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基于果蝇—广义回归神经网络优化的

ＷＳＮ 节点定位算法

陈　 璟１ꎬ虞继敏２

(１.广西科技师范学院数学与计算机科学学院ꎬ广西 来宾 ５４６１９９)
(２.重庆邮电大学工业物联网与网络化控制教育部重点实验室ꎬ重庆 ４０００６５)

[摘要] 　 针对无线传感器网络(ＷＳＮ)基于测距的定位算法中ꎬ利用节点坐标计算方法获得的节点坐标位置存

在较大误差的问题ꎬ提出一种无需进行坐标计算的果蝇—广义回归神经网络(ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ)优化的 ＷＳＮ 节点定

位算法. 该算法利用广义回归神经网络(ＧＲＮＮ)较快的学习速度和较强的逼近能力建立 ＷＳＮ 节点定位模型ꎬ通
过果蝇优化算法(ＦＯＡ)调整广义回归神经网络的平滑参数ꎬ降低调整平滑参数时人为因素的影响ꎬ由神经网络

直接输出未知节点坐标. 仿真实验表明ꎬ通过果蝇算法优化的 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 模型的节点定位精度比未经优化的

ＧＲＮＮ 模型的节点定位精度高. 同时ꎬ比较了 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 模型与 ＢＰ 神经网络模型、虚拟节点 ＢＰ 网络模型

(ＶＮＢＰ)在 ＷＳＮ 节点定位中效果ꎬ表明 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 模型在 ＷＳＮ 节点定位精确性方面具有明显优势.
[关键词] 　 无线传感器网络ꎬ节点定位ꎬ广义回归神经网络ꎬ果蝇优化算法
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无线传感器网络技术(ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＷＳＮ)是一种对客观世界状态感知和目标信息采集处

理技术ꎬ它通过监测区域内分布的大量传感器节点自组织形成无线网络ꎬ其应用领域非常广泛ꎬ如环境监

测、军事国防、工农业控制、生物医疗等. 节点定位技术是无线传感器网络广泛应用的基础ꎬ没有准确的位

置信息就无法准确判断特定事件的发生区域ꎬ因此准确地获取节点位置信息是无线传感器网络应用研究
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中的关键技术之一[１－２] .
目前 ＧＰＳ 是应用较为广泛成熟的定位服务ꎬ但该技术受到成本、功耗、环境等关键问题的制约[３]ꎬ应

用范围较为有限. 国内外学者提出多种无线传感器网络节点定位技术ꎬ利用少量的信标节点通过定位算

法尽可能准确估算未知节点的坐标位置. 近年来ꎬ为了取得更准确的位置信息ꎬ人工神经网络、遗传算法

等人工智能算法被应用到 ＷＳＮ 节点定位领域. Ｐｒｉｎｃｅ Ｓｉｎｇｈ 等[４]为了克服最小二乘法在到达时间差( ｔｉｍｅ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ａｒｒｉｖａｌꎬＴＤＯＡ)模型定位算法的缺陷ꎬ提出了基于径向基( ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ)网络的

ＴＤＯＡ 定位算法ꎬ利用 ＲＢＦ 网络的反复训练网络ꎬ调整参数ꎬ实现对未知节点的准确定位ꎬ但该算法需要

大量的样本数据ꎬ定位准确度与样本数据的多少有很大关系. Ａｓｈｉｓｈ Ｐａｙａｌ 等[５]提出了基于多层感知器的

反向传播神经网络的定位模型ꎬ将贝叶斯正则化和 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法相结合训练网络ꎬ提高 ＷＳＮ
节点定位精度ꎬ有效地减小定位误差. 但该算法复杂度较高ꎬ优化参数较多ꎬ较难应用在大规模网络中.
Ｒｕｎｊｉｅ ＬＩＵ 等[６]提出了基于次锚节点和 ＢＰ 网络结合的定位算法. 该算法利用反向传播神经网络(ＢＰ 网

络)的并行性和节点的多跳性ꎬ在对硬件环境要求不高的情况下准确定位未知节点坐标信息ꎬ虽然算法节

省了硬件开销ꎬ降低了运算复杂度ꎬ但定位精度较低ꎬ误差较大.
广义回归神经网络(ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＧＲＮＮ)是 ＲＢＦ 网络的一种改进模型ꎬ由美国

学者 Ｄｏｎａｌｄ Ｆ Ｓｐｅｔｃｈ 于 １９９２ 年提出. ＧＲＮＮ 具有较强的非线性映射能力和柔性网络结构ꎬ以及高度的容

错性和鲁棒性ꎬ已在各领域得到广泛应用[７] . 然而ꎬ目前 ＧＲＮＮ 网络的平滑参数因子 σ的选择主要依靠主

观经验ꎬ手动设置ꎬ还存在学习效率低、人为主观影响较大等问题[８] . 果蝇优化算法( ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＦＯＡ)是一种基于果蝇觅食行为推演出寻求全局优化的新方法ꎬ具有随机搜索特性和快速收敛

性ꎬ可实现变量的全局寻优[９－１０] . ＦＯＡ 算法自产生以来就受到相关领域的广泛关注ꎬ目前已被广泛应用于

交通事件、原油含水率[１１]、企业经营绩效[１２]、光纤传感系统[１３]以及卫星预测[１４]等优化问题. 因此ꎬ本文提

出一种基于果蝇优化算法与广义回归神经网络有机结合的果蝇－广义回归神经网络优化(ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ)的
ＷＳＮ 节点定位算法ꎬ利用 ＦＯＡ 算法的随机搜索特性和快速收敛性ꎬ优化 ＧＲＮＮ 网络的平滑参数因子 σ的

选择ꎬ降低算法复杂度ꎬ提高 ＧＲＮＮ 回归预测效果ꎬ准确定位 ＷＳＮ 未知节点坐标位置.

１　 ＧＲＮＮ 算法与 ＦＯＡ 算法

图 １　 ＧＲＮＮ 的原理图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧＲＮＮ

１.１　 广义回归神经网络模型

如图 １ 所示ꎬＧＲＮＮ 由输入层、模式层、求和层、输出层构成.
输入层的神经元数目与学习样本中输入向量的维数 ｎ 相等ꎬ

每个神经元都是一个简单的分布单元ꎬ这些神经元直接将输入变

量传递到模式层中.
模式层的神经元数目即为学习样本的数目 ｎꎬ每个神经元分别

对应一个学习样本ꎬ模式层中第 ｉ个神经元的传递函数为:

Ｐ ｉ ＝ｅｘｐ －
(Ｘ－Ｘ ｉ) Ｔ(Ｘ－Ｘ ｉ)

２σ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
ꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ. (１)

式中ꎬＰ ｉ 是各模式层的神经元输出ꎬσ 为平滑因子ꎬＸ ｉ 为第 ｉ 个神

经元对应的学习样本.
求和层中包含了分母求和单元与分子求和单元. 分母求和单元对所有模式层神经元的输出进行算术

求和ꎬ模式层中各个神经元与该神经元的连接权值为 １ꎬ传递函数为:

ＳＤ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉ . (２)

分子求和单元是对神经元输出加权求和ꎬ其连接权值是模式层中神经元的输出 ｙｉ 值ꎬ其传递函数为:

ＳＮ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉＰ ｉ . (３)

输出层 Ｙ^是由求和层中的分子求和单元、分母求和单元的输出相除得到ꎬ即:
Ｙ^＝ＳＮ / ＳＤ . (４)
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ＧＲＮＮ 模型结构简单、运算复杂度较低、执行效率高ꎬ在网络中只需确定参数 σ即可获得准确输出ꎬ因此

极大简化了网络运算的性能ꎬ增加了网络模型的鲁棒性. 但目前平滑参数 σ的选择还具有较大主观随机性ꎬ
限制了 ＧＲＮＮ 模型的应用效果. 因此ꎬ本文运用果蝇优化算法优化参数 σ的选择ꎬ实现参数 σ 的自适应寻

优. 由于在本文仿真工具 ＭＡＴＬＡＢ 中ꎬσ用 ｓｐｒｅａｄ 参数值来表示ꎬ因此ꎬ文中用 ｓｐｒｅａｄ 表示平滑参数 σ值.

图 ２　 果蝇群体迭代搜索食物的示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ ｇｒｏｕｐ ｉｔｅｒａｔｅ ｔｏ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｏｄ

１.２　 果蝇优化算法

果蝇优化算法是一种基于果蝇觅食行为推演出寻求

全局优化的新方法. 果蝇本身在感官知觉上优于其他物

种ꎬ尤其是其嗅觉器官比较发达ꎬ能够很好地搜集到漂浮

在空中的各种气味ꎬ食物味道越浓ꎬ果蝇对其感知能力就

越强. 对于果蝇来说ꎬ食物的味道浓度与果蝇和食物的位

置有关ꎬ距离越近ꎬ其味道浓度就越浓ꎬ距离越远ꎬ其味道浓

度就越小ꎬ果蝇搜索食物的过程就是不断地从味道浓度小

的地方到达味道更浓的地方的过程. 当果蝇飞近食物位置

后利用其敏锐的视觉发现食物并与同伴聚集到食物位

置[１５] . 图 ２ 给出了果蝇群体迭代搜索食物的示意图. 其中

ｎ只果蝇从果蝇群体初始位置沿随机方向飞出ꎬ然后所有

果蝇再飞往味道浓度最高的果蝇位置ꎬ形成新的果蝇群体位置ꎬ不断循环往复ꎬ直到找到食物源.
根据果蝇搜寻食物的特点ꎬ果蝇优化算法主要有以下几个步骤[１６]:
(１)随机产生果蝇的初始位置( ＩｎｔＸ＿ａｘｉｓꎬ ＩｎｔＹ＿ａｘｉｓ)ꎬ确定种群个体数量 ｓｉｚｅｐｏｐ 和最大迭代次数

ｍａｘ ｇｅｎ.
(２)赋予果蝇个体利用嗅觉搜寻食物的随机方向和距离(Ｘ( ｉ)ꎬＹ( ｉ)) .
(３)估计与原点之间的距离 Ｄ( ｉ)ꎬ计算味道浓度判定值 Ｓ( ｉ)ꎬ其中 Ｓ( ｉ)＝ １ / Ｄ( ｉ) .
(４)将味道浓度的判定值 Ｓ( ｉ)代入味道浓度判定函数(Ｆｉｔｎｅｓｓ￣ｆｕｎｃｔｉｏｎ)求出该果蝇个体位置的味道

浓度 Ｓｍｅｌｌ( ｉ)ꎬ其中 Ｓｍｅｌｌ( ｉ)＝ ｆｕｎｃｔｉｏｎ(Ｓ( ｉ)) .
(５)找出此果蝇群体当中味道浓度最高的果蝇(求最大值) .
(６)保留最佳味道浓度值 Ｓ( ｉ)与(Ｘ( ｉ)ꎬＹ( ｉ))的坐标ꎬ此时果蝇群体利用视觉向该位置飞去.
(７)迭代寻优ꎬ充分执行步骤 ２－５ꎬ并判断当前味道浓度是否优于前一迭代味道浓度ꎬ若是则执行步骤 ６.

图 ３　 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 方案流程图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｓｃｈｅｍｅ

２　 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 定位算法

２.１　 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 定位的基本方案

建立神经网络的 ＷＳＮ 节点定位模型ꎬ首先根据现

场环境特征通过样本训练网络建立 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 网络定

位模型ꎬ然后输入未知节点信息计算节点坐标. 因此ꎬ建
立 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 定位模型概括为两个阶段:

(１)训练网络模型阶段:本阶段包括场景建模和训

练预测两个部分. 首先需要搭建实验环境ꎬ建立数学模

型. 其次需要进行大量的实验以获取足够多的样本数

据ꎬ将获取的样本用于 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 模型训练ꎬ以得到节

点预测模型. 在训练过程中ꎬ必须采用合适的样本数据ꎬ
否则将影响未知节点的定位精度.

(２)测试节点位置阶段:本阶段利用训练所得到的

ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 网络模型ꎬ将计算出的未知节点到各个信标

节点的距离输入至神经网络模型ꎬ即可计算出未知节点

的位置坐标.
方案流程如图 ３ 所示.

—３３—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４０ 卷第 ２ 期(２０１７ 年)

２.２　 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法实现

本文 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 定位模型利用 ＭＡＴＬＡＢ 中自带的神经网络函数 ｎｅｔ ＝ｎｅｗｇｒｎｎ(ＰꎬＴꎬｓｐｒｅａｄ)ꎬ其中 ｎｅ￣
ｗｇｒｎｎ 是构造广义回归神经网络ꎬＰ 为神经网络输入ꎬＴ 神经网络输出ꎬｓｐｒｅａｄ( ｓｐｒｅａｄ≤１)为平滑参数ꎬ
ｓｐｒｅａｄ 的值越小ꎬ对函数的逼近就越精确ꎬｓｐｒｅａｄ 值越大ꎬ逼近误差会比较大. 测试输出利用函数 Ｙ ＝ ｓｉｍ
(ｎｅｔꎬＰ)ꎬ其中 ｎｅｔ 为训练形成的网络架构ꎬＰ为测试输入ꎬＹ为测试输出.

以信标节点与未知节点之间的距离 Ｄ作为模型的 ｎ个输入ꎬ则第 ｉ 个待测节点(ｘｉꎬｙｉ)到各信标节点

(ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２)ꎬ􀆺ꎬ(ｘｎꎬｙｎ)的距离表示为:
Ｄ＝[ｄ１ꎬｄ２ꎬｄ３ꎬ􀆺ꎬｄｎ] .

其中ꎬ

ｄ１ ＝ (ｘ１－ｘｉ) ２＋(ｙ１－ｙｉ) ２ ꎬ

ｄ２ ＝ (ｘ２－ｘｉ) ２＋(ｙ２－ｙｉ) ２ ꎬ
⋮　 　 　 　 　 ⋮

ｄｎ ＝ (ｘｎ－ｘｉ) ２＋(ｙｎ－ｙｉ) ２ .

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(５)

以未知节点的坐标作为模型输出ꎬ则第 ｉ个节点坐标表示为 Ｏｉ ＝ (ｘｏｉꎬｙｏｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺. 通常情况下ꎬ
参数 ｓｐｒｅａｄ 主要采取手动调整寻找最优值ꎬ但该方式有较大的主观因素ꎬ效率较低ꎬ精度较差. 从数学方

面讲ꎬｓｐｒｅａｄ 的选取实质就是一个优化问题ꎬ即通过寻找一个最优的 ｓｐｒｅａｄꎬ使得训练样本的 ＧＲＮＮ 输出

值与实际值的均方差最小. 因此ꎬ本文采用具有随机搜索和快速收敛特性的 ＦＯＡ 全局寻优算法对 σ 进行

优化调整ꎬ可最大限度地减少调整 σ时人为因素影响.
ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 定位算法的具体步骤为:
(１)确定种群个体数量 ｓｉｚｅｐｏｐ＝ １０ꎬ和最大迭代次数 ｍａｘ ｇｅｎ＝ ５０ꎬ在[０ꎬ１０]范围内随机生成果蝇初始

位置.
(２)赋予果蝇个体利用嗅觉搜寻食物的随机方向和距离区间[－１ꎬ１] .
(３)估计与原点之间的距离 Ｄ( ｉ)ꎬ并且计算味道浓度判定值 Ｓ( ｉ) .
(４)用 ｐ表示广义回归神经网络的平滑参数 ｓｐｒｅａｄꎬ令 ｓｐｒｅａｄ 等于味道浓度的判定值 Ｓ( ｉ)ꎬ即 ｐ ＝

ｓｐｒｅａｄ＝Ｓ( ｉ) . 为了防止网络模型陷入局部最小值ꎬ设置条件若 ｐ≤０.００１ 时ꎬ令 ｐ＝ １.
(５) 样本数据代入 ｎｅｔ ＝ ｎｅｗｇｒｎｎ (ＤꎬＯｉꎬ ｐ)ꎬ进行网络模型训练. 再把测试数据代入测试函数

Ｙ＝ｓｉｍ(ｎｅｔꎬＤ) .　

图 ４　 样本数据采集点

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｔｏ ｃｏｌｌｅｃｔ

(６)将测试输出 Ｙｃ 的坐标与实际坐标做差ꎬ记录出误差小于 ０.１ 的节点的个数 Ｓｍｅｌｌｎｕｍꎬ并且记录误

差小于 ０.１ 的节点的误差总和 Ｓｍｅｌｌｓｕｍ.
(７)找出误差小于 ０.５ 的节点个数最多ꎬ且误差总和最小的一组 ｂｅｓｔＳｍｅｌｌ.
(８)迭代比较ꎬ重复执行步骤 ２－７ꎬ直至迭代结束ꎬ寻找到最优一组 Ｓｍｅｌｌｂｅｓｔ.

３　 实验及结果分析

为测试算法的准确度与精确度ꎬ在 ＭＡＴＬＡＢ７.１２ 环境下

采集数据和测试定位算法的性能. 如图 ４ 所示ꎬ在 １０ ｍ×１０ ｍ
的区域内任意布置数个传感器节点ꎬ以左下角为坐标原点ꎬ
ｘ∈[０ꎬ１０]ꎬｙ∈[０ꎬ１０] . 任取 ５ 个信标节点为参考节点ꎬ分别

为 Ｐ１(０ꎬ０)ꎬＰ２(０ꎬ１０)ꎬＰ３(１０ꎬ１０)ꎬＰ４(１０ꎬ０)ꎬＰ５(５ꎬ５)ꎬ在图

中用“ｏ”标记ꎬ该区域均匀的划分为 ４４１ 个区域ꎬ在图中用

“∗”标记ꎬ使未知节点处于这 ４４１ 个区域. 对于任意节点坐

标(ｘ０ꎬｙ０)可以利用信号往返传播时间计算出其与 ５ 个信标

节点之间的距离 ｄ１ꎬｄ２ꎬｄ３ꎬｄ４ꎬｄ５ꎬ如表 １ 所示. 以 ５ 个距离作

为 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 网络模型的输入ꎬ以节点的坐标作为输出ꎬ训
练神经网络. 通过 ４４１ 组样本数据ꎬ５０ 次的迭代训练ꎬ可获得

—４３—
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稳定的网络输出. 再用 ２０ 组数据作为测试数据ꎬ测试比较网络的输出结果是否与实际值相符.
表 １　 ４４１ 组传感器节点坐标及与 ５ 个信标节点间的距离

Ｔａｂｌｅ １　 ４４１ ｓｅｔｓ ｏｆ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ａｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅｓｅ ｎｏｄｅｓ ｔｏ ｆｉｖｅ ａｎｃｈｏｒ ｎｏｄｅｓ

(ｘ０ꎬｙ０) ｄ１ ｄ２ ｄ３ ｄ４ ｄ５
(０ꎬ０) ０.０００ ０ １０.０００ ０ １４.１４２ １ １０.０００ ０ ７.０７１ ０７
(０ꎬ０.５) ０.５００ ０ ９.５００ ０ １３.７９１ ３ １０.０１２ ５ ６.７２６ ８１
(０ꎬ１) １.０００ ０ ９.０００ ０ １３.４５３ ６ １０.０４９ ９ ６.４０３ １２
(０ꎬ１.５) １.５００ ０ ８.５００ ０ １３.１２４ ４ １０.１１１ ９ ６.１０３ ２８
(０ꎬ２) ２.０００ ０ ８.０００ ０ １２.８０６ ２ １０.１９８ ０ ５.８３０ ９５
(０ꎬ２.５) ２.５００ ０ ７.５００ ０ １２.５００ ０ １０.３０７ ８ ５.５９０ １７
(０ꎬ３) ３.０００ ０ ７.０００ ０ １２.２０６ ６ １０.４４０ ３ ５.３８５ １６
(０ꎬ３.５) ３.５００ ０ ６.５００ ０ ６.５００ ０ １１.９２６ ９ １０.５９４ ８０
(０ꎬ４) ４.０００ ０ ６.０００ ０ １１.６６１ ９ １０.７７０ ３ ５.０９９ ０２
(０ꎬ４.５) ４.５００ ０ ５.５００ ０ １１.４１２ ７ １０.９６５ ９ ５.０２４ ９４

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
(１０ꎬ５.５) １１.４１２ ７ １０.９６５ ９ ４.５００ ０ ５.４００ ０ ５.０２４ ９４
(１０ꎬ６) １１.６６１ ９ １０.７７０ ３ ４.０００ ０ ６.０００ ０ ５.０９９ ０２
(１０ꎬ６.５) １１.９２６ ９ １０.５９４ ８ ３.５００ ０ ６.５００ ０ ５.２２０ １５
(１０ꎬ７) １０.３０７ ８ １０.４４０ ３ ３.０００ ０ ７.０００ ０ ５.３８５ １６
(１０ꎬ７.５) １２.５００ ０ １０.３０７ ８ ２.５００ ０ ７.５００ ０ ５.５９０ １７
(１０ꎬ８) １２.０８６ ２ １０.１９８ ０ ２.０００ ０ ８.０００ ０ ５.８３０ ９５
(１０ꎬ８.５) １３.１２４ ４ １０.１１１ ９ １.５００ ０ ８.５００ ０ ６.１０３ ２８
(１０ꎬ９) １３.４５３ ６ １０.０４９ ９ １.０００ ０ ９.０００ ０ ６.４０３ ２８
(１０ꎬ９.５) １３.７９３ １ １０.０１２ ５ ０.５００ ０ ９.５００ ０ ６.７２６ ８１
(１０ꎬ１０) １４.１４２ １ １０.０００ ０ ０.０００ ０ １０.０００ ０ ７.０７１ ０７

图 ５　 果蝇寻优轨迹图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｆｒｕｉｔ ｆｌｙ ｆｌｙｉｎｇ ｒｏｕｔｅ

３.１　 ｓｐｒｅａｄ 误差收敛与果蝇寻优分析

图 ５ 为寻优轨迹图ꎬ由图可知ꎬ果蝇在寻优的飞行

过程中ꎬ通过迭代不断寻找最优位置点. 图 ６ 为果蝇寻

优过程收敛图ꎬ由图 ６ 可见ꎬ在果蝇寻优演化过程中ꎬ均
方误差值随迭代次数的增加而快速衰减ꎬ在第三次迭代

后ꎬ均方误差值为 ０.１×１０－９ . 由图 ７( ｓｐｒｅａｄ 在程序中表

示为 ｂｅｓｔＳ)的结果运行窗口展示的运行结果可知ꎬ在取

得最小均方误差时ꎬｓｐｒｅａｄ 值为 ０.０３１ ２. 故迭代次数选

择 ５０ 次足够满足定位误差要求ꎬ同时也说明了果蝇优

化算法的收敛速度很快.

图 ６　 果蝇寻优过程收敛图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
图 ７　 果蝇寻优过程收敛图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆｒｕｉｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ

３.２　 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 与 ＧＲＮＮ 的定位效果比较

图 ８ 为广义回归神经网络 ＧＲＮＮ 的 ＷＳＮ 节点定位图ꎬ图 ９ 为果蝇—广义回归神经网络优化 ＦＯＡ￣
ＧＲＮＮ 的定位图. 图中“ｏ”为节点的实际坐标点ꎬ“∗”为节点定位坐标. 针对未优化的 ＧＲＮＮ 定位算法和

ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 定位算法的比较ꎬ本文选取 ３ 组数据作比较ꎬ分别为:算法执行时间(Ｔꎬ单位为 ｓ)、定位节点的

坐标误差小于 ０.５ ｍ 的个数(Ｎ)、定位节点的坐标与实际坐标接近度为 ９９％的节点的个数占定位节点总

—５３—
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数的百分比(Ｐ) .

图 ８　 ＧＲＮＮ 定位图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＧＲＮＮ
图 ９　 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 定位图

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ
表 ２　 实验数据比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｄａｔａ

定位算法 Ｔ / ｓ Ｎ Ｐ / ％

ＧＲＮＮ ３.４３９ ０９６ ８ ３６％
ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ ２３.４５３ ０３８ １６ ７３％

　 　 由表 ２ 中的数据可知ꎬＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法的精确度较 ＧＲＮＮ
高出近两倍ꎬ说明果蝇优化算法在解决优化问题方面具有很大

优势. 由于在节点选取方面的任意性ꎬ以及计入调整 ｓｐｒｅａｄ 所

用的时间ꎬ使得 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法的执行时间比 ＧＲＮＮ 算法的执

行时间要长ꎬＧＲＮＮ 默认 ｓｐｒｅａｄ 为 １ꎬ无需训练.
进一步由表 ３ 对 ２０ 组节点进行了实际坐标与预测坐标的比较ꎬ在优化参数 ｓｐｒｅａｄ 之前ꎬ部分节点的

误差较大ꎬ最大偏差为 ７.７６％ꎬ最小的偏差为 ０.２１％ꎬ标准差为 ３.９７％ꎻ在果蝇算法优化参数 ｓｐｒｅａｄ 之后ꎬ
节点的定位坐标与实际坐标基本重合ꎬ最大偏差为 ３.５３％ꎬ最小的偏差为 ０ꎬ标准差为 ０.７５％. 比较可见ꎬ通
过果蝇优化算法对 ｓｐｒｅａｄ 的优化ꎬ网络定位效果具有明显提高.

表 ３　 ２０ 组测试节点实际坐标与预测坐标

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ２０ ｓｅｔｓ ｔｅｓｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ａｃｔｕａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ

算法 实际坐标 测定坐标
相对误

差 / ％

标准偏

差 / ％
算法 实际坐标 测定坐标

相对误

差 / ％

标准偏

差 / ％

ＧＲＮＮ

定位

坐标

(０.００ꎬ６.５０)

(０.００ꎬ１.００)

(０.５０ꎬ４.５０)

(１.００ꎬ３.００)

(１.５０ꎬ２.００)

(２.００ꎬ４.００)

(２.５０ꎬ４.５０)

(３.２０ꎬ２.００)

(３.００ꎬ０.００)

(４.００ꎬ８.００)

(５.００ꎬ１.５０)

(５.５０ꎬ８.００)

(６.５０ꎬ２.００)

(７.００ꎬ６.００)

(８.００ꎬ４.００)

(８.５０ꎬ９.５０)

(８.５０ꎬ３.４０)

(９.５０ꎬ６.００)

(１０.００ꎬ８.５０)

(１０.００ꎬ１.００)

(０.３１０ ５ꎬ６.５５８ ７)

(０.３７４ ９ꎬ０.８５５ ２)

(０.５９７ ８ꎬ４.４９０ ６)

(１.０４４ ８ꎬ２.９７２ ４)

(１.５１１ ４ꎬ１.９８０ ６)

(２.０２５ ８ꎬ３.９８９ ６)

(２.４２０ ９ꎬ４.４２４ ０)

(３.１８９ ０ꎬ２.１２０ ９)

(２.９２０ ９ꎬ０.３２４ ０)

(３.９８９ ６ꎬ７.９７４ ２)

(５.０００ ０ꎬ１.５２３ ４)

(６.５１２ ５ꎬ２.０２４ ２)

(６.５１２ ５ꎬ２.０２４ ２)

(６.９７１ ３ꎬ５.９９９ ０)

(７.９７４ ２ꎬ３.９８９ ６)

(８.５８９ ４ꎬ９.３４７ ９)

(８.４７３ １ꎬ３.３８２ ３)

(９.９３７ ０ꎬ６.６５５ ２)

(９.８２５ １ꎬ８.５６５ ２)

(９.６２５ １ꎬ０.８５５ ２)

０.４５

０.７２

１.８９

０.７０

０.８７

０.７８

３.０２

０.６７

１.３２

０.２９

０.７８

０.７０

０.７０

０.２１

０.２９

１.３３

０.４２

７.７６

１.２１

７.１１

３.９７

ＦＯＡ￣

ＧＲＮＮ

定位

坐标

(０.００ꎬ６.５０)

(０.００ꎬ１.００)

(０.５０ꎬ４.５０)

(１.００ꎬ３.００)

(１.５０ꎬ２.００)

(２.００ꎬ４.００)

(２.５０ꎬ４.５０)

(３.２０ꎬ２.００)

(３.００ꎬ０.００)

(４.００ꎬ８.００)

(５.００ꎬ１.５０)

(５.５０ꎬ８.００)

(６.５０ꎬ２.００)

(７.００ꎬ６.００)

(８.００ꎬ４.００)

(８.５０ꎬ９.５０)

(８.５０ꎬ３.４０)

(９.５０ꎬ６.００)

(１０.００ꎬ８.５０)

(１０.００ꎬ１.００)

(０.０００ ０ꎬ６.５００ ０)

(０.０００ ０ꎬ１.０００ ０)

(０.５００ ０ꎬ４.５００ ０)

(１.０００ ０ꎬ３.０００ ０)

(１.５００ ０ꎬ２.０００ ０)

(２.０００ ０ꎬ４.０００ ０)

(２.５００ ０ꎬ４.５００ ０)

(３.０００ ０ꎬ２.０００ ０)

(３.０００ ０ꎬ０.０００ ０)

(４.０００ ０ꎬ８.０００ ０)

(５.０００ ０ꎬ１.５００ ０)

(５.５００ ０ꎬ８.０００ ０)

(６.５００ ０ꎬ２.０００ ０)

(７.０００ ０ꎬ６.０００ ０)

(８.０００ ０ꎬ４.０００ ０)

(８.５００ ０ꎬ９.５００ ０)

(８.５００ ０ꎬ３.５００ ０)

(９.５００ ０ꎬ６.０００ ０)

(１０.０００ ０ꎬ８.５００ ０)

(１０.０００ ０ꎬ１.０００ ０)

０

０

０

０

０

０

０

３.５３

０

０

０

０

０

０

０

０

０.２７

０

０

０

０.７５

３.３　 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 与 ＢＰ 网络和 ＶＮ￣ＢＰ 网络的性能比较

为了说明 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法在节点定位中的优越性与准确性ꎬ将 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法与 ＢＰ 算法和 ＶＮ￣ＢＰ
算法[６]进行比较. 在 ５０ ｍ×５０ ｍ 的空间随机布置节点ꎬ采用 ３ 种训练好的算法模型对 ５０ 个节点进行定

—６３—
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位ꎬ每个节点进行 １０ 次定位ꎬ取其平均值作为该点的坐标值ꎬ再通过 ３ 个不同的方面进行算法比较. 由于

ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法充分利用了 ＦＯＡ 算法的随机搜索特性和快速收敛性ꎬ快速寻找到 ＧＲＮＮ 最适合的平滑参

数 ｓｐｒｅａｄꎬ从而提高了 ＧＲＮＮ 网络的定位效果ꎬ从 ３ 个比较结果可体现出 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 的优势. 平均误差计

算公式如式(６)

ＡＬＥ＝ １
１０ ∑

１０

ｉ ＝ １
[ (ｘ－ｘｉ) ２＋(ｙ－ｙｉ) ２ ]ꎬ ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ１０. (６)

(１)平均定位误差与通信距离关系

图 １０　 平均定位误差与通信距离关系图

Ｆｉｇ􀆰 １０　 ＡＬＥ ａｎｄ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｒａｎｇｅ

图 １０ 为平均定位误差与通信距离的变化曲线. 由图 １０
可以看出ꎬ３ 种算法的定位误差在 ３０ ｍ 以内随通信距离的增

加略微下降. 在大于 ３０ ｍ 以后随通信距离的增加略微上

升. ＢＰ 算法的定位误差始终在 １２％以上ꎬＶＮ￣ＢＰ 算法的定位

误差在 １０％ 左右ꎬ 而 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法的定位误差低于

１０％. 增大通信距离ꎬＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法的定位误差始终小于

ＢＰ 算法和 ＶＮ￣ＢＰ 算法的定位误差.
(２)平均定位误差与信标节点比例关系

图 １１ 为平均定位误差与信标节点比例的变化曲线. 由

图 １１ 可以看出ꎬ随着信标节点数量的不断增加ꎬ３ 种算法的

定位误差均有下降. 当信标节点分布密度 ２５％时ꎬ３ 种算法的定位误差都较小. 而在相同信标节点数的前

提下ꎬＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法要比 ＢＰ 算法及 ＶＮ￣ＢＰ 算法的定位误差要小.
(３)平均定位误差与测距误差关系

图 １２ 为平均定位误差随测距误差的变化曲线. 由图 １２ 可以看出ꎬ３ 种算法的平均定位误差随测距误

差的增大而增加. 在 ３０％以内ꎬ３ 种算法的平均定位误差的增加幅度较小ꎻ大于 ３０％时ꎬ３ 种算法的定位误

差迅速增加ꎬ但无论测距误差如何变化ꎬＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 算法的定位误差始终小于 ＢＰ 算法和 ＶＮ￣ＢＰ 算法的

定位误差.

图 １２　 平均定位误差与测距误差关系图

Ｆｉｇ􀆰 １２　 ＡＬＥ ａｎｄ ｒａｎｇｉｎｇ ｅｒｒｏｒ
图 １１　 平均定位误差与信标节点比例关系图

Ｆｉｇ􀆰 １１　 ＡＬＥ ａｎｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｃｏｎｓ

４　 结语

果蝇优化算法(ＦＯＡ)是 ２０１１ 年提出的新兴智能算法. 本文提出的基于果蝇—广义回归神经网络优

化的 ＷＳＮ 节点定位算法(ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ)ꎬ通过果蝇优化算法(ＦＯＡ)来调整广义回归神经网络(ＧＲＮＮ)的平

滑参数 σꎬ提高了网络模型输出未知节点坐标的精度. 仿真实验表明ꎬ通过 ＦＯＡ 优化 σ参数的 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ
网络模型比没有优化的 ＧＲＮＮ 网络模型定位精度要高ꎬ收敛速度快. 而且ꎬ本文进一步从影响 ＷＳＮ 平均

定位误差的不同通信距离、不同信标节点数和不同测距误差等方面对 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 模型、经典 ＢＰ 网络模型

和 ＶＮ￣ＢＰ 网络的 ＷＳＮ 节点定位性能进行了对比分析ꎬ仿真结果表明 ＦＯＡ￣ＧＲＮＮ 较 ＢＰ 网络和 ＶＮ￣ＢＰ 网

络的节点定位精度更高ꎬ整体性能更好ꎬ为解决相关领域实际优化问题提供了一定借鉴思路与方法.
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