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　　摘　要：　针对水声传感器网络中移动定位算法的误差和鲁棒性问题，提出两种蒙特卡罗移动定位算法：ＣＲＭＣＬ
（ＣｉｒｃｕｌａｒＲｉｎｇＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ）和 ＰＲＭＣＬ（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＣｉｒｃｕｌａｒＲｉｎｇＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＬｏｃａｌｉｚａ
ｔｉｏｎ）．ＣＲＭＣＬ利用１跳锚节点构建圆形采样区域和圆环过滤器．通过定义样本密度得到合理的样本数，论证圆环参数
与过滤区域面积的关系．通过仿真实验得到合理的圆环参数，并以此构建高效的过滤器，降低定位误差．ＰＲＭＣＬ使用
粒子群算法优化ＣＲＭＣＬ过滤后的样本，降低了无效样本的数目，增强了算法的鲁棒性．仿真表明，在不需要额外硬件
的情况下，ＣＲＭＣＬ和ＰＲＭＣＬ比蒙特卡罗及其改进算法误差小、鲁棒性强．
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１　引言
　　随着海洋任务的发展，水声传感器网络（Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ

ＡｃｏｕｓｔｉｃＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＵＡＳＮｓ）［１］被广泛应用于水下
监测、海洋勘探、目标定位等领域［２～４］．区别于陆地上静
态的传感器节点，水声传感器节点的位置受水流、潮汐
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及航运等因素的影响而变化．当节点位置改变时，网络
的拓扑结构和节点间距离也会变化，因此水下节点的

精确定位具有一定的难度．另外，很多场景需要水下移
动节点定位，比如监测水下目标的位置、目标跟踪等，因

此ＵＡＳＮｓ中移动节点定位的研究更具有实际意义．
近年来，移动节点定位已成为研究水声传感器网

络的热门话题．移动节点定位算法分为基于距离和无
距离的定位算法．基于距离的定位算法利用接收信号
强度指示（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｄｉｃａｔｉｏｎ，ＲＳＳＩ）、到
达时间法 （ＴｉｍｅｏｆＡｒｒｉｖａｌ，ＴＯＡ）、到达角法（Ａｎｇｌｅｏｆ
Ａｒｒｉｖａｌ，ＡＯＡ）等［５，６］进行测距，再根据最小二乘法、最大

似然法等［７］来确定节点的位置．无距离的定位算法无
需测量距离，通过研究网络拓扑结构和锚节点的位置

来确定节点的位置，例如质心算法、凸优化、ＤＶＨＯＰ算
法等［８］．由于ＴＯＡ在水下应用广泛［９］，因此本文利用此

方法进行初始定位．
国内外学者提出了许多移动节点定位算法［１０～１３］，

其中蒙特卡罗（ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＭＣＬ）系列算法
的定位效果较为优良．文献［１１］以蒙特卡罗系统作为
主要框架，利用机载摄像机和低成本惯性测量单元对

机器人进行粗测距，并采用卡尔曼滤波通过提取的关

键信息进行定位．文献［１２］将非完全序列的 ＭＣＬ应用
于水下动态定位，该算法结合静态定位结果来构造采

样区域，利用锚节点的信号强度值和变化量改进过滤

条件，并将样本加权进行定位．除了以上两种ＭＣＬ改进
算法，研 究 者 们 还 提 出 了 ＴＳＭＣＬＢＰＳＯ［１４］、ＡＢＣ
ＭＣＬ［１５］、ＳＣＭＣＬ［１６］、ＳＭＣＬＡ［１７］、ＭＣＬＤＥ［１８］、ＩＭＣＬ
ＧＡ［１９］等．其中，ＡＢＣＭＣＬ将人工蜂群 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＢｅｅ
Ｃｏｌｏｎｙ，ＡＢＣ）算法、边界误差修正和改进的蒙特卡罗
（ＩｍｐｒｏｖｅｄＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＩＭＣＬ）结合，利用
ＡＢＣ对 ＩＭＣＬ定位后的位置进行优化，有效地降低了定
位误差．ＳＣＭＣＬ利用接收的 ＲＳＳＩ信号值作为采样中心
来改进采样区域，通过比较样本序列和目标序列间的

相关值来过滤样本，有效地降低了定位误差．但算法进
行了双重采样且需要频繁计算阈值，增加了算法的计

算量．区别于以往改进算法的思路，ＳＭＣＬＡ［１７］和 ＭＣＬ
ＤＥ［１８］从节点运动特性的概率分布函数着手改进算法．
ＳＭＣＬＡ分析节点运动特性，估计它们的位置、速度和方
向．利用节点当前速度、方向等信息，降低蒙特卡罗的定
位误差．但在复杂网络和锚节点密度低的情况下，算法
计算量和定位误差不太理想．ＭＣＬＤＥ引入差分进化算
法优化样本权值并以此来增加有效样本的数目，使样

本集中在节点的实际位置，此算法无需过滤便可降低

定位误差，但是算法复杂度高．
针对水下移动节点定位不精准和算法鲁棒性差的

问题，本文提出了基于圆环过滤器改进的蒙特卡罗定

位算法（ＣｉｒｃｕｌａｒＲｉｎｇＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＣＲＭＣＬ）
和基于粒子群算法［２０，２１］改进的蒙特卡罗定位算法（Ｐａｒ
ｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒＣｉｒｃｕｌａｒＲｉｎｇＭｏｎｔｅＣａｒｌｏＬｏ
ｃａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＰＲＭＣＬ）．ＣＲＭＣＬ分为三个阶段：在初始定位
阶段，使用 ＴＯＡ、最小二乘法对移动节点进行初始定
位．在预测阶段，利用初始位置构造采样区域内定义样
本密度对采样区域内的样本数目进行预测．在过滤阶
段，结合移动节点的１跳锚节点信息，构建了高效的圆
环过滤器，并估计过滤区域面积，通过仿真得到合理的

圆环参数，对样本进行过滤．ＰＲＭＣＬ利用 ＣＲＭＣＬ过滤
后的样本与初始定位点之间的距离构造目标函数，再

利用粒子群算法对样本进行优化．

２　相关工作

２１　粒子群算法
粒子群算法具有参数少、基本理论简单的优势，其

主要思想是将样本作为粒子，每个粒子都有自身的速

度和方向，并且通过目标函数得到适应度值．然后不断
更新每个粒子本身的速度和位置，直到每个粒子本身

找到个体极值，进而获得粒子群的全局极值．粒子进行
更新的速度和位置如下式：

Ｖｋ＋１ｉ ＝ｗ×Ｖｋｉ＋ｚ１ｕ１（Ｐ
ｋ
ｉ－Ｘ

ｋ
ｉ）＋ｚ２ｕ２（Ｐ

ｋ－Ｘｋｉ） （１）
Ｘｋ＋１ｉ ＝Ｘｋｉ＋Ｖ

ｋ＋１
ｉ （２）

其中，Ｘｊｉ和 Ｖ
ｊ
ｉ（ｊ＝ｋ，ｋ＋１）分别表示第 ｉ个粒子在进行

第ｊ次迭代时粒子的位置和速度，Ｐｋｉ表示第 ｉ个粒子进
行第ｋ次迭代的个体极值，Ｐｋ表示整个粒子群进行第ｋ
次迭代的全局极值，ｚ１和 ｚ２表示学习因子，ｗ表示惯性
权重，ｕ１和ｕ２表示［０，１］内的均匀随机数

［２０］．
２２　ＭＣＬ算法

在部署固定的锚节点（位置已知的节点）和若干待

定位的移动节点的定位场景中，ＭＣＬ算法的主要步骤
如下：

初始化　假设 ｌｔ表示移动节点在 ｔ时刻真实的位
置，本文后面也用 ｌｔ表示 ｔ时刻的移动节点．设节点的
最大速度为 Ｖｍａｘ，移动节点的速度和方向分别在［０，
Ｖｍａｘ］和［０，２π］内随机选取，并且每间隔ｔ时刻，移动节
点重新定位一次．

预测阶段　以 ｔ－１时刻节点的位置 ｌｔ－１为圆心，
Ｖｍａｘ为半径，确定采样区域，并随机选取 Ｎ个样本，设初
始样本集合为ｌ０＝｛ｌ

０
０，ｌ

１
０，…ｌ

Ｎ－１
０ ｝，如图１所示．

过滤阶段　根据ｔ时刻移动节点感知到的１跳和２
跳锚节点信息，按照过滤条件式（３）过滤样本．若过滤
后的样本数目达到设定的最低限度 Ｎｍｉｎ，则计算移动节
点坐标．否则，重新进行采样、过滤，然后对移动节点进
行定位．
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设Ｒ表示通信半径，Ｍｔ１和Ｍ
ｔ
２分别表示ｔ时刻移动

节点ｌｔ的１跳和２跳锚节点集合，则过滤条件为：
（ｍ１∈Ｍ

ｔ
１，ｄ（ｌ

ｉ
０，ｍ１）≤Ｒ）∧

（ｍ２∈Ｍ
ｔ
２，Ｒ≤ｄ（ｌ

ｉ
０，ｍ２）≤２Ｒ）

（３）

其中，ｄ（ｌｉ０，ｍ１）和ｄ（ｌ
ｉ
０，ｍ２）分别表示 ｌ

ｉ
０（ｉ＝０，１，…Ｎ－

１）到１跳锚节点ｍ１和２跳锚节点ｍ２的距离，过滤区域
如图２中阴影部分所示．

ＭＣＬ算法主要误差产生在上述两个阶段：预测阶
段，在ｔ－１时刻构造采样区域，造成大量样本都集中在
ｌｔ－１附近；过滤阶段，过滤条件不精确，导致误差增大．因
此，本文提出了 ＣＲＭＣＬ算法，对移动节点 ｌｔ进行初始
定位后，改进ＭＣＬ的预测阶段和过滤阶段．另外，引入
２１节中的粒子群算法，提出了ＰＲＭＣＬ算法，通过优化
ＣＲＭＣＬ过滤后的样本，增强算法鲁棒性．

３　定位算法
　　本文利用压力传感器得到各个节点的深度信息
后，将三维节点信息投影到二维平面上进行分析［２２～２４］．
３１　ＣＲＭＣＬ算法

ＣＲＭＣＬ算法对移动节点 ｌｔ进行初始定位，根据初
始定位确定移动节点周围１跳锚节点，构造圆形采样区
域和圆环过滤器．
３１１　初始定位阶段

本文根据水中声速，利用 ＴＯＡ计算出信号的传播
距离，再结合最小二乘法对移动节点进行初始定位［２５］．
ＴＯＡ定位的主要步骤如下：

设声信号在移动节点 ｌｔ与锚节点 Ａｉ（ｉ＝１，２，３…，

｜Ｍｔ１｜）之间传播一周所用的时间 ｔｉ，移动节点 ｌｔ到第 ｉ
个锚节点Ａｉ的距离ｄｉ为：

ｄｉ＝（ｔｉ／２）×ｃ （４）
其中ｃ为水下声速．根据文献［２６］可知，当水下节点之
间利用声信号进行通信时，声速会随着海水温度、盐度

和深度的变化而变化，水下声速ｃ的经验模型［２６］为：

ｃ＝１４４９２＋４６Ｔ－０５５Ｔ２＋（１３９－００１２Ｔ）（Ｓａ－３５）
＋００１７ｈ （５）

其中Ｔ、ｈ、Ｓａ分别表示声信号传播过程中的温度、深度
和盐度．

通过式（４）获得移动节点与锚节点之间的距离，利
用锚节点 Ａｉ的坐标，再结合最小二乘法得到 ｌｔ的初始
位置ｌ′ｔ．
３１２　预测阶段

考虑到声信号在传播过程中受水下环境影响，导

致初始定位出现误差．为此，本文以ｌ′ｔ为圆心，取ｌ′ｔ到Ｍ
ｔ
１

内锚节点距离的最小值ｄ′ｍ为半径，构建圆形采样区域．
如图３所示，设 Ａ１、Ａ２、Ａ３表示移动节点 ｌｔ感知到的１
跳锚节点，粗实线圆内为ＭＣＬ算法的采样区域，虚线圆
内为ＣＲＭＣＬ算法的采样区域．

为了保证圆形采样区域内有足够的样本数目，定

义样本密度如下：

定义１　设ＮＲ为半径为Ｒ的圆形区域内的样本数
目，则样本密度为：

ρ＝ＮＲ／（π×Ｒ
２） （６）

根据样本密度，得到半径为 ｄ′ｍ的采样区域中样本
数目Ｎ．
３１３　过滤阶段

本文取初始定位点 ｌ′ｔ周围３个不共线的１跳锚节
点Ａｉ、Ａｊ、Ａｋ（ｉ，ｊ，ｋ∈Ｎ且ｉ≠ｊ≠ｋ），其中Ａｉ为距离ｌ′ｔ最近
的锚节点．计算 ｌ′ｔ到３个锚节点的距离，分别记为 ｄ′１、
ｄ′２、ｄ′３为了过滤掉无效样本，本文以锚节点Ａｋ为圆心，
以ｄ′３×（１－ε）、ｄ′３×（１＋ε）（ε为参数因子，ε∈（０，
１））为半径分别作圆，可得到以 Ａｋ为圆心的圆环，同理
可以得出以 Ａｉ、Ａｊ为圆心的圆环，取３个圆环的交集区
域构造圆环过滤器，对样本进行筛选，如图４所示．

４９２



第　２　期 郝诗雅：水声传感器网络中粒子群与蒙特卡罗优化的移动定位算法

阴影部分为过滤区域，定义过滤条件如下：

［（ｍ１∈Ｍ
ｔ
１），ｄ′１×（１－ε）≤ｄ（ｌ

ｉ
０，ｍ１）≤ｄ′１×（１＋ε）

∧ｄ′２×（１－ε）≤ｄ（ｌ
ｉ
０，ｍ１）≤ｄ′２×（１＋ε）

∧ｄ′３×（１－ε）≤ｄ（ｌ
ｉ
０，ｍ１）≤ｄ′３×（１＋ε）］

（ｉ＝０，１，…，Ｎ－１） （７）
假设根据式（７）可过滤出Ｎｆｉｌｔｅｒ个样本，要使过滤后

的样本数目达到设定的最低限度 Ｎｍｉｎ必须选取合适的
ε，才可过滤掉无效的样本．

因为过滤区域的大小与圆环的大小有关，而圆环

大小与ε的取值有关，为进一步说明ε与过滤区域面积
Ｓ之间的关系，在此给出定理１

定理１　随着圆环参数ε取值的增大，过滤区域面
积Ｓ增大．

证明　图５中阴影部分为过滤区域，设Ｓ为过滤区
域面积，过滤后的样本数目为 Ｎｆｉｌｔｅｒ，由于 Ｓ在计算上存
在一定难度，本文采用梯形面积Ｓｔｒａ来估计Ｓ．

因为３个锚节点不共线，所以可构成任意三角形．
如图５所示，分别作边 ＡｉＡｋ、ＡｉＡｊ、ＡｋＡｊ的延长线和平行
线，且平行线分别相切于３个圆环的外环，设切线为Ｌ１、
Ｌ２、Ｌ３作切线Ｌ１的平行线Ｌ４且相切于圆环Ａｉ的内环．
３条延长线和４条平行线两两相交可得到交点 Ｐｉ（ｉ＝
１，２，…，１１）．设 ΔＡｉＡｊＡｋ、ΔＰ２Ｐ６Ｐ８、ΔＰ１０Ｐ６Ｐ１１的面积分
别为Ｓｉ，ｊ，ｋ、Ｓ２，６，８、Ｓ１０，６，１１，ａｉｋ、ａｉｊ、ａｋｊ分别表示边 ＡｉＡｋ、ＡｉＡｊ、
ＡｋＡｊ．由图５可得梯形面积：

Ｓｔｒａ＝Ｓ２，６，８－Ｓ１０，６，１１ （８）
令ｑ＝（ａｉｋ＋ａｉｊ＋ａｋｊ）／２，根据海伦公式得：

Ｓｉ，ｊ，ｋ＝ ｑ（ａｉｋ－ｑ）（ａｉｊ－ｑ）（ａｋｊ－ｑ槡 ） （９）
为了方便说明面积 Ｓ２，６，８的计算过程，从图５中提

取出此部分，如图６所示．过 Ａｉ作切线 Ｌ１的垂线，垂足
为Ｐｈ１，延长ＡｉＰｈ１交边ａｋｊ于点 Ｐｈ２，高 ＡｉＰｈ１为圆环 Ａｉ的
外环半径ｄ′１×（１＋ε），根据海伦公式可得，边ａｋｊ上的高
ＡｉＰｈ２为２Ｓｉ，ｊ，ｋ／ａｋｊ，由ΔＡｉＡｊＡｋ～ΔＡｉＰ３Ｐ５得：

Ｐ３Ｐ５＝
ＡｉＰｈ１×ａｋｊ
ＡｉＰｈ２

＝
ａ２ｋｊ×ｄ′１×（１＋ε）

２Ｓｉ，ｊ，ｋ
（１０）

同理，过Ａｊ和Ａｋ分别作切线Ｌ３和切线Ｌ２的垂线，
再利用海伦公式和相似三角形得：

Ｐ２Ｐ３＝
ａｉｋ×ａｋｊ×ｄ′２×（１＋ε）

２Ｓｉ，ｊ，ｋ
－ａｋｊ （１１）

Ｐ５Ｐ８＝
ａｉｊ×ａｋｊ×ｄ′３×（１＋ε）

２Ｓｉ，ｊ，ｋ
－ａｋｊ （１２）

由式（１０）、式（１１）、式（１２）得ΔＰ２Ｐ６Ｐ８的边：
　Ｐ２Ｐ８ ＝Ｐ２Ｐ３＋Ｐ３Ｐ５＋Ｐ５Ｐ８

＝
ａｋｊ ａｉｋ×ｄ′２×（１＋ε[ ]）

２Ｓｉ，ｊ，ｋ

　＋
ａｋｊ ａｋｊ×ｄ′１×（１＋ε[ ]）

２Ｓｉ，ｊ，ｋ

　＋
ａｋｊ ａｉｊ×ｄ′３×（１＋ε[ ]） －４Ｓｉ，ｊ，ｋａｋｊ

２Ｓｉ，ｊ，ｋ
（１３）

由ΔＡｉＡｊＡｋ～ΔＰ２Ｐ６Ｐ８得相似比：

Ｋ１＝
ａｋｊ
ｐ２ｐ８

（１４）

根据面积比等于相似比的平方得：

Ｓ２，６，８＝
Ｓｉ，ｊ，ｋ
Ｋ１

２ （１５）

当ε增大时，由式（１３）可知 Ｐ２Ｐ８增大，进而根据
式（１４）（１５）得Ｋ１减小，Ｓ２，６，８增大．接下来，进一步探索
ΔＰ６Ｐ１０Ｐ１１与ΔＰ２Ｐ６Ｐ８的相似比．

如图６所示，切线Ｌ１和Ｌ４平移宽度为圆环Ａｉ的宽
度２ｄ′１ε，过顶点 Ｐ６分别作边 Ｐ２Ｐ８和边 Ｐ１０Ｐ１１的高
Ｐ６Ｐｈ３和Ｐ６Ｐｈ４．同上述作图和计算方法．根据相似比Ｋ１、
面积Ｓ２，６，８化简得：
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Ｐ６Ｐｈ３＝
２Ｓｉ，ｊ，ｋＰ２Ｐ８
ａ２ｋｊ

（１６）

ΔＰ６Ｐ１０Ｐ１１和ΔＰ２Ｐ６Ｐ８的相似比为：

Ｋ２＝
Ｐ６Ｐｈ４
Ｐ６Ｐｈ３

＝
Ｐ６Ｐｈ３－２ｄ′１ε
Ｐ６Ｐｈ３

（１７）

由式（１７）显而易见０＜Ｋ２＜１，根据式（８）和面积比
为相似比的平方可得：

Ｓｔｒａ＝Ｓ２，６，８×（１－Ｋ
２
２） （１８）

当ε增大时，Ｐ２Ｐ８增大，根据式（１６）推出 Ｐ６Ｐｈ３增
大，由式（１７）进一步得到Ｋ２减小，再结合 Ｓ２，６，８增大，根
据式（１８）得Ｓｔｒａ增大，即过滤区域面积Ｓ增大．

证毕

定理１说明圆环参数ε会影响过滤区域面积，在样
本密度一定的情况下，过滤区域越大，过滤出的样本数

目越多；过滤后的样本数目取最低限度时，过滤区域面

积可达到最小值，此时将获得最优的 ε值．但在实际情
况下，难以获得过滤区域面积的实际值，只可根据式

（１８）获得估计值，所以无法用公式求解最优的圆环参
数．为了获得更合适的ε值，结合仿真实验进行说明．

在表１的参数设置下，本文利用 ＭＡＴＬＡＢ对圆环
参数和过滤后样本数目、定位误差进行了仿真实验．

表１　参数设置

仿真参数 参数值 仿真参数 参数值

仿真区域／ｍ２ ５００×５００ 通信半径Ｒ／ｍ ５０

最大速度Ｖｍａｘ ０５Ｒ 节点总数／个 ３２０

ＮＲ值 １０００ 最低限度Ｎｍｉｎ／个 ５０

　　如图７所示，ε从００３到０９３按步长００３取值，
对２００次的随机分布结果取均值．从图７可以看出，当
ε＜０２１时，过滤后的样本数目低于最低限度５０，不足
以对移动节点定位．当 ε＞０３９时，过滤后的样本数目
远大于５０，造成大量样本被浪费．因此，本文取 ε值在
０２１～０３９，过滤后的样本数目适合定位．为了寻找最
优的ε值，本文对算法的定位误差进行了仿真．如图７

中折线所示，当 ε值在 ０２１～０３９，定位误差逐渐增
加，可见ε值为０２１时，ＣＲＭＣＬ算法的定位误差最小．
３１４　计算移动节点位置

在３１３节过滤出的 Ｎｆｉｌｔｅｒ个样本中选取 Ｎｍｉｎ个样
本，计算ｔ时刻移动节点ｌｔ的坐标：

（^ｘ，^ｙ）＝ ∑
Ｎｍｉｎ

ｈ＝１

ｘ′ｈ
Ｎｍｉｎ
，∑
Ｎｍｉｎ

ｈ＝１

ｙ′ｈ
Ｎ( )
ｍｉｎ

（１９）

其中，（ｘ′ｈ，ｙ′ｈ）表示样本坐标．若 ｌｔ无１跳锚节点 Ａｉ或
过滤出的样本不足Ｎｍｉｎ个样本，则选取初始定位点 ｌ′ｔ为
移动节点的坐标．
３１５　ＣＲＭＣＬ算法步骤

步骤１　ｔ时刻，利用 ＴＯＡ和最小二乘法获得移动
节点的初始定位点ｌ′ｔ．

步骤２　以ｌ′ｔ为圆心，取 ｌ′ｔ到１跳锚节点的最小距
离ｄ′ｍ为半径作圆，根据式（６）得到Ｎ个样本．

步骤３　任取 ｌ′ｔ的３个１跳锚节点构造圆环过滤
器，结合定理与实验得到合理的圆环参数，再利用式

（７）筛选出Ｎｆｉｌｔｅｒ个样本．
步骤４　利用式（１９）计算移动节点的最终坐标．

３２　ＰＲＭＣＬ算法
为了提高ＣＲＭＣＬ算法的鲁棒性，本文利用粒子群

算法对 ＣＲＭＣＬ筛选出的样本进行优化定位，提出
ＰＲＭＣＬ算法．
３２１　粒子群优化样本

设１跳锚节点Ａｉ（ｘｉ，ｙｉ）到初始定位点ｌ′ｔ、第ｈ（１≤
ｈ≤Ｎｍｉｎ）个样本的估计距离分别为 ｄ′ｉ、ｄ

″
ｉ（ｉ＝１，２，…，

｜Ｍｔ１｜）．由于两者的估计距离之间存在误差 ｅｉ，即｜ｄ′ｉ－
ｄ″ｉ｜＝ｅｉ，所以样本坐标ｈ（ｘ′ｈ，ｙ′ｈ）应满足下式：

（ｘｉ－ｘ′ｈ）
２＋（ｙｉ－ｙ′ｈ）

２＝（ｄ′ｉ＋ｅｉ）
２ （２０）

为了缩小误差 ｅｉ，可将定位问题转化为求解坐标
ｈ（ｘ′ｈ，ｙ′ｈ）的问题，即找到一个最优的解时，误差最小．因
此构造新的目标函数如下：

ｆ（ｘ′ｈ，ｙ′ｈ）＝
１
Ｍｔ１
∑
｜Ｍｔ１｜

ｉ＝１
（ｘｉ－ｘ′ｈ）

２＋（ｙｉ－ｙ′ｈ）槡
２－ｄ′ｉ

（２１）
ｆ（ｘ′ｈ，ｙ′ｈ）的值越小，则初始定位点 ｌ′ｔ与样本的位置

偏差越小，即样本坐标越准确．
３２２　算法收敛性分析

根据文献［２７］对粒子更新的位置和速度进行理论
分析，并推导出参数学习因子 ｚ１、ｚ２和惯性权重 ω影响
的算法收敛性约束条件如下式：

１
２（ｚ１＋ｚ２）－１＜ω＜１

０＜ｚ１＋ｚ２
{ ＜４

（２２）

根据文献［２８］，本文将学习因子和惯性权重设置为

６９２



第　２　期 郝诗雅：水声传感器网络中粒子群与蒙特卡罗优化的移动定位算法

ｚ１＝１４９４，ｚ２＝１４９４，ω＝０７在这种参数设置下将其代

入约束条件可得：

１
２（１４９４＋１４９４）－１＜０７＜１{０＜１４９４＋１４９４＜４ ，即参

数的取值满足粒子群算法收敛性约束条件．
为了验证上述理论分析，取锚节点数目为１００，样

本密度为０２，圆环参数为０２１，利用 ＭＡＴＬＡＢ进一步
仿真分析算法的收敛性．从图８可以看出，当粒子迭代
次数为０～２０次时，算法的平均定位误差波动幅度较
大．当粒子迭代次数大于２０次时，算法的平均定位误差
逐渐稳定．由此可见，本文引入的粒子群算法是收敛的．

４　仿真实验
　　本文在表１的参数设置下，使用 ＭＡＴＬＡＢ进行了
２００次仿真．移动节点的速度和方向分别在［０，Ｖｍａｘ］和
［０，２π］内随机选取，平均定位误差为：

Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ＝
∑
ｆ

ｍ＝１
（ｘ－ｘ^）２＋（ｙ－ｙ^）槡

２

ｆ×Ｒ
（２３）

其中，Ｒ为通信半径，（^ｘ，^ｙ）、（ｘ，ｙ）分别表示移动节点
的估计位置和实际位置，ｆ表示仿真的次数．
４１　样本密度对样本数目、定位误差的影响

当通信半径为５０ｍ，最大速度为０５Ｒ，圆环参数取
０２１时，从图９可以看出，在采样区域一定的情况下，
随着样本密度的增大，样本数目增加．ＣＲＭＣＬ算法随着
样本密度的增大，过滤出的样本分布更加均匀，定位误

差逐渐减小．而 ＰＲＭＣＬ算法对样本进行了优化，所以
定位误差相对稳定．
４２　不同锚节点下定位误差的比较

如图１０所示，当最大速度为０２Ｒ、圆环参数 ε取
０３、样本密度为０２时，随着锚节点数目的增加，ＣＲＭＣＬ
算法的定位误差较ＭＣＬ和ＭＣＬＤＥ［１８］误差分别减少了
约５６％和４４％．ＰＲＭＣＬ算法的定位误差较ＣＲＭＣＬ降低

了１３％，且较为稳定．ＭＣＬ算法和 ＭＣＬＤＥ算法定位误
差变化幅度分别为０２和０１１８，而ＣＲＭＣＬ算法变化幅
度只有００１５，所以定位误差相对稳定，几乎不受锚节点
位置和数量的影响．因为ＰＲＭＣＬ算法是对ＣＲＭＣＬ算法
进行的改进，所以锚节点对ＰＲＭＣＬ算法也影响小．
４３　不同速度下定位误差的比较

当锚节点数目为４０，样本密度为０２，圆环参数取
０２５时，从图 １１可以看出，移动节点的最大速度从
０２Ｒ到１４Ｒ变化时，ＣＲＭＣＬ算法和 ＰＲＭＣＬ算法的
定位误差始终低于其他两种算法．ＭＣＬ算法随着速度
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的增加，采样区域增大，定位误差降低，但当移动速度

过大时，过滤区域不断增大，使得定位误差增大．ＭＣＬ
ＤＥ［１８］算法随着速度的增加，节点能够建立较好的采
样盒，包含概率较高的实际位置来减少定位误差．但
过大的最大速度值会限制采样盒的大小，导致定位误

差增大．因此随着节点移动速度的增大，ＭＣＬ和 ＭＣＬ
ＤＥ的定位误差均会缓慢降低再到增大．而本文算法
的过滤区域始终包含采样区域，当样本密度一定时，

随着速度的增加，过滤出远离移动节点的样本增多，

所以 ＣＲＭＣＬ算法的定位误差呈上升趋势，但最大速
度对过滤区域影响小，所以增长趋势缓慢．ＰＲＭＣＬ算
法始终优化一定数目的样本，定位误差呈稳定趋势，

所以算法鲁棒性强．

５　结论
　　为了更好地实现 ＵＡＳＮｓ移动节点定位技术，本文
在ＭＣＬ系列算法的研究基础上提出了 ＣＲＭＣＬ算法和
ＰＲＭＣＬ算法．ＣＲＭＣＬ算法定义了样本密度，从理论角
度分析了圆环过滤器中圆环参数和过滤面积的关系，

通过仿真对圆环参数进行寻优，从而为高效过滤建立

了理论支撑．ＰＲＭＣＬ算法分析了ＣＲＭＣＬ过滤后的样本
与移动节点距离误差的来源，从而构造出衡量距离误

差的目标函数作为样本的适应度值，利用粒子群算法

对样本进行优化．仿真表明，ＣＲＭＣＬ算法降低了定位误
差，ＰＲＭＣＬ增强了算法的鲁棒性．未来将针对水声传感
网络复杂环境下移动节点定位的鲁棒性问题做进一步

研究．
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