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一种面向三维感知的多媒体传感器
网络覆盖增强算法
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摘　 　 　 要: 现存的多媒体传感器网络优化算法ꎬ都存在着容易陷入局部最优解的问题. 布谷鸟算法利用长

距离的搜索可以有效地跳出局部最优解ꎬ基于多媒体传感器网络三维感知模型ꎬ提出了改进布谷鸟搜索的覆

盖增强算法ꎬ该算法通过引入精英机制、多维度优化和学习反馈策略来优化多媒体传感器节点的旋转角度以

降低覆盖重叠ꎬ优化网络覆盖ꎬ这是首次利用改进布谷鸟搜索算法来优化网络覆盖. 最后ꎬ利用仿真实验证明

了该算法可以快速有效地优化网络覆盖.
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　 　 无线多媒体传感器网络(ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ
ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＷＭＳＮｓ)在战场、火山森林和工

业监测中得到了广泛的应用[１] . ＷＭＳＮｓ 具有更

加丰富的感知能力ꎬ如图像、视频和温度等信

息[２]ꎬ并具有更强的信息处理能力ꎬ如图像处理、
目标识别和定位跟踪等高级功能[３] .

对目标的有效覆盖是 ＷＭＳＮｓ 执行后续任务

的基础ꎬ良好的覆盖效果可以保证对目标区域内

进行 有 效 的 数 据 收 集. 覆 盖 率 通 常 是 衡 量

ＷＭＳＮｓ 覆盖质量的重要指标之一[４] . 一般情况

下ꎬ网络覆盖的范围越广ꎬ覆盖的目标越多并且覆

盖重叠越小则认为网络的覆盖能力越强.
现有的覆盖增强算法多是针对普通的无线传

感器网络(ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＷＳＮｓ) [５ － ６] .



　 　

ＷＳＮｓ 采集的数据比较简单并且是全向感知模

型ꎬ而 ＷＭＳＮｓ 采集的数据相对复杂ꎬ并且由于摄

像头视角的约束ꎬＷＭＳＮｓ 多为有向感知模型. 目
前对于多媒体传感器网络的覆盖研究大多集中在

二维平面[７]ꎬ对于三维多媒体传感器网络的研究

较少ꎬ但在实际环境中ꎬＷＭＳＮｓ 多处于三维环境

中[８]ꎬ如对于丘陵和水下传感器网络的监测等ꎬ
因此本文针对三维空间的覆盖问题提出了基于三

维感知模型的覆盖增强算法. 同时ꎬ传统的覆盖增

强算法由于计算量大ꎬ容易早熟并陷入局部最优

解[９ － １２]ꎬ因此本文提出的改进布谷鸟搜索算法通

过引入 Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ 策略ꎬ可以有效跳出局部最优

解ꎬ以获得全局最优解.

１　 引入精英机制的布谷鸟搜索覆盖
增强算法

１􀆰 １　 布谷鸟算法

布谷鸟搜索算法是基于 Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ 的一种智

能优化方法ꎬＹａｎｇ 等[１３] 于 ２００９ 年提出了该方

法. 可利用的寄生巢穴数量是固定的ꎬ 一个寄生

巢穴的主人能发现一个外来鸟蛋的概率为 Ｐｆ(即
新的优化方案的概率为 Ｐｆ)ꎬＰｆ 的取值范围在[０ꎬ
１] . ｓ 为 Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ 的步长.

Ｌ(ｓ) ~ ｜ ｓ ｜ － １ － βꎬ０ < β≤２ . (１)
布谷鸟的连续跳跃形成了一个随机游走的过

程. 同时ꎬ另外一部分差的鸟巢以 Ｐｆ 的概率被发

现. 在新的位置上ꎬ鸟巢通过随机游走的方式建

立. 在位置信息更新之后ꎬ以随机数 ｓ( ｓ∈[０ꎬ１])
与发现概率 Ｐｆ 进行对比ꎬ若随机数较大ꎬ则对新

位置进行随机更改ꎬ否则不变. 最后将最好的位置

进行保留.
Ｌｅｖｙ 分布的步长计算公式为

ｓ ＝ μ
｜ ｖ ｜ １ / β

. (２)

μ 和 ｖ 均服从正态分布ꎬ
μ ~ Ｎ(０ꎬδ２μ) ꎬ (３)
ｖ ~ Ｎ(０ꎬδ２ｖ) . (４)

式中ꎬ

δμ ＝ { Γ(１ ＋ β)ｓｉｎ(πβ / ２)
Γ[(１ ＋ β) / ２]β２(β － １) / ２}ꎬδｖ ＝ １. (５)

Ｌｅｖｙ 稳定分布的尺度为 σꎬ特征值为 αꎬ位移

为 μꎬ偏差系数为 βꎬΓ 是标准的 Ｇａｍｍａ 函数.
１􀆰 ２　 精英机制

在布谷鸟算法中ꎬ通常利用 Ｌｅｖｙ ｆｉｇｈｔ 来产

生随机解ꎬ以此对网络进行局部和全局的搜索ꎬ最

终找到适应度最好的个体ꎬ作为网络的最优解. 但
是 Ｌｅｖｙ ｆｉｇｈｔ 产生的解空间是随机的ꎬ优质的解

也会被随机地抛弃ꎬ尽管布谷鸟算法具有速度快

的特点ꎬ但还是可以通过优化产生解的方式来进

一步加快算法的速度ꎬ提高算法的质量. 因此ꎬ提
出引入精英机制的改进布谷鸟覆盖增强算法ꎬ通
过将精英机制引入布谷鸟算法来保留较优质的巢

穴到优质巢集合中ꎬ既可以产生较多的个体ꎬ同时

还可以保障优质的解不被破坏ꎬ加快算法的收敛

速度.
精英保留 (ｍａｉｎｔａｉｎ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｆｏｕｎｄ

ｏｖｅｒ ｔｉｍｅ ｂｅｆｏｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ)策略是针对遗传算法提

出来的. 在遗传算法中的基因ꎬ并不一定真实地反

映了待求解问题的本质ꎬ因此各个基因之间未必

就相互独立ꎬ如果只是简单地进行杂交ꎬ很可能将

好的组合给破坏了ꎬ这样就没有达到累积较好基

因的目的ꎬ反而把原本很好的基因给破坏了. 精英

保留策略可以避免最优个体不会因为杂交操作而

被破坏.
设到第 ｔ 代时ꎬ群体中 ａ( ｔ)为最优个体. 又设

Ａ( ｔ ＋ １)为新一代群体ꎬ若 Ａ( ｔ ＋ １)中不存在最优

个体ꎬ则把 ａ( ｔ)加入到 Ａ( ｔ ＋ １)中作为 Ａ( ｔ ＋ １)
的第(ｎ ＋ １)个个体ꎬ这里 ｎ 为群体的大小.

为了保持群体的规模不变ꎬ如果将新产生的

精英个体加入到新一代群体中ꎬ则可以将新一代

群体中适应度值最小的个体淘汰掉.
１􀆰 ３　 多维度优化策略

多维度优化策略指的是对两个或者两个以上

维度进行优化的策略ꎬ同时ꎬ这些维度往往是互相

制约的.
定义 １　 Ｐａｒｅｔｏ 支配关系ꎬ对于多维度优化问

题的两个解空间 Ｋ１ 和 Ｋ２ꎬ满足:
１) 对任意 ｋ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ}ꎬ都满足 ｆｋ(Ｋ１)≤

ｆｋ(Ｋ２)ꎻ
２) 至少存在一个 ｋ∈{１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ}ꎬ使得

ｆｋ(Ｋ１) < ｆｋ(Ｋ２) .
若空间中没有支配 Ｋ１ 的解ꎬ则解 Ｋ１ 被称为

非支配解ꎬ即 Ｐａｒｅｔｏ 最优解.
定义 ２　 所有 Ｐａｒｅｔｏ 最优解所组成的解空间

为 Ｐａｒｅｔｏ 最优解集.
在 Ｐａｒｅｔｏ 最优解空间中的每个解互相独立ꎬ

没有支配关系. 因此在目标空间中ꎬ所有的 Ｐａｒｅｔｏ
最优解构成了 Ｐａｒｅｔｏ 前沿.

首先对解空间进行 Ｐａｒｅｔｏ 分层ꎬ确定解空间

Ｋｎ ＝ {Ｋ１ꎬＫ２ꎬ􀆺ꎬＫＫ}中所有解的支配关系ꎬ将独

立的解标记层数 Ｋ ＝ １ꎻ然后将这些独立的解从解
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空间中删除ꎬ确定剩下解的支配关系ꎬ接着找出剩

下解空间中的独立解ꎬ并标记层数 Ｋ ＝ ２ꎻ以此类

推ꎬ将所有解一一进行标记ꎬ计算出适应度为

ｆｉｔｎｅｓｓ(Ｋｎ) ＝ １
ｓｉ

. (６)

接下来进行适应度的增强ꎬ目的是使解空间

变得均匀和多样. 通过引入小生境技术对网络中

分布不均匀的独立解进行适应度的增强[１４] .
小生境技术指的是如果空间中两个目标的距

离小于预先给定的阈值时ꎬ则需要对其中适应度

比较小的个体进行惩罚ꎬ接着利用共享函数对网

络的拥挤程度进行衡量. 小生境数越大ꎬ解的附近

越拥挤ꎬ因此适应度的值就越小.
增强后的适应度值为

ｆｉｔｎｅｓｓ(Ｋｎ) ＝ １
ｓｉ

＋ Ｉ(ｓｎ) × １
Ｃｎ(Ｎｉｃｈｅ) . (７)

式中ꎬＩ(ｓｎ)为示性函数ꎬ表示支配层数 １ 的解ꎬ即
对第一层进行适应度增强.

Ｉ(ｓｎ) ＝
１ꎬｓ ＝ １ꎻ
０ꎬｓ≠１.{ (８)

Ｃｎ(Ｎｉｃｈｅ)代表解为 Ｋｎ 的小生境数:

Ｃｎ(Ｎｉｃｈｅ) ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝１
ｓ(ｄｉｊ) . (９)

式中 ｄｉｊ为第 ｊ 个解和第 ｉ 个解之间的距离ꎬ该距

离为欧氏距离. ｓ(ｄ)为共享函数ꎬ共享函数可以

表示为

ｓ(ｄ) ＝
１ － ｄ

σｓｈａｒｅ
ꎬ ｄ≤σｓｈａｒｅꎻ

０ꎬ ｄ > σｓｈａｒｅ .

ì

î

í

ïï

ïï
(１０)

式中 σｓｈａｒｅ为小生境的阈值.
通过多维度优化策略进一步地对网络的适应

度ꎬ即摄像头的旋转角度进行优化ꎬ可以使网络的

覆盖更加均匀ꎬ覆盖率得到进一步提升.
１􀆰 ４　 学习反馈策略

在布谷鸟算法中ꎬ步长因子 α 非常重要ꎬ因
为其关系着种群的改善率和算法的稳定性与高效

性. 因此ꎬ利用算法的学习机制ꎬ动态地调整步长

因子ꎬ可以提高算法的搜索性能ꎬ同时加快算法的

搜索速度. 在布谷鸟算法中ꎬａｔ
ｉ ＝ [ａｔ

ｉ１ꎬａｔ
ｉ２ꎬａｔ

ｉ３ꎬ􀆺ꎬ
ａｔ
ｉｎ]表示第 ｉ 个鸟巢在第 ｔ 代的位置ꎬｎ 为优化问

题的维数. 新的鸟巢位置由 Ｌｅｖｙ ｆｉｇｈｔ 产生ꎬ因此

布谷鸟鸟巢的更新公式为

ａｔ ＋ １
ｉ ＝ ａｔ

ｉ ＋ α􀱇Ｌ(λ) . (１１)
式中: 􀱇代表点对点的乘法ꎻＬ(λ)代表服从参数

λ(１ < λ < ３)的 Ｌｅｖｙ ｆｉｇｈｔ 产生的随机搜索向量.
其中ꎬ

Ｌ(λ) ＝ ０􀆰 ０１􀅰 μ
｜ ｖ ｜ (ａ

ｔ
ｉ － ａｔ

ｂｅｓｔ) . (１２)

ａｔ
ｂｅｓｔ代表当前时刻 ｔ 所保留的最优的鸟巢位置.

接着评估备选鸟巢的好坏ꎬ用式(１３)决定是

否替换鸟巢原先的位置.

ａｔ ＋ １
ｉ ＝

Ｕｉꎬｆｉｔｎｅｓｓ(Ｕｉ) < ｆｉｔｎｅｓｓ(ａｔ
ｉ)ꎻ

ａｔ
ｉꎬｅｌｓｅ.

{ (１３)

步长因子的更新规则为

ａｔ ＋ １
ｉ ＝

ｖｉ(ｎ ＋ １)ꎬ ｒｎ < Ｐ ｉꎻ

ａｔ
ｉꎬ ｅｌｓｅ.{ (１４)

式中:ｒｎ 为[０ꎬ１]之间的随机数ꎻＰ ｉ 为步长因子 α
的更新概率. 更新概率的规则为

如果鸟巢的位置是优质解ꎬ则
Ｐ ｔ ＋ １

ｉ ＝ Ｐ ｔ
ｉ ＋ ω１Ｐ ｔ

ｉ(１ － Ｐ ｔ
ｉ)ꎻ (１５)

否则ꎬ
Ｐ ｔ ＋ １

ｉ ＝ Ｐ ｔ
ｉ － ω２Ｐ ｔ

ｉ(１ － Ｐ ｔ
ｉ) . (１６)

式中ꎬω１ 和 ω２∈(０ꎬ１) . 式(１５)和式(１６)的物理

意义在于如果目前的步长因子可以得到鸟巢位置

的优质解ꎬ则保留当前的步长因子的概率变大ꎻ否
则ꎬ更新当前步长因子.

可以看出ꎬ步长因子 α 具有闭环控制中的反

馈特性ꎬ可以对输出的解进行修正ꎬ来使种群稳定

地向优质解输出ꎬ对整体的优化过程进行监控.
１􀆰 ５　 算法流程

引入精英机制的目的在于在 Ｌｅｖｙ ｆｉｇｈｔ 产生

的解被抛弃前与所设定的精英阈值进行对比ꎬ满
足阈值条件的解将会和优质解一同被保留到 π / ３
优质解集群中. 优质解集群设有上限ꎬ当集群达到

上限后ꎬ网络将会抛弃优质解集群中适应度最小

的个体ꎬ最终网络的最优解也将从该优质解集群

中产生.
引入精英机制的改进布谷鸟覆盖增强算法流程:
步骤 １　 初始化布谷鸟算法相关系数ꎬ确定

节点数目 Ｎꎬ种群数 ｍꎬ定义初始发现概率 Ｐｆꎬ步
长因子 αꎬ布谷鸟算法学习因子 βꎬ随机生成初始

序列 Ａ ＝ { ａ１ꎬ ａ２ꎬ ａ３ꎬ 􀆺ꎬ ａｎ }ꎬ 并计算适应度

ｆｉｔｎｅｓｓ.
步骤 ２　 进行迭代寻优ꎬ不断迭代出更优的解.
步骤 ３　 进行判断ꎬ是否为精英集合中的最

优值ꎬ若是不进行任何改变ꎬ直接复制到下一代ꎬ
然后跳到步骤 ８ꎻ否则将产生的个体并入种群ꎬ计
算本代的适应度.

步骤 ４　 进行多维度优化操作ꎬ增强本代的

适应度.
步骤 ５　 判断本代适应度值是否优于当前种

群最优适应度ꎬ若是则将本代的适应度替换为当
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前最优适应度ꎻ否则保留当前最优适应度.
步骤 ６　 计算本代进化率和步长因子.
步骤 ７　 判断进化率是否大于进化阈值ꎬ若

是则更新步长因子ꎻ否则保留当前步长因子.
步骤 ８　 判断是否满足迭代终止条件ꎬ若是

则结束过程ꎻ否则返回步骤 ３.
以上算法每一次迭代过程都会向着优化目标

函数增大的方向靠近ꎬ算法的最终目的是计算出

目标函数的全局最优值ꎬ使覆盖效果达到最优ꎬ网
络的性能达到最佳状态.

２　 仿真实验与结果分析

２􀆰 １　 实验环境设置

对 ６０ ｍ × ６０ ｍ 的区域进行初始部署ꎬ摄像头

被放在高度为 ３ ｍ 的位置ꎬ水平视野 θｓｐ为 π / ３ꎬ
垂直视野 θｃｚ为 π / ３. 摄像机的有效识别距离定义

为 １０ ｍ. 接着进行迭代优化ꎬ分别呈现了初始部

署ꎬ５０ 代迭代ꎬ１００ 代迭代和最终的迭代效果ꎬ以
及覆盖率的进化曲线ꎬ 如图 １ 所示. 实验参数如

表 １ 所示.

表 １　 算法仿真参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

算法参数 数值

多媒体节点个数 Ｎ １００
区域面积 Ｓ /ｍ２ ６０ × ６０
初始发现概率 Ｐｆ ０􀆰 ２０

步长因子 α ０􀆰 ２０
学习因子 β １􀆰 ０８
种群数目 ｍ ２５

图 １　 网络优化效果图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

(ａ)—初始部署ꎻ (ｂ)—５０ 次迭代后ꎻ (ｃ)—１００ 次迭代后ꎻ (ｄ)—最终节点.

　 　 为了有效地计算覆盖率ꎬ将目标区域进行网

格化ꎬ单位网格的面积为 ２ ｍ × ２ ｍꎬ由图可知网

络的初始覆盖率较低ꎬ同时覆盖存在大量的重叠

区域ꎬ由灰度权重图可以直观地看出ꎬ黑色区域表

示被有效覆盖的位置ꎬ空白位置表示未被覆盖的

位置ꎬ而灰色的区域表示覆盖重叠相对严重的位

置ꎻ在迭代 ５０ 次后ꎬ网络的覆盖情况得到了明显

的改善ꎬ覆盖重叠区域开始减少ꎻ在迭代 １００ 次后

覆盖情况达到较优水准ꎬ覆盖重叠得到明显改善ꎬ
未被覆盖的区域也明显减少ꎬ覆盖率提升近

１８％ ꎻ在迭代结束后ꎬ覆盖情况得到显著改善ꎬ覆
盖率最终提升达到 ２２％ ꎬ同时花费时间较短ꎬ证
明算法的效率非常高.
２􀆰 ２　 性能对比实验

在同模拟退火算法( ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ａｎｎｅａｌｉｎｇꎬＳＡ)
进行对比时ꎬ使用同一初始部署来保障效果对比

的有效性. 由图 ２ 可以看出ꎬ引入精英机制的改进

布谷鸟覆盖增强算法的效果要明显好于模拟退火

算法ꎬ这是由网络的进化方式和优化策略共同决

定的. 精英机制可以很好地保留优秀个体ꎬＬｅｖｙ
ｆｌｉｇｈｔ 可以有效地跳出局部最优解ꎬ多维度优化策

略可以有效地增强目标函数的适应度ꎬ学习反馈

策略可以动态地调整步长因子ꎬ有效地增强网络

图 ２　 覆盖率增长图
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｒｏｗｔｈ ｆｉｇｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｖｅｒａｇｅ ｒａｔｉｏ
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