能够分布式计算距离观

测，并通过分布式计算结果给出位置估计；最后通过提出的位置估计精化操作减小估计误差，最终实现节点的

精确定位。 实验结果表明，该算法具有较高的定位精度。

关键词：无线传感器网络；分布式实时定位；稀疏观测；异步传输序列；多维标度

中图分类号：TP393 文献标识码：A

doi： 10.11959／j.issn.1000-0801.2016237

Distributed real-time localization algorithm based on sparse
observation and asynchronous transmission in WSN

MA Yong1， LIU Yuchun2，3

1. Department of Electrical Information Engineering， Sichuan Engineering Technical College， Deyang 618000， China

2. College of Mechanical and Electrical Engineering， Zhoukou Normal University， Zhoukou 466001， China

3. National Laboratory of Radar Signal Processing， Xidian University， Xi’an 710071， China

Abstract： For the issues that the existing centralized multi-dimensional scaling （MDS-MAP） localization algorithms

in wireless sensor network （WSN） have localization accuracy and distributed problem， a distributed real-time

localization algorithm based on sparse observation and asynchronous transmission in WSN was proposed. Firstly， the

sparse observation mechanism was fused into the traditional MDS-MAP algorithm to make it better conform to the

actual observation scene. Then an asynchronous transmission sequence was used to enable the nodes can distribute

computing distance and obtain the position estimation. Finally， the estimation error was reduced by an elaboration

operation， and the precise positioning of the node was realized. The experimental results show that this algorithm has

high positioning accuracy.

Key words： wireless sensor network， distributed real-time localization， sparse observation， asynchronous transmission

sequence， multi-dimensional scaling

研究与开发

收稿日期：2016-05-31；修回日期：2016-09-08

2016237-1



电信科学 2016 年第 10 期

1 引言

在无线传感器网络 （wireless sensor network，WSN）系

统中，节点的位置信息非常重要。 由于采用 GPS 定位需要

增加设备且成本较高， 因此 WSN 定位技术近年来得到快

速发展 。 目前 WSN 定位算法分为基于测距和非测距两

类 ，其中基于测距的定位算法精度较高 ，对硬件要求也

较高 ［1］。

目前 ， 一种经典的基于多维标度 （multi-dimensional

scaling，MDS） ［2］ 技术的集中式定位算法 MDS-MAP 得到广

泛应用。MDS-MAP 利用接收信号强度指示（received signal

strength indicator，RSSI） ［3］测距方法 ，以节点间的距离信息

构造距离相异性矩阵，并对其双重中心化后再进行特征分

解，最后在多维空间中，借助锚节点坐标构造节点的绝对

坐标。 然而集中式的定位算法将所有的信息汇聚到中心节

点， 与中心节点较近的节点会因为通信量大而过早失效，

进而造成网络失效 ［4］。 因此，研究人员在 MDS-MAP 算法基

础上提出了多种改进型的分布式算法。 例如，参考文献［5］

提出了一种分布式定位算法 MDS-MAP（P），将每个节点进

行分簇，簇域内利用 MDS 方法求出各个局部坐标，然后结

合锚节点坐标信息， 将局部坐标组成一个全局坐标系统。

然而，该算法中节点的权重只取 0 和 1，对所有的邻居节

点等同对待，影响了定位性能。为此，参考文献［6］提出一种

分布式加权 MDS 定位算法 dwMDS， 其采用与测距大小相

关的高斯核加权机制， 对距离远的邻居节点分配较小权

值，对距离近的分配较大权值。 然而，这些定位算法都必

须获得完整的距离矩阵 ，基于节点间距离信息进行坐标

计算。 在现实情况下，传感器节点的测距范围有限，某些

节点对之间的距离无法测量 ［7］，因此一般只能获得稀疏

距离矩阵。

为此 ， 基于 MDS-MAP 算法 ， 提出一种分布式实时

（distributed real-time，DRT） 多 维 标 度 的 WSN 定 位 算

法———DRT-MDS。 该算法构建了一种稀疏观测模型 ，使

MDS 算法能够更加符合实际观测场景，在测量距离的同时

能够对位置进行无偏估计；提出一种异步传输机制，解决

传统集中式 MDS 中， 所有节点在任何时候都需要共享观

测这一问题， 以此实现分布式 MDS； 将提出的 DRT-MDS

算法的估计值作为初步估计 ， 然后利用最大似然估计

（maximum likelihood estimation，MLE）算法进行精化 ，以此

提高估计精度。

实验结果表明， 提出的算法具有较高的定位精度，在

6 m×15 m 的空间内定位均方根误差约为 0.4 m。

2 WSN 中的 RSSI 测距模型

2.1 网络模型

假设 N 个传感器节点试图估计它们各自的位置，位置

定义为{z1，…，zN}，对于任何 i，zi∈Rp，p=2 或 3。每个传感器 i

观测与其他传感器 j≠i 之间的 RSSI 测量值为 Pi，j。 这里，

Pi，j 为节点 i 和节点 j 之间欧氏距离 di，j=||zi-zj||的函数。目标

是设计一种分布式实时算法，以使每个传感器节点根据距

离的噪声测量来估计其位置。

2.2 接收信号模型

根 据 对 数 正 态 阴 影 模 型 （lognormal model of the

shadow，LNSM）［8］来建模 RSSI 测量，使其作为传感器距离 d

的函数。

设定传感器 i 和 j 之间的距离为 di，j， 则 i 和 j 之间的

RSSI 值 Pi，j 为 ［9］：

Pi，j=-PL（di，j）+εi，j （1）

其中，PL（di，j） 为距离 di，j 时的信号传输平均路径损失。

εi，j 为均值为零、方差为 σ2 的热噪声。当传感器 i 获得了 T个

独立的 RSSI 值 Pi，j（1），… ，Pi，j（T），，令Pi，j=T-1

  T

  t = 1
∑Pi，j（t）为经验平

均。 那么，平方距离di，j
2的无偏估计 D（i，j）为：

（2）

其中 ，C=10σ2ln10／2T（10η）2。 平方距离无偏估计的构建是

MDS-MAP 算法的基本组成。

3 实时 MDS-MAP 算法

3.1 传统 MDS-MAP 算法

传统集中式 MDS-MAP 算法中， 定义 S 为平方距离di，j
2

的 N×N 维矩阵，即 S（i，j）=di，j
2。 MDS-MAP 算法假定所有坐标

都在原点，这样只需要进行线性转换即可从距离信息中得

到坐标 ［10］。 引入矩阵 M 表示 S 的中心：

M=- 1
2

J⊥SJ⊥ （3）

其中，中心矩阵 J⊥为 J⊥=IN-GGT／N。 IN 为 N×N 维单位

矩阵，G1 为 N 维全 1 方阵。

设节点的坐标为 Z，当 M 对称、非负且秩为 p 时，则：

M=ZZT （4）
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那么 ，可对 M 做奇异值分解 ，求得 N 个特征值 λ，并

按递减排序获得序列 。 令 表示对应于单位

范式 N×1 维的特征向量 。 那么 ， 传感器的中心坐标 Z=

（ λ1√ u1，… ， λp√ up）。 实践中，矩阵 S 通常不完全已知，必

须通过一个估计矩阵Ŝ来代替，即Ŝ（i，j）=D（i，j）。MDS-MAP 定

位过程如下所示。

算法 1 集中批处理 MDS-MAP 定位算法

输入 所有 i、j 节点对平方距离的噪声估计 Dn（i，j）。

（1）计算矩阵Ŝ=（D（i，j））i，j=1，…，N；

（2）设置 M=- 1
2

J⊥ŜJ⊥；

（3）获得特征向量 和 M 的特征值序列 。

输出 Ẑ=（ λ1√ u1，…， λp√ up）。

3.2 融入稀疏观测的实时 MDS-MAP 算法

在上述批处理 MDS 算法中， 在坐标估计之前需要进

行测量。然而，实时系统中，传感器在测量与其他传感器相

对距离的同时还需要估计它们的位置。

在现实环境中，由于传感器节点的测距能力有限和复

杂的信道环境，每次测量 RSSI 值都不一定成功，只具有一

定的成功率， 因此需要以一种稀疏距离矩阵来表示测量，

为此构建一种稀疏观测模型，以此估计出更符合实际场景

的距离值 。 另外 ，引入了独立集合 r.υ.＇s（Pi，j（n）：i，j=1，… ，N，

n∈N）使得每个 Pi，j（n）遵循 LNSM 模型。 定义在 n 时刻时的

平方距离无偏估计 Dn（i，j）为 ，

其中，E［Dn（i，j）］=di，j
2。

定义 1 （稀疏观测 ）在每个时刻 n，传感器 i 以概率

qij 获得一个与其他传感器 j≠i 的平方距离的估计 Sn（i，j）=

An（i，j）Dn（i，j）。 其中，（An）n 是一个独立同分布 （i.i.d）随机变量

序列，其组件 An（i，j）遵循具有参数 qij 的伯努利分布。 节点 i

的观测为时刻 n 处矩阵 AnODn 的第 i 行 ， 其中 ，O 代表

Hadamard 乘积运算 ［11］。

定理 1 假设对于所有 （i，j） 节点对， 有 qij＞0， 设置

，令 An、Sn 如上定义。则 S 的无偏估计为矩阵 Sn，

即 E［Sn］=S：

Sn=WOAnODn （5）

当处理具有给定期望 M 的随机矩阵 Mn 时，M 的主要

特征空间可通过 MDS 算法恢复。 以递归方式定义 N×p 维

矩阵的一个序列 Un，其代表 M 的 p 个单位特征向量在 n 时

刻的估计。 迭代过程如下：

Un=Un-1+γn（MnUn-1-Un（
TUn-1MnUn-1）） （6）

其中，γn＞0 为步长。 注意，在实践中，该算法可能受到

数值不稳定性的影响。 可以引入重正化步骤以避免不稳定

性，即引入一个二次投影步骤到式（6）中，形成：

Un=∏K［Un-1+γn（MnUn-1-Un（
TUn-1MnUn-1））］ （7）

其中，∏K 为一个到任意凸面集 K 上的投影，凸面集须

选得足够大，以包含所有列为单位范数的矩阵。 通常情况

下，设置 K=［-a，a］p×…×［-a，a］p，其中，a＞1。

为了得到传感器位置的估计值，除了特征向量外还需

要估计主要特征值。 令 un，k 表示矩阵 Un 的第 k 列。 定义递

归量 λn，k 为：

λn，k=λn-1，k+γn（
TUn-1，kMnun-1，k-λn-1，k） （8）

最后，根据批处理 MDS 算法 1 中的步骤 3，所估计的

传感器中心坐标为：

（9）

式（7）～式（9）的结合提供了 MDS-MAP 算法的实时版

本。 然而，在每个步骤都要计算矩阵 Mn 以及式（6）中的矩

阵乘积。

4 提出的分布式实时 MDS-MAP 算法

4.1 异步传输模型

从第 3 节得知，要估计特征空间，首先需要获得矩阵

M 的无偏估计。 在集中式 MDS-MAP 中， 这个估计由矩阵

Mn=-
1
2

J⊥Sn J⊥给出。 其中， 节点 i 可以访问第 i 行平均

值Sn（i）〓
1
N j
∑Sn（i，j），即矩阵 Sn J⊥可以无需在网络中通过

进一步信息交换来获得。 另一方面，J⊥Sn J⊥需要计算矩阵

Sn J⊥的每列平均，即 1
N j
∑Sn（j，i）。 然而，在分布式定位中，

这些任务是很难实现的，因为这将要求所有节点在任何时

候都共享它们的观测 ［12］。

对所有（i，j），M 的无偏估计表示如下：

（10）

其中， 和 。 注意，di，j
2和d 2（i）

可以分别通过 Sn（i，j）和Sn（i）进行估计。 然而，需要额外的通

信来估计 δ，因为它对应于所有平方距离的平均值。 定义：
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（11）

其中，δn（i）为在传感器 n 上 δ 的估计。

现在面临两个问题 ：首先 ，构建 δn（i）作为 δ 的无偏估

计；其次，需要避免对所有节点对（i，j）的M̂n（i，j）计算，仅仅计

算其中一部分。 为了避免上述问题，引入了一种异步传输序

列（asynchronous transmission sequence，ATS）的概念。

定义 2 （异步传输序列）当满足下列 4 个条件时：所

有变量 （ln，Qn，i）i，n 独立 ；ln 在集合 {1，… ，N}上均匀分布 ；∀i≠

ln，Qn，i 是一个参数为 q 的伯努利变量（q 为实数且 0＜q＜1），

即 P［Qn，i=1］=q； Qn，ln=0。随机向量序列 Tn=（ln，Qn，i：i∈{1，…，N}，

n∈N）为异步传输序列，令（Tn）n 表示 ATS。

ATS 中，在时刻 n，设定给定节点 ln∈{1，… ，N}被唤醒，

并传输其局部行平均Sn（ln）给其他节点。 所有使 Qn，i=1 的节

点 i 都能够接收该消息。 对于任意 i，设置：

δ（i）= Sn（i）
N

+ Sn（ln）Qn，i

q
（12）

4.2 无偏估计构建

第 4.1 节获得了 M 的分布和无偏估计，基于此计算实

时 MDS 算法的无偏估计。

假设在时刻 n 给定一个当前估计 Un-1，且以 N×p 维矩

阵形式表示。 其中，对于每个 i，Un-1 的第 i 行 Un-1（i）是一个

变量，其物理上由节点 i 处理。

根据式（6），实时 MDS 算法需要中间值的估计 ，作为

MUn-1 和
TUn-1MnUn-1 的无偏估计。

对于 MUn-1 的计算，假设活动节点 ln（即传输Sn（ln）的节

点）也能同时传输其局部估计 Un-1（ln）。 因此，在 1
N

概率下，

节点 ln 发送其先前估计 Un-1（ln）和Sn（ln）到所有能够使 Qn，i=1

的节点 i。 接着，所有节点计算：

Yn（i）=M̂n（i，i）Un-1（i）+
N
q

Un-1（ln）M̂n（i，ln）Qn，i （13）

当 N×p 维矩阵 Yn 的第 i 行与 Yn（i） 一致时 ， 可作为

MUn-1 的无偏估计。

现 在 计 算 第 二 项 TUn-1MnUn -1。 考 虑 （Tn）n 中 有 一 个

ATS（Tn＇）n 独立。 在时刻 n，节点 ln＇被均匀随机地唤醒，并广

播 Un-1（ln＇）Yn（ln＇）到其他节点，其中接收节点为能够使 Qn，i＇=1

的节点 i。 至此，所有节点都能够计算 p×p 维估计矩阵：

Λn（i）=
TUn-1（i）Yn（i）+

N
q

Un-1（ln＇）Yn（ln＇）Qn，i＇ （14）

其中，Λn（i）为
TUn-1MUn-1 的无偏估计。

4.3 分布式实时 MDS-MAP 算法

对于任意节点 i 的两个变量 Un（i）和 λn（i），则有：

Un（i）=Un-1（i）+λn（Yn（i）-Un-1（i）Λn（i）） （15）

λn（i）=λn-1（i）+γn（diag（Λn（i））-λn-1（i）） （16）

式（15）中，设定 Un（i）=（un，1（i），… ，un，p（i））。 在式（15）中引

入一个投影步骤 ∏K，以避免数值不稳定。 最后根据式（9），

每个传感器 i 获得其估计位置Ẑn（i）：

Ẑn（i）=（ λn，1（i）√ un，1（i），…， λn，p（i）√ un，p（i）） （17）

接下来总结了提出的算法 ，在每次迭代时刻 n，仅执

行两个通信过程，即随机选择节点发给 ATS＇sTn 和 Tn＇。

算法 2 分布式实时 MDS-MAP 定位（DRT-MDS）算法

更新：在时刻 n=1，2，…

［观测］：每个传感器节点 i，执行：

对其 RSSI 进行稀疏观测，以对于一些 j 获得（Dn（i，j））j，使得

An（i，j）=1 （定义 1）。 设置
其他

，

并设置Sn（i）=
1
N j
∑Sn（i，j）。

［通信］：随机选择一个节点 ln 被唤醒，然后依次进行如

下步骤。

（1）节点 ln 广播 Un-1（ln）和Sn（ln）到能够使 Qn，i=1的节点 i。

（2）每个节点 i 通过式（13）计算 Yn（i）。

（3）随机选择一个节点 ln＇，广播 Un-1（ln＇）Yn（ln＇）到能够使

Qn，i＇=1 的节点 i。

（4）每个节点 i，通过式 （14）、式 （15）更新 Un（i），并通过

式（17）更新 Ẑn（i）。

不像传统 MDS-MAP 算法在网络中的唯一点上收集传

感器距离并进行处理。 提出的算法是分布式的，没有融合

中心或汇聚节点。 依赖于节点间的信息交换，将距离的观

测和计算都扩散到整个传感器网络， 由各节点自行计算，

而不是以集中的方式来执行。 这样就均衡了各节点的能量

消耗，使其能够应用于较大规模的网络。

5 基于 MLE 的定位精化

为了更精确地估计传感器的位置，融入了一个位置精

化过程。 其基于与观测 RSSI 值相关的统计模型，以最大似

然估计 （MLE） ［13］技术估计未知位置 ，以此提高 DRT-MDS

算法的估计精度。
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图 1 分布式 MDS 算法的位置估计结果

值得注意的是，似然函数通常是非凸的。 因此，不能期

望以一个标准梯度上升来提供最大似然估计 ［14］。 由于这个

原因，在初期阶段，将所提出的 DRT-MDS 算法用于初步估

计， 利用提出的精化算法在 DRT-MDS 输出邻域内进行精

细优化。

5.1 似然函数

考虑一个连通图 G=（V，E），其中，V={1，…，N}为传感器集

合，E 为非定向边集合。 令 A⊂{1，…，N}为锚节点集合，即对

于每个 k∈A，节点 k 的位置 zk 已知。从而，未知位置参数为

坐标 z=（zi：i∈A）集合，其中，A=V／A。 Ni 表示集合A中节点 i

的邻居，Mi 表示节点 i 的锚节点邻居，zNi=（zj：j∈Ni∪{i}）。 对

于节点（i，j）链接对，根据 LNSM 模型，令 Pi，j（n）（n∈N）为 i.i.d.

序列。 同样， l̂ i，j（n）=
-Pi，j（n）-PL0

10η
服从均值为 lgdi，j、 方差为

σ2

100η2
的正态分布，根据式（1）可以得到 l̂ i，j（n）=lgdi，j+

εi，j

10η
。

基于在给定时刻 n 的观测 l̂ i，j（n）：i～j， 似然函数与未知传感

器位置的关系可以表示为 ［15］：

Ln（z）=
N

i = 1
∑fi，n（zNi） （18）

其中：

（19）

5.2 分布式实时 MLE 精化定位

提出了一种基于 MLE 的分布式实时定位精化过程 ，

用来优化 DRT-MPS 的定位误差，算法过程表述如下。

算法 3 分布式实时 MLE

更新：在时刻 n=1，2，…

每个节点 i 获得{Pi，j（n）}∀j∈Ni 和{Pi，k（n）}∀k∈Mi
，然后计算其

位置集合的初步估计：

在A中均匀随机选择两个节点 i、j，交换它们的初步估

计位置和估计值的平均值：

否则，

6 实验及分析

6.1 实验数据

为了获得实际场景中的 RSSI 值， 在一个实际物联网

平台上进行实验。 平台上具有 50 个 WSN430 传感器节点，

通信标准为 ZigBee IEEE 802.15.4， 操作频率为 2.4 GHz。

传感器节点位于大小为 6 m×15 m 的空间内 ， 选择 6个

节点作为锚节点（地标）。 LNSM 模型的环境参数设置为 σ2=

28.16 dB、PL0=-61.71 dB 和 η=2.44。对于提出的 DRT-MDS

算法，设置 qi，j=0.8∀i，j、q=0.85 和 γn=
0.015

n√
。

6.2 性能比较

图 1描述了 1 000次迭代后，提出的分布式 DRT-MDS 算

法和 dwMDS 算法所估计的位置坐标。 其中，符号“ ”表述

估计的位置，符号“○”表示真实位置，符号“□”用来突出
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表 1 各种算法中 44 个估计位置的

平均均方根误差（RMSE）

操作
RMSE

MDS-MAP MDS-MAP（P） dwMDS DRT-MDS

精化之前 1.87 1.58 1.37 1.26

精化之后 1.05 0.79 0.55 0.41

提高百分比 44% 50% 60% 67%

图 3 各种 MDS 改进算法位置估计的 RMSE

图 2 DRT-MDS 算法在锚节点上的估计距离

显示一些偏离较大的估计。 可以看出，接近网络中心的区

域于比周边区域的位置估计更准确 。 图 1 （b） 显示出

DRT-MDS 算法对这些外侧位置的估计比 dwMDS 更准确。

然而 ，DRT-MDS 算法中仍然会有几个较大偏差的估计位

置，这是因为露天实验环境的复杂，标准信号模型不能完

全符合各种实际环境情况。

图 2 显示了在图 1 （b） 所示环境中，DRT-MDS 算法

锚节点上的估计距离与实际距离的对比 。 其中 ，锚节点

的位置为 （2.26，4.973），标记 “□”为对应于图 1（b）中方

形突出显示的传感器节点 。 可以看出 ，估计距离围绕实

际距离分布，其中，最大估计误差约为 1 m，平均估计误差

约为 0.5 m，说明了提出的 DRT-MDS 算法能够较精确地对

传感器进行定位。

然后 ， 对提出的估计精化操作的有效性进行验证 。

表1 给出了传统 MDS-MAP、MDS-MAP（P）、dwMDS 和提出

的 DRT-MDS 算法通过本文精化操作后的 RMSE 值。 可以

看出 ， 精化操作能够提高各种算法的估计精度 ， 其中 ，

DRT-MDS 获得了最大提升，且最终 RMSE 值最低。 另外，

对于 RMSE，3 种 MDS 改进算法获得的精度都高于原始

MDS-MAP 方法。

为了进一步比较各种 MDS 方法的性能差别， 图 3 描

述了 3 种 MDS 改进算法的整体位置估计精度比较。 可以

看出，随着迭代次数的增加，DRT-MDS 算法的定位误差会

迅速降低，在 150 次迭代后趋于稳定，约为 0.51 m，相比于

其他 2 种方法具有明显的改善效果。 另外，从各种方法的

误差曲线可以看出 ，对于收敛速度 ，提出的 DRT-MDS 算

法略微劣于现有方法 ，但也能够满足实时性定位要求 。

相比于定位精度的有效提升 ， 收敛速度的略微劣势可

忽略 。

7 结束语

基于 MDS 算法提出一种分布式实时 MDS 定位算法，

通过实时学习相似性矩阵的分布式特征值分解来实现自

我定位。 提出的算法不要求 RSSI 测量共享，在定位之前也

不需要收集测量数据， 可以在每次新的 RSSI 测量执行时

动态更新传感器位置的当前估计，实现了实时定位。 在实

际场景中的实验结果表明， 相比如其他几种改进型 MDS

算法，提出的算法获得了最高的定位精度。 在保证定位精

度性能的前提下，将考虑简化算法过程，降低算法复杂度，

提高收敛速度。
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