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Abstract:  Smart space is a result of pervasive computing embodying the integration of computer, communication 
and digital media technology, which makes it possible to integrate the physical world and the virtual world in the 
information space together as a whole. Location awareness is a key technology of smart space, and is the basic 
service needed by other applications. Multidimensional scaling (MDS) is a technique in mathematical psychology, 
which can the distance or dissimilarity measures between points and produce a representation of the data in a small 
number of dimensions. In the paper, MDS is used to derive node locations that fit those estimated distances, and a 
smart space oriented location awareness method (SSOLA) is proposed, which can position all the nodes of the 
networks accurately only by means of the connectivity information—who is within communications range of whom. 
Provided with known positions for several anchor nodes, the absolute positions for all nodes can be got by SSOLA. 
Simulation studies demonstrate that SSOLA is more robust to measurement error, and has less positioning error, less 
time cost and better scalability than previous proposals in the same conditions. Furthermore, it can achieve 
comparable results using much fewer anchor nodes than previous methods, and even yields relative coordinates 
when no anchor nodes are available. SSOLA can be used in large and heavy traffic wireless environment, such as 
intelligent battlefield, tactical internet, etc. 
Key words:  pervasive computing; smart space; location awareness; mobile Ad hoc networks; MDS-MAP 

摘  要: 位置感知是智能空间中的重要技术.在分析了现有基于移动自组网的位置感知方法后,提出了一种基

于多维定标(multidimensional scaling,简称 MDS)的新的位置感知方法——SSOLA(smart space oriented location 
awareness method),可以对智能空间中的无线通信节点进行精确定位,获得节点之间的相对位置(坐标);当有极少
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数位置已知的锚节点(2 维定标存在 3 个以上锚节点,3 维定标存在 4 个以上锚节点)时,可以得到全网所有节点的

绝对位置(坐标).SSOLA 算法的设计思想是:以 MDS 分析为核心,采用 Euclidean 测距方法计算节点间距离矩阵,
采用 1 跳和 2 跳局部图相结合的自适应选择机制构建局部图,各节点独立计算局部图,最终合成全局位置图.此
外,SSOLA 还可以与 OLSR 路由算法相融合,从整体上减轻了 SSOLA 算法的执行开销,提高了定位效率.仿真实

验结果表明,SSOLA 具有对锚节点依赖小、定位精度高、可扩展性好、执行速度快等优点,对原始测量误差也

有较强的鲁棒性,可以应用于战术互联网、智能战场等大规模无线通信环境中. 
关键词: 普适计算;智能空间;位置感知;移动 Ad Hoc 网络;MDS-MAP  
中图法分类号: TN393   文献标识码: A 

智能空间是信息空间与物理空间的融合,是普适计算在某一空间尺度上的体现.在智能空间里,人们可以随

时随地地获取、访问和操作各种信息,享受以人为中心的各种服务.位置感知,也称作定位,是实现这种融合的前

提和关键技术.移动自组网(包括无线传感器网络)为构建开放的智能空间提供了重要的无线网络环境[1],基于移

动自组网的智能空间位置感知技术,可以充分利用移动自组网无中心、多跳、节点独立路由、不依赖固定网格

的特点,在没有固定、专用通信设施(包括基站、GPS 等)的开放复杂环境中实现空间定位. 
目前 ,移动自组网自身定位方法主要可以分为 3 类 :多边形法 (multilateration)[2,4]、场景分析法 [5]和

MDS-MAP法[6].多边形法包括APS[2],Hop-TERRAIN[3]和Collaborative Multilateration[4]等算法,这类算法的核心

思想是根据未知节点到锚节点的距离或接近度,利用三边测量法[6],估计未知节点坐标.场景分析法一般由两步

来完成:第 1 步是预先建立位置——场景数据库,第 2 步是用户根据自身感知到的场景信息查询位置——场景

数据库,进行位置匹配,完成定位.MDS-MAP 法是一种基于多维定标(multidimensional scaling,简称 MDS)的定位

方法[6],MDS-MAP 算法的核心思想是依据网络连接信息计算节点间的最短路径,使用最短路径作为地理距离

的估计,得到节点间的距离矩阵,对距离矩阵执行 MDS 分析,以 2 维(或 3 维)的方式重新标定出节点在网络中的

位置.该算法可在 range-free 和 range-based 两种情况下运行,并可在有锚节点的情况下,实现从相对定位到绝

对定位的转换. 
上述 3 类方法各有优劣.多边形法是一种计算量较小,操作简便的定位方法,但存在着过分依赖锚节点的不

足:当锚节点比例小于 10%时,其定位误差在 33%以上;当锚节点过分集中或分布不均匀时,定位效果也不佳[13].
场景分析法需要预先建立位置——场景数据库,这在许多开放的智能空间中是不能满足的,比如:在抢险救灾、野

外作业等陌生环境,往往不能预先获得足够的位置、场景信息.相比之下,MDS-MAP 是一种更具广泛适应性和

可行性的位置感知方法,它不依赖锚节点,不需要预先建立数据库,不需要安装辅助定位设施,非常适合在开放

的智能空间中应用. 
但是,MDS-MAP 算法也存在不足:一是采用集中式定位方法,不适合移动自组网无中心的网络结构;二是使

用最短路径作为节点间 Euclidean 距离的估计,当网络形状不规则时(如 C 形网络),这种估计的误差较大,严重地

影响了定位精度;三是计算量大,MDS-MAP 算法的计算复杂度为 O(N3),N 为节点个数.针对这些问题,研究人员

又提出了改进算法,如:MDS-MAP(P)[8]等.MDS-MAP(P)算法的改进主要在于用分布式执行替代集中式执行,其
优点在于利用局部图避免了在两个相距较远的节点间使用最短路径作为地理距离的估计,因此,减少了估计误

差,提高了坐标重构的精度;同时,使用分布式计算,有助于提高计算效率,增强了算法对网络规模的可扩展性[8].
缺点是使用最短路径作为地理距离的估计仍然是定位误差的主要来源,计算量仍然较大. 

针对以上问题,本文提出一种新型的基于 MDS 的快速定位算法,与 MDS-MAP 和 MDS-MAP(P)相比,其在

Euclidean 距离估计、局部图选取与合并等策略上都有明显的改进.此外,在具体实现上,考虑了与典型的移动自

组网路由算法——OLSR 的结构融合和数据共享,达到了定位精度更高、计算复杂度更小、实现方式更灵活的

效果. 
本文首先介绍 MDS 分析和 MDS-MAP(P)定位算法,然后介绍提出的基于 MDS 的 SSOLA 定位算法,并详

细给出算法的实现步骤及采用的关键技术,比如:1 跳和 2 跳局部图相结合的自适应选择机制、Euclidean 测距
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法等.之后,在 Matlab 7.0 中仿真实现 SSOLA 算法,并使用多项指标对其性能进行分析和测评.最后是结论. 

1   MDS 和 MDS-MAP(P)算法 

MDS 是一种源自心理测量学和精神物理学的数据分析技术[10],该技术常用于探索性数据分析和信息可视

化.MDS 把数据之间的 Euclidean 距离作为输入,经分析配准后,在一个较低维度(2 维或 3 维)上重建,便于观察和

理解 .当 Euclidean 距离无法得到时 ,可以使用一些近似的方法来估计 ,比如将节点之间的最短路径作为

Euclidean 距离的估计,或将节点之间是否有连接的布尔值当作 Euclidean 距离.MDS 的思想是利用所有数据之

间的距离(距离矩阵)为每一个数据进行标定.这一思想用于移动自组网节点的自身定位,就是利用所有节点之

间的连接信息为每一个节点进行定位,由于这种定位方式可依赖的信息丰富且充分,因此,其定位精度较传统的

三角测量法和场景法要高,健壮性也更好[12]. 
MDS-MAP 算法就是一种基于 MDS 的自身定位算法.MDS-MAP(P)算法是对 MDS-MAP 算法的一种分布

式改进[8]和完善,其既保持了 MDS-MAP 算法充分利用连接信息为每一个节点定位的优势,又适合并行执行,极
大地提高了计算效率,是 MDS-MAP 改进算法中的典型代表. 

2   一种面向智能空间的位置感知方法 SSOLA 

2.1   问题形式化描述 

不考虑单向链路,一个移动自组网可在逻辑上抽象为一个连通的无向图 G=(V,E),其中 V 是节点的集合,E
是边的集合,V≠∅. 

定义 1. ∀u,v∈V,u≠v,∃x∈E,(u,v)=x,则节点 u,v叫做 1跳邻居节点,简称邻居,也叫相邻节点,或称节点 u,v相邻. 
定义 2. ∀u,v∈V,u≠v,∃x1,x2∈E,m∈V 且 m≠v,(u,m)=x1,(m,v)=x2,且 u,v 不是 1 跳邻居节点,则节点 u,v 叫做 2 跳

邻居节点. 
定义 3. 设图 G=(V,E).描述 G 中局部区域的节点位置(坐标)的图,叫做局部位置(坐标)图,简称局部图.描述

G 中所有节点位置(坐标)的图,叫做全局位置(坐标)图,简称全局图. 
定义 4. 设图 G=(V,E).描述 G 中节点的相对位置(坐标)的图叫做相对位置(坐标)图.描述 G 中节点的绝对位

置(坐标)的图叫做绝对位置(坐标)图.显然,在局部图中,有定义:局部相对位置(坐标)图和局部绝对位置(坐标)
图;在全局图中,有定义:全局相对位置(坐标)图和全局绝对位置(坐标)图. 

定义 5. 已知绝对位置(坐标)的节点叫做锚节点.锚节点可以通过 GPS 或预先测定得到. 
定义 6. 相邻局部图坐标系转换时,使用的共同节点叫做坐标系转换节点. 
为了便于研究,我们假设移动自组网满足以下条件: 
(1) 可以在逻辑上抽象为连通的简单无向图 G=(V,E); 
(2) 节点的无线射程相同,用 R 表示;  
(3) “节点 u,v 相邻”等价于“|x|≤R”,其中:x∈E,且(u,v)=x,|x|为边 x 的长度; 
(4) 若节点 u,v相邻,则节点 u,v都能够根据无线信号接收强度感知到对方的存在,并独立计算出边(u,v)的长

度|x|,即节点 u,v 之间的距离; 
(5) 当进行 2 维绝对坐标图定位时,图 G 中存在 3 个以上的绝对坐标已知的锚节点;当进行 3 维绝对坐标图

定位时,图 G 中存在 4 个以上的绝对坐标已知的锚节点. 

2.2   SSOLA算法的设计思想及步骤 

SSOLA(smart space oriented location awareness scheme)算法的设计思想是:以 MDS 分析为核心,采用

Euclidean 测距方法计算距离矩阵,采用 1 跳和 2 跳局部图相结合的自适应选择机制构建局部图,各节点独立计

算局部图,最终合成全局位置图.SSOLA 算法与 MDS-MAP(P)算法的不同之处在于:一是采用 Euclidean 测距方

法,替代最短路径测距法,从根本上提高了 MDS 距离矩阵的精度;二是采用 1 跳和 2 跳局部图相结合的自适应选
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择机制,在保证定位精度无明显下降的同时,降低局部图生成、合并的计算量;三是将定位算法和 OLSR 路由算

法相融合,减少计算开销,提高执行效率. 
算法. SSOLA 算法. 
Step 1:设置各节点局部图的跳数范围 Rv.对图 G 中每一个节点 v∈V 为中心选取其 Rv 跳以内的区域作为局

部图. 
Step 2:计算局部图 Gv.根据 Step 1 中设定的 Rv 值,对每个节点 v∈V 作如下处理: 
(a) 在节点 v 的 Rv 跳区域内,使用欧氏(Euclidean)测距法计算所有节点间的距离,并构建距离矩阵 Dv.欧氏

(euclidean)测距法见第 2.3 节. 
(b) 对 Dv 进行 MDS 坐标分析,保留结果中前 2 个(或 3 个)最大特征值和特征向量,构建一个 2 维(或 3 维)

局部图 Gv. 
(c) 局部图坐标求精.以 Gv 作为起始点,调整节点坐标,使估计的节点距离与测量值达到最佳匹配. 
Step 3:合并局部图.以一个局部图为核心图,将其他局部图的节点坐标变换到该局部图上,最终得到一个覆

盖所有节点的全局图. 
Step 4:求精全局图(可选).把全局图中的节点坐标作为初始化方案,调整所有节点坐标,使估计的节点距离

与测量值达到最佳匹配. 
Step 5:求绝对坐标图.给出有效的锚节点(2 维定位最少需要 3 个锚节点,3 维定位最少需要 4 个锚节点),基

于锚节点的绝对坐标位置,将全局图转换为绝对坐标图. 
下面对 SSOLA 算法的 5 个步骤进行说明: 
Step 1中,Rv值直接影响局部图的计算量和定位精度.一般来说,Rv值越大,定位精度越高,相应的计算量也越

大.在保证所需定位精度的前提下,应尽可能地选择较小的 Rv 值.文献[12]分析表明,当选取 Rv=2 时,效果最好.我
们在实验中发现:当节点连接度较大时,取 Rv=1,其定位精度与 Rv=2 时的差别不大,但计算量大为降低,第 3.2 节

有详细分析.鉴于此,我们提出一种 1 跳和 2 跳局部图相结合的自适应选择机制:设全局图 G 的平均节点度为 L,
节点 v 的节点度为 Lv,则其 Rv 值可由式(1)得到.由于需要对每个节点设定 Rv 值,因此,本步骤的计算复杂度为

O(n),n 为图 G 总的节点数. 

 
1,
2,

v
v

v

L L
R

L L
≥⎧

= ⎨ <⎩
 (1) 

Step 2(c)和 Step4 使用相同的求精方法.设 Dv=[di,j]v×v,其中 di,j 为节点 i 和 j 之间的测量距离;Pv=[pi,j]v×v,其中

pi,j 为节点 i 和 j 之间的估计距离,可根据 Gv 计算得到.求精的目标是使距离匹配误差达到最小.式(2)中,wij 为相

应的误差权因子,通常对不同跳数邻居节点 i 和 j 取不同的权值,权值越大,表明该跳数邻居的连接性越重要.例
如,当我们设置节点 i 和 j 为 1 跳邻居时,wij=1;为 2 跳以上时,wij=0,这表示只考虑 1 跳的连接性. 

 2
, ,

, ,
min ( )ij i j i j

i j i j
F w d p

≠

= −∑  (2) 

由于求精局部图中每个节点坐标时都要满足式(2),因此,当对局部图求精时,这一步的计算复杂度为 O(k3),
其中 k 是局部图中的平均节点数,则对 n 个局部图求精的计算复杂度为 O(k3n),其中 n 为总的节点数;当对全局

图求精时,这一步的计算复杂度为 O(n3),其中 n 为图 G 总的节点数,由于对全局图求精的计算复杂度较大,且对

定位精度的提高有限,因此,Step 4 属于可选步骤. 
Step 2 的计算复杂度是 O(k3n),其中 k 是局部图中的平均节点数,n 为图 G 总的节点数. 
Step 3 中,合并过程描述如下:设核心图为 Gc,当前局部图为 Gv,如果 Gv 为第 1 个处理的局部图,则将其赋

给 Gc;如果 Gv 不是第 1 个的局部图,则从 Gc 和 Gv 中按照一定原则选择 3 个以上的共同节点作为坐标系转换

节点,根据共同节点在 Gc 和 Gv 中的坐标,计算从 Gv 坐标系到 Gc 坐标系的变换矩阵 T,然后对 Gv 中所有节点

执行 T,得到 G′v=T(Gv),最后,合并 Gc 和 G′v,并用结果更新 Gc.如此往复,逐一合并周围的局部图.合并过程可以

采用并行和串行两种方法,并行方法是指以多个节点局部图为起始,分别进行合并;串行方法是指以一个节点局
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部图作为起始,逐一合并所有的局部图.Step 3 结束后即得到全局相对坐标图.Step 3 的计算复杂度是 O(k3n),其
中,k 是局部图中的平均节点数,n 为图 G 总的节点数. 

Step 5 中,可以随机选择 3 个(2 维)或 4 个(3 维)以上锚节点,根据其在全局相对坐标系中和地理坐标系中的

坐标,计算从全局相对坐标系到地理坐标系的变换矩阵 T′,然后,对全局相对坐标图中所有节点执行 T′,得到全局

绝对坐标图.Step 5 的计算复杂度是 O(r3+n),其中 r 为锚节点个数,n 为图 G 总的节点数. 

2.3   欧氏测距法 

欧氏测距法主要用来精确计算 2 跳邻居节点之间的欧氏距离(Euclidean distance).在此基础之上,继续利用

Euclidean 测距法精确计算相距 3 跳、4 跳及更多跳的节点距离[2].这里,我们研究 Euclidean 测距法在移动自组

网中的应用问题. 
在移动自组网中,Euclidean 测距法实质上是解决几何问题 1.问题 1 的求解过程,就是 Euclidean 测距法的 

原理. 
问题 1(如图 1 所示). 
已知:四边形 ABCL 的 4 条边 AB,AC,LB,LC 及对角线 BC 的长度,且都不大于 R,对角线 AL>R. 
求:另一条对角线的长度 AL? 
解: 

 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  An example of Euclidean measurement 
图 1  Euclidean 测距示意图 

根据余弦定理有: 
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 2 2 2 cos( )     AL AC CL AC CL α β= + − × × × ±   (5) 

由于节点 A 不在节点 L 的无线射程内,因此,四边形 ABCL 中,A 和 L 应分别位于 BC 或其延长线两侧,如
图 3 所示,这样式(5)可以简化为 

 2 2 2 cos( )   AL AC CL AC CL α β= + − × × × +  (6) 

根据式(6)可以计算出 AL 的长度. 

根据式(3)、式(4)、式(6)可以计算出 AL
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的值.然后,代入式(7)可以计算出 AL 的测

量误差σAL. 
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其中 e=AC,CL,LB,BA,BC.σAC,σCL,σLB,σBA,σBC 分别为 AC,CL,LB,BA,BC 的测量误差[14]. □ 
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根据第 2.1 节中假设条件(2)~(4),通过理论分析和实验验证,当网络连接度大于 9.22 时,在移动自组网中使

用 Euclidean 测距法计算 2 跳、3 跳、4 跳节点距离是可用率在 99%以上,其中可用率用公式(8)定义,表示

Euclidean 测距法在移动自组网中的可行性程度 .Euclidean 测距法在 2 跳邻居节点间的可用率如图 2 所

示,Euclidean 测距法在计算相距 3 跳、4 跳邻居节点距离的可用率是 100%.由于篇幅所限,理论分析和实验过程

不赘述.由于 SSOLA 算法使用的最大局部图半径为 2 跳,即局部图中最远节点距离为 4 跳,因此,Euclidean 测距

法可以以 99%可用率满足 SSOLA 算法的需要,极少数不能使用 Euclidean 测距法的情况,可以使用最短路径法. 

 Euclidean nn
n

=
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跳可用率
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Fig.2  Success rate of Euclidean measurement in two-hop range in MANET 

图 2  Euclidean 测距法在移动自组网中的 2 跳可用率 

3   实验研究及性能评测 

3.1   仿真场景及参数 

我们在 Matlab 7.0 中仿真实现了 SSOLA 算法,其中 MDS 分析使用 cmdscale()函数,求精使用 lsqnonlin()函
数.对 100 个节点的移动自组网进行定位仿真,节点分

布范围是 1000m×1000m.由于 2 维和 3 维坐标定位的

区别仅在于:进行 MDS 坐标分析后,保留结果中前 2 个

(或 3 个)最大特征向量,并构建一个 2 维(或 3 维)局部

图,因此,为了便于描述,我们在仿真实验中使用 2 维定

位.节点间的测距使用真实距离掺入高斯噪声后取绝

对值得到.假定真实距离为 d,距离误差为 er,则测距为

abs(d(1+N(0,er))).运动场景中节点移动模型为广泛使

用的随机路点模型 (random way point model,简称

RWPM)[11],在任一时刻,可以认为节点满足随机分布.
网络连接度是通过改变节点无线射程 R 来调整的,当 R
增大时,网络连接度也增大.图 3 是某一时刻仿真场景

图 ,图中节点无线射程 R=250m,网络平均连接度为

16.42,圆圈和连线表示节点真实位置和连接,节点右侧

的数字为节点 ID,括弧中的数字表示该节点的连接度. 

3.2   实验结果 

采用上述实验方案,我们使用 SSOLA 算法对某一时刻移动自组网的节点位置进行估计. 
图 4 显示了 SSOLA 算法得到的全局相对位置图.图 4 中菱形表示估计的节点位置,该节点位置是在没有锚

节点的情况下获得的,因此,节点坐标只表示相对位置关系,没有地理意义.图 5 显示了经过 Step 5 得到的全局绝

对位置图.图 5 中的菱形表示估计的节点位置,圆圈表示真实的节点位置,它们右侧的编号表示该节点的 ID 号,

 

Fig.3  A scene in the simulation 
图 3 某一时刻仿真场景图 
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括弧中的数字表示该节点的连接度,其中节点位置既体现了相对位置关系又具有地理意义.由图 5 可知,菱形和

圆圈达到了较好的吻合. 

 
 Fig.4  Relative whole map                      Fig.5  Absolute whole map 
 图 4  全局相对位置图                         图 5  全局绝对位置图 

下面从定位误差、测量误差、锚节点比例、网络平均连接度、功耗、可扩展性等方面进一步测评 SSOLA
算法的性能[12,13].同时,由于 MDS-MAP(P)算法是基于 MDS 定位算法中性能最优的代表,因此,在相同条件下,将
SSOLA 算法与 MDS-MAP(P)算法的执行结果进行比较. 

(1) 测量误差对定位误差的影响.测量相邻节点之间的距离时,会产生测量误差.实验中,考虑测量误差为

5%,10%,15%,20%,30%,50%这 6 种情况 ,锚节点个数为 5.结果如图 6 所示 ,当测量误差为 30%和 50%
时,MDS-MAP(P)算法的定位误差都超过 200%,缺乏实际意义,因此没有标出数据点.由图 6 可知:SSOLA 算法较

MDS-MAP(P)算法对测量误差有更强的容错性,定位误差平均下降约 55 个百分点(测量误差≤20%);当测量误差

≤20%,SSOLA 算法定位精度≤20%,且比较平稳. 
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Fig.6  Positioning error under different measurement error 

图 6 不同测量误差下的定位误差 
(2) 锚节点比例对定位误差的影响.实验中,考虑锚节点比例变化范围是 3%~13%,即使用 3~13 个锚节点,

分别在网络连接度为 11.22,16.42 和 22.28 这 3 种情况下进行测试,同时,与 MDS-MAP(P)算法在连接度为 16.42
时执行结果进行比较,结果如图 7 所示.由图 7 可知:(a) 从整体上看,两种算法定位误差随锚节点数目的增加而

减小;(b) 当锚节点比例≥5%或者网络连接度较高(≥16.42)时,锚节点的数目增加对 SSOLA算法定位误差改善不

明显;(c) 从有 5 个锚节点开始,在不同连接度的情况下,SSOLA 算法定位误差都达到较小值,并保持平稳;(d) 在
相同连接度(16.42)下,SSOLA 算法的定位误差较 MDS-MAP(P)算法平均低约 5.53 个百分点. 
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Fig.7  Positioning error under different anchor percent 

图 7 不同锚节点比例下的定位误差 

(3) 网络平均连接度对定位误差的影响 .实验中 ,考虑连接度变化范围是 7.58∼22.28,即节点无线射程

R=160m∼300m,锚节点个数为 5,计算 SSOLA 算法的定位误差,并在相同条件下,与 MDS-MAP(P)算法的执行结

果进行比较,其中 MDS-MAP(P)算法也采用 1跳和 2跳相结合的局部图,比较结果如图 8所示.由图 8可知:(a) 从
整体上看,两种算法的定位误差随着网络连接度的增加而降低,这是因为两种算法都使用连接信息进行定位,当
网络连接度越高时,可用连接信息越多,定位效果也就越好;(b) 与MDS-MAP(P)算法相比,SSOLA算法的定位误

差低且平稳,当连接度≥11.1 时,定位误差稳定在 3%∼2%范围内,较 MDS-MAP(P)算法平均低 6.88 个百分点

(3.02%∼9.90%),表明当网络连接度较大时,SSOLA 算法受网络连接度影响较小,具有良好的可扩展性;(c) 当
8.38≤连接度≤10.02 时,SSOLA 算法定位误差较大且出现波动,定位误差分别为 8.59%,19.95%和 7.16%,其原因

有两方面:一是随着网络连接度变小,局部图中的连接信息也变少,导致局部图定位误差增大;二是当网络连接

度较小时,可用于坐标系变换的共同节点较少,导致合并过程的误差增大,但是与 MDS-MAP(P)算法(定位误差

分别为 64.3%,203.3%,101.8%)相比,SSOLA 算法的定位误差仍然较小.需要说明的是:(a) 当连接度≤7.58 时,网
络中出现孤点,不满足第 2.1 节中的假设条件,因此,图 8 中的有效数据从连接度=8.38 开始统计;(b) 当 8.38≤连

接度≤10.02 时,由于连接度较低,局部图合并时使用 4 个共同节点进行坐标系变换,当 11.06≤连接度≤22.28 时,
局部图都较大,局部图合并使用 6个共同节点进行坐标系变换;(c) 当连接度=8.38,9.22和 10.02时,MDS-MAP(P)
算法的定位误差过大,分别为 64.30%,203.29%和 101.78%,为了便于其他更多数据的分析,在图 8 中没有标识出

相应的数据点. 
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Fig.8  Positioning error under different link degree 

图 8  不同网络连接度下的定位误差 
(4) 功耗.这里着重比较由计算复杂度导致的时间消耗情况.实验结果见表 1.由表 1 可知,在其他条件相同

时,连接度越大,时间消耗越大;当 MDS-MAP(P)算法采用推荐的 2 跳局部图法时,其耗时大约是 SSOLA 算法的

1.5~4 倍,可见 1 跳和 2 跳局部图相结合的自适应选择机制对降低计算复杂度有着明显的作用. 
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Table 1  Time cost of MDS-MAP(P) and SSOLA 
表 1  MDS-MAP(P)和 SSOLA 的时间消耗表 

LD MDS-MAP(P) (2hops) SSOLA (1,2hops) Rate (Approximatively) 
8.38 43s 33s 1.3 : 1 
11.06 96s 37s 2.6 : 1 
13.28 195s 65s 3.0 : 1 
16.42 365s 118s 3.1 : 1 
22.28 1230s 368s 3.4 : 1 

Table 2  Computing complexity of each step in two algorithms 

表 2  两算法各步骤复杂度表 
Process Complexity Comments 

Step 1: Set hops of local maps O(n) n is the number of nodes (the same below) 
Step 2: Compute local maps O(k3n) k is the average number of nodes in local maps 
Step 3: Merge local maps O(k3n) k is the average number of nodes in local maps 
Step 4: Refine global map O(n3) Optional 
Step 5: Compute global map O(r3+n) r is the number of anchor nodes 

理论分析:经分析,两种算法各步骤的计算复杂度相同,见表 3.实验中,两算法都没有使用 Step4 求精全局图,
则两种算法总的计算复杂度 T 都可以用式(9)表示: 
 T=O(n)+O(k3n)+O(k3n)+O(r3+n)  (9) 
其中,n 为总的节点数,k 为局部图中的平均节点数,r 为锚节点个数.根据前面分析,k,r 都为有限整数,通常取

k>11,r=5.因此,T 与 n 呈线性关系.当 k 较大时,O(k3n)较其他几项大得多,式(9)可以简化为 
 T=O(k3n) (10) 

设 SSOLA 算法局部图中的平均节点数为 k1,MDS-MAP(P)算法局部图中的平均节点数为 k2,则当 k 较大时,
两种算法的计算复杂度之比可用式(11)表示: 

 
33

1 1
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SSOLA

MDS MAP P

T O k n k
T O k n k
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设网络平均连接度为 LD,则 1 跳局部图的节点数为(LD+1);节点无线射程为 R,则 1 跳局部图内的节点密度

ρ可以表示为 

 2
1LD

R
ρ +

=
π

 (12) 

在节点随机分布的网络中,可以近似认为节点分布均匀,则 2 跳局部图内的节点数可以近似为(π(2R)2ρ).假
设 SSOLA 算法中使用 1 跳局部图和 2 跳局部图的概率各为 0.5,则其局部图中的平均节点数 k1可由式(13)得到. 

 2 2
1 0.5 (2 ) 0.5 2.5( 1)k R R LDρ ρ= π + π = +  (13) 

同理,MDS-MAP(P)算法的局部图(推荐使用 2 跳局部图)中的平均节点数 k2 可由式(14)得到: 

 2
2 (2 ) 4( 1)k R LDρ= π = +  (14) 

将式(13)、式(14)代入式(11)可得: 
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 (15) 

由式(15)可知,当仅考虑算法本身的计算量时,MDS-MAP(P)算法计算复杂度大约是 SSOLA 算法的 4 倍,这
和表 1 中的测试结果基本一致. 

此外,由于 SSOLA 算法利用连接信息对节点进行定位,具有对锚节点的数量及分布依赖小的特点,因此,其
允许在网络的任何地方随时增加和移出节点,对网络规模都具有良好的扩展性.同时,如前所述,SSOLA 的计算

复杂度与节点总数呈线性关系,再加上,1 跳和 2 跳局部图相结合的自适应选择机制使计算复杂度进一步降

低,Euclidean 测距法使输入的距离矩阵误差更小,这些使得 SSOLA 算法的健壮性和可扩展性较 MDS-MAP(P)
算法更好. 

由文献[2]可知,在相同条件下(测量误差为 5%,5 个锚节点),DV-distance 定位算法的定位误差约为 20%,当
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锚节点数增加时,定位误差可以逐渐稳定在 15%附近,当连接度增加时,定位精度没有明显改善.可见,SSOLA 算

法较 DV-distance 定位算法在定位精度和网络扩展性更好,更适合大规模网络应用. 

4   关于 SSOLA 算法的应用问题 

SSOLA 算法既可以独立使用,也可以嵌入到路由算法中一起工作,减小系统规模,提高执行效率.SSOLA 算

法的数据源包括两部分:节点距离矩阵和少数锚节点位置坐标.由于 SSOLA 算法对锚节点依赖性小,少数锚节

点的位置坐标只需要对少数节点配置 GPS 接收器或事先标定等方式就可以获得,且仅在计算绝对位置图时才

用到,所以执行起来对整体网络影响不大;然而,节点距离矩阵的数据量庞大,独立获取和计算将给网络和节点

带来较大负担,如果能将 SSOLA 算法的数据获取和移动自组网路由算法结合在一起,共享相关数据结构和传输

过程,将有助于 SSOLA 算法的应用与实施.如第 2.3 节所述,当使用 Euclidean 测距法时,SSOLA 算法所需的最基

本信息是相距 1 跳的节点距离,进而可以计算出相距 2 跳、3 跳、4 跳及更多跳的节点距离;当不能使用 Euclidean
测距法时,才需要知道最短路径的长度.1 跳邻居距离和最短路径这两方面的信息在常用的移动自组网路由算

法中都存在,尤其是在 OLSR 路由协议中,每个节点上都有 1 跳邻居表和 2 跳邻居表.因此,将 SSOLA 算法嵌入

到路由算法中是可行的. 
基于以上考虑,我们提出将 SSOLA 定位算法和 OLSR 路由算法相融合.具体方法步骤是: 
(1) 利用信号强度法测量相邻节点之间的距离. 
(2) 在 OLSR 路由算法的 HELLO 信息中增加“邻居距离”字段,用来保存和传递相邻节点之间的距离.相应

地,在每个节点维护的 1 跳邻居表、2 跳邻居表中,都增加“邻居距离”字段,用来保存每一对 1 跳或 2 跳邻居节点

之间的距离.其中,在计算 2跳邻居表中 2跳邻居节点之间的距离时,使用Euclidean测距法,如果不满足Euclidean
测距法条件,则使用最短路径法. 

(3) 使用 SSOLA 算法进行定位.在每个节点上利用上述改进的 1 跳和 2 跳邻居表,使用 Euclidean 测距法和

最短路径法相结合的方法,获取 1 跳或 2 跳局部图中各节点对之间的距离,构建距离矩阵,使用 SSOLA 算法得到

全局位置图. 
这样,每个节点都保持一个以自身为中心的 2 跳局部图,即能对其周围 2 跳以内的节点进行定位.必要时,可

以使用 SSOLA 算法合并周围的局部图,得到更大的合并子图,直至得到全局图,当有 3 个以上的锚节点坐标时,
还可以计算出整个网络的地理位置.同时,由于采用了分布式执行方式,计算量更小. 

5   结  论 

位置感知是智能空间架构中的基础服务模块.本文分析了基于移动自组网的位置感知技术,并着重提出和

仿真验证了一种基于 MDS 的快速位置感知方法 SSOLA.该算法的特点在于: 
(1) 仅依据节点自身连接信息对大规模网络节点进行定位,对锚节点的数量和位置依赖小. 
(2) 使用 Euclidean 测距法,提高了距离矩阵的准确性,进而改善定位精度. 
(3) 采用 1 跳和 2 跳局部图相结合的自适应选择机制,极大地降低了算法的计算复杂度,提高了定位速度. 
(4) 允许嵌入到移动自组网路由协议—— OLSR 中执行,从整体上减轻了算法执行开销,提高了定位效率. 
由于 SSOLA 具有对测量误差容错能力强、对锚节点依赖小、定位精度高、可扩展性好、时间消耗少等

优点,因此,可以应用于依靠自身定位的大规模智能空间应用中,如未来指挥所、智能战场等. 
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