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摘要: 为解决二维无线传感器网络随机部署产生的节点分布不均、覆盖率低的问题ꎬ提出一种融合元

启发式算法的网络部署方案ꎮ 该方案以节点部署空间作为约束条件、网络覆盖范围作为目标函数对

二维网络覆盖模型进行数学建模ꎮ 针对白骨顶鸡优化算法全局探索能力不强且在迭代后期容易陷入

局部最优的缺点ꎬ该方案引入复合突变策略和随机反向策略对原算法进行改进ꎮ 在二维网络覆盖模

型进行的仿真测试结果表明:部署改进白骨顶鸡优化算法的二维无线传感器网络不仅网络覆盖率更

高ꎬ节点也更加均匀ꎬ验证了改进白骨顶鸡优化算法解决节点部署问题的有效性和实用性ꎮ
关键词: 无线传感器覆盖ꎻ白骨顶鸡优化算法ꎻ随机反向学习策略ꎻ复合突变策略
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　 　 无线传感器网络 ( ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＷＳＮ)是通过无线通信技术把数以万计的传感器

节点自由组织与结合的一种网络形式ꎮ ＷＳＮ 因

为具有大规模和自组织的优点ꎬ目前在农业、工
业、军事等领域已经得到广泛应用ꎮ 在 ＷＳＮ 应用

中ꎬ传感器节点通常需要被放置在没有基础结构

的地方ꎬ传感器节点的位置不能预先精准设定ꎬ节
点之间的相互邻居关系也不能预测ꎮ 如通过飞机

播散大量传感器节点到人类不易达到的危险区

域ꎬ这种部署方式易导致不同区域的网络资源不
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平衡ꎬ网络不能完全覆盖ꎮ
近年来ꎬ众多学者对 ＷＳＮ 节点部署问题展开

了研究ꎬ文献[１]为解决传统节点部署的缺陷ꎬ通
过网格划分建立两种网络模型ꎬ并将网络模型与

改进后的果蝇算法相结合ꎬ获得了最优部署方案ꎮ
文献[２]在基本鲸鱼算法(ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎬ ＷＯＡ)的基础上开发出探索、螺旋攻击、气
泡网攻击等算法ꎬ加快了收敛速度ꎬ解决了点覆盖

问题ꎮ 文献[３]提出一种元胞自动机(ｃｅｌｌｕｌａｒ ａｕ￣
ｔｏｍａｔａꎬ ＣＡ)网络部署方案ꎬ设计了两种概率 ＣＡ
规则来执行任务ꎬ第一个规则是从一个随机构型

开始演化出快速且稳定的次优覆盖物ꎬ第二条规

则用来找到最优的覆盖物ꎮ 文献[４]提出一种无

线传感器网络优化算法即蜜蜂算法来解决 ＷＳＮ
覆盖问题ꎮ 文献[５]设计出一种异构无线传感器

网络覆盖模型ꎬ并在此基础上提出基于混沌改进

的 ＳＳＯ 算法ꎬ有效解决了网络覆盖效率问题ꎮ 文

献[６]借助随机反向学习策略和正弦控制因子改

进算数优化算法(ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＡＯＡ)ꎬ使探索与开发之间更加平衡ꎬ解决了基本

ＡＯＡ 在网络部署时易陷入局部最优的缺陷ꎬ提高

了算法收敛精度ꎮ
综上ꎬ群体智能优化对 ＷＳＮ 节点部署问题适

用性较强ꎮ 白骨顶鸡优化算法( ｃｏｏｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＣＯＡ)是由 Ｉｒａｊ Ｎａｒｕｅｉ 等[７]提出的一种

模仿白骨顶鸡运动习性的群智能优化算法ꎬ具有

结构简单、开发能力强的优点ꎬ但探索能力有所不

足ꎬ容易陷入局部最优ꎬ对智能优化算法进行改进

和升级是提升算法性能的重要途径[８]ꎮ 本研究

提出一种融合复合突变策略和随机反向学习策略

的 改 进 白 骨 顶 鸡 优 化 算 法 ( ｉｍｐｒｏｖｅ ｃｏｏｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＩＣＯＡ)ꎮ 复合突变策略可

以增加种群丰富度ꎬ随机反向学习策略可以增强

算法跳出局部最优的能力ꎮ

１　 网络覆盖模型

１.１　 概率模型

采用 ０ / １ 感知模型[９]ꎬ即在一个二维传感器

场中ꎬ以传感器节点为圆心、 Ｒｓ 为半径的圆区域ꎬ
在此范围内感知概率为 １ꎬ超出这个区域感知概

率为 ０ꎮ 对二维平面的任意一点 Ｚ(ｘｉꎬｙｉ) 的感知

概率 Ｐ 计算如下:

Ｐ ＝
１ꎬｉｆ ｄｉｐ ≤ Ｒｓ

０ꎬｅｌｓｅ{ (１)

其中 ｄｉｐ 是传感器节点到目标点 Ｚ 的欧式距离ꎮ
其计算公式如下:

ｄｉｐ ＝ (ｘ － ｘｉ) ２ ＋ (ｙ － ｙｉ) ２ (２)
１.２　 问题模型

首先ꎬ假设目标监测网络为矩形区域ꎬ监测区

域内分布有若干节点ꎬ每个节点的覆盖范围为以

节点位置为圆心ꎬ监测半径为 Ｒｓ 的圆ꎻ其次ꎬ将目

标监测区域进行离散化处理ꎬ形成若干监测点ꎬ根
据 ０ / １ 感知模型计算各检测点感知概率ꎻ最后ꎬ通
过计算覆盖监测点数占整个检测区域总点数来计

算网络覆盖率大小ꎮ 具体步骤如下:
(１)定义网络监测区域是面积为 Ｌ∗Ｈ 的矩

形区域ꎬ有 Ｎ 个无线传感器节点ꎬ感知半径为 Ｒｓꎬ
节点集表示为 Ａ ＝ {ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬａｎ}ꎮ

(２) 对检测区域进行离散化处理ꎬ使监测区

域由若干监测点组成ꎬ离散系数表示为 ｄａｔａꎬ监测

节点集表示为 Ｋ ＝ {ｋ１ꎬｋ２ꎬ􀆺ꎬｋｎ}ꎮ
(３) 在检测范围内ꎬ任一监测节点可能同时

被多个传感器节点感知ꎬ 定义联合感知概率

Ｐ(ｋ ｊ) 计算公式如下:

Ｐ ｋ ｊ( ) ＝ １ － ∏
Ｎ

ｉ ＝ １
１ － Ｐ ａｉꎬｋ ｊ( )( ) (３)

其中 ａｉꎬｋ ｊ 分别表示传感器节点和监测节点ꎮ
(４)定义网络覆盖率为覆盖监测点数占整个

检测区域总点数的比例用 ＣＯＶ 表示ꎮ 其计算公

式如下:

ＣＯＶ ＝
∑
Ｌ×Ｈ

ｊ ＝ １
Ｐ ｋ ｊ[ ]

Ｌ∗Ｈ
(４)

２　 标准 ＣＯＡ 算法

白骨顶鸡优化算法模拟了白骨顶鸡的移动习

性ꎬ将种群进行了层级划分ꎬ适应度值高者为种群

领导者ꎬ其余为跟随者ꎮ 跟随者具有两种位置更

新方式ꎬ分别为主动更新和被动更新ꎮ 主动更新

过程中ꎬ跟随者根据链式运动和随机运动更新位

置ꎬ并不依赖领导者ꎻ而被动更新过程中ꎬ跟随者

需要向领导者发生靠拢ꎮ 种群需要朝着最佳区域

前进ꎬ因此在跟随者向领导者靠拢的同时ꎬ领导者

也要不断向最优区域靠近ꎮ

２６５
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２.１　 初始化种群

初始化白骨顶鸡种群位置的计算如式(５):
ＣｏｏｔＰｏｓ( ｉ) ＝ ｒａｎｄ(１ꎬｄｉｍ) .∗(ｕｂ － ｌｂ) ＋ ｌｂ

(５)
其中 ＣｏｏｔＰｏｓ ( ｉ) 表示第 ｉ 个白骨顶鸡的位置ꎬｕｂ
和 ｌｂ 分别表示搜索空间的上界和下界ꎬｒａｎｄ 为 ０
到 １ 之间的随机数ꎬｄｉｍ 表示维度ꎮ

从白骨顶鸡种群中随机选取 ＮＬ 只白骨顶鸡

作为领导者ꎬ记为 ＬｅａｄｅｒＰｏｓꎬ剩余的 Ｎｃｏｏｔ 只白骨

顶鸡为跟随者ꎬ记为 ＦｏｌｌｏｗＰｏｓꎬ ＮＬ 和 Ｎｃｏｏｔ 的计算

公式如式(６)(７)
ＮＬ ＝ Ｎｐｏｐ × Ｐ (６)

Ｎｃｏｏｔ ＝ Ｎｐｏｐ － ＮＬ (７)
其中: Ｎｐｏｐ 为种群数量ꎬ Ｐ 为参数 ０.１ꎮ
２.２　 跟随者位置更新

为了模拟跟随者在某时刻的位置更新方式ꎬ
并且保证跟随者在同一时刻有相等的概率选择主

动更新或被动更新ꎬ通过[０ꎬ１]的随机数 Ｔ 随机

选择跟随者的位置更新方式ꎮ
２.２.１　 主动更新

当 Ｔ > ０.５ 时ꎬ白骨顶鸡跟随者选择主动更

新位置ꎬ主动更新包括两种运动方式ꎬ通过[０ꎬ１]
的随机数 Ｗ 选择运动方式ꎮ

当 Ｗ < ０.５ 时ꎬ白骨顶鸡跟随者进行随机运

动ꎬ为了体现运动的随机性ꎬ首先在位置空间内生

成一个随机位置 Ｑꎮ 其数学公式如式(８):
Ｑ ＝ ｒａｎｄ(１ꎬｄ) .∗(ｕｂ － ｌｂ) ＋ ｌｂ (８)

　 　 白骨顶鸡个体会向产生的随机位置移动ꎬ其
数学公式如式(９):

ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ) ＝ ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ) ＋
Ａ × Ｒ１ × (Ｑ － ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ)) (９)

其中 ＦｏｌｌｏｗｅｒＰｏｓ ( ｉ) 表示第 ｉ个跟随者的位置ꎬＲ１

是区间[０ꎬ１] 中的随机数ꎬ参数 Ａ为在[０ꎬ１] 中线

性递减的因子ꎬ 计算如式(１０):
Ａ ＝ １ － ｔ × (１ /ＭａｘＩｔｅｒ) (１０)

其中ꎬ ｔ 是当前迭代次数ꎬＭａｘＩｔｅｒ 是最大迭代

次数ꎮ
当 Ｗ > ０.５ 时ꎬ白骨顶鸡进行链式运动ꎬ算法

将相邻两个白骨顶鸡的中间位置用于实现链式运

动ꎮ 其数学公式如式(１１):
ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ) ＝ ０.５ × (ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ － １) ＋

ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ)) (１１)
其中ꎬＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ －１)是前一个白骨顶鸡跟随者

的位置ꎮ
２.２.２　 被动更新

当 Ｔ < ０.５ 时ꎬ白骨顶鸡跟随者选择领导者

引导更新位置ꎮ 通常情况下ꎬ种群由前面的几只

白骨顶鸡领导ꎬ其他个体必须根据领导者调整自

己的位置ꎬ并向它们移动ꎮ 为了实现这一运动利

用式(１２)的机制选择领导者ꎮ
ｋ ＝ １ ＋ ( ｉ)ｍｏｄ(ＮＬ) (１２)

其中ꎬ ｉ 是跟随者的索引数ꎬｋ 是领导者的索引数ꎬ
ｍｏｄ 为取余函数ꎮ 跟随者随领导者的位置更新公

式如式(１３):
ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ) ＝ ＬｅａｄＰｏｓ(ｋ) ＋ ２ × Ｒ２ × ｃｏｓ(２Ｒπ) ×

(ＬｅａｄｅｒＰｏｓ(ｋ) － ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ)) (１３)
其中ꎬＦｏｌｌｏｗＰｏｓ ( ｉ) 为第 ｉ个跟随者的位置 ꎬＬｅａｄ￣
ｅｒＰｏｓ (ｋ) 为第 ｋ 个领导者的位置ꎬＲ 和 Ｒ２ 为区间

[０ꎬ１] 中的随机数 ꎮ
２.３　 领导者位置更新

ＬｅａｄｅｒＰｏｓ( ｉ) ＝
Ｂ × Ｒ３ × ｃｏｓ(２Ｒπ) ×

(ｇＢｅｓｔ － ＬｅａｄｅｒＰｏｓ( ｉ)) ＋ ｇＢｅｓｔ
Ｒ４ < ０.５

Ｂ × Ｒ３ × ｃｏｓ(２Ｒπ) ×
(ｇＢｅｓｔ － ＬｅａｄｅｒＰｏｓ( ｉ)) － ｇＢｅｓｔ

Ｒ４ ≥ ０.５

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(１４)

其中ꎬＬｅａｄｅｒＰｏｓ ( ｉ) 为第 ｉ个领导者的位置ꎬ ｇＢｅｓｔ
是种群最优位置ꎬ Ｒ３ 和Ｒ４ 是区间[０ꎬ１] 中的随机

数ꎬ 参数 Ｂ 为在[０ꎬ２]中线性递减的因子ꎬ Ｂ 根据

公式(１５)计算:
Ｂ ＝ ２ － ｔ × (１ /ＭａｘＩｔｅｒ) (１５)

３　 改进白骨顶鸡优化算法的 ＷＳＮ
覆盖求解

３.１　 随机反向学习策略

反向学习策略 ( ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ － ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
ＯＢＬ)是 Ｔｉｚｈｏｏｓｈ[１０] 提出的群智能领域中的一种

改进策略ꎬ通过产生一个反向解 Ｘ′ ꎬ比较当前解

与反向解的适应度值ꎬ择优进入下一次迭代ꎬ如式

(１６):
Ｘ′ ＝ ｌｂ ＋ ｕｂ － ＬｅａｄｅｒＰｏｓ (１６)

　 　 由于反向学习策略生成的反向解缺乏随机

性ꎬＬｏｎｇ 等[１１] 提出一种改进的反向学习策略

(ｒａｎｄｏｍ ｏｐｐｏｓｉｔｉｏｎ－ｂａｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ＲＯＢＬ)ꎬ引入

３６５
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随机值 ｒａｎｄ 进一步加强了种群多样性ꎬ提高了种

群跳出局部最优的能力ꎮ 其数学公式如式(１７):
Ｘｒａｎｄ ＝ ｌｂ ＋ ｕｂ － ｒ × ＬｅａｄｅｒＰｏｓ (１７)

其中ꎬ Ｘｒａｎｄ 表示随机反向解ꎬ ｒ 表示 ０ 到 １ 之间的

随机数ꎮ
３.２　 复合突变策略

引入复合突变策略来改进 ＣＯＡꎮ 该策略在

进行位置更新时会产生 ３ 个新的白骨顶鸡个体分

别为 Ｖｉ １、Ｖｉ ２、Ｖｉ ３ꎬ 计算公式如下:
Ｖｉ１ꎬｊ ＝

ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ１ꎬｊ ＋ Ｆ１ × (ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ２ꎬｊ － ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ３ꎬｊ)ꎬ
ｉｆ ｒａｎｄ < Ｃ１ ｏｒ ｊ ＝ ｊｒａｎｄ

ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｉꎬｊꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１８)
Ｖｉ２ꎬｊ ＝

ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ４ꎬｊ ＋ Ｆ２ × (ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ５ꎬｊ － ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ６ꎬｊ)
＋ Ｆ２ × (ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ７ꎬｊ － ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ８ꎬｊ)ꎬ

ｉｆ ｒａｎｄ < Ｃ２ ｏｒ ｊ ＝ ｊｒａｎｄ
ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｉꎬｊꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(１９)

Ｖｉ３ꎬｊ ＝

ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｉꎬｊ ＋ ｒａｎｄ() ×
(ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ９ꎬｊ － ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｘꎬｊ) ＋
Ｆ３ × (ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ１０ꎬｊ － ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｒ１１ꎬｊ)ꎬ

ｉｆ ｒａｎｄ < Ｃ３ ｏｒ ｊ ＝ ｊｒａｎｄ
Ｘ ｉꎬｊꎬ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(２０)
其中ꎬ ｒ１ꎬｒ２ꎬ􀆺ꎬｒ１１ 是 [１ꎬ Ｎｐｏｐ ] 间不同的整数ꎬ
ＦｏｌｌｏｗＰｏｓｉꎬｊ 表示 ｉ 个体在 ｊ 维度的位置ꎬｊｒａｎｄ 表示

区间[１ꎬｄｉｍ] 中的整数ꎮ Ｃ１ꎬＣ２ꎬＣ３ 为交叉率分

别是 ０.１、０.２、０.９ꎮ Ｆ１ꎬＦ２ꎬＦ３ 表示尺度系数分别

为 １.０、０.８、１.０ꎮ
从 Ｖｉ １、Ｖｉ ２、Ｖｉ ３ 中找出最佳候选解ꎬ与当前解

比较ꎬ选择更优的解ꎬ其计算公式如下:

ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ) ＝
Ｖｉꎬ　 ｉｆ ｆ(Ｖｉ) < ｆ(ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ))
ＦｏｌｌｏｗＰｏｓ( ｉ)ꎬ　 　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{

(２１)
其中ꎬ Ｖｉ 为最佳候选解ꎮ
３.３　 ＷＳＮ 节点优化部署

基于 ＩＣＯＡ 的 ＷＳＮ 节点覆盖优化目标为

Ｌ∗Ｈ 的矩形监测区域内覆盖率达到最大值ꎮ
ＩＣＯＡ 的输入包括种群大小 Ｎｐｏｐ ꎬ最大迭代次数

ＭａｘＩｔｅｒꎬ离散系数 ｄａｔａꎬ节点个数 ｄｉｍꎬ边长 Ｌ 和 Ｈꎬ
通信半径 Ｒｓ 等参数ꎬ 输出为以 ＣＯＶ 为目标函数的

最大值以及节点分布坐标ꎬ流程步骤如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＩＣＯＡ 算法实现 ＷＳＮ 网络覆盖流程图

Ｆｉｇ.１　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＷＳＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｖｅｒａｇｅ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ ｂｙ ＩＣＯＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

４　 仿真实验与结果分析

为模拟二维 ＷＳＮ 最优部署问题ꎬ本研究将节

点部署空间作为约束条件ꎬ通过概率模型计算覆

盖点数ꎬ将覆盖监测点数占总监测点数比率作为

目标函数ꎻ通过仿真实验验证 ＩＣＯＡ 在 ＷＳＮ 节点

部署中的工程实用性ꎮ 实验均在主频为 ２.５０ ＧＨｚ
的 １１ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｃｏｒｅ(ＴＭ) ｉ７－１１７００ 处理

器、１６ ＧＢ 内存 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１ 的电脑上使用

ＭＡＴＬＡＢ２０２１ａ 完成ꎮ
４.１　 与原始 ＣＯＡ 对比

图 ２~图 ４ 是区域边长为 ６０ ｍ∗６０ ｍꎬ节点

数分别为 ３５、４０、４５ 的 ＣＯＡ 与 ＩＣＯＡ 的覆盖率迭

代曲线及节点分布情况ꎮ 其中可以看出 ＣＯＡ 早

期易陷入局部最优ꎬ继而停止收敛ꎬ而 ＩＣＯＡ 依旧

保持良好的收敛性ꎬ并且在结点数逐次增加的过

程中 ＩＣＯＡ 的覆盖率始终高于 ＣＯＡꎬ在节点分布

图中ꎬＩＣＯＡ 部署的节点分布更为均匀ꎬ覆盖重叠

面积更小ꎬ证明了 ＩＣＯＡ 改进的有效性ꎮ

４６５
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图 ２　 节点个数为 ３５ 的覆盖对比图

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ３５ ｎｏｄｅｓ

图 ３　 节点数为 ４０ 的覆盖对比图

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ４０ ｎｏｄｅｓ

图 ４　 节点数为 ４５ 的覆盖对比图

Ｆｉｇ.４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｗｉｔｈ ４５ ｎｏｄｅｓ

　 　 表 １ 为不同节点的 ＩＣＯＡ 与 ＣＯＡ 的覆盖率对

比ꎬ可见 ＩＣＯＡ 在节点部署上表现更好ꎮ
表 １　 ＩＣＯＡ 与 ＣＯＡ 覆盖率对比

Ｔａｂ.１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＩＣＯＡ ａｎｄ ＣＯＡ ｃｏｖｅｒａｇｅ

节点数 ＣＯＡ 覆盖率 / ％ ＩＣＯＡ 覆盖率 / ％

３５ ６７.１１ ７１.９６

４０ ７５.７９ ８０.０１

４５ ７６.５１ ８６.０３

４.２　 ＩＣＯＡ 算法与其他部署策略对比

为了更好验证 ＩＣＯＡ 在同类问题中性能的优

越性ꎬ在迭代次数为 ２００ 次ꎬ区域边长为 ５０ ｍ∗
５０ ｍꎬ通信半径为 ５ ｍ 的情况下ꎬ采用改进的粒子

群优化算法 ( ＢＰＳＤ) [１２]、改进的灰狼优化算法
( ＩＧＷＯ ) [１３]、 ＤＳ － ＦＯＡ[１]、 改 进 的 蝙 蝠 算 法

(ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢＡ) [１] ４ 种部署策略对二维无线网络

进行仿真实验ꎬ网络覆盖率结果如表 ２ 所示ꎮ

５６５
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表 ２　 覆盖率结果对比

Ｔａｂ.２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｕｌｔｓ

部署策略 网络覆盖率 / ％

ＩＣＯＡ ９７.１９

ＢＰＳＯ ８９.８８

ＩＧＷＯ ８０.８８

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＢＡ ８９.２６

ＤＳ－ＦＯＡ ９５.５４

由表 ２ 可知ꎬ改进算法覆盖率明显优于文献

[１][１２][１３]中所提出的部署策略ꎮ 其中ꎬＩＣＯＡ
算法与其他部署策略相比ꎬ覆盖率分别提高了

７.３１％、１６.３１％、７.９３％和 １.６５％ꎬ覆盖效果最好ꎮ

５　 结语

为改善 ＷＳＮ 随机部署产生的节点分布不均、

覆盖率低的缺点ꎬ在初始部署时搭配 ＩＣＯＡ 进行

优化部署ꎮ 由于 ＣＯＡ 机制应用于 ＷＳＮ 节点部署

中时ꎬ探索能力较弱ꎬ容易出现收敛精度差和陷入

局部最优的问题ꎬ本研究提出一种融合随机反向学

习策略和复合突变策略的改进白骨顶鸡优化算法ꎬ
通过在探索阶段加入复合突变策略ꎬ产生 ３ 个新的

个体进行比较选优扩大了算法的搜索范围ꎬ提高了

算法的寻优能力ꎻ同时在开发阶段引入随机反向学

习策略ꎬ进一步增强算法跳出局部最优的能力ꎮ 利

用网络覆盖模型进行模拟实验ꎬ结果较好的验证了

ＩＣＯＡ 的工程实用性ꎮ 后续研究会针对 ＷＳＮ 部署

问题对 ＣＯＡ 进行改进更深入的改进ꎬ尝试用不同

策略探索性能更好的智能优化算法ꎮ
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