
基于反向学习的群居蜘蛛优化WSN节点定位算法

余修武, 张可, 刘永, 肖人榕

引用本文:
余修武, 张可, 刘永, 等. 基于反向学习的群居蜘蛛优化WSN节点定位算法[J]. 控制与决策, 2021, 36(10): 2459-2466.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0258

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

混合柯西变异和均匀分布的蝗虫优化算法

Hybrid Cauchy mutation and uniform distribution of grasshopper optimization algorithm

控制与决策. 2021, 36(7): 1558-1568   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1609

嵌入Circle映射和逐维小孔成像反向学习的鲸鱼优化算法

Whale optimization algorithm for embedded Circle mapping and one-dimensional oppositional learning based small hole imaging

控制与决策. 2021, 36(5): 1173-1180   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1362

基于局部搜索的反向学习竞争粒子群优化算法

Opposition-based learning competitive particle swarm optimizer with local search

控制与决策. 2021, 36(4): 779-789   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1150

基于虚拟力移动锚节点的3D-DVHop-ACR定位算法

3D-DVHop-ACR localization algorithm based on virtual force moving anchor nodes

控制与决策. 2021, 36(10): 2409-2417   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0323

基于超级节点的分布式传感器节点定位算法

A distributed sensor nodes localization algorithm based on super nodes

控制与决策. 2020, 35(12): 2898-2906   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0219

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0258
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1609
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1362
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1150
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0323
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0219


第 36卷 第 10期 控 制 与 决 策 Vol.36 No.10
2021年 10月 Control and Decision Oct. 2021

基于反向学习的群居蜘蛛优化WSN节点定位算法
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摘 要: 针对启发优化算法在WSN节点定位问题中定位精度不高和收敛速度较慢的缺陷,提出基于反向学习的
群居蜘蛛优化WSN节点定位算法.为减少前期随机搜索,所提出算法首先通过Bounding-box方法得到未知节点
可能存在的区域,在该区域初始化启发个体,并将加权中心反向学习策略与群居蜘蛛群优化算法相结合,求解未知
节点估计位置,提高算法全局搜索能力.仿真结果表明,相比于传统算法,所提出算法收敛速度更快,节点定位精度
更高.
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WSN node localization based on social spider optimization and opposition
based learning
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Abstract: To improve the weakness of low localization accuracy and slow rate of convergence in the heuristic-based
node localization algorithm, WSN node localization based on social spider optimization and opposition based learning
is proposed. For reducing random search in the previous stage, a strategy of Bounding-box is firstly performed by
determining a square area where the heuristic individual will be initialized. Then weighted center opposition based
learning is introduced to original social spider optimization to find the best-estimated location of nodes and improve the
global searching ability. Simulation results show that compared with the traditional algorithm, the proposed algorithm
has faster convergence speed and higher node localization accuracy.
Keywords: wireless sensor network；node localization；social spider optimization；opposition based learning；Bounding-
box method；heuristic algorithm

0 引 䀰

无线传感器网络 (WSN)是由许多价格低廉的传
感器节点组成的具有低功耗、自组织的分布式传感

网络,已经广泛应用于环境监测、医疗、军事等领
域[1].获取精确节点位置信息有助于对监测区域中的
突发事件进行事前预警、事中决策与事后处理[2].此
外,许多路由协议都是在获取所有节点地理位置信息
的前提下运行,因此WSN节点定位技术具有十分重
要的意义.

目前, WSN节点定位算法主要分为两类:一类是

基于测距的定位算法 (range-based),另一类是基于非
测距的定位算法 (range-free)[3].其中非测距定位算法
主要依靠网络的连通性间接确定未知节点位置,通
信与能耗开销较低,但定位精度受节点布置密度与
均匀度的影响很大[4].基于测距的定位算法主要是
利用距离信息来估算未知节点的位置,其定位精度
与测距方法的准确度有关.基于测距的定位算法中
主要的测距方法有信号强度指示 (RSSI)、到达时间
(TOA)、到达时间差 (TDOA)[5-6]等,其中基于RSSI的
测距方法,由于实现简单且无需额外硬件设施的特
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性受到了广泛关注.许多研究人员在基于RSSI定位
算法方面做了许多工作,如文献 [7]将压缩感知理论
应用到节点定位中,利用网格代表节点的位置,将节
点位置的RSSI矩阵视为稀疏信号,再利用压缩感知
对信号进行重构得到其位置,但是信号重构的精准度
无法保证,导致误差较大;文献 [8]提出利用双定位标
签减少RSSI波动的影响,构造优化函数求解最优位
置,但该方法需要额外的硬件设备,增加了定位的成
本.文献 [9]通过RSSI的测距信息利用Bounding-box
方法确定边界,在该边界中细分网格逐一搜索确定估
计位置,该方法的定位精度受到网格大小的影响,较
小的网格划分能提高定位精度,但同时也会增加算法
的计算量.文献 [10]改进了牛顿高斯迭代法以求解
节点位置,有效地减少了迭代的计算量,但在高噪声
环境下定位精度较差.近些年来,随着计算能力的提
升,启发优化算法引起了广泛的关注,不少研究人员
将其应用于WSN节点定位问题中,如文献 [11]建立
求解位置的目标函数,利用鸡群优化算法 (CSO)求解
最优节点估计位置.文献 [12]改进布谷鸟优化算法
求解未知节点估计位置,提高了算法的收敛速度与求
解精度.文献 [13]根据信标节点的测量模型和视距
传播概率建立目标函数,并利用粒子群算法求解最优
位置.上述基于启发优化算法的节点方法将节点定
位问题转化为优化问题并建立目标函数,利用启发优
化算法求解节点最优估计位置,相较于传统算法有更
优的定位表现,但大多算法依然存在收敛速度较慢、
求解精度低的问题.

针对目前启发优化算法在WSN节点定位问题
中存在收敛速度慢以及求解精度较低的问题,本文提
出基于反向学习的群居蜘蛛优化WSN节点定位算
法.所提出算法首先利用Bounding-box方法确定初
始化搜索区域,减少前期随机搜索,并将加权反向学
习策略与群居蜘蛛算法相结合,求解节点估计位置,
提高算法求解能力.仿真结果表明,所提出算法能有
效减少前期不必要的随机搜索,求解的收敛速度和节
点的定位精度均优于传统方法.

1 测距与定位模型

距离是影响无线信号强度 (received signal
strength indicator, RSSI)的主要因素之一,节点以相
同的信号发射功率发送信号时,距离越大信号强度
越小,反之则信号强度越大.在WSN中,节点之间的
通信载体为无线信号,节点可利用信号接收器获取
其通信范围内其他节点的RSSI,不需要额外的硬件
设备.因此,利用RSSI测距是一种简单廉价的测距方

法.不考虑噪声条件下,根据信号衰减对数模型,距离
为d时接收信号强度为

P (d) = P (d0)− 10η lg
( d

d0

)
. (1)

其中:P (d0)为参考距离d0处的信号强度值, η为只与
环境因素相关的路径衰减指数.

设节点Si的位置未知,其通信范围内有m个锚

节点,坐标为 (xj , yj), j = 1, 2, . . . ,m,测量得到Si与

各锚节点Sj的RSSI值,根据信号传播模型得到估计
距离dij ,那么未知节点Si的估计位置(x̂i, ŷi)为

arg min
(x̂i,ŷi)

m∑
j=1

(
√

(x̂i − xj)2 + (ŷi − yj)2 − dij)
2. (2)

2 定位算法的设计与实现

2.1 Bounding-box确定搜索区域

Bounding-box算法的基本思想是通过测量与未
知节点的距离,利用距离确定未知节点可能存在的
矩形区域,最后以所有矩形区域的重叠部分质心作为
未知节点的估计位置.该算法虽然简单容易实现,但
其定位精度相对较低.文献 [14]提出利用Bounding-
box方法初始化启发优化算法个体来提高收敛速度,
避免定位过程中的翻转歧义现象,但由于测距误差
的影响,未知节点真实位置可能会落在Bounding-box
区域之外,降低了收敛速度与求解精度.为了避免该
现象,本文通过多次信号测量与补偿测量距离改进
Bounding-box方法,确定搜索区域.在搜索区域中初
始化启发算法个体,提高收敛速度与求解精度.假设
未知节点通信范围内有m个锚节点,不考虑测距误
差,可以得到未知节点坐标(xi, yi)满足下式xi ∈ [xj − dij , xi + dij ],

yi ∈ [yj − dij , yi + dij ],
(3)

其中j = 1, 2, . . . ,m.改进Bounding-box方法确定搜
索区域过程如图1所示.
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图 1 搜索区域的确定

图1中, d1i、d2i、d3i分别为锚节点1、2、3与未知
节点 i的RSSI测量距离.由于RSSI 非常容易受到外
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界干扰,即使在位置不变的情况下节点接收到的发射
功率也存在跳变现象,导致dij < dij−real(dij−real为

节点i、j的真实距离),此时未知节点真实位置可能位
于矩形边框之外.为了避免这种现象,本文通过多次
测量结合统计理论中的置信区间降低dij < dij−real

现象的概率.许多工作证明RSSI的测量误差服从高
斯分布,因此可以通过多次测量得到测距均值与误
差,进一步求得置信区间.假设通过n次测量得到节

点 i, j的距离为 {d̂1, d̂2, . . . , d̂n},距离样本的均值和
标准差分别为

d̄ij =

n∑
k=1

d̂k

n
, (4)

σd =

√√√√√ n∑
k=1

(d̂k − µdij)
2

n
. (5)

根据式 (4)和 (5)可以得到95 %的置信区间大小,
补偿后的边界距离为

dij−c = d̄ij + 1.96
σ√
n
. (6)

最后以补偿后的边界作为测量距离, 根据
Bounding-box方法得到未知节点搜索区域.

2.2 群居蜘蛛优化算法

群居蜘蛛优化算法是一种新颖的生物启发优化

算法.该算法模拟群居蜘蛛之间的协作行为,将搜索
空间类比为蜘蛛网,生成雌性、雄性两类蜘蛛搜索个
体,按照不同的搜索准则在空间进行搜索,有效避免
了个体在优势群体周围聚集而陷入局部最优,通过婚
配行为进行信息交换产生新个体,最终实现寻优的目
的[15]. SSO算法的基本步骤如下.

step 1:蜘蛛种群参数设定.设蜘蛛群体总数量为
N ,雌性蜘蛛的数量Nf和雄性蜘蛛的数量Nm可计

算为 Nf = floor[(0.9− rand × 0.5)×N ],

Nm = N −Nf .
(7)

其中: rand为[0, 1]之间的随机数, floor为取整数部分.
step 2: 种群初始化.设求解空间有D个维度,蜘

蛛群体由雄性子种群SM = {SM1,SM2, . . . , SMNm
}

和雌性子种群SF = {SF1,SF2, . . . , SFNf
}组成,通过

随机的方式初始化所有蜘蛛位置,如下所示:SMij = lbj + rand × (ubj − lbj),

SFij = lbj + rand × (ubj − lbj).
(8)

其中: ubj、lbj分别为求解空间在j(j ∈ {1, 2, . . . , D})
维度的上界和下界.根据所有蜘蛛的位置可以计算

婚配半径为

r =

D∑
j=1

(SPmax
j − SPmin

j )

2D
. (9)

其中: SP为全体蜘蛛种群,由所有雄性蜘蛛和雌性蜘
蛛组成, SP = [SF,SM];SPmax

j 、SPmin
j 分别为蜘蛛种

群在第j维的最大值与最小值.
step 3 雌性蜘蛛个体位置迭代.雌性蜘蛛个体之

间通过震动传递信息, SSO算法通过模拟震动吸引或
排斥其他个体.在最小值优化问题中,个体FSi权重

值为ωi,其对个体FSc的震动感知能力计算如下:

ωi =
J(FSi)− worst(J)
best(J)− worst(J) , (10)

vibc,i = ωie−d2
ci . (11)

其中: J(FSi)为蜘蛛FSi的目标函数值, worst(J)为
种群中目标函数最大值, best(J)为种群中目标函数
最小值, dci为蜘蛛个体FSi与FSc的距离.
雌性蜘蛛个体迭代通过下式进行:

SFT+1
i =

SFT
i + αvibc,i(SPc − SFT

i )+

βvibb,i(SFb − SFT
i ) + δ(rand − 0.5), rand ⩽ PF;

SFT
i − αvibc,i(SPc − SFT

i )−

βvibb,i(SFb − SFT
i ) + δ(rand − 0.5), otherwise.

(12)

其中:α、β、δ和 rand为 [0, 1]之间的随机数,T为迭代
次数, SPc为距离个体SFi最近且高于其权重的蜘蛛

个体, SFb为雌性子种群中权重最高的个体.
step 4:雄性蜘蛛个体位置迭代.在雄性子种群中

存在两类蜘蛛,一类是雄性支配蜘蛛,另一类是雄性
非支配蜘蛛.支配蜘蛛具有吸引与其靠近的雌性蜘
蛛的能力,非支配雄性蜘蛛则有向支配蜘蛛中心靠近
的趋势,通过下式模拟两类雄性蜘蛛行为:

SMT+1
i =

SMT
i + γ

( Nm∑
k=1

SMT
k × ωk

Nm∑
k=1

ωk

)
, ωk ⩽ ωmid;

SMT
i + γvibf,i(SFf − SMT

i ) + δ(rand − 0.5),

otherwise.

(13)

其中: SFf为距离SMi最近的雌性蜘蛛, γ与δ为 [0, 1]
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之间的随机数,ωmid为雄性蜘蛛群体权重的中位数.
step 5:婚配行为.在所有个体迭代完成后雄性支

配个体将进行婚配行为.雄性支配个体婚配半径r内

的所有雌性蜘蛛按照权重ω分配婚配概率Pm,如下
所示:

Pm =
ωFSi∑

ω
. (14)

由式 (14)得到所有婚配雌性个体概率,根据概率
在每个维度上按照轮盘赌的方式选取婚配对象,新
个体在该维度的值即为选中雌性蜘蛛在该维度的

值.得到新个体后,计算其适应度值,若优于父代,则
替换父代中适应度值较劣的个体.最后判断是否达
到迭代终止条件,若达到条件则输出最优个体,否则
进入下一轮迭代.

2.3 加权中心反向学习策略

反向学习 (opposition-based learning, OBL)策略
在 2005年由Tizhoosh[16]提出,该策略广泛应用于各
类算法中,有效提高了求解全局最优的效率[17].反
向学习策略的基本思想为:在搜索过程中,同时考虑
初始位置与其相对于中心的反向位置,增强群体个
体的多样性,进而提高算法的全局搜索能力.定义
点P = (p1, p2, . . . , pd)为D维空间的一点, pd ∈
[pdmin, p

d
max], p

d
min、p

d
max分别为点P在维度d的最小值

和最大值,则点P的反向点在维度d上的值为

p̂d = pdmin + pdmax − pd. (15)

文献 [18]提出,搜索群体以均值混合中心作为反
向学习的对称中心,引导种群进化,其中均值混合中
心以全部搜索个体平均值与部分较优个体平均值的

适应度较优值所确定.由于混合均值中心位于群体
的中心位置,在搜索过程中可以整合个体位置,前期
促使群体向中心靠拢,加快收敛速度,收敛后能帮助
个体跳出群体最优,从而有更大概率搜索到全局最优
解.受其思想的启发,本文提出加权中心反向学习策
略,其基本思想为:对种群中全部个体根据其适应度
值给定权重,根据权重与个体位置计算得到群体的加
权中心,以加权中心作为反向学习的对称中心.由于
考虑了所有个体的适应度值,加权中心更能反应群体
在当前环境的集中趋势.因此,本文以加权中心作为
反向学习的对称中心来引导种群进化.

在求解 WSN定位问题中,个体的适应度值
J(SPi)为目标函数值,求解加权中心时个体权重计
算如下:

Wi =
1

J(SPi)

/ m∑
i=1

1

J(SPi)
. (16)

加权中心在维度d上的值计算如下:

C̄d =
m∑
i=1

Wi · SPd
i . (17)

其中SPd
i为个体i在维度d上的值.

与式 (15)原理类似,通过式 (18)计算得到点P在

维度d上以加权中心为对称点的反向点位置,即

p̄d = k(C̄d − pd) + C̄d. (18)

其中: pd为点P在d维度上的值, pd为点P经过加权

中心反向学习后在维度d上的值, k ∈ [0, 1]为动态学

习因子.
加权中心反向学习如图2所示,点P为搜索个体

位置,点O为加权中心.若动态学习因子k越小,则反
向学习点越靠近点O,如P1;若k越大,则反向学习点
以点P对称方向远离点O,如P2.因此, k值越小,加权
反向学习的探索范围越小,集中在加权中心O附近,
反之探索范围越大.

P
2

P
1

O

P

图 2 加权中心反向学习

2.4 OLSSO算法描述

利用加权中心反向学习策略改进SSO算法,并
提出基于反向学习的群居蜘蛛优化WSN节点定位
算法(OLSSO).算法主要由以下步骤组成.

step 1:在网络部署后,锚节点周期性向周围广播,
广播数据中包含节点ID、地理位置等.

step 2: 未知节点接收来自各锚节点的广播数据,
并保存锚节点 ID、地理位置、接收数据包的RSSI强
度值信息,记录接收来自该锚节点数据包的次数.

step 3: 若节点接收到锚节点数据次数达到预设
值,则通过式(4)和(6)得到Bounding-box区域,根据信
号强度值计算与各锚节点的估计距离 d̄ij .

step 4: 在Bounding-box区域中初始化搜索个体,
通过加权中心反向学习策略改进的SSO算法求解最
佳估计位置.求解过程中启发个体s的适应度函数为

J(s) =
1

m

m∑
i=1

(d̄ij − dij)
2. (19)

其中:m为锚节点个数, dij为启发个体到各锚节点的
距离.改进SSO算法流程如图3所示.
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图 3 算法流程

2.5 算法时间复杂度分析

时间复杂度间接反应了算法执行的时间长短.
在SSO算法中,假设初始化参数 (在种群规模为N,空
间维度为n的条件下)所需要的执行时间为x1,产生
均匀分布的时间为x2,求适应度值所需时间为 f (n),
则SSO算法初始阶段的时间复杂度为

O(x1 +N(nx2 + f(n))) = O(n+ f(n)). (20)

设雌性和雄性个体每一维度迭代更新需要的执

行时间相同,均为x3,迭代后比较优劣和择优的时间
为x4,计算婚配半径 r的时间为x5,婚配过程的时间
消耗为x6,则该阶段算法的时间复杂度为

O(N(nx3 + f(n)) + x4 + x5 + x6) =

O(n+ f(n)). (21)

所以, SSO算法求解每一代最优的总时间复杂度为

T (n) = O(n+ f(n)) +O(n+ f(n)) =

O(n+ f(n)). (22)

在改进SSO算法中,算法初始化阶段所需的时
间与SSO算法基本一致,因此改进算法初始化阶段
的时间复杂度与式 (20)相同.在算法循环部分,假设
加权中心的计算时间为z1,个体加权反向中心学习位
置的计算时间为z2,学习个体与初始个体的比较择优
过程计算时间为z3,则该循环部分的时间复杂度为

O(N(nx3 + f(n)) + x4 + x5 + x6+

N(z2 + z3) + z1) = O(n+ f(n)). (23)

因此,改进SSO算法求解每一代最优的总时间复杂
度为

T (n) = O(n+ f(n)) +O(n+ f(n)) =

O(n+ f(n)). (24)

综上所述,改进SSO算法的改进策略相对于初
始SSO算法没有增加算法求解的时间复杂度.

3 仿真实验与分᷀

3.1 信号模型与参数设置

仿真中传感器节点信号衰减模型采用带噪声的

对数模型,即

P (d) = P (d0)− 10η lg
( d

d0

)
+Nσ. (25)

其中:Nσ为均值是0,标准差是σ的高斯随机噪声, η
为路径衰减指数, d0为参考距离,P (d0)为参考距离

下接收的信号强度.此外,采用平均定位误差 (mean
localization error, MLE)评价定位算法的性能,有

MLE =
1

n

n∑
i=1

√
(x− x̂)2 + (y − ŷ)2. (26)

在Matlab平台进行仿真实验,对比迭代次数、锚
节点个数、信号噪声与测量次数对算法定位效果的

影响.假设整个布置区域内任意两个节点都能互相
通信,实验默认参数设置如表1所示.

表 1 实验参数设置

参数名称 取值

仿真区域 50 m×50 m

锚节点数量 6 ∼ 16

待定位节点数量 200

参考距离d0/m 1

参考距离信号强度P (d0)/dbm −15

信号测量次数 5 ∼ 20

信号噪声标准差σ 0.5 ∼ 4

启发个体数量 10

迭代次数 30

动态学习因子(k) 1
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3.2 实验结果与分析

为了验证所提出算法的有效性,将所提出的基于
反向学习的群居蜘蛛优化定位算法 (OLSSO)与经典
的遗传算法 (GA)、人工蜂群算法 (ABC)、粒子群优化
算法 (PSO)和群居蜘蛛优化算法 (SSO)进行对比.算
法均以式(19)为目标函数估计节点位置.
设置锚节点数量为 10,信号测量次数为 5次,信

号噪声标准差σ为1,迭代次数为50次.图4对比了不
同动态学习因子k对算法求解的影响,图5和图6分
别对比了不同算法的迭代次数对平均适应度与平均

定位误差(MLE)的影响.
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图 4 动态学习因子k对算法求解的影响
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图 5 迭代次数与平均适应度
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图 6 迭代次数与平均定位误差

由图4可见,算法的平均适应度值随着迭代的进
行不断减少, k较小时算法收敛速度较慢,如当k =

0.25时,算法经35次迭代逐渐收敛,平均适应度最终

收敛于2.4左右.而当k = 1时,算法在20次迭代后收
敛,平均适应度最终收敛于1.8左右.这主要是因为求
解的目标函数在全局最优附近存在较多的局部最优,
当k较小时,反向学习策略主要在靠近加权中心点附
近区域搜索,容易使大量启发搜索个体陷入局部最
优,导致搜索收敛速度较慢;当k较大时,反向学习策
略促使搜索个体在加权中心周围更广区域进行搜索

求解,避免大量启发搜索个体落入局部最优,提高了
算法的全局最优的求解能力.

由图 5和图 6可见,所有算法中GA算法在迭代
10次左右收敛,收敛速度最快,但求解精度最差,平
均适应度值和平均定位误差最终分别收敛于3.98和
2.19. ABC算法、PSO算法和SSO算法都在 25次左
右的迭代后收敛,而所提出的OLSSO算法在15次左
右的迭代后收敛,收敛速度最快. OLSSO算法的平均
适应度值收敛于1.86,优于GA算法的3.98, ABC算法
的 1.95, PSO算法的 1.91和SSO算法的 1.91. OLSSO
算法的平均定位误差收敛于0.84,相比于GA算法的
2.19, ABC算法的 0.91, PSO算法的 0.88和 SSO算法
的0.86定位精度更高. OLSSO算法更优的求解能力,
一方面是因为Bounding-box方法能快速确定节点所
在区域,减少了算法前期不必要的搜索;另一方面是
因为加权中心反向学习策略提高了算法全局最优的

求解能力.
设置锚节点数量为6∼ 16,信号测量次数为5次,

信号噪声标准差σ为1.图7对比了在不同锚节点数
量条件下不同算法的平均定位误差.由图7可见,算
法的平均定位误差随着锚节点数量的增加而降低,并
且在所有锚节点数量相同的条件下平均定位误差最

小的为OLSSO算法,其次分别为SSO算法、PSO算
法、ABC算法,定位效果最差的为GA算法.此外,所
有算法的平均定位误差都随着锚节点数量的增加而

逐渐降低,这主要是因为更多的锚节点能提供更多的
定位信息.因此,可以通过适当增加锚节点的数量提
高算法定位的精度.
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图 7 锚节点数量与平均定位误差
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设置测量次数为 5次,图 8对比了 SSO算法与
OLSSO算法在不同信号噪声条件下200个待定位节
点定位误差的分布情况.由图8可见,随着噪声的增
加, SSO与OLSSO的定位误差逐渐增加,其中OLSSO
的定位误差与中位数都低于SSO,因此OLSSO在定
位精度上优于SSO.在噪声较小时两种算法的箱体
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图 8 信号噪声与误差
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图 9 误差累积曲线

大小相当,噪声较大时OLSSO的箱体宽度小于SSO,
OLSSO的四分位距较小,因此所提出定位算法的鲁
棒性相较于SSO更优.
设置噪声标准差为2和4,测量次数分别为10和

20次.图9对比了SSO算法与OLSSO算法的误差累
计曲线 (cumulative distribution function, CDF).由图9
可见,在相同测量次数下, OLSSO的CDF曲线始终在
SSO的上方,在相同测量次数条件下OLSSO算法的
定位精度优于SSO.其他因素不变,测量次数为20次
的CDF曲线始终在测量次数为10次的上方,为了提
高算法的定位精度,特别在信号噪声较大的环境中,
可以适当增加测量次数来提高定位精度.

4 结 论

本文针对启发优化算法在WSN节点定位问题
中定位精度不高和收敛速度较慢的缺陷,提出了基于
反向学习的群居蜘蛛优化WSN节点定位算法.为减
少前期随机搜索,所提出算法首先通过Bounding-box
方法得到未知节点可能存在的区域,在该区域初始化
启发个体,并将加权中心反向学习策略与群居蜘蛛群
优化算法相结合,求解未知节点估计位置,提高算法
全局搜索能力.仿真结果表明,相比于传统算法,所提
出算法收敛速度更快,节点定位精度更高.
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