
第 30卷 第 3期
Vol. 30 No. 3

控 制 与 决 策
Control and Decision

2015年 3月
Mar. 2015

基于区间多目标量子文化算法的无线传感器网络覆盖能效优化

文章编号: 1001-0920 (2015) 03-0425-08 DOI: 10.13195/j.kzyjc.2013.1398

郭一楠1,2, 王 春1a, 刘海媛1, 陈美蓉1

( 1.中国矿业大学 a.信息与电气工程学院，b.理学院，江苏徐州 221116;

2.江苏省矿山智能采掘装备协同创新中心，江苏徐州 221116)

摘 要: 针对不确定环境下无线传感器网络覆盖能效优化问题,提出一种传感器节点区间感知模型;进而考虑网络

覆盖率和节点冗余率,将其转化为区间多目标优化问题.基于一种新型区间个体依可能度占优关系,提出区间多目标

量子文化算法,根据区间占优个体信息提取隐含知识,用于指导量子个体更新及进化个体变异与选择.不同环境下的

仿真结果表明: 基于所提出算法获得的 Pareto解具有更好的收敛性、分布性和延展性;相应的无线传感器网络布局

更合理.
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Abstract: Aiming at the energy-efficiency coverage optimization problem of wireless sensor networks under the uncertain

environment, an interval sensing model for the sensor node is constructed. Subsequently, it is converted to an interval

multi-objective optimization problem by taking the coverage rate and the node’s redundancy rate as two objectives. A multi-

objective quantum cultural algorithm with interval parameters is proposed based on a novel dominance relationship derived

from the possibility degree, which is used to compare two interval individuals. In the belief space, the implicit knowledge

extracted from non-dominated individuals is used to update the quantum individuals and guide the mutation or selection

operation of the evolutionary individuals. The simulation results under various environments show that the optimal Pareto

front obtained by the proposed algorithm has better convergence, uniformity and scalability. Corresponding wireless sensor

network’s layouts are more reasonable.
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0 引引引 言言言

无线传感器网络 (WSNs)覆盖能效优化是指在

节点能量、无线网络通信带宽等资源受限的情况下,

根据不同的环境状况和应用需求,通过改变节点的数

目、相对位置或重新部署节点等策略来提高网络性能

和鲁棒性[1]. 该问题的关键是如何部署传感器节点:

一方面, 要求传感器节点能够最大覆盖整个监测区

域;另一方面,为提高网络寿命,要求尽量减少节点冗

余. 可见,传感器节点部署问题本质上是一个多目标

优化问题.

作为构建WSN的核心, 传感器节点的感知模型

描述了节点探测周围环境的能力. 传统的确定性感知

模型[2] 仅考虑节点对周围环境的可探测性,未对其探

测可信程度加以描述. 基于概率论或模糊理论构建的

不确定感知模型[3-5]虽然考虑了节点感知环境的不确

定程度,但是由于获得信息的不完备性导致构建的概
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率分布函数或模糊隶属度函数往往不精确. 为此,本

文提出一类区间感知模型,并基于此构建WSN的区间

覆盖模型, 从而将WSN覆盖能效优化问题转化为一

个区间多目标优化问题.

针对区间多目标优化问题,一些学者提出了区间

进化算法. Philipp等[6] 定义了区间偏序关系和超体

积测度,并利用超体积测度调节Pareto前沿的分布性.

但其定义的区间序关系无法比较目标函数区间具有

包含关系的解的优劣. Eskandari等[7]针对目标函数含

有噪声的多目标优化问题,提出一种随机 Pareto遗传

算法. 但其定义的Pareto占优关系比传统的Pareto关

系条件更苛刻. Gong等[8]提出了基于NSGA-II的区

间优化方法 (II-MOEA), 定义了基于区间的 Pareto占

优关系和基于超体的拥挤距离测度.但是区间个体占

优的可能占优概率还是转化为个体的确定支配关系,

存在一定的不合理性.

为了解决无线传感网络覆盖能效优化问题,文献

[9]提出了一类实数编码多目标量子文化算法, 但其

考虑的传感器节点模型为 0-1模型,其网络覆盖能效

优化为确定性多目标优化问题.考虑到文化算法双层

进化机制的有效性和量子算法的并行搜索能力, 本

文基于文献 [9]提出了一类区间多目标量子文化算法

(IMOQCA).它借鉴文化算法的双层进化结构,底层种

群空间采用区间量子算法;上层信度空间提取种群空

间非支配个体的不确定信息并以知识形式加以保存,

然后用于影响种群空间中进化种群的个体选择、变异

策略和量子种群的更新策略.通过知识的引导使个体

朝优势方向进行,从而使进化寻优过程能快速有效.

1 无无无线线线传传传感感感器器器网网网络络络区区区间间间覆覆覆盖盖盖能能能效效效优优优化化化模模模型型型

1.1 传传传感感感器器器节节节点点点区区区间间间感感感知知知模模模型型型

由于感知信息的不完备性,使已有不确定感知模

型中的精确概率分布函数或者模糊隶属度函数难以

获得. 考虑到获得不确定参数的可能取值范围较为容

易, 本文基于区间数定义,提出一种传感器节点的区

间感知模型. 定义传感器节点 𝑠𝑖对目标点 𝑜(𝑥, 𝑦)的

检测能力为

𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑠𝑖) =⎧⎨⎩

exp
(
− 𝜆1

(𝑑2
𝜀

)𝛽)
,

𝑑(𝑠𝑖, 𝑜) ∈ [0, 𝑟 − 𝑟𝑒], 𝑑 ∈ [0, 𝜀𝑟𝑒 − 𝑑(𝑠𝑖, 𝑜)];

exp
(
− 𝜆2

( �̃�2
𝑑

)𝛽)
,

𝑑(𝑠𝑖, 𝑜) ∈ [𝑟−𝑟𝑒, 𝑟+𝑟𝑒],

𝑑 ∈ [𝑑(𝑠𝑖, 𝑜), 𝑑(𝑠𝑖, 𝑜) +Δ𝑑];

0, 𝑑(𝑠𝑖, 𝑜) ∈ (𝑟 + 𝑟𝑒,+∞).

(1)

其中: 𝑟为传感器节点的理想检测距离, 𝑟𝑒反映其不

确定检测能力, Δ𝑑 = exp(−∣𝑑(𝑠𝑖, 𝑜) − (𝑟 − 𝑟𝑒)∣), 𝑑 =

𝑟 + 𝑟𝑒 − 𝑑(𝑠𝑖, 𝑜), 𝜀 = 𝑟𝑒⌈𝑟/𝑟𝑒⌉, 𝜆1 = (𝑟 − 𝑟𝑒)/2𝑟𝑟𝑒, 𝜆2

= 1/𝑟𝑒, 𝛽用于调整节点检测概率, �̃� = 𝑑 − (𝑟 − 𝑟𝑒),

𝑑反映与传感器节点到目标点之间距离相关的区间参

数. 根据目标点在检测区域中所处的位置, 𝑑的区间取

值范围也有所变化.显然, 该模型能反映与环境相适

应的感知强度区间,对实际环境具有更好的适用性.

WSN由多个传感器节点构成,所以𝑃 (𝑥, 𝑦)被有

效监测的概率取决于监测区域内所有传感器节点的

综合作用,定义为其联合感知概率,即

𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆) = 1−
∏
𝑠𝑖∈𝑆

(1− 𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑠𝑖)). (2)

其中: 𝑆为传感器节点集, 𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆) ∈ [0, 1]反映了

实际环境中不确定因素对WSN感知能力的影响.为

合理表示目标点是否被WSN有效检测,定义

𝑃 (𝑥, 𝑦) =⎧⎨⎩

1, 𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆) ⩾ 𝐶th;[
0,

𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆)− 𝐶th

𝐿(𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆))

]
,

𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆) < 𝐶th < 𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆);

0, 𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆) < 𝐶th.

(3)

其中

𝐿(𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆)) = 𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆)− 𝑃cov(𝑥, 𝑦, 𝑆).

基于式 (3), 进一步给出目标点被有效重叠覆盖的程

度,即

�̃�(𝑥, 𝑦) =⎧⎨⎩
1, (𝑃 (𝑥, 𝑦, 𝑠𝑖𝑗) ⩾ 𝐶th)且 (𝑃 (𝑥, 𝑦, 𝑠𝑘𝑙) ⩾ 𝐶th);

0, (𝑃 (𝑥, 𝑦, 𝑠𝑖𝑗) < 𝐶th)且 (𝑃 (𝑥, 𝑦, 𝑠𝑘𝑙) < 𝐶th);

𝑃 (𝑥, 𝑦, 𝑠𝑖𝑗)𝑃 (𝑥, 𝑦, 𝑠𝑘𝑙), others.

(4)

其中: 𝑖 ∕= 𝑗 ∕= 𝑘 ∕= 𝑙 ∈ [1, 𝑁 ], 𝑁为传感器节点的数

目, 𝑃 (𝑥, 𝑦, 𝑠𝑖𝑗)表示目标点被传感器节点 𝑠𝑖和 𝑠𝑗联合

感知到的概率,由式 (2)计算获得.

1.2 WSN覆覆覆盖盖盖能能能效效效评评评价价价标标标准准准

网络覆盖率反映WSN对目标区域或目标点的覆

盖程度,是衡量覆盖控制算法优劣的重要标准,但它

无法准确反映节点部署的均匀性. 节点冗余率可有效

衡量节点的分布均匀程度,定义为目标区域中所有节

点覆盖范围的重叠面积与节点理论覆盖范围总和的

比值.因此, 本文采用网络覆盖率和节点冗余率作为

WSN服务质量的评价标准,依据格点法[10]近似计算

覆盖面积. 设 𝑎、𝑏分别为二维监测区域沿𝑋,𝑌 方向
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离散化后的格点数,定义网络覆盖率和节点冗余度为

𝑓1 =
𝐴area(𝑆)

𝐴
=

𝑎∑
𝑥=1

𝑏∑
𝑦=1

𝑃 (𝑥, 𝑦)
/
(𝑎× 𝑏), (5)

𝑓2 =
𝑅area(𝑆)

𝑇area(𝑆)
=

𝑎∑
𝑥=1

𝑏∑
𝑦=1

�̃�(𝑥, 𝑦)
/
𝑇area(𝑆). (6)

其中: 𝐴为检测区域总面积, 𝐴area(𝑆)为节点有效覆

盖面积, 𝑅area(𝑆)为节点重叠覆盖面积, 𝑇area(𝑆)为节

点理论覆盖面积.在WSN覆盖能效优化问题中,通常

既要保证网络充分覆盖, 又要使得待监测区域内的

多重覆盖面积最小,尽量减少冗余工作节点数目. 因

此, 该问题本质上是获得一组最优传感器节点集, 以

使其满足较大的网络覆盖率和较小的节点冗余率.由

于WSN感知能力采用区间数描述, WSN覆盖能效优

化问题便转化为一个区间多目标优化问题,记为

max𝐹 (𝑆, 𝑑) = {𝑓1(𝑆, 𝑑), 1− 𝑓2(𝑆, 𝑑)},
s.t. 𝑑𝑘 ∈ [𝑑𝑘, 𝑑𝑘]. (7)

其中: 𝑆 = (𝑆1, 𝑆2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑆𝑁 )为𝑁维决策变量,区间参

数 𝑑 = (𝑑1, 𝑑2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑑𝑘). 由于参数 𝑑存在的不确定性,

导致函数值 𝑓𝑘(𝑆𝑙, 𝑑)是一个区间数.

2 基基基于于于区区区间间间多多多目目目标标标量量量子子子文文文化化化算算算法法法的的的WSN
覆覆覆盖盖盖能能能效效效优优优化化化

面向含区间参数的网络覆盖率和节点冗余率两

个优化目标,采用区间多目标量子文化算法来解决不

确定环境下的WSN覆盖能效优化问题.算法采用文

化算法的双层进化结构,下层种群空间采用区间量子

进化算法;上层信度空间提取种群空间非支配解的不

确定信息,并以规范知识和形势知识的形式加以存储,

进而通过影响函数指导种群空间中进化个体的变异

和选择策略,以及量子个体的更新. 算法具体步骤如

下.

Step 1: 初始化种群空间和信度空间. 在监测区域

内随机部署𝑁个传感器节点,构成初始节点集

𝑝𝑖(0) = {𝑠𝑖1, 𝑠𝑖2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑠𝑖𝑁} =

{(𝑥𝑖1, 𝑦𝑖1), (𝑥𝑖2, 𝑦𝑖2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑥𝑖𝑁 , 𝑦𝑖𝑁 )};
由此生成量子个体

𝑞𝑖(0) =

{(𝑐𝑥𝑖1, 𝑤𝑥𝑖1), (𝑐𝑦𝑖1, 𝑤𝑦𝑖1), (𝑐𝑥𝑖2, 𝑤𝑥𝑖2),

(𝑐𝑦𝑖2, 𝑤𝑦𝑖2), ⋅ ⋅ ⋅ , (𝑐𝑥𝑖𝑁 , 𝑤𝑥𝑖𝑁 ), (𝑐𝑦𝑖𝑁 , 𝑤𝑦𝑖𝑁 )},
进而构成种群规模为𝑛的初始量子种群

𝑄(0) = {𝑞1(0), 𝑞2(0), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑞𝑛(0)}.
Step 2: 量子种群𝑄(𝑡)通过量子个体叠加获得其

概率密度函数和累积概率分布函数,并基于其逆函数

生成具有相同种群规模的进化种群𝑃 (𝑡). 计算进化个

体的网络覆盖率和节点冗余率,根据个体之间的概率

支配关系,获得个体的非支配序和拥挤测度.

Step 3: 通过接受函数, 提取非支配个体作为样

本,同时更新信度空间知识.

Step 4: 通过影响函数,利用知识影响进化个体变

异操作,生成子代种群𝑃𝑚(𝑡). 合并子代和父代进化种

群𝑃 (𝑡)
∪

𝑃𝑚(𝑡), 计算进化个体的非支配序和拥挤测

度,采用知识引导的选择策略获得种群规模为𝑛的进

化种群𝑃𝑠(𝑡),进而求取量子种群𝑄𝑠(𝑡).

Step 5: 利用知识影响量子个体更新,生成量子种

群𝑄𝑘(𝑡). 基于量子种群𝑄𝑠(𝑡)
∪

𝑄𝑘(𝑡),通过个体选择

得到种群规模为𝑛的量子种群𝑄(𝑡+ 1).

Step 6: 判断是否满足算法终止条件,如果满足则

输出非支配个体集;否则跳转到 Step 2继续操作.

显然, 区间多目标量子文化算法解决WSN覆盖

能效优化问题的核心在于: 种群空间中进化个体的概

率支配关系及优劣关系的判定、信度空间的知识描述

形式和知识影响方式.

2.1 进进进化化化个个个体体体概概概率率率支支支配配配关关关系系系及及及其其其评评评价价价方方方式式式

在区间多目标优化问题中,各个目标函数值是区

间数, 无法精确描述 Pareto支配关系, 所以基于区间

数来比较可能度定义[11],给出一种新型个体支配关系

比较方法. 定义进化个体 𝑝𝑖和 𝑝𝑗的第 𝑘个目标的区

间适应值为

𝑓𝑘(𝑝𝑖) = [𝑓𝑘(𝑝𝑖), 𝑓𝑘(𝑝𝑖)],

𝑓𝑘(𝑝𝑗) = [𝑓𝑘(𝑝𝑗), 𝑓𝑘(𝑝𝑗)];

区间跨度为

𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑖)) = 𝑓𝑘(𝑝𝑖)− 𝑓𝑘(𝑝𝑖),

𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑗)) = 𝑓𝑘(𝑝𝑗)− 𝑓𝑘(𝑝𝑗).

针对第 𝑘个目标, 记 𝑝𝑖优于 𝑝𝑗的可能度和个体 𝑝𝑗优

于 𝑝𝑖的可能度分别为

𝜎(𝑝𝑖,𝑝𝑗 ,𝑘) =

max{0, 𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑖)) + 𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑗))−max(𝑓𝑘(𝑝𝑗)−
𝑓𝑘(𝑝𝑖), 0)}/(𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑖)) + 𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑗))), (8)

𝜎(𝑝𝑗 ,𝑝𝑖,𝑘) =

max{0, 𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑗)) + 𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑖))−max(𝑓𝑘(𝑝𝑖)−
𝑓𝑘(𝑝𝑗), 0)}/(𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑖)) + 𝐿(𝑓𝑘(𝑝𝑗))). (9)

上述两种可能度满足

𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑘) + 𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑖, 𝑘) = 1.

由此,定义 𝑝𝑖和 𝑝𝑗的可能支配关系如下:

1) ∀𝑘 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑘) ⩾ 𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑘, 𝑘),

∃𝑙 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑙) > 𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑖, 𝑙),有



428 控 制 与 决 策 第 30 卷

𝜎(𝑝𝑖 ≻ 𝑝𝑗) =
∏
𝑘

𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑘).

2) ∀𝑘 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑖, 𝑘) ⩾ 𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑘),

∃𝑙 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑖, 𝑙) > 𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑙),有

𝜎(𝑝𝑗 ≻ 𝑝𝑖) =
∏
𝑘

𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑖, 𝑘).

3) ∃𝑘 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑘) ⩾ 𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑖, 𝑘),

∃𝑙 ∈ {1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑀}, 𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑖, 𝑙) ⩾ 𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑙),有

𝜎(𝑝𝑖∣∣𝑝𝑗) = 1−
∏
𝑘

𝜎(𝑝𝑖, 𝑝𝑗 , 𝑘)−
∏
𝑙

𝜎(𝑝𝑗 , 𝑝𝑖, 𝑙).

其中: 𝜎(𝑝𝑖 ≻ 𝑝𝑗)表示 𝑝𝑖依可能性占优 𝑝𝑗 ; 𝜎(𝑝𝑖∥𝑝𝑗)表
示 𝑝𝑖与 𝑝𝑗依可能性互不占优.

基于上述可能度支配关系,将NSGA-II的占优排

序思想扩展到区间多目标优化问题中,确定个体的占

优序如下.

Step 1: 初始化所有个体的序号 rank(𝑝𝑖) = 1, 𝑖 =

1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

Step 2: 对于任意两个个体,若𝜎(𝑝𝑖(𝑡)≻𝑝𝑗(𝑡)),则

rank(𝑝𝑗(𝑡)) = rank(𝑝𝑗(𝑡)) + 𝜎(𝑝𝑖(𝑡) ≻ 𝑝𝑗(𝑡)),

rank(𝑝𝑖(𝑡)) = rank(𝑝𝑖(𝑡));

若𝜎(𝑝𝑗(𝑡) ≻ 𝑝𝑖(𝑡)),则

rank(𝑝𝑖(𝑡)) = rank(𝑝𝑖(𝑡)) + 𝜎(𝑝𝑗(𝑡) ≻ 𝑝𝑖(𝑡)),

rank(𝑝𝑗(𝑡)) = rank(𝑝𝑗(𝑡));

若𝜎(𝑝𝑖(𝑡)∣∣𝑝𝑗(𝑡)),则
rank(𝑝𝑖(𝑡)) = rank(𝑝𝑖(𝑡)),

rank(𝑝𝑗(𝑡)) = rank(𝑝𝑗(𝑡)).

Step 3: 构建非支配解集为

Φ(𝑡) = {𝑝𝑖(𝑡)∣rank(𝑝𝑖(𝑡)) = 0}.
2.2 量量量子子子个个个体体体实实实数数数编编编码码码及及及生生生成成成机机机制制制

实数编码的量子个体采用矩形区域来描述进化

个体中的变量,包括中心位置、宽度和高度.其中,前

两个要素能唯一确定矩形区域的大小. 面向多目标

优化问题,高度由个体支配关系计算获得[12]. 本文将

其扩展到区间多目标优化问题中, 基于个体占优序

rank(𝑝𝑖(𝑡))计算其高度.若量子个体占优其他个体的

程度越高,则其对应的矩形区域高度也越高. 以节点

𝑖的𝑥𝑗位置为例,有

ℎ𝑖𝑗 = 1− rank(𝑝𝑖𝑗(𝑡))
𝑛∑

𝑘=1

rank(𝑝𝑘𝑗(𝑡))

. (10)

量子个体之间处于纠缠状态[12], 通过叠加量

子个体的矩形区域, 获得个体基因位的概率密度

函数PDF𝑗 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑞𝑖𝑗和累积概率密度函数CDF𝑗 =

w
PDF𝑗 . 叠加后某个区域的高度越高,说明该区域存

在较优解的可能性越大.通过这种叠加过程可以增加

较优个体被观测到的概率, 使量子种群向最优解迁

徙. 基于累积概率分布逆函数,通过选取任意随机数

𝜇 ∼ 𝑁(0, 1), 即可在逆函数曲线上获得其映射点, 构

成用实数向量组 𝑝𝑖𝑗 = CDF−1
𝑗 (𝜇)表示的进化个体.

2.3 隐隐隐含含含知知知识识识提提提取取取和和和利利利用用用

2.3.1 规规规范范范知知知识识识

规范知识描述传感器节点集的可行解空间及其

构成的WSN所对应的覆盖性能目标空间,定义为

𝐾1 = ⟨𝐿(𝑡), 𝑈(𝑡), 𝐿𝐹 (𝑡), 𝑈𝐹 (𝑡)⟩.
其中

𝐿(𝑡) = {𝑙1(𝑡), 𝑙2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑙𝑚(𝑡)},
𝑈(𝑡) = {𝑢1(𝑡), 𝑢2(𝑡), ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑢𝑚(𝑡)}

为传感器节点位置坐标的下限和上限; 𝑙𝑗和𝑢𝑗表示

第 𝑗维坐标变量的下限和上限; 𝐿𝐹 (𝑡)和𝑈𝐹 (𝑡)对应

于WSN目标空间的下限和上限.考虑到WSN覆盖能

效优化问题本质上是一个两目标区间优化问题,因此

定义

𝐿𝐹 (𝑡) = {𝑓𝐿
1 (𝑡), 𝑓

𝐿
2 (𝑡)},

𝑈𝐹 (𝑡) = {𝑓𝑈
1 (𝑡), 𝑓𝑈

2 (𝑡)}.
随着进化的深入, 规范知识将会随着WSN中节

点位置及其性能变化而更新,记为

𝑢𝑗(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩𝑢𝑗(𝑡), 𝑝𝑖𝑗(𝑡) ⩽ 𝑢𝑗(𝑡);

𝑝𝑖𝑗(𝑡), 𝑝𝑖𝑗(𝑡) > 𝑢𝑗(𝑡);
(11)

𝑙𝑗(𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩ 𝑙𝑗(𝑡), 𝑝𝑖𝑗(𝑡) ⩾ 𝑙𝑗(𝑡);

𝑝𝑖𝑗(𝑡), 𝑝𝑖𝑗(𝑡) < 𝑙𝑗(𝑡);
(12)

𝑓𝑈
𝑘 (𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩ 𝑓𝑘(𝑝𝑖(𝑡)), 𝑓𝑘(𝑝𝑖(𝑡)) > 𝑓𝑘
𝑈 (𝑡);

𝑓𝑘
𝑈 (𝑡), 𝑓𝑘

𝑈 (𝑡) ⩾ 𝑓𝑘(𝑝𝑖(𝑡));
(13)

𝑓𝐿
𝑘 (𝑡+ 1) =

⎧⎨⎩ 𝑓𝑘(𝑝𝑖(𝑡)), 𝑓𝑘(𝑝𝑖(𝑡)) < 𝑓𝐿
𝑘 (𝑡);

𝑓𝐿
𝑘 (𝑡), 𝑓

𝐿
𝑘 (𝑡) ⩽ 𝑓𝑘(𝑝𝑖(𝑡)).

(14)

2.3.2 形形形势势势知知知识识识

形势知识储存的是进化过程中产生的 Pareto非

支配解集, 其结构描述为𝐾2(𝑡) = {𝑒1, 𝑒2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑒𝑠},

𝑠是形势知识容量. 形势知识随进化过程的深入而不

断更新其记录的非支配解. 记Φ(𝑡)为第 𝑡代产生的最

优非支配解集, 𝐾 ′
2(𝑡+ 1) = 𝐾2(𝑡)

∪
Φ(𝑡+ 1). 根据已

给出的可能度支配关系,更新形势知识如下:

1)剔除重复个体.

𝐾2(𝑡+ 1) =

{𝐾 ′
2(𝑡+ 1)∖𝑝𝑖(𝑡+ 1)∣𝑝𝑖(𝑡+ 1) =

𝑒𝑖(𝑡) ∈ 𝐾2(𝑡), 𝑝𝑖(𝑡+ 1) ∈ Φ(𝑡+ 1)}.
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2)剔除被依可能性占优个体.

𝐾2(𝑡+ 1) =

{𝐾 ′
2(𝑡+ 1)∖𝑝𝑖(𝑡+ 1)∣𝜎(𝑝𝑗(𝑡+ 1) ≻ 𝑝𝑖(𝑡+ 1)),

𝑝𝑖(𝑡+ 1) ∈ 𝐾 ′
2(𝑡+ 1), 𝑝𝑗(𝑡+ 1) ∈ 𝐾 ′

2(𝑡+ 1)}.
3)剔除掉重复个体和劣势个体后,判断其个体数

目. 如果不大于形势知识容量,则将筛选后的所有个

体全部放入形势知识中; 反之,剔除具有最小超拥挤

测度个体.记𝐶(𝑝𝑗(𝑡+ 1))为超拥挤测度[8],则

𝐾2(𝑡+ 1) =⎧⎨⎩
𝐾

′
2(𝑡+ 1), ∣𝐾 ′

2(𝑡+ 1)∣ < ∣𝑠∣;
𝐾

′
2(𝑡+ 1)∖𝑝𝑖(𝑡+ 1)∣𝑖 = argmin

𝑗
𝐶(𝑝𝑗(𝑡+ 1)),

∣𝐾 ′
2(𝑡+ 1)∣ > ∣𝑠∣.

(15)

2.3.3 规规规范范范知知知识识识和和和形形形势势势知知知识识识的的的引引引导导导操操操作作作

信度空间知识用于指导进化个体变异操作、选

择操作和量子个体的更新过程.

1)进化个体变异操作.令

𝑒𝑘𝑗(𝑡) = argmin
𝑘

∥𝑒𝑘(𝑡)− 𝑝𝑖(𝑡)∥,
∥𝑒𝑘(𝑡)−𝑝𝑖(𝑡)∥为形势知识储存的Pareto前端的第 𝑘个

个体与进化个体 𝑝𝑖(𝑡)之间的欧式距离. 记𝑍(𝐼𝑗) =

∣𝑢𝑗 − 𝑙𝑗 ∣为变异步长, 𝛿 ∼ 𝑁(0, 1). 受两类知识影响的

个体变异算子为

𝑝𝑖𝑗(𝑡) =

⎧⎨⎩
𝑝𝑖𝑗(𝑡) + ∣𝛿 ⋅ 𝑍(𝐼𝑗)∣, 𝑝𝑖𝑗(𝑡) < 𝑒𝑘𝑗(𝑡);

𝑝𝑖𝑗(𝑡)− ∣𝛿 ⋅ 𝑍(𝐼𝑗)∣, 𝑝𝑖𝑗(𝑡) > 𝑒𝑘𝑗(𝑡);

𝑝𝑖𝑗(𝑡) + 𝜆𝛿 ⋅ 𝑍(𝐼𝑗), others.

(16)

2) 进化个体选择操作. 区间多目标量子文化算

法中, 为保留所有最优非支配解, 采用规范知识引

导的选择策略来防止变异带来的优势个体丢失. 记

𝑃 (𝑡)和𝑃𝑚(𝑡)为变异前后的进化种群, 集合Φ(𝑡) =

𝑃 (𝑡)
∪

𝑃𝑚(𝑡).对于任意 𝑝𝑖(𝑡) ∈ Φ(𝑡),根据其可能支配

关系和拥挤测度,确定强化支配程度 𝜉𝑖(𝑡), 并依次降

序排列集合Φ(𝑡);选取前𝑛个个体构建𝑃 (𝑡+ 1). 定义

强化支配程度如下.

规则 1: 若 𝑝𝑖依可能性支配 𝑝𝑗 ,则 𝜉𝑖(𝑡)=𝜉𝑖(𝑡)+1.

规则 2: 若 𝑝𝑖和 𝑝𝑗依可能性互不支配,则比较其

拥挤测度

𝜉𝑖(𝑡) =

⎧⎨⎩ 𝜉𝑖(𝑡) + 1, 𝐶(𝑝𝑖(𝑡)) < 𝐶(𝑝𝑗(𝑡));

𝜉𝑖(𝑡), 𝐶(𝑝𝑖(𝑡)) ⩾ 𝐶(𝑝𝑗(𝑡)).
(17)

规则 3: 若 𝑝𝑖的适应度值超出规范知识覆盖范

围, 即 (𝑓𝑘(𝑝𝑖(𝑡)) > 𝑓𝑈
𝑘 (𝑡))或 (𝑓𝑘(𝑝𝑖(𝑡)) < 𝑓𝐿

𝑘 (𝑡)), 则

𝜉𝑖(𝑡) = 𝜉𝑖(𝑡) + 1.

规则 4:若 𝑝𝑖依可能性被 𝑝𝑗支配,则 𝜉𝑖(𝑡) = 𝜉𝑖(𝑡).

3) 量子个体更新操作. 记 𝑒𝑙(𝑡)为从形势知识中

选出的非支配个体.受其影响的量子个体更新操作如

下:

𝑐𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝑐𝑥𝑙𝑗(𝑡); (18)

𝑤𝑥𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝑤𝑥𝑖𝑗(𝑡)𝜃
−𝛿𝑖(𝑡); (19)

𝛿𝑖(𝑡) =

⎧⎨⎩
− 1, IH(𝐾2(𝑡)) > IH(𝐾2(𝑡− 1));

1, IH(𝐾2(𝑡)) > IH(𝐾2(𝑡− 1));

0, others.

(20)

其中: 𝜃为步长收缩因子; 𝛿𝑖反映知识进化程度; IH为

既能反映所求 Pareto解集的收敛性又能反映Pareto

前端分布性的测度, IH测度越大, Pareto前端的收敛

性和分布性越好. 𝛿𝑖(𝑡)为负值意味着缩短矩形宽度可

以减小搜索区域, 使变量搜索范围更靠近优势个体;

相反, 𝛿𝑖(𝑡)正值会拓展矩形宽度可以扩大搜索区域;

否则宽度不变.

3 仿仿仿真真真实实实验验验分分分析析析与与与比比比较较较

在WSN覆盖能效优化问题中, 传感器节点数目

及覆盖区域大小都会对算法性能产生影响.因此, 本

文设置表 1所列的 4种具有不同节点数目和待测区域

规模的实验环境,以测试算法在不同情况下的性能.

表 1 实验环境的 4种设置

环境情况 监测区域𝐴/m2 节点个数𝑁 密度 (𝑁/𝐴)

In1 20×20 15 0.037 5

In2 20×20 20 0.050 0

In3 30×30 20 0.022 2

In4 40×40 40 0.025 0

3.1 算算算法法法性性性能能能测测测度度度

区间多目标优化问题中,所求目标函数值为区间

数, 所以 Pareto前端是由多个小超体构成的一个 (或

多个)大超体. 因此, 本文采用 IH测度[6]、IX测度[6]、

IC测度[13]和 ISP测度[13]度量其性能.其中: IH测度为

区间数,采用Pareto前端超体张成面积比例来度量算

法的收敛性和分布性; IC测度是衡量算法的收敛性;

ISP测度和 IX测度分别度量非支配解集在目标空间

中的分布情况和不确定度.

为了进一步分析 Pareto前端的延展性, 本文将

Zitzler提出的 S测度[14]扩展到区间多目标优化中,提

出 Interval scalability(IS)测度

IS(𝑆𝑝) =

√√√⎷ 𝑀∑
𝑗=1

(
max

𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑛
𝑓𝑗(𝑝𝑖)− min

𝑖=1,⋅⋅⋅ ,𝑛
𝑓𝑗(𝑝𝑖)

)2

.

(21)

显然, IS测度越大,算法的延展性能越好.

3.2 模模模型型型参参参数数数对对对算算算法法法性性性能能能的的的影影影响响响

算法参数设置为 𝑟 = 5, 𝑟𝑒 = 2, 𝛽 = 0.5,种群规
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模𝑛 = 20,进化终止代数为 100.

在WSN区间覆盖模型中, 概率阈值𝐶th直接影

响节点感知有效性. 因此,面向环境 In1,分别设置𝐶th

为 0.3、0.5、0.7、0.9, 分析其对WSN覆盖结果的影响

程度, 测试结果如表 2所示. 从表 2可以看出, 当𝐶th

从 0.5递增变化到 0.9时, IH测度对应的最好超体积

和最坏超体积及 IS测度都逐渐增大, ISP和 IX测度则

逐渐减小, 算法总体性能趋好. 但是当𝐶th = 0.9时,

区间节点模型可近似为 0-1模型,不能完全体现区间

感知概率.综上所述,本文选取概率阈值𝐶th = 0.7.

表 2 概率阈值对网络覆盖性能的影响

𝐶th 0.3 0.5 0.7 0.9

𝜇 7.12e-01 7.07e-01 7.32e-01 7.31e-01IH(最坏超体积)
𝜎 3.40e-03 3.86e-02 6.01e-02 1.17e-01

𝜇 7.13e-01 7.10e-01 7.44e-01 8.17e-01IH(最好超体积)
𝜎 3.90e-03 3.75e-02 6.26e-02 2.30e-01

𝜇 6.28E-02 5.50e-02 4.29e-02 3.96e-02ISP
𝜎 1.89e-02 2.96e-02 1.69e-02 1.50e-02

𝜇 1.25e-06 8.14e-06 6.91e-05 1.70e-03IX
𝜎 6.04e-07 1.63e-06 1.65e-05 3.55e-04

𝜇 6.12e-01 5.56e-01 6.38e-01 7.30e-01IS
𝜎 6.19e-02 9.06e-02 9.46e-02 1.17e-01

3.3 不不不同同同算算算法法法性性性能能能比比比较较较

一方面,为分析知识引入的有效性,将 IMOQCA

与不加入知识的区间多目标量子进化算法 (IMOQA)

进行仿真比较; 另一方面, 将 IMOQCA与已有 II-

MOEA[8]和 IMOCA[15]作对比分析. 取各算法运行 20

次的平均测度进行分析.

对比 IMOQCA与 IMOQA的仿真结果 (见图 1和

表 3)可知, 4种探测环境下, IMOQCA的 IH测度、IC

测度和 IS测度都比 IMOQA大, 表明 IMOQCA获得

的 Pareto前端收敛性和延展性更好. 除了在环境 In2

下, IMOQCA的 ISP测度都较小, 说明 IMOQCA获得

的 Pareto前端分布性更好.但是, IMOQCA所得WSN

分布的 IX测度较大, 说明它不能更好地控制占优个

体的不确定度.综上所述, 隐含知识的引导作用可以

很好地改善算法的收敛性、分布性和延展性,但不能

有效控制算法的不确定性.
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图 1 不同算法的 IC测度

表 3 算法的 IH、ISP、IX、IS测度比较

IH(最坏超体积) IH(最好超体积) ISP IX IS
环境情况 算法

𝜇 𝜎 𝜇 𝜎 𝜇 𝜎 𝜇 𝜎 𝜇 𝜎

In1

IMOQCA 7.32e-01 6.01e-02 7.44e-01 6.26e-02 4.29e-02 1.69e-02 6.91e-05 1.65e-05 6.38e-01 9.46e-02

IMOQA 5.28e-01 4.94e-02 5.50e-01 5.26e-02 5.49e-02 3.12e-02 5.36e-05 1.95e-05 4.17e-01 1.02e-01

IMOCA 6.40E-01 2.01e-02 6.50e-01 1.74e-02 2.37e-02 8.70e-03 6.48e-05 1.23e-05 1.80e-01 4.75e-02

II-MOEA 6.54e-01 1.70e-02 6.66e-01 1.82e-02 2.65e-02 1.10e-02 6.59e-05 1.43e-05 1.92e-01 4.27e-01

In2

IMOQCA 6.93e-01 9.10e-03 7.03e-01 8.30e-03 4.69e-02 1.73e-02 7.84e-05 1.66e-05 7.18e-01 5.90e-02

IMOQA 6.04e-01 2.93e-02 6.21e-01 3.17e-02 4.03e-02 1.60e-02 6.77e-05 1.33e-02 4.32e-01 8.91e-02

IMOCA 5.55e-01 5.90e-02 5.70e-01 6.07e-02 4.08e-02 2.05e-02 4.84e-05 2.03e-05 1.96e-01 6.34e-01

II-MOEA 5.72e-01 4.31e-02 5.87e-01 4.42e-02 3.00e-02 9.50e-02 8.60e-05 2.54e-05 3.13e-01 5.61e-01

In3

IMOQCA 6.55e-01 5.19e-02 6.67e-01 4.99e-02 2.71e-02 1.51e-02 8.02e-05 2.08e-05 5.02e-01 1.51e-01

IMOQA 3.12e-01 1.67e-02 3.31e-01 1.58e-02 3.31e-02 2.06e-02 2.52e-05 6.11e-05 2.38e-01 7.97e-02

IMOCA 6.48e-01 5.34e-02 6.66e-01 5.36e-02 2.94e-02 1.02e-02 1.31e-04 1.71e-05 1.86e-01 4.91e-01

II-MOEA 6.36e-01 5.42e-02 6.52e-01 5.51e-02 3.13e-02 1.53e-02 1.36e-04 1.43e-05 1.80e-01 2.57e-01

In4

IMOQCA 6.41e-01 6.98e-02 6.56e-01 7.08e-02 2.80e-02 7.70e-03 7.98e-05 8.38e-06 6.41e-01 6.51e-02

IMOQA 3.87e-01 6.61e-02 4.02e-01 6.69e-02 4.43e-02 2.09e-02 2.64e-05 6.52e-06 3.73e-01 1.08e-01

IMOCA 5.83E-01 2.77e-02 5.99e-01 2.78e-02 2.32e-02 1.03e-02 1.32e-02 7.02e-06 1.31e-01 3.89e-02

II-MOEA 5.89e-01 4.80e-02 6.07e-01 5.35e-02 2.38e-02 1.46e-02 1.31e-04 2.13e-05 1.55e-01 4.46e-02

对比 IMOQCA、II-MOEA和 IMOCA的实验结果

可知, 本文所提出算法的 IH测度、IC测度和 IS测度

都较大,表明 IMOQCA的收敛性和延展性较好.除了

在环境 In1下, IMOQCA的 IX测度都比其余 2种算法

小, 说明本文所提出算法能更有效地控制不确定性.

IMOQCA的 ISP测度除了在环境 In3下都是最差的,

表明其分布性较差. 但是,从图 2可以看出, IMOQCA

获得的 Pareto前端的延展性较好且跨度较大, 其余 2
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种算法只是集中于 IMOQCA所获得的 Pareto前端附

近的一部分,从而影响到算法的整体 ISP测度.综上所

述,本文所提出算法获得的 Pareto前端优于 II-MOEA

和 IMOCA.
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图 3 环境 In1下 4种算法优化后无线传感网络节点分布

-5

5

15

25

-5 5 15 25

y
/m

-5

5

15

25

-5 5 15 25

y
/m

-5

5

15

25

-5 5 15 25

y
/ m

-5

5

15

25

-5 5 15 25

y
/m

x/m x/m

(a) IMOQCA (b) IMOQA

x/m x/m

( c) II-MOEA (d) IMOCA

图 4 环境 In2下 4种算法优化后无线传感网络节点分布
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图 5 环境 In3下 4种算法优化后无线传感网络节点分布
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图 6 环境 In4下 4种算法优化后无线传感网络节点分布

从图 3∼图 6所绘制的不同算法所获得的WSN

最优覆盖率节点分布图可见,本文所提出算法可以获

得覆盖率更优且节点冗余率更小的无线传感器网络.

4 结结结 论论论

考虑到实际应用环境中不确定因素对传感器节

点感知能力的影响,以及已有概率感知模型和模糊感

知模型中参数获取的困难,本文提出一种区间感知模

型来有效地描述节点感知性能,进而构建以网络覆盖

率和节点冗余率为优化目标的网络区间覆盖能效优

化模型. 为解决该区间多目标优化问题,提出一类含

区间参数的多目标量子文化算法. 首先,定义了一种

新型的区间个体依可能度占优关系,并基于该新型占

优关系排序,提出一类面向区间多目标优化问题的量

子个体矩形区域高度计算方法; 其次, 提取区间占优

个体信息,给出相应规范知识和形势知识描述, 并用

于指导量子个体更新和进化个体的选择与变异策略;

最后, 为深入比较不同算法的延展性, 构建了用于度

量区间优化方法的 IS测度.通过面向 4种环境及不同
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模型参数的仿真实验,表明了在多目标量子进化算法

中引入知识可以有效地改善进化过程, 使算法具有

更好的收敛性、分布性和延展性,获得更优的WSN分

布.
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