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临时优劣重心反向融变的麻雀优化 WSN 定位算法

余修武,摇 商亚东,摇 刘摇 永
(南华大学 资源环境与安全工程学院, 衡阳 421001)

摘要: 针对群智能优化算法在无线传感器网络(WSN)定位问题中迭代效率慢和容易陷入局部最优等问题,提出了

临时优劣重心反向融变的麻雀优化 WSN 定位算法。 该算法利用节点估计距离构建盒子模型,初步确定节点的位

置区域,缩小了前期的搜寻区域范围;利用 Circle 混沌映射初始化种群,使种群分布更加均匀;并提出临时优劣重心

反向学习策略,在充分利用种群的搜索经验的同时也保持了种群的多样性;结合融变策略使算法更容易跳出局部

最优,提高了全局搜寻的效率。 仿真实验表明,所提算法在定位精度和收敛效率方面均有较好的效果。
关摇 键摇 词: 无线传感器网络; 定位算法; 临时优劣重心; 麻雀搜索算法

中图分类号: TP212郾 9摇 摇 摇 摇 文献标志码: A

WSN Localization Algorithm Based on Temporary Best and
Worst Centroid Opposite Cross Mutation and Sparrow Optimization

YU Xiuwu,摇 SHANG Yadong,摇 LIU Yong
(School of Resource Environment and Safety engineering, University of South China, Hengyang 421001, China)

Abstract: To solve the issues of that swarm intelligence optimization algorithm has low iterative efficiency
and is easy to fall into local optimum in wireless sensor network (WSN) localization, WSN localization
algorithm is proposed based on temporary best and worst centroid opposite cross mutation and sparrow
optimization. The algorithm uses the estimated distance of nodes to build a box model, determine the
location area of the initial node, and narrow the scope of the previous search area, The Circle chaotic
map is used to initialize the population and make the population distribution more uniform. A reverse
learning strategy of temporary best and worst centroid is proposed to make full use of the search
experience of the population while maintaining the diversity of the population. By combining the cross
mutation strategy, the proposed algorithm is easier to jump out of the local optimum, which improves the
efficiency of global search. The simulation results show that the proposed algorithm has better positioning
accuracy and convergence efficiency.
Key words: wireless sensor network; location algorithm; temporary best and worst centroid; sparrow
search algorithm
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摇 摇 无线传感器网络(WSN,wireless sensor network)
是一种可应用于复杂环境中的网络[1],与传统的网

络相比,WSN 的布置成本较低且具有强抗毁性,因
此可有效地解决复杂环境的监测问题。 在整个网络



中,精确的节点位置信息能优化网络的路由结构,均
衡网络能耗,且有助于监测系统及时发现问题,并进

行决策和处理。 如果大批量部署带有定位模块的节

点,将会提高整个网络的部署成本,所以如何利用有

限的已知位置信息的锚节点来获取未知节点的位置

信息是目前研究的一大热点。
目前 WSN 定位技术分为测距技术和非测距技

术[2]。 测距技术是指根据传感器网络中已知位置

信息的锚节点,通过接收的信号强度指示(RSSI,
received signal strength indicator)、到达时间、到达时

间差等信息估算其他未知节点的位置。 非测距技术

是指利用网络的拓扑结构和网络的连通度来估算距

离,但估算的距离与网络的拓扑结构有很大的关系,
误差较大。 众多学者基于以上两种方法做了很多创

新和改进工作。 任克强等[3] 利用修正的 RSSI 和多

节点协作定位的方法进行节点定位,但此方法利用

已定位节点进行协作定位,会导致随后的节点误差

逐渐积累。 乐燕芬等[4] 利用指纹位置和 RSSI 值相

结合减小了定位的误差,但在构建指纹库时,算法的

计算量较大,增加了网络的能耗。 林维维等[5] 利用

校正矢量来优化 DV鄄Hop(distance vector鄄hop)协议,
但算法在求解伪距离的过程中,求解的误差会随着

节点稀疏度的增加而增大。 尹雨晴等[6] 利用随机

游走策略优化非测距定位协议,在大规模密集节点

区域,该算法具有良好的定位性能,但前期随机性太

强,不利于对稀疏节点的定位。
近年来,随着群智能优化算法的发展,有学者将

其应用在 WSN 定位问题中。 李昂等[7] 将模糊聚类

和猫群算法相结合应用于室内定位中,提高了算法

求解速度和精度。 常鲁杰等[8] 提出了一种迭代粒

子群优化的水下 WSN 节点自定位算法,引入几何约

束来限制粒子群初始种群范围,提高了求解最优值

的效率。 上述研究中均利用群智能优化算法来求解

定位问题,但算法中依然存在容易陷入局部最优、收
敛速度较慢和求解精度低等问题。

综上考虑,针对目前群智能优化算法在 WSN 节

点定位中的问题,提出了一种临时优劣重心反向融

变的麻雀优化 WSN 定位算法。 该算法通过构建盒

子模型,初步确定未知节点的大概区域;利用 Circle
混沌映射初始化种群,使种群分布更加均匀;提出临

时优劣重心反向融变策略,充分利用种群的搜索经

验的同时也保持了种群的多样性,提高了对区域全

局搜寻的效率。 仿真实验表明,所提算法在定位精

度和收敛效率方面均有较好的效果。

1摇 算法模型

1郾 1摇 测距定位模型

WSN 中传感器节点均可利用天线接收来自其

他节点的 RSSI 值,然后根据节点间的 RSSI 值来计

算两者间的距离,距离为 R 时接收到的 RSSI 值为

P(R) = P(R0) - 10兹 (lg R
R )

0
+ X滓(滋,滓2) (1)

其中:R0 为参考距离,P(R0)为参考节点接收到的

RSSI 值,兹 为路径损耗衰减因子,X滓 (滋,滓2)为均值

为 滋、方差为 滓2的高斯随机噪声。
设未知节点的坐标为(xu

i ,yu
i ),通信范围内有 m

个锚节点,坐标为(xk
j ,yk

j ),j = 1,2,…,m,测量得到

未知节点与各锚节点的 RSSI 值,根据式(1)得第 i
个未知节点到第 j 个锚节点的估计距离 R ij,则第 i
个未知节点的估计位置为

arg min 1
m 移

m

j = 1
( (xu

i - xk
j ) 2 + (yu

i - yk
j ) 2 - R ij) 2

(2)
1郾 2摇 盒子区域模型

利用 RSSI 值所求得的距离具有一定误差,为了

均衡误差,采用平均估计距离建立盒子区域模型。
计算 n 次第 i 个未知节点和第 j 个锚节点之间的估

计距离,并计算距离平均值为

R ij =
1
n 移

n

a = 1
Ra

ij (3)

其中 Ra
ij为第 a 次测量得到的估计距离。

第 i 个未知节点盒子区域表示为

Xmin = xk
j - Rmax

ij

Xmax = xk
j + Rmax

ij

Ymin = yk
j - Rmax

ij

Ymax = yk
j + Rmax

ü

þ

ý

ï
ïï

ï
ïï

ij

(4)

(xu
i ,yu

i )沂((Xmin,Ymax),(Ymin,Ymax)) (5)
其中:Rmax

ij 为最大距离值,Xmin,Xmax,Ymin和 Ymax为盒

子区域边界,盒子区域构建如图 1 所示。
图中 Rmax

i1 ,Rmax
i2 ,Rmax

i3 为未知节点到锚节点的最

大估计距离,但 RSSI 值容易受到外界干扰,随计算

次数的增加,仍会有可能导致准确值落在盒子区域

之外。 RSSI 的测量误差服从正态分布,利用距离平

均值 R ij并结合统计学中置信区间修正盒子区域半

径,考虑到出现概率较低,将置信度设置为 90% ,最
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图 1摇 盒子搜索区域
摇

后利用修正半径重新定义盒子区域,修正半径为

R ij鄄m = Rmax
ij + 1郾 64

n 移
n

a = 1
(Ra

ij - R ij) 2 (6)

2摇 改进麻雀搜索算法

2郾 1摇 麻雀搜索算法

麻雀搜索算法( SSA,sparrow search algorithm)
是根据自然界中麻雀群体的觅食和反捕行为而提出

的一种新型群智能优化算法[9],根据算法规则,发
现者位置更新方式为

St + 1
琢d =

St
琢d (exp - 琢

子 )z ,摇 SR < ST

St
琢d + Q,摇 SR > S

{
T

(7)

其中:St
琢d为第 t 代第 琢 个发现者的第 d 维位置,子 为

(0,1]中的随机数,z 为最大迭代次数,SR 为预警值,
ST 为安全值,Q 为服从正态分布的随机数。

跟随者位置更新方式为

St +1
茁d =

Q (exp
St

wd - St
茁d

琢 )2 ,摇 茁 > 1
2 (N +P)

St
bd +

1
D 移

D

d =1
(rand{ -1,1}) |St

茁d - St
bd | ,摇

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 其他

(8)
其中:St

茁d 为第 t 代第 茁 个跟随者的第 d 维位置,
St

wd为第d 维全局最差位置,St
bd为第 d 维全局最优位

置,N 为麻雀种群数量,P 为当前发现者的个数,
D 为个体位置总维度。

监察者位置更新方式为

St + 1
浊d =

St
bd + Q | St

浊d - St
bd | ,摇 f浊 > fb

St
浊d + (k

| St
浊d - St

wd |
( f浊 - fw) + )着 ,摇 f浊 = f

ì

î

í

ïï

ïï b

(9)

其中:St
浊d表示第 t 代第 浊 个监察者的第 d 维位置,

f浊 为第浊 个监察者适应度值,fb 为全局最优适应度

值,fw 为全局最差适应度值,k 为[ - 1,1]中的随机

数,着 为趋近于 0 的值。
经过多次测试,SSA 容易因某些种群个体在搜

索某一维时陷入局部最优,从而导致算法在未搜索

到最优值时就收敛,因此所提算法将对 SSA 的初始

化和搜索过程进行改进。
2郾 2摇 Circle 混沌映射初始化

SSA 种群初始化时,在搜索空间内随机生成初

始种群,这种随机生成的种群位置分布不均匀,极易

导致算法在初始化阶段获得的样本值范围较小。 聂

瑞等[10]利用 Tent 映射优化遗传算法,提高了算法

的初始化效率,受该文献的启发,利用 Circle 混沌映

射来初始化种群,定义为

Ŝid (= mod Sid + 0郾 2 -
sin(2仔Sid)

4仔 , )1 (10)

其中 Sid为第 i 个个体的第 d 维位置

利用 Circle 混沌映射初始化种群比随机分布种

群更加均匀,提高了种群在初始化阶段获得最优位

置的概率,增加了种群样本的多样性,一定程度上改

善了算法易陷入局部最优的缺陷。
2郾 3摇 临时优劣重心反向策略优化发现者位置

Tizhoosh[11]提出了反向策略,即设区间[ l,u]上
存在数 q,则数 q 的反向点定义为

q = l + u - q (11)
因反向模型未利用种群的搜索信息,由此引入

重心与基于重心的反向点定义。 设为空间中有 M
个点 G,坐标为(xG

g ,yG
g ),g = 1,2,…,M,则全局重心

C 坐标为

(xC,yC) (=
xG
1 + xG

2 +… + xG
M

M ,
yG
1 + yG

2 +… + yG
M )M
(12)

点 G 对应的重心反向点 G 为

(xG
g ,yG

g ) = ((2xC - xG
g ),(2yC - yG

g )) (13)
反向点位于一个具有动态边界的搜索空间,记

为(xG
g ,yG

g )沂((xG
min,yG

min),( xG
max,yG

max))。 当反向点

小于边界最小值时,则重新计算反向点为

(xG
g ,yG

g ) = (xG
min + 籽xC - 籽xG

min,yG
min + 籽yC - 籽yG

min)
(14)

其中 籽 为 0 或 1 的随机数,当反向点大于边界最大

值时,则重新计算反向点为
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(xG
g ,yG

g ) = (xC + 籽xG
max - 籽xC,yC + 籽yG

max - 籽yC)
(15)

个体在按照全局重心进行反向学习操作时,参
考点只有一个重心,会降低种群的多样性。 周凌云

等[12]利用邻域重心来求解反向种群,让群体在进行

反向学习时有多个参考点。 受此启发,笔者提出了

临时优劣重心反向学习策略,需更新位置的个体利

用当前最优个体、最劣个体和最劣个体的临时个体

结合建立重心点进行反向学习,每个个体更新时所

参考的重心点均不同,充分利用了群体的搜索经验,
可探索更多的区域空间,保持一定的多样性。 为方

便理解,以二维坐标平面为例,临时优劣重心反向计

算方式如图 2 所示。

图 2摇 临时优劣重心反向计算
摇

种群在更新时,靠近准确点的个体适应度越优,
1 号个体为待更新个体,2 号个体为当前最优适应度

个体,3 号个体为当前最差适应度个体,以 1 号个体

为原点建立坐标轴,利用最差适应度个体( xW,yW)
与待更新个体(xT

0,yT
0)的距离来重新确定临时个体:

(xT
w,yT

w) = (xT
0 依 | xW - xT

0 | ,yT
0 依 | yW - yT

0 | )
(16)

其中:w = 1,2,…,4,得到 4 个临时个体位置后,分
别计算其与待更新位置个体和最优适应度个体三者

的重心,利用得到的 4 个重心点进行反向学习操作,
取最优适应度个体位置进行更新。 按照式(12)得

到重心 Ĉ 的位置为

( x̂C,ŷC) (=
xB + xW + xT

0

3 ,
yB + yW + yT

0 )3 (17)

其中:(xB,yB)为最优适应度个体位置,待更新个体

的临时优劣重心反向学习结果为

( x̂T
0,ŷT

0) = ((2x̂C - xT
0),(2ŷC - yT

0)) (18)
当 SR < ST 时,发现者通过式(18)进行反向学

习,若反向学习后的适应度优于原发现者个体适应

度,则按照反向学习后的个体位置进行更新。 反之,
则保留原个体位置,等待下一轮更新。 此方法充分

利用了群体的搜索经验,可探索更多的区域空间,保
持了种群多样性。
2郾 4摇 融变策略优化监察者位置

融变策略与遗传算法的思想类同,步骤如下:
步骤 1摇 第一轮种群初始化过程中,将监察者

的适应度值按照从小到大依次排序。
步骤 2 摇 更新位置过程中,进行融合产生新

个体:
St
浊d = 渍St

浊d + (1 - 渍)St
bd

St
bd = 渍St

bd + (1 - 渍)St
浊

}
d

(19)

其中 渍 为(0,1]中的随机数。
步骤 3摇 计算个体适应度值,保存最优适应度

个体。
步骤 4摇 进行变异操作:

S忆浊d = X浊d
min + r(X浊d

max - X浊d
min) (20)

其中 r 为区间[0,1]的随机数,X浊d
max和 X浊d

min分别为第

浊 个监察者在第 d 维进行变异时的边界最大值和最

小值。
步骤 5摇 计算变异个体的适应度值,与原个体

对比,选择最优的适应度对应的个体,将其保存。
在融合过程中,随机数取值的跳跃性有助于算

法跳出局部最优值,待更新个体向最优适应度个体

位置进行随机游走。 变异操作则保证在搜索区域边

界范围内的情况下,利用边界最大值和最小值进行

随机位置更新。 融变策略在一定程度上减小了因过

早收敛而使整个搜索区域范围缩小导致陷入局部最

优的情况,并且能够维持种群内部监察者的多样性。
2郾 5摇 算法描述

所提的临时优劣重心反向融变的麻雀优化

WSN 定位算法步骤如下。
步骤 1摇 初始化 WSN 中的锚节点自身的位置

信息和 RSSI 值等。
步骤 2摇 未知节点接收通讯范围内锚节点的数

据信息,通过式(3)和式(4)计算未知节点与通讯范

围内锚节点的距离平均值 R ij和盒子搜索区域。
步骤 3摇 在盒子区域内,利用式(10)初始化麻

雀种群,则个体适应度值为
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f(S籽) = 1
m 移

m

j = 1
(R籽j - R籽j) 2 (21)

其中 R籽j为种群第 籽 个个体到第 j 个锚节点的距离。
步骤 4摇 对种群适应度进行排序,记录最优适

应度个体和最差适应度个体。
步骤 5摇 根据式(18)优化发现者位置。
步骤 6 摇 根据式 (19) 和式 (20) 优化监察者

位置。
步骤 7摇 记录全局最优适应度个体,若优于原

最优个体,则更新最优个体位置,反之则进入下一轮

迭代。
步骤 8摇 迭代完成,输出最优个体的位置信息。
算法流程如图 3 所示。

图 3摇 临时优劣重心反向融变的麻雀优化 WSN 定位

算法流程
摇

3摇 仿真实验与结果分析

3郾 1摇 参数设置

所提算法在 Matlab2018b 仿真环境下进行仿真

分析,参数设置如表 1 所示。
3郾 2摇 仿真结果与分析

将所提出的临时优劣重心反向融变的麻雀优化

WSN 定位算法与 SSA、粒子群(PSO,particle swarm
optimization) 算法[13] 、灰狼优化 ( GWO , grey wolf

表 1摇 仿真参数设置

参数 取值

仿真区域面积 / m2 (100,100)

锚节点个数 5 ~ 40

未知节点个数 100

节点传输范围 / m 20

参考信号强度 P(R0) / dbm - 15

信息广播次数 0 ~ 10

滓 1

种群数量 30

迭代次数 50

ST 0郾 6

发现者比例 0郾 7

监察者比例 0郾 2

加入者比例 0郾 1

optimizer)算法[14]进行比较。 为避免误差,将分别进

行 20 次仿真,计算均值。 算法误差的评价函数计算

公式为

Fe =
1
20 移

20

e = 1
( x̂u

i - xu
i ) 2 + ( ŷu

i - yu
i ) 2 (22)

其中:( x̂u
i ,ŷu

i )为未知节点的真实坐标。

图 4摇 各算法的节点平均定位误差收敛情况

固定锚节点数量为 20,观察算法的迭代收敛情

况,如图 4 所示。 由图 4 可知,GWO 算法在迭代 30
次后逐渐收敛,其定位误差最终为 2郾 17 m,PSO 算

法和 SSA 在迭代 20 次后收敛,误差分别为 1郾 31 m
和 1郾 05 m,而所提算法在迭代 15 次后收敛,收敛速

度最快,且所提算法的最优估计位置的平均误差为

0郾 67 m,小于其他算法的定位误差。 这是由于所提

算法的盒子模型在初始化阶段便初步确定了未知节

点的大概位置区域,利用 Circle 混沌映射初始化种

群,使得初始化种群分布更加均匀。 后续的更新过

程中,临时优劣重心反向融变策略充分利用种群的
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搜索经验,提高了算法寻优能力。
在 6 次 RSSI 接收次数下进行 30 次迭代,改变

锚节点的数量,4 种算法的平均定位误差对比如图 5
所示。 由图 5 可知,随着锚节点数量的增加,对未知

节点的定位误差变小,当锚节点数量大于 25 后,误
差趋于稳定,这表明在锚节点完全覆盖整个接收区

域时,继续增加锚节点数量并不能使误差明显减小。
这是由于锚节点数量较多时,节点获得较多重合的

位置数据,对定位误差的改善作用较小。 同时,增加

锚节点数量将会明显地增加网络部署成本。 由图 5
还可知,所提算法的平均误差最小为 0郾 56 m,比
GWO 算法降低了 63郾 58% ,比 PSO 算法降低了

43郾 30% ,比 SSA 降低了 36郾 78% 。

图 5摇 各算法在不同数量锚节点时的平均定位误差对比
摇

图 6摇 各算法在不同接收次数下的平均定位误差对比

为验证所提算法的鲁棒性,固定锚节点个数为

25,进行 30 次迭代,改变 RSSI 的接收次数,4 种算

法的定位误差对比如图 6 所示,随着接收次数的增

大,定位误差逐渐减小,这说明通过多次 RSSI 值计

算所得的距离会消去部分环境因素带来的误差,但
在接受次数超过 6 次后,节点的误差趋于稳定。 在

同一接收次数情况下,所提算法的误差均小于其余

算法。 从整体来看,所提算法具有较好的鲁棒性和

定位精度。

3郾 3摇 算法时间复杂度

将所提算法与 SSA 的时间复杂度进行对比,结
果如表 2 所示。

表 2摇 所提算法和 SSA 在各阶段的时间复杂度对比

阶段 SSA 所提算法

初始化阶段 O(d + f(d)) O(d + f(d))

更新发现者阶段 O(d) O(d)

更新加入者阶段 O(d) O(d)

更新监察者阶段 O(d) O(d)

更新最优位置阶段 O(d) O(d)

摇 摇 所提算法与 SSA 在每个阶段的时间复杂度相

同,所以所提算法并未增加求解的时间复杂度。

4摇 结束语

针对群智能优化算法在 WSN 定位中迭代速度

慢和容易陷入局部最优的问题,提出了一种临时优

劣重心反向融变的麻雀优化 WSN 定位算法。 算法

通过盒子区域模型,初步确定节点的搜索区域,避免

了前期不必要的搜寻,提高了搜寻效率;利用 Circle
混沌映射初始化种群使种群分布更加均匀,增加了

种群样本的多样性;提出了临时优劣重心反向学习

策略并结合融变策略,充分利用种群的搜索经验的

同时也保持了种群的多样性,改善了算法容易陷入

局部最优的缺陷。 仿真结果表明,所提算法能够在

不增加时间复杂度的情况下,提高对未知节点的定

位精度和收敛的效率。
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