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视觉传感器网络中基于 RANSAC 的顽健定位算法 
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摘  要：视觉传感器网络由于节点故障或环境变化将导致节点对目标的观测数据出现错误，而基于最小二乘的多

视觉信息融合定位方法将因此造成较大的定位误差。针对此问题提出一种基于集中式 RANSAC的顽健定位算法，

将错误数据进行筛选剔除，从而提高定位精度，进一步针对集中式 RANSAC 将会导致单个节点的计算复杂度过

高而导致网络节点能耗不平衡问题，提出基于分布式 RANSAC 的顽健定位算法，从而将大量的迭代计算平均分

布在各个节点中并行处理，在保证定位过程顽健性的同时保证了网络的计算能耗平衡性。最后通过实验对

no-RANSAC、cen-RANSAC 和 dis-RANSAC算法的定位性能进行了比较，验证了该算法能够依照预定的概率获

得良好的定位结果，并对算法的时间复杂度进行了分析。 
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Abstract: Due to node failures or environmental changes, observed data on the target will be error in visual sensor net-

work, so the least squares based multi-vision localization algorithm won’t be accurate. A centralized RANSAC based ro-

bust localization method was proposed, which can remove the error data and improve the positioning accuracy. Further-

more, to address this issue, energy imbalance of network nodes in centralized RANSAC where all computing load is 

executed in one single node, a robust localization algorithm based on distributed RANSAC was also proposed, which can 

distribute a large number of iterative calculations into each node averagely to ensure the network balance on calculation 

and energy without affecting the robustness. Finally, through comparing experiments on no-RANSAC, cen-RANSAC and 

dis-RANSAC, it’s verified that this algorithm can obtain robust and good positioning results in a predetermined probabil-

ity, and the time complexity was analyzed via experiment. 
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1  引言 

随着对视觉传感器网络[1,2]深入的研究和广泛

的应用，定位技术在诸如机器人导航、安全监控、

人体运动分析等实际应用方面有着十分重要的作

用，受到了国内外很多学者的重视。 

Lee等[3]提出基于多节点相互协作的算法，利用

多视觉信息融合在实现了节点自定位的同时实现

了该未知目标的定位。Iwaki等[4]利用多摄像机的相

互协作，提出一种证据累计的定位框架。王雪等[5,6]

提出了分布式无线传感网络测量环境下的多视角协

作融合跟踪方法，并引入渐进分布式数据融合策略，

实现对目标的准确定位与跟踪。Liu等[7]基于机器视

觉的定位模型,采用高斯误差模型的多节点协同对

目标进行定位，并运用信息熵互信息作为度量标准

完成对目标的精确定位。张波等[8]基于计算机视觉

原理对目标进行建模，并通过多节点协作实现对目

标的定位。上述定位方法均基于多节点的协同融合

实现定位算法，然而并没有考虑由于传感器网络节

点资源有限，或由于故障或环境变化而导致的采集

信息错误时引起的定位结果错误，因此需要在融合

过程中引入顽健性算法，将错误信息进行筛选剔除

从而提高定位精度。 

在传统无线传感器网络定位技术研究中针对

错误数据剔除的顽健定位算法已有很多研究成果，

罗海勇等[9]提出一种基于时空滤波(STF)的抗差性

加权最小二乘定位算法，能有效剔除错误离群数据

点从而提高定位精度。Lazos 等[10]提出一种分布式

的顽健位置估计算法 ROPE，通过在数据融合之前

引入一种位置校验机制实现节点的顽健性定位估

计。Wu等[11]基于网络的几何限制提出一种顽健定位

机制，可以有效保障定位过程中不受恶意攻击所造成

的错误数据影响。Srinivasan 等[12]和 Ammar 等[13]对

传感器网络中的安全定位问题进行了全面的总结

与比较。然而这些传统传感器网络中的抗差顽健定

位算法或者针对节点自定位，或者基于待定位目标

与信标节点的相互通信，即目标主动定位；而没有

解决被动目标的定位问题，即无需目标同意与否，

节点自动对其进行观测后通过相互间的协作，实现

对目标的定位，故而对于故障节点的错误信息要由

节点进行在网处理。 

本文将在文献[8]所提出的多视觉信息协作融

合定位算法基础上，由信标传感节点采用随机采样

一致性RANSAC (RANdom SAmple consensus)算法[14]

对故障节点的错误信息进行筛选剔除，从而实现顽

健的定位算法。由于 RANSAC 算法需要重复迭代

计算，对于单个节点有限的处理能力而言运算时间

可能无法达到实时性要求；对于节点的能力供应而

言，将周围节点信息都交由单个节点进行运算处理

会导致该节点能耗过大从而过早失效，从而导致无

法定位甚至整个网络的崩溃。针对此问题本文还提

出了基于分布式 RANSAC 的顽健定位算法，将

RANSAC 的重复迭代工作分散在各个参与协作的

节点中去同步进行，从而在均衡节点间的能量消耗

的同时减少计算时间。 

2  定位问题描述 

如图 1 所示，文献[8]中提出各个视频节点

1 2

, , ,

n

C C C… 分 别 将 目 标 P 投 影 建 模 成 为

1 2

, , ,

n

L L L…  (图 1 中 4n = )共面直线，并进一步通

过霍夫变换将其映射到霍夫参数空间，直线
i

L 则与

霍夫空间中的一点 ( , )

i i

θ ρ 形成对偶关系，直线的交

点 P 则对应于霍夫空间中的一条正弦曲线 ( )f P 。

对于所要解决的目标定位问题，即为在θ ρ− 霍夫

空间中寻求一条正弦曲线方程 ( )f P 通过 n个对偶

点
1 1 2 2

( , ), ( , ), , ( , )( 1)

n n

nθ ρ θ ρ θ ρ ＞… 。 

由于噪声影响故采用最小二乘方法进行最优估
计，即寻找一条正弦曲线 cos sinX Yρ θ θ= + 使得 

 2

1

( cos sin )

n

i i i

i

J X Yρ θ θ
=

= − −
∑

 (1) 

达到最小时的参数 ( , )X Y 即为目标 P在 X Y− 坐标

系下目标的位置。 

 
(a) 定位示意              (b) 定位示意的霍夫变换 

图 1  多节点协同定位 

当各个节点对目标的观测信息没有错误以及

通信传输过程中没有严重的数据干扰时，该算法定

位精度很高；然而一旦某个或某些摄像机节点由于

设备本身故障或网络传输过程中出现严重干扰时，

其传递到簇头节点的目标数据便可能出现大幅度

的测量错误，这里称之为粗差，而最小二乘拟合算
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法对于粗差数据并没有抗差顽健性，而这些粗差数

据也将对最终的定位精度造成很大的影响。因此提
出利用 RANSAC 算法将错误数据 ( , )

i i

θ ρ 从式(1)中

进行剔除。 

3  基于 RANSAC 的顽健定位算法 

3.1  基于集中式 RANSAC 的顽健定位算法 

RANSAC 算法是根据多个数据点对数学模型

进行参数估计的一种顽健算法，对处理粗差数据有

着广泛的应用。它通过对数据进行多次随机取样，

每次随机取出尽可能少但充分多个数据来确定模

型参数，再根据已确定的模型对所有数据与事先确

定好的阈值进行判断划分，在此模型的误差阈值范

围内，称为内数据(inliers)，在误差范围外，称为离

群值 (outliers)。由于内数据点所确定的模型逼近真

实的模型，大多数数据会落在误差阈值内；而离群

点是杂乱无章的异常数据，由其所确定的模型，只

有少数数据落在误差阈值内，大部分数据都落在误

差范围外。RANSAC不是一种确定型算法，只能按

照一个确定的概率产生一个可信的估计结果。 

经过多次随机采样与迭代处理后，RANSAC算

法依照确定的概率将落在误差阈值内最多的点集

来最终估计出模型的参数。给定观测数据集D，记m

为由若干数据点拟合出的一个模型（确切地说为该模

型的参数），Μ 为所有模型（参数不同）的集合，
b D＜ 为拟合模型最少所需的数据点数量，其中 •

表示 •的数量，给定误差方程 : 0e D M R× → ＞ ，
若 ( ),e d m t≤ 则定义 d 为m的内点，反之为离群

点，这里 0t ＞ 为误差判断阈值。根据以上描述，

RANSAC的实现过程描述如下。 

1) 随机选择b个数据构成子集 S D∈ 。 

2) 由 d S∈ 利用最小二乘法（或其他方法）对

数学模型进行参数估计，记为m  

 argmin ,

m M

d S

m d m

∈ ∈
=

∑

 (2) 

3) 对每个数据点 d D∈ ，利用 ( ),e d m t≤ 进行

判断：如果 ( ),e d m t≤ ，将 d保留，反之则剔除；

将所有满足条件的数据点 d 形成新的集合 'S ，将其
保存为

last

'S 。 

4) 重复过程 1）～3），判断
new last

' 'S S≥ ，若

成立，则令
last new

' 'S S= ；若不成立，则将新数据子

集剔除；此过程重复 K 次。 
5) 给定数据点子集

last

'S ，重新进行模型拟合，

得到新的
last

'

' argmin ,

m M

d S

m d m

∈ ∈
=

∑

。 

从上述算法中可以获知，算法需要预先设定几

个参数，误差阈值 t、拟合点数量 b、算法循环次

数 K。其中 t和 b需要由具体的应用问题以及数据

集情况而定，下面将主要讨论如何确定循环次数 K

值。这里要指出的是，在某次循环过程中获得了足

够好的模型参数，即足够小的误差值，可以在不达

到预定的 K 次循环即结束算法，这样可以减少运算

次数与运算时间。 

RANSAC 算法每次迭代估计模型参数至少需

要从数据集中选出的b个点作为采样点，而此计算

过程中采样点均为内数据点所产生的模型结果是
有用的，将这个事件发生的概率记为 p，即依概率

p算法产生可接受的有用结果。记每次从数据集中

采样出一个内数据点的概率为
inliers

/w D D= 。通

常情况下w的值是未知的，但可以对其赋予一个大

致粗略的值。 

对模型参数估计需要至少 b个数据点，故 b个

点均为内点的概率为 b

w ，而至少有一个点为离群点

的概率即为1

b

w− ，即依照概率1

b

w− 估计出不好的

模型参数，进一步，( )1

K

b

w− 即为 K 次循环中没有

一次由 b个内点估计出模型参数的概率，这个概率
应该等同于1 p− ，即 

 1 (1 )

b K

p w− = −  (3) 

对其两边分别取对数 

 
log(1 )

log(1 )

b

p

K

w

−=
−

 (4) 

上式是在这b个点均为独立选择假设基础上得

出的，即一个点可以在同一次迭代过程中被重复选

择，但是很明显这个假设并不是很合理，因此由式

(3)推导出的 K 值被看作是选取不重复点的迭代次

数上限。 

目标顽健定位问题即为簇头节点从数据点集
合

1 1 2 2

( , ), ( , ), , ( , )

n n

θ ρ θ ρ θ ρ… ( 1)n ＞ 中随机采样 2个

点进行正弦曲线 cos sinX Yρ θ θ= + 拟合，然后利

用 RANSAC 算法对模型参数进行投票评估，重复

迭代 K 次直到获得满意的模型参数估计，实现目标

对 P的最优位置估计。 
3.2  基于分布式 RANSAC 的顽健定位算法 

3.1节中提出了基于 RANSAC算法的目标位置

顽健估计算法，然而重复迭代运算要在单个簇头节
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点上进行，运算处理过程较长，同时由于过分使用

该节点的资源，与其他相对计算量很小的簇内节点

相比，容易能源过分消耗而消亡退出网络，有可能

导致定位过程失效甚至整个网络崩溃。过去的几年

中已经有学者[15～18]对于 RANSAC 计算有效性方面

进行了研究。本节将对 RANSAC进行分布式处理，

将其迭代过程分散在网内各个节点上同时进行，在

保证节点资源利用均衡的情况下还减少了算法执

行的时间。 

将共同参与目标观测定位的摄像机节点集合
记为 N，每个节点为 { }

1 2

, , ,

i n

C N C C C⊂ = … ，其

中 2n N b= ＞ ≥ ，各个节点观测目标所得的数据

样本为 ( , )

i i i

d θ ρ= 。这里将节点之间的通信联系关

系定义为一个无向连通图 { }G N E= , ，E N N⊂ ×
为节点间一跳连接的边，当且仅当 ( , )

i j

C C E∈ 时
i

C

与
j

C 为一跳连接。 

定义 1  节点
i

C 的一跳邻居集合为 

 { | ( , ) }

i j i j i

N C N C C E C= ∈ ∈ ∪  

故图G的最大边数
max

( 1) / 2E n n= − ，图密度

则为
max

/ 1E Eε = ≤ 。若 图 G 是 连通的则

1E n＞ − ， 2 / nε ≥ 。同时将节点
i

C 的一跳邻居

集合分为 out

i

N 与 in

i

N ，显然 out in

i i i

N N N= ∪ 。 

分布式 RANSAC 算法分为 2 部分，首先分布

式产生随机模型假设，然后将D对各个模型进行投

票评估，从而选出最优模型参数估计。 
3.2.1  分布式模型估计 

按照式(4)，依照概率 p 产生一个完全由内点拟

合出的可接受模型至少需要 K 次循环，也就是至少
需要产生 K个模型假设，然而每个节点

i

C 只能获取

i

N 中各个节点的观测数据
i

D ，故它们只能由这些

数据子集产生一定量的模型假设。 

由于节点邻居数目的限制，网络的拓扑结构将

会对分布式 RANSAC 算法起很重要的作用。如在

一些特殊拓扑结构下，当某一个特殊节点产生了伪

数据后，可能所有的模型假设又不得不需要这个节

点的伪数据进行模型拟合，从而导致无法获得满意
的参数估计结果；又如当存在某个节点

i

C 满足
out

0

i

N = 且 in

i

N b≥ 时，则无需考虑剩余节点的情

况而一定会产生满意的拟合模型参数。故为了算法

能够有效进行，下面将对网络的拓扑结构进行一定

的限制。 
对于一个拓扑网络G，若

i

C N∀ ∈ ，其 in

i

N b＜ ，

则对于
i

M （节点
i

C 利用
i

N 所拟合出的所有模型）

中的任意一个m，其构成的原数据中一定存在某个

i

d N∈ 满足 out

i

d N∈ ，因此，由节点
i

C 所产生的所

有假设均不是完全由内点所拟合而成的，因此算法

也将不会拟合出一个满意的模型假设。这里要说明

的一点是，若有至少一个节点可以拟合出满意的模

型，整个网络一定可以产生满意的参数估计，然而

由于 RANSAC 算法的随机性却并不能保证这个满

意的模型一定会出现。为保证算法有意义，在本文
中假设对于一个拓扑网络 G ，

i

C N∃ ∈ 满足
in

i

N b≥ 。该假设可以通过多跳传递采样数据的方

式而放宽，其极限状态也便成为集中式处理方式，

在此不作赘述。 
每个节点

i

C 利用数据集
i

D 进行局部随机采样

从而假设模型拟合，每次拟合产生一个拟合模型
m ，并最终产生一个局部模型集合

i

M ，且

i i

M k= ，而所有节点所产生的最大模型数之和应

该满足
i

i

C

k K

∑

≥ 。根据排列组合原理，
i

C 根据
i

D 局

部产生的模型数量最大为
i

b

N

C ，因此当某个节点的

一跳邻居集合数
i

N b＜ 时将无法产生假设模型，

故要求网络中所有节点所拟合生成的假设模型最

大数量必须大于等于 K，即
i

b

N

C

C K

∑

i

≥ ，该式通

常意义下是可以满足的，且不等式左边部分通常更

是远远大于 K，因此会产生很多不必要的计算，这

里将讨论如何将 K进行更合理的分配。 

一种极端的网络拓扑结构情形为各个节点的

一跳邻居节点数均相等（如全连通图），那么需要
每个节点产生的模型合理估计数则均为 /

i

k K n= ，

然而这种特殊情形很难在实际中成立。这里针对一
般情况提出一种更合理

i

k 的分配方式，既保证其和

大于等于 K，又比
i

b

N

C 要小，从而避免冗余的计算

过程。 

由于网络的密度为 ˆ

1 2 / nε≥ ≥ ，那么单个节点

的平均一跳邻居数则为 

 
max

2

ˆ

1 ( 1)N E n

n

ε= + = − ˆ

1ε +  (5) 

式(5)中的“1”表示节点
i

C 本身，基于式(5)提

出节点
i

C 所需产生的假设模型数量为 

 
,

0     ,         

i i

b

N

i

K N K N

C

k

b N b N

    
    =     



i

≤

其他

 (6) 
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其中， •  为对 •进行向上取整。 

整个网络中的节点所拟合出的模型数量共计有 

eff eff

ˆ

i i i

i

i i

C N C N C N

K N

K

K k N

b N b N∈ ∈ ∈

 
= =  

 
∑ ∑ ∑

≥  (7) 

而
effi

C N∀ ∈ ，
eff

{ | 0}

i i

N C k= ＞ ，至少有b个

邻居节点，因此 

 
eff

ˆ

K

K N

N

≥  (8) 

为保证 ˆ

K K≥ ，则需
eff

N N≥ 。 

∵ 
i

N b≥  

∴ +1 +

i i i i

K N K N K N N

b

b N b N b N

 
 
 

≤ ≤  

∴ 
1

1

i

b

b

i i i

b

N

x

N N x N

C

b b x b

−

=

−
 =
 −
 

∏ ≥  (9) 

故需要满足以下条件 

 
b

i i i

K N N N

b b

b N

 +
 

 

≤  (10) 

即 当 1

/ +1

b

i

N b K N

−≥ 时 ， 则 可 以 保 证

i

i

b

N

K N

C

b N

 
 
 

≤ ，因此为了保证最终能够产生不小

于 K个假设模型，至少需要有 N  个节点，其邻

居数为 ( )1

min , / +1

b

i

N N b K N

− =  。 

各个节点在本地拟合了各自的
i

k 个假设模型，

但是由于分布式处理，节点
i

C 并不知道其所拟合某

个
i

m 与
j i

C N∈ 所拟合出的模型
j

m 是否相同，为规

避由于这种重复而无法保证依概率 p达到 K，最简

单的方式便是适当多地拟合出一些模型。 

假设图G中的各个边等概率存在，即每种组合

均可能由任意节点实现。网络中所有可能出现的模
型总数为 b

N

C ，而节点
i

C 所拟合出的必是其中的
i

k

个，在此基础上再出现一个与其他节点所拟合出的

模型相同的概率为 

 
r

i

b

N

K k

p

C

−=  (11) 

拟合出一个与其他
i

K k− 个都不同的新的拟合

模型的概率则为1

r

p− ，由此可知若要保证某个节

点
i

C 拟合出不与其他节点重复的至少
i

k 个新模型，

其需要拟合
i i

K k≥ 个，且其概率为 

 
r r

0

(1 )

i i

i

i

K k

q

q K q

i

K

q

p p pC

−
−

=
= −
∑

 (12) 

这里将某个节点
i

C 以预定概率
pre

p 来保证获得

i

k 个与其他节点所拟合出的模型不同，则对
i

K 有下

列约束 

 
pre r r

0

(1 )

i i

i

i

K k

q

q K q

i

K

q

p p p pC

−
−

=
= −
∑

≤  (13) 

由于式(13)无法获得解析解，故这里仅能给出
一个近似上限值。给定

r

p ，节点
i

C 依照
pre

p 保证拟

合出
i

k 个与其他节点所产生模型不同的充分条件

为
i

C 至少需要拟合出的模型数量
i

K 为 

r

2

pre

r r

exp 1

log

log(1 )

1 2 2

log log

i

i

i

i

k

K

p

p

k

k

p p

  − + +
  

  

−
 

 + + + −


   

    

≥

 
(14) 

3.2.2  最优模型选择 

3.2.1 节中由各个节点分布式地拟合出了所有

的 K个假设模型，接下来便需要对这些模型进行评

估，从而选择出一个最优的模型参数作为最终定位

结果，而这个判断过程需要所有数据 d D∈ 对 K个

假设模型通过投票方式进行。 
各个节点

effi

C N∈ 产生了
i

K 个不同的假设模

型，在
i

C 本 地 存 储有这 些模型（ 参数）

{ }
1

, , , ,

i

i i il iK

M m m m= … … 以及其一跳邻居的观测

数据 (0) { | }

i i j j j i

D D d C C N= = ← ∈ ，通过将各个

节点所存有的观测数据以及随着时间进行多跳传
递而新获得的观测数据，最多需要 ( )Diam G 跳后各

个节点便可将所有观测数据 D对其本地的
i

M 进行

投票，具体过程如下。 
1) 节点

i

C 将其一跳邻居数据
i

D 分别对
i

M 中

的各个元素进行判断 

 
( )
( ),

1, ,

(0)

,

0, ,

1, ,

j il

j i

j il

j il

i

e d m t

d D

v

e d m t

l K

∈


=
 ＞ =


…

≤
 (15) 

2) 对
il

m 的得票数
il

V 进行累计 

 
,

( 0)

i

il j il

j D

V vτ
∈

= =
∑

 (16) 

3) 随着时间 1,2, , ( )Diam Gτ = … 推移，节点逐

步将其接收到其 1 跳外节点的更多数据 ( )

j i

d D τ∈
利用式(21)对

il i

m M∈ 进行投票并累积到
il

V  

 
,

( )

( 1) ( )

i

il il j il

j D

V V v

τ
τ τ

∈
+ = +

∑

 (17) 
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4) 最优模型则为 

 
best

1, ,

{ | max( max ( ))}

i

i

il il

l K

C

m m V

=∈
=

N

…
 (18) 

此外，还可以进一步基于数据集
,

{ | 1}

j j best

d v =

对式(1)重新进行拟合，而其模型参数则为目标的最

优位置估计。 

4  实验结果与分析 

基于 MATLAB 2009平台对上述算法进行仿真

测试，对该算法进行了仿真，对原始算法与基于集

中式、分布式 RANSAC 的顽健定位算法进行了精

度比较。 
在一个14 m 7 m× 的区域部署 10N = 个摄像

机节点，摄像机节点焦距为 5.8 mm，CCD 为 6 mm
×4 mm， 2b = ， 0.75w = ， 99%p = ，目标位置

(4.7,8)P = ，阈值设置为 0.1t = ，为节点数据加入

标准差为 0.05δ = 的高斯白噪声影响，随机选择 4C

与 6C 节点为故障节点。 
4.1  全连通图定位结果 

将 10 个节点的网络拓扑图构建为全连通图，

误差结果如图 2 所示，“ ”表示未采用 RANSAC

算法的误差结果，约为 1.426 m，“ ”表示人为剔

除离群点后仅利用 2 个内点进行定位的误差结果约

为 0.725 m，“ ”表示采用集中式 RANSAC 算法

的定位误差，“ ”表示采用分布式 RANSAC 算法

的定位误差结果。可见利用 RANSAC 顽健定位算

法可以很好地将离群点的影响剔除，并且概率为
99.4%p = ，可以收敛到预设值 99%p = ，同时可

以发现分布式要比集中式的顽健性更优。 

 
图 2  RANSAC定位误差（全连通图 F） 

4.2  随机图定位结果 

将 10 个节点的网络拓扑图构建为一个任意

连通图（非全连通），即各个节点只能与其直接

连接的邻居节点进行通信，如图 3 所示。其定位

误差结果如图 4 所示，其中“*”为目标真实位

置；最外围的点虚线圆为未采用任何顽健算法的

原始定位算法所产生的定位误差范围；内部虚线

圆圈为未采用 RANSAC 算法，但通过随机选择

两个数据点对错误数据进行随机排除所产生的

最大定位误差范围；“○”为采用集中式 RANSAC

算法后的多次定位结果，可见定位结果接近于真

实位置，但由于 RANSAC 算法的概率性特点，

可以依照预先设定值实现收敛，但也有偶然出现

定位误差大于随机选取数据点的定位误差的可

能（位于左上角 2 个大圆之间的“○”）；“ ∆”表
示采用分布式 RANSAC 算法后的定位结果，有

效地剔除了错误数据的影响，定位误差很小。 

 
图 3  网络拓扑图（非全连通） 

 
图 4  RANSAC定位结果（非全连通图 G） 

4.3  计算复杂性验证 

由于算法的计算复杂度主要依存于拟合迭代

次数 K ，故这里主要通过讨论算法迭代次数来表示

算法的计算代价。将任意 2 个一组进行曲线拟合而

遍历 N 个节点的方法记为 Tra；集中式与分布式

RANSAC 所需迭代总次数 K ；单个节点迭代计算
次数的最大值记为 max

i

k ；单个节点依照概率
pre

p 拟

合出不重复的模型最大上限迭代次数值记为 max

i

K 。

3 种方法的实验数据如表 1 所示，遍历所有可能需
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要 45次计算，采用 RANSAC 算法则只需 6次即可

依照设定概率获得满意结果；而对于单个节点而

言，集中式算法则需要某个节点计算 6次，分布式

算法则计算量最大的节点也只需要 2次计算即可获

得满意结果。 

表 1 3种方法复杂度对比 

迭代次数 Tra Cen-RANSAC Dis-RANSAC 

K  45 6 6 

max

i

k  NaN 6 1 

max

i

K  NaN 6 2 

 
图 5 和图 6 分别表示计算迭代次数与w与 p的

不同取值的关系。随着概率 p 的增加，所需要的拟

合次数 K也相应增加，分布式算法中单个节点的最
大迭代次数 max

i

k 几乎不增加，而集中式增加频繁且

远远大于分布式的 max

i

K ，故分布式算法更容易将定

位任务平均到网络中的各个节点，避免了单个簇头

节点集中处理而过早的资源耗尽；随着内点概率w

的增加，所需要的拟合次数 K也相应减少，同样集

中式算法要大于分布式算法。 

 
图 5  次数 K与概率 p的关系 

 

图 6  次数 K与内点概率 w的关系 

5  结束语 

面对视频传感器节点故障或环境变化而导致

的错误观测数据，基于最小二乘的多视觉信息融

合定位方法无法实现抗差，从而严重影响定位效

果，本文针对此问题提出了基于 RANSAC 的顽健

定位算法，将错误数据进行筛选剔除，从而提高

定位精度，并进一步针对集中式 RANSAC 将会导

致单个节点的计算复杂度过高而导致网络节点能

耗不平衡问题，提出基于分布式 RANSAC 的顽健

定位算法，从而将大量的迭代计算分布在各个节

点中并行处理，在保证定位过程顽健性的同时保

证了网络的计算能耗平衡性，最后通过仿真实验

验证了该算法能够按照预定的概率实现顽健的高

精度被动目标定位，并对算法的时间复杂度进行

了分析。 
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