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基于样本均值和中位值的粒子群优化定位算法
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摘　 　 　 要: 针对室内 ＬＯＳ / ＮＬＯＳ 混合环境ꎬ提出基于假设检验的方法确定 ＮＬＯＳ 状态ꎬ并采用具有收缩因

子的粒子群优化算法进行定位. 在采样值存在异常情况时ꎬ样本中位值性能优于样本均值. 因此ꎬ在 ＬＯＳ 和

ＮＬＯＳ 状态下ꎬ分别采用样本均值和样本中位值建立最小平方误差代价函数. 为了增强算法的全局和局部搜

索能力ꎬ在粒子群优化算法的基础上引入收缩因子. 仿真实验表明ꎬ在 ＮＬＯＳ 遮挡比较严重的情况下ꎬ所提出

的基于样本均值和样本中位值改进的粒子群优化定位算法较只采用样本均值改进的粒子群优化算法和一般

的粒子群优化算法定位精度高.
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　 　 无线传感器网络定位技术在过去的几十年里

已经得到迅猛发展ꎬ所涉及到的领域有雷达、声
呐、航海、全球卫星定位系统等. 定位估计问题已

经被大量文献所探究[１ － ３]ꎬ但是仍然有许多没有

解决的问题. 其中一个关键的问题就是关于稠密、
杂乱的非视距环境下的室内定位问题. 非视距的

出现将会大大影响定位精度.
处理非视距问题的方法主要包含两个方面:

非视距辨识和非视距削弱. 近年来已经有许多学

者在定位算法方面作了大量研究ꎬ并取得了一定

的成果. 文献[４]采用假设检验的方法确定非视

距( ｎｏｎ￣ｌｉｎｅ￣ｏｆ￣ｓｉｇｈｔꎬＮＬＯＳ) 状态ꎬ并采用视距



　 　

( ｌｉｎｅ￣ｏｆ￣ｓｉｇｈｔꎬＬＯＳ)环境下的测量数据对节点进

行定位. 文献[５]采用一阶马尔可夫模型来估计

节点的 ＮＬＯＳ 状态ꎬ并采用带有边界约束的粒子

滤波方法对节点进行定位. 文献[６]不需要先验

知识ꎬ只需采用残差对所有测量距离加权ꎬ并自适

应地搜索带有最小残差的最大子集进行定位. 文
献[７]利用高斯混合模型对含有非视距测量信息

进行训练ꎬ并采用优选残差加权算法进行定位. 文
献[８]根据不同环境下的传播概率与概率密度函

数建立目标函数ꎬ并采用粒子群优化算法进行

定位.
上述研究在处理非视距定位方面取得了一定

的进展. 但是在 ＮＬＯＳ 遮挡比较严重情况下ꎬ提
高测距质量的研究还比较少. 采样均值在正态分

布下是个有效的估计器ꎬ性能优越于中位值估计

的精度. 然而ꎬ当采样值存在异常值时ꎬ采样均值

的性能将大大退化. 本文采用到达时间( ｔｉｍｅ￣ｏｆ￣
ａｒｒｉｖａｌꎬＴＯＡ)方法对未知节点进行测量ꎬ并且采

用假设检验的方法来辨识测量距离中是否有

ＮＬＯＳ 存在. 在 ＬＯＳ 和 ＮＬＯＳ 状态下ꎬ分别采用

样本均值和样本中位值建立最小残差代价函数ꎬ
并且采用具有收缩因子的粒子群优化算法对未知

节点进行定位.

１　 系统模型

１􀆰 １　 测量模型

基于无线传感器网络的节点定位系统由 Ｍ
个信标节点和 １ 个未知节点组成. 未知节点和信

标节点采用 ＴＯＡ 的测量方法获得距离信息. 假设

第 ｉ 个信标节点的位置坐标为( ｘｉꎬｙｉ)ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬＭ. 在 ＬＯＳ / ＮＬＯＳ 环境下ꎬ测量方程可以表

示为

　 　 　
ｄ^ｉꎬｊ ＝ ｄｉ ＋ ｎＬＯＳꎬｉꎬｊ ＋ ｎＮＬＯＳꎬｉꎬｊꎬ
ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＰ .

(１)

其中:ｄ^ｉꎬｊ为第 ｉ 个信标节点与未知节点第 ｊ 次测

量距离ꎻｄｉ ＝ (ｘ － ｘｉ) ２ ＋ (ｙ － ｙｉ) ２ 为第 ｉ 个信标

节点与未知节点真实的距离ꎻｎＬＯＳꎬｉꎬｊ为 ＬＯＳ 环境

下的测量噪声ꎬ服从均值为 ０ꎬ方差为σ２
ＬＯＳ的高斯

分布ꎬ即 ｎＬＯＳꎬｉꎬｊ ~ Ｎ(０ꎬσ２
ＬＯＳ)ꎻｎＮＬＯＳꎬｉꎬｊ为 ＮＬＯＳ 环

境下的测量噪声ꎬ服从均值为 μꎬ方差为σ２
ＮＬＯＳ的高

斯分布ꎬ即 ｎＮＬＯＳꎬｉꎬｊ ~ Ｎ(μꎬσ２
ＮＬＯＳ)ꎬ不同信标节点

的测量误差是相互独立的ꎻＭ 为信标节点的个

数ꎻＰ 为测量次数.
１􀆰 ２　 样本中位值

在 ＬＯＳ 环境下ꎬ采用样本均值作为测量值测

量精度较高. 假设某个上升序列中有 Ｐ 个元素

{ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄＰ}ꎬ那么样本均值可以表示为 􀭵ｄ ＝

１
Ｐ∑

Ｐ

ｊ ＝１
ｄｊ . 在 ＮＬＯＳ 环境下ꎬ信标节点和未知节点

之间因通信受到阻碍ꎬ使得测量值存在正的偏差ꎬ
传感器性能严重退化ꎬ造成定位精度降低. 采用样

本中位值代替样本均值能阻止由于测量不精确所

带来的不利影响[９] . 中位值是样本集上升序列的

中心值. 假设某个上升序列中有 Ｐ 个元素{ｄ１ꎬｄ２ꎬ
􀆺ꎬｄＰ}ꎬ如果 Ｐ 为奇数ꎬ那么中位值可以表示为

ｍｅｄｉａｎ{ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄＰ} ＝ ｄ((Ｐ ＋１) / ２)ꎻ如果 Ｐ 为偶数ꎬ
那么中位值可以表示为 ｍｅｄｉａｎ{ｄ１ꎬｄ２ꎬ􀆺ꎬｄＰ} ＝
(ｄ(Ｐ/ ２) ＋ ｄ(Ｐ/ ２ ＋ １)) / ２.

２　 ＬＯＳ / ＮＬＯＳ 状态的确定

在 ＬＯＳ 环境下ꎬ传感器多次测量的样本均值

和单次测量的样本差异很小ꎬ但在 ＮＬＯＳ 环境下

却很大. 因此采用下面的假设检验法来确定测量

值中是否有 ＮＬＯＳ 误差的存在.
定义如下:

σ２
ｉ ＝

∑ Ｐ

ｊ ＝１
( ｄ^ｉꎬｊ －􀭵ｄｉ) ２

Ｐ － １ . (２)

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＰ.
σ２

ｉ ≥γꎬ传播环境为 ＮＬＯＳꎻ

σ２
ｉ < γꎬ传播环境为 ＬＯＳ. 　 } (３)

其中:σ２
ｉ 为测量样本的无偏估计ꎻ 􀭵ｄｉ ＝ １

Ｐ∑
Ｐ

ｊ ＝１
ｄ^ｉꎬｊ

为样本均值ꎻγ 为门限值ꎬ通过大量实验取为 ０􀆰 ４.
当 σ２

ｉ ≥γꎬ第 ｉ 个信标节点与未知节点的通信状

态为 ＮＬＯＳꎻ当 σ２
ｉ < γꎬ第 ｉ 个信标节点与未知节

点的通信状态为 ＬＯＳ.

３　 基于粒子群优化的无线传感器网
络 ＮＬＯＳ 定位算法

　 　 辨识信标节点和未知节点测量状态后ꎬ将对

未知节点进行定位估计. 为了降低计算复杂度ꎬ本
文将求解未知节点位置的计算问题转换为利用粒

子群算法进行优化的过程ꎬ通过计算最小平方误

差代价函数的最小值ꎬ求得未知节点的最佳位置

估计.
３􀆰 １　 最小残差代价函数

ＬＯＳ 环境下ꎬ最小平方误差代价函数可以定

义为
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ｍｉｎ∑
ｉ∈ＬＯＳ

[(ｘｉ － ｘ) ２＋(ｙｉ － ｙ) ２ －􀭵ｄ２
ｉ ] ２ꎬ

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺Ｋ. (４)

其中:􀭵ｄｉ 为第 ｉ 个信标节点的样本均值ꎻＫ 为 ＬＯＳ
状态的个数.

ＮＬＯＳ 环境下ꎬ最小平方误差代价函数定

义为

ｍｉｎ ∑
ｊ∈ＮＬＯＳ

[(ｘｊ －ｘ)２ ＋ (ｙｊ －ｙ)２ － (ｍｅｄｉａｎ ｄｊ)２]２ꎬ

ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｑ. (５)
其中:ｍｅｄｉａｎ ｄｊ为第 ｊ 个信标节点的样本中位值ꎻ
ｑ 为 ＮＬＯＳ 状态的个数.

综合以上两种情况ꎬ最小平方误差代价函数

定义为

ｍｉｎ∑
ｉ∈ＬＯＳ

[(ｘｉ － ｘ) ２＋(ｙｉ － ｙ) ２ －􀭵ｄ２
ｉ ] ２ ＋

∑
ｊ∈ＮＬＯＳ

[(ｘｊ － ｘ) ２＋(ｙｊ － ｙ) ２－ (ｍｅｄｉａｎ ｄｊ) ２] ２ .

(６)
３􀆰 ２　 具有压缩因子的粒子群优化定位算法

目前已经有许多文献从优化计算的角度对粒

子群算法进行改进[１０ － １１] . 由于收缩因子能有效地

控制约束微粒的飞行速度ꎬ同时增强算法的局部

搜索能力. 因此ꎬ本文采用增加收缩因子的粒子群

优化算法对未知节点进行定位.
假设粒子群为由 Ｎ 个粒子组成的种群ꎬＤ 为

空间的维度ꎬ这里为二维. 假设群体中第 ｉ 个粒子

的位置为Ｘ ｉ ＝ ( ｘｉ１ꎬｘｉ２)ꎬ速度为ｖｉ ＝ ( ｖｉ１ꎬｖｉ２ )ꎬ定
义粒子的速度和位置更新方程为

ｖｋ
ｉꎬｊ＝ φ{ｖｋ

ｉꎬｊ＋ｃ１ ｒ１(ｐｉｊ－ｘｋ － １
ｉꎬｊ )＋ｃ２ ｒ２(ｐｋ － １

ｇꎬｊ －ｘｋ － １
ｉꎬｊ )} ꎬ (７)

ｘｋ
ｉꎬｊ ＝ ｘｋ － １

ｉꎬｊ ＋ ｖｋ
ｉꎬｊꎬ (８)

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻ ｊ ＝ １ꎬ２.
其中: ｋ 为 迭 代 次 数ꎻ φ 为 收 缩 因 子ꎬ φ ＝

２
｜２ － Ｃ － Ｃ２ － ４Ｃ ｜

ꎬＣ ＝ ｃ１ ＋ ｃ２ꎬ且 Ｃ > ４ꎻ ｒ１ꎬ ｒ２

为 ０ ~ １ 之间的随机数ꎻｐｉｊ为粒子 ｉ 的个体最优

解ꎻｐｋ － １
ｇꎬｊ 为全局最优解.
粒子群优化算法流程如图 １ 所示.

４　 仿真实验及分析

仿真实验中ꎬ在 １００ ｍ × １００ ｍ 的室内环境中

随机安放 ５ 个信标节点和 １ 个未知节点ꎬ并且只

有 １ 个障碍物存在. 当辨识出 ＮＬＯＳ 个数为 ４ 时ꎬ
将所提出的基于样本均值和样本中位值改进的粒

子群优化定位算法( ＩＰＳＯＳＭＭ)与只采用样本均

值改进的粒子群优化算法( ＩＰＳＯＳＭ)和一般的粒

子群优化算法(ＰＳＯ)进行对比. 本文采用均方根

误差(ＲＭＳＥ)作为评价方法的性能指标.

　 ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(ｘ － ｘ^ｉ) ２ ＋ (ｙ － ｙ^ｉ) ２ . (９)

其 中ꎬ ｎ 为 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 实 验 次 数ꎬ 这 里

取１ ０００ 次.

图 １　 粒子群优化算法流程图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

在仿真实验中默认的仿真参数值如表 １
所示.

表 １　 默认参数值
Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｆａｕｌｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

参数 符号 默认值

信标节点总数 Ｍ ５
ＬＯＳ 测量噪声传播误差标准差 σＬＯＳ ２ ｍ

ＮＬＯＳ 传播误差均值 μ ３ ｍ
ＮＬＯＳ 传播误差标准差 σＮＬＯＳ ６ ｍ

测量次数 Ｐ １０
门限值 γ ０􀆰 ４

粒子群个数 Ｎ ２０
学习因子 ｃ１ ２􀆰 ０５
学习因子 ｃ２ ２􀆰 ０５

　 　 图 ２ 描述了 ＬＯＳ 测量噪声传播误差标准差

σＬＯＳ与 ＲＭＳＥ 间的关系. 由图 ２ 可以看出ꎬ当σＬＯＳ

比较小时ꎬＩＰＳＯＳＭＭ、ＩＰＳＯＳＭ 算法的 ＲＭＳＥ 比

较接近ꎬ随着σＬＯＳ的增加所有算法的 ＲＭＳＥ 都增

大ꎬ但 ＰＳＯ 算法的 ＲＭＳＥ 增大得最快ꎬ相对于其
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他算法 ＩＰＳＯＳＭＭ 精度最高.

图 ２　 ＬＯＳ测量噪声传播误差标准差σＬＯＳ与 ＲＭＳＥ
间的关系

Ｆｉｇ􀆰 ２　 ＲＭＳＥ ｖｅｒｓｕｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｖａｒｉａｎｃｅ σＬＯＳｏｆ
ＬＯＳ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

图 ３ 为 ＮＬＯＳ 传播误差均值 μ 与 ＲＭＳＥ 间

的关系. 由图 ３ 可知ꎬ随着 μ 的增加ꎬ所有算法的

ＲＭＳＥ 都随之增加ꎬ但 ＰＳＯ 误差受影响的程度最

为严重ꎬＩＰＳＯＳＭＭ 算法受 μ 影响最小.

图 ３　 ＮＬＯＳ传播误差均值 μ与 ＲＭＳＥ间的关系
Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＲＭＳＥ ｖｅｒｓｕｓ ｔｈｅ ｍｅａｎ μ ｏｆ ＮＬＯＳ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

图 ４ 为 ＮＬＯＳ 传 播 误 差 标 准 差 σＮＬＯＳ 与

ＲＭＳＥ 间的关系. 由图 ４ 可知ꎬ随着σＮＬＯＳ的增大ꎬ
所有算法的 ＲＭＳＥ 都随之增大ꎬ相对于 ＰＳＯ 和

ＩＰＳＯＳＭ 算法ꎬ ＩＰＳＯＳＭＭ 算法的 ＲＭＳＥ 分别增

大 １６􀆰 ６％ ꎬ３􀆰 １４％ . 可见 ＩＰＳＯＳＭＭ 算法的 ＲＭＳＥ
最小ꎬ精度最高.

图 ５ 为 ＮＬＯＳ 传播个数的变化与 ＲＭＳＥ 间

的关系. 由图 ５ 可以看出ꎬ在信标节点与未知节点

之间 的 通 信 状 态 完 全 是 ＬＯＳ 的 情 况 下ꎬ
ＩＰＳＯＳＭＭ 的 ＲＭＳＥ 较 ＩＰＳＯＳＭ 的大ꎬ随着 ＮＬＯＳ
传播个数的增加ꎬ所有算法的 ＲＭＳＥ 都随之增

大ꎬ在 ＮＬＯＳ 传播个数接近 ３ 时ꎬ ＩＰＳＯＳＭＭ 的

ＲＭＳＥ 接近 ＩＰＳＯＳＭꎬ随着 ＮＬＯＳ 传播个数的继

续增加ꎬＩＰＳＯＳＭＭ 的 ＲＭＳＥ 将小于 ＩＰＳＯＳＭ.

图 ４　 ＮＬＯＳ传播误差标准差σＮＬＯＳ与 ＲＭＳＥ间的关系
Ｆｉｇ􀆰 ４　 ＲＭＳＥ ｖｅｒｓｕｓ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｖａｒｉａｎｃｅ σＮＬＯＳｏｆ

ＮＬＯＳ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ

图 ５　 ＮＬＯＳ传播个数的变化与 ＲＭＳＥ间的关系
Ｆｉｇ􀆰 ５　 ＲＭＳＥ ｖｅｒｓｕｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＮＬＯＳ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

５　 结　 　 语

本文针对室内混合环境下的 ＮＬＯＳ 定位情

况进行研究ꎬ首先基于假设检验方法确定无线传

感器网络中通信信号的 ＮＬＯＳ 状态. 然后在

ＬＯＳ / ＮＬＯＳ 状态下分别采用样本均值和样本中

位值建立最小平方误差代价函数ꎬ并采用具有收

缩因子的粒子群优化算法对未知节点进行定位.
仿真实验表明在 ＮＬＯＳ 遮挡比较严重的情况下ꎬ
所提出的算法精度较高ꎬ且计算复杂度较低.
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