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融合莱维飞行与混合变异的蝠鲼觅食优化

传感器节点覆盖策略∗

许　 杰１ꎬ汤显峰２∗

(１.浙江大学医学院附属第二医院ꎬ浙江 杭州 ３１０００９ꎻ２.浙江大学信息技术中心ꎬ浙江 杭州 ３１００２７)

摘　 要:为了解决无线传感器网络节点分布不均ꎬ导致有效网络覆盖率较低的问题ꎬ提出一种融合莱维飞行与混合变异的蝠

鲼觅食优化传感器节点覆盖策略 Ｍ￣ＭＲＦＯꎮ 首先ꎬ在蝠鲼种群初始化生成方面引入广义对立学习机制ꎬ提高种群在搜索空间

内的多样性和算法遍历性ꎻ其次ꎬ结合莱维(Ｌｅｖｙ)飞行机制对算法的权重因子和翻滚因子进行调整ꎬ通过 Ｌｅｖｙ 飞行的随机跳

跃式搜索提高种群的全局寻优能力ꎻ最后ꎬ提出针对精英个体的高斯分布和柯西分布混合变异方法ꎬ使算法具备跳离局部最

优的能力ꎮ 将改进算法应用于传感器节点的网络覆盖优化中ꎬ利用蝠鲼种群启发式觅食行为模式对节点部署位置迭代寻优ꎮ
实验结果表明ꎬ与标准蝠鲼觅食优化算法 ＭＲＦＯ、改进差分进化算法 ＩＤＥＡ 和混合改进蚁狮算法 ＭＳ￣ＡＬＯ 相比ꎬ改进算法

Ｍ￣ＭＲＦＯ 能够有效降低节点冗余ꎬ更均匀地实现节点部署ꎬ提高网络覆盖率ꎮ
关键词:无线传感器网络ꎻ节点覆盖ꎻ蝠鲼觅食优化算法ꎻ对立学习ꎻ莱维飞行ꎻ高斯分布
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　 　 无线传感器网络 (Ｗｉｒｅｌｅｓｓ Ｓｅｎｓｏｒ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＷＳＮ)作为一种自组织网络ꎬ具有成本低、覆盖范围

广、部署灵活的特点[１]ꎮ 当需要收集和监测某区域

内的时效数据时ꎬ需要将传感器节点随机抛洒在监

测区域内ꎮ 此时ꎬ网络覆盖是决定无线传感器网络

能否有效运行的关键问题[２]ꎮ 节点部署是否均匀、
是否具有高覆盖率将成为影响信息收集、监测准确

性和网络运行时间的关键因素ꎮ 若随机抛洒大量传

感器节点在监测区域内ꎬ容易出现节点密集、重复覆

盖和覆盖盲区等问题ꎮ 密集的节点部署不仅会产生
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过多的冗余数据传输和网络拥塞ꎬ还会带来过多数

据中继传输导致的高能耗ꎮ 若产生区域覆盖盲区ꎬ
则影响区域监测质量ꎬ进而降低自组网络的可靠性ꎮ
由此可见ꎬ实现对传感器节点的覆盖优化将是无线

传感器网络领域的主要挑战ꎮ
近年来ꎬ智能优化算法因为启发式的寻优机制

以及种群世代间强大的学习能力被学者们广泛应用

于网络覆盖优化问题中ꎮ 文献[３]提出混合改进蚁

狮算法对传感网络覆盖率进行优化ꎬ使得节点分布

均匀性有所提升ꎮ 文献[４]利用改进差分进化算法

对节点部署位置寻优ꎬ能够有效提高位置的计算精

度和网络覆盖率ꎮ 文献[５]基于改进粒子群优化算

法 ＥＢ￣ＰＳＯꎬ将传感节点部署后的覆盖率提升了约

５％ꎮ 文献[６]提出改进果蝇优化算法 ＩＦＯＡꎬ利用自

适应步长和多种群协同进化机制对 ＦＯＡ 算法进行

改进ꎬ网络覆盖率提升了 ３％ꎬ但仍存在部署过于集

中、分布缺乏均匀性的问题ꎮ 文献[７]引入拟物力

中的拟万有引力与粒子群算法结合ꎬ增强了算法的

全局寻优能力ꎬ可以降低重复覆盖ꎬ提高有效覆盖

率ꎮ 文献[８]针对分布不均匀的覆盖率低问题ꎬ提
出改进鲸鱼优化覆盖算法 ＩＷＯＡꎬ使网络监测质量

有所提高ꎮ 文献[９]设计基于虚拟力的改进粒子群

优化算法 ＶＦＰＳＯꎬ引入维度选择策略ꎬ将传感节点

部署后的覆盖率提升了约 ５％ꎮ 但其精度和稳定性

仍然不够理想ꎮ 文献[１０]设计了自适应动态混沌

量子粒子群算法 ＤＡＣＱＰＳＯꎬ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 上

述研究表明ꎬ智能算法应用于传感器网络覆盖优化

问题后ꎬ确实在一定程度上能够实现性能提升ꎬ但智

能优化算法本身依然存在寻优精度不高、收敛速度

慢和易于早熟收敛等不足ꎮ 由于以上问题还有待进

一步解决ꎬ这也使得网络覆盖性能的提升仍然有进

一步的优化空间ꎮ
蝠鲼觅食优化算法(Ｍａｎｔａ Ｒａｙ ｆｏｒａｇｉｎｇ Ｏｐｔｉｍｉ￣

ｚａｔｉｏｎꎬＭＲＦＯ) [１１]是在 ２０２０ 年提出的一种模拟海洋

生物蝠鲼种群觅食海洋浮游生物时表现出的社会行

为的智能优化算法ꎮ 该算法实现原理简单ꎬ依赖参

数少ꎬ其性能已经优于传统粒子群算法 ＰＳＯ、蜂群优

化算法 ＡＢＣ 和引力搜索算法 ＧＳＡ 等ꎮ 与几种新型

的元启发式算法ꎬ如:灰狼优化算法 ＧＷＯ[１２]、鲸鱼

优化算法 ＷＯＡ[１３]和樽海鞘群算法 ＳＳＡ[１４] 相比ꎬ也
具有一定可比性ꎮ 因此ꎬ已经广泛应用于特征选

择[１５]、工程设计优化[１６]、故障定位[１７] 和频谱分

配[１８]等问题中ꎮ 然而ꎬ在求解高维度函数优化问题

时ꎬ标准 ＭＲＦＯ 算法依然存在寻优精度低、收敛速

度慢的不足ꎬ算法的寻优稳定性、跳离局部最优能力

的适应性依然还具有改进空间ꎮ
为了进一步提高传感网络覆盖率ꎬ求解更加准

确的传感器节点部署坐标ꎬ本文提出一种基于融合

莱维飞行与混合变异改进蝠鲼觅食优化算法的节点

覆盖优化策略ꎮ 首先利用广义对立学习、Ｌｅｖｙ 飞行

及混合变异策略对传统蝠鲼觅食优化算法的遍历

性、全局搜索能力和摆脱局部极值能力进行改进ꎻ然
后利用改进蝠鲼觅食优化算法求解无线传感器节点

的部署覆盖优化问题ꎬ再通过多场景的实验环境对

算法的有效性和可行性进行实证分析ꎮ

１　 覆盖模型

令无线传感器网络的监测区域面积为 Ｓ ＝ ｌ×ｍꎬ
传感器节点集合为 Ｚ ＝ { ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚＮ}ꎬＮ 对应部署

传感器节点的数量ꎮ ｚｉ ＝(ｘｉꎬｙｉ)表示传感器 ｚｉ 的坐

标ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎮ 假设所有部署传感器节点均为同

质结构ꎬ传感器节点的感知半径为 ｒｓꎬ通信半径为

ｒｃꎮ 传感器的感知区域为以传感器节点位置为圆

心、ｒｓ 为半径的封闭圆形区域ꎮ 现将监测区域进行

网格化ꎬ总计网格为 ｌ×ｍ个像素点ꎬ一个像素点 ｊ记
为 Ｈ ｊ ＝(ｘ ｊꎬｙ ｊ)ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｌ×ｍꎮ 无线传感器网络的

覆盖问题就是利用感知模型测量像素点是否被部署

的传感器节点所覆盖ꎮ
传感器 ｚｉ 与像素点 Ｈ ｊ 间的距离以欧氏距离计

算为:

ｄ( ｚｉꎬＨ ｊ)＝ (ｘｉ－ｘ ｊ) ２＋(ｙｉ－ｙ ｊ) ２ (１)
若像素点 Ｈ ｊ 与某传感器 ｚｉ 的距离小于或等于

传感器节点的感知半径 ｒｓꎬ则认为像素点 Ｈ ｊ 可被节

点覆盖ꎮ 感知概率计算为:
ｐ( ｚｉꎬＨ ｊ)＝

　

０ ｄ( ｚｉꎬＨ ｊ)≥ｒｓ

ｅｘｐ －μ
ｄ( ｚｉꎬＨ ｊ)－ｒｓ－ｒｅ
ｒｓ－ｄ( ｚｉꎬＨ ｊ)

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｒｓ－ｒｅ<ｄ(Ｚ ｉꎬｇ ｊ)<ｒｓ

１ ｄ( ｚｉꎬＨ ｊ)<ｒｓ－ｒｅ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２)

式中:μ为感知衰减因子ꎬｒｅ 为感知误差ꎮ
若像素点 Ｈ ｊ 同时被多个传感器感知到ꎬ则其联

合感知概率为:

ｐ(ＺꎬＨ ｊ)＝ １－ ∏
Ｎ

ｉ ＝ １
[１－ｐ( ｚｉꎬＨ ｊ)] (３)

则传感器节点集 Ｚ 对整个区域的覆盖率为:

Ｒｃｏｖ ＝
∑
ｌ ×ｍ

ｊ ＝ １
ｐ(ＺꎬＨ ｊ)

ｌ × ｍ
(４)
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２　 蝠鲼觅食优化算法算法 ＭＲＦＯ

蝠鲼是个体最大的海洋生物之一ꎬ以海洋浮游

生物为食ꎮ 其特有的觅食机制使其总能在浩瀚的海

洋中找到丰富的食物源ꎮ 蝠鲼觅食优化算法 ＭＲＦＯ
就是受到该物种的觅食行为启发ꎬ在 ２０２０ 年提出的

一种新型群体智能优化算法ꎮ 蝠鲼的觅食行为由三

部分构成:链式觅食、旋风觅食和翻滚觅食ꎮ
２.１　 链式觅食

蝠鲼种群觅食时ꎬ蝠鲼个体会观察浮游生物的

位置并向其靠近ꎮ 所在位置的浮游生物密度越高ꎬ
蝠鲼个体越会向该位置靠近ꎮ 尽管最优解是未知

的ꎬＭＲＦＯ 算法会假设目前找到的浮游生物密度最

高的位置为最优解(即食物源)ꎬ并让种群向其游

走ꎮ 同时ꎬ蝠鲼种群会以首尾相连的方式构成一条

有序的觅食链ꎮ 觅食过程中ꎬ链首的蝠鲼以最优食

物源为目标移动ꎬ链中的其他蝠鲼个体同时以最优

位置食物源和其前面的蝠鲼个体牵引移动ꎬ即:每次

迭代中ꎬ每个个体按目前发现的最优解以及前一个

体位置进行更新ꎬ其位置更新的数学模型为:
ｘｉꎬｊ( ｔ＋１)＝

　

ｘｉꎬｊ( ｔ)＋ｒ×[ｘｂｅｓｔꎬｊ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)]＋
　 α×[ｘｂｅｓｔꎬｊ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)]ꎬｉ＝ １
ｘｉꎬｊ( ｔ)＋ｒ×[ｘｉ－１ꎬｊ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)]＋α×[ｘｂｅｓｔꎬｊ( ｔ)－
　 ｘｉꎬｊ( ｔ)]ꎬｉ＝ ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(５)

α＝ ２ｒ ｜ ｌｏｇ( ｒ) ｜ (６)
式中:ｘｉꎬｊ( ｔ)为迭代 ｔ时个体 ｉ的 ｊ维位置ꎬｒ为(０ꎬ１]
间的随机量ꎬα 为链式觅食权重因子ꎬｘｂｅｓｔꎬｊ( ｔ)为迭

代 ｔ 时最优个体(浮游生物密度最高)的 ｊ 维位置ꎮ
可以看到ꎬ链首蝠鲼( ｉ ＝ １)的位置更新由最优个体

决定ꎬ其他位置上ꎬ个体 ｉ的位置由个体 ｉ－１ 位置和

当前最优解的位置决定ꎮ
２.２　 旋风觅食

当蝠鲼发现深海中的优质浮游生物食物源时ꎬ
种群会形成长觅食链并螺旋式向目标靠近ꎮ 除了螺

旋式包围食物源外ꎬ每个个体依然保持向前一个体

游走的特性ꎮ 此时ꎬ种群的位置更新模型为:

ｘｉꎬｊ( ｔ＋１)＝

ｘｉꎬｊ( ｔ)＋ｒ×[ｘｂｅｓｔꎬｊ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)]＋
　 β×[ｘｂｅｓｔꎬｊ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)]ꎬｉ＝ １
ｘｉꎬｊ( ｔ)＋ｒ×[ｘｉ－１ꎬｊ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)]＋
　 β×[ｘｂｅｓｔꎬｊ( ｔ)－ｘｉꎬｊ( ｔ)]ꎬｉ＝ ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(７)

β＝ ２ｅｒ１
Ｔｍａｘ－ｔ＋１

Ｔｍａｘ ×ｓｉｎ(２πｒ１) (８)

式中:β为旋风觅食权重因子ꎬＴｍａｘ为算法的最大迭

代ꎬｒ１ 为(０ꎬ１]间的随机量ꎮ
围绕最优食物源旋风式觅食ꎬ使 ＭＲＦＯ 算法在

最优解区域拥有更强的局部开发性能ꎮ 同时ꎬ为了

增强算法的全局搜索性能ꎬＭＲＦＯ 算法还可以以一

个随机位置作为参考拓展搜索空间ꎬ使算法更充分

地进行全局搜索ꎬ其位置更新模型为:

ｘｉꎬｊ(ｔ＋１)＝

ｘｒａｎｄꎬｊ(ｔ)＋ｒ×[ｘｒａｎｄꎬｊ(ｔ)－ｘｉꎬｊ(ｔ)]＋
　 β×[ｘｒａｎｄꎬｊ(ｔ)－ｘｉꎬｊ(ｔ)]ꎬｉ＝１
ｘｒａｎｄꎬｊ(ｔ)＋ｒ×[ｘｉ－１ꎬｊ(ｔ)－ｘｉꎬｊ(ｔ)]＋
　 β×[ｘｒａｎｄꎬｊ(ｔ)－ｘｉꎬｊ(ｔ)]ꎬｉ＝２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(９)

ｘｒａｎｄꎬｊ ＝Ｌｂ ｊ＋ｒ×(Ｕｂ ｊ－Ｌｂ ｊ) (１０)
式中:ｘｒａｎｄꎬｊ为搜索空间内的随机位置ꎬＬｂ ｊ、Ｕｂ ｊ 分别

为个体在 ｊ维空间的搜索下限和上限ꎮ
２.３　 翻滚觅食

翻滚觅食行为模式下ꎬ食物源位置会被视为一

个支点ꎮ 蝠鲼个体以该支点翻滚至对向的一个新位

置ꎬ从而引起其他蝠鲼的注意ꎮ 翻滚觅食本身是一

个周期性的随机动作ꎬ个体倾向于围绕支点翻腾至

新位置ꎬ从而实现在当前位置与翻腾对称位置之间

的位置搜索ꎬ因此ꎬ该模式依然是根据最优目标位置

进行位置更新ꎬ其数学模型为:
ｘｉꎬｊ( ｔ＋１)＝ ｘｉꎬｊ( ｔ)＋Ｓ×[ ｒ２×ｘｂｅｓｔꎬｊ( ｔ)－

ｒ３×ｘｉꎬｊ( ｔ)]ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ (１１)
式中:Ｓ为翻滚因子ꎬ决定对称方向的翻滚距离ꎬｒ２、
ｒ３ 为(０ꎬ１]间的随机量ꎮ

３　 融入莱维飞行和混合变异的改进蝠鲼觅食
优化算法Ｍ￣ＭＲＦＯ

　 　 标准ＭＲＦＯ 算法中ꎬ种群初始化过程采用了随机

分布方式ꎬ这会导致种群多样性缺失ꎬ算法早期搜索

存在无向盲目性ꎬ降低寻优精度ꎻ然后ꎬ对于决定了个

体搜索步长的权重因子 α、β和翻滚因子 Ｓꎬ其更新方

式跳跃性不足ꎬ算法全局搜索能力有待提升ꎻ最后ꎬ标
准算法中ꎬ整个蝠鲼种群以当前全局最优解为导向进

行位置更新ꎬ若当前最优解已陷入局部最优ꎬ种群寻

优也将收敛至局部最优区域ꎬ导致算法进化停滞ꎮ 针

对这三个问题ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法的改进策略如下:
３.１　 基于广义对立学习的种群初始化

标准 ＭＲＦＯ 算法生成初始种群具有无规律性

和随机性ꎬ初始解质量较低ꎬ无法保证个体在搜索空

间内分布的均匀性ꎮ 这种初始种群结构会降低

ＭＲＦＯ 算法的求解精度和收敛速度ꎮ 针对这一问

题ꎬ改进算法先设计一种广义对立学习策略对蝠鲼种

群进行初始化ꎬ主要思想是:计算初始个体的对立点
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位置及其适应度值ꎬ利用贪婪选择策略择优保留个体

至下一代种群ꎮ 同时ꎬ求解对立点时ꎬ边界应具备动

态变化特点ꎬ并改变对称中心ꎬ以提升种群多样性ꎬ扩
展初始种群分布范围ꎮ 广义对立点求解公式为:

ｘ′ｉꎬｊ ＝
ｋ×(ａ ｊ＋ｂ ｊ)－ｘｉꎬｊ ｘｍｉｎ<ｘ′ｉꎬｊ<ｘｍａｘ

ｒａｎｄ(ａ ｊꎬｂ ｊ) ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (１２)

式中:ｘ′ｉꎬｊ表示原始点 ｘｉꎬｊ的广义对立点ꎬａ ｊ( ｔ) ＝ ｍｉｎ
ｘｉꎬｊꎬ表示动态边界下界ꎬｂ ｊ( ｔ)＝ ｍａｘ ｘｉꎬｊꎬ表示动态边

界上界ꎬｘｍｉｎ、ｘｍａｘ 分别表示初始解的下界和上界ꎬｋ
表示(０ꎬ１]间的随机量ꎬ用于控制边界扩展ꎮ 不同

于标准对立学习ꎬ广义对立学习可以确保初始解的

分布更加广泛ꎬ加快算法的寻优速度ꎮ
种群初始化具体过程如下:步骤 １:利用随机函

数 ｒａｎｄ(０ꎬ１)生成规模为 ｎ 的蝠鲼种群 Ｘｉ ＝ { ｘｉꎬ１ꎬ
ｘｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｘｉꎬｄ}ꎬ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎꎬｄ 为个体位置维度值ꎬ
即:ｘｉꎬｊ ＝ａ ｊ＋ｒａｎｄ(０ꎬ１)×(ｂ ｊ－ａ ｊ)ꎻ步骤 ２:根据式(１２)
计算种群个体位置的广义对立解ꎬ并将原始种群及其

广义对立解构成的种群进行合并ꎬ种群规模增加为

２ｎꎻ步骤 ３:根据计算的种群适应度值ꎬ择优选择排序

靠前的 ｎ个个体组成 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法的初始种群ꎮ
３.２　 基于莱维(Ｌｅｖｙ)飞行的权重因子调整

在 ＭＲＦＯ 算法的链式觅食、旋风觅食和翻滚觅

食的三种觅食行为模式中ꎬ权重因子 α、β 和翻滚因

子 Ｓ决定了搜索个体朝目标个体的搜索步长ꎬ而搜

索步长的变化决定了个体朝目标搜索的渐近模式ꎮ
为了进一步增强 ＭＲＦＯ 算法的全局寻优能力ꎬ在改

进算法中引入莱维(Ｌｅｖｙ)飞行机制对权重及翻滚

因子进行调整ꎮ Ｌｅｖｙ 飞行机制属于 Ｍａｒｋｏｖ 过程ꎬ是
一种随机游走模型ꎬ其飞行步长具有重尾稳定分布ꎮ
Ｌｅｖｙ 飞行模式如图 １ 所示ꎮ

图 １　 Ｌｅｖｙ 飞行的随机游走模式

Ｌｅｖｙ 飞行主要利用了随机漫步的思想ꎬ生成一

种不规则的变动形式ꎬ在随机位置出发后ꎬ进行跳跃

式行进和遍历ꎮ 具体结合了高频短距离搜索和低频

长距离搜索相间的行走方式ꎬ前期长步长丰富了种

群多样性ꎬ后期短步长加速了算法收敛ꎬ这种方式为

个体提供了更强的扰动力ꎬ能够使个体在大范围寻

找最优解时广泛分布在搜索空间ꎬ以增强个体的全

局寻优能力ꎮ Ｌｅｖｙ 飞行的位置更新方式为:
ｘｉ( ｔ＋１)＝ ｘｉ( ｔ)＋ξ×Ｌｅｖｙ(λ) (１３)

式中:ξ 为搜索步长ꎬξ∈(０ꎬ２]ꎬ决定飞行波峰度ꎬ
Ｌｅｖｙ(λ)表示服从参数为 λ 的 Ｌｅｖｙ 分布随机搜索

路径ꎬ定义为:Ｌｅｖｙ(λ) ~ (ψθ１ / ｜ θ２ ｜ ０.５)ꎬθ１ 和 θ２ 符

合标准正态分布ꎬ且 λ＝ １.５ꎮ ψ计算公式为:

ψ＝Γ(１
＋λ)×ｓｉｎ(０.５πλ)

Γ １＋λ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ×λ×２

(λ－１)
２

(１４)

式中:Γ为标准 Ｇａｍｍａ 函数ꎮ
由式(１４)可知ꎬＬｅｖｙ 分布的峰值由参数 ξ 决

定ꎮ 实验表明ꎬξ ＝ ２ 时ꎬＬｅｖｙ 分布近似于高斯分布ꎻ
ξ ＝ １ 时ꎬＬｅｖｙ 分布近似于柯西分布ꎮ ξ ＝ ０.８５ 时ꎬ
Ｌｅｖｙ 分布具有最大的峰值ꎮ Ｌｅｖｙ 飞行通过丰富种

群多样性及种群搜索范围ꎬ可以避免算法出现局部

徘徊现象ꎮ 为了增强蝠鲼个体间的信息交换ꎬ将
Ｌｅｖｙ 飞行引入 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法中ꎬ分别作用于链式觅

食中的权重因子 α、旋风觅食中的权重因子 β 和翻

滚觅食中的翻滚因子 Ｓꎬ则相应因子的更新公式为:

α＝ ２Ｌｅｖｙ(λ) ｒ ｜ ｌｏｇ( ｒ) ｜ (１５)

β＝ ２Ｌｅｖｙ(λ)ｅｒ１×
Ｔｍａｘ－ｔ＋１

Ｔｍａｘ ×ｓｉｎ(２πｒ１) (１６)
Ｓ( ｔ＋１)＝ Ｓ( ｔ)×Ｌｅｖｙ(λ) (１７)

３.３　 基于精英个体的混合变异机制

在标准ＭＲＦＯ 算法中ꎬ种群最优个体的更新取决

于每次迭代过程中种群的更新ꎬ即以更新后的最优个

体替换之前的最优个体ꎬＭＲＦＯ 算法本身并未对最优

个体进行主动扰动ꎮ 而由 ＭＲＦＯ 算法的链式觅食、旋
风觅食和翻滚觅食过程可知ꎬ个体位置的更新式(５)、
式(７)、式(９)中ꎬ个体更新均依赖当前最优个体的引

导ꎮ 当算法已经陷入局部最优ꎬ种群位置将聚焦于局

部最优区域且无法跳离ꎮ 为此ꎬ改进算法 Ｍ￣ＭＲＦＯ
引入针对精英个体的混合变异扰动机制ꎬ对种群迭代

中生成的精英个体进行变异扰动ꎬ增强种群多样性ꎬ
使算法具备跳离局部最优的能力ꎮ 具体地ꎬ利用高斯

分布和柯西分布混合变异方法ꎬ对精英个体位置作出

混合变异ꎮ 图 ２ 展示了标准柯西分布 Ｃａｕｃｈｙ(１ꎬ０)
和标准高斯分布 Ｇａｕｓｓｉａｎ(０ꎬ１)密度函数曲线的差异

性ꎮ 从分布图看ꎬ柯西的 ０ 点处峰值小于高斯ꎬ但两

端值高于高斯ꎬ且两端值下降趋势远小于高斯分布ꎮ
由于柯西分布比高斯分布具有更高的两翼分布概率ꎬ
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故其更容易生成宽分布和距离 ０ 点更远的随机数ꎮ
在迭代早期ꎬ融入柯西变异对精英个体进行扰动ꎬ能
够使蝠鲼个体以大步长在最优区域搜索ꎬ加快逃离局

部极值概率ꎮ 而高斯分布在 ０ 点附近生成随机数概

率更高ꎬ在迭代后期ꎬ融入高斯变异对精英个体进行

扰动ꎬ能够使蝠鲼个体以小步长在最优区域精细开

采ꎬ快速收敛于极值处ꎮ

图 ２　 柯西分布和高斯分布概率密度

综上ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法在精英个体上采用混合变

异的方式ꎬ具体如下:
ｘｉꎬｊ( ｔ＋１)＝ ｘｉꎬｊ( ｔ)×[ｗ１( ｔ)×Ｃ(１ꎬ０)＋ｗ２( ｔ)×

Ｇ(０ꎬ１)＋１] (１８)
式中:ｗ１( ｔ)、ｗ２( ｔ)分别表示柯西变异因子和高斯变

异因子ꎬｘｉꎬｊ( ｔ)、ｘｉꎬｊ( ｔ＋１)分别为迭代 ｔ 时精英个体 ｉ
在 ｊ维上的位置及和混合变异后的位置ꎬＣ(１ꎬ０)表
示服从柯西分布的变异因子ꎬＧ(０ꎬ１)表示服从高斯

分布的变异因ꎮ 且:
ｗ１( ｔ)＝ １－( ｔ / Ｔｍａｘ) ３

ｗ２( ｔ)＝ ( ｔ / Ｔｍａｘ) ３{ (１９)

由分布可知ꎬＣ(１ꎬ０)拥有比 Ｇ(０ꎬ１)更大的波

动范围ꎮ 根据式(１９)可知ꎬ柯西分布的权重系数 κ１

在迭代早期取值更大ꎬ可以更大的变异步长拓展未

知搜索空间ꎻ迭代晚期ꎬκ１ 减小ꎬ搜索个体将收敛在

最优解邻域ꎻ而此时高斯权重系数 κ２ 不断增加ꎬＧ
(０ꎬ１)可以较小变异步长优化邻域搜索ꎬ提升算法

局部开发能力ꎬ并且不会对算法的收敛速度产生较

多影响ꎮ 因此ꎬ结合柯西和高斯分布的混合变异策

略对个体搜索方向和区域的自适应调整ꎬ可以使算

法具备跳离局部最优的能力ꎮ
算法在实施混合变异过程中ꎬ将从种群中复制

ＮＰ 个适应度最优的个体进行混合变异操作ꎬ并通

过贪婪策略择优保留ꎬ选择较优个体保存至下一代

种群中ꎮ

４　 基于改进蝠鲼觅食优化算法 Ｍ￣ＭＲＦＯ 的
传感器节点覆盖优化策略

　 　 对于个体位置编码ꎬ传感器节点部署问题需要

求解的是所部署的传感节点在区域内的横纵坐标

值ꎬ可将 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法中的个体位置编码为传感器

节点的一个覆盖分布ꎬ位置维度 ｄ 设置为传感器节

点的两倍ꎬ即 ｄ ＝ ２Ｎꎬ则位置(２ｄ－１ꎬｄ)为传感器节

点 ｄ的坐标位置ꎮ
算法目标是:在监测区域 Ｓ 内部署若干数量的

传感器节点ꎬ以网络覆盖率最大目标ꎬ求解传感器节

点的部署坐标ꎮ 节点部署覆盖优化问题即适应度函

数(４)为目标函数的高维复杂矢量寻优问题ꎬ节点

部署位置的寻优过程可抽象为改进优化算法中蝠鲼

的觅食寻优行为ꎮ 算法过程如下:
步骤 １:输入网络参数ꎬ包括:部署区域 Ｓ ＝ Ｌ×

Ｍ、传感器节点数 Ｎ、节点感知半径 ｒｓ、通信半径 ｒｃꎻ
算法参数ꎬ包括:种群规模 ｎ、迭代总次数 Ｔｍａｘ、个体

搜索区间[ＬｂꎬＵｂ]ꎻ
步骤 ２:在监测区域内ꎬ通过广义对立学习机制

进行种群初始化ꎬ生成个体位置ꎻ并令迭代次数 ｔ＝１ꎻ
步骤 ３:根据式(４)定义的算法目标函数ꎬ计算

种群适应度ꎬ确定种群全局最优解及其适应度值ꎻ
步骤 ４:分别根据式(１５)、式(１６)、式(１７)更新

链式觅食中的权重因子 α、旋风觅食中的权重因子 β
和翻滚觅食中的翻滚因子 Ｓꎻ

步骤 ５:若进行链式觅食ꎬ个体根据式(５)更新

位置ꎻ若进行旋风觅食ꎬ个体根据式(７)或式(９)更
新位置ꎻ若进行翻滚觅食ꎬ个体根据式 ( １１) 更新

位置ꎻ
步骤 ６:重新计算种群适应度ꎬ复制适应度较优

的 ＮＰ 个精英个体ꎬ根据式(１８)进行混合变异ꎬ并择

优保留至下一代种群ꎻ
步骤 ７:更新算法迭代次数ꎬｔ＝ ｔ＋１ꎻ
步骤 ８:判断迭代终止条件ꎬ若满足 ｔ≤Ｔｍａｘ ｓꎬ则

返回步骤 ３ꎻ否则ꎬ算法结束ꎬ输出最优网络覆盖率

及相应传感节点的部署坐标ꎮ
图 ３ 是算法的执行流程图ꎮ

５　 实验仿真

５.１　 基准函数测试

选择标准 ＭＲＦＯ 算法[１０]、 ＭＳ￣ＡＬＯ 算法[３]、
ＩＤＥＡ 算法[４]与本文的 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法在四个基准函

数上寻找最优解并进行性能对比ꎮ 算法迭代运行

４００ 次ꎬ种群规模设置为 ２０ꎬ精英个体复制数量为

８ꎬ实验平台为 ＭＡＴＬＡＢ ２０１７ａꎮ 先选取以下四个基

准函数对 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法的有效性进行数值仿真ꎮ

Ｆ１(ｘ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｘ４ｉ ＋ｒａｎｄｏｍ[０ꎬ１]

９３６
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图 ３　 基于 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法的传感器节点覆盖优化流程图

该函数为单模态函数ꎬ维度为 ３０ꎬ搜索范围为

[－１.２８ꎬ１.２８]ꎬ理论极值点 ｆｍｉｎ ＝ ０ꎮ

Ｆ２(ｘ)＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
－ｘｉｓｉｎ( ｜ ｘｉ ｜ )

该函数为多模态函数ꎬ维度为 ３０ꎬ搜索范围为

[－５００ꎬ５００]ꎬ理论极值点 ｆｍｉｎ ＝ －４１８.９８２ ９×ｎꎮ

Ｆ３(ｘ)＝
１

５００
＋∑

２５

ｊ ＝ １

１

ｊ ＋∑
２

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ａｉｊ) ６

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

－１

该函数为固定维多模态函数ꎬ维度为 ２ꎬ搜索范

围为[－６５ꎬ６５]ꎬ理论极值点 ｆｍｉｎ ＝ １ꎮ

Ｆ４(ｘ)＝ ∑
ｎ－１

ｉ ＝ １
ｓｉｎ(ｘ２ｉ ｘ２ｉ＋１)ｃｏｓ(ｘｉｘｉ＋１)

该函数为固定维多模态函数ꎬ维度为 ３０ꎬ搜索

范围为[－１０ꎬ１０]ꎬ理论极值点 ｆｍｉｎ ＝ －２９ꎮ
表 １ 是标准 ＭＲＦＯ 算法、ＩＤＥＡ 算法、ＭＳ￣ＡＬＯ 算

法与 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法在四个基准函数上寻优得到的平

均值 Ａｖｅ 和标准差 Ｓｔｄ 结果ꎬ图 ４ 是四种算法在 ４００
次迭代过程中基准函数的平均收敛曲线结果ꎮ 结合

两个结果可以看出ꎬ对于单模态函数 Ｆ１(ｘ)ꎬ其特征

是整个搜索域内仅有一个理论极值点ꎬ可以度量算法

的求解精度ꎮ Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法在前 ５０ 次迭代中的最优

解均值不是最好的ꎬ但进一步迭代之后ꎬ在目标均值

上至少可以比对比算法提高 ３ 个数量级ꎬ其更小的标

准差值也体现出算法更加稳定ꎮ 对于单模态函数 Ｆ２

(ｘ)ꎬ其特征是在整个搜索域内存在多峰值ꎬ即多个局

部极值点ꎬ有利于评估算法的搜索能力ꎮ 依据结果

看ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法在搜索精度上是 ＭＳ￣ＡＬＯ 算法和 Ｉ￣
ＤＥＡ 算法的两倍到四倍ꎬ表明 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法的全局

搜索能力更强ꎮ 而对于固定维度的多模态函数

Ｆ３(ｘ)和 Ｆ４(ｘ)ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法无论在求解精度还是

收敛速度上都更胜一筹ꎬ这表明融入动态分级机制后

的蝠鲼觅食优化算法能够在迭代早期具备更强的全

局搜索能力ꎬ而迭代晚期则更加注重于精细开发ꎬ以
确保搜索与开发能力的协调均衡性ꎮ

表 １　 基准函数寻优均值和标准差结果

基准
函数

ＭＲＦＯ 算法

Ａｖｅ Ｓｔｄ

ＩＤＥＡ 算法

Ａｖｅ Ｓｔｄ

ＭＳ￣ＡＬＯ 算法

Ａｖｅ Ｓｔｄ

Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法

Ａｖｅ Ｓｔｄ

Ｆ１(ｘ) ０.０２３ ５１ ５.５９Ｅ－０５ ０.０１０ ２９ ０.００１ ０７ ０.０００ ７５４ ７.４８Ｅ－０８ ０.０００ ０７３ ４.３８Ｅ－１１
Ｆ２(ｘ) －８ ９０３.２７ ８１２.３８７ －６ ７２８.４ ３.６７Ｅ－０５ －１４ ２８７.４ ３.２８Ｅ－０８ －２３ ７２６.１ ６.３８Ｅ－１２
Ｆ３(ｘ) ３.１０９ ２８ ４.０１Ｅ－１５ ６.９０９ ３８ １.１８Ｅ－１６ １.０５６ ３７２ ０ １.０００ ２３２ ４.８９Ｅ－２３
Ｆ４(ｘ) －２１.３７４ ８ ０.５０１ ８２１ －２３.１９８ ５ ５.５８Ｅ－１０ －２６.４８７ ５６ ０.３２８ ８１ －２８.９８７ ３６ ５.３７Ｅ－１０

　 　 如表 ２ 是四种算法迭代 ２００ 次的运行时间对比

情况ꎮ 可以看到ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法和 ＭＳ￣ＡＬＯ 算法在

有限次的迭代下运行时间是比较接近的ꎬ尤其在

Ｆ２(ｘ)函数上基本是相同的ꎬ但在其他三个基准函

数上改进算法依然可以提高 ８％ ~１３％的运行效率ꎬ
表明广义对立学习、Ｌｅｖｙ 飞行及混合变异对于标准

ＭＲＦＯ 算法的改进效果是明显的ꎬ在提高搜索精度

和效率方面是有效的ꎮ ＩＤＥＡ 算法和 ＭＲＦＯ 算法相

对来说执行效率仍比改进算法低 ２０％以上ꎬ说明仍

然缺乏针对算法的均衡改进策略ꎮ
表 ２　 寻优时间对比 / ｓ

基准函数
ＭＲＦＯ
算法

ＩＤＥＡ
算法

ＭＳ￣ＡＬＯ
算法

Ｍ￣ＭＲＦＯ
算法

Ｆ１(ｘ) ０.５９４ ０.５３７ ０.４２６ ０.４０９
Ｆ２(ｘ) ０.６７３ ０.６２１ ０.５３８ ０.５３７
Ｆ３(ｘ) ０.９０６ ０.８５９ ０.８０５ ０.７８１
Ｆ４(ｘ) ０.８１２ ０.７６３ ０.７３２ ０.７０４

０４６
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图 ４　 算法寻优收敛曲线图

５.２　 传感器节点部署测试

通过设置不同的实验场景验证算法求解传感器

节点部署优化方面的性能ꎬ实验平台为 ＭＡＴＬＡＢ
２０１７ａꎮ 选择标准 ＭＲＦＯ 算法[１０]、ＭＳ￣ＡＬＯ 算法[３]、
ＩＤＥＡ 算法[４] 与本文的 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法进行性能对

比ꎮ 通过设置不同大小的监测区域、传感节点部署

规模以及节点感知能力来测试算法的稳定性ꎮ 第一

个实验场景为:区域规模 Ｓ ＝ ２０ ｍ×２０ ｍꎬ监测区域

像素点总数为 ２０×２０ꎬ部署传感器节点数量 Ｎ ＝ ２２ꎬ
感知半径 ｒｓ ＝ ３ ｍꎬ通信半径 ｒｃ ＝ ６ ｍꎮ 算法迭代运行

４００ 次ꎬ种群规模设置为 ２０ꎮ 第二个实验场景为:区
域面积 Ｓ＝ １００ ｍ×１００ ｍꎬ监测区域像素点数为 １００×
１００ꎬ部署传感器节点数量 Ｎ ＝ ３０ꎬ感知半径 ｒｓ ＝ １２
ｍꎬ通信半径 ｒｃ ＝ ２４ ｍꎮ 算法迭代运行 ４００ 次ꎬ种群

规模设置为 ２０ꎮ 实验场景详细说明如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 实验场景

参数 场景 １ 场景 ２

区域规模 Ｓ＝ ２０ ｍ×２０ ｍ Ｓ＝ １００ ｍ×１００ ｍ
区域像素点总数 ２０×２０ １００×１００

部署传感器节点数 Ｎ＝ ２２ Ｎ＝ ３０
感知半径 ｒｓ ＝ ３ ｍ ｒｓ ＝ １２ ｍ
通信半径 ｒｃ ＝ ６ ｍ ｒｃ ＝ ２４ ｍ
种群规模 ｎ＝ ２０ ｎ＝ ２０
迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ ４００ Ｔｍａｘ ＝ ４００

　 　 图 ５ 是场景 １ 中四种算法的节点覆盖结果ꎮ 初

始情况下ꎬ传感节点采用随机方式部署ꎮ 图中正方

图 ５　 场景 １ 下的节点覆盖结果

形区域表示无线传感器网络监测的区域ꎬ实心黑点

“􀅰”表示传感器节点的部署坐标ꎬ黑色圆形表示单

个传感器节点的覆盖区域ꎮ 图 ５( ａ) ~ 图 ５( ｄ)是

ＭＲＦＯ 算法、 ＩＤＥＡ 算法和 ＭＳ￣ＡＬＯ 算法与本文

Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法在随机式节点部署后重新计算得到

的节点部署位置ꎮ 通过比较四幅图形结果可知ꎬ相
比初始化时随机化的部署结果ꎬ四种算法对区域覆

１４６
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盖范围都有一定提高ꎬ但 ＭＲＦＯ 算法、ＩＤＥＡ 算法和

ＭＳ￣ＡＬＯ 算法仍然存在重复覆盖、局部区域冗余节

点多以及较多的覆盖盲区问题ꎬ说明算法对于节点

部署位置坐标的求解精度还有待进一步提高ꎮ 而利

用 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法优化节点覆盖问题后ꎬ节点的分布

更加均匀ꎬ节点密集分布明显减少ꎬ重复覆盖区域以

及覆盖盲区也相应减少ꎬ相比较前面三种算法ꎬ从视

觉上看覆盖效果是更好的ꎮ
针对图 ５ 得到的传感器节点部署ꎬ利用普里姆

(Ｐｒｉｍ)算法在节点间生成最小生成树ꎬ以此绘制监测

区域的节点通信网络ꎬ结果如图 ６ 所示ꎮ 从部署节点

间的通信距离均匀性上来看ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法要优于三

种对比算法ꎮ 同时ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法的节点通信网络的

汇聚节点更多处于部署区域靠近边缘的位置ꎬ而不是

中心区域ꎬ这样可以避免节点之间的数据传输距离较

长ꎬ从而节省数据传输能耗ꎮ 总体来说ꎬ在初始节点

部署的基础上ꎬ四种算法都能够优化节点部署位置ꎬ
提高网络覆盖ꎬ但 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法的通信距离更加均

匀ꎬ汇聚节点分布更好ꎬ这样可以增强网络的可靠性ꎬ
降低节点数据传输的能耗ꎬ延长网络的工作时间ꎮ

图 ６　 场景 １ 下的传感器节点网络组成

利用式(４)计算区域覆盖率ꎬ结果如表 ４ 所示ꎮ
可见ꎬ在相同条件下ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法的平均覆盖率比

ＭＲＦＯ、ＩＤＥＡ 和 ＭＳ￣ＡＬＯ 算法分别提高了 １０. ８４、
９.０９、４.６１ 个百分比ꎬ较大程度提高了网络覆盖率ꎮ
图 ７ 是四种算法的网络覆盖率随算法迭代次数的变

化情况ꎮ 根据结果ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法在约迭代 ２００ 次

后ꎬ已经取得接近 ９５％ 的网络覆盖率ꎬ 而此时

ＭＲＦＯ、ＩＤＥＡ 和 ＭＳ￣ＡＬＯ 算法的网络覆盖率分别为

７８.６％、８０.２％、８２.５％ꎬ这说明蝠鲼觅食优化算法中

引入的广义对立学习、Ｌｅｖｙ 飞行以及针对精英个体

的高斯分布和柯西分布混合变异方法ꎬ能够有效提

高算法的寻优精度和收敛速度ꎬ算法的全局搜索能

力有效增强ꎬ使得在相同迭代次数下网络覆盖率得

到有效提高ꎮ 同时ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法的最终收敛精度

也是所有算法中最高的ꎮ
表 ４　 场景 １ 的平均覆盖率

算法 平均区域覆盖率 / ％

初始随机部署 ６７.２３
ＭＲＦＯ ８３.９２
ＩＤＥＡ ８５.６７

ＥＢ￣ＰＳＯ ９０.１５
Ｍ￣ＭＲＦＯ ９４.７６

图 ７　 场景 １ 下的网络覆盖率变化

图 ８　 场景 ２ 下的节点覆盖结果

　 　 图 ８ 是场景 ２ 下四种算法的节点覆盖结果ꎮ
图 ８(ａ) ~ 图 ８ ( ｄ) 是 ＭＲＦＯ 算 法、 ＩＤＥＡ 算 法 和

ＭＳ￣ＡＬＯ 算法与本文的 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法在随机式节点

部署后重新计算得到的节点部署位置ꎮ 可见ꎬ
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ＭＲＦＯ 算法、ＩＤＥＡ 算法和 ＭＳ￣ＡＬＯ 算法仍然存在重

复覆盖、局部区域冗余节点多以及较多的覆盖盲区问

题ꎬ说明算法对于节点部署位置坐标的求解精度还有

待进一步提高ꎮ Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法的节点分布更加均匀ꎬ
节点密集分布明显减少ꎬ重复覆盖区域以及覆盖盲区

也相应减少ꎬ相较前面三种算法ꎬ相同条件下ꎬＭ￣
ＭＲＦＯ 算法的平均覆盖率比 ＭＲＦＯ、ＩＤＥＡ 和 ＭＳ￣ＡＬＯ
算法分别提高了 １２.３６、１０.４５、５.２７ 个百分点ꎬ较大程

度提高了网络覆盖率ꎮ 图 ９ 是针对图 ８ 得到的传感

器节点部署ꎬ利用普里姆(Ｐｒｉｍ)算法在节点间生成最

小生成树ꎬ所绘制出监测区域的节点通信网络ꎮ 可

见ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法依然可以得到更加均匀的通信距

离ꎬ这样可以降低信息的收发功耗ꎬ延长网络的工作

时间ꎮ 图 １０ 是此时网络覆盖率变化曲线ꎮ 可见ꎬ算
法迭代 ２２０ 次后ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法已经取得接近 ９３％的

网络覆盖率ꎬ而此时 ＭＲＦＯ、ＩＤＥＡ 和 ＭＳ￣ＡＬＯ 算法的

网络覆盖率分别为 ６４.５％、６９.３％、７９.５％ꎬ这说明改进

蝠鲼觅食优化算法 Ｍ￣ＭＲＦＯ 的寻优精度和收敛速度

更强ꎬ能在相同迭代次数下提高网络覆盖率ꎮ 此外ꎬ
从收敛速度看ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法也是最快的ꎮ 表 ５ 是该

场景下得到的平均覆盖率ꎮ

图 ９　 场景 ２ 下的传感器节点网络组成

表 ５　 场景 ２ 的平均覆盖率

算法 平均区域覆盖率 / ％

初始随机部署 ６０.７６
ＭＲＦＯ ８１.１７
ＩＤＥＡ ８３.０８

ＭＳ￣ＡＬＯ ８８.２６
Ｍ￣ＭＲＦＯ ９３.５３

图 １０　 场景 ２ 下的网络覆盖率变化

　 　 改变场景 ２ 中部署传感器节点的数量 Ｎꎬ观察节

点数量对网络覆盖率的影响ꎬ讨论 Ｎ 取值区间为

[１０ꎬ３０]ꎬ增长步长为 ５ 的情况下网络覆盖率的变化ꎬ
结果如图 １１ 所示ꎮ 明显地ꎬ由于较少的传感器节点

不足以覆盖监测区域ꎬ所以当节点较少时ꎬ网络覆盖

率很低ꎮ 而随着节点数量的增加ꎬ网络覆盖率都在提

升ꎮ 在节点数量区间[１０ꎬ２０]内ꎬ算法的网络覆盖率

差异并不大ꎬ由于此时在计算节点位置坐标时ꎬ产生

重复覆盖和节点密集的概率是相对较低的ꎬ四种算法

差异不大ꎮ 但在区间[１０ꎬ２０]之后ꎬ算法间的差距逐

步显现ꎬ在相同的部署节点下ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法具有更

高的网络覆盖率ꎮ 从算法网络覆盖率的走势上看ꎬ随
着节点数量增加ꎬＭ￣ＭＲＦＯ 算法覆盖率增长速度也是

最快的ꎬ说明算法在求解精度上超过了对比算法ꎮ
[１０ꎬ３０]间步长为 ５ 时各节点数量位置下的网络覆盖

率变化如表 ６ 所示ꎬ明显地ꎬ后期 Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法网络

覆盖率的递增速度更快ꎮ

图 １１　 传感器节点数量对网络覆盖率的影响

表 ６　 不同节点数量下覆盖率的变化

算法
平均网络覆盖率 / ％

Ｎ＝ １０ Ｎ＝ １５ Ｎ＝ ２０ Ｎ＝ ２５ Ｎ＝ ３０

ＭＲＦＯ ２６.２ ３８.６ ４６.９ ５６ ７６.８

ＩＤＥＡ ３０ ４１.１ ５１.２ ６３.３ ８４

ＭＳ￣ＡＬＯ ３１.７ ４５.９ ５６.５ ７５.４ ９０.８

Ｍ￣ＭＲＦＯ ３２.４ ５０.４ ７０.５ ８７ ９７.６

　 　 进一步引入覆盖效率指标 Ｃｅ 评估算法性能ꎮ
覆盖效率表示无线传感器网络中所有传感节点所覆
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盖的区域面积与节点感知面积总和的比值ꎬ定义为:

Ｃｅ ＝
Ｒｃｏｖ×ｌ×ｍ
Ｎ×(π×ｒ２ｓ )

(２０)

覆盖效率可以定量地反映部署节点的冗余度ꎬ其
值越大ꎬ表明节点冗余度越小ꎬ节点分布越均匀ꎻ反
之ꎬ值越小ꎬ表明节点冗余越大ꎬ节点容易出现密集ꎮ

在不同监测区域面积和不同节点部署规模下测

试了四种算法的覆盖效率ꎬ检测不同节点分布密度下

的算法性能ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ 根据结果ꎬＭ￣ＭＲＦＯ
算法在两种部署场景中的覆盖效率均是最高的ꎬ表明

算法的节点冗余度更低ꎬ节点在区域内的分布更加均

匀ꎮ 在 ２０ ｍ × ２０ ｍ 部署区域和节点 Ｎ ＝ ２２ 时ꎬ
Ｍ￣ＭＲＦＯ 算法的覆盖效率分别比 ＭＲＦＯ、 ＩＤＥＡ 和

ＭＳ￣ＡＬＯ 高 ８.７５％、５.４５％和 ３.１２％ꎮ 此外ꎬ对于特定

的部署场景ꎬ部署传感节点数量增加时ꎬ覆盖效率会

降低ꎬ表明节点冗余度增加ꎮ 例如:在 １００ ｍ×１００ ｍ
部署区域下ꎬ当节点Ｎ＝３０ 增加至Ｎ＝４０ 时ꎬＭ￣ＭＲＦＯ
算法的覆盖效率由 ０.８３６ ２ 降低至 ０.８０２ ８ꎬ降低了

３.９９％ꎮ 而 ＭＳ￣ＡＬＯ 的覆盖效率由 ０.８１２ ３ 降低至

０.７９３ １ꎬ降低了 ２.３６％ꎮ
表 ７　 节点覆盖效率

部署算法
覆盖效率 ２０ ｍ×２０ ｍ

Ｎ＝ ３０ Ｎ＝ ２２ Ｎ＝ １５

覆盖效率 １００ ｍ×１００ ｍ

Ｎ＝ ４０ Ｎ＝ ３０ Ｎ＝ ２０

ＭＲＦＯ ０.７９４ ８ ０.８２３ ８ ０.８４５ ２ ０.７６４ ８ ０.７８３ ０ ０.８１２ ２
ＩＤＥＡ ０.８３９ ２ ０.８５３ ６ ０.８６７ ２ ０.７８３ ７ ０.７９０ ２ ０.８３６ ２

ＭＳ￣ＡＬＯ ０.８４３ ５ ０.８７４ ６ ０.８９３ ８ ０.７９３ １ ０.８１２ ３ ０.８５６ ２
Ｍ￣ＭＲＦＯ ０.８９０ ２ ０.９０２ ８ ０.９２６ ３ ０.８０２ ８ ０.８３６ ２ ０.８６０ ７

６　 结束语

针对无线传感器网络覆盖率的优化问题ꎬ提出

一种基于改进蝠鲼觅食优化算法ꎬ以实现节点的优

化部署ꎮ 该算法通过广义对立学习、Ｌｅｖｙ 飞行及混

合变异机制对算法的遍历性、全局寻优能力及对局

部极值点的逃离能力进行了改进ꎬ从而实现对算法

的寻优精度和收敛速度的有效提高ꎮ 进一步将改进

算法用于求解传感器节点的覆盖优化问题ꎬ利用生

物种群的觅食行为对传感器节点位置进行迭代寻

优ꎮ 结果证明ꎬ改进算法能够更好地实现节点的均

匀分布ꎬ提高网络覆盖率ꎮ 未来的研究方向除了在

蝠鲼觅食优化算法的搜索性能上做进一步思考外ꎬ
其次就是考虑静态节点和动态节点混合情形下的覆

盖优化问题ꎬ此时需要同步优化网络覆盖率和动态

节点的迁移距离ꎬ构建更加实际可用的部署场景ꎮ
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