
第40卷 第 1期 
2013年 i月 

计 算 机 科 学 
Computer Science 

Vo1．40 No．1 

Jan 2013 

基于人工蜂群算法的 DV—Hop定位改进 

李牧东 熊 伟 郭 龙 

(空军工程大学电讯工程学院 西安 710077) 

摘 要 针对无线传感器网络无需测距依赖的DV-Hop定位算法节点定位精度不高的问题，将鲁棒性强、收敛速度 

快且全局寻优性能优异的人工蜂群算法引入到DV-Hop算法的设计中，提出了一种ABDV-Hop(Artificia1 Bee Colony 

DV-Hop)算法。该算法在传统 DV-Hop算法的基础上，利用节点间的距离和锚 节点的位置信息，在 DV-Hop算法的 

最后阶段，通过建立目标优化函数，实现对未知节点坐标的估计。仿真结果表明，与传统DV-Hop算法相比，在不增加 

传感器节点的硬件开销的基础上，改进算法能有效降低定位误差。 
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Improvement of DV-Hop Localization Based on Artificial Bee Colony Algorithm 

LI Mu-dong XIONG W ei GUO Long 

(Institute of Telecommunication Engineering，Air Force Engineering University，Xi’an 710077，China) 

Abstract With regard to the problem that the typical range-free localization algorithm of DV-Hop for wireless sensor 

networks has low localization accuracy，the artificial bee colony algorithm  with good robust，high convergence speed and 

outstanding performance on solving global optimization problems was applied to the design of DV-Hop algorithm and an 

improved algorithm named as ABDV-Hop(Artificial Bee Colony DV-Hop)was proposed．Based on the original DV-Hop 

algorithm．the improved algorithm uses the information of distance between the nodes as well as the 1ocation of beacon 

nodes．Through establishing the optimization function，the location of unknown nodes is estimated at the final stage of 

the algorithm．The results show that the proposed method can significantly reduce positioning error compared with the 

original DV-Hop algorithm without increasing the hardware overhead of sensor nodes． 
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1 引言 

无线传感器网络作为当前国际上备受关注的研究热点， 

可广泛地应用于工业生产、环境监控、军事侦察等多个领 

域_1]。无线传感器网络节点的定位技术则是实现上述应用的 

重要基础 ]。出于对传感器网络成本、功耗以及寿命等因素 

的考虑 ，现阶段对无需测距的定位技术研究较多。 

DV-Hop算法是目前研究和应用最为广泛的无需测距定 

位算法，但该算法的定位精度较低_3]。针对这一问题，国内外 

学者已对 DV-Hop算法进行了部分改进，如文献[4]提出了 

对平均每条距离进行加权处理后再进行未知节点坐标的计 

算；文献E5]将差分进化算法引入到 DV-Hop算法的定位阶 

段以求得未知节点的位置；文献[6]提出了利用虚拟锚节点的 

方法来增加锚节点的数量，同时通过信号强度的等级对跳数 

进行筛选处理；文献[7]将多个锚节点估算的平均跳距信息进 

行加权处理后代替传统算法的平均跳距。 

本文针对DV-Hop算法定位精度不高这一缺陷，根据其 

定位过程，结合人工蜂群算法的基本原理，提出了一种基于人 

工蜂群算法的DV-Hop改进方案。通过仿真实验，比较了两 

种算法在不同节点个数、不同网络连通度、不同通信半径及不 

同邻居锚节点数的条件下的定位误差。结果表明，改进后的 

算法的定位精度较原算法具有明显的提高。 

2 Dr-Hop定位算法 

Niculescu等人利用距离矢量路 由的原 理提出 了 DV- 

Hop算法，具体的定位过程可以分为以下 3个阶段[3]： 

第一阶段 最小跳数的计算。每个锚节点向通信范围内 

的邻居节点广播自身的位置信息，其中包括跳数(初始化为 

0)、锚节点标识以及坐标。接收节点则记录到每个锚节点的 

最小跳数，同时忽略来自同一个锚节点的较大跳数信息，而后 

将跳数值加1转发给邻居节点。 

第二阶段 未知节点与锚节点间距离的计算。每个锚节 

点根据所记录的其它锚节点的坐标信息和跳数，通过下式估 

计出平均每跳距离： 

∑~／( 一Lz，)。+( 一 ) 
Hopsiz~一芏 ———— ————一  (1) 

Z_／n 
z≠ ， 
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式中，(五，Y )，( ， )是锚节点 、 的坐标，h 是锚节点 i、 

之间的跳数。锚节点将所计算的平均每跳距离广播至整个网 

络中，未知节点仅记录接收到的第一个平均跳距信息，并将其 

转发至邻居节点。未知节点接收到平均跳距后，根据所记录 

的跳数信息，通过式(2)计算其到锚节点的距离。 

d —Hopsizei×h (2) 

第三阶段 未知节点坐标的计算。未知节点利用记录的 

到各个锚节点的距离，通过三边法或极大似然估计法计算未 

知节点的坐标，式(2)中，d 还可用下式表示 ： 

z1)。+( 

2)。+( 

Y1) 一 

Y2) 一 

) +( 一 ) 一dz 

(3) 

式中，(z， )为未知节点的坐标，(-z ，Y )⋯( )为该未知 

节点所记录的锚节点的坐标。令式(3)前面的(m一1)个方程 

依次减去最后一个方程得到： 

fIz}一 2--2(x1一 ) + --2(yl一 ) — 

I d{一 

I ；一 --2(x2一 )z+ 一 --2(y2一 )．y一 

< d；一 

I 『 一 一 一 ，．z+ 一 一 

A一 

(z 

(z 

Z  

2(y1一 ) 

2(yz一 ) 

2( 1一 ) 

一  

m ) 

(4) 

(5) 

(6) 

则未知节点坐标可用标准的最小均方差估计方法得出： 
 ̂

X一 (A A) A b (7) 

从上述分析可知，在计算未知节点坐标时，估计的 值 

由于环境、通信等因素的影响必然存在较大误差，从而影响了 

算法整体的定位精度。 

3 采用人工蜂群算法的 DV-Hop改进 

3．1 人工蜂群算法 

人工蜂群算法(Artificial Bee Colony，ABC)是一种基于 

蜜蜂群体智能的优化算法，通过模拟蜂群依各自分工不同智 

能采蜜 ，交换蜜源信息而得出最优解嘲。该算法 由于有劳动 

分工和协作机制，因此相比于粒子群算法和差分进化算法具 

有更强的灵活性与适应性 ]。 

在 ABC算法中，将蜂群分为 3个部分：采蜜蜂、跟随蜂和 

侦查蜂，其中采蜜蜂和跟随蜂各占蜂群的一半，并且每个蜜源 

在同一时间内只有一个采蜜蜂工作，也就是说蜜源的数量与 

采蜜蜂的数量相等，用S表示。放弃所采蜜源的采蜜蜂转变 

为侦察蜂。蜂群算法的寻优求解过程可以概括为：采蜜蜂根 
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据它们所记录的蜜源位置在其邻域内确定另外一个蜜源，之 

后将蜜源信息分享给跟随蜂，跟随蜂通过贪婪机制选择一个 

蜜源 ，而后根据所选择的蜜源在其邻域内搜索另外一个蜜源， 

依次循环 ，最终寻得最优解。具体步骤如下： 

步骤 1 初始化蜂群。随机生成初始种群 S，均匀分布于 

寻优空间，其中采蜜蜂与跟随蜂的数量相等且为 Nc=Ng一 

0．5S，采蜜蜂群体 z一{x ，Xz，⋯，X }，采蜜蜂个体为 X一 

{X ，Xi ⋯，X }，其 中 i—l，2，⋯， ，M 为问题解 的维 

数，X 的各个分量由式(8)产生 ： 

X 一X ～ +rand(0，1)(X 一 ， ) (8) 

式中，X， ，X， 分别表示X 的第J个分量的下限和上限。 

步骤2 收益度 的计算。收益度通过式(9)求得： 

r1+ ， ， <O 

曲： 1 (9) 

‘ l击 ， ≥0 
、 1 I

．， 

式中， 为 El标函数。采蜜蜂通过式(1O)产生新的采蜜蜂 

Xi，1(其中 ≠ )： 

Xm—X +rand(0，1)(X 一X ) (10) 

步骤 3 计算新产生采蜜蜂个体的收益度，根据式(11) 

分配跟随蜂的数量 ，并由式(12)进行蜂群的更新： 

P 一 ／∑ (11) 
— l 

Xi．2=X l+rand(0，1)(x11一 1) (12) 

步骤 4 依据贪婪机制选择新蜂群。通过计算新产生的 

蜂群个体的收益度并与之前产生蜂群个体的收益度进行比 

较，选择收益度较大的个体组成新的蜂群。 

步骤 5 侦查蜂的生成。通过上一步后 ，对于收益度没 

有变化且达到限定次数 limit的采蜜蜂个体，按照式(13)转变 

为侦察蜂 ，其各个分量为： 

比 ，，一2( X，玎m )(0．5一rand(0，1)) (13) 

步骤6 不满足收敛条件时，返回第 2步，直至循环结 

束。 

3．2 改进定位算法的计算过程 

人工蜂群算法在寻优求解过程中的关键问题是适应度函 

数的设定，蜂群算法的每个个体通过计算适应度值比较收益 

率来选择个体的全局最优解。文献E1o]提出_r一种约束适应 

度函数的方法来求得适应度值。本文将这一思想应用于人工 

蜂群算法的适应度函数设置上。 

通过对 DV-Hop算法定位过程的分析可知，在算法的第 

三阶段测量锚节点与未知节点间距离时，由于外界因素及内 

部测量的误差使得 误差较大，则式(3)可变为： 

r(x x1) +( 1) 一砰+￡l 

J z—z2 +( —Y2)2一 十￡。 (14) l 
； 

L(z—z ) +( 一 )。一 + 

式中，e1 ，⋯， 为存在的误差范围，rl，地，⋯， 为未知节 

点与相应锚节点之间的真实距离，则一＆≤ ≤ 。则对 

于未知节点坐标( ， )，应满足下式 ： 

r -d≤(x-x )。+(y--y )。≤ +￡{ 

J 一￡；≤(．T--322) +( — 。)。≤ + (15) l 
i 

l 一 ≤(z一 ) +( 一 ) ≤ 2 +￡ 

求解(z， )，使得式(16)取得最小值： 

)) w 西 

一 一 ； 一 



 

fit(x， )=萎( 干 --d~) (16) 

则 t(x， )为适应度函数。由上式可知，所得出的未知节点 

坐标受误差的影响将会减为最小，从而可以提高坐标计算的 

准确度。 

综上所述，本文提出的基于人工蜂群算法的 ABDV-Hop 

(Artificial Bee Colony DV-Hop)定位算法流程如图 1所示 。 

r，_ 

初始化网络，锚节点广播自身信息 

比较并保存较小的跳数信息 

N_一<  

计算平均跳距和未知节点到锚节点间的距离 

利用人工蜂群算法计算未知节点坐标 

( 竺室 ) 

图 1 ABDV-Hop算法定位流程 

4 仿真实验及结果分析 

为了验证改进算法的性能，采用 Matlab进行仿真。设节 

点随机分布在边长为 200m的方形区域内，其中锚节点坐标 

已知。ABDV-Hop算法参数设置如下：蜂群数 S一50，循环次 

数为 100，采蜜蜂和跟随蜂的数量 — 一25，搜索范围 

0≤x<~2OOm，0≤ ≤200m，收敛条件设为【fit(x， )l≤1O_。， 

limit为2O次，维数M=2。本文参考文献[11]提出的算法定 

位性能的评价指标并加以修正，提出以基于五次仿真结果统 

计的归一化的平均定位误差作为本文实验的评价指标，即： 

( 一zit) +( — ) 

·
R (17) 

式中，忌=100为实验次数，R为节点的通信半径，％为可定位 

的节点个数，( ， )为未知节点的真实坐标，(五 ，yl )为该 

未知节点的估计坐标。 

4．1 不同连通度条件下定位结果的比较 

若节点之间可以直接通信 ，则称该节点之间是连通的。 

网络的连通度在一定程度上反映了通信半径与节点数量的关 

系，因此连通度的变化可以通过控制节点的通信半径或节点 

个数来实现。 

表 1列出在 i00次仿真实验的基础上不同通信半径条件 

下所对应的网络平均连通度 ，设节点数为 200个 ，其中锚节点 

为2O个。在表 1所列参数的设置下，对两种算法归一化的平 

均定位误差进行了比较 ，如图 2所示。 

表 1 不同通信半径下网络的平均连通度 

蛙 1．2 

l牛。0,8 

莩 
里 

图 2 两种算法在不同网络平均连通度下的定位误差 

从图2中可以看出，在网络平均连通度较低时，一些未知 

节点由于缺乏足够的参考节点信息，导致定位误差较大；随着 

网络平均连通度的增加 ，两种算法的定位误差均有明显下降， 

并且逐渐趋于稳定，说明了在网络连通度达到一定值后，该参 

数对误差的影响逐渐减小。同时可以看出，在连通度较小(小 

于lO)时，本文的改进算法的平均定位误差可以降至45 左 

右，较DV-Hop算法有明显改善，而本文算法较 DV-Hop算 

法定位误差平均减小了26．55 。 

4．2 不同邻锚节点数条件下定位结果的比较 

未知节点的平均邻居锚节点个数的大小在定位过程中对 

定位结果有一定的影响。 

表 2列出在100次仿真实验的不同锚节点个数时所对应 

的平均邻锚节点数，设通信半径为40m，节点总数为 200个。 

邻居锚节点数反映了锚节点个数与节点总数的关系，因此可 

以通过改变锚节点个数或节点总数来控制平均邻居锚节点的 

数量。两种算法在表 2所列的参数设置下，归一化的平均定 

位误差如图 3所示 。 

表 2 不同节点数条件下的平均邻锚节点数 

薹 兰 
图 3 两种算法在不同邻锚节点数下的定位误差 

从图3中可以看出，两种算法在邻锚节点数变化的过程 

中，平均定位误差逐渐减小，但 当大于 3．5左右时，定位误差 

有上升的趋势，说明了邻锚节点数在一定范围内对减小定位 

误差有积极的影响，但该参数取值不应过大。相比于传统 

DV-Hop算法，本文算法定位误差平均减小了 18．O2 。 

4．3 不同通信半径条件下定位结果的比较 

在仿真区域内分别随机分布 150个和 300个节点，其 中 

锚节点为20个，将本文改进算法与传统DV-Hop算法在通信 

半径从25m到80m变化过程中归一化的平均定位误差进行 

比较，实验结果如图4所示。 

从图4的结果可知，两种算法在通信半径增大的过程中， 

定位误差逐渐减小，并最终趋于稳定；虽然两种算法分别在上 

述两种情况下最终的定位误差相差不大，但在 150个节点的 

条件下，两种算法的定位误差变化幅度较大，而在 300个节点 

的条件小，平均定位误差减小的幅度相对平稳。相比于传统 
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的DV-Hop算法，本文算法在两种条件下定位误差平均减小 

了19．2X和 11．76 。 

硝 

蛙 

霹 

窖 

l 

里 

图 4 两种算法在不同通信半径下的定位误差 

4．4 不同节点数条件下定位结果的比较 

设初始锚节点个数分别为 20和节点总数的1o ，通信 

半径为40m，在仿真区域内随机布置从5o到 400变化的节点 

总个数，比较本文算法与 DV-Hop算法归一化的平均定位误 

差，结果如图5所示。 

图 5 两种不同算法在节点数不同时的定位误差 

从图 5可知，随着节点个数的增加，两种算法的平均定位 

误差均逐渐减小并趋于稳定。当锚节点个数固定为 20时，相 

比于节点总数 10 的锚节点，在节点数小于 200时，定位误 

差较小，但随着节点数的增多，两种算法在 占节点总数 1O 

的条件下，定位误差逐渐小于在锚节点固定为 2O个的情况。 

两种不同条件下，本文算法相 比于 DV Hop算法定位误差分 

别平均减小了 16．18 和 20．7 。 

结束语 本文通过对传统 DV-Hop算法定位过程的分 

析，针对其定位阶段由于环境、测距误差等因素导致采用最小 

二乘法计算未知节点坐标时存在较大误差的问题，在分析人 

工蜂群算法原理的基础上，将其替代最小二乘法用于定位阶 

段，提出r基于人工蜂群算法的DV Hop算法。该算法控制 

参数少、搜索精度高，且运行稳定 ，通过确定适应度函数，可以 

较快地寻求最优解。仿真实验表明，相比于传统DV-Hop算 

法，ABDV-Hop算法在不同网络平均连通度、邻锚节点数量、 

通信半径及节点个数的情况下明显提高了定位精度。 
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