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基于Chan与改进麻雀搜索算法的协同定位算法
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摘要  针对基于测距的无线定位技术中位置解算算法精度不高、计算效率低的问题，提出一种基于 Chan 与改进麻雀搜索

算法的协同定位算法。首先，将 Chan 算法运用于到达时间（TOA）定位模型估算位置初值；其次，采用 SPM 复合混沌映

射初始化、黄金正弦策略、自适应权重因子、柯西-t 扰动以及弹射边界处理改进麻雀搜索算法，有效提高算法的全局搜索

能力和收敛精度；最后，在位置初值进行改进麻雀搜索算法迭代计算得到最终位置估计。仿真和实验结果表明，所提算

法可提高无线定位精度和定位速度。
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Improved Sparrow Search Algorithm
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Abstract Aiming at the problem of low precision of position calculation algorithm and low calculation efficiency in 
ranging-based wireless positioning technology, a co-location algorithm based on Chan and improved sparrow search 
algorithm is proposed.  The algorithm first applies the Chan algorithm to the time of arrival (TOA) positioning model to 
estimate the initial value of the position, and then uses the SPM composite chaotic map initialization, golden-sine strategy, 
adaptive weight factor, Cauchy-t disturbance and ejection boundary processing to improve the sparrow search algorithm, 
which effectively improves the global search ability and convergence accuracy of the algorithm.  Finally, the ISSA 
algorithm iterative calculation is performed on the initial position value to obtain the final position estimate.  The simulation 
and experimental results show that the algorithm improves the accuracy and speed of wireless positioning.
Key words emote sensing; sparrow search algorithm; Chan algorithm; golden-sine strategy; adaptive weight factor; time 
of arrival

1　引   言

随着工业化和现代化的进一步推进，基于位置的

服务需求越来越普遍。研究者们已经将注意力集中在

室内导航定位、车载导航、矿山人员监测等系统的研究

上，这也成为当前的研究热点［1-2］。在无线定位技术

中，通常采用基于测距和无关距离两种方式。其中，基

于测距的节点定位技术主要包括到达时间（TOA）和

到达时间差（TDOA）两种方法［3］，而无关距离的定位

方式中，以质心算法和距离向量跳段（DV-Hop）算法

较为常用。相比于无关距离的定位方式，基于测距的

定位技术实现难度较大，但拥有更高的定位精度。

在定位算法的解算中，目前通常采用最小二乘法、半

定松弛法和 Chan算法等［4-6］。Chan算法在测距误差较大
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时定位效果较差，文献［7］采用 Chan-Taylor协同定位算

法来抑制定位误差，但 Taylor算法过度依赖初始值，且

会产生冗余数据，计算复杂度高。同时，智能优化算法被

应用于无线传感网络定位问题，相比传统定位方法，其位

置解算更加精确，计算复杂度低，计算速度更快。文献

［8］采用粒子群算法，相比传统方法提高了 TOA 定位性

能，但该算法易陷入局部最优，在全局最优解的搜索上存

在缺陷。文献［9］将粒子群算法与最小二乘法结合，有效

提高了算法在非视距环境下的定位精度，但在测距误差

较大时，需要更多的迭代次数，计算速度慢。文献［10］介

绍了一种布谷鸟搜索算法，该算法采用梯度自由化的方

法改善全局搜索性，加快算法收敛速度，但是算法建立在

终端位置已知的前提下，无实际应用价值。

Chan 算法常用于求解 TDOA 定位模型的解析解，

该算法无需先验信息，二次利用加权最小二乘法进行

坐标位置解析，数据误差满足高斯分布，计算量小，在高

斯噪声分布下定位精度高，但是当 TOA 测距误差增大

时，定位误差剧增。Chan算法同样适用于 TOA 定位。

Xue 等［11］于 2020 年提出的麻雀搜索算法（SSA）作

为一种较新的智能优化算法，与其他算法相比具有收

敛速度快、收敛精度高等优点，但仍然存在种群多样性

不足、全局搜索能力差、易受局部最优解干扰等问

题［12-13］。因此，本文提出一种改进的麻雀搜索算法

（ISSA），增强算法全局搜索能力，同时提高收敛精度

和收敛速度。

针对 Chan 算法定位效果受测距误差影响和麻雀

搜索算法的局限，本文提出一种基于 Chan 与 ISSA 的

协同定位算法，通过 ISSA 迭代抑制 Chan 算法定位误

差，同时 Chan 算法提供的位置初值提高了 ISSA 算法

的搜索速度与收敛精度。

2　TOA 定位模型和定位算法

2. 1　TOA定位模型

TOA 定位模型原理如图 1 所示。假设未知节点

MS 的位置坐标是（x， y），锚节点 BS 的位置坐标分别

是（xi， yi），i = 1，2，⋯，N，TOA 定位方法利用未知节

点和锚节点之间的信号传输时间进行位置估计。未知

节点与第 i个锚节点之间的距离 ri为

ri = cti， （1）
式中：无线电传播速度 c=3×108 m/s；ti是未知节点和

第 i 个锚节点之间的信号传输时间。由式（1）得到锚

节点到未知节点的距离 ri后，根据坐标位置关系可得

到未知节点坐标（x， y）：

ri = ( )x - xi
2 + ( )y - yi

2
。 （2）

由于设备误差以及环境噪声等干扰，式（1）测得的

距离 ri存在一定的误差，这将导致位置估计出现偏差。

2. 2　Chan算法

对于未知节点位置坐标（x， y）和锚节点 BS 的位

置坐标（xi， yi），由传感器网络实际测得的距离 ri和节

点真实距离 di的表达式分别为

di = ( )x - xi
2 + ( )y - yi

2
， （3）

ri = ( )x - xi
2 + ( )y - yi

2
+ ni， （4）

式中：ni 是测距误差，即 ri = di + ni。

展开式（4），有

r 2
i + n2

i - 2ni ri = x2 + y 2 - 2xxi - 2yyi + Ki，（5）
式中：Ki = x2

i + y 2
i 。构建误差向量：

e  = h  - G αZ α， （6）
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假设误差向量 e近似服从高斯分布，且有协方差

矩阵，那么有加权矩阵：

ψ = E (eeT)= c2 BQB， （7）
式中：B是未知节点与锚节点之间的距离真实值；Q是

噪声矢量协方差矩阵。

利用最小二乘法求解位置初值（x0， y0）：

Z α0 = (G T
α G α )-1G T

α h， （8）
将位置初值作为未知节点真实值进行第 1 次加权

最小二乘法估计：

Z α1 = (G T
α ψ-1

1 G α )-1G T
α ψ-1

1 h。 （9）
ψ 1 中的 B1为未知节点位置初值（x0， y0）分别与锚

节点（xi， yi）距离的对角矩阵。将 Z α1 得到的位置坐标

作为真实值计算 B2得到第 2 次加权最小二乘法的加权

矩阵 ψ 2，进行第 2 次加权最小二乘法，得到最终的

Chan 算法预估位置。

Z α2 = (G T
α ψ-1

2 G α )-1G T
α ψ-1

2 h。 （10）

图 1　TOA 定位模型示意图

Fig. 1　Schematic diagram of TOA positioning model
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2. 3　麻雀搜索算法

麻雀在自然界中的觅食行为通常呈现出种群特

性，麻雀群体被划分为寻觅者和追随者，同时其中的一

些个体可以意识到危险行为，向种群发出警告，种群将

飞往更安全的区域，称为预警者［14］。

假设 d 维空间中存在 n 只麻雀，第 i 只麻雀个体

位置表示为 X i = [ xi，1 xi，2 ⋯ xi，d ]，i= 1， 2， …  ，
n，其适应度值表示为 f ([ xi，1 xi，2 ⋯ xi，d ] )，其中，

f（x）是适应度函数。对麻雀种群个体的初始适应度

值进行计算，拥有更好适应度值的个体担任寻觅者的

角色，在搜索过程中优先获得食物，且比追随者在更

广泛的地方寻找食物，寻觅者的位置更新公式如下：

X t + 1
i，j =

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

X t
i，j ⋅ exp( - i

α·Tmax
)， R 2 < RST

X t
i，j + Q ⋅ L，  R 2 ≥ RST

， （11）

式中：t是当前迭代次数；X t
i，j 是第 i只麻雀第 j维在第 t次

迭代时的值（i=1，2，…，n， j＝1，2，…，d）；随机数 α∈
［0， 1］；Tmax 是最大迭代次数；R2∈［0， 1］，表示麻雀种

群的预警值；RST∈［0. 5， 1］，表示种群的安全阈值；随

机数 Q 服从高斯分布；L 是元素全为 1 的 1×d 矩阵。

当 R2<RST 时，预警值小于安全阈值，寻觅者在区域内

广泛搜索；反之 R2≥RST 时，麻雀种群需飞往其他安全

区域觅食。

追随者会跟随寻觅者并与之竞争食物，一旦他们获

胜将取而代之成为寻觅者，追随者的位置更新公式如下：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Q ⋅ exp ( )X t
 worst - X t

i，j

i2 ，  i > n
2

X t + 1
P + || X t

i，j - X t + 1
P ⋅ A+ ⋅ L，  otherwise

，

（12）
式中：XP 是寻觅者所占据的最佳位置；Xworst 表示当前

全局最差位置；A是每个元素随机 1 或− 1 的 1×d 矩

阵，A+ = AT ( AAT )-1。当 i > n/2 时，第 i个追随者适应

度值较差，当前区域食物不能维持其生存需要，故不再

追随转而飞往其他区域觅食；当 i < n/2 时，第 i个追随

者的觅食围绕最佳寻觅者位置 XP搜索适当的位置。

寻觅者和追随者中的一些个体具备察觉危险的能

力，它们同时也兼任预警者的角色，预警者的位置更新

公式如下：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X t
 best + β ⋅ || X t

i，j - X t
best ，   fi > fg

X t
i，j + K ⋅ ( )|| X t

i，j - X t
worst

( )fi - fw + ε
，   fi = fg

，（13）

式中：X t
 best 是第 t 次迭代时全局最优位置；步长控制参

数 β 是服从正态分布平均值为 0、方差为 1 的随机数；

随机数 K∈［−1，1］，用于控制预警者移动方向；fi 是

当前麻雀的适应度值；fg 和 fw 分别是当前全局最佳和

最差个体适应度值；ε 为任意小常数，以避免出现分母

为 0 的情况。当 fi > fg 时，种群边缘麻雀感受到危险，

警告麻雀向种群中心移动；fi = fg 代表位于种群中间

的麻雀感受到危险，为保证自身安全向其他麻雀位置

移动。

3　改进的麻雀搜索算法和协同定位

3. 1　改进的麻雀搜索算法

3. 1. 1　SPM 混沌映射与 K-means 聚类

SSA 在生成初始麻雀位置时采用的是随机初始

化的方式，存在分布不均匀的情况，从而出现种群个体

多样性差、收敛速度快、陷入局部最优的问题。为增强

种群丰富性，提高初始解的质量，提出一种 SPM 混沌

映射与 K-means 聚类初始化方法。班多晗等［15］提出的

SPM 混沌映射结合 sine 映射和 PWLCM 映射，具有更

强的随机性和遍历性，且计算复杂度低，效率高，易于

实现。SPM 混沌映射表达式如下：

x ( t + 1)=

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï
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x ( )t
η

+ μ sin [ ]πx ( )t + r，1 ，  0 ≤ x ( )t < η

modìí
î

ü
ý
þ

x ( )t /η
0.5 - η

+ μ sin [ ]πx ( )t + r，1 ，  η ≤ x ( )t < 0.5

mod
ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

[ ]1 - x ( )t /η
0.5 - η

+ μ sin{ }π [ ]1 - x ( )t + r，1 ，  0.5 ≤ x ( )t < 1 - η

modìí
î

ü
ý
þ

1 - x ( )t
η

+ μ sin{ }π [ ]1 - x ( )t + r，1 ，  1 - η ≤ x ( )t < 1

， （14）

式中：控制参数 η，μ∈（0，1）时，系统处于混沌状态；扰

动参数 r 为 0~1 之间的随机数。混沌映射在生成足够

多的点的时候才能保证均匀分布，但是在 SSA 中，过

大的种群规模会导致算法运行缓慢，因此，加入 K-

means 聚类将 SPM 混沌映射产生的随机点聚类，将聚

类中心作为初始麻雀位置［16］。

假设种群规模为 50，图 2 为 η = 0. 4、μ = 0. 3 时的

SPM 混沌映射分布图，图 3 和图 4 为加入 K-means 聚

类初始化后的麻雀种群和对应直方图。
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3. 1. 2　黄金正弦策略

SSA中，寻觅者作为领导整个族群觅食的角色彼此

之间却缺少交流，这导致寻觅者都在有限的范围内觅

食，随着迭代次数的增加，易使算法陷入局部最优，因此，

引入黄金正弦策略加强寻觅者之间的联系，提高算法收

敛精度。黄金正弦算法（Gold-SA）［17］利用正弦函数和单

位圆之间的联系，通过扫描整个单位圆以遍历正弦函

数，使用黄金分割系数迭代更新逐步缩小搜索范围遍历

搜索区域以逼近最优解，Gold-SA的位置更新公式如下：

x t + 1
i = x t

i ⋅ | sin ( r1) |- r2 ⋅ sin ( r1) ⋅ |c1 P t
i - c2 x t

i ，（15）
式中：x t

i 表示在第 t 次迭代时第 i 个个体的位置；P t
i 表

示第 t 次迭代全局最优位置；随机数 r1 ∈ [0，2π]，控制

下次迭代个体的移动距离；随机数 r2 ∈ [0，π]，控制下

次迭代个体的移动方向；黄金分割系数 c1 = a (1 -
τ ) + bτ、c2 = aτ + b (1 - τ )，其中，a 和 b 分别为－π 和

π，黄金分割数 τ = ( 5 - 1) /2。

在 SSA 中引入黄金正弦策略，式（15）中的 P t
i 引

导寻觅者向最优位置靠拢，能使寻觅者遍历自身邻

域，对优质解区域搜索更加全面，提高了算法的全局

搜索能力和局部收敛精度，引入黄金正弦策略后的寻

觅者的位置更新公式更新为

X t + 1
i，j =

ì
í
î

ïï
ïï

X t
i，j ⋅ || sin ( )r1 - r2 ⋅ sin ( )r1 ⋅ || c1 X t

P - c2 X t
i，j ， R 2 < RST

X t
i，j + Q ⋅ L， R 2 ≥ RST

。 （16）

3. 1. 3　自适应权重因子

SSA 在迭代中后期快速收敛，易陷入局部最优，

因此在式（16）寻觅者位置更新公式中引入自适应权重

因子 ω 1：

ω 1 = [ cos (π ⋅ t/Tmax)+ ωmax ] (ωmax + ωmin) /2 + a，（17）
式中：t 是当前迭代次数；Tmax 是最大迭代次数；a 是调

整系数；ωmax、ωmin 分别是因子的最大、最小值。加入自

适应权重因子后，式（16）更新为

X t + 1
i，j =

ì
í
î

ïï
ïï

X t
i，j ⋅ || sin ( )r1 - ω 1 ·r2 ⋅ sin ( )r1 ⋅ || c1 X t

P - c2 X t
i，j ， R 2 < RST

X t
i，j + Q ⋅ L， R 2 ≥ RST

。 （18）

ω 1 因子的变化曲线在迭代的前期后期下降速度

缓慢，中期下降速度快，既保证了迭代前期较强的全局

搜索能力，又缓解了后期局部收敛和陷入局部最优的

问题。

同时，在追随者位置更新公式（12）中同样加入自

适应权重因子 ω 2 = 1 - ω 1，ω 2 随着迭代次数的增加而

图 2　SPM 混沌映射分布图

Fig. 2　SPM chaos map distribution chart
图 4　混沌值直方图

Fig. 4　Histogram of chaotic values

图 3　K-means聚类后的麻雀种群

Fig. 3　Sparrow population after K-means clustering
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动态增加，仍然跟随寻觅者的麻雀个体能够逐渐以更

大的步长移动，以免因盲目追随已陷入局部最优的寻

觅者而错失更好的觅食位置，进而改善 SSA 收敛过

快，易陷入局部最优解的情况。ω 2 表达式以及加入自

适应权重因子后追随者更新公式如下：

ω2 = 1 -{[ cos (π ⋅ t/Tmax)+ ωmax ] (ωmax + ωmin) /2 + a}，
（19）

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q ⋅ exp ( )X t
 worst - X t

i，j

i2 ， i > n
2

X t + 1
P + ω 2 ·X t + 1

P ，  otherwise
。（20）

经多次实验，ωmax = 0. 9、ωmin = 0. 2、a = 0. 45 时

能得到更好的寻优效果，权重因子变化曲线如图 5
所示。

3. 1. 4　柯西-t 扰动变异

麻雀个体在迭代后期往往聚集在最优个体位置附

近，这可能导致局部最优解的出现，于是引入柯西-t扰
动变异策略［18-19］，对当前寻觅者个体进行扰动变异，个

体按照扰动概率决定是否产生扰动变异，扰动概率定

义为

P dis = (d - 1) exp ( t - 1
Tmax ) /4d。 （21）

在当前迭代中，生成一个随机数 r ∈ [0，1]，当 r <
P dis 时，对个体进行扰动变异，否则不变。对于产生扰

动变异的寻觅者个体构造柯西 -t 算子，此时寻觅者的

位置更新公式为

X t + 1
i，j = X t

best[1 + λ1 Cauchy (0，1) ]+ λ2 t (Tmax)，（22）
式中：Cauchy (0，1)是服从标准柯西分布的随机数；

t (Tmax)是以最大迭代次数为自由度的ｔ分布随机数；

λ1 = 1 - t 2 /T 2
max、λ2 = t 2 /T 2

max 是控制柯西分布和 t 分布

的自适应动态参数，随着迭代次数变化。

扰动概率上，式（21）在迭代初期 P dis 扰动概率较

小，扰动出现次数少，可保证算法能尽快收敛达到全局

最优，但随着迭代次数的增加，扰动次数也相应增加，

可防止算法陷入局部最优。扰动方式上，柯西分布扰

动能力强，可增强迭代初期全局搜索能力。ｔ分布算

子在高自由度时类似于高斯分布，可以有效增强局部

挖掘能力，提高收敛精度，迭代初期柯西分布有效增强

了全局搜索性，迭代后期高自由度下的 t 分布平衡了

收敛精度和陷入局部最优的关系。

3. 1. 5　越界弹射处理

在算法迭代过程中，一些个体容易搜索到可行域

外围，产生无效解，增加了不必要的计算。传统的

SSA 会将越界个体固定在边界上，但这些边界解很少

是最优解，且下一代解有可能仍然越界或者停留在边

界上，导致算法收敛速度变慢并产生大量无效运算。

因此，提出一种越界弹射机制，当出现越界时，边界对

越界个体在可行域内进行弹射，弹射公式如下：
X  new =

ì
í
î

ïï
ïï

b l + ( )bu - b l ⋅ C，  β e < βT

b l + C 1 ⋅ ( )bu - X old + C 2 ⋅ ( )X old - b l ，  β e > βT

，
，

（23）
式中：bu、bl分别是求解空间任一维度上的上下界；C 为

全部弹射系数，C 1 为局部弹射系数，均是［0， 1］内的随

机数；X  old 是越界个体的未越界一代位置；X  new 是弹射

后的个体位置；β e 是［0，1］内的随机数；βT 是弹射概率。

当 β e > βT 时，进行局部弹射；反之则进行全部弹射，这

里取 βT = 0. 5。
所提越界弹射机制不同于以往针对迭代过程中产

生越界问题时采用的吸收策略、反射策略和淘汰策略，

具有较强的随机性，可防止越界个体再次局部聚集，有

效遏制了局部最优和种群丰富性降低问题的同时加快

了算法收敛速度。

3. 2　Chan-ISSA协同定位算法

Chan 算法用于解算 TOA 定位模型时能得到一个

较为精确的位置初值，同时所提 ISSA 相比原始 SSA
有更好的全局搜索能力和收敛精度。因此，提出一种

Chan-ISSA 协同定位算法：一方面，Chan 算法提供的

迭代初值可缩小 ISSA 算法的初始化搜索区域；另一

方面，在非视距环境下由于外界干扰，设备测距误差较

大，此时 Chan 算法解析得到的初始定位坐标误差较

大，采用 ISSA 对初始坐标进行迭代能得到更为精确

的最终位置坐标。算法具体流程如下：

1）使用 Chan 算法对设备测得的 TOA 测量值进行

解算，解得未知节点初始位置。

2）在坐标初值附近 SPM 混沌初始化麻雀种群，设

置麻雀个体数量、各身份麻雀比例、最大迭代次数等各

类参数，在 TOA 定位问题中，种群维度为 2 维。

3）计算每个麻雀的适应度值 f 并排序，TOA 定位

问题中选取距离方差作为适应度值 f，
fi = li - ri ，i = 1，2，⋯，m， （24）

图 5　自适应权重因子变化曲线图

Fig. 5　Adaptive weight factor variation curve
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f = 1
m

( f 2
1 + f 2

2 + ⋯ + f  2
m )， （25）

式中：li 是麻雀个体当前位置到锚节点的距离；ri 是硬

件设备实际测得的未知节点到锚节点的距离；m 是参

与定位的锚节点数。

4）依次根据式（18）和式（22）更新寻觅者位置、

式（20）更新追随者位置、式（13）更新预警者位置，对于

越界个体进行弹射处理。

5）计算新的适应度值并重新排序，更新最佳个体

位置和适应度值。

6）重复步骤 4）和 5）直到全局最优适应度值小于

设定的阈值或者迭代到达最大次数，输出麻雀种群全

局最佳位置，即未知节点的最终位置。

4　仿真测试和实验验证

4. 1　仿真测试

为验证 Chan-ISSA 协同算法在 TOA 定位问题中

的性能，通过 MATLAB 仿真平台进行算法仿真测试。

在一个虚拟的 5 m×5 m 的房间中，有 4 个坐标分别为

（0， 0）、（5， 0）、（5，5）、（0，5）的锚节点，假设未知节点

的真实坐标为（3， 3），单位是 m。初始化设置麻雀种

群个体数为 50，最大迭代次数为 100，其中，寻觅者种

群占比 20%，其余为追随者，预警者比例为种群个数

的 20%，预警值设置为 0. 6，适应度函数取 TOA 距离

方差。

为验证对于 SSA 改进策略的有效性，进行消融实

验，迭代收敛图如图 6 所示。对比图中 6 条曲线可以看

出，算法性能呈递增趋势。其中：SSA 为传统麻雀搜

索算法；SSA1 为加入 SPM 混沌和 K-means 聚类初始

化后的算法，种群初始质量得到提高；SSA2 在 SSA1
的基础上采用黄金正弦策略，算法收敛精度得到明显

提升；SSA3 在黄金正弦策略中增加自适应权重因子；

SSA4 在 SSA3 的基础上加入柯西 -t 扰动策略，收敛速

度和精度得到进一步提升；ISSA 在 SSA4 的基础上将

原有边界控制改为弹射边界机制，增加随机性，加快了

算法的收敛速度。在每一种策略加入后，收敛速度和

精度均获得一定提升，证明了所提改进策略的有效性。

为验证 ISSA 相较于传统智能优化算法的优越

性，传统粒子群算法同样设置粒子群个数为 50，最大

迭代次数为 100，3 种算法的收敛图如图 7 所示。对比

图 7 中 3 条折线可以看出：ISSA 相比传统 PSO 和 SSA
有更广泛的全局搜索，在迭代前期进行广泛的搜索，但

同时也能避免陷入局部最优解；在不到 50 次迭代中收

敛，收敛速度也快于其他算法；同时在收敛精度上也优

于 PSO 和 SSA。

在实际室内环境中往往存在诸多干扰，设备测距

值存在一定偏差，为验证 Chan-ISSA 在实际定位问题

中的性能，模拟非视距环境在节点 TOA 测距值中加

入不同的噪声误差，进行 1000 次蒙特卡罗仿真，对比

Chan、Chan-Taylor、Chan-PSO、Chan-SSA、Chan-

ISSA 等算法的性能，具体如图 8 所示。选用均方根误

差（ERMSE）作为评价指标来衡量测量值与真实值之间

存在的偏差：

ERMSE =
∑
i = 1

N

( x - xi )2 +( y - yi )2

N
。 （26）

从图 8 可以看出，所提算法在不同测距误差下均

能得到较好的定位效果，且能比传统 Chan-Taylor算法

得到更好的精度。其中，Chan 算法在测距误差增大时

定位误差剧增，ISSA 能有效抑制测距误差对于定位精

度的影响；比较 PSO、SSA、ISSA 这 3 条曲线，Chan 算

法解算的初始位置为这 3 种算法缩小了搜索空间，同

时这 3 种算法也抑制了 Chan 算法的定位误差，在测距

误差相对较大时，PSO 算法因全局搜索能力不足陷入

局部最优解，定位结果较差，而 ISSA 算法相比 SSA 算

法在全局搜索能力和收敛精度上都有了提高，因此定
图 6　消融实验

Fig. 6　Ablation experiment

图 7　算法收敛图

Fig. 7　Algorithm convergence diagram
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位效果最好。

4. 2　实验验证

为了进一步验证所提算法在实际传感器网络中的

定位效果，在地下停车场进行实地实验，实验采用支持

IEEE 802. 15. 4 的 UWB 定位设备组成传感器网络，使

用的 UWB 定位设备为基于 STM32F103C8T6 微处理

器 自 主 研 发 设 计 ，UWB 模 块 采 用 Qorvo 公 司 的

DWM1000 模组，并且使用 8 位拨码开关达到不重新烧

录程序更改设备角色和通信速率的目的，采用便携式

5 V 移动电源供电，使用 CH340串口与上位机通信获取

定位数据，设备实物如图 9所示，基本参数如表 1所示。

实验场地及二维平面图如图 10 所示。平面图中

矩形表示锚节点，4 个锚节点坐标如下：A0（0， 0）、A1

（14. 47， 0）、A2（14. 47， 13. 45）、A3（0， 13. 45），单位为m。

阴影部分表示汽车、柱子障碍物阻挡，圆形点表示测试

点。实验选取 4 个测试点位，其中，T1、T2点与 4 个锚节

点通信可以近似为无障碍物遮挡，为 LOS 测试点，T3

点与 A1节点之间存在明显遮挡物，T4点与 A1、A2节点

存在明显障碍物遮挡，T3、T4为 NLOS 测试点。在 4 个

测试点位置采集 1000 次测试数据，分别采用 Chan、
Chan-Taylor、Chan-PSO、Chan-SSA、Chan-ISSA 算法

进行位置解算优化，对定位结果取平均值，具体如表 2
所示，单位为 m。

从表 2 可以看出：在近似无障碍物遮挡的情况下，

各算法对 T1、T2 测试点都能较为精确获取定位信息，

其中，Chan-ISSA 算法定位误差最小；T3、T4 点存在明

显障碍物遮挡，在 NLOS 环境下，Chan-ISSA 算法亦有

良好的定位效果。

图 9　UWB 定位设备实物图

Fig. 9　Physical map of UWB positioning equipment

图 10　实验场地及平面二维图

Fig. 10　Experimental site and plane two-dimensional map

图 8　不同测距噪声的定位 ERMSE

Fig. 8　Positioning ERMSE for different ranging noises

表 1　设备基本参数

Table 1　Basic parameters of equipment
Basic parameter

STM32F103C8T6

DWM1000

Operating voltage /V： 2. 0‒3. 6
Operating temperature /℃： −40‒105

Clock frequency /MHz： 72
Memory capacity /kB： 128

Operating voltage /V： 2. 8‒3. 6 V
Operating temperature /℃： −40‒8
Data rate：110 kbit/s， 6. 8 Mbit/s

Transmit power：−14 dBm/−10 dBm
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5　结   论

针对无线定位技术中 TOA 定位方法的定位精度

和定位速度问题，通过 Chan 算法解算 TOA 定位模型

获得定位初值，对麻雀搜索算法进行改进，提出一种

Chan-ISSA 协同定位算法。仿真测试和实验结果表

明，所提算法在精度和计算速度上均优于传统算法，可

为无线定位问题提供一定的参考价值。
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