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基于动态贝叶斯 LS-SVM 的水下节点
移动预测定位算法∗

彭　 铎　 曹　 坚　 黎亚亚

(兰州理工大学计算机与通信学院　 兰州　 730050)

摘　 要:针对水下无线传感器网络环境的复杂性和节点的动态性所导致的节点定位精度低的问题,提出了一种基于动态贝叶斯

LS-SVM 的水下无线传感器网络节点移动预测定位算法;该算法以信标节点到通信半径内所有信标节点的距离和跳数矩阵作

为训练集;利用贝叶斯证据框架构建贝叶斯 LS-SVM 模型,将未知节点与信标节点之间的跳数向量作为测试集;将测试集代入

到训练好的贝叶斯 LS-SVM 模型中来确定节点之间的距离,进而建立节点与信标节点距离矩阵的方程并利用最大似然估计法

对未知节点坐标进行估算;最后,通过循环迭代的方式对所有未知节点进行定位的同时使用自适应增减算法动态调整模型参数

和预测模型,以适应数据的动态变化;实验结果表明,该算法相同的节点密度下相较于 SLMP 算法、RTLC 算法、NDSMP 算法以

及 MPL 算法的平均定位误差分别降低了 24. 77%、22. 25%、3. 1%、6. 5%,有效地实现了水下未知节点的动态定位。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

node
 

positioning
 

accuracy
 

caused
 

by
 

complexity
 

of
 

underwater
 

wireless
 

sensor
 

network
 

environment
 

and
 

node
 

dynamics,
 

a
 

node
 

movement
 

prediction
 

and
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

dynamic
 

Bayes
 

LS-SVM
 

was
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

In
 

this
 

algorithm,
 

the
 

distance
 

and
 

hop
 

matrix
 

from
 

the
 

beacon
 

node
 

to
 

all
 

beacon
 

nodes
 

within
 

the
 

communication
 

radius
 

are
 

used
 

as
 

the
 

training
 

set,
 

and
 

the
 

normalization
 

process
 

is
 

carried
 

out.
 

The
 

Bayesian
 

LS-SVM
 

model
 

was
 

constructed
 

using
 

Bayesian
 

evidence
 

framework,
 

and
 

the
 

hop
 

number
 

vector
 

between
 

the
 

unknown
 

node
 

and
 

the
 

beacon
 

node
 

was
 

taken
 

as
 

the
 

test
 

set
 

to
 

determine
 

the
 

distance
 

between
 

the
 

node
 

and
 

the
 

beacon
 

node.
 

Then
 

the
 

equation
 

of
 

the
 

distance
 

matrix
 

between
 

the
 

node
 

and
 

the
 

beacon
 

node
 

was
 

established
 

and
 

the
 

maximum
 

likelihood
 

estimation
 

method
 

was
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

coordinates
 

of
 

the
 

unknown
 

node.
 

Finally,
 

all
 

unknown
 

nodes
 

were
 

located
 

by
 

iterative
 

method,
 

and
 

the
 

adaptive
 

increment
 

and
 

subtraction
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

dynamically
 

adjust
 

the
 

model
 

parameters
 

and
 

prediction
 

model
 

to
 

adapt
 

to
 

the
 

dynamic
 

changes
 

of
 

data.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

positioning
 

error
 

of
 

the
 

algorithm
 

is
 

reduced
 

by
 

24. 77%,
 

22. 25%,
 

3. 1%,
 

and
 

6. 5%
 

compared
 

with
 

the
 

SLMP
 

algorithm,
 

RTLC
 

algorithm,
 

NDSMP
 

algorithm,
 

and
 

MPL
 

algorithm
 

under
 

the
 

same
 

node
 

density,
 

effectively
 

realizing
 

underwater
 

positioning.
 

Dynamic
 

positioning
 

of
 

unknown
 

nodes.
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0　 引　 言

　 　 长期以来, 水下无线传感器网络[1]
 

( underwater
 

wireless
 

sensor
 

networks,UWSN) 在国家层面一直受到重

视,特别是在海洋资源探测[2]
 

、海洋环境治理[3]
 

、自然灾

害预防和军事防御[4]
 

等领域,使得这些问题备受国家关

注。 随着水下无线传感器网络技术的不断发展,水下节
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点定位问题已成为一个重要的研究方向。 而在水下环境

中,由于水的折射率和衰减以及复杂的海底地形,节点之

间的通信信号受到很大的影响,导致节点定位具有挑战

性[5]
 

。 传统的水下节点定位方法主要基于测距技术或信

号强度指示技术[6]
 

( received
 

signal
 

strength
 

indicator,
RSSI),但这些方法在实际应用中存在许多限制和不足之

处。 为了进一步提高我国海洋物理环境的精细观测水

平,实现“智能海洋” [7]
 

,移动节点已成为国家海洋经济

发展的重要议题,因此如何提高移动节点[8]
 

的定位精度

成为水下无线传感器网络研究的重点之一。
面对这些研究问题,许多研究人员开发了不同的算

法和解决方案。 例如, Zhang 等[9]
 

提出了 一 种 基 于

UWSNs 中节点预测的节点定位算法。 他们采用了分层

优化策略和节点位置预测来设计定位算法,以降低通信

成本并提高节点的定位精度;庞琬佳[10]
 

提出了一种基于

RSS 的水下节点激光定位方法。 该方法利用节点发射激

光束,信标节点装有光强接收器,通过机器学习中的光强

序列值作为特征训练值对节点进行定位,从而提高了节

点的定位精度;晋泽炎等[11]
 

提出了一种基于洋流模型的

节点实时定位算法。 他们利用洋流模型消除流动性对节

点定位的影响,提高了定位的准确性,并保证了信息的时

效性;杨振诚[12]
 

提出了一种基于改进的回溯搜索优化算

法的水下移动节点定位算法。 该算法在未知节点定位阶

段利用协作机制和水下物体群动性预测节点的位置信

息,从而在减少算法运行时间的同时提高了网络的定位

精度;刘丽萍等[13]
 

提出了一种基于节点运动模型的预测

定位算法,使用高斯径向基函数构造节点的运动模型来

实现高性能节点定位;谢宇芳等[14]
 

提出了一种基于最大

似然算法的水下节点定位方法,通过将定位周期内不同

时刻的测量值转换为定位周期初始时刻的测量值,利用

最大似然算法实现 UWSN 的移动节点定位。 尽管这些算

法在一定程度上提高了水下节点的定位精度,但仍存在

一些不足,使得在复杂的水下环境中难以获得理想的定

位精度。 因此,需要针对水下环境的特点和需求,开发和

构建新的节点运动模型,以进一步提高水下节点的定位

精度和性能。
根据以上研究,为了进一步提高水下传感器网络节

点的定位精度,本文提出了一种基于动态贝叶斯 LS-SVM
的水 下 节 点 移 动 预 测 定 位 算 法 ( underwater

 

node
 

movement
 

prediction
 

and
 

positioning
 

algorithm
 

based
 

on
 

dynamic
 

Bayesian
 

LS-SVM,BLSM)。 该算法利用潮汐模

型[15]
 

来描述水下传感器节点的运动模型,结合了动态贝

叶斯算法[16]
 

和 LS-SVM 算法的优点,构建贝叶斯 LS-SVM
模型得到未知节点的距离矩阵,通过最大似然估计法建

立相应矩阵方程来解决未知节点的位置估计问题。 最

后,将估计到的节点坐标数据代入到节点的运动模型公

式中,得到节点当前的运动速度,进而得到节点的三维位

置。 通过仿真实验的验证,该方法降低了定位通信消耗,
提高了定位覆盖率以及定位精度。

1　 网络模型

1. 1　 水下无线传感器网络模型

　 　 如图 1 所示,该水下三维传感器网络模型由 3 种类

型的节点组成,包括浮标节点、未知节点和信标节点[17]
 

。
在这个网络模型中,沿海基站[18]

 

承担着收集、处理、整合

和传输网络中的数据信息的任务,并负责节点的位置计

算。 浮标节点是位于水面上的节点,它们可以通过卫星

进行定位,从而提供准确的位置信息给传感器节点。 浮

标节点在网络中起到辅助定位的作用,帮助其他节点确

定自身的位置;未知节点是水下传感器网络中的普通节

点,它们不具备自我定位的能力,只能进行信息存储和转

发;信标节点是网络中的特殊节点,其位置已经事先确

定。 这些节点的位置信息被用作参考,用于节点定位和

位置计算。

图 1　 水下无线传感器网络节点分布图

Fig. 1　 Node
 

distribution
 

of
 

underwater
 

wireless
 

sensor
 

network

1. 2　 水下传感器节点运动模型

　 　 在海洋学中,海洋被视为一种分层的旋转流体[19]
 

,
其水流运动可以分为水平方向和垂直方向两个方面。 水

平方向的水流运动涉及近海和远洋水流的运动规律,以
及海岸流、边界流和洋流等现象。 这些水流运动通常由

地球自转、风力、地形和海水密度等因素共同驱动,并且

具有一定的时空尺度。 垂直方向的水流运动包括热盐环

流、海底边界层和深海水文循环等现象。 为模拟沿海的

潮汐运动模型,潮汐模型由一系列时间和空间基函数组

成,包括潮汐分量的频率。 一维数学表达式为:

ξ(x,t) = ξ0(x) + ∑
N

i = 1
[g i(x)cosω i t] +

∑
N

i = 1
[h i(x)sinω i t] (1)

式中: x 表示潮流的位置, ξ 是 x 位置潮汐分量的潮汐速
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度(通常南北方向的流速为 v ,东西方向的流速是 u),N
是潮汐分量的数量(1 ≤ i ≤ N)

 

。 此外, ω 是潮汐的频

率, cosω i t 和 sinω i t 是潮汐成分量的时间基函数, ξ0(x)
是观察到的平均流速。

如图 2 所示,水下传感器节点受浮力、洋流和拉力的

共同作用下,使电缆始终保持平直状态。 节点以锚点为

中心,电缆长度为半径在半球上运动,节点的运动模型在

一定的时间和空间范围内保持一致性。

图 2　 水下传感器节点的运动范围

Fig. 2　 Motion
 

range
 

of
 

underwater
 

sensor
 

nodes

图 3 为水下传感器节点 P 在水中的受力图。 其静止

状态如图 3(a)所示,此时水下传感器节点 P 仅受到向下

的重力 G 、电缆的张力 F l 以及向上的浮力 Fb 。 如图

3(b)所示,其中 Fa 为水流对节点的冲击力。 从图中可以

看出,水下传感器节点的运动主要受洋流的影响,但电缆

张力将节点的运动限制在有限的范围内。

图 3　 传感器节点受力分析示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

stress
 

analysis
 

of
 

sensor
 

nodes

1. 3　 运动模型的应用

　 　 在水下传感器节点定位算法中,潮汐模型模拟了水

下潮汐现象,其中每个节点的位置会随时间变化而变化。
通过考虑节点的速度、加速度和方向等运动参数,可以预

测节点在未来时间点的位置进而减小由于动态环境引起

的定位误差。 节点的运动信息可以用于校正定位,从而

可以提高节点的定位精度。 而通过对水下传感器节点进

行受力分析,由牛顿第二定律可知张力、加速度以及速度

之间的关系,从而求得未来时间 t 时刻的速度,将其代入

到潮汐运动模型中即可得到 t 时刻未知节点 P 的二维位

置坐标。
因此,设节点重为 m ,水的密度为 ρ,F′l 和 F″l 分别

是张力 F l 在水平方向和垂直方向的分量,计算公式

如下:

F′l = F2
l - (Fb - G) 2 (2)

F″l = Fb - G (3)
其中,浮力 Fb = ρgV ,重力 F l = mg 。
在水下传感器节点的运动模型中,可以用拉格朗日

方法描述水下传感器节点的运动变量。

f
→

= f
→

(x,y,t) (4)
因此,由牛顿第二定律可知,张力在水平方向的分量

F′l  以及速度和加速度之间的关系如下所示:

F l⇒
F′l(x,y,t)
F″l(x,y,t){ (5)

a′ = a′(x,y,t) =
F′l(x,y,t)

m
(6)

a″ = a″(x,y,t) =
F″l(x,y,t)

m
(7)

v′(x,y,t) = ∫a′→(x,y,t)dt = ∫ F′l(x,y,t)
m

dt (8)

v″(x,y,t) = ∫a″→(x,y,t)dt = ∫ F″l(x,y,t)
m

dt (9)

其中, (x,y,t) 是水下二维坐标; a′
 

为受张力 F′l 作
用在时间 a″时刻的加速度; a″为受张力 F″l 作用在时间 v′
时刻的加速度; v′ 为二维平面中受张力 F′l 作用在时间 v″
时刻的速度; v″ 为二维平面中受张力 F″l 作用在时间 t 时
刻的速度。

在潮汐运动模型中,由潮汐的时间和空间基础上上

述公式可表示为:

f( ,t) = ∫a′( ,t)dt = ∫ F′l( ,t)
m

dt (10)

此时,式(10)中的 为二维坐标; f 为二维坐标 处

的速度。 基于该潮汐运动模型,则节点的运动模型为分

力 F′l 产生的速度和潮汐产生的速度共同作用的结果。
ζ n( ,t) = ζ( ,t) + ζ′( ,t) (11)

ζNode( ,t) = ζ 0( ) + ∑
N

i = 1
[g i( )cosω i t] +

∑
N

i = 1
[h i( )sinω i t] + ∫ F′l( ,t)

m
dt (12)

ζ 0( ) = ∑
M

j = 1
k1,jϕ j( ) (13)

g i( ) = ∑
M

j = 1
k2,jϕ j( ) (14)
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h i( ) = ∑
M

j = 1
k2i +1,jϕ j( ) (15)

ϕ j( ) = exp
- ‖ - ci‖

2

2σ 2( ) (16)

式中: M 为径向基函数的数量; N 是潮汐的数量; k i,j 是

高斯径向基函数的系数; ζ 0( ),g i( ),h i( ) 是与节点

位置有关的方程; ci 是第 1 个高斯径向基函数的中心; σ
是径向基函数的宽度。

2　 算法思想

2. 1　 最小二乘支持向量机

　 　 最小二乘支持向量机[20]
 

( least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,
 

LS-SVM)是一种支持向量机的变形,它采用最

小二乘法(least
 

squares)作为损失函数,通过求解一个线

性或非线性方程组来得到分类器。 因此,函数的拟合问

题可表示为如下的优化问题:

minJ(ω,e) = min
μ
2

‖ω‖2 + ζ
2 ∑

N

i = 1
e2
i( ) (17)

s. t. y i = 〈ω,φ(x i)〉 + b + ei 　 i = 1,2,…,N
γ > 0

(18)

式中: μ 和 ζ 是超参数; φ(x i) 为非线性映射函数; ei 为
回归误差; ω 为权重; b 为偏差项。

根据式(17)、(18) 将模型变化到对偶空间中,得到

相应的拉格朗日函数:

L(ω,b,e,α) = μ
2
ω + ζ

2 ∑
N

i = 1
e2
i -

∑
N

i = 1
α i〈ω,φ(x i)〉 + b + ei - y i (19)

由 KKT(Karush-Kuhn-Tucher)最优条件对式(19)求

偏导,由此可得式(20):
∂L
∂ω

= 0⇒ω = ∑
N

i = 1
α iφ(x i)

∂L
∂b

= 0⇒∑
N

i = 1
α i = 0

∂L
∂ei

= 0⇒α = σei

∂L
∂α i

= 0⇒〈ω,φ(x i)〉 + b + ei - y i = 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(20)

将式(20)代入到式(19)中,消去 ei 和 ω 可得矩阵等

式如式(21)所示:
0 1T

1 K + γ -1E
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

b
α

é

ë
êê

ù

û
úú =

0
y

é

ë
êê

ù

û
úú (21)

其中, α = [α 1,α 2,…,αN] T;y == [y1,y2,…,yN] T;
K 为核矩阵;E 为单位矩阵。

通过求解式(21)得出相应的判别函数为:

f(x) = sgn ∑
N

i = 1
α iK(x,x i) + b[ ] (22)

式中: K(x,x i) = exp -
‖x - x i‖

2

σ 2{ } 为满足 Mercer 定理

的径向基函数,其中,正则化参数 γ 和核函数系数 σ 通过

贝叶斯证据框架选择。
2. 2　 基于贝叶斯证据框架的 LS-SVM

　 　 贝叶斯证据框架[21]
 

是一种用于模型选择的方法,它
基于贝叶斯定理和贝叶斯假设,通过计算数据集在给定

模型下的概率来确定最优的模型。 在本文中,贝叶斯证

据框架被应用于 LS-SVM 模型参数的优选,以减少建模

时间。 贝叶斯证据框架的核心思想[22]
 

是利用已有的先

验知识和观测数据来更新对未知量的概率分布。 在贝叶

斯证据框架中,使用贝叶斯公式来计算后验概率分布,即
给定观测数据后未知量的概率分布。 通过比较不同模型

或不同参数取值的概率,选择概率最大的模型或参数作

为最优解或进行预测。
在本文中,贝叶斯证据框架用于优选 LS-SVM 模型

的参数和核函数系数。 通过计算不同参数和核函数组合

下数据集的后验概率分布[23]
 

,可以确定最优的参数和核

函数组合,从而得到更准确的节点定位结果。 这种方法

可以减少建模时间,同时提高模型的预测性能。
第 1 层推断:给定节点数据的坐标点 D = {x i,y i},

( i = 1,2,…,k) 和 LS-SVM 模型 H 中的正则化参数 ω ,
则根据贝叶斯准则,可求得模型参数 ω 和 b 如式( 23)
所示:

p(w,b | D,lgμ,lgζ,H) =
p(w,b | lgμ,lgζ,H)p(D | w,b,lgμ,lgζ,H)

p(D | lgμ,lgζ,H) (23)

式中: p(w,b | lgμ,lgζ,H) 为先验概率; p(D | lgμ,lgζ,
H) 为标准化的常数,即对所有的 ω 和 b 的积分值为 1;
p(D | w,b,lgμ,lgζ,H) 为似然估计。

第 2 层推断:应用贝叶斯定理可由数据 D 推导出正

则化参数 γ = ζ / μ ,且假设超参数满足均值分布,则可得

式(24)如下:
p(lgμ,lgζ | D,H) =
p(lgμ,lgζ | H)p(D | lgμ,lgζ,H)

p(D | H)
(24)

第 3 层推断:根据贝叶斯准备,选择不同的核函数来

获取不同模型的后验概率为:

p(H j | D) =
p(D | H j)p(H j)

p(D)
∝ p(D | H j) (25)

2. 3　 自适应增减算法

　 　 在水下环境中,节点的移动性会导致新的节点信息



·138　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

产生,为了动态跟踪和提高未知节点的定位精度,在预测

模型中产生新的数据时,需要将该新信息加入到节点的

预测模型,并适当调整模型参数。 为了实现这一目标,本
文采用了自适应增减算法[24]

 

。 自适应增减算法根据节

点定位的准确性需求,通过动态增加和减少数据样本来

平衡类别分布,以改善模型性能。 具体而言,动态贝叶斯

LS-SVM 的动态训练和学习过程包括数据样本的增加和

减少两个关键步骤,以始终保持所需的预测精度。
在训练阶段,当发现节点的定位精度下降或需要适

应新的节点移动模式时,自适应增减算法可以动态增加

训练数据样本。 通过收集新的节点位置数据并将其加入

训练集,可以更新和调整模型的参数和核函数系数,以提

高预测模型的准确性。 相反,在测试阶段,如果节点的定

位精度已经满足要求或发现一些训练数据对模型的贡献

较小,自适应增减算法可以动态减少数据样本。 通过剔

除一些不必要的训练数据,可以简化模型的复杂度,并提

高算法的效率和运行速度。
通过自适应增减算法的动态训练和学习过程,动态

贝叶斯 LS-SVM 能够根据节点定位的需求和环境变化,
灵活地调整模型的参数和数据样本,以保持预测精度并

适应节点移动的变化。 这种自适应性能够提高算法的适

用性和鲁棒性,从而提高水下节点移动预测的性能和

效果。

3　 动态贝叶斯 LS-SVM 水下节点定位算法

　 　 基于动态贝叶斯 LS-SVM 的水下节点定位算法包括

主要的训练阶段和测试阶段,其算法预测模型[25]
 

的输入

和输出之间呈现非线性关系,LS-SVM 被用于实现该模

型。 该算法的关键点在于使用 LS-SVM 实现输入和输出

之间的非线性关系,通过贝叶斯证据框架推导出模型的

参数和核函数系数,从而提高节点定位的准确性。 同时,
通过增加样本、减少样本和反馈的超参数,实现贝叶斯

LS-SVM 的节点定位预测,以提高算法的性能和适应性。
3. 1　 训练阶段

　 　 在水下无线传感器网络中,信标节点可以通过与水

面上的信标节点进行通信,从而获得自身的位置。 但节

点由于受水流的影响,所以锚节点在定位自身的同时还

承担了预测节点移动模式的功能。 假设水中有 N 个节

点,其中 M 个为信标节点。 由经典的 DV-Hop[26]
 

定位算

法可知,信标节点之间的跳数信息为:
H = [H1,H2,…,HM] (26)
其中, H i

 为信标节点 i
 

到通信半径内所有信标节点

的跳数向量,可表示为:
H i = [h i,1,h i,2,…,h i,s]

T,(0 < s < M) (27)
而信标节点之间的距离信息为:

Dis = [d1,d2,…,dM] (28)
其中,信标节点 i

 

到通信半径内所有信标节点的距

离向量为:
Disi = [d i,1,d i,2,…,d i,s],(0 < s < M) (29)
信标节点 i

 

的跳数向量和距离向量构成训练数据集
T i :

T i = {(H1,d i,1),(H2,d i,2),…,(Hs,d i,s)} (30)
最终,将得到的训练数据集 T i 输入到动态贝叶斯

LS-SVM 模型中进行训练。 而当有新的信息加入到训练

模型中时,需以训练数据增加前求得的参数 γ
 

为初始值,
由式(25)重新计算新样本下的 γ-

 

,完成正则化参数的更
新,并通过自适应增减算法重新训练新的 LS-SVM。
3. 2　 测试阶段

　 　 获取未知节点 j
 

到通信半径内所有信标节点的跳数
向量作为测试集:

H j = [h i,1,h j,2,…,h j,s]
T,(0 < s < M) (31)

将该测试集输入到训练好的动态贝叶斯 LS-SVM 模

型中,预测得到未知节点的距离信息:
Dis j = [LS1(h j,1),LS2(h j,2),…,LSs(h j,s)] (32)
其中, h j,s

 为未知节点与其通信半径内信标节点的跳
数信息。 LSs(h j,s)

 

为未知节点与其通信半径内信标节点

之间的距离信息。
3. 3　 节点定位阶段

　 　 将预测得到的未知节点的距离信息利用最大似然估
计法对所求未知节点 P

 

的坐标 (x,y)
 

进行估计。 根据最

大似然估计法原理可知:
(x - x1) 2 + (y - y1) 2 = Dis2

1

(x - x2) 2 + (y - y2) 2 = Dis2
1

︙
(x - x j)

2 + (y - y j)
2 = Dis2

j

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(33)

将式(33)中前 j - 1
 

项方程,分别减去最后一个方

程,化简可得式(34):
- 2(x1 - x j)x - 2(y1 - y j)y = Dis2

1 -

Dis2
j - x2

1 + x2
j - y2

1 + y2
j

- 2(x2 - x j)x - 2(y2 - y j)y = Dis2
2 -

Dis2
j - x2

2 + x2
j - y2

2 + y2
j

︙
- 2(x j -1 - x j)x - 2(y j -1 - y j)y = Dis2

j-1 -

Dis2
j - x2

j -1 + x2
j - y2

j -1 + y2
j

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(34)

将式(34)以矩阵的方式表示为 AX = b
 

,其中A、b、X
 

分别由式(35)、(36)、(37)表示。

A = 2 ×

x1 - x j

x2 - x j

︙
x j -1 - x j

y1 - y j

y2 - y j

︙
y j -1 - y j

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(35)
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b =

x2
1 - x2

j + y2
1 - y2

j + Dis2
j - Dis2

1

x2
2 - x2

j + y2
2 - y2

j + Dis2
j - Dis2

2

︙
x2
j -1 - x2

j + y2
j -1 - y2

j + Dis2
j - Dis2

j-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(36)

X =
x
y

é

ë
êê

ù

û
úú (37)

由式(35) ~ (37)可得,待定位节点的二维坐标 P(x,
y) 。 节点由深度传感器测量可知未知节点 P

 

的最终坐

标为 (x,y,h) 。
在获得节点的二维坐标后,就可以进入节点运动预

测阶段。

图 4　 时间预测窗

Fig. 4　 Time
 

prediction
 

window

如图 4 所示,运动预测算法将整个定位过程的时间

划分为多个预测窗口,预测窗口的长度设为 Tm,节点每

间隔 Tm 进行一次实际定位,算法中的每个预测窗口为一

个预测单元。
假设预测窗口内相邻预测时段节点的运动行为没有

突变,算法利用前一个预测窗口的速度测量值预测前一

个预测窗口内节点的运动行为。 预测窗口长度为定位周

期 T 的整数倍: Tm = k × T 。
在运动预测算法中, (v0,v1,…,vi,…,vk) 表示水下

传感器节点在预测窗口内各定位周期的预测速度,即

ξ′ 。 在第 i 个定位周期,水下传感器节点可以用式(38)
预测第 i 个周期的位置:

Node( i) = Node( i - 1) + T ×v̂i -1 (38)
式中: Node( i) 为水下传感器节点在定位周期 i内的二维

位置; Node( i - 1) 为水下传感器节点在前一次定位周期

i - 1 的二维坐标; v̂i -1 为前一段定位周期内的速度; T 为

一个定位周期的长度。
因此,设传感器节点的深度为 H( i)

 

,则前一时刻的

深度为 H( i - 1) ,可知:
H( i) = H( i - 1) + T × v″ (39)

则预测得到的未知节点坐标为:
(x i,y i,h i) = (x i -1,y i -1,h i -1) + T × ξNode( i -1) (40)

式中: (x i,y i,h i) 为水下传感器节点在 i 时刻的位置;
(x i -1,y i -1,h i -1) 为 水 下 传 感 器 节 点 前 一 刻 的 位 置;
ξNode( i -1) 为节点前一个定位周期的速度。

最后,将未知节点 P(x,y,h) 代入到节点运动模型

式(8)中,得到此时的速度。 根据式(38) 对预测得到预

测窗口内第 1 个定位周期的二维位置,并将坐标代入到

节点运动模型式(8) 中,得到第一个定位周期的速度。
一直循环预测到第 k 个周期,节点将定位到实际位置。
移动预测算法的定位误差由实际位置与预测位置的差值

来确定,循环直至所有未知节点完成定位。
3. 4　 节点定位流程

　 　 在水下传感器网络中,节点的位置移动受到潮汐、洋
流等环境因素的影响,这可能导致定位算法的定位精度

下降[27]
 

。 为了防止传感器节点受水流影响离开所部署

的网络区域,一些算法会将传感器节点固定在水底,使节

点处于静止状态,从而避免节点移动引起的定位误差。
另一些算法则采用锚定策略[28]

 

,将信标节点固定在海

底,而普通节点在一定范围内可以随水流进行活动,但节

点在移动过程中保持相对稳定的深度。
如图 5 所示为使用 Python 进行潮汐运动模拟时节点

随水流移动的情况。 图中显示了 30 个节点,圆点表示节

点的初始位置,实线连接着初始位置和 1
 

200
 

s 后节点的

新位置的五角星。 通过这种模拟,可以观察节点在水流

作用下的移动情况。 通过考虑节点移动的情况,可以提

高算法的鲁棒性和适应性,从而提高水下节点移动预测

定位的精度和准确性。

图 5　 潮汐运动中节点移动示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

node
movement

 

in
 

tidal
 

movement
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动态贝叶斯 LS-SVM 节点定位流程如下:
步骤 1)数据采集和预处理。 通过水下无线传感器

网络获取信标节点 i 到通信半径内的所有信标节点的距

离和跳数矩阵。 同时,获取未知节点到周围信标节点的

跳数矩阵,并对其所获得的跳数矩阵进行归一化处理。
步骤 2)构建训练集。 将信标节点 i 到通信半径内的

所有信标节点的跳数矩阵作为输入训练集,到所有信标

节点之间的距离作为输出训练集。
步骤 3) 生成贝叶斯 LS-SVM 模型。 通过求解式

(21)得到优化参数 ω 和 b ;优化参数 μ 和 ξ 由式(24)求
得,并得到正则化参数 λ 。 最后,计算优化参数 μ 和 ξ 下

的后验概率 p(H j | D) 。 通过调整 σ 的值来获得最大后

验概率 p(H j | D) 时所对应的参数 μ,ξ 和 σ 为 LS-SVM
的最优参数。

步骤 4)使用自适应增减算法进行模型参数的优化。
随着新的样本信息不断加入到模型中,通过自适应增减

算法动态地改变核函数的参数来调整模型参数,从而训

练出一个新的贝叶斯 LS-SVM。
步骤 5)预测未知节点到信标节点的距离向量。 将

未知节点 j与该信标节点的跳数向量作为测试集,并代入

到训练好的动态贝叶斯 LS-SVM 模型中进行预测,得到

节点之间的距离矩阵。 同时,对其预测结果进行反归一

化处理。
步骤 6)估算未知节点坐标。 利用未知节点与信标

节点的距离矩阵建立方程,利用最大似然估计法对节点

二维坐标进行位置估计。
步骤 7)节点移动预测。 将估计到的节点坐标代入

到节点的运动模型式(8)中,得到节点当前的运动速度,
根据式(38)得到未知节点在第 1 个时间预测窗内的二维

位置。
步骤 8)完成所有未知节点定位。 循环步骤 7)持续

预测到第 k 周期,此时未知节点将被定位到实际位置,然
后进入下一个预测窗口并循环直到所有未知节点完成

定位。

4　 实验结果与分析

　 　 本次仿真实验使用 Python
 

3. 9 作为仿真平台,针对

沿海环境下的水下无线传感器网络进行监控,实现了基

于动态贝叶斯的 LS-SVM 水下节点移动预测定位。 定义

节点密度为邻居节点的平均数量[29]
 

。 本文通过分析节

点密度对定位覆盖率、平均定位误差、平均能耗、时间复

杂度以及同一节点密度下不同算法的定位结果五个方面

的影响,对所提出的 BLSM 算法与经典的 SLMP 算法、文
献[11]提出的 RTLC 算法、文献[30] 中提出的 NDSMP
算法[30]

 

以及文献[9]提出的 MPL 算法进行了实验对比

分析。
4. 1　 仿真环境设置

　 　 在本次仿真实验中,设置了 200 个传感器节点在一

个大小为 500 × 500 × 500 的水下区域中进行随机分布。
其中,有 20 个浮标节点分布在水面上,30 个信标节点和

150 个普通节点分别分布在水下区域中。 假设节点之间

的通信半径是一个规则的圆形,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,考虑到部

署在近岸区域的传感器节点深度可以通过深度传感器测

量,本文假设节点深度已知,不考虑深度对位置的影响。
节点的运动模型采用了 2. 2 节中描述的沿海潮汐运动模

型。 每次仿真的时间长度为 1
 

200
 

s,但本文只研究最初

的 200
 

s 内的节点移动模型。
在实验中,将对比分析本文提出的 BLSM 算法与经

典的 SLMP 算法、文献[ 6] 中提出的 RTLC 算法、文献

[30]中提出的 NDSMP 算法[30] 以及文献[4]提出的 MPL
算法的性能差异。 通过比较,来评估这些算法在水下传

感器网络定位问题上的表现。
4. 2　 性能分析

　 　 本文从定位覆盖率、平均定位误差和平均能耗 3 个

方面对算法进行性能分析。
1)

 

定位覆盖率为:

η =
n loc

n
× 100% (41)

式中: n loc 为已定位的普通节点的数量; n
 

为全部普通节

点的数量。
2)

 

平均定位误差为:

error = 1
n ∑

n

i = 1
(x i - x′i)

2 + (y i - y′i)
2 (42)

式中:为第 i 个节点的真实坐标; (x′i,y′i) 为第 i 个节点的

预测坐标。
3)

 

平均通信能耗为:

Eavg = 1
N ∑

ns

i = 1
E iS + ∑

nr

i = 1
E iR( ) (43)

式中: E iS 为节点发送数据的能耗; E iR 为节点接收数据的

能耗; N
 

为已定位节点的个数; ns
 和 nr

 分别为节点发送

和接收数据的次数。
1)定位覆盖率的实验结果与分析

在仿真实验中,分别研究不同节点密度对定位覆盖

度的影响。 将本文所提出的 BLSM 算法与经典的 SLMP
算法、文献[6] 提出的 RTLC 算法、文献[ 21] 中提出的

NDSMP 算法以及文献[4]提出的 MPL 算法进行比较如

图 5 所示。
图 5 显示了在不同节点密度下时对 BLSM 算法以及

SLMP 算法、RTLC 算法、NDSMP 算法和 MPL 算法定位覆
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图 6　 定位覆盖度与节点密度的关系

Fig. 6　 Relationship
 

between
 

positioning
coverage

 

and
 

node
 

density

盖度的影响。 由图可知,节点的定位覆盖度随着水声传

感器节点密度的增加而单调增加。 当节点密度为 16 时,
5 种算法的定位覆盖度基本相同。

由于本文提出的 BLSM 算法采用自适应增减算法对

模型参数进行动态优化。 通过自适应增减算法,BLSM
算法能够根据新数据的变化动态调整模型参数,使得模

型能够更好地适应节点移动的变化。 在训练过程中,
BLSM 算法选择节点通信半径内的信标节点和邻居节点

来构建训练样本,这种训练方式有助于提高节点定位的

覆盖度,使得更多的节点能够准确地被定位。 因此,在节

点密度较低的水下网络中,本文提出的 BLSM 算法比其

他算法具有更高的定位覆盖度和性能。
2)平均定位误差的实验结果与分析

众所周知,信标节点的定位误差对整个水下无线传

感器网络的定位精度具有重要影响。 根据图 6 所示,随
着无线传感器网络节点密度的增加,5 种算法的平均定

位误差都呈现下降的趋势。 其中,BLSM 算法由于具有

较高的节点定位覆盖度,使得普通节点能够接收到更多

的节点定位信息,从而降低了平均定位误差并表现出优

于其他 4 种算法的结果。
这 5 种算法在进行未知节点定位时都需要利用信标

节点进行定位。 当可利用的信标节点越多时,定位误差

也随之降低。 BLSM 算法通过充分利用邻居节点的信

息,提高了模型的预测准确性,从而降低了平均定位误

差。 当节点密度为 16 时,BLSM 算法相较于其他 4 种算

法的平均定位误差分别降低了 24. 77%、22. 25%、3. 1%、
6. 5%。 因此,BLSM 算法基于潮汐模型对节点运动模型

的研究相较于其他算法直接采用线性运动预测模型相

比,更符合水下节点的实际运动情况,使得 BLSM 算法的

平均定位误差较低,最终大大提高了节点的定位精度。
3)平均通信能耗的实验结果与分析

根据图 7 所示,随着无线传感器网络节点密度的增

图 7　 平均定位误差与节点密度的关系

Fig. 7　 Relation
 

between
 

average
 

positioning
error

 

and
 

node
 

density

加,平均通信能耗呈现先迅速降低,然后逐渐趋于平缓的

趋势。 在这五种算法中,BLSM 算法表现出较低的平均

通信能耗。 首先,BLSM 算法通过提供精确的节点定位

结果,使得节点能够更有效地选择通信路径。 其次,
BLSM 算法采用自适应的参数优化,使得模型能够更好

地适应节点移动和网络变化。 通过动态调整模型参数,
BLSM 算法可以更准确地预测节点位置,从而避免了不

必要的数据包传输和通信过程中的能耗浪费。 因此,使
用 BLSM 算法的节点平均通信能耗明显低于其他 3 种

算法。

图 8　 节点密度与平均通信能耗的关系

Fig. 8　 Relation
 

between
 

node
 

density
 

and
 

average
communication

 

energy
 

consumption

4)运行时间的实验结果与分析

在水下无线传感器网络定位算法中,由于节点能源

有限,算法的复杂度也成为评判算法优良的一项重要指

标。 在实验仿真中,由于 SLMP 中的 Durbin 算法计算复

杂度为 O(N2) ;RTLC 算法中的卡尔曼算法计算复杂度

为 O(N2) ;NDSMP 算法中 TOA 定位算法的复杂度为

O(D × N) ;MPL 算法中全局最优解的计算复杂度为

O(N) ,局部最优解的计算复杂度为 O(N) ,更新个体的
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额外复杂度为 O(D × N) ,因此整体计算复杂度约为

O(D × N) ;BLSM 算法中训练复杂度为 O(D × N2) 。 测

试复杂度为 O(NS × N
NS

× D) 。 最大似然法获得最优位

置估计的复杂度为 O(N2) 。 因此整体复杂度计算大约

为 O(2 × D × N2) . 从图 8 的柱状图可以看出,符合本文

的分析。 BLSM 算法定位精度高于 RTLC 算法、NDSMP
算法以及 MPL 算法,但运行时间也高。 因此需要根据实

际情况在定位精度和算法复杂度之间权衡。

图 9　 运行时间与节点密度的关系

Fig. 9　 Running
 

time
 

vs.
 

node
 

density

5)同一节点密度下的定位结果分析

图 9 所示为节点密度为 10 时,不同方法的定位结果

图。 由图可知,BLSM 算法相较于其他 4 种算法具有更高

的节点定位效率和定位覆盖度。 在此节点密度下,BLSM
算法以及 SLMP 算法、RTLC 算法、NDSMP 算法和 MPL
算法的定位覆盖度分别为 84. 51%、64. 35%、67. 42%、
72. 18%以及 78. 67%。

图 10　 节点定位结果图

Fig. 10　 Node
 

positioning
 

result
 

diagram

5　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于动态贝叶斯 LS-SVM 水下节点

移动定位预测算法,解决了复杂的水下环境中由节点的

移动性所造成的定位精度低的问题。 在该算法中,分析

了沿海水流的运动规律,根据水下传感器节点的运动规

律,预测每个传感器节点的位置,有效地解决了节点的移

动性问题。 为了进一步降低能耗,提高节点定位精度,采
用自适应的参数优化,使得模型能够更好地适应节点移

动和网络变化。 通过实验仿真结果显示,在相同的水下

传感器节点密度下,与传统的 SLMP 算法、RTLC 算法、
NDSMP 算法和 MPL 算法相比,本文所提出的 BLSM 定

位算法可以大大降低节点通信能耗,具有较高的定位覆

盖率和较低的定位误差。
综合来看,本文所提出的算法在水下传感器网络节

点定位中具有重要的启示作用。 然而,也需要注意到该

算法存在一些不足之处。 首先,该算法对大量的节点位

置数据进行训练和预测,这对于大规模水下传感器网络

来说可能难以获取足够的节点位置数据,特别是在数据

稀缺的情况下。 因此,算法的预测性能可能会受到限制。
其次,在实际应用中,还需要进一步研究和改进该算法,
以提高其鲁棒性和适应性,使其能够适应不同的水下环

境和节点移动模式。
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