
第 40 卷第 7 期                           电  子  与  信  息  学  报                                 Vol.40No.7 

2018 年 7 月                     Journal of Electronics & Information Technology                          Jul. 2018 

 

基于樽海鞘群算法的无源时差定位 
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摘  要：针对无源时差(TDOA)定位的非线性方程解算问题，论文使用一种名为樽海鞘群算法(SSA)的新的群体智

能优化算法。首先，该算法采用一种新的群体更新模型，充分平衡迭代过程中的探索行为与开发行为，在保证搜索

的全局性与个体的多样性的同时，改善了其他智能优化算法容易陷入局部极值的问题。其次，该算法控制参数很少，

运算速度明显提高。该算法的收敛速度十分稳定，定位精度更高。仿真结果表明，樽海鞘群算法在 3 维时差定位中

能够快速、稳定地收敛至目标位置，对传统粒子群算法(PSO)、改进的线性权重粒子群算法(IPSO)与 SSA 的定位

精度进行比较，SSA 精度明显高于 PSO 与 IPSO。 
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Time Difference of Arrival Passive Location 
Based on Salp Swarm Algorithm 

CHEN Tao    WANG Mengxin    HUANG Xiangsong 

(College of Information and Communication Engineering, Harbin Engineering University, Harbin 150001, China) 

Abstract: To solve the nonlinear equation problems of Time-Difference-Of-Arrival (TDOA) passive location, a new 

swarm intelligence optimization algorithm called Salp-Swarm-Algorithm (SSA) is used. Firstly, a new renewal 

model of salps is proposed to balance exploration and exploitation properly during iteration in SSA. SSA not only 

ensures the wholeness of searching and the diversity of individuals, but also improves the problem that other 

intelligent optimization algorithms fall into local optima easily. Besides, there are few parameters to be adjusted, 

therefor, the computation speed is obviously improved. Moreover, the convergence performance of the proposed 

algorithm is very stable and the accuracy of location is higher. Simulation results show that the proposed algorithm 

can converge to the position of emitters fast and stably in 3D TDOA location. Comparing with Particle-Swarm- 

Optimization (PSO) and Improved-Particle-Swarm-Optimization (IPSO), the proposed algorithm has lower mean 

square error.  

Key words: Passive location; Time-Difference-Of-Arrival (TDOA); Intelligence optimization algorithm; Salp- 

Swarm-Algorithm (SSA) 

1  引言  

无源侦察定位指的是侦察设备不向被探测目标

发射无线电信号，只通过接收电磁波信号对目标做

出侦察定位的一项技术。比起有源定位，无源定位

的作用距离更远，隐蔽性、生存能力更强。根据定

位系统对目标观测的参数不同，无源定位常见体制

有测角(AOA)交叉定位、时差(TDOA)定位、多普

勒频差(FDOA)定位等[1]。其中 TDOA 定位由于其
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对环境要求不高，复杂度较低，并且定位精度较高

得到了广泛的研究与应用。 
目前已有很多方法可以解决 TDOA 定位问题，

传统的方法之一有泰勒级数展开法[2,3]，但是这类通

过迭代运算得到目标估计位置的解算方法，在初始

值选取不好的情况下非常容易导致算法不收敛。除

此之外，两步最小二乘算法、加权最小二乘算法、

约束最小二乘算法 [4 9]− 等方法也是解决定位问题的

常见算法，这类算法不需要迭代运算、计算量小、

速度快，在噪声较小时可以逼近克拉美罗界，是目

前研究最多最为成熟的一类算法。2016 年 Qu 等 
人[7]提出的一种权重最小二乘算法将时差无源定位

问题转化为带约束的凸优化问题，采用迭代算法得

到了较好的定位结果，避免了陷入局部最优解问题。
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2017 年曲付勇等人[8]提出了一种约束总体的最小二

乘方法，将非线性方程组建立为一种带约束条件的

约束总体最小二乘模型，并采用拉格朗日乘子法求

解带约束条件的总体最小二乘问题，建立了几种最

小二乘类定位方法的统一解。但这些基于最小二乘

的改进算法存在两个明显缺点。首先，在最小二乘

算法的运算过程中存在矩阵求逆的过程，为了使运

算过程中不出现矩阵奇异的情况，必须使用更多的

观测站以满足运算条件，因此对于 3 维场景，原理

上至少需要 4 个观测站可以进行定位，而最小二乘

类的算法需要至少 5 个观测站才能够达到较高的定

位精度；其次，最小二乘类的算法适用于观测误差

较小的环境中，当误差增大时，算法会出现明显的

门限效应，当误差大于某一值时定位精度会急剧恶

化。 
除了以上提到的解析算法以外，一系列智能优

化算法也被应用在解决无源定位问题上 [10 13]− 。2007
年 Kenneth 等人 [11]提出了利用粒子群优化算法

(Particle-Swarm-Optimization, PSO)解决 TDOA
定位问题，算法在定位时不需要初始值，并且可以

取得比最小二乘法更高的定位精度。2016 年 Maja
等人 [12]利用改进的遗传算法 (Improved-Genetic- 
Algorithm, IGA)进行 TDOA 定位，算法在解决

TDOA 定位的高度非线性问题上同样得到了比最小

二乘法更高的精度。智能优化算法省略了复杂的计

算过程，这类方法在观测范围内初始化大量随机点，

通过构建随机点与测量值之间的适应度函数来对随

机点的优劣进行评价，再通过迭代运算更新随机点

位置从而找到最优的目标估计位置。因此，算法不

存在矩阵求逆的过程，克服了最小二乘类算法需要

布置多个观测站的缺点。  
1997 年，Wolpert 等人[14]提出了优化问题中的

NFL(No-Free-Lunch)理论，根据该理论所述，每种

智能算法在解决不同的优化问题时的表现有好有

坏，也就是说，不存在完全适用于所有优化问题的

智能优化算法。例如目前在 TDOA 定位领域中使用

的智能优化算法经常会存在后期收敛速度过慢，陷

入局部极值的问题，此外，不同的智能优化算法所

需控制的参数个数不同，控制参数过多不但会严重

影响计算速度，也大大提升了参数设置的难度。因

此，找到更适合 TDOA 定位模型的智能优化算法，

改进目前所使用的算法所存在的问题是十分重要的。 
2017 年 Seyedali 等人[15]提出一种樽海鞘群算法

(SSA)，算法模拟了深海中樽海鞘的群体行为，樽海

鞘的群体行为与大多数动物群体不同，因此 SSA 使

用了一种新的群体更新机制，每次迭代中，将群体

进行排序，每个个体都紧紧跟随自己的前一个个体

进行移动，而不是所有个体都只朝着最优值移动，

这种模式大大减少了陷入局部极值的情况，并且，

SSA 的控制参数少，避免了由于参数设置不合理导

致定位失败的问题。文献[15]中通过多个基准测试函

数和工程应用验证了该算法性能。本文利用 SSA 解

决 TDOA 定位解算问题，通过对算法收敛速度、个

体分布以及最终定位精度的分析，证明算法在多站

时差定位问题中的有效性与优越性。  

2  多站时差定位模型 

3 维空间中存在N 个不同位置的观测站，其中

主站位置为 [ ]T1 1 1 1  x y z=S ，辅站位置为 i =S  

[ ]T  i i ix y z , 2, 3, ,i N= " ，目标辐射源坐标为 =M  
T[   ]x y z 。令目标发射的信号到达主站的时间真实值

记为 1t ，到达辅站的时间真实值记为 it ，电磁波传

播速度为c ，可以得到 1t 与 it 的关系式： 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

2 2 2
1 1 1

1

2 2 2
i i i

i

x x y y z z
t

c

x x y y z z
t

c

⎫⎪− + − + − ⎪⎪= ⎪⎪⎪⎬⎪⎪− + − + − ⎪⎪= ⎪⎪⎭

    (1) 

因此，观测站测量得到的信号到达主站与辅站 i 之间

的 TDOA 测量值为 

1, 1 1,i i it t t e= − +             (2) 

其中， 1,ie 为主站与第 i 个辅站之间的 TDOA 测量误

差，假设其服从均值为 0，方差为 2
tσ 的高斯分布。 

将信号到达主站的时间真实值、信号到达辅站

的时间真实值、信号到达主站与各个辅站之间的

TDOA 测量值均表示成 1N − 维的向量形式： 
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         (3) 

因此，可以将 TDOA 测量值与真实值之间的关系表

示为矩阵形式： 

1Δ = − +t t t e             (4) 

其中，
T

1,2 1,3 1,   Ne e e⎡ ⎤= ⎣ ⎦e " 表示主站与各个辅站之

间的 TDOA 测量误差。 

采用最大似然法估计目标位置坐标( ) x y z� � � 时，

由于 1,it 服从均值为( )1 it t− ，方差为 2
tσ 的高斯分布，

假设各测量值相互独立，则推导出的似然函数为 

( )1, 1

2
2

1
= exp

22

N
i i

i tt

t t t
L

σσ=

⎡ ⎤⎛ ⎞− + ⎟⎜⎢ ⎥⎟⎜− ⎟⎢ ⎥⎜ ⎟⎜ ⎟π ⎟⎢ ⎥⎜⎝ ⎠⎣ ⎦
∏

     
(5) 
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即 
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(6) 

从式(6)推导出的似然函数可以看出，求解使似

然函数最大的坐标值，相当于求式(7)的目标函数： 

( ) ( ) ( ){ }T
1 1  arg min + +x y z ⎡ ⎤= Δ − Δ −⎢ ⎥⎣ ⎦t t t t t t� � �

 
(7) 

用传统解析法求解以上问题计算难度很高，因

此，本文采用 SSA 求解目标函数最优解，根据式(7)
推导出评价智能算法中个体适应度 ( )f X 如式(8)： 

( ) ( ) ( )T
1 1+ +f = Δ − Δ −X t t t t t t      (8) 

其中，X为樽海鞘群中樽海鞘个体的位置矢量。 

3  樽海鞘群算法 

3.1 算法描述 

樽海鞘是一种海洋生物，具有透明的水桶型身

体，它的身体组织和运动模式都和水母高度类似，

运动时，它通过让吸取周围的水令其通过自己的桶

状的身体从而提供一个反向的推进力。樽海鞘的身

体组织非常脆弱，很难在实验环境中存活，因此直

到近年对这种生物的研究才取得了一些突破，其中

最让人感兴趣的就是樽海鞘的群体行为。 

目前自然中很多的生物都会以群体的形式移

动、迁徙、觅食，在生物群体中常常存在着领导者，

领导者一般都是群体中对环境判断最为准确的个

体，他们指导整个群体的移动与捕食，群体中的其

他个体对领导者绝对服从，因此在绝大多数的动物

群体中，每个个体都会朝着领导者的方向移动，完

全以领导者的位置为导向来更新自己的位置，例如

狼群、鱼群、鸟群等。以这些生物群体为启发而提

出的智能优化算法在迭代过程中进行群体位置更新

时，都会满足这样的移动、更新规律，即全部个体

都直接跟随领导者进行移动，这种方式可以使群体

很快收敛到一个优值，并且得到较高的运算精度。

但在这种模式下，由于领导者的权威性吸引所有个

体向它移动，会很大程度影响到个体搜索其他方向

的能力，因此若领导者前期搜索不充分，后期常常

会出现因领导者陷入局部极值导致计算错误的情

况。 
樽海鞘的群体行为与之不同，樽海鞘并不以

“群”的方式分布，而是常常首尾相接，组成“链”

的形式，顺次跟随着进行移动。在樽海鞘链中同样

存在领导者，它对环境有着最优的判断，排在链的

首端，但与其他群体不同的是，领导者不再直接影

响着整个群体的移动方向，而是只直接影响着紧挨

着自己的第 2 个樽海鞘的位置更新，第 2 个樽海鞘

再直接影响着第 3 个樽海鞘，以此类推，排在后面

的樽海鞘只直接跟随着紧挨着自己的前一个樽海

鞘，这种方式类似于一种更为严格细致的等级制度，

每个个体只被“直属上级”影响，不能被越级管理。

因此，领导者对排在后面的樽海鞘的影响会逐层锐

减，排在后面的樽海鞘可以很好地保有自己的多样

性，而不会一味地朝着领导者移动。由于樽海鞘顺

次跟随的运动模式，本文将领导者以外的樽海鞘统

称为追随者。 
2017 年，Seyedali 等人[15]首先以樽海鞘的群体

行为特征为启发，建立了樽海鞘链的数学模型，提

出了 SSA 用来解决一系列的优化问题。 
3.1.1 种群初始化  设捕食空间是一个N D× 维的

欧式空间，其中N 为樽海鞘群的规模，D 为空间维 
数。空间中存在食物 [ ]T1 2=    DF F FF " ，樽海鞘的

位置可以表示为 [ ]T1 2   n n n nDX X X=X " , 1,n =  

2, ,N" 。搜索空间的上界表示为 [ 1 2ub  ub  = "ub  

]ubD ，下界为 [ ]1 2= lb  lb   lbD"lb 。随机初始化种

群： 

( ) ( )rand ,N D N D× = × − +X ub lb lb      (9)           
种群中，领导者每一维的状态为 1

dX ，追随者每

一维的状态为 m
dX ，其中 1,2, ,d D= " 表示领导者的

维数， 2, 3, ,m N= " 表示追随者的序号。 
3.1.2 领导者位置更新  领导者负责在环境中搜索

食物，引导整个群体的移动，因此领导者的位置更

新要有很强的随机性，更新遵循式(10)： 

( )( )
( )( )

1 2 31

1 2 3

,  0.5

,  0.5

d d d d

d
d d d d

F c ub lb c lb c
X

F c ub lb c lb c

⎧⎪ + − + ≥⎪⎪= ⎨⎪ − − + <⎪⎪⎩

  (10) 

式中的控制参数仅有 1c , 2c 与 3c 3 个，其中 2c 与 3c 都

是 [ ]0,1 之间的随机数，作用是增强领导者移动的随

机性，加强全局搜索能力与个体的多样性，式(10)
中最主要的控制参数是 1c 。 

在所有的智能优化算法中都会存在 1c 这类的一

个参数，它常被称为收敛因子，它平衡算法在迭代

过程中的探索与开发能力。当收敛因子大于 1 时，

算法进行全局探索，迭代因子小于 1 时，算法开始

对局部进行开发，得到精确的估计值。为了令算法

在前一半的迭代中进行全局搜索，后一半的迭代中

进行精确开发，迭代因子的取值常为一个由 2~0 的

递减函数。根据文献[15]，SSA 所取的收敛因子 1c 的

表达式如式(11)所示。 
( )2max4 /

1 2e l lc −=              (11) 
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其中， l 为当前迭代次数， maxl 为最大迭代次数。 
3.1.3 追随者位置更新  SSA 中，追随者不存在随机

运动，而是呈链状顺次跟随移动，因此追随者的位

置只和它的初始位置、运动速度、运动过程中的加

速度有关，运动方式符合牛顿运动定律，因此追随

者的运动距离R 可以表示为 
2

0
1
2

R at v t= +             (12) 

在优化迭代过程中，时间 t 即为迭代次数的差

值，因此 1t = ; 0v 为追随者初始速度，在每次迭代

开始时，追随者速度均为 0; a 为追随者在一次迭代

开始到该次迭代结束之间的加速度，计算公式为 
( )final 0a v v t= − ，由于追随者只跟随紧挨自己的前

一 个 樽 海 鞘 运 动 ， 因 此 运 动 速 度 finalv =  

( )1m m
d dX X t− − 。其中已知 1t = , 0 0v = ，因此， 

( )11
2

m m
d dR X X−= −            (13) 

故，追随者更新遵循如式(14)： 

( )11
2

m' m m m
d d d dX X R X X −= + = +      (14) 

其中， m
dX 是更新前第m 个追随者第d 维的位置，

m'
dX 是更新后的追随者位置。 

3.2 算法步骤 
在实际的定位问题中，搜索范围很大，为了使

SSA 前期搜索过程中有更好的全局性和随机性，本

文选取一个以上的领导者进行搜索，领导者越多，

算法的随机性越强，但算法稳定性也会降低，因此

为了兼顾算法的随机性与稳定性，选取一半的樽海

鞘视为领导者。使用 SSA 进行 TDOA 定位的具体

步骤如下： 
(1)初始化种群。根据搜索空间每一维的上界与

下界，利用式(9)初始化一个规模为N D× 的樽海鞘 
群。 

(2)计算初始适应度。利用式(8)计算N 个樽海鞘

的适应度值。 
(3)选定食物。由于实际定位时我们不知道目标

(即食物)的位置，因此，将樽海鞘群按照适应度值

进行排序，排在首位的适应度最优的樽海鞘的位置

设为当前食物位置。 
(4)选定领导者与追随者。选定食物位置后，群

体中剩余 1N − 个樽海鞘，按照樽海鞘群体的排序，

将排在前一半的樽海鞘视为领导者，其余樽海鞘视

为追随者。 
(5)位置更新。首先根据式(10)更新领导者的位

置，再根据式(14)更新追随者的位置。 
(6)计算适应度。计算更新后的群体的适应度，

将更新后的每个樽海鞘个体的适应度值与当前食物

的适应度值进行比较，若更新后樽海鞘的适应度值

优于食物，则以适应度值更优的樽海鞘位置作为新

的食物的位置。 
重复步骤(4)-步骤(6)，直到达到一定迭代次数

或适应度值达到终止门限，满足终止条件后，输出

当前的食物位置作为目标的估计位置，SSA 定位流

程图如图 1 所示。 

 

图 1 樽海鞘群算法定位流程图 

4  仿真实验及分析 

本节通过仿真实验验证 SSA 在 3 维多站时差定

位模型下的性能，仿真场景设置如下：3 维空间中

存在呈 Y 形分布的 4 个观测站，观测站位于地平面，

其中主站位于 1 [0 0 0] km=S , 3 个辅站分别位于

2 3 4[0 10 0] km, [ 7 7  0] km, [7 7= = − − = −S S S

0] km 。 
4.1 实验 1 

为了比较 SSA, PSO 和 IPSO 在多站时差定位

中的收敛特性进行仿真实验。仿真条件设置为算法 

种群规模均为 30，目标坐标 = [80 50 25] kmM ，最

大迭代次数为 500。由于在整个迭代过程中，适应

度函数值变化幅度很大，为了清楚地对比各算法适

应度在迭代中收敛的情况，分别观察第 10~100, 
250~300, 450~500 次迭代的收敛曲线情况。 

由图 2 可以看出，在 500 次迭代中，3 种算法

都能够成功的收敛。由图 2(a)可以看出，PSO 与

IPSO 前期收敛速度比 SSA 更快，这样虽然可以令 
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图 2 算法收敛曲线 

算法更快地得到定位结果，但这一特点会导致算法

更容易陷入局部极值。在这一点上 SSA 明显优于其

他二者。根据图 2(b)可以看出，在迭代中期，PSO
与 IPSO 已经收敛到了很小的值，SSA 的适应度值

明显较大，但是 SSA 的收敛速度依然很快，PSO 与

IPSO 的收敛速度已经逐渐趋于平缓。图 2(c)所示，

到了迭代后期，SSA 的适应度值已经低于 PSO 与

IPSO。 
另外，在实验过程中，PSO 与 IPSO 常常会出

现不收敛的情况，这是由于算法中存在控制粒子运

动速度的参数，速度参数的设置对算法的搜索与收

敛能力的影响很大，但在实际情况中很难找到最好

的速度参数来配合实际观测空间，因此 PSO 与

IPSO 的控制难度更高。 
4.2 实验 2 

为了验证 SSA 在 TDOA 定位中的稳健性，在

不同目标位置的情况下采用 Monte-Carlo 仿真分别

统计 SSA, PSO 和 IPSO 的定位正确率。仿真条件

设置为观测范围为上界 [120 120 50] km=ub ，下界

[ 120 120  0] km= − −lb 的长方体空间，最大迭代

次数 500 次，算法种群规模 30，在无误差的条件下

对不同目标分别进行 5000 次 Monte-Carlo 实验，设

目标估计值距离真实值的误差超过 20 m 即为错误，

统计定位准确率如表 1。 
由表 1 数据可以看出，在目标距离观测站较近 

表 1 不同算法的定位正确率(%) 

目标坐标(km) 
SSA 定位 

正确率 

PSO 定位 

正确率 

IPSO 定位 

正确率 

[50 50 25] 100.0 99.6 99.6 

[75 75 25] 99.8 96.7 98.6 

[100 100 25] 99.9 86.4 88.0 

[119 119 25] 99.8 15.7 25.6 

时，PSO 与 IPSO 定位正确率均在 99.6%左右，但

是随着目标距离边界越来越近，定位正确率也随之

降低。由于 IPSO 采用线性权重，随着迭代次数的

增加，惯性权重的值随之减小，使个体的移动步长

减小，故算法后期的收敛性要优于 PSO，因此 IPSO
的稳定性更优于 PSO。当目标位于观测范围边界附

近时，由于两种算法的更新机制都是令所有个体都

向着当前最优值方向进行随机的位置更新，在使算

法有了很强的随机性和搜索性的同时，也大大增加

了粒子越过全局最优值收敛至局部最优值的可能

性，定位准确率很低。 
而 SSA 算法采用特有的更新机制，使 SSA 可

以在每一次迭代中都保有一部分个体不随机运动，

降低了群体总的随机性和活跃度，使 SSA 错过最优

值、陷入局部极值的概率大大降低。在相同实验条

件下，SSA 算法对所给的 4 个目标均有很高的准确

率，对边界附近的目标，算法性能依然十分稳定。

根据表 1 的实验结果可以看出，SSA 算法的定位准

确率十分稳定，稳健性远优于其他两种算法。 
4.3 实验 3 

为了验证SSA在TDOA定位中的定位精度，在

不同时差测量误差下对 SSA, PSO, IPSO进行

Monte-Carlo仿真统计，并将统计结果与克拉美罗界

进行对比。仿真条件设置为算法种群规模均为30，

时差噪声方差 2
tσ , c 为电磁波传播速率，时差测量

值由真实值加上零均值高斯白噪声产生，最大迭代

次数500次。根据实际观测环境中观测站的作用距

离，设远场辐射源坐标为 = [80 50 25] kmM ，近场

辐射源坐标为 = [10 15 5] kmM 。 

根据图 3 的实验结果可以看出，对远场目标定

位，SSA 算法的定位误差小于其余两种算法，在误

差功率在 15 15 dB− ∼ 范围内可以很好地贴近克拉 
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美罗界。另外，PSO 与 IPSO 的参数很多，粒子的

最大速度、权重因子的值要配合实际观测范围进行

选取，很难选到最合适的取值，而 SSA 算法仅需控

制 1 个收敛因子，个体的运动与更新是根据观测空

间的边界值进行控制的，降低了算法的控制难度，

同时能够达到更高的定位精度。 
根据图 4 的实验结果可以看出，在实验所选取

的误差范围内，3 种算法都没有出现在误差达到某

一门限值时定位精度急剧变差的现象，算法的定位

误差随着时差误差的增加平稳增大。对近场目标定

位，SSA 算法的定位误差在时差误差功率在

15 15 dB− ∼ 范围可以贴近克拉美罗界，其余两种

算法的定位误差略高于 SSA 算法。 

5  结论 

本文将 SSA 应用在 TDOA 定位的非线性问题

求解中，改善了利用其他智能优化算法定位时易出

现的陷入局部极值、探索行为与开发行为不平衡、

控制参数过多等问题。由于 SSA 特有的更新机制，

使算法的稳健性远优于 PSO 与 IPSO，在搜索边界

附近依旧可以收敛至目标位置，通过进行 5000 次

Monte-Carlo 实验对定位正确率进行统计，实验结

果验证了 SSA 具有突出的稳定性。SSA 在误差较大

的情况下定位性能稳定，更适用于实际应用。并且

在同等实验条件下，相比于 PSO 与 IPSO, SSA 的

定位精度更高，控制参数更少，性能更加稳定。 

 

图 3 远场定位误差曲线                                   图 4 近场定位误差曲线 
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