
 

 

专题：工业互联网平台及安全

基于 IPSO-MC 融合算法的无线传感器节点定位 

李勇燕 1，吴坚平 2 
（1. 绍兴文理学院上虞分院，浙江 绍兴 312300；2. 浙江大学，浙江 杭州 310058） 

摘  要：针对无线传感器网络（WSN）中的节点定位精度不足的问题，提出一种基于优化粒子算法与膜计算

（improved particle swarm optimization by membrane computing，IPSO-MC）的融合算法。采用 Kent 映射初始

化种群和引入领域粒子提高粒子群全局优化能力，通过权重因子和非线性极值扰动提高粒子群的局部优化能

力，利用 Levy 飞行机制优化个体位置，借助膜计算的进化规则最终获得粒子群算法的最优解。仿真实验表明，

与鸡群算法、改进的粒子群算法和膜计算的定位算法相比，本文算法在参考节点比例指标对比中分别提高

3.24%、5.12%和 8.15%、在节点个数指标对比中分别提高 2.26%、7.82%和 9.81%以及在通信半径指标对比中

分别提高 2.15%、5.5%和 7.5%，说明该算法在节点定位方面具有良好的效果。 
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Abstract: To solve the problem of insufficient node positioning accuracy in wireless sensor networks, an algorithm 

based on improved particle swarm optimization by membrane computing (IPSO-MC) was proposed. Kent mapping 

was used to initialize the population and domain particles were introduced to improve the global optimization of the 

particle swarm. The weight factor and nonlinear extreme value perturbation were used to improve the local optimiza-

tion ability of the particle swarm, and the Levy flight mechanism was used to optimize the individual position. Finally, 

the optimal solution of the particle swarm algorithm was obtained by the evolutionary rules of the membrane compu-

ting. Simulation experiments show that compared with the chicken flock algorithm, the improved particle swarm al-

gorithm and the membrane computing, the proposed algorithm improves 3.24%, 5.12% and 8.15% in the comparison 

of reference node ratio indicators, and the increase in the number of nodes indicators by 2.26%, 7.82% and 9.81%, 

and the comparison of communication radius indicators increased by 2.15%, 5.5% and 7.5%, respectively. This indi-

cates that the algorithm has a good effect in node localization. 
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1  引言 

无线传感器网络（wireless sensor network，

WSN）一直以来都是当前信息网络技术研究的热

点，它具有成本低、体积小、传输距离远等优点，

广泛地应用在工业、军事、医疗监测等方面[1]。

作为无线传感器网络中的关键技术，节点定位一

方面能够帮助人们实时获得所需的位置信息，另

一方面能够确保无线网络中的各种路由设备以及

相关的覆盖技术能够正常地运行。因此研究无线

传感器网络中的节点定位具有非常重要的意义。 

针对如何提高节点定位精度的问题，国内外

学者提出了不同的改进措施。参考文献[2]提出一

种基于距离估计的改进蒙特卡罗定位算法，虽能

保证更高的定位精度，减少无效定位的节点数目，

但提高了算法复杂度。参考文献[3]提出基于测距

修正的无迹卡尔曼滤波优化定位算法，能够有效

地降低算法平均误差率，但会产生额外的能耗。

参考文献[4]提出一种带混沌映射的无线传感器网

络蝴蝶优化定位算法，提高了节点定位的准确率和

精度，但也提高了算法的定位时间。参考文献[5]提

出一种自适应罚函数优化粒子群的定位算法，具

有更好的定位精度和收敛速度，但提高了算法复

杂度。参考文献[6]提出一种基于果蝇优化算法的

无线传感器网络节点定位方法，具有较好的定位

精度，但增加了运行时间。参考文献[7]提出一种

基于差分优化的无线传感器定位算法，在一定程

度上提高节点精度，会产生额外的能耗。参考文

献[8]提出基于极限学习机和粒子群算法融合的定

位算法，节点定位精度得到了明显的改善，但增

加了算法复杂度。参考文献[9]提出采用本地化节

点定位方法提升整个无线传感器网络算法的性

能，但缺乏与其他算法效果的对比。参考文献[10]

提出一种基于飞蛾算法的无线传感器网络定位方

法，降低了节点定位能耗，但提高了算法复杂度。

参考文献[11]提出基于教学方法的无线传感器节

点的定位研究，与基于 GA 相比，粒子群优化

（particle swarm optimization，PSO）算法的定位效

果有了明显的改进，但提高了算法复杂度。参考

文献[12]提出一种新型的用于无线传感器节点定

位的算法，能够减少通信时间和能量消耗，但增

加了对本地硬件的能耗。 

从以上研究现状中发现目前大部分无线传感器

的节点定位算法还是依靠仿生学算法完成定位，这

说明采用该类型算法得到的定位结果是有效的。 

2  定位节点模型构建 

无线传感器网络中的节点定位一般分为测距

和非测距两种类型，其中非测距定位以简单易实

现、定位精度高等优点被广泛采用。它主要使用

最小二乘法计算未知节点坐标，但定位精度容易

受到来自累计误差因素的影响。针对这个问题，

本文构建了一种非测距的定位节点模型，对可能

存在的误差进行分析。以二维平面为例进行研究，

设定 ( , )x y 为未知节点坐标，( , )i ix y 为参考节点坐

标，未知节点与参考节点之间对应的距离为 id ，

表达如式（1）： 
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将式（1）前 n−1 个方差减去最后一个方程，

得到式（2）： 
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使用线性方程组表示 AL b= ，得： 

 
1 1

1 1

2( ) 2( )

2( ) 2( )

n n

n n n n

x x y y
A

x x y y− −

− −⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥− −⎣ ⎦

#  （3） 



·13·  电信科学  2020 年第 3 期 

 

 
x

L
y
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 （4） 

 

2 2 2 2 2 2
1 1 1

2 2 2 2 2 2
1 1 1

n n n

n n n n n n

x x y y d d
b

x x y y d d− − −

− + − + −⎡ ⎤
⎢ ⎥= ⎢ ⎥
⎢ ⎥− + − + −⎣ ⎦

#  （5） 

在实际环境过程中肯定会存在一些误差因素

ε ，并且这些因素给节点定位带来很大的干扰，

因此必须考虑，将以上的线性方程组修正为

AL bε+ = ，通过最小二乘法： 

 T 1 T( )L A A A b−=  （6） 

从式（6）中发现参数b 对 L 的求解具有非常

重要的影响，而影响参数 b 的因素是 nd ，当 nd 值

比较大时，用于计算具体节点坐标的最小二乘法

无法有效应用。针对这个问题，将误差较大环境

下的定位问题转换为函数约束的优化问题，节点

间的距离测量误差为： 

 | |i i ir d ε− <  （7） 

其中， iε 为节点之间的测距误差，而 ir 是传感器网

络中参考节点与未知节点的实际距离， [1, ]i n∈ ，因

此优化问题转换为式（8）： 
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设 2 2 2

1

( ) ( )
n

i i i i
i

f x x y y d
=

= − + − −∑ ， if 表示未

知节点与参考节点之间的测量误差，因此目标函

数为： 

 2 2 2

1

( , ) ( ) ( )
n

i i i
i

f x y x x y y d
=

= − + − −∑  （9） 

其中， ( , )f x y 的值越小，表示求解的坐标值与实

际值就越接近。因此可以将无线传感器网络中的

节点定位问题转换为多维约束优化方程，通过仿

生学算法寻找最优特性，求解所获得的节点具体

位置逐步迭代到最小差值，直到获得最佳值。 

3  相关算法 

3.1  膜计算 

1998 年，欧洲科学院院士 Paum G[14]受到生

物细胞的启发，提出了膜计算（membrane com-

puting，MC）的概念，该模型是从细胞处理化学

物质的机理中抽象出来的一种计算模型。 

一个膜模型由以下元素组成： 

 1 1 1( , , , , , , ( , ) ( , ))m m mF V T w w R Rμ ρ ρ= " "  （10）  

其中，V 是字母表，T 是输出字母表， μ 表示膜

结构， mw 表示膜内对象， mR 表示进化规则有限集

合， mρ 为规则执行顺序。该算法优势在于膜内的

区域都是单独运行的，膜内交流仅仅发生在相邻

区域，膜间计算能够适合各种智能优化算法并能

够有效地避免陷入局部最优。 
3.2  粒子群算法 

Eberhart和Kennedy在 1995年根据生物界中的

鸟类在觅食过程中的行为和特点提出了粒子群优化

（particle swarm optimization，PSO）算法，它是一种

智能种群的随机优化算法。它能够有效地获得全局

最优解。该算法具有实现简单、收敛速度快、参数

少、效率高等优点。使用D 维向量描述粒子 i 的信

息，位置描述为 T
1 2( , , , )i i i iDx x x x= " ，速度描述为

T
1 2( , , , )i i i iDv v v v= " ，因此速度和位置的更新方程为： 

 
1

1 1 best

2 2 best

( )
( )

k k k k
id id id id

k k
id id

v v c r p x
c r g x

ω+ = × + × × − +

× × −
  （11） 

 1 1k k k
id id idx x v+ += +  （12） 

其中， bestp 代表个体极值点， bestg 代表全局极值点，

ω为权重因子， 1c 和 2c 表示学习因子， 1r 和 2r 表

示（0,1）之间的随机数。 

4  基于 IPSO-MC的无线传感节点定位设计 

4.1  改进的粒子群算法——IPSO 

（1）种群初始化和领域粒子 

本文采用Kent映射方法对粒子群算法种群进
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行初始化，在一定程度上能够避免盲目搜索而导

致的最优解可能出现的偏差问题，从而有效保持

种群多样性。Kent 映射如式（11）所示。同时为

了提高粒子群的全局优化能力，引入领域粒子概

念使得粒子在进化过程中收到来自其他粒子对其

的影响。领域粒子设定如式（13），更新后的速度

公式如式（14）： 

 1

/ , 0
(1 ) / (1 ), 1

n n
n

n n

x x
x

x x
δ δ

δ δ+

<⎧
= ⎨ − − <⎩

≤

≤
 （13） 

1
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k k k k
id id id id

k k k k
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v v c r p x c r
g x c r n x

ω+ = × + × × − + × ×

− + × × −
 （14） 

其中，ω为权重因子， 1c 、 2c 和 3c 为学习因子， bestn

表示领域粒子，通过式（15）进行更新： 

 1
best

( )
min | ( ) |

n

i
k

f i
n f k

n
== −
∑

 （15）  

（2）权重因子和非线性极值扰动 

在基本的粒子群算法中，粒子速度公式中的

权重因子一般设置为某个固定的值，显然这样的

设置具有一定的不合理性，也不符合粒子在迭代

过程中出现的状态变化的情况。本文将权重因子

的设置与迭代次数进行综合考虑，设置权重因子

变化的范围，使得权重因子的数值随着迭代次数

的不断增加而实现动态的改变，设置如式（16）

所示。此外粒子在迭代过程中容易陷入局部最优

而导致该粒子周围聚集着大量的其他粒子，降低

了整个算法的个体寻优的能力。此外，本文引入

极值扰动因子的概念，有效地保证粒子具有“活

力”，避免算法在局部获得最优解之后陷入停滞，

促使粒子能够搜索到更多的未知区间，提高搜索

能力。扰动算子设置如式（17）： 

 min max min

max

( ) t
t

ω ω ω ω= + − ×  （16） 

 max min
max max max

iter 1

(dis dis )dis dis ( )t t
t

=

−
= − −

∑
 （17） 

其中， maxω 为权重最大值， minω 为权重最小值，设

置 maxt 为最大迭代次数，t 为当前迭代次数。dis 为

扰动算子， maxdis 和 mindis 分别表示扰动算子的范

围，因此粒子的速度更新为： 
1

1 1 best 2

2 best 3 3 best

dis ( )
( ) ( )

k k k k
id id id id

k k k k
id id id id

v v c r p x c
r g x c r n x

ω+ = × + × × × − + ×

× − + × × −
 （18） 

（3）个体位置优化 

Edwards[13]对特定动物的活动特点进行研究

得出了符合 Levy 飞行特征的结论，即这种飞行特

征能够满足在小范围内的局部搜索要求，又能满

足大范围内的全局搜索要求，有效地平衡局部和

全局之间的关系。Levy 飞行步长变化的分布密度

函数可以近似表示为： 

 1Levy( ) | | ,0 2s s β β− − <∼ ≤  （19） 

 1// | |s v βμ=  （20） 

 2 2(0, ), (0, )vN v Nμμ σ σ∼ ∼  （21） 

其中： 

 
1/

( 1)/2

(1 )sin(π / 2) , 1
[(1 ) / 2] / 2 v

β

μ β

Γ β βσ σ
Γ β β −

⎧ ⎫+
= =⎨ ⎬

+⎩ ⎭
 （22） 

粒子群算法与其他种群智能算法一样也存在类

似的Levy 飞行特征，容易陷入局部最优，因此觅食

个体更新行为中引入基于Levy 飞行机制，式（23）

如下： 

 1 1( ) sign(rand)k k k
id id idx x a t s v+ += × × ⊕ +  （23） 

其中， rand 为[−1,1]之间的随机数； sign(rand) 为

Levy 飞行方向，如式（24）所示； ( )a t 为尺度系

数，如式（25）所示。 

1 rand 0
sign(rand) 1 rand 1

1 rand 0
⎧

= −⎨− <⎩

， ≥
， ≤ ≤

，
（24） 

 best
init obj obj( ) exp( ( ) ( ))t t

i ia t a t f x f x= ⋅ − −   （25） 

其中， obj ( )t
if x 和 best

obj ( )t
if x 分别表示当前个体适应度

值和最优适应度值，t 为当前迭代次数， inita 为初

始尺度系数。 
4.2  融合的 IPSO-MC 算法 

膜计算中的主膜只有一个，而辅助膜具有多
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个，主膜的作用在于收集最优的粒子以及进行粒

子群算法的局部优化，辅助膜进行全局优化。膜

计算具体的过程是首先通过编码规则将粒子个体

随机分配到不同的膜中，其次通过进化规则，将

辅助膜中获得的全局优化的结果送入主膜，不断

地进行迭代直到达到最大迭代次数，最终获得整

个膜系统的最优粒子。 

（1）编码规则 

本文采用如图 1 所示的膜结构，初始化膜的

结构表达为[1,[6]6[3[4]4[5]5]3]1。该膜结构中包括

表层膜 1，主膜为 6，辅助膜为 3、4、5，其中表

层膜主要收集来自主膜抛弃的适应度差的粒子。

将粒子随机分配到膜结构中，保证主膜和辅助膜

中至少包含一个粒子（除表层膜以外），其中，

( 1,2,3, , )iq i n= " 表示辅助膜中的粒子个体。设搜索

空间的维数为d ，粒子的位置 1 2( , , , )t t t t
i i i idx x x x= " 将

被看作膜系统处理的对象，而粒子的速度表示当

前个体的状态，因此种群中的所有粒子对应的解

集合就是膜系统的对象集合，在整个种群的搜索

空间内，多重集合表示为 1 2( , , , )i i i niw x x x= " ，其

中 i 表示膜内的粒子数， 1 2, , ,t t t
i i dix x x" 代表第 i 个

膜内的算法迭代中第 t 代中的每一个粒子对应

的解。 

 
图 1  基于改进的粒子群算法的膜结构 

（2）进化规则 

为了更好地提高算法性能，找到更好的最优

解。在辅助膜中，对粒子群算法进行种群初始化

以及引入领域粒子，增强种群的多样性以获得更

好的全局最优解；同时在主膜中对粒子群算法采

用权重因子和非线性极值扰动提高算法的局部搜

索性能和收敛速度以获得局部最优解。主膜与辅

助膜之间通过信息因子相互交流，及时比较两种

膜中产生的最优解，最终产生整体算法的最优解。

辅助膜内的优质粒子被当作信息传递给主膜的进

化规则是在粒子按照式（18）和式（23）更新速

度和位置之后，根据适应度值由高到低的排序结

果，将适应度值高的粒子个体送入主膜中不断地

进行迭代，并不断地更新主膜的最优粒子个体。

设维度为 ( )d d n< 、辅助膜为 L ，主膜到辅助膜

的操作进化规则如下： 

 
' ' '

1

' ' ' ' ' '
1 1( )

L nL dL

L nL dL L nL dL

X X X
X X X X X X

→" "
" " " "

  （26） 

4.3  算法流程 

步骤 1  建立节点定位模型，使用 IPSO-MC

算法解决该模型转化成寻优问题；将每一个节点

对应粒子群算法中的一个粒子，定义粒子群算法

和膜计算所需要的相关参数，定义膜计算的进化

规则，将粒子划分到膜结构中，保证辅助膜中都

包含一个粒子。 

步骤 2  根据主膜和辅助膜中的规则，初步

设定粒子的局部最优解和全局最优解。 

步骤 3  在每个辅助膜中根据粒子的适应度

值进行排序，将各自膜中适应度值高的粒子送入

主膜中。 

步骤4  主膜在每一次迭代中对各个辅助膜

中送来的适应度值高的优质粒子进行重新排序，

丢弃劣质粒子给表层膜，并更新主膜中的粒子适

应度值。 

步骤 5  判断算法是否达到最大迭代次数，

如果达到则停止迭代，转步骤 6，否则转步骤 2。 

步骤 6  输出最优粒子即最优节点定位结果。 

5  仿真实验与分析 

为了进一步说明本文算法在节点定位中的效

果，将本文算法（IPSO-MC）与改进的粒子群算
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法（IPSO）、膜计算的定位算法（MC）和参考文

献[15]的鸡群算法（CSO）进行对比。硬件平台为

CPU 为酷睿 i5，内存为 8 GB DDR3，硬盘容量为

500 GB，操作系统为 Window 7，仿真平台

MATLAB2010。根据无线传感器节点定位的特点，

从参考节点比例、节点密度和通信半径 3 个指标

进行对比。设定 PSO 的惯性权重为 0.5， 1c 、 2c 均

为 0.5，ω设为 0.5，IPSO 算法中的 1c 、 2c 为 1，ω

设为1， inita 为1，MC算法中辅助膜为3个，IPSO-MC

中的δ 为 0.4， maxdis 和 mindis 分别为 1 和 0.1， maxω 和

minω 分别为 1 和 0.1， 1c 、 2c 、 3c 都设置为 0.5，辅

助膜为 3 个，rand 为 1， inita 为 1。实验对比了参考

节点比例、节点密度和通信半径对定位误差的影响。

无线传感器网络中的环境相关参数见表 1。 

表 1  仿真环境参数 

参数名称 参数数值 

区域大小 10 m×10 m 

总节点数/个 50 

参考节点数/个 20 

通信半径/m 30 

节点分布 随机分布 

 
仿真实验中将误差结果取平均值，对比 3 种

定位算法性能的优劣，误差平均值计算式如下： 

 

2 2

1
average

( ) ( )
N

i i i i
i

x x y y
E

N R
=

− + −
=

×

∑
 （27） 

其中，( , )i ix y 为估算坐标，( , )i ix y 为实际坐标，N

为未知节点的节点个数， R 为通信半径。 

（1）参考节点比例的影响 

图 2 显示了 4 种算法在不同的参考节点比例

下的定位误差变化，从图 2 中发现随着参考节点

的比例升高，4 种算法的定位误差都在逐渐变小，

但 IPSO-MC 算法在定位误差的效果上表现更好，

定位精度相比 CSO 算法、IPSO 算法和 MC 算法

分别提高了 3.24%、5.12%和 8.15%。从总体上看， 

IPSO-MC 算法在参考节点比例方面能够有效地提

高定位精度。 

 
图 2  IPSO-MC 与 3 种典型算法在不同参考节点 

比例下的定位误差对比 

（2）节点个数的影响 

图 3 显示了 4 种算法在不同的节点个数下的定

位误差变化，随着节点数量逐渐变多，4 种定位算

法的误差都在不同程度地减少，IPSO-MC 算法的定

位精度相比 CSO 算法、IPSO 算法和 MC 算法分别

提高了 2.26%、7.82%和 9.81%。尤其是在节点个数

在 20～30 时，IPSO-MC 算法误差下降得最为明显。

当节点总数增加到 45 以后，定位误差并没有大幅度

降低，曲线趋于稳定，究其原因主要是节点个数加

大，增加了节点之间的相互通信，导致损失了更多

的能量。当待测区域节点数量较小时，IPSO-MC 算

法具有明显的优点和良好的稳定性，因此在节点密

度方面，IPSO-MC 算法能够有效地提高定位精度。 

 
图 3  IPSO-MC 与 3 种典型算法在不同的节点个数下的定位误差对比 
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（3）通信半径的影响 

图 4 显示了 4 种算法在不同的通信半径下的

定位误差变化，随着通信半径的逐渐增大，

IPSO-MC 算法的定位精度相比 CSO 算法、IPSO

算法和 MC 算法分别提高了 2.15%、5.5%和 7.5%，

这说明通信半径对定位误差的影响较大，当通信

半径较小时，锚节点的数量较小，定位效果不理

想。但是 IPSO-MC 算法相比 IPSO 算法和 MC 算

法具有更高的精度，这说明通信半径的大小对

IPSO-MC 算法的影响较小。 

 
图 4  IPSO-MC 与 3 种典型算法在不同的通信半径下的定位误差对比 

6  结束语 

针对无线传感器网络中节点定位误差大的缺

点，本文提出了一种 IPSO-MC 融合算法，该算法

采用使用Kent映射初始化种群和引入领域粒子提

高粒子群全局优化能力，使用权重因子和非线性

极值扰动提高粒子群的局部优化能力，使用 Levy

优化个体位置，并借助膜计算的进化规则最终获

得粒子群算法的最优解。仿真实验中 IPSO-MC 算

法相比于 CSO 算法、IPSO 算法、MC 算法能够有

效地提高节点定位精度。 

下一步将考虑在三维空间下的节点定位的效

果，使得该算法的应用更加广泛。 
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