
2022 年 6 月 Chinese Journal on Internet of Things June 2022 
第 6 卷第 2 期 物  联  网  学  报 Vol.6  No.2

基于三维 Voronoi 图划分的加权混合回归定位算法 
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摘  要：随着无线通信技术和感知技术的发展，基于无线传感器网络的各种技术应运而生，这些技术被广泛应用

在智慧农业、智慧交通、消防救援等领域。节点定位技术是无线传感器网络的基础技术之一，位置信息是感知数

据的一部分，它决定了下一步要采取的具体措施。由于三维空间定位环境的复杂性，将平面上的定位方法应用在

三维空间会有一定的局限性。针对以上问题，研究了基于三维空间Voronoi图的加权混合回归定位算法WMR-SKR。
该定位算法分为离线训练和在线测试两个阶段。根据网络中的锚节点对定位空间进行三维 Voronoi 图划分，离线

训练阶段将锚节点和 Voronoi cell 顶点的坐标组成的序列作为训练集进行训练。在线测试阶段通过训练好的定位

模型对网络中未知节点的坐标进行预测。仿真实验结果表明，所提算法可有效降低三维空间中的节点定位误差，

同时有效提高节点定位速度。 
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Abstract: With the development of the wireless communication technology and sensing technology, various technologies 
based on wireless sensor networks are applied. These technologies are widely used in the fields of intelligent agriculture, in-
telligent transportation, fire rescue and so on. Node localization technology is one of the basic technologies of wireless sen-
sor networks. Location information is a part of the sensing data, which determines the specific measures to be taken in the 
next step. Due to the complexity of the three-dimensional (3D) space localization environment, the application of the plane 
positioning method in 3D space will have some limitations. Aiming at above problems, the weighted hybrid regression loca-
tion algorithm WMR-SKR based on a 3D Voronoi diagram was studied. The localization algorithm was divided into two 
stages: offline training and online testing. The 3D space was divided into Voronoi diagrams according to the anchor nodes in 
the network. In the offline training stage, the sequence composed of the coordinates of the anchor nodes and Voronoi cell 
vertices was used as the training set for training. In the online test stage, the coordinates of unknown nodes in the network 
were predicted through the trained localization model. Simulation results show that the WMR-SKR algorithm can effectively 
reduce the node localization error and improve the node localization speed in 3D space. 
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0  引言 

无线传感器网络（WSN, wireless sensor net-
works）是现阶段普遍应用的信息采集终端，传感

器网络将传感器节点作为载体进行信息采集，对传

感器网络节点的位置监测、跟踪和反馈，这些功能

直接影响着网络的精准度和实效性[1-2]。在许多应用

中，传感器网络采集的信息与节点的位置息息相

关，因此寻找高精度的节点定位技术是一个重要的

问题[3]。一般在传感器网络中，节点被分为锚节点

和普通节点，锚节点性能比普通节点好，其坐标已

知。传感器网络节点定位通过锚节点的坐标来计算

未知节点的坐标[4-7]。在复杂环境下，通过人工将节

点部署到指定区域存在较大的困难，且耗费人力，

所以，对网络中所有节点实现精准部署存在较大困

难[8-9]。现阶段人们尝试在网络中配置少量坐标已知

的锚节点，再通过锚节点定位未知节点。节点通过

随机部署的方式被撒到定位区域中，这有时会带来

节点分布不均匀的问题，导致模型定位误差较大。

针对这些问题，人们为了提高定位精度，进行了不

同程度的研究。 
多年来，Cell-ID 定位技术和全球定位系统

（GPS, global positioning system）等室外定位技术

为人们提供了很多方便。例如，在复杂的山地和森

林等环境中，如果能够快速定位到火灾等发生的地

点，就可以引导人们以最快的速度进行救援。正是

这些需求和应用的不断涌现，更加体现出了位置信

息在感知任务中的重要性[10]。定位算法根据划分特

征不同，被分成不同类别。根据定位场景不同，把

定位技术分为室内定位和室外定位；根据信号特征

不同，分为基于接收信号强度（RSS, received signal 
strength）指示的定位、基于 Wi-Fi 的定位、基于毫

米波的定位，或者基于几种定位的结合[11]。针对不

同的定位场景和信号特征，人们引入图论、机器学

习和深度学习等技术来提高节点定位精度。 
在一般的网络中，节点被分为锚节点和普通节

点，当网络中锚节点比例较大时，人工部署会带来

更大的定位代价，所以，需要其他信息进行协助定

位
[12]

。本文基于结合算法优点､规避缺点的需求，

为了使模型更适应现实环境，在引入三维 Voronoi
图划分[13]的基础上，提出了一种基于支持向量回

归（SVR, support vector regression）[14]和 K 近邻回

归（K-nearest neighbor regression, KNR）[15]的加权

混合回归（WMR, weighted mixed regression）定位

算法 WMR-SKR。SVR 是 SVM 的重要应用分支。

SVR 与 SVM 的区别在于：SVR 所寻求的最优超

平面是使所有的样本点离超平面的总偏差最小，而

不是使两类或多类样本点分的“最开”。同样，KNR
即使用 K 最近邻（KNN, K-nearest neighbor）模型

做回归的情况。KNR 通过找出一个样本的 k 个最

近邻居，将这些邻居某些属性的平均值赋给该样

本，就可以得到该样本对应属性的值。本文定位算

法分为离线训练和在线测试两个阶段。通过三维空

间Voronoi图划分将定位区域分割成若干个以锚节

点为中心的多面体，离线训练阶段将锚节点和

Voronoi cell 的顶点坐标之间的距离信息作为训练

集进行训练，对 SVR 和 KNR 两个回归模型分别进

行多次训练，按照定位结果选择适应两个定位模型

的权重系数，得到加权混合回归模型 WMR-SKR。
在线测试阶段，将测试集数据在 WMR-SKR 模型

上对节点坐标信息进行预测。实验结果表明，该算

法在保证较低定位误差的同时，能够有效地延长网

络的寿命。 

1  室内定位相关研究 

多年来，针对无线传感器网络的节点定位问

题，研究人员进行了诸多的探索。经典的传感器网

络节点定位代表方法有质心定位算法、凸规划法、

MDS-MAP 算法、DV-Hop 算法、APIT 算法、

DV-Distance 定位算法等。这些经典算法通过计算

锚节点围成的平面质心的坐标和未知节点与锚节

点之间的接收信号强度。将计算的平面的质心坐标

作为距离未知节点最远的锚节点的坐标。因此，就

缩小了锚节点围成的平面的面积，最后采用不断迭

代的方法来提高节点定位精度。 
在经典定位算法的基础上，人们试图将图论的

方法引入节点定位模型，如基于 Voronoi 图和

Delaunay 三角剖分的定位方法，这些方法取代了将

定位区域划分为基于规则形状的定位，以期在更加

普通的场景下应用。文献[16]提出了一种结合节点

模糊几何信息与 Delaunay 三角剖分的节点定位算

法，该算法首先应用三角剖分将定位区域划分成若

干个三角形区域，然后通过节点之间的方向角和俯

仰角信息计算节点最终位置。与文献[16]类似，文

献[17]提出了基于 Voronoi 图划分的节点定位算法，

该算法首先采用 Voronoi 图划分将定位区域划分，
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划分出的每个 Voronoi cell 只包含一个锚节点，每个

Voronoi cell 内有多个未知节点。该方法首先按照

RSS 从高到低排序，然后计算每个锚节点的 Voronoi 
cell 的坐标，将所有 Voronoi cell 交集的质心作为定

位结果。文献 [18]提出了一种在二维平面基于

Voronoi 图划分的节点定位方法，该算法在 Voronoi
图划分的基础上对节点之间的 RSS 值进行筛选，最

后通过锚节点和未知节点之间的方向角和俯仰角

信息计算节点的最终位置。文献[19]提出一种基于

半对称镜面的定位算法，在该算法通过一种新的方

法确定节点的定位区域，并引入了 Voronoi 图来缓

解无法定位的传感器节点的问题。文献[20]提出一

种在室内环境应用 Voronoi 图进行定位的方法，该方

法基于广义的 Voronoi 图（GVD，generalized Voronoi 
diagram），提出并评估基于 GVD 交会点周围的几何

约束的简洁描述，同时采用隐马尔可夫模型（HMM，

hidden Markov model）进行推理。文献[21]提出一种

基于三维空间 Voronoi 图的序列定位算法（SL3V，

sequence localization algorithm based on 3D Voronoi 
diagram），该算法首先使用 3D-Voronoi 图划分定位

空间，然后使用多面体顶点作为虚拟锚节点，并构

建虚拟信标节点的等级序列表，最后进行定位。图

论知识能够更贴近的表达网络中的节点分布，不再

只是规则的划分定位区域，在划分区域的同时，网

络中增加了更多的可参考位置坐标。随着机器学习

和深度学习技术的应用，人们开始尝试将这些技术

应用在传感器网络节点定位方法中，这些方法的共

性是应用机器学习“离线训练+在线测试”的模式

实现定位，离线阶段在大量数据集上训练，在线测

试阶段在训练好的模型上预测节点坐标。分类和回

归是机器学习里面的两个概念，他们的主要区别在

于输出变量的类型。分类的输出是有限个离散的

值，回归模型的输出在一定范围内是连续的。文

献[22]研究了多变定位的聚类分析改进算法，首先

采用 K-means 聚类方法筛选误差较大的距离信息，

筛选后，对剩余距离信息使用多边定位法进行定位

求解。文献[23]提出了一种基于支持向量机（SVM, 
support vector machine）的 WSN 移动节点定位算

法，该算法通过 SVM 方法建立节点的测量向量与

其位置之间的关系，引入了节点运动方向预测的措

施。文献[24]提出了一种基于改进加权最小二乘支

持向量机（ WLS-SVM, weighted least squares 
support vector machine）的 UWSN 定位方法，引入

WLS -SVM 的同时，通过改进的多类别模式识别方

法对节点进行快速分类，提高定位精度与算法鲁棒

性，并降低区域大小对定位精度的影响。文献[25]
提出一种根据邻居节点局部网络块的节点定位算

法，与机器学习领域中的降维方法相结合，有效解

决了在锚节点密度较低情况下的节点定位精度低

的问题。文献[26]提出了基于快速 SVM 的大规模定

位算法，通过引入相似性度量来构造最小跨度，然

后进行分类。文献[27]提出一种基于 SVM“一对一”

的节点定位算法，通过引入分类思想来解决节点稀

疏环境下的节点定位。文献[28]提出了一种基于

Voronoi 图划分的 SVM 节点定位算法，将图论知识

和机器学习方法结合来提高节点定位精度。文献[29]
提出了一种基于核化K-means和 SVM的定位算法。

该算法首先采用核化 K-means 算法对预处理后的

RSS 聚类，然后通过 SVM 回归算法进行训练，得

到一种最优拟合位置函数的数学模型。以上这些算

法均在某一方面提高了节点定位精度，但缺乏对锚

节点比例较低情况下的分析，在算法鲁棒性方面也

考虑较少。 

2  节点定位算法 

学习算法有两个主要的知识来源，一个是数

据，另一个是人工设计的内容，可能是组件、函数

等。所以当有大量数据时，人工设计的内容就不太

重要了，但是数据量很少时，只通过模型学习数据

特征变得比较困难，所以，需要考虑将人类对问题

本身的认知直接注入到问题里。本文模型将定位过

程分为离线训练和在线测试两个阶段，离线阶段训

练的模型会影响在线测试阶段的结果，离线训练阶

段可以根据结果进行修正反馈，不断更新模型。本

文模型引入了 Voronoi 图划分，减少了人工干预，属

于非端到端的模式，不同于目前较流行的端到端模

式，但是本文算法有效证明了非端到端模型在数据

量较少和训练平台有限的情况下定位的优势。 
定位流程如图 1 所示，本文将三维空间

Voronoi 图划分引入到无线传感器网络节点定位过

程中，通过 Voronoi 图将定位空间分割成若干个以

锚节点为中心的多面体 Voronoi cell，其中，锚节

点的坐标是已知的，在每次 Voronoi 图划分后都可

以获得每个多面体的顶点坐标。在获得锚节点坐标

和 Voronoi cell 顶点坐标的基础上，结合其对应的

物理位置分别训练 SVR 定位模型和 KNR 定位模
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型，并根据定位误差更新两种模型的权重系数，以

获得混合回归模型最优的权重系数，得到混合

SVR 和 KNR 的 WMR-SKR 定位模型。在线测试阶

段，将预处理后的 RSS 实时数据输入 WMR-SKR
定位模型中，进行位置估计。KNR 与 KNN 均属于

无参数模型，本文在 SVR 的基础上引入 KNR 做回

归，主要是考虑到了 KNR 算法简单清晰、无数据

输入假定、准确度高、对异常数据不敏感、移植性

好，因此该方法与其他预测方法相结合，能有效发

挥组合模型的优势。同时，规避了其计算量大、样

本不平衡的问题。 
2.1  三维空间 Voronoi 图划分 

由于锚节点的比例在定位算法中对定位性能

有一定的影响，很多文献将定位空间划分成立方

体，真实的无线传感器网络并不是规则的立方体

结构，统一划分成立方体结构将影响网络的普适

性。Voronoi 图是图论中的一个比较重要的研究内

容，在二维空间中， Voronoi 图也称为泰森

（Thiessen）多边形。由于定位环境的复杂性，平

面上的二维 Voronoi 图划分并不能很真实的表达

空间中节点之间的关系。基于上述问题，本文考

虑将三维 Voronoi 图划分引入接近真实定位环境

的三维空间中。本文通过 Voronoi 图划分将监测区

域分割成若干个多面体，每个多面体内有且只有

一个锚节点，在进行 Voronoi 图划分时可以获得每

个多面体的各顶点坐标，增加了网络中可参考的

坐标数量。 
三维空间Voronoi图划分及投影示例如图2所示，

图2左图是三维空间以20个锚节点进行Voronoi图划

分的结果，三维空间的 Voronoi 图划分能够帮助我们

获得每个多面体的顶点坐标，图 2 右图是图 2 左图中

被标记的 Voronoi cell 投影到二维平面的效果。 

 
图 1  定位流程 

 
图 2  三维空间 Voronoi 图划分及投影示例 
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2.2  RSS 通信模型及节点筛选 
RSS定位算法的原理是将节点之间的信号强度

转化为距离信息，进而得到未知节点的位置坐标，

通常情况下，RSS 的值随着距离的远近而变化。RSS
易受到环境各类因素的影响，所以单一使用 RSS 定

位将导致定位误差较大。大量研究表明，RSS 定位

模型的路径损耗遵从对数距离损耗模型，如式(1)
所示。 

 0
0

PL( ) PL( ) 10 lg dd d M X
d

σ= − +  (1) 

其中，d 为节点间的距离， 0d 为参考距离；PL( )d
和 0PL( )d 为信号传播距离 d 和 0d 处的路径损耗；

M 为路径损耗指数； Xσ 表示高斯随机噪声变量。

则式(1)可简化为式(2)。 
 [ ]0PL( ) PL( ) 10 lgd d M d= − +  (2) 

则可得到节点间的距离 d 如式（3）所示。 

 
0PL( ) PL( )

1010
d d

Md
− −

=  (3) 

由式(3)可知，根据实际应用环境，可通过降低

噪声干扰和路径损耗指数对信号的影响来提高RSS
定位算法的精度。 

在节点的通信过程中，信息是通过接收信号

强度指标进行发送，传输时模拟信号的渐变模型

如式(4)所示。 

 dB
0 0

RSS10lg 10 lg
RSS

d X
d

β
⎛ ⎞

= − +⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (4) 

其中， dBX 代表高斯随机变量，其平均值为 0，β 代

表路径损耗因子。在式(4)中， dBX 是高斯随机噪声，

对结果的影响不大，一般可忽略，因此可以粗略地

估计它，然后可以得出如式(5)的结论。 

 

1

0 0

RSS
RSS

d
d

β
−

⎛ ⎞
≈ ⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (5) 

假设要确定节点的位置，节点可得到周围

(1 )K K N≤ ≤ 个锚节点的 RSS 值，然后根据接收

到的 RSS 值假设 1 2 3RSS RSS RSSi i i≥ ≥ ≥ ≥  
RSSik 。根据以上计算式则可得出如式(6)的结论。 
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当网络中增加了 Voronoi cell 顶点作为参考坐标

协助定位后，网络中可参与定位的节点个数增加，

为了降低以锚节点为核心划分 Voronoi 图后导致模

型更大的定位误差，本文以每个 Voronoi cell 内的锚

节点为中心，将 Voronoi 图划分之后的区域内通过高

斯滤波[30]排除小概率事件，具体方法如下。 
假设一个未知节点在同一个位置收到的 RSS

信号值在矩阵 RSS_1中保存，未知节点可以收到

n个 RSS_1值，则一定会有一些小概率的值出现。

本文为了降低这些小概率值对定位精度的影响，

使用高斯滤波模型排除这些小概率的值。用正态

模型处理这些 RSS 值，设变量 x 表示 RSS 值，则

有如式(7)～式(9)的计算[31]。 
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根据文献[32]，选择 0.6 作为阈值。当正态分布

值大于 0.6 时，可以认为此时获得的 RSS 值是高概

率数值，可以保存利用，反之舍弃。 
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因此，可以通过式(8)和式(9)获得期望值和

方差。根据式(10)的选择，从矩阵 RSSI_1 中找

出高概率出现的 RSS 值，并把这些数据保存到

矩阵 RSS_2 中。最后根据式(11)计算出最终的

RSS 值 R 。 

 
1

1 RSS_ 2[ ]
n

i

R i
n =

= ∑  （11） 

2.3  WMR-SKR 回归算法精准定位 
2.3.1  节点定位流程 

假设网络中有 N 个节点 1 2{ , , , }nS S S ，其中有

M 个锚节点 1 2{ , , , }mS S S ，则未知节点个数为

N M− 。经过 Voronoi 图划分后，假设共有 P 个顶

点坐标 1 2{ , , , }pS S S ，标记为每个锚节点所在的

Voronoi cell 多面体有Q个顶点坐标 1 2{ , , , }qS S S 。 

步骤 1：将定位区域进行 Voronoi 图划分，

通过 RSS 测距算法生成每个 Voronoi cell 内锚节

点到所有 Voronoi cell 顶点的距离向量，形成训
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练集。 
步骤 2：在三维空间建立三维坐标轴，并对坐

标轴按照区间等分。以 X 轴为例，设该维度上存在

T 个区间，其中每一区间包含 X 轴上，坐标在

Voronoi cell 中的锚节点，D 为区域边长。同理Y 轴

与 Z 轴上的单一区间均包含Y 、Z 坐标在该区间的

所有节点。记节点所在的区间为[ , , ]u v wx y z 。 

步骤 3：分别在 3 个维度上利用锚节点和

Voronoi cell 顶点坐标的距离向量作为训练集来训

练模型。 
步骤 4：根据离线阶段训练得到的模型，将未

知节点与所有锚节点之间的距离向量作为测试集

来预测未知节点坐标。 
步骤 5：可得未知节点所在区间为[ , , ]u v wx y z 。 

2.3.2  数据预处理 
1) 训练集数据 
假定锚节点 ( 1,2, , )iS i k= 到它所在的 Voronoi 

cell 的顶点 ( 1,2, , )jQ j l= 的距离为 ( , )ij i jh S Q 。则锚

节点 iS 到它所在的 Voronoi cell 所有的顶点的距离可

以 组 成 距 离 向 量 : 1 1 2 2[ ( , ), ( , ), ,i i i i i ijd h S Q h S Q h  

( , )]i jS Q 。对于三维环境节点坐标求解，需要对 3 个

维度上的坐标进行分别求取。因此，需要在

X Y Z、 、 轴 3 个方向分别建立T 个区间的分类。因

此 X 轴上存在T 个可选区间 0 1 1{ , , , }Tx x x − 。假定每

一个区间包含该区间上的所有节点坐标。同理，

Y Z、 上同样存在 T 个可选区间 0 1 1{ , , , }Ty y y − ，

0 1 1{ , , , }Tz z z − 。因此各个定位区域被划分成若干个

多面体，每个多面体代表着算法中的一个节点的坐

标。锚节点的坐标记为{ , , }u v wx y z 。锚节点的距离向

量 id 与坐标构成训练集如式(12)所示。 

 

{ }
{ }
{ }

( , ) 1,2, ,

( , ) 1,2, ,

( , ) 1,2, ,
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T d z i l

= =

= =

= =
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2) 测试集数据 
根据模型在离线阶段训练集上训练的结果，对

所有锚节点训练样本所在 Voronoi cell 区间节点进

行编号。 
设未知节点 ( 1,2, , )uS u N M′ = − 与锚节点之

间的距离为 ( , )( 1,2, , )i u iL S S i m′ = ，获取未知节点

uS ′与所有锚节点之间的距离向量 ud ′，并将其作为

测试集。 

 [ ]1 1 2 2( , ), ( , ), , ( , )u u u m u md L S S L S S L S S′ ′ ′ ′  (13) 

根据离线阶段训练的模型，将测试集带入预测

未知节点所在的区间，将区间的坐标作为未知节点

的坐标，完成定位。 
2.4  WMR-SKR 回归算法精准定位 
2.4.1  SVR 算法 

SVM 同时支持线性与非线性回归，在大量的数

据上进行训练，可以得到节点之间 RSS 特征向量与

位置坐标之间映射关系的数学模型[33]。假设在各参

考点通过节点位置数据生成的训练样本对为

(RSS , )i ip ， ip 为预测的坐标 ( , , )i i ix y z ，训练目标

即分别构造 x 、y 和 z 的线性估计函数 xϕ 、 yϕ 和 zϕ 。

高维空间中的目标函数和约束条件如式（14）所示。 
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其中， l∈w R 是表示函数方向的向量， b∈R 是表

示其位置的常数，RSSIi 是 RSS 的向量， ic 是位置

坐标大小，对于 xϕ 回归 ic 为 x 坐标，对于 yϕ 回归 ic

为 y 坐标，对于 zϕ 回归 ic 为 z 坐标，ε 为误差范围，

iξ 和 îξ 是松弛变量，松弛变量是指超出ε 的部分，

C 是正则化常数。求解方程(14)得到如式(15)的近似

函数。 
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其中， iα 和 ˆiα 是拉格朗日乘子， (RSS ,RSS)iK 是核

函数，本文采用目前应用较多的高斯核函数，又名

径向基函数（RBF, radial basis function）作为核函数。 
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 (16) 

RBF 核函数可将样本映射到更高维的空间，且

具有较宽的收敛域，以及唯一最佳逼近的特征。因

此，RBF 函数针对不同维度与大小的样本均可实现

较好的分类效果。 
2.4.2  KNR 算法 

KNN 常被用于离散数据的分类和标签预测，当

其用于回归时称为 KNR，KNR 可以用于对连续的
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数据标签进行预测，符合本文对位置坐标的预测要

求。本文通过节点之间的距离信息实现回归，通过

未知节点的信号特征，计算该未知节点与距离最短

的 k 个节点之间的欧几里得距离 id ，最后用计算加

权均值的方法来计算节点位置。假设 ( , , )a a aA x y z=
和 ( , , )b b bB x y z= 是三维空间中的两个点，则它们之

间的欧几里得距离如式(17)。 
2 2 2( , ) ( ) ( ) ( )a b a b a bd x x y y z z= − + − + −A B  (17) 

2.4.3  WMR-SKR 算法 
在机器学习回归算法中，SVR 和 KNR 为最常用

的算法[34]，本文基于结合算法优点，规避缺点的思

想，将这两种回归算法结合起来实现节点定位，首

先，在单独的 SVR 和 KNR 算法上进行训练，获得

每个算法的定位误差，根据分析结果确定 SVR 和

KNR 两种算法各自的权值，得到一个加权回归模型

WMR-SKR。本文 WMR-SKR 算法实现过程如下。 
步骤 1：在获取的训练数据上分别训练并保存

SVR 和 KNR 两种回归模型。 
步骤 2：在测试集数据上应用步骤 1 的 KNR 和

SVR 的模型进行初步定位，获取初步定位结果

1 1 1( , , )x y z 、 2 2 2( , , )x y z 。 

步骤 3：由式(18)计算定位算法计算后的坐标与

节点实际坐标 ( , , )x y z 的定位误差。 

 
2 2 2

k 1 1 1

2 2 2
s 2 2 2
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( ) ( ) ( )
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ε

ε

= − + − + −

= − + − + −
 (18) 

步骤 4：根据定位误差，由式(19)计算 KNR 回

归模型的权值 kh 和 SVR 回归模型的权值 sh ，其值

满足 k s 1h h+ = 。 

 k s k s

s k k s

(/
(/

)
)

h
h

ε ε ε
ε ε ε

= +

= +
 (19) 

步骤 5：定位结果 ( , , )X Y Z 通过式(20)计算得到。 

 
k 1 s 2

k 1 s 2

k 1 s 2
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Y h y h y
Z h z h z

= +

= +

= +

 (20) 

3  实验分析 

3.1  实验环境设置 
本文在实验部分，首先对比了不同权重系数、

不同核函数和两种独立与混合的回归模型的性

能。其次，将本文提出的 WMR-SKR 算法与

NFIL-VD 算法[18]、VD-SVM 算法[28]、WSTA 算

法[24]和 K-means-SVM 算法[29]在定位误差、未被

定位节点个数和定位时间 3 个方面进行了对比实

验，通过求同存异的思想分析模型的性能。

NFIL-VD 和 VD-SVM 是基于 Voronoi 图划分的节

点定位方法，NFIL-VD 是基于 Voronoi 图划分的

模糊信息节点定位方法，VD-SVM 是基于 Voronoi
图 划 分 的 SVM 分 类 定 位 方 法 。 WSTA 和

K-means-SVM 是基于 SVM 的定位方法，WSTA[24]

是基于改进加权最小二乘 SVM 的定位方法，该

方法根据多类别模式识别的分类方法对未知节点

进行分类，判断未定位节点的分类信息，从而计

算未知节点的坐标信息。K-means-SVM[29]算法结

合了 K-means 和 SVM 两种方法，该算法首先采

用核化 K-means 算法对预处理后的 RSS 信号聚

类，然后通过 SVM 回归算法进行训练，得到一

种最优拟合位置函数的数学模型。本文在

MATLAB2016b 环境下进行编程和仿真实验，仿

真实验适用的参数见表 1。 

表 1 仿真实验使用的参数 

参数 值 

仿真区域长、宽/m 1 000 

仿真区域高/m 50 

传感器网络节点总数 N 300 

节点通信半径/m 50 

锚节点占比 0.1，0.2，0.3，0.4，0.5，0.6，0.7，0.8，0.9 

RBF 核函数参数 1 

 
3.2  加权混合回归算法参数对定位结果的影响 

为了对比本文模型和现有关于节点定位模型

的性能，需要先确定本文模型中所需要的相关参

数，分别在权重系数、核函数等方面进行了实验。 
3.2.1  权重系数对 SVR 模型定位性能的影响 

本文提出的节点定位模型融合了 SVR 和 KNR
两种经典回归算法，SVR 的权重系数 hs和 KNR 的

权重系数 hk之和为 1，所以，关于两者的权重系数

的选取会直接影响到定位的精确程度。为了寻求能

使得模型获得最优定位效率的权重系数分配方法，本

文通过大量实验分析 hs取不同值时的定位误差。SVR
的权重系数与平均定位误差的关系如图 3 所示，当 hs

的值为 0.65 时，WMR-SKR 的平均定位误差最小，

在后续实验过程中，设置 hs为 0.65、hk为 0.35。 
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图 3  SVR 的权重系数与平均定位误差的关系 

3.2.2  核函数对 SVR 定位性能的影响 
在回归模型中对连续值进行离线训练和在线预

测时，核函数的选取对回归任务也有不同程度的影

响。本文为了提高节点定位效率，选择常见的多项式

核函数、sigmoid 核函数和高斯核函数进行了实验和

分析。高斯核函数对诱导空间的非线性关系有较强的

表达能力，更适合于描述本文 RSS 信号特征与物理位

置之间的非线性关系。为了验证高斯核函数在回归定

位中的适用性，本文对比了 SVR 回归模型在 3 种常

见的核函数下，对应的 WMR-SKR 的定位误差累积

分布情况，用累积分布函数（CDF, cumulative distri-
bution function）表示，SVR 采用不同核函数的定位误

差 CDF 如图 4 所示。从图 4 可以发现采用高斯核函

数的 SVR 定位模型的定位误差是最小的，在本文后

续的实验中选择高斯核函数进行回归定位。 

 
图 4  SVR 采用不同核函数的定位误差 CDF 

3.2.3  3 种回归算法性能比较 
为了验证本文算法能够有效融合 SVR 和 KNR 的

优势，将本文模型与两种回归模型进行了相应实验。

不同算法的定位误差CDF 如图 5 所示。从实验结果看

到，融合了 SVR 和 KNR 算法的模型优于单独的两种

回归模型，SVR 算法性能优于 KNR 算法性能。从实

验结果看出，WMR-SKR 算法的定位误差在 1.5 m 以

内的概率达到了86%，而其他两种算法定位误差在1.5 m
以内的概率都在 80%以下。由此证明WMR-SKR 模型

结合了 SVR 算法适合小数量样本数据，可以解决高维

问题，以及KNR 算法对数据没有假设的优点，同时规

避了KNR 算法计算量大、样本不平衡的问题。 

 
图 5  不同算法的定位误差 CDF 

3.3  网络参数对误差率的影响 
3.3.1  锚节点占比对定位误差率的影响 

实验 3.2 分析了基于 WMR-SKR 模型的节点定

位算法在实际应用中的相关参数。同样，在节点定

位过程中，锚节点占比对网络性能影响也较明显。

锚节点的位置是已知的，锚节点个数决定了网络的

连通性，在本文算法中，锚节点个数也决定了

Voronoi 图划分获得的 Voronoi cell 多面体的个数。

不同算法的未被定位节点个数如图 6 所示，分析了

本文算法及对比算法定位误差随着锚节点占比增

加的变化趋势。从图 6 可以看到，对于 5 种算法，

随着锚节点比例增加，网络平均定位误差逐渐降

低，应用了 SVM 算法的模型误差较采用 Voronoi
图划分的模型误差低，而本文在 Voronoi 图划分基

础上引入加权混合回归模型更加精确的定位到了

网络中节点的位置。在锚节点占比从 0.2 增加到 0.7
的过程中，5 种算法定位误差均出现了明显下降，

且 WMR-SKR 模型的定位误差基本保持最低。在锚

节点占比从 0.2 增加到 0.7 的过程中，NFIL-VD、

VD-SVM、WSTA、K-means-SVM 和 WMR-SKR 5 种

算法的误差分别下降了 3.09、3.12、3.38、2.97 和

3.11。随着锚节点比例的增大，划分得到的 Voronoi 
cell 多面体个数增加，划分到每个 Voronoi cell 中的未

知节点个数减少，因此，未知节点到锚节点和 Voronoi 
cell 顶点坐标的平均距离变短，定位误差降低。在引

入加权混合回归算法后，能够在 Voronoi 图划分的基
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础上有效结合 WMR 和 SKR 两种回归模型的优点，

规避他们的缺点，因此定位更加精确。 

 
图 6  不同算法的平均定位误差 

3.3.2  网络中未被定位节点个数 
网络中未被定位节点个数是反应模型定位性

能的一个重要标志。本文对比了现有相关模型在不

同锚节点占比时网络中的未被定位节点个数。本文

设置网络节点总数为 300，节点通信半径为 50 m ，

从图 7 可以看到，在锚节点比例从 0.1 上升到 0.5
的过程中，未定位节点数量快速降低，在锚节点占

比大于 0.5 以后逐渐变慢。锚节点占比为 0.1 时，

NFIL-VD、VD-SVM、WSTA、K-means-SVM 和

WMR-SKR 5 种算法网络中未被定位节点个数分别

为 136、128、130、123 和 125，随着锚节点数量增

加，网络中未被定位的节点越来越少，在锚节点占

比为 0.5 时，网络中未定位节点个数分别为 8、6、
7、8 和 2。所以，从本实验可以得出一个结论，在

实际应用中，为了降低网络的定位代价，应该选择

合适的锚节点比例。同时，这也启发我们，在传感

器网络节点定位的过程中，为了延长整个网络的寿

命，在定位过程中，可以引入锚节点睡眠机制，通

过轮休来降低网络功耗。 

 
图 7  不同算法的未被定位节点个数 

3.3.3  不同算法定位时间比较 
在分析上述性能的基础上，本文对比了不同算

法的定位时间，如图 8 所示。从图 8 可以看出，在

定位过程中，5 种模型的定位时间各有差异，随着

锚节点占比增大，5 种模型定位时间大体上呈现出

上升−下降−上升波动的趋势。在锚节点占比较低的

情况下，网络连通性较低，网络中的未定位节点个

数较多，定位过程很快结束，且定位误差较高。随

着锚节点占比增加，网络连通性增强，对一个未知

节点可以定位的锚节点序列增多，同时，也增加了

整个网络的定位时间。从前期实验结果中我们可以

得出，锚节点比例超过 0.5 时，锚节点占比增大对

定位性能影响较小。同样在本实验中，锚节点个数

增大到一定程度时，定位时间没有缩短反而有增加

的趋势，所以，也验证了实验 3.3.2 中建议的锚节

点轮休机制是可行的。本文设置的实验环境中，

NFIL-VD、VD-SVM、WSTA、K-means-SVM 和

WMR-SKR 5 种模型的平均定位时间分别是 15 s、
16 s、15 s、16 s、和 13 s。本文提出的算法定位耗

时基本保持最低，而 VD-SVM 模型最高。也由此

证明引入 KNR 能有效地提高定位效率。本文将

Voronoi 图划分获得的多面体顶点坐标作为节点定

位过程中参考坐标的一部分，有效提高了节点定位

效率，降低了定位所需要的时间。 

 
图 8  不同算法的定位时间对比 

4  结束语 

为了有效解决节点定位问题中不同算法在定

位环境中的适用问题，本文提出了基于三维 Voronoi
图划分的 WMR-SKR 加权混合回归定位算法，该算

法首先将定位空间通过 Voronoi 图划分成若干个

Voronoi cell，同时，获取锚节点和 Voronoi cell 顶点
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的坐标。在获取参考坐标的基础上，将未知节点与

锚节点和顶点坐标之间的 RSS 值作为离线训练阶

段的训练数据，然后，在线测试阶段在离线训练得

到的模型上对未知节点坐标进行预测。本文首先在

模型参数上进行了相关的实验，寻找适合 SVR 模

型的核函数，在确定模型参数后，将 WMR-SKR 算

法与现阶段基于机器学习和 Voronoi 图划分的算法

相比，实验结果表明，WMR-SKR 模型有效地结合

了两种回归模型的优势，规避了它们的缺陷，本文

方法在传感器网络节点定位方面具有一定的优势。 
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