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基于自然选择的线性递减权重 ＰＳＯ与 Ｔａｙｌｏｒ
算法的 ＴＤＯＡ协同定位算法研究

罗　平，向凤红，毛剑琳，迟子铖，付丽霞，徐　驰
（昆明理工大学 信息工程与自动化学院，昆明 ６５０５００）

摘　要：针对Ｔａｙｌｏｒ算法进行ＴＤＯＡ定位时，其初始估计位置的误差易导致Ｔａｙｌｏｒ算法不收敛和定位精度差的
问题，提出一种基于自然选择的线性递减权重粒子群优化（ＷＳＰＳＯ）与 Ｔａｙｌｏｒ算法协同定位的方法。该方法先
通过ＷＳＰＳＯ算法得到一个初始估计位置（ｘ，ｙ），再通过 Ｔａｙｌｏｒ算法在（ｘ，ｙ）处进行迭代运算得到最终定位结
果。不同噪声情况下的仿真结果显示：ＷＳＰＳＯ与Ｔａｙｌｏｒ算法协同定位方法对ＭＳ坐标估计值的均方差（ＲＭＳＥ）
小于标准ＰＳＯ（粒子群优化）、ＳｅｌＰＳＯ（基于自然选择的粒子群优化算法）、ＷＳＰＳＯ、Ｔａｙｌｏｒ以及 Ｃｈａｎ五种算法的
ＲＭＳＥ。因此，所提出的定位方法在保留了ＳｅｌＰＳＯ算法求解精度和收敛性的基础上，同时提高了全局搜索能力，
使其具有更高的定位精度和收敛性。

关键词：ＴＤＯＡ定位；粒子群优化算法；Ｔａｙｌｏｒ算法；Ｃｈａｎ算法；协同定位
中图分类号：ＴＰ３９３；ＴＰ３０１．６　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１００１３６９５（２０１４）０４１１４４０３
ｄｏｉ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１３６９５．２０１４．０４．０４５

ＴＤＯＡｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｎａｔｕｒａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｌｉｎｅａｒ
ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔＰＳＯａｎｄＴａｙｌｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＬＵＯＰｉｎｇ，ＸＩＡＮＧＦｅｎｇｈｏｎｇ，ＭＡＯＪｉａｎｌｉｎ，ＣＨＩＺｉｃｈｅｎｇ，ＦＵＬｉｘｉａ，ＸＵＣｈｉ
（ＦａｃｕｌｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，ＫｕｎｍｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｋｕｎｍｉｎｇ６５０５００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＷｈｅｎＴａｙｌｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｗａｓｕｓｅｄｆｏｒＴＤＯＡｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ，ｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎｅｒｒｏｒｅａｓｉｌｙｌｅｄｔｏｔｈｅＴａｙｌｏｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｏｅｓｎｏｔｃｏｎｖｅｒｇｅａｎｄｔｈｅｓｈｏｒｔｃｏｍｉｎｇｓｏｆｌｏｗｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙ．Ｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｏｐｏｓｅｄａｃｏ
ｌｏｃａｔｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，ｗｈｉｃｈｗａｓｂａｓｅｄｏｎｎａｔｕｒａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎｌｉｎｅａｒｄｅｃｒｅａｓｉｎｇｗｅｉｇｈｔｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ（ＷＳＰＳＯ）ａｎｄＴａｙｌｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ．ＴｈｉｓｍｅｔｈｏｄｕｓｅｄＷＳＰＳＯｔｏｇｅｔａｎｉｎｉｔｉａｌｅｓｔｉｍａｔｅｄｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｘ，ｙ），ａｎｄｔｈｅｎｇｏｔ
ｔｈｅｆｉｎａｌｐｏｓｉｔｉｏｎｂｙｉｔｅｒａｔｉｖｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｏｆＴａｙｌｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍａｔｔｈｅ（ｘ，ｙ）．Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅ
ＲＭＳＥ（ｔｈｅｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｅｓｔｉｍａｔｅｓｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ）ｏｆｔｈｅｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｉｓｌｅｓｓｔｈａｎｔｈａｔｏｆｓｔａｎｄａｒｄＰＳＯ（ｐａｒｔｉ
ｃｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）、ＳｅｌＰＳＯ（ｐａｒｔｉｃｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｎａｔｕｒａｌｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）、ＷＳＰＳＯ、ＴａｙｌｏｒａｎｄＣｈａｎａｌ
ｇｏｒｉｔｈｍｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｒｅｔａｉｎｓｓｏｌｕｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅｏｆＳｅｌＰＳＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｗｈｉｌｅｉｍｐｒｏｖｉｎｇ
ｔｈｅｇｌｏｂａｌｓｅａｒｃｈｃａｐａｂｉｌｉｔｙ，ｔｈｅｃｏｌｏｃａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｈａｓｈｉｇｈｅｒｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＴＤＯＡｌｏｃａｔｉｏｎ；ｐａｒｔｉｃｌｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；Ｔａｙｌｏｒａｌｇｏｒｉｔｈｍ；Ｃｈａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｃｏｌｏｃａｔｉｏｎ

!

　引言

ＴＤＯＡ定位方法［１］作为无线传感器网络中一项重要方法，

通过测量无线信号从目标移动台 ＭＳ传播到已知坐标信息的
多个基站ＢＳ之间的时间差来估计ＭＳ的位置。无线信号在传
输过程中易受到干扰、非视距、多径传播等因素的影响，导致

ＴＤＯＡ测量值存在一定的误差，因此对 ＭＳ的位置估计就转换
成求解多个 ＴＤＯＡ测量值构成的非线性双曲线方程组的问
题［２］。目前有许多求解方程组的方法被提出，如 Ｃｈａｎ算

法［３］、Ｔａｙｌｏｒ算法［２］、ＰＳＯ算法［４］、遗传算法［５］等。

本文提出一种基于自然选择的线性权重递减粒子群算法

（ＷＳＰＳＯ）和Ｔａｙｌｏｒ算法协同定位方法：使用 ＷＳＰＳＯ求解方
程组，可以得到一个具有较高精度的 ＭＳ估计值，将这个估计
值作为Ｔａｙｌｏｒ算法的初始值进行迭代运算，最终完成 ＭＳ的坐
标估计。仿真表明，该协同定位方法具有较高的精度、稳定性

和收敛性。本文首先给出了 ＴＤＯＡ的双曲线模型、ＷＳＰＳＯ模
型、Ｔａｙｌｏｒ算法模型、ＷＳＰＳＯ／Ｔａｙｌｏｒ协同定位模型，通过对
ＰＳＯ、ＳｅｌＰＳＯ和 ＷＳＰＳＯ三种粒子群优化算法的仿真，比较这
三种算法对ＭＳ位置估计值的精度和收敛性，确定对 ＭＳ位置
初始估计最优的一种算法。通过 Ｃｈａｎ、Ｔａｙｌｏｒ、ＷＳＰＳＯ和 Ｗ
ＳＰＳＯ／Ｔａｙｌｏｒ算法的仿真，比较这四种算法对 ＭＳ位置估计的
精度和收敛性。
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双曲线方程组数学模型

如图１所示，假设在二维平面上的 Ｍ个基站呈随机分布
状态，ＭＳ的待估计坐标为 ｘ，( )ｙ。 Ｘｉ，Ｙ( )ｉ为第ｉ个ＢＳ的实际

坐标。Ｒｉ为ＭＳ到第ｉ号基站的距离。Ｒ
０
ｉ，１表示ＭＳ到第ｉ（ｉ≠

１）号基站与 ＭＳ到第 １号基站的实际距离差，Ｒｉ，１代表测量

值［６，７］。

Ｒｉ，１＝ｃｄｉ，１＝Ｒ０ｉ，１＋ｃｎｉ，１＝Ｒｉ－Ｒ１＋ｃｎｉ，１
ｉ＝２，３，…，Ｍ （１）

其中：ｃ为电波传播速度；ｄｉ，１为 ＴＤＯＡ测量值；ｃｎｉ，１为 ＴＤＯＡ测
量时加入的噪声，为方便起见，认为噪声是满足独立同分布的

方差为α２的高斯白噪声。根据坐标计算距离式可知：

Ｒｉ＝ Ｘｉ－( )ｘ２＋ Ｙｉ－( )ｙ槡
２

所以 Ｒｉ，１＝ Ｘｉ－( )ｘ２＋ Ｙｉ－( )ｙ槡
２－

Ｘ１－( )ｘ２＋ Ｙ１－( )ｙ槡
２＋ｃｎｉ，１　　ｉ＝２，３，…，Ｍ （２）

记 ΔＲ＝［Ｒ２，１，Ｒ３，１，…，ＲＭ，１］Ｔ（Ｍ－１）×１
Ｒｉ＝［Ｒ２，Ｒ３，…，ＲＭ］Ｔ（Ｍ－１）×１
Ｒ１＝［Ｒ１，Ｒ１，…，Ｒ１］Ｔ（Ｍ－１）×１
Ｎ＝［ｎ２，１，ｎ３，１，…，ｎＭ，１］Ｔ（Ｍ－１）×１

可以得出

ΔＲ＝Ｒｉ－Ｒ１＋ｃＮ＝

Ｘ２－( )ｘ２＋ Ｙ２－( )ｙ槡
２－ Ｘ１－( )ｘ２＋ Ｙ１－( )ｙ槡

２

Ｘ３－( )ｘ２＋ Ｙ３－( )ｙ槡
２－ Ｘ１－( )ｘ２＋ Ｙ１－( )ｙ槡

２

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　

ＸＭ－( )ｘ２＋ ＹＭ－( )ｙ槡
２－ Ｘ１－( )ｘ２＋ Ｙ１－( )ｙ槡



















２

＋ｃＮ（３）

本文在Ｍ＞３的情况下，采用最大似然法估计ＭＳ坐标，由
于Ｒｉ，１服从均值为 Ｒｉ－Ｒ( )１ 、方差为α

２的高斯分布，且各个测

量值独立，因此似然函数为

∏
Ｍ－１

ｉ＝１

１
２槡πσ
ｅｘｐ

ΔＲ－Ｒｉ＋Ｒ( )１ ２

－２σ
















２ ＝

１
２槡π







σ

Ｍ－１

ｅｘｐ
ΔＲ－Ｒｉ＋Ｒ( )１ ２

－２σ














２ （４）

求解似然函数的值为最大时的坐标值，等价于求解

ｘ，( )ｙ＝ａｒｇｍａｘｅｘｐ
ΔＲ－Ｒｉ＋Ｒ( )１

２

－２σ
















{ }２ ，即

（ｘ，ｙ）＝ａｒｇｍｉｎ ΔＲ－Ｒｉ＋Ｒ( )１ Ｔ ΔＲ－Ｒｉ＋Ｒ( )[ ]{ }１ （５）

求解此非线性函数方程的最小值，即可得到 ＭＳ的估计
值，若使用解析方法则非常困难。因此，本文采用 ＷＳＰＳＯ算
法求解此非线性方程，确定ＭＳ的位置估计值。
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算法描述

标准ＰＳＯ算法的数学描述：在目标搜索空间中，ＰＳＯ算法
先生成Ｎ个代表潜在问题解的粒子组成一个种群，然后种群
中的粒子就追随当前的最优粒子在目标搜索空间中，通过迭代

方式搜索最优解。其中第 ｉ个粒子表示为一个 Ｄ维的向量，
则：第 ｉ个粒子在 Ｄ维的搜索空间中的位置是 ｘｉ＝

ｘｉ，１，ｘｉ，２，…，ｘｉ，[ ]Ｄ
Ｔ，ｉ＝１，２，…，Ｎ；飞 行 速 度 是 ｖｉ ＝

ｖｉ，１，ｖｉ，２，…，ｖｉ，[ ]Ｄ
Ｔ，ｉ＝１，２，…，Ｎ；ｐｉ是第 ｉ个粒子迄今为止搜

索到的个体最优位置，ｐｉ＝ ｐｉ，１，ｐｉ，２，…，ｐｉ，[ ]Ｄ
Ｔ，ｉ＝１，２，…，Ｎ；

ｐｇ是整个种群迄今为止搜索到的全局最优位置，ｐｇ ＝

ｐｇ，１，ｐｇ，２，…，ｐｇ，[ ]Ｄ
Ｔ（ｉ＝１，２，…，Ｎ）；标准 ＰＳＯ的每一次迭代

过程中采用式（６）对粒子的速度和位置进行更新，从而寻找全
局最优解。标准ＰＳＯ的性能很大程度上取决于算法的控制参
数，存在早期收敛速度快但容易陷入局部搜索能力差、后期收

敛速度慢和求解精度低的缺点［８］。
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算法的改进

针对标准 ＰＳＯ算法的缺点，基于自然选择的 ＰＳＯ（ＳｅｌＰ
ＳＯ）［９］可以提高标准ＰＳＯ的求解精度和收敛速度。ＳｅｌＰＳＯ主
要思想是：将自然选择的机理和标准ＰＳＯ算法相结合，将每次
迭代产生的新粒子群按照新的适应值排序，用群体中最好的一

半粒子的速度和位置去代替最差的一半粒子的速度和位置，同

时保留每个个体所记忆的历史最优值。但ＳｅｌＰＳＯ增加了陷入
局部最优的可能性，降低了一定的全局搜索能力。Ｓｈｉ［１０］和
Ｅｂｅｒｈａｒｔ等人［１１］提出的使用线性递减权重可以解决粒子在全

局最优解附近出现的振荡现象，即算法初期在 ｗ较大时有利
于跳出局部最小值，后期ｗ较小时有利于算法收敛，从而提高
ＰＳＯ算法的全局搜索能力［１２］。因此，在 ＳｅｌＰＳＯ算法基础上引
入线性递减权重，提出一种基于自然选择的线性递减权重的粒

子群优化算法（ＷＳＰＳＯ），既提高了算法的收敛速度，同时又
保证了算法的全局搜索能力。

'

．
+

　算法步骤

ａ）随机初始化种群中各微粒的位置和速度。
ｂ）评价每个微粒的适应度，将当前各微粒的位置和适应

值存储在各微粒的 ｐｂｅｓｔ中，将所有 ｐｂｅｓｔ中适应值最优的个
体位置和适应值存储到ｇｂｅｓｔ中。

ｃ）更新每个微粒的位置和速度［１３］：

ｖｉ．ｊ（ｔ＋１）＝ｗ×ｖｉ，ｊ（ｔ）＋ｃ１×ｒ１× ｐｉ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ｔ( )） ＋ｃ２×ｒ２×（ｐｇ，ｊ－ｘｉ，ｊ（ｔ））

ｘｉ，ｊ（ｔ＋１）＝ｘｉ，ｊ（ｔ）＋ｖｉ，ｊ（ｔ＋１）　　ｊ＝１，２，…，{ Ｄ

（６）

其中：ｗ代表惯性权重；ｃ１、ｃ２代表粒子个体和粒子群体的加速
权重系数；ｒ１、ｒ２分别表示与粒子个体及群体的加速度权重系
数相关的随机初值；ｘｉ，ｊ（ｔ＋１），ｘｉ，ｊ（ｔ），ｖｉ，ｊ（ｔ＋１），ｖｉ，ｊ（ｔ）分别表
示第ｉ个粒子在ｔ＋１和ｔ时刻的位置和速度。

ｄ）更新权重［１４］：

ｗ＝ｗｍａｘ－（ｔ）×（ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ）／Ｍ （７）

其中：ｗｍａｘ表示最大权重因子；ｗｍｉｎ表示最小权重因子；ｔ为当前
迭代次数；Ｍ为总的迭代次数。

ｅ）对于每个微粒将其适应值与所经历过的最好位置作比
较，如果较好，将其作为当前最优位置。

ｆ）比较当前所有ｐｂｅｓｔ和ｇｂｅｓｔ的值，更新ｇｂｅｓｔ。
ｇ）将整个粒子群按适应值排序，用群体中最好的一半粒

子的速度和位置代替最差一半粒子的速度和位置，保持 ｐｂｅｓｔ
和ｇｂｅｓｔ不变。

ｈ）当满足预算的精度或者达到设定的迭代次数，停止搜
索，输出结果，否则返回步骤 ｃ）继续搜索。通过上述八个步
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骤，求解出式（５）的最优解。

+

　
#,-./0

算法描述

Ｔａｙｌｏｒ算法［２，１５］是需要一个初始估计位置的递归算法，在

每一次的递归估计中通过求解 ＴＤＯＡ测量误差的局部最小二
乘解（ＬＳ）来改进估计位置。因此对于每一组 ＴＤＯＡ测量值，
该算法先在ＭＳ的估计位置 ｘ，( )ｙ处进行泰勒级数展开，忽略
展开式中二阶以上分量，则有方程式：

ｈ＝ＧΔ＋ε （８）

其中：

Δ＝ Δｘ Δ[ ]ｙＴ

ｈ＝

Ｒ２，１－（Ｒ２－Ｒ１）

Ｒ３，１－（Ｒ３－Ｒ１）

　　　　
ＲＭ，１－（ＲＭ－Ｒ１

















）

Ｇ＝

（Ｘ１－ｘ）／Ｒ１－（Ｘ２－ｘ）／Ｒ２ （Ｙ１－ｙ）／Ｒ１－（Ｙ２－ｙ）／Ｒ２

（Ｘ１－ｘ）／Ｒ１－（Ｘ３－ｘ）／Ｒ３ （Ｙ１－ｙ）／Ｒ１－（Ｙ３－ｙ）／Ｒ３

　　　　　　　　　　　　　　　　　　

（Ｘ１－ｘ）／Ｒ１－（ＸＭ－ｘ）／ＲＭ （Ｙ１－ｙ）／Ｒ１－（ＹＭ－ｙ）／Ｒ



















Ｍ

Ｒｉ（ｉ＝１，２，…，Ｍ）为初始位置与各个基站之间的距离。式（８）
的加权最小二乘解为

Δ＝ Δｘ Δ[ ]ｙ Ｔ＝（ＧＴＱ－１Ｇ）－１ＧＴＱ－１ｈ （９）

其中，Ｑ为ＴＤＯＡ测量值的协方差矩阵。Ｔａｙｌｏｒ算法进行迭代
循环时：首先通过 Δｘ＋ Δｙ＜ε作为门限来判断是否结束
迭代，其次判断迭代次数是否超过设定的迭代次数来结束迭

代，当迭代结束时，ｘ＋Δｘ ｙ＋Δ[ ]ｙ为ＭＳ的坐标值。

1
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协同定位

Ｔａｙｌｏｒ算法需要在ＭＳ的估计坐标（ｘ，ｙ）处进行泰勒级数
展开，如果估计的坐标位置和真实位置误差较大，将导致 Ｔａｙ
ｌｏｒ算法不收敛和定位结果精度低。通过 ＷＳＰＳＯ对 ＭＳ坐标
进行初步估计，保证Ｔａｙｌｏｒ的初始估计值具有较高的精度，再
利用Ｔａｙｌｏｒ算法进行迭代估计，使得ＭＳ的坐标估计值具有更
高的精度。协同定位算法流程如图２所示。

3

　实验仿真结果

假设有五个基站如图３所示，其位置分别是ＢＳ１（０，０），ＢＳ２
（１０００，０），ＢＳ３（０，１０００），ＢＳ４（１０００，１０００），ＢＳ５（５００，５００），每个
基站的通信半径为３０００ｍ，ＭＳ位置为（２００，２００），单位是ｍ。

标准ＰＳＯ参数：ｃ１＝ｃ２＝２，ｗ＝０．７，粒子数目 Ｎ＝４０，最大

迭代次数Ｍ＝１０００；ＳｅｌＰＳＯ参数：ｃ１＝ｃ２＝２，ｗ＝０．７，粒子数目

为Ｎ＝４０，最大迭代次数 Ｍ＝１０００；ＷＳＰＳＯ参数：ｃ１＝ｃ２＝２，
ｗｍａｘ＝０．９，ｗｍｉｎ＝０．４，粒子数目 Ｎ＝４０，最大迭代次数 Ｍ＝
１０００；Ｔａｙｌｏｒ算法选定门限 ε＝０．００２１，初始估计坐标选择（ｘ，
ｙ）＝（２００，２００），最大迭代次数２０。在 ＭＡＴＬＡＢ仿真时，使用
命令 Ｒｉ，１＝Ｒ

０
ｉ，１＋Ｎ×ｒａｎｄｎ（Ｍ，１）产生误差服从高斯正态分

布的ＴＤＯＡ测量值。其中 Ｒｉ，１表示 ＭＳ到第 ｉ个基站与 ＭＳ到

第１个基站的 ＴＤＯＡ测量距离差，Ｒ０ｉ，１表示真实距离差，Ｎ×
ｒａｎｄｎ表示一个服从正态分布的噪声指数，单位是ｍ。

在相同仿真环境下，对标准 ＰＳＯ、ＳｅｌＰＳＯ、ＷＳＰＳＯ三种算
法在噪声指数为Ｎ＝２０ｍ、４０ｍ、６０ｍ、８０ｍ、１００ｍ、１２０ｍ、１４０
ｍ的情况下进行４００次坐标估计的仿真实验，求其平均估计坐
标（ｘ，ｙ）ＭＶ如表１所示，其均方差 ＲＭＳＥ＝［（ｘ－ｘ０）

２－（ｙ－

ｙ０）
２］
１
２如图４所示。
表１　ＰＳＯ、ＳｅｌＰＳＯ、ＷＳＰＳＯ三种算法的估计坐标ＭＶ

Ｎ／ｍ ＰＳＯ／ｍ ＳｅｌＰＳＯ／ｍ ＷＳＰＳＯ／ｍ

２０ （２０４．１，１９６．９） （１９９．９，１９９．８） （２００．３，１９９．１）
４０ （２０２．２，１９２．６） （１９９．６，２０１．５） （１９７．７，１９８．９）
６０ （１８７．０，１９２．３） （２０２．６，１９８．３） （２０１．８，２０２．２）
８０ （２１５．９，１８５．５） （２０２．６，１９４．６） （２０２．７，１９５．５）
１００ （２２２．３，１４５．６） （２０８．２，１８３．３） （２０７．２，１９１．８）
１２０ （１４７．３，２５０．２） （２２２．２，１６７．１） （２０３．７，１８５．７）
１４０ （２３３．９，１１７．９） （２３６．５，１４３．３） （２０３．４，１８０．５）

　　通过表１和图４可以看出，在噪声指数Ｎ为２０～８０ｍ时，
ＲＭＳＥ值没有太大区别，当噪声指数 Ｎ逐渐增大至１４０ｍ时，
ＷＳＰＳＯ算法的ＲＭＳＥ小于 ＰＳＯ和 ＳｅｌＰＳＯ算法，实验结果表
明，ＷＳＰＳＯ算法相对于 ＰＳＯ和 ＳｅｌＰＳＯ算法，对 ＭＳ的坐标估
计具有更好的收敛性、稳定性和精度。

在相同仿真环境下，对文献［３］给出的 Ｃｈａｎ算法、初始值
为（２００，２００）的Ｔａｙｌｏｒ算法和ＷＳＰＳＯ算法以及 ＷＳＰＳＯ／Ｔａｙ
ｌｏｒ协同算法在噪声指数为Ｎ＝２０ｍ、４０ｍ、６０ｍ、８０ｍ、１００ｍ、
１２０ｍ、１４０ｍ的情况下进行仿真实验，独立运行４００次，得到
平均估计坐标（ｘ，ｙ）ＭＶ如表２所示，ＲＭＳＥ如图５所示。
表２　Ｃｈａｎ、Ｔａｙｌｏｒ、ＷＳＰＳＯ、ＷＳＰＳＯ／Ｔａｙｌｏｒ四种算法的估计坐标ＭＶ

Ｎ／ｍ Ｃｈａｎ／ｍ Ｔａｙｌｏｒ／ｍ ＷＳＰＳＯ／ｍ ＷＳＰＳＯ／Ｔａｙｌｏｒ／ｍ

２０ （２００．６，１９８．６）（２００．８，１９９．１）（２００．３，１９９．１）（２００．６，２０１．０）
４０ （１９８．８，１９６．５）（２００．２，１９８．１）（１９７．７，１９８．９）（１９９．４，１９９．１）
６０ （１９５．０，１９４．８）（２００．６，１９７．１）（２０１．８，２０２．２）（１９９．２，１９７．４）
８０ （１９２．０，１９２．７）（１９４．６，２０１．０）（２０２．７，１９５．５）（１９５．８，２０１．４）
１００ （１９２．１，１９０．８）（１９５．２，１９７．９）（２０７．２，１９１．８）（１９５．６，１９７．６）
１２０ （１８５．４，１８７．６）（１９４．０，１９６．３）（２０３．７，１８５．７）（１９９．４，１９３．８）
１４０ （１８７．９，１８０．３）（２０１．６，１８４．１）（２０３．４，１８０．５）（１９５．５，１８９．０）

　　 （下转第１１５０页）

·６４１１· 计 算 机 应 用 研 究 第３１卷



　 　

ＣＡ机制在无线多跳环境中的适应能力。由于本文的 ＣＬＥＤ
ＣＡ没有使用 ＥＤＣＡ原有的一些特殊机制，如 ＣＦＢ（ｃｏｎｔｅｎｔｉｏｎ
ｆｒｅｅｂｕｒｓｔ，竞争空闲突发模式），也没有动态调整 ｂａｃｋｏｆｆ参数
（ＰＦ／ＣＷ／ＡＩＦＳ／ＴＸＯＰ）以适应不同跳数及不同业务流量数等
情况下的ＱｏＳ保障传输，因此在下一步的研究中，可以考虑在
以上几个方面对 ＣＬＥＤＣＡ进行完善，以便更好地提高 ＩＥＥＥ
８０２．１１ｅ无线Ｍｅｓｈ网络的服务质量。
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通过表２和图５可以看出，Ｃｈａｎ算法定位精度略大于其
他三种算法，这是由于进行两次 ＬＳ过程都忽略了噪声的二次
项造成的。当噪声指数 Ｎ在２０～６０ｍ时，Ｔａｙｌｏｒ算法、ＷＳＰ
ＳＯ算法、ＷＳＰＳＯ／Ｔａｙｌｏｒ协同算法的定位精度没有太大差距；
当噪声指数Ｎ逐渐增大到１４０ｍ时，ＷＳＰＳＯ算法的 ＲＭＳＥ明
显大于ＷＳＰＳＯ／Ｔａｙｌｏｒ算法，而 ＷＳＰＳＯ／Ｔａｙｌｏｒ算法可以达到
Ｔａｙｌｏｒ算法在最优估计位置（２００，２００）的精度。

,

　结束语

本文针对Ｔａｙｌｏｒ算法进行定位估计时初始估计值误差较
大易导致算法定位精度低、不易收敛的缺点，提出了 ＷＳＰＳＯ
算法与Ｔａｙｌｏｒ算法协同定位的方法。通过实验可以看出：提出
的ＷＳＰＳＯ算法相比ＳｅｌＰＳＯ和标准ＰＳＯ算法具有更高的全局
搜索能力和定位精度，使用ＷＳＰＳＯ与Ｔａｙｌｏｒ算法协同定位的
方法比传统的Ｃｈａｎ、Ｔａｙｌｏｒ、ＷＳＰＳＯ三种算法具有更好的定位
精度和全局搜索能力，并且解决了Ｔａｙｌｏｒ算法易出现不易收敛
的问题，适合于解决无线传感网络的定位问题。
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