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基于动态分级蝴蝶优化算法的 ＷＳＮ 节点覆盖优化∗

吴　 亮１ꎬ２ꎬ赵晴峰１ꎬ２ꎬ汤显峰３∗
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摘　 要:为了提高无线传感器网络节点覆盖率ꎬ均衡能量利用ꎬ提出了一种基于动态分级蝴蝶优化算法的节点布署策略ꎮ 为

了提高传统蝴蝶优化算法的寻优精度和速度ꎬ引入混沌映射进行种群初始化ꎬ确保种群多样性ꎻ采用动态分级策略ꎬ根据种群

个体适应度ꎬ将种群划分为差质、中等和优质三种等级ꎬ并分别利用黄金正弦变异、惯性权重位置更新和精英引导对三类种群

优化ꎬ提高算法收敛速度ꎬ增强摆脱局部极值的能力ꎮ 应用动态分级蝴蝶优化算法求解传感器节点覆盖优化问题ꎬ将融合覆

盖率、能量均衡和节点闲置率的目标函数作为适应度函数ꎬ对节点布署位置迭代寻优ꎮ 实验表明ꎬ改进蝴蝶优化算法能够有

效实现节点优化布署ꎬ提高网络覆盖率ꎬ以均衡的能量使用ꎬ提升网络生存时间ꎮ

关键词:无线传感器网络ꎻ节点布署ꎻ覆盖优化ꎻ蝴蝶优化算法ꎻ动态分级
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　 　 无线传感器网络 ( Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＷＳＮ) 具有成本低、覆盖范围广、布署灵活的特

点[１]ꎬ已经被广泛应用于环境监测、智慧交通、健康

医疗等诸多领域[２－４]ꎮ 而监测区域内传感器节点分
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布是否均匀、是否具有高覆盖率成为决定影响无线

传感器网络监测质量和网络生存时间的关键因素ꎮ
若将大量传感器节点在区域内随机布署ꎬ容易出现

节点聚集、覆盖盲区等问题ꎮ 若局部区域节点密度

过高ꎬ不仅会产生过多的冗余数据传输和网络拥塞ꎬ
还会导致过多的能量浪费ꎮ 而覆盖盲区则会降低区

域的监测质量ꎬ影响网络的可靠性ꎮ 因此ꎬ优化传感

器节点的布署和覆盖ꎬ以均衡的能耗要求ꎬ以尽可能

少的布署节点完成高区域覆盖率对无线传感器网络

的发展将具有重要的现实意义ꎮ
群智能优化算法因其强大的启发式搜索思维和

全局搜索能力ꎬ近年来已被广泛应用于传感器节点

的覆盖优化问题ꎮ 文献[５]针对不均匀问题提出了

改进自适应粒子群(Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎꎬＩＰＳＯ)的节点覆盖优化算法ꎬ通过进化因子和

聚合因子对惯性权重的改进ꎬ提升了传统粒子群的

寻优性能ꎬ将网络覆盖率提高了 ２％~６％ꎮ 文献[６]
设计了一种混沌优化细菌觅食算法(Ｃｈａｏｓ Ｏｐｔｉｍｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂａｃｔｅｒｉａｌ Ｆｏｒａｇｉｎｇ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＣＯＢＦＡ)对节

点布署进行优化ꎬ构造了多目标优化模型ꎬ提高了覆

盖率和网络综合利用率ꎮ 文献[７]设计基于虚拟力

的改进粒子群优化算法(Ｖｉｒｔｕａｌ Ｆｏｒｃｅ Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＶＦＰＳＯ)ꎬ引入维度选择策略ꎬ将传感节

点布署后的覆盖率提升了约 ５％ꎮ 文献[８]设计了

自适应动态混沌量子粒子群算法(Ｄｙｎａｍｉｃ ｓｅｌｆ￣Ａ￣
ｄａｐｔｉｖｅ Ｃｈａｏｔｉｃ Ｑｕａｎｔｕｍ￣ｂｅｈａｖｅｄ ＰＳＯꎬＤＡＣＱＰＳＯ)ꎬ
利用种群分布熵和平均粒距的概念ꎬ加速了量子粒

子群的进化寻优过程ꎬ平均覆盖率提高了约 ２.７％ꎬ
但依然存在覆盖盲区ꎮ 文献[９]提出了改进灰狼优

化算法(Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＩＧＷＯ)ꎬ利
用混沌机制、收敛因子非线性调节及混合变异对传

统 ＧＷＯ 算法进行改进ꎬ网络覆盖率提升了 ３％ꎬ但
仍存在部分区域布署过于集中、分布缺乏均匀性的

问题ꎮ 文献[１０]针对分布不均匀的低覆盖率问题ꎬ
提出了改进鲸鱼优化( Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｗｈａｌｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＩＷＯＡ)的覆盖优化算法ꎬ最后以更少的传

感节点布署得到更高的覆盖率ꎬ网络监测质量有所

提高ꎮ 上述算法在优化传感器节点覆盖问题上虽然

取得了性能提升ꎬ但群智能优化算法本身所固有的

寻优精度不高、收敛速度慢、易于早熟收敛等问题还

有待进一步解决ꎬ这使得在提高网络覆盖率、均衡节

点能量使用等问题上仍然有进一步的优化空间ꎮ
蝴蝶优化算法(Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ

ＢＯＡ)是 ２０１９ 年提出的一种模拟蝴蝶种群觅食行为

的智能优化算法[１１]ꎮ 该算法易于实现ꎬ依赖参数

少ꎮ 在求解高维度函数优化问题时ꎬ其性能已经优

于传统粒子群算法 ( Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＰＳＯ)、差分进化算法(Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ＥｖｏｌｕｔｉｏｎꎬＤＥ)和

蜂群优化算法(Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ ＣｏｌｏｎｙꎬＡＢＣ)ꎮ 因此ꎬ
已经广泛应用于特征选择[１２]、图像分割[１３] 和工程

设计优化[１４] 等问题ꎮ 然而ꎬ标准 ＢＯＡ 算法依然存

在寻优精度低、收敛速度慢的不足ꎬ尤其在解决高维

复杂问题时ꎬ算法的寻优稳定性、跳离局部最优能力

的适应性依然还有很大改进空间ꎮ
为了更好地进行传感器节点的覆盖优化ꎬ提升

传感器节点能量的均衡利用ꎬ本文设计了一种基于

动态分级的改进蝴蝶优化算法(Ｄｙｎａｍｉｃ Ｌｅｖｅｌｉｎｇ
Ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＡｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＤＬＢＯＡ)ꎮ 为了提高

传统蝴蝶优化算法的寻优性能ꎬ通过混沌映射优化

初始种群结构ꎬ提升种群多样性ꎻ设计动态分级策

略ꎬ基于种群个体适应度ꎬ将种群划分为差、中、优三

种等级ꎬ并分别利用黄金正弦算法、惯性权重位置更

新和精英引导机制进行优化ꎬ以提高算法的收敛速

度ꎬ增强脱离局部最优的能力ꎮ 将 ＤＬＢＯＡ 算法应

用于求解 ＷＳＮ 中传感器节点的覆盖优化问题ꎮ 结

果表明ꎬ改进算法实现了预期效果ꎬ在提升区域覆盖

率和均衡能量利用方面具有明显效果ꎮ

１　 模型描述

１.１　 ＷＳＮ 覆盖模型

将若干同质结构的传感器节点布署于规则的二

维平面区域ꎬ布署后的传感节点不具备移动性ꎮ 同

时ꎬ传感器节点可以感知在其感知半径以内的其他

节点ꎮ 令无线传感器网络 ＷＳＮ 的节点布署区域大

小 Ｓ＝Ｌ×Ｍꎬ单位:ｍ２ꎬ可将其视为 Ｌ×Ｍ的网格ꎬ单个

网格大小为 １ꎬ则区域内可监测的像素点数为 Ｌ×Ｍꎮ
令集合 Ｚ ＝ {Ｚ１ꎬＺ２ꎬ􀆺ꎬＺＶ}表示待布署的传感器节

点集合ꎬ节点总数为 Ｖꎮ 令 ｒ 为节点的感知半径ꎬＲ
为数据通信半径ꎬ且 ｒ≤２Ｒꎮ

假设传感器 Ｚ ｉ 的坐标位置为( ｘｉꎬｙｉ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ
􀆺ꎬＶꎬ(ｘ ｊꎬｙ ｊ)为区域内某像素点 ｇ ｊ 的坐标ꎬ则传感

器 Ｚ ｉ 与像素点 ｇ ｊ 的距离为:

ｄ(Ｚ ｉꎬｇ ｊ)＝ (ｘｉ－ｘ ｊ) ２＋(ｙｉ－ｙ ｊ) ２ (１)
若 ｄ(Ｚ ｉꎬｇ ｊ)≤ｒꎬ则表明像素点 ｇ ｊ 可被传感器

节点 Ｚ ｉ 感知并覆盖ꎮ 则可以通过布尔 ０－１ 测量模

型定义节点感知模型ꎬ定义点 ｇ ｊ 被传感节点 Ｚ ｉ 感
知的概率为:

ｐ(Ｚ ｉꎬｇ ｊ)＝
１ ｄ(Ｚ ｉꎬｇ ｊ)≤ｒ
０ ｄ(Ｚ ｉꎬｇ ｊ)>ｒ{ (２)

１５６
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通常情况下ꎬ一个传感器节点可以被多个节点

同时感知ꎮ 因此ꎬ为了提升无线传感器布署区域的

感知概率ꎬ像素点 ｇ ｊ 被布署的传感器节点联合感知

的概率可定义为:

ｐ(Ｚꎬｇ ｊ)＝ １－ ∏
Ｚｉ∈Ｚ

(１－ｐ(Ｚ ｉꎬｇ ｊ)) (３)

则网络整体覆盖率为所有传感器节点所覆盖的

目标像素点数量与布署区域内的总像素点数量之

比[９]ꎬ为:

ＣＯＶ(Ｚ)＝
∑
Ｌ×Ｍ

ｊ ＝ １
ｐ(Ｚꎬｇ ｊ)

Ｌ × Ｍ
(４)

１.２　 能耗模型

传感器节点能耗主要由节点进行数据收发时的

能耗组成ꎬ能耗模型如图 １ 所示ꎮ 功率放大器根据

收发双方间距决定使用 Ｆｒｉｓｓ 自由空间模型或者多

路衰减模型ꎮ 令传感器节点间距为 ｄｉｓꎬ数据发送量

为 ｌ ｂｉｔꎬ则节点的发送能耗计算为[６]:

ＥＴＸ( ｌꎬｄｉｓ)＝
ｌ×Ｅｅｌｅｃ＋ｌ×εｆｒｉｓｓ×ｄｉｓ２ ｄｉｓ<ｄｃｒｏｓｓ
ｌ×Ｅｅｌｅｃ＋ｌ×εｔｗｏ－ｒａｙ×ｄｉｓ４ ｄｉｓ≥ｄｃｒｏｓｓ{ (５)

接收 ｌ ｂｉｔ 数据的能耗为:
ＥＲＥ( ｌꎬｄｉｓ)＝ ｌ×Ｅｅｌｅｃ (６)

式中:Ｅｅｌｅｃ为射频电路 /接收电路单位 ｂｉｔ 数据的能

耗ꎬεｆｒｉｓｓ、εｔｗｏ－ｒａｙ为自由空间模型和多路衰减模型中

功率放大器的能耗ꎬｄｃｒｏｓｓ为能耗模型距离阈值ꎮ
若令传感器节点的初始能量为 Ｅｓｔａｒｔꎬ则经过数

据发送与接收后ꎬ其剩余能量为:
Ｅｒｅｓ ＝Ｅｓｔａｒｔ－[α×ＥＴＸ( ｌꎬｄｉｓ)＋β×ＥＲＥ( ｌꎬｄｉｓ)] (７)

式中:α、β分别表示传感器节点发送与接收数据的

次数ꎮ

图 １　 传感器节点的能耗模型

１.３　 目标函数

无线传感器网络 ＷＳＮ 中的节点覆盖优化问题ꎬ
是以更少的传感器节点布署数量ꎬ在确保能耗均衡

的前提下ꎬ尽可能得到更高的区域覆盖率ꎮ 将目标

函数定义为:
Ｆ＝ｗ１Ｆ１＋ｗ２Ｆ２＋ｗ３Ｆ３ (８)

式中:Ｆ１ ＝ＣＯＶ(Ｚ)ꎬ表示网络覆盖率ꎻＦ２ ＝ (Ｖ－Ｖ′) /
Ｖꎬ表示传感节点空闲率ꎻＦ３ 为剩余能量均衡函数ꎬ
定义为:

Ｆ３ ＝
∑
Ｗ

ｉ ＝ １

Ｅ ｉ
Ｗ

∑
Ｖ

ｉ ＝ １

Ｅ′ｉ
Ｖ

(９)

式中:Ｅ ｉ 为目标节点所在局部区域的传感器剩余能

量ꎬＥ′ｉ为传感节点剩余能量之和ꎬＷ为感知像素点周

围的传感节点数ꎮ ｗ１、ｗ２、ｗ３ 分别表示网络覆盖率

权重、传感节点节省权重和传感节点剩余能量权重ꎬ
用于定义对目标的偏好程度ꎬ且 ｗ１＋ｗ２＋ｗ３ ＝ １ꎮ

２　 ＢＯＡ 算法

ＢＯＡ 算法中ꎬ每只蝴蝶会散发一定浓度的香

味ꎬ经过空气扩散后ꎬ其他个体会根据香味浓度被其

吸引ꎮ 若嗅到最高浓度的香味ꎬ个体会向其靠近ꎬ该
过程即为全局搜索ꎮ 若感知不到任何香味ꎬ个体将

在空间内进行随机游走式飞行ꎬ该过程即为局部开

发ꎮ 香味浓度的计算公式为:
ｆ＝ ｃＩａ (１０)

式中:Ｉ为刺激强度ꎬｃ 为感知形态ꎬａ 为幂指数ꎬ理
解为不同程度香味的吸收ꎬ且 ａ、ｃ∈[０ꎬ１]ꎬＢＯＡ 算

法中ꎬ通常 ａ ＝ ０. １ꎬ ｃ 初值为 ０. ０１ꎬ其迭代变化公

式为:

ｃ( ｔ＋１)＝ ｃ( ｔ)＋ ０.０２５
ｃ( ｔ)Ｔｍａｘ

(１１)

式中:Ｔｍａｘ为最大迭代次数ꎮ
蝴蝶个体全局搜索时的位置更新方式为:
ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋[ ｒ２１×ｇ∗( ｔ)－ｘｉ( ｔ)]×ｆｉ (１２)

式中:ｘｉ( ｔ)为原始位置ꎬｘｉ＋１( ｔ＋１)为迭代后的新位

置ꎬｇ∗为当前最优位置(解)ꎬｒ１∈[０ꎬ１]ꎬ为随机量ꎬ
ｆｉ 为蝴蝶 ｉ的香味浓度ꎮ

蝴蝶个体局部开发时的位置更新方式为:
ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋[ ｒ２２×ｘ ｊ( ｔ)－ｘｋ( ｔ)]×ｆｉ (１３)

式中:ｘ ｊ( ｔ)、ｘｋ( ｔ)为种群中随机选择的两只蝴蝶的

位置ꎬｒ２∈[０ꎬ１]ꎬ为随机量ꎮ
种群进行全局搜索或局部开发由切换概率 Ｐ

决定ꎬＰ∈[０ꎬ１]ꎬ具体为:

ｘｉ(ｔ＋１)＝
ｘｉ(ｔ)＋[ｒ２１×ｇ∗(ｔ)－ｘｉ(ｔ)]×ｆｉ ｒ３<Ｐ

ｘｉ(ｔ)＋[ｒ２２×ｘｊ(ｔ)－ｘｋ(ｔ)]×ｆ ｒ３≥Ｐ{ (１４)

式中:ｒ３∈[０ꎬ１]ꎬ为随机量ꎮ

３　 动态分级蝴蝶优化算法 ＤＬＢＯＡ
３.１　 基于混沌映射的种群初始化

研究表明ꎬ初始种群位置优劣直接影响着群智

能优化算法的收敛速度和解的质量ꎮ 均匀的初始分

布比随机分布对解空间的覆盖率更高ꎬ更容易生成

２５６
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质量更高的初始解ꎮ 标准 ＢＯＡ 算法采用随机方式

生成初始种群的位置ꎬ具体方法是:
ｘｉ ＝ ｌｂｉ＋Ｒａｎｄ×(ｕｂｉ－ｌｂｉ) (１５)

式中:Ｒａｎｄ 为[０ꎬ１]间的随机生成量ꎬｘｉ 为个体位

置ꎬ[ｌｂｉꎬｕｂｉ]为个体 ｉ 的搜索范围ꎮ 但这种方式并

不能确保覆盖整个解空间ꎮ
混沌序列对比随机搜索ꎬ具有遍历性、随机性和

规律性特征ꎬ可以更高的概率对解空间进行全局搜

索ꎬ确保种群多样性ꎮ 根据以上分析ꎬ本文首先在改

进算法中利用遍历均匀性和迭代速度更快的 Ｔｅｎｔ
混沌映射生成初始个体位置ꎬ尽可能覆盖整个解空

间ꎬ具体公式为:

ｙｉ( ｔ＋１)＝
２ｘｉ( ｔ) ｘｉ( ｔ)<０.５
２[１－ｘｉ( ｔ)] ｘｉ( ｔ)≥０.５{ (１６)

式中:ｙｉ( ｔ＋１)为[０ꎬ１]间的混沌序列值ꎮ 根据混沌

序列值可以逆映射到种群的初始位置ꎬ计算方式为:
ｘｉ( ｔ)＝ ｌｂｉ＋ｙｉ( ｔ)(ｕｂｉ－ｌｂｉ) (１７)

３.２　 动态分级策略

对于基本 ＢＯＡ 算法而言ꎬ随着迭代更新ꎬ种群

个体的适应度都有所不同ꎮ 邻近最优解的个体适应

度更优ꎬ远离最优解的个体适应度则更差ꎮ 而为了

同时兼顾种群的全局搜索和局部开发能力ꎬ种群也

需要拥有这种多样性特征ꎮ 但所有个体如果采用相

同的位置更新方式ꎬ势必会影响算法的寻优效率ꎮ
为此ꎬ本文将引入一种动态分级方法ꎬ根据每次迭代

中种群个体适应度值的升序排列ꎬ将种群动态地划

分为差质种群个体、中等种群个体和优质种群个体ꎮ
同时ꎬ对于不同的种群划分ꎬ利用不同策略对其个体

进行位置更新ꎮ 算法结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 动态分级蝴蝶优化算法

令种群个体总数为 ｎꎮ 若令排序后的差质种群

个体数量为 ｐꎬ中等种群个体数量为 ｑ－ｐꎬ优势种群

个体数量为 ｎ－ｑꎬ则种群的动态分级模型可表示为:

ｘｉꎬｊ ＝
ｘｈꎬｊ ｈ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｐ
ｘｏꎬｊ ｏ＝ ｐ＋１ꎬｐ＋２ꎬ􀆺ꎬｑ
ｘｚꎬｊ ｚ＝ ｑ＋１ꎬｑ＋２ꎬ􀆺ꎬｎ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１８)

随着算法迭代ꎬ种群适应度会逐步提升ꎬ即优势

种群规模会逐步扩大ꎬ此时应该控制不同分级种群

的规模ꎬ扩大优势种群规模ꎬ使算法能够在精英引导

机制下ꎬ实现算法的快速收敛ꎮ 具体地ꎬ将种群分级

边界值动态地设置为:

ｐ＝ ｎ
３
＋ｎ １

２
－ ｔ
Ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(１９)

ｑ＝ ２ｎ
３
＋ｎ １

２
－ ｔ
Ｔｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(２０)

(１)针对差质种群的黄金正弦变异扰动机制

差质种群个体位置适应度较差ꎬ说明此时距离

最优解区域较远ꎬ因此ꎬ为了避免局部最优ꎬ需要引

入变异机制对差质个体进行扰动ꎬ以提高种群的多

样性ꎮ 为此ꎬ本文引入一种基于黄金正弦算法

(Ｇｏｌｄｅｎ￣Ｓｉｎｅ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＳＡ) 的变异扰动机制ꎮ
ＧＳＡ 算法是一种新型元启发式算法ꎬ受启发于正弦

函数遍历单位圆所有正弦值等同于个体在搜索空间

内的迭代寻优过程ꎬ通过构造正弦函数数学模型求

解优化问题ꎮ 对于适应度较差的差质种群ꎬ引入黄

金正弦的位置更新方式对个体进行更新ꎬ具体方

式为:
ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)× ｜ ｓｉｎＲ１ ｜ ＋Ｒ２× ｜ ｓｉｎＲ１ ｜ ×

｜ θ１×ｇ∗( ｔ)－θ２×ｘｉ( ｔ) ｜ (２１)
式中:ｇ∗( ｔ)为当前差质种群中的最优个体ꎬＲ１ ∈
[０ꎬ２π]ꎬＲ２∈[０ꎬπ]ꎬ均为随机数ꎬＲ１ 决定个体迭代

时的移动距离ꎬＲ２ 决定个体迭代时的移动方向ꎬθ１、
θ２ 是根据黄金分割数 ＝ (５１ / ２ －１) / ２ 得出的系数ꎬ
且 θ１ ＝ －π＋(１－ ) ×２πꎬθ２ ＝ －π＋ ×２πꎬ该系数缩小

了算法的搜索空间ꎬ可引导个体向最优解逼近ꎮ
(２)针对中等种群的惯性权重位置更新机制

对于中等种群ꎬ其适应度处于中间部分ꎬ离最优

解距离不是最远ꎬ但进化速度较慢ꎮ 为了加速算法

收敛ꎬ中等种群位置更新在维持原始 ＢＯＡ 算法位置

更新方式的基础上ꎬ引入粒子群算法 ＰＳＯ 中的惯性

权重思维[１５]ꎬ控制蝴蝶个体的社会学习与认知学习

能力ꎮ 惯性权重的思想是:迭代早期ꎬ以较大惯性权

重提升全局搜索能力ꎻ迭代晚期ꎬ以较小惯性权重增

强局部开发能力ꎬ加速算法收敛ꎮ 此外ꎬ算法设计了

一种自适应非线性惯性权重更新方法ꎬ具体公式为:

ｗ( ｔ)＝ ｗｍａｘ－(ｗｍａｘ－ｗｍｉｎ)
２
π
ａｒｃｓｉｎ ｔ

Ｔｍａｘ
(２２)
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式中:ｗｍａｘ为初始惯性权重最大值ꎬｗｍｉｎ为迭代结束

时的惯性权重最小值ꎮ 则将中等种群的位置更新方

式改进为:
ｘｉ( ｔ＋１)＝

　
ｗ( ｔ)×ｘｉ( ｔ)＋[ ｒ２１×ｇ∗( ｔ)－ｘｉ( ｔ)]×ｆｉ ｒ３<Ｐ

ｗ( ｔ)×ｘｉ( ｔ)＋[ ｒ２２×ｘ ｊ( ｔ)－ｘｋ( ｔ)]×ｆ ｒ３≥Ｐ{ (２３)

图 ３　 ＤＬＢＯＡ 算法

(３)针对优势种群的精英引导机制

对于优质种群ꎬ由于已经接近于最优解ꎬ此时需

要加快个体向最优解靠近ꎮ 为此ꎬ引入一种针对优

质种群的精英引导策略ꎬ在位置更新中引入个体最

优ꎬ通过精英引导加速算法收敛ꎮ 更新参数 ｒ１、 ｒ２
后ꎬ利用控制参数 ｃｐｉ 在精英引导方式和原种群更

新方式之间切换ꎬ具体方式为:
ｘｉ( ｔ＋１)＝

ｘｉ( ｔ)＋[ ｒ２１×ｇ∗( ｔ)－ｘｉ( ｔ)]×ｆｉ ｒ３<Ｐ ＆ ｒａｎｄ>ｃｐ( ｔ)
ｘｉ( ｔ)＋[ ｒ２２×ｘｊ( ｔ)－ｘｋ( ｔ)]×ｆｉ ｒ３≥Ｐ ＆ ｒａｎｄ>ｃｐ( ｔ)
ｇ∗( ｔ)＋[ ｒ２１×ｇ∗( ｔ)－ｘｉ( ｔ)]×ｆｉ ｒ３<Ｐ ＆ ｒａｎｄ≤ｃｐ( ｔ)
ｇ∗( ｔ)＋[ ｒ２２×ｘｊ( ｔ)－ｘｋ( ｔ)]×ｆｉ ｒ３≥Ｐ ＆ ｒａｎｄ≤ｃｐ( ｔ)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(２４)

式中:ｃｐ( ｔ)为切换概率ꎬ设为 ｃｐ( ｔ) ＝ １ / ２－ ｔ / ２Ｔｍａｘꎬ
ｒａｎｄ∈[０ꎬ１]ꎬ为随机数ꎮ 根据以上位置更新方式ꎬ
迭代早期ꎬｃｐ( ｔ)较大ꎬ个体倾向于用后两式更新位

置ꎬ算法可以沿着最优解的方向加速进化ꎻ而迭代晚

期ꎬｃｐ( ｔ)较小ꎬ此时精英引导作用减弱ꎬ算法依然采

用原始种群更新方式(前两式)更新种群位置ꎮ
ＤＬＢＯＡ 算法的流程如图 ３ꎮ

４　 ＤＬＢＯＡ 算法求解 ＷＳＮ 节点覆盖

首先解决个体位置的编码映射问题ꎮ 传感器节

点布署问题需要求解的是所布署的传感节点在区域

内的横纵坐标值ꎬ可将 ＤＬＢＯＡ 算法中的蝴蝶个体

位置编码为传感器节点的一个覆盖分布ꎬ蝴蝶位置

的维度设置为传感器节点的两倍ꎬ即 ２Ｖꎬ并将维度

２ｄ－１ 视为传感器节点 ｄ 的横坐标ꎬ维度 ２ｄ 视为 ｄ
的纵坐标ꎮ 如图 ４ 是蝴蝶个体位置编码示意图ꎬ传
感器节点 Ｚ ｉ∈Ｚꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＶꎬＺ ｉ ＝ (ｘｉꎬｙｉ)ꎬｘｉ∈[０ꎬ
Ｌ]ꎬｙｉ∈[０ꎬＭ]ꎮ

图 ４　 个体位置编码

ＤＬＢＯＡ 算法的优化目标是:将若干数量的传感

器节点布署在监测区域 Ｓꎬ在均衡能耗的要求下ꎬ以
尽可能少的布署节点完成高区域覆盖率的目标ꎬ并
求解相应节点布署的最优坐标位置ꎮ 此时ꎬ节点布

署覆盖优化问题即适应度函数(８)为目标函数的高

维复杂矢量寻优问题ꎬ节点布署位置的寻优过程可

抽象为改进蝴蝶优化算法中蝴蝶的觅食寻优行为ꎮ
覆盖优化的具体求解步骤如下:
输入:布署区域大小 Ｓ ＝ Ｌ×Ｍ、传感器节点总数

Ｖ、节点感知半径 ｒ、通信半径 ＲꎻＤＬＢＯＡ 算法参数:
种群规模 ｎ、迭代总次数 Ｔｍａｘ、个体搜索区间[ｌｂꎬｕｂ]
(对应布署区域大小)、惯性权重初值 ｗｍａｘ 和终值

ｗｍｉｎ、切换概率 Ｐꎻ
输出:传感节点布署的坐标位置及最优目标函

数值ꎻ
步骤 １　 输入网络参数、ＤＬＢＯＡ 算法参数ꎻ
步骤 ２　 利用混沌映射进行种群初始化ꎬ生成

初始传感节点布署位置坐标ꎻ
步骤 ３　 令迭代 ｔ＝ １ꎻ
步骤 ４　 计算种群适应度ꎬ确定全局最优解ꎬ并

计算蝴蝶个体的香味浓度值ꎻ
步骤 ５　 按适应度值对种群个体进行降序排

列ꎬ按式(１８)对种群动态分级ꎬ划分为差质种群、中
等种群和优质种群ꎻ

步骤 ５ａ　 对于差质种群个体ꎬ按式(２１)进行位

置更新ꎻ
步骤 ５ｂ　 对于中等种群个体ꎬ先以式(２２)更新

惯性权重ꎬ再以式(２３)更新位置ꎻ
步骤 ５ｃ　 对于优质种群个体ꎬ以式(２４)更新

位置ꎻ

４５６
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步骤 ６　 重新计算种群适应度ꎬ并更新全局最

优解ꎻ
步骤 ７　 ｔ＝ ｔ＋１ꎻ
步骤 ８　 判断迭代条件 ｔ≤Ｔｍａｘ? 若满足ꎬ返回

步骤 ４ꎻ否则ꎬ算法结束ꎬ输出传感节点布署的坐标

位置及最优目标函数值ꎮ

５　 实验分析

为了验证方法的有效性ꎬ利用两个实验场景进行

性能分析ꎮ 实验场景 １:令布署区域大小 Ｓ ＝ ６０ ｍ×
６０ ｍꎬ传感器节点总数 Ｖ＝ ８０ꎬ传感器感知半径 ｒ ＝ ５
ｍꎬ通信半径 Ｒ ＝ １０ ｍꎮ 实验场景 ２:令布署区域大

小 Ｓ＝ １００ ｍ×１００ ｍꎬ传感器节点总数 Ｖ ＝ １００ꎬ传感

器感知半径 ｒ＝ ８ ｍꎬ通信半径 Ｒ ＝ １５ ｍꎮ 传感器初

始能量 Ｅｓｔａｒｔ ＝ １ Ｊꎬ目标函数中的权重 ｗ１ ＝ ０.６ꎬｗ２ ＝
０.２ꎬｗ３ ＝ ０.２ꎮ ＤＬＢＯＡ 算法参数中ꎬ种群规模 ｎ ＝ ４０ꎬ
迭代总次数 Ｔｍａｘ ＝ ４００ꎬ惯性权重初值 ｗｍａｘ ＝ ０.９ꎬ终
值 ｗｍｉｎ ＝ ０. ４ꎬ 切换概率 Ｐ ＝ ０. ７ꎮ 实验环境为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０操作系统ꎬ ＣＰＵ 主频为 ３. ０ Ｇꎬ内存为

８ ＧＢꎬ实验平台为 ＭＡＴＬＡＢ ２０１９ｂꎮ 利用节点随机

布署 方 法 ＲＡＮＤ、 混 沌 优 化 细 菌 觅 食 算 法

ＣＯＢＦＡ[６]、自适应动态混沌量子粒子群算法 ＤＡＣ￣
ＱＰＳＯ[８]和本文的 ＤＬＢＯＡ 算法进行性能比较ꎮ

图 ５　 实验场景 １ ＲＡＮＤ 算法节点随机布署

实验场景 １ 结果分析:图 ５~图 ８ 是分别利用随

机算 法 ＲＡＮＤ、 ＣＯＢＦＡ 算 法、 ＤＡＣＱＰＳＯ 算 法 和

ＤＬＢＯＡ算法得到传感器节点布署情况ꎬ区域内的黑

色实心点代表传感器节点(位置坐标)ꎬ围绕节点周

围的圆形为其覆盖区域ꎮ 由于前文覆盖模型中已将

覆盖区域简化为 Ｌ×Ｍ个像素点ꎬ则若总计有 Ｋ个像

素点被传感器节点覆盖ꎬ则其覆盖率为 Ｋ / (Ｌ×Ｍ)ꎮ
观察 ＲＡＮＤ 算法得到的节点布署结果ꎬ其覆盖盲区

还是比较多ꎬ包括左下角、右侧边界、上边界以及中

间位置区域均存在有覆盖盲区ꎬ同时在左侧上下区

图 ６　 实验场景 １ ＣＯＢＦＡ 算法的节点覆盖图

图 ７　 实验场景 １ ＤＡＣＱＰＳＯ 算法的节点覆盖图

图 ８　 实验场景 １ ＤＬＢＯＡ 算法的节点覆盖图

域和右上区域有明显的传感器节点密集分布ꎬ节点

冗余度太高ꎬ这显然不能满足高覆盖率的传感器节

点布署需求ꎮ ＣＯＢＦＡ 算法和 ＤＡＣＱＰＳＯ 算法得到

的节点布署结果较明显地减少了覆盖盲区ꎬ节点分

布的均匀性有所提升ꎬ但依然存在小面积的覆盖盲

区ꎮ 在节点密度导致的冗余问题上ꎬＤＡＣＱＰＳＯ 算

法略优于 ＣＯＢＦＡ 算法ꎬ前者基本不存在较密集的

节点分布ꎬ后者在中间区域的节点密度、重复覆盖位

置略高ꎬ说明两种改进算法的位置精度还有提升空
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间ꎮ 而本文的 ＤＬＢＯＡ 算法可以在区域内得到更均

匀的传感节点分布ꎬ基本没有覆盖盲区ꎬ节点间距更

加平均ꎬ使得节点覆盖冗余更少ꎬ这说明算法在求解

布署位置上具有更高的精度ꎬ更好地满足了目标函

数的最优化ꎮ
图 ９ 是网络覆盖率的收敛曲线ꎮ 从网络覆盖率

上看ꎬ本文的 ＤＬＢＯＡ 算法在进行 ２００ 次迭代后ꎬ覆盖

率已经接近 １００％ꎬ是四种算法中最好的ꎮ 其次是

ＤＡＣＱＰＳＯ 算法和 ＣＯＢＦＡ 算法ꎮ 曲线的斜率可以反

映算法对前次迭代中传感器节点位置的修正情况ꎬ三
种智能优化算法的曲线明显要更加陡峭ꎬ说明节点位

置调整后对网络覆盖率有了较大提升ꎮ 而 ＲＡＮＤ 算

法基本是平缓的直线走势ꎬ调整幅度有限ꎬ覆盖率也

比较低ꎮ ＤＡＣＱＰＳＯ 算法和 ＣＯＢＦＡ 算法的网络覆盖

率之所以无法进一步提升的原因在于ꎬ种群进化已经

处于局部最优解处ꎬ算法无法跳离该位置ꎬ即无法进

一步找到最佳的节点布署位置ꎮ 在网络覆盖率上ꎬ
ＤＬＢＯＡ 比 ＤＡＣＱＰＳＯ、ＣＯＢＦＡ 和 ＲＡＮＤ 算法分别高

出 ４.３％、１１.５％和 １７.８％ꎮ 同时ꎬＤＬＢＯＡ 算法可以以

更少迭代次数得到更高的网络覆盖率ꎬ说明算法求解

精度不仅更高ꎬ其演化速度也是更快的ꎮ

图 ９　 实验场景 １ 覆盖率的变化

图 １０　 实验场景 １ 传感器节点布署数量

对覆盖率的影响

图 １０ 是传感器节点布署数量对网络覆盖率的

影响ꎮ 节点布署数量增加ꎬ势必会增加网络覆盖率ꎬ
但算法表现各有不同ꎮ ＲＡＮＤ 算法的增长速度最为

缓慢ꎬ节点布署位置并未得到优化ꎮ ＤＬＢＯＡ 算法增

长速度最快ꎬ同时也是四种算法中覆盖率最高的ꎮ
此外ꎬ若布署传感器节点较少ꎬ无论利用哪种算法ꎬ

节点密集和交叉覆盖的情况会相对较少ꎬ所以算法

之间在覆盖率上并没有较大差距ꎮ 但当传感节点数

量增长到一定程度时ꎬ节点交叉区域变多ꎬ若不对布

署位置精确求解ꎬ显然会出现覆盖空洞和节点密集

等情况ꎮ 可以看到ꎬＤＬＢＯＡ 算法在增加节点数量后

的覆盖率增长明显更快ꎬ最后接近于全覆盖ꎬ这更加

佐证了改进蝴蝶优化算法在求解精度上得到了进一

步提高ꎬ可以较少的节点布署数量维持较高的网络

覆盖率ꎮ

图 １２　 实验场景 ２ ＣＯＢＦＡ 算法的节点覆盖图

实验场景 ２ 结果分析:场景 ２ 的布署区域和节点

覆盖半径都有相应增加ꎬ四种算法的节点分布情况如

图 １１~图 １４ 所示ꎮ ＲＡＮＤ 算法的覆盖盲区依然很

多ꎬ部分区域的传感器节点分布也过于密集ꎬ冗余度

过高ꎮ ＣＯＢＦＡ 算法和 ＤＡＣＱＰＳＯ 算法的节点布署明

显减少了覆盖盲区ꎬ分布均匀性更好ꎬ但依然存在个

别位置的空白ꎮ 此外ꎬＤＡＣＱＰＳＯ 算法在节点密集冗

余分布上要优于 ＣＯＢＦＡ 算法ꎬＣＯＢＦＡ 算法还是存在

较严重的重复覆盖问题ꎬ说明算法的寻优性能、位置

布署精度有待改善ꎮ ＤＬＢＯＡ 算法得到的节点具有更

均匀的分布ꎬ覆盖冗余更少ꎬ更加有效地利用了传感

节点的单点覆盖面积ꎬ节点间距也更加平均ꎮ

图 １１　 实验场景 ２ ＲＡＮＤ 算法节点随机布署

６５６
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图 １３　 实验场景 ２ ＤＡＣＱＰＳＯ 算法的节点覆盖图

图 １４　 实验场景 ２ ＤＬＢＯＡ 算法的节点覆盖图

结合图 １５ 给出的网络覆盖率收敛曲线可知ꎬ扩
大布署区域后ꎬＤＬＢＯＡ 算法迭代 ２５０ 次左右后ꎬ覆
盖率已接近 １００％ꎬ收敛速度要优于另外三种算法ꎮ
两种智能算法处于收敛处的网络覆盖率无法接近于

１００％的原因在于ꎬ其算法求解的是局部最优解ꎬ算
法无法有效跳离局部极值点而开拓新的搜索空间得

到候选解ꎮ 在平均网络覆盖率上ꎬＤＬＢＯＡ 算法比

ＤＡＣＱＰＳＯ、ＣＯＢＦＡ 和 ＲＡＮＤ 算法分别高出 ８. ２％、
１６.５％和 ２２.６％ꎮ

图 １５　 实验场景 ２ 覆盖率的变化

图 １６ 是该场景下传感器节点布署数量对网络

覆盖率的影响ꎮ 可见ꎬＤＬＢＯＡ 算法在增加节点数量

后的覆盖率增长依然是所有算法中更快的ꎬ最后的

网络覆盖率也接近于全覆盖ꎮ 经过两个不同规模布

署场景的验证ꎬ证明 ＤＬＢＯＡ 算法具备稳定的性能

表现ꎮ

图 １６　 实验场景 ２ 传感器节点布署数量

对覆盖率的影响

图 １７　 传感器网络的生存时间

无线传感器网络的最终目标是通过传感节点的

数据收集和自组网络将信息传输到远端的汇聚基

站ꎮ 由于传感节点多由电池供电ꎬ能耗有限ꎬ节点布

署位置直接影响数据传输距离ꎮ 结合节点的能耗模

型ꎬ本部分进一步观察不同布署算法下网络的生存

时间ꎬ且该生存时间直接由区域内存活的传感器节

点数量决定ꎮ 选取经典的分簇路由协议 ＬＥＡＣＨ 对

传感器节点自组织成网ꎬ图 １７ 是在实验场景 １ 下四

种算法进行节点布署后ꎬ协议运行 １００ 轮次过程中ꎬ
网络节点存活量的变化情况ꎮ 根据实验结果ꎬ出现

第一个死亡节点的轮次顺序是 ＲＡＮＤ 早于 ＣＯＢＦＡꎬ
ＣＯＢＦＡ 早于 ＤＡＣＱＰＳＯꎬＤＬＢＯＡ 算法最晚ꎬ由于传
感节点主要能耗集中于数据传输能耗ꎬ因此该结果

的原因可解释为:若节点布署不均匀ꎬ部分区域节点

密度高ꎬ冗余节点多ꎬ数据重复传输过多ꎬ节点能耗

更快ꎻ而未覆盖的空洞区域则需要更多次的远距离

数据中继ꎬ同样会使节点能耗加快ꎮ ＤＬＢＯＡ 算法以

更少的传感节点布署量覆盖更多区域ꎬ数据传输距

离均等ꎬ避免了过多的远距离传输和近距离冗余传

输ꎬ在有限的能量储备下延长了节点的工作时间ꎬ从
而也延长了整个网络的工作时间ꎮ 表 １ 是各算法间

的系统比较结果ꎬ可以看到ꎬ在平均网络覆盖率、布
署节点数量以及剩余网络能量三个方面ꎬＤＬＢＯＡ 算

法均要优于另外三种算法ꎮ
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表 １　 算法系统比较

布署算法 平均覆盖率 / ％ 布署节点数 网络剩余能量 / Ｊ
ＲＡＮＤ ７６.１ ８０ ０
ＣＯＢＦＡ ９１.８ ７５ ５.３

ＤＡＣＱＰＳＯ ９３.６ ７０ ６.７
ＤＬＢＯＡ ９８.５ ６６ １３.２

　 　 影响 ＤＬＢＯＡ 算法性能的主要参数为惯性权重

初值 ｗｍａｘ和终值 ｗｍｉｎ以及切换概率 Ｐꎮ 在前文场景

１、场景 ２ 中设置的参数 ｗｍａｘ ＝ ０.９、ｗｍｉｎ ＝ ０.４ 和切换

概率 Ｐ＝ ０.７ 是根据文献阅读所取的经验值ꎬ也是多

数算法中取值的最优组合ꎮ 为了算法的严谨性ꎬ本
部分根据不同的取值组合验证算法的寻优性能ꎮ 惯

性权重 ｗ和切换概率 Ｐ均对 ＤＬＢＯＡ 算法在迭代前

后期的全局搜索与局部开发能力的切换具有重要影

响ꎮ 分别选取四组参数组合进行实验测试ꎬ惯性权

重的四组取值组合为(ｗｍｉｎꎬｗｍａｘ)＝ (０.２ꎬ０.７)、(０.３ꎬ
０.８)、(０.４ꎬ０.９)和(０.５ꎬ０.８)ꎬ切换概率 Ｐ ＝ ０.５、０.７、
０.８ 和 ０.９ꎮ

图 １８　 惯性权重取值的影响

固定 Ｐ＝ ０.７ꎬ改变惯性权重取值进行第一组实

验ꎬ利用场景 １ 配置实验环境ꎬ结果如图 １８ 所示ꎬ柱
状图对应左纵坐标取值ꎬ折线图对应右纵坐标取值ꎮ
结合网络平均覆盖率和网络剩余能量指标看ꎬ惯性

权重取值对 ＤＬＢＯＡ 算法的寻优结果具有一定影

响ꎮ (０.４ꎬ０.９)的取值组合下算法可以得到最优的

覆盖率ꎬ虽然优势并不明显ꎬ但依然是四种取值中最

佳的ꎮ 固定(ｗｍｉｎꎬｗｍａｘ)＝ (０.４ꎬ０.９)ꎬ改变切换概率

取值进行第二组实验ꎬ结果如图 １９ꎮ 概率阈值 Ｐ 直

接决定了 ＤＬＢＯＡ 算法在全局搜索与局部开发间的

切换ꎮ Ｐ取值越大ꎬ越易进入全局搜索阶段ꎻ反之ꎬ
越易进入局部开发阶段ꎮ 结果显示ꎬＰ ＝ ０.７ 和 ０.８
时ꎬ平均覆盖率较接近ꎬ几乎相等ꎮ 而网络剩余能量

指标上ꎬＰ＝ ０.７ 时略优于 ０.８ꎮ 对于蝴蝶种群进化过

程而言ꎬ若 Ｐ 值较大ꎬ全局搜索比重则更大ꎬ会导致

算法收敛慢ꎻ若 Ｐ 值过小ꎬ局部开发比重则增加ꎬ会
导致算法种群多样性缺失ꎬ搜索精度下降ꎮ 合理的

搜索应在迭代前期具有更强大的全局搜索能力ꎬ迭

代后期则应加强局部开发能力ꎬ加快寻优收敛ꎮ 切

换概率的常量设定也具有一定局限性ꎬ动态调整全

局搜索与局部开发比重ꎬ以自适应方式设置切换概

率将是下一步优化的目标ꎮ

图 １９　 切换概率取值的影响

６　 结束语

提出一种基于动态分级蝴蝶优化算法的节点布

署策略ꎮ 为了提高传统蝴蝶优化算法的寻优精度和

速度ꎬ引入混沌映射进行种群初始化ꎬ确保种群多样

性ꎻ采用动态分级策略ꎬ根据种群个体适应度ꎬ将蝴

蝶种群划分为差质、中等和优质三种等级ꎬ并分别利

用黄金正弦算法、惯性权重位置更新和精英引导机

制对三类种群进行优化ꎬ提高算法的收敛速度ꎬ增强

脱离局部最优的能力ꎮ 将动态分级蝴蝶优化算法应

用于求解传感器节点的覆盖优化问题ꎬ以融合区域

覆盖率、能量均衡和节点闲置率的目标函数作为算

法的适应度函数ꎬ对传感器节点的布署位置进行迭

代寻优ꎮ 结果表明ꎬ改进算法能够有效优化传感节

点布署ꎬ提高网络覆盖率ꎬ延迟节点死亡ꎮ 如何构建

更加复杂的布署模型ꎬ如存在非均匀遮挡或衰减分

布的实验场景ꎬ将是下一步需要深入研究的问题ꎮ
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