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有向传感网能量节省覆盖优化算法

夏凌楠 1，林振华 1，王营冠 1，徐正艺 1，张红广 2，魏建明 2

（1.中国科学院上海微系统与信息技术研究所，上海 200050； 2. . 中国科学院上海高等研究院，上海 201203）

摘 要：针对由可移动节点组成的有向传感器网络提出了一种节能节省粒子群优化（ESPSO）算法．针对现有
算法在节点最大移动距离约束下，仅将节点位置和感知角度作为可调参数而造成的节点冗余移动问题，将节点的移

动距离引入粒子群优化（PSO）算法元变量，自适应地调整节点的最大移动范围，并在粒子中引入变异．实验结果表
明，与吸附式粒子群优化（PSO）算法相比，本文提出的算法在相同的节点移动距离约束下，在实现覆盖优化的同时
能够显著降低节点移动能耗．
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Energy Saving Coverage Optimization Algorithm for Directional Sensor Networks
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Abstract: An energy saving particle swarm optimization (ESPSO) algorithm is proposed to improve the coverage of
directional sensor networks with mobile nodes. Since the existing algorithms consider the maximum movement distance of
each node as a constant constraint and only treat the position and sensing angle of each node as adjustable parameters which
may result in redundant movement of the nodes, the movement distance of each node is added as a tuple in the particles
of particle swarm optimization (PSO) algorithm to adaptively adjust the movement distance and introduce mutation in the
particles. Experimental results show that the proposed algorithm can significantly reduce the energy cost compared with
absorbing PSO algorithm under the same node movement constraint while achieving the same coverage optimization.
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ergy saving

1 引言（Introduction）
区域覆盖是无线传感网应用的关键问题，传感

器网络覆盖优化不仅能够使其更有效地进行环境感

知，而且对于合理分配网络空间资源、完成信息获

取以及提高网络生存期等都有重要意义 [1]．能耗问

题是传感网应用中的另一个关键问题．由于无线传

感网的节点通常是由电池供电的无人值守节点，节

点能耗控制对延长网络的生存期至关重要．在移动

节点无线传感网覆盖优化时，节点过多的移动能耗

会使其过早地丧失监测功能．

早期的传感器网络覆盖研究主要针对震动、声

音、温湿度等全向传感器节点．近年来，由视频、超

声波等有向传感器组成的有向传感器得到了越来

越广泛的应用，如 CMUcam3[2]、iMouse[3] 等，这些

移动视频传感网通过安装在移动机器人上的视频节

点，实现区域监控、模式识别、图像处理和传输等功

能．由于全向传感器与有向传感器的感知模型的不

同，针对全向传感网的覆盖优化算法不能直接应用

于有向传感网中．

目前针对有向传感网区域覆盖优化的算法主要

有虚拟势场 [1,4]、贪婪算法 [5]、Voronoi图法 [6]等，这

些算法都是基于静态节点，通过调整传感器的感知

方向实现覆盖最大化．文 [2]采用粒子群优化算法对
随机布设的静态节点视频传感器网络的覆盖进行优

化，利用粒子群算法良好的寻优能力，取得了较好

的优化效果．文 [7]在此基础上研究了基于机器人应
用的有向传感网的覆盖优化问题，分析了在节点移

动距离受限时 3种粒子群优化算法的性能，证明了
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吸附式粒子群算法（absoring PSO）具有最好的优化
效果，但此算法没有充分考虑节点的能量消耗问题．

本文将针对粒子群优化算法在节点固定约束下产生

的冗余移动问题，提出一种能量节省的有向传感网

能量节省粒子群优化（energy saving particle swarm
optimization，ESPSO）算法，将节点的最大移动范围
加入到粒子群优化问题的编码参数元中，抑制优化

算法运行时节点的快速分离而造成的冗余移动．其

次，通过在粒子群算法中引入高斯变异，增强粒子

的多样性，避免优化算法过早地收敛于局部最优值．

仿真结果表明在节点最大移动距离为 10 m、20 m及
40 m的约束下，ESPSO均能在优化覆盖的同时分别
降低 32.79%、30.93%和 26.45%以上的节点移动总
能耗．

2 基于粒子群优化的有向传感网覆盖优化

算法（Particle swarm algorithm based
coverage optimization of directional sen-
sor networks）
传统的全向传感器节点感知模型可用一个 3元

组 〈x,y,R〉表示，其中 (x,y)代表节点的 2维笛卡儿
坐标，R代表节点的感知半径，见图 1(a)．有向传感
器节点的感知模型则由 5元组 〈x,y,φ ,R,α〉来描述，
其中 x、y、R 的含义与全向传感器的相同，φ 和 α
分别表示节点的感知方向向量WWW d 在 2维极坐标下
的角度和传感器的视角，这里用 φ 来指代感知方向，
如图 1(b)所示．全向传感器的覆盖优化可通过节点
移动来实现，而有向传感器网络则可以通过节点移

动、调整节点的感知方向 φ 或两者同时调整来实现．
典型的随机布设有向传感网如图 2所示，假设网络
中所有节点同质，即它们具有相同的 R和 α，那么
区域覆盖问题可由如下的优化问题描述：

maxC = f (xxx)

xxx = (x1,y1,φ1, · · · ,xN ,yN ,φN)
(1)

其中 C 表示区域覆盖率，xxx为网络中所有节点可调
参数组成的向量，N为节点个数，f 表示在某个节点
配置下的覆盖率计算函数，通常实际应用时覆盖率

并不能精确计算，常用的算法有网格法、Voronoi图
法等，本文采用网格法来计算．

粒子群优化算法是一种基于群智能的随机搜索

优化算法 [8]，其基本原理可由式 (2)、(3)描述：

vt
id =W × vt−1

id +

C1×Ψ × (Pid − xt−1
id )+C2×Ψ × (Gd − xt−1

id ) (2)

xt
id =xt−1

id + vt−1
id (3)

其中，d = 1, · · · ,D，i = 1, · · · ,N，D为变量维数，N
为粒子数量；xt

id 为第 i个粒子第 d 维的值，vt
id 为粒

子的移动速度，上标 t 表示算法迭代时间；Pid 为粒

子个体最优位置，Gd 为群体最优位置．W 为惯性权
重，C1 和 C2 为粒子学习系数，Ψ 是 (0,1)区间的均
匀分布随机数．算法开始时在解空间随机地生成 N
个粒子，每个粒子根据 Pid 和 Gd 的值不断地迭代更

新，以达到优化的目的．

图 1 全向和有向传感器感知模型

Fig.1 Sensing models of omni-directional sensor and
directional sensor

图 2 随机布设的有向传感网

Fig.2 Randomly deployed directional sensor network

对比式 (1)和式 (2)、(3)，可以将有向传感网的覆
盖优化问题转换为粒子群优化问题，但是这种方法

并没有涉及节点的能耗．文 [7]中的吸附式 PSO算
法通过限制节点的最大移动距离来实现部分节能，

其约束条件为
√

(xi− xi0)2 +(yi− yi0)2 < rmax, i = 1,2, · · · ,N (4)

其中，(xi0,yi0)为节点随机布设时的初始位置，rmax

为允许节点移动的最大范围，可根据不同应用需求

进行设定．算法采用的机制为在采用粒子群算法进

行搜索时，如果某个粒子中有节点 i的移动范围违
反式 (4)的约束，则将其拉回到距 (xi0,yi0)为 rmax 的
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位置．但在有向传感器条件下此约束条件仍然可能

造成不必要的能量损耗，这是由于粒子群优化是一

个随机搜索过程，在式 (4) 的约束下节点仍然有可
能收敛至约束的边界上，造成冗余移动．

3 能量节省粒子群优化算法（Energy saving
particle swarm optimization algorithm）
针对上述问题，本文采用将节点的最大移动范

围当做参数元的方法，来抑制节点的冗余运动，此

时优化问题的编码形式为

xxx = (x1,y1,φ1,∆r1, · · · ,xN ,yN ,φN ,∆rN) (5)

节点移动的约束条件为
√

(xi− xi0)2 +(yi− yi0)2 < ∆ri,

∆ri < rmax, i = 1,2, · · · ,N (6)

其中 ∆ri 为节点 i移动的最大距离，与文 [7]中的方
法不同的是，每个节点的最大移动范围约束并不是

固定的，而是在优化的过程中进行自动调整，由此

来抑制节点快速移动至边界的情况．初始时，每个

节点的随机移动距离为 rmax×Ψ．由于参数元中的
xi、yi、∆ri 在算法优化时可能会产生互相约束而造

成局部收敛的情况，本文在算法中加入粒子变异机

制．由于高斯变异分布形式简单且对多数问题都有

良好的效果 [9]，本文采用高斯变异方法．高斯粒子

变异方法为

xid mutate = xid +gσ (7)

其中 xid mutate 表示变异后的变量值，gσ 表示在该粒

子维度上的高斯扰动值，σ 为高斯分布的标准差．
粒子变异概率计算方法为

mp =
mrate

Np×D
(8)

其中 mp 表示粒子的变异概率，mrate 表示变异率．算

法的伪代码见表 1．

4 仿真实验及结果分析（Simulation experi-
ment and result analysis）
本文采用优化覆盖率 Copt 和节点能耗来比较算

法的性能，节点能耗由网络中所有节点在覆盖优化

时需要移动的总距离来描述，即：

∆rsum = ∑N

i=1

√
(xi− xi0)2 +(yi− yi0)2 (9)

这里用 η 来表征本文算法与吸附式 PSO算法相比
的节能效率，如式 (10)：

η = 1−∆rsum absorbingPSO

∆rsum ESPSO
(10)

表 1 ESPSO算法的伪代码
Tab.1 Pseudocode of ESPSO algorithm

initializing PSO parameters W , C1, C2, D, Np

initializing ∆ri = rmax×Ψ , i = 1,2 · · · ,N
for j = 1,2,3 · · · ,Np

initializing xxx j according to Eq.(5) and Eq.(6)

end

t =0

while(t <max iter)

updating xxx j, j = 1,2,3, · · · ,Np

according to Eq.(2) and Eq.(3)

if(t <max iter×mrate)

mutating xxx j, j = 1,2,3, · · · ,Np

according to Eq.(7) and Eq.(8)

end

adjusting ∆ri, (xi,yi) according to (6)

end

测试场景是一个拓扑大小为 100× 100 的矩形
观测区域，用网格法计算覆盖率，由于网格密度过

高时会显著增大运算量，这里采用 50× 50的网格，
当网格中心被覆盖时认为该网格区域被覆盖．初始

时按随机方式布设 20个搭载有向传感器的移动节
点．传感器配置参数 R = 20，α =

π
4
，粒子群算法

参数的选择与文 [7] 相同，算法最大迭代次数设为
1000 次．随机生成 10 个不同的节点分布场景，10
个随机布设场景的初始覆盖率C0 见表 2．

表 2 10个随机布设场景的初始覆盖率
Tab.2 Initial coverage of 10 randomly deployed scenes

场景编号 C0 场景编号 C0

1 0.371 6 6 0.412 8

2 0.382 0 7 0.401 2

3 0.407 6 8 0.422 8

4 0.416 4 9 0.305 6

5 0.450 8 10 0.388 8

根据应用场景设定每个节点允许移动的最大距

离 rmax = 10,20,40，对每个场景执行 100 次吸附式
PSO 和 ESPSO 算法进行比较．为了说明变异操作
的作用，这里 ESPSO算法分别在含变异操作和不含
变异操作两种情况下进行计算．其中不含变异操作

的算法标记为（ESPSO basic，ESPSO-B），而含变异
操作的算法标记为（ESPSO with mutation，ESPSO-
M），高斯变异算法参数按文 [9] 的经验值进行选
取，即按粒子中各维动态范围的 0.1倍，相应的节能
效率 η 记为 ηESPSO-B 和 ηESPSO-M．首先对场景 1 进
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行仿真验证，分别采用吸附式 PSO 算法和 ESPSO
算法对其进行场景优化．图 3为 rmax =10时吸附式
PSO、ESPSO-B 和 ESPSO-M 算法的平均优化曲线
和节点移动总能耗对比曲线，可以看出 3种算法均
能够极大地提高场景的覆盖率，但节点移动总能耗

方面 ESPSO-B和 ESPSO-M明显小于吸附式 PSO．
为进一步验证算法的有效性，对表 2中的 10个

随机布设场景分别进行覆盖优化．表 3～ 5为 10个
随机布设场景的优化结果对比，从表中数据可以看

出，对所有的场景，ESPSO-M 算法均能达到与吸
附式 PSO 算法相近或者更高的覆盖率，在 rmax

= 10 时至少能够节省 32.79%的节点移动总能耗，
而在 rmax = 20 和 40 时，至少能够节省 30.93%和
26.45%的节点移动总能耗．ESPSO-B 与 ESPSO-M
相比，在所有的场景和 rmax 约束下，ESPSO-M的优

化效果均高于 ESPSO-B，而 ESPSO-B 的节点移动
能耗略小于 ESPSO-M，这是由于优化算法在无变异
操作时更易过早收敛．

5 结束语（Conclusion）
本文基于粒子群优化算法，研究了移动节点有

向传感网的覆盖优化问题，提出了一种节省能量的

覆盖优化算法 ESPSO，通过将节点的最大移动范围
作为粒子参数元的方法，改善了粒子群算法在覆盖

优化时随机搜索空间过大而造成的节点冗余移动问

题，仿真实验证明了本文的算法与吸附式 PSO 算
法相比能够显著地减少节点移动能耗，因此在能耗

要求较严格的场景下本文的算法具有很好的应用价

值．本文的算法仍然是建立在预置节点最大移动距

离的基础上的全局优化算法，下一步工作包括研究

(a)优化算法平均收敛曲线 (b)节点移动总能耗

图 3 场景 1在 rmax =10时吸附式 PSO、ESPSO-B和 ESPSO-M算法收敛曲线和节点移动总能耗
Fig.3 Convergence curves and the total movement energy of all nodes using absorbing PSO, ESPSO-B and ESPSO-M when rmax =10

for Scene 1

表 3 rmax = 10时 10个随机场景下吸附式 PSO算法和 ESPSO算法比较
Tab.3 Comparison among absorbing PSO and ESPSO algorithms for 10 randomly-deployed scenes when rmax =10

场景 吸附式 PSO ESPSO-B ESPSO-M ηESPSO-B ηESPSO-M
编号 Copt/∆rsum Copt/∆rsum Copt/∆rsum

1 60.78%/139.18 59.27%/79.39 60.67%/86.94 42.96% 37.53%

2 61.48%/121.49 60.34%/68.05 61.80%/77.96 43.99% 35.83%

3 59.25%/122.01 57.87%/71.61 59.46%/81.86 41.31% 32.91%

4 60.22%/127.90 58.88%/75.85 60.22%/85.97 40.70% 32.79%

5 61.62%/112.73 60.69%/64.12 61.98%/71.55 43.13% 36.53%

6 61.47%/131.14 60.41%/75.16 61.86%/81.69 42.69% 37.70%

7 62.41%/116.57 61.42%/67.36 62.65%/74.99 42.21% 35.66%

8 61.38%/129.24 60.24%/72.68 61.68%/80.46 43.77% 37.74%

9 60.82%/137.70 59.90%/75.63 61.51%/82.20 45.08% 40.30%

10 59.81%/133.99 58.27%/78.21 60.13%/87.19 41.63% 34.93%
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表 4 rmax =20时 10个随机布设场景下吸附式 PSO算法和 ESPSO算法比较
Tab.4 Comparison among absorbing PSO and ESPSO algorithms for 10 randomly-deployed scenes when rmax =20

场景 吸附式 PSO ESPSO-B ESPSO-M ηESPSO-B ηESPSO-M
编号 Copt/∆rsum Copt/∆rsum Copt/∆rsum

1 61.71%/237.83 60.95%/139.64 62.22%/155.07 41.29% 34.80%

2 62.04%/204.84 61.44%/130.50 62.80%/138.26 36.29% 32.51%

3 60.62%/214.29 59.66%/134.59 60.94%/144.06 37.19% 32.77%

4 61.25%/215.43 60.10%/138.25 61.50%/148.80 35.83% 30.93%

5 61.90%/193.98 61.51%/117.30 62.73%/126.70 39.53% 34.68%

6 62.83%/215.60 61.28%/133.80 62.84%/137.29 37.94% 36.32%

7 63.20%/198.17 62.31%/123.40 63.49%/132.16 37.73% 33.31%

8 62.42%/207.05 61.19%/122.75 62.33%/134.10 40.71% 35.23%

9 61.90%/232.82 60.84%/135.58 62.47%/140.66 41.77% 39.58%

10 61.38%/231.47 60.21%/147.32 61.93%/153.95 36.35% 33.49%

表 5 rmax =40时 10个随机布设场景下吸附式 PSO算法和 ESPSO算法比较
Tab.5 Comparison among absorbing PSO and ESPSO algorithms for 10 randomly-deployed scenes when rmax =40

场景 吸附式 PSO ESPSO-B ESPSO-M ηESPSO-B ηESPSO-M
编号 Copt/∆rsum Copt/∆rsum Copt/∆rsum

1 62.43%/361.42 61.54%/234.01 63.05%/250.44 35.25% 30.71%

2 62.73%/340.73 62.05%/221.05 63.21%/237.39 35.12% 30.33%

3 62.24%/389.30 60.59%/245.24 62.32%/251.87 37.01% 35.30%

4 62.18%/343.86 61.12%/239.39 62.57%/252.92 30.38% 26.45%

5 62.47%/321.94 61.86%/212.31 63.33%/221.63 34.05% 31.16%

6 62.62%/350.07 62.44%/218.52 63.45%/232.88 37.58% 33.48%

7 63.14%/312.53 62.64%/206.96 63.75%/215.10 33.78% 31.18%

8 62.46%/332.88 62.02%/214.58 62.91%/217.93 35.54% 34.53%

9 62.52%/361.97 61.25%/214.70 63.23%/224.93 40.68% 37.86%

10 62.03%/376.58 60.90%/240.46 63.08%/268.77 36.15% 28.63%

不同场景的节点分布规律，结合节点局部信息和全

局优化算法，进一步节省能耗．
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最佳分裂点的变化挖掘方法可以有效地挖掘 2个不
同时期的客户分类变化模式．

然而，本文提出的方法只能挖掘 2个不同时期
的数据集的变化，如果不同时期的数据集的数目是

3个或者更多，本文的方法就不适用了．适合 3个或
者更多不同时期的数据集的变化挖掘方法是进一步

研究的目标．
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