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基于改进海洋捕食者算法的 ＷＳＮｓ 定位

程忙忙１， 杨　 靖１，２
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摘　 要： 节点的位置信息是无线传感器网络（ＷＳＮｓ）的关键信息，针对传统的 ＤＶ－Ｈｏｐ（ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ－ｈｏｐ）算法定位精度低

的问题，本文引入改进海洋捕食者算法对 ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法进行改进，以提高定位精度。 首先，针对海洋捕食者算法（ｍａｒｉｎｅ
ｐｒｅｄａｔｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ＭＰＡ）易陷入局部最优、收敛速度慢等缺陷，引入 Ｔｅｎｔ 混沌映射初始化海洋捕食者算法的种群，引入柯西

变异和反向学习对算法迭代更新后的位置进行选择性扰动，增加算法解的多样性，通过在 ３ 个单峰测试函数和 ３ 个多峰测试

函数上仿真对比证明，改进算法有效提高了寻优能力和寻优速度。 然后将改进群体智能算法引入 ＤＶ－Ｈｏｐ 对其进行改进，提
出 ＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法。 通过在 １ ０００ ｍ×１ ０００ ｍ 的矩形区域内采用随机和均匀两种部署方式下的情况下对未知节点

进行定位仿真证明，与原 ＤＶ－ＨＯＰ 定位算法相比，ＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ 的定位精度分别提高了 ６３％和 ８３％。 本文提出的 ＭＰＡ－
ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法有效地降低了定位误差。
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０　 引　 言

ＤＶ－Ｈｏｐ 作为一种无测距定位算法，由于算法简

单、覆盖率高、可行性好，将节点之间的估计距离转换

为跳数值和每跳平均距离的乘积［１－３］，已成为一种经

济、且至关重要的定位算法。 算法包括 ３ 个步骤：
（１）利用广播使网络中的所有节点获得其到锚

节点的最小跳数。

（２）计算所有锚节点每一跳的平均距离，并通过将

每跳的平均距离与最小跳数值相乘来获得估计距离。
（３）利用与未知节点距离最近的 ３ 个及以上的

锚节点和彼此间的估计距离，使用最小二乘法来计算

未知节点的位置，但最小二乘法容易陷入局部最优。
然而，对于某些应用场景，ＤＶ－ｈｏｐ 定位法的定位

精度不够精确，改善其定位精度是研究的关键问题。
Ｓｉｎｇｈ 等人［４］应用了一种改进的定位算法，使用粒子



群优化算法来优化结果。 Ｇｕｍｉｄａ 等人［５］提出了一种

基于混合混沌策略的改进定位算法。 Ｈａｒｉｋｒｉｓｈｎａｎ 等

人［６］使用差分进化算法来最小化无线传感器网络中

的定位误差。 文献［７］提出一种改进的人工免疫算法

（ＡＩＡ）优化 ＤＶ－Ｈｏｐ 未知节点坐标。 Ｃｕｉ 等人［８］通过

相邻节点之间的公共单跳节点的值改进了跳数的值，
并将离散的跳数值转换成更精确的连续值。

本文中提出了一种基于改进海洋捕食者算

法［９－１０］（ＭＰＡ）的 ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法。 利用改进的

海洋捕食者算法较好的寻优能力，替代 ＤＶ－Ｈｏｐ 算

法中的最大似然估计法，在不增加网络通讯量和硬

件的情况下有效降低节点定位误差，对此流程可重

点表述为：首先，通过泛洪的方式，获得节点间通讯

的最小跳数；其次，通过锚点之间的距离，计算出平

均每跳的估计距离，进而计算出未知节点到锚点之

间的估计距离；最后，构建目标函数，利用改进海洋

捕食者算法来搜索出节点的位置。

１　 ＭＰＡ 算法改进及性能分析

１．１　 海洋捕食者算法

海洋捕食者算法（ＭＰＡ）是一种元启发式算法，
其灵感来自于海洋捕食者广泛的觅食策略、即 Ｌｅｖｙ
和 Ｂｒｏｗｎ 运动，以及捕食者和猎物之间生物相互作

用的最优相遇率策略［１１］。 与大多数元启发法类似，
ＭＰＡ 是一种基于群体的方法，其算法步骤如下。

（１）初始化：首先初始化算法种群 Ｘ。 对此可

表示为：
Ｘ ＝ ｒａｎｄ·（Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ） ＋ Ｘｍｉｎ （１）

　 　 其中， Ｘｍａｘ 和 Ｘｍｉｎ 分别表示搜索区域的上、下边

界，ｒａｎｄ 表示［０，１］ 之间的随机数。
（２）迭代优化：考虑猎物与捕食者不同的速度

比，同时模拟捕食者和被捕食者的整个生命，ＭＰＡ 优

化过程分为 ３ 个主要阶段，对此拟做研究分述如下。
① 阶段 １：在高速比下，猎物比捕食者移动得

快。 由于猎物比捕食者移动得快，捕食者的最佳运

动策略是 Ｂｒｏｗｎ 运动，因此当 Ｉｔｅｒ ＜ １
３
Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ 时

（这里的 Ｉｔｅｒ 表示当前迭代次数，Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ 表示最大

迭代次数），研究给出的运动数学模型如下；

ｓｔｅｐｓｉｚｅｓｉ
→ ＝ ＲＢ

→􀱋 Ｅｌｉｔｅｉ
→ － ＲＢ

→􀱋 Ｐｒｅｙｉ
→

( ) 　 ｉ ＝ １，…，ｎ

Ｐｒｅｙｉ
→ ＝ Ｐｒｅｙｉ

→ ＋ Ｐ．Ｒ
→
􀱋 ｓｔｅｐｓｉｚｅｓｉ

→ （２）
其中， ＲＢ 是一个基于非正态分布的随机数向

量，代表 Ｂｒｏｗｎ 运动；“ 􀱋 ”表示逐级乘法， ＲＢ 与猎

物的乘积模拟了猎物的运动； Ｐ 是一个常数，Ｐ ＝
０．５；Ｒ 是［０，１］ 中的均匀随机数向量。

② 阶段 ２：在单位速度比中，捕食者和猎物以几乎

相同的速度移动。 由于捕食者和猎物以相同的速度移

动，捕食者的运动策略是Ｂｒｏｗｎ 与 Ｌｅｖｙ 策略。 因此，在
这个阶段一半的种群在做 Ｂｒｏｗｎ 运动，一半的种群在

做 Ｌｅｖｙ 运动。 故当
１
３
Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ ＜ Ｉｔｅｒ ＜ ２

３
Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ

时，对于前一半的群体来说，建立数学模型如下：

ｓｔｅｐｓｉｚｅｓｉ
→ ＝ ＲＬ

→􀱋 Ｅｌｉｔｅｉ
→ － ＲＬ

→􀱋 Ｐｒｅｙｉ
→

( ) 　 ｉ ＝ １，… ｎ
２

Ｐｒｅｙｉ
→ ＝ Ｐｒｅｙｉ

→ ＋ Ｐ．Ｒ
→
􀱋 ｓｔｅｐｓｉｚｅｓｉ

→ （３）
其中， ＲＬ 是一个基于 Ｌｅｖｙ 分布的随机数向量，

代表 Ｌｅｖｙ 运动。 ＲＬ 与 Ｐｒｅｙ 的乘积模拟 Ｌｅｖｙ 方式下

的动物运动，并添加步长到猎物的位置模拟猎物的

运动。 对于种群的后一半，推得的数学公式可写为：

ｓｔｅｐｓｉｚｅｓｉ
→ ＝ ＲＢ

→􀱋 ＲＢ
→􀱋 Ｅｌｉｔｅｉ

→ － Ｐｒｅｙｉ
→

( ) ｉ ＝ ｎ
２
，…，ｎ

Ｐｒｅｙｉ
→ ＝ Ｅｌｉｔｅｉ

→ ＋ Ｐ．ＣＦ 􀱋 ｓｔｅｐｓｉｚｅｓｉ
→ （４）

其中， ＣＦ 表示控制捕食者移动步长的自适应

参数。 ＲＢ 和 Ｅｌｉｔｅ 的乘积模拟了布朗运动中捕食者

的运动，而猎物则根据布朗运动中捕食者的运动来

更新自己的位置。
③ 阶段 ３：在低速比中，捕食者比猎物移动得快。

因为捕食者移动比猎物快，捕食者的最佳策略为 Ｌｅｖｙ。

因此当 Ｉｔｅｒ ＞ ２
３
Ｍａｘ＿Ｉｔｅｒ 时，建立数学模型为：

ｓｔｅｐｓｉｚｅｓｉ
→ ＝ ＲＬ

→􀱋 ＲＬ
→􀱋 Ｅｌｉｔｅｉ

→ － Ｐｒｅｙｉ
→

( ) ｉ ＝ １，…，ｎ

Ｐｒｅｙｉ
→ ＝ Ｅｌｉｔｅｉ

→ ＋ Ｐ．ＣＦ 􀱋 ｓｔｅｐｓｉｚｅｓｉ
→ （５）

其中， ＲＬ 和 Ｅｌｉｔｅ 的乘法模拟了 Ｌｅｖｙ 策略中捕

食者的移动，在 Ｅｌｉｔｅ 位置中加入步长模拟了捕食者

的移动，帮助更新猎物的位置。
通过 ３ 个阶段的优化，捕食者得到了最佳的位

置。 海洋中还有许多不可控因素干扰捕食者的运

动，例如人工投放的装置、涡流等，因此还要考虑这

些因素的影响，故建立数学模型如下：

Ｐｒｅｙｉ
→ ＝

Ｐｒｅｙｉ
→ ＋ ＣＦ Ｘ

→

ｍｉｎ ＋ Ｒ
→
􀱋 （Ｘ

→

ｍａｘ － Ｘ
→

ｍｉｎ）[ ] 􀱋 Ｕ
→

ｉｆ ｒ ≤ ＦＡＤｓ

Ｐｒｅｙｉ
→ ＋ ＦＡＤｓ（１ － ｒ） ＋ ｒ[ ] Ｐｒｅｙ→ｒ１ － Ｐｒｅｙ→ｒ２( ) ｉｆ ｒ ＞ ＦＡＤｓ{ （６）
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　 　 其中， ＦＡＤｓ ＝ ０．２ 是 ＦＡＤｓ 对优化过程的影响

概率；Ｕ是包含０和１的二进制向量，是通过在［０，１］
中生成一个随机向量来构造的，如果数组小于 ０．２，
则将其数组更改为 ０，如果数组大于 ０．２，则将其数

组更改为 １；ｒ 是［０，１］ 中的均匀随机数；Ｘｍｉｎ 和 Ｘｍａｘ

是包含维数上界和下界的向量；ｒ１ 和 ｒ２ 表示猎物矩

阵的随机指标。
１．２　 改进海洋捕食者算法（ＩＭＰＡ）

（１）原 ＭＰＡ 算法采用的是随机方式生成算法

初始种群， ｒａｎｄ 函数是一种伪混沌的随机方式，产
生的初始种群多样性低，因此引入 Ｔｅｎｔ 混沌映

射［１１］初始化算法初始种群，提高算法的多样性。
Ｔｅｎｔ 混沌映射的数学公式见如下：

ｚｎ＋１ ＝

ｚｎ
０．７

　 　 ｚｎ ＜ ０．７

１ － ｚｎ
０．３

　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（７）

　 　 其中，Ｔｅｎｔ 映射的混沌区间为（０，１）。
Ｔｅｎｔ 混沌映射初始化种群如式（８）所示：

Ｘ ＝ Ｘｍｉｎ ＋ Ｔｅｎｔ × （Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ） （８）
　 　 （２）引入柯西变异［１２］ 和反向学习策略［１３］ 对算

法更新后位置进行随机扰动， 当随机数 ｒａｎｄ ＞ ０．５
时，用柯西变异进行扰动，否则采用反向学习策略扰

动个体位置，这样可以产生更多的解，有效地提高算

法的多样性。 数学公式具体如下：

Ｐｒｅｙ（ ｉ， ｊ） ＝ Ｐｒｅｙ（ ｉ， ｊ） ＋ ｃａｕｃｈｙ·Ｐｒｅｙ（ ｉ， ｊ）　 　 ｉｆ ｒａｎｄ ＞ ０．５
Ｐｒｅｙ（ ｉ， ｊ） ＝ Ｘｍｉｎ ＋ Ｘｍａｘ － Ｐｒｅｙ（ ｉ， ｊ）　 　 　 　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （９）

１．３　 算法仿真分析

为体现出改进算法的性能，在 ２３ 个测试函数中

分别选择了 ３ 个 ５０ 维单峰函数和 ３ 个 ５０ 维多峰函

数进行仿真。 ３ 个单峰函数分别是： Ｆ１（Ｓｐｈｅｒｅ）、 Ｆ２

（Ｓｃｈｗｅｆｅｌ）、 Ｆ６（Ｑｕａｒｔｉｃ）测试函数，３ 个多峰函数分

别是 Ｆ９ （ Ｓｕｍ Ｓｑｕａｒｅ ）、 Ｆ１０ （ Ｒｏｓｅｎｂｒｏｃｋ ）、 Ｆ１１

（Ｚａｋｈａｒｏｖ）测试函数。 并与原 ＭＰＡ、差分进化算法

（ＤＥ）和粒子群优化算法［１４］（ＰＳＯ）做了对比，结果

如图 １ 所示。
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　 　 　 　 （ｅ） Ｆ１０ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ ｆ） Ｆ１１ 　

图 １　 改进算法与其他算法寻优效果对比

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 由图 １ 可以看出，无论是在单峰测试函数、还是

多峰测试函数上，改进算法的寻优速度和寻优能力

均高于原算法、差分进化算法和粒子群优化算法，说
明了本文改进算法的优越性。

２　 基于 ＩＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ 的定位算法

ＩＭＰＡ 算法拥有很好的优化性能，因此将 ＩＭＰＡ
引入 ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法中，取代原始算法中最大似

然估计部分，得到 ＩＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法。 算法

步骤如下。
步骤 １　 泛洪。 通过泛洪过程得到节点间的最

小跳数，尤其是未知节点到锚节点的最小跳数和锚

节点间的最小跳数，为下一步计算做准备。
步骤 ２　 通过锚点之间的距离计算出平均每跳

的距离，并利用最小跳数计算未知节点 ｕ到锚节点 ｉ
的估计距离 ｄｕ，ｉ。

步骤 ３　 利用 ＩＭＰＡ 来寻找适应度函数的最优

解，即：

ｆ（ｘｕ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ｘｕ － ｘｉ） ２ ＋ （ｙｕ － ｙｉ） ２ － ｄｕ，ｉ （１０）

其中， （ｘｕ，ｙｕ） 表示第 ｕ 个未知节点的估计位

置；（ｘｉ，ｙｉ） 表示第 ｉ 个锚节点的坐标；ｄｕ， ｊ 表示未知

节点 ｕ与锚节点 ｊ之间的估计距离；ｍ表示锚节点的

数量。
至此，运算得到所有未知节点的估计位置。

３　 仿真结果及分析

在 １ ０００∗１ ０００ ｍ２ 的区域内，随机部署和均匀

部署１ ０００个节点，其中锚节点 ２００ 个，未知节点 ８００

个。 分别利用原始 ＤＶ－Ｈｏｐ 算法、基于粒子群的

ＤＶ － Ｈｏｐ 算法 （ ＰＳＯＤＶ － Ｈｏｐ） 以及本文提出的

ＩＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ算法进行节点定位并进行对比，群体

智能算法的参数设置见表 １。

表 １　 参数设置

Ｔａｂ． １　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数 ＩＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ ＰＳＯＤＶ－Ｈｏｐ

种群数量 ３０ ３０

最大迭代次数 １００ １００

学习因子 ｃ１，ｃ２ — １．５

惯性权重 — ０．８

ＦＡＤｓ ０．２ —

普通通讯半径 ／ ｍ １００ １００

锚节点通讯半径 ／ ｍ １００ １００

　 　 节点分布如图 ２ 所示。 图 ２ 中，蓝色圆圈为未

知节点，红色“∗”为锚节点的位置。 分别采用原始的

ＤＶ－Ｈｏｐ 算法、基于粒子群的 ＤＶ－Ｈｏｐ 算法（ＰＳＯＤＶ－
Ｈｏｐ）以及 ＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ 算法对未知节点进行定

位，得到定位误差图如图 ３ 所示。
　 　 图 ３ 中，蓝色短线表示未知节点的估计位置到

真实未知的连线，连线越短，定位误差越小，精度越

高。
　 　 图 ３（ ａ） ～ （ｃ）表示随机部署情况下分别采用

ＤＶ－Ｈｏｐ、ＰＳＯＤＶ－Ｈｏｐ 和 ＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法

进行定位的定位误差图，图 ３（ｄ） ～ （ ｆ）表示均匀部

署情况下分别采用 ＤＶ－Ｈｏｐ、ＰＳＯＤＶ－Ｈｏｐ 和 ＭＰＡ－
ＤＶ－Ｈｏｐ定位算法进行定位的定位误差图。通过对
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图 ３　 定位误差图

Ｆｉｇ． １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍａｐ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ

比，可以直观地看到 ＤＶ－Ｈｏｐ 算法的定位误差最

大，ＰＳＯＤＶ－Ｈｏｐ 将未知节点估计到了搜索区域外，
效果也比较差，ＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ 的定位效果最好。 为

了克服偶然因素的影响，对每个算法运行 ３０ 次，求
定位误差的平均值见表 ２。

表 ２　 定位误差对比表

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｔａｂｌｅ

算法 随机部署 均匀部署

ＤＶ－Ｈｏｐ ０．４１８ １ ０．９３１

ＰＳＯＤＶ－Ｈｏｐ ０．１５５ ４ ０．１９８

ＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ ０．１４３ ８ ０．１５８

　 　 从表 ２ 可以得出，本文所提出的算法定位值是

最小的，远小于 ＤＶ－ｈｏｐ 算法，随机部署情况下，定
位误差相对于 ＤＶ－Ｈｏｐ 算法减小了 ６３％，相对于

ＰＳＯＤＶ－Ｈｏｐ 定位误差减小了 ７％；均匀部署情况

下，定位误差相对 ＤＶ－Ｈｏｐ 算法减小了约 ８３％，相
对 ＰＳＯＤＶ－Ｈｏｐ 减小了 ２０％。 因此，本文提出的定

位算法有效地提高了定位精度。

４　 结束语

首先，本文对海洋捕食者算法进行了改进，引入

Ｔｅｎｔ 混沌映射初始化算法的种群，并运用柯西变异

和反向学习对算法更新后的位置进行扰动，通过 ３
个单峰测试函数和 ３ 个多峰测试函数仿真对比证

明，有效地提高了算法的寻优能力和寻优速度。 然

后，本文提出了 ＩＭＰＡ－ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法，将其用到

了无线传感器网络节点定位中，在 ２ 种不同部署方

式下进行了仿真，并将其与 ＤＶ－Ｈｏｐ、ＰＳＯＤＶ－Ｈｏｐ

算法进行了对比。 仿真结果表明，提出的算法有效

地提高了定位精度，相对于 ＤＶ－Ｈｏｐ 定位算法，定
位误差得到了明显的提升。 但所改进的算法没有在

其它函数集上进行测试比较，提出的定位算法只在

矩形部署环境中进行了验证，下一步把该算法推广

到更多的场景中。
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