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摘要:针对无线传感器网络(WSN,wirelesssensornetwork)节点分布不合理,存在较多的监测

盲区等 不 足,提 出 了 利 用 贝 叶 斯 预 测 人 工 蜂 群 算 法(BPABC,Bayesianpredictiveartificialbee
colonyalgorithm)制定节点分布方案。BPABC算法借鉴贝叶斯预测算法的思想对蜂群算法中各蜜

源存在最优解的概率进行预测,并以此为依据指导跟随蜂寻优工作。采用BPABC算法对 WSN中

的节点分布进行优化,与人工蜂群算法、全局人工蜂群算法制定的优化方案进行比较。结果表明,

BPABC在平均覆盖率、最差覆盖率等方面均优于其他两种算法,并且BPABC算法在迭代收敛速度

方面也有明显的优势。为了进一步验证改进算法的实用性,采用BPABC制定不同监测区域的

WSN节点分布方案。WSN的覆盖率均在97%左右,并且标准差不超过0.005%。由此可见,基于

BPABC的 WSN节点分布优化方案具有较高的覆盖率、良好的适应性和稳定性。
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Abstract:Thenodedistributionofwirelesssensornetwork(WSN)isoftenunreasonable,andalwayshas
manymonitoringblindspots.Aimingatthisproblem,Bayesianpredictiveartificialbeecolonyalgorithm
(BPABC)isproposedtodevelopanodedistributionscheme.BasedontheideaofBayesianprediction
algorithm,thisalgorithmpredictstheprobabilityofoptimalsolutionofeachnectarsourceinthebeecolony
algorithm,andguidesthefollowedbeestoseekoptimalsolution.Adesignedalgorithmisusedtooptimize
thedistributionofnodesinWSN,andtheeffectiscomparedwiththoseofartificialbeecolonyalgorithm
andglobalartificialbeecolonyalgorithm.TheresultsshowthatBPABCissuperiortotheothertwo
algorithmsintermsofaveragecoverageandworstcoverage.Besides,thisalgorithmalsohasobvious
advantagesiniterativeconvergencerate.Inordertofurtherverifythepracticabilityoftheimproved



algorithm,thispaperusesBPABCalgorithmtodevelop WSNnodedistributionschemefordifferent
monitoringareas.CoverageforallWSNsisaround97%withastandarddeviationnomorethan0.005%.It
canbeseenthattheWSNnodedistributionoptimizationschemebasedonBPABChashighcoverage,good
adaptabilityandstability.
Keywords:wirelesssensornetwork(WSN);nodedistribution;artificialbeecolonyalgorithm;Bayesian
predictionalgorithm;coveragerate

无线传感器网络(WSN,wirelesssensornetwork)中存在大量传感器节点,其中每个节点的位置均会直

接影响 WSN的感知能力和工作效率,只有合理部署各节点的位置才能保证 WSN对目标区域进行高效稳定

的监测[1-3]。因此 WSN节点部署算法研究对 WSN的发展具有重要意义。文献[4]将混沌算法与粒子群算

法相结合,增强粒子群逃逸局部最优的能力,但运用此种方法收敛速度和平均覆盖率均不理想。文献[5]针
对 WSN节点分布优化问题,以果蝇算法为基础,改进气味函数,使其更好地应用于点覆盖。但此算法中的目

标函数需要对ω 进行设定,不同的ω 对 WSN的优化效果有较大影响。文献[6]所用算法吸取了粒子群算法

与协同进化算法的优势,进一步增强搜索进化能力,由于每次变异交叉操作均采用简单的随机方式,因此搜

索效率低,寻优速度较慢。文献[7]采用人工蜂群算法对 WSN部署方案进行制定,所得方案覆盖率高,但收

敛速度过慢。文献[8]将差分进化算法与蜂群算法相结合,增强蜜蜂的搜索能力,可以在短时间内获取最佳

部署方案。
为了更好地优化 WSN节点分布,采用覆盖率较高的传统人工蜂群算法(ABC,artificialbeecolony)作为

基础算法,再借鉴贝叶斯预测算法的思想,在收敛速度方面进行改进,提出贝叶斯预测人工蜂群算法

(BPABC,Bayesianpredictionartificialbeecolonyalgorithm),并应用此算法制定节点分布方案,再与传统

蜂群算法及全局引导蜂群算法(GABC,globalartificialbeecolony)的优化方案进行对比,以验证BPABC算

法的优越性。

1 问题描述

在实际应用中,最简单的 WSN节点分布方法是随机部署,这种方式会出现大量重复覆盖的区域,造成资

源浪费,无法完成预定的监测任务。而经过优化后的部署方案,可以使 WSN最大限度地覆盖监测区域。因

此,WSN的节点分布情况会直接影响其对目标区域的监测效果,合理部署其中各节点可以提升 WSN的工

作性能以及监测能力。此问题具体模型描述如下[9-11]:
设存在二维监测区域A,用于目标区域的 WSN中存在 N 个传感器节点,每个节点的感知半径都是r,

所有节点可记为{s1,s2,…,sN}。(xi,yi)代表节点si在区域A中的位置坐标。为了方便计算覆盖率,将目

标区域A离散成m×n 个点pj,其中m、n 分别为横纵坐标的离散点总数,任意点的坐标为(x,y)。定义节

点si与离散点pj之间的距离为

d(si,pj)= (xi-x)2+(yi-y)2。 (1)

  根据实际应用情况,采用传感器感知概率模型为

P{si,pj}=
1, d(si,p)≤r,

e-qd(si,p), e-qd(si,p)>θ,

0, e-qd(si,p)<θ,

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

式中:P{si,pj}为节点si能够感知到离散点pj的概率,θ为感知极限,q 为传感器感知性能衰减速率。当节

点与离散点之间的距离小于感知半径,则感知概率恒为1;反之,感知概率会以指数方式减小直至为0。由于

WSN中节点之间的感知概率互为独立,因此综合每个节点的状态即可确定对应离散点能否被有效监测,此
时概率可表示为

Pj =P(∪
N

i=1
P{si,pj})=1-∏

N

i=1

(1-P{si,pj}), (3)

式中:Pj为某离散点pj被传感器网络感知到的概率。
综合考虑每个离散点的被感知概率即可掌握 WSN对目标区域的监测情况,为了清晰地反映 WSN的感
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知能力,将能所有被感知的点与所有离散点的比值定义为 WSN的覆盖率

Z=
􀰐
m×n

j=1
Pj

m×n
。 (4)

  WSN节点优化问题就是将网络中的每个节点放置在最合适的位置,使网络覆盖率最大化。由此可见,
算法的适应度函数应该定义为

f(x)=max(Z)=max(
􀰐
m×n

j=1
Pj

m×n
)。 (5)

2 传统人工蜂群算法

人工蜂群算法(ABC,artificialbeecolonyalgorithm)是仿照蜜蜂种群中各蜜蜂之间协作搜寻蜜源的过

程而演化成的一种智能算法[12]。此种算法将蜂群中的蜜蜂划分为雇佣蜂、跟随蜂、侦查蜂3类。3种蜜蜂相

互配合搜索最优蜜源。算法中的蜜源为优化问题的可行解。

ABC算法中设蜂群的规模为P,其中每个个体均含有d 个元素,且定义Xj
min与Xj

max(j=1,2,…,d)为
每个元素的上、下极限值。X(t)=(X1,t,X2,t,…,XP,t)为经过t次迭代后的蜂群,t=1,2,…,Gmax,其中

Gmax为最大迭代次数。在传统ABC算法中,雇佣蜂与跟随蜂数量均为P/2,侦查蜂的数量是根据算法运行

状况而确定[13-15]。

ABC算法初始化为

xj
i =xj

min+α(xj
max-xj

min), (6)
式中:xj

i 为第i个蜜源的第j个元素,i=1,2,…,P/2,j=1,2,…,d;α在0~1的随机数。
雇佣蜂的更新为

vj
i =xj

i +ω(xj
i -xj

k), (7)
式中:xj

k 为第k个蜜源的第j个元素,k=1,2,…,P/2,且k≠i;ω 为-1~1的随机数。再通过计算目标函

数的函数值来评价对比蜜源的质量,并进行优劣更替。
传统ABC算法采用轮盘赌概率法反映各蜜源的状态,跟随蜂以此为依据对蜜源进行搜索更新。若算法

运行过程中某一蜜源的局部搜索次数达到l(l为单个蜜源的最大搜索次数),则认为在这个蜜源的邻域内不

存在适应度更好的蜜源,侦查蜂将舍弃该蜜源并按照式(6)重新获取新蜜源。
通过以上的分析可以得出,由于传统人工蜂群算法每次搜索只改变一个维度的元素,因此需要大量的迭

代才能找到最优解,导致收敛速度过慢。除此之外,每次搜索都是以单纯的随机函数方式对元素进行更新,
导致在搜索过程中产生大量较差的可行解,浪费计算资源,降低搜索效率。

3 贝叶斯预测人工蜂群算法

针对传统蜂群算法搜索效率低,收敛速度慢等缺陷,文中算法借鉴文献[16]中的贝叶斯预测算法思想,
对蜂群算法进行改进。首先需要对传统蜂群算法中的蜂群数量进行调整,在传统蜂群算法中,雇佣蜂和跟随

蜂的数量是相等的,以满足所有蜜源的更新需求。在此算法中,设置少量初始雇佣蜂,其数量为a。雇佣蜂

的更新公式与传统蜂群算法相同。跟随蜂的数量为b,其包括两部分:一部分用于局部搜索(b1);另一部分在

搜索过程中当满足一定条件可转化为雇佣蜂(b2)。
贝叶斯预测算法的思想是根据先前经验与当前计算获得的信息预测问题每个分量存在最优解的概率。

为了更准确地预测各雇佣蜂对应蜜源邻域存在最优解的概率,在BPABC算法设置先验概率与后验概率,其
中先验概率Vt-1[n]是指前一次迭代各蜜源对应存在最优解的概率,后验概率是通过计算当前各蜜源对目标

区域的覆盖率,并按照轮盘赌的方式获得各蜜源附近邻域存在最优解的概率。第t代的预测概率的获取是

以先验概率为基础,在根据后验概率对其进行修正调整。其具体更新公式为

Vt[n]=
Vt-1[n]×Pt,n

􀰐
E

i=1
Vt-1[i]×Pt,j

, (8)
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式中:Vt[n]为第t代、第n 个蜜源附近存在最优解的概率;Pt,n则为第t代通过计算得到第n 个蜜源的后验

概率;E 为蜜源的总数,初始时为a,算法运行过程中,E 值会变化为(a+b2)。采用式(8)将算法运行经验与

当前数据结合,可以更加客观准确地预测最优解的位置。
跟随蜂搜索环节所有跟随蜂会在预测概率向量Vt的指导下对用于搜索各蜜源的跟随蜂数量进行调整。

第t代各蜜源具体分配的跟随蜂数目为

Ft[i]=Vt[i]×b, (9)
式中:Ft[i]为第t次迭代时算法指派在第i个蜜源附近搜索的跟随蜂数目,i=1,2,…,E。在分配跟随蜂的

过程中不可避免地会出现跟随蜂数目为小数的现象,算法采取向下取整的原则处理此种情况。依照以上的

分配方法会出现少量闲置跟随蜂,此时算法会根据闲置跟随蜂的数量选取等量的未有效搜索蜜源(最优解存

在概率小所导致)进行一对一匹配搜索。这样就可以保证跟随蜂的利用率以及算法搜索的全面性。
每只跟随蜂均按照式(10)和式(11)进行更新,

wj
m =xj

i +r×β, (10)

r=5-4×
t

Gmax
, (11)

式中:wj
m 为第m 个跟随蜂中的第j 个元素,m=1,2,…,Ft[i];xj

i 则为第i个蜜源的第j 个元素,i=1,
2,…,E;r为搜索半径;β为-1~1的随机数;t为算法迭代次数。每只跟随蜂均会以目标蜜源为基点,在半

径为r的范围内随机取值。将跟随蜂的所有搜索结果与目标蜜源进行对比,适应度函数值最优的结果替换

目标蜜源,若对比后目标蜜源的适应度函数值仍为最优,则保留目标蜜源,并且将局部搜索的次数c增加1。
在算法运行过程中,当某个蜜源的预测概率超过50%时,BPABC算法对蜜源划分成2个二级蜜源进行

分区搜索,每个蜜源的预测概率均为原来的1/2,并且更新公式不变,只是2个二级蜜源的α 取值与先前不

同,分别为-1~0和0~1的随机数。筛选每个二级蜜源附近适应度函数值最好的跟随蜂作为新的蜜源,若
此蜜源附近所有跟随蜂的结果均不如划分前的蜜源,则保留原来的原蜜源结果与预测概率,局部搜索次数

加1。
贝叶斯预测蜂群算法具体运行流程如下:

Step1 初始化。对算法中的各参数进行设定,并初始化雇佣蜂搜索的蜜源,各蜜源的先验概率均设置

为1/a。对每个蜜源进行评价并获得后验概率。按照式(6)计算初始蜜源的预测概率向量。

Step2 雇佣蜂环节。雇佣蜂对相应蜜源按照式(7)进行搜索。完成评价后,对所有蜜源和预测概率进

行优化更新操作,局部搜索次数c置0。对于不满足更新条件的蜜源,则其局部搜索次数c增加1。

Step3 跟随蜂环节。对照预测概率产生二级蜜源,并根据式(9)对所有跟随蜂进行分配。按照式(10)
和式(11)对各蜜源进行搜索,评价,并完成蜜源、局部搜索次数的替换更新工作。统计蜜源以及跟随蜂的

数量。

Step4 蜜源淘汰环节。当蜜源的数量超过蜜源数量上限 M 时,算法按照上一环节所评价的质量,淘汰

质量差的蜜源,直至蜜源数量满足要求。随后获取现存蜜源的预测概率向量。并记录全局最优蜜源xbest。

Step5 侦查蜂环节。若某一蜜源的局部搜索次数达到l,侦查蜂会对蜜源重新进行初始化。并更新预测

概率向量。

Step6 若全局迭代次数t未到达Gmax,则跳转到Step2;否则,结束算法运行。

4 实验仿真

研究采用 Matlab编写算法对贝叶斯预测蜂群算法的运行效果进行测试,并对其应用于 WSN节点分布

优化方面的优越性进行验证。将BPABC、GABC、ABC3种算法的优化结果进行对比。设 WSN中存在60
个完全相同的传感器节点,其感知半径皆为20m。为了突显BPABC的算法性能,因此这里随机对算法的参

数进行设定,预设的参数如下:a=20,b=80(其中b1=60,b2=20),l=20,Gmax=500。WSN应用于200m×
200m的监测区域中。其他2种算法相关参数与上述参数相同,3种算法分别运行200次,运行结果如表1
所示。
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表1 3种算法的优化结果对比

Table1 Comparisonof3kindsofoptimizationresults

比较参数 BPABC GABC ABC

平均覆盖率/% 97.34 94.71 91.83

最差覆盖率/% 95.79 93.15 90.56

得到最优解时平均迭代次数 166 207 286

由表1可知,经过多次实验,基于BPABC算法的 WSN可以覆盖目标区域97%左右的面积,此种算法最

差的覆盖结果也可达95%以上。在寻优速度方面,BPABC可以在大约166次时得到最优分布方案。对比其

他2种算法可知,BPABC算法在以上这些方面具有明显的优势。3种算法的迭代优化曲线如图1所示。

图1 ABC、GABC、BPABC3种算法的覆盖率优化曲线图

Fig.1 ThecurveofcoverageoptimizationofABC,GABC,BPABCalgorithm

由图1可知,相比于ABC、GABC算法,BPABC算法能够在最短时间内获取最佳节点分布方案,并且此

方案的覆盖率同样优于其他2种算法。除此之外,运用BPABC算法覆盖率大致保持增长趋势,有效地摆脱

局部最优的状态。因此,综上所述,应用BPABC算法可以更好地完成节点优化任务。
采用BPABC算法制定的 WSN节点分布方案如图2所示。对比2图可知,若不对节点分布进行规划则

会出现大量的监测重叠区域(如图2(a)),降低 WSN的工作效率。采用BPABC算法对节点分布进行优化

(如图2(b)),优化结果显示,每个节点分布较为合理,覆盖盲区较少,大幅度提升 WSN的监测性能。

图2 基于BPABC算法的节点优化效果图

Fig.2 NodeoptimizationdistributionbasedonBPABCalgorithm

为了进一步检测BPABC算法的性能,采用3种算法对节点数目不同的 WSN进行优化,在节点数目不

同时,3种算法的覆盖率变化如图3所示。当 WSN中节点不充足时,对比3种算法生成的方案,节点之间的

91第5期 付光杰,等:贝叶斯预测蜂群算法在无线传感器网络优化中的应用



覆盖区域几乎不存在交集,因此3种方案具有相似的覆盖率。3种优化算法的覆盖率随着节点数目的增加而

增加,增加速率逐渐变小,但BPABC的优化效果始终优于其他2种,并且当节点数达到60时,BPABC算法

的优势体现得更加明显。

图3 ABC、GABC、BPABC算法的覆盖率变化曲线

Fig.3 ThecurveofcoveragebasedonABC,GABC,BPABCalgorithm

以上分析结果皆针对正四边形监测区域,为了验证文中所用算法的推广价值,将BPABC算法应用于与

上述监测面积相同的正三角形、矩形、正五边形、正六边形监测区域。经过算法优化后,各监测区域的节点分

布图如图4所示。

图4 不同监测区域的 WSN节点分布方案

Fig.4 WSNnodedistributionschemefordifferentmonitoringareas
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运用BPABC算法对各监测区域中的节点优化部署200次,运行结果如表2。

表2 不同监测区域的优化结果对比

Table2 Comparisonofoptimizationresultsfordifferentmonitoringareas

参数 三角形 正四边形 矩形 正五边形 正六边形

平均覆盖率/% 97.63 97.34 97.05 96.86 97.71

最差覆盖率/% 96.07 95.79 95.41 96.14 95.88

覆盖率标准差 0.0032 0.0038 0.0027 0.0043 0.0035

根据以上的数据和分布图可知,经过BPABC算法优化后的节点部署方案对各监测区域具有较高的覆盖

率,虽然运用ABC、GABC算法同样能实现较均匀部署,但覆盖率方面仍然不如BPABC算法制定的方案。

通过仿真对比,BPABC算法对任意区域的平均覆盖率和最差覆盖率均可达到95%以上。且覆盖率的标准差

不超过0.005。这说明采用BPABC算法具有很强的适应性和较高的稳定性,在进行节点分布优化时可以不

受监测区域形状的影响,只与其面积有关。因此将BPABC算法应用于 WSN节点分布优化问题具有一定的

推广价值。

5 结 论

针对 WSN网络节点优化问题提出了BPABC算法,此种算法引入贝叶斯预测算法思想,预测人工蜂群

算法中各蜜源存在最优解的概率,根据所得的预测结果对各蜜源进行有针对性地搜索,有效地提高了搜索效

率。对BPABC算法进行编程仿真,仿真实验表明,BPABC算法可以在较少的迭代次数下获取高覆盖率的节

点分布方案,并且对于任意监测区域均可制定满足监测需求的方案,由此可见,算法具有良好的适应性。未

来可以根据实际需求在算法中增加其他优化目标函数,使优化后的方案更好地在实际中进行应用。
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