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摘要：针对标准粒子群算法进化后期收敛速度慢、易陷入局部极小点、早熟收敛等问题，提出一种基于交叉粒子群

的农业无线传感器网络三维定位算法。该方法主要包括汇聚节点选取、测量距离修正、节点定位 ３个阶段，通过借

鉴遗传算法交叉操作的思想，增加粒子的多样性，减小测距误差、锚节点数量对定位结果的影响，有效提高定位算

法全局搜索能力。仿真结果表明，该方法的稳定性和定位精度均优于标准粒子群算法。在测距误差和锚节点数量

相同的条件下，与混合蛙跳定位算法进行性能比较，两种算法的最大定位误差分别为 １３３７８ｍ、１７４７３ｍ，最小定

位误差分别为 ０２５８３ｍ、０５６１５ｍ，平均定位误差分别为 ０６５１２ｍ、１０４４７ｍ。
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　　引言

无线传感器网络 （Ｗｉｒｅｌｅｓｓｓｅｎｓｏｒｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＷＳＮｓ）是由大量具有感知、计算和无线通信能力的
传感器节点通过自组织方式构成的网络，能够根据

环境自主完成感知、采集和处理网络覆盖区域中监

测对象的信息，并发送给观察者
［１］
。位置信息在农

业无线传感器网络的监测活动中具有至关重要的作

用，事件发生位置或获取信息节点位置是传感器节

点监测消息中所必须包含的重要信息，没有位置信

息的监测消息往往毫无意义，而受资源、成本和应用

环境的限制，每个节点均配置 ＧＰＳ接收器或者人工
部署并不现实，因此研究农业无线传感器网络定位

方法十分重要
［２－４］

。

节点定位技术是农业无线传感器网络应用中重

要的支撑技术之一。所谓节点定位问题，就是利用

已知位置的节点来获得其他节点的位置信息，即利

用参考节点的位置信息建立坐标系，利用不同的方

法确定待定节点在此坐标系中的位置信息。根据定

位机制，一般将定位算法分为基于测距（Ｒａｎｇｅ
ｂａｓｅｄ）的定位和无需测距（Ｒａｎｇｅｆｒｅｅ）的定位。基
于测距的定位通过测量节点间的距离或角度信息计

算节点位置，常用的测距方法有 ＲＳＳＩ（Ｒｅｃｅｉｖｅｄ
ｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈｉｎｄｉｃａｔｏｒ）、ＴＯＡ（Ｔｉｍｅｏｆａｒｒｉｖａｌ）、ＡＯＡ
（Ａｎｇｌｅｏｆａｒｒｉｖａｌ）、ＴＤＯＡ（Ｔｉｍｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆａｒｒｉｖａｌ）

等。而无需测距的定位则仅仅依靠网络连通性等信

息进行定位，一般有质心算法、近似三角内点测试

法、矢量跳矩、凸规划等。基于测距的定位算法与无

需测距的定位算法相比，前者存在能耗较高、计算量

和通信量较大等不足，但前者的定位精度一般比后

者高；后者受环境因素影响小，然而定位误差偏大，

且对锚节点的密度要求较高
［５－１１］

。在具体定位应

用中，考虑成本因素，无法保证锚节点的高密度，比

较适合采用测距的定位算法。ＴＯＡ、ＡＯＡ、ＴＤＯＡ
３种方法对硬件有较高的要求，易受环境影响，而
ＲＳＳＩ方法的测距由于无需增加额外的硬件设施，简
单方便，现已广泛地应用于无线传感器网络定位中。

目前，节点定位的研究主要集中在二维平面，而三维

空间的环境因素更加复杂，求精问题的计算复杂度

大大增加，很难将二维定位算法直接应用于三维空

间，但在实际应用中，农业无线传感器网络大多部署

在三维区域上，这就需要知道节点的空间位置，必须

对节点进行三维定位。

近年来，研究者们利用遗传算法、最小二乘支持

向量机算法、粒子群优化算法等智能算法来进行无

线传感器网络节点定位技术的研究，其中粒子群优

化算法（Ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）具有定位
精度高、参数少和实现简单等特点，因此，非常适合

用于农业无线传感器网络定位
［１２－１８］

。由于粒子群

优化算法进化后期存在收敛速度慢、易陷入局部极



小点、早熟收敛等问题，使得该方法对定位效果的提

高有限。针对这些缺陷，本文提出一种基于交叉粒

子群的农业无线传感器网络三维定位方法，在算法

搜索过程中引入交叉因子，经交叉操作产生出新的

种群，增加粒子的多样性，不但可以增强粒子的全局

搜索能力，而且能够加快粒子群收敛速度，有效提高

定位精度。

１　标准粒子群算法

在连续空间坐标系中，标准粒子群算法的数学

描述如下：设粒子群体规模为 Ｎ，其中每个粒子在 Ｄ
维空间中的坐标位置向量表示为 ｘｉ＝（ｘｉ１，ｘｉ２，…，
ｘｉｄ，…，ｘｉＤ），速度向量表示为 ｖｉ＝（ｖｉ１，ｖｉ２，…，ｖｉｄ，
…，ｖｉＤ），粒子个体最优位置 ｐｂｅｓｔ（即该粒子最优历史
位置）表示为 ｐｉ＝（ｐｉ１，ｐｉ２，…，ｐｉｄ，…，ｐｉＤ），群体最优
位置 ｇｂｅｓｔ（即该粒子群中任意个体经历过的最优位
置）表示为ｐｇ＝（ｐｇ１，ｐｇ２，…，ｐｇｄ，…，ｐｇＤ）。不失一般
性，以最小化问题为例，设 ｆ（ｘ）为最小化的目标函
数，则个体最优位置的迭代公式为

ｐｉｄ（ｔ＋１）＝
ｘｉｄ（ｔ＋１） （ｆ（ｘｉｄ（ｔ＋１））＜ｆ（ｐｉｄ（ｔ）））

ｐｉｄ（ｔ） （ｆ（ｘｉｄ（ｔ＋１））≥ｆ（ｐｉｄ（ｔ{ ）））

（１）
群体最优位置为个体最优位置中最好的位置。

速度和位置迭代公式为

ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ｗｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１ｒａｎｄ１（ｐｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ））＋
ｃ２ｒａｎｄ２（ｐｇｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ）） （２）

ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋ｖｉｄ（ｔ＋１） （３）
式中　ｗ———惯性权重　　ｃ１、ｃ２———学习因子

ｒａｎｄ１、ｒａｎｄ２———两个相互独立的随机函数
标准粒子群算法在搜索过程中利用式（２）和

式（３）更新自己的速度和位置，其本质是利用本身
信息、个体极值信息和全局极值信息，来指导粒子下

一步迭代位置，这实际上是一个正反馈过程，易陷入

局部最优解
［１９－２１］

。该算法中，若参数选择不当，粒

子群可能错过最优解，导致不收敛；即使在收敛的情

况下，由于所有的粒子都向最优解的方向飞去，算法

后期粒子也会趋向同一化，使得后期收敛速度明显

变慢。在农业无线传感器网络中锚节点数量较少，

搜索区间较大的情况下，应用该算法进行未知节点

定位，这一问题就更加突出，将限制定位精度的提

高。

２　无线信号传输模型

常用的无线信号传播路径损耗模型有：自由空

间传播模型、双线地面反射模型和对数距离路径损

耗模型，其中对数距离路径损耗模型的使用最为广

泛。对数距离路径损耗模型由 ２部分组成，第 １个
是 Ｐａｓｓｌｏｓｓ模型，该模型能够预测当距离为 ｄ时接
收信号的平均功率，表示为Ｐｒ（ｄ），使用接近中心的
距离 ｄ０作为参考，Ｐｒ（ｄ０）是在参考距离为 ｄ０处的接

收功率，可测量获得或已知。Ｐｒ（ｄ）相对于 Ｐｒ（ｄ０）
的计算式为

Ｐｒ（ｄ０）
Ｐｒ（ｄ）

(＝ ｄ
ｄ )
０

β

（４）

其中，β是路径损耗指数（Ｐａｓｓｌｏｓｓ指数），通常由实
际测量得来的经验值，反映路径损耗随距离增长的

速率。β主要取决于无线信号传播的环境，即在空
气中的衰减、反射、多径效应等复杂干扰。Ｐａｓｓｌｏｓｓ
模型通常以 ｄＢ作为计量单位，其表达式为

Ｐｒ（ｄ）
Ｐｒ（ｄ０）

＝－１０β (ｌｇ ｄ
ｄ )
０

（５）

对数距离路径损耗模型的第２部分为满足高斯
分布的随机变量 ＸｄＢ，反映当距离一定时，接收功率
的变化。本文采用简化的对数距离路径损耗模型，

其主要是忽略高斯随机变量 ＸｄＢ，以 ｄＢｍ作为计量
单位，其表达式为

Ｐｒ（ｄ）＝Ｐｒ（ｄ０）－１０β (ｌｇ ｄ
ｄ )
０

（６）

测距时接收信号强度为

ＳＲＳＳＩ＝Ｐｔ＋Ｇ－ＰＬ（ｄ）＝Ｐｒ（ｄ） （７）
式中　Ｐｔ———发送信号的功率，ｄＢｍ

Ｇ———天线增益，ｄＢｉ
ＰＬ（ｄ）———传输距离为 ｄ时的平均路径损

耗，ｄＢ

３　交叉粒子群定位算法

３１　定位网络模型
图１为定位模型原理图，一组无线传感器节点

Ｓ＝｛Ｓｉ｜ｉ＝１，２，…，Ｍ｝随机部署在三维区域（ａ×
ｂ×ｃ）内，各节点均为同构节点，其信息传播范围是
一个以自身实际位置为中心、节点通信半径 Ｒ为半
径的圆（Ｒ大于区域的对角线 Ｌ）。所有节点按其在
定位系统中的功能分为锚节点和未知节点。前 ｎ个
节点 Ｓ１（ｘ１，ｙ１）、Ｓ２（ｘ２，ｙ２）、…、Ｓｎ（ｘｎ，ｙｎ）可以通过
ＧＰＳ等外部设备或确知的实际布置预先获取自身位
置，作为锚节点；节点 Ｓｉ（ｘｉ，ｙｉ）（ｎ＜ｉ≤Ｍ）在网络
中位置未知并且本身没有特殊的硬件设备可以获得

自身信息，作为未知节点。

当网络部署完成后，首先任意选取一个锚节点

作为汇聚节点，所有锚节点向汇聚节点发送包含自

身节点 ＩＤ、位置的数据包；然后各锚节点相互通信，
通过 ＲＳＳＩ值计算彼此之间的测量距离，并上传至汇
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聚节点；最后汇聚节点比较锚节点间的测量距离与

真实距离，获得各锚节点的误差系数，以修正未知节

点与各锚节点间的测量距离，进而应用交叉粒子群

算法确定未知节点的估算位置。

○锚节点　●未知节点

图 １　定位模型原理图

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍ
　

３２　测量距离修正
由于农业无线传感器网络的自组织性和随机部

署的特性，使得定位系统极易受到各种定位攻击，而

在定位之前未知节点无法直接鉴别所接收的锚节点

信息是否准确，可以通过将锚节点自身作为测试点

的方法来检测恶意锚节点。设节点 Ｓｉ（ｘｉ，ｙｉ）为待
检测节点，该锚节点至其他锚节点的实际距离为

ｄ１ｉ、ｄ
２
ｉ、…、ｄ

ｉ－１
ｉ 、ｄ

ｉ＋１
ｉ 、…、ｄ

ｎ
ｉ，锚节点 Ｓｉ至其他锚节点

的测量距离为 ｑ１ｉ、ｑ
２
ｉ、…、ｑ

ｉ－１
ｉ 、ｑ

ｉ＋１
ｉ 、…、ｑ

ｎ
ｉ。

锚节点 Ｓｉ的误差系数为

αｉ＝１－
１
ｎ－１∑

ｎ

ｊ＝１，ｊ≠



ｉ
１－

ｄｊｉ－ｑ
ｊ
ｉ

ｄｊｉ－ｑ
ｊ
ｉ＋
ｄｊｉ＋ｑ

ｊ
ｉ





２

（８）

式中　ｎ———定位区域内所有锚节点数

αｉ反映锚节点 Ｓｉ测量距离的准确度，称为误差
系数。当｜αｉ｜≥τ时，该锚节点被认为是恶意锚节
点，退出本次定位，否则作为正常锚节点。

未知节点接收正常锚节点的广播信息，获得相

应的 ＲＳＳＩ值，通过式（６）计算得到未知节点与相应
锚节点之间的测量距离，然后利用各锚节点的误差

系数对其测量距离进行修正

ｄ′ｃｉ＝ｄｃｉ（１＋αｉ） （９）
式中　ｄｃｉ———未知节点和正常锚节点Ｓｉ之间的测量

距离

ｄ′ｃｉ———未知节点和正常锚节点Ｓｉ之间的修正
距离

３３　交叉粒子群定位
交叉粒子群在定位搜索过程中引入交叉因子，

增加粒子的多样性，其核心是采用遗传算法交叉操

作的思想
［２２－２４］

。具体方法为：每次迭代中，取适应

度好的前一半粒子直接进入下一代，后一半粒子放

入一个池中两两配对，进行和遗传算法相同的交叉

操作，产生和父代同样数目的子代，再和父代做比

较，适应度好的一半进入下一代，以保持种群的粒子

数目不变
［２５－２８］

。定位计算时，未知节点将正常锚节

点信息与修正后的距离输入交叉粒子群定位算法进

行优化计算。交叉粒子群定位算法的基本流程如

下：

（１）初始化粒子群，包括每个粒子的速度和位
置。设定学习因子 ｃ１、ｃ２，惯性权重 ｗ，粒子群规模
Ｔ，繁殖代数 Ｍ，搜索空间维数 Ｄ，收敛精度 ε等参
数。

（２）计算每个粒子的适应度值，初始化最优位
置。将第 ｉ个粒子的当前位置设置为 ｐｂｅｓｔ，根据各个
粒子的个体极值找出初始种群的最优位置设置为

ｇｂｅｓｔ。
（３）根据式（２）、（３）更新每个粒子的速度和位

置。

（４）计算更新后每一个粒子的适应度。对粒子
的适应度进行排序，排序后适应度好的前 Ｎ／２个粒
子直接进入下一代。后 Ｎ／２个粒子放入粒子选择
池中配对，随机产生一个交叉位置进行交叉操作

（即随机设定一个交叉点，实行交叉，该点前或后的

两个粒子个体的部分结构进行互换，并生成 ２个新
粒子），产生和父代数目相同的子代。

（５）交叉结束，进行更新。计算子代的适应度
值，与父代的作比较，保留子代与父代的粒子中适应

度值好的一半粒子进入下一代，以保持种群数目不

变。

（６）计算每一粒子的适应度。将每个粒子的适
应度与其个体最优历史位置 ｐｂｅｓｔ对应的适应度进行
比较，若较好，则将其作为个体最优历史位置；将每

个粒子的适应度与种群运行中经历过的最优位置

ｇｂｅｓｔ对应的适应度进行比较，若较好，则将其作为群
体最优位置。

（７）检查终止条件，判断算法是否达到最大迭
代次数或达到最好的适应度值。如果达到，则算法

结束，输出群体最优位置 ｇｂｅｓｔ作为未知节点的估算
位置；否则，跳转返回步骤（３）。

由于测量距离存在误差，定位问题实质上是使

误差最小化，即粒子的适应度值越小，得到的定位结

果越优，因此适应度函数为

ｆｆｉｔｎｅｓｓ＝

∑
ｍ

ｉ＝１
ａｂｓ（ （^ｘ－ｘｉ）

２＋（^ｙ－ｙｉ）
２＋（^ｚ－ｚｉ）槡

２－ｄ′ｃｉ）

（１０）
式中　ｍ———定位区域内所有正常锚节点数

５３２第 ５期　　　　　　　　　　　王俊 等：无线传感器网络三维定位交叉粒子群算法



（^ｘ，^ｙ，^ｚ）———未知节点的估计坐标
（ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）———正常锚节点 Ｓｉ的坐标

４　仿真与试验

为了检验算法的性能，本文采用 Ｍａｔｌａｂ软件建
立基于 ＲＳＳＩ测距技术的仿真平台，对所提出的定位
算法进行了一系列仿真比较。仿真场景设定如下：

①试验三维区域为１００ｍ×１００ｍ×５０ｍ。②节点数
量为 ４０个，其中有 ２０个锚节点。③未知节点与锚
节点的发射信号功率 Ｐｔ为 ３０ｄＢｍ，参考距离 ｄ０为
２０ｍ，发射天线增益 Ｇｔ、接收天线增益 Ｇｒ为１ｄＢｉ，路
径损耗指数 β为 ２。④恶意锚节点的阈值 τ＝０１，
粒子群规模 Ｔ＝５０，加速常数 ｃ１＝ｃ２＝１４９６２，收敛

精度 ε＝１０－６。⑤定位结果均为相同参数下仿真
１００次所得到结果的平均值。为模拟实际环境对
ＲＳＳＩ测距的影响，根据未知节点与锚节点的位置，
计算各锚节点得到的精确接收信号强度，在此基础

上增加零均值高斯随机变量 λ作为环境干扰，然后
将该接收信号强度作为 ＲＳＳＩ值求出测量距离。同
理，测量距离修正时锚节点间 ＲＳＳＩ测量距离的计算
与上述步骤一致。

定位误差是衡量定位算法精确性的主要标准，

定位误差定义为未知节点经定位算法的估算坐标位

置与其实际坐标位置间的距离，即

Ｅ＝ （ｘｉ－ｘｅ）
２＋（ｙｉ－ｙｅ）槡

２
（１１）

其中估算坐标位置为（ｘｅ，ｙｅ），实际坐标位置为（ｘｉ，
ｙｉ）。
４１　算法参数选取

惯性权重 ｗ作用是保持粒子的运动惯性，较小
的 ｗ可以使粒子在局部空间内找到最优解，较大的
ｗ可以使粒子搜索更大的空间，有利于发现全局的
最优解。图 ２描述了惯性权重 ｗ对平均定位误差
的影响（高斯随机变量 λ＝Ｎ（０，９），最大迭代次数
Ｍ＝５００），可以看出，当 ｗ∈［０１，０５］时，平均定
位误差较大，其均值达到 ４７９１５６ｍ；当 ｗ∈（０５，
１０］时，平均定位误差迅速下降，且 ｗ≥０７时，平
均定位误差基本保持不变，其均值为 ０６５４２ｍ。因
此，选取算法的惯性权重 ｗ为０７。

合适的最大迭代次数 Ｍ有助于缩短算法运行
时间，提高定位效率。过大的 Ｍ往往使得交叉粒子
群算法在已经获得最优值的情况下仍不断循环运算

直至达到最大迭代次数，降低了算法的实时性。当

高斯随机变量λ＝Ｎ（０，９）、惯性权重ｗ＝０７时，选
择不同的最大迭代次数进行测试，定位结果如图 ３
所示，可以看出，当 Ｍ∈［５０，２００］时，平均定位误差
随着 Ｍ的增大而不断减小；当 Ｍ∈（２００，５００］时，

图 ２　惯性权重 ｗ对平均定位误差的影响

Ｆｉｇ．２　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｉｎｅｒｔｉａｗｅｉｇｈｔｗｏｎａｖｅｒａｇｅ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　

图 ３　最大迭代次数 Ｍ对平均定位误差的影响

Ｆｉｇ．３　ＥｆｆｅｃｔｏｆｍａｘｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒＭｏｎａｖｅｒａｇｅ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　
平均定位误差基本恒定。因此，设定算法的最大迭

代次数 Ｍ为２５０。

图４　高斯随机变量对定位误差的影响

Ｆｉｇ．４　Ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｇａｕｓｓｉａｎｒａｎｄｏｍｖａｒｉａｂｌｅｏｎｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

４２　算法性能分析
高斯随机变量对定位误差的影响如图 ４所示，

可以看出随着高斯随机变量标准差数值的提高，定

位误差呈逐渐增大趋势，高斯随机变量为 Ｎ（０，
１０）、Ｎ（０，２０）、Ｎ（０，３０）时的定位误差均值分别等
于０６９６９ｍ、１０４１０ｍ、２３４０４ｍ，最大定位误差为
试验三维区域对角线长度的３２７０５％，表明本文提
出的定位算法对测距误差并不敏感，具有良好的环

境适应性。

当高斯随机变量 λ＝Ｎ（０，９）时，选择不同数量
的锚节点进行定位试验，定位结果如图５所示，可以
看出平均定位误差随着锚节点数量的增加而迅速减
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小，但当锚节点数量增加到 １２时，其定位效果已达
到较好的水平，继续提高锚节点密度，定位效果提高

并不明显，表明本文提出的定位算法对锚节点数量

的依赖度较低，能在较少的锚节点情况下获得理想

的定位精度。

图 ５　锚节点数量对平均定位误差的影响

Ｆｉｇ．５　Ｅｆｆｅｃｔｏｆａｎｃｈｏｒｎｏｄｅｎｕｍｂｅｒｏｎｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　
当高斯随机变量 λ＝Ｎ（０，２５）时，相同仿真条

件下比较本文提出的定位算法与标准粒子群算法的

定位效果，结果如图６所示，可以看出当标准粒子群
定位算法出现误差较大情况时，采用交叉粒子群定

位算法可以有效提高定位精度，误差补偿效果显著。

两种定位算法的平均定位误差分别为 １６３８４ｍ、
２４１２８ｍ。

在相同节点数量与布置方式的情况下，取高斯

随机变量 λ＝Ｎ（０，９），将本文提出的定位算法与混
合蛙跳定位算法进行比较，混合蛙跳定位算法参数

设置：种群分组数为５０，每组青蛙包含的个数为 ３５，
组内迭代数为２５，种群总进化代数为１００，仿真结果
如表１所示。可以看出与混合蛙跳定位算法相比，
本文提出的定位算法性能更为优越，能良好地应对

客观条件限制，在农业无线传感器网络实际应用中

具有一定的价值。

图 ６　定位误差比较

Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
　

表 １　定位结果比较

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

定位误差 交叉粒子群定位算法 混合蛙跳定位算法

最大值／ｍ １３３７８ １７４７３

最小值／ｍ ０２５８３ ０５６１５

均值／ｍ ０６５１２ １０４４７

小于１ｍ的比例 ０９ ０５５

５　结论

（１）该算法较好地克服了标准粒子群优化算法
进化后期存在收敛速度慢、易陷入局部极小点、早熟

收敛等问题对定位造成的负面影响，有效提高了定

位精度，在农业无线传感器网络定位应用中具有一

定的价值。

（２）较大的惯性权重 ｗ可以扩大粒子搜索的
空间，有利于发现全局最优解，可使平均定位误差保

持理想的水平；选择适当的最大迭代次数 Ｍ有助于
缩短算法运行时间，提高定位效率。

（３）测距误差大和锚节点数量有限等因素对定
位效果的影响不显著，表明该算法能在很大程度上

弥补环境影响所造成的定位误差，具有良好的鲁棒性。
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２１　粟塔山．最优化计算原理与算法程序设计［Ｍ］．长沙：国防科技大学出版社，２００１．
２２　刘晶晶，吴传生．一种带交叉算子的改进的粒子群优化算法［Ｊ］．青岛科技大学学报：自然科学版，２００８，２９（１）：７７－７９．
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ｏｎＥｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，２００１，５（１）：４１－５３．

２４　许小丽．一种新的交叉粒子群算法［Ｊ］．四川理工学院学报：自然科学版，２０１０，２３（１）：１９－２２．
ＸｕＸｉａｏｌｉ．Ａｎｅｗｃｒｏｓｓｅｄｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｉｃｈｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ：Ｎａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２０１０，２３（１）：１９－２２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２５　骆成凤，刘正军，王长耀，等．基于遗传算法优化的 ＢＰ神经网络遥感数据土地覆盖分类［Ｊ］．农业工程学报，２００６，２２
（１２）：１３３－１３７．
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２６　柴毅，尹宏鹏，李大杰，等．基于改进遗传算法的 ＢＰ神经网络自适应优化设计［Ｊ］．重庆大学学报：自然科学版，２００７，３０
（４）：９１－９２．
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｏｎｇｑｉｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ，２００７，３０（４）：９１－９２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

２７　魏海坤．神经网络结构设计的理论与方法［Ｍ］．北京：国防工业出版社，２００５：３－１０．
２８　骆成凤，刘正军，王长耀，等．基于遗传算法优化的 ＢＰ神经网络遥感数据土地覆盖分类［Ｊ］．农业工程学报，２００６，２２
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（下转第 ２１５页）
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