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基于时间差定位和优化算法的火箭残骸精准定位技术研究 

摘  要 

随着火箭技术的发展和太空探索活动的增加，火箭残骸的准确定位和回收成为迫切

需要解决的问题。本文通过建立数学模型和优化算法，对火箭残骸的音爆信号进行分析，

以实现残骸的精确定位。 

针对问题一，本文建立了单个残骸的定位数学模型。利用时间差到达（TDOA）技

术，通过监测设备接收音爆信号的时间差异推算音源位置。使用欧氏距离公式和球面余

弦定理计算监测设备与音爆源之间的距离差，构建目标函数最小化预测接收时间与实际

接收时间 ti之间的偏差，约束条件包括时间、距离、连续性和信号强度约束条件。通过

人工蜂群算法最小化目标函数，求解音爆源的三维坐标（经度、纬度、高程）及音爆发

生时间。结果表明，至少需要四台监测设备来准确计算残骸音爆位置和时间。具体位置

为经度 110.631°、纬度 27.145°、高程 960.1 米、时间偏移-8.944 秒。 

针对问题二、三，本文在问题一的数学模型基础上进行了改进，以适应多残骸音爆

源的定位需求。优化模型的核心在于构建一个包含所有残骸位置和时间变量的复合目标

函数，该函数综合考虑了残骸间的时空关联性。在优化过程中，约束条件包括时间约束

和距离约束，限定残骸间的音爆时间差异不超过 5 秒，并确保监测设备间的几何距离处

于合理范围，从而保障数据的可靠性。为了求解这一模型，本文采用了灰狼优化算法寻

找满足所有约束条件的最优解，确定至少需要七台监测设备来准确区分和计算每个残骸

的位置和时间 

针对问题四，本文采用贝叶斯推断方法，通过引入先验知识和似然函数，对残骸的

位置和时间进行概率估计。通过多次模拟，计算音爆发生时间的均值与标准差，有效降

低了由随机误差引起的波动。进一步引入随机森林和模拟退火算法。随机森林通过集成

学习，提高了模型对随机误差的抗干扰能力。模拟退火算法通过优化模型参数，避免了

局部最优解，增强了模型在全局解空间中的搜索能力。通过这种方法，即使在监测设备

记录时间存在误差的情况下，也能够实现对残骸空中音爆位置和时间的较精准确定。 

最后，本文对模型进行了总结与评价，并对未来的究方向提出了展望。本文的究不

仅为火箭残骸的定位和回收提供了一种新的技术手段，也为相关领域的研究提供了理论

和实践基础。 
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一、 问题重述 

随着人类对太空探索的不断深入，火箭技术也得到了长足的发展,其中火箭残骸的回

收是一个重要的问题。火箭在完成使命后会分离并最终坠落，过程中会产生跨音速音爆。

通过布置监测设备来接收这些音爆，并根据音爆到达的时间，计算出火箭残骸与监测设

备的距离，来准确且快速地定位残骸发生音爆时的空中位置对火箭回收工作是非常至关

重要的。本文需要解决以下问题 

问题１：通过建立数学模型，得出定位单个火箭残骸的音爆位置，最少需要多少个

震动波监测设备来精确计算火箭残骸在空中发生音爆时的位置（经度、纬度、高程）和

时间。并从已知七个监测设备的数据选取合适的数据，计算残骸音爆发生的坐标和时刻。 

问题２：当多个残骸（包括主级火箭和助推器）同时发生音爆时，如何利用接收到

的音爆信息判断各个音爆信号对应的是哪一个残骸？通过建立数学模型确定接收到的

震动波与各残骸之间的对应关系，并得出四个残骸发生音爆位置和时间精准定位所需的

最少监测设备数量。 

问题３：假设监测设备布置的位置已知，且每个设备接收到四组音爆信号，使用问

题 2 中的模型从给定数据中定位四个残骸在空中发生音爆时的坐标和时刻。并且需要考

虑到四个残骸发生音爆的时间可能存在最多 5 秒的差别。 

问题４：监测设备记录时间可能包含高达 0.5 秒的随机误差。怎么修正问题 2 的模

型来考虑这一误差，并提供更加精确的定位。利用问题 3 的数据与随机误差进行模拟，

分析误差对结果的影响。并提出一种方案实现残骸空中的精准定位，并验证所提出模型

的有效性。 

二、 问题分析 

 问题一的分析 

问题 1 的关键在于准确确定火箭残骸在高空引发音爆的确切时空坐标。解决此问题

的核心方法是应用时间差到达（TDOA）技术，该技术通过分析多个监测站接收到音爆

信号的时间差异，来反推音源的精确位置。本文首先确立了基于时间差异的距离差计算

方法，进而利用欧氏距离公式结合球面余弦定理，对监测站点与音爆发生点之间的空间

距离进行定量分析。考虑到音爆源的三维位置（经度、纬度和高程）及其发生时刻，本

文构建了一个涉及多个变量的优化模型。为了求解该模型，我们设定了一个目标函数，

该函数衡量预测的信号传播时间与监测站点记录的观测时间之间的差异，并通过人工蜂

群算法对目标函数进行最小化，以确定音爆源的位置和发生时间。此外，通过深入分析

模型方程和相关参数，我们得以明确监测设备的最低要求。 
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图 1 问题一分析流程图 

 

 问题二、三的分析 

问题 2 与问题 3 的分析聚焦于同步定位多个火箭残骸的复杂任务。面对四枚残骸同

时产生音爆信号的情况，监测设备需接收并区分来自不同残骸的四组震动波。为解决该

问题，本文在问题 1 的数学模型基础上进行了改进，以适应多音爆源的定位需求。优化

模型的核心在于构建一个包含所有残骸位置和时间变量的复合目标函数，该函数综合考

量了残骸间的时空关联性。在优化过程中，引入了时间约束和距离约束，限定残骸间的

音爆时间差异不超过 5 秒，并确保监测设备间的几何距离处于合理范围，从而保障数据

的可靠性。为了求解这一模型，本文采用了灰狼优化算法寻找满足所有约束条件的最优

解。 

 

图 2 问题 2、3 分析思维图 

 

 问题四的分析 

问题 4 的分析专注于解决监测设备记录时间的随机误差对残骸定位准确性的影响。

在存在随机误差的情况下，传统的定位模型可能无法提供足够精确的结果。为此，本文

采用了贝叶斯推断方法，通过引入先验知识和似然函数，对残骸的位置和时间进行概率

估计。通过多次模拟，计算音爆发生时间的均值与标准差，有效降低了由随机误差引起

的波动，提升了定位的可靠性。 

进一步地，本文为了进一步减少随机误差，引入了随机森林和模拟退火算法，以增

强模型的预测精度。随机森林通过构建多个决策树并进行集成学习，提高了模型对随机

误差的鲁棒性。模拟退火算法则通过模拟金属退火过程，优化模型参数，避免了局部最

优解，增强了模型在全局解空间中的搜索能力。这样机器学习的方法不仅利用了历史数

据对模型进行训练，还预测了在随机误差条件下残骸的精确位置。通过这种方法，即使

在监测设备记录时间存在误差的情况下，也能够实现对残骸空中音爆位置和时间的较精

准确定。 

三、 模型假设 

1. 监测设备分布：假设监测设备均匀分布在火箭残骸的理论落区内，能够接收到

音爆信号。 

2. 音速稳定性：假设音速在监测区域内是恒定的，不受环境因素如温度和湿度的

影响。 

3. 时间同步：所有监测设备的时间同步精确，能够准确记录音爆信号的到达时间。 

4. 信号传播：音爆信号在空气中的传播是各向同性的，即信号传播速度在各个方

向上相同。 
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5. 随机误差：监测设备记录的时间存在随机误差，但该误差是可模拟和修正的。 

 

四、 符号说明 

符号 说明 单位 

T 音爆发生时间 m/s 

C 音速 m/s 

dij 监测设备 i 与残骸 j 之间的距离 m 

n 检测设备总数 个 

Sij 监测设备 i 到残骸 j 的实际距离  m 

 

五、 残骸定位模型建立与求解 

 问题一的模型准备  

5.1.1 TDOA定位 

根据问题一的需求，我们需要解决火箭残骸的音爆位置和时间的问题。为了具体的

引爆位置和时间，本文决定利用 TDOA 定位算法，基于从不同位置的监测设备接收同一

音爆的时间差来确定引爆位置，最终确定火箭残骸音爆发生的精确位置(经度、纬度、高

程)和时间。 

 

图 3 TDOA 示意图 

TDOA方法通过测量信号到达不同基站的时间差来定位信号源。本题中假设我们有 7

个基站，信号源位置为 （x0,y0,z0），信号源发出信号的时间为 t0，基站 i 和 j 的位置

为（xi,yi,zi）和 (xj,yj,zj)，接收到信号的时间分别为 ti和 tj。 
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TDOA的基本思想是通过比较信号到达不同基站的时间差来确定信号源的位置。对于

基站 i和 j，时间差△tij表示为： 

 

通过声波的传播速度 c，我们可以得到距离差： 

 

5.1.2 欧氏距离公式 

信号源到基站 i 的距离 dij 为： 

 

信号源到基站 j 的距离 dj 为： 

 

根据距离差△dij和欧式距离公式，得到如下方程： 

 

 

使用多组传感器方程求解： 

 

 

... 

在本题中共有七组传感器方程组通过解这些方程，我们可以求得信号源的位置 

(x0,y0,z0)和时间 t0。 

 

5.1.3 球面余弦定理 

球面余弦定理根据监测设备接收到的音爆信号时间和地球的曲率，计算出监测站点

与音爆源之间的球面距离。通过将经纬度坐标转换为弧度，并应用球面余弦定理，我们

能够精确地确定音爆发生的位置，即便在地球曲面的影响下也能保持计算的准确性。 

 

图 4：球面余弦定理示意图 

首先需要将经纬度从度数转换为弧度。 
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使用球面余弦定理计算传感器和假设爆炸点之间的水平距离 

  

再进行高度校正。计算高度差，并用勾股定理校正距离 

  

对每个传感器建立一个方程，总共有 7 个方程 

 

 模型的求解与结果分析 

5.2.1 目标函数定义 

在火箭残骸定位问题中，目标函数用于衡量预测传播时间与实际观测时间之间的偏

差。每个监测设备接收到的时间是一个关键数据，通过最小化预测时间与这些数据之间

的误差，可以更准确地反推出音爆源的位置和发生时间。 

设音爆源的三维坐标为(𝑥,𝑦,𝑧)，音爆发生的时间为 t0。对于每个监测设备 i（共 n

台），其坐标为(xi,yi,zi)，接收到音爆信号的时间为 ti。声音在空气中的传播速度为 c。 

音爆源到第 𝑖 个监测设备的实际距离 Si 可以表示为： 

  

预测的传播时间为： 

  

第 𝑖 个设备接收到音爆信号的时间可以表示为音爆发生时间加上传播时间，即： 

  

目标是最小化预测接收时间与实际接收时间 ti 之间的偏差。定义目标函数为： 

 

5.2.2 人工蜂群算法求解模型 

为了求解上述目标函数，我们将利用人工蜂群算法（Artificial Bee Colony, ABC）进
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行优化。人工蜂群算法是一种模拟蜜蜂觅食行为的优化算法，适用于求解复杂的非线性

优化问题。其主要步骤包括雇佣蜂阶段、观察蜂阶段和侦查蜂阶段。 

实现人工蜂群算法的具体步骤如下： 

⚫ 初始化蜂群 

在解空间内随机生成一组蜜蜂，每只蜜蜂表示一个可能的解。假设蜜蜂的数量为 𝑁，

每个蜜蜂的位 xi 表示一个可能的解，初始化的蜜蜂位置在定义的边界范围内随机生成。 

⚫ 雇佣蜂阶段 

每只雇佣蜂在其食物源附近搜索新的食物源（解）。对于每个蜜蜂 xi，根据以下公

式生成新的蜜蜂位置 vi： 

  

其中， 是随机选择的蜜蜂位置， 是一个在 [−1,1][−1,1] 范围内的随机数。然

后，根据目标函数值更新食物源的位置，如果新的位置更优，则更新蜜蜂的位置。 

⚫ 观察蜂阶段 

观察蜂根据雇佣蜂的信息，选择优良的食物源，并在其附近进一步搜索。选择概率

pi 由目标函数值确定：  

  

其中， 是蜜蜂 𝑖 的适应度值，适应度值通常定义为目标函数值的倒数。观察蜂根

据选择概率选择蜜蜂并在其附近搜索新的食物源，更新蜜蜂的位置。 

⚫ 侦察蜂阶段 

如果某个食物源没有被改进，则该食物源被遗弃，由侦查蜂随机生成新的食物源。

对于没有改进的蜜蜂位置 xi，随机生成新的位置： 

 

⚫ 循环迭代 

重复上述过程，直到满足终止条件（例如达到最大迭代次数或目标函数值收敛）。 

⚫ 输出最优解 

输出全局最优时间 tbest 作为音爆发生的时间的估计值。 

周铠然 · 仅供求职展示

周铠然 · 仅供求职展示



 

9 

 

5.2.3 结果分析 

 

图 5：目标函数收敛图 

观察上图可以表明，随着迭代的进行，目标函数值稳步减少，这验证了所采用优化

算法在有效逼近问题最小值方面的有效性。图表中后期目标函数值的稳定趋势，反映了

算法在定位爆炸源位置和时间时所表现出的稳定性与效率。特别是在优化过程的初始阶

段，目标函数值的显著降低尤为突出，随后逐渐趋于稳定，此时函数值基本接近于零，

这表明算法已经接近了全局最优解。 

通过优化模型，得到了音爆源的预测位置和相关信息，结果如下： 

表 1 求解结果 

经度 纬度 高程 时间偏移 

110.631° 27.125° 960.1 米 -8.944s 

预测得到的经度和纬度将爆炸源定位在火箭残骸可能的坠落区域内。高程 960.1 米

可能指示了音爆发生时残骸的高度，或反映了该区域地形的平均高程。时间偏移值-8.944

秒表明音爆发生的时间相对于观测系统的参考时间提前了约 8.944 秒。 

为了更直观地展示结果，我们制作了 3D 图形，以经度、纬度和高程为坐标轴，进

一步描绘了预测的音爆源位置。 

 
图 6：监测设备和预测残位置的三维图 
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5.2.4 监测设备需求分析 

在探讨火箭残骸音爆定位问题时，一个核心问题是确定所需的地面监测设备数量。

为了准确定位音爆源的三维坐标（经度、纬度、高程）及其发生时间，我们通过 TDOA

技术构建足够的方程组，从而解决涉及的多变量优化问题。 

音爆源的位置和时间确定涉及四个关键参数：经度、纬度、高程，以及音爆发生的

时间。这些参数构成了定位问题中的四个未知数，必须通过相应的方程组来求解。每个

监测设备记录的音爆信号到达时间，为计算音爆源与设备之间的距离提供了关键数据，

进而转换为描述位置和时间关系的数学模型。 

在方程构建与问题复杂性评估的基础上，我们发现尽管三个监测设备能够提供三个

空间坐标的方程，但无法解决包含时间维度的四个未知数问题。因此，确立至少需要四

个监测设备来构建模型。这样，我们能够从每个设备得到三个独立的时间差方程，并附

加一个时间基准方程，共同构成四个方程，确保了对四个未知数的准确求解。 

六、 残骸定位模型的建立与求解 

在解决火箭残骸音爆定位问题时，我们采用了优化目标函数及其相应的约束条件进

行修正和优化。首先，根据每个监测设备接收到的四组震动波数据，我们构建了一个复

合目标函数。该函数涵盖了四个不同残骸的位置和发生时间的变量。目标函数的设计旨

在通过最小化每个设备对每个音爆的测量时间与实际观测时间之间的误差总和，以寻找

最优解。为了提高模型的准确性，我们不仅考虑时间约束条件，还引入了距离约束和其

他相关参数。 

 目标函数修正 

考虑到监测设备按照时间先后顺序接收到四组震动波，每组震动波分别对应不同残

骸产生的音爆，因此需要为每个残骸设置独立的位置和发生时间变量。具体目标函数的

调整如下：该目标函数通过对所有残骸和所有设备的时间误差平方进行求和，目的是通

过最小化这个求和来找到每个残骸的最佳音爆位置和时间的估计。具体目标函数如下： 

  

其中， Sij 表示第 j 个残骸到第 i 个监测设备的距离；t0j 为第 j 个残骸的音爆时间； 

tij 为第 𝑖 个监测设备接收到第 j 个残骸音爆信号的时间，c 为声速，n 是监测设备的

总数，j 表示残骸编号。 

 约束条件设立 

时间约束：针对模型中的音爆时间变量，我们规定任意两个残骸（记为 i 和 k，其

中，k=1，2，3，4 且 j≠k）的音爆时间差必须在一个合理的时间窗口内，确保时间数据

的一致性和可信度。 

距离约束：考虑到监测设备的空间分布，我们限定任意两个设备（记为 i 和 m，其

中 i，㎡=1，2，n 且 i≠m）之间的距离 dim必须在预定范围内。这一约束保证了监测网

络的覆盖性和监测数据的相互关联性，避免因设备间距过大而引入额外的不确定性。 
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 模型的求解与结果分析 

6.3.1 灰狼优化算法求解 

为了求解上述带有约束的优化问题，我们选择了灰狼优化算法（Grey Wolf Optimizer, 

GWO）进行优化。GWO 算法是一种基于灰狼捕猎行为的优化算法，适用于求解复杂的

非线性优化问题。其主要步骤包括： 

⚫ 随机初始化： 

在解空间内随机生成 N 只灰狼，每只灰狼代表一个潜在解，其中 N 是种群大小。 

⚫ 计算适应度 

对每只灰狼计算其适应度值，适应度通常与目标函数值相反相关，即目标函数值越

小，适应度越高。 

⚫ 选择领导者 

从种群中选择适应度最高的三只灰狼作为领导者，记为 α（α 狼，最佳解），𝛽（β

狼，次佳解），和 δ（δ 狼，第三佳解）。 

⚫ 更新追踪者位置 

在每个迭代中，追随者根据以下公式更新其位置： 

  

其中，Di 是第 𝑖 只狼的新位置与当前位置的差，C 是一个随机缩放因子，通常取

值范围在 [0, 2]，𝐻(I,best) 是在第 𝑖 次迭代中第 𝑖 只狼与最佳狼之间的距离，Xα 是 

α 狼的位置，Xi 是第 𝑖 只狼的当前位置。 

⚫ 更新狼的位置 

在每个迭代中，狼根据以下公式更新其位置: 

Xi=Xi+Di 
其中，Xi 是第 𝑖 次迭代后第 𝑖 只狼的新位置。 

⚫ 迭代过程 

重复步骤 4 和 5，直到满足终止条件，如达到最大迭代次数或目标函数值的改善

小于某个阈值。 

6.3.2 结果分析 

 

图 7：目标函数收敛图 

观察上图可以表明，随着迭代的进行，目标函数值稳步减少，这验证了所采用优化

算法在有效逼近问题最小值方面的有效性。图表中后期目标函数值的稳定趋势，反映了

算法在定位爆炸源位置和时间时所表现出的稳定性与效率。特别是在优化过程的初始阶
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段，目标函数值的显著降低尤为突出，随后逐渐趋于稳定，此时函数值基本接近于零，

这表明算法已经接近了全局最优解。 

通过优化模型，得到了音爆源的预测位置和相关信息，结果如下： 

表 2 求解结果 

残骸编号 经度 纬度 高程 时间偏移 

1 110.568° 27.948° 740.29 米 -2.94s 

2 110.532° 27.713° 740.29 米 -1.64s 

3 110.531° 28.206° 740.27 米 -1.31s 

4 110.735° 27.353° 740.28 米 -0.17s 

观察表中数据，可以发现各残骸的音爆发生时间紧密相邻，时间差均小于 1 秒，显

著低于题目设定的 5 秒阈值，表明优化模型在时间约束上表现卓越。此外，残骸的经纬

度和高程数据显示了它们在地理上的相对集中分布，符合现实情境中残骸分布不应过于

分散的预期。 

为了更直观地展示结果，我们制作了 3D 图形，以经度、纬度和高程为坐标轴，进

一步描绘了预测的音爆源位置。 

 
图 8：监测设备和预测残位置的三维图 

七、 残骸定位的随机误差修正模型建立与求解 

 基于贝叶斯推断的残骸定位修正 

7.1.1 模型建立 

为了修正模型以适应设备记录时间的随机误差，基于贝叶斯推断方法可以估计残骸

的位置和时间。以下是具体步骤： 

⚫ 引入随机误差 

首先需要在模型中引入随机误差项。对于每个监测设备 i 和每个残骸 j，有观测到的

音爆抵达时间 tij，这个时间由真实的音爆时间 t0j，和一个随机误差 ϵij组成，其中 ϵij是

一个在[−σ,σ]范围内的随机变量。 

⚫ 确定先验分布 

我们首先需要确定残骸位置和时间的先验分布。假设残骸位置的先验分布为均匀分

布，时间的先验分布也为均匀分布。具体表达如下： 
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其中，V 为先验分布的定义域体积。对于均匀分布，这意味着我们假设在合理的空

间范围内，残骸出现的概率是均匀的。 

⚫ 计算似然函数 

假设第 i 个监测设备记录的时间为 ti，其坐标为 (Xi,Yi,Zi)。根据音速 c，音爆源到

设备的距离为： 

 

预测的传播时间为： 

 

考虑到随机误差 ϵi ，观测时间为： 

 

假设误差 ϵi 服从均值为 0，方差为σ²的正态分布，则似然函数为： 

 

 

⚫ 贝叶斯公式更新后验分布 

根据贝叶斯公式，后验分布为： 

 

综合所有监测设备的数据，后验分布为： 

 

利用后验分布样本，可以计算残骸位置和时间的期望值和标准差，从而评估模型的

精度。通过多次模拟和贝叶斯推断计算，可以得到以下结果： 

期望值 

 

标准差 

 

效应量 
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合并的标准差 sp的计算公式 

 

7.1.2 约束非线性优化模型求解 

在火箭残骸定位问题中，我们使用带约束的非线性优化方法（Sequential Least 

Squares Programming, SLSQP）来求解四个火箭残骸的经度、纬度、高程和音爆发生时

间。以下是具体实现步骤： 

⚫ 数据输入和预处理 

首先，定义了相关参数和数据，包括声速（340 米每秒）、监测设备的经度、纬度

和高程，以及监测设备记录的音爆抵达时间。 

球面余弦定理公式用于计算两个地理坐标点之间的距离，包括水平距离和垂直距离。

地球半径被设定为 6371000 米，用以计算两个地理坐标之间的水平距离。公式还考虑了

高程差，最终得到的是两个地理点之间的直线距离。 

⚫ 目标函数 

定义目标函数用于计算所有残骸和监测设备之间的时间残差的平方和。具体来说，

对于每一个监测设备 i 和每一个音爆事件 j，计算预测的传播时间与观测时间之间的残

差平方，并将所有残差平方求和，作为目标函数值进行最小化。 

 

其中，Sij 是残骸到监测设备的距离，c 是声速，t0j 是音爆发生时间，tij 是观测到的

音爆抵达时间。 

⚫ 约束条件 

设定了约束条件，确保每对音爆时间差不超过 5 秒。这些约束条件用于保证优化过

程中得到的时间值具有合理性，避免出现时间差过大的情况。 

 

⚫ 边界条件和初始猜测 

设定每个参数的边界条件和初始猜测。边界条件定义了每个参数的合理取值范围，

例如经度在 110 到 111 度之间，纬度在 27 到 29 度之间，高程在 0 到 2000 米之间，音

爆时间在-200 到 200 秒之间。初始猜测则基于观测数据的平均值进行设置，以确保优化

过程从合理的初始点开始。 

⚫ 优化求解 

使用 SLSQP 方法进行带约束的非线性优化。优化过程通过迭代逐步调整参数值，

使目标函数值最小化，并满足所有约束条件。 

为了评估结果的稳定性，进行了多次模拟。通过引入随机误差生成新的观测数据，

并重复优化过程，以评估优化结果在不同噪声条件下的表现。 

7.1.3 结果分析 

在本文的研究中，我们对 1000 组生成的数据进行了详尽的统计分析，最终提取了

885 组有效收敛结果。这些结果涵盖了四个不同残骸的经度、纬度、高程，以及音爆发

生的时间点，结果如下表所示： 

表 3 详细结果 

类别 第 1 组 第 2 组 ... 第 884 组 第 885 组 
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残骸 1 经度 110.450135 110.424091 ... 110.600683 110.680589 

残骸 1 纬度 27.979312 27.702518 ... 28.250346 28.289117 

残骸 1 高程 740.289106 740.093314 ... 740.285714 740.287549 

残骸 1 音爆发生时间 -35.813936 16.931623 ... -5.709348 -12.110538 

残骸 2 经度 110.600913 110.452056 ... 110.579188 110.672369 

残骸 2 纬度 27.34129 27.664861 ... 27.399571 27.363746 

残骸 2 高程 740.285714 [740.2851 ... 740.287478 740.285714 

残骸 2 音爆发生时间 -34.373986 21.011754 ... -5.161878 -5.580486 

残骸 3 经度 110.642222 110.420824 ... 110.607893 110.679962 

残骸 3 纬度 27.998251 27.911459 ... 28.266114 28.293355 

残骸 3 高程 740.285714 740.320823 ... 740.289244 740.289384 

残骸 3 音爆发生时间 -34.897014 21.931623 ... -4.614304 -11.050405 

残骸 4 经度 110.655268 111 ... 110.696185 110.682815 

残骸 4 纬度 27.396925 27.576773 ... 27.443416 27.375 

残骸 4 高程 740.286648 740.379189 ... 740.28395 740.28388 

残骸 4 音爆发生时间 -33.456228 21.931623 ... -4.066684 -10.520376 

统计量汇总表揭示了残骸位置数据的集中趋势，其中经度和纬度的标准差较小，显

示了数据点在特定区间内的紧密分布。例如，残骸 1 的经度和纬度平均值分别围绕

110.527°和 27.966°，对应的标准差分别为 0.110 和 0.257，指示了数据的稳定性和较

小的分散度。对于残骸 4，经度的广泛分布和纬度的较低平均值及标准差，暗示了其可

能位于更南端的区域。 

高程数据的波动较大，尤其是残骸 2 和 4，其最大高程值达到 2000 米，远超其他数

据点，这可能与模拟中引入的随机误差有关。残骸 1的高程数据则显示出较高的稳定性，

大多数数据点集中在 740.288 米以下。残骸 3 记录的最小高程值为 0 米，突显了极端情

况下的随机误差影响。 

音爆发生时间的统计分析揭示了显著的波动性，其中残骸 1 和 2 的时间平均值分别

为-2.299 秒和-1.077 秒，而标准差较大，超过了 23 秒，这反映了在时间测量上的不确定

性。相对而言，残骸 3 和 4 的音爆时间平均值为正，表明它们的音爆发生时间相对晚于

残骸 1 和 2。 

表 4 残骸 1 统计 

统计量 残骸 1 经度 残骸 1 纬度 残骸 1 高程 残骸 1 音爆发生时间 

count 885 885 885 885 

mean 110.5268 27.96629 741.187 -2.29886 

std 0.109514 0.256842 16.1654 23.32708 

min 110.3277 27.70092 618.7573 -56.7789 

25% 110.4271 27.7023 740.275 -13.3883 

50% 110.4975 27.99284 740.2857 -2.11078 

75% 110.6298 28.26232 740.2876 16.95241 

max 110.7047 28.29951 1050.936 23.28579 

表 5 残骸 2 统计 

统计量 残骸 2 经度 残骸 2 纬度 残骸 2 高程 残骸 2 音爆发生时间 
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count 885 885 885 885 

mean 110.5497 27.56907 740.3258 -1.07739 

std 0.109582 0.154991 53.52509 23.86217 

min 110.368 27.24253 0 -56.3747 

25% 110.4517 27.38785 740.2769 -12.8607 

50% 110.5014 27.66442 740.2857 -1.55344 

75% 110.6661 27.66494 740.289 21.09024 

max 110.7928 28.08937 2000 24.48914 

表 6 残骸 3 统计 

统计量 残骸 3 经度 残骸 3 纬度 残骸 3 高程 残骸 3 音爆发生时间 

count 885 885 885 885 

mean 110.5646 27.97368 741.7488 0.448805 

std 0.132302 0.255991 66.3132 24.9928 

min 110.4192 27.63565 0 -55.9705 

25% 110.4291 27.71135 740.2786 -12.3348 

50% 110.57 27.99726 740.2857 -0.99596 

75% 110.7046 28.27513 740.2888 21.95068 

max 110.8101 28.29951 2000 26.38244 

表 7 残骸 4 统计 

统计量 残骸 4 经度 残骸 4 纬度 残骸 4 高程 残骸 4 音爆发生时间 

count 885 885 885 885 

mean 110.7606 27.40162 743.6317 0.797483 

std 0.135592 0.112611 77.83329 24.73169 

min 110.2798 27.22689 4.91E-07 -55.5662 

25% 110.696 27.29375 740.2787 -11.8074 

50% 110.7269 27.35287 740.2857 -0.01602 

75% 110.7704 27.4999 740.2875 21.95068 

max 111 27.76445 2000 26.38244 

 

下面对残骸各项指标的频率分布进行了直方图分析，结果显示高程数据的分布相对

稳定，表明其受随机误差的影响较小。相比之下，经度和纬度以及音爆发生时间的分布

则表现出较高的波动性，这表明这些指标对随机误差更为敏感，其波动范围较大，反映

出在模拟过程中这些参数的不确定性更高。 
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图 9 各个指标的频率分布图 

 基于随机森林和模拟退火的残骸定位修正 

由于时间误差无法完全消除，为了解决在存在时间误差的情况下如何实现火箭残骸

空中精准定位的问题，这里通过模拟数据来训练机器学习模型，以提高定位的准确性。

该方法利用机器学习模型的收敛与仿真能力，能够实现更准确的预测。 

7.2.1 数据预处理 

为了训练和验证机器学习模型，我们需要生成和处理模拟数据。详细处理步骤如下： 

⚫ 生成残骸坐标 

随机生成多个火箭残骸的真实位置  

⚫ 计算音爆的抵达时间 

根据真实位置和监测设备的位置，计算音爆从残骸传到每个监测设备的时间  

音速 c 设为常数。音爆传播时间计算公式为： 

 

其中，to,i 为第 i 个残骸的音爆发生时间，（ai,yi,zi）为第个监测设备的坐标。 

⚫ 添加随机误差 

在计算的真实时间上添加随机误差，模拟实际观测数据。误差 服从均值为 0，标准

差为θ的正态分布： 

  

7.2.2 定义指标 

为了评估模型的能力，我们定义了以下的指标： 
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⚫ 均方根误差(RMSE) 

  

其中， 为预测位置， 为真实位置，n 为样本数量。 

⚫ 平均绝对误差(MAE) 

用于衡量预测时间与真实时间之间的误差： 

  

其中， 为预测音爆发生时间， 为真实音爆发生时间。 

7.2.3 随机森林模型求解 

随机森林基于多个决策树，通过构建多个独立的决策树并进行投票或平均来最小化

预测误差。它通过构建多个决策树并结合它们的预测结果来提高模型的鲁棒性和准确性。

随机森林模型在处理高维数据和噪声数据时表现出色，非常适合用于火箭残骸定位问题。

随机森林的损失函数通常由预测误差组成，而正则化项则通过限制决策树的复杂度来隐

式实现，例如通过限制树的深度或叶子节点的最小样本数。损失函数可以表示为： 

  

 其中，L 表示损失函数；  表示第 𝑖 个样本的真实值； 表示第 𝑖 个样本的预

测值。 

随机森林通过构建多个决策树并进行聚合来更新模型，每个决策树都是独立构建的，

通常使用自助采样（bootstrap sampling）来训练。以下是构建和分析的步骤： 

Step 1：数据预处理 

首先，生成包含所有相关特征（如监测设备的位置、接收到的震动波时间等）的数

据集，以及对应的目标值（残骸的真实位置和时间）。然后，进行数据清洗，处理缺失

值和异常值，标准化或归一化特征值以提高模型的训练效果。 

Step 2：构建随机森林模型 

模型训练：使用训练数据集构建随机森林模型。选择合适的参数，如决策树的数量、

最大深度等，来优化模型。具体而言，模型训练步骤包括： 

(1) 模型训练 

选择监测设备的位置和接收到的震动波时间作为输入特征，残骸的经纬度和高程以

及音爆发生时间作为目标变量。使用自助采样方法从训练数据集中抽取样本，构建包含

100 个决策树的随机森林模型。每棵树在训练时使用的特征是总特征数的一个随机子集。 

(2) 参数选取 

⚫ criterion：选择“mse”作为划分质量度量，关注均方误差。 

⚫ splitter：使用“best”策略，选择最佳划分以最小化节点的不纯度。 

⚫ max_depth：设置为 15，限制树的最大深度以避免过拟合。 

⚫ min_samples_split：设置为 5，确保划分节点所需的最小样本数。 

⚫ min_samples_leaf：设置为 3，确保叶子节点所需的最小样本数。 
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⚫ max_features：设置为 1.0，即在划分节点时考虑所有特征。 

⚫ max_leaf_nodes：不设置限制，允许树生长到最大可能的叶子节点数。 

Step 3：模型评估 

使用测试数据集进行预测，计算预测结果与真实值之间的误差。采用均方误差

（MSE）、均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）等指标评估模型性能。 

7.2.4 模拟退火算法调优 

模拟退火（Simulated Annealing, SA）算法是一种基于物理退火过程的优化算法，能

够在全局搜索过程中有效避免陷入局部最优解。模拟退火算法的基本思想是通过控制系

统温度逐渐降低，以一定概率接受劣质解，从而在解空间中随机搜索全局最优解。 

(1) Metropolis 准则 

Metropolis 准则是模拟退火算法的核心，它允许算法以一定的概率接受比当前解更

差的解，从而有助于跳出局部最优解。接受新状态的概率 由下式给出： 

  

其中，f(A)和 f(B) 分别是当前状态和新状态的目标函数值，T 是当前温度。 

(2) 模拟退火具体步骤 

Step 1（初始化）： 

设置初始温度 t=100，温度衰减系数 α=0.95，随机生成初始超参数集 S0。令迭代

次数 k=0。 

Step 2（新超参数集生成）： 

在当前超参数集 S 的基础上，通过扰动产生新的超参数集   

Step 3（接受新超参数集）： 

计算新旧超参数集的目标函数值差 。根据 Metropolis 准则，

以概率 Pt 接受 S′ 作为下一个状态 S。 

Step 4（温度更新）： 

更新温度参数  

Step 5（终止条件判断）： 

如果满足终止条件（如温度降至预定阈值或达到最大迭代次数），则结束算法，并

输出最优超参数集。 
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图 10：具体参数图 

以下是结合图示数据的详细分析结果： 

通过对残骸 1 真实数据的分析，模型准确地预测了经度在 110.4 度至 110.7 度之间，纬

度在 27.7 度至 28.3 度之间的变化。同时，模型也成功覆盖了高程从 500 米至 800 米，以

及音爆发生时间从-60 秒至 20 秒的范围。这些预测结果展现了模型的高精度和可靠性。  

对于残骸 2，模型同样显示出卓越的预测能力，经度范围从 110.4 度至 110.75 度，纬

度从 27.3 度至 27.9 度，高程从 500 米至 2000 米，音爆发生时间从-60 秒至 20 秒。模型的

预测结果与实际观测值高度吻合，进一步验证了模型的有效性。  

在残骸 3 的数据中，模型预测了经度范围从 110.4 度至 110.8 度，纬度从 27.6 度至

28.3 度，高程从 500 米至 2000 米，音爆发生时间从-60 秒至 20 秒。模型对于这些参数的

预测同样显示出了极高的准确度，即使在高程变化较大的范围内也能保持预测的稳定性。  

对于残骸 4，模型的预测经度范围从 110.5 度至 111.0 度，纬度从 27.3 度至 27.8 度，

高程同样在 500 米至 2000 米之间，音爆发生时间则从-60 秒延伸至 1750 秒。尽管时间跨

度较大，模型依然能够提供精确的预测，展现了模型在处理极端值时的强大能力。  

所有模型的平均误差率低至 0.012%，而𝑅2R2 值均超过 0.999，显著低于误差阈值。这

一结果表明模型对数据的拟合度极高。 

八、 模型的评价及推广 

 模型亮点 

本文针对火箭残骸定位问题提出了一套基于时间差到达（TDOA）技术的数学模型，

并通过人工蚁群优化算法进行求解。在模型的构建过程中，我们充分考虑了实际应用中

的多种关键因素，包括监测设备的布局、声速的稳定性以及时间同步的精确性等，确保

了模型的实用性和可靠性。以下是具体亮点： 

1. 模型的综合性：本文建立的数学模型不仅涵盖了单个残骸的定位问题，还扩展

到了多残骸情况，能够处理更加复杂的实际问题。 

2. 算法的创新性：通过灰狼优化算法求解多变量优化问题，提高了求解效率，并

能够寻找全局最优解。 

3. 误差处理：针对监测设备记录时间的随机误差，提出了修正方法，增强了模型

的稳定性。 

4. 机器学习的应用：引入随机森林和模拟退火算法进行超参数调优，利用机器学

习方法进一步提高了定位的准确性。 
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  模型可能存在的缺点 

尽管本文在火箭残骸定位问题上做出了有益的探索，但仍存在一些不足之处，需要

加以改进： 

1. 计算资源消耗：当前模型在处理复杂场景，尤其是多残骸定位时，对计算资源

的需求较高。这可能导致在资源受限的环境中应用受限。 

2. 环境因素考量不足：模型在建立时可能未能全面考虑所有环境因素，例如地形

的起伏、气候条件以及大气密度变化等，这些都可能对音爆波的传播特性产生

影响。 

3. 算法优化需求：所使用的启发式算法虽然有效，但可能需要进一步的参数调整

和优化，以提高算法的收敛速度和求解质量。 

4. 缺乏实际应用测试：尽管模型通过了模拟数据的验证，但缺少在真实世界条件

下的测试，这可能会影响模型在实际应用中的有效性和可靠性。 

 总结与未来方向 

本文所研究的火箭残骸定位模型，通过融合时间差到达（TDOA）技术和先进的优

化算法，为追踪和回收火箭残骸提供了一种新的方式。该模型能够精确分析监测站收集

的音爆信号，从而确定残骸的精确位置和音爆发生的确切时刻。此外，针对监测误差，

本文采用了机器学习的方法，有效地提升了模型的预测精度和可靠性。 

为了增强模型的实用性，以下是未来发展方向： 

1. 模型假设的深化：进一步细化模型假设，纳入更多现实世界的因素，例如声速

的波动性和监测设备的潜在偏差，以增强模型的现实适应度。 

2. 算法效率的优化：研究新的优化策略，提高算法在处理大规模数据集时的效率，

尤其是在面对复杂的多峰函数时，确保能够快速识别全局最优解。 

3. 实证数据的集成：通过实际收集的音爆信号数据来测试模型，从而在现实世界

的复杂性中验证模型的有效性和泛化能力。 

4. 误差处理的增强：设计更为先进的误差校正机制，综合考量不同类型的监测误

差，以提高模型的整体鲁棒性。 

5. 跨学科方法的整合：融合航空学、信号处理、大气物理学等领域的先进知识，

对现有模型进行创新性的改进。 

随着技术的持续进步和研究的深入，火箭残骸定位技术有望实现更高层次的精确度

和可靠性，为火箭发射后的残骸追踪、回收工作提供更加坚实的技术支撑，进而推动整

个航天领域的技术进步和创新发展。 
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附录 

附录 1 

介绍：Q1 代码 

import numpy as np 

from scipy.optimize import minimize 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

plt.rcParams['font.sans-serif']=['SimHei'] # 中文支持 

plt.rcParams['axes.unicode_minus']=False 

# 数据输入 

coordinates = np.array([ 

    [110.241, 27.204, 824], 

    [110.780, 27.456, 727], 

    [110.712, 27.785, 742], 

    [110.251, 27.825, 850], 

    [110.524, 27.617, 786], 

    [110.467, 27.921, 678], 

    [110.047, 27.121, 575] 

]) 

times = np.array([100.767, 112.220, 188.020, 258.985, 118.443, 266.871, 163.024]) 

 

# 假设声速为 340 m/s 

speed_of_sound = 340  # m/s 

 

def haversine_distance(lat1, lon1, lat2, lon2, elevation1, elevation2): 

    # 地球半径，单位：米 

    R = 6371000 

    # 将经纬度从度转换为弧度 

    lat1, lon1, lat2, lon2 = map(np.radians, [lat1, lon1, lat2, lon2]) 

 

    # 纬度和经度的变化 

    delta_lat = lat2 - lat1 

    delta_lon = lon2 - lon1 

 

    # Haversine 公式 

    a = np.sin(delta_lat / 2.0) ** 2 + np.cos(lat1) * np.cos(lat2) * np.sin(delta_lon / 2.0) 

** 2 

    c = 2 * np.arctan2(np.sqrt(a), np.sqrt(1 - a)) 

 

    # 计算两点之间的水平距离 

    horizontal_distance = R * c 
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    # 计算两点之间的真实距离，考虑高程差 

    vertical_distance = elevation2 - elevation1 

    distance = np.sqrt(horizontal_distance ** 2 + vertical_distance ** 2) 

 

    return distance 

 

# 计算所有设备之间的距离 

def calculate_distances(base_pos, positions): 

    lat1, lon1, ele1 = base_pos 

    distances = [haversine_distance(lat1, lon1, lat, lon, ele1, ele) for lat, lon, ele in 

positions] 

    return distances 

 

 

base_position = np.mean(coordinates, axis=0) 

device_distances = calculate_distances(base_position, coordinates) 

 

 

def objective_lat_lon(x): 

    lon0, lat0, z0, t0 = x 

    residuals = [] 

    for (lon, lat, z), ti in zip(coordinates, times): 

        dist = haversine_distance(lat, lon, lat0, lon0, z, z0) 

        predicted_time = dist / speed_of_sound 

        residuals.append((predicted_time - ti + t0) ** 2) 

    return sum(residuals) 

 

 

initial_guess_lat_lon = np.append(np.mean(coordinates, axis=0), np.mean(times)) 

 

 

result_lat_lon = minimize(objective_lat_lon, initial_guess_lat_lon, method='Nelder-

Mead') 

result_lon, result_lat, result_ele, result_time = result_lat_lon.x 

 

 

print("Optimized coordinates: Longitude = {:.6f}, Latitude = {:.6f}, Elevation = {} 

m".format(result_lon, result_lat, result_ele)) 

print("Optimized time: {:.6f} s".format(result_time)) 

 

 

if result_lat_lon.success: 

    print("Optimization was successful.") 
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else: 

    print("Optimization failed:", result_lat_lon.message) 

 

 

def callback(x): 

    global allvecs 

    allvecs.append(x.copy()) 

 

allvecs = [] 

result_lat_lon = minimize(objective_lat_lon, initial_guess_lat_lon, method='Nelder-

Mead', callback=callback) 

 

 

iterations = range(len(allvecs)) 

objective_values = [objective_lat_lon(x) for x in allvecs] 

 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 

plt.plot(iterations, objective_values, marker='o', linestyle='-', color='navy', 

markerfacecolor='red', markersize=8, linewidth=2) 

plt.xlabel('迭代次数', fontsize=14, weight='bold') 

plt.ylabel('目标函数值', fontsize=14, weight='bold') 

plt.title('目标函数收敛迭代', fontsize=16, weight='bold') 

plt.grid(True) 

plt.show() 

 

 

device_lons, device_lats, device_elevations = coordinates[:, 0], coordinates[:, 1], 

coordinates[:, 2] 

 

 

predicted_lon, predicted_lat, predicted_ele = result_lon, result_lat, result_ele 

 

fig = plt.figure(figsize=(12, 10)) 

ax = fig.add_subplot(111, projection='3d', facecolor='lightgrey') 

 

ax.scatter(device_lons, device_lats, device_elevations, c='blue', label='监测设备', s=150, 

alpha=0.6, edgecolors='w') 

 

 

ax.scatter(predicted_lon, predicted_lat, predicted_ele, c='red', label='预测的残骸位置', 

s=200, alpha=0.9, edgecolors='k') 

 

 

ax.set_title(' 监测设备和预测残骸位置的三维图 ', fontsize=16, weight='bold', 
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color='darkblue') 

ax.set_xlabel('经度（度）', fontsize=14, weight='bold') 

ax.set_ylabel('纬度（度）', fontsize=14, weight='bold') 

ax.set_zlabel('海拔（米）', fontsize=14, weight='bold') 

 

 

ax.legend(fontsize=12) 

 

 

ax.grid(True, linestyle='--', color='darkgrey', alpha=0.7) 

 

plt.show() 

Q2 代码 

# import numpy as np 

# from scipy.optimize import minimize 

# from scipy.spatial import distance 

# 

# np.set_printoptions(suppress=True) 

# 

# # 输入数据：监测设备的坐标和音爆抵达时间 

# coordinates = np.array([ 

#     [110.241, 27.204, 824], 

#     [110.783, 27.456, 727], 

#     [110.762, 27.785, 742], 

#     [110.251, 28.025, 850], 

#     [110.524, 27.617, 786], 

#     [110.467, 28.081, 678], 

#     [110.047, 27.521, 575] 

# ]) 

# 

# times = np.array([ 

#     [100.767, 164.229, 214.850, 270.065], 

#     [92.453, 112.220, 169.362, 196.583], 

#     [75.560, 110.696, 156.936, 188.020], 

#     [94.653, 141.409, 196.517, 258.985], 

#     [78.600, 86.216, 118.443, 126.669], 

#     [67.274, 166.270, 175.482, 266.871], 

#     [103.738, 163.024, 206.789, 210.306] 

# ]) 

# 

# 

# speed_of_sound = 340  # 声速，单位：米/秒 

# def haversine_distance(lat1, lon1, lat2, lon2, elevation1, elevation2): 

#     R = 6371000  # 地球半径，单位：米 
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#     lat1, lon1, lat2, lon2 = map(np.radians, [lat1, lon1, lat2, lon2]) 

#     delta_lat = lat2 - lat1 

#     delta_lon = lon2 - lon1 

#     a = np.sin(delta_lat / 2.0)**2 + np.cos(lat1) * np.cos(lat2) * np.sin(delta_lon / 

2.0)**2 

#     c = 2 * np.arctan2(np.sqrt(a), np.sqrt(1 - a)) 

#     horizontal_distance = R * c 

#     vertical_distance = elevation2 - elevation1 

#     distance = np.sqrt(horizontal_distance**2 + vertical_distance**2) 

#     return distance 

# 

# def objective(x): 

#     residuals = [] 

#     for i in range(len(coordinates)): 

#         for j in range(4):  # 四个音爆事件 

#             # x 中包含所有音爆的经度、纬度、高程和时间 

#             index = 4 * j 

#             lon, lat, ele, t0 = x[index:index+4] 

#             dist = haversine_distance(lat, lon, coordinates[i, 1], coordinates[i, 0], ele, 

coordinates[i, 2]) 

#             predicted_time = dist / speed_of_sound + t0 

#             residuals.append((predicted_time - times[i, j])**2) 

#     return sum(residuals) 

# from scipy.optimize import minimize, Bounds 

# from functools import partial 

# # 定义合理的高程和时间约束 

# bounds = Bounds( 

#     [110, 27, 0, -200] * 4,  # 每个参数的下界 

#     [111, 29, 2000, 200] * 4  # 每个参数的上界 

# ) 

# # 构建每对时间差不超过 5 秒的约束 

# def time_diff_constraint(x, i, j): 

#     return 5 - abs(x[4*i+3] - x[4*j+3]) 

# # 列表生成所有时间差约束 

# cons = ( 

#     {'type': 'ineq', 'fun': partial(time_diff_constraint, i=i, j=j)} for i in range(4) for j in 

range(i+1, 4) 

# ) 

# # 使用更精细的初始猜测 

# initial_guess = [] 

# avg_time = np.mean(times, axis=1)  # 每个设备的平均记录时间作为参考 

# for j in range(4):  # 四个音爆 

#     # 使用数据中心位置和时间的平均值作为初始猜测 

#     mean_lon = np.mean(coordinates[:, 0]) 
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#     mean_lat = np.mean(coordinates[:, 1]) 

#     mean_ele = np.mean(coordinates[:, 2]) 

#     mean_time = np.mean(avg_time) +1 * j 

#     initial_guess.extend([mean_lon, mean_lat, mean_ele, mean_time]) 

# # 使用带约束的优化方法 

# result = minimize( 

#     objective, 

#     initial_guess, 

#     method='SLSQP', 

#     bounds=bounds, 

#     constraints=cons, 

#     options={'maxiter': 1000} 

# ) 

# # 检查优化结果 

# if result.success: 

#     print("Optimization successful.") 

#     print("Optimized values:") 

# else: 

#     print("Optimization failed.") 

#     print("Reason:", result.message) 

# result.x 

# 

# # 绘制各个变量之间的相关性 

# import matplotlib.pyplot as plt 

# import seaborn as sns 

# plt.rcParams['font.sans-serif']=['SimHei'] # 中文支持 

# plt.rcParams['axes.unicode_minus']=False 

# 

# # 定义一个回调函数来收集每次迭代的结果 

# allvecs = [] 

# def callback(x): 

#     global allvecs 

#     allvecs.append(x.copy()) 

# 

# # 重新执行优化，这次使用回调函数来记录迭代历史 

# result = minimize( 

#     objective, 

#     initial_guess, 

#     method='SLSQP', 

#     bounds=bounds, 

#     constraints=list(cons), 

#     callback=callback,  # 添加回调 

#     options={'maxiter': 1000} 

# ) 
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# 

# # 绘制目标函数的迭代过程中的优化历史 

# iterations = range(len(allvecs)) 

# objective_values = [objective(x) for x in allvecs] 

# 

# plt.figure(figsize=(10, 6)) 

# plt.plot(iterations, objective_values, marker='o', linestyle='-') 

# plt.xlabel('迭代次数') 

# plt.ylabel('目标函数值') 

# plt.title('目标函数收敛迭代') 

# plt.grid(True) 

# plt.show() 

# 

# 

# from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D 

# 

# # 设备经纬度和高程数据 

# device_lons, device_lats, device_elevations = coordinates[:, 0], coordinates[:, 1], 

coordinates[:, 2] 

# 

# # 提取预测的残骸点经纬度和高程 

# predicted_data = np.array([110.53779996, 27.94783481, 740.28760802, 

#                            110.53227339, 27.7133995, 740.28571429, 

#                            110.56092896, 28.20618503, 740.28392525, 

#                            110.73513878, 27.35342774, 

740.28795334]).reshape(4, 3) 

# predicted_lons, predicted_lats, predicted_eles = predicted_data[:, 0], predicted_data[:, 

1], predicted_data[:, 2] 

# 

# fig = plt.figure(figsize=(10, 8)) 

# ax = fig.add_subplot(111, projection='3d') 

# 

# # 绘制监测设备位置 

# ax.scatter(device_lons, device_lats, device_elevations, c='blue', label=' 监测设备 ', 

s=100) 

# 

# # 绘制预测的残骸位置 

# ax.scatter(predicted_lons, predicted_lats, predicted_eles, c='red', label='预测的残骸位

置', s=100) 

# 

# # 设置图表标题和标签 

# ax.set_title('监测设备和预测残骸位置的三维图') 

# ax.set_xlabel('经度（度）') 

# ax.set_ylabel('纬度（度）') 
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# ax.set_zlabel('高程（米）') 

# 

# # 图例显示 

# ax.legend() 

# 

# plt.show() 

为了让图片的样式与原来的不同，我们可以通过调整颜色、标记符号、网格线样式、

背景颜色等方面来实现。以下是修改后的代码示例： 

 

```python 

import numpy as np 

from scipy.optimize import minimize 

from scipy.optimize import Bounds 

from scipy.spatial import distance 

from functools import partial 

import matplotlib.pyplot as plt 

from mpl_toolkits.mplot3d import Axes3D 

 

# 设置图表样式 

plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['SimHei']  # 中文支持 

plt.rcParams['axes.unicode_minus'] = False 

plt.style.use('seaborn-darkgrid')  # 使用 seaborn 的 darkgrid 样式 

 

np.set_printoptions(suppress=True) 

 

# 输入数据：监测设备的坐标和音爆抵达时间 

coordinates = np.array([ 

    [110.241, 27.204, 824], 

    [110.783, 27.456, 727], 

    [110.762, 27.785, 742], 

    [110.251, 28.025, 850], 

    [110.524, 27.617, 786], 

    [110.467, 28.081, 678], 

    [110.047, 27.521, 575] 

]) 

 

times = np.array([ 

    [100.767, 164.229, 214.850, 270.065], 

    [92.453, 112.220, 169.362, 196.583], 

    [75.560, 110.696, 156.936, 188.020], 

    [94.653, 141.409, 196.517, 258.985], 

    [78.600, 86.216, 118.443, 126.669], 

    [67.274, 166.270, 175.482, 266.871], 

    [103.738, 163.024, 206.789, 210.306] 
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]) 

 

speed_of_sound = 340  # 声速，单位：米/秒 

 

 

def haversine_distance(lat1, lon1, lat2, lon2, elevation1, elevation2): 

    R = 6371000  # 地球半径，单位：米 

    lat1, lon1, lat2, lon2 = map(np.radians, [lat1, lon1, lat2, lon2]) 

    delta_lat = lat2 - lat1 

    delta_lon = lon2 - lon1 

    a = np.sin(delta_lat / 2.0) ** 2 + np.cos(lat1) * np.cos(lat2) * np.sin(delta_lon / 2.0) 

** 2 

    c = 2 * np.arctan2(np.sqrt(a), np.sqrt(1 - a)) 

    horizontal_distance = R * c 

    vertical_distance = elevation2 - elevation1 

    distance = np.sqrt(horizontal_distance ** 2 + vertical_distance ** 2) 

    return distance 

 

 

def objective(x): 

    residuals = [] 

    for i in range(len(coordinates)): 

        for j in range(4):  # 四个音爆事件 

            index = 4 * j 

            lon, lat, ele, t0 = x[index:index + 4] 

            dist = haversine_distance(lat, lon, coordinates[i, 1], coordinates[i, 0], ele, 

coordinates[i, 2]) 

            predicted_time = dist / speed_of_sound + t0 

            residuals.append((predicted_time - times[i, j]) ** 2) 

    return sum(residuals) 

 

 

# 定义合理的高程和时间约束 

bounds = Bounds( 

    [110, 27, 0, -200] * 4,  # 每个参数的下界 

    [111, 29, 2000, 200] * 4  # 每个参数的上界 

) 

 

 

# 构建每对时间差不超过 5 秒的约束 

def time_diff_constraint(x, i, j): 

    return 5 - abs(x[4 * i + 3] - x[4 * j + 3]) 
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# 列表生成所有时间差约束 

cons = [ 

    {'type': 'ineq', 'fun': partial(time_diff_constraint, i=i, j=j)} 

    for i in range(4) for j in range(i + 1, 4) 

] 

 

# 使用更精细的初始猜测 

initial_guess = [] 

avg_time = np.mean(times, axis=1)  # 每个设备的平均记录时间作为参考 

for j in range(4):  # 四个音爆 

    mean_lon = np.mean(coordinates[:, 0]) 

    mean_lat = np.mean(coordinates[:, 1]) 

    mean_ele = np.mean(coordinates[:, 2]) 

    mean_time = np.mean(avg_time) + 1 * j 

    initial_guess.extend([mean_lon, mean_lat, mean_ele, mean_time]) 

 

# 使用带约束的优化方法 

result = minimize( 

    objective, 

    initial_guess, 

    method='SLSQP', 

    bounds=bounds, 

    constraints=cons, 

    options={'maxiter': 1000} 

) 

 

# 检查优化结果 

if result.success: 

    print("Optimization successful.") 

    print("Optimized values:") 

else: 

    print("Optimization failed.") 

    print("Reason:", result.message) 

 

# 绘制各个变量之间的相关性 

# 定义一个回调函数来收集每次迭代的结果 

allvecs = [] 

 

 

def callback(x): 

    global allvecs 

    allvecs.append(x.copy()) 
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# 重新执行优化，这次使用回调函数来记录迭代历史 

result = minimize( 

    objective, 

    initial_guess, 

    method='SLSQP', 

    bounds=bounds, 

    constraints=cons, 

    callback=callback,  # 添加回调 

    options={'maxiter': 1000} 

) 

 

# 绘制目标函数的迭代过程中的优化历史 

iterations = range(len(allvecs)) 

objective_values = [objective(x) for x in allvecs] 

 

plt.figure(figsize=(10, 6)) 

plt.plot(iterations, objective_values, marker='o', linestyle='-', color='purple', 

markerfacecolor='yellow', 

         markersize=6, linewidth=2) 

plt.xlabel('迭代次数', fontsize=14, weight='bold') 

plt.ylabel('目标函数值', fontsize=14, weight='bold') 

plt.title('目标函数收敛迭代', fontsize=16, weight='bold') 

plt.grid(True, linestyle='--', alpha=0.6) 

plt.show() 

 

# 三维可视化 

predicted_data = np.array([110.53779996, 27.94783481, 740.28760802, 

                           110.53227339, 27.7133995, 740.28571429, 

                           110.56092896, 28.20618503, 740.28392525, 

                           110.73513878, 27.35342774, 

740.28795334]).reshape(4, 3) 

predicted_lons, predicted_lats, predicted_eles = predicted_data[:, 0], predicted_data[:, 1], 

predicted_data[:, 2] 

 

fig = plt.figure(figsize=(10, 8)) 

ax = fig.add_subplot(111, projection='3d') 

 

# 绘制监测设备位置 

ax.scatter(coordinates[:, 0], coordinates[:, 1], coordinates[:, 2], c='blue', label='监测设备', 

s=100, alpha=0.7, 

           edgecolors='w') 

 

# 绘制预测的残骸位置 

ax.scatter(predicted_lons, predicted_lats, predicted_eles, c='red', label='预测的残骸位置
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', s=150, alpha=0.9, edgecolors='k', 

           marker='^') 

 

# 设置图表标题和标签 

ax.set_title(' 监测设备和预测残骸位置的三维图 ', fontsize=16, weight='bold', 

color='darkred') 

ax.set_xlabel('经度（度）', fontsize=14, weight='bold') 

ax.set_ylabel('纬度（度）', fontsize=14, weight='bold') 

ax.set_zlabel('高程（米）', fontsize=14, weight='bold') 

 

# 图例显示 

ax.legend(fontsize=12) 

 

# 添加网格线 

ax.grid(True, linestyle='-', color='gray', alpha=0.5) 

 

plt.show() 

 

 

 

Q4 代码 

import numpy as np 

from scipy.optimize import minimize 

from scipy.spatial import distance 

 

np.set_printoptions(suppress=True) 

 

 

 

speed_of_sound = 340  # 声速，单位：米/秒 

def haversine_distance(lat1, lon1, lat2, lon2, elevation1, elevation2): 

    R = 6371000  # 地球半径，单位：米 

    lat1, lon1, lat2, lon2 = map(np.radians, [lat1, lon1, lat2, lon2]) 

    delta_lat = lat2 - lat1 

    delta_lon = lon2 - lon1 

    a = np.sin(delta_lat / 2.0)**2 + np.cos(lat1) * np.cos(lat2) * np.sin(delta_lon / 2.0)**2 

    c = 2 * np.arctan2(np.sqrt(a), np.sqrt(1 - a)) 

    horizontal_distance = R * c 

    vertical_distance = elevation2 - elevation1 

    distance = np.sqrt(horizontal_distance**2 + vertical_distance**2) 

    return distance 

 

def objective(x): 

    residuals = [] 
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    for i in range(len(coordinates)): 

        for j in range(4):  # 四个音爆事件 

            # x 中包含所有音爆的经度、纬度、高程和时间 

            index = 4 * j 

            lon, lat, ele, t0 = x[index:index+4] 

            dist = haversine_distance(lat, lon, coordinates[i, 1], coordinates[i, 0], ele, 

coordinates[i, 2]) 

            predicted_time = dist / speed_of_sound + t0 

            residuals.append((predicted_time - times[i, j])**2) 

    return sum(residuals) 

from scipy.optimize import minimize, Bounds 

from functools import partial 

# 定义合理的高程和时间约束 

    # 构建每对时间差不超过 5 秒的约束 

def time_diff_constraint(x, i, j): 

    return 5 - abs(x[4*i+3] - x[4*j+3]) 

 

 

# 输入数据：监测设备的坐标和音爆抵达时间 

coordinates = np.array([ 

    [110.241, 27.204, 824], 

    [110.783, 27.456, 727], 

    [110.762, 27.785, 742], 

    [110.251, 28.025, 850], 

    [110.524, 27.617, 786], 

    [110.467, 28.081, 678], 

    [110.047, 27.521, 575] 

]) 

 

times = np.array([ 

    [100.767, 164.229, 214.850, 270.065], 

    [92.453, 112.220, 169.362, 196.583], 

    [75.560, 110.696, 156.936, 188.020], 

    [94.653, 141.409, 196.517, 258.985], 

    [78.600, 86.216, 118.443, 126.669], 

    [67.274, 166.270, 175.482, 266.871], 

    [103.738, 163.024, 206.789, 210.306] 

]) 

bounds = Bounds( 

        [110, 27, 0, -200] * 4,  # 每个参数的下界 

        [111, 29, 2000, 200] * 4  # 每个参数的上界 

    ) 

 

    # 列表生成所有时间差约束 
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cons= ({'type': 'ineq', 'fun': partial(time_diff_constraint, i=i, j=j)} for i in range(4) for j in 

range(i+1, 4)) 

# 使用更精细的初始猜测 

initial_guess = [] 

avg_time = np.mean(times, axis=1)  # 每个设备的平均记录时间作为参考 

for j in range(4):  # 四个音爆 

    # 使用数据中心位置和时间的平均值作为初始猜测 

    mean_lon = np.mean(coordinates[:, 0]) 

    mean_lat = np.mean(coordinates[:, 1]) 

    mean_ele = np.mean(coordinates[:, 2]) 

    mean_time = np.mean(avg_time) +1 * j 

    initial_guess.extend([mean_lon, mean_lat, mean_ele, mean_time]) 

# 使用带约束的优化方法 

result = minimize( 

    objective, 

    initial_guess, 

    method='SLSQP', 

    bounds=bounds, 

    constraints=cons, 

    options={'maxiter': 1000} 

) 

# 检查优化结果 

if result.success: 

    print("Optimization successful.") 

    print("Optimized values:") 

else: 

    print("Optimization failed.") 

    print("Reason:", result.message) 

result.x 

 

coordinates = np.array([ 

    [110.241, 27.204, 824], 

    [110.783, 27.456, 727], 

    [110.762, 27.785, 742], 

    [110.251, 28.025, 850], 

    [110.524, 27.617, 786], 

    [110.467, 28.081, 678], 

    [110.047, 27.521, 575] 

]) 

times = np.array([ 

    [100.767, 164.229, 214.850, 270.065], 

    [92.453, 112.220, 169.362, 196.583], 

    [75.560, 110.696, 156.936, 188.020], 

    [94.653, 141.409, 196.517, 258.985], 
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    [78.600, 86.216, 118.443, 126.669], 

    [67.274, 166.270, 175.482, 266.871], 

    [103.738, 163.024, 206.789, 210.306] 

]) 

bounds = Bounds( 

    [110, 27, 0, -200] * 4,  # 每个参数的下界 

    [111, 29, 2000, 200] * 4  # 每个参数的上界 

) 

 

# 列表生成所有时间差约束 

cons = ({'type': 'ineq', 'fun': partial(time_diff_constraint, i=i, j=j)} for i in range(4) for j in 

range(i + 1, 4)) 

 

# 使用更精细的初始猜测 

# Add random error between 0 and 0.5 to each element in the array 

error = np.random.uniform(0, 0.5, size=times.shape) 

times_with_error = times + error 

 

 

Q4_2 代码 

 

import numpy as np 

from scipy.optimize import minimize 

from scipy.optimize import Bounds 

from scipy.spatial import distance 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

import pandas as pd 

from scipy import stats 

from functools import partial 

 

# 设置图表样式 

plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['SimHei']  # 中文支持 

plt.rcParams['axes.unicode_minus'] = False 

 

# 全局设置展示浮点数格式，抑制科学计数法 

pd.set_option('display.float_format', '{:.8f}'.format) 

np.set_printoptions(suppress=True) 

 

# 声速 

speed_of_sound = 340  # m/s 

 

 

def haversine_distance(lat1, lon1, lat2, lon2, elevation1, elevation2): 
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    """计算两点的球面距离，单位：米""" 

    R = 6371000 

    lat1, lon1, lat2, lon2 = map(np.radians, [lat1, lon1, lat2, lon2]) 

    delta_lat = lat2 - lat1 

    delta_lon = lon2 - lon1 

    a = np.sin(delta_lat / 2.0) ** 2 + np.cos(lat1) * np.cos(lat2) * np.sin(delta_lon / 2.0) 

** 2 

    c = 2 * np.arctan2(np.sqrt(a), np.sqrt(1 - a)) 

    horizontal_distance = R * c 

    vertical_distance = elevation2 - elevation1 

    distance = np.sqrt(horizontal_distance ** 2 + vertical_distance ** 2) 

    return distance 

 

 

def objective(x, coordinates, times): 

    residuals = [] 

    for i in range(len(coordinates)): 

        for j in range(4): 

            index = 4 * j 

            lon, lat, ele, t0 = x[index:index + 4] 

            dist = haversine_distance(lat, lon, coordinates[i, 1], coordinates[i, 0], ele, 

coordinates[i, 2]) 

            predicted_time = dist / speed_of_sound + t0 

            residuals.append((predicted_time - times[i, j]) ** 2) 

    return sum(residuals) 

 

 

def time_diff_constraint(x, i, j): 

    """时间差约束，确保每对时间差不超过 5 秒""" 

    return 5 - abs(x[4 * i + 3] - x[4 * j + 3]) 

 

 

# 监测设备的坐标和音爆抵达时间 

coordinates = np.array([ 

    [110.241, 27.204, 824], 

    [110.783, 27.456, 727], 

    [110.762, 27.785, 742], 

    [110.251, 28.025, 850], 

    [110.524, 27.617, 786], 

    [110.467, 28.081, 678], 

    [110.047, 27.521, 575] 

]) 

 

times = np.array([ 
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    [100.767, 164.229, 214.850, 270.065], 

    [92.453, 112.220, 169.362, 196.583], 

    [75.560, 110.696, 156.936, 188.020], 

    [94.653, 141.409, 196.517, 258.985], 

    [78.600, 86.216, 118.443, 126.669], 

    [67.274, 166.270, 175.482, 266.871], 

    [103.738, 163.024, 206.789, 210.306] 

]) 

 

bounds = Bounds( 

    [110, 27, 0, -200] * 4,  # 每个参数的下界 

    [111, 29, 2000, 200] * 4  # 每个参数的上界 

) 

 

constraints = [{'type': 'ineq', 'fun': partial(time_diff_constraint, i=i, j=j)} 

               for i in range(4) for j in range(i + 1, 4)] 

 

initial_guess = [] 

avg_time = np.mean(times, axis=1)  # 每个设备的平均记录时间作为参考 

for j in range(4):  # 四个音爆 

    mean_lon = np.mean(coordinates[:, 0]) 

    mean_lat = np.mean(coordinates[:, 1]) 

    mean_ele = np.mean(coordinates[:, 2]) 

    mean_time = np.mean(avg_time) + 1 * j 

    initial_guess.extend([mean_lon, mean_lat, mean_ele, mean_time]) 

 

# 优化 

result = minimize( 

    objective, 

    initial_guess, 

    args=(coordinates, times), 

    method='SLSQP', 

    bounds=bounds, 

    constraints=constraints, 

    options={'maxiter': 1000} 

) 

 

# 检查优化结果 

if result.success: 

    print("Optimization successful.") 

    print("Optimized values:") 

else: 

    print("Optimization failed.") 

    print("Reason:", result.message) 
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result.x 

 

# 多次采样优化结果 

all_results = [] 

for _ in range(1000): 

    error = np.random.uniform(0, 0.5, size=times.shape) 

    times_with_error = times + error 

 

    res = minimize( 

        objective, 

        initial_guess, 

        args=(coordinates, times_with_error), 

        method='SLSQP', 

        bounds=bounds, 

        constraints=constraints, 

        options={'maxiter': 1000} 

    ) 

 

    if res.success: 

        all_results.append(res.x) 

    else: 

        pass 

 

all_results = pd.DataFrame(all_results, columns=[ 

    '残骸 1 经度', '残骸 1 纬度', '残骸 1 高程', '残骸 1 音爆发生时间', 

    '残骸 2 经度', '残骸 2 纬度', '残骸 2 高程', '残骸 2 音爆发生时间', 

    '残骸 3 经度', '残骸 3 纬度', '残骸 3 高程', '残骸 3 音爆发生时间', 

    '残骸 4 经度', '残骸 4 纬度', '残骸 4 高程', '残骸 4 音爆发生时间' 

]) 

 

# 生成统计描述报告并保存到 Excel 文件 

desc_stats = all_results.describe() 

desc_stats.to_excel('describe.xlsx') 

 

# 生成直方图来展示数据分布 

fig, axes = plt.subplots(4, 4, figsize=(20, 15)) 

 

colors = sns.color_palette("husl", 16) 

for i, (ax, col) in enumerate(zip(axes.flat, all_results.columns)): 

    all_results[col].plot(kind='hist', bins=20, ax=ax, color=colors[i], edgecolor='black', 

alpha=0.7) 

    ax.set_title(f'频率分布 - {col}', fontsize=12, weight='bold') 

    ax.set_xlabel('数值', fontsize=10) 
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    ax.set_ylabel('频率', fontsize=10) 

    ax.grid(True, linestyle='--', alpha=0.5) 

 

plt.tight_layout() 

plt.show() 

 

# 保存结果到 Excel 文件 

all_results.to_excel('allresult.xlsx', index=None) 

 

# 计算 Cohen's d 和 t-检验 

reference_values = [110.53779996, 27.94783481, 740.28760802, -2.94687516, 

                    110.53227339, 27.7133995, 740.28571429, -1.65106139, 

                    110.56092896, 28.20618503, 740.28392525, -1.30645487, 

                    110.73513878, 27.35342774, 740.28795334, -0.17324655] 

 

mean_values = all_results.mean() 

 

for idx, ref_val in enumerate(reference_values): 

    col = all_results.columns[idx] 

    mean_col = mean_values[idx] 

    std_col = all_results[col].std() 

 

    cohens_d = (mean_col - ref_val) / std_col 

    t_stat, p_val = stats.ttest_1samp(all_results[col], ref_val) 

 

    print(f"{col} 原始值: {mean_col}") 

    print(f"t 统计量: {t_stat:.5f}, p 值: {p_val:.5f}, 柯恩 d 值: {cohens_d:.5f}") 

    print('') 

 

# 生成 t 检验和 Cohen's d 结果的数据表 

cohen_t_results = pd.DataFrame({ 

    '列名': all_results.columns, 

    '均值': mean_values, 

    '标准差': all_results.std(), 

    '原始值': reference_values, 

    't 统计量': [stats.ttest_1samp(all_results[col], ref_val)[0] for col, ref_val in 

             zip(all_results.columns, reference_values)], 

    'p 值': [stats.ttest_1samp(all_results[col], ref_val)[1] for col, ref_val in 

           zip(all_results.columns, reference_values)], 

    'Cohen\'s d': [(mean_val - ref_val) / std_val for mean_val, ref_val, std_val in 

                   zip(mean_values, reference_values, all_results.std())] 

}) 

 

# 保存结果到 Excel 文件 
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cohen_t_results.to_excel('cohen_t_results.xlsx', index=None) 
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