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摘 要：针对单目标优化函数的农业传感器网络定位精度不高问题，基于多目标鸽群优化算法，提出了多目标鸽群

定位算法，用于求解传感器网络的多目标优化定位问题.多目标优化函数由空间距离函数与几何拓扑函数构成，通过多

目标鸽群优化算法得到其优化解.仿真实验表明，该方法具有良好的鲁棒性，极大地提高了传感器节点的定位精度.
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1 引言
传感器网络是由大量部署在监控区域内的、由具有

无线通信与计算能力的传感器节点通过自组织方式组
成的分布式智能化网络系统，是物联网的关键技术之一[1].
可以实时感知所需要的信息，以实现实时监控对象，并
对这些信息进行处理，传送给用户.因此，传感器网络成
为采集农田信息、提高农田管理水平及增加作物产量的
重要手段[2].农业传感器网络能精准地获取农作物的生
长信息，并即使将信息反馈给用户，为操作者提供现场
监控的依据.在农业传感器网络中，位置信息对传感器
网络的监测活动至关重要，传感器节点定位是重要环
节，大量节点必须确定位置信息才能进行有效的环境信
息监测.而农业节点位置变化较多，而且传感器网络节
点受能量有限、规模较大和软硬件条件复杂、通信环境
多变通信距离有限等因素限制，制约了节点位置信息的
获取，因此，如何在这些制约因素条件下提供高精度的
定位信息是大规模农业传感器网络系统的研究重点之一.
群体智能优化算法是一种新型的概率搜索算法，在
求解优化问题时，不要求求解问题必须具备完整的数学
意义，即不要求计算处理的问题是连续可导.在求解无
法建立精确数学模型与非线性问题方面，群体智能优化
算法比传统数学算法有效、简洁.近年来，群体智能优化
算法在农业传感器网络定位应用越来越广泛.文献[3-5]
将遗传算法应用于解决传感器节点定位问题，表现出了
较好的定位效果.在文献[6]中，Gopakumar 等人运用粒子
群优化（Particle Swarm Optimization，PSO）算法求解定位
误差最小化问题. 在文献 [7] 中，Namin 等首先应用
Dv-distance 方法估计未知节点位置，再应用 PSO 算法
进行定位；文献[8]将 PSO 与 Dv-hop 算法结合对未知节
点进行定位.文献[9]对最小二乘方法对测距误差敏感的
不足，提出一种基于布谷鸟搜索算法的无线传感器网络
节点定位算法.该算法利用全局和局部寻优能力强的布

谷鸟算法求解定位过程中的多维约束优化问题，通过设
定相应的约束适应度函数来减小定位过程的搜索范围，
加快了收敛速度，能够快速地确定未知节点的位置.通
过引入群体智能优化算法，在一定程度上减少了定位误
差，但是这些方法主要是针对单目标优化函数求解传感
器节点定位问题，未知节点定位只满足空间距离约束，
而没有涉及到几何拓扑约束，导致定位精度不高.鸽群
优化算法[10]作为一种新兴的仿生群体智能算法，具有简
单可行、良好的鲁棒性等优点，这为优化传感器节点的
定位性能提供了新的研究思路.
文本提出了一种面向农业传感器网络定位的多目

标鸽群优化算法，该方法首先将传感器定位转化为空间
距离约束与几何拓扑约束的多目标优化问题，然后引入
多目标鸽群优化算法对定位目标函数求解，估计未知节
点位置，最后从不同方面对算法性能进行了实验验证.
实验结果表明，该方法明显优于单目标定位问题的群体
智能算法，有效地提高了定位精度.

2 多目标节点定位模型
未知节点的坐标需要满足空间距离约束和几何拓

扑约束，空间距离约束主要目的是使估计的坐标值更加
逼近实际值，而几何拓扑约束能使网络拓扑避免形成与
实际情况不一致的拓扑结构.
假设 n个传感器节点被部署在二维空间，其中包括

m个信标节点（位置已知）和（n-m）个未知节点（m<n）.如
果节点 j与节点 i都在彼此的通信半径内，那么这两个
节点间距离 dij可以表示为

dij=rij+eij （1）

其中 rij= （xi -xj）
2
+（yi -yj）

2姨 是两个传感器节点的
实际距离，而 eij是测量误差.假设测量误差服从均值为
零、方差为 σ2 的高斯分布[11]，进一步假设，如果（i，j）≠
（k，l），则随机变量 eij和 ekl相互独立.
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传感器节点 i的邻居节点集 Ni和其补集 Ni定义为
Ni={j∈1，2，…，n，j≠i∶rij燮R}
Ni={j∈1，2，…，n，j≠i∶rij叟R} （2）

其中R是传感器节点 i的通信半径.
空间距离约束的目标函数表示为

f1=∑
n

i=m+1（∑j∈Ni
（dij -dij））， （3）

其中dij是传感器节点 i和 j间的估计距离，表示为

dij＝
（xi -xj）

2
+（yi -yj）

2姨 如果 j是信标节点

（xi -xj）
2
+（yi -yj）

2姨 其

m
m
mm
m
m
mm
m 它

（4）

其中（xi -yi）和（xj -yj）是未知传感器节点 i和 j的估
计坐标.
几何拓扑约束的目标函数表示为

f2=∑
n

i=m+1（∑j∈Ni
δij +∑j∈Ni
（1-δij）） （5）

几何拓扑表示网络连通性约束，它不满足非信标节
点的当前估计位置[12]. δij表示为

δij=
1 如果dij＞R
0 其
m
它

（6）

空间距离和几何拓扑约束隐含传感器节点坐标的
精度.未知节点的估计坐标精度越高，会使两个目标函
数的值就越小，因此，将计算未知节点的坐标转化为求
解多目标优化解问题.

3 多目标鸽群优化定位算法
3.1 多目标鸽群优化的数学模型
在多目标鸽群优化定位算法（multi-objective

pigeon-inspired optimization localization algorithm，
MPIOLA）中，将（n-m）个未知传感器节点的坐标作为决
策变量，而由目标函数（3）和（5）式构成多目标函数 F
（X），因此，将多目标鸽群优化定位形式化如下的数学模型

minF（x）=f1（xi，yi），f2（xi，yi）
subject to（xi，yi）∈（xL，yL），（xu，yu）
i=m+1，m+2，…，

m
m
m
mm
m
m
m
mm
m n

（7）

其中决策变量 X=（xi，yi）（i=m+1，m+2，…，n）是要
求解的未知传感器节点坐标，（xL，yL）与（xu，yu）分别是
下边界和上边界. f1（xi，yi）是空间距离目标函数，而 f2
（xi，yi）是几何拓扑目标函数.
3.2 多目标鸽群优化算法
多目标鸽群优化算法框架涉及一些关键性方法[13]，

如合并算子（consolidation operator）和 Pareto 分类方法
（Pareto sorting scheme）.Pareto 分类方法主要实现对鸽群
个体的分类和等级划分，而合并算子是将用于鸽群导航
的地图和指南针算子与地标算子进行融合形成一个整体.
3.2.1 Pareto 分类方法
Pareto 分类方法通过非支配分类算子（non-

dominated sorting operator） 与拥挤比较算子（crowded-
comparison operator）来实现鸽群的分类和等级划分.
（1）非支配分类算子
第 i只鸽子的位置 Xj优于第 j只鸽子的位置，当且

仅当满足如下条件：
fk（Xi）燮fk（Xj），对于所有 k=1，2，…，n

fk軈（Xi）燮fk軈（Xj），至少有一个k軈∈{1，2，…，nm }
（8）

其中 fk为第 k个目标函数.（8）式是一个最小化问
题，而对于最大化问题，fk越大越好.通过非支配分类算
子将鸽群中的鸽子分类到不同子集中.
（2）拥挤比较算子
假如所有的鸽子已经被分类到m个集合中，拥挤比
较算子通过比较鸽子的拥挤距离将每个集合中的鸽子
进行等级划分.集合中第 i只鸽子的拥挤距离定义为：

Dis（Xi）=
fk（Xi+1）-fk（Xi-1）

f
max

k -f
min

k

（9）

其中 i={2，3，…，n
X

j -1}，n
X

j 是 S
X

j 集合中鸽子数量，第

k个目标函数的最大值和最小值分别是 f
max

k 和 f
min

k ，将

Dis（X1）和 Dis（XS
X

j
）设置为∞，较大的拥挤距离能确保

解的多样性.
3.2.2 合并算子
在多目标鸽群优化算法中，地图和指南针算子与地
标算法进行融合，合并在一个迭代循环中.

Nnc=Nnc-1-Ndec，

V
nc

i =V
nc-1

i ·e
-R×nc

+rand1·tr·（1-lg
nc
NCmax）·（Xgbest -X

nc-1

i ）

+rand2·tr·lg
nc
NCmax·（X

nc-1

center -X
nc-1

i ），

X
nc

i =X
nc-1

i +V
nc

i ， （10）

其中 Ndec为每次迭代循环中被淘汰的鸽子数量，NCmax
表示最大的迭代数次，tr 为过渡因子（transition factor）.随

着迭代次数 nc 的增加，Xgbest对 X
nc

i 的影响力逐渐下降，

X
nc

i 更多地取决 X
nc-1

center .在导航工具过渡因子 tr 的作用下，

两种操作算子之间的交接工作能实现平稳地过渡.
在多目标鸽群优化算法中，归档A用于存储非支配

方法和求解 Xgbest与 X
nc-1

center .首先，在将 X存储在 X* 后，将

S
X

1中鸽子添加到归档A，通过等式（11）求解 X
nc-1

center .

X
nc-1

center=
∑

n
X

1

j=1S
X

1j

n
X

1

. （11）

其次，Pareto 分类方法用于估算 A中每个鸽子的适
应度值，因此，根据鸽子的适应度确定其是否能被存储

在归档 A [14].这样归档 A 就吸收 S
A

1中当前优胜非支配

解，而淘汰其他集中的劣势解.第三步，随机在归档 A选
择一个鸽子作为 Xgbest .

3.2.3 基于多目标鸽群优化的定位算法
多目标鸽群优化定位算法步骤如：
步骤 1 随机初始化鸽群的位置 X1 和速度 V1，确

定最大的迭代次数 NCmax

步骤 2 通过 Pareto 分类方法估算鸽子的位置 X，
由式（11）计算 X

nc-1

center，并将 S
X

1的鸽子添加到归档 A；
步骤 3 通过非支配排序方法估算 A中鸽子位置，

A=S
A

1；

步骤 4 在 A中随机选择一个鸽子作为 Xgbest；

步骤 5 根据等式（10）更新鸽子位置 X与速度 V；
步骤 6 更新迭代次数 nc=nc+1；
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表 3 不同信标节点比例的定位误差

信标节点比例 5% 10% 15% 20% 25% 30%

MOPIOLA（%） 14.57 13.04 12.02 11.05 9.99 9.01

PIO（%） 34.57 23.33 20.19 17.94 17.17 16.97

PAES（%） 18.23 15.11 12.88 11.10 10.87 10.02

表 4 不同通信半径的定位误差

通信半径 R 10 15 20 25 30 35

MOPIOLA（%） 20.30 17.16 13.15 11.25 10.12 9.42

PIO（%） 33.73 28.94 22.54 17.94 18.76 17.88

PAES（%） 28.57 20.01 16.20 11.79 13.21 14.51

步骤 7 如果迭代次数小于最大迭代次数，则到步
骤 2 继续执行，否则估算鸽群的当前位置 X，并输出
Pareto 前沿 S

X

1 .

4 性能分析

4.1 评估参数
在matlab 仿真实验平台构建一个 100 m×100 m 二

维区域对本文提出的定位算法进行实验仿真分析.随机
部署 n个传感器节点，其中信标节点为 m个，未知节点
为（n-m）个.假设 RSSI 测距误差 eij服从均值为零、方差
为 σ2=βr

2

ij（β=0.1）的高斯分布[15].
定位误差一般与传感器节点的通信半径有关，因

此，基于通信半径，我们定义了两种定位误差用于评估
算法的定位性能.一种是通过式（12）计算单个未知节点
的定位误差（OneErrors），只要用于评估每个节点的性
能. 另外一种是由（13） 式定义的平均定位误差
（AvgError），

OneError=
（xi-xj）

2
-（yi-yj）

2姨
R ×100% （12）

AvgError=
∑

n-m

i=1 （xi-xj）
2
-（yi-yj）

2姨
（n-m）×R ×100% （13）

4.2 定位精度
在信标节点占传感器网络节点数 20%的条件下，用
100 个未知节点的单个定位误差来评估 MOPIOLA 和
PIO 算法[16]的定位精度.单个节点定位误差的分布情况
如表 1所示，在MOPIOLA 算法中，45 个传感器节点的

单个节点误差在 0~5%之间，而在 PIO 算法中，只有 10
个节点在 0~5%之间.PIO 算法有 20 个传感器节点的单
个节点定位误差超过 30%，而MOPIOLA只有 5个传感
器节点.
表 1 表明，MOPIOLA 算法的定位精度明显比 PIO

算法要高，即MOPIOLA算法估计位置与实际位置的偏
差更小.这说明MOPIOLA 算法稳定性更好，能有效地提
高节点的定位精度.这是由于通过目标函数 f2 将几何拓
扑约束限制在一个合理的拓扑结构中，这能降低定位误差.
4.3 MOPIOLA的鲁棒性
下面分别从节点密度、信标节点数和通信半径的情
况下，通过平均定位误差比较算法的鲁棒性.
4.3.1 节点密度对定位性能的影响
在保持信标节点比例为 20%和通信半径 R=20 m的
情况下，改变节点密度和传感器网络节点总数得到表 2
所示三种算法的平均定位误差.可以看出，随着传感器
网络节点数的不断增加，三种算法的平均定位误差都逐
渐减少，当节点数超过 100 时，对定位误差的影响力变
小.由于 MOPIOLA 算法考虑了几何拓扑约束，因此，它
产生的定位误差比 PIO和 PAES 小.
4.3.2 信标节点数比例对定位性能的影响
在网络节点总数 n=120 和通信半径 R=20 m 的条件
下，不同信标节点数量的平均定位误差如表 3 所示.可
以看出，随着信标节点数量的不断增加，三种算法的平
均定位误差都逐渐减小，这是由于未知节点四周的信标
节点增多，提高了定位精度.在相同信标节点数量的情
况下，MOPIOLA 算法的定位精度要高于 PIO 和 PAES
算法，这是因为 PIO 与 PAES 算法只考虑空间距离约束
目标函数，并没有涉及几何拓扑约束目标函数所导致的.

表 1 单节点定位误差 OneError范围分布

OneError 0～5% 5%～10% 10%～20% 20%～30% 30%～50% >50%

PIO 10 16 30 24 10 10

MOPIOLA 45 35 10 5 3 2

表 2 不同节点数定位误差

总节点数 50 70 90 110 130 160

MOPIOLA（%） 17.21 13.81 11.47 10.36 9.27 8.15

PIO（%） 40.20 34.52 23.95 20.42 19.24 18.85

PAES[12]（%） 30.78 25.21 20.14 18.54 17.23 16.17
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4.3.3 通信半径对定位性能的影响
传感器网络节点总数为 n=120 和信标节点数量为

20%，通信半径 R与平均定位误差的关系如表 4所示.可
以看出，随着通信半径的不断增大，三种算法的定位误
差呈现减小趋势，这是因为节点通信半径增大时，未知
节点能与更多的邻居节点进行通信，进而提高了智能优
化算的搜索性能.当通信半径增大到 30 m 时，MOPIOLA
算法能使定位误差继续减小，而 PAES 算法开始增大，
这是由于较大的通信半径使第一层和第二层的邻居节
点增多，进一步导致在 PAES 中定义的两类未知节点距
离误差增大所致.

5 结束语
本文提出了一种基于多目标鸽群优化的传感器网

络定位算法，该算法将节点定位问题转化为空间距离约
束和几何拓扑约束的优化模型，引入多目标鸽群优化对
其进行求解.实验表明，相比于 PIO 与 PASE 算法，在不
同信标节点、不同通信半径和节点密度的情况下，
MOPIOLA 算法的单个节点定位误差与平均定位误差更
小，具有更好的鲁棒性.
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Multi-objective Pigeon-inspired Optimization Localization Algorithm
for Large-scale Agricultural Sensor Network

DENG Xiao-wu， SHI Yuan-quan， LI Sen-lin， LI Wei， DENG Shao-wei
（School of Computer Science and Engineering / Hunan Provincial Key Laboratory of Ecological Agriculture

Intelligent Control Technology，Huaihua University，Huaihua，Hunan 418008）
Abstract： Focusing on the lower localization accuracy of agricultural sensor network for single objective

optimization，multi-objective pigeon-inspired optimization localization algorithm is presented to solve the multi-objective
optimization localization problems in this paper. The multi -objective optimization function is composed of the spatial
distance function and the geometric topology function. The optimal solution is obtained by multi-objective pigeon-inspired
optimization algorithm.The simulation results show that the proposed method has good robustness，and greatly improves the
positioning accuracy of the sensor nodes.

Key words：localization of sensor； multi-objective optimization； multi-objective pigeon-inspired optimization
algorithm
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