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摘　要：针对传统的粒子群优化算法在解决多障碍物环境内的无线传感器网络（ＷｉｒｅｌｅｓｓＳｅｎｓｏｒＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＷＳＮｓ）覆盖优化
问题时存在盲目性的不足，提出一种融合环境知识的粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈＥｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ，
ＰＳＯＥＫ）算法．在ＰＳＯＥＫ算法中，根据无线传感器节点在多障碍物环境下的状态，提出融合环境知识的扩散运动速度公式
和碰撞运动速度公式，设计自适应的参数策略，提高多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖率．试验结果表明：相比于传统算法，ＰＳＯ
ＥＫ算法在解决多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖优化问题时有着更优异的性能．
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无线传感器网络［１］作为一种自组织网络，由大量部署在空间区域中的无线传感器构成［２－４］．随着社会
经济的发展和科学技术的进步，ＷＳＮ已被广泛应用于工程实践之中［５～８］．ＷＳＮ利用节点间的通信，实现了
覆盖区域内的信息采集、处理和传输等功能［２，４］．然而，无线传感器资源并非无限的．因此，考虑到 ＷＳＮ的
经济成本，在有限资源条件下实现空间区域的有效覆盖，成为当下研究的重要课题［９－１０］．

传统的计算方法在优化ＷＳＮ覆盖方面难以取得较好的优化效果［１１－１４］，而智能优化算法作为一种启

发式方法，在求解ＷＳＮ覆盖优化问题方面具有良好的性能表现［１５－１８］．其中，粒子群优化（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法是由ＫＥＮＮＥＤＹ等［１９］提出的一种群体智能算法，因具有控制参数少、收敛速度快、

全局搜索能力强、易于实现等优点而备受研究人员的青睐．相较于传统的计算方法，ＰＳＯ在解决ＷＳＮ覆盖
优化问题方面具有一定的优势［２０～２２］．例如，ＷＡＮＧ等［２０］提出了虚拟力导向 ＰＳＯ算法，该算法通过改进速
度的更新策略来提高ＷＳＮ覆盖率；杨永建等［２１］提出了探索能力增强型 ＰＳＯ算法来避免陷入局部最优，
有效地提升了ＷＳＮ覆盖效果；ＮＩ等［２２］提出了一种多种群的 ＰＳＯ算法，该算法设计了多个具有不同搜索
策略的子种群来保持算法的种群多样性，提升了算法求解ＷＳＮ覆盖优化问题时的性能表现．

然而，在包含多个障碍物的复杂环境中，传统的ＰＳＯ在求解ＷＳＮ覆盖优化问题方面仍面临一些挑战．
例如，受到障碍物的区域大小、几何形状、分布密度等因素的影响，多障碍物环境具有非规则性区域特征，

使得多障碍物环境内ＷＳＮ覆盖优化问题具有搜索空间离散化的特点，这对传统 ＰＳＯ的性能提出了更高
的要求．此外，障碍物的分布在一定程度上阻碍了ＷＳＮ节点在优化过程中的运动方向，一定程度上限制了
传统ＰＳＯ优化ＷＳＮ节点部署时的搜索能力，使得传统ＰＳＯ在求解ＷＳＮ覆盖优化问题方面存在一定的盲
目性，导致算法收敛性能降低［２２］，难以有效提升多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖率．

为了解决ＰＳＯ在多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖优化问题，可以提取多障碍物环境中的知识，即利用ＷＳＮ
节点在多障碍物环境中的部署状态来指导ＰＳＯ的搜索方向，以提高多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖率．因此，本
文提出一种融合环境知识的粒子群优化（ＰＳＯＥＫ）算法．在ＰＳＯＥＫ中融合多障碍物环境中的知识提出粒子
的扩散运动和碰撞运动，构建新的粒子运动方程，实现ＷＳＮ节点在多障碍物环境内的动态部署，进一步提升
多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖效果．

１　多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖模型

在多障碍物环境内，既能部署ＷＳＮ节点，也能被ＷＳＮ节点感知的空间区域是目标区域，ＷＳＮ节点以
自身为中心，对其感知范围内的目标区域进行监测．计算ＷＳＮ节点对目标区域内监测对象的感知概率，获
得评价ＷＳＮ覆盖效果的ＷＳＮ覆盖率．
１．１　无线传感器节点的感知概率

由于ＷＳＮ节点的功率有限，因此，随着距离的增大，ＷＳＮ节点的感知能力会衰减［２２］．在多障碍物环境
内，多个ＷＳＮ节点可以同时感知同一目标对象．因此，需要计算出同一目标对象被多个 ＷＳＮ节点感知时
的联合感知概率［２２］，其计算方法如下：

假设Ｑ＝Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｉ，…，ＱＮ{ }是ＷＳＮ节点，ｉ＝１，２，…，Ｎ且Ｎ为节点数．Ｔ＝｛Ｔ１，Ｔ２，…，Ｔｊ，…，ＴＭ｝
为目标对象，ｊ＝１，２，…，Ｍ且 Ｍ为目标对象数．ＷＳＮ节点的感知半径为 Ｒ，ＷＳＮ节点 Ｑｉ的坐标为

ｘＱｉ，ｙ
Ｑ
ｉ( ) ，目标对象Ｔｊ的坐标为 ｘＴｊ，ｙ

Ｔ
ｊ( ) ，则二者的距离由式（１）计算得到［２２］：

ＤＱｉ，Ｔｊ( ) ＝ ｘＱｉ －ｘ
Ｔ
ｊ( ) ２＋ ｙＱｉ －ｙ

Ｔ
ｊ( )槡
２． （１）

在模拟功率受限时，可根据ＷＳＮ节点与目标对象的距离来模拟节点的感知程度，则无线传感器节点
Ｑｉ对目标对象Ｔｊ的感知概率由式（２）计算得到

［２２］：

ＰＱｉ，Ｔｊ( ) ＝

１，ＤＱｉ，Ｔｊ( ) ＜Ｒ－ｒ；

ｅ－λαβ，Ｒ－ｒ≤ＤＱｉ，Ｔｊ( ) ＜Ｒ＋ｒ；

０，ＤＱｉ，Ｔｊ( ) ≥Ｒ＋ｒ．
{ （２）

式中：α＝ＤＱｉ，Ｔｊ( ) － Ｒ－ｒ( ) ；ｒ为不确定性感知范围；λ和β为衰减因子．
计算全体ＷＳＮ节点Ｑ对目标对象Ｔｊ的联合感知概率，可得到目标对象Ｔｊ在ＷＳＮ中的被感知概率，

０９
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该计算方法如式（３）所示．

ＰＱ，Ｔｊ( ) ＝
１－∏Ｎ

ｉ＝１
１－ＰＱｉ，Ｔｊ( )[ ] ，当Ｔｊ在目标区域内；

０，其他情况．{ （３）

１．２　多障碍物环境内ＷＳＮ的覆盖率
在多障碍物环境内，计算目标区域内所有目标对象的联合被感知概率，可得到ＷＳＮ的覆盖率Ｐｗｓｎ，其

计算方法如式（４）所示［２２］．

Ｐｗｓｎ＝
∑Ｍ

ｊ＝１
Ｐ（Ｑ，Ｔｊ）

Ｍ
． （４）

２　粒子群优化算法

在ＰＳＯ中，一个种群包含ＮＰ个粒子，每个粒子都有独立的速度和位置，并利用自身历史信息和种群
历史信息进行演化．每个粒子的速度和位置按照式（５）、式（６）进行更新［２３］：

Ｖｉ＝ｗ×Ｖｉ＋Ｃ１×ｒ１× ｐｂｅｓｔｉ－Ｘｉ( ) ＋Ｃ２×ｒ２× ｇｂｅｓｔ－Ｘｉ( ) ； （５）
Ｘｉ＝Ｘｉ＋Ｖｉ． （６）

式中：Ｖｉ为第ｉ个粒子的速度；Ｘｉ为第ｉ个粒子的位置，ｉ取值范围为［１，ＮＰ］；ｐｂｅｓｔｉ为第ｉ个粒子的历史
最优位置；ｇｂｅｓｔ为种群的历史最优位置；ｒ１和ｒ２为属于［０，１］之间的随机数；ｗ为惯性系数；Ｃ１，Ｃ２均为
加速度系数．

３　ＰＳＯＥＫ优化ＷＳＮ

３．１　多障碍物环境中的知识提取
ＷＳＮ覆盖率与其节点部署状态相关．然而，在多障碍物环境中，不规则分布的障碍物使得搜索空间离

散化，一定程度上限制了ＰＳＯ优化ＷＳＮ节点部署的寻优能力，难以有效地提升ＷＳＮ覆盖率．因此，在多障
碍物环境内，提取ＷＳＮ节点在多障碍物环境内的环境知识，即节点与节点、节点与障碍物、节点与区域边
界之间的状态信息，为 ＷＳＮ节点运动过程的分析提供依据，并进一步指导 ＰＳＯ的搜索方向，从而提升
ＰＳＯ优化ＷＳＮ覆盖的性能表现．
３．２　融合环境知识的粒子运动方程

在ＰＳＯＥＫ中，每个粒子都包含了ＷＳＮ中所有节点的部署位置．根据环境知识的来源，可以将粒子中
各ＷＳＮ节点的部署优化过程细分为扩散运动和碰撞运动．其中，扩散运动用于提取节点与节点之间的环
境知识，降低节点间感知范围的重叠度，使ＷＳＮ节点在目标区域内均匀离散地分布，以提升ＷＳＮ覆盖率．
碰撞运动用于提取节点与障碍物、节点与区域边界之间的环境知识，以降低节点感知范围与障碍物或区域

边界之间的重叠度，从而提升ＷＳＮ覆盖率．分析２类运动过程，可进一步探究粒子中各 ＷＳＮ节点在多障
碍物环境内的运动机制，构建融合环境知识的粒子运动方程来指导 ＰＳＯＥＫ中粒子的搜索方向，提升
ＰＳＯＥＫ优化多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖率．

　图１　感知范围不相交时的无线

传感器节点部署状态

３．２．１　扩散运动
在ＰＳＯＥＫ优化ＷＳＮ覆盖的过程中，可以从 ＷＳＮ节点间的部署状

态中提取环境知识．
当节点间的感知范围不相交时，ＷＳＮ节点的部署状态如图１所示．当

各节点的感知范围不受其他节点感知范围的影响时，ＷＳＮ的覆盖范围是
恒定的．因此，当节点间感知范围不相交时，ＷＳＮ节点的部署状态不会改
变ＷＳＮ覆盖率．

当节点间感知范围相交时，ＷＳＮ节点的部署状态如图２所示．节点 ａ
与节点ｂ的感知范围相交，节点 ａ与节点 ｂ之间的距离为 ＤＳ，深灰色区
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域为感知范围的重叠部分．此时，随着节点间距离ＤＳ的逐渐减小，感知范围重叠部分的面积逐渐增大，导
致ＷＳＮ的覆盖范围逐渐减小，ＷＳＮ覆盖率发生变化．因此，当节点间感知范围相交时，ＷＳＮ覆盖率与其
节点间距离相关．

对上述 ＷＳＮ节点间的环境知识分析可知，当 ＷＳＮ节点间距离 ＤＳ小于２Ｒ时，ＷＳＮ覆盖率会根据
节点间距离 ＤＳ的取值变化而改变．因此，节点间距离 ＤＳ小于２Ｒ的 ＷＳＮ节点可以被定义为邻域节点．
假设 ＷＳＮ邻域节点之间距离为 ＤＬ时，ＷＳＮ在目标区域内取得覆盖率最大值，则 ＤＬ为邻域节点之间
的最佳距离．而节点间距离 ＤＳ小于最佳距离 ＤＬ的邻域节点，会造成更高的感知范围重叠度，不利于提
升 ＷＳＮ的覆盖率．因此，需要令节点间距离小于 ＤＬ的 ＷＳＮ节点彼此间反向运动，使其距离达到最佳
距离 ＤＬ，降低节点间感知范围的重叠度，以提升 ＷＳＮ覆盖率，则这一运动过程称作扩散运动（Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
Ｍｏｔｉｏｎ）．邻域节点之间的最佳距离 ＤＬ称作扩散运动距离．此时，扩散运动后的 ＷＳＮ节点部署状态可如
图３所示．

图２　进行扩散运动前的无线传感器节点部署状态 图３　进行扩散运动后的无线传感器节点部署状态

根据扩散运动过程可构建出ＷＳＮ邻域节点的扩散运动速度ＤＶ，具体计算方法如下所示．
在种群的第ｉ个粒子中，当第 ｊ个 ＷＳＮ节点与第 ｋ个 ＷＳＮ节点互为邻域节点且节点之间的距离

ＤＳｉ，ｊ，ｋ小于扩散运动距离ＤＬｉ时，则节点间距离为ＤＳｉ，ｊ，ｋ＝‖Ｘｉ，ｋ－Ｘｉ，ｊ‖，第ｊ个节点与第ｋ个节点彼此间
反向运动的距离是ＤＬｉ－ＤＳｉ，ｊ，ｋ，因而单一节点的运动距离为 ＤＬｉ－ＤＳｉ，ｊ，ｋ( ) ／２，该运动距离是节点之间
的距离ＤＳｉ，ｊ，ｋ的 ＤＬｉ－ＤＳｉ，ｊ，ｋ( ) ／２×ＤＳｉ，ｊ，ｋ( ) 倍，其中，ｉ的取值范围为［１，ＮＰ］，ｊ和ｋ的取值范围为 ［１，
Ｎ］，Ｎ为无线传感器节点数目．考虑到节点的运动方向，第ｊ个ＷＳＮ节点在第ｋ个ＷＳＮ节点作用下进行扩
散运动的速度由式（７）计算得到：

ＤＶｉ，ｊ，ｋ＝
ＤＬｉ－ＤＳｉ，ｊ，ｋ
２×ＤＳｉ，ｊ，ｋ

Ｘｉ，ｊ－Ｘｉ，ｋ( )． （７）

式中：Ｘｉ，ｊ为第ｉ个粒子中第ｊ个节点的位置；Ｘｉ，ｋ为第ｉ个粒子中第ｋ个节点的位置；ＤＶｉ，ｊ，ｋ为第ｉ个粒子
中第ｊ个节点受到第ｋ个节点作用时进行扩散运动的速度；ＤＬｉ为第ｉ个粒子的扩散运动距离；ＤＳｉ，ｊ，ｋ为第
ｉ个粒子中第ｊ个节点与第ｋ个节点之间的距离．

由于存在零个或多个节点间距离小于 ＤＬｉ的邻域节点，因此，ＷＳＮ节点也存在零个或多个扩散运动
速度．为保证ＷＳＮ节点在目标区域内部署时不越界，本文使用均值法计算第ｉ个粒子中第ｊ个节点的扩散
运动速度，该计算过程如式（８）所示．

ＤＶｉ，ｊ＝
∑ＤＮ

ｋ＝１，ｋ≠ｊ
ＤＶｉ，ｊ，ｋ

ＤＮ
． （８）

式中：ＤＮ为第ｉ个粒子中第ｊ个节点与其他节点之间距离小于ＤＬｉ的邻域节点数；ＤＶｉ，ｊ为第ｉ个粒子中第
ｊ个节点的扩散运动速度．

对于不满足扩散运动条件的ＷＳＮ节点，其扩散运动速度值为零，即ＤＶ＝０．
从扩散运动的速度公式可知，该公式能够融合ＷＳＮ节点间的环境知识来优化ＷＳＮ节点部署，令节点

之间尽可能保持最佳的间隔距离，从而降低节点间感知范围的重合度以提高ＷＳＮ覆盖率．
３．２．２　碰撞运动

在ＰＳＯＥＫ优化ＷＳＮ覆盖的过程中，除了提取ＷＳＮ节点间的环境知识，还可以从节点与障碍物、节
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点与区域边界之间的分布状态中提取环境知识．由于障碍物和区域边界均有 ＷＳＮ节点不可部署、不可感
知的性质，对ＷＳＮ节点在目标区域内的部署并无区别．因此，可以将障碍物视作目标区域边界，对紧邻目
标区域边界的ＷＳＮ节点作如下分析．

当节点的感知范围与目标区域边界不相交时，节点的感知范围不受目标区域边界影响．而当节点的感
知范围与目标区域边界相交时，其部署状态可如图４所示．当节点 ｃ的感知范围与目标区域边界相交时，
节点ｃ到目标区域边界的距离为ＣＳ，随着节点ｃ向目标区域边界移动，距离ＣＳ也会逐渐减小，节点ｃ的感
知范围也会逐渐减小，从而导致ＷＳＮ的覆盖范围逐渐减小，降低了 ＷＳＮ覆盖率．因此，当 ＷＳＮ节点的感
知范围与目标区域边界相交时，ＷＳＮ覆盖率与其节点到目标区域边界距离相关．

对上述ＷＳＮ节点与目标区域边界之间的环境知识分析可知，当ＷＳＮ节点到目标区域边界的距离ＣＳ
小于Ｒ时，ＷＳＮ覆盖率将根据节点到目标区域边界的距离 ＣＳ的变化而改变．因此，到目标区域边界的距
离ＣＳ小于Ｒ的ＷＳＮ节点被称作邻界节点．假定邻界节点到目标区域边界距离为ＣＬ时，ＷＳＮ可以在目标
区域内取得覆盖率最大值，则ＣＬ为邻界节点到目标区域边界的最佳距离．而到目标区域边界距离小于ＣＬ
的邻界节点感知范围更小，不利于提高ＷＳＮ覆盖率．因此，令到目标区域边界距离小于ＣＬ的ＷＳＮ邻界节
点背离邻近边界运动以使二者间距离达到ＣＬ，降低节点感知范围与障碍物、节点与区域边界之间的重叠
度，以提升ＷＳＮ覆盖率，则这一运动过程称作碰撞运动（ＣｏｌｌｉｓｉｏｎＭｏｔｉｏｎ）．邻界节点至目标区域边界的最
佳距离ＣＬ称作碰撞运动距离．此时，进行碰撞运动后的节点部署状态如图５所示．

图４　进行碰撞运动前的无线传感器节点部署状态 图５　进行碰撞运动后的无线传感器节点部署状态

根据碰撞运动过程可构建出ＷＳＮ邻界节点的碰撞运动速度ＣＶ，具体计算方法如下所示．
在种群的第ｉ个粒子中，当第ｊ个ＷＳＮ节点到第 ｋ处目标区域边界的距离 ＣＳｉ，ｊ，ｋ小于碰撞运动距离

ＣＬｉ时，其到边界距离为ＣＳｉ，ｊ，ｋ＝‖Ｙｉ，ｋ－Ｘｉ，ｊ‖，则第ｊ个节点背离第 ｋ处目标区域边界运动时的距离为
ＣＬｉ－ＣＳｉ，ｊ，ｋ，该运动距离是节点到目标区域边界距离ＣＳｉ，ｊ，ｋ的 ＣＬｉ－ＣＳｉ，ｊ，ｋ( ) ／ＣＳｉ，ｊ，ｋ倍．考虑到ＷＳＮ节点的
运动方向，第ｉ个粒子中第 ｊ个 ＷＳＮ节点背离第 ｋ处目标区域边界进行碰撞运动时的速度由式（９）计算
得到：

ＣＶｉ，ｊ，ｋ＝
ＣＬｉ－ＣＳｉ，ｊ，ｋ
ＣＳｉ，ｊ，ｋ

× Ｘｉ，ｊ－Ｙｉ，ｋ( ) ． （９）

式中：Ｘｉ，ｊ为第ｉ个粒子中第ｊ个ＷＳＮ节点的位置；Ｙｉ，ｋ为第ｉ个粒子中第ｋ处目标区域边界到第ｊ个节点
距离小于ＣＬｉ的位置；ＣＶｉ，ｊ，ｋ为第ｉ个粒子中第ｊ个节点受第ｋ处目标区域边界位置作用时做碰撞运动的
速度；ＣＬｉ为第ｉ个粒子的碰撞运动距离；ＣＳｉ，ｊ，ｋ为第ｉ个粒子中第ｊ个节点到第ｋ处目标区域边界距离．

由于邻界节点存在零处或多处距离小于ＣＬｉ的目标区域边界位置，ＷＳＮ邻界节点也存在零个或多个
碰撞运动速度．为保证ＷＳＮ邻界节点在目标区域内部署时不越界，本文使用均值法计算第 ｉ个粒子中第 ｊ
个节点的碰撞运动速度，该计算过程如式（１０）所示．

ＣＶｉ，ｊ＝
∑ＣＮ

ｋ＝１
ＣＶｉ，ｊ，ｋ
ＣＮ

． （１０）

式中：ＣＮ为第ｉ个粒子中第ｊ个节点到目标区域边界距离小于ＣＬｉ的边界位置个数；ＣＶｉ，ｊ为第ｉ个粒子中
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第ｊ个节点的碰撞运动速度．
对于不满足碰撞运动条件的ＷＳＮ节点，其碰撞运动速度值为零，即ＣＶ＝０．
从碰撞运动的速度公式［式（１０）］可知：在融合节点与区域边界、节点与障碍物之间的环境知识后，该

公式可以有效地优化节点在障碍物和区域边界附近的部署位置，令节点与区域边界、节点与障碍物之间尽

可能保持最佳的间隔距离，以提升ＷＳＮ在多障碍物环境内的覆盖率．
３．２．３　粒子运动方程

扩散运动和碰撞运动可以令ＷＳＮ节点在融合环境知识后进行方向性移动，使粒子中 ＷＳＮ节点部署
在多障碍物环境内更加均匀分散，从而提升 ＷＳＮ覆盖率．结合 ＷＳＮ节点扩散运动和碰撞运动的速度公
式，可以构建融合环境知识的粒子运动方程．在该运动方程中，第 ｉ个粒子的运动速度 ＰＶｉ由式（１１）计算
得到：

ＰＶｉ＝ＤＶｉ＋ＣＶｉ． （１１）
式中：ＰＶｉ为第ｉ个粒子的运动速度；ＤＶｉ为第 ｉ个粒子的扩散运动速度；ＣＶｉ为第 ｉ个粒子的碰撞运动
速度．

第ｉ个粒子的位置Ｘｉ由式（１２）计算得到：
Ｘｉ＝Ｘｉ＋ＰＶｉ． （１２）

３．３　自适应参数策略
针对多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖优化过程，每个粒子都有对应的扩散运动距离ＤＬ和碰撞运动距离

ＣＬ．为了实现对ＷＳＮ节点位置的高效部署，需要确定ＷＳＮ覆盖率最大时扩散运动距离ＤＬ和碰撞运动距
离ＣＬ的最优值．然而，由于扩散运动距离ＤＬ和碰撞运动距离 ＣＬ的最优值难以使用传统方法计算得到，
因此，ＰＳＯＥＫ提出了基于历史经验的自适应参数策略．在该策略中，利用多障碍物环境内 ＷＳＮ覆盖优化
的成功经验，迭代优化扩散运动距离ＤＬ和碰撞运动距离ＣＬ的数值，从而逐渐逼近有最大ＷＳＮ覆盖率时
的最优参数值，该策略的计算过程如下．

在ＰＳＯＥＫ完成一次迭代优化后，将成功优化后粒子的扩散运动距离ＤＬ和碰撞运动距离ＣＬ进行记
录，分别得到历史扩散运动距离ＳＤＬ和历史碰撞运动距离ＳＣＬ，该过程计算方法分别如式（１３）和式（１４）
所示．

ＳＤＬｉ＝ＤＬｉ． （１３）
式中：ＳＤＬｉ为第ｉ个粒子的历史扩散运动距离；ＤＬｉ为第ｉ个粒子的扩散运动距离．

ＳＣＬｉ＝ＣＬｉ． （１４）
式中：ＳＣＬｉ为第ｉ个粒子的历史碰撞运动距离；ＣＬｉ为第ｉ个粒子的碰撞运动距离．

由于每个粒子之间的历史运动距离相互独立，因此，对种群中所有粒子的历史运动距离进行均值化处

理，得到种群扩散运动距离μＤＬ和种群碰撞运动距离μＣＬ，该过程可以反映出ＰＳＯＥＫ对扩散运动距离ＤＬ
和碰撞运动距离ＣＬ的全局优化趋势．该过程计算方法如式（１５）和式（１６）所示．

μＤＬ＝
∑ＮＰ

ｉ＝１
ＳＤＬｉ
ＮＰ

； （１５）

μＣＬ＝
∑ＮＰ

ｉ＝１
ＳＣＬｉ

ＮＰ
． （１６）

基于种群扩散运动距离μＤＬ和种群碰撞运动距离μＣＬ，ＰＳＯＥＫ利用正态随机数再次生成所有粒子的
扩散运动距离ＤＬ和碰撞运动距离ＣＬ．该过程计算方法如式（１７）和式（１８）所示．

ＤＬｉ＝ＲｄμＤＬ，０．１( ) ． （１７）
式中：ＤＬｉ为第ｉ个粒子的扩散运动距离；Ｒｄ为均值为μＤＬ、标准差为０．１的正态随机函数．

ＣＬｉ＝ＲｃμＣＬ，０．１( ) ． （１８）
式中：ＣＬｉ为第ｉ个粒子的碰撞运动距离；Ｒｃ为均值为μＣＬ、标准差为０．１的正态随机函数．
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３．４　ＰＳＯＥＫ算法流程
基于以上描述，ＰＳＯＥＫ算法步骤如下：
第１步：初始化种群及其粒子的扩散运动距离和碰撞运动距离．
第２步：计算粒子的适应值，并更新粒子历史最优和种群历史最优．
第３步：若满足算法的迭代结束条件，则执行第１０步；否则，重复执行第２步～第６步．
第４步：根据式（１３）和式（１４）更新粒子的历史扩散运动距离和历史碰撞运动距离．
第５步：根据式（１５）和式（１６）更新种群的扩散运动距离和碰撞运动距离．
第６步：对种群中的每个粒子依次执行第７步～第９步．
第７步：根据式（１７）和式（１８）更新粒子的扩散运动距离和碰撞运动距离．
第８步：使用式（７）～式（１０）计算粒子中ＷＳＮ节点的扩散运动速度和碰撞运动速度．
第９步：使用式（１１）计算粒子速度，并根据式（１２）更新粒子位置．
第１０步：输出种群历史最优值．

４　仿真试验分析

４．１　试验参数
空间区域为１００ｍ×１００ｍ，障碍物区域为若干个不可覆盖区域，ＷＳＮ节点数目 Ｎ＝１２０，感知半径 Ｒ＝

５ｍ，不确定性感知范围ｒ＝１ｍ，参数λ＝β＝０．５［２２］．为了验证ＰＳＯＥＫ的性能，设置障碍物在空间中占比分
别为１０％，２０％和３０％的多障碍物环境ＷＳ、ＷＭ和 ＷＬ，以此模拟障碍物分布密度分别为稀疏、中等和
稠密的３种多障碍物环境．在该试验中所含障碍物均为随机分布，如图６～图８所示．此外，该仿真试验是在
Ｉｎｔｅｌｃｏｒｅｉ７双核ＣＰＵ，主频 ３．２ＧＨｚ，内存 ８ＧＢ，操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０环境下进行，试验仿真软件采用
ＭＡＴＬＡＢ２０２０ｂ．

在该试验中，ＰＳＯＥＫ与ＰＳＯ［１９］，ＰＰＳＯ［２４］，ｉＤＥ［２５］，ＡＳＲＧＡＢＣ［２６］和ＥＦＰＡＧ［２７］算法进行性能比较，除
了ＰＳＯ以外，其他４种算法均为近几年提出的优秀智能优化算法．其中，ＰＰＳＯ是 ＧＨＡＳＥＭＩ等［２４］提出的

自适应粒子群优化算法，该算法结合数学中的相量理论．ＬＩＮ等［２５］提出的 ｉＤＥ不同于传统差分进化算法，
在ｉＤＥ算法中，ＬＩＮ等提出了一种新的动态变异参数策略．ＡＳＲＧＡＢＣ是 ＺＥＮＧ等［２６］提出的改进人工蜂群

算法，该算法提出了一种利用种群中精英个体来指导跟随蜂搜索过程的方法，基于高斯扰动的搜索策略及

基于最优个体和Ｌéｖｙ飞行的增强策略．ＺＨＥＮＧ等［２７］提出了ＥＦＰＡＧ这一改进花朵授粉算法．与上述具有
不同特性的优秀智能优化算法进行比较，可以更好地评价ＰＳＯＥＫ在求解多障碍物环境内ＷＳＮ覆盖优化
问题方面的性能表现．

为了显示公平性，该试验种群大小设置为１０，最大评价次数设置为５０００，运行次数设置为５０．试验中
各算法的其余参数设置如表１所示．

表１　参数设置

算法名称 参数设置

ＰＳＯ［１９］ ｗ＝０．７２９８４，Ｃ１＝Ｃ２＝１．４９６１８

ＰＰＳＯ［２４］ －

ｉＤＥ［２５］ ＣＲ＝０．９

ＡＳＲＧＡＢＣ［２６］ －

ＥＦＰＡＧ［２７］ Ｐ＝０．５

ＰＳＯＥＫ －

４．２　试验结果及其分析
图６～图８描述了在３种测试环境下，ＰＳＯ与ＰＳＯＥＫ优化的ＷＳＮ覆盖结果，其中矩形和圆形的深灰

色区域代表不同形状下的障碍物区域，圆形浅灰色为无线传感器节点的感知范围．从 ＷＳＮ的覆盖结果可
知：ＰＳＯ优化的ＷＳＮ节点并不能均匀分布，而ＰＳＯＥＫ优化的ＷＳＮ节点部署相对更加离散均匀．

５９
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图６　ＰＳＯ与ＰＳＯＥＫ在ＷＳ环境中的覆盖结果对比 图７　ＰＳＯ与ＰＳＯＥＫ在ＷＭ环境中的覆盖结果对比

图８　ＰＳＯ与ＰＳＯＥＫ在ＷＬ环境中的覆盖结果对比

从表２试验结果可知：在ＷＳ，ＷＭ和ＷＬ环境中，ＰＳＯ优化的 ＷＳＮ覆盖率分别为７２．７２％，７４．３８％
和７６．３３％，ＰＳＯＥＫ优化的ＷＳＮ覆盖率分别为９１．１６％，９２．４３％和９３．６１％，显著优于 ＰＳＯ的优化结果．这
是由于ＰＳＯＥＫ在融合环境知识后，ＷＳＮ节点进行扩散运动和碰撞运动，节点与节点之间、节点与障碍物
以及节点与区域边界之间均能保持相对较好的间隔距离，促使ＷＳＮ节点在目标区域内相对均匀地离散分
布，从而提高了ＷＳＮ的覆盖率．因此，ＰＳＯＥＫ在求解多障碍物环境内ＷＳＮ覆盖优化问题时拥有更好的优
化结果．

此外，采用统计学中的 Ｆｒｉｅｄｍａｎ秩和检验对各算法的 ＷＳＮ覆盖率进行统计分析．从表 ２中的
Ｆｒｉｅｄｍａｎ秩和检验结果可知：在ＷＳ，ＷＭ和ＷＬ测试环境中，ＰＳＯＥＫ优化的ＷＳＮ覆盖率的秩平均值都
以排名第一的优势高于其他算法，进一步表明ＰＳＯＥＫ在求解多障碍物环境内ＷＳＮ覆盖优化方面具有显
著的优势．

表２　各算法在３种测试环境中的试验结果对比

测试环境 算法名称 ＷＳＮ覆盖率／％ 秩平均值 算法排名

ＷＳ

ＰＳＯ ７２．７２ １．０６ ６

ＰＰＳＯ ７８．９２ ３．９４ ３

ｉＤＥ ７４．３５ ２．０４ ５

ＡＳＲＧＡＢＣ ８５．５０ ５．００ ２

ＥＦＰＡＧ ７６．２１ ２．９６ ４

ＰＳＯＥＫ ９１．１６ ６．００ １

ＷＭ

ＰＳＯ ７４．３８ １．０８ ６

ＰＰＳＯ ８２．５３ ３．９８ ３

ｉＤＥ ７７．４５ １．９４ ５

ＡＳＲＧＡＢＣ ８８．２０ ５．００ ２

ＥＦＰＡＧ ７９．８７ ３．００ ４

ＰＳＯＥＫ ９２．４３ ６．００ １

ＷＬ

ＰＳＯ ７６．３３ １．１８ ６

ＰＰＳＯ ８３．３５ ３．６８ ３

ｉＤＥ ７７．４８ １．８２ ５

ＡＳＲＧＡＢＣ ９１．０６ ５．００ ２

ＥＦＰＡＧ ８２．５６ ３．３２ ４

ＰＳＯＥＫ ９３．６１ ６．００ １

６９
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　　图９～图１１展示了在３种测试环境下，各算法的ＷＳＮ覆盖优化对比．从图９～图１１及表２试验结果可
知：在ＷＳ，ＷＭ和ＷＬ环境中，ＰＰＳＯ优化的ＷＳＮ覆盖率分别为７８．９２％，８２．５３％和８３．３５％，ｉＤＥ优化的
ＷＳＮ覆盖率分别为７４．３５％，７７．４５％和７７．４８％，ＡＳＲＧＡＢＣ优化的 ＷＳＮ覆盖率分别为８５．５０％，８８．２０％和
９１．０６％，ＥＦＰＡＧ优化的 ＷＳＮ覆盖率分别为７６．２１％，７９．８７％和８２．５６％．而在 ＷＳ，ＷＭ和 ＷＬ环境中，
ＰＳＯＥＫ优化的ＷＳＮ覆盖率分别为９１．１６％，９２．４３％和９３．６１％．因此，ＰＳＯＥＫ优化的 ＷＳＮ覆盖率优于其
他算法．该组试验结果表明：在求解多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖优化方面，ＰＳＯＥＫ具有显著性优势．

图９～图１１中的ＷＳＮ覆盖优化对比可知：在迭代前期，融合环境知识的 ＰＳＯＥＫ大幅度提升了 ＷＳＮ
的覆盖率，特别是在评价次数为５００次时，ＰＳＯＥＫ优化的 ＷＳＮ覆盖率已经明显高于其他算法的优化结
果．而在迭代后期，各算法对 ＷＳＮ覆盖率的提升作用较小．这表明由于 ＰＳＯ，ＰＰＳＯ，ｉＤＥ，ＡＳＲＧＡＢＣ和
ＥＦＰＡＧ缺少对环境知识的利用，因而在ＷＳＮ覆盖优化过程中存在一定的盲目性，难以有效地提升 ＷＳＮ
覆盖率．而ＰＳＯＥＫ在融合多障碍物环境中的知识后，可以利用环境知识来引导 ＷＳＮ节点进行方向性运
动，高效地提高了ＷＳＮ的覆盖率．因此，ＰＳＯＥＫ不仅在求解多障碍物环境内ＷＳＮ覆盖优化方面具有显著
优势，而且在优化过程中还拥有较快的收敛速度．

图９　各算法在ＷＳ环境中的ＷＳＮ覆盖优化过程 图１０　各算法在ＷＭ环境中的ＷＳＮ覆盖优化过程

图１１　各算法在ＷＬ环境中的ＷＳＮ覆盖优化过程

５　结论

１）针对传统ＰＳＯ算法在求解多障碍物环境内 ＷＳＮ覆盖优化问题时存在的盲目性，提出一种融合环
境知识的粒子群优化算法，构建出融合环境知识的粒子运动方程．

２）与传统ＰＳＯ算法相比，本文算法可以有效提升多障碍物环境内的ＷＳＮ覆盖率．
３）环境知识的提取过程需要一定的时间成本．因此，改进环境知识的提取过程以降低算法的时间成本

将是下一阶段的研究目标．

７９
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