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基于多粒度流形学习的无线传感器网络定位方法 
曾宪华 1，2，唐胜枰 1，2 

（1.重庆邮电大学 计算机科学与技术学院, 重庆 400065;  2.计算智能重庆市重点实验室, 
重庆 400065） 

摘要：针对 Fast MDS-MAP 定位算法存在对不规则无线传感器网络定位误差大，选取的框

架节点不能很好的体现网络的拓扑结构实现不同粒层定位的问题，本文通过选择不同的筛选

半径获得不同粒度的框架节点，结合绝对坐标变换加权策略提出了基于多粒度流形学习的无

线传感器网络定位方法(MG-MDS)。仿真实验结果表明, 不规则网络中 MG-MDS 算法定位

精度比 Fast MDS-MAP 算法有明显的提高；且定位误差随着网络节点粒度的变细而变小。 
关键字：多粒度；流形学习；WSNs；定位 

 
A Multi-granularity-Based Manifold Learning Method for 

Localization in Wireless Sensor Networks 
Xianhua Zeng1，2，Shengping Tang1，2 

(1. College of Computer Science and Technology, Chongqing University of Posts and Telecommunications, 
Chongqing 400065, China; 2.Chongqing Key Laboratory of Computational Intelligence, Chongqing 400065, 

China) 
Abstract: Aimed at those problems which Fast MDS-MAP localization algorithm has the high 
location error in irregularly shaped wireless sensor networks and is unable to select different 
granular levels of the network to locate, this paper proposed a multi-granularity-based manifold 
learning method for localization in wireless sensor networks, briefly named as MG-MDS, that 
different granular framework nodes can be obtained by selecting the different filter radius, and a 
new strategy is introduced for transforming relative coordinates to absolute coordinates. 
Experimental results show that our MG-MDS algorithm can get the higher locating accuracy than 
the Fast MDS-MAP algorithm in irregular wireless sensor networks, and the finer the granularity 
size of the network, the smaller the obtained locating error. 

Key words：Multi-granularity; Manifold Learning; WSNs; Localization 
 
WSNs 节点的位置信息是许多应用得以实现的基础，如环境监测、医疗健康、反恐防灾

等。传统的定位算法(如 DV-Hop、凸规划、质心法等)[1-6]对信标节点数量和分布要求较高，

定位精度依赖于网络部署。随着机器学习的发展,Shang 等人提出了 MDS-MAP[7-8]定位算法，

该算法是一种线性方法，对非线性较高的测量信息，定位效果不是很理想。Patwari 等提出

基于 ISOMAP 和 LLE 的无线传感器定位算法[9],这两种算法虽能取得较高的定位精度，但其

对邻域选择参数比较敏感。王成群针对上述问题提出了自适应参数选择的基于 ISOMAP 的

定位算法[10],该算法定位精度依赖于邻域参数的取值范围。本文作者提出了基于集成流形学

习的无线传感器网络定位算法[11],能够较好的解决参数敏感问题,而且定位精度也有一定的

改善，但不能只选择具有代表性的一部分节点进行定位。胡荣春提出了分层定位方法[12]，

把网络中的节点划分成框架节点和普通节点，该算法可以根据不同的应用灵活的选取定位层

次，但该算法选取固定的筛选半径，导致不能多粒度的选取框架节点。周祖德等人提出了



Fast MDS-MAP 定位算法[13]， 选择部分节点作为 Landmarks 并对其运用 MDS 算法获得坐

标信息，这可以降低算法的复杂度，但算法所选取的 Landmarks 并不一定能很好的体现网络

的拓扑结构，因此不能选择网络不同粒层进行定位而且存在对不规则网络定位精度不理想的

问题。 
为了改善 Fast MDS-MAP 定位算法对不规则网络的定位误差大，而且要使得新的定位

算法能够根据网络的不同粒度进行定位，本文作者在文献[12]和文献[13]的基础之上引入变

粒层[14]的思想提出了基于多粒度流形学习的定位算法(MG-MDS)，通过选择不同的筛选半径

获得不同粒度的网络节点集，结合相对坐标到绝对坐标的加权变换策略，得到网络不同粒度

的最终定位坐标。利用粒度的选择寻找网络的相应粒度的网络拓扑结构，通过由粗到细的多

粒度分析法提高算法定位的灵活性。仿真实验表明，本文方法获得的网络框架节点集可以较

好的反映网络的拓扑结构；并且对于不规则网络，MG-MDS 算法的定位精度比 Fast 
MDS-MAP 算法明显提高。  

1 Fast MDS-MAP 算法 
Fast MDS-MAP 定位算法[13]是将 LMDS[15-16] 算法运用到无线传感器网络定位中，通

过从网络节点集中选择部分数据点(Landmarks)运行 MDS，得到 Landmarks 的相对坐标；剩

余节点相对坐标根据映射关系得出。 
Fast MDS-MAP 算法主要步骤 

(1) 构建最短路径距离矩阵 
根据接收的信号强度获取相邻节点之间的测距信息，利用Dijkstra或Floyd算法计算网络

节点间的最短路径矩阵 B 。 
(2) 选取并定位Landmarks 

 在 B 中抽取大小为m 阶顺序主子式形成Landmarks的距离矩阵，再利用MDS计算m 个

Landmarks的相对坐标。 
(3) 构建距离-坐标映射函数 
 根据MDS算法获得的距离矩阵的特征值和特征向量，计算出节点的距离-坐标映射函数。 
(4) 定位剩余节点 

 根据未知节点到Landmarks的距离，利用步骤(3)中的距离-坐标映射函数计算剩余节点的

相对坐标。 
 (5) 获得绝对坐标 

如果存在3个或者以上的信标节点，那么可以利用已知坐标的信标节点将相对坐标转换

成绝对坐标。 
由于 Fast MDS-MAP 定位算法利用全网络节点距离矩阵的 m 阶顺序主子式选取的

Landmarks 不一定体现网络的拓扑结构，因此不能选择不同的粒层来定位。而且，在不规则

网络定位中并不是所有的信标节点对节点绝对坐标变换都有贡献，利用所有信标节点求变换

矩阵会导致定位精度不佳。为此，本文提出了基于多粒度流形学习的定位算法。 

2 基于多粒度流形学习定位算法 
在环境监测中，小范围内的监测值变化不大，只需知道具有代表性的一部分节点的位置

信息，其余节点可以被忽略掉，如图 1 所示用红色节点可以粗粒度的近似代替整个网络节点。

而文献[13]中 Fast MDS-MAP 所得到的 Landmarks 不能很好的展现网络的拓扑结构，所以不



能选择不同粒层对网络进行定位；另外 Fast MDS-MAP 定位方法在不规则网络中定位精度

不理想，在不规则网络定位中，不同区域节点的绝对坐标变换矩阵应该是不同的，用统一的

变换矩阵会导致定位精度不高。 
粒计算是通过寻求选择合适的粒度来寻找一种较好的近似解决方案，从而降低问题的求

解复杂度[14]。粒计算的思想也可用来实现网络不同粒层的定位，由粗到细的多粒度分析法

可以避免复杂的计算和根据需要在不同粒度进行无线传感器网络的定位，网络节点集的多粒

层表示如图 2。针对不规则网络，本文提出了基于多粒度流形学习的无线传感器网络定位算

法(MG-MDS)，通过选择不同的筛选半径获得不同粒度的框架节点，采用较大的筛选半径时，

展现的是网络较“粗”的拓扑结构，是“粗粒”，一些不具代表性的节点被忽略掉了；而采

用较小的筛选半径时，就能够比较精细的刻画整个网络，是“细粒”；最后利用绝对坐标变

换加权策略可得到网络不同粒度的绝对坐标，根据需要选择不同的粒度对网络进行定位。基

于多粒度流形学习的无线传感器网络定位算法流程图如图 3 。 

 
图 1.网络粗粒度表示 
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         图 2.网络的多粒层示意图              图 3. MG-MDS 算法的完整流程图 
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2.1 网络粒度选取准则 
本文将筛选距离设置为可变参数，用户可以设定筛选距离 Ld ，获得网络的不同粒度层。

若某两点之间距离小于 Ld ，则随机剔除其中一个节点，并剔除掉与此节点相关的所有测距

值。当所有测距值都与 Ld 比较过后，保留下来的节点作为框架节点，被剔除的节点则作为

普通节点，网络的框架节点可以看成网络的粗粒度表现，普通节点的加入则是网络细粒度的

展现。另外，通过选择不同的筛选半径获得不同数目的框架节点则是另一种粒的体现形式，

采用较大的筛选半径时，展现的是网络较“粗”的拓扑结构，是“粗粒”，较多不具代表性

的节点被忽略掉了；而采用较小的筛选半径时，就能够比较精细的刻画整个网络，是“细粒”。 
框架节点的具体筛选准则如下： 
(1) 设定筛选距离 

设定筛选距离 Ld Rα= ，用于确定粒度的大小，控制框架节点的数目。 

R 是单跳最远通信距离；α 是可变参数，可以改变网络的粒度。 
(2) 计算最短路径距离矩阵 

根据接收到的信号强度获取相邻节点之间的测距信息，利用最短路径算法计算任意两点

之间的最短路径，得到节点之间的度量矩阵。 
 (3) 获取网络不同粒度层的节点集 

依次将任意两点之间的距离值和 Ld 作比较：若某两点之间距离小于 Ld ，则随机剔除其

中一个节点，并剔除掉与此节点相关的所有距离值。当所有距离值都与 Ld 比较过后，

最终保留下来的节点作为框架节点，被剔除的节点则作为普通节点。 
 

2.2 绝对坐标变换加权策略 
   未知节点要得到绝对坐标，在平面上利用三角形稳定性可知至少需要 3 个不共线的信标

节点。在不规则网络中，并不是所有信标节点对未知节点相对坐标到绝对坐标变换都有贡献，

网络不同区域的节点绝对坐标变换矩阵应该是不同的，定位误差依赖于坐标变换矩阵。因此，

本文对每个未知节点选取不同的信标节点构建不同的变换矩阵。为了降低所选信标节点处在

同一直线上的可能性以及尽量保持信标节点之间欧式距离和测地线距离的一致性，可以利用

离未知节点最近的 4 个信标节点，每次选取其中的 3 个计算绝对坐标变换矩阵，共有 4 种不

同的组合，每一个组合都可以得到未知节点的一个估计值，最后利用加权策略得到未知节点

的绝对坐标。 
具体步骤如下： 
(1) 信标节点选取 
根据最短路径度量矩阵，未知节点 i 选取距自己最近的 4 个信标节点。并且任选 3 个组

合成信标节点集：{ }, 1 4jAnchor j =  。 

(2) 绝对坐标计算 

针对每一个信标节点组合 jAnchor ，分别计算转换矩阵，得出未知节点 i 对应的绝对坐

标 ijY 。 

(3) 绝对坐标加权  
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其中
~

ild 表示第 i 个未知节点的估计坐标到第 l 个最近邻信标节点的欧式距离， ild 表示第 i 个

未知节点的估计坐标到第 l 个最近邻信标节点的最短路径距离。 

这里 jt 表示利用第 j 个信标节点组合得到的估计坐标对与最近的 3 个信标节点距离的保

持程度，未知节点的估计坐标越准确， jt 越小，显然 jw 就越大，对未知节点绝对坐标的贡

献就越大。 

2.3 基于多粒度流形学习的定位算法具体步骤 
基于多粒度流形学习的定位算法主要思想是根据不同的筛选半径，获得网络不同粒度层

的节点集，然后对粗粒度的网络框架节点运用 MDS 算法得到相对坐标并计算距离坐标映射

模型，通过距离坐标映射模型获得普通节点的相对坐标，最后利用绝对坐标变换加权策略获

得节点的绝对坐标，算法的详细步骤如下： 
(1) 度量矩阵计算 
    根据接收到的信号强度获取相邻节点之间的测距信息，利用 Dijkstra 或 Floyd 算法计

算网络节点间的最短路径获得度量矩阵。 
(2) 网络粒度选取 

选取筛选距离 Ld ，确定网络的粒度；根据网络粒度选取准则将网络分为框架节点和

普通节点。 
(3) 框架节点定位 
    a.相对坐标 

利用MDS算法对框架节点定位得到框架节点的相对坐标， 

( )1 1 2 2, ,
TT T T

k k kL v v vλ λ λ= ⋅ ⋅ ⋅
  

 ，                       (2) 

其中 kλ 表示距离矩阵的 k 个特征值， k 为坐标的维数， kv 是与其相对应的特征向量。 

b.绝对坐标 
当存在4个以上的信标节点，利用2.2节中的绝对坐标转换算法得出框架节点的绝对

坐标。 
(4) 距离坐标映射模型 
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，n 表示框架节点的数目， iδ

表示框架节点 i到每个框

架节点的距离向量。 
(5) 普通节点定位 



未知节点计算其与框架节点的距离，利用公式(3)计算相对坐标，最后利用 2.2 节中的绝

对坐标变换加权策略获得绝对坐标。 

2.4 算法时间复杂度分析 
基于多粒度流形学习定位算法的时间复杂度包括： 

(1) 框架节点的提取： ( )2CNΟ ，C 为平均连通度，N 为所有节点数。 

(2) 框架节点的定位： ( )3nΟ ，n 为框架节点数。 

(3) 普通节点的定位： ( )knNΟ ，k 为坐标的维数。 

   (4) 绝对坐标的变换： ( )2 3
14Nm NmΟ + ， 1m 表示选取据未知节点最近的信标节点数 

，本文 1=3m 。 

  与文献[13]算法时间复杂度的比较如表1： 

算法名称 算法时间复杂度 

Fast MDS-MAP ( )3 3Nnk n m NΟ + + +  

 
 

MG-MDS 

 

3 2 3
14

2
CN n knN Nm Nm Ο + + + + 
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表1.算法复杂度比较 

    本文算法和 Fast MDS-MAP 算法的时间复杂度均为多项式复杂性，在同一个数量级。

本文算法时间复杂度的增加源自于不同粒度网络节点筛选和转换矩阵的计算，当 N m 时

算法的时间复杂度按线性规模增加，为 ( )NΟ 。 

3 实验结果 
3.1 实验设计 

为了证实本文算法的性能，在不同拓扑结构的网络对本文提出的基于多粒度流形学习的

定位算法和文献[13]中的Fast MDS-MAP算法做了仿真对比实验。本文假设n 个节点随机均

匀放置在边长为10r 的区域内，r 表示单位长度。考虑到现实环境噪声的影响，节点之间的

距离测量值为正态分布的随机值 ( )( )1 0, rd N e d= + ， re 为测距误差，d 为节点之间的真

实距离[10]。本文采用文献[10]的定位算法评价策略，假设传感器网络中有 N 个未知节点，

它们的真实坐标分别为 ix ， 1i N=  ，其中向量 ix 表示未知节点的真实坐标。它们的估计

坐标分别为 ix ， 1i N=  ，其中 ix 表示未知节点的估计坐标，R 表示节点之间的单跳最大

通信距离，其平均定位误差定义如下： 

1 2

*

N
i i ix x

e
N R

= −∑
=


                                  (4) 

平均定位误差越小，被评测的定位算法越好。本节中所有仿真结果均为重复20次仿真实验的

平均值。 

3.2 不规则网络上的仿真实验  



 不规则网络以 O 型和 C 型为例，网络节点数取 300，分布示意如图 4 和图 5。测距误差

为 5%，通信距离为 1.5R r= ， Ld Rα= ， [ ]0,3α = ，步长为 0.1，信标节点随机分布，分

别取 10、15、20、25、30。从图 6 和图 8 可以看出，在不规则网络中，MG-MDS 算法的定

位误差随着筛选半径的增大粒度的变粗而逐渐变大；定位误差随着信标节点的增加变小。图

7 表示在O型网络拓扑中，Fast MDS-MAP 定位算法和本文算法在给定不同信标节点数目时，

平均定位误差与框架节点数目的关系；图 9 为在 C 型网络拓扑中，Fast MDS-MAP 定位算法

和本文算法在给定不同信标节点数目时，平均定位误差与框架节点数目的关系。 

      
图 4. O 型网络分布示意图               图 5. C 型网络分布示意图 

 
图 6. O 型网络不同信标节点下平均定位误差与筛选半径的关系 



 
图 7. O 型网络 MG-MDS 和 Fast MDS-MAP 平均定位误差对比图 

 
图 8.C 型网络不同信标节点下平均定位误差与筛选半径的关系 



 
图 9. C 型网络 MG-MDS 和 Fast MDS-MAP 平均定位误差对比图 

 从图 7 可以看出，在 O 型网络中，随着信标节点的增加本文方法的定位精度越来越优

于 Fast MDS-MAP 算法。当信标节点数为 10 时，随着粒度的逐渐变粗本文算法的定位误差

从 0.28 增加到 0.33;Fast MDS-MAP 算法在框架节点逐渐变少的情况下，定位误差变化为

[0.29-0.36]。当信标节点数为 30 时，随着粒度的逐渐变粗本文算法的定位误差变化范围是

[0.15-0.17];Fast MDS-MAP 算法在框架节点逐渐变少的情况下，定位误差变化为[0.21-0.25]。
在增加信标节点数目情况下，本文算法的定位精度比 Fast MDS-MAP 算法高。从图 9 中我

们可以看出，在 C 型网络中，本文算法的定位误差比 Fast MDS-MAP 算法低且随着信标节

点数的增多而降低。当信标节点数为 10 时，随着粒度的逐渐变粗本文算法的定位误差范围

在 [0.65-0.71];Fast MDS-MAP 算法在框架节点逐渐变少的情况下，定位误差变化为

[1.26-1.34]。当信标节点数为 30 时，随着粒度的逐渐变粗本文算法的定位误差变化趋势是

[0.217-0.256];Fast MDS-MAP 算法在框架节点逐渐变少的情况下，定位误差变化为

[1.18-1.25]。 
针对 C 和 O 型网络分别给出一个实例，全网节点数为 300，Fast MDS-MAP 算法

Landmarks 选取 150，本文算法选择 0.3Ld R= 所展示粒层，框架节点数为 150，信标节点的

个数都取 30。红色的‘o’表示节点的物理位置，绿色的 ‘△’表示框架节点的定位坐标，蓝色的‘◆’

代表普通节点的定位坐标，蓝色的线条则表示定位误差。O 型网络的定位结果如图 10 和图 11
所示，Fast MDS-MAP 定位算法的定位误差为 0.2263，MG-MDS 定位算法的定位误差为

0.2026；C 型网络的定位结果如图 12 和图 13 所示，从图 12 和图 13 可以看出本文算法的定

位结果更接近于原网络拓扑，Fast MDS-MAP 定位算法的定位误差为 1.2256，MG-MDS 定

位算法的定位误差为 0.2159。 



          
图 10. Fast MDS-MAP 算法定位结果           图 11. MG-MDS 定位算法定位结果 

           
                                  

图 12. Fast MDS-MAP 算法定位结果             图 13. MG-MDS 定位算法定位结果 

 

4 结论 
 针对 Fast MDS-MAP 定位算法不能根据网络的不同粒度进行定位以及对不规则无线传

感器网络的定位精度不太理想，本文引入粒计算思想提出了一种基于多粒度流形学习的无线

传感器网络定位方法，选择不同的筛选半径获得网络的不同粒度层，较大的筛选半径展现的

是网络粗粒度的拓扑结构，较多不具代表性的节点被忽略掉了；较小的筛选半径展现的是网

络细粒度的拓扑结构，能够比较精细的刻画整个网络，最后利用绝对坐标变换加权策略得出

不同粒度层网络节点的绝对坐标。仿真实验表明，与 Fast MDS-MAP 定位算法相比，本文

方法可以通过选择合适的粒度对不同粒度层的网络节点进行定位，提高网络的定位效率，且

算法定位误差随着粒度的变细而变小；另外，本文算法通过绝对坐标变换加权策略可以提高

在不规则网络中的定位精度,随着信标节点总数目的增加而提高。如何进一步提高信标节点

的利用效率和降低算法的时间复杂度是未来工作的重点。 
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