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摘 要:室内定位技术,特别是基于接收信号强度(RSSI)的指纹定位方法,因其成本低廉、设备支持广泛、易于部署、
计算开销小等特点,受到了广泛关注。为了增强RSSI与实际物理距离之间的映射关系并提高测距精度,本文提出了

一种基于改进灰狼优化(IGWO)算法与反向传播神经网络(BPNN)结合的RSSI测距算法。与遗传算法(GA)、粒子群

算法(PSO)和经典灰狼优化算法(GWO)相比,改进的GWO算法在定位精度和全局搜索能力方面具有显著优势。通

过实验,本文提出的IGWO算法在均方根误差RMSE上相比 GWO算法、GA算法、PSO算法分别减少了21.3%、

15.7%、14.6%,IGWO算法表现出了较好的定位性能,在精度和性能上均优于传统方法。
关键词:室内定位;RSSI测距;BP神经网络;灰狼算法;粒子群算法

中图分类号:
 

TN92  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:
 

510.1050

The
 

RSS
 

fingerprint
 

positioning
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

was
 

optimized
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

gray
 

wolf
 

algorithm

Liu
  

Wei1,3 Li
  

Ailong2,3 Li
  

Zhuo1,3 Wang
  

Zhihao2,3

(1.School
 

of
 

Physics
 

and
 

Electronic
 

Information
 

Engineering,
 

Guilin
 

University
 

of
 

Technology,
 

Guilin
 

541006,
 

China;

2.School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Guilin
 

University
 

of
 

Technology,
 

Guilin
 

541006,
 

China;

3.Guangxi
 

Key
 

Laboratory
 

of
 

Embedded
 

Technology
 

and
 

Intelligent
 

Systems,
 

Guilin
 

University
 

of
 

Technology,
 

Guilin
 

541006,
 

China)

Abstract:Indoor
 

positioning
 

technology,
 

especially
 

the
 

Received
 

Signal
 

Strength
 

Index(RSSI)
 

-based
 

fingerprinting
 

positioning
 

method,
 

has
 

received
 

extensive
 

attention
 

due
 

to
 

its
 

low
 

cost,
 

wide
 

device
 

support,
 

easy
 

deployment,
 

and
 

low
 

computational
 

overhead.
 

In
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

mapping
 

relationship
 

between
 

RSSI
 

and
 

the
 

actual
 

physical
 

distance
 

and
 

improve
 

the
 

ranging
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

RSSI
 

ranging
 

algorithm
 

based
 

on
 

Improved
 

Grey
 

Wolf
 

Optimization(IGWO)
 

algorithm
 

and
 

Back
 

Propagation
 

Neural
 

Network(BPNN).
 

Compared
 

with
 

Genetic
 

Algorithm(GA),
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization(PSO)
 

and
 

classical
 

Grey
 

Wolf
 

Optimization
 

algorithm(GWO),
 

the
 

improved
 

GWO
 

algorithm
 

has
 

significant
 

advantages
 

in
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

global
 

search
 

ability.
 

Through
 

experiments,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error(RMSE)
 

of
 

IGWO
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

21.3%,
 

15.7%and
 

14.6%
respectively

 

compared
 

with
 

GWO
 

algorithm,
 

GA
 

algorithm
 

and
 

PSO
 

algorithm.
 

IGWO
 

algorithm
 

shows
 

better
 

positioning
 

performance,
 

and
 

is
 

superior
 

to
 

the
 

traditional
 

methods
 

in
 

accuracy
 

and
 

performance.
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0 引  言

  随着移动互联网技术的快速发展,人们对基于位置的

服务(location
 

based
 

service,
 

LBS)的需求日益增长[1]。在

室外环境中,全球导航卫星系统(global
 

navigation
 

satellite
 

system,GNSS)[2],例如我国的北斗卫星导航系统能够为用

户提供较高精度的定位服务,基本满足了用户在室外场景

中对基于位置服务的需求,为人们的日常生活、工作和其他

场景(如导航汽车和路线规划)创造了极大的便利。然而,
在室内环境中,卫星信号可能会受多径效应、室内环境的干
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扰(如路由器、微波炉等)等从而引起定位误差,使GNSS的

定位精度大大降低,可能无法满足定位要求。因此,研究能

够在室内环境中实现高精度定位的方法具有重要意义。
针对室内环境的复杂特性,人们提出了多种室内定位

技术,例如基于蓝牙[3]、超宽带(ultra
 

wide
 

band,
 

UWB)[4]、
射频识别(radio

 

frequency
 

identification,
 

RFID)[5]、无线局

域网、磁场[6]、超声波和计算机视觉等方法。这些技术各具

优缺点,适 用 于 不 同 的 应 用 场 景。基 于 信 道 状 态 信 息

(channel
 

state
 

information,
 

CSI)[7-8]和 接 收 信 号 强 度

(received
 

signal
 

strength,
 

RSS)[9-11]的室内定位方法得到

了广泛的研究和应用。其中,基于CSI的定位方法能够提

供更为精确的定位信息,但其实施难度较大,对硬件的要求

较高。因此,基于RSS的室内定位技术,凭借其简便性和

较低的设备要求,成为了研究者们更为关注的方向。RSS
作为一种简单易用的信号强度指标,能够有效地反映接收

设备与信号源之间的距离信息。通过测量不同位置的RSS
值,结合合适的定位算法,可以实现对目标位置的估算。

然而,基于RSS的定位技术也面临诸多挑战,如多径

效应、信号衰减、环境干扰等,这些因素可能会导致信号强

度的不稳定,从而影响定位精度。为了解决这些问题,研究

者们提出了各种优化方法,倪云峰等[12]设计了一种基于接

收信号强度的室内人员卡尔曼滤波定位算法,该算法在提

高定位精度和降低误差方面取得了显著的效果,但是文中

的实验数据较为有限,没有提供更多的实际场景测试数据

和对比分析(比如与其他的定位算法对比),不能更好的评

估算法的性能。姚军等[13]提出的基于 K-means聚类算法

预处理样本数据的BP神经网络测距算法,能够有效降低

RSS测距误差,并优化了目标RSS值与真实距离的映射关

系,但是并未对BP神经网络进行进一步的优化处理,可能

导致在复杂的环境下性能提升受到限制。朱清山等[14]结

合了模拟退火算法(simulated
 

annealing
 

algorithm,
 

SA)和
遗传算法(genetic

 

algorithm,
 

GA)提出SAGA来优化神经

网络的初始权重和阈值,结果表明,对比传统反向传播神经

网络(back
 

propagation
 

neural
 

networks,
 

BPNN)和GA-BP
有着更高的定位精度,但是文中的实验场景较为有限,无法

更加全面的反应实际复杂环境中的多径效应、信号衰减等

问题。余振宝等[15]提出了一种利用遗传算法(GA)优化的

反向传播(BP)神经网络,构建了无线信号路径损耗模型

(GA-BP),利用遗传算法对BP神经网络中的初始值和阈

值进行优化,克服了BP神经网络局部极小解的缺陷,但是

文中使用的数据集主要来自一个空旷的阳台环境,缺乏多

样化的室内环境数据,不同的室内环境对信号传播的影响

不同,模型在这些环境中的表现也会有所不同。林贻若

等[16]提出的基于灰狼算法(grey
 

wolf
 

optimizer,
 

GWO)结
合BP神经网络的RSSI测距算法,通过优化BP神经网络

的初始权重和偏置,避免了陷入局部极小解,相对于遗传算

法具有更快的收敛速度和更强的稳定性,提高了网络的全

局优化性,但是该方法对于数据没有进行滤波处理,在存在

噪声干扰(如电磁干扰、多径效应、墙壁反射等)的环境下,
其定位性能可能会受到显著影响。

由于RSSI信号受多种因素的影响,导致信号强度与

距离之间的关系不再是简单的线性关系,BP神经网络有着

较强的非线性映射能力,在对于室内定位尤其是基于RSSI
信号的定位,BP神经网络能够有效学习并处理这些复杂的

非线性关系。其次,不仅是RSSI数据,还可以处理其他的

比如温度、湿度[17]等非线性数据。灰狼优化算法因其简单

高效、自适应强等特点,已成功应用于各种优化问题,尤其

是在复杂的非线性优化任务中。传统的灰狼优化算法在许

多领域取得了显著的成绩,但其仍然面临着局部最优解和

搜索效率低的问题,为了克服这些局限性,本文在BP神经

网络的基础上提出了改进的灰狼算法优化BP神经网络,
该方法利用改进后的灰狼优化算法寻找BPNN最优的权

值和阈值,将其赋值于BP神经网络,从而提高测距精度。

1 基本理论

1.1 灰狼优化算法

  灰狼优化算法(GWO)是一种模拟灰狼捕猎行为的群

体智能 优 化 算 法。它 由 Mirjalili[18]等 在 2014年 提 出,

GWO通过模拟灰狼的社会行为和捕猎策略来进行搜索和

优化。灰狼有非常强的群体合作性,通常在捕猎时按照等

级划分,α狼、β狼和δ 狼分别起着主导作用,而其他狼则

是ω 狼,负责辅助捕猎。
图1为灰狼社会等级划分,展示了各个灰狼在种群中

的社会等级。在算法中,灰狼优化算法在迭代过程中遵循

严格的层级结构。

图1 灰狼社会等级划分

Fig.1 Social
 

hierarchy
 

of
 

gray
 

wolves

其中,α狼是灰狼群体中最高级的领导者,在灰狼群体

中起着决策的作用。β狼是群体中的副领导者,辅助α狼进

行决策和执行。δ狼是β狼的下属,听从α狼、β狼的命令,
负责内部的群体事务。ω狼是狼群体中的普通成员,负责执

行α狼、β狼和δ狼的命令和决策。在算法中,灰狼的行为

可以分为3个主要阶段:围猎、狩猎、攻击猎物。

1)围猎,GWO算法围猎行为数学模型计算如式(1)
和(2)所示。
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D(t)=|C·Xp(t)-X(t)| (1)

X(t+1)=Xp(t)-A·D(t) (2)
式中:t表示当前迭代次数,系数向量为A 和C,猎物和狼

之间的距离为D(t),猎物的位置向量为Xp(t),X(t+1)
表示灰狼在下一时刻t+1的位置。系数向量A 和C 计算

公式如式(3)和(4)所示。

A =2a·r1-a (3)

C =2·r2 (4)
式中:r1和r2是取值为[0,1]均匀分布的随机向量,a是收

敛因子,根据迭代次数t从2线性减小到0。

2)狩猎,狼群根据α狼、β狼、δ狼的位置来寻找猎物,
捕猎过程是通过搜索空间中的各个狼的位置更新来实现。这

里,猎物代表最优解,而狼群需要通过与α 狼、β狼、δ狼的相

对位置调整来“捕猎”最优解。ω 狼更新他们的位置如下:

Xi(t+1)=
Xα(t)+Xβ(t)+Xδ(t)

3
(5)

  其中,Xi(t+1)是第t+1次迭代时第i只ω 狼的位

置,通过当前迭代的α 狼、β 狼、δ 狼位置来计算。Xα(t),

Xβ(t),Xδ(t),分别是当前迭代t中α 狼、β 狼、δ 狼的位

置,考虑与α狼、β狼、δ狼的距离,将三者取均值在全局搜

索和局部开发之间取得平衡。Xα(t),Xβ(t),Xδ(t)的更新

如式(6)所示。

Xα(t+1)=Xα(t)-A1·Dα(t)

Xβ(t+1)=Xβ(t)-A2·Dβ(t)

Xδ(t+1)=Xδ(t)-A3·Dδ(t)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

式中:A1,A2,A3 分 别 表 示α 狼、β 狼、δ 狼 的 系 数,

Dα(t),Dβ(t),Dδ 分别表示第t次迭代时ω 狼与α 狼、β
狼、δ 狼的距离,如式(7)所示。

Dα(t)=|C1·Xα(t)-X(t)|
Dβ(t)=|C2·Xβ(t)-X(t)|
Dδ(t)=|C3·Xδ(t)-X(t)|

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (7)

  其中,C1,C2,C3 分别表示α 狼、β 狼、δ 狼的系数,控
制ω 狼与α 狼、β 狼、δ 狼之间的距离。Xα(t),Xβ(t),

Xδ(t)分别表示α狼、β狼、δ狼的当前位置,X(t)表示ω
狼在当前迭代的位置。C1,C2,C3 的计算公式为:

Ci =2·r,i=1,2,3 (8)
式中:r为[0,

 

1]范围内随机生成均匀分布的数值,使得狼

的移动方向和幅度具有不确定性,增强搜索的多样性。

3)攻击猎物,攻击猎物是捕猎的最后阶段,此时狼群已

经非常接近猎物,优化过程逐渐从全局搜索过渡到局部搜

索。此阶段通过动态调整系数来精确控制搜索范围。动态

调整系数a由式(9)所示。

a=2-
2t
T

(9)

式中:t为当前迭代次数,T 为最大迭代次数。

1.2 BP神经网络

  BP神经网络(BPNN)是一种广泛应用的人工神经网

络,是最早被广泛使用的多层前馈神经网络之一。它由输

入层、隐藏层和输出层组成,其结构如图2所示,每一层由

多个神经元节点构成,隐藏层可以是单层或多层结构。相

邻层之间的节点通过连接形成连接权重和阈值,这些连接

权重通过训练过程进行优化。BPNN的学习过程分为两个

阶段:在正向传播阶段,输入数据通过输入层传入,经过隐

藏层的计算后传递至输出层,最终生成网络的输出结果;在
反向传播阶段,计算输出结果与真实值之间的误差,并不断

调整网络的连接权重和阈值,使误差最小化,进而提高网络

的准确性。

图2 BP神经网络结构

Fig.2 BP
 

neural
 

network
 

structure

BP神经网络在处理非线性和复杂数据问题时表现出

色,尤其在室内定位中,能够有效处理由不同设备获取的射

频信号RSSI数据,并进行差异校正。由于其优异的性能,

BP神经网络已被广泛应用于实际生活中的各种任务。然

而,网络的初始权重和阈值选择对网络的性能和训练速度

具有重要影响。如果初始权重和阈值设置不合理,可能会

导致网络陷入局部最优解,无法收敛,或者训练过程异常

缓慢。

1.3 粒子群算法

  粒子群算法(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)是一

种自然启发的元启发式算法,在1995年中首次提出,它
主要是通过模拟鸟群的觅食行为来建模的。PSO算法

基于群体智能,管理多个协作粒子来 探 索 整 个 搜 索 空

间。在PSO算法中,每个粒子在S维搜索空间中的位置

用一个向量表示。如果粒子i的位置是xi,则它可以表

示为:

xi = [xi1,xi2,xi3…,xiS] (10)
式中:xi是粒子i的当前位置向量。xij 是粒子i在第j维的

位置分量,j=1,2,…,S。每个粒子都有一个唯一的位置

xi 和速度vi,它们可以代表一个候选解。在搜索过程中,
第i个粒子的位置受自身历史最优位置Pi,best 和整个群体

中所有粒子的最佳位置Gbest 的影响。因此,使用以下等式

更新粒子位置xi:

xi(t+1)=xi(t)+vi(t+1) (11)

  其中,vi 通过以下公式计算粒子速度:
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vi(t+1)=ωvi(t)+c1r1(Pi,best-xi(t))+c2r2

(Gbest-xi(t)) (12)

  其中,t是迭代次数,c1和c2是加速度系数,r1和r2表

示区间[0,1]内均匀分布的随机变量,ω 表示惯性权重。

1.4 Logistic映射与Tent映射

  Logistic映射是一种简单的非线性动力学系统,通常

用于描述种群增长或其他生物过程。其数学表达如式(13)
所示。

x(t+1)=r·x(t)·(1-x(t)) (13)
其中,x(t)是第t次迭代的状态,x(t+1)是第t+1

次迭代的状态,r是控制参数,通常叫做增长率,取值范围

为(3.5699,4][19],随着r的增加,Logistic映射从稳定的固

定点到周期性行为再到混沌现象发生转变。它是研究混沌

行为和分岔现象的经典模型,广泛应用于生态学、混沌理论

和数学研究中。

Tent映射是一种具有“帐篷形状”的非线性映射,其公

式为:

x(t+1)=
r·x(t), 0≤x(t)≤0.5
r·(1-x(t)), 0.5<x(t)≤1 (14)

式中:x(t)是第t次迭代的状态,x(t+1)是第t+1次迭

代的状态,r是控制参数,通常叫做增长率,它展示了类似

于Logistic映射的混沌行为,但数学形式更简单,且具有分

段线性结构。Tent映射常用于混沌加密、伪随机数生成以

及动力学系统的研究中。

2 改进灰狼优化算法策略

2.1 引入粒子群算法策略

  GWO
 

在优化过程中未充分利用个体的历史经验,同
时缺乏个体与群体之间的有效信息交流,容易导致早熟收

敛,陷入局部最优。为了解决这一问题,本文综合考虑了算

法的收敛速度和精度,融合了PSO算法中的速度更新和位

置调整机制。通过引入PSO的速度更新公式,综合改进α
狼、β狼、δ狼的位置,使得GWO在寻优过程中具备记忆

能力。同时,通过动态调节惯性权重,有效平衡了混合算法

的全局搜索与局部开发能力,进一步提升了优化性能。距

离公式更新如下:

Dα =|C1·Xα(t)-ω(t)X(t)|
Dβ =|C2·Xβ(t)-ω(t)X(t)|
Dδ =|C3·Xδ(t)-ω(t)X(t)|

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (15)

式中:灰狼在搜索空间中的探索和开发由一个自适应惯性

常数ω(t)控制,ω(t)由式(16)给出,ωmax和ωmin分别为最

大和最小惯性权重,t 为当前迭代次数,T 为最大迭代

次数。

ω(t)=ωmax-
ωmax-ωmin

T
·t (16)

  基于以上所有内容,通过更新速度和更新位置执行

GWO和PSO变体的组合,如式(17)所示。

vi(t+1)=ω(t)vi(t)+c1r1(Xα(t)-xi(t))+
c2r2(Xβ(t)-xi(t))+c3r3(Xδ(t)-xi(t))

Xi(t+1)=Xi(t)+vi(t+1)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(17)
其中,vi(t+1)是第t+1次迭代时第i只ω 狼的速

度,vi(t)是第t次迭代时第i只ω狼的当前速度,c1、c2、c3
为加速因,r1、r2、r3 为均匀分布在[0,1]区间内的随机数,

xi(t)表示当前灰狼i的位置,Xα(t),Xβ(t),Xδ(t)为α
狼、β狼、δ狼的位置,这些位置分别代表灰狼优化算法中

的三种领导者个体,引导普通灰狼(粒子)向更优解靠近。

Xi(t+1)表示第i只狼在第t+1轮迭代后的新位置,

Xi(t)表示第i只狼在第t轮迭代时的当前位置。位置更

新公式将当前的位置和速度结合,决定灰狼在搜索空间中

的下一步。

2.2 混沌映射初始化

  启发式算法的优化过程受到初始种群质量的显著影

响。传统的灰狼优化算法通常通过随机方式生成初始种

群,但这种方式往往导致搜索效率低,且全局搜索能力较

弱。因此,本文采用了Logistic映射与Tent映射相结合的

方式来生成初始种群,从而提高了种群的分布均匀性,并增

强了全局搜索能力。引入动态权重α来调整这两种映射的

相对影响力,加入非线性调整参数β来放大混沌值的变化,
并在混合映射时进一步增强随机性和不可预测性。可以使

得种群更加随机地、均匀地分布在搜索空间内。
将Logistic映射和Tent映射进行加权组合,并使用动

态调整的权重α来根据当前迭代阶段确定两者的影响。改

进后如式(18)所示。

x(t+1)=

[α·r·x(t)·(1-x(t))+(1-α)·4-r
2
·x(t)]β

mod1, x(t)<0.5

[α·r·(1-x(t))·x(t)+(1-α)·4-r
2
·(1-x(t))]β

mod1, x(t)≥0.5

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(18)
式中:x(t)是在第t次迭代时的值,x(t+1)是在第t+1
次迭代时的值,β 为非线性调整参数,通常选择大于1的

值,目的是增加混沌值的随机性,r为一个影响映射效果的

控制参数。动态权重α根据当前个体迭代步数进行动态调

整Logistic映射和Tent映射的贡献,其计算过程如式(19)
所示。

α=
1

1+e
-γ· i+j-

S
2  

(19)

  γ是控制权重变化速率的参数,通常选择小的正数值。

i和j是当前种群的索引,表示种群个体的行和列的位置。

S 为种 群 中 个 体 的 数 量。随 着 迭 代 的 推 进,动 态 调 整
 

Logistic映射和Tent映射的贡献比例,初期偏向全局探索
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(Logistic映射),后期偏向局部开发(Tent映射)。

2.3 精英反向学习

  精英反向学习机制,由群体中的精英个体组成逆向群

体,在灰狼算法中精英个体代表α狼、β狼、δ狼,再从逆向

群体中与现有群体中选择优良个体组成新的群体,从而提

高群体的多样性。在GWO算法优化过程中,将狼种群的

极值点个体设为种群中的精英个体:

XE
i,j = (XE

i,1,XE
i,2,…,XE

i,D) (20)
反向求解灰狼精英个体为:

XE
i,j = (XE

i,1,XE
i,2,…,XE

i,D) (21)
可定义精英个体反向解为:

XE
i,j =ξ·(ubj +lbj)-XE

i,j (22)
式(22)中:ξ为[0,1]的动态系数;ubj 和lbj 分别为动态边界

的上界和下界。若反向解XE
i,j 超出边界,则利用式(23)进

行重置,以确保搜索过程的有效性和稳定性。式中rand为

[0,1)中的随机数。

XE
i,j =lbj +rand·(ubj -lbj) (23)

传统的精英反向学习机制虽然能够增加种群的多样

性,避免早熟收敛,但其反向点的影响是固定的,无法适应

算法搜索过程的不同阶段。因此,改进精英反向学习机制

引入基于当前迭代次数的sigmoid函数的动态因子,随着

迭代次数的增加,因子的值会逐渐从0上升到1。这样,反
向点在早期的影响较小,而在后期逐渐增强对更新的影响,
从而帮助算法跳出局部最优并加速全局搜索。动态因子如

式(24)所示。

αf =
1

1+e
(-γ·(t-

T
2
))

(24)

式中:γ是调整因子,控制因子的变化速率;t是当前迭代

次数,T 是最大迭代次数。
在引入动态因子后,反向点的计算不再是固定的,而是

随着迭代次数的增加进行加权调整。新的精英个体反向解

为如式(25)所示。

XE
i,j =αf·XE

i,j +(1-αf)XE
i,j (25)

式中:XE
i,j 是狼群精英个体的反向位置,XE

i,j 为狼群精英

个体的当前位置。通过式(23)和式(25)计算出反向位置,
计算反向位置的自适应值,若反向位置的自适应值比当前

精英位置更优,则更新精英位置,如式(26)所示。

XE
i,j =

XE
i,j f(XE

i,j)<f(XE
i,j)

XE
i,j (26)

式中:f(XE
i,j)表示反向位置XE

i,j 的自适应值,f(XE
i,j)表

示当前位置 XE
i,j 的自适应值,具体自适应函数将在下文

说明。

2.4 非线性收敛因子

  本文中将式(9)中的线性收敛因子改进为非线性收敛

因子,非线性收敛因子通过动态调整优化过程中的搜索策

略,在不同的优化阶段实现不同的收敛速度,从而平衡探索

和开发的需求。与线性收敛因子相比,非线性收敛因子能

够更有效地避免过早收敛到局部最优,并在接近全局最优

时加速收敛。在本文中改进的收敛因子a(t)的动态变化

由式(27)控制。

a(t)=
as-α(tT/2

)2,t≤
T
2

ae+β(1-
t-T/2

T/2
)2,t>

T
2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (27)

式中:as 为初始收敛因子的值,ae 是最终的收敛因子值,α
和β是控制收敛速度参数,t是算法的当前迭代次数,T 是

算法的最大迭代次数。在本文中,
 

as、ae、α、β分别取1、0、

0.5、0.5。
图3是本文改进的收敛因子与灰狼算法中的收敛因子

对比图,描述了在迭代过程中收敛因子的一个变化过程,从
图3可以看出,GWO算法采用的是线性递减收敛因子,而
本文提出的改进控制参数方法则采用非线性递减策略。与

原始灰狼算法线性收敛方法相比,本文的方法在初期允许

狼群以较大的步长进行全局搜索,收敛速率相对较慢,这样

不仅能保证种群的多样性,还能增强全局搜索能力。到了

中期,收敛速率加快,从而提升了算法的收敛速度;在后期,
收敛因子的步长逐渐减小,收敛速率变缓,有助于算法在局

部区域进行精细搜索,从而提高了解的精度和效率。

图3 收敛因子变化曲线

Fig.3 Convergence
 

factor
 

change
 

curve

2.5 系统流程

  为了克服BP神经网络对初始权重敏感的问题,本文

采用改进的灰狼优化算法(improved
 

grey
 

wolf
 

optimizer
 

,

IGWO)来优化BPNN(IGWO-BP)的权值和阈值。通过

IGWO算法,将优化后的权重和阈值将作为初始值传递给

BP神经网络进行训练,从而提高训练速度和精度,有效降

低定位误差。
通过改进GWO优化BP神经网络的RSSI测距算法

主要包含以下步骤。
步骤1)数据预处理。采集数据,进行滤波处理,标准

化和归一化处理。
步骤2)判断:如果已有优化后的BPNN预测模型,直
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接进入步骤九,使用该模型进行预测。如果没有优化后的

预测模型,进入步骤3),开始构建并优化BPNN。
步骤3)确定模型输入层节点数i、输出层节点数o,这

里设置输出层节点数o 为2,指横纵坐标 X,Y。根据式

(28)确定隐含层节点数h,常数k为[1,10]的取值。

h=k+ i+o (28)
步骤4)设置GWO优化的参数。种群规模,搜索空间

大小,最大迭代次数,训练终止条件,设定训练误差达到期

望值时结束训练。
步骤5)生成初始灰狼个体。每只灰狼的个体包含BP

神经网网络所有权重和阈值。个体位置为:

X = [W1,B1,W2,B2] (29)
式中:W1、B1 是输入层到隐含层的权重和偏置。W2、B2 是

输入层到隐含层的权重和偏置。
初始化优化参数的搜索空间。确定优化的参数为BP

神经网络中的所有权重和偏置。优化参数的搜索空间维

度为:

D =I×H +H ×O+H +O (30)
式中:I为输入层节点数,H 为隐含层节点数,O 为输出层

数。具体包括:输出层到隐含层的所有权重(I×H),隐含

层的所有偏置 (H),隐含层到输出层的所有权重 (H ×
O),输出层的所有偏置(O)。通过式(18)初始化来生成初

始种群的位置。
步骤6)计算每只灰狼的适应度函数。GWO算法需要

通过自适应函数来计算自适应值,其自适应函数定义为

GWO算法通过自适应函数来计算每只狼的适应度值。自

适应函数的形式为:

Fi =
1
S∑

S

i=1

(yi-y'i)2 (31)

式中:Fi 为第i只灰狼的自适应值;yi 为样本的实际值;

y'i 为样本的预测值;S 为样本总量。
步骤7)计算反向点的自适应值,满足更新条件即根据

式(26)更新灰狼位置,否则通过步骤6)计算的适应度值,
根据式(6)、(15)、(16)、(17)更新灰狼的位置,检查灰狼位

置是否超越搜索空间的边界,如果超出则将灰狼位置重新

映射到边界内。
步骤8)检查是否满足终止条件。在每次迭代后,检查

当前误差是否达到预期最小值或者已达到最大迭代次数

T,满足则停止,否则返回步骤6)和步骤7)进行迭代优化。
步骤9)输出最优解。在优化过程中,选择适应度值最

小的灰狼位置作为最终的解,得到优化后的权重和偏置。
使用优化后的权重和偏置作为初始值,训练BPNN直到达

到迭代次数。
图4展示了基于改进GWO算法优化BP神经网络的

测距算法的流程。当完成IGWO-BP测距算法的训练后,
输入新的 RSSI数据,即可估计其与无线接入点(access

 

point,AP)之间的距离。

图4 基于改进灰狼算法优化BP神经网络的预测流程图

Fig.4 Prediction
 

flow
 

chart
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

improved
 

grey
 

Wolf
 

algorithm

3 试验及分析

3.1 实验数据及误差指标

  实验数据1选取 UCI的 BLE
 

RSSI室内定位数据

集[20],实验区域在西密歇根大学的图书馆一楼,面积大约

为15
 

m×18
 

m,室内信标节点平面图如图5所示,实验选

取13个蓝牙信标,每个信标间隔2~3
 

m,分别布设在不同

位置,参考点一共130个,每个参考点采集5~10次指纹,
一共1

 

136组参考点指纹数据。测试点一共50个,每个测

试点采集5~10次指纹,一共284组测试指纹数据,并将数

据进行均值滤波处理。

图5 蓝牙信标分布实验平面图

Fig.5 Experimental
 

floor
 

plan
 

of
 

bluetooth
 

beacon
 

distribution

本文选取3个误差指标评估模型预测精度:
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MAE =
1
N∑

N

i=1
|yi-y'i| (32)

MAPE =
1
N∑

N

i=1

yi-y'i

yi
×100% (33)

RMSE =
1
N∑

N

i=1

(yi-y'i)2 (34)

式中:MAE是平均绝对误差,衡量的是预测值与真实值之

间的平均绝对差异。MAPE平均绝对百分比误差,是通过

计算每个样本的误差占真实值的百分比,衡量预测值的相

对误差。RMSE是均方根误差,衡量的是预测值与真实值

之间误差均方根。yi 为真实值,y'i 为预测值,N 为样

本个数。

3.2 参数选择

  在构建和训练BPNN模型时,超参数的选择对模型的

性能具有重要影响,为了确定最优的超参数组合,本文采用

网格搜索,通过遍历不同的参数组合,评估模型在测试集上

的表现,最终选择误差指标最小的参数组合。本文主要调

整3个超参数:迭代次数、学习率、期望误差。候选参数如

表1所示。

表1 候选参数

Table
 

1 Candidate
 

parameters

参数名 范围

最大迭代次数 [80,90,100,110,120,130,140,150]
学习率 [0.000

 

1,
 

0.001,
 

0.01,
 

0.1]
期望误差 [0.000

 

01,
 

0.000
 

1,0.001,
 

0.01]

通过评估每种参数组合在测试集上的均方根误差

(RMSE),最终选择使RMSE最小的参数组合作为最优参

数。寻优结果如表2所示。
根据寻优结果,本文确定最优的参数组合为最大迭代

次数100,学习率0.01,期望误差0.0001。
对于隐含层节点数的选择,根据式(28)得到取值范围

h为3~12,并结合网络误差指标 MAPE来确定隐含层节

点数。表3为不同隐含层节点数对行的误差指标值。通过

表中的对比可知隐含层节点数为12时输出的 MAPE值最

小为0.045387。为了确保不同模型在相同样本下进行公

平的对比,本文对各个算法的种群数量、迭代次数和优化目

标进行了相同的设置,尽量减少因实验设置差异带来的

影响。
本文在输入层到隐含层传递函数选择tansig函数,其

具有非线性映射能力。在隐含层到输出层的传递函数选择

purelin函数,该函数的线性特性使其能够输出任意范围的

数值,符合本文的需求,隐含层通过tansig函数引入了足够

的非线性,输出层使用purelin函数在保留非线性特征的同

时,简化模型的计算过程,避免对输出值的范围造成不必要

的限制,更适合本文的需求。

表2 参数寻优结果

Table
 

2 Results
 

of
 

parameter
 

optimization
迭代次数 学习率 期望误差 RMSE
80
80
80
90
90
100
100
100
100
110
110
120
120
130
130
140
140
150
150

0.01
0.001
0.000

 

1
0.01
0.001
0.01
0.01
0.001
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001

0.000
 

1
0.000

 

1
0.001
0.000

 

1
0.000

 

1
0.000

 

1
0.001
0.000

 

01
0.000

 

1
0.000

 

1
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.000

 

1
0.000

 

1
0.001

1.356
1.263
1.348
1.333
1.275
1.232
1.241
1.249
1.236
1.294
1.334
1.304
1.346
1.335
1.315
1.353
1.424
1.410
1.371

表3 不同隐含层节点数对应 MAPE值

Table
 

3 Different
 

numbers
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes
 

correspond
 

to
 

MAPE
 

values
隐含层节点数 MAPE值 隐含层节点数 MAPE值

3 0.119
 

56 8 0.052
 

096
4 0.092

 

583 9 0.072
 

837
5 0.091

 

848 10 0.068
 

574
6 0.072

 

453 11 0.052
 

448
7 0.085

 

005 12 0.045
 

387

综上,本章实验使用单隐含层的三层神经网络结构,将
RSSI数据作为输入,接收点坐标作为输出。本文BP神经

网络的参数设置如表4所示。
表4 参数设置

Table
 

4 Parameter
 

settings

参数名 值

最大迭代次数 100
学习率 0.01

期望误差 0.000
 

1
输入层到隐含层传递函数 tansig
隐含层到输出层传递函数 purelin

隐含层节点数 12
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3.3 结果对比与分析

  本文用IGWO优化BP神经网络对灰狼算法(GWO)、
遗传算法(GA)、粒子群算法(PSO)优化BP神经网络进行

对比预测分析。为了验证本文的IGWO对于预测稳定性

的能力,由式(35)可知,RMSE对误差进行平方运算,对较

大的误差更敏感,因此,本文根据计算RMSE指标的标准

差来主要衡量预测稳定能力。并对于实验数据,本文对原

始数据进行直接预测和滤波后预测两种进行对比,取50次

预测结果(RMSE)。
图6为实验数据1滤波前后实验结果,通过改进的混

沌映射初始化,增加初始种群的均匀性,降低RMSE波动,
从图6中可以直观看出IGWO算法对在实验数据1上滤

波前后相较于其他算法波动幅度更小,整体误差曲线偏向

下方,展现出更小的误差。其他3种算法的曲线从相对贴

近到经过滤波处理后相对分离可以得出,BPNN对于处理

后的数据有着更好的预测表现,并且经过处理的数据对于

不同算法会体现出更大的误差差异。

图6 实验数据1预测结果

Fig.6 Experimental
 

data
 

1
 

predicted
 

results

对实验数据1的结果计算标准差,计算结果如表5所

示,本文的IGWO算法在对数据进行滤波前和滤波后相比

其他3种算法,在RMSE指标上的标准差更小,体现了其

预测的稳定性。

表5 实验数据1标准差对比

Table
 

5 Comparative
 

analysis
 

of
 

experimental
 

data
 

1
 

standard
 

deviation
算法 未处理 均值滤波处理

IGWO 0.040 0.030
GWO 0.060 0.043
GA 0.062 0.044
PSO 0.046 0.033

图7展 示 了4种 算 法 优 化 BP 神 经 网 络(分 别 是

IGWO、GA、GWO、PSO)在实验数据1上进行的50次随机

预测并基于3个误差指标取均值的结果对比,从图中可直

观看出IGWO算法在整体的表现最好,通过对比滤波前后

结果,4种算法的误差下降8%左右,通过计算滤波后的误

差,在 RMSE指标上的误差分别比 GWO、PSO、GA 低

18.1%、12.7%、11.1%,表明IGWO算法在引入速度更新

公式和精英反向学习扩充解的多样性后,提高了模型预测

精度,表现出了较明显的优势。

IGWO算法不仅在预测结果上的误差相较于其他3种

算法有着更大的优势,在两个实验数据的标准差上也有着

更好的表现。另一个方面,通过对比滤波前后的结果可以

得出,选择更合适的数据处理方法显著提高了定位精度。

IGWO算法不仅在精度上优于其他算法,还表现出更高的

稳定性。IGWO引入精英反向学习机制,优化了学习过程,
避免了过早收敛;同时,改进的线性收敛因子保持了全局和

局部搜索的平衡,进一步提升了精度。综上所述,IGWO算

法能够较好的应对RSSI波动带来的不稳定影响,能够有

效的提升室内定位精度。

4 应用及分析

  在实验中,为区分不同环境对定位精度的影响,将实验

场景分为两类:噪声(电磁干扰、障碍物等)较少的简单环境

(标记场景1,实验数据2)和噪声较多的复杂环境(标记为

场景2,实验数据3),实验数据2对应相对较空旷的环境,
仅存在少量设备。实验数据3模拟相对障碍物较多的场

景,包括更多的电子设备产生的电磁干扰、工位间的遮挡

等。实验利用上述的两个数据在两种不同环境下的数据进

行定位分析,第一种环境是未处理(带噪声)的实验数据,以
此反应室内环境下RSS信号在传播过程中存在多径和障

碍物等干扰;第二种数据是经过均值滤波处理后的实验数

据。将实验数据2和实验数据3分别去除噪声后录入指纹

库,计算测试点位置。仿真平台,选用 MATLAB
 

2022a仿

真软件,在 AMD
 

R7
 

7840H处理器的 Windows11系统笔

记本下进行仿真实验。

4.1 场景1下实验

  在桂林理工大学教五楼六层采集实验数据2进行干扰

较少的实验验证,教五楼六层平面结构如图8所示,小教室

·961·
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图7 实验数据1随机50次预测误差均值

Fig.7 Experimental
 

data
 

1
 

mean
 

prediction
 

error
 

of
 

50
 

random
 

times

室内规格约为7.5
 

m×10
 

m,布置1个 AP,中教室约为

7.5
 

m×12.5
 

m,布 置2个 AP,大 教 室 约 为12.5
 

m×
17.5

 

m,布置3个AP,共计4个小教室,2个中教室,2个大

教室,14个AP,每2.5
 

m取一个点,每个点采集十次数据,
取参考点(reference

 

point,RP)共计110个,共计约1
 

100
条训练数据。取测试点(test

 

point,TP)共计38个,共计

380条测试数据。
场景1下对于BPNN的超参数调优,候选参数如表1

所示,寻优结果如表6所示。

图8 教五楼六层平面图

Fig.8 Teach
 

the
 

floor
 

plan
 

of
 

the
 

fifth
 

and
 

sixth
 

floors

表6 参数寻优结果

Table
 

6 Results
 

of
 

parameter
 

optimization
迭代次数 学习率 期望误差 RMSE
80
80
80
90
90
100
100
100
100
110
110
120
120
130
130
140
140
150
150

0.01
0.001
0.000

 

1
0.01
0.001
0.01
0.01
0.001
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001

0.000
 

1
0.000

 

1
0.001
0.000

 

1
0.000

 

1
0.000

 

1
0.001
0.000

 

01
0.000

 

1
0.000

 

1
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.000

 

1
0.000

 

1
0.001

1.007
1.073
1.033
0.972
1.041
0.888
1.117
1.219
0.990
1.020
1.029
1.174
1.042
0.978
1.054
1.114
1.121
1.199
1.082

根据寻优结果,本文确定最优的参数组合为最大迭代

次数100,学习率0.01,期望误差0.0001。
对于隐含层节点数选取如表7所示,最终选择隐含层

节点数为12。
综上所述,在实验场景1下BP神经网络的参数设置

如表8所示。
在实验数据2上取50次预测结果(RMSE)如图9所

示,从图中可以看出IGWO算法在实验数据2上相较于其

他3种算法,IGWO算法曲线相较于其他算法靠下,并且其
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  表7 不同隐含层节点数对应 MAPE值

Table
 

7 Different
 

numbers
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes
 

correspond
 

to
 

MAPE
 

values

隐含层节点数 MAPE值 隐含层节点数 MAPE值

3 0.088
 

421 8 0.079
 

817
4 0.141

 

454 9 0.140
 

771
5 0.115

 

143 10 0.102
 

030
6 0.102

 

475 11 0.084
 

016
7 0.111

 

173 12 0.061
 

654

表8 参数设置

Table
 

8 Parameter
 

settings

参数名 值

最大迭代次数 100
学习率 0.01

期望误差 0.000
 

1
输入层到隐含层传递函数 tansig
隐含层到输出层传递函数 purelin

隐含层节点数 12

波动幅度相对较小,滤波后4种算法的误差都有不同程度

的下降。

图9 实验数据2预测结果

Fig.9 Experimental
 

data
 

2
 

prediction
 

results

结合实验数据2的RMSE指标标准差,如表9所示,
通过精英反向学习和速度更新公式的引入,本文的IGWO
对于预测数据在RMSE指标上标准差相较于GWO算法、

GA算法、PSO算法有着更小的标准差,经过滤波处理标准

差进一步降低,说明经过处理后的数据会降低BPNN的预

测波动,提供更加稳定的定位。

表9 实验数据2标准差对比

Table
 

9 Comparative
 

analysis
 

of
 

experimental
 

data
 

2
 

standard
 

deviation
算法 未处理 均值滤波处理

IGWO 0.036 0.029
GWO 0.043 0.036
GA 0.041 0.034
PSO 0.044 0.031

图10展示了4种算法在实验数据2上50次随机预测

取均值的对比情况。
从图10可以看出,IGWO算法在3种评价指标上相比

其他3种算法有着较明显的优势,通过精英反向学习扩充

解的多样性和非线性收敛因子合理的收敛调整提高整体优

化稳定性,计算滤波处理后RMSE指标差距,IGWO相比

GWO 算 法、GA 算 法、PSO 算 法 分 别 减 少 了 21.7%、

17.7%、16.9%,在 MAE指标上,IGWO 算法相比 GWO
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图10 实验数据2随机50次预测误差均值

Fig.10 Experimental
 

data
 

2
 

mean
 

prediction
 

error
 

of
 

50
 

random
 

times

算法、GA 算法、PSO 算 法 分 别 减 少 了21.3%、15.7%、

14.6%,进一步证明了IGWO算法在优化BPNN做预测定

位时准确性和鲁棒性方面的优势。通过计算滤波前后的误

差,IGWO算法在滤波处理后的数据误差表现比滤波处理

前低13%左右,因此经过滤波处理的数据可以进一步提升

定位的精度。

4.2 场景2下实验

  在桂林理工大学教五楼4楼410实验室采集实验数据

3进行干扰较多的实验验证,其平面结构如图11所示,试
验区域约为8

 

m×10
 

m,将4个信号发射端设置在4个不

同位置,共计取参考点80个,每个参考点采集十次数据,共
计800条训练数据,测试点40个,每个测试点采集10次数

据,共计400条测试数据。

图11 教五楼4楼410实验室

Fig.11 Teach
 

Lab
 

410
 

on
 

the
 

fourth
 

floor
 

of
 

the
 

fifth
 

floor

场景2下对于BPNN的超参数调优,候选参数如表1
所示,寻优结果如表10所示。

根据寻优结果,本文确定最优的参数组合为最大迭代

次数100,学习率0.01,期望误差0.00001。
对于隐含层节点数选取如表11所示,选取最佳隐含层

  表10 参数寻优结果

Table
 

10 Results
 

of
 

parameter
 

optimization

迭代次数 学习率 期望误差 RMSE
80
80
80
90
90
100
100
100
100
110
110
120
120
130
130
140
140
150
150

0.01
0.001
0.01
0.01
0.001
0.01
0.01
0.001
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001
0.01
0.001

0.000
 

01
0.000

 

1
0.000

 

01
0.000

 

1
0.000

 

1
0.000

 

01
0.001
0.000

 

01
0.000

 

1
0.000

 

1
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.001
0.000

 

1
0.000

 

1
0.001

1.013
1.042
0.928
1.076
1.082
0.692
0.739
0.716
0.709
0.846
0.862
0.826
0.735
0.768
0.896
0.903
0.873
0.921
0.768

节点数12。

表11 不同隐含层节点数对应 MAPE值

Table
 

11 Different
 

numbers
 

of
 

hidden
 

layer
 

nodes
 

correspond
 

to
 

MAPE
 

values

隐含层节点数 MAPE值 隐含层节点数 MAPE值

3 0.094
 

742 8 0.129
 

140
4 0.129

 

760 9 0.075
 

718
5 0.099

 

784 10 0.105
 

220
6 0.101

 

060 11 0.067
 

887
7 0.097

 

631 12 0.042
 

401

  综上所述,在实验场景2下BP神经网络的参数设置

如表12所示。

表12 参数设置

Table
 

12 Parameter
 

settings

参数名 值

最大迭代次数 100
学习率 0.01

期望误差 0.000
 

01
输入层到隐含层传递函数 tansig
隐含层到输出层传递函数 purelin

隐含层节点数 12
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  图12为实验数据3上取50次预测结果(RMSE),从
图中可以看出IGWO 算法表现出较明显的优势,与其

他3种算法相比,IGWO的误差曲线整体位于较低位置,且
波动范围相对较小,显示出更好的稳定性。此外,经过滤波

处理后,四种算法的误差均有所降低,IGWO仍保持其相对

优势。

图12 实验数据3预测结果

Fig.12 Experimental
 

data
 

3
 

prediction
 

results

表13为实验数据3在RMSE指标上的标准差对比,
在未处理数据的情况下,IGWO算法和PSO算法预测稳定

性相对较好,在经过均值滤波处理后,所有算法的标准差都

有所下降,滤波处理较明显的提高了所有算法的预测稳

定性。

表13 实验数据3标准差对比

Table
 

13 Comparative
 

analysis
 

of
 

experimental
 

data
 

3
 

standard
 

deviation

算法 未处理 均值滤波处理

IGWO 0.037 0.022
GWO 0.038 0.026
GA 0.043 0.036
PSO 0.037 0.026

图13展示了4种算法在实验数据3上取50次随机预

测取均值的对比情况。

图13 实验数据3随机50次预测误差均值

Fig.13 Experimental
 

data
 

3
 

mean
 

prediction
 

error
 

of
 

50
 

random
 

times

从图13可以看出,IGWO算法在3种评价指标上相比

其他3种算法有着较明显的优势,通过计算误差得到,

IGWO算法在 RMSE 指标上,相 较 于 其 他 算 法 分 别 低

24.1%、29.1%、24.7%,在 MAE指标上,相较于其他算法

分别低22.6%、31.2%、26.1%,进一步表明其在优化BP
神经网络进行室内定位任务中具有较高的精度和稳定性。
此外,针对环境中存在的一些噪声经过滤波处理后,所有算
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法的位置预测性能得到了提升,在经过计算后得到IGWO
算法在滤波处理后的数据上误差表现比滤波处理前低

12%左右,进一步验证了滤波在降低噪声干扰、提高定位精

度方面的有效性。通过对比实验数据2和实验数据3的实

验结果,本文改进的算法在较复杂的环境中相比其他算法

有着更为明显的提升,在较复杂的环境中表现出更好的鲁

棒性。

5 结  论

  本文提出一种基于改进灰狼算法优化BP神经网络的

指纹定位方法,在初始化种群时结合混沌映射进行初始化,
使得种群位置更均匀的分布在搜索空间。在灰狼算法进行

位置更新时通过结合PSO算法,并在寻找最优解时通过反

向学习寻找反方向的解,使得更具有多样性的解。改进了

原始的线性收敛因子,平衡整体的寻优。通过实验,在两个

数据集上进行均值滤波前后的定位对比。在实验数据1上

验证了IGWO算法在RMSE指标上的误差分别比GWO、

PSO、GA低18.1%、12.7、11.1%,IGWO算法表现出了较

好的预测性能,经过均值滤波处理,IGWO算法的误差进一

步降低了8%左右;在实验数据2上,本文提出的IGWO算

法在均方根误差RMSE上相比GWO算法、GA算法、PSO
算法在滤波处理后分别减少了21.7%、17.7%、16.9%,

IGWO算法表现出了较好的预测性能,相较于滤波前,

IGWO算法误差降低了13%左右。滤波处理后的数据会

进一步 提 升 定 位 的 精 度 和 稳 定 性。在 实 验 数 据3上,

IGWO算 法 在 RMSE 指 标 上 相 较 于 其 他 算 法 分 别 低

24.1%、29.1%、24.7%。实验结果表明,IGWO算法通过

引入PSO速度更新、反向精英学习等优化策略,显著提升

了滤波后的定位精度,相较于简单的环境,在更复杂的环境

相较于其他算法有着更突出的表现,具有更好的定位效果。
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