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改进型 PSO 鲁棒定位算法
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( 解放军信息工程大学，河南省 郑州市 450002)

摘 要: 针对传统的定位算法在复杂环境下定位精度不高，对环境噪声鲁棒性差的问题，提出了一种基于改进型

粒子群算法的鲁棒定位算法。考虑到标准粒子群算法中存在收敛速度慢和“早熟收敛”的问题，本文兼顾粒子

群的多样性和收敛速度对粒子种群进行优化。首先采用分组定位方法来优化粒子群，然后利用标准的粒子群算

法进行迭代定位。仿真结果表明，和传统算法相比，该算法收敛速度快，对初始种群数目要求少，且当观测值

中存在 NLOS 误差时，定位精度高，鲁棒性强。
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Improved PSO-Based Ｒobust Location Algorithm

ZHU Bo HU Han-ying
( PLA Information Engineering University，Zhengzhou 450002，China)

Abstract: In view of the poor positioning accuracy and lack of robustness to environmental noise of the traditional algo-
rithm，an improved particle swarm optimization-based location algorithm is proposed． Considering the problem of slow rate
of convergence and premature convergence in traditional PSO algorithm，the particle population is optimized by giving con-
sideration to the diversity of particle and the rate of convergence． First the particle population is optimized through grouping
location，and then standard PSO is adopted iteratively to locate the mobile station． Simulation results show that the proposed
algorithm，compared with the traditional algorithm，not only converges faster and requires less number of particles，but also
has a high accuracy and improves robustness to noise when NLOS error occurs．
Key words: Location; Particle Swarm Optimization; Ｒobustness; NLOS error

1 引言

随着移动通信技术的不断发展，使得面向移动

通信的需求和服务种类不断增多，对移动台的定位

服务就是其中的一种． 对移动台( MS，Mobile Sta-
tion) 的定位就是通过 MS 与基站( BS，Base Station)

间的信息交互，提取可用于定位的特征信息，来实

现对 MS 位置信息估计。MS 定位在无线资源规划

与管理、导航定位、紧急营救、打击犯罪等方面具有

重要的实用价值［1］。

电波到达时间( TOA，Time of Arrival) 定位法在

MS 和 BS 之间存在视距( LOS，Line of Sight) 传播

时，能达到较高的精度。泰勒级数展开算法［2-3］和

残差加权算法［4］都是基于 TOA 的解算算法，因在

LOS 环境下解算精度高和普适强等特点而非常适合

于 TOA 定位的解算，但是算法通常假设系统噪声和

观测噪声均为高斯噪声，即 MS 和 BS 之间存在视距

传播。然而在实际环境中，MS 和每个 BS 之间不可

能都存在 LOS 传播和无线环境的突变等问题都可

能使观测值偏离高斯分布，这些偏离高斯分布的观

测值被称为野值［5］。在无线电定位中，野值主要是
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由于非视距( NLOS，Non-Line of Sight) 传播产生的，

现场测试表明，在 GSM 网络环境中平均 NLOS 误差

可达 500-700M，使 NLOS 传播成为影响蜂窝网定位

精度的主要原因［6-7］。因此，当存在野值时，传统算

法的定位性能会严重下降，从而限制了该方法的

使用。

针对以上问题，近年来研究者们利用遗传算

法，退 火 算 法 和 粒 子 群 优 化 算 法 ( PSO，Particle
Swarm Optimization) 等智能算法来进行无线电定位

技术的研究［8-10］，在这些算法中，PSO 算法具有定位

精度高、参数少和实现简单等特点，因此，PSO 更适

合于无线电定位技术，人们在基于 PSO 的无线传感

器定位技术方面进行了广泛的研究。但是，标准

PSO 算法存在容易陷入局部最优解，即“早熟收敛”

和收敛速度慢的问题。文献［11］中通过增加粒子

群的多样性来克服“早熟收敛”问题，但是会带来更

多的迭代次数，从而导致收敛速度慢的问题; 文献

［12］提出将其与其他智能算法相结合的方法，通过

引入交叉、变异等操作来加快其收敛速度，但是该

方法不能从根本上解决问题，另外还会大大增加算

法的复杂度。

基于以上分析，本文从优化粒子群的角度，兼

顾粒子群的多样性和收敛速度对标准 PSO 算法改

进，并提出一种基于改进型 PSO 算法的鲁棒定位算

法。当观测值存在野值时算法定位精度高，且较好

的解决了收敛速度慢和“早熟收敛”问题。首先将

所有基站的 TOA 测量值排列组合分别进行最小二

乘估计，然后在上述位置的基础上进行粒子群的初

始化，最后利用传统 PSO 算法进行迭代搜索，寻找

全局最优点。

2 问题描述

TOA 定位方法是通过测量移动台信号到达多

个基站的传播时间来确定 MS 的位置。移动台到基

站间距离的测量是通过两者之间惟一的信号传播

路径来确定的，这就要求 MS 必须位于以 BS 为中

心，测量值为半径的圆上。通过 3 个基站可以确定

MS 的惟一位置: MS 位于以基站为中心的 3 个圆的

交点上，如图 1 所示。

图 1 TOA 定位原理图

Fig． 1 Schematic diagram of location based on TOA

假设移动台坐标为( x0，y0 ) ，基站 i( i = 1，2，…，

M) 的坐标为( xi，yi ) ，基于 TOA 的定位技术在获取

多个 TOA 测量值后，可建立定位方程组:

ti = ti，LOS +Δti = ti，LOS + ti，N + ti，e i =1，2，…，M ( 1)

ti，LOS =
1
c ( xi － x0 ) 2 + ( yi － y0 )槡 2 ( 2)

其中，c 是电波传播速度，ti 是从第 i 个 BS 到未知

MS 的测量值，ti，e为检测设备带来的误差，可随着定

时技术及信号检测技术的改进而减小，仅占 TOA 误

差中很小的一部分，一般为零均值的高斯随机变

量。ti，N是无线传播环境带来的误差，是 TOA 误差

的主要组成部分，可用服从指数分布、均匀分布及

Delta 分布的随机变量表示。在此以指数分布为例，

其他分布与此类似，其条件概率密度函数为:

p( ti，N / ti，rms ) =
1

ti，rms
exp( －

ti，N
ti，rms

) ，ti，N≥0

0 ，
{

other
( 3)

式中，ti，rms 为 圴 方 根 时 延 扩 展，可 表 示 为: ti，rms =
T1dε

i ξ，式中参数的选取详见文献［1］。
将上述观测值分为两类: 一类是服从理想或经

验分布的正常值; 另一类是野值。若野值占观测值

总数的百分比为 ε，则称 ε 为这个观测值的污染度。
传统算法中都是假设观测值服从高斯分布，高斯分

布本质上是一个集中分布，绝大部分的观测值集中

在 ± 3σ 带内，σ 为观测值的均方差。而由于野值的

存在，导致实际分布与高斯分布相比，经常出现明

显的“尾巴”，破坏了这种集中分布的特性，使高斯

分布的尾部变大。我们把这种变化称为拖尾分布，

通常用污染度为 ε 的污染高斯分布来模拟“近似高

斯”的实际分布，如下式所示:

F( x) = ( 1 － ε) F0 ( x) + εF1 ( x) ( 4)
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式中: 污染度 ε 取值范围为 0≤ε≤1; F0 ( x) 为名义

分布或主体分布，在此服从高斯分布; F1 ( x) 为扰动

分布或次要高斯分布，主要是由于 NLOS 传播带来

的误差。本文所研究鲁棒定位方法的基本思想是

当观测值中存在野值时，寻找一种既能剔除或抗拒

野值的影响，又基本上具有传统定位算法的一些良

好特性的定位算法。

3 基于 PSO 的定位算法

3． 1 PSO 算法
粒子群优化算法源于生物学中对鸟类捕食行

为的研究，是一种高效的优化算法，容易实现，运行

效率高。其基本思想是首先随机初始化一群粒子，

每个粒子都有自己的位置和速度，其中粒子位置表

示所求解的优化问题的一个潜在解，速度决定了粒

子的飞行方向和距离; 然后粒子在解空间中经过多

次迭代搜索寻找最优解。在每一次迭代过程中，粒

子根据本身找到的最优解和种群的最优解共同来

更新其位置和速度。
假设一个由 N 个粒子组成的粒子群以一定的

速度在 D 维搜索空间中飞行，第 i 个粒子的位置为

X i = ( xi1，xi2，…，xiD ) ，第 i 个粒子的个体极值 pBesti
表示该粒子飞行历史中的最优位置，全局极值 gBest
表示所有个体极值 pBesti ( i = 1，2，…，n) 中的最优位

置，是整个种群目前找到的最优解，第 i 个粒子的位

置变化率 Vi = ( νi1，νi2，…，νiD ) 称为粒子的飞行速

度，最大飞行速度为 Vmax ; 粒子的速度和位置的变化

分别如式( 5) ( 6) 所定义:

νid ( k + 1) = wνid ( k) + c1 r1［pBesti ( k) － xid ( k) ］

+ c2 r2［gBesti ( k) － xid ( k) ］ ( 5)

xid ( k + 1) = xid ( k) + νid ( k + 1) ( 6)

其中，1≤i≤n，1≤d≤D，c1 是学习因子，c2 是加速

因子，它们均为正值常数，一般 c1 = c2 = 2; r1 和 r2 是

0 ～ 1 之间的均匀分布的随机数; w 是惯性权重因

子，被用来控制上次速度对目前状态的影响; 最大

速度 Vmax决定粒子在一次循环中最大的移动距离。
当 Vmax较大时，粒子具有较强的搜索能力，但是可能

会飞过最优解。当 Vmax 较小时，粒子具有较弱的搜

索能力，可能会陷入局部最优解。
对于每个粒子来说，其个体极值 pBesti 为:

pBesti ( k + 1) =

Xi ( k +1) ，if f( Xi ( k +1) )≥f( pBesti ( k) )

pBesti ( k) ，if f( Xi ( k +1) ) ＜ f( pBesti ( k{ ) )
( 7)

式中，f(·) 表示粒子的适应度函数，后文将对其详细

介绍。对所有粒子来说，全局极值 gBest 为:

gBest( k + 1) = max( pBesti ( k + 1) ) ( 8)

其中，i = 1，2，…，n。
3． 2 粒子群的优化

以二维坐标为例，假设目标移动台目前可以得

到 M( M ＞ 3) 个测量值，分别来自不同的基站。对于

M 个不同基站提供测量值，取所有具有 3 个测量值

的子集合，共有 K = C3
M 组，并定义每种组合的基站

索引基为{ Si i = 1，2，…，K}。

图 2 分组定位原理图

Fig． 2 Schematic diagram of grouping location
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如图 2 所示，MS 为移动台的实际位置，当前时

刻能获得 M = 4 个基站( BS1，BS2，BS3，BS4) 的测量

值，因此可建立 4 个测量方程，对其排列组合可得到

K = C3
4 = 4 种不同的测量子集合，分别是( 1，2，3 ) 、

( 1，2，4) 、( 1，3，4) 、( 2，3，4 ) 。对所有这些子集合，

分别进行最小二乘( LS) 估计，得到 4 组定位结果

{ X i i = 1，2，…，4}。不考虑噪声时，上述 4 组定位

结果相互重合于一点，即移动台的真实位置 MS，如图

2a 中 所示的手机位置。当部分测量值中存在 NLOS
误差时，图 2b 中 3 号基站由于受到 NLOS 误差的影

响，测量值由 Ｒ3 变为 Ｒ'3，此时4 组定位结果分散在移

动台真实位置的周围，见图中的小手机的位置。
上述四组位置是通过对任意三个测量方程组

成的方程组用最小二乘估计得到的位置解，因此可

认为是局部最优解。为了提高 PSO 算法的定位精

度和收敛速度，在上述四组位置周围分别产生 N 个

零均值，方差为 σ2
p 且服从高斯分布的位置点，作为

粒子群的初始种群，如图中小手机附近的虚线圆

圈，完成粒子群的初始化。
3． 3 适应度函数

移动台的坐标估计可以看作是一个优化问题，

也就是说，需要最大化适应度函数值。假设移动台

的估计位置坐标为( x̂0，̂y0 ) ，其与基站 i 的测量距离

为 Ｒi，定义 Ｒi 与移动台到基站 i 的距离之差为 ei，
则 ei 可以表示为:

ei = abs( Ｒi － ( x̂0 － xi )
2 + ( ŷ0 － yi )槡 2 ) ( 9)

则移动台到所有 M 个基站的误差方程表示为:

∑
M

i =1
ei =∑

M

i =1
abs( Ｒi － ( x̂0 －xi )

2 + ( ŷ0 －yi )槡 2 ) ( 10)

实际情况测距值往往存在误差，为了降低累积

定位误差，将误差除以相应的测量距离，这样便可

将移动台的估计位置限定在真实位置附近。将上

式误差方程改为:

∑
M

i =1
ei =∑

M

i =1

abs( Ｒi － ( x̂0 － xi )
2 + ( ŷ0 － yi )槡 2 )

Ｒi

( 11)

取上式的倒数作为 PSO 算法的适应度函数:

f( n) = 1

∑
M

i =1

abs( Ｒi － ( xn － xi )
2 + ( yn － yi )槡 2 )

Ｒi

( 12)

其中，n 表示第 n 个粒子。移动台随机产生 N 个粒

子作为粒子群算法的初始种群，每个粒子均通过适

应度函数( 12) 计算适应度，然后采用 PSO 算法计算

出种群最佳值 gBest，即为移动台的估计坐标位置。
3． 4 算法流程

基于 改 进 型 PSO 定 位 算 法 的 具 体 实 现 步 骤

如下:

步骤 1: 对 TOA 测量值进行分组定位获得移

动台的初始位置。
步骤 2: 根据初始位置产生高斯分布的初始

粒子群的位置和速度，并设置各个粒子的个体最优

值 pBesti 和群体最优值 gBest。
步骤 3: 利用式( 12) 计算所有粒子的适应度。
步骤 4: 比较各粒子适应度。如果当前时刻

粒子 i 的适应度大于其个体最优值 pBesti 的适应度，

则将粒子 i 的位置作为其个体最优值 pBesti ; 在此基

础上，分别比较所有 pBesti 和 gBest 适应度的大小，

如果 pBesti 的 适 应 度 大 于 gBest 的 适 应 度，则 将

pBesti 的位置作为其群体最优值 gBest。重复此过程

直至所有 pBesti 比较完成。
步骤 5: 对每个粒子，分别以式( 5 ) ( 6 ) 更新

其速度和位置。
步骤 6: 累计迭代次数，若达到最大迭代次数

或所得解的变化小于设定阈值就终止迭代，否则返

回到步骤 3，继续迭代。本文选择最大迭代次数作

为终止条件。

4 仿真实验及分析

为检验所提算法( Proposed) 的定位性能，本文

在四种典型的 NLOS 信道环境( 远郊、郊区、一般市

区和繁华市区) 对所提算法和泰勒级数展开法( Tay-
ler) 、残差加权算法( Ｒwgh，Ｒesidual Weighting) 和标

准 PSO 定位算法进行了仿真比较。定位精度评价

指标为均方根误差( ＲMSE) :

［ＲMSE］= E［( x0 － x̂) 2 + ( y0 － ŷ) 2槡 ］ ( 13)

仿真条件如下: 蜂窝网基站布局如图 3 所示，采用

典型的 7 基站定位，正六边形，小区半径为 900 米。由

测量系统造成的 TOA 测量误差即 ti，e服从均值为 0，方

差为 30 米的高斯分布，NLOS 误差 ti，N服从 COST295 信

道模型。在基站为提供的 TOA 测量值中，部分存在

NLOS 误差，且基站不能提供任何有关 TOA 测量值的

先验信息。排除位于同一直线上的 3 种基站组合，共

分为 C3
7 －3 =32 组，IPSO-P 算法在每组定位结果的周
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围产生 N =5 个方差为 σ2
p =100 的位置作为粒子群的

初始位置。学习因子 c1 =2，加速因子 c2 =2，惯性权重

因子 ω =0．9，最大移动速度 Vmax =2。

图 3 蜂窝小区结构与移动台分布示意图

Fig．3 The structure of cellular neighbourhood and MS’s position

仿真一: 所提算法与泰勒级数展开算法、残差

加权算法的定位性能对比。
图 4 给出在远郊和一般市区时，本算法和泰勒

级数展开法、残差加权算法的性能比较。每一组数

据用柱状图表示当观测值中存在不同数目的 NLOS
误差时的结果，柱状图的高度表示算法的 ＲMSE 值。

图 4 所提算法与传统算法的定位性能比较

Fig． 4 The positioning performance of the proposed
and traditional algorithm

从图中可以看出，在远郊和一般市区环境下，随

着观测值中 NLOS 数量的递增，所提算法性能优于泰

勒级数展开法和残差加权算法，对噪声的鲁棒性强。
从理论上分析，泰勒级数展开法采用简单的最小二

乘，当噪声服从非高斯时定位性能差，另外它对初始

位置有很强的依赖性，当初始位置存在偏差时，它的

定位性能会严重下降; 残差加权算法是利用每组的定

位残差对定位结果进行加权融合，从而得到最终的位

置。当 NLOS 数量较少时，该算法可以取得显著的效

果，随着 NLOS 数量的增加，算法的性能会恶化; 所提

算法在分组定位的基础上，进行粒子群的优化，然后

通过粒子群迭代优选，最终找到全局最优解。当存在

3 个或以上的LOS 径时( 即NLOS 小于等于4 时) ，用最

小二乘算法就能得到较精确的位置估计，即保证了初

始粒子种群的多样性，进而迭代优选得到最终位置。
仿真二: 所提算法与传统 PSO 定位算法的性能

比较。

图 5 所提算法与标准 PSO 算法的种群数目和误差关系

Fig． 5 The population VS ＲMSE between the
proposed and standard PSO
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图 5 中 a 和 b 分别表示在远郊和一般市区下，

迭代次数一定时( K = 10 ) ，所提算法和传统 PSO 算

法的性能比较，横坐标表示种群数目，纵坐标表示

算法的 ＲMSE 值。
从图中可以看出，随着种群数目的增加，所提

算法和传统 PSO 定位算法的 ＲMSE 都逐渐减小，并

趋于稳定。但是，所提算法在种群数为 96 时已经收

敛，而传统 PSO 算法在种群数为 288 时才能够收

敛。和传统 PSO 定位算法相比，所提算法对种群数

目要求少，且在相同的种群数目下，所提算法的定

位精度明显优于传统 PSO 算法。
图 6 中 a 和 b 分别表示在远郊和一般市区下，

种群数目一定时( M = 160 ) ，所提算法和传统 PSO
算法的性能比较，横坐标表示迭代次数，纵坐标表

示算法的 ＲMSE 值。

图 6 所提算法与标准 PSO 算法的迭代次数和误差关系

Fig． 6 The iterations VS ＲMSE between the
proposed and standard PSO

从图中可以看出，随着迭代次数的增加，所提算

法的 ＲMSE 逐渐减小，进行 9 次迭代时基本趋于稳

定，PSO 算法进行 30 次迭代后仍没有收敛。和 PSO
算法相比较，所提算法的收敛速度快，且在相同的迭

代次数下，所提算法的定位精度明显优于 PSO 算法。
从理论上分析，传统的 PSO 定位算法在 7 个基

站的覆盖范围内均匀采样，产生初始粒子种群，因

而需要大量粒子进行多次迭代来对移动台定位; 而

所提算法从优化粒子群的角度对其改进，使得粒子

群都在局部最优点附近，兼顾了粒子群的多样性和

收敛速度，因此所提算法的计算效率和精度均高于

传统的 PSO 定位算法。
实际环境中，当移动台与每个基站间均为 NLOS

传播时，导致全部的测量值都含有不同程度的 NLOS
误差。所提算法的分组定位由于采用最小二乘估计，

导致定位结果存在较大误差，从而不能保证在局部最

优解附近产生粒子的初始种群。此时和传统 PSO 定

位算法相比，所提算法存在收敛速度慢的问题。

5 结束语

本文提出一种基于改进型 PSO 算法且具有鲁

棒性的定位算法，通过对粒子群的优化处理，克服

了传统 PSO 算法中的收敛速度慢和“早熟收敛”的

问题，提高了收敛速度，且分别在迭代次数和种群

数目相同情况下定位精度高于传统算法，并仿真证

明了当观测值中存在不同数量的 NLOS 误差时，所

提算法鲁棒性强于传统算法。
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