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基于 CNN-LSTM 声速预测的水下移动节点定位算法∗
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摘　 要:本文旨在解决水下无线传感器网络中因水下环境复杂多变导致的长时延问题,该问题显著影响移动传感器节点间的信

息传播效率,进而增大了节点定位误差。 为此,本研究创新性地提出了一种基于 CNN-LSTM 声速预测的水下移动节点定位算

法。 首先,通过 K-折交叉验证法对声速数据集进行科学划分,随后构建并训练了一个融合卷积神经网络( CNN)特征提取能力

与长短期记忆网络(LSTM)序列建模能力的 CNN-LSTM 混合模型。 此模型有效捕捉了声速数据中的空间与时间特征,显著提

升了声速预测的准确度。 在定位过程中,采用该模型预测的声速值进行到达时间差( TDOA)测距,并据此对测距结果进行精细

修正。 进而,针对不同节点密度条件下的未知节点,算法能够自适应地选择最适宜的测距定位方法,依据参考节点数量实现精

准定位。 实验结果显示,与现有的 SLMP、DMP、NDSMP 及 BLSM 定位算法相比,本文提出的 MCLS 定位算法在相同信标节点条

件下,定位误差均值分别降低了 46. 96%、39. 93%、27. 64%和 15. 24%,显著提升了水下移动节点的定位精度与稳定性。
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Abstract:
 

This
 

study
 

addresses
 

the
 

long
 

delay
 

issue
 

in
 

underwater
 

wireless
 

sensor
 

networks
 

( UWSNs)
 

caused
 

by
 

the
 

spatio-temporal
 

complexity
 

and
 

dynamics
 

of
 

the
 

underwater
 

environment,
 

which
 

significantly
 

impacts
 

the
 

information
 

propagation
 

between
 

mobile
 

sensor
 

nodes
 

and
 

consequently
 

leads
 

to
 

large
 

node
 

localization
 

errors.
 

To
 

this
 

end,
 

a
 

novel
 

underwater
 

mobile
 

node
 

localization
 

algorithm
 

based
 

on
 

CNN-LSTM
 

sound
 

speed
 

prediction
 

is
 

proposed.
 

Initially,
 

the
 

sound
 

speed
 

dataset
 

is
 

partitioned
 

using
 

the
 

K-fold
 

cross-validation
 

method.
 

Subsequently,
 

a
 

hybrid
 

CNN-LSTM
 

model
 

is
 

constructed
 

and
 

trained,
 

leveraging
 

the
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

CNN
 

and
 

the
 

sequence
 

modeling
 

strength
 

of
 

LSTM.
 

This
 

model
 

efficiently
 

captures
 

both
 

spatial
 

and
 

temporal
 

information
 

from
 

the
 

sound
 

speed
 

dataset,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

prediction
 

accuracy.
 

During
 

the
 

localization
 

process,
 

the
 

predicted
 

sound
 

speed
 

values
 

from
 

the
 

CNN-
LSTM

 

model
 

are
 

employed
 

for
 

time
 

difference
 

of
 

arrival
 

(TDOA)
 

ranging,
 

and
 

the
 

ranging
 

values
 

are
 

refined
 

accordingly.
 

Finally,
 

the
 

refined
 

ranging
 

values
 

are
 

utilized
 

to
 

adaptively
 

select
 

the
 

optimal
 

ranging
 

and
 

localization
 

method
 

for
 

unknown
 

nodes
 

under
 

varying
 

node
 

densities,
 

based
 

on
 

the
 

number
 

of
 

reference
 

nodes,
 

thereby
 

achieving
 

precise
 

localization
 

of
 

underwater
 

mobile
 

nodes.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

to
 

existing
 

localization
 

algorithms
 

such
 

as
 

SLMP,
 

DMP,
 

NDSMP,
 

and
 

BLSM,
 

the
 

proposed
 

MCLS
 

localization
 

algorithm
 

reduces
 

the
 

mean
 

localization
 

error
 

by
 

46. 96%,
 

39. 93%,
 

27. 64%,
 

and
 

15. 24%,
 

respectively,
 

under
 

the
 

same
 

beacon
 

node
 

conditions,
 

significantly
 

improving
 

the
 

localization
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

underwater
 

mobile
 

nodes.
Keywords:underwater

 

sensor
 

network;
 

sound
 

velocity
 

prediction;
 

CNN-LSTM
 

model;
 

distance
 

correction;
 

mobile
 

node
 

location



　 第 11 期 基于 CNN-LSTM 声速预测的水下移动节点定位算法 ·147　　 ·

0　 引　 言

　 　 水下无线传感器网络[1] ( underwater
 

wireless
 

sensor
 

network,UWSN)
 

在海洋环境监测、资源勘探、灾害预警

等[2] 多个领域展现出了巨大的应用潜力。 然而,由于海

洋环境的复杂性和特殊性,节点定位技术在水下传感器

网络中面临着诸多挑战。 首先,海洋环境的动态变化

不仅影响节点定位的准确性,还可能导致水下节点受

潮汐等自然力影响而发生移动,从而需要定期更新位

置信息。 此外,水下传感器网络通常依赖水声信号[3]

进行通信,这种通信方式容易受到海洋环境的影响,导
致数据丢失和传输延迟。 尤其是声速的变化,其不稳

定性受到地理位置和季节因素的显著影响,使得基于

声速的测距算法[4] 存在较大的误差,进而影响节点定

位的精度。
近年来,国内外研究人员在提升水声传感器网络

移动节点定位精度方面取得了显著进展。 例如,Mamta
等[5] 提出了一种基于节点移动和传播延迟预测的定位

方法,通过预测传输延迟实现精确的时间同步和节点

定位。 Zhan 等[6] 提出了一种基于到达时间差 ( time
 

difference
 

of
 

arrival, TDOA ) 和 到 达 频 率 差 ( frequency
 

difference
 

of
 

arrival,FDOA) 的多层等梯度声速定位算

法,通过建立声速剖面模型提高了定位精度。 王领

等[7] 针对测量误差和传感器节点位置误差并存的问

题,提出了一种双误差模型下的加权最小二乘估计法,
有效提升了定位精度。 Qin 等[8] 通过联合时间同步和

定位机制,结合 AUV 的移动和同步请求信号,提出了

一种多层快速网格划分定位方法,显著提高了节点定

位的速度和精度。
然而,目前大多数基于水声传感器网络的节点定位

方法仍采用固定的声速值进行测距计算,使得其在节点

定位过程中会产生较大的测距误差,从而增大节点定位

误差。 为了解决这一问题,提出了一种基于 CNN-LSTM
声速预测的水下移动节点定位算法( underwater

 

mobile
 

node
 

location
 

algorithm
 

based
 

on
 

CNN-LSTM
 

sound
 

velocity
 

prediction,MCLS 定位算法)。 该算法包括声速预测、节
点预定位和测距修正 3 个阶段。 首先,利用 CNN-LSTM
模型对未来月平均声速进行预测,以减小因声速变化引

起的测距误差。 其次,针对不同节点密度下的未知节点

可根据参考节点数量自适应地选择不同的测距定位方

法。 最后,利用已定位的节点作为新的参考节点,辅助网

络中剩余未知节点的定位,从而显著提升水下移动节点

的定位精度。

1　 模型分析

1. 1　 水下无线传感器网络模型

　 　 如图 1 所示,UWSN 网络模型由地面基站、卫星、浮
标节点以及动态的水下传感器定位节点构成。 每个传感

器系统均与先进的压力检测设备集成,能够精确地测定

其在水下的深度。 因此,原本复杂的三维定位问题得以

简化为更为直观的二维平面问题。 在此 UWSN 网络模型

中,没有任何一个传感器节点是静止固定的,它们均随着

潮汐的涨落而自然移动。

图 1　 UWSN 网络模型

Fig. 1　 UWSN
 

network
 

model

1. 2　 水声信道模型

　 　 在当前的无线传感器网络领域中,陆地环境主要依

赖卫星导航信号来实现节点间的信息交换。 然而,在海

洋环境中,由于海水中多种因素的共同作用,卫星导航信

号存在显著衰减,变得不再适用。 因此,海洋传感器网络

普遍采用水声信号作为节点间通信的主要手段。 尽管水

声通信技术[9] 在海洋传感网络中得到了广泛应用,但这

一领域仍然面临着诸多挑战。
因此,为了更准确地计算声速,通常会考虑温度、盐

度和深度等因素,并采用相应的水声声速经验公式进行

估算。 最常用的水声声速经验公式如式(1)所示。
c(T,S,z) = 1

 

449 + 4. 6
 

T - 0. 055
 

7
 

T2 +
0. 000

 

3
 

T3 + (1. 39 - 0. 012
 

T)(S - 35) + 0. 017
 

z (1)
其中, c 为声速; T 为海水温度; S 为海水盐度; z 为

深度。
由于温度、盐度、深度和 pH 值等因素随季节、时间

和海洋位置的不同而呈现不规则的变化,水下声速的变

化也因此具有不规则性[10] 。 在浅海区域,温度和盐度的

变化对声速的影响尤为显著,成为声速突变的主要因素。
水中的温度梯度随着水深范围的变化而变化。 如图 2 所

示,可以清晰地观察到声速随着温度和深度的变化而

波动。
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图 2　 浅海中温度对声速的影响

Fig. 2　 Influence
 

of
 

temperature
 

on
 

sound
 

velocity
 

in
 

shallow
 

sea

同样地,如图 3 所示,浅海区域内的声速变化呈现出

两个显著趋势:在恒定深度条件下,随着海水盐度的增

加,声速呈现稳步上升的趋势;而在保持盐度一致的情况

下,随着水深的增加,声速亦逐步增大。 这一现象进一步

证实了深度与海洋声速值之间存在紧密的相关性,即海

洋声速的变化具有显著的空间相关性。

图 3　 浅海中盐度对声速的影响

Fig. 3　 Influence
 

of
 

salinity
 

on
 

sound
 

velocity
 

in
 

shallow
 

sea

在海洋环境中,海底声信号在传播过程中会经历扩

散、分散和吸收等衰减过程。 当声波从声源向远处传播

时,由于几何扩散效应,信号的强度会逐渐减弱,这种现

象被称为扩散损耗。 在水下声学中,声波的传播机制主

要可以分为圆柱形和球形两种基本类型。 损耗分别用

式(2)表示柱状扩散,用式(3)表示球形扩散。 如式(2)
和(3)所示。

LCS = 10log(R t) (2)
LSS = 20log(R t) (3)
其中, LCS、LSS 和 R t 分别为圆柱扩散损耗、球面扩散

损耗和传输距离。

在 100
 

Hz ~ 1
 

MHz 的频率范围内的吸收系数如

式(4)所示,它是频率、深度和温度的函数。

α =
A1P1 f1 f

2

f 2 + f 2
1

+
A2P2 f2 f

2

f 2 + f 2
2

+ A3P3 f
2 (4)

吸收损耗为:
Lab = (α × R t) × 10 -3 (5)
传输损耗为声波离开声源时声强度的累积损失,在

浅海情景下用式(6)表示。
TLshallow = LCS + Lab (6)
如图 4 所示,为水深 100

 

m,温度为 27
 

℃ ,盐度为

34×10-12,pH = 7. 8 的浅海环境下,传输损耗和吸收损耗

受频率的影响。

图 4　 D= 100
 

m 时浅海频率对声速损耗的影响

Fig. 4　 Influence
 

of
 

shallow
 

sea
 

frequency
 

on
sound

 

velocity
 

loss
 

when
 

D= 100
 

m

在该模型中,传输损耗、吸收损耗、扩散损耗和声速

所考虑的参数如表 1 所示。

表 1　 浅海环境参数

Table
 

1　 Shallow
 

sea
 

environmental
 

parameters
参数 设置范围

浅海深度 0~ 100
 

m
浅海温度 30

 

℃ ~ 24
 

℃
浅海盐度 30×10-12 ~ 35×10-12

频率 100
 

Hz~ 100
 

kHz
pH 7. 8
Rt 10

 

m

1. 3　 节点运动模型

　 　 在浅海区域,潮汐[11] 是影响传感器节点运动的重要

因素之一。 节点的速度主要受两部分影响:一是均匀震

荡的潮汐场,二是由顺时针和逆时针交替构成的无穷序

列组成的剩余场。 由于传感器节点配备了深度传感器,
它们能够准确获取深度方向的位置信息。 因此,东西方

向和南北方向的无量纲速度的运动学模式如式 ( 7)
所示。
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Vx( t) = k1θηsin(k2x)cos(k3y) +

k1θcos(2k1 t) + k4

Vy( t) = - θηcos(k2x)sin(k3y) + k5

ì

î

í

ï
ï

ïï

(7)

2　 浅海声速预测模型

　 　 根据式(1)所述,海洋声速的变化是一个多元且复

杂的物理现象。 它主要受到海水温度、盐度和深度的直

接影响,同时这些物理特性也受到海洋环境、气象条件等

多种外部因素的共同作用。 一般而言,随着水深的增加,
海洋声速倾向于呈现出递增的趋势。 然而,当水深达到

一定阈值后,由于海水物理特性[12] 的变化趋于稳定,声
速的增长速度会显著减缓,甚至可能呈现出稳定或微降

的趋势。
此外,海洋环境的季节性变化和气象因素也会对海

洋声速产生显著影响,导致声速在时间域内展现出较大

的不确定性和非线性变化规律。 为了深入研究这种变化

规律,本研究基于中国 Arog 实时资料中心提供的数据

集[13] ,对浅海地区 100
 

m 深处的历史声速值进行了提取

和分析。
为了更直观地展示海洋声速变化的时间相关性,选

取了从 2004 年 1 月至 2023 年 12 月共计 240 个月的月平

均声速值进行绘图,如图 5 所示。

图 5　 浅海声速与时间的关系

Fig. 5　 Relation
 

between
 

sound
 

velocity
and

 

time
 

in
 

shallow
 

water

从图 5 中可以清晰观察到,海洋声速随时间的变化

展现出强烈的时间相关性,并呈现出显著的季节周期性

趋势。 具体来说,声速值在冬季达到一年中的最低点,而
在夏季则攀升至最高点。 这一现象表明,海洋声速的变

化不仅受到空间维度上环境参数的影响,还与时间因素

紧密相关,展现出显著的时间相关性。 因此,在水下节点

的定位过程中,如果仅仅采用单一的声速值进行定位计

算,可能会导致较大的误差。 为了克服这一挑战,本研究

通过不同深度的声速值进行预测,来提升水下节点的定

位精度。
2. 1　 长短期记忆神经网络

　 　 长短期记忆神经网络[14] ( long
 

short-term
 

memory,
LSTM) 是对循环神经网络 ( recurrent

 

neural
 

network,
RNN)的改进,旨在解决 RNN 在处理长期依赖关系时遇

到的梯度消失和梯度爆炸问题。 LSTM 模型的核心在于

其引入的“门”机制,这些门结构允许网络在信息传递过

程中进行精细的控制。 此外,LSTM 网络还能够减少序列

长度和网格层数对网络性能的影响,使得模型在处理长

序列数据时更加高效和稳定。 LSTM 结构如图 6 所示,主
要包括输入门、输出门和遗忘门。

图 6　 LSTM 结构图

Fig. 6　 LSTM
 

structure
 

diagram

遗忘门决定 t - 1 时刻记忆细胞中信息的保留和丢

弃,即给定的信息可以在内存中保留多长时间以及何时

重置记忆单元。 输出值介于 0 ~ 1 之间,输出值接近 1,保
留;输出值接近 0,丢弃。 相关公式如式(8)所示。

f t = σ(W f·[y t -1,x t] + b f) (8)
其中, f t  为遗忘门参数; W f

 为遗忘门的权重; y t
 为隐

藏层输出, x t
 为输入; b f

 为遗忘门偏置矩阵。
输入门决定哪些信息可以输入到记忆单元中以更新

细胞的状态。 相关公式如式(9) ~ (11)所示。
i t = σ(W i·[y t -1,x t] + b i) (9)
C′t = tanh(WC·[y t -1,x t] + bC) (10)
C t = f t·C t -1 + i t·C′t (11)
其中, i t  为输入门参数; C′t  为记忆单元的输入状态;

C t
 为细胞状态;tanh 为双曲正切函数。
输出门则用于过滤记忆单元中的信息,并输出最需

要的信息,以预测未来的值。 相关公式如式(12) ~ (13)
所示。

o t = σ(Wo·[y t -1,x t] + bo) (12)
h t = o t·tanh(C t) (13)
其中, o t 为输出门参数。

2. 2　 CNN-LSTM 模型

　 　 由于本研究实验数据既包含时间维度信息又涉及空
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间维度信息,而经典的 LSTM 网络模型在空间特征捕捉

方面存在局限性。 为了克服这一挑战,引入了卷积神经

网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)模型,旨在从时

间序列数据中提取关键的空间特征。 在 CNN-LSTM 模型

中,CNN 利用卷积操作有效地捕获数据的空间特征,随
后这些特征被传递给 LSTM 网络,使其能够进一步分析

和建立时间依赖性。
如图 7 所示,为 CNN-LSTM 结构图,其中 CNN-LSTM

模型的输入序列包括年份序列、月份序列、经度序列、纬
度序列、温度序列、盐度序列、深度序列以及声速序列。
CNN-LSTM 混合模型的设计,使得模型能够同时兼顾时

间序列数据的空间和时间维度信息,从而在处理各类时

间序列数据分析任务时展现出强大的适应性,并提高了

特征提取的效率和准确性。

图 7　 CNN-LSTM 结构图

Fig. 7　 CNN-LSTM
 

structure
 

diagram

2. 3　 声速预测流程

　 　 在水下传感器网络中,节点定位作为最热门的研究

方向之一。 在传统的基于水声信号测距的节点定位方法

中,声速常被简化为一个常量值。 但在实际的海洋环境

中,由于环境因素的复杂性和动态性,如水温、盐度、压力

等的变化,水声信号的传播速度并不是恒定的。 因此,为
了更准确地预测水下声速,提出了基于 CNN-LSTM 的水

下声速预测模型,该模型充分考虑声速的时空特性,实现

了对声速的有效预测。
如图 8 所示,设计的声速预测模型由 3 个核心部分

组成:数据预处理、模型训练和模型预测。 在数据预处理

阶段,采用 K-折交叉验证法对原始训练数据进行合理的

划分,从而捕获水声信号传播过程中的时空特征。 随后,
对划分后的数据进行归一化处理,消除不同量纲和数值

范围对模型训练的潜在影响,从而提高模型的稳定性和

预测精度。
在模型训练阶段,将处理后的时空序列数据作为输

入,用于训练 CNN-LSTM 混合神经网络模型。 该模型结

合了 CNN 在捕捉空间特征方面的优势和 LSTM 在处理

时序依赖关系上的专长,能够同时从数据中提取出空间

和时间两个维度的关键信息。 通过多轮次的迭代训练,

图 8　 声速预测流程图

Fig. 8　 Flow
 

chart
 

of
 

sound
 

velocity
 

prediction

模型不断调整其内部的权重和神经元阈值,以优化预测

性能,直至达到最佳状态。
训练结束后,利用该模型对新的水下声速数据进行

预测。 只需将新的数据输入到已训练好的模型中,模型

便会自动进行前向计算,并输出相应的声速预测值。

3　 基于声速预测的水下移动节点定位

　 　 在水下节点定位过程中,声速通过影响声学测距方

法的精度进而影响基于测距的水下节点定位算法[15] 的

定位精度, 本研究使用基于声速预测的测距修正的

UWSN 定位算法,该算法分为两个步骤:
1)节点预定位,先通过到达时间差的测距方法计算

信标节点和普通节点间的距离,再利用多边定位算法得

到普通节点的具有测距误差的位置。
2)修正误差,通过对信标节点和普通节点间几何关

系的分析转换达到减少测距误差的目的。
3. 1　 TDOA 测距算法

　 　 在水下节点定位过程中,由于每个节点都配备了压

力传感器,因此只需计算节点的水平坐标。 其中,利用

TDOA 测量未知节点与移动信标节点之间的水平距离。

d i =
c1c2( t2 - t1)

c1 - c2
(14)

其中, c1,c2 分别表示信标节点发出的两个信号的速

率, t1,t2 分别为邻居节点接收到两个信号的时间。
3. 2　 自适应移动节点定位算法

　 　 由于水下环境的动态性导致节点分布不均匀,因此

研究按照参考节点数量的不同来选择合适的未知节点定

位方案[16] 。
1)

 

参考节点大于等于 4 个

当未知节点处于节点密度较大的区域时,为提高节

点定位精度,对于此类节点采用融合加权三边定位算法,
定位示意图如图 9 所示。

其中, P 为未知节点, A,B,C,D 分别是节点的 4 个

参考节点, d1,d2,d3,d4 分别是未知节点 P 到各个参考节
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图 9　 融合加权三边定位算法

Fig. 9　 Fusion
 

weighted
 

trilateral
 

positioning
 

algorithm

点之间的水平距离,该距离由 3. 1 节中的 TDOA 测距算

法求出。 因此,任取 3 个参考点即可组成一个三角形,以
△ABC 为例,设 A、B、C 3 点坐标为 (x1,y1)、 (x2,y2)、
(x3,y3) ,水平距离分别为 d1、d2、d3,则有:

(x1 - x) 2 + (y1 - y) 2 = (d1 + r1) 2

(x2 - x) 2 + (y2 - y) 2 = (d2 + r2) 2

(x3 - x) 2 + (y3 - y) 2 = (d3 + R3) 2

ì

î

í

ï
ï

ïï

(15)

其中, r 为近距离测距时产生的测距误差, R 为远距

离测距时产生的测距误差,通过求解式(15)可得未知节

点 P 的估计坐标:
xΔ1

yΔ2

é

ë
êê

ù

û
úú = 1

2
x2 - x1 y2 - y1

x3 - x1 y3 - y1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

×

x2,1
2 + y2,1

2 + (d1 + r1) 2 - (d2 + r2) 2

x3,1
2 + y3,1

2 + (d1 + r1) 2 - (d2 + R3) 2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(16)

同理,对于其他 3 个三角形也可求得一个估计坐标,
设在其他 4 个三角形中最终求得的估计坐标分别为:
(xΔ1,yΔ1)、(xΔ2,yΔ2)、(xΔ3,yΔ3)、(xΔ4,yΔ4) ,则每个估计

坐标的权重为:

wΔi =
1 / d i

∑
4

n = 1

1
dn

(17)

由此可得,未知节点的水平坐标为:

x
y

é

ë
êê

ù

û
úú = ∑

4

i = 1
wΔi

xΔi

yΔi

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(18)

　 　 2)
 

参考节点为 3 个

当参考节点只有 3 个时,只能满足三边定位算法的

最小数量要求。 此时则使用三边定位算法对未知节点进

行定位。 如图 10 所示, P 为未知节点, A,B,C 为未知节

点 P 的 3 个参考节点。 未知节点 P 到参考节点 A,B,C
的距离分别是 d1,d2,d3,分别以 A,B,C 为圆心, d1,d2,d3

为半径画圆,其交点之处即为未知节点 P 的坐标。
未知节点 P 的求解过程如式(19)所示。

(xA - x) 2 + (yA - y) 2 = d2
1

(xB - x) 2 + (yB - y) 2 = d2
2

(xC - x) 2 + (yC - y) 2 = d2
3

ì

î

í

ï
ï

ïï

(19)

图 10　 三边定位算法

Fig. 10　 Trilateral
 

positioning
 

algorithm

其中, x,y 为未知节点 P 的横纵坐标;通过求解

式(19)可得未知节点 P 的坐标,如式(20)所示。

x
y

é

ë
êê

ù

û
úú =

2(xA - xC) 2(yA - yC)
2(xB - xC) 2(yB - yC)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

-1

×

x2
A - x2

C + y2
A - y2

C + d2
3 - d2

1

x2
B - x2

C + y2
B - y2

C + d2
3 - d2

2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(20)

3)
 

参考节点为 2 个

当未知节点处于节点密度稀疏的区域时,将会出

现网络拓扑“空洞” [17] 等问题,为提供节点定位算法的

定位覆盖率,当仅有两个参考节点时,通过节点动态选

择策略进行定位计算。 即当未知节点 P 通信半径范围

内只存在 A、B 两个参考节点时,则选择 A、B 节点公共

通信半径范围内的节点 C 作为未知节点 P 的第 3 个参

考节点辅助定位,如图 11 所示。 未知节点 P 可主动与

参考节点 A、B 进行通信,获得其与参考节点之间的距

离,而未知节点 P 与辅助参考节点 C 之间的距离可由

式(21)计算得出。

图 11　 公共节点选择

Fig. 11　 Public
 

node
 

selection
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cosα =
d2
AB + d2

BC - d2
AC

2dAB × dBC

cosβ =
d2

2 + d2
BC - d2

3

2d2 × dBC

cos(α + β) =
d2
AB + d2

2 - d2
1

2dAB × d2

cos(α + β) = cosαcosβ + sinαsinβ

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(21)

由式(19)可求得未知节点 P 到参考节点 C 的距离

d3,最后通过三边定位算法进行计算求得未知节点坐标。
3. 3　 TDOA 测距修正

　 　 当移动信标节点进行纵向运动时,会周期性地广播

包含自身位置信息及时间戳的数据包。 每个邻居传感器

节点都可以从同一个信标节点接收到多个数据包,并选

择深度差最小的两个数据包作为参考,从而计算水平距

离。 如图 12 所示,为移动信标与节点之间的测距示

意图[18] 。

图 12　 移动信标与节点之间的测距

Fig. 12　 Ranging
 

between
 

mobile
 

beacon
 

and
 

node

由勾股定理可知:
d2 = d2

i - (H - H i)
2 (22)

其中, d i = ci × Δt i;Δt i = t i - (T i - δ / λ);δ 为相对时

钟偏移; λ 为相对时钟倾斜; Δt i 为移动信标向传感器节

点发送的数据包在两者之间的传播时间。
由于水下声速会随着深度的变化而变化,可考虑通

过预测模型中推断得到的分层声速值对声波传播路径的

距离进行修正计算。 因此当 Hi 与 H 之间的深度差小于 15
m 时,传播时间 Δt i 与节点间三维距离 d 的关系可表示为:

d2 = (ci × [ t i - (T i - δ / λ)]) 2 - (H - H i)
2 (23)

而当 H i 与 H 之间的深度差大于 15 m 时,设水下声

速随深度的变化函数为 c(h),Δt i 与 d 之间的关系可

表示为:

ci =
∫H1

H2

c(h)dh

H1 - H2
(24)

d2 = ∫H1

H2

c(h)dh

H1 - H2
t i - T i -

δ
λ( )é

ë
êê

ù

û
úú( )

2

- (H - H i)
2

(25)
通过利用声速预测模型得到的分层声速值进行测距

修正,可以显著提高水下节点测距精度,从而减小最终节

点定位结果的误差。
3. 4　 节点定位流程

　 　 MCLS 定位算法的具体定位流程如下:
步骤 1)数据初始化。 对所用数据中存在的异常声

速值,采用相邻数据互补法替换,并进行 Max-Min 归一

化处理;
步骤 2)划分数据集。 将处理之后的数据采用 k -折

交叉验证法划分为训练集和测试集两部分;
步骤 3)构建 CNN-LSTM 预测模型。 利用划分好的

训练集,对模型进行多轮次训练,以调节网络中相应的权

重和神经元阈值,从而使神经网络模型达到最优;
步骤 4)声速预测。 利用训练得到的 CNN-LSTM 模

型对水下声速进行预测输出,得到具有时空特性的声

速值;
步骤 5)TDOA 测距修正。 利用 TDOA 测距法测得参

考节点与未知节点之间的水平距离,并利用 3. 3 节所提

到的测距修正法对得到的水平距离进行修正,从而减小

测距误差;
步骤 6)自适应节点定位。 根据未知节点所处区域

节点密度的不同,自适应选择不同的定位方法,并利用修

正后的距离对未知节点进行精确定位;
步骤 7)重复上述步骤 5) ~ 6),完成所有节点定位。

4　 实验仿真与结果分析

4. 1　 数据来源和预处理

　 　 本研究使用的数据集是我国公开发布的全球海洋

Argo 网格数据集,选取时间段为 2004 年 1 月到 2023 年

12 月共 240 个月。 实验采用数据的前 80%作为训练集,
剩余的数据作为测试集。 当所用数据中存在异常声速值

时,采用相邻数据互补法替换。 在建立模型前,为消除不

同模型之间的量纲影响,避免模型训练复杂化,采用最大

最小归一化方法进行数据预处理。

x′ = x - min(x)
max(x) - min(x)

(26)

其中, x′
 

为归一化后数据; x
 

为归一化前的原始数

据; max(x)、min(x)
 

分别为原始数据集的最大值和最

小值。
为了验证 CNN-LSTM 模型的精确性和有效性,将该

模型与 LSTM 模型进行对比实验。 其中实验使用的双层
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LSTM 模型与 CNN-LSTM 模型架构的不同点在于 LSTM
模型最上层的 LSTM 层被替换为 CNN 层,而其两种模型

的底层架构是相同的。 模型参数设置如表 2 所示。
表 2　 模型参数设置

Table
 

2　 Model
 

parameter
 

settings
参数设置 双层 LSTM 模型 CNN-LSTM 模型

输入长度 60 60
优化器 Adam Adam

迭代次数 100 100
激活函数 Tanh Tanh
学习率 0. 001 0. 001

神经元丢弃率 0. 5 0. 5
架构 LSTM(32)-LSTM(16) CNN(32)-LSTM(16)

核函数长度 无 5

　 　 如图 13 所示,相较于双层 LSTM 模型预测的双点划

线轨迹,MCLS 算法中所构建的 CNN-LSTM 模型所预测

的划线轨迹与数据集中真实声速值的实线轨迹展现出更

高的重合度,预示着其预测误差更低。 因此,该算法所提

出的 CNN-LSTM 模型在预测精度上展现出显著优势,其
预测结果更加贴近真实值,从而实现了更低的平均声速

误差。

图 13　 不同模型预测效果对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

prediction
 

effects
 

of
 

different
 

models

如图 14 所示,展示了不同深度声速预测结果。
通过 CNN-LSTM 模型对浅海区域不同深度的声速值

进行预测,充分证明了所提出的 CNN-LSTM 预测模型不

仅具备高度的预测准确性,还展现了极强的可靠性,使得

它在处理声速预测等复杂时空序列问题时,能够提供精

准且可靠的预测结果。
4. 2　 定位性能分析

　 　 在本次实验中,基于 Python
 

3. 9 平台,充分考虑了海

洋中的实际环境特点,模拟了水下传感器节点的部署和

动态移动。 设定了一个 500
 

m×500
 

m×500
 

m 的三维水

下立方体区域随机分布了 40 个浮标节点在水面上、10 ~
50 个信标节点和 150 个未知节点在水下区域中,信标节

图 14　 不同深度的声速预测值

Fig. 14　 Predicted
 

values
 

of
 

sound
 

velocity
 

at
 

different
 

depths

点配有气囊可自由上下浮动。 假设信标节点的通信半径

为 200
 

m,未知节点的通信半径为 100
 

m。 此外,在该浅

海区域内所有节点的深度均由深度传感器测得,即节点

深度已知。 节点的发送信息时间为 0. 1
 

s,海水温度和盐

度分别设置为 27 ℃和 34×10-12,pH 为 7. 8。 通过训练好

的 CNN-LSTM 模型对浅海区域内的不同深度的声速值进

行预测,并结合适当的定位方法,从而实现对移动节点的

精确定位。
本次实验分别从信标节点数和置信值对平均定位误

差和定位覆盖度两个方面的影响对 MCLS 定位算法的性

能进行分析,并于现有的 SLMP [19] 定位算法、DMP [20] 定

位算法、NDSMP [21] 定位算法和 BLSM[22] 定位算法进行比

较分析。 其中,平均定位误差定义为所有节点的误差平

均值,并将误差对通信距离 R 归一化,如式(27)所示。

Er = 1
N·R∑

N

I = 1
(x′i - x i)

2 + (y′i - y i)
2 + ( z′i - zi)

2

(27)
通过重复 20 次实验,并统计每次实验的平均误差,

定位误差由式(27)计算得到,结果如图 15 所示。 由图可

知,每次实验的平均定位误差的均值均在 0. 1 左右波动,
说明本研究所提出的 MCLS 定位算法具有较高的稳

定性。
1)

 

信标节点比例对定位性能的影响

信标节点在实现水下节点精确定位中扮演着至关重

要的角色,它们作为参考节点,为普通节点提供了关键的

定位信息。 因此,信标节点的数量直接影响着整个网络

系统的定位性能。
如图 16 所示,对比了 MCLS 定位算法与其他 4 种算

法在不同信标节点数量下的定位误差。 由图可知,随着

信标节点数量的增加,节点的平均定位误差呈现下降趋

势。 具体而言,当信标节点数量为 10 时,MCLS 定位算法
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图 15　 平均定位误差

Fig. 15　 Average
 

positioning
 

error

的定位误差均值为 0. 11;而当信标节点数量增至 50 时,
MCLS 定位误差均值显著减少至 0. 046,此时相较于其他

3 种算法,MCLS 的定位性能仍然保持领先。 这得益于

MCLS 定位算法结合 CNN-LSTM 模型准确预测不同深度

下的声速值,并据此通过 TDOA 测距修正技术进一步提

升了定位的准确性。

图 16　 信标节点对平均定位误差的影响

Fig. 16　 Influence
 

of
 

beacon
 

nodes
 

on
the

 

average
 

positioning
 

error

图 17 展示了 MCLS 定位算法与其他 3 种算法在不

同信标节点数量下的网络定位覆盖度。 从图中可以看

出,在信标节点数量较少的情况下,定位算法的网络覆盖

率也相应较低。 然而,随着信标节点数量的增加,5 种算

法的网络覆盖率均迅速上升。 值得注意的是,当信标节

点数量达到 35 时,网络定位覆盖度的增长速度明显放

缓,直至几乎不再增加。
MCLS 定位算法之所以在信标节点数量足够多时能

够展现出高于其他 4 种定位算法的定位覆盖度,是因为

它充分利用了信标节点作为参考节点的优势。 随着信标

图 17　 信标节点对定位覆盖度的影响

Fig. 17　 Influence
 

of
 

beacon
 

nodes
 

on
 

positioning
 

coverage

节点数量的增加,网络中可供选择的参考节点也随之增

多,这意味着大多数未知节点都能找到足够多的参考节

点来完成精确的定位。 因此,MCLS 定位算法能够显著

提升网络定位覆盖度,确保更多的未知节点能够被准确

地定位。
2)

 

置信值对定位性能的影响

在定位系统中,置信度是衡量位置估计准确性和可

靠性的关键指标。 对于水下无线传感器网络中的 MCLS
定位算法,置信度的高低直接关系到普通节点能否作为

参考节点参与定位过程。 因此,为了找到最佳的置信门

限值,进行了模拟实验,通过逐渐增加置信门限值从

0. 6 ~ 1,以探究不同置信值对定位性能的影响。
如图 18 所示,图中呈现了 MCLS 定位算法与 SLMP

定位算法、DMP 定位算法、NDSMP 定位算法和 BLSM 定

位算法的定位误差均值随置信值变化的曲线图。 从图中

可以观察到,随着置信值的逐渐增大,定位误差均值呈现

下降趋势,这表明更高的置信度有助于提升定位精度。
然而,当置信值增加到 0. 9 后,5 种定位算法的定位误差

均值却开始随着置信值的增加而逐渐增大。 这一现象的

原因在于,虽然更高的置信值使 MCLS 定位算法能够更

精确地修正 TDOA 测距结果,但当置信值过度增加时,算
法会过度依赖那些高置信度的节点,从而忽视了其他同

样重要但置信度稍低的节点。 这种选择性的依赖导致了

在定位过程中产生较大的误差。
因此,选择合适的置信门限值对于 MCLS 定位算法

的性能至关重要,需要在保证定位精度的同时,兼顾节点

的多样性和信息的完整性。
如图 19 所 示, MCLS 定 位 算 法 与 SLMP、 DMP、

NDSMP 和 BLSM
 

4 种定位算法的定位覆盖率随置信值变

化的曲线图清晰地展示了它们之间的关系。 随着置信值

的逐渐增加,5 种定位算法的定位覆盖度均呈现下降趋



　 第 11 期 基于 CNN-LSTM 声速预测的水下移动节点定位算法 ·155　　 ·

图 18　 置信值对平均定位误差的影响

Fig. 18　 Influence
 

of
 

confidence
 

value
on

 

average
 

positioning
 

error

势,并且在置信值达到 0. 9 之后,下降速度明显加快,但
MCLS 定位算法的定位覆盖度整体高于其他 4 种定位算

法。 这一现象可以归因于 MCLS 定位算法中置信值作为

参考节点筛选条件的作用。 当设置较高的置信值作为筛

选条件时,能够满足这一条件的节点数量将相应减少,从
而导致可用作参考节点的数量降低。 由于参考节点在定

位过程中起着至关重要的作用,其数量的减少会直接影

响到定位覆盖度,使得更多的未知节点无法获得足够的

参考信息来完成定位。

图 19　 置信值对定位覆盖度的影响

Fig. 19　 Influence
 

of
 

confidence
 

on
 

positioning
 

coverage

因此,在实际应用中,选择合适的置信门限值对于

MCLS 定位算法的定位性能至关重要。 需要在保证定位

精度的同时,综合考虑定位覆盖率和参考节点的数量,以
实现最优的定位效果。

3)
 

定位效果图

在信标节点个数设定为 40 且置信值设为 0. 7 的条

件下,对比了各定位算法的定位效果,如图 20 所示。 从

图中可以明显看出,MCLS 定位算法在定位效率和定位

覆盖度方面均表现出显著优势。 在此信标节点个数下,
MCLS 定位算法的定位覆盖度高达 94. 62%,明显高于

MDP 定位算法的 79. 92%、NDSMP 定位算法的 84. 75%
以及 BLSM 定位算法的 90. 58%。 这一结果充分证明了

MCLS 定位算法在复杂水下无线传感器网络环境中,能
够有效利用信标节点信息,实现高效且准确的节点定位。

图 20　 各算法定位效果对比图

Fig. 20　 Comparison
 

of
 

positioning
 

effects
 

of
 

various
 

algorithms

MCLS 定位算法之所以能够在定位效率和覆盖度上

取得如此显著的优势,主要得益于其独特的定位机制。
通过精准预测声速值、采用 TDOA 测距修正以及根据水

下节点分布情况选择不同定位方法等手段,MCLS 定位

算法能够在保证定位精度的同时,实现更广泛的网络覆

盖,从而为水下无线传感器网络提供更加可靠的位置信

息服务。

5　 结　 论

　 　 本文围绕水下无线传感器网络中移动节点定位精度

的提升这一核心问题,创新性地提出了一种基于 CNN-
LSTM 声速预测的水下移动节点定位算法( MCLS 定位算

法)。 该研究的核心思路在于利用卷积神经网络( CNN)
强大的特征提取能力与长短期记忆网络( LSTM)在序列

数据处理上的优势,构建了一个混合模型以精确预测复

杂水下环境中的声速变化,进而克服因声速波动导致的

定位误差。 此核心技术不仅解决了传统方法难以有效捕

捉声速动态特性的难题,还通过引入自适应定位策略,针
对不同节点密度灵活调整定位方法,显著提升了算法的

适用性和定位精度。
本研究的难点技术主要体现在两方面:一是如何高

效融合 CNN 与 LSTM 以准确预测声速,这要求模型既能

捕捉声速数据的空间特征,又能理解其时序变化;二是如

何在复杂多变的水下环境中,基于预测声速值实现移动

节点的精确定位,这涉及对传统 TDOA 测距方法的优化
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与改进,以及自适应定位策略的设计。
本文的工作充分展示了 CNN-LSTM 模型在声速预测

及水下节点定位领域的巨大潜力,其先进性体现在对复

杂环境的高精度适应性以及对传统方法的显著改进。 此

外,针对实际应用中可能遇到的计算复杂度问题,本文虽

已提出优化思路,但未来工作应进一步探索轻量化模型

架构,或结合分布式计算技术,以降低算法的计算资源消

耗,提高算法在实际应用中的效率和可扩展性。 展望未

来,随着水下传感器网络技术的不断发展,本文所提出的

MCLS 定位算法有望在海洋监测、水下导航等领域发挥

重要作用,推动水下定位技术的进一步发展。
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