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摘　 要： 为提高水下无线传感器网络（ＵＷＳＮｓ）中动态节点的定位精度，降低通信能耗，提出采用节点的运动模型实现预测定

位． 考虑到近海监控网络中，潮汐运动是海水运动的主要成因，以粗略的近海潮汐运动模型为基础，以高斯径向基函数作为空

间基函数构造节点的运动模型；利用 Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ 方法对模型中的高斯径向基函数中心进行聚类优化；提出了采用扩展卡尔曼

滤波的方法实现模型系数的估计． 考虑到普通节点与锚节点运动的空间相关性，设计了与到锚节点的距离相关的权重系数，
以锚节点的运动模型系数估计普通节点运动模型中的系数，进而完成自身定位． 对东经 １１７．２５°—１３２．２°，北纬 ２４°—４３．４５°海
域 ＵＷＳＮｓ 的节点定位性能进行仿真分析，结果表明：所提出的节点预测定位方法的定位性能较高，定位覆盖度和定位精度高

于 ＳＬＭＰ 方法和 ＭＰ⁃ＰＳＯ 方法，平均通信能耗低于 ＳＬＭＰ 方法和 ＭＰ⁃ＰＳＯ 方法． 所提出的节点预测定位方法适用于大规模水

下动态无线传感器网络定位．
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　 　 水下无线传感器网络 （ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｗｉｒｅｌｅｓｓ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＵＷＳＮｓ）以其能耗低、灵活性大、部
署区间广的特点，在海洋环境的监控及目标跟踪中

显示了巨大的应用价值．

在水下环境中，节点随水流移动，其位置信息对

环境信息获取更加重要． 而信号的衰减影响网络通

信及拓扑稳定性，给水下节点定位带来严峻挑战．
现有 ＵＷＳＮｓ 定位方法的研究主要集中在静态网络

定位和动态网络定位［１］ ． 针对静态 ＵＷＳＮｓ，文献

［２ ］ 提 出 借 助 水 下 自 主 航 行 器 （ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｖｅｈｉｃｌｅ， ＡＵＶ）辅助节点实现较高精度的

定位，但 ＡＵＶ 航行速度受限，适用于小规模 ＵＷＳＮｓ．
考虑大规模静止 ＵＷＳＮｓ，文献［３］提出分层定位策

略． 但大量节点周期性通信，增加了网络的通信开



销． 考虑节点的移动性，文献［４］提出了适用于动态

ＵＷＳＮｓ 的 ＤＮＲＬ（ｔｈｅ ｄｉｖｅ ａｎｄ ｒｉｓｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ）方法．
由于 ＤＮＲ（ｄｉｖｅ ａｎｄ ｒｉｓｅ）节点下潜速度缓慢，深水处

节点的定位时间延迟，定位误差增大． 文献［５］将

ＤＮＲ 节点定位后的普通节点转化为参考节点参与

定位，降低了定位时延；但参考节点的增加导致网络

通信能耗增加． 考虑到水下节点的运动特性，文献

［６－７］提出了预测定位方法． 文献［６］以 ＡＲ 模型预

测锚节点速度． 由于锚节点数量较少且速度更新频

率较低，降低了网络的通信能耗． 文献［７］采用遗传

算法 优 化 ＳＬＭＰ 方 法 （ ｓｃａｌａｂｌｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ
ｍｏｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ），提高了复杂水下环境中节点的

定 位 精 度． 文 献 ［ ８ ］ 提 出 了 ＭＰ⁃ＰＳＯ 方 法

（ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｏｂｉｌｉｔｙ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｐａｒｔｉａｌ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ），采用粒子群算

法优化锚节点位置坐标进而降低网络定位误差，但
锚节点周期性优化坐标信息增加网络通信能耗．

综合考虑通信能耗和定位精度，本文根据节点

运动模型实现预测定位． 建立了节点在海洋环境中

的运动方程，以 Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ 方法和扩展卡尔曼算法

预测方程中的参数，进而预测锚节点速度；定位过程

中，利用锚节点预测的运动模型信息，实现普通节点

的位置信息预测． 以 ＭＩＴｇｃｍ 模型［９］ 获得的东经

１１７．２５°—１３２．２°，北纬 ２４°—４３．４５°区域的研究环境

为基础，对该区域内的 ＵＷＳＮｓ 定位方法进行仿真分

析，结果显示定位覆盖度、平均定位误差和平均通信

能耗均优于 ＳＬＭＰ 算法和 ＭＰ－ＰＳＯ 算法．

１　 节点运动模型

考虑近海监控的 ＵＷＳＮｓ 网络，潮汐是影响网络

节点运动的主要因素，由于节点质量、体积较小，与
近海洋流运动轨迹又有所不同． 本文以简单的潮汐

运动模型为基础，通过空间基函数的选择及模型参

数的优化获得精度和实时性较高的节点运动模型．
１．１　 洋流运动基础模型

潮汐是海水在太阳及月球引力作用下周期性的

运动，节点的基础运动模型采用包含一系列潮汐成

分频率的时间和空间基函数构成，其一维数学表达

式［１０］为

ｙ ｘ，ｔ( ) ＝ ｙ０ ｘ( ) ＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｇｉ ｘ( ) ｃｏｓ ωｉ ｔ[ ] ＋

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｈｉ ｘ( ) ｓｉｎ ωｉ ｔ[ ] ． （１）

式中： ｘ 为位置点， ｙ 为 ｘ 点处的速度（一般南北方

向记为 ｖ， 东西方向记为 ｕ）， Ｎ 为潮汐成分的个数，
ｃｏｓ ωｉ ｔ、ｓｉｎ ωｉ ｔ 为频率为 ωｉ 的潮汐成分的时间基函

数， ｙ０ ｘ( ) 表示在观察采样时间区间内洋流速度的

平均值， ｙ０ ｘ( ) ，ｇｉ ｘ( ) ，ｈｉ ｘ( ) 为与位置相关的函数．
１．２　 节点运动模型

近海环境下的速度由均匀振荡的潮汐场和顺时

针及逆时针交替构成无穷序列的剩余场组成，呈现

确定的半周期性，运动特征如图 １、２ 所示［１１］ ．
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图 １　 ｘ 方向速度

Ｆｉｇ．１　 Ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｎ ｘ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ
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图 ２　 ｙ 方向速度

Ｆｉｇ．２　 Ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｉｎ ｙ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

　 　 在潮汐作用下，节点的运动为非线性运动，垂直

于水流方向的运动为有限的阻尼运动［１２］，故本文采

用近似误差小、平滑度高的高斯径向基函数［１３］ 作为

空间基函数构造节点运动模型，则式 （ １） 中的

ｙ０ ｘ( ) ，ｇｉ ｘ( ) ，ｈｉ ｘ( ) 可分别表示为

φｊ ｘ( ) ＝ ｅｘｐ
－ ‖ｘ － ｃｊ‖２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

ｙ０ ｘ( ) ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
θ１，ｊφｊ ｘ( ) ，

ｇｉ ｘ( ) ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
θ２ｉ，ｊφｊ ｘ( ) ，

ｈｉ ｘ( ) ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
θ２ｉ ＋１，ｊφｊ ｘ( ) ．

式中： Ｍ 为高斯径向基函数的个数， ｃｊ 为第 ｊ 个高斯
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径向基函数的中心， σ 为径向基函数的宽度， θｉ，ｊ 为

高斯径向基函数的系数． 将上述公式代入式（１）得
到节点运动模型 ｙ ｘ，ｔ( ) 为

ｙ ｘ，ｔ( ) ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
λ ｊ ｔ( ) φｊ ｘ( ) ， （２）

λ ｊ ｔ( ) ＝ θ１，ｊ ＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
θ２ｉ，ｊｃｏｓ ωｉ ｔ ＋ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
θ２ｉ ＋１， ｊｓｉｎ ωｉ ｔ．

（３）
　 　 该运动模型与高斯径向基函数的中心 ｃｊ 及其系

数 θｉ， ｊ 密切相关． 因此，通过优化高斯径向基函数的

中心 ｃｊ 和系数 θｉ，ｊ 得到实时的、精确的节点运动

模型．

２　 节点运动模型的优化

模型中的高斯径向基函数的中心 ｃｊ 和系数 θｉ， ｊ

与节点的位置密切相关，综合考虑通信能耗、模型的

精度，利用 Ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ 聚类方法对高斯径向基函数

中心的选择进行了优化；并利用扩展卡尔曼方法对

模型系数 θｉ， ｊ 进行预测，保证模型的实时性．
２．１　 高斯径向基函数的聚类优化

由式（２）、（３）可知，某一时刻节点的位置和速

度与高斯径向基函数组的选择有关，也即和高斯径

向基函数的中心的选择有关． 节点与高斯径向基函

数中心的距离在一定程度上决定了该函数对模型精

度的影响作用． 如图 ３ 所示， ｔ１ 时刻节点的高斯径

向基函数空间内有 ｍ 个已知的位置坐标，假设需要

在该区域内选择 Ｍ（Ｍ ＜ ｍ） 个高斯径向基函数来

描述节点的运动，则需要对已知的 ｍ 个位置坐标进

行聚类分簇，最终确定Ｍ个高斯径向基函数的中心．
综合考虑通信消耗、模型的精度， 本文选择 Ｋ⁃
ｍｅｄｉｏｄｓ 聚类方法［１４］确定高斯径向基函数．

m个已知位置坐标
高斯径向基函数中心

传感器节点
节点运动轨迹

图 ３　 节点运动模型

Ｆｉｇ．３　 Ｍｏｂｉｌｉｔｙ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｎｏｄｅ

　 　 定义簇内平均相异度的代价函数为

Ｅ ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
∑
ｐ∈Ｃ ｊ

‖ｐ － Ｃ ｊ‖２( ) ，

式中 Ｃ ｊ 为第 ｊ 个簇中的高斯径向基函数的中心坐

标， ｐ 为第 ｊ 个簇中除中心之外的剩余位置坐标．
以簇内平均相异度的代价函数 Ｅ 最小为优化

目标，通过 Ｋ⁃ｍｅｄｉｏｄｓ 聚类方法获得高斯径向基函

数组，其中心在该空间内分布分散，能够在满足描述

节点信息精度的基础上，减少节点运动过程中的更

新次数，即减少了通信及计算能量消耗．
２．２　 基于扩展卡尔曼滤波的模型系数预测

为节约通信能量消耗，减少系数的更新频率，在
模型中引入系数预测机制，在误差允许范围内使用

预测系数． 考虑到式（３）为非线性方程，采用计算量

小的扩展卡尔曼算法完成模型系数的预测与优化．
为建立式（３）离散的状态方程和观测方程，设

算法中定位周期为 Ｔ１，则对于 ｔｋ ＝ ｋ × Ｔ１ 时刻离散化

后的运动模型系数公式为

　 λ ｊ ｋＴ１( ) ＝ θ１，ｊ ＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
θ２ｉ，ｊｃｏｓ（ωｉｋＴ１） ＋

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
θ２ｉ ＋１，ｊｓｉｎ（ωｉｋＴ１） ． （４）

　 　 对 ｓｉｎ ωｋＴ１( ) 和 ｃｏｓ ωｋＴ１( ) 采用泰勒一次式展

开并代入式（４），可得到

　 λ ｊ（ｋＴ１） ＝ λ ｊ（（ｋ － １）Ｔ１） ＋

　 　 ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｉＴ１［θ２ｉ，ｊθ２ｉ ＋１，ｊ］

－ ｓｉｎ（ωｉ（ｋ － １）Ｔ１）
ｃｏｓ（ωｉ（ｋ － １）Ｔ１）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
．

　 　 令λ ｋＴ１( ) ＝ λ１ ｋＴ１( ) ，λ２ ｋＴ１( ) ，…，λＭ ｋＴ１( )[ ] Ｔ

记为 λ ｋ( ) ，则得到扩展卡尔曼状态方程为

　 λ ｋ( ) ＝ λ ｋ － １( ) ＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｉＴ１

θ２ｉ，１ θ２ｉ ＋１，１

︙ ︙
θ２ｉ，Ｍ θ２ｉ ＋１，Ｍ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

·

－ ｓｉｎ（ωｉ（ｋ － １）Ｔ１）
ｃｏｓ（ωｉ（ｋ － １）Ｔ１）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋ ｗ（ｋ － １），

式中 ｗ ｋ － １( ) 为第 ｔｋ－１ 时刻的过程噪声，
ｗ ｋ － １( ) ＝ ｗ１ ｋ － １( ) ，ｗ２ ｋ － １( ) ，…ｗＭ ｋ － １( )[ ] Τ．

节点运动模型的扩展卡尔曼观测方程为

ｙ ｋ － １( ) ＝ Ｈ ｋ － １( ) λ ｋ － １( ) ＋ ｖ ｋ － １( ) ，
式中Ｈ（ｋ － １）＝ ［φ１（ｘ），φ２（ｘ），…，φＭ（ｘ）］，ｖ（ｋ － １）
为观测噪声，ｙ（ｋ － １） 为锚节点的运动速度．

故扩展卡尔曼算法的状态空间模型为

λ ｋ( ) ＝ λ ｋ － １( ) ＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｉＴ１

θ２ｉ，１ θ２ｉ ＋１，１

︙ ︙
θ２ｉ，Ｍ θ２ｉ ＋１，Ｍ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

－ ｓｉｎ（ωｉ（ｋ － １）Ｔ１）
ｃｏｓ（ωｉ（ｋ － １）Ｔ１）

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＋ ｗ（ｋ － １），

ｙ ｋ － １( ) ＝ Ｈ ｋ － １( ) λ ｋ － １( ) ＋ ｖ ｋ － １( ) ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）
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　 　 将式（５）代入扩展卡尔曼递推方程组后可得式

（６） ～ （１０），进而获得矩阵 λ ｋ( ) 的最优矩阵

λ^ ｋ( ) ，也即 λ^ ｋ( ) ＝ λ^１ ｋ( ) ，λ^２ ｋ( ) ，…，λ^Ｍ ｋ( )[ ] Ｔ．

　 λ^ ｋ ｜ ｋ － １( ) ＝ λ ｋ － １ ｜ ｋ － １( ) ＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ω ｉＴ１·

　 　

θ ２ｉ ＋１

︙
θ ２ｉ，Ｍ

θ ２ｉ ＋１，１

︙
θ ２ｉ ＋１，Ｍ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

－ ｓｉｎ ω ｉ ｋ － １( ) Ｔ１( )

ｃｏｓ ω ｉ ｋ － １( ) Ｔ１( )

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， （６）

Ｐ ｋ ｜ ｋ － １( ) ＝ Ｐ ｋ － １ ｜ ｋ － １( ) ＋ Ｑ ｋ( ) ， （７）
Ｋ ｋ( ) ＝ Ｐ ｋ ｋ － １( ) ＨＴ ｋ( ) ［Ｈ ｋ( ) Ｐ ｋ ｜ ｋ － １( ) ＨＴ ｋ( ) ＋

Ｒ ｋ( ) ］－１， （８）

λ^ ｋ ｜ ｋ( ) ＝ λ^ ｋ ｜ ｋ － １( ) ＋ Ｋ ｋ( ) ［ｙ ｋ － １( ) －

Ｈ ｋ － １( ) λ^ ｋ ｜ ｋ － １( ) ］， （９）
Ｐ ｋ( ) ＝ Ｉ － Ｋ ｋ( ) Ｈ ｋ( )[ ] Ｐ ｋ ｋ － １( ) ． （１０）

式中 Ｑ ｋ( ) 、Ｒ ｋ( ) 分别为过程噪声 ｗ ｋ( ) 和观测噪

声 ｖ ｋ( ) 的均值和方差．

由式（３）可得，在 λ^（ｋ） 下的运动模型的系数

θ ｋ( ) 最优估计为

θ^ ｋ( ) ＝ αΤ ｋ( ) α ｋ( )[ ] －１αΤ ｋ( ) λ^ ｋ( ) Ｔ ．
式 中 α ｋ( ) ＝ １，ｃｏｓ ω １ｋＴ１( ) ，ｓｉｎ[ ω １ｋＴ１( ) ，…，
ｃｏｓ ωＮｋＴ１( ) ， ｓｉｎ ωＮｋＴ１( ) ] ， θ ｋ( ) ＝ ［θ １ ｋ( ) ，…，
θ ｊ ｋ( ) ，…，θＭ ｋ( ) ］， 并且 θ ｊ ｋ( ) ＝ ［θ １，ｊ ｋ( ) ，θ ２，ｊ ｋ( ) ，
…，θ ２Ｎ＋１，ｊ ｋ( ) ］ Ｔ ．

３　 节点的预测定位

本文考虑如图 ４ 所示的监控网络结构，其中信

标节点浮于水面，具备 ＧＰＳ 定位功能，节点的通信、
计算、能量不受限；锚节点的通信、计算、能量不受

限，可以通过与信标节点的通信实现自定位；普通节

点的通信、能量有限，可以与通信范围内的锚节点进

行通信．

信标节点 锚节点 普通节点

图 ４　 网络结构

Ｆｉｇ．４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 定位过程中锚节点与信标节点通信并完成定

位；普通节点与锚节点通信实现定位． 受应用环境

和节点自身限制，普通节点很难实时与锚节点通信，
获得完整的定位信息． 考虑到水下节点的运动特征

与邻居节点的运动特征有关［１５］，即普通节点与邻居

锚节点的运动轨迹接近，本文提出基于 ＵＷＳＮｓ 运动

模型的节点预测定位方法． 锚节点通过与信标节点

通信获得位置信息，采用 Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ 聚类方法和扩

展卡尔曼方法获得相应的高斯径向基函数及系数，
并预测某一时间窗口 Ｔｗ （ Ｔｗ ＝ Ｋ × Ｔ１，Ｋ 为整数）内
的锚节点位置、速度和模型参数信息；普通节点与锚

节点通信，依据距离相近原则，利用锚节点传递的模

型参数完成预测定位． 算法包括锚节点运动信息预

测和普通节点定位．
３．１　 锚节点运动信息预测

在任意时刻 ｔｋ ＝ ｋ × Ｔ１，锚节点利用信标节点的

信息，计算自身位置和速度，并获得当前时刻的高斯

径向基函数和相应的模型系数 θ ． 根据扩展卡尔曼

方法预测 ｔｋ＋１ 时刻的模型系数 θ 和速度，根据式

（１１）预测 ｔｋ＋１ 时刻的位置，则位置为

Ｌｅｓｔ ｔｋ＋１( ) ＝ Ｌｒｅａｌ ｔｋ( ) ＋ ∑
ｔｋ＋１

ｔ ＝ ｔｋ

ｖ^ ｔ( ) × Ｔ１ ． （１１）

式中： Ｌｒｅａｌ ｔｋ( ) 为 ｔｋ 时 刻 锚 节 点 的 实 际 位 置，

Ｌｅｓｔ ｔｋ＋１( ) 为 ｔｋ＋１ 时刻的预测位置， ｖ^ ｔ( ) 为 ｔ 时刻的

预测速度．
考虑到普通节点能量受限，锚节点会预测 Ｔｗ 时

间段内的位置及模型信息，并发送给普通节点． 出

于定位精度的考虑，定位过程中，锚节点会将 ｔｉ 时刻

的位置信息与预测信息比较，如果误差超出阈值，锚
节点会重新预测 Ｔｗ 内的运动信息并发送给普通节

点． 锚节点发送给普通节点的数据包结构如图 ５
所示．

节点ID 时间戳 位置 模型系数θ

图 ５　 数据包结构

Ｆｉｇ．５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄａｔａ ｐａｃｋｅｔ

３．２　 普通节点定位

普通节点定期接收锚节点的广播信息，受水流

环境的影响，到锚节点的距离不同，其与锚节点运动

的相近程度不同，定义锚节点信息的信任权重为

ξａｎ ＝
ｄａｎ

－１

∑
Ｓｕｍ

ａ ＝ １
ｄａｎ

－１

， （１２）

式中 ｄａｎ 为锚节点 ａ 到普通节点 ｎ 之间的距离．
并根据式（１２）获得的信任权重计算普通节点

运动模型中的系数 θｎ ｉ( ) 为

θｎ ｉ( ) ＝ ∑
Ｓ

ａ ＝ １
ξａｎθａ ｉ( ) ． （１３）

式中： θｎ ｉ( ) 为普通节点 ｎ 第 ｉ 个节点运动模型系

数， θａ ｉ( ) 为锚节点 ａ 第 ｉ 个节点运动模型系数， Ｓ
为锚节点的总数量．
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为减少预测过程中的累积误差，当普通节点在

同一时刻接收到 ３ 个及以上锚节点信息时，利用三

边法［１６］完成定位；否则，利用式（１２）、（１３）及节点

运动模型式（２）、（３）完成 Ｔｗ 时间段内的节点速度

预测，并根据式（１４）实现 Ｔｗ 时间段内的位置预测；
如果在 Ｔｗ 时间内有锚节点信息的更新，则重新更新

普通节点的位置预测信息．

Ｌｎ ｔｋ＋１( ) ＝ Ｌｎ ｔｋ( ) ＋ ｖ
＾

ｎ ｔｋ( ) × Ｔ１ ． （１４）
式中： Ｌｎ ｔｋ( ) 为普通节点 ｎ 在 ｔｋ 时刻位置， Ｌｎ ｔｋ＋１( )

为估计的 ｔｋ＋１ 时刻位置， ｖ^ｎ ｔｋ( ) 为普通节点根据运

动模型计算的 ｔｋ 时刻速度．

４　 实验仿真与分析

４．１　 实验环境

本文以东经 １１７．２５°—１３２．２°，北纬 ２４°—４３．４５°
区域的数据为基础，对该区域内的 ＵＷＳＮ 定位方法

进行了仿真分析，并与 ＳＬＭＰ 方法和 ＭＰ－ＰＳＯ 方法

进行了比较． 实验过程中节点的部署区域为 １００ ｍ×
１００ ｍ×１００ ｍ，节点数量为 ５００ 个，浮标节点、锚节

点、普通节点比例分别为 １０％、１０％、８０％，预测窗口

长度为 Ｔｗ ＝ ３０ ｓ ，定位周期 Ｔ１ ＝ １ ｓ， 通信距离 Ｒ ＝
２０ ｍ， 误差阈值为 ０．０５Ｒ．
４．２　 性能评价指标及相关参数

１）节点密度：节点通信范围内的邻居节点的数

量． 本文通过改变通信范围从而改变节点密度．
２）定位覆盖度：定位误差小于 ５０％通信距离的

已定位节点占网络中所有节点的比例，即 ｃ ＝ ｎｅｓｔ ／ ｎ，
其中 ｎｅｓｔ 为定位误差小于 ５０％通信距离的节点数

目， ｎ 为网络中所有节点的数目．
３）平均定位误差：定位误差小于 ５０％通信距离

的节点的平均定位误差与通信距离的比值，即

ｅ ＝
∑
ｔｅｎｄ

ｔ ＝ ｔｓｔａｒｔ
∑
ｎｅｓｔ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ^ｉ( ) ２ ＋ ｙｉ － ｙ^ｉ( ) ２

ｎｅｓｔ × ｔｅｎｄ － ｔｓｔａｒｔ( ) × Ｒ
，

其中 ｘｉ，ｙｉ( ) 为节点的实际坐标， ｘ^ｉ， ｙ^ｉ( ) 为节点

的估计坐标， ｔｓｔａｒｔ 为节点定位开始时间， ｔｅｎｄ 为定位

结束时间， Ｒ 为节点通信距离．
４）平均通信能耗：不考虑数据包的大小，定位

误差小于 ５０％通信距离的节点平均每秒每个节点

交换信息的次数，即

ｎ ＝
∑
ｔｅｎｄ

ｔ ＝ ｔｓｔａｒｔ

ｎａｎｃｈｏｒ ＋ ｎｏｒｄｉｎａｒｙ( )

ｎｅｓｔ × ｔｅｎｄ － ｔｓｔａｒｔ( )
，

其中 ｎａｎｃｈｏｒ 为每秒锚节点发送信息的次数， ｎｏｒｄｉｎａｒｙ 为

每秒已定位普通节点接收信息的次数．
４．３　 锚节点定位结果

图 ６、７ 显示，锚节点的定位误差较小，并且没有

随时间的增加而增大． 因为 ＰＬＭ－ＭＰ 算法采用 Ｋ⁃
ｍｅｄｏｉｄｓ 方法和扩展卡尔曼算法得到实时的节点运

动模型，减小预测的速度误差，增加定位精度． 并且

锚节点与信标节点通信，更正位置信息，故定位精度

较高．
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图 ６　 锚节点 ｘ方向实际位置和估计位置坐标随时间变化曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｃｈｏｒ
ｎｏｄｅ ｉｎ ｘ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ
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图 ７　 锚节点 ｙ方向实际位置和估计位置坐标随时间变化曲线

Ｆｉｇ．７　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｃｈｏｒ
ｎｏｄｅ ｉｎ ｙ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ

４．４　 普通节点定位结果

通过对比图 ６～９ 表明，普通节点的定位误差稍

大于锚节点，普通节点的运动模型依赖于锚节点的

位置及运动模型参数预测，锚节点的定位误差会累

积到普通节点的定位中．
４．５　 定位覆盖度与节点密度关系

定位覆盖度是衡量能否定位大规模水下无线传

感器网络的重要指标． 图 １０ 显示了定位覆盖度与

节点密度的关系． 随着节点密度或锚节点比例的增

加，定位覆盖度均增加． 节点密度或锚节点比例的
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增加，使得普通节点通信范围内的参考节点增加，进
而实现定位的普通节点数量增加，定位覆盖度增大．

x/
m
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图 ８　 普通节点 ｘ 方向实际位置和估计位置坐标随时间变

化曲线
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图 ９　 普通节点 ｙ 方向实际位置和估计位置坐标随时间变

化曲线

Ｆｉｇ．９　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｒｅａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｏｒｄｉｎａｒｙ
ｎｏｄｅ ｉｎ ｙ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｉｍｅ
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图 １０　 定位覆盖度与节点密度关系

Ｆｉｇ．１０　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ｎｏｄｅ ｄｅｎｓｉｔｙ

４．６　 平均定位误差与节点密度关系

相同节点密度或锚节点比例下，ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法

的定位覆盖度高于 ＳＬＭＰ 算法和 ＭＰ⁃ＰＳＯ 算法．
ＳＬＭＰ 算法和 ＭＰ⁃ＰＳＯ 算法中参考信息为速度，当
普通节点无法接收到参考节点信息时，将不能实现

定位． 而 ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法中普通节点参考的为预测窗

口时间内的模型系数，即使普通节点未接收到参考

节点信息，仍可根据存储的模型系数估计其速度，并
根据上一时刻位置实现定位．

平均定位误差是衡量节点定位准确度的性能指

标． 图 １１ 显示，随着节点密度或锚节点比例的增

加，平均定位误差减小． 随着节点密度或锚节点比

例的增加，普通节点通信范围内的参考节点数量增

加，故可选择精度更高的参考节点信息实现定位，从
而降低定位误差．
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图 １１　 节点平均定位误差与节点密度关系

Ｆｉｇ．１１　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｗｉｔｈ ｎｏｄｅ ｄｅｎｓｉｔｙ
　 　 相同节点密度或锚节点比例下，ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法

的平均定位误差小于 ＳＬＭＰ 算法和 ＭＰ⁃ＰＳＯ 算法．
平均定位误差由普通节点定位误差和锚节点定位误

差组成． 由图 １２、１３ 可知，ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法中锚节点的

平均速度误差和平均位置误差均小于 ＳＬＭＰ 算法，
因为 ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法中节点的运动模型以海水运动

情况为基础，考虑了水下运动的多种因素，更适合于

复杂的水下环境． 而锚节点较高精度的速度和位置

信息，使得普通节点的位置精度增加，故 ＰＬＭ⁃ＭＰ
算法的平均定位误差小于 ＳＬＭＰ 算法．
　 　 ＭＰ⁃ＰＳＯ 算法中，普通节点作为参考节点时，未
考虑其定位精度，从而引入定位误差较大的普通节

点参与定位；而 ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法普通节点参考信息仅

由锚节点提供，并且存在三边法修正过程，降低了普

通节点的累积误差，故 ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法中普通节点的

位置误差较小，从而降低了平均定位误差．
４．７　 平均通信能耗与节点密度关系

平均通信能耗是衡量网络通信开销的重要指标，
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平均通信能耗越小，网络使用寿命越长． 图 １４ 显示，随
着节点密度或锚节点比例的增加，平均通信能耗增加．
节点密度增加，普通节点通信范围内的参考节点增加，
通信次数增加，进而通信能耗增加． 锚节点比例增

加，信息发送次数增加，网络通信能耗增加．
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图 １２　 锚节点平均速度误差与节点密度关系
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图 １３　 锚节点平均位置误差与节点密度关系

Ｆｉｇ．１３　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ａｎｃｈｏｒ ｎｏｄｅｓ ｗｉｔｈ
ｎｏｄｅ ｄｅｎｓｉｔｙ
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图 １４　 平均通信能耗与节点密度的关系

Ｆｉｇ．１４　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｗｉｔｈ ｎｏｄｅ ｄｅｎｓｉｔｙ

　 　 相同节点密度或锚节点比例下，ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法

的平均通信能耗小于 ＳＬＭＰ 算法和 ＭＰ⁃ＰＳＯ 算法．
平均通信能耗与锚节点的信息更新频率密切相关．
图 １５ 显示， ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法中锚节点信息的更新频

率远小于 ＳＬＭＰ 算法． ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法中节点的运动

模型更为精确，使用时间更长，从而降低锚节点信息

更新频率． ＭＰ⁃ＰＳＯ 算法中，锚节点周期性优化位置

信息以获得速度，故其更新频率远大于 ＰＬＭ⁃ＭＰ 算

法和 ＳＬＭＰ 算法，所以通信能耗较高．
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图 １５　 锚节点平均信息更新频率与节点密度关系

Ｆｉｇ． １５ 　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｐｄａｔｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ ａｎｃｈｏｒ ｎｏｄｅｓ ’
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｎｏｄｅ ｄｅｎｓｉｔｙ

５　 结　 论

１） 建立了近海监控 ＵＷＳＮｓ 的节点运动模型，
采用 Ｋ⁃ｍｅｄｏｉｄｓ 聚类方法和扩展卡尔曼算法优化节

点运动模型中的参数，提高了模型的精度和实时性，
２） 采用分层定位策略实现了节点定位，锚节点

通过与信标节点通信实现定位并预测运动模型；依
据普通节点与锚节点运动的空间相关性，普通节点

利用锚节点运动模型信息优化自身运动模型系数，
并实现定位．

３）对东经 １１７．２５°—１３２． ２°，北纬 ２４°—４３． ４５°
海域的 ＵＷＳＮｓ 节点定位的仿真分析结果表明，
ＰＬＭ⁃ＭＰ 算法的定位覆盖度、平均定位误差和平均

通信能耗均优于 ＳＬＭＰ 算法和 ＭＰ⁃ＰＳＯ 算法．
致　 谢　 感谢国家海洋局第二研究所周锋研究
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