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摘　要：针对有向传感器节点大规模随机部署形成的感知重叠区和监测盲区，在节点位置不变、感知方向可调
的前提下，协同调整节点感知方向使其覆盖范围从感知重叠区旋转到监测盲区以增强网络覆盖。将有向传感器

网络覆盖增强问题转换为以区域覆盖率为目标函数、节点集感知方向为决策变量的最优化问题，提出了基于扩

展变异模式的自适应差分进化算法求解该问题，即寻求一种节点感知方向分布方案最大化区域覆盖率。算法迭

代前期采用ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ变异策略以保证种群的多样性，后期采用扩展变异模式 ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／２／ｂｉｎ加
强算法的收敛速度以保证算法高效率地搜索全局最优解。与传统的有向传感器网络覆盖增强算法对比，仿真实

验验证了算法的有效性。
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　引言

无线多媒体传感器网络（ｗｉｒｅｌｅｓｓｍｕｌｔｉｍｅｄｉａｓｅｎｓｏｒｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＷＭＳＮｓ）是在传统无线传感器网络（ＷＳＮｓ）基础上引入
了音频、视频、图像等多媒体信息感知功能的一种新型传感器

网络［１］。传统ＷＳＮｓ只能实现对监测环境中标量信息的采集
和传输，ＷＭＳＮｓ除了这些简单类型的数据以外，还能够采集和
处理声音、图像、视频等多种复杂的矢量数据以实现细粒度、精

准信息的环境监测［２］。网络覆盖是 ＷＳＮｓ研究的基本问题之
一，对于合理分配网络的空间资源，更好地完成环境感知、信息

获取任务以及提高网络生存能力都具有重要的意义［３］。由于

传感器节点工作环境复杂且数目众多，大都选择大规模随机布

撒，但这种部署方式易导致局部监测区域内节点分布不合理，

形成感知重叠区和监测盲区，所以需要采用相应的覆盖控制策

略以实现区域覆盖增强。当前，ＷＭＳＮｓ的覆盖增强问题受到
越来越多学者的关注，多媒体性能的引入使得基于全向感知模

型的网络覆盖策略不再适用；同时，多媒体传感器的视角（ａｎｇｌｅ
ｏｆｖｉｅｗ，ＡｏＶ）、方向性（ｗｏｒｋｉｎｇｄｉｒｅｃｔｉｏｎ，ＷＤ）及视距（ｌｉｎｅｏｆ
ｓｉｇｈｔ，ＬｏＳ）等物理特性为ＷＭＳＮｓ覆盖问题的分析增加了难度。

Ｍａ等人［４］从视频传感器的物理特性出发，提出了有向传

感器网络的概念以及基本有向感知模型，其感知范围为一个以

节点为圆心、ＬｏＳ为半径、角度为 ＡｏＶ的扇形区域。文献［５］
将基本有向感知模型扩展为方向可调感知模型，在传感器节点

位置不变的前提下，利用有向感知节点方向可调性，使其覆盖

范围从感知重叠区转到盲区以实现覆盖增强，并提出了基于虚

拟势场的有向传感器网络覆盖增强算法（ＰＦＣＥＡ），提出质心
的概念，质心在虚拟力作用下作扩散运动，逐步消除网络中感

知重叠区和盲区，增强整个网络覆盖性能。文献［６］在ＰＦＣＥＡ
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算法的思想上加以改进提出了分布式的基于虚拟势场的有向

网络覆盖算法（ＶＰＦＣＡＦＤＮ），既考虑质心点间排斥力，同时考
虑到了盲区对质心点的引力作用。上述两种覆盖增强算法中，

需对每个节点计算邻接节点集合力，增加了算法复杂度，且算

法易陷入局部极小值从而导致调整过程中出现覆盖率的小幅

振荡。文献［７］提出了基于节点感知重叠率的覆盖增强算法
（ＯＳＲＣＥＡ），将节点的感知范围划分为 Ｍ×Ｎ块小区域，判断
每块子区域是否被邻居节点重叠，同时根据重叠子区域的坐标

位置计算出该节点重叠区域质心点以及质心角，联合质心角与

感知重叠率判断感知方向旋转方向与旋转角度以减少网络覆

盖重叠区域。然而，ＯＳＲＣＥＡ算法将每个节点的感知区域划分
成不规则的子区域，在计算感知重叠率时大大提高了算法的计

算复杂度。

针对上述覆盖增强算法存在的缺陷，本文运用方向可调感

知模型，提出了一种基于扩展变异模式的自适应变异差分进化

（ｅｘｔｅｎｄｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｔｉｏｎｍｏｄｅｂａｓｅｄａｄａｐｔｉｖｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＥＤＡＤＥ）优化算法，以节点集感知方向作为决策变量，网络覆
盖率为优化目标，算法通过最大化监测区域的覆盖率以达到覆

盖增强的目的。
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　有向传感器网络覆盖增强

!
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　视频传感器

视频传感器一般基于 ＣＣＤ或 ＣＭＯＳ成像技术，用于采集
监测区域内的视觉信息，视频传感器节点工作前必须对好焦，

目标才能结成清晰的影像，其成像原理如图１所示。在对焦
时，通过镜头将在焦平面上清晰成像，而对焦点的前景和后景

也在焦平面成像，其在焦平面上成像为一个弥散圆而非一个

点，但只要它们成像的弥散圆等于或小于容许弥散圆直径，就

认为是清晰的，这样影像就有一个清晰的区间，这就是景深

（ｄｅｐｔｈｏｆｆｉｅｌｄ，ＤｏＦ）［８］。不论向任何物体对焦，在该物体的前
后都会形成一个或大或小的清晰区，其他区域则留下一片模糊

的虚影。然而，在视频传感器节点的实际应用中，镜头到前景

之间的区域也包括在景深范围内，视频传感器的视距ＬｏＳ可以
定义为镜头到后景之间的距离。

与温度、湿度、压力等标量传感器节点相比，视频传感器节

点的不同之处在于它们的视角范围有限，只能观察局部区域的

事件［９］。视频传感器镜头中心与焦平面对角线两端所形成的

夹角为镜头视角ＡｏＶ，如图２所示。从视频传感器的物理特性
可知，有向传感器节点用三维感知模型描述更为准确，然而，三

维模型用五元组量化，增加了问题分析的复杂度，因此，已有的

研究大多使用简化的二维有向感知模型，且以方向可调感知模

型的使用最为普遍。

!
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　方向可调感知模型

方向可调感知模型［５］充分考虑到了视频传感器方向可调

的特性：摄像机的电动云台受信号控制可以实现上下左右全方

位旋转。该模型可以用四元组量化：节点坐标Ｓ（ｘ，ｙ）、感知方

向ｖ、感知范围ｒ、传感区域视角２φ。视频传感器节点Ｓ的可视
区域（ｆｉｅｌｄｏｆｖｉｅｗ，ＦｏＶ）是以节点坐标为圆心，感知范围ｒ为半
径的扇形，该扇形的角度２φ即为视频传感器视角在水平面上
的投影，其中，传感偏移角度 φ为扇形中轴线与边界的夹角。
定义扇形中轴线与 ｘ轴正方向的夹角为有向传感器节点的感
知方向角 θ，由于传感器节点是随机部署的，感知方向也是任
意的，所以θ∈［０，２π］，感知方向单位向量就可以表示为 ｖ＝
（ｃｏｓθ，ｓｉｎθ）。由此，可以抽象出有向传感器节点的感知模
型，参见图３。

结合以上分析，视频传感器的物理参数与有向可调感知模

型参数类比如表１所示。
表１　参数类比

视频传感器 方向可调感知模型

参数

ＤｏＦ ＦｏＶ
ＷＤ ｖ
ＬｏＳ ｒ
ＡｏＶ ２φ

!
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　网络覆盖增强问题描述

在对有向传感器网络覆盖增强问题进行具体描述前，先作

出如下假设：（ａ）监测区域内布撒的节点同构，即所有节点的
参数规格相同，包括感知距离、传感区域视角，且都满足方向可

调感知模型；（ｂ）所有节点一经部署，节点位置不再调整，其感
知方向可以转动；（ｃ）监测区域内所有节点都知道自身位置和
感知方向信息且传感方向可调。

实际应用中，监测区域是一个连续的二维平面，为了简化

区域覆盖率的计算通常对其作离散化处理，即将监测区域划分

成若干均匀的网格，这些网格以及网格与监测区域的边界组成

监测子区域，当监测子区域划分得足够小时，即可认为子区域

中心点集的覆盖率就是监测区域的覆盖率。具体离散操作如

下：用一系列平行于ｘ、ｙ轴的直线将监测区域Ω划分成Ｋ个均
匀的网格，平行直线间距离Δｄ称为粒度，网格的规格为Δｄ×Δｄ
的矩形，网格的中心点称为像素点，每个像素点的坐标为ｑｊ（ｘｊ，
ｙｊ），ｊ∈｛１，２，…，Ｋ｝，像素点的集合记为‖ΛＫ‖，在计算监测区
域覆盖率时，就以‖ΛＫ‖代替连续平面Ω，粒度Δｄ越小计算的
精度就越高。获取监测区域信息后，在监测区域内随机布撒Ｎ
个视频传感器节点，节点部署的数目Ｎ与监测区域Ω、感知半径
ｒ、传感偏移角度φ、区域覆盖率ｐ之间的关系为［５］

Ｎ≥ ｌｎ（１－ｐ）
ｌｎ（Ω－φｒ２）－ｌｎ（Ω）

（１）

可参照式（１）估算所需部署的节点数目 Ｎ，传感器网络初
始部署结束后，每个传感器节点通过 ＧＰＳ或定位算法获取自
身的位置坐标 Ｓｉ（ｘｉ，ｙｉ），节点 Ｓｉ的感知方向用感知方向角 θｉ
表示，其对应的感知方向单位向量ｖ＝（ｃｏｓθ，ｓｉｎθ），所有节点
的集合Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ｝，节点集Ｓ对应的感知方向集合为
Θ＝｛θ１，θ２，…，θＮ｝。像素点ｑｊ（ｘｊ，ｙｊ）被节点Ｓｉ（ｘｉ，ｙｉ）覆盖的
条件是：像素点ｑｊ与节点 Ｓｉ之间的欧氏距离 ｄ（Ｓｉ，ｑｊ）在节点
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的感知距离内且像素点ｑｊ处于视频节点的传感区域视角范围
内，如果像素点 ｑｊ被任意一个节点覆盖就认为该像素点被节
点集覆盖，则像素点ｑｊ被节点集Ｓ覆盖的概率ＰＣＯＶ（ｊ）为

ＰＣＯＶ（ｊ）＝
１ ｉｆｉ，ｓ．ｔ．（ｄ（Ｓｉ，ｑｊ）≤ｒ＆Ｓｉｑｊ·ｖｉ≥ｄ（Ｓｉ，ｑｊ）×ｃｏｓφ）{０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（２）

ｄ（Ｓｉ，ｑｊ）＝ （ｘｉ－ｘｊ）２＋（ｙｉ－ｙｊ）槡
２ （３）

由此可以计算出整个监测区域的网络覆盖率：

ｐ＝
∑
Ｋ

ｊ＝１
ＰＣＯＶ（ｊ）

Ｋ （４）

根据式（２）～（４），且节点的位置固定不变，有向传感器网
络覆盖率仅仅与节点的感知方向有关，因此，网络覆盖增强问

题可以视作单目标优化问题，待优化目标函数即为监测区域覆

盖率ｐ，决策变量为节点的感知方向角集合 Θ＝｛θ１，θ２，…，
θＮ｝。智能优化算法对问题的特征没有严格要求，差分进化
（ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）算法较其他智能优化算法过程更为
简单，受控参数少，在解决复杂的全局优化问题方面的性能更

加突出，引起了越来越多研究者的关注，并在许多领域得到了

应用［１０］，本文提出一种基于扩展变异模式的自适应变异差分

进化算法求解该问题。

'

　扩展变异
-./

算法

'


!

　差分进化算法

ＤＥ算法［１１，１２］是Ｓｔｏｒｎ等人于１９９５年提出的一种模拟“优
胜劣汰、适者生存”的自然进化法则的仿生智能计算方法。以

单目标最小化优化问题ｍｉｎｆ（ｘ）为例，差分进化算法的工作过
程如下：

ｍｉｎσ＝ｆ（ｘ），ｘ＝（ｘ１，…，ｘＤ）

ｓ．ｔ．　ｘｊ，ｍｉｎ≤ｘｊ≤ｘｊ，ｍａｘ　ｊ＝１，２，…，Ｄ （５）

种群规模记为 ＮＰ，决策向量空间维数为 Ｄ，用 Ｘ（ｔ）表示
进化到第ｔ代时的种群，初始种群 Ｘ（０）＝｛ｘ０１，ｘ

０
２，…，ｘ

０
ＮＰ｝在

搜索空间中随机产生，第 ｉ个个体 ｘ０ｉ＝［ｘ
０
ｉ，１，ｘ

０
ｉ，２，…，ｘ

０
ｉ，Ｄ］，个

体的各维分量可按式（６）产生。
ｘ０ｉ，ｊ＝ｘｊ，ｍｉｎ＋ｒａｎｄ（ｘｊ，ｍａｘ－ｘｊ，ｍｉｎ） （６）

其中：ｘｊ，ｍａｘ、ｘｊ，ｍｉｎ分别为决策空间第ｊ维的上下界。
（１）变异操作，算法随机选择两个互不相同的个体向量相

减产生差分向量，然后将差分向量赋予权值后与另一随机选出

的向量相加从而生成变异个体ｖｉ：
ｖｉ＝ｘｒ１＋Ｆ·（ｘｒ２－ｘｒ３） （７）

其中：｛ｘｒ１，ｘｒ２，ｘｒ３｝是从父代种群中随机选取的互异的个体向
量，变异因子Ｆ是一个介于［０，２］间的常量，用于控制差分向
量（ｘｒ２－ｘｒ３）的影响。

（２）交叉操作，ｖｉ与目标个体 ｘｉ进行维数混合交叉，得到
交叉个体 ｕｉ，ｕｉ＝［ｕｉ，１，ｕｉ，２，…，ｕｉ，Ｄ］，交叉向量各维分量生成
规则如下：

ｕｉ，ｊ＝
ｖｉ，ｊ ｒａｎｄｂ≤ＣＲｏｒｊ＝ｒａｎｄｊ
ｘｉ，ｊ ｒａｎｄｂ＞ＣＲｏｒｊ≠ｒａｎｄ{

ｊ
（８）

其中：ｒａｎｄｂ是［０，１］间的随机数，交叉常量ＣＲ是范围在［０，１］
内的常数，ｒａｎｄｊ是在［１，Ｄ］随机选择的整数，它保证交叉个体
至少要从变异个体中获得一个元素以确保新的个体生成避免

种群的进化停滞。

（３）选择操作，当且仅当新的向量个体ｕｉ的目标函数值优
于目标向量个体 ｘｉ时，ｕｉ才会被种群接受，否则 ｘｉ仍将保留
在下一代的种群中，对于待优化的问题为 ｍｉｎｆ（ｘ），则选择操
作可描述为

ｘｔ＋１ｉ ＝
ｕｉ ｆ（ｕｉ）＜ｆ（ｘｔｉ）

ｘｔｉ{ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ
（９）

贪婪选择使得子代个体总是优于或等于父代个体，从而使

种群始终向最优解的方向进化。

'


'

　　扩展变异自适应差分进化算法

上述过程是标准版本的 ＤＥ，Ｐｒｉｃｅ等人先后提出了１０余
种不同的策略来生成差分向量［１３］，可用 ＤＥ／Ｘ／Ｙ／Ｚ来区分：Ｘ
为ｒａｎｄ、ｂｅｓｔ或ｃｕｒｒｅｎｔ，分别表示在种群中随机选择个体ｘｒ、选
择种群当前最优个体ｘｂｅｓｔ或者当前目标个体 ｘｉ作为基向量；Ｙ
表示变异操作中需要使用的差分向量的个数；Ｚ表示交叉操作
的概率分布，当Ｚ为ｂｉｎ时表示概率分布满足二项分布形式。

标准ＤＥ中变异操作表示为 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ，简写为 ＤＥ１。
ＤＥ１变异操作中的差分策略是目前使用最广、应用最为成功的
一种模式，它有利于保持种群的多样性。与变异策略 ＤＥ１相
比，差分进化算法扩展模式中，变异策略 ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／２／
ｂｉｎ更强调算法的收敛速度，该扩展模式简记为 ＤＥ２，变异规
则为

ｖｉ＝ｘｉ＋λ·（ｘｂｅｓｔ－ｘｉ）＋Ｆ·（ｘｒ２－ｘｒ３） （１０）

其中：λ为组合因子，用来控制变异个体 ｖｉ中种群最优个体所
占的比重，λ越接近１，变异个体越接近ｘｂｅｓｔ，收敛速度越快。

标准差分进化算法中，由于选择操作的影响，随着进化代

数的增加，个体间的差异会逐渐降低，个体差异性的降低又影

响变异所带来的多样性，从而导致算法过早收敛到局部极值，

形成早熟收敛现象［１４］。为了克服标准差分算法早熟收敛问题

同时提高算法的搜索效率，本文提出了一种基于扩展变异模式

的自适应差分进化算法，算法从两方面着手提高标准差分算法

的性能：

ａ）利用最优个体 ｘｂｅｓｔ收缩搜索空间以提高搜索效率。在
迭代初期采用标准变异策略 ＤＥ１产生变异个体，这保证了种
群的多样性避免早熟；在迭代后期采用扩展变异策略 ＤＥ２，该
策略中引入了最优个体ｘｂｅｓｔ收缩搜索空间，利用参数λ控制搜
索步长，λ越接近于１，算法收敛越快。两种变异策略通过串
联的形式混合，扩展变异策略的引入使得算法在迭代后期快速

收敛避免在后期跳出最优解的搜索方向。

ｂ）对变异因子 Ｆ进行改进，以保证种群的多样性。算法
能否高效执行与控制参数有着紧密的联系，变异因子 Ｆ的取
值十分关键，Ｆ取值较小会引起算法过早收敛；较大的 Ｆ值增
加了算法跳出局部最优的能力，但当 Ｆ过大时，算法近似随机
搜索，种群的收敛会变得非常困难。

在搜索初期，应该尽可能保持种群的多样性，Ｆ的值应取
大些，避免陷入局部最优；随着迭代次数的增加，变异因子应逐

渐减小保证搜索效率［１５］。本文引入自适应变异算子的思

想［１６］，根据算法的迭代进程，自适应调整Ｆ的值以保证算法高
效率地搜索全局最优解，自适应变异算子如下：

Ｆ＝Ｆ０·２^ｅｘｐ（１－
ｇｅｎ＿ｍａｘ

（ｇｅｎ＿ｍａｘ＋１－ｃｏｕｎｔ）） （１１）

其中：Ｆ０是变异参数，ｇｅｎ＿ｍａｘ是最大迭代次数，ｃｏｕｎｔ是当前
进化代数，１≤ｃｏｕｎｔ≤ｇｅｎ＿ｍａｘ；设 Ｆ０为０．２５，ｇｅｎ＿ｍａｘ为３００，
自适应变异因子随ｃｏｕｎｔ变化的曲线，如图４所示。
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基于扩展变异模式的自适应差分进化算法的流程参照图５，
采用两种操作对基本ＤＥ算法存在的缺陷进行改进：自适应调整
变异因子、以串联的形式混合 ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ与 ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏ
ｂｅｓｔ／２／ｂｉｎ两种变异策略。算法设置一个中间迭代值ｇｅｎ＿ｍｉｄ，迭
代前期，当ｃｏｕｎｔ小于ｇｅｎ＿ｍｉｄ时，采用标准变异策略ＤＥ１；迭代后
期，当ｃｏｕｎｔ超出ｇｅｎ＿ｍｉｄ时，则采用扩展变异策略ＤＥ２。
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　算法仿真与结果分析

本文通过对两个具体实例的仿真实验，在相同的仿真环境

下，分别与 ＰＦＣＥＡ［５］、ＶＰＦＣＡＦＤＮ［６］以及有向传感器网络改进
粒子群覆盖增强算法（ＩＰＳＯＣＡ）［１７］三种算法进行比较，仿真结
果验证了ＥＤＡＤＥ覆盖增强算法的有效性。

实验ａ：假设监测区域为一个５００×５００ｍ２的方形，对其离
散化，取粒度Δｄ为２，连续空间被离散成２５０×２５０个像素点，
离散精度为０．０１６‰。在监测区域内部署１０５个节点，所有节
点同构，参数见表２。ＥＤＡＤＥ算法根据式（６）对种群初始化，
种群规模ＮＰ取４０，在覆盖增强问题中，以节点感知方向角集
合Θ＝｛θ１，θ２，…，θＮ｝作为决策变量，因此，种群个体的维数Ｄ
即为节点集数目Ｎ；由于感知方向角θ∈［０，２π］，则式（６）初始
化的上下界ｘｊ，ｍａｘ、ｘｊ，ｍｉｎ分别为２π、０；算法的最大迭代次数ｇｅｎ＿
ｍａｘ设置为３００，设置中间迭代值切换ＤＥ１和ＤＥ２两种变异策
略，ｇｅｎ＿ｍｉｄ为２００；变异参数Ｆ０设为０．２５，ＤＥ２中的组合参数
λ为０．９以保证后期算法的快速收敛，交叉常量ＣＲ选取０．９。

表２　实验参数

参数 值 参数 值

监测区域Ω ５００×５００ｍ２ 感知半径ｒ ６０ｍ
节点数目Ｎ １０５ 传感偏移视角φ π／４

　　图６（ａ）是从初始化种群中随机选择的个体，即一种节点
集感知方向角部署方案，初始覆盖率为 ｐ０＝６４．８３％，图６（ｂ）
为采用ＥＤＡＤＥ覆盖增强算法优化后得到的网络布局，最终覆
盖率ｐ ＝８５．５０％，网络覆盖增强 Δｐ＝２０．６７％。在实验参数
相同的前提下，ＰＦＣＥＡ算法覆盖率从初始值６５．７４％增长到了
８１．４５％，覆盖率增长Δｐ＝１５．７１％；ＶＰＦＣＡＦＤＮ算法在部署了
１０６个节点前提下，覆盖率从 ６５％增长到 ８１．３３％，增强了
Δｐ＝１６．３３％；与这两种覆盖增强算法相比，验证了ＥＤＡＤＥ算
法的有效性。

在覆盖增强实验的基础上，设计实验测试了本文提出的新

算法ＥＤＡＤＥ的性能，以有向传感器网络覆盖增强优化问题为
例，将ＥＤＡＤＥ、ＤＥ／ｒａｎｄ／１／ｂｉｎ变异策略自适应差分进化算法
（ＡＤＥ１）以及ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／２／ｂｉｎ变异策略自适应差分进
化算法（ＡＤＥ２）优化性能进行了对比。三种算法的网络覆盖
率迭代曲线如图７所示：ＡＤＥ２算法采用的ＤＥ／ｃｕｒｒｅｎｔｔｏｂｅｓｔ／
２／ｂｉｎ变异策略，该策略收敛速度快，易早熟陷入局部最优解，
其迭代进化曲线在第 ３７代就收敛于局部最优解 ８０．７８％；
ＡＤＥ１算法使用的是标准的变异策略，该策略有利于保持种群
的多样性，但在迭代后期收敛速度缓慢，浪费了计算资源；ＥＤ
ＡＤＥ算法结合了两种变异策略的优势，在迭代前期采用 ＤＥ１
策略，当迭代次数达到预设的迭代中间值 ｇｅｎ＿ｍｉｄ时，采用
ＤＥ２变异策略使得曲线快速收敛，参见其迭代曲线，ｇｅｎ＿ｍｉｄ
设为２００，ＥＤＡＤＥ算法在２００次迭代后采用了ＤＥ２策略在１０
次迭代后收敛于最优解 ｐ，表３中为 ＥＤＡＤＥ算法后期收敛
覆盖率迭代值，搜索效率提高，凸显了ＥＤＡＤＥ算法的优越性。

表３　ＥＤＡＤＥ后期收敛覆盖率迭代值

ｃｏｕｎｔ １９９ ２００ ２０１ ２０２ ２０３
ｐ ８４．７１％ ８４．９０％ ８５．０７％ ８５．２４％ ８５．３７％
２０４ ２０５ ２０６ ２０７ ２０８ ２０９

８５．４３％ ８５．４５％ ８５．４７％ ８５．４８％ ８５．４９％ ８５．５０％

　　实验ｂ：设ｒ＝６０ｍ，Ｎ＝１８０，φ＝π／６；本实验中粒度Δｄ取
２５，即将监测区域５００×５００ｍ２离散成２０×２０个像素点，离散
精度为２．５‰，上述参数与 ＩＰＳＯＣＡ算法相同。优化算法的迭
代中间值ｇｅｎ＿ｍｉｄ取２５０，其他参数与实验 ａ一致。有向网络
覆盖增强实验ｂ仿真结果如图８所示，网络初始覆盖率为ｐ０＝
６４．５０％，图８（ｂ）为采用ＥＤＡＤＥ覆盖增强算法优化后得到的
网络布局，最终覆盖率 ｐ ＝８６．１７％，网络覆盖增强 Δｐ＝

·５５５·第２期 刘　欣，等：扩展变异ＡＤＥ算法的有向传感器网络覆盖增强 　　　



　 　

２１５４％；而 ＩＰＳＯＣＡ算法从初始覆盖率 ６４．６３％提升到
７８２３％，其覆盖只增强了１３．６％。

图９为实验ｂ的ＥＤＡＤＥ算法网络覆盖率迭代曲线，本实
验迭代中间值取的是２５０，从图中可以看出当迭代次数超过
２５０时，其收敛速度激增，经过２２次迭代覆盖率从８０．７３％迅
速收敛到最优值８６．１７％。

)

　结束语

本文提出了一种新的基于扩展变异策略的自适应差分进化

算法求解有向传感器网络覆盖增强问题，对两个具体实例进行了

仿真实验，并将其与已有的多种覆盖增强算法比较以验证了算法

的有效性。仿真结果表明网络覆盖率有了明显的提高，但是仍

然存在覆盖盲区，下一步的研究工作着眼于休眠覆盖冗余区域

部分节点以及于覆盖盲区增加节点以实现更高的网络覆盖。
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