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摘　要　针对测向站选址优化部署方案迭代效率低、易陷入局部收敛的问题,文中总结了站点布局对系统定位性能的影响规

律,基于最优化理论的基本思想进行了 AOA定位优化布局的问题描述和模型建立,并综合考虑了实际定位场景测向站通信网

络连通性和系统有效性等约束因素,利用几何精度因子值搭配惩罚函数来当作优化问题的目标函数,采用改进的粒子群算法对

优化问题进行求解,最后根据所提算法进行了仿真,从理论和仿真等多方面证明了该算法的有效性.
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Abstract　Aimingattheproblemsoflowiterationefficiencyandeasylocalconvergenceoftheoptimizeddeploymentschemefor
locationofdirectionＧfindingstation,thispapersummarizestheimpactofsitelayoutonsystempositioningperformance．SubseＧ

quently,basedonoptimizationtheory,thepaperdescribesandestablishesanAOApositioningoptimizationlayoutmodel,consiＧ
deringconstraintfactorssuchascommunicationnetworkconnectivityandsystemeffectivenessinrealＧworldpositioningscenariＧ
os．Byutilizinggeometricprecisionfactorvaluesandpenaltyfunctionsasobjectivefunctionsfortheoptimizationproblem,animＧ

provedparticleswarmoptimizationalgorithmisemployedtosolveit．Finally,throughtheoreticalanalysisandsimulations,thisalＧ

gorithm’seffectivenessisdemonstrated．
Keywords　Passivepositioning,Particleswarm,Stationoptimization
　
　　随着电磁环境的日趋复杂,目标辐射源准确定位的重要

性愈加显著.无源定位技术因隐蔽性好、抗干扰能力强等优

势逐渐成为研究热点.在实际错综复杂的环境下,信号的角

度信息相较于时间差、辐射强度等更为稳定可靠,使得基于到

达角(AngelofArrival,AOA)的定位在众多方法中脱颖而

出[１].在获取辐射源目标所处的模糊区域以后,可通过调整

测向站的位置来形成对特定目标的最优布局.基于此,本文

从交叉定位的基本工作原理出发,基于高检测率的 AOA 定

位方法,主要探讨分析测向站的最优布局,以达到提高系统定

位性能的目的.

在定位的仿生智能优化算法方 面,现 已 有 大 量 进 展.

Yan等[２]通过对 AOA 定位圆概率误差的推导,从理论上分

析了测向站和目标相对位置对误差的影响,提供了一些特殊

情况下的最优布站方案.文献[３]对双站测向交叉定位的精

度进行了研究,提出了双站单目标定位的最优布局,即将目标

位于基线的垂直平分线上.Wang[４]在测向站数量一定的情

况下,针对常见的三角形、星形、正方形等布局形式进行仿真

分析,在不考虑因素干扰的前提下得出整体性能较好的是星

形的布站形式.Li等[５]提出了一种基于多智能体强化学习

的优化方法,该方法通过将问题目标函数分解为智能体价值

函数来学习协作优化布站形式.Hu等[６]提出了一种利用蜉

蝣优化算法寻找机载测向站无源定位最优站点的方法,该方

法不易陷入局部最优,可有效降低区域目标的定位误差.文

献[７]分析了多站无源时差系统中的布站优化问题,并提出了

基于遗传算法(GeneticAlgorithm,GA)的站点优选方法,该
方法能够有效提高定位精度,但操作起来较为复杂,需要处理

繁琐的基因编码问题.Chen等[８]基于无源时差定位方法分

析给出了最优布站方案,在计算过程中将测向站可部署区域

离散化,并利用 GA算法求解目标问题,在很大程度上提高了

运算效率.Wang等[９]通过数学描述推导出雷达定位的布局

优化问题,探索了优化理论和粒子群优化(ParticleSwarm
Optimization,PSO)在该优化问题中的应用,该研究为定位布

局优化领域的应用提供了一定的参考.Annepu等[１０]针对传

统差分进化算法(DifferentialEvolution,DE)容易陷入局部最

优的问题,提出了一种自适应变异因子交叉概率的差分进化

算法来提高其收敛速度,以更好地探索和利用全局最优解.
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Yue等[１１]以用于移动定位的 TDOA/AOA 混合定位算法为

研究对象,首先通过最大似然法得到定位的估计函数,再采用

PSO算法求解布站的最优位置.
如上文所述,经过多年的研究,从开始的特殊几何位置布

局到针对不同目标区域实现自适应布置,尤其是各种智能优

化算法的发展更是提供了不少解决思路.但目前的各种布站

优化算法对多站 AOA 定位优化模型的研究较少,更多的是

混合无源定位场景,且大多算法的迭代效率不高,容易陷入局

部收敛等.
针对以上问题,本文基于最优化理论思想:

１)建立了 AOA定位优化布局模型,结合实际定位场景

提出了通信网络连通性和系统有效性等相应约束指标.

２)利用几何精度因子搭配惩罚函数来当作优化问题的目

标函数,并设置决策变量的约束条件.

３)采用改进的粒子群算法对优化问题进行求解,提高了

计算速度和迭代效率,最后通过仿真从多方面证明了该算法

的有效性.

１　多站定位布局影响分析

１．１　重要指标GDOP
几何精度因子(GeometricDilutionPrecision,GDOP)是

无源定位系统中常用来评估算法定位性能的重要指标,主要

原因是高精度定位系统中观测站与目标的相对位置会对定位

精度产生影响[１２].将某个固定区域的定位误差使用 GDOP
以等高线的方式表现出来,就可以看到不同观测站的布置对

系统性能的影响,如图１所示.图１中红色圆圈分别代表观

测站所处位置,结合等高线的分布情况可以明显看出,测向站

的分布对系统精度是有影响的,GDOP等高线是对称的,距离

一定时精度较高的位置出现在基线的垂直平分线上,在观测

站的周围集中出现了误差较大的区域.

图１　GDOP等高线示意图(电子版为彩图)

Fig．１　SchematicdiagramofGDOPcontourlines

如上文所述,GDOP的评价标准是 AOA 定位系统中选

择观测站位置的重要依据,被广泛用于无源定位系统,通常情

况下其数值大小和系统的定位精度成反比.

１．２　多站定位GDOP推导

GDOP的表达式如式(１)所示:

GDOP＝ σ２
x＋σ２

y (１)

其中,σx 表示系统在X 轴方向的误差,σy 为Y 轴方向的定位

误差.

本节将结合 AOA定位的基本原理来推导多站 AOA 定

位的 GDOP求解,结合相关类型的文章可以发现,当观测站

位置确定时,定位误差最小位置不会随着测向误差的变化而

变化[１３].此外,在实验仿真中我们所有测向站测向误差都满

足相 同 的 高 斯 分 布,因 此,为 了 简 化 推 导 难 度,将 基 本 的

GDOP表达式修改为:

GDOP＝ σ２
x＋σ２

y

σ
(２)

其中,σx 表示系统在X 轴方向的误差,σy 为Y 轴方向的定位

误差,σ表示所有测向站共有的测向误差的方差.
为了确定目标的位置,AOA定位系统中需要测量目标相

对于测向站的方位角,具体表示为:

tanθi＝yT－yi

xT－xi
(３)

其中,θi 为第i个观测站的探测方位角,X＝(xT,yT)为目标

坐标位置,(xi,yi)为观测站坐标位置.假设有n个观测站,
则转化为矩阵形式为:

θ(X)＝

arctanyT－y１

xT－x１

arctanyT－y２

xT－x２
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arctanyT－yn

xT－xn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(４)

在向量的分析中,雅可比矩阵体现出了一个可微方程与

给出点的最优线性逼近,该矩阵由方程的一阶偏导数排列而

成.因此,AOA定位系统的雅可比矩阵如下:

J＝

－yT＋y１
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１
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r２
１
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(５)

其中,r２
i＝(xT－xi)２＋(yT－yi)２,表示观测站到目标距离的

平方,令dX＝[dxT,dyT],运用伪逆法可求得系统的定位误

差为:

dX＝(JTJ)－１JTdV (６)
其中,dV为测向角误差矩阵,令 H＝(JTJ)－１JT,则定位误差

的协方差矩阵表示为:

P＝Hcov(dV)HT

cov(dV)＝E(dVTdV)＝σ２I
(７)

其中,I 为 单 位 矩 阵,tr 为 矩 阵 的 秩,由 于 σ２
x＋σ２

y ＝

tr(P),结合式(１)可得:

GDOP＝ tr(P)
σ ＝ tr(HHT)＝ tr(JTJ)－１ (８)

根据式(５)可得:

JTJ＝
∑
n

i＝１

sin２θi

r２
i

－∑
n

i＝１

sinθicosθi

r２
i
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i
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i＝１

cos２θi
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ê
ê
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ù

û
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(９)

矩阵的行列式为:

|JTJ|＝∑
n

i＝１

sin２θi

r２
i

􀅰∑
n

i＝１

cos２θi

r２
i

－(∑
n

i＝１

sinθicosθi

r２
i

)
２

＝∑
n－１

i＝１
　 ∑

n

j＝i＋１

１
r２

i

１
r２

j
sin２(θj－θi) (１０)

因此,JTJ的逆矩阵为:

２４１１０００４６Ｇ２

ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１A,Nov．２０２５



(JTJ)－１＝ １
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(１１)

最后,结合式(８)和式(１１)可得 GDOP的求解式如下:

GDOP ＝ tr(JTJ)－１ ＝
∑
n

i＝１

１
r２

i

∑
n－１

i＝１
　 ∑

n

j＝i＋１

１
r２

i

１
r２

j
sin２(θj－θi)

(１２)

由式(１２)可知,AOA 定位系统的 GDOP值不仅会受到

观测站数量及与目标相对方位角的影响,而且还会受到观测

站与目标间距离的影响.

２　模型构建及优化算法

传统的局限于特殊形状优化方式的布站选择不具备广泛

的适用性.此外,在实际的定位场景中,静态目标辐射源所处

的模糊区域是可估计的,而且己方观测站的布设区域也可能

是受限的.基于以上多种客观条件,可以把最佳布站问题转

化为有约束的最优化问题[１４].

本小节计划将定位布局模型定义在这样的一个场景下,

即利用观测测向站构成一个连通的网络,并覆盖所有的辐射

源目标或者整个定位模糊区域,通过汇总各个平台的测向信

息来实现无源定位.

在一个任务面积为L×Lm２ 的正方形区域内,存在一组

辐射源目标,记为T＝{T１,T２,􀆺,Tm},其中 m 表示目标的

数量,还有一组测向站记为S＝{S１,S２,􀆺,Sn},n为测向站

的数量.本节对整体的定位场景进行综合分析以后,为保证

系统的定位性能,提出了多观测站部署的两个重要指标:测向

站网络的连通性、测向定位系统的有效性.在保证达成这两

个指标的基础上,以降低整个定位系统的定位误差为最终目

标来寻求观测站的最佳部署位置,实现对固定目标或者固定

区域的无源定位.

基于以上分析,对观测站部署的两个重要约束因素进行

讨论.

１)测向站网络连通性

为保证测向站之间的确定性通信,各观测站必须构成一

个连通的网络.当两个站点之间的通信信号能够到达时,称
这两个节点连通,且在整个连通的网络中所有节点都可到达.

即对于一个测向站网络,G＝(V,E),其中任取两个节点Vi,

Vj∈V,存在单跳或多跳的路径连接Vi 与Vj,能够保证测向

数据能够在该通信网络中有效地进行传输,则认为Vi 与Vj

是连通的,若该测向站网络中任意两点间皆连通,则G 是连

通网络.

２)测向系统的有效性

在 AOA无源定位中,为保证系统的定位性能,每个辐射

源目标都得至少被两个观测站覆盖.在非理想的环境下,如
果出现观测站的信息丢失更是需要目标尽可能地被多个测向

站覆盖,以此来提高整个系统的鲁棒性.可以假定观测站的

覆盖模型为布尔模型,在此模型中将测向站与目标辐射源节

点之间的连接性关系设为布尔变量,其数学关系式描述如下:

f(d(Ti,Sj))＝
１, d(Ti,Sj)≤Rd

０, d(Ti,Sj)＞Rd
{ (１３)

其中,d(Ti,Sj)表示测向站与目标辐射源间的欧氏距离,Rd

表示测向站的侦测半径.

为了尽可能地增大测向定位系统的鲁棒性,需要每个观

测站能够在有限条件下最大化地覆盖目标,因此对每个观测

站Si 来说,可以将其能够探测的目标集合定义为SiT⊆T,其
中i＝１,２,􀆺,n,该集合内包含所有f(d(Ti,Sj))＝１的目标

节点,进一步可定义集合内节点的数量为 N(SiT),因此所有

测向站覆盖的目标数量的总和可定义为式(１４),当然该数量

会包含重复点的计算.

SN＝∑
n

i＝１
N(SiT) (１４)

结合式(１４)可知,该指标是由所有测向站来共同决定的,

因此,在测向站数量一定的情况下,应当优化测向站的部署来

尽量使得该指标最大.

综上所述,该优化问题的目标函数可以定位为:

f(X)＝min
∑

s∈D
GDOP(s)

N
(１５)

其中,X＝[x１,y１,􀆺,xn,yn]表示目标函数的决策变量,为各

观测站的位置坐标,D 为目标所在固定区域,s代表定位模糊

区域的离散点集,N 则表示离散点的数量.

在确定了目标函数以后,根据之前的场景设置和指标分

析为式(１５)设置相应的约束条件.一般情况下,自身观测站

在部署前都会存在一个区域的限制,该区域规定了测向站的

移动范围,可将其设置为:

a≤xi≤b

c≤yi≤d{ (１６)

其中,a,b,c,d４个值构成了矩形的４条边.在区域限制的基

础上,还要满足之前提到的通信网络的连通性和测向系统的

有效性,即要求测向节点之间构成连通图,每个目标至少被两

个测向站覆盖,将其转化成如下数学模型:

H＝
G＝(V,E)是连通图

F(Ti)≥２,　∀i∈m{ (１７)

其中,F(Ti)表示第i个目标被几个测向站覆盖,m 是辐射源

目标的数量.至此,多站定位优化模型已建立完毕,以式(１５)

为目标函数,联合式(１６)及式(１７)作为决策变量的约束条件.

３　基于改进粒子群算法的布站优化

目前存在很多方法可以对上述优化模型进行求解,包括

一些智能优化算法[１５],其中粒子群算法的计算速度较快、迭
代效率高,也有较强的全局搜索能力,非常契合本次的优化问

题.本节引入其中的Circle映射来完成初始化种群粒子的操

作,以便获取更为均匀的初始种群,进而有效提高算法的收敛

速度,又借用高斯函数的思想来重新设置惯性因子的大小,有
效平衡了原始算法在迭代时存在的缺陷.

粒子群优化算法是一种基于群体智能的仿生优化算法,

该算法因其流程简单及计算复杂度较低的特点在近年的优化

问题中被广泛使用.其主要思想是受到鸟类集群觅食行为的

启发,鸟群通过在集体之间共享自己的信息来协助群体找到

最优的食物所在地[１６].简单来说就是鸟群在寻找食物和躲
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避天敌时做出的行为与优化问题的求解极为类似,小鸟在飞

行的过程中会根据自己的经验和群体中其他小鸟分享的信息

来调整飞行方向以及速度.在整个搜寻食物的过程中,每只

小鸟都记住自己曾经找到食物最多的位置,在完成信息共享

以后整个族群就会知道食物最多的地方,那么下次小鸟在探

寻的过程中会根据自身飞行惯性和两个最大值来实时调整飞

行方向,在一定时间的搜寻以后即可找到森林中食物最多的

位置.

而对于粒子群来说,可以将每一个粒子都比作小鸟,其包

含了自身的位置以及速度两个属性,也是算法能成功实现的

关键要素,位置属性表示所求问题过程中的一个决策变量,速

度属性则代表了粒子在下一次更新时移动的距离和方向[１７].

如图２所示,粒子在速度更新时会受到３个因素的影响,包括

自身惯性速度、个体认知部分以及社会认知部分.自身惯性

部分由惯性因子和上一时刻速度所组成,描述的是该粒子对

自身运动状态的信任;个体认知部分是粒子在之前的寻找中

对自身历史最优解的思考,是粒子自身位置与粒子历史最优

位置间的方向;社会认知部分则表示群体之间的合作与信息

共享,是粒子目前位置与种群最优位置的方向.将目标函数

作为当前粒子行为的评价标准,粒子之间根据自身历史的经

验数据结合群体内其他粒子的经验值来确定自己下一刻的行

为,粒子之间不断的学习调整,使得群体最终逐渐趋于最优

解[１８].鸟类觅食行为与粒子群算法原理对应如表１所列.

图２　粒子移动方向更新示意图

Fig．２　Schematicdiagramofparticlemovementdirectionupdate

表１　鸟类觅食行为与粒子群算法原理对应

Table１　Foragingbehaviorofbirdscorrespondstotheprincipleof

particleswarmoptimizationalgorithm

鸟群觅食 粒子群算法

鸟 粒子

森林 解空间

食物数量 适应度函数

鸟所在位置 空间的一个解

食物最多位置 全局最优解

１)粒子的设置

本节中优化问题的粒子搜寻空间为测向站限制布设区域

的二维坐标,假设存在数量为 N 的测向平台,每个观测站在

任务区域的二维坐标为si＝(xi,yi),所有测向站位置坐标构

成一个粒子,其表达式如下:

Xk＝[((x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xN ,yN))] (１８)

其中,k＝１,２,􀆺,K,K 为算法中设置的粒子总数.

传统的粒子群算法在初始时刻采用随机播撒的方式在解

空间取点,这样随机的方式可能会使得粒子出现聚集的情况,
造成种群初期的搜索能力较弱,减缓整体的收敛速度,如图３
所示.而混沌运动会使得系统呈现出随机性、遍历性等特点,

在某个范围内无重复地展现所有转态,非常契合粒子群初始

化的要求[１９],因此引入Circle映射来完成初始化种群粒子的

操作,以便获取更为均匀的初始种群,进而有效提高算法的

收敛速度.其表达式如下:

Xi＋１＝mod Xi＋０．２－ ０．５
２π( )sin(２πXi),１( ) (１９)

(a)随机数生成初始种群

(b)Gircle映射生成的初始种群

图３　不同方法生成初始种群的对比图

Fig．３　Comparisonchartoftheinitialpopulationsgeneratedby

differentmethods

２)粒子群适应度函数

适应度函数的值用来评估当前粒子对于目标函数的好

坏,因此来评定该粒子所代表的解是否为最优解.在定位优

化问题中,结合前面指标的分析,将式(１５)表示的 GDOP均

值作为适应度函数.由于之前的适应度函数是取最小值,对

其惩罚无法确定添加多少增量,因此可以将原函数求倒数,转

而取倒数的最大值,此时适应度函数可以直接设置为负数来

进行惩罚.其具体表达式如下:

Fit＝
１

f(X), G是连通图∧ (∀i∈m,F(Ti)≥２)

－fp(X),G不是连通图∨ (∃i∈m,F(Ti)＜２){
(２０)

而对于惩罚函数来说,如果只是设置一个定值,不满足约

束空间内的解的适应值都是相同的,会导致没有合适的最优

值方向供粒子选择,造成粒子在非可行解的区域多次迭代,浪

费各种资源.结合 AOA定位可行解一般都靠近目标区域的

特点,本节将惩罚函数设置如下:

fp(X)＝
∑
n

i＝１
(xi－ex)２＋(yi－ey)２

n
(２１)

其中,ex,ey 分别为目标区域中心点的坐标,该函数表示各个

测向站到定位区域中心的距离的均值,此时可行解区域将会

不断地吸引粒子靠近,进而找到最优解.

在粒子群迭代的过程中,下一刻位置的更新需要结合自

身最优值(PersonalBest,pb)和群体最优值(GlobalBest,gb),

二者的计算式如下:

粒子Xk 的历史最优值可记为:

pbk＝max(Fit(Xk)) (２２)

粒子群P 的最优适应度值为:

gbk＝max(Fit(p)) (２３)

２４１１０００４６Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１A,Nov．２０２５



３)粒子位置更新规则

粒子在迭代的过程中下一刻的位置取决于上一代的位置

和当前的速度,粒子i的速度更新规则如下:

vi＋１＝ω×vi＋c１×rand()×(pbi－Xi)＋c２×rand()×
(gb－Xi) (２４)

在此基础上可得位置的更新规则为:

Xi＋１＝Xi＋vi＋１ (２５)
对于式(２４),第一项表示粒子的惯性速度,ω 为惯性因

子,即能够保持上一刻搜索方向的能力,惯性系数越大,扩展

新区域的能力就越强,有利于寻找全局最优解,进而避免陷入

局部最优,但收敛速度可能较慢,因此需要寻找两者之间的平

衡;第二项和第三项分别为个体速度影响和群体速度影响,都
包含一个学习因子(加速系数).c１ 为个体学习因子,表示下

一次的运动状态受自身经验的干扰,引导其向着个体最优的

方向移动;c２ 则为群体学习因子,表示下一刻移动行为受到

群体最优值的影响所占的比例.如果没有个体学习则容易导

致陷入局部最优,没有群体学习又可能会由于缺少集体信息

而减缓收敛的速度,因此二者皆有才能更好地保证算法的性

能.rand()表示随机数,在０到１之间随机取值,增加寻找的

随机性.式(２５)中,Xi 表示粒子在上一时刻的位置.

前文提到,惯性因子ω的大小影响着粒子的更新速度,如
果将其设置为定值,数值过小容易导致减缓群体的搜索速度,
收敛速度非常缓慢;数值过大又容易在后期造成陷入局部最

优的情况.为了平衡原始算法存在的缺陷,常用的方法是使

用线性递减的策略来选取惯性系数,但此种方法的下降趋势

较快,且在迭代前期和后期的下降速度相同,有很大概率会错

过适应度最大值的位置.本节将借用高斯函数的思想来实现

惯性因子的动态调整,具体表达式如下:

w(i)＝(wmax－wmin)e
－ i
itermax ＋wmin (２６)

其中,wmax,wmin分别是惯性权重的最大和最小系数,itermax为

优化问题的最大迭代次数.该函数可以使得惯性系数呈现递

减趋势,在迭代初期系数较大,迭代后期系数较小,且下降率

逐渐变慢,利用全局搜索最优值能够跳出局部最优值,在迭代

后期基本没有大的变化,能够有效加强在全局最优附近的搜

索能力,从而使算法整体具有较好的性能.
综上所述,经过前文对算法的相关知识描述以后,现将改

进后的粒子群算法步骤总结如算法１所示.
算法１　基于改进粒子群算法的布站优化方法

输入:粒子种群规模 N,最大迭代次数itermax,最大最小惯性系数

wmax,wmin,粒子速度界限[vmin,vmax],学习因子c１,c２

输出:最优解和最优适应度值

１．fori＝１:N

２．利用Circle映射初始化粒子的位置和速度;

３．根据式(２０)计算该粒子的适应度值;

４．将粒子当前适应值记为个体最优适应度值pbi;

５．更新群体的最优适应度值gbi;

６．endfor

７．fori＝１:itermax

８．　fori＝１:N

９．按照等式(２６)计算惯性系数值;

１０．根据式(２４)和式(２５)更新粒子的速度和位置;

１１．进行速度和位置的边界处理;

１２．根据式(２０)计算粒子适应度值;

１３．更新该粒子的个体最优适应度值并记录位置;

１４．更新群体的最优适应度值并记录最优解;

１５．　endfor

１６．endfor

１７．输出优化问题的最优解.

４　仿真分析

本章所有仿真在 MATLAB 平台以及 Intel(R)Core(TM)

i５Ｇ１３５００处理器与１６GB计算机配置环境中完成.仿真区域

都设置为４００×４００m２,算法最大迭代次数设为１００,其他可

变参数如侧向站数量、粒子群大小等根据不同的场景分别设

置不同值.

４．１　单个辐射源仿真分析

对于单个辐射源目标来讲,可以直接将其 GDOP值作为

粒子群的适应度函数,在本次仿真实验中,由于多站定位的理

论误差公式推导较为复杂,因此为了能够完成与理论推导的

对比,先设定观测站数目为２时进行讨论.仿真参数具体设

置如表２所列.

表２　仿真实验参数设置

Table２　Parametersettingsforsimulationexperiments

仿真参数 具体设置

定位区域/m２ ４００×４００
测向站数量 ２
探测距离/m ３００
通信距离/m ２５０

算法最大迭代次数 １００
粒子群大小 ３０

粒子最大最小速度 [０,１５]
最大最小惯性因子 [０．４,０．９]

学习因子 c１＝１．２,c２＝１．８

由于 AOA定位的误差与目标与测向站之间的距离有关,
因此在之前的场景中设置了相应的平台布设矩形限制区域.
在此次仿真中,将目标点置于(０,５０)位置,测向站水平方向布

设范围为[－１５０,１５０],垂直方向布设范围为[－２００,－１００],
这些定位区域和位置坐标都是根据相对距离来设定的.

图４　改进粒子群算法的双站定位部署情况

Fig．４　DeploymentofdualＧstationpositioningbasedonthe

improvedparticleswarmoptimizationalgorithm

为了更加清晰地观察改进后的粒子群算法获取的观测站

部署情况,本次仿真展示将各种因素都通过图片显现出来,如
图５所示,红色五角星为目标辐射源,蓝色三角形为测向站的

布设位置,黄色矩形区域为测向站部署的限制区域,黑色线条

表示测向站的探测范围,蓝色虚线则代表测向站的通信范围.
因此,在满足各种约束条件的情况下,改进后的算法可以顺利

找到最优解,最终的位置坐标分别为[－１０６．０７,－１００]及
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[１０６．０７,－１００].根据三角等式可以计算出,仿真实验最佳

布站的两测向线夹角约为７０．５３°.

图５　移动单站 AOA定位原理示意图(电子版为彩图)

Fig．５　Schematicdiagramofthepositioningprincipleofmobile

singleＧstationAOA

为了证明该算法的有效性,下面通过两个观测站的布置

来简单推导一下二维平面定位的误差值.以图５为例,令观

测站之间的基线长度为L＝x２－x１,观测站的测向线夹角β＝

θ２－θ１,然后对等式(２７)求导可得:

(x－x１)tanθ１＝y－y１

(x－x２)tanθ２＝y－y２

　　􀆺
(x－xn)tanθn＝y－yn

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(２７)

dx＝Lsinθ２cosθ２

sin２β
dθ１－Lsinθ１cosθ１

sin２β
dθ２ (２８)

dy＝Lsin２θ２

sin２β
dθ１－Lsin２θ１

sin２β
dθ２ (２９)

为了求解x,y的方差,令:

rxx rxy

rxy ryy
＝E

dx
dy

|dx dy|＝A
σ２

θ１ ０

０ σ２
θ２

AT (３０)

其中,rxx,ryy分别表示在X 轴和Y 轴方向的误差方差,rxy 表

示协方差,结合式(２８)及式(２９)可以推出:

A＝ L
sin２β

sinθ２cosθ２ －sinθ１cosθ１

sin２θ２ －sin２θ１

(３１)

因此有:

rxx＝ R２

sin２β
cos２θ２

sin２θ１
σ２

θ１ ＋cos２θ１

sin２θ２
σ２

θ２( ) (３２)

ryy＝ R２

sin２β
sin２θ２

sin２θ１
σ２

θ１ ＋sin２θ１

sin２θ２
σ２

θ２( ) (３３)

其中:

R＝Lsinθ２sinθ１

sinβ
(３４)

最后 可 以 采 用 圆 概 率 误 差 (CircularErrorProbable,

CEP)来描述双站定位的可信度和精度,具体可得:

CEP０．５＝０．８ rxx＋ryy

＝０．８ R
sinβ

１
sin２θ１

σ２
θ１ ＋ １

sin２θ２
σ２

θ２
(３５)

此时,因为前文仿真中设置的观测站测向误差相同,所以

可知σ２
θ１ ＝σ２

θ２ ＝σ２
θ,可将式(３５)进一步表示为:

CEP０．５＝０．８Rσθ

sinβ
１

sin２θ１
＋ １
sin２θ２

＝０．８ Rσθ

sin(θ２－θ１)
１

sin２θ１
＋ １
sin２θ２

(３６)

当R,σθ 都一定时,圆概率误差只与目标相对于观测站的

方 位 角 有 关,因 此 可 以 通 过 求 y ＝ １
sin(θ２－θ１)

１
sin２θ１

＋ １
sin２θ２

的最小值来获取观测站的最优分布,对该函

数分别求偏导数可得:

∂y
∂θ１

＝cot(θ２－θ１)csc(θ２－θ１)csc(θ１)

１＋csc２(θ２)sin２(θ１)－

csc(θ２－θ１)csc２(θ１)cot(θ１)sin(θ１)sin(θ２)
sin２(θ１)＋sin２(θ２)

(３７)

∂y
∂θ２

＝－cot(θ２－θ１)csc(θ２－θ１)csc(θ１)

１＋csc２(θ２)sin２(θ１)－

csc(θ２－θ１)csc２(θ２)cot(θ２)sin(θ１)sin(θ２)
sin２(θ１)＋sin２(θ２)

(３８)

当一阶偏导数都等于０时可能存在极值,联立式(３７)和
式(３８)则可解得该函数存在极值的条件是:

sin２θ１＝sin(－２θ２) (３９)
由于交叉定位的限制,目标辐射源不可能和测向站共线,

两方位角也不可能都是９０度,因此排除掉一些错误解之后

可得:

θ１＝π－θ２ (４０)
将式(４０)重新代入到式(３８)中可得到θ１＝５５°,因此通过

前面分析可以得出在双站定位时,当定位基线与目标之间的

距离一定时,两测向线夹角β约为７０°时是两测向站的最优分

布位置.
综上所述,对比仿真实验下的最优值夹角和理论计算下

的最优值夹角,两者数值基本一致,充分证明了该优化算法的

有效性.
图６为双站定位场景下目标函数的适应度值随着迭代次

数的变化趋势图,可以看出,在算法迭代到２０次以后就已经

找到了最优值.

图６　粒子群算法迭代示意图

Fig．６　Schematicdiagramofparticleswarmoptimizationalgorithm

iteration

４．２　指定模糊区域的仿真分析

本次仿真设置基本场景如图７所示.二维定位前提下,
初步 假 定 辐 射 源 目 标 所 处 的 模 糊 区 域 范 围 为 T＝ {x∈
[－１５０,１００]m,y∈[０,１００]m},由于指定区域优化算法的适

应度函数是 GDOP的平均值,因此要先对该区域离散化,计
划以１０m为间隔进行网格的分割,将网格点的坐标作为可能

目标点.
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图７　粒子群算法仿真场景设计示意图

Fig．７　Schematicdiagramofthesimulationscenedesignforparticle

swarmoptimizationalgorithm

观测站的布设范围D 为水平方向x∈[－１００,１００]m,垂
直方向y∈[－２００,－１００]m,在测向站数量分别为２,３,４时

分析其最优布置.粒子群算法的具体参数设置如表３所列.

表３　算法仿真参数设置

Table３　Algorithmsimulationparametersetting
仿真参数 具体设置

定位区域/m２ ４００×４００
测向站数量 ２,３,４
探测距离/m ２５０
通信距离/m ２００

算法最大迭代次数 １００
粒子群大小 ６０

粒子最大最小速度 [０,１５]
最大最小惯性因子 [０．４,０．９]

学习因子 c１＝１．２,c２＝１．８

１)最优双站布局

首先将测向站数量设置为２,在上述各种参数条件下完

成仿真,为了更加直观地对结果进行分析,在图８中添加了一

些额外辅助元素.
如图８所示,为了将约束条件具象化,以定位区域最远两

个点为圆心,测向站最远探测距离为半径绘制了两个圆,由于

AOA定位中每个目标都至少被两个观测站覆盖的特殊要求,
可以看出,在双站定位的场景下,两测向站的布设区域缩小到

两圆的交集部分.经过多次的仿真总结,观测站最终位置基

本落在图８中所示的地方.具体原因解释如下:在 AOA 定

位场景下,测向站与目标之间的距离越近,其定位精度越高,
因此最优解落在了限制区域距离目标区域最近的地方.此

外,当距离一定时,基线距离越长,系统定位性能越佳,而最优

解也恰好落在限制区域基线最长的地方,且目标区域关于基

线垂直平分线对称.

图８　双站指定区域布站优化结果图

Fig．８　OptimizationresultgraphofthedualＧstationdesignated

arealayout

２)最优三站布局

再将测向站的数量设置为３,在同样的参数条件下完成

仿真,结果展示如下.

图９给出了三站优化布局的最终结果,可以看出３个观

测站刚好呈水平分布,即直线布局.对比双站定位结果可以

发现,由于测向站数量的增加,观测站不再是都得落在图７描

述的小限制区域中,同时３个测向站为了满足系统的有效性,

必须有一个测向站能够同时覆盖整个区域,正如图７中中间

测向站所在位置可以探测到所有目标.在中间测向站固定的

情况下,整个定位区域大概分成了两部分,左边的区域由定位

系统左边两站负责,剩下的由右边两站负责.此时,整个定位

场景转换成了两个双站场景,结合最优双站的分析可以得出,

测向站应该分布在距离目标区域最近且定位基线最长的位

置,而仿真结果和理论分析一致,充分证明了算法的有效性.

图９　三站指定区域布站优化结果图

Fig．９　Optimizationresultdiagramofthestationlayoutinthe

designatedareasofthreestations

３)最优四站布局

最后将测向站的数量设置为４,各仿真参数不变,具体结

果如图１０所示.

图１０　四站指定区域布站优化结果图

Fig．１０　OptimizationresultdiagramofthefourＧstationdesignated

arealayout

图１０给出了四站定位的最优布局,和三站的最优布局对

比可以发现,其中有３个测向站的位置基本没有发生变化,另
一个测向站在仿真的过程中会出现位置的波动,但都是在限

制区域离目标区域最近的边缘移动,而优化问题的适应度曲

线值基本稳定,不会因为另一个站的波动而出现大的变化.

表４　测向交叉定位布站优化结果

Table４　OptimizationresultsofcrossＧpositioningstationlayoutfor

directionＧfinding

测向站数量 最优位置坐标/m
２ (－５０,－１００),(－３．６,－１００)

３ (－１００,－１００),(－１．２５,－１００),(１００,－１００)

４ (－１００,－１００),(－３．８,－１００),(３０,－１００),(１００,－１００)

为了探究测向站数量和定位性能之间的关系,本节还将

３种不同测向站数量场景的适应度值进行对比,结果如图１１
所示.
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图１１　３种场景的适应度值对比图

Fig．１１　Comparisonchartoffitnessvaluesforthethreescenarios

对于图１１,从横向看,３种场景下的适应度曲线都是随着

迭代次数的增加而逐渐趋于稳定,且在迭代次数达到２０次以

后找到了最优解,充分说明了算法的有效性;纵向对比来看,

随着观测站数量的增加,适应度函数曲线的稳定值也增大,表

明了 AOA定位系统中测向站的增加有利于系统定位性能的

提升.从双站到三站的过程中,适应度值出现了大幅上升的

情况,这是由于双站中限制区域极小,定位基线过短导致性能

较低,而三站中的定位基线较长,定位性能有所上升.而三站

到四站的适应度变化较小,说明仿真中该指定区域使用３个

测向站定位差不多就可达到饱和,测向站的持续增加虽然会

提升一定的性能,但也带来了极大的数据量,计算复杂度极具

升高.此外,在获取到方位角信息以后要进行通信,将数据发

送到主站进行计算,这个过程中也会带来极大的维护成本.

因此,在满足一定性能的条件下,可根据实际的指标要求来自

行选择测向站数量.

为了对比站址优化前后对系统定位精度的影响,在相应

场景下进行仿真实验,两者的平均定位误差对比如表５所列.

表５　站址优化前后定位精度结果对比

Table５　Comparisonofpositioningaccuracyresultsbeforeandafter

siteoptimization
(km)

条件
测向误差

０．５ １．０ １．５ ２．０ ２．５ ３．０
无优化 ０．６３８ ０．８１９ ０．９１０ ０．９８４ １．０５８ １．０７４
有优化 ０．６１２ ０．７８８ ０．８８５ ０．９５０ １．０１５ １．０３２

通过对比可以发现,改进后的粒子群算法可以根据目标

函数对测向站的部署位置进行调整,进而有效降低系统的定

位误差.此外,在之前使用传统粒子群算法对不同定位场景

仿真的过程中,偶尔会出现初始粒子群均不满足约束条件的

情况,而后又基本随着迭代逐渐步入正轨,这是因为在观测站

指定布设区域中,随机播撒的方式获取的粒子群没有那么均

匀,当粒子群总数较小时就容易出现这种情况,而本文中针对

此问题采用了Circle映射的方式来获取初始种群,在初代粒

子群中一般都会有粒子落在有效区域完成定位操作,有效减

少了此种情况的产生.

结束语　本文主要研究了基于 AOA定位的最优化布站

问题,在 AOA定位方法的基础上,根据其粗粒度定位确定目

标区域,进而采用优化算法来实现对目标的细粒度估计.首

先分析了在多站 AOA定位场景下测向站的布局对系统性能

的影响,定义并推导了新的 GDOP公式,通过不同观测站数

量的 GDOP仿真引出了定位的最优化问题.介绍了最优化

理论的基本思想,进行了多站 AOA 定位优化布局的问题描

述和模型建立,结合实际定位场景提出了通信网络连通性和

系统有效性等相应评价指标,利用 GDOP值搭配惩罚函数来

当作优化问题的目标函数,并设置变量约束条件.其次介绍

了粒子群算法的基本思想,在传统算法的基础上引入了 CirＧ

cle映射来改善初始粒子群的获取,又借用高斯函数的思想来

重新设置惯性因子的大小,有效平衡了原始算法在迭代时存

在的缺陷,提升了算法的收敛性能.最后,根据所提算法分别

进行了单个辐射源和指定模糊区域的仿真,并在双站单目标

仿真中与理论误差推导值进行对比,仿真结果从多方面充分

表明了所提算法的可用性和有效性.
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