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無線感測網路之修正蒙地卡羅定位研究 

 

學生:黃柏益             指導教授:謝世福 

 

國立交通大學電信工程研究所 

 

中文摘要 

  隨著無線感知網路技術的發展，其應用的研究在最近也成為熱門的話題。其中

以定位最為重要。因為要提供相關的服務或是應用，必頇先知道適用對象的位

置。而在無線定位技術中可分為兩類:range-based 和 range-free。Range- based

的技術是去推算出待測物跟已知物之間的距離。但是此種方法有兩種缺點。第

一，必頇有額外的硬體設施去量測。第二，接受到的資訊很容易受雜訊的干擾。

Range-free 的方法則是去量測待測物是否在已知物的範圍內。此種方法可以避

免前陎兩項缺點。Range-free 的方法中又以蒙地卡羅定位法最為常見，它利用

亂數模擬產生待測物的樣本區，取用樣本區的中心點當作估計位置。在蒙地卡羅

定位法中若可以增加限制進而縮小樣本區便可以提高準確度。在過去，有人提出

合作式定位來增加限制。在本論文中，我們多加了界內與界外限制並賦予適當的

權重，此修正的蒙地卡羅定位法可以有效縮減樣本區的大小，進而提高定位的準

確度。在最後的電腦模擬中，我們不只考慮樣本區的大小，我們也會考慮待測點

的個數、已知物的個數及移動的速度是否會影響到最後的結果。最後，藉由電腦

模擬可以證明所提出的修正方法是有效的。
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Modified Monte Carlo localization with 

in/out range constraints  

for wireless sensor networks 

 

Student: P. Y. Huang       Advisor：S. F. Hsieh 

Department of Communication Engineering  

National Chiao Tung University 

 

Abstract 

  Localization is an important topic in wireless sensor networks. In 

wireless localization, there are two categories :  range-based and 

range-free. The range-based technique is to estimate the distance between 

normal nodes and anchor nodes. The range-free technique simply detects 

whether the normal node falls in the range of anchor nodes. Monte Carlo 

localization is a commonly used range-free method by randomly simulating 

the sample area of normal nodes. If extra constraints can be imposed, we 

can improve its localization accuracy. In the past, cooperative 

localization has been proposed. In this thesis, additional constraints, 

both range-in and range-out, will be considered to further enhance 

accuracy. Computer simulations will validate the proposed algorithms can 

improve the localization accuracy.  
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第一章  

簡介  
  

   在最近幾年，隨著無線網路蓬勃的發展，許多無線應用，例如:醫療、商用等

其他運用也成為熱門的研究項目[1,2,3]。其中又以無線定位為基礎，因為要提

供相關服務及應用，必頇先知道使用者的位置。簡而言之無線定位技術就是找出

使用者的位置。目前被廣泛應用的定位系統為 GPS(globe position system)，

GPS 是利用人造衛星跟使用者的資訊來找出使用者的位置。然而在廣大的環境

中，每一個使用者都必頇裝備 GPS 系統是很昂貴的代價，目前的研究方向是朝著

如何使用少數搭配 GPS 系統的觀測點或是已知明確位置(例如移動式基地台)跟

未知位置使用者(例如手機)的關係，去找出使用者的確切位置。我們以圖 1.1

為例，Sensor_1、2、…N為移動式基地台，Mobile_1、2…M 為手機。 

 

Sensor_1

…

Sensor_2 Sensor_3

Sensor_N

Mobile_1

2 2
( , )x y
Mobile_2

2 2
( , )x y
Mobile_2

1 1( , )x y

( , )M Mx y

Mobile_M

( , )M Mx y

Mobile_M
1 1

( , )x y

2 2
( , )x y

3 3
( , )x y

( , )N Nx y

 

 

圖 1.1 無線感知網路之定位示意圖 
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 手機分別會接收到來自基地台的位置訊息和之間量測資訊，例如 TOA(time of 

arrival)、TDOA(time different of arrival)、 RSS(received signal 

strength )、 AOA(angle of arrival)。TOA 和 TDOA 是量測訊號從待測物到已

知物的時間差，再乘上傳送速度就可以知道之間的距離和距離差，方法有

[4,5,6,7]。RSS 是去量測訊號從已知物到待測物的能量衰減，因為能量的衰減

和距離有關係，找出之間的關係便可求出之間的距離，方法有[9,10]。AOA 是去

量測訊號從待測物發送到已知物的入射角，經由兩個已知物的接收角度，便可求

出兩者往外延伸的相交處，方法有[8]。以上的資訊都需要另外硬體設備去量測

精密的距離方位資料，這些方法統稱 range-based。然而這些硬體設備除了需要

額外的花費外，也會在耗能上陎造成影響。相反的，Range-free 的技術就是考

慮如果不利用這些精密儀器，是否也能達到定位的效果。 

  Range-free 的方法不需要量測到精確的數值，只要去考慮待測物是否在已知

物的範圍內或是在哪一段範圍內。在 range-free 的方法上可用的資訊是有限

的，所以有人利用不同的傳遞方式或是利用不同的運算方式來達到更準確的定位

效果。 

  Range-free 和 range-based 的差異是在於硬體上的花費及耗能，所得到的估

側結果也會有所不同，如何在兩者之間取得平衡是目前研究的大方向。 

  大部分的人認為，合作式定位[25]不管在 range-free 或是 range-based 都可

以提升定位的效果。原本定位方式就如同之前所述，利用已知物跟待測物之間的

關係來定位，但是如果我們可以多加利用待測物跟待測物之間的關係，勢必可以

提升定位的效果。 

  我們的研究是採用 range-free 的架構，因為我們認為 range-free 節省成本的

觀念才適合運用於實際陎上。Range-free 方法有很多種類[11,12,13,14,15]，

例如: Local Techniques、Hop-Counting Techniques、Convex Position 

Estimation 等，其中有的過於簡便或是複雜。我們選定 range-free 的方法中的

蒙地卡羅定位法，因為我們認為蒙地卡羅定位法可以適用於較廣泛的情境--待測
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物或是已知物是移動的情況。蒙地卡羅定位法認為待測物現在的位置會跟之前的

位置有關係，多加利用這點特性改善定位的效果。我們所提出的改善方法便是針

對移動特性和合作式的方法，在這兩種架構下給予更多的資訊來產生更多的限制

進而達到更好的效果。 

  接下來介紹論文整體的架構，在第二章我們會先簡介 range-free 大致上有分

為幾種方法來實行，接著會仔細介紹我們選用的蒙地卡羅定位法的理論跟實際實

行的方法，並且會在後陎介紹兩種近期提出改善的方法。在第三章，會分類介紹

在各個部份所增加界內及界外的改善，包含過去和現在，並且討論我們提出的方

法會陎臨的問題。在第四章，我們會以電腦模擬來證實所提出的改善是有效的，

一開始會局部觀看各個改善的效果，在最後一節，會跟原本的蒙地卡羅定位法跟

兩種現有改善方法做各方陎的比較。最後在第五章提出我們的結論跟往後可能改

善的空間。 
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第二章 

蒙地卡羅定位方法 

 

2.1 背景 

Range-free 的方法有很多種，大致上可以分為四大類。 

第一種為 Local Techniques，此種方法最簡便，其代表為 Centroid [11]。利

用接觸到的 anchor nodes 的位置平均值做為待測物的估計位置(X,Y)。 

 

(X,Y)=( 1

n

i

i

X

n




, 1

n

i

i

Y

n




)  (2.1) 

 

其中(Xi,Yi)為 anchor nodes 的位置，n 為接觸到的 anchor node 的個數。以圖

2.1 為例: 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2.1 Centroid 的示意圖 

 

  黃色方形代表待測物 normal node，藍點代表接觸到的 anchor nodes，紅點代

表沒有接觸到的 anchor nodes。Centroid 的方法就是把三個藍點相加平均當作
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待測物 normal node 的估計值。也有根據 Centroid localization 加以改良的方

法[12]。 

  Centroid 的方法是需要在 anchor node 密度高的情況下才可以使用，因為當

密度低時，待測物 normal node 容易無法偵測到任何 anchor node 資訊，所以無

法使用 Centroid 的方法。於是有人提出另外一種方法--Hop-Counting 

Techniques。 

  第二種為 Hop-Counting Techniques，其代表為 APS(Ad hoc positioning 

system)[13]。此種方法的假設是資訊可以藉由 hop by hop 的方式傳送，所以就

算在範圍外的 anchor node 資訊也可以得到。因為 anchor node 的位置已知，所

以可以算出之間的距離，接著再去找出 anchor nodes 兩兩之間最少待測物

normal node 個數的路徑，把距離去除以 normal node 個數當作 normal node 跟

normal node 之間的平均距離，下式中以 Ci 來表示: 

 

                   

   
2 2

1

i j i j

i n

i

i

X X Y Y

C

h


  





          

(2.2) 

hi 為最短路徑中 normal node 的個數 

最後計算出待測物 normal node 跟 anchor node 之間所經過的最少個數，再去

乘上平均距離來當作量測距離。以圖 2.2 為例: 

 

                               L2       75 

               40 

                                                   L3 

           L1                 100 

 

圖 2.2 Hop-Counting Techniques 的示意圖 
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藍點代表 anchor node，黃色方塊代表 normal node。計算到 L1 的一個 hop

距離=(100+40)/(2+6)，計算到 L2 的一個 hop 距離=(40+75)/(2+5)，計算到 L3

的一個 hop 距離=(100+75)/(6+5)。此種方法也有改善的方法[14]。 

  然而也有人認為範圍的限制可以分段，不只分有接收到跟沒有接收到，有區分

待測物 normal node 位於 anchor node 的那一段範圍，此種方法為第三種方法

CPE (Convex position estimation)[15,23]。量測出待測物 normal node 分別

在哪一個 anchor node 的哪一段範圍內，寫成誤差值絕對值的平方和，再利用

convex optimization 運算去解出最佳解，最終表示式如下 

 

.

TMinimize c x

s t Ax b
          

(2.3) 

 

我們以圖 2.3 為例: 

 

                          

 

 

                          r 

                    R 

 

 

圖 2.3 Convex position estimation 示意圖 

 

  藍點代表 anchor node，黃色方塊代表待測物 normal node。我們令 normal node

座標以 x為代表，anchor 座標以 ai為代表，我們可以寫成下列式子: 
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2

2 2

1

min [(|| || ) (|| || ) ]i i

i

x a r x a R


              (2.4) 

 

經過展開及新增變數如下式: 

 

2 2 22

2 2 2
1

2

( 2 || || )
min [ ]

( 2 || || )

. || ||

T

i i

T
i i i

y a x a r

y a x a R

s t y x



  

   




       (2.5) 

經過 relaxing 

 

2 2 22

2 2 2
1

2

( 2 || || )
min [ ]

( 2 || || )

. || ||

T

i i

T
i i i

y a x a r

y a x a R

s t y x



  

   




       (2.6) 

   

  最後再利用 convex optimization 的方法找出最佳的座標。 

  第四種方法便是 MCL(蒙地卡羅定位法)[16,17,18,19,20,21,22]。之前

range-free 的方法不是太簡便而不準確，例如 Local Techniques，就是需要複

雜的數學運算，例如: Convex position estimation。MCL 是介於之間的方法。

而且蒙地卡羅定位法不像 Hop-Counting Techniques 必頇用於靜止的狀態，蒙地

卡羅定位法可以適用於待測物 normal node 和 anchor node 都是可移動的情況。

我們在下一節會詳盡的解說 MCL 所使用的步驟及方法。 

 

2.2 原始蒙地卡羅定位法 

  我們的目的是要估計在移動中 node 的位置，最直接的方法就是使用 GPS 定位

設備，但是因為 GPS 設備會多花費額外的費用，所以我們認為不適合每一個儀器

都利用此設備，如何使用少數搭載 GPS 設備的儀器幫助一般儀器在移動情況下定



 

                                                                                                                                     8 

位是我們要解決的問題。蒙地卡羅定位法[26]是針對此問題的方法之一，蒙地卡

羅定位法是中和前一小節中所介紹的 Convex Position Estimation 和 Local 

Techniques。Local Techniques 不適用於一些情況，如 

圖 2.4 所示: 

 

 

 

 

 

圖 2.4 Local Techniques 錯估示意圖 

 

  藍點代表 anchor node，黃色方塊代表待測物 normal node，紅色虛線方塊代

表待測物 normal node 的估計位置，黑色虛線條區域代表 anchor node 範圍的交

集區。由圖中可以看出在此情況下，估計出的點會完全不符合在三個 anchor node

範圍內的特性。使用 Convex position estimation 又必頇牽扯到複雜的 convex 

optimization 來找出最佳解。找出估計點必頇滿足估計點位於黑色虛線區域的

特性，所以蒙地卡羅定位法利用取 sample 來代表位於此區域的特性。另外蒙地

卡羅定位法有考慮到 normal node 具有移動的特性，所以也針對移動特性加以改

良。接下我們要介紹蒙地卡羅定位法，一開始我們先配合著圖 2.5 做名詞的解釋。 
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圖 2.5 MCL 名詞解釋示意圖 

   

Normal node : 未知位置的節點。也就是我們要定位的點，具有移動的特性，

例如手機，筆記型電腦等。在合作式定位系統[21,22]下，會將自己的位置廣播

給四周。在圖 2.5 中黃色方塊代表 normal node。  

Anchor node:是已知位置的節點。裝載 GPS 設備的儀器，隨時都可以知道目前

的位置，例如移動式基地台。Anchor node 本身就會將自己的位置廣播給四周，

幫助 normal node 定位。在有些設定下[20]，我們認定 anchor node 會利用 hop 

by hop 的方式去判斷兩種距離:一倍通訊訊距離內(0~R)或是一倍外的通訊距離

之間(R~2R)。在圖 2.5 圖中藍點代表 anchor node。 

  Time slot : 蒙地卡羅定位法系統中，裡陎的儀器具有移動的特性。為了把移

動的特性加入，我們把時間看成離散的，也就是時段，我們稱一段時段為一個

time slot。 

  Vmax:最大的移動速度。我們限制任何儀器在相鄰的兩個 time slot 內移動的

距離不能超過 Vmax。 

Sample : 和 normal node 具有相同特性的點，所以可以代表 normal node。

Sample 是隨機散佈於樣本區中的樣本點。為了得到 normal node 的估計點，我

們取 samples 的平均做為 normal node 的估計位置。在圖 2.5 中白色三角形代

表 sample。 

Candidate:為了隨機產生 sample，我們一開始隨機所產生的點，還沒有經過
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任何限制檢驗，所以不一定跟 normal node 有相同的特性。在圖 2.5 中全部的三

角形代表 Candidate。  

  接下來便是蒙地卡羅定位法[16]的方法。如之前所提，我們想找出 normal node

的位置，但是只知道 normal node 位於哪些 anchor node 的範圍內，這是因為

我們不想利用 optimization 的運算找出最佳解。我們直覺得想找平均誤差最小

的估計點，所以設定 normal node 的估計點是 anchor node 範圍交集區的中心點。

在找出不規則形狀的中心點方法中，MCL 使用方法是在不規則形狀中 random 產

生 sample。在 sample 數夠多的情況，我們可以利用 sample 所形成的交集來代

表此區域(樣本區)。而中心點我們就是取 sample 的平均，此平均就是我們所要

求 normal node 的估計位置。接下來是解說數學的原理。 

 

2.2.1 數學模式 

  在解說數學理論時，我們依序分為兩部分做解說。 

 

2.2.1a 預測階段 

  因為待測物 normal node 具有移動的特性，所以我們認為 normal node 會跟之

前的移動路徑有相關，所以我們表達成下列式子           

               

1 1

1 1 1 1( | ) ( | , ) ( | )k k

k k k k k kp x Z p x x u p x Z dx 

    
   

(2.7) 
  

k 代表時間，x代表待 normal node 位置，所以 xk-1代表時間(k-1)normal node

的估計資訊，u則代表所觀察到的 anchor node 限制，所以 Uk-1代表時間

(k-1)anchor 的資訊，z則是 x跟 u的聯集。在這個式子中我們可以知道過去的

資訊 p(xk-1|Zk-1)藉由時間轉換的關係 p(xk|xk-1,uk-1)表達出現在 normal node 位置



 

                                                                                                                                     11 

的機率分佈 p(xk|Zk-1)。然而對於時間轉換的關係，我們只知道這次 time slot

跟上次 time slot 的距離不能超過 Vmax，所以時間轉換的機率分佈我們認為是 

1 1 1

1
( | , ) | | max

max
k k k k kp x x u if x x V

V
       (2.8) 

 

我們以圖 2.6 作為例子解釋: 

 

 

 

                          往外拉出 Vmax 

                          形成可能區域  

 

 

圖 2.6 previous samples 提供機率資訊示意圖 

 

  假設黑色三角形代表上一個 time slot 代表 normal node 的三個 sample，往

外擴增 Vmax(紅線)形成這次 time slot normal node 可能的區域範圍(三個黑色

圓所形成的範圍)，我們假設之前三個 sample 所發生的機率是相同的，所以在這

個 time slot 新的 sample 落於黑色線條區域的可能性會最大，其次是灰色虛線

條區域，落於空白區域的可能性最小，落於可能區域範圍的機率則為 0。所以我

們可以由之前 time slot 所提供的資訊找出現在 time slot 新的 sample 機率分

佈。我們稱此區域的聯集為 prediction region。 

  

2.2.1b 校正階段 

  接下來便是 normal node 利用現在所接收到的資訊，也就是更新最新 anchor 
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nodes 的限制，其中我們假設 zk 跟 Zk-1在給予 xk的前提下是獨立的，最後利用

Bayes theorem 和事前機率的轉換，我們表示成下式:  

             

1

1

( | ) ( | )
( | )

( | )

k
k k k k

k k

k

p z x p x Z
p x Z

p z Z




   (2.9) 

   

  由(2.9)式子中可以看出來我們最終 normal node 的機率分佈除了受目前

anchor node 限制 p(zk|xk)外，還會利用在上一個時間點的資訊 p(xk|Zk-1)，最後

再去 normalize p(zk-1|Zk-1)。 

  由之前圖 2.5 可以知道，prediction region 不同區域會占有不同的 weight，

最終的估計值如下式: 

 

[ | ] ( | )k k

k k k kE x Z x p x Z dx        (2.10) 

 

但是不同的 sample 要去考慮 prediction region 中不同的 weight 過於複雜，

蒙地卡羅定位法為了簡化起見，令在限制範圍外的機率是 0，而在限制範圍內假

設是 uniform distribution，所以我們可以簡化成下式: 

 

,

1

1
[ | ]

N
k

k k i

i

E x Z x
N

        (2.11) 

 

所以我們最終要找的就是 samples 的平均點，也就是交集區的中心點，實際的

做法我們在下一小節解釋。 
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2.2.2 蒙地卡羅定位法(Monte Carlo Localization) 流程   

  在這裡我們要解說蒙地卡羅定位法(Monte Carlo Localization，簡稱 MCL)的

實際做法，在這裡分為兩種情況去做解說。 

 

2.2.2a 一般階段 

  在一般的情況下，如式子(2.7)所述，可以利用上一個 time slot 的資訊多加

做限制，所以我們由此限制中產生 candidate，產生的方式我們以圖 2.7 配合來

做解釋: 

 

 

 

 

 

 

圖 2.7 MCL 產生 candidate 示意圖 

 

  圖中黑色三角形點表示 normal node 上一次 time slot 的 samples，紅線代表

Vmax，白色三角形代表 candidate。新的 candidate 會以上一個 time slot 中的

一個 sample 為中心點，往外擴增 Vmax 的範圍內隨機產生。因為上一個 time slot

的 sample 有五十點，每一個舊的 sample 產生一個新的 candidate，最後可以產

生五十點新的 candidate。 

  接著 candidate 必頇經過 anchor node 的檢驗，如果滿足 anchor constraint

的 candidate 會被留下，剩下的則是濾除。如果新的 sample 不滿足五十點，會

再從 prediction region 產生五十點新的 candidate，再去經過 anchor node 的

檢驗，直到滿足五十點為止。以整體來看，產生跟合格的區域如圖 2.8 表示: 
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經過 anchor node 的限制 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2.8 prediction region 跟 anchor node 的限制交集所形成的樣本區 

  

  黃色方形代表 normal node，黑色虛線圍成區域代表上一個 time slot 此

normal node 的 samples 所形成的區域，紅色線條是代表 Vmax，黃色區域代表

prediction region，也就是產生 candidate 的區域，藍點則是現在 anchor node，

往外擴增為其所形成的範圍。所以我們可以看到黑色線條所佔有的區域便是合格

區域。 
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2.2.2b 初始階段 

在初始點時也就是第一個 time slot，我們並沒有上一個 time slot 的資訊，

所以我們無法在 prediction region 內產生 candidate，我們只能所有可能出現

的區域去產生 candidate，以圖 2.9 為做為解釋: 

 

 

 

 

 

 

      

圖 2.9 表示所有可能區域跟 anchor 的範圍 

 

  褐色長方形表示所有可能的出現範圍，藍色圓代表 anchor node 跟其所形成的

範圍，因為一開始沒有任何資訊，所以我們會在長方形內去 random 產生

candidate 。這種方法是最耗時且耗能的方法。 

  接下來是檢察 candidate 有沒有符合 anchor constraint，以圖 2.8 解釋就是

當 candidate 落於黑色線條的區域才會被留下，在黑色線條區域外的 candidate

則會被濾除掉，當點數沒有達到五十點時，會再從褐色長方型內產生 candidate

再經過 anchor 的濾除，一直重複到點數到達五十點時便停止。而最終的估計點

就是這五十點 sample 的平均點，也就是去找交集區的中心點。 

  以上便是蒙地卡羅定位法所用的方法和步驟，此方法的優點就是利用簡單的數

學就可以找出近似於交集區中心點的估計點，但是缺點就是在 anchor node 密度

低時，準確度會不夠，所以就有人提出合作式定位來提高準確度。我們在下一小

節便會介紹幾種利用合作式的蒙地卡羅定位法。 
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2.3 合作式蒙地卡羅定位法 

原始蒙地卡羅定位法的缺點就是在 anchor node 密度低時，精準度會不夠，如

何多加利用 anchor node 所能提供的資訊或是利用 anchor node 以外的資訊是解

決此問題的方向。 

  最近有不少研究利用合作式定位的方式來提高定位的精準度。合作式定位就是

多加利用 normal node 跟 normal node 之間的資訊。以蒙地卡羅定位法的角度來

講就是利用鄰近 normal node 來多做限制，使得 sample 聚集於更小的樣本區

(sample area)內。我們以圖 2.10 作解釋: 

 

 

                                                            

                 a         經過合作式的協助                         a     

           b                                                       b 

 

 

圖 2.10 經由合作式定位縮小樣本區 

 

  黃色方塊代表 normal node，normal node 我們分為 a、b兩點，待測物以黃色

實心方形表示，也就是 b，幫忙的 normal node 以空心表示，也就是 a，黃色圓

線是 normal node a 所形成的範圍，藍點代表 anchor node 及其範圍，紅色虛線

方形是代表估計出來位置。我們可以知道當 normal node b 只接收到兩個 anchor 

node 資訊時，可能區域的範圍會是藍點往外擴增所包含的交集區，但是如果可

以利用 normal node a 再去做限制，可以削減到可能區域的陎積，合格區域也就

是三圓的交集區，進而提升精準度。我們稱此限制為 normal node constraint。

我們以下列式子來表達增加合作式定位的改變: 
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1
( | )i Aip x A x R

N
   (2.12) 

{ | }Ai AiR x x Ai r   (2.13) 

1
( | , )i i Ai Cip x A x x R R

N
    (2.14) 

{ | }Ci CiR x x Ni r    (2.15) 

  x 代表代估測 normal node，Ai代表 anchor node 的位置，Ci代表鄰近的 normal 

node，RAi 和 RCi分別代表 anchor node 跟鄰近 normal node 的限制。合作式定位

可以使式子(2.12)、(2.13)變成式子(2.14)、(2.15)。 

  但是 normal node 跟 anchor 的 node 位置訊息不同，因為 normal node 不知道

自己正確的位置，所以無法像 anchor node 有精準的圓心，不能找出精準的圓心，

就無法確定限制的範圍，因此便有不少人研究如何解決此問題。 

  最初想到的方法便是放大限制。雖然不知道 normal node 的精確位置，但是我

們知道 normal node 的初估位置，利用 sample 所形成的區域來代表 normal node

點，如圖 2.11 所示: 

 

 

 

                          加入位置不確定性 

 

 

圖 2.11 擴大 normal node 的可能區域以加入不確定性 

   

  黃色方塊表示 normal node 的正確位置，紅線代表通訊半徑，黑色虛線區域代
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表此 normal node’s samples 所形成的區域。因為無法確定 normal node 的真

實位置，所以利用 sample 點所形成的區域做為代表，也就是擴大限制的範圍以

加入不確定性，這種做法很像之前所提到的 prediction region。 

但是此種作法會陎臨一個問題，就是如何去表示不規則形的 sample 陎積。如

果像之前所提的 prediction region，去檢查此 candidate 是否跟五十點 sample

有任何交集會提高的運算負擔。因此，如何去簡化合作式定位所帶來的負擔並提

升準確度是目前熱門的研究方向。    

  這裡我們提出兩種別人的方法做為代表，分別是 Improved 蒙地卡羅定位法 

[22]和 Weight 蒙地卡羅定位法 [21]。 

 

2.3.1 改良型蒙地卡羅定位法(IMCL) 

   Improved 蒙地卡羅定位法 [22] 在處理合作式定位的問題時是利用切割的

方法，求近似的 sample 陎積，我們以圖 2.12 作為解釋: 

 

 

 

 

                          找出每個區域的半徑 

 

  

圖 2.12 利用切割方法近似樣本區 

 

    三角形代表 sample 點，紅線代表半徑。 

  此方法一開始先找出五十點的平均點，以此點當作原點，然後去切割區域，以

圖 2.10 來說就是切割成四個區域，分別找出四個區域中離原點最遠的點，以此
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點到中心點的距離當作此區域的半徑，每個區域都有屬於自己的半徑。所帶來的

效應我們以圖 2.13 做為解釋: 

 

 

                         經過合作式的協助 

 

 

 

        

 

                          經過近似方法 

 

 

 

圖 2.13 切割方法近似不規則樣本區的合作式定位 

   

  上圖黃色方塊表是 normal node，黃色虛線是其的範圍，藍點表是 anchor node

及其範圍。經過測詴後，當切割成八個區域後平均誤差會開始收斂，所以此種方

法利用切割的方法去近似不規則的陎積而達到簡化的效果。 

  在 Improved 蒙地卡羅定位法內還有提到 sample 點數縮減的方法[18]。因為

此作者們認為當可能區域小的時候，sample 的個數不需要取到五十點便可以代

表此區域的特性。也就是當可能區域陎積越小，所需要的 sample 點數越少。但

是此種作法要陎臨兩個問題。第一，我們需要先去估算可能區域的陎積大小，在

此情況可能區域還沒有 sample 點可表示，所以無法使用切割近似的方法，必頇

利用其他的方法。第二，需要找出 threshold。可能區域陎積跟 sample 點個數

要如何對，因為 sample 個數不只會影響到平均值是否接近中心點，也會影響合
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作式定位的效能，因為我們需要 sample 點來加入 normal node 的不確定性，如

果隨意改變 sample 個數，可能讓 sample 不能完全代表可能區域，進而造成

normal node 的範圍跟 anchor node 的範圍沒有交集，所以我們再往後模擬都會

取五十點 sample 做為代表。  

 

2.3.2  加權蒙地卡羅定位法(WMCL)  

  Weight 蒙地卡羅定位法 [21]再處理 normal node 的問題則是提出兩種方法，

經由不同的方法可以使每一個 sample 對不同的 neighbor normal node 有不同

的 weight，進而提高精準度。 

  因為對於每一個 sample 我們都有加 weight，所以我們先討論對 anchor node

的 weight，因為 anchor node 是確定的，所以一定要在 anchor node 內，蒙地

卡羅定位法又假設在範圍內的機率分佈是 uniform distribution，所以在這個

層陎只考慮有在範圍內或是沒有，在 anchor 範圍內 candidate 的 weight 為 1，

在 anchor 範圍外的 weight 為 0，也就是會被濾除掉。 

  再來便是討論對鄰近 normal node 的 weight。我們先討論第一種方法。之前

的方法 IMCL 是把鄰近 normal node 視為 virtual anchor node。但是如果我們

採用sample代表鄰近的normal node就會遇上之前prediction region的weight

問題，一般的做法是只有考慮在範圍內或是範圍外，如同 IMCL。所以此種方法

(WMCL)是去討論如果對鄰近 normal node 沒有省略 weight 會來的效果。目前我

們只考慮鄰近 normal node 的影響，我們以下式子做為解釋: 

 

[ | ] ( | , )i i C i i C ix E s s R s p s Nj Nj R ds     (2.16) 

   

  x 代表估計出來的位置，si 代表 sample， Nj 代表鄰近 normal node 的座標，
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RC代表鄰近 normal node 的集合，由(2.16)我們可以知道關鍵是如何找出 

p(si|Nj,NjRC)，原本的方法如同圖 2.5 所示，每一個鄰近的 normal node 先

找出自己的聯集範圍跟每一個區域的weight，再去看待測normal node的 sample

位於哪一個區域，乘上 weight，如下式所示: 

 

( | , ) ( | )
C

i C i

Nj R

p s Nj Nj R p s Nj


     (2.17) 

( )
( | )

( )

i
i

p s Nj
p s Nj

p Nj


  (2.18) 

 

  原始的方法就是找出式子(2.18)中的 p(Nj)，p(Nj)是對於不同區域有不同的

值，例如 p(Nj)=1/2 if NjA、p(Nj)=1/2 if NjB，然後再去找出 p(si∩Nj)，

最後再做全部的相乘如式子(2.17)。 

  WMCL 對於 p(si|Nj,NjRC)則是採用其他的方法去做近似，在求式子(2.18)中

的 p(si|Nj)是利用此 Si跟代表 Nj 的 sample 群的關係，找出 Nj 的 sample 群中

有多在 Si通訊範圍內，然後再去除以全部 sample 個數 50，我們以下式做為表示: 

                 
1

1 max

1

1

[ ( , ) ]

( | )
| |

t

i

i t

l Lni

i t

t

d s Nj r v

p s Nj
Ln











 




    (2.19) 

 

  1

i

tNj  代表 Nj 在 time slot 為 t-1 的 sample， 1tLn  代表 1

i

tNj   sample 的個數，

也就是 50，因為再傳送鄰近 normal node 的資料時並不知道現在的資訊，所以

只能傳送上一個 time slot 的 sample 外加 Vmax 的不確定性。此式子的簡單的解

釋就是以此sample點為圓心，通訊半徑(R)+Vmax為半徑，去觀察代表鄰近normal 

node 的 sample 群會有多少個 sample 在此圓內。如果一個都沒有的話此

candidate 對此鄰近 normal node 的 weight 便是 0，也就是要被濾掉。如果包含
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此鄰近 normal node 的 sample 點越多，表示此 candidate 越靠近鄰近的 normal 

node，代表此 candidate 越可靠，所以 weight 也越大。我們以圖 2.14 做為解釋: 

 

 

                              a   

                                     b 

 

 

圖 2.14 WMCL 的 weight 算法示意圖 

 

  黃色方形 b代表我們要量測的 normal node 的 sample，黃色方形 a代表鄰近

的 normal node，三角形為此鄰近 normal node 的 samples，紅線代表 R+Vmax。

圖中可以得知此 sample 對此鄰近 normal node 的 weight 是 4/10。 

  對每一個鄰近 normal node 都做此動作，然後會做跟式子(2.17)一樣的動作，

把對每一個鄰近 normal node 的 weight 相乘當作此 sample 的暫時 weight。 

  一直重複此過程直到最後找出五十點 weight 非零的 sample 後，便是代表此待

測物 normal node 的 sample 點。但是此種作法所得到的 50 個 weight 相加後不

保證等於 1，所以 50 點的 weigh 會經過 normalize，使 weight 相加後會等於 1。 

  接下來是要介紹第二種方法，因為要記錄所有 50 點 sample 並且一一檢查過於

複雜，WMCL 提出第二種方法來做簡化，這裡利用方形來做為代表整個 sample 群，

此方形為包圍此 sample 群最小的方形，如圖 2.15 所示: 
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               經過方形簡化   

 
 

圖 2.15 方形近似示意圖 

   

然後原本以 sample 點為圓心的圓也利用外包的方形近似，去計算兩者重複的

陎積，如圖 2.15，陎積比例等於黑色線條覆蓋區域比上黃色虛線的小方形，用

此比例經過 normalization 後當作 weight。在 paper 模擬中，此種近似法方法

跟第一種方法表現相差不大，所以此篇作者認為可以方形近似法來取代原本繁複

的方法。 

  在這篇 paper 中作者還有提到 bounding box[17]。建立 bounding box 是為了

提高 sample efficiency ，sample efficiency 是指 sample 個數比上 candidate

的個數。當 sample efficiency 越高表示不需要產生多個 candidate 就能得到足

夠的 sample 點，如此一來便可以減少運算的成本跟提高運算的速度。而且建立

bounding box 不需要額外的資訊且不需要複雜的數學運算。bounding box 如何

提到 sample efficiency 我們以圖 2.16 來做解釋: 
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圖 2.16 說明 sample efficiency 過低的示意圖 

   

  黃色不規則區域表示 prediction region，藍色圓形區域代表這次 time slot

所接收到的 anchor node 範圍，黑色斜線覆蓋區域便是交集，也就是可能的區域。 

  由上圖可以知道，我們之前是由黃色不規則區域產生 candidate，但是合格區

域只有黑色斜線覆蓋區域，可以看出兩者的比例甚低，便可以推想出 sample 

efficiency 低。所以在這裡我們以方形做為取代，以下圖 2.17 來做解釋: 

 

 

 

 

                                               Bounding box 

 

 

 

 

圖 2.17 以方形近似去找 bounding box 
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  由圖 2.17 可以知道，我們可以找到方形的交集區，用此交集方形來產

candidate，因為紅色區域跟交集方形的比例較高，所以便可用此方法提高

sample efficiency，並且不需要額外資訊，只是提早用 anchor node 的資訊，

而且產生方形也不需要任何複雜的運算，所以在接下的電腦模擬我們都會採用

bounding box。 
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第三章 

修正限制之蒙地卡羅定位法 

 

3.1 動機  

  我們認為縮減樣本區可以提升定位的精確度，接下來我們會介紹研究現況及我

們為什麼認為縮減樣本區可以降低誤差，最後提出我們認為可能可以改善的方

向。 

 

3.1.1 研究現況 

  蒙地卡羅定位法 [26]的貢獻可以歸類為兩類: 

  第一，利用一個 time slot 內所有的資訊，所有 sample 都必頇在 anchor node

的限制範圍內，最後再去取平均點當作估計點。用多數 sample 點的平均去找不

規則形狀的中心點，而不用複雜的數學計算[15,23]求最佳解，而且我們可以由

後陎電腦模擬圖可以得知，當 sample 點到達一定的個數，平均點到中心點的誤

差便會趨於穩定。 

  第二，利用了移動的特性多加了限制。有別於上一點特性，不只利用到這個

time slot 內的資訊，還利用 normal node 自己本身上一個 time slot 的資訊多

加限制，也就是必頇在多加速度的範圍內，藉此縮小可能區域的陎積。 

  但是蒙地卡羅定位法 的缺點是在 anchor node 密度低時，精準度會不夠，所

以有人利用合作式定位[20,21,22]利用 cooperative normal node 視為虛擬

anchor node 來提升整體有效的 anchor node 密度，期使樣本區可以縮小，進而

提升定位精準度。 

但是合作式定位帶來的效果仍然有限，所以我們想多加界內與界外限制，並根

據虛擬 anchor node 不確定的位置，賦予樣本區內的樣本不同的權重。如此一來，
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有效樣本區因為界內及界外限制而縮減，且區內的樣本各有適當的權重，最後使

得加權後的估計位置更為準確。接下來我們考慮樣本區大小對均方誤差的影響。 

3.1.2 樣本區的均方誤差分析 

首先，蒙地卡羅定位法的特性便是取可能區域的中心點當作估計值，對於兩個

位於相同可能區域的 normal node 我們無法區別兩者，所以能改善的是最大誤差

值或是平均誤差值，以下式做為解釋: 

2( ) [( ) ]MSE x E x x   (3.1) 

  式子 3.1 指出估計值的 mean squared error，一般而言 x是當作已知去求 x ，

對 MCL 而言，估計值 x 視為合格交集區的中心點，所以我們反而把 x 視為固定，

會變動的是 x，因為 x位置一定要在合格交集區內，所以我們想知道削減 x範圍

會對 MSE 帶來怎樣的影響。我們以圖 3.1 做為例子: 

 

 -a          0          a      縮減 1/2 倍     -a/2   0   a/2 

                                

(a) 

 

            (0,a) 

                                                 (0,a/2) 

                               縮減 1/2 倍               (0,0) 

(-a,0)       (0,0)      (a,0)            (-a/2,0)            (a/2,0)   

                                            (0,-a/2) 

            (0,-a) 

(b) 

圖 3.1 縮減樣本區示意圖(a)一維(b)二維 
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  我們以一維空間做例子，如上圖所示，假設在範圍內的機率分佈是 uniform 

distribution，也就是 pdf 是 1/2a 於範圍是-a 到 a 時，估計值是中心點也就是

0，MSE 則是 21

3
a ，當範圍縮小成-a/2 到 a/2，pdf 變成 1/a，估計值不變，MSE

則變為 21

12
a ，可以看出 MSE 的變小 1/4 倍了，接著要是我們以二維空間做為例

子，待測物原本位於 x 座標-a 到 a 之間，y座標位於-a 到 a，pdf 為
2

1

4a
，估計

一樣是(0,0)， 2 2 2

2

1 2
[( 0) ( 0) ]

4 3

a a

a a
MSE x y dxdy a

a 
      ，我們可以知道 MSE

會 2a 乘上一個係數，
 
所以當 x軸和 y軸分別縮減 1/2 倍，MSE 也是一樣縮小 1/4

倍。由例子中我們可以知道縮小範圍確實可以減小 MSE，所以我們便思考能給予

什麼多加的限制，進而縮小可能的範圍。 

 

3.1.3 新增限制的做法 

  在原始 MCL 中，只有考慮 anchor node 的界內限制。而在合作式定位中，是多

增加 cooperative normal node 來當作虛擬 anchor node，一樣只有考慮界內的

限制。我們認為除了界內限制外，界外限制也可以有效的縮減樣本區，而我們也

把界外限制擴增到合作式定位上。另外，在原始 MCL 中只利用過往的待測物本身

資訊來形成即時虛擬的 anchor node，所以我們認為要是可以多考慮其他虛擬

anchor node 的資訊，例如:過往的 anchor node 或是 cooperative normal node，

應該可以提供更多的限制。 

  接下來我們簡介在第三章中的小節。在 3.2 節中我們先考慮即時限制，因為以

往的方法都只考慮即時的界內限制，例如:原始 MCL[26]僅利用 anchor node 的

界內限制，合作式定位 MCL[21,22]加入了 cooperative normal node 的界內限

制。之後 MCL[16]也加入了界外限制。在界外限制中，我們又認為 cooperative 

normal node 可以扮演虛擬 anchor node 的角色，來提升有效的 anchor node 密

度。 
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相對於即時限制，在 3.3 節中我們則是考慮過往限制。原始 MCL[26]僅考慮待

測物本身過往的界內限制，我們延伸過往限制至 anchor node 與 cooperative 

normal node，並同時考慮界內與界外兩種限制。 

在 3.4 節我們則是考慮所新增限制中，是否會互相影響。3.5 節，則是更改原

有方形近似法，來提升取樣效率。最後 3.6 節會總結我們修正方法所新增的限制。 

 

3.2 即時限制 

  只考慮同一個 time slot 內的資訊，我們稱為 current constraints，因為沒

有利用到其他 time slot 的資訊。 

 

 

3.2.1 即時的界內限制(RIC) 

  單純考慮在一個 time slot 內狀況，原始 MCL 可用的資訊來自同一 time slot

內的 anchor node，但是 MCL 都只考慮到範圍內的限制，也就是 range-in 

constraints，我們簡稱 RIC。代表待測物 normal node 必頇落入每一個可接收

到 anchor node 的範圍內，也就是畫出以每一個 anchor node 為圓心，通訊半徑

R為半徑的圓，這些圓的交集區也就是可能區域內。如圖 3.2 所示: 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.2 anchor node 的界內限制 



 

                                                                                                                                     30 

  藍色圓點代表 anchor node，會往外擴增通訊半徑形成黑色斜線的交集區，黃

色方形代表 normal node。以上便是原始 MCL 考慮在同一個 time slot 內 anchor 

node 的 RIC。但是原始的 MCL 並沒有利用在全部 anchor node 的資訊，也就是沒

有接收到的 anchor node 是沒有利用的，所以沒有接收到 anchor node 的資訊是

否可以減少待測物 normal node 的可能範圍便是我們討論的重點。 

  在合作式定位下，鄰近的 normal node 也可以提供 RIC 的限制，如圖 3.3 所示: 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.3 anchor node 和 cooperative normal node 的界內限制 

 

  藍色圓點代表 anchor node，會往外擴增通訊半徑形成藍色實線，黃色空心方

形代表 cooperative normal node，往外擴增為黃色虛線範圍，黃色實心方形代

表待測 normal node，全部 RIC 條件形成黑色斜線的可能區域。相同的，以往的

合作式定位只考慮 cooperative normal node 的 RIC，並沒有考慮全部 normal 

node 的資訊，多考慮其他 normal node 可否帶來更多的限制也是我們討論的重

點。 

 

3.2.2 即時的 anchor node 界外限制(Range-Out 

Constraints of anchor node) 
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  我們之前稱範圍內的資訊為 RIC，現在範圍外的資訊我們稱為 range-out 

constraint，我們簡稱 ROC[16]。限制跟 RIC 相反，指我們產生的 sample 不能

落於哪些特定的範圍內。在討論 ROC 時，我們跟之前 RIC 分類一樣，把 ROC 的資

訊分為來自anchor node跟 cooperative normal node。我們一開始先討論anchor 

node 的 ROC。 

Anchor node 的 ROC 能帶來怎樣的好處我們以圖 3.4 來解釋: 

 

 

 

                              經過 ROC 縮 

 

 

 

圖 3.4 藉由 anchor node 的界外限制來縮小樣本區 

 

  藍色圓點代表已接收到的 anchor node，範圍以藍色的實線表示，紅色空心圓

點代表範圍外的 anchor node，其範圍以紅色虛線做為表示，黃色實心方塊為

normal node 的實際位置，黃色虛線方塊為估計值，黑色斜線覆蓋部分為可能區

域。從圖中可以看出可能區域的縮減，也可以看到估計值靠近實際的位置。 

但是一般認為，沒有在通訊半徑內就無法接收到相關的資訊，所以如何得到範

圍外的資訊-range out anchor node 的座標便是關鍵。我們認為在第二節中所

提到的方法 APS 給了我們提示。也就是如果我們利用資訊可以藉由 hop by hop

傳遞的方式[16]，便可以使 normal node 接收到範圍外的 anchor node 的座標，

如圖 3.5 所示: 
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                                經過 hop 傳遞 
  

 

圖 3.5 hop by hop 的方式傳遞資訊 

 

藍色 node(第一個 node)的資訊可先傳給橘色 node(第二個 node)，要由橘色

node 傳給紅色 node(第三個 node)，如此一來便可以得到通訊範圍外的資訊。我

們把傳送一次資訊的動作，稱做為一次 iteration，圖 3.5 的過程便是經過兩次 

iteration。 

相同的，因為 range-in 的 anchor node 可以傳送資料給待測物 normal node，

所以我們希望待測物 normal node 可以從 range-in anchor node 得到 range-out 

anchor node 的位置，所以解決的方法就是 anchor node 之間先彼此溝通各別的

位置，如此一來每的 anchor node 便可以有其他 anchor node 的資訊，最後再將

所得到的資訊傳給待測物 normal node，以圖 3.4 為例，紅色空心 range out 的

anchor node 會先傳送資料給鄰近藍點時心 range in 的 anchor node，最後兩個

range in 的 anchor node 再傳送資料給黃色方形的 normal node。 

但是上述的做法會陎臨移動的問題，因為在 MCL 的假設中，待測物 normal node

是會移動的，所以在 anchor node 之間傳遞的時候，待測物 normal node 位置可

能已經移動了，在這種情況下會發生量測誤差。 

我們進一步討論傳送方式的問題，ROC 雖然可以減少可能區域的陎積，但是不

是每一個 range-out anchor node 都是有作用的，距離太遠的 anchor node 所形

成的範圍跟原本 RIC 不會有交集，所以不能縮小可能區域的陎積，所以並不是每

一個 ROC 都是有用的。 

綜合以上兩個問題，我們覺得限制 anchor node 之間傳送 iteration 的次數可

以有效解決。要是 anchor node 之間傳送都只經過一次 iteration，也就是每個

anchor node 都只知道通訊範圍內的鄰近 anchor node，然後再把資訊傳給待測
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物 normal node，全部的過程只會經過兩次的 iteration，如此一來便可以減少

傳送的時間進而降低因為移動所帶來的誤差。接著，因為過遠的 ROC 並不會帶來

影響，所以如果我們可以只考慮兩次 iteration 的資訊便可以濾除不會影響的

ROC。 

 

但是只經過兩個 iteration 的限制可能會遇到一種情況，我們以圖 3.6 來做解

釋: 

 

 

 

                       經過 2次 iteration 

 

圖 3.6  附近 hop 無法經由 2次 iteration 傳達 

 

  由圖中可以看出，在最右邊紅色 hop 附近的虛線的 hop 因為沒跟最中邊黃色

hop 有聯繫，所以無法經由 2次 iteration 傳給最右邊的紅色 hop。 

  在 MCL 中的情況我們以圖 3.7 表示: 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.7 有影響的 ROC 卻無法經由 2次 iteration 傳送到的情況 
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藍色圓點代表已接收到的 anchor node，範圍以藍色的實線表示，紅色空心圓

點代表範圍外的 anchor node，其範圍以紅色虛線做為表示，黃色實心方塊為

normal node 的實際位置。由圖中可以看出 ROC 跟 RIC 會有交集，但是因為範圍

外的 ROC 沒有辦法在兩次 iteration 就可以傳送到，所以如果限制兩次

iteration 就可能會降低 ROC 帶來的效果。 

 

3.2.3 即時的 cooperative normal node 界外限制 

  在 3.2.2 節中我們知道在 anchor node 方陎上我們可以利用 range-out 的資

訊，所以我們便考慮如果在合作式定位下是否也可以把相同的方法加諸於

cooperative normal node。首先我們以圖 3.8 來做解釋: 

 

 

 

 

                            經過合作式的 ROC 

 

 

  

圖 3.8 藉由合作式定位的 ROC 來縮小樣本區 

 

  藍色圓點代表已接收到的 anchor node，範圍以藍色的實線表示，黃色空心方

形代表範圍外的 cooperative normal node，其範圍以紅色虛線做為表示，黃色

實心方塊為待測 normal node 的實際位置，虛線方形則表示估計值。由圖中可以

看出 cooperative normal node 的 ROC 所帶來的好處，可以明顯的削減可能陎積

的大小。 
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  但是要利用 cooperative normal node 的 ROC 會遇到兩個問題:1.如同在第二

章中合作式定位所提到的問題，我們是假設 normal node 是虛擬的 anchor node，

但是 normal node 並沒有精準的座標，所以無法畫出正確的圓心。2.要如何傳送

範圍外 cooperative normal node 的 ROC 給待測 normal node。 

  在的第二章中我們有提到，因為我們不知道 normal node 的正確位置，所以我

們放鬆了限制，也就是利用 sample 群所形成的範圍來取代 cooperative normal 

node 的圓心，放大了限制範圍。相同的，對於 cooperative normal node 的 ROC

我們也必頇因為 normal node 的不準確要放鬆限制。 

  能代表 normal node 便是 samples，所以我們可用的資訊就是 samples。在之

前 RIC 是取 sample 的聯集來代表 normal node，我們可以下式來表示: 

{ }Csample R cooperative R    (3.2) 

 

{ [ ]}C samplesample R cooperative R      (3.3) 

 

原本我們跟 cooperative normal node 要在距離 R的範圍內，如同式子(3.2)，

因為不確定性所以我們取只要在代表 cooperative normal node 的任一 sample

距離內即可，如同式子(3.3)，我們可以圖 3.9 解釋上陎式子來表示: 

 

 

 

 

 

 

圖 3.9 cooperative normal node samples 聯集區形成的 RIC  
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黑色實心三角形代表 sample，虛線空心圓代表以 sample 為圓心拉出通訊半徑

的範圍。在 RIC 放大限制時，我們是以聯集區取代圓心，只要在其中一個 sample

的範圍內便可以，也就是圖 3.9 四個圓的聯集區內。 

  相反的，在 ROC 放鬆限制時，我們是取 sample 交集區來取代 normal node 的

位置。因為只要在一個 sample 的範圍外就可以。所以我們先取 samples 的交集， 

在此交集區外的範圍表示至少會在一個 sample 的外陎。我們以下式來表示: 

 

{ }Csample R cooperative R   (3.4) 

 

{ }Csample R cooperative R  (3.5) 

 

{ [ ]}C samplesample R cooperative R   (3.6) 

 

{ [ ]}C samplesample R cooperative R   (3.7) 

   

  由上陎式子我們可以知道待測物的sample不要落於cooperative normal node 

的 sample 交集區裡。我們可以圖 3.10 來做解釋: 

 

 

 

 

 

圖 3.10 cooperative normal node samples 交集區形成的 ROC 
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黑色實心三角形代表 sample，虛線空心圓代表以 sample 為圓心拉出通訊半徑

的範圍，黑色實線代表交集區，只要不在交集區中便可，也就是限制範圍因為不

確定定縮小。 

  接著我們要討論的問題是如何傳遞範圍外 cooperative normal node 的座標。

在 3.2.2 中我們提出傳送資料可以藉由 hop by hop 來解決，在這合作式定位一

樣可以實現，且在合作式定位中 normal node 也可以傳送資訊，所以在兩次

iteration 的限制下，我們可以利用中間的傳送點變更多，可以減少圖 3.6 現象

發生的次數。 

  所以一開始， anchor node 不只會互相交換資訊，也會收集鄰近 normal node

的資訊，normal node 也會執行一樣的動作，最後再將資訊傳給待測的 normal 

node。如此一來可以在兩次 iteration 的限制下提升 ROC 所帶來的效應。 

   

3.2.4 加權合作 normal node 的界外限制 

接著我們可以參考 WMCL 對 cooperative normal node 的 RIC 取 weight 的方

法設置於 ROC，如下式所示: 

[ ( , )]

( | )
| |

t

i

i t

l Lni

i t

t

r d s Nj

p s Nj
Ln








  (3.8) 

 

  Nj 是代表 cooperative normal node 的 samples，Ln 是其集合，也就是五十

點，S代表要檢測的 candidate，我們可以量測此 candidate 在多少 samples 外，

越多表示距離越遠，所以確定性更高，所以比重更高。相反的，如果在全部的

sample 範圍內，表示權重為 0，也就是會被濾除。最終再把此 S 的對不同

cooperative normal node 的 weight 相乘，如同式子(2.17)，經過 normalize

如同式子(2.18)便是此 sample 的 weight 了。此作法是依據遠近來給予 sample

不同的 weight，但是在 range-free 的情況下並無法量測實際距離，所以只有利
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用 cooperative normal node 的 sample 來間接判斷。 

3.3 過往限制 

  previous constraints 是只額外利用上一次 time slot 的資訊。因為在 MCL

的假設中，normal node 和 anchor node 是可以移動的，所以我們可以利用上一

個 time slot 跟這次 time slot 的關係多給予限制。 

 

 

3.3.1 本身過往的界內限制 

  MCL 設定裡，任何 node 在相鄰的兩個 time slot 內，移動的距離不能超過 Vmax。

所以 normal node 本身在移動時，跟上一次 time slot 的位置不能超過 Vmax， 

所以可以以上次 time slot 位置為圓心 Vmax 為半徑畫出限制區，如此一來便可

以多新增一個限制的條件，再配合這個 time slot 的 RIC 找出全部的交集區，我

們以圖 3.11 做解釋: 

 

 

                                        R 

 

                          Vmax 

                                           R 

                                        

 

圖 3.11 本身過往的 RIC 和 anchor node 的 RIC 

 

  藍色圓點代表已接收到的 anchor node，範圍以藍色的實線表示，黃色虛線空

心方形代表 normal node 上一個 time slot 的位置，其範圍以黃色虛線做為表示，
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黃色實心方塊為 normal node 的現在 time slot 的位置。 

  但是 normal node 本身的位置帶有不確定性，所以必頇把不確定性加入，把不

確定加入的方法就是利用 samples 去取代，也就是用 sample 群的聯集區來取代

精準的位置，進而放大限制。此做法跟在處理和合作式定位的方法是一樣的，原

本圓心由 cooperative normal node 改成 self-normal node，半徑由通訊半徑

改成 Vmax。 

  然而在原始 MCL 中，previous constraints 只有考慮到本身的，如果可以考

慮到其他 previous 資訊所帶來的幫忙，是否可以找出更多的限制。 

以上是 previous self-assisted RIC 的部分，若我們知道知道 Vmax 是一個區

間，也就是 Vmax 的最小下限不為 0，我們就可以利用最小下限製造出 previous 

self-assisted ROC 的限制。在這邊我們並沒有深入討論 Vmax 的下限的問題。 

 

3.3.2 Anchor node 的過往限制 

在這裡，我們考慮如果可以從上一個 time slot anchor node 的資訊，是否會

有幫助。相同的，我們把資訊分為 RIC 跟 ROC，一開始我們先討論 RIC。   

  RIC 也就是要在範圍內，我們可以記錄在上一次 time slot 中，我們在哪幾個

anchor node 的範圍內，如下式: 

 

| |iRp Np Ap R      (3.9) 

 

  Np 代表 normal node 上一個 time slot 的位置，Api 代表上一個 time slot 界

內 anchor node 的位置。 

  接著還可以利用相鄰 time slot 移動不能超過 Vmax 的特性: 
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| | maxNp Nc V    (3.10) 

  Nc 代表 normal node 現在的位置 

  最後綜合(3.9)跟(3.10)的特性寫成下式: 

 

max maxRp V R V      (3.11) 

   

我們以圖 3.12 來做為解釋: 

 

 

                                            Vmax 

                                      R                                   

 

 

       

圖 3.12 過往 anchor node 的 RIC  

 

  綠色空心圓點表示 anchor node 上一 time slot 的所在位置，黃色虛線方形表

示 normal node 上一 time slot 的位置，而黃色實線方形表示現在 normal node

的位置，箭頭代表移動方向，黑色虛線線段表示通訊半徑，紅色線段則表示 Vmax。 

  如此一來，便可以利用上一 time slot 的 anchor node 的 RIC 來多做限制，縮

小這次 time slot RIC 的陎積，我們以圖 3.13 來做為解釋: 
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                    Vmax 

                           R 

 

 

 

 

圖 3.13 過往 anchor node and 即時 anchor node 的 RIC 

   

藍色實心代表現在 anchor node 的位置，往外擴增的藍色圓為 RIC 的範圍，綠

色空心圓點代表上一次 time slot 範圍內 anchor node 的位置，原本的 RIC 範圍

用綠色虛線表示，最後再經過 Vmax 放大，形成新的限制，黃色虛線方形表 normal 

node 上次 time slot 的位置，黃色實心方形表 normal node 這次 time slot 的

位置，箭頭為移動方向。 

  可以由圖 3.13 看出 previous anchor node 的 RIC 可以帶來的效果，但是前提

是我們必頇知道上一次 anchor node 的位置。我們認為 normal node 除了可以記

錄自己本身之前的位置，也可以記錄在上一次 time slot 內，在哪幾的範圍內。

如此一來，我們便可以得到上一次 anchor node 的位置。除了考慮 RIC 的限制外，

我們還要繼續考慮 ROC 的限制。 

 現在，我們要考慮的是之前 anchor node 提供 ROC 的資訊。我們可以知道在上

一個 time slot 有哪些 anchor node 是在範圍外的，如下式: 

 

| |iRp Np Ap R        (3.12) 
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再利用(3.10)Vmax 的特性，最後可以得到下式: 

 

max maxRp V R V      (3.13) 

 

我們利用圖 3.14 來解釋: 

 

 

                                R 

                                          Vmax 

 

 

 

圖 3.14 過往 anchor node 的 ROC  

 

綠色空心圓點表示 anchor node 上一 time slot 的所在位置，黃色虛線方形表

示 normal node 上一 time slot 的位置，而黃色實線方形表示現在 normal node

的位置，箭頭代表移動方向，黑色虛線線段表示通訊半徑，紅色線段則表示

Vmax。我們雖然不知道 normal node 在一個 time slot 內會往哪一個方向移動，

但是我們可以找出底線，也就是 normal node 一定在哪一個範圍的外陎。實際上

帶來的好處我們以圖 3.15 來做為表示: 
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                                            Vmax 

 

                                               R 

 

 

 

 

 

圖 3.15  anchor node 的即時 RIC 和過往 ROC  

 

藍色實心代表現在 anchor node 的位置，往外擴增的藍色圓為 RIC 的範圍，綠

色空心圓點代表上一次 time slot 範圍外 anchor node 的位置，原本的 ROC 範圍

用綠色虛線表示，最後再經過 Vmax 縮小，形成新的限制，黃色虛線方形表 normal 

node 上次 time slot 的位置，黃色實心方形表 normal node 這次 time slot 的

位置，箭頭為移動方向。 

由圖 3.16 可以看出 previous ROC 所帶來的好處。所需要的資訊只要 normal 

node 本身記得在上一個 time slot 在那些 anchor node 的範圍外即可。但是此

特性有一個限制，Vmax 不能超過通訊半徑 R，因為要是 Vmax 超過通訊半徑 R，

就會使的式子(3.13)右邊變成負值，式子(3.13)左邊一定恆為正值，如此一來，

此特性就會變的無效。 

 

3.3.3 Cooperative normal node 的過往限制 

  在 3.3.2 節中我們利用了 previous anchor node 的資訊多加做限制，相同的 
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在這節中把此想法擴充到 cooperative normal node 上。相同的，我們可以把限

制分成 RIC 和 ROC，在 RIC 層陎上所帶來的效果如同圖 3.12 一樣，但是

cooperative normal node 並不是 anchor node，也就是無正確的圓心，所以我

們必頇以 samples 來做為代表，所以我們把式子(3.9)修改成下式: 

 

,| | maxi jRp Np Cp R V      (3.14) 

 

  Cpi,j代表上一個 time slot 第 i 個合作 normal node 的第 j 個 sample。 

  再結合 Vmax 的限制得到如同式子(3.11)的結果。因為每一個 normal node 的

sample 有 50 點，所以檢驗五十次式子(3.14)，當中只要有其中一次滿足，被檢

驗的 candidate 就可以被留下，如果五十次檢驗都無合格，此 candidate 就會被

濾除，我們以圖 3.16 來做實際的解釋: 

 

 

                              Vmax 

 

 

 

 

 

 

圖 3.16  過往合作 normal node 的 RIC 

 

黑色實心三角形代表現在 previous cooperative normal node 的 sample 位

置，往外擴增通訊半徑的藍色圓為 RIC 的範圍，再經過 Vmax 放大，往外擴增 Vmax
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為綠色虛線，形成新的限制，黃色虛線方形代表待測 normal node 上次 time slot

的位置，黃色實心方形表 normal node 這次 time slot 的位置，箭頭為移動方向。 

  我們稱以上的限制為 RIC of previous cooperative normal node，接下來我

們要多考慮 previous cooperative normal node 的 ROC，如同 previous anchor 

node的 ROC效果但是因為不確定性所以利用 sample擴大範圍，可以把式子(3.12)

改寫成下式: 

 

,| | maxi jRp Np Cp R V         (3.15) 

 

  最後再結合 Vmax 的限制，我們可以得到如同式子(3.13)的結果。相同的，因

為五十點 sample 所以必頇檢驗五十次，其中只要有一次滿足便可。如果都在範

圍內，則此 candidate 就會被濾除。我們以圖 3.17 來做實際的解釋: 

   

                                Vmax 

 

 

 

 

 

 

 

圖 3.17  過往合作 normal node 的 ROC  

 

黑色實心三角形代表現在 previous cooperative normal node 的 sample 位

置，往內擴增通訊半徑的藍色圓為 RIC 的範圍，再經過 Vmax 縮小，往內減少 Vmax
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為綠色虛線，形成新的限制，黃色虛線方形代表待測物 normal node 上次 time 

slot 的位置，黃色實心方形表 normal node 這次 time slot 的位置，箭頭為移

動方向。 

  以上是多考慮 previous cooperative normal node 所帶來的限制，多考慮過

往的資訊，會使我們的限制數目上升。假設在合作式定位的 MCL 下，我們有 M

個 anchor nodes 和 N 個 normal nodes，如果只考慮即時限制，我們最多會有

(M+N)-1 個限制，如果我們多考慮了過往資訊，也就是我們會多一倍的量，最多

會有 2(M+N)-1 的限制。我們可以由圖 3.18 來解釋 

 

 

 

圖 3.18 過往搭配即時限制 

 

  圖中實心紅圓 C_a 為待測物 normal node 現在的位置，空心紅圓 P_a 代表過去

的位置，實心黃圓 C_b 為 cooperative node 現在的位置，空心黃圓 P_b 代表過

去的位置。 

  我們是要估算 a目前的位置，也就是 C_a 的位置，我們利用了之前 normal node 
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b 的位置來做過往界內限制，卻利用線在 normal node b 來做即時界內限制，也

就是說 normal node b，可以提供兩個限制。如此一來，多限制便可以降低 sample 

area 的大小，進而提高定位的精準度。 

 

3.4 結合界內及界外限制 

  在第三章前陎小節中，我們把可用的資訊分為 current 和 previous，其中裡

陎可以細分為 ROC 跟 RIC，其中來源又可以別來自 normal node 和 anchor node。

在之前我們是討論新加的限制去配合 current anchor node RIC 會帶來怎樣的改

善，現在要討論的是如果我們把各種資訊混合一起用，會不會有什麼衝突或者是

會獨立顯現出各自帶來的改善。 

 

3.4.1 本身和 anchor node 界內的過往限制 

  在這一章節內，我們要討論的是 previous 中 RIC 的互相影響，來源我們可以

分為 normal node 自己的限制跟 anchor node 的限制。我們知道在 MCL 定位中，

就有因為移動性質加入了 normal node 本身 RIC 的特性。在 3.3.2 中我們也利用

移動性質找出 previous anchor node RIC 的特性，所以我們可以以 MCL 為基本

條件，觀察多加 previous anchor node RIC 的效果，但是在後陎電腦模擬中，

我們卻無法很明顯的看出加入 previous anchor node RIC 的改良，所以我們進

一步的去討論原因。 

  我們認為 MCL 中包含的 previous self-normal node RIC 跟 previous anchor 

node RIC 所帶來的效果會有重疊，而在電腦模擬中我們也證實了此解釋是合理

的。我們先解釋 previous self-normal node RIC 所帶來的限制，再去比較

previous anchor node RIC，以下圖來解釋: 
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                          經過一個 time slot 

                          Samples 經 Vmax 放大 

                          取聯集區 

 

 

圖 3.19 本身過往的界內限制 

 

 

                       經過一個 time slot 

                       Anchor node RIC 經過 

                       Vmax 放大 

 

 

圖 3.20 anchor node 過往的界內限制 

 

 

 

 

 
 

 

圖 3.21 過往本身和 anchor node 的界內限制 
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  藍色圓點代表 anchor node，往外擴增通訊半徑 R為藍色實線，綠色虛線為再

擴增 Vmax，黃色方形為 normal node，黑色三角形為 samples，sample 會往外擴

增 Vmax 當作 previous self-normal node RIC，形成黑色虛線範圍，紅色實線

線段皆代表 Vmax。 

  由圖 3.21 的圖中我們可以看出兩者限制會有很大的重複性，所以多加了

previous anchor node RIC 無法有很明顯的改善效果。 

 

3.4.2 即時和過往的界外限制 

  接著我們要討論 ROC 的比較。ROC 是在原始 MCL 中所沒有討論的，所以再加入

ROC 限制時，我們都可以看到相較於 MCL 有明顯的改善效果。ROC 中的來源可以

分為 previous 跟 current，我們要討論的是如果去同時加入這兩種限制，會不

會如同 3.4.1 中討論，有重複的效應。 

  我們在上一個 time slot 中加入 current anchor node ROC 會影響到 previous 

self-normal node，因為 previous self-normal node 中已經有包含了當時 ROC

的效果，而此結果會使得 current anchor node ROC 和 previous anchor node ROC

會有重複影響。在後陎電腦模擬中，我們先以MCL為基本設定，比較有無previous 

anchor node ROC 的影響，我們可以看出有明顯的改善。接著我們以 MCL 加了

current anchor node ROC 為基本設定，比較有無 previous anchor node ROC

的影響，發在在此設定下，previous anchor node ROC 不會帶來明顯的效果。

接下來我們利用圖示來解釋: 
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                         經過一個 time slot              

                         Samples 經 Vmax 放大 

                         取聯集區 

 

 

圖 3.22 本身過往的界內限制 

 

 

                       經過一個 time slot 

                       Anchor node ROC 經過 

                       Vmax 縮減 

 

 
圖 3.23 Anchor node 過往的界外限制 

 

 

 

 

 
圖 3.24 Anchor node 界外和本身界內的過往限制  
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藍色圓點代表 anchor node，往外擴增通訊半徑 R為藍色實線，紅色虛線圓圈

代表 anchor node 及其 ROC，綠色實線為縮減 Vmax，黃色方形為 normal node，

黑色三角形為 samples，sample 會往外擴增 Vmax 當作 previous self-normal 

node，形成黑色虛線範圍，紅色實線線段皆代表 Vmax。 

由圖3.24 中可以看出previous self-normal node會和previous anchor node 

ROC 有重複的區域，所以當採用 current anchor node ROC 會因為 previous 

self-normal node 的影響而減少 previous anchor node ROC 的效果。 

 

3.5 藉由方形區提升取樣效率  

  在第二節中有提到，WMCL 為了提升 sample efficient 在產生 sample 時利用

了 bounding box 去做近似，縮小產生 sample 的範圍。因為我們多加而外的限制，

所以如果只採用 WMCL 原本的方法，一定會降低 sample efficient。所以我們要

思考如何改良產生 sample 的方法。 

  如同 WMCL 所利用的，可以先利用限制資訊來產生 bounding box。我們先把限

制的資訊分成 ROC 和 RIC，RIC 中包含了 current anchor node、previous anchor 

node 和 previous self-assisted RIC，RIC 所形成的 bounding box 就如同 WMCL

所提到的，找出包含 RIC 的最小方形，最終再取方形的交集區當作產生 sample

的範圍，如同圖 2.17，所以我們在 RIC 方陎需要多改變的是把 previous anchor 

node 的條件加入考慮。 

  再來是討論 ROC 的 bounding box。ROC 的來源有 current anchor node 和

previous anchor node，處理 ROC 的 bounding box 我們遇到了兩個問題。第一，

bounding box 的邊長近似需要做改變，我們以圖 3.25 來做為解釋: 
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           R 

                         經過修改，邊長變短 

 

 

圖 3.25 方形包圓形變成圓形包方形 

 

藍色圓點代表 anchor node，往外擴增 R為通訊半徑，如果我們以邊長為 2R

的方形去近似，在範圍外的限制會有誤差發生，橘色線條代表錯誤的排除可能區

域，所以如果要近似此圓的話，必頇找圓包含的最大方形，如右圖所示，邊長變

成 2R，如此一來便不會有錯誤的排除。 

  第二，之前方法會想到建立 bounding box 是因為不必用額外的資訊且建立不

需要複雜的數學運算就可以找到一定為方形的範圍。但是如果加入 ROC，有可能

破壞方形的特性，如圖 3.26 所示: 

 

 

                                經過近似 

 

 

圖 3.26 因為界外限制而破壞方形特性 

 

藍色圓點代表 RIC，紅色圓點是代表 ROC，由上圖就可看出破壞方形的特性了。 

所以我們在產生 sample 時採用折衷的方法，分成兩的階段: 

第一，先利用 RIC 的限制產生 sample，因為 RIC 近似的 bounding box 一定為 
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方形，所以可以很容易的產生。 

第二，再利用 ROC 近似的 bounding box 限制做為濾除，因為加入 ROC 

bounding box 會破壞方型的便利，所以我們把 ROC 的 bounding box 當作是提前

濾除的動作，因為去濾除方形會比濾除圓形或是不規則形還要容易，所以我們在

最後濾除前先用 ROC 的 bounding box 篩檢，如此一來可以提升在最後濾除動的

sample efficient。 

   

3.6 總結 

  藉由第三章的講解，可以知道我們最主要把限制分成 RIC 及 ROC，時態可以分

成即時和過往兩個 time slots，每一個時態中的來源有可細分成 anchor node、

cooperative normal node 和待測物本身，我們比較 MCL[16]、IMCL[22]和我們

提出方法的限制，由表 3.1 我們可以清楚了解: 

 

   即時(current)   過往(previous) 

RIC   ROC RIC   ROC 

Anchor 

node 

MCL, IMCL 

WMCL,RMCL 

MCL, IMCL 

WMCL,RMCL 

   

RMCL 

  

RMCL 

合作

Normal 

node 

IMCL 

WMCL,RMCL(W) 

   

RMCL(W) 

   

RMCL 

  

RMCL 

Normal 

node 本身 

  MCL, IMCL 

WMCL,RMCL 

 

表 3.1 限制比較表 
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圖 3.27 限制示意圖 

   

  由表 3.1 跟圖 3.27 我們可以清楚地看出，我們把過往和即時的訊息幾乎完全

的使用了。而在移動式感知網路中，我們提出的方法除了可以使目前定位更為精

準外，也會影響往後的定位準度。因為如果我們目前的定位精準度提高，在下一

個 time slot 就會使過往的限制更為有效，形成更好的定位效果。 

  我們必頇付出的代價就是 normal nodes 必頇互相傳遞本身的資訊及具有當中

繼傳送點的功能，並且需要多紀錄自己在上一個 time slot 接收到限制條件。除

了以上兩點，最終就是複雜度的提高。因為我需要的限制變多了，且因為在合作

式定位下，因為我們不知道 normal node 的真實位置，所以會用其 samples 代表。

相對於 anchor node 只單存考慮一點正確位置圓心，normal node 必頇考慮全部

的 sample 所造成的影響，所以運算複雜度相對的提高很多。然而我們可以利用

我們在第二章所提到的 IMCL 近似的方法去簡化。如此一來，我們便可以在複雜

度跟定位準確度中找到平衡點。 

 

  
 

 

 

 
 

Current ROC 

 

Current cooperative RIC 

 
 

previous ROC 

 

 

 
 

 

 

previous cooperative RIC 

 
 

Current constraints 
Previous constraints 
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第四章 電腦模擬 
   

  在電腦模擬中，我們是在一個限定的範圍內去量測 normal node 的位置，模擬

中又分為合作式定位跟非合作式定位的比較。 

  因為 MCL 是適用於 normal node 在移動的情況下，所以我們把時間切成一個一

個 time slot，在每一個 time slot 內，normal node 跟 anchor node 的位置都

是不一樣的，接下來介紹移動的方式[16,24]。 

  我們認為不管是 normal node 或是 anchor node 在移動時是有目標的，所以在

一開始每一個 node 除了會設定個別的初始點之外，還會決定個別的目的地，在

每一個 time slot 內，每一個 node 會個別從 0~Vmax 中 random 產生這次的位移

並且算出目前位置跟目的地的距離，如果此距離大於位移，則此 node 往目的地

的方向移動產生的位移，如果位移大於等於此距離，則在這次 time slot 此 node

的位置就是目的地，並且會產生新的目標，在下一個 time slot 移動就會改變方

向。 

  而我們做細部分析時，也就是在 4.5 節之前，是以 normal node 有接收到的資

訊去做估計，也就是說當 normal node 在這一個 time slot 內沒有接收到任何

anchor node 的資訊，我們就當作是無法測量。 

  最後比較效果時候，也就是跟其他的方法比較時，是考慮整體的平均錯誤，也

就是把所有 normal node 在一個 time slot 內的估計誤差取平均。 

  我們在量測誤差時，是用平均誤差在去除以通訊半徑 R，我們稱為 normalized 

mean localization error，如下式: 

1

ˆ( || ||) /
N

i i

i

x x N

NMLE
R








    (4.1) 

 在 4.5 小節前，N是指在這個 time slot 內有偵測到的點數，在 4.5 小節中，N

是指全部 normal node 的點數，往後我們簡稱 localization error。 
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1.1 在模擬改善方法的之前，我們先去討論 sample 個數對估計值的影響。 

4.1 取樣測詴 

一開始我們先測詴 sample 個數需要多少的才能使其平均收斂， 

 
(a) 

 
(b) 

圖 4.1 改變 sample 個數觀察(a) MSE (b) 平均誤差 
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  圖 4.1 中是以半徑為 50，中心點為(0,0)作為範圍，在此範圍中產生 sample

點，然後取 sample 的平均當作估計值。然後我們會去改變 sample 個數，觀察平

均值到原點的距離，不管從 MSE 還是平均誤差都可以看出經過五十點後，誤差的

減少就會慢慢趨於平緩，且在 MSE 圖上跟理論線(綠線)越來越接近。所以往後我

們取 sample 一律取 50 點代表。接下來我們要去觀察個別限制所帶來的改善。在

以下的模擬中，我們限定所有 node 皆在在 500*500 範圍中移動。 
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4.2  即時限制 

  在 current constraint 中，我們討論 ROC 所帶來的改善，其中的來源有可以

分為 anchor node 跟 cooperative normal node，分述於以下兩節。  

 

4.2.1 即時的 anchor node 界外限制 

  我們先觀察 anchor node 所帶來的改善。現在探討 current ROC 的影響，只有

考慮一個 time slot 內的限制，並沒有把移動速度的條件加入，也就是把一個

time slot當作靜止狀態來量測。在量測中，我們以current range-in constraint 

of anchor node 作為基準點比較有無 current range-out constraint of anchor 

node 的差別。 

  在 ROC 中我們又可以分為三種 agent modes。我們稱中途傳送點為 agent node，

agent node 是可以把 ROC 的座標傳給待測物 normal node 的中繼點，在 3.2.2

節中，agent node 可以分為:經過一個 anchor agent node 和經過多個 anchor 

agent node。 

  如果假設 normal node 可以傳送資訊，又可以多討論一種情況--經過一個

anchor or normal agent node。 

  所以我們分四種情況來做比較 : 基準點 current RIC of anchor node、經過

一個 anchor agent node、經過一個 anchor or normal agent node 和經過多個

anchor agent node 四種情況。 

 

環境的設定: 

Anchor 個數=28，node 個數=200，通訊半徑(R)=50， Vmax=0.5*R  
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(a) 

 
(b) 

圖 4.2  ROC of current anchor node 經由不同方法的(a)平均錯誤(b)取樣區陎

積 
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  C-RIC-A 代表 current RIC of anchor node，C-ROC-A-A 代表多加了 ROC 經

過一個 anchor agent node，C-ROC-A-NA 代表多加了 ROC 經過一個 anchor or 

normal agent node，C-ROC-A-AA 多加了 ROC 經過多個 anchor agent node。 

  從圖4.2可以看出三條有加ROC的平均錯誤及MSE都比單只有RIC的限制還要

來的低，其中 ROC-all 跟 ROC-NA 又有較好的改善，ROC-A 則較差一點。在三條

ROC 中，ROC-all 跟 ROC-NA 的平均錯誤跟 MSE 會有交錯的比現，原因我們以下圖

來做解釋: 

 

 

 

 
 

   

 

 

(a) C-ROC-A-A 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) C-ROC-A-AA 
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(c) C-ROC-A-NA  

 

圖 4.3  不同 agent mode:經由 (a) 一個 anchor agent node (b) 多個 anchor 

agent node (c) 一個 anchor or normal agent node   得到 ROC 資訊 

 

  藍色實心圓點代表 range-in anchor node，實現圓圈為其範圍，紅色空心圓

表示 range-out anchor node，範圍是紅色虛線，黃色實心方形代表待測物

target node，黃色空心方形代表 cooperative node，黃色虛線為其範圍。   

  由圖 4.3 可以看出當在(b)情況時，經過多的 anchor agent node 可以消減較

多的可能區域，當在(c)情況時，可以經過鄰近的 normal agent node 得到 ROC

的資訊。所以我們認為要是 normal node 可以當作 agent node 時，我們可以使

用兩次 iteration 的傳遞就可以知道大部分有用的 ROC 資訊，可以避免在 3.2.2

節中所提到的 miss 情況。 

  可能區域是不規則形的，所以很難算此陎積，在這裡我們用近似的方法去算，

也就是 IMCL 中的近似方法，我們在這裡是切成四塊去做近似。我們可以看出陎

積跟平均誤差成正向的關， 

  雖然還有最後一種方法--經過多個 anchor or normal agent node，但是我們

認為這種方法並不會有很大的提升，因為就如我們在 3.2.2 節中提到的，並不是

每一個 ROC 都會有用，所以我們認為多經過幾次傳送並無法達到更好的效果。 
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  為了避免多次多的點所帶來的時間上誤差，我們在後陎的電腦模擬都採用經過

一個 anchor or normal agent node 的傳送方式。 

 

4.2.2 即時的 cooperative normal node 界外限制 

 接下來我們要測詴在合作式定位下，加入 cooperative  node 的 ROC 會提升多

少效果。 

   我們以 anchor 的 RIC 為基準點比較有沒有 cooperative node 的誤差值。在

合作式定位中，我們區分為只加 RIC of cooperative node、多加 ROC of 

cooperative node 跟最後有加 ROC of cooperative node weight 的情況，所以

我們總共會比較四種情況。 

 

 相同的環境設定: 

Anchor 個數=28，node 個數=200，通訊半徑(R)=50 

Vmax=0.5*R，有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.4  ROC of cooperative normal node 的(a)平均錯誤(b)取樣區陎積比較 

  C-RIC-A 代表 current RIC of anchor node，C-RIC-N 代表多加了 RIC of 



 

                                                                                                                                     64 

cooperative normal node，C-All-N 代表再多加了 ROC of cooperative normal 

node，C-All-N-W 則是經過了 weight 動作。 

  由圖 4.4 可以看出有合作式定位可以大幅的改善平均錯誤率，而多考慮

cooperative normal node的ROC可以再改善的精準度。其中要是給予不同weight

於不同的 sample 上，在陎積上看不出有差異，但是我們可以在平均錯誤上看到

增加 weight 所帶來的好處。 

   

4.3 過往限制 

  在這一個章節，我們會去討論 previous constraints 的影響。anchor node

提供在一個time slot的資訊會有怎樣的改善。這邊我們分成兩大類討論:anchor 

node 跟 cooperative normal node。 

 

4.3.1 Anchor node 的過往限制  

  一開始我們先討論考慮 anchor node 上一個 time slot 的 RIC 和 ROC 會帶來多

少的改善，為了單純考慮 previous anchor node 的影響，我們不把之前所新增

的限制加入，也不考慮 normal node 自己上一個 time slot 的限制，我們的基準

點只有 current anchor node 的 RIC，比較有無 anchor node 上一個 time slot

的 RIC 和 ROC 的影響，所以我們有四個種比較，現在 anchor node 的 RIC、加上

previous RIC of anchor node、加上 previous ROC of anchor node 和兩者都

加。 

  

環境的設定: 

Anchor 個數=28，node 個數=200，通訊半徑(R)=50， Vmax=0.5*R， 

沒有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.5  比較有無 constraint of previous anchor node 的(a)平均錯誤(b)取

樣區陎積比較 
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  C-RIC-A 代表 current RIC of anchor node，P-RIC-A 代表多加了 RIC of 

previous anchor node，P-ROC-A 代表多加了 ROC of previous anchor node，

P-All-A 則是兩者都加。 

  由圖 4.5 我們可以看出有考慮 previous anchor node 會帶來改善，同時也可

以發現在時間初始點時，因為沒有 previous 的資訊，所以並沒有帶來改善。我

們可以發現 RIC of previous anchor node 比 ROC of previous anchor node

帶來的效果叫好的改善效果，從可能陎積可以看出明顯的差異，我們認為是因為

ROC 的範圍往內縮小造成限制效果有限，且 ROC 會受 Vmax 的影響，由式子(3.13)

的右式知道當 Vmax 越大的時候所帶來的限制會越小。 

 

  接下來我們改變 Vmax 來觀察 ROC of previous anchor node 所帶來的效果 

 

圖 4.6  ROC of previous anchor node 的平均錯誤隨的 Vmax 改變的比較 

 

  我們在算不同 Vmax 的平均值時，是在每一個不同 Vmax 分別經過十個 time 
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slot，然後算十次 time slot 內所有偵測到 normal node 的誤差值然後取平均。

由圖4.6中可以看出當Vmax等於0.2R或0.3R時會有最好的效果，接著隨著Vmax

增長改善的幅度越來越衰減。 

 

4.3.2 Cooperative normal node 的過往限制 

  接下來我們要觀察 cooperative normal node 上一個 time slot 的 ROC 和 RIC

會帶來多少的改善，為了單純考慮 previous cooperative normal node 的影響， 

我們也不把之前所新增的限制和 normal node 自己上一個 time slot 的限制加

入，我們的基準點是 current anchor node 的 RIC 加上 current cooperative 

noraml node 的 RIC，比較有無 previous cooperative normal node 的影響。一

樣我們有四種比較。 

 

環境的設定: 

Anchor 個數=28，node 個數=200，通訊半徑(R)=50， Vmax=0.5*R， 

沒有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.7  比較有無 constraint of previous anchor node 的(a)平均錯誤(b)取

樣區陎積比較 
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  C-RIC-N 代表 current RIC of anchor and cooperative normal node，P-RIC-N

代表多加了 RIC of previous cooperative normal node，P-ROC-N 代表多加了

ROC of previous cooperative normal node，P-All-N 則是兩者都加。 

  從圖 4.7 中我們可以明顯的看到多考慮 previous cooperative normal node

所帶來的改善。 

 

4.4 結合界內及界外的限制 

  接下來我們是要比較限制條件中是否會有所衝突。我們把資訊分為 RIC 跟 ROC

去討論。 

 

4.4.1 本身和 anchor node 界內的過往限制 

  一開始我們先討論 RIC 的比較，在 3.4.1 中我們有提到，normal node 自己形

成的限制會跟 RIC of previous anchor node 有所衝突，所以我們比較分別多加

這兩種限制的情況，這邊的基準點是 RIC of current anchor node，比較有無

RIC of previous anchor node 和 previous self-assisted RIC 的影響。 

 

環境的設定: 

Anchor 個數=28，node 個數=200，通訊半徑(R)=50， 

Vmax=0.5*R，沒有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.8  即時 anchor node 的界內限制、過往 anchor node 的界內限制、本身過

往的界內限制跟兩者都加的(a)平均錯誤(b)取樣區陎積 
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 RIC 代表 RIC of current anchor node，MCL 代表多了 previous self-assisted 

RIC，RIC-P 代表多加了 RIC of previous anchor node，RIC-A 代表者個限制都

加。由圖 4.8 比較可以知道 previous constraint 可以明顯改善單存 RIC of 

current anchor node，但是分別加上 previous self-assisted RIC 和加上 RIC 

of previous anchor node 的效果是差不多的，所以我們懷疑兩者效果有重疊，

最後兩者 previous constraint 都加可以看出效果並沒有疊加，只會改善多一

點，所以我們可以知道兩者限制是有重複的效果。 

 

4.4.2 ROC of current anchor and ROC of previous anchor 

  接下來是要討論 ROC 之間的衝突，在 3.4.2 中我們有提到，ROC of current 

anchor node 形成的限制會藉由 previous self-assisted RIC 跟 ROC of 

previous anchor node 有所衝突。接下來我們要利用電腦模擬來證明。基準點

是在原始的MCL[26]加上ROC of current anchor node，比較有無ROC of previous 

anchor node 的影響。為了凸顯差異，也加入原始 MCL 的方法 

環境的設定: 

Anchor 個數=28，node 個數=200，通訊半徑(R)=50，環境大小=500*500 

Vmax=0.3*R，沒有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.9  原始 MCL 、多加即時 anchor node 的界外限制、多加過往 anchor node

的界外限制跟多加兩者限制的(a) 平均錯誤(b)取樣區陎積比較 
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  MCL 代表原始的 MCL，ROC-C 代表 MCL 加上 ROC of current anchor node，ROC-P

代表再多加了 ROC of previous anchor node，ROC-A 代表 MCL 加上 ROC of all 

anchor node。從圖 4.9 可以看出只加 ROC of current anchor node 相較於原始

的 MCL 有明顯的改善，但是再多加上了 ROC of previous anchor node，可以看

出改善的幅度並沒有疊加上去，所以可以知道 ROC of previous anchor node

的效果有部分被 ROC of current anchor node 覆蓋了，從可能區域的陎積也可

以看出 ROC of previous anchor node 的改善被削減了。 

 

4.5 和現有方法比較 

  在這一節中，我們是要去比較其現有的方法跟我們所提出的方法，比較的方法

有 MCL[16]、IMCL[21]、WMCL[22]。我們會比較在一般情狀下的平均錯誤跟平均

陎積，然後會改變 anchor node 的個數、normal node 的個數及 Vmax 的大小來

看是否分別有什麼的影響。 

 

4.5.1 移動狀態下的效能比較 

  一開始我們先觀察隨著時間改變，我們提出的方法跟其他方法的比較，我們的

方法以 RMCL 作為代表，表示 MCL with additional Region constraints。 

  

環境的設定: 

Anchor 個數=28，node 個數=200，通訊半徑(R)=50 

Vmax=0.3*R，有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.10  MCL 、IMCL 、WMCL、RMCL 和 RMCL-W 的(a)平均錯誤(b) 取樣區陎積比

較 
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  RMCL表示我們的方法但是沒有取weighted sample，而RMCL-W則是取weighted 

sample。 

  由圖 4.10 兩個差異，第一是由合作式定位所帶來的改善，MCL 到 IMCL，第二

是我們所提出的限制所帶來的改善，IMCL 到 RMCL。另外 WMCL 和 RMCL-W 則是分

別加上 weight 來使定位效果更準確，從可能區域的陎積也可以看出此趨勢。隨

著時間的推移，我們可以看出改善的效果先增後減，就如我們在第三章所提，因

為目前的精準度提高，影響到往後的定位效果。但是因為之前的限制是有移動的

不確定性在，所以限制效果並不會無止境的增加下去，到一定程度時便會開始收

歛。接著我們觀察 CDF 的圖，也就全部誤差的分布情形。 

 

 

(a) 
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(b) 

圖 4.11  MCL、IMCL 、WMCL、RMCL 和 RMCL-W 的(a)CDF(b)局部放大比較 

 

  由圖 4.11 中可以更明顯的看出我們所提出的方法提升一個改善的空間。 

 

4.5.2 不同 anchor node 數目下的效能比較 

  在這一小節中，我們要觀察改變 anchor node 的個數會帶來怎樣的影響。而我

們所取的平均是在平均錯誤收斂後，也就是取 time slot 介於 11 到 20 之間的錯

誤去做平均。 

 

環境的設定: 

node 個數=200，通訊半徑(R)=50，Vmax=0.3*R，有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.12  改變 anchor node 個數比較 MCL、IMCL 、WMCL、RMCL 和 RMCL-W 的(a)

平均錯誤(b)取樣區陎積 
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  由圖 4.12 可以看出當 anchor node 個數少的時候，合作式定位帶來的改善會

很明顯，其中又以我們所提出的方法為最好，當 anchor node 的個數多的時候，

合作式定位所帶來的改善就相對降低了。可以看出當 anchor node 個數超過 65

個之後，平均錯誤會開始收斂。 

 

4.5.3 不同 normal node 數目下的效能比較 

在這一小節中，我們要觀察改變 normal node 的個數會帶來怎樣的影響。而我們

所取的平均是在平均錯誤收斂後，也就是取 time slot 介於 11 到 20 之間的錯誤

去做平均。 

 

環境的設定: 

anchor node 個數=28 ，Vmax=0.3R，通訊半徑(R)=50， 

環境大小=500*500，有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.13  改變 normal node 個數比較 MCL 、IMCL 、WMCL、RMCL 和 RMCL-W 的(a)

平均錯誤(b)取樣區陎積 
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  從圖 4.13 中可以看出合作式定位中的四種方法會有比較低的誤差，其中又以

我們提出的方法為最好。當 normal node 個數變多時，在合作式定位下可以提供

更多得鄰近 normal node 的限制。但是當 normal node 個數超過 350，可以看到

三種合作式定位已經開始收斂了，因為 normal node 所提供的限制有帶有不確

定，所以放寬了限制，導致個數變更多時並不會帶來更好的效果。但是我們也看

到非合作式定位的 MCL 卻也有些微的下降，原因是在量測中是取全部 normal 

node 的平均值，包括了沒有偵測到的 normal node，而當在同一個區域內數目變

多時，沒有偵測到的 normal node 並不會成正比的變多，所以 normal node 各數

變多會稀釋掉最大誤差導致錯誤率些微的下降。從可能區域的平均陎積，更可以

看出 normal node 個數變多對合作式定位帶來的改善。 

 

4.5.4 不同移動速度下的效能比較 

  在這一小節中，我們要觀察改變 Vmax 會帶來怎樣的影響。而我們所取的平均

是在平均錯誤收斂後，也就是取 time slot 介於 11 到 20 之間的錯誤去做平均。 

 

環境的設定: 

anchor node 個數=28 ，normal node 個數=200，通訊半徑(R)=50 

有合作式定位 
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(a) 

 

(b) 

圖 4.14  改變 Vmax 大小比較 MCL 、IMCL 、WMCL、RMCL 和 RMCL-W 的(a)平均錯

誤(b)取樣區陎積 

  從圖 4.14 接可以看出隨著 Vmax 變大，平均錯誤有變差的，其中還是以我們所
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提出的方法有最好的改善。從圖中可以看出當 Vmax 超過 R時，RMCL 跟 WMCL 有

縮小，原因如我們在 4.3.2 節中所提，ROC of previous node 會隨著 Vmax 靠近

R而降低此限制。 

  我們進一步討論 Vmax 會使錯誤率提高的原因，有利用到 Vmax 的限制是屬於

previous constraints，其中包含了 previous of anchor node 、 previous 

self-assisted RIC 和 previous of cooperative normal node。  

  會使 previous s constraints 失效的原因是實際速度跟最大值 Vmax 有落差，

而 normal node 移動速度是在[0~Vmax]中 random 產生，我們假設以 Vmax/2 做為

界線，當移動距離小於 Vmax/2 表示移動距離太小，因為真實移動速度是 random

產生，會小於一半的機率是 1/2。所以不管 Vmax 大小，發生移動速度太小的機

率都是 1/2，所以機率是一樣的，一樣的機率成上不同的 Vmax 所得到的不同的

期望值，也就可以解釋當 Vmax 越大時，平均誤差位大。 

  我們又去檢查 Vmax 跟接收 nchor node 的關係，如 4.15 圖所示:      

 

 

圖 4.15  改變 Vmax 計算 normal node 平均接收到的 anchor node 
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  我們可以看出隨著 Vmax 的提升，每個 normal node 接收到的平均 anchor node 

有下降，所以我們認為這是影響平均錯誤的原因之一。 
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第五章 

結論及未來展望 
 

  在 range-free 的條件下，能夠使用的資訊有限，所以如何掌握更多目前跟過

去的資訊變成為我們的研究動機，從第四節電腦模擬中可以知道我們提出的方法

可以在合作式方法下提供更精確的定位。利用現在或是過去的 ROC 和 RIC 多設限

制，從 CDF 圖中我們可以發現合作式定位提供一個改善的空間，weighted sample

則是使其效果更好，而我們提出的方法則是提供了另外一個改善的空間，

weighted sample 一樣可以使定位效果更精進。從另一角度觀察，我們所提的方

法可以取代 weighted sample 的部分，如此一來便可以達到相同的定位效果，但

是降低了運算複雜度。 

  在本論文中我們只利用過去一個 time slot 的資訊，如果多考慮更前陎時間的

資訊是否有幫助是往後可能發展的方向。更久之前的資訊會因為增加更多次

Vmax 而使限制更沒有效力，但是如果可以採用過去估測的資訊推算出實際的速

度和行逕的方向，便可以降低 Vmax 帶來的不確定性，如此一來便可以再提供更

多的限制而達到更好的定位效果。 

  如同我們在第三章所說的，提供更多的限制未必會帶來更明顯的效果，其主因

是有些限制會有重複的效果。而目前都只是考慮 causal 的系統，如果在

non-causal 的系統下，可利用的資訊又更多。因為 non-causal 這方陎的資訊是

以往沒有利用的，估計所帶來的效果不會和以往的限制有所衝突或是重複，所以

改善效果會更明顯，我們認為此種方法也可能成為往後的發展方向。 
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