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基于改进瞪羚优化算法的UWSN三维定位算法

付 雷1,2, 王 骥1,2†

(1. 广东海洋大学电子与信息工程学院，广东湛江 524088；
2. 广东省智慧海洋传感网及其装备工程技术研究中心，广东湛江 524088)

摘 要: 为解决三维空间中的水下无线传感器网络 (underwater wireless sensor networks, UWSN)传统DV-Hop算
法定位误差大的问题,提出一种基于改进瞪羚优化算法 (improved gazelle optimization algorithm, IGOA)的UWSN
三维定位算法 (IGOADV-Hop).首先,通过双通信半径修正节点跳数,对锚节点间的距离误差进行加权修正;然后,
在瞪羚优化算法引入Logistic映射初始化种群,增加种群多样性;接着,在开发阶段引入位置更新动态权重系数,提
升节点位置计算的全局寻优能力;最后,使用 IGOA替代最小二乘法进行节点三维坐标计算,并在网络中加入移动
节点和水下噪声构建动态UWSN.仿真实验结果表明,与传统DV-Hop算法和其他群智能优化算法相比,所提出算
法定位精度更高.
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数

中图分类号: TB393 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2023.1617

引用格式: 付雷,王骥.基于改进瞪羚优化算法的UWSN三维定位算法 [J].控制与决策, 2025, 40(1): 80-86.

UWSN 3D localization algorithm based on improved gazelle optimization
algorithm
FU Lei1,2, WANG Ji1,2†

(1. College of Electronics and Information Engineering，Guangdong Ocean University，Zhanjiang 524088，China；
2. Research Center of Guangdong Smart Oceans Sensor Networks and Equipment Engineering，Zhanjiang 524088，China)

Abstract: To address the issue of large positioning errors in the traditional DV-Hop algorithm for underwater wireless
sensor networks (UWSN) in three-dimensional spaces, an improved gazelle optimization algorithm based
three-dimensional positioning algorithm for UWSN (IGOADV-Hop) is proposed. Firstly, the node hops are corrected
through dual communication radii, and the distance error between anchor nodes is weighted and corrected. Secondly,
the Logistic mapping is introduced into the gazelle optimization algorithm to initialize the population, increasing
population diversity. Then, a dynamic weight coefficient for position updating is introduced in the exploitation stage to
improve the global optimization ability of node position calculation. Finally, the IGOA is used to replace the least
squares method for calculating the three-dimensional coordinates of nodes, and the dynamic UWSN is constructed by
adding mobile nodes and underwater noise to the network. Simulation results show that compared with the traditional
DV-Hop algorithm and other swarm intelligence optimization algorithms, the proposed algorithm has higher positioning
accuracy.
Keywords: underwater wireless sensor network；three-dimensional positioning；mobile node；DV-Hop algorithm；
gazelle optimization algorithm；Logistic mapping；dynamic weight coefficient

0 引 䀰

随着海洋开发的重要性逐渐凸显,水下无线传感
器网络 (underwater wireless sensor networks, UWSN)
在海洋领域的应用日益广泛. UWSN水下节点三维
精准定位是实现海洋环境监测、资源勘探和水下目

标跟踪等应用的核心技术之一[1].海洋环境的复杂性
和水下信号传输的限制使得UWSN的三维定位具有
挑战性.近年来,群智能技术在水下环境得到了广泛
应用,而其独特的去中心化、高智能度和强大的灵活
性优势,可有效解决UWSN目标跟踪和定位问题[2-4].
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随着定位技术的发展,研究人员将重心转移至
更贴近现实环境的三维定位工作中. Sah等[5]在水下

三维空间中,提出了一种传感器节点定位的误差最
小化协议,以解决最小化视距和最小化非视距信号
的误分类问题; Zhang等[6]提出了运动预测定位算法,
利用灰狼优化算法找到定位精度较低的次节点的最

优位置; Kanwar等[7]将单目标优化的DV-Hop算法转
化为多目标优化算法,提出了多目标粒子群算法的三
维WSN定位算法,但是该算法复杂度较高; Liu等[8]

使用虚拟节点辅助水声传感器网络进行动态和静态

定位,但是该算法没有讨论节点数量和通信半径对定
位的影响; Saeed等[9]针对水下光学传感器网络三维

定位问题,提出了局部连通的定位方法,该方法能够
适应离群值,优化锚节点位置,提高定位精度,但是该
算法计算步骤较多,复杂度高; Kumari等[10]为了解决

WSN三维传统DV-Hop算法在跳数较大的情况下易
产生较大的定位偏差问题,将跳数划分为球形带和使
用非共面网络集,减小了网络间的距离误差,但是算
法应用环境为静态网络,也没有对节点进行跳数和跳
距修正; Ojha等[11]针对稀疏部署的UWSN,利用水下
机器人 (AUV)进行辅助定位,该方法利用高速自主
AUV作为传感器节点,为整个网络提供全面的定位
服务;Wang等[12]提出了一种能量优化分布式定位方

法,该方法利用自主AUV作为移动信标,通过监测信
标信号来计算未知节点的三维坐标位置.使用AUV
作为移动节点能够填补固定节点间的空白区域,提高
网络的覆盖范围和连通性.

在上述定位工作文献中,大部分算法复杂度较高
且应用环境多为静态网络,没有解决以下问题: 1)节
点间距离误差问题; 2)节点位置计算的寻优能力; 3)
未考虑水流引起节点位置漂流导致的定位误差,以及
水下噪声对定位造成的干扰.
鉴于此,本文优选 DV-Hop算法为基础,提出

IGOADV-Hop算法来解决UWSN三维定位难题,进
一步调整总节点和锚节点数量比例,优化节点通信半
径,削弱节点跳数和跳距计算引起的定位误差,进而
在网络中部署移动节点构建动态UWSN,提高网络
抗毁性.增加水下噪声等约束条件模拟水下环境.实
验结果表明,与其他算法相比,所提出算法定位精度
更高,受水下环境影响更低.

1 UWSN三维定位与网络模型
1.1 DV-Hop定位算法理论

DV-Hop (distance vector hop)算法是一种基于跳
数和距离向量的UWSN定位算法,其通过测量节点

间的跳数和信号强度来估计节点的位置, DV-Hop算
法分为以下3个阶段[13].

1)跳数估计.节点间的信息传递是通过锚节点
向邻居节点广播自身位置信息的分组实现的.这些
分组包含跳数字段,信息传递的跳数是在接收节点收
到分组后记录的.接收节点记录了到达每个锚节点
所需的最小跳数,并排除了来自同一锚节点的较大跳
数的分组.接收节点将跳数值加 1,然后将分组传递
给邻居节点,确保网络中的所有节点均能够记录到每
个锚节点的最小跳数.

2)计算未知节点与锚节点的跳距.锚节点根据第
1)步骤记录的其他锚节点的位置信息和跳数,利用下
式计算锚节点Hi平均每跳的实际距离:

Hi =

∑
j ̸=i

√
(xi − xj)

2
+ (yi − yj)

2
+ (zi − zj)

2

∑
j ̸=i

hi,j

.

(1)

其中: (xi, yi, zi)和(xj , yj , zj)为锚节点的坐标,hi,j为

锚节点 i与锚节点 j间的最小跳数.然后,锚节点将
计算的平均跳距广播至网络中,未知节点仅记录接
收到的第1个平均跳距,并转发给邻居节点.该方法
确保了大多数未知节点从最近的锚节点接收平均跳

距.最后,根据记录的跳数,使用下式计算未知节点到
每个锚节点间的距离du,i:

du,i = Hu × hopu,i. (2)

这里:Hu为未知节点的平均跳距, hopu,i为未知节点
u到锚节点i的最小跳数.

3)使用最小二乘法计算出未知节点的三维坐标.

1.2 DV-Hop定位误差分析

1)DV-Hop算法在计算跳数时,将锚节点通信半
径范围内的所有邻居节点均视为1跳.在节点随机部
署的情况下,定义为1跳的邻居节点与锚节点距离远
近不完全一样时,记为1跳会产生误差.

2)平均跳距.平均每跳距离是通过将锚节点间
的欧氏距离总和除以最小跳数总和计算的,但是节点
的实际跳数不在一条直线.多跳的情况下,节点密度
低的空间存在定位误差.

3)计算误差.前两个阶段产生的误差会在第3阶
段由最小二乘法估计未知节点的位置时扩大,也会累
积大量的误差[14].
1.3 水下网络模型

在水下应用中,传感器节点的通信范围受到水下
噪声、多径衰弱和信号传播不稳定等因素的影响,导
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致其并不是一个规则的圆形区域,通信半径小于真实
的传感器通信半径.为了建模海域通信这种不规则
性,本文引入了通信不规则度 (degree of irregularity,
DOI)指标. DOI值的高低直接反映了通信范围受环
境影响的严重程度,即DOI值越高,通信受环境干扰
的影响越大,通信范围越会缩小, DOI表达式为

Id =

{
1, d = 0;

Id−1 ± r × DOI, 1 ⩽ d ⩽ 359.
(3)

其中: Id为第d个方向上的不规则度,其满足一个条
件 |I0−I359|⩽DOI; r为随机变量,其取值范围在0∼ 1
之间,且遵循均匀分布.

为了实验的合理性,水下定位网络模型如下.
1)水下传感器通信性能满足UWSN节点间的通

信,为了减少节点能耗,节点定位采用按需定时定位.
2)传感器节点部署于水下三维空间,分为固定节

点和移动节点,移动节点会记录每次定位时的位置.
根据监测需求,移动至需要执行监测任务的位置.

3)水下环境水流平稳,移动节点受水流影响,做
横向移动.

2 瞪羚优化算法

Agushaka等[15]于 2023年提出的瞪羚优化算法
(gazelle optimization algorithm, GOA)是一种新的群
智能优化算法,主要是模拟羚羊在掠食者统治环境下
的生存能力.

2.1 种群随机初始化

GOA使用随机初始化的瞪羚X作为搜索代理,
X为xi,j组成的候选种群位置向量矩阵,xi,j为随机

生成的第 i个种群在第 j维的向量位置,初始化如下
所示:

xi,j = rand× (UBj − LBj) + LBj . (4)

其中: rand为随机数, UBj为问题的上界, LBj为问题

的下界.通过每次迭代,每个xi,j均会生成一个候选

解,取最小解为迄今为止获得的最佳解.精英瞪羚生
存能力强,发现和躲避捕食者的能力更强.因此,构建
一个m× n的精英瞪羚矩阵Elite.

2.2 布朗运动

布朗运动为一种随机运动,是分子热运动的反
映.其位移遵循正态 (高斯)概率分布函数,其特定均
值和单位方差分别为α=0和v2 = 1.在点x处,标准
布朗运动定义为

fB(x;α, v) =
1√
2πv2

exp
(
− (x− α)2

2v2

)
=

1√
2π

exp
(
− x2

2

)
. (5)

2.3 莱维飞行

莱维飞行 (Lévy flight)是一种随机搜索过程,具
有长短距离交替的飞行特性,有助于平衡群智能优化
算法的局部探索和全局搜索能力.其定义为

Levy(β) = 0.05× x

|y|
1
β

. (6)

其中: y = Normal(0, µ2
y),µy = 1;β = 1.5;x =

Normal(0, µ2
x),µx定义为

µx =
[Γ (1 + β) sin

(πβ
2

)
Γ
(1 + β

2

)
β2

(β−1)
2

]1/β
, (7)

这里Γ为伽马函数.

2.4 开发阶段

在没有捕食者或被捕食者追踪的情况下,该阶段
模拟自由放牧的瞪羚,采用布朗运动.瞪羚的位置更
新为

Gai+1 = Gai + s×R×RB×
(Elitei −RB × Gai). (8)

其中: Gai+1为下一次迭代的解, s为瞪羚的移动速度,
RB为布朗运动的随机向量,R为0∼ 1之间的随机数.

2.5 探索阶段

GOA模拟瞪羚在发现捕食者后的逃跑行为,分
为两个阶段:第1阶段采用莱维飞行,第2阶段采用布
朗运动.在每个阶段中,根据迭代次数的奇偶性,瞪羚
采取两种相反的运动方式.

2.5.1 第1阶段

瞪羚在发现捕食者的前期采用莱维飞行,有

Gai+1 = Gai + S × λ×R×RL×
(Elitei −RL × Gai). (9)

其中:λ=−1或1,表示两种运动方向;S为最高速度;
RL为莱维分布的随机数向量.

2.5.2 第2阶段

瞪羚在发现捕食者的后期采用布朗运动,即

Gai+1 = Gai + S × λ×A×RB×
(Elitei −RL × Gai), (10)

其中A = (1 − iter/max _iter)(2(iter/max _iter))为捕食者
的累积效应.

2.6 瞪羚逃生

当瞪羚面对捕食者时,其存活率为 0.66,捕食
者的狩猎成功率为 0.34.使用PSRs (predator success
rates)表示捕食者的狩猎成功率.基于这个条件,建立
一个数学模型来描述瞪羚逃生的过程,有
Gai+1 =
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Gai +A× [LB+R× (UB− LB)]× U, r ⩽ PSRs;
Gai+[PSRs(1−r)+r]× (Gar1−Gar2), otherwise.

(11)

其中: r为0∼ 1之间的随机数,U为二进制向量, r1和
r2为瞪羚矩阵的随机指标.

3 改进瞪羚优化算法

3.1 Logistic映射
种群初始化对群智能优化算法的性能产生重要

影响.传统的初始化方法通常是随机瞪羚的位置和
移动步长,确保了一定程度的随机性,但是可能导致
某些瞪羚的逃生位置影响算法的收敛速度.为了解
决这一问题,引入Logistic混沌映射初始化瞪羚种群.
通过利用混沌运动的遍历性,可以更好地选择初始
群体,从而加速算法的收敛速度,提高算法性能[16].
其表达式为

yn(t) = byn(t+ 1)(1− yn(t− 1)). (12)

其中: yn∈ [0, 1]; t为当前的迭代数;参数b的取值范围

为1⩽b⩽4,是一个控制参数.随着b的增加,种群分布
变得更加均匀,使得映射序列的取值范围扩大.
3.2 动态权重系数

在瞪羚开发阶段,引入动态权重系数能够提高瞪
羚全局寻优能力.动态权重表达式为

E1 = 1− t3

T 3
, E2 =

t3

T 3
. (13)

其中: t为当前的迭代数,T为最大迭代次数.在算法
的早期阶段,E1较大,这使得瞪羚更多地探索、搜索
空间以寻找更优的区域.当精英瞪羚靠近最优区域
时,E2的权重逐渐增大,这促使瞪羚更加专注于最优
区域的开发,从而提高算法的全局开发能力[17].使用
动态权重系数加入全局开发阶段,改进公式为

Gai+1 = E1 × Gai + E2 × s×R×RB×
(Elitei −RB × Gai). (14)

改进瞪羚优化算法的步骤如下.
step 1:使用Logistic混沌映射公式 (12)初始化瞪

羚优化算法参数.
step 2:计算瞪羚的适应度,精英瞪羚=适应瞪羚,

构建精英瞪羚矩阵.
step 3:若r<0.5,则进入开发阶段,执行式 (14)中

模拟的开发活动;否则,执行step 4.
step 4:若r⩾0.5,则进入探索阶段:若 iter<Ga/2,

则执行式 (9)中模拟的勘探活动;反之,则执行式 (10)
中模拟的勘探活动.

step 5: 更新适应度和精英瞪羚矩阵,应用PSRs,
基于式(11)更新瞪羚位置.

step 6: 判断迭代次数是否最大,若是,则结束循
环,输出最优解;否则,返回至step 2.

4 改进瞪羚优化算法的三维定位算法

IGOADV-Hop算法通过修正节点间的最小跳数
和平均跳距,使用 IGOA替代最小二乘法计算未知节
点的三维坐标,减小定位误差.

4.1 跳数修正

跳数修正一般可采用多等级通信半径的方式

来减少跳数误差,提高准确性.但是通信半径多次调
整会增加节点能耗.双通信半径调整次数少,因此,
IGOADV-Hop使用双通信半径进行跳数修正[18].
假设锚节点有R和 0.5R两种通信半径.如图 1

所示:首先,锚节点以0.5R的通信半径在网络中首次

广播数据包,并将初始跳数设置为0.5,接收到信息的
节点J将最小跳数设置为0.5,但是不转发信息;然后,
锚节点O再次利用完整的通信范围R进行传播,未接
收到首次传播的节点K将最小跳数设置为1,并将保
存的跳数增加1,后传播给相邻节点;最后,所有节点
均会保存与各锚节点的最小跳数信息.为了避免泛
洪传播消耗节点能量和缩短网络寿命,在0.5R的通

信范围传播时,接收到信息的节点无需再次传播.

O

J

0.5 R

R
K

图 1 双通信半径

4.2 跳距修正

两个锚节点间的距离为

Di,j =

√
(xi − xj)

2
+ (yi − yj)

2
+ (zi − zj)

2
. (15)

根据锚节点的三维坐标,求得两个锚节点间的距离误
差如下所示:

ei,j = |Hi × hi,j −Di,j |. (16)

为了降低锚节点间的距离误差,可对距离误差进
行加权求和.距离误差的值越大,表明实际传播距离
与理想路径间的偏差越大.通过加权求和,可以更好
地衡量和优化锚节点间的传播距离,权重系数ωi,j为

ωi,j =
( 1

ei,j

)/(∑
i ̸=j

1

ei,j

)
. (17)

通过采用与未知节点u距离最近的锚节点i的平

均跳距Hi,可计算未知节点u的平均跳距为
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hopu =
n∑

u=1

(ωi,j ×Hi). (18)

4.3 坐标计算优化

最小二乘法会造成误差积累,因此使用改进的
IGOA替代最小二乘法进行位置计算.三维定位算法
的目标函数公式为

fitness =
n∑

i=1

∣∣∣√(xi − xu)
2
+ (yi − yu)

2
+ (zi − zu)

2 − d
∣∣∣

n
.

(19)

其中: fitness为瞪羚个体适应度值, (xi, yi, zi)和 (xu,

yu, zu)分别为锚节点和未知节点的三维坐标, d为锚
节点与未知节点间的距离,n为锚节点数量.

4.4 算法时间复杂度分析

算法复杂度,特别是时间复杂度,是评估算法性
能的重要指标,能够有效反映算法的性能.所提出算
法在参数设置的时间复杂度为常数阶O(1).对于双
通信半径下的节点跳数计算,其时间复杂度与节点数
的3次方成正比,即O(2N3),计算平均跳距的时间复
杂度为O(N2+N).在锚节点数为Nb、迭代次数 iter、
瞪羚种群数为pop以及空间维度为d的条件下,权重
因子的计算时间复杂度为O(Nb),目标函数计算所
需时间为f(d).因此,瞪羚种群数的初始化时间复杂
度为O(Nb+ pop+ f(d)).在 IGOA中,种群位置和边
界的更新计算时间复杂度为常数阶O(1),而种群位
置更新后计算适应度函数的时间复杂度为O(pop+
f(d)).最后, IGOADV-Hop算法的时间复杂度为

T (n) =

O(2N3 +N2 +N) +O(Nb + iter× pop× f(d)) =

O(Nb +N +N2 +N3 + iter× pop× f(d)). (20)

5 仿真实验

本文使用 Matlab R 2020 b 平台对所提出的
IGOADV-Hop算法进行性能仿真,并与传统的DV-
Hop算法以及基于群智能优化算法的定位算法
PSODV-Hop[19]、SCSSADV-Hop[20]进行比较.主要选
择平均定位误差 (ALE)指标进行算法评估,结果取30
次仿真实验的平均值. ALE计算公式为

ALE =

N∑
u=1

√
(xu−xue)

2
+(yu−yue)

2
+(zu−zue)

2

R×N
. (21)

其中: (xu, yu, zu)为未知节点的真实坐标, (xue, yue,
zue)为未知节点的估计坐标,R为通信半径,N为未知

节点数量.图 2为 100m3的UWSN三维空间的移动
和固定节点随机分布图,仿真实验参数如表1所示.
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图 2 UWSN节点随机分布图

表 1 仿真实验参数

参数名 参数值

仿真区域/m 100 × 100 × 100

总节点数量 100 ∼ 400

锚节点数量 10% ∼ 45%
通信半径 (R) / m 30 ∼ 60

节点移动距离/m 1 ∼ 4

迭代次数 (iter) 50

瞪羚种群 (pop) 30

5.1 锚节点数量对定位精度的影响

在本次实验中,设置节点总数 100个,通信半径
60m.计算不同锚节点数量的情况下平均定位误差,
实验结果如图 3所示: IGOADV-Hop的ALE均值为
0.241,与前4种算法对比,分别降低了0.094 1、0.050 5、
0.027 4、0.034 9.在锚节点数量增加的情况下,平均定
位误差也逐渐减小.由于未知节点1跳范围内的锚节
点数量增多,平均跳距误差减少,从而提高了未知节
点与锚节点间的距离估计精度.
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图 3 锚节点数量对定位精度的影响

5.2 总节点数量对定位精度的影响

在本次实验中,设置锚节点比例30%,通信半径
50m.计算不同总节点数量的情况下平均定位误差,
实验结果如图 4所示: IGOADV-Hop的ALE均值为
0.150 1,与前4种算法对比,分别降低了0.141 5、0.035、
0.020 7、0.025 8.节点总数增加,平均定位误差也在下
降.由于总节点数量的增加提高了网络连通度,未知
节点可获取更多辅助定位信息.
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图 4 总节点数量对定位精度的影响

5.3 通信半径对定位精度的影响

在本次实验中,设置节点总数 100个,锚节点
30个.计算不同通信半径的情况下平均定位误差,
实验结果如图 5所示: IGOADV-Hop的ALE均值为
0.264 7,与前4种算法对比,分别降低了0.138、0.044、
0.018 1、0.025 5.平均定位误差随着通信半径增加而
减小.由于增大通信半径会增加节点的邻居节点个
数,进而提供更多的信息给节点,提高了定位精度.
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图 5 通信半径对定位精度的影响

5.4 未知节点平均定位误差

在本次实验中,设置节点总数 100个,锚节点 30
个, 通信半径 50m.平均定位误差如图 6 所示,
IGOADV-Hop算法的未知节点平均定位误差总体上
低于其他定位算法.
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图 6 未知节点平均定位误差

5.5 定位算法运行时间

在本次实验中,设置锚节点30个,通信半径50m,
不同总节点数量,计算定位算法运行时间.定位算法
所需时间如图7所示: IGOADV-Hop算法运行时间位

于第 2,均优于其他群智能优化算法.这是因为加入
Logistic映射和动态权重系数的瞪羚优化算法迭代
速度快,有较强的探索最佳位置能力.
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图 7 定位算法运行时间

5.6 海洋水流速度对定位精度的影响

本次实验考虑水流速度情况,项目工程化研究
场景在南海湛江海域,表层海流的水平流速一般为
1∼ 300 cm / s,深远海处的水平流速则在 10 cm / s以
下.设置总节点100个,通信半径50m,移动锚节点和
固定锚节点均为15个,移动未知节点和固定未知节
点均为35个,流速选择10∼ 40 cm / s区域,每10 s进行
一次定位.水流对定位精度的影响如图 8所示,
IGOADV-Hop算法定位误差变化幅度平缓,且精度均
优于其他算法.
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图 8 水流对定位精度的影响

5.7 通信不规则度对定位精度的影响

在本次实验中,设置总节点150个,锚节点80个,
通信半径 50m,受水下噪声和洋流等环境因素的作
用,通信半径有损耗.图9为DOI对定位精度的影响,
DOI值越大,定位误差越大.
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6 结 论

为解决传统 DV-Hop算法三维定位误差大的
问题,本文提出了基于改进瞪羚优化算法的动态
UWSN三维定位算法.首先,通过双通信半径修正节
点间跳数;然后,对锚节点间的误差加权修正,优化跳
距;最后,使用引入Logistic映射和动态权重系数的
瞪羚优化算法替代最小二乘法进行位置计算.仿真
实验结果表明,所提出 IGOADV-Hop算法与传统DV-
Hop算法以及其他群智能优化算法相比,定位误差均
有所降低.在未来的工作中,将继续改进瞪羚优化算
法,结合实际的海洋三维工程环境进行实验,进一步
提高定位精度.
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