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基于改进全局人工蜂群算法的 WSN节点定位研究 

邢熔华 黄海燕 

(华东理工大学信息科学与工程学院 上海 200237) 

摘 要 无线传感器网~(Wireless Sensor Network，WSN)系统性能的提高，离不开对 WSN q-每一个传感器节点地 

理位置的精准定位。全局人工蜂群算法在基本人工蜂群算法的基础上，在邻域搜索后将迭代最优解添加到新解的更 

新公式中，提高了算法的开发能力。但将其应用于WSN节点位置求解时，存在计算时间长、收敛不稳定的问题。提 

出一种改进的全局人工蜂群算法，在邻域搜索后对新解进行衡量，若新解适应值在可接受的范围内，与迭代最优解进 

行交叉操作；若新解适应值较好，不与迭代最优解进行交叉操作；若新解适应值较差，舍弃新解。这较好地平衡了算法 

的探索和开发能力。求解 WSN节点位置时，证明了该算法有更快的收敛速度和更好的收敛效果。 
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Researches on W ireless Sensor Network Localization Based on Improved 

Gbest-guided Artificial Bee Colony Algorithm 
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Abstract The overall performance of wireless sensor network(WSN)is highly reliable of the accurate geographic loca— 

tion of each sensor node in W SN．Based on the artificial Bee colony algorithm，the gbest-guided artificial bee colony algo— 

rithm adds the iterative optima1 solution to updating formula after the neighborhood search，improving the development 

ability of the algorithm．But when it is applied tO WSN node location，it still has the problem of long computing time and 

unstable convergence．An improved Gbest-guided artificial bee colony algorithm was proposed，and we measured the new 

solution after neighborhood search．If the new solution iS acceptable，crossover with the iterative optima1 solution iS exe— 

cured．If the new solution iS good，crossover operation iS not executed．If the new solution iS bad，the solution iS quitted． 

It balances the exploration and development ability of the algorithm better，and it’S proved to have faster convergence 

rate and better convergence effect when applied to W SN node location． 
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1 前言 

无线传感器网络 (Wireless Sensor Network，WSN)广泛 

应用在各个领域中去执行监测或特殊任务，例如环境监测、自 

然灾害预警、医药健康、智能家居以及军事 目标追踪 】]。一个 

典型的WSN系统由大量传感器节点组成L2]，只有少部分节 

点位置已知，称作“锚节点”，其余大部分节点位置未知，称作 

“未知节点”。在一个 WSN系统 中，如果不知道每个传感器 

节点的位置，传感器所收集的信息是没有意义的_3]。 

在 WSN节点定位中，可以将 WSN看作多模型多优化问 

题，可用基于种群的随机优化算法来解决相关问题。文献E41 

采用布谷鸟算法，文献[5，6]分别采用改进的粒子群算法和改 

进的模拟退火算法，都较好地求解 了 WSN中未知节点的位 

置。文献[7]提出先使用遗传算法求解，再对个别位置翻转到 

另一边的节点使用模拟退火算法矫正。 

人工蜂群算法(Artificial Bee Colony Algorithm，ABC)由 

于其强大的邻域搜索能力而被应用于WSN定位中。但是基 

本的人工蜂群算法因没有当前全局最优值参与算法过程，故 

全局探测能力不足，易陷入局部最优解l_8]。文献[9]受粒子群 

算法启发，在搜索公式中加入了当前全局最优项，提出一种全 

局最优引导 的人工蜂群算法(Gbest-guided Artificial Bee Colo- 

ny Algorithm，GABC)，提高了算法的搜索精度和收敛速度。 

本文在文献[9]的基础上 ，提 出一种改进的全局人工蜂群算 

法，根据新解适应值的优劣，依概率选择当前全局最优值中的 

某一项并让它参与搜索公式，同时将改进后的算法应用到 

WSN节点定位中。 

2 WSN节点定位 

2．1 基于 RssI测距的 RIM模型 

基于接收信号强度(Received Signal Strength Indication， 

RSSI)的测距技术具有低成本、低功耗、无需额外硬件支持的 

优点，在实际应用和研究实验中备受青睐。Zhou等人l10_研 

究了实际情况下无线传输不规则性对 WSN系统的影响，通 

过对 Mica2和 Micaz节点的实际测量，提出一种无线不规则 
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模型(Radio Irregularity Mode1)，简称 RIM模型。 

尽管 RSSI测距方法最简单，但是由于设备和传播媒介 

这两种因素的影响，会造成无线传输的不规则性。来 自设备 

的影响主要有天线的种类(单向或多向)、发送功率、天线增益 

(传送方和接收方)、接收方敏感性和信噪比阈值；来 自传播媒 

介的影响主要有媒介类型、背景噪声，以及其他环境因素的影 

响如温度、障碍物等[ ]。 

T．He等人 ” 最早对无线传输的不规则性进行研究，提 

出了DOI(Degree of Irregularity)模型。DOI模 型可以表示 

为 ： 

P 一P 一D + (1) 

其中，Pr为接收功率，P 为发射功率，D 为 IX)I模型中的 

路径损失，77为衰落值。 

RIM模型在DOI模型的基础上，考虑各向路径损失和信 

号发送功率差异 ，在 IX)I路径损失中引入了方向性损耗系数 

k ，使得接收信号强度变成： 

P 一P 一／301 +77 (2) 

其中，DO 一DO，×k ，k 表示第k 个角度的损耗系数，n为 

任意值。 

r1· —O 

k 一 是 一1--4-”×DO I， (3) 

l 0< <360ni∈N且lko一是359 I≤D0J 

考虑到即使配置的是两个相同的节点但由于实际器件或 

电池的微小差别也会造成发射功率的差异，在上述模型的基 

础上又引入 VSP(Variance of Sending Power)参数 ，VSP可表 

示为： 

P 一P ×(1+ ×VSP) (4) 

其中， 为任意值，调整后的接收功率为： 

P， --p, 一D0I +竹 (5) 

2．2 三边测量法 

三边测量法是根据未知节点附近 3个锚节点的坐标及未 

知节点分别到 3个锚节点的距离得到未知节点的坐标。如图 

1所示，已知锚节点 Pl，Pz，Ps，其坐标分别为 Pl( ，Y )，P2 

(xz，yz)，pa(xa，ya)，未知节点 P的坐标为P( ， )，其到 P ， 

Pz，P。的距离分别为 d ，dz，d。。利用式(6)得 出估计节点的 
 ̂  ̂

坐标( ， )。 

图 1 3个锚节点确定的未知节点的坐标 

2．3 WSN节点定位步骤 

WSN节点定位的主要 目标是使定位 的未知节点数最多 

且定位误差最小。本文研究改进的全局蜂群算法在 WSN节 

点定位中的应用 ，并将其与基本粒子群算法、人工蜂群算法以 

及全局蜂群算法在 WSN定位中的性能进行比较。为了估计 
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N个未知节点的位置，WSN节点定位步骤如下： 

Stepl N个未知节点和M 个锚节点随机分布在传感器 

区域中。未知节点的传输半径为 r，锚节点的传输半径为 n× 

r， 一般取大于或等于 1的数。基于 RSSI测距技术测量节 

点间距离，采用 RIM模型模拟实际情况中无线传输的不规则 

性。每个锚节点配备有 GPS，其 自身的位置已知，并传递给 

传输半径内的未知节点。 

Step2 将 3个或 3个以上锚节点传输范围内的未知节 

点视为可定位节点。上一迭代中确定位置的节点在下一迭代 

中可作为参考节点，等同于锚节点。 

Step3 采用三边测量法，对每个未知节点运行优化算 

法，使适应度函数值 ，(z， )最小的坐标(Iz， )作为最终的最 

优估计值。适应度函数为： 
1 3  ̂

f(x，v)一÷ ∑( --d ) (7) 
。 0 ，一 1 

 ̂

其中，d 为候选解到附近锚节点的距离，d 为实际测量得到 

的距离。 

Step4 重复 Step2和 Step3，直到所有的未知节点定位 

或者没有未知节点可以定位为止。定位算法的性能由定位误 

差 E 和未定位节点的个数 N眦决定，NL为已定位节点个 

数，N 一N一 ，EIJ和NNL越小，性能越好。定位误差函数 

为 ： 

葛 二 
EL一 — —  — 一  (8) 

其中，( ，yi)为估计未知节点坐标，(Xi， )为实际未知节点 

坐标，r为未知节点通信半径。 

3 改进的全局人工蜂群算法 

3．1 人工蜂群算法 

Katabogal_1 。 于 2005年系统地提出了人工蜂群算法，这 

是一种受 自然界蜂群行为启发从而模拟蜂群寻找优 良蜜源的 

新颖的智能优化算法。在人工蜂群算法中，蜜源代表解空间 

中的可能解，用收益度来衡量解的优劣。对于多峰函数求极 

值问题 ，收益度即为适应度函数值。有 3种类型的蜜蜂：采蜜 

蜂、观察蜂和侦查蜂。每个采蜜蜂搜索一个蜜源并分享蜜源 

信息给观察蜂；观察蜂根据采蜜蜂提供的信息依概率选择一 

个较好的蜜源进行探索；侦查蜂随机地探索新的蜜源[“]。初 

始化时，蜜源、采蜜蜂和观察蜂个数相等，等于蜂群总数的一 

半 ，蜜源位置随机产生_1 。 

假设 为第i次迭代种群产生的候选解，令 Wi— ，解的 

更新公式为： 

一嘞 +如 ( d一粕 ) (9) 

其中， ( )为 墨( )的第 J维值 ，J为任意值。Xk为从解空 

间中随机选择的第志个解，且睁 。南为[一1，1]之间的随机 

数 。 

整个算法分成3个阶段：采蜜蜂阶段、观察蜂阶段和侦查 

蜂阶段。在采蜜蜂阶段和观察蜂阶段解的更新公式相同，根 

据贪婪选择策略从 和38 中选择较优解。在观察蜂阶段， 

观察蜂根据采蜜蜂提供的蜜源信息，以轮盘赌的方式选择一 

个较好的蜜源进行探索，每个蜜源被选择的概率为： 

P 一fiti／Ef／t (10) 

其中，f／t 为种群空间第 i个解的适应值，n为蜜源数 目。如 



果一个蜜源经过 Limit次探索后没有得到改进，进入到侦查 

蜂阶段，侦查蜂随机产生一个新蜜源代替当前蜜源。 

3．2 全局人工蜂群算法 

基本人工蜂群算法解的更新公式中，新的候选解是由旧 

解靠近或远离种群空间中的某一解得到，探索能力较强，但开 

发能力较弱。针对该特性，文献[9]将当前全局最优解添加到 

解的更新公式中，得到： 

+如(z 一％ )+蜘(∞--X6) (11) 

其中，Y为当前迭代中的全局最优解 ，∞ 为全局最优的第 维 

值，％为[O，C]间的随机数，C为正数。 

3．3 改进的全局人工蜂群算法 

全局人工蜂群算法虽然在一定程度上提高了算法的开发 

能力，但并没有充分考虑如何更好地平衡探索和开发能力。 

为此，本文在文献Eg]的基础上，提出一种改进的全局人工蜂 

群优化算法。 

该算法在迭代过程中，记录当前迭代次数下全局最优解 

及次优解的适应值 f／tbest和 tsub。首先进行邻域搜索，解 

的更新公式为： 

一粕 +如 (五 一码 ) (12) 

新解的适应值为 fit。衡量新解适应值的方程为： 

s 一 ．fitbest@fitsub (13) 
，Zt J2f 

在邻域搜索的过程中，邻域的选择是随机的，新解优于候 

选解的概率等于劣于候选解的概率，进化效率较低。如果新 

解的适应值过大，说明新解与实际坐标相差较远，舍弃新解， 

引入迭代最优解；如果新解的适应值在可以接受的范围内，引 

入迭代最优解会限制算法的开发能力。引入迭代最优解 ，解 

的更新公式为： 
一  +c×(rand--O．5)×(Yj一粕 ) (14) 

其中，C为正数 ，在采蜜蜂和观察蜂阶段取不同值。 

基于适应值的全局人工蜂群算法的实现步骤为： 

Stepl 初始化蜜蜂种群：种群规模 BN(采蜜蜂 、观察蜂 

各B ／2)，最大搜索次数 Limit，迭代次数 iter=0，最大迭代 

次数 maxCycle。 

Step2 随机产生 BN／2个可能解。 

Step3 计算解的适应度值，初始化标志向量trial(i)= 

0，记录采蜜蜂在同一蜜源的连续停留次数。 

Step4 在采蜜蜂阶段，首先按照式(12)进行邻域搜索， 

计算新解的适应值。按照式(13)衡量新解 ，如果 sPZ在某一范 

围内，按照式(14)搜索，计算新解的适应值 ，若优于当前蜜源， 

则更新当前采蜜蜂所在的蜜源位置，令 trial(i)一0，否则更新 

标志向量 trial(i)=trial(i)+1。 

Step5 在观察蜂 阶段，按照式 (10)计算观察蜂选择概 

率，每只观察蜂以概率只 寻找新蜜源，并转化为采蜜蜂，其搜 

索机制与采蜜蜂类似。 

Step6 判断 trial( )与 Limit的大小。如果 trial( )≤ 

Limit，跳转至 Step8。 

Step7 当 trial(i)>Limit时，第 i个采蜜蜂放弃当前蜜 

源成为侦查蜂，在解空间随机产生新蜜源。 

Step8 记录当前所有蜜蜂找到的最优值，即全局最优 

解 ，iter=iter+1。 

Step9 判断 iter与rnaxCycle的大小。如果 iter~max— 

Cycle，跳转至 Step4，否则算法终止运行。 

流程图如图 2所示。 

开始 

初始化蜜蜂种群 

随机产生BN／2个可能解 

计算解的适应度值，初始化标志向量tri,a(i)=o 

呆蜜蜂进行邻域搜索 

计算邻蛾搜索后解的适应度值，衡量新解 

将邻蛾搜索后的解与迭代最优解进行交叉操作 

按照赍婪法则选择斯解，若优干当前蜜菲，更新蜜 位置，夸 

~ial(i)*o，否则 Ki Iri 1 

计算观察蜂跟随概率 

观察蜂转化为采蜜蜂，进行邻城搜索，衡量新解，交叉操作，按 

照贪婪法则选择新解，更新标志向ttuaal(i) 

N 

—，一  

上 Y 

第i个栗蜜蜂放弃当前蜜深成为侦查蜂，在解空闻随机产生新蜜裸 

记录当前所有蜜蜂找到的最优值，即全局最优解，it~-=iter+1 

4 实验仿真 

凼  
图2 改进的全局蜂群算法流程图 

本文研究环境为大范围监测区域如森林，人力无法对传 

感器节点一一布置，采用飞机投洒的方式布置，传感器节点所 

在位置随机。Matlab仿真环境设置：在一个 1000rex lO00m 

的正方形区域内随机分布 400个节点，节点传输半径均为 

lOOm，锚节点所 占的比例为 0．25，锚节点 GPS误差为 5m， 

DOI值为 0．05。 

设置基本粒子群算法的参数 ：种群数 N一40，学习因子 

c1=1，c2=2，惯性权重 叫一0．6，最大迭代次数 M一500。人 

工蜂群算法的参数 ：BN=40，Limit=20，最大迭代次数 撇  — 

Cycle=200。全局人工蜂群算法参数：BN=40，Limit一20， 

maxCycle=100， 和 j为[一1，1]间的随机数。改进的全局 

人工蜂群算法参数：BN=40，L 缸一20，maxCycle=100，如 

为[一1，1]间的随机数。在采蜜蜂阶段，若 sPz≥0．6，不与全 

局最优解交叉；若 0．3≤sel~O．6，与全局最优解的交叉系数 C 

取1；若sel<O．3，C取2。在观察蜂阶段，若 0．3≤sel~O．6，c 

取 1．5；若 sel<O．3，C取 2．4。本文在节点分布相同的情况 

下，对粒子群算法、人工蜂群算法、全局人工蜂群算法和改进 

的全局蜂群算法进行仿真，各算法重复运行 15次后求均值， 

仿真结果如图 3一图 7所示。 

图 3 基本粒子群算法在 WSN 

定位中的收敛图 

迭代次数 

图4 人工蜂群算法在WSN 

定位中的收敛图 
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图 5 全局人工蜂群算法在 图6 全局人工蜂群算法在 WSN 

WSN定位中的收敛图 定位中异常的收敛图 

1日0 

m  

12o 

旧 】舯  

8o 

60 

∞ 

图7 改进的全局蜂群算法在 WSN定位中的收敛图 

图 3一图 7表示采用各算法对每个节点求候选解时，由 

式(7)计算出来的适应值的收敛情况，横坐标为迭代次数，纵 

坐标为适应度函数值。分析图 3知，基本粒子群算法在求解 

未知节点坐标时，极易陷入局部极值 ，定位效果差。图 4为人 

工蜂群算法求解的收敛图，适应值随迭代次数递减 ，但收敛速 

度较慢。全局人工蜂群算法求解的函数值收敛图中收敛效果 

较好(见图 5)，但是在仿真的过程中会 出现图 6中适应值突 

然增大的情况，收敛不稳定。图 7为改进的全局蜂群算法在 

WSN定位中的收敛图，由图中可以看 出，算法有效地克服了 

全局人工蜂群算法收敛不稳定的缺点，适应值随迭代次数的 

增加而递减，并且其收敛速度快 ，收敛效果好。 

各算法的平均定位误差如图 8所示，横坐标表示锚节点 

占总节点数的比例 ，总节点数为 400，纵坐标表示平均定位误 

差。由图 8可以看出，各算法的平均定位误差随着锚节点数 

增加而减小，其中基本粒子群算法定位误差大 ，定位效果最 

差，误差在 0．75左右；基本人工蜂群算法定位误差在 0．4左 

右；全局蜂群算法定位误差在 0．38左右；改进的全局蜂群算 

法定位效果最好 ，定位精度高，定位误差在 0．29左右。 

图8 各算法的平均定位误差 

进一步从平均定位误差方差、最快收敛代数以及平均收 

敛代数方面进行比较分析，结果如表 1所列。从表 1可以看 

出，改进的全局蜂群算法的平均定位误差方差最小 ，收敛速度 

最快。 

表 1 定位算法性能指标分析 

结束语 本文在全局蜂群算法的基础上，提出了改进的 
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全局蜂群算法，并将该算法用于WSN节点定位研究。实验 

结果表明，改进的全局蜂群算法不仅有效地解决了全局蜂群 

算法收敛过程中适应度函数值不稳定的问题，同时提高了节 

点定位精度和收敛速度。 
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