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基于改进粒子群优化的无线传感器网络定位算法
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摘 要: 无线电干涉定位系统获取的干涉距离是 4个传感器节点间距离的线性组合值.针对以两个节点间距离作为

输入的传统定位算法无法直接利用上述干涉距离进行定位的问题,提出一种基于改进粒子群优化的定位方法. 利用

干涉距离的实验数据,分析比较了遗传算法和改进粒子群优化在无线传感器网络节点定位问题中的性能.结果表明,

基于改进粒子群优化的定位方法的平均耗费时间远远小于基于遗传算法的定位方法,具有更高的优化效率.
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Abstract: The interferometric range which the radio interferometric positioning system obtains is a linear combination of

distances among four sensor nodes. For the problem that the traditional localization methods using range estimstes between

a pair of nodes as input can not be applied directly in localization, a localization method based on modified particle swarm

optimization(PSO) is proposed. Experimental data of the interferometric range are used to compare the performance of two

localization methods based on genetic algorithm(GA) and modified PSO for wireless sensor networks. The results show that

the localization method based on modified PSO takes less time and achieves higher optimizing efficiency.
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1 引引引 言言言

在无线传感器网络 (WSN)的各种应用中, 监测

到事件之后人们关注的一个重要问题即是该事件发

生的位置.因此, 位置信息是传感器节点采集数据中

不可缺少的部分,没有位置信息的监测通常毫无意义.

确定事件发生的位置或采集数据的传感器节点位置

是WSN最基本的功能之一,对WSN应用的有效性起

着关键的作用[1-2].

近年来, 越来越多的应用对定位精度不断提出

更高的要求, 从低精度区域定位, 到米级, 甚至厘米

级、毫米级的高精度无线空间三维定位. 如何提高

节点定位精度已成为当前WSN定位技术的研究热

点[3-7]. Maroti等人[8-9]以新的实现形式将传统的无线

电干涉原理应用到无线传感器平台上,组建了无线电

干涉定位系统 (RIPS). 实验表明, 在多径效应很小的

理想环境下, 该系统的定位精度可达到厘米级, 从而

证明该原理很有可能实现高精度的定位目标. 目前,

该方法距离实用化还有一段距离,存在许多关键问题

需要解决[10].

RIPS中获得的干涉距离是 4个传感器节点间距

离的线性组合值 𝑑ABCD,即两个发送节点A和B以及

两个接收节点C和D间距离的线性组合值,计算方法

如图 1所示,其中 𝑑𝑖𝑗为两个节点间的距离,而且是未

知的.

现有的定位算法都是以两个节点间的距离 𝑑𝑖𝑗作

为输入,无法直接利用上述干涉距离 𝑑ABCD计算节点
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图 1 干涉距离

位置. Maroti等人采用基于遗传算法的最优化方法搜

索节点坐标的近似值,但是遗传算法的复杂度高且收

敛速度较慢. 对此,本文采用计算简单、收敛速度快的

粒子群优化方法搜索节点坐标的近似值,并利用干涉

距离的实验数据分析比较两种最优化方法在RIPS节

点定位问题中的性能.

2 基基基于于于遗遗遗传传传算算算法法法的的的RIPS节节节点点点定定定位位位
2.1 遗遗遗传传传算算算法法法

1975年Michigan大学的Holland教授[11]提出了

遗传算法 (GA), 这是一种基于自然选择和基因遗传

学原理的高度并行性全局搜索算法. GA由代表问题

所在解集的一个种群开始,该种群由经过基因编码的

一定数目的个体组成. 初始种群产生之后,按照适者

生存和优胜劣汰的原理,逐代演化产生出越来越好的

近似解. 在每一代,根据问题域中个体的适应度大小

挑选个体,并借助自然遗传学的遗传算子进行组合交

叉和变异,产生出代表新的解集的种群. 如同自然进

化一样,后代种群比前代种群更加适应环境. 该过程

循环执行直到满足结束条件.末代种群中的最优个体

经过解码便可作为问题的近似最优解.

2.2 基基基于于于遗遗遗传传传算算算法法法的的的定定定位位位方方方法法法

给定𝑛个待定位节点和一组干涉距离测量值𝑀 ,

待定位节点 𝑖的三维坐标为 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖). 其中: 0 ⩽ 𝑥𝑖

⩽ 𝑥 max, 0 ⩽ 𝑦𝑖 ⩽ 𝑦 max, 0 ⩽ 𝑧𝑖 ⩽ 𝑧 max. 𝑥 max,

𝑦 max, 𝑧 max为节点坐标允许的最大取值, 由定位

算法的搜索空间决定. 基于无线电干涉测距的定位问

题可描述为如下的最优化问题:

min 𝑒(𝑠) =
1

𝑚

√ ∑
ABCD∈𝑀

[𝑑ABCD − 𝑑ABCD(𝑠)]2. (1)

其中: 𝑠为GA中的一个个体, 即解空间的一个解, 亦

即所有待定位节点的坐标集合 {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖)}𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑛;

𝑚为𝑀中干涉距离的数量; 𝑑ABCD为测量得到的干

涉距离, 𝑑ABCD(𝑠)为根据 𝑠计算得到的干涉距离.

基于GA的定位方法采用式 (1)的误差函数作为

适应度函数. 为了获得充分的定位约束条件,需要对

不同的节点组合进行多次测量. 基于GA的定位方法

通过搜索寻找使测量得到的干涉距离和计算得到的

干涉距离误差最小的节点坐标近似值.基于遗传算法

的定位方法具体步骤如下:

Step 1: 生成初始种群, 群体规模大小为

populationSize.

Step 2: 在初始种群中随机选择得到被选种群,群

体规模大小为 subpopulationSize.

Step 3: 用式 (1)评估被选种群中的所有个体.

Step 4: 根据误差大小对被选种群按升序排列.

Step 5: 淘汰掉被选种群中最差的 20％个体, 从

最好的 20％个体中随机选择两个个体作为父代, 利

用交叉算子和变异算子生成新的个体,直到获得新的

被选种群.

Step 6: 检验是否符合结束条件,如果当前的迭代

次数达到了预先设定的最大次数或者达到最小错误

要求,则输出最优解;否则,转Step 2.

上述方法中采用了如下的遗传算子生成新的个

体:

1)交叉算子. 对于每一个待定位节点,随机选择

一个父代个体中的坐标近似值作为新个体 𝑠中的坐

标.

2)变异算子. ①用高斯随机数,以一定的概率更

新每一个待定位节点的坐标;②随机更新一个待定位

节点的坐标;③用高斯随机数更新所有待定位节点的

坐标.

3 基基基于于于改改改进进进粒粒粒子子子群群群优优优化化化的的的RIPS节节节点点点定定定位位位
3.1 粒粒粒子子子群群群优优优化化化算算算法法法

Kennedy[12]于 1995年提出了粒子群优化算法,这

是一种新的基于群体智能理论的演化计算方法,是对

鸟群觅食过程中的迁徙和聚集的模拟,也可以说是对

社会心理学的一种模拟.

PSO算法首先初始化一群随机粒子, 每个粒子

具有位置和速度两个特征, 还有一个由被优化函数

决定的适应值,适应值的大小决定了粒子的优劣. 在

每一次迭代中, 粒子通过跟踪两个“极值”来更新自

己: 一个是粒子本身所找到的最好解, 即个体极值;

另一个是整个粒子群找到的最好解,即全局极值.假

设第 𝑘代群体中第 𝑖个粒子的位置为𝑋𝑘
𝑖 = [𝑥𝑘

𝑖1, 𝑥
𝑘
𝑖2,

⋅ ⋅ ⋅ , 𝑥𝑘
𝑖𝐷]T, 速度为𝑉 𝑘

𝑖 = [𝑣𝑘𝑖1, 𝑣
𝑘
𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑣𝑘𝑖𝐷]T, 则更新

方程为

𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝜔 ⋅ 𝑣𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1 ⋅ rand1 ⋅ (pbest𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑)+

𝑐2 ⋅ rand2 ⋅ (gbest𝑑 − 𝑥𝑘
𝑖𝑑), (2)

𝑥𝑘+1
𝑖𝑑 = 𝑥𝑘

𝑖𝑑 + 𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 . (3)

其中: 𝜔为惯性权重; 𝑣𝑘𝑖𝑑为粒子 𝑖在第 𝑘次迭代中第 𝑑

(𝑑 ∈ [1, 𝐷])维的速度, 被限制在 [𝑣min, 𝑣max]之内; 𝑐1
和 𝑐2为学习因子或加速系数; rand1和 rand2为 [0, 1]

之间的随机数; 𝑥𝑘
𝑖𝑑为粒子 𝑖在第 𝑘次迭代中第 𝑑维的
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位置, 被限制在 [𝑥min, 𝑥max]之内; pbest𝑖𝑑为粒子 𝑖的

个体极值第 𝑑维的位置; gbest𝑑为全局极值第 𝑑维的

位置. 两个“极值”在迭代过程中不断更新, 最后输出

的全局极值即是算法得到的最优解.

上述是全局版 PSO算法,虽然收敛快,但有时会

陷入局部最优. 局部版PSO通过保持多个吸引子来避

免早熟,用其中一部分作为粒子的邻居.所有邻居中

的最好解即为局部极值,用 lbest表示其位置.粒子通

过跟踪 pbest和 lbest来更新自己.此外,压缩因子有助

于确保PSO收敛,其速度更新方程为

𝑣𝑘+1
𝑖𝑑 =𝜒(𝑣𝑘𝑖𝑑 + 𝑐1 ⋅ rand1 ⋅ (pbest𝑖𝑑 − 𝑥𝑘

𝑖𝑑)+

𝑐2 ⋅ rand2 ⋅ (gbest𝑑 − 𝑥𝑘
𝑖𝑑)). (4)

其中: 𝜒 = 2/
∣∣2− 𝜙− (𝜙2 − 4𝜙)1/2

∣∣为压缩因子; 𝜙 =

𝑐1 + 𝑐2,且𝜙 > 4.

3.2 基基基于于于改改改进进进粒粒粒子子子群群群优优优化化化的的的定定定位位位方方方法法法

尽管PSO和GA都是基于群体和适应值,但PSO

的优势在于结构相对简单并且没有许多参数需要调

整. 粒子还有一个重要的特点,就是具有记忆,所有粒

子都共享迄今为止问题最好的解. 而在GA中, 一旦

种群改变,问题原来的信息将被破坏.与GA相比,在

大多数情况下,所有的粒子可能更快地收敛于最优解.

因此本文提出采用基于PSO的最优化方法搜索节点

坐标的近似值.

通过实验可以发现, 直接采用上述 PSO算法解

决RIPS节点定位问题时, 搜索得到的节点坐标近似

值误差非常大.这是因为, PSO无论是早熟收敛还是

全局收敛, 粒子群中的粒子都会出现“聚集现象”, 所

有粒子或者聚集在某一特定位置,或者聚集在某几个

特定位置.要想克服早熟收敛,就必须提高 PSO跳出

局部最优解的能力. 从上节对PSO的分析可见, PSO

的信息共享机制不同于GA.在GA中,染色体互相共

享信息,整个种群比较均匀地向最优区域移动,遗传

操作中的变异算子可以使GA具有局部的随机搜索

能力并且保持群体的多样性. 而 PSO中,只有 gbest或

lbest给其他粒子传递信息,这是单向的信息流动,整

个搜索更新过程即是跟随当前最优解的过程. 由于所

有的粒子都向最优解的方向飞去,粒子会趋向同一化,

使得后期收敛速度明显变慢. 当收敛到一定精度时,

无法继续优化,所能达到的精度比GA低.

针对RIPS节点定位问题的特点, 本文提出一种

改进粒子群优化算法. 为了维持种群的活性,这里借

鉴GA中变异的思想, 在每次迭代时对利用式 (3)和

(4)更新过的粒子的位置进行如下扰动:

for 𝑑 = 1, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝐷
if rand.nextBoolean( )

𝑥𝑘
𝑖𝑑 = 𝑥𝑘

𝑖𝑑 +Δ ⋅ rand.nextGaussian( )

end

end

其中Δ = 𝑒(𝑠)或者Δ = rand.nextDouble( ),两种情况

的概率相等. Δ = 𝑒(𝑠)可以保证当误差函数值较大时

粒子获得较大的扰动;随着搜索的进行, 误差函数值

会越来越小, 粒子获得的扰动也变小, 从而保证算法

收敛. 通过对粒子的位置进行微扰,可以防止粒子趋

向同一化, 更充分地搜索整个空间, 即增强了粒子群

的全局搜索能力. 当然,改进 PSO算法的运算量要比

基本 PSO算法略有增加.

与基于GA的定位方法类似,粒子的位置为解空

间的一个解,对应于 2.2节中的 𝑠,粒子的适应值也由

式 (1)决定. 𝑥𝑑max的取值与基于GA的定位方法相

同, 𝑥𝑑min = 0, 𝑣𝑑max = 𝑥𝑑max/2, 𝑣𝑑min = −𝑥𝑑min/2,

𝐷 = 3𝑛. 基于改进PSO的定位方法具体步骤如下:

Step 1: 生成初始种群,群体规模大小为 pSize. 其

中,所有粒子的初始速度均设为 0,计算所有粒子的适

应值;每个粒子的 pbest设为其当前位置, pb为其对应

的适应值; gbest设为种群中具有最小适应值的粒子

的位置, gb为其对应的适应值.

Step 2: 在初始种群中随机选择并得到被选种群,

群体规模大小为 spSize;找到被选种群具有最小适应

值的粒子,位置为 lbest,其对应的适应值为 lb.

Step 3: 被选种群中除 lbest以外的粒子均按式 (3)

和 (4)用 pbest和 lbest更新速度和位置.

Step 4: 对更新后的粒子位置进行微扰.

Step 5: 计算被选种群中所有粒子的适应值.如果

小于该粒子当前的 pb,则将 pbest设为其当前位置,并

更新 pb.

Step 6: 如果被选种群中具有最小适应值的粒子

的 pb小于当前整个种群的 gb,则将 gbest设为具有最

小适应值的粒子的位置并更新 gb.

Step 7: 检验是否符合结束条件.如果当前的迭代

次数达到了预先设定的最大次数或达到最小错误要

求,则输出最优解;否则,转Step 2.

4 定定定位位位算算算法法法性性性能能能分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

Maroti等人[8]采用美国Crossbow公司生产的

Mica2系列微型传感器节点构建了RIPS原型系统,

并且进行了实验. RIPS的软件包括两部分: 在微型传

感器节点上运行的TinyOS应用程序和在基站上运行

的 java应用程序.本文利用Maroti等人在足球场测量

得到的干涉距离[13]验证并比较两种定位方法.
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图 2为定位实验设置. 其中: 节点 7 788, 2 562,

7 551和 1 124为锚节点; 待定位节点的数量为𝑁 =

12;干涉距离的数量为𝑚 = 7258. 对于基于GA的定

位方法, 𝑥 max = 100m, 𝑦 max = 100m, 𝑧 max =

0m;对于基于改进PSO的定位方法, 𝑐1 = 𝑐2 = 3.

图 2 定位实验设置

4.2 两两两种种种定定定位位位方方方法法法的的的性性性能能能分分分析析析

采用的计算机配置为: CPU - Intel Pentium 3 GHz,

内存 1 GB. 为了有效地比较两种优化算法应用于

RIPS系统时的搜索性能,定义以下评价指标: 1)使平

均误差 avg𝐸小于给定阈值所需要的平均迭代次数

avg𝐾; 2)使平均误差 avg𝐸小于给定阈值所需要的平

均耗费时间 avg𝑇 (单位为ms).

平均误差 avg𝐸的定义如下:

avg𝐸 =
1

𝑛

𝑛∑
𝑖=1

√
(𝑥𝑖 − 𝑥̂𝑖)2 + (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2 + (𝑧𝑖 − 𝑧𝑖)2,

(5)

其中 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖)和 (𝑥̂𝑖, 𝑦𝑖, 𝑧𝑖)分别为待定位节点 𝑖的真

实位置和估计位置.

GA和 PSO的优化质量和效率与算法控制参数

的设定有关, 需要通过大量的仿真实验来比较各参

数所对应的算法性能.在不同的仿真设置下, 两种定

位方法各运行 15次, 以计算评价指标的平均值. 令

populationSize= pSize= pS, subpopulationSize=spSize

= spS. 表 1∼表 3分别给出了 pS= 20& spS= 10, pS

= 100& spS= 10以及 pS= 100& spS = 50时, 两种

定位方法的性能比较.

从表 1∼表 3可以看出:

1)两种定位方法都能在有限的进化代数内找到

节点坐标的近似值,其中基于改进 PSO的定位方法在

表 1 pS= 20 & spS= 10时的性能比较

avg𝐸 < 10m avg𝐸 < 5m avg𝐸 < 1m

avg𝐾 avg𝑇 avg𝐾 avg𝑇 avg𝐾 avg𝑇

GA 2 687 77 949 3 858 111 730 5 591 162 302

MPSO 772 36 198 977 45 720 1 804 85 041

MPSO/GA/% 29 46 25 41 32 52

表 2 pS= 100 & spS= 10时的性能比较

avg𝐸 < 10m avg𝐸 < 5m avg𝐸 < 1m

avg𝐾 avg𝑇 avg𝐾 avg𝑇 avg𝐾 avg𝑇

GA 4 587 140 940 6 984 214 800 10 380 320 330

MPSO 805 43 636 1 213 66 970 2 571 146 380

MPSO/GA/% 18 31 17 31 25 46

表 3 pS= 100 & spS= 50时的性能比较

avg𝐸 < 10m avg𝐸 < 5m avg𝐸 < 1m

avg𝐾 avg𝑇 avg𝐾 avg𝑇 avg𝐾 avg𝑇

GA 1 391 74 317 1 987 107 090 2 987 165 390

MPSO 236 43 669 314 58 565 570 108 170

MPSO/GA /% 17 59 16 55 19 65

较少的进化代数内, 其解群便向最优解的方向收敛,

平均耗费时间远远小于基于GA的定位方法. PSO的

优势在于计算简单、易于实现,且没有很多参数需要

调整. 与PSO相比, GA需要确定较多的参数.

2) 在种群大小不变的情况下 (表 2和表 3), 随着

被选种群的增加,两种定位方法的平均耗费时间都有

所减少. 这是因为每一次迭代中参与搜索的个体相应

增加了.

3) 在被选种群大小不变的情况下 (表 1和表 2),

随着种群的增加,两种定位方法的平均耗费时间都明

显增加. 通常种群大小对算法最优解的搜索能力具有

决定性的作用,但这是以时间的增加为代价. 因此应

针对具体的应用要求选择最佳的种群大小.

5 结结结 论论论

RIPS中的干涉距离是两个发送节点和两个接收

节点间距离的线性组合值.传统的以两个节点间的距

离作为输入的定位算法无法直接利用上述干涉距离

计算节点的位置.基于GA的定位方法虽然可以通过

搜索求解节点坐标的近似值,但是计算复杂度高、收

敛速度较慢. 本文提出一种基于改进粒子群优化的定

位方法,借鉴GA中变异的思想,在每次迭代时对更新

过的粒子位置进行微扰以维持种群的活性. 利用干涉

距离的实验数据,分析比较了两种最优化方法在节点

定位问题中的性能, 得出如下结论: 1) 基于GA的定

位方法和基于改进 PSO的定位方法,都能在有限的进

化代数内找到节点坐标的近似值,可见, PSO算法可

以应用于RIPS系统的定位问题; 2)基于改进PSO的

定位方法的平均耗费时间远远小于基于GA的定位

方法,具有更高的优化效率; 3)适当增加每一次迭代

中参与搜索的个体数量,可以减少两种定位方法的平

均耗费时间,从而提高了优化效率.
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