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一种改进的无线传感器网络DV-Hop定位算法

陈继峰，刘广聪，彭成平

（广东工业大学   计算机学院， 广东   广州  510006）

摘要: 针对传统的DV-Hop定位算法的定位误差大、参与定位的信标节点选取不合理问题, 提出一种改进的方法, 将共

线度方法运用在信标节点组的选取上, 使其共线度满足预定的范围. 选出所有满足共线度范围的信标节点组, 在每个

组合中, 判断信标节点与未知节点之间的位置关系. 利用信标节点之间的真实距离, 通过任意两个估计距离值对未知

节点进行初步的定位. 在每组中, 采用多次循环选取两个估计值获得多个未知节点估计位置, 通过数据挖掘领域内的

聚类分析方法对定位结果进行优化, 获得最终的未知节点估计坐标. 仿真实验表明, 在未增加额外节点硬件开销的情

况下, 改进的算法比改进前的算法更有效地减少定位误差, 提高了定位的准确性, 同时, 不受个别定位误差较大对最终

结果的影响, 健壮性较强.
关键词: 无线传感器网络；DV-Hop算法；定位；共线度；DBSCAN聚类算法

中图分类号: TP393                   文献标志码: A                       文章编号: 1007–7162(2017)02–0080–06

An Improved DV-Hop Localization Algorithm for Wireless Sensor
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Abstract: Aiming at the big estimation error and the unreasonable selection to the participant positioning beacon
nodes in the traditional DV-Hop localization algorithm, an improved DV-Hop localization algorithm for wireless
sensor networks is proposed. The degree of collinearity method is used in the selection of the beacon node group.
As long as the degree of collinearity of the beacon node group meets a predetermined range, the beacon node group
will be selected. In each of these groups, the position relationship between beacon nodes and unknown nodes is
discerned, the real distance between beacon nodes made full use of, and the localization of unknown nodes made by
using any two estimated values, with a number of cycles in each group selecting two estimates to get a lot of
unknown nodes estimate position, and finally the estimated coordinates of unknown nodes are obtained by
clustering analysis in the field of data mining. The simulation shows that the improved algorithm can reduce the
localization error and improve the accuracy of the algorithm and robustness without any increase in the hardware
overhead, and at the same time, it is insensitive to some of the larger errors in the final result.
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无线传感器网络(Wireless Sensor Networks，
WSNs)[1]由部署在监测区域内的大量具有感知对象、

采集数据并处理数据和传输数据能力的传感器节

点构成. 传感器节点之间通过多跳方式进行无线通

信，形成一个多跳自组织网络[2-3]. 然而，网络中的每

个传感器节点只有确定了自身的位置才能根据采集

到的数据准确反映采集点的变化情况，同时提供给

专业人员进行数据分析，以便采取相应的措施. 因
此，研究无线传感器网络中的节点定位机制有着重

要的意义.
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无线传感器网络定位机制分为与测距相关(Range-
based)的定位算法和与测距无关(Range-free)的定位

算法两大类[4]. Range-based定位需要额外的节点硬件

条件支持，以实现对两节点之间距离或方位角的测

量，而Range-free定位则不同，它是利用节点间信息

的交换对节点间的距离进行估计，实现对未知节点

的位置估计. Range-based定位技术有TOA、TDOA、

RSSI和AOA，这类算法定位精度相对较高，但对节

点的开销高，成本大. Range-free定位技术有Amorphous、
质心算法[5]、APIT[6]、DV-Hop[7]等，这类定位算法的开

销相对较低，对节点的配置要求不高，这有益于降低

全网成本. 因此，Range-free定位更适合大规模无线

传感器网络的实际应用.
在数据挖掘中常对大量数据用聚类分析处理，

分析数据的分布，每个类的特征，从而在特定的类的

集合上进行更精确地集中分析，找到有用的信息. 数
据挖掘中的聚类算法有许多，其中经典的DBSCAN
聚类算法[8-10]是一种基于密度的聚类算法，它能在带

有噪声的环境下快速地发现任意形状的簇类，聚类

能力较强，能够将数据样本划分多个簇类，使每个簇

类中的元素相似性较大，簇类间元素相似性较小. 由
于该特点，它常常运用于web搜索、模式识别、数据分

析、商务智能应用等领域[11-14].

1   DV-Hop算法及三边测量法简介

1.1   DV-Hop算法定位过程

Step1 实现网络上的所有节点获得各信标节点

位置信息和最小跳数信息. 首先，每一个信标节点向

周围的邻居节点广播自身定位信息分组，分组中包

含时间戳，发送者，跳数（跳数字段的初始化为0）
以及自身位置信息. 其次，所有节点通过以下方法获

得与各信标节点的最小跳数值：若接收到同一个信

标节点的多个跳数分组，则保留较小跳数的分组，较

大分组则舍弃；同时让跳数字段值加一，再转发给周

围的邻居节点. 每个节点进行多次上述操作，最终网

络中所有节点都能够获得与各信标节点的最小跳数

和其位置信息.
Step2 获得未知节点与信标节点间的估计距离.

每个信标节点使用第一个阶段中所获得的其余信标

节点的位置信息和相距跳数，利用(1)式估算信标节

点的平均跳距，然后通过平均跳距与跳数之积获得

两者的估计距离.

HopSizei =

∑
i, j

√
(x j − xi)2 + (y j − yi)2

∑
i, j

hi j
. (1)

Step3 该阶段的目的是获得未知节点自身位置.
当未知节点获得3个或3个以上的信标节点估计距离

信息后，利用三边测量法或极大似然估计法计算未

知节点定位坐标.

1.2   三边测量法

在定位方法中，三边测量法是一种有效的定位

方法. 假设未知节点U和3个信标节点B1、B2、B3之间

的距离分别为d1、d2、d3，信标节点的3个位置坐标分

别为(x1，y1)、(x2，y2)、(x3，y3)，如图1所示.

则有方程组(2)成立：
(x1 − x)2 + (y1 − y)2 = d1

2,

(x2 − x)2 + (y2 − y)2 = d2
2,

(x3 − x)2 + (y3 − y)2 = d3
2.

(2)

解二元二次方程组得U的坐标为[
x
y

]
=

[
2(x1−x3)2(y1−y3)
2(x2−x3)2(y2−y3)

]−1 [x1
2−x3

2+y1
2−y3

2−d1
2+d3

2

x2
2−x3

2+y2
2−y3

2−d2
2+d3

2

]
.

(3)

2   改进的DV-Hop算法原理

2.1   三边测量法在三角形上的运用

3个参与定位的信标节点所构成的三角形与待

定位的未知节点之间的位置关系可分为两类，第1类
是未知节点在三角形内部或边上（如图2所示），第

2类是未知节点在三角形外部（如图3所示）. 两者

的区别可以通过一个等式判断：

当∠AUB+∠AUC+∠BUC=360°时，属于第一

类，否则，属于第二类.
在第1类中，通过下面主要步骤对未知节点进行

初步定位估计：

(1) 首先确定测量边和计算边. 例如已知测量边

AU和BU，待求解的计算边CU.

 

图 1    三边测量法示意图

Fig.1    The sketch map of trilateration
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(2) 利用三角形中的已知三边距离，由两条测量

边通过多次运用余弦定理，求解剩余的计算边. 例如

在△ABU上通过测量边AU和BU，运用余弦定理可以

得到∠AUB和∠ABU，同理，在△ABC上再次使用余

弦定理得到∠ABC，从而得到边CU对应的角∠UBC，
有∠UBC=∠ABC–∠ABU. 在△UBC上逆用余弦定

理，求出计算边CU.
(3) 经步骤2之后，通过已知一条计算边和两条

测量边，运用三边测量法对待定位的未知节点进行

一次初步定位估计.
(4) 循环交换测量边和计算边，转到步骤1继续

对待定位节点进行定位估计. 如此循环操作，可以得

到待定位节点的3次初步位置估计.
在第2类中，与第1类有所区别，需考虑两种情

况，主要定位步骤如下：

(1) 首先从∠AUB，∠AUC和∠BUC中选取最大

的角，以最大角对应的边作为划分边，判断其余两个

顶点与划分边的位置关系，如果其余两个顶点在划

分边的不同侧，则将这种情况归为第一种情况（如

图3a所示），否则，归为第2种情况（如图3b所示）.
若判断结果属于第一种情况，则转到第2步执行；若

判断结果属于第2种情况，则转到第5步执行.
(2) 先确定测量边和计算边，然后根据3个信标

节点构成的已知三边距离的三角形和两条测量边，

多次利用余弦定理，求出计算边的值. 例如，若计算

边夹在两条测量边之间，如图3a所示，边CU夹在

AU和BU之间，多次运用余弦定理可以计算得到

∠ABU和∠ABC，则边CU对应的角∠CBU，有∠CBU=
∠ABU+∠ABC .  然后选择在离U最近的三角形

△BCU上逆用余弦定理求出边CU. 若计算边未夹在

两条测量边之间，计算边AU未夹在CU和BU之间，用

上述同样的方法，可以求出边AU对应的离U最近的

角∠UBA，有∠UBA=∠UBC–∠ABC，再次逆用余弦

定理，求解AU.
(3) 根据一条已经求出的计算边和两条已知的

测量边，运用三边测量法对待定的未知节点进行一

次初步定位估计.
(4) 若还有测量边和计算边的组合未参与了定

位估计，则转到步骤2继续定位估计，否则转到步骤8.
(5) 此步骤的目的与步骤2相同，同样先确定测

量边和计算边，然后通过现有的已知条件，求出计算

边. 但在计算角度过程中与步骤2有所区别，例如，如

图3b所示，当计算边BU在两条测量边AU、CU之间

时，则边BU所对应的离U最近的角∠UAB，有∠UAB=
∠UAC–∠BAC. 当计算边CU不在两条测量边AU、

BU之间时，则边CU所对应的离U最近的角∠UBC，

有∠UBC=360°–∠UBA–∠ABC.
(6) 此时满足三边测量法三边已知的条件，运用

三边测量法对待定的未知节点进行一次初步定位估

计.
(7) 转到步骤5继续定位估计，直到所有的测量

边和计算边的组合都参与了定位估计.
(8) 结束一组信标节点的定位估计，获得待定位

未知节点的三次初步位置估计.
上述的目的是通过选取其中两条边的距离，计

算第3条边的距离，再应用三边测量法，以此反复计

算，得到3次估计. 利用3个信标节点两两之间的距离

已知，实现用计算值代替测量值，以减小测量误差.
因此，只需要已知两条边的距离和3个信标节点的位

置关系就能对未知节点进行定位估计.

2.2   运用加权方式对平均跳距的改进

图4为节点分布示意图，其中实心圆点代表信标

节点，空心圆心代表未知节点. 在图4的左侧为密集

区域，右侧为稀疏区域，左侧网络与右侧网络相比，

左侧网络跳距较短，在相同实际距离情况下跳数偏

多. 因此，若仅采用离未知节点U1最近的信标节点

B1的平均跳距计算未知节点U1与各信标节点间的距

 

图 2    未知节点在三角形内部示意图

Fig.2    Unknown nodes in the related triangle
 

图 3    未知节点在三角形外部示意图

Fig.3    Unknown nodes out of the related triangle
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离，那么未知节点U1与信标节点B3间的估计距离值

将偏小，而未知节点U1与信标节点B2的估计距离值

将偏大. 为了有效地减少这种误差，本文对信标节点

的平均跳距提出一种加权方式，信标节点加权系数

λ为：

λi =
ωi

m∑
j=1
ω j

. (4)

ωi = exp

−
hiU − hmin

m∑
j=1

h jU

 . (5)

(hiU − hmin) /
m∑

j=1
h jU

其中，h iU是信标节点i与未知节点U之间的跳数，

hmin是未知节点离其最近的信标节点之间的跳数，

表示以最近的信标节点与未知节

点之间的跳数为基准，其余的信标节点到未知节点

之间的跳数偏离基准的跳数值占各信标节点与未知

节点之间的总跳数之比. 若信标节点与未知节点之

间跳数偏离较大时，那么它的ω值将偏小，从而它的

λ值也偏小；若跳数偏离较小时，ω值将偏大，进而λ值
也偏大. 信标节点的ω值反映了相对于最近信标节点

与未知节点之间的跳数的偏离程度，而λ值反映它在

所有信标节点中对未知节点的平均跳距的影响程

度. 其中m为参与定位的信标节点的个数，本文m
取3.

所以，未知节点的平均跳距为

HopSizeU =

m∑
i=1

λi · HopSizei. (6)

在获得未知节点的平均跳距之后，未知节点与

信标节点之间的估计距离为

di j = Hopsizei × hi j. (7)

2.3   使用共线度方法对信标节点进行筛选

信标节点的筛选对定位误差有较大的影响，特

别是，3个信标节点在一条直线上或近似在一条直线

上会对定位产生较大的误差，对此，引入共线度概念[15]，

筛选满足一定共线度要求的信标节点组，提高三边

测量法的定位精度.
共线度用于描述信标节点组在一条直线上的程

度，将共线度定义为3个信标节点组成的三角形中最

小内角的余弦值. 所以，共线度的范围[0.5, 1]，对应

的角度范围[0, 60°]；当共线度接近1时，也即3点接近

一条直线，此时定位效果最差；当共线度接近0.5时，

也即3点接近一个正三角形，此时定位误差最小.

o = {o1,

o2, · · · , on}

将待定位节点筛选多组满足共线度要求的所有

信标节点组，在每组中循环不重复地通过公式(7)估
计两条边的距离，然后根据两条边的估计距离进行

初步定位，以获得大量的待定位节点的初步定位结果，

对大量初步定位结果视为一个点对象数据集合

，在这个集合上运用聚类分析算法DBSCAN
模型处理，得出最终的待定位节点的位置估计. 若没

有任何节点组的共线度满足共线度阈值k，则未知节

点暂时不定位，在后续迭代过程中利用某些已定位

完成的未知节点的估计位置来执行位置估计.

3   聚类优化模型

DBSCAN是一种具有噪声应用的基于密度的聚

类算法，它能找出核心对象，能够发现任意形状的

簇，这有助于筛选上述改进DV-Hop算法中提出的多

组信标节点多次定位估计产生的初步定位结果，将

定位误差较大的噪声点去除，通过只选取最大簇类

中的核心对象作为最终未知节点的位置估计的有效

对象数据集，再对该集合求取平均值作为未知节点

最终的定位估计. 结合上述改进DV-Hop算法原理，如

下将描述DBSCAN聚类算法的相关定义和DBSCAN
对上述改进中产生的大量初步定位结果作为点对象

数据集进行优化.

3.1   相关定义

定义 1（Eps领域）在点对象中任意一点对象

o的领域是以o为中心，Eps为半径的圆空间内包含的

所有点对象的集合，也称之为点对象的Eps领域.
定义 2（密度）点对象中某个对象o的密度表

示为以o为圆心，Eps为半径所在圆区域内所有点对

象的总数.
定义 3（核心点对象）核心点对象是指点对象

的密度大于或等于某个阈值MinPts的任意点对象.
定义 4（边界点对象）边界点对象的密度小于

某个给定的阈值MinPts，并且属于点对象集合中某

个核心点对象的Eps领域内.
定义 5（直接密度可达）假设核心点对象c，c的

 

图 4    节点分布示意图

Fig.4    A sketch of nodes distribution
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Eps领域中的任意一点对象x，则点对象x从核心点对

象c直接密度可达.
定义 6（密度可达）设p为点对象集合中的任

意点对象，q为点集合中的某一核心点对象，若存在

核心点对象链q1，q2，q3，...，qn，使p从q1直接密度可

达，qn从q直接密度可达，则点对象p从点对象q密度

可达.
定义 7（密度相连）如果点对象集合中存在某

一点对象o，使得点对象x和点对象y都从o密度可达，

则点对象x和点对象y是密度相连的.
定义 8（聚类）关于Eps和MinPts的聚类是指该

类中所有点对象均可以相互密度连接并通过密度连

接包含更多的点对象直到不能添加为止所形成的集

合.
定义 9（噪声点对象）不属于任何聚类的点对

象称为噪声点对象.

3.2   DBSCAN算法优化步骤描述

Step1 为了减少计算量，将DBSCAN聚类算法中

的参数MinPts设置为4[16]，然后计算每个对象到它的

第4个最邻近的对象之间的距离，绘制k-dist图；然后

根据所求的距离按从小到大排序绘制k-dist图的横坐

标，纵坐标对应的是某一距离值的数据对象的个数，

最后在k-dist图中找到凹陷处所对应的距离值作为

DBSCAN算法中参数Eps的值[16].
Step2 从数据点对象集合o中随机选择一个未访

问的点S，检测S的领域内中包含的点对象数是否少

于MinPts，如果不少于MinPts，则点S为核心点，将S的
类号标记为ClassID，然后查找关于Eps和MinPts从
S密度可达的所有点，并将它们的类号也标记为ClassID.
如果S的领域内少于MinPts，则暂时将点S标记为噪

声点.
Step3 对所有关于Eps和MinPts从S密度可达的

点进行搜索，循环收集下一个该聚类中的核心点，不

断扩展该聚类中的核心点的数量直到没有新的核心

点添加为止，最终形成一个类号为ClassID的聚类. 如
果数据对象集合o中还有未访问的数据对象，则转至

步骤2直到所有点对象均被访问.
Step4 在多个聚类中找出拥有数据点对象最多

的聚类ClassID，并将其中的边界点去除，留下该聚类

中的核心点，并对其求平均值作为未知节点的最终

估计位置.

4   仿真实验

仿真工具使用Matlab. 设定所有节点随机部署

在300 m×300 m正方形的二维监测区域内，每个节点

都有一致的通信半径.
首先对共线度阈值的研究. 在该监测区域内随

机部署170个未知节点和30个信标节点（信标节点

占比15%），所有的节点的通信半径设置为50 m，循

环对共线度阈值k递增取值，研究k对平均定位误差

和可定位节点比例的影响. 图5反映了它们之间的关

系. 随着k值的增大，可定位节点数量也在增加，这说

明有更多的信标节点组参与定位，而平均定位误差

先减小后增大. 当共线度阈值k低于0.6时，虽然此时

产生的定位误差较小，但几乎没有信标节点组能够

满足此共线度要求；当k超过0.8时，由于有些信标节

点组接近或近似一条直线，产生的定位误差较大，从

而对总体的平均定位误差有所增加，从图上看出，当

k在0.8左右时，平均定位误差最小. 因此，将0.8作为

改进算法中共线度阈值参数k的取值.

图6显示了某个未知节点定位结果通过DBSCAN

聚类优化的一个实例图. “*”代表簇类中的核心点，

“+”代表簇类的边界点，“○”代表的是未知节点通过

优化后的定位中心点. 从图6可以看出，DBSCAN

 

图 5    共线度阈值k与平均定位误差和可定位节点之间的关系

Fig.5    The relationship between the k and average localization
error and the proportion of the localizable nodes

 

图 6    聚类优化实例图

Fig.6    An clustering case diagram of an unknown node’s location
optimization
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聚类算法能够很好地获得定位中心点.
图7给出了通信半径R在45 m或50 m时，两种算

法的平均定位误差与信标节点数的变化规律. 从图

中看出，在通信半径为50 m时，当信标节点占比为

20%时，改进算法的平均定位误差比原始算法最大

减小了18.22%，同时看到，对于相同算法，随着信标

节点比例的增加，通信半径大的对应的平均定位误

差较小.

图8给出了信标节点比例在15%或20%时，平均

定位误差与节点通信半径之间的关系. 随着通信半

径的增大，两种算法的平均定位误差都在减小，并随

之趋于平缓. 在通信半径R为50 m和信标节点占比为

15%时，改进算法的平均定位误差大约减小了

18.46%；由此可以看出改进算法的性能较原算法优

越，有效地降低误差，提高定位的准确性. 对于改进

的算法而言，在相同的通信半径情形下，信标节点比

例越大，平均定位误差越小，说明有更多的信标节点

组参与了定位估计，加强了定位点的聚类程度，忽略

了初步定位误差较大的影响.

5   结束语

本文从数据挖掘领域中的DBSCAN聚类算法得

到启发，分析了3个信标节点构成的定位三角形与待

定位的节点之间的关系，充分利用已知的信标节点

之间的距离，使用两个估计边对未知节点进行定位，

进行多组多次定位估计，然后用聚类方法对大量的

定位结果进行有效筛选，从而得到更精确的未知节

点的坐标位置. 从实验结果表明，本文改进算法的定

位准确性比DV-Hop算法高，改进算法亦不受个别定

位误差较大的影响，健壮性强. 但在通信量和计算量

方面，改进算法的开销较大，对节点的能量消耗大，

缩短了整个网络寿命. 对此，下一步将研究如何最大

程度上减小节点间的通信量、平衡节点之间的能耗，

降低算法开销，提高算法运行效率.
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