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一种使用灰度预测模型的强自适应性移动节点定位算法 

单志龙    刘兰辉
*    张迎胜    黄广雄  

(华南师范大学计算机学院  广州  510631) 

摘 要：定位技术是无线传感器网络的关键技术，而关于移动节点的定位又是其中的技术难点。该文针对移动节点

定位问题提出基于灰度预测模型的强自适应性移动节点定位算法(GPLA)。算法在基于蒙特卡罗定位思想的基础

上，利用灰度预测模型进行运动预测，精确采样区域，用估计距离进行滤波，提高采样粒子的有效性，通过限制性

的线性交叉操作来生成新粒子，从而加快样本生成，减少采样次数，提高算法效率。仿真实验中，该算法在通信半

径、锚节点密度、样本大小等条件变化的情况下，表现出较好的性能与较强的自适应性。 
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A Strong Self-adaptivity Localization Algorithm Based on  
Gray Prediction Model for Mobile Nodes 

Shan Zhi-long    Liu Lan-hui    Zhang Ying-sheng    Huang Guang-xiong 
(School of Computer Science, South China Normal University, Guangzhou 510631, China) 

Abstract: Localization of sensor nodes is an important issue in Wireless Sensor Networks (WSNs), and positioning 

of the mobile nodes is one of the difficulties. To deal with this issue, a strong self-adaptive Localization Algorithm 

based on Gray Prediction model for mobile nodes (GPLA) is proposed. On the background of Monte Carlo 

Localization Algoritm,  gray prediction model is used in GPLA, which can accurate sampling area is used to 

predict nodes motion situation. In filtering process, estimated distance is taken to improve the validity of the 

sample particles. Finally, restrictive linear crossover is used to generate new particles, which can accelerate the 

sampling process, reduce the times of sampling and heighten the efficiency of GPLA. Simulation results show that 

the algorithm has excellent performance and strong self-adaptivity in different communication radius, anchor node, 

sample size, and other conditions.  
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1  引言  

集成了传感器、微机电系统和网络 3 大技术的

无线传感器网络(WSN)是一种全新的信息获取和处

理技术[1]，它由大量部署在监控区域的传感器节点组

成，通过无线通信方式形成一个多跳自组织网络系

统，协作感知、采集和处理相关监控信息。WSNs 技
术被众多重要组织和机构预测为可以改变世界的核

心科技力量[2]，其中定位技术[3]是无线传感器网络的

关键支撑技术。无线传感器网络定位算法主要分为

测距算法和非测距算法两大类。测距算法依赖额外

硬件测量节点间的距离信息，如接收信号强度
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(RSSI)[4]，信号的角度差(AOA)[5]，信号到达时间差

(TDOA)[6]等；非测距算法主要根据节点的连通性实

现节点定位，定位成本较低，例如质心算法[7]，APIT
算法[8]，DV-Hop 算法[9]，MDS-MAP 算法[10]等。 

上述定位算法在静态网络中有较好的效果，但

在移动定位中则表现不佳，目前移动定位应用 广

泛的是 GPS[11]定位，但在 WSNs 中给传感器节点配

置 GPS 模块由于价格耗费问题使其并不实际，设计

更有效的移动节点定位算法也成为一个热点研究问

题。Hu 等人[12]基于蒙特卡罗算法随机化采样的思想

提出了适用于移动传感器网络节点定位跟踪的

MCL(Monte Carlo Localization)算法，提供了一种

很好的研究思路。在此算法的基础上，李敏等人[13]

提出了一种 MCLAS 算法：采样时通过参考节点选

择模型，选取离定位节点较近且分布均匀的参考节

点构成采样盒，并利用权重来进行位置估计，提高
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定位精度。王洁等人[14]提出减少采样区域提高 MCL 
算法的样本质量，同时用遗传交叉的思想加快生成

样本。刘志华等人[15]提出根据运动的连续性，利用

小二乘曲线拟合的方法，推算出未知节点下一时

刻可能的位置区域，进行快速抽样和样本过滤。朱

海平等人[16]提出通过构建接收信号强度指示测距模

型来限制样本区域以提高采样效率。 
本文提出的使用灰度预测模型的强自适应性移

动节点定位算法(strong self-adaptive Localization 
Algorithm based on Gray Prediction model for 
mobile node, GPLA)在基于 MCL 的思想上提出了

不同的解决方案：首先，为确定更加精准的采样区

域，减少重复采样计算量，本文通过记录待定位节

点前几个时刻的位置信息利用灰度预测模型估算出

当前的运动速度和方向，确定大致运动区域，精确

采样空间。然后，使用锚节点与定位节点之间的估

计距离信息来滤除粒子，提高粒子质量和有效性，

从而提高定位精度。 后利用限制性的线性交叉来

扩展粒子数目，通过粒子团防止采样收敛，形成采

样粒子的多样性，在减少采样时间的同时，加快高

质量样本生成，达到更快，更准确的定位。 

2  MCL 算法分析 

蒙特卡罗定位算法的核心思想是：在贝叶斯滤

波位置估计的基础上，把待定节点可能出现的位置

用加权样本集的形式表示，用 N 个带有权重的离散

采样来估计节点位置。主要通过预测阶段和滤波阶

段实现节点定位。 

预测阶段，根据在 t-1 时刻估计出来节点的可

能位置来预测 t 时刻的可能区域，进行初采样。假

设待定位节点的运动速度和运动方向是未知的，但

知道其运动速度不会超过某个 大值 vmax，如果

1tX − 表示待定位节点在 t.-1 时刻的位置，那么该节

点在当前 t 时刻的位置就可以被约束在以 1tX − 为圆

心、 max ev t⋅Δ 为半径的一个圆内，其中 etΔ 为单位

时间， max ev t⋅Δ 的值与 maxv 相等。然后，就在 t.-1

时刻的粒子集 1tL − 中，以每个粒子为圆心， max ev t⋅Δ

为半径的圆形区域内采样。滤波加权阶段，待定位

节点根据当前时刻的观测值丢掉那些不可能存在的

采样粒子。在时刻 t，每个处于锚节点通信半径 r 内

的预测位置都能够侦听到关于该锚节点的广播，如

果某个预测位置侦听不到广播，则认为该位置是不

可能出现的，应该去除该采样粒子。重复预测和滤

波阶段，直到采集到要求的样本数目，然后对所有

样本粒子取均值作为节点的定位位置。 
与其它定位算法相比，蒙特卡罗方法具有其特

性：MCL 定位算法计算简单，复杂性低。定位过程

中的收敛速度和粒子采样对定位环境依赖性低。算

法随机性强，适合解决节点运动的无规律问题。定

位精度受节点移动性影响不大，而定位过程中充分

利用了节点移动特性和与其它节点的连通特性。能

够在节点存储空间非常有限、锚节点分布密度较低

的情况下实现移动节点的定位。这些特性使 MCL
算法思想很适合应用到节点移动定位中，具有较大

的发展潜力。在经过不断的研究后，会更大程度地

提高节点定位精度。 

3  GPLA 算法 

GPLA 算法通过灰度预测模型预测未知节点的

运动状况，提高采样的准确性，通过估计距离进行

滤波增加定位精度，在限制性的线性交叉操作下，

生成有效性粒子，减少采样次数，整个算法环环相

扣，具有较强的自适应性，在提高定位精度的同时

减少定位时间。 
3.1 运动预测模型 

传感器节点的移动过程大多数情况下都是与前

面几个时刻的位置有关联的，在某种程度上可以看

作是基于时间序列短暂连续的。假设节点的运动平

滑、连续，则可以借助前面几个时刻的位置信息预

测当前时刻的运动状况。灰色预测[17]通过鉴别因素

之间发展趋势的相异程度，对原始数据进行生成处

理来寻找系统变动的规律，生成有较强规律性的数

据序列，然后建立相应的微分方程模型，从而预测

事物未来发展趋势。它可以解决信息贫乏的不确定

性、随机性强问题，且对环境因素的依赖性较小，

这非常适合移动节点定位时的时序性和随机性，且

只需要记录前面几个时刻的数据信息，再通过微分

方程模型来预测当前时刻数据，这样不会增加节点

负载和计算量。 
本算法采用灰度预测模型 GM(1,1)[17]对移动节

点运动进行预测，此模型主要是利用历史记录信息

构建累加生成序列，通过生成序列构建的数据矩阵

和数据向量得到微分方程系数，将系数代入微分方

程解的通式中，再通过生成序列估算出当前时刻位

置， 终结合前一时刻位置信息预测出运动速度和

方向。具体计算过程如下：节点保存当前定位位置

前面 3 个时刻记录信息，设为： 3tx − , 2tx −  , 1tx − ，

令 (0)
3 1tx x− = , (0)

2 2tx x− = , (0)
1 3tx x− = ，初始序列为 

{ }(0) (0) (0) (0)
1 2 3, ,kx x x x=            (1) 

对 当 前 位 置 (0)
4tx x= 利 用 灰 度 预 测 模 型 

GM(1,1)进行预测： 
(1)通过历史记录信息，对数据累加构造累加生

成序列： 
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{ }(1)
3 3 2 3 2 1, ,t t t t t tkx x x x x x x− − − − − −= + + +    (2) 

(2)构造数据矩阵 B和数据向量Yn： 
(1) (1)
1 2

(1) (1)
2 3

1
1

2
1

1
2

x x

x x

⎡ ⎤⎡ ⎤− +⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎡ ⎤− +⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦⎣ ⎦

B           (3) 

(0)
2

(0)
3

n

x

x

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

Y                      (4) 

(3)计算参数 a,b： 

( ) 1

n

a

b
−Τ Τ

⎡ ⎤
⎢ ⎥∂ = =⎢ ⎥⎢ ⎥⎣ ⎦

B B B Y           (5) 

得出预测模型： (1) (1)d /dx t ax b+ = ，将计算出来的

a,b 代入，解微分方程得 

(1) (1)
01

ak
k

b b
x x e

a a
−

+
⎛ ⎞⎟⎜= − +⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠

         (6) 

其中 (0)(1)
0 1x x= ，在 t 时刻， (0) (1)(1)

4 5 4tx x x x= = − ，

可估算出当前时刻位置(xt, yt)，同时计算出当前时

刻的速度和方向为 

( ) ( )( )2 2
1 1 maxmin ,t t t tv x x y y v− −= − + −    (7) 

1

1

max arctan , /6t t

t t

y y

x x
θ π−

−

⎛ ⎞⎛ ⎞− ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎟⎜= ⎜ ⎟⎟⎜ ⎜ ⎟⎟⎜ ⎟⎜ −⎝ ⎠⎝ ⎠
          (8) 

确定大致的运动轨迹与运动速度和方向后，利

用运动的连续性，根据上一时刻的位置进行采样。

采样区域为：以上一时刻定位位置为坐标原点，由

式(7)得到的 ev t⋅Δ 为半径，在节点运动方向上顺时

针和逆时针各展开 θ 角度得到一个扇形，如图 1 所

示。在扇形区域内随机采样 N 个样本点，当采样点

严重不足时，将会调整 θ 角，上下扩大 1 倍，加大

采样区域。 
符合上述条件的采样集合可描述为 

( ) ( ) ( )1 1

1

1

, , , ,

       tan

i i i i
t t t t t t t

i
t t
i
t t

L x y d x y x y

y y
v

x x
θ

− −

−

−

⎧⎪⎪ ⎡ ⎤= ⎨ ⎢ ⎥⎣ ⎦⎪⎪⎩
⎫⎪− ⎪≤ ∧ ≤ ⎬⎪− ⎪⎭

      (9) 

 

图 1 GPLA 采样区域 

其中 d 表示采样点到上一位置的距离，∧表示与运

算。那么在基于 t-1 时刻估计位置的基础上当前位

置的分布概率函数可表示为 

( )

( )

( )

1 max2

1

1

1
, , ,

2

=         0
2

0,      ,

t t

t t

t t

d x x v v
v

p x x

d x x v

θ
π

θ

−

−

−

⎧⎪⎪ ≤ ≤⎪⎪⎪⎪⎪ < ≤⎨⎪⎪⎪⎪ >⎪⎪⎪⎩

   (10) 

3.2 滤波加权阶段 

在滤波阶段，利用 RSSI 测距值来进行滤波。

RSSI 测距值 dij 表示移动节点与它的一跳锚节点及

二跳锚节点之间的距离，移动节点只能探测到通信

半径 r 内的锚节点信息。于是对于移动节点 i，它与

一跳锚节点 j 之间的估计距离 Rij 可以定位为

Rij=min( ,  )ijd r ；如果有二跳锚节点 k 和对应的一跳

临节点 j，那么移动节点 i 与二跳锚节点 k 之间的距

离 Rik可以定位为 Rik=min(dij+djk, 2r)。S 表示待定

位节点能侦听到的所有锚节点的集合(一跳锚节

点)，RS 表示定位节点与一跳锚节点的估计距离，

d(l,s)表示采样点到锚节点距离。 T 表示待定位节点

无法直接听到但可以通过其邻居节点听到的锚节点

集合(二跳锚节点)，RT 表示移动节点与二跳锚节点

的估计距离，∧表示与运算，综上，滤波条件为 
= , ( , ) ,2 ( , )S Tft s S d l s R s T r d l s R∀ ∈ ≤ ∧ ∀ ∈ < ≤ (11) 

在时刻 t，预测位置也必然会处于它侦听到的所

有锚节点估计距离范围内，如果不在该相交区域，

则该采样点不符合条件，要去除掉。如果采样粒子

不在上述 ft 区域，分布概率 p(zt|xt)=0，在 ft 区域

则为 1，分布概率则表述为 

( )
( )

( )
1, ,

| 1, 2 ,

0,

i
t t S

i i
t t t t T

s S d x s R

p z x s T r d x s R

⎧⎪ ⊆ ∧ ≤⎪⎪⎪⎪= ⊆ ∧ < <⎨⎪⎪⎪⎪⎪⎩
其它

  (12) 

   粒子经过过滤符合条件后就需要加权，当前时刻

粒子的权值是通过累积前面时刻的的权值得到的。

i' 表示标准化处理前的粒子，经过式(14)标准化处

理，使所有粒子的总权值为 1，如式(13)，式(14)所
示： 

( )1= |i' i' i
t t t tw w p z x−             (13) 

 
1

N
i i' j'
t t t

j

w w w
=

= ∑             (14) 

3.3 限制性线性交叉 
当满足滤波条件的采样粒子达到一定数目

(N/4~N/2)后进行限制性线性交叉操作：在通过滤

波条件的采样粒子群内选取粒子对，并在其内部连
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线上按交叉因子产生新的粒子，新粒子必然位于粒

子对之间，也必定是符合滤波条件的，就不再需要

重新滤波验证，这样在加快样本生成的同时，也减

少了计算量，另外，为了避免采样局部化，通过划

分粒子团来限制粒子对的生成次数，由同一粒子和

其产生的新粒子视为一个团，以此来限制多次交叉

后粒子弱化。具体操作如下： 
在满足滤波条件的粒子集合中选取权值较高的

一部分作为初始集群，从中随机选择两个粒子进行

线性交叉操作： 
(1 )

(1 )

k i j

k i j

x x x

y y y

α α

α α

⎫= + − ⎪⎪⎪⎬⎪= + − ⎪⎪⎭
         (15) 

其中(xi, yi), (xj, yj)为样本粒子坐标，α为交叉因子，

取值范围为[0.2,0.8], (xk, yk)为新粒子坐标。 
采用线性交叉时，同一对粒子与它们交叉生成

的新粒子归为一个粒子团，团内进行 2~3 次交叉后

将不再进行交叉，即团内 多只能生成 3 个新粒子，

然后再与其它团的粒子组成新粒子对进行交叉操

作。这样可以减缓交叉的收敛速度，保持样本的多

样性。如图 2 所示，圆点表示采样粒子，四角形表

示节点真实位置，三角形是遗传交叉新生成的粒子，

椭圆形内是团，团与团之间可以进行交叉，经过限

制性线性交叉方法生成的粒子都是符合滤波条件

的，不用再进行验证操作。限制性线性交叉方式使

样本生成不再容易收敛，同时能保持粒子的多样性，

快速生成样本集，大幅度地降低算法的运算时间和

复杂度。 
3.4 节点位置、误差计算 

后统计的样本数如果还是不足 N，就需要重

复从预测阶段开始，将角度 θ 扩大一倍在新区域重

新采样并执行后续操作，反复直至达到样本点的数

目。此时，可计算出移动节点在 t 时刻的位置： 

  1

1

N
i

t t t
i

N
i

t t t
i

x w x

y w x

=

=

⎫⎪⎪= ⎪⎪⎪⎪⎬⎪⎪⎪= ⎪⎪⎪⎭

∑

∑
            (16) 

 

图 2 限制性线性交叉图 

节点位置误差计算公式为 
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其中，R 表示节点通信半径，(xi, yi)表示当前时刻的

估计位置，(x, y)表示粒子的实际位置。er 越小则估

计位置越精确。 

4  仿真分析 

算法的实验仿真在 MATLAB 平台下进行，并

同原始 MCL 算法和 EMCL[13]算法进行了比较。仿

真区域设置为 250 m×250 m，节点移动模型采用随

机 waypoint 模型，锚节点的移动速度在[0~5 m/s]
之间随机选取。默认条件的仿真参数为：节点总数

CN=250，锚节点数 CA=50，通信半径 R=35 m，

未知节点 大速度 vmax=10 m/s，样本 N=25。未知

节点在移动的过程中取 20 个时间周期进行定位，重

复运行 20 次后，取平均获得仿真结果。 
在移动节点定位中，通信半径是对定位精度影

响比较大的因素。如图 3 所示，随着半径的增大，3
种算法的定位误差都在减小，因为节点通信半径增

大，获得的观测信息也增多，能够排除一些非有效

性的粒子。在半径达到 45 m 之后，定位精度开始稳

定，在整个过程中，GPLA 算法的定位误差比另两

种算法要低，这是因为它充分利用了观测信息和历

史位置信息，在灰度预测后的预测区域采样，用估

计距离信息代替通信半径范围信息进行滤波，能够

更进一步提高粒子的有效性，因而其定位精度优于

另两种算法。 
当锚节点数变化时未知节点得到的观测信息也

会发生变化，进而会影响滤波环节得到的采样粒子

的好坏程度，从图 4 可看出，当锚节点数较少时，

GPLA 算法和 EMCL 算法的定位误差相差不大，因

为锚节点太少时能获得的观测信息会减少，在这种

情况下，用通信半径和用估计距离信息进行滤波效

果相当，当锚节点增加时，两种滤波方法的区别就

比较明显了，GPLA 算法中未知节点根据与锚节点

的估计距离进行滤波，粒子的有效性增加，估计位

置就越接近未知节点的真实位置。 
在节点数变化对定位误差影响实验中，锚节点

始终保持着 20%的比例。如图 5 所示，3 种算法随

着节点数增多变化较为平缓，定位精度稳步增长。

GPLA 算法略占优势，由于它在运动预测时运用了

灰度预测模型，确定了大致的采样区域，相较其它

两种算法的采样，这种方法产生的粒子有效性更大，

总体能保持定位精度上的优势。在结果中还可以看

到 3 种算法的定位误差差异基本保持稳定，说明节

点数对算法性能差异影响不大。 
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图 3 通信半径与平均定位误差关系        图 4 锚节点数与平均定位误差关系         图 5 节点数与平均定位误差关系 

样本数直接影响定位算法的精度，从图 6 中可

以看出，当样本为 25 时 3 种算法的定位误差趋向于

稳定，样本继续增加也不会太多地提高定位精度。

GPLA算法和EMCL算法随着样本增加定位误差越

来越接近，是因为样本越大，其中包含的有效性粒

子也会越多，两种算法的差异反而越小。样本的数

量直接影响定位时间，选取合适的样本数对移动定

位非常关键。 

样本数对定位时间的影响非常大，实验对采用

不同样本数时 3 种算法的定位时间做了对比。定位

时间随着样本数的变化如图 7 所示，样本数较小时，

3 种算法定位时间相差不大，样本数超过 30 之后，

就有明显区别了，GPLA 算法用限制性的线性交叉，

减少了重采样的时间消耗，比 MCL 算法要快很多，

限制性线性交叉免去了重滤波的计算时间，因此比

EMCL 算法稍快。 

实验还对未知节点在 20 个时间周期内的定位

误差进行了对比，1 个时间周期为 1 个步长，为了

排除某些参数的影响，根据上述实验的结果，选取

了接近稳定时的参数项，实验参数设置为：CN=250, 

CA=50, R=50 m, N=25, vmax=10 m。结果如 

图 8 所示。初始定位时，由于缺少先验值，3 种算 

法定位误差都比较大，随着节点移动，GPLA 算法

在观测值增多和自我调节适应的情况下，很快达到

较好的定位精度，由于它的强自适应性，可以保持

较好的稳定性。另外两种算法则有不同程度的波动。

此外，因为累积误差的影响，在后续定位中会使定

位误差小幅度上升。 

5  结束语 

本文提供了一种针对移动节点定位的解决方

案，其核心是基于蒙特卡罗定位算法的思想，通过

灰度预测模型对节点运动状态进行预测、利用估计

距离滤波、采用限制性线性交叉加快生成样本集，

提高定位精度的同时，加强节点定位的自适应性，

更接近于一种智能化的定位模式。 后通过在通信

半径、锚节点数、节点数、样本数等条件变化的前

提下，与其它算法进行了误差对比与分析，结果表

明，GPLA 算法在定位精度和定位时间上都有不同

程度的提高，说明 GPLA 算法在某些条件下具有它

的价值和优势，当然还有需要完善之处，比如如何

减少累积误差的影响，如何使它更适合于稀疏网络

等，都还需要更多的研究。 

 

图 6  样本数与平均定位误差关系           图 7 样本数与定位时间关系               图 8 步长与定位误差关系 
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