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摘  要：为了提高节点定位精度，解决定位误差较大的问题，提出了基于元胞蝙蝠算法的无线传感器网络节

点定位算法，以此来获得更高的定位精度。首先将元胞自动机的思想融入蝙蝠算法，采用了改进的元胞限制

竞争选择小生境技术和灾变机制，使得该算法在寻优过程中能够跳出局部极值，避免早熟现象，更快地收敛

到全局最优解。通过标准测试函数的验证，表明了该改进算法在收敛深度和广度上的优势。之后将元胞蝙蝠

算法应用到无线传感器网络节点定位上来提高定位精度。实测实验中，该算法在测试环境下平均定位误差在

0.4 m 以内，相比于改进 PSO 算法，获得更好的定位效果。 
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Abstract: To further enhance the location precision of unknown nodes and solve the node location error in wireless 
sensor network, a location method based on cellular automata bat algorithm was presented. Mixed the idea of cellular 
automata and the bat algorithm and drawed into the cellular RCS niche technique and disaster mechanism, the algorithm 
could jump out of local optimum and increase the convergence speed. In order to verify the feasibility and efficiency, the 
proposed algorithm was verified through simulation of several benchmark functions. Then the algorithm implemented 
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1  引言 

无线传感器网络[1]由能够进行通信和计算的

无线传感器节点组成，由于其成本低、功能多、

融合多门技术，被誉为 21 世纪最具有影响力的技

术之一。根据是否需要测量距离，目前无线传感

器节点定位算法可以分为两种定位机制：基于测

距和无需测距。基于测距的定位主要是通过距离

来确定节点的位置，无需测距则不需要知道节点

的距离和方向，只能通过估计定位节点的位置，

而基于测距的定位精度远远高于无需测距的方

法，将会有更好的发展空间。测距的基本方法包

括接收信号强度指示（ received signal strength 

indication，RSSI）、到达时间差（time difference of 

arrival，TDOA）、到达角度（angel of arrival，AOA）。

RSSI[2]因其使用方便和精度高而被广泛应用。无

线传感器的节点定位问题可以转换成一个多约束

优化问题，当前有学者采用智能算法来提高节点

定位的精度[3]，但常用的粒子群算法、遗传算法

等智能优化算法易陷入局部最优，定位精度、效

果的提高不明显，因此需要研究一种性能好、效

率高的智能算法，从而有效地提高定位精度。 

蝙蝠算法（bat algorithm，BA）模拟自然界中

蝙蝠利用一种声纳来寻找猎物和避免障碍物的生

物学特性，具有并行性、分布式和收敛速度快等特

点[4]。目前，已经广泛应用于工程设计、分类、模

糊聚类、预测和神经网络等领域。但是基础 BA 算

法的搜索区域单一，缺乏有效方法保持种群的多样

性，搜索性能较差。基于此，参考文献[5]将改进

的蝙蝠算法应用于 Dv-Hop 定位算法平均跳距的

计算过程中，使得该算法在不同锚节点密度、不

同通信半径、不同节点数量以及定位精确度等方

面的性能明显增强。参考文献[6]采用蝙蝠算法的

拓扑结构来构建多智能体的体系结构，通过多智

能体蝙蝠算法来求解室内定位，大大提高了算法

的收敛速度和效率。多智能体之间虽然可以发生

决策交互，也可以与环境相互作用，但是在深度

搜索和保持个体多样性方面仍有待提高。 

元胞自动机（cellular automata）是时间、空

间上均表现为离散的动力系统模型，多个元胞在

同一个环境里共同生存，且每个元胞能够主动地、

自治地活动，基于此本文提出一种元胞蝙蝠算法

（cellular automata bat algorithm，CA-BA），将 CA

的思想融入 BA 算法[7,8]中，把每个蝙蝠个体看作

一个元胞，同时采用了改进的元胞限制竞争选择

（restricted competition selection，RCS）小生境技

术，将元胞与其邻域看作一个小生境环境，通过

小生境环境内的最优解进行速度和位置的更新，

并加入了灾变机制，使元胞个体能够较快地跳出

局部极值从而避免早熟现象，提高了算法的效率。

通过对 6 个标准测试函数的仿真，改进的 CA-BA

算法在寻优精度和收敛速度上都比BA算法、CBA

算法以及 MA-BA 算法更胜一筹，同时将其应用

于无线传感器网络节点定位中，节点的平均定位

误差相对较小，并且可以使用相对较少的锚节点

达到理想的定位精度。 

2  CA-BA 算法 

2.1  基本 BA 算法 

由 Yang 教授于 2010 年提出的蝙蝠算法[9]是

一种启发式的群体智能算法，基于蝙蝠的回声定

位能力指导它们的捕食行为。在实际的优化算法

中，每只蝙蝠为搜索解空间的一个点，由适应度

函数来决定蝙蝠位置的优劣。蝙蝠个体的每一次

有效飞行就是 BA 算法的一次迭代更新。蝙蝠的

位置和速度更新如下： 
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其中， fi 是第 i 只蝙蝠个体所发出的脉冲频

率，且 min max[ , ]f f fi ∈ ， [0,1]β ∈ ，是均匀分布的

随机向量。对于当前的局部搜索区域来说，随机
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选取个体按式（2）进行最优解扰动： 

 
*

new
tX x Aε= +  （2） 

其中，ε 为[ 1,1]− 上的随机数值， tA 为在时刻

t 所有蝙蝠个体的平均响度。当发现猎物的时候，

蝙蝠个体则降低脉冲响度和增加脉冲频度。在

BA 算法中，响度 iA 和脉冲频度 ir 按式（3）进

行更新： 
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其中， 0
ir 表示初始脉冲频度， γ 是发射脉冲

频度增加的系数，ω 是脉冲响度衰减系数，两者

都为常数，其中， 0 1ω< < ， 0γ > 。 

2.2  CA-BA 算法 

元胞自动机[10]是一种时间和空间都离散的动

力系统，散布在规格网格中的每一元胞取有限的

离散状态，依据确定的局部规则作同步更新。本

文将 CA 的思想应用到 BA 算法中，把 BA 算法中

的个体看作元胞自动机系统（cellular automata 

system，CAS）中的元胞，以此来研究种群的交流

结构以及信息传递与继承机制。根据元胞自动机

的原理和规则，蝙蝠个体只与通过邻居函数确定

的邻域个体进行交流[11]，并且能够由自身的局部

搜索逐步延伸到全局搜索，这样使得寻优过程能

够摆脱局部极值从而避免早熟，有助于保持种群

的多样性和探索能力，更准确迅速地收敛到全局

最优解。 

2.2.1  元胞自动机与蝙蝠算法的混合机制 

在所提出的 CA-BA 算法中，把 BA 算法中的

一个蝙蝠个体看作一个元胞，且这个元胞只能与

通过邻居函数确定的邻域元胞进行交流、竞争与

合作，根据邻域环境更新自身的位置和速度。本

文选取的是结构简单稳定的四方网格排列，如图 1

所示。每一个网格就表示 CA-BA 算法中的一个元

胞，即一个蝙蝠个体。元胞在网格中的位置固定

不变，每一个网格包含的信息是元胞的固定位置

以及其在解空间的位置和速度。并且元胞的边界条

件是周期型（pehodic boundary）的，即对于二维

空间而言，上下相连，左右相连，元胞蝙蝠个体

以相邻的 8 个元胞为邻居，即 Moore 邻居形式，

假设图 1 中相邻两个方格的距离为 1，它的邻域元

胞可以由式（4）被定义： 
2

Moore { ( ' ') || ' | 1,| ' | 1, ( , ) }N v i j i i j j i j Zi= = − − ∈≤ ≤  

  （4） 

其中， 'i 、 'j 表示邻居元胞的行列坐标值，i 、

j 表示中心元胞的行列坐标值。此种 CA-BA 算法

中蝙蝠元胞的重叠方式提供了一种隐性的迁移机

制，有利于最优个体在种群中缓慢地扩散，能更

持久地保持种群多样性。 

 
图 1  四方网格 

2.2.2  改进的元胞 RCS 小生境技术 

在基础 BA 算法中，算法前期收敛速度很快, 

但随着迭代次数的增加，蝙蝠种群聚集现象比较

严重，蝙蝠个体的速度逐渐减小并趋于 0，这导致

算法后期易陷入局部极值而停滞不前，因此如何

保持种群个体的多样性对蝙蝠算法进行深度搜索

具有十分重要的意义。基于上述分析本文引入小

生境策略来维持种群的多样性。 
将 元 胞 ,i jX 与 其 邻 域 个 体 , ( )i jM num =  

1, 2, ,( , , , )num num N numm m m… 其中，num 为 1～8 的整数，

看作一个小生境环境，记录其邻域最优元胞为

,i jM ，首先比较 ,i jX 与 ,i jM 的适应度值。按照以

下步骤对元胞个体进行进化： 
若 , ,( ) ( )i j i jf X f M< ，则元胞 ,i jX 在小生境环

境内是最优的，保留 ,i jX 在解空间中的位置。同

时按照式（5）分别比较 ,i jX 与 8 个元胞邻居的海
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明距离，并将距离值按照从大到小排序。 

 

2

, , ,
1

( ) ( )
N

i j i j i i num
i

d num X M x m
=

= − = −∑
 
（5） 

元胞邻居个体中距离最小的邻域元胞记为

,i jC ，对于相似性较强的元胞蝙蝠个体采用 'L evy

扰动减少了陷入局部极值，更新计算式为： 

 ( )( )' 1 ' 0,1i ic L evy c= +
 

（6） 

其中， ' (0,1)L evy 为 'L evy 分布函数，通过扰

动不仅加快了算法向最优解区域靠近的速度,而且

提高了算法跳出局部极值的能力和寻优精度，提

高了算法的寻优性能。 
若 , ,( ) ( )i j i jf X f M> ，仍按照式（5）计算距

离，并将与 ,i jX 距离最近的元胞 ,i jC 按照式（6）

进行赋值。为了保证元胞个体能在邻居范围内加

快搜索速度，在有效信息的基础上吸收了最优邻

居 ,i jM 的信息，本文中在解空间中按照式（7）对

,i jX 进行重新赋值： 

' ( 1,1) ( ), 1,2, ,k k k kx m rand m x k N= + − × − = …  

  （7） 

通过 RCS 小生境技术，保证了元胞个体向最

优个体的学习，元胞与邻域元胞互相传递有效信

息，并且通过不同邻域中重叠的元胞将有效信息

传递到整个空间网格中，从而与全局最优元胞进

行信息的交流。并且在信息交流的过程中，元胞

的行动策略得以修正，从而增强了局部搜索能力

和加快了算法收敛到最优解。同时通过 'L evy 扰

动，元胞邻居个体位置的随机更新，提高了种群

的多样性，避免了算法陷入局部最优的情况。 

2.2.3 元胞蝙蝠个体灾变机制 

为避免 CA-BA 算法出现早熟现象，本文采

用了一种简单有效的方法，在模拟自然界的状

况下进行灾变操作 [12,13]。基本思想为：以某一

确定的频率对固定面积的元胞进行扰动。在该

扰动半径内的个体会发生变化，使其跳出局部

最优解，开始进行新的搜索。具体操作是：选取

( ) 10rem generation = ,即每隔 10 代对群体进行一次

扰动，选取扰动面积为 1×1，即扰动半径为 1。将

灾难发生区域的个体进行清零操作，并随机植入

优良个体。引入的灾变机制，可以使 CA-BA 算法

跳出局部极值，保持持续进化能力。 

2.3  CA-BA 算法步骤 

步骤 1  初始化种群。按照图 1 的形式构造

元胞的四方网格排列方式，即给定种群的生存环

境和规模，在限制范围内随机初始化元胞的速度

v 、位置 x 和发射脉冲频率 f ，并给定初始脉冲

频度 0r 和脉冲响度 0A 。 

步骤 2  计算所有元胞的适应度值 ( )Fitness i 。

用计算出的适应度值更新元胞的极值，并比较各

个元胞的极值，求出种群的全局最优解 *( )Cell x 和

其对应的适应度值 *( )f x 。 

步骤3  构造小生境环境，调整元胞的位置。

利用式（4）计算出元胞 Xi,j 的 8 个邻居，并将其

看作一个小生境环境，找出邻域的最优元胞为

Mi,j。若 Xi,j的适应度值优于 Mi,j，则保留 Xi,j 在解空

间中的位置，并记为 neigh(x*)，且按式（6）改变与

Xi,j 距离最近的元胞 Ci,j 的位置；若 Mi,j 的适应度值

优于 Xi,j，则记 Mi,j 的位置为 *( )neigh x ，并按式（6）

和式（7）改变 ,i jC 和 Xi,j在解空间中的位置。 
步骤 4  通过式（1）的 3 个计算式完成所有

元胞的一次迭代过程，即更新每个元胞在解空间

中的位置 x 和速度 v ，注意式（2）中的全局最优

值 *x 要用邻域最优解 *( )neigh x 替代，并记录更新

后元胞的适应度值为 newF 。 

步骤 5  生成均匀分布随机数 1rand ，若

1 ( )rand r i> ，则根据式（2）对当前最优解进行随

机扰动，并对新解进行越界处理和计算其适应度

值。如果不满足条件则跳过该步。 

步骤 6  生成均匀分布随机数 2rand ，若满足

条件 new ( ) & 2 ( )F Fitness i rand A i< < ，则接受步骤 5

产生的新解，并根据式（3）更新脉冲响度 A和发

射脉冲的频度 r 。如果不满足条件表示该元胞的
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位置更新失败，跳过该步。 
步骤 7  比较新解和原来全局最优解的适应

度值，若满足 *
new ( )F f x< ，则进行全局最优解

*( )Cell x 和其对应的适应度值 *( )f x 的更新。否则

跳过该步。 
步骤 8  若 ( ) 10generation rem generation= =

（即每隔 10 代发生一次灾变），将灾难区域个体

清空，并植入优良个体。 

重复步骤 2 ～ 步骤 7，直至满足最优解要求的

精度或达到最大迭代次数，当满足要求后输出全

局最优解以及其对应的最小适应度值。 

2.4  CA-BA 算法性能测试 

智能算法的性能一般由标准测试函数进行验

证，因此本文选取了 6 个标准测试函数对 CA-BA

算法的性能进行仿真测试，同时与基本 BA 算法、

具有混沌搜索策略的蝙蝠算法（chaos bat algorithm，

CBA）[4]以及参考文献[6]所改进的多智能体蝙蝠算

法（multi-agent bat algorithm，MA-BA）进行对比。 

2.4.1  参数设置 

蝙蝠算法中各种参数设置目前没有明确的理

论依据，因此本文所设置的参数值根据反复实验

获得的经验值来确定。CA-BA 算法中：元胞总数

N=64，四方网格的大小为 8×8，维数 d=5，搜索

脉冲频率范围[0,100]，最大脉冲频度 r=0.5 ，最

大脉冲音强 A=0.25，脉冲音强衰减系数 γ =0.95，

脉冲频度增加系数α =0.05。BA 算法、CBA 算法、

MA-BA 算法中的各个参数与 CA-BA 算法保持一

致。这 3 个算法的最大迭代次数都是 200 次，每

种算法独立运行 50 次。其中，CBA 表示具有混

沌搜索策略的蝙蝠算法，MA-BA 表示多智能体

蝙蝠算法，CA-BA 表示元胞蝙蝠算法。 

2.4.2  标准测试函数 

仿真分析选取的测试函数的解析式和解空

间搜索区域见表 1。对于仿真所用的标准函数可

以分为 2 类：Quadric、Rosenbrock、Schwefel

是单模函数，是测试算法全局收敛性能的经典

函数；Ackley、Griewank、Rastrigin 是具有较多

局部极值的多模函数，主要用来评价算法的探

索、开发能力。 

2.4.3  仿真效果分析 

图 2 显示了以上 6 个标准函数在 BA、CBA、

MA-BA 以及 CA-BA 算法中的寻优曲线。CA-BA

算法采用了改进的元胞 RCS 小生境技术，将元胞

和其邻域个体看作一个小生境环境，通过小生境

环境中的最优解来更新自身的速度与位置，具有

较强的适应性和搜索能力，并且采用了灾变机制，

表 1  标准测试函数 

测试函数 函数表达式 搜索空间 理论最优解 

Quadric 2
1

1 1
( ) ( )

D i

j
i j

f x x
= =

= ∑∑  [-30,30] 0 

Rosenbrock 
1

2 2 2
2 1

1

( ) [100( ) ( 1) ]
D

i i i
i

f x x x x
−

+
=

= − + −∑  [-2.048,2.048] 0 

Schwefel 3
1

( ) ( sin | |)
n

i i
i

f x x x
=

= −∑  [-100,100] -418.982 9n 

Ackley 
2

1

1

cos20.2

4 ( ) 20 e 20e e

n

ni
i i

i

x
x

nf x
=

=

π−
∑

∑
= + − −  

[-30,30] 0 

Griewank 2
5

1 1

1( ) cos( ) 1
4 000

DD
i

i
i i

xf x x
i= =

= − +∑ ∏  [-600,600] 0 

Rastrigin 2
6

1

( ) [ 10cos(2 ) 10]
D

i i
i

f x x x
=

= − π +∑  [-5.12,5.12] 0 
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避免了元胞因陷入局部最优解而难以跳出的情

况，该算法能够更高效地收敛到全局最优解。从

图 2 的仿真结果可以看出，相比其他 3 个算法来

说，CA-BA 算法在寻优精度和收敛速度上更胜一

筹，在较少的迭代次数内达到所要求的最优解。

这些都体现出了将 CA 的思想融入 BA 算法之后，

大大加强了算法的搜索能力，使其能够避免早熟，

更快地收敛到全局最优解。 

在仿真参数如上文中所设置的情况下，将上述

标准函数测试的寻优结果取100次进行平均，见表2，

 

 
图 2  标准测试函数寻优曲线 

2017311-6 



  研究与开发 ·62· 

 

同时用成功率来表示算法的稳定性，对于单模函数，

是以其理论最优值的 1‰为标准，多模函数以最优理

论值的 5‰为标准，如果最小适应度值小于以上标

准则是取得了正确解。从表 2 可以看出，CA-BA

算法的寻优成功率相比 BA 算法、CBA 算法和

MA-BA 算法来说较高，平均最小适应度值较接近

于理论最优值。 

3  CA-BA 算法在无线传感网络节点定位

中的应用 

通过上述分析，验证了 CA-BA 算法在测试函

数中的性能，接下来将 CA-BA 算法应用在无线传

感器网络节点定位问题上，通过该算法在最优解

寻优精度上的结果来验证其性能[14]。对于无线传

感器节点网络中共有 M 个已知节点，其中， 
1 1( , )x y , 2 2( , )x y , …, ( , )M Mx y 为 M 个已知节点

的坐标，( , )x y 为任一未知节点的坐标， 1d , 2d ,…, 

Md 分别为各个锚节点到该未知节点坐标的距

离。在实际的测距中存在误差，因此可以将定

位问题转化为式（8）求测距误差最小值的优化

问题： 

 

2 2

1
( , ) | ( ) ( ) |

M

i i i
i

f x y x x y y d
=

= − + − −∑
 

（8） 

由上述仿真分析可知，CA-BA 算法能够避免

元胞陷入局部最优值以及具有较好的收敛性能，

因此将该算法应用到实际测距中，即求式（8）的

最小值，能够减小实际测距误差带来的影响，从

而提高未知节点的定位精度。 

3.1  仿真分析 

仿真实验以 MATLAB 2012 为平台，节点的

通信半径设置为 10 m，30 个传感器随机分布在

30 m×30 m 的四方网格区域内，测距误差在 20%

以下，锚节点个数为 5，仿真参数与上文设置相同，

最大迭代次数为 200 次，每一个节点定位预测取

20 次平均值。将 CA-BA 算法与参考文献[6]中的

MA-BA 算法进行节点定位结果的对比，见表 3。

本算法在 RSSI 的基础上对定位精度进行优化。在

仿真中，以平均定位误差的绝对值 AVE 作为评判

的标准，其计算式如式（9）所示： 

 

2 2

1

1= ( ) ( )
M

i i
i

AVE x x y y
M =

− + −∑
 

（9） 

其中，M 为已知节点的总个数，( , )x y 为预测

位置， ( , )i ix y 为实际位置。 

表 3 选取了 10 个未知节点预测的具体数值作

比较，由表 3 可知，本文所提出的基于 CA-BA 算

法的节点定位精度比参考文献[6]中的节点定位精

度平均提高了 0.08 m，其在定位精度上具有优势。 

测距误差和不同锚节点个数对基于 RSSI 测

距定位算法的节点定位精度影响很大，下面分别

分析两者的影响。当锚节点个数为 10 个，测距误

差分别由 0 到 30%的平均定位误差如图 3 所示。

由图 3可以看出，在较小的测距误差下，BA、CBA、

MA-BA、CA-BA 的平均定位误差几乎接近于 0，

能达到较高的定位精度。但随着测距误差的不断

增大，不同算法间的平均定位误差的差异开始明

显变大，CA-BA 算法由于引入了元胞自动机的思

表 2  标准函数测试结果 

函数 

1 6～f f  
BA CBA MA-BA CA-BA 

平均最小适应度值  成功率 平均最小适应度值  成功率 平均最小适应度值  成功率 平均最小适应度值   成功率 

Quadric 0.339 1 0 0.232 0 0 1.100 4×10−39 40% 7.120 4×10−43 80% 

Rosenbrock 24.789 7 0 6.521 0 21% 0.099 84 47% 0.078 24 70% 

Schwehel −9.77×102 50% −1.16×103 63% −1.573 9×103 100% −2.315 9×103 100% 

Ackley 1.879 6 0 1.245 5 13% 5.968 1×10−12 77% 5.267 5×10−13 97% 

Griewank 0.003 9 43% 5.540 6×10−5 46% 8.278 5×10−17 98% 0 100% 

Rastrigin 32.328 3 0 13.929 4 10% 2.023 1 67% 1.691 4 87% 
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想，并且采用了改进的元胞 RCS 小生境技术和灾

变机制，避免了算法陷入局部最优值，增强了算

法的全局搜索能力，使得其性能优于 BA 算法、

CBA算法以及 CA-BA算法。当测距误差大于 10%

以后，BA 和 CBA 算法的平均定位误差大幅增长，

MA-BA 的算法虽然变化平缓但误差值也大于

CA-BA 算法，由此可见，CA-BA 算法的容错能力

和稳定性都较强。 

 
图 3  测距误差对定位性能的影响 

在测距误差固定为 10%的情况下，锚节点个数

由 4 个增加到 10 个，不同算法的平均定位误差的

情况如图 4 所示。由图 4 可以看出，在相同锚节点

个数的情况下，CA-BA 算法的平均定位误差明显

小于 BA 算法、CBA 算法以及 MA-BA 算法，精度

较高。从整体趋势看，随着锚节点个数的增加，

CA-BA 算法的整条曲线变化缓慢，可以利用较少

的锚节点来实现高精度的节点定位预测。由此可

见，在相同的定位精度要求下，CA-BA 算法可以

使用较少的硬件设备，节约成本，应用前景广泛。 

 
图 4  锚节点个数对定位性能的影响 

3.2  实际测试分析 

为了进一步验证 CA-BA 算法在实际使用中

的效果，本文通过在实际环境的定位实验来验证

算法的性能，测试中采用 CC2530 模块搭建 WSN

定位实验平台，RSSI 的读取如参考文献[15]方法

所示，通过将 RSSI 转换为距离值。实验中使用

8 个锚节点（ 1 8～T T ）分布在边长为 6 m 的正方形

边界上，将该正方形区域均分成九宫格，对每个

表 3  未知节点预测的具体数值比较 

未知节点标号 实际位置/m 
MA-BA CA-BA 

预测值/m AVE/m 预测值/m AVE/m 

1 （6.104 4，4.334 5） （6.296 8，4.450 7） 0.224 8 （6.185 3，4.343 9） 0.081 4 

2 （1.049 1，0.870 4） （1.187 3，0.952 3） 0.160 6 （1.037 8，0.855 5） 0.018 7 

3 （9.499 7，1.784 5） （9.345 6，1.968 5） 0.240 0 （9.507 8，1.803 9） 0.021 0 

4 （3.765 0，2.711 1） （3.891 3，2.931 4） 0.253 9 （3.805 2，2.739 1） 0.049 0 

5 （8.176 7，4.902 0） （8.313 5，5.172 9） 0.303 5 （8.146 1，4.833 2） 0.075 3 

6 （23.042 9，23.027 5） （23.179 5，23.322 5） 0.325 1 （23.029 9，23.315 9） 0.288 7 

7 （26.662 8，3.286 0） （26.815 7，3.495 7） 0.259 5 （26.682 8，3.296 0） 0.022 4 

8 （26.0103，25.2551） （26.318 5，25.354 4） 0.323 8 （26.257 9，25.287 9） 0.249 8 

9 （23.480 0，15.824 7） （23.290 1，15.687 1） 0.234 5 （23.416 0，15.907 3） 0.104 5 

10 （28.758 0，4.574 6） （28.587 3，4.407 9） 0.2386 （28.752 5，4.591 5） 0.017 8 
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格子的中间点进行定位测试，如图 5 所示，实测

如图 6 所示。 

 
图 5  定位实验点布置 

 
图 6  定位实验点实测 

将实验结果与参考文献[15]中的改进 PSO 算

法进行对比，定位误差如图 7 所示。由图 7 可见， 

本文所提出的 CA-BA 算法的平均误差在 0.4 m 左

右，改进 PSO 算法的平均定位误差为 0.5 m 左右， 

CA-BA 定位效果要优于改进 PSO 算法的性能，实

验结果表明本文所提出的 CA-BA 算法在后期的

寻优精度上有较大的提高。 

 
图 7  锚节点为 8 时平均误差对比 

表 4 给出了本文 CA-BA 算法和改进 PSO 算

法的定位结果平均误差的均方根值。由表 4 可知，

在 8 个锚节点的情况下，改进的 PSO 的均方根值

为0.013 0，本文CA-BA算法的均方根值为0.001 1，

由结果可知本文所提 CA-BA 算法性能有较大

提高。 

表 4  定位实验误差均方根值 

算法 8 个锚节点 

改进 PSO 0.013 0 

CA-BA 0.001 1 

4  结束语 

在本文中，首先介绍了基本 BA 算法在开发

和探索能力上性能较差，较易陷入局部极值而失

去种群多样性的探索，据此提出了 CA-BA 算法，

将元胞自动机的思想应用到 BA 算法中，并采用

了改进的元胞 RCS 小生境技术和灾变机制，使元

胞个体能够较快地跳出局部极值从而避免早熟

现象，提高了算法的进化效率，能够更快地收敛

到全局最优解。通过对 6 个标准函数的仿真测试，

并与 BA 算法、CBA 算法以及 MA-BA 算法进行

对比，验证了 CA-BA 算法在寻找全局最优解和

收敛速度方面有很大的提高，并相对其他算法有

所改善。将元胞蝙蝠算法应用到无线传感器网络

节点定位上，由仿真分析可以看出，在其他因素

相同的情况下，测距误差对 CA-BA 算法的影响

较小，并且其能在较少的硬件设备的情况下达到

所要求的定位精度；由测试分析可以看出，

CA-BA 算法定位的平均误差较小，在定位精度上

具有优势。 
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