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视距-非视距传感网的立体感知优化
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摘要  基于当前无线传感器网络二维覆盖的研究成果，针对实际的立体空间应用性较弱的困难，给出感知节点覆盖三维

复杂场景（CTDCT）的解决方案。强调以立体感知模型刻画三维复杂场景下节点感知质量，结合视距与非视距场景下感

知盲区的判定，解决遮蔽覆盖的误判问题；引入点集到场景可行域的映射，初筛节点分布与减小冗余的双增益网络；利用

全迭代周期内非线性调整节点位置，前期提升网络多样性，后期优化局部拓扑结构；设计节点移动步长，使其受冗余节点

的激励，提升网络与现有环境间的耦合程度。仿真结果表明，CTDCT 算法在视距与非视距场景联合作用下，通过减小覆

盖误判概率，优化调整节点的坐标位置，可有效降低节点感知重叠区和盲区，最终实现三维复杂场景下区域覆盖质量的

增强。
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Abstract The improvement in the sensing node used to cover the three-dimensional complex terrains (CTDCT) 
depends on the research results of two-dimensional coverage of wireless sensor networks and the phenomenon of weak 
applications in actual three-dimensional space.  The node stereo perception model addresses the misjudgment of 
occlusion and coverage by judging the blind spots of perception in line-of-sight and non-line-of-sight; moreover, it 
combines the perception quality of nodes in the CTDCT.  The algorithm expands the distribution of nodes and reduces 
redundancy by introducing mapping from the point set to the feasible region of the scene.  Furthermore, the nonlinear 
adjustment of node position in the iteration cycle improves network diversity in the early stages and optimizes the local 
topology in the later stages.  The step length of the designed node is excited by redundant nodes to improve the level of 
coupling between the network and the existing environment.  The simulation results demonstrate that the CTDCT 
algorithm reduces the coverage misjudgment probability and adjusts the node position.  This effectively reduces the 
node’s perception of overlap and blind areas in line-of-sight and non-line-of-sight scenes.  Furthermore, it also enhances 
the regional coverage quality in the CTDCT.
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1　引 言

传感器网络在多年的研究积累中，已在覆盖方面

取得丰硕的研究成果，但主要面向于二维空间内全向

传感器感知模型。即使是新型多媒体传感器的有向感

知模型，许多研究问题和结论也集中在二维空间内，

方便建模研究的同时，降低了算法的实用性。对于三

维空间场景，已存在的二维空间覆盖结论难以直接使

用［1］。由于三维空间场景下视距与非视距并存，研究

工作的复杂度大幅增加，但三维空间场景模型与形

态更贴近于现实应用环境，其研究工作更具有实际

意义。

目前，针对三维覆盖问题的研究，主要从场景与模

型两个方面着手。场景问题包含三维空间覆盖和三维

曲面覆盖两个层面。针对三维空间覆盖的问题：党小

超等［2］利用虚拟力作用实现无线传感器网络的节点均

匀部署，同时结合节点的半径可调覆盖机制，引入能耗

阈值，降低整体能耗，提高节点利用率，但未顾及节点

密度分布对空间覆盖的影响；文献［3］则引入密度控制

策略，使节点均匀分布的同时，通过协商保证网络连

通，实现三维空间的节点在有障碍物［4］情况下的均匀

自主部署。

为解决三维曲面覆盖效率低下的问题，文献［5］通

过计算有限曲面全覆盖所需的最少节点数，以三维感

知盲区作为差分进化适应函数的可变因子，解决了连

续空间内的三维曲面覆盖问题，但对于障碍物和地面

环境问题的考虑存在欠缺。针对此问题，三维螺旋模

型控制节点移动规避曲面障碍物的同时实现三维曲面

的全覆盖［6］。

模型问题主要可区分为传统的传感器全向感知模

型和面向新型多媒体传感器的有向感知模型。前者通

过对三维待检测区域的网格建模［7］，使用迭代的贪婪

启发式方法确定感知节点位置，但过高的时间复杂度

导致无法形成高效的三维覆盖。文献［8］通过纯策略

纳什均衡的精确势博弈完成拓扑结构优化。文献［9］
计算目标区域的坡度和坡向信息，以地形修正原理计

算 出 感 知 节 点 的 实 际 探 测 半 径 ，并 对 节 点 进 行

Delaunay 三角剖分，并剔除假边界节点进而有效检测

出三维覆盖盲区，启发了将传统的传感器全向感知模

型向三维地形的研究应用。

文献［10］创新地定义多媒体传感网的有向感知

模型，给出兼容虚拟势场和模拟退火的目标优化方

案，但受限于复杂的质心计算环节，节点能耗居高不

下。为此，文献［11］给出面向非合作网络拓扑感知立

体空间覆盖模型。将主感知方向正交分解的三维感

知模型的提出实现了对局部区域覆盖性能的快速增

强［12］。沿用此思路，Zhang 等［13］推导出三阶段覆盖增

强算法，修改俯仰角、偏转角的优化方案，并顺势给出

冗余节点的休眠方案。已有的研究成果均从多个角

度刻画三维场景下的节点立体感知模型，但对于含障

碍物、遮蔽物在内的三维复杂场景百端待举。因此，

对于将新型多媒体传感器的立体感知模型应用到视

距与非视距场景共存的三维复杂场景依然存在较大

的研究空间。

在针对视距 -非视距传感网的节点立体感知研究

中，其对于应用场景空旷性和视距性的强约束要求极

大地限制了对于含障碍物、遮蔽物在内的泛化应用。

基于此，本文提出同构感知节点覆盖三维复杂场景

（CTDCT）算法，该算法强调节点立体感知模型，使之

适应于三维复杂场景下节点感知研究，通过感知盲区

判定方法解决视距与非视距场景遮蔽覆盖的误判问

题，引入点集到场景可行域的映射，初筛兼顾节点分布

与减小冗余的双增益网络，全迭代周期内非线性调整

节点位置，统计节点间邻接关系，纳入移动步长的计算

依 据 ，提 升 不 同 解 空 间 的 搜 索 能 力 。 因 此 ，所 提

CTDCT 算法在减小视距与非视距并存场景下覆盖误

判概率的同时，可快速实现三维复杂场景下网络拓扑

结构的优化。

2　问题模型分析

2. 1　节点模型

通常认为节点的感知方向垂直于目标平面向下，

在平面上的感知区域近似为一个正方形，节点感知模

型以三元组 ( Si，C，d )表示，如图 1 所示。监测区域内

的 N 个 感 知 节 点 Si 构 成 网 络 { Si ( xi，yi，zi ) |i=
1，2，⋯，N }，( xi，yi，zi ) 为 Si 在三维空间中的坐标位

D1 D2
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D4

x y

z

d

C

Si(xi, yi, zi)

γ

θ

图 1　节点模型

Fig.  1　Node model

置，其可基于接收信号强度获取。Si的感知方向 C=
( γ，θ )，以垂直目标面为正向，作为标记垂直感知方向

的俯仰角 γ，本场景中设置 γ= 0、偏向角 θ∈ [ 0，π
2 ]，

d为 Si的感知空间在平面投影正方形区域 D 1D 2D 3D 4

的边长。

2. 2　评测尺度

网络覆盖率（CovRatio）可衡量监测区域被网络覆

盖的程度：

CCovRatio = S′
S × 100%， （1）

式中：S为监测区域面积；S′为网络覆盖区域面积。

网络平均移动距离（AvgDis）是衡量算法能耗的

重要指标：

AAvgDis = 1
N ∑

i= 1

N

Fi， （2）

式中：Fi为网络中感知节点 Si前后移动的实际距离。

2. 3　视距与非视距联合作用下的感知盲区判定

当目标位于节点立体感知空间内时，视距目标可

被节点覆盖，但非视距目标碍于复杂场景中障碍物遮

挡，存在信号阻断的可能性，此情形下传统感知盲区判

定将导致覆盖误判的产生。

视 距 目 标 Q ( xQ，yQ，zQ ) 与 非 视 距 目 标 M ( xM， 
yM，yM )均位于坡面 z= f ( x，y )之上，且均在节点 Si立

体感知空间范围内，如图 2 所示。目标Q可被 Si感知，

但由于感知信号的直线传播，目标M被其右侧坡面遮

挡，未被 Si 所感知到。因此对于感知的判别，应包含

视距空间判别与非视距遮挡判别两个层次。

2. 3. 1　视距空间判别

在监测区域中，视距目标 Q与非视距目标M均应

位于 Si立体感知空间范围内，即与 Si之间的欧氏距离

不超出 Si感知范围，才具备被其感知的可能性。不失

一般性，以图 2 中点 Q为例描述目标位于 Si立体感知

空间内的条件如下：

( dx - dy ≥ 0 & zQ ≤ zi ( d- dx + dy ) /d ) ∥
( dx - dy < 0 & zQ ≤ zi ( d+ dx - dy ) /d )， （3）
( f x + f y ≥ 0 & zQ ≤ zi ( d- f x - f y ) /d ) ∥
( f x + f y < 0 & zQ ≤ zi ( d+ f x + f y ) /d )， （4）

式 中 ：dx = ( xQ - xi ) cos (-θi )；dy = ( yQ - yi ) sin (-
θi )；f x = ( xQ - xi ) sin (-θi )；f y = ( yQ - yi ) cos (-θi )。
无论对于视距目标或非视距目标，视距空间判别是其

被节点感知的充分条件。

2. 3. 2　非视距遮挡判别

由于非视距目标存在感知信号被障碍物遮挡的可

能性，因此目标被 Si 覆盖时，不仅需要满足视距空间

判别准则，还应满足非视距遮挡判别准则。以图 2 中

M点为例进行描述，Si与M连线元素集合与坡面元素

集合无相交元素，则不存在障碍物遮挡信号，M可被 Si
感知，故非视距目标满足非视距遮挡判别准则，其中非

视距遮挡判别准则如下：

{ ( x，y，z ) | x- xi
xM - xi

= y- yi
yM - yi

=

z- zi
zM - zi

}∩{ ( x，y，z ) |z= f ( x，y ) }= ∅。 （5）

对于一般的面向二维平面感知任务的节点而言，

空间判别可满足其任务需求，但在三维复杂场景网络

中，由于节点感知与障碍物的相悖性，需将目标分类为

视距目标与非视距目标。对于视距目标，其被节点感

知需满足式（3）、（4），而非视距目标被节点感知则需同

时满足式（3）~（5）。

3　CTDCT 算法描述

3. 1　网络初筛

三维复杂场景内由于含有障碍物或坡面陡峭等因

素，网络覆盖优化过程极易因为场景的多峰密集形态

分布，而加剧局部最优频发的困境，可利用灰狼优化在

处理多峰函数［14］上寻优精度高的特点，叠加点集到场

景可行域映射，加快前期感知网络的铺散速度，在解决

网络拓扑结构多局部最优问题同时，提升 CovRatio，实
现网络最优拓扑结构初筛的目的。

在三维复杂场景中，可将数量为M的网络映射为

狼群，其搜索空间维数 D= 3，沿袭狼群的阶层制度，

以 N× D维矩阵 α t、β t、δ t 和 ω t 分别表示感知网络中

CovRatio 指标位列前 3 的和最底层网络拓扑，其中

t∈N ∗ 为当前迭代次数。通过 α t、β t、δ t逼近最优拓扑

结构 P的过程，实现对最优解的追踪，带动 ω t跟随 α t、

β t、δ t对最优解进行间接的包围，从而初筛网络最优拓

扑结构 P。
3. 1. 1　场景可行域映射

鉴于节点的密集分布将增大网络的冗余，造成网

络最佳部署状态的缺失，此现象在网络初筛阶段尤甚，

因此本研究通过引入点集到场景可行域的映射，初筛

图 2　感知信号遮挡模型

Fig.  2　Perceptual signal occlusion model
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置，其可基于接收信号强度获取。Si的感知方向 C=
( γ，θ )，以垂直目标面为正向，作为标记垂直感知方向

的俯仰角 γ，本场景中设置 γ= 0、偏向角 θ∈ [ 0，π
2 ]，

d为 Si的感知空间在平面投影正方形区域 D 1D 2D 3D 4

的边长。

2. 2　评测尺度

网络覆盖率（CovRatio）可衡量监测区域被网络覆

盖的程度：

CCovRatio = S′
S × 100%， （1）

式中：S为监测区域面积；S′为网络覆盖区域面积。

网络平均移动距离（AvgDis）是衡量算法能耗的

重要指标：

AAvgDis = 1
N ∑

i= 1

N

Fi， （2）

式中：Fi为网络中感知节点 Si前后移动的实际距离。

2. 3　视距与非视距联合作用下的感知盲区判定

当目标位于节点立体感知空间内时，视距目标可

被节点覆盖，但非视距目标碍于复杂场景中障碍物遮

挡，存在信号阻断的可能性，此情形下传统感知盲区判

定将导致覆盖误判的产生。

视 距 目 标 Q ( xQ，yQ，zQ ) 与 非 视 距 目 标 M ( xM， 
yM，yM )均位于坡面 z= f ( x，y )之上，且均在节点 Si立

体感知空间范围内，如图 2 所示。目标Q可被 Si感知，

但由于感知信号的直线传播，目标M被其右侧坡面遮

挡，未被 Si 所感知到。因此对于感知的判别，应包含

视距空间判别与非视距遮挡判别两个层次。

2. 3. 1　视距空间判别

在监测区域中，视距目标 Q与非视距目标M均应

位于 Si立体感知空间范围内，即与 Si之间的欧氏距离

不超出 Si感知范围，才具备被其感知的可能性。不失

一般性，以图 2 中点 Q为例描述目标位于 Si立体感知

空间内的条件如下：

( dx - dy ≥ 0 & zQ ≤ zi ( d- dx + dy ) /d ) ∥
( dx - dy < 0 & zQ ≤ zi ( d+ dx - dy ) /d )， （3）
( f x + f y ≥ 0 & zQ ≤ zi ( d- f x - f y ) /d ) ∥
( f x + f y < 0 & zQ ≤ zi ( d+ f x + f y ) /d )， （4）

式 中 ：dx = ( xQ - xi ) cos (-θi )；dy = ( yQ - yi ) sin (-
θi )；f x = ( xQ - xi ) sin (-θi )；f y = ( yQ - yi ) cos (-θi )。
无论对于视距目标或非视距目标，视距空间判别是其

被节点感知的充分条件。

2. 3. 2　非视距遮挡判别

由于非视距目标存在感知信号被障碍物遮挡的可

能性，因此目标被 Si 覆盖时，不仅需要满足视距空间

判别准则，还应满足非视距遮挡判别准则。以图 2 中

M点为例进行描述，Si与M连线元素集合与坡面元素

集合无相交元素，则不存在障碍物遮挡信号，M可被 Si
感知，故非视距目标满足非视距遮挡判别准则，其中非

视距遮挡判别准则如下：

{ ( x，y，z ) | x- xi
xM - xi

= y- yi
yM - yi

=

z- zi
zM - zi

}∩{ ( x，y，z ) |z= f ( x，y ) }= ∅。 （5）

对于一般的面向二维平面感知任务的节点而言，

空间判别可满足其任务需求，但在三维复杂场景网络

中，由于节点感知与障碍物的相悖性，需将目标分类为

视距目标与非视距目标。对于视距目标，其被节点感

知需满足式（3）、（4），而非视距目标被节点感知则需同

时满足式（3）~（5）。

3　CTDCT 算法描述

3. 1　网络初筛

三维复杂场景内由于含有障碍物或坡面陡峭等因

素，网络覆盖优化过程极易因为场景的多峰密集形态

分布，而加剧局部最优频发的困境，可利用灰狼优化在

处理多峰函数［14］上寻优精度高的特点，叠加点集到场

景可行域映射，加快前期感知网络的铺散速度，在解决

网络拓扑结构多局部最优问题同时，提升 CovRatio，实
现网络最优拓扑结构初筛的目的。

在三维复杂场景中，可将数量为M的网络映射为

狼群，其搜索空间维数 D= 3，沿袭狼群的阶层制度，

以 N× D维矩阵 α t、β t、δ t 和 ω t 分别表示感知网络中

CovRatio 指标位列前 3 的和最底层网络拓扑，其中

t∈N ∗ 为当前迭代次数。通过 α t、β t、δ t逼近最优拓扑

结构 P的过程，实现对最优解的追踪，带动 ω t跟随 α t、

β t、δ t对最优解进行间接的包围，从而初筛网络最优拓

扑结构 P。
3. 1. 1　场景可行域映射

鉴于节点的密集分布将增大网络的冗余，造成网

络最佳部署状态的缺失，此现象在网络初筛阶段尤甚，

因此本研究通过引入点集到场景可行域的映射，初筛

图 2　感知信号遮挡模型

Fig.  2　Perceptual signal occlusion model
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了节点分布与减小冗余的双增益网络。

佳点集方法［15］产生的点集［16］在三维空间点集分

布中具有分布均匀、范围广及低重复率等特点，在复

杂场景中借助佳点集方法完成点集初始化，并将点集

中第 i点 j维位置 r= { rij |i= 1，2，⋯，N，j= 1，⋯，D }
映射到三维复杂场景的可行域，从而得到 α 1 中第 i个
节 点 的 第 j 维 位 置 α1 [ i ] [ j ]，其 中 α1 [ j ]min ≤
α1 [ i ] [ j ] ≤ α1 [ j ]max，α1 [ j ]max 和 α1 [ j ]min 分别为场景

第 j维的上限与下限。具有低冗余特征的场景可行域

映射，提高了发现网络最优拓扑结构的概率，有利于

减少邻接节点间交叠覆盖区域。场景可行域映射模

块（SFRMM）流 程 如 表 1 所 示 ，其 中 ë û 表 示 向 下

取整。

3. 1. 2　节点位置非线性更新

网络对最优解初筛过程中，第 i个节点的第 j维位

置 ξ Sensor t+ 1

ij 的表达式［17］为

ξ Sensor t+ 1

ij = ξ α
t

ij - A |Cξ αtij - ξ Sensor t
ij |， （6）

A= 2aε1 - a， （7）
C= 2ε2， （8）

式中：ε1、ε2 表示 [ 0，1 ] 间的随机数；|A | > 1 时，Si远离

最优解；|A | < 1 时，Si 靠近最优解，通过控制 |A | 可在

感知网络铺散速度和局部最佳部署状态之间保持良

好的平衡。由式（7）可知，A由收敛因子 a与系数 ε1

决定。节点位置匹配过程中，a由 2 非线性递减至 0，
节点的快速铺展，使得前期网络多样性增加，有效克

服场景中障碍物对网络拓扑数量攀升带来的不利影

响。局部网络结构的快速迭代进一步推动后期收敛

速度加快，充分降低局部区域内覆盖空洞面积：

a= 2 - 2( t/t max )2， （9）
式中：tmax 为最大迭代次数。

3. 2　微距自适应更新

考虑到三维复杂场景的坡面陡峭，即便使感知

节点短距离移动，也可能会使得覆盖质量得到较大

提升。而一般的算法难以根据场景的特殊性而进行

动态的调整，微距自适应更新通过引入转向可变步

长，突出邻接节点作用，优化局部区域拓扑结构，提

升 CovRatio。
3. 2. 1　位置匹配

对候选网络 α tmax 进行搜索次数为 ηmax 的自适应更

新 ，Si 的 位 姿 可 用 ( xiη，yiη，ziη，φiη ) 表 示 ，其 中

( xiη，yiη，ziη )为 Si在第 η次更新空间位置，以 Si初始位

姿为原点，水平方向为参考，φiη为节点在第 η次运动方

向与水平方向夹角，1 ≤ η≤ ηmax。对于给定节点 Si移
动位置可标记为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

xi ( η+ 1 ) = xiη +Wi cos φi ( η+ 1 )

yi ( η+ 1 ) = yiη +Wi sin φi ( η+ 1 ) 

zi ( η+ 1 ) = f ( xi ( η+ 1 )，yi ( η+ 1 ) )  

， （10）

式中：Wi为移动单步步长。

3. 2. 2　双重激励步长Wi

对步长进行固定划分，简单易用的同时，势必会产

生无法依据场景特殊性而进行自调整适应的问题。为

此，引入单步可变步长，加强对不同解空间的搜索，以

增加发现最高 CovRatio 值网络概率的同时，将步长限

制在有效可控范围内，防止单步步长过大，进而产生较

大 的 覆 盖 缺 失 。 基 于 Sigmoid 函 数［18］演 变 而 来 的

式（11）可将内嵌在其中的影响因子在保留其幅度的基

础上，将数值收缩［19］至合理范围，以Wi为例，将最近双

向通信邻居的距离倒数 VMinNeig i 作为影响因子内嵌至

Sigmoid 函数中，减小覆盖冗余的同时合理控制移动单

步步长Wi：

Wi =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú2

1 + exp(-10VMinNeig i )
- 1 dMaxMove，（11）

式中：dMaxMove 为 Si最大单步步长。

3. 2. 3　转向角度构建

节点 Si在初始位姿选择单位转角增量 ϑ，为避免

因大幅度旋转角度造成部分场景的覆盖缺失，需保证

Si 能够依照初始运动方向在合理范围运动，其在第 η
次运动方向 φiη为

φi ( η+ 1 ) = φiη + lϑ， （12）
式中：l为 [-1，1 ]区间随机数。

4　CTDCT 算法流程

借助节点立体感知模型以及视距与非视距联合

作用下感知盲区的判定，引入点集到场景可行域映

射、节点位置非线性更新等策略完成网络初筛，对初

筛后网络的 Si进行冗余程度刻画，以微距自适应更新

提升网络与现有环境间的耦合程度，算法具体流程

如下。

表 1　场景可行域映射流程

Table 1　Scene feasible region mapping process

SFRMM ( N，D，α1 [ j ]max，α1 [ j ]min )

1

2

3

4

5

For i= 1，⋯，N，j= 1，⋯，D

rij = i exp ( j)- ë ûi exp ( )j
α1 [ i ] [ j ]= α1 [ j ]min + rij ( α1 [ j ]max - α1 [ j ]min )

End

Return α 1

5　仿真实验

5. 1　场景配置

将所提算法在三维复杂场景下采用 MATLAB 
R2019b 进行仿真实验，鉴于初始位置的随机性，实验

结果均为 30 次实验的数据均值。

节点部署环境为 100 m × 100 m × 20 m 的视距与

非视距并存的复杂三维场景区域。对比算法选取具有

立体感知相似度属性三维覆盖算法 SCA［11］、GWO［20］

及随机布撒（Random）。为了确保评估不同算法在相

同场景下的一致性，其初始场景及默认参数均相同，如

表 2 所示，且将所提 CTDCT 算法中关于视距与非视

距联合作用下的感知盲区判定移植至其他 3 种对比算

法中，以保证多种算法性能对比的公平性。

5. 2　三维视角效果分析

三维视角效果图与 CovRatio 指标可以直观地评

估节点移动前后网络拓扑重塑性能，本实验分别测试

CTDCT 的覆盖性能，及其与 SCA、GWO、Random 的

性能对比情况，具体如图 3 所示。

从图 3（a）~（d）的三维视角效果图可直观看出复

杂场景相较于传统的二维平面和三维空间，其凹凸不

平的特性将形成复杂场景下特有的感知盲区，使得感

知盲区判定与网络拓扑重构优化复杂度显著增加。

CTDCT 通过视距空间判别与非视距遮挡判别相结

合识别感知盲区，并针对感知节点集中于场景凹区域

的问题，设计点集到场景域映射，初步筛选最优拓扑

结构，叠加快速适应现有环境的微距自适应更新，破

除 覆 盖 冗 余 困 境 的 同 时 ，避 免 单 步 步 长 过 溢 。

CTDCT 经节点移动重构网络后，CovRatio 相比随机

布撒提升 41%，从而验证算法的有效性。 SCA 与

GWO 优 化 后 CovRatio 相 比 随 机 布 撒 提 升 30%、

33%，原因在于 SCA 采用网格划分与局部优化的思

想，GWO 借助灰狼优化算法均实现了在相同节点数

目的情况下，通过网络拓扑重构扩大对目标区域的覆

盖，但两者并未兼顾网络冗余减小与复杂场景的自适

应能力。

5. 3　网络规模对覆盖率的影响

为考查算法在不同网络规模下的覆盖效果，在移

动节点 N= 20、40、60、80、100、120、140 时，分别测试

CTDCT 与 SCA、GWO 和 Random 等 4 种布撒方式下，

CovRatio 随网络规模N的变化情况。

实验结果如图 4 所示，随网络规模 N的增大，4 种

算法的 CovRatio 均呈上升趋势，且随着 N≥ 100 趋势

逐渐变缓。原因在于，当N< 100 时，过少的N本身不

能构成场景全覆盖 ，N= 20 的情况下 ，CTDCT 与

SCA、GWO 和 Random 的 CovRatio 分 别 为 52%、

39%、30% 与 23%，N由 20 到 100 过程中，因冗余节点

所 占 比 例 小 ，此 时 强 调 算 法 的 全 局 搜 索 能 力 。

CTDCT 依靠点集到场景可行域映射显著增加网络拓

扑多样性，给网络覆盖提升提供更多的选择方案，累加

节点位置在全迭代周期内的非线性变化，使其前期具

有较强的网络重构能力，后期展现良好的局部拓扑优

In CTDCT， the role of f ( · ) is to determine the line-of-sight and non-line-of-sight targets and calculate the CovRatio based on 
formula （1）.

表 2　网络参数配置

Table 2　Network parameter configuration



0628005-5

研究论文 第  60 卷  第  6 期/2023 年  3 月/激光与光电子学进展

5　仿真实验

5. 1　场景配置

将所提算法在三维复杂场景下采用 MATLAB 
R2019b 进行仿真实验，鉴于初始位置的随机性，实验

结果均为 30 次实验的数据均值。

节点部署环境为 100 m × 100 m × 20 m 的视距与

非视距并存的复杂三维场景区域。对比算法选取具有

立体感知相似度属性三维覆盖算法 SCA［11］、GWO［20］

及随机布撒（Random）。为了确保评估不同算法在相

同场景下的一致性，其初始场景及默认参数均相同，如

表 2 所示，且将所提 CTDCT 算法中关于视距与非视

距联合作用下的感知盲区判定移植至其他 3 种对比算

法中，以保证多种算法性能对比的公平性。

5. 2　三维视角效果分析

三维视角效果图与 CovRatio 指标可以直观地评

估节点移动前后网络拓扑重塑性能，本实验分别测试

CTDCT 的覆盖性能，及其与 SCA、GWO、Random 的

性能对比情况，具体如图 3 所示。

从图 3（a）~（d）的三维视角效果图可直观看出复

杂场景相较于传统的二维平面和三维空间，其凹凸不

平的特性将形成复杂场景下特有的感知盲区，使得感

知盲区判定与网络拓扑重构优化复杂度显著增加。

CTDCT 通过视距空间判别与非视距遮挡判别相结

合识别感知盲区，并针对感知节点集中于场景凹区域

的问题，设计点集到场景域映射，初步筛选最优拓扑

结构，叠加快速适应现有环境的微距自适应更新，破

除 覆 盖 冗 余 困 境 的 同 时 ，避 免 单 步 步 长 过 溢 。

CTDCT 经节点移动重构网络后，CovRatio 相比随机

布撒提升 41%，从而验证算法的有效性。 SCA 与

GWO 优 化 后 CovRatio 相 比 随 机 布 撒 提 升 30%、

33%，原因在于 SCA 采用网格划分与局部优化的思

想，GWO 借助灰狼优化算法均实现了在相同节点数

目的情况下，通过网络拓扑重构扩大对目标区域的覆

盖，但两者并未兼顾网络冗余减小与复杂场景的自适

应能力。

5. 3　网络规模对覆盖率的影响

为考查算法在不同网络规模下的覆盖效果，在移

动节点 N= 20、40、60、80、100、120、140 时，分别测试

CTDCT 与 SCA、GWO 和 Random 等 4 种布撒方式下，

CovRatio 随网络规模N的变化情况。

实验结果如图 4 所示，随网络规模 N的增大，4 种

算法的 CovRatio 均呈上升趋势，且随着 N≥ 100 趋势

逐渐变缓。原因在于，当N< 100 时，过少的N本身不

能构成场景全覆盖 ，N= 20 的情况下 ，CTDCT 与

SCA、GWO 和 Random 的 CovRatio 分 别 为 52%、

39%、30% 与 23%，N由 20 到 100 过程中，因冗余节点

所 占 比 例 小 ，此 时 强 调 算 法 的 全 局 搜 索 能 力 。

CTDCT 依靠点集到场景可行域映射显著增加网络拓

扑多样性，给网络覆盖提升提供更多的选择方案，累加

节点位置在全迭代周期内的非线性变化，使其前期具

有较强的网络重构能力，后期展现良好的局部拓扑优

CTDCT ( N，D，α1 [ j ]max，α1 [ j ]min，tmax，M )
1

2

3
4
5

6

7
8
9

10
11
12
13

α1 = SFRMM ( N，D，α1 [ j ]max，α1 [ j ]min )
The sensor randomly generates M and determines the line-of-sight and non-line-of-sight targets， the CovRatio of the sensor 
is calculated and generated β 1，δ1，and the remaining sensor are denoted as ω1

For t= 1，⋯，tmax

Calculate ξ α t+ 1

ij ，ξ β t+ 1

ij ，ξ δ t+ 1

ij  based on formula （6）‒（9）
ξ ω t+ 1

ij = ( ξ α t+ 1

ij + ξ β t+ 1

ij + ξ δ t+ 1

ij ) /3
Line-of-sight and non-line-of-sight targets are defined， and the CovRatio of the sensor is calculated and generated 
αt+ 1，βt+ 1，δt+ 1，and the remaining sensor are denoted as ωt+ 1

End
P= αtmax

For η= 1，⋯，ηmax

If η= 1，then Sensor = P，f ( Sensor )= f ( P )
If  f ( Sensor )> f ( P )，then P= Sensor，f ( P )= f ( Sensor )
Si ∈ Sensor，calculate Si = ( xi ( η+ 1 )，yi ( η+ 1 )，zi ( η+ 1 )，φi ( η+ 1 ) ) based on formula （10）-（12）
End

In CTDCT， the role of f ( · ) is to determine the line-of-sight and non-line-of-sight targets and calculate the CovRatio based on 
formula （1）.

表 2　网络参数配置

Table 2　Network parameter configuration

Parameter
d

R c

tmax

M

Configuration
15
15

100
100

Parameter 
ϑ

dMaxMove

ηmax

N

Configuration
π/6

8
50

140
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化能力，因此 CovRatio 分别高出 GWO、SCA 与随机布

撒约 8%、18%、38%。而当网络规模N≥ 100 时，受限

于节点冗余相对较高，网络规模的提升无法全部转化

为覆盖能力的增强，此时更加注重算法破除冗余困境

的能力。CTDCT 通过邻接节点密集评估进行微距自

适应更新，提升网络与现有环境的耦合程度，增加获得

全局最优解的概率。与此同时，GWO 与 SCA 并未针

对冗余节点问题进行有效处置。因此 CTDCT 的

CovRatio 高出 GWO、SCA 与随机布撒 6%、8%、33%

左右。

5. 4　节点移动能耗分析

节点的移动会耗费其大量的能量，以网络平均移

动距离 AvgDis 间接表征不同算法之间能耗的情况。

对比并分析 CTDCT、SCA、GWO 和 Random 等 4 种算

法的 AvgDis 随网络迭代 t的变化情况，结果如图 5 所

示。从图 5 可以看出，随着 t的增加，除随机布撒节点

不具备移动能力外，其余 3 种算法的 AvgDis 均呈递减

趋势，由于 SCA 机械地采用网格划分，忽略每个场景

图 4　网络规模对 CovRatio 的影响

Fig.  4　Impact of network size on CovRatio

图 3　视距与非视距联合作用下感知优化效果图。（a）Random；（b）SCA；（c）GWO；（d）CTDCT
Fig.  3　Effect of perception optimization under combined action of line-of-sight and non-line-of-sight.

(a) Random; (b) SCA; (c) GWO; (d) CTDCT

图 5　算法能耗对比图

Fig.  5　Algorithm energy consumption comparison chart

的 特 殊 性 ，导 致 寻 优 精 度 偏 低 ，其 AvgDis 高 出

CTDCT 约 2. 4 m。

尤其当 t> 30 时，网格后期局部优化对场景自适

应 效 能 薄 弱 ，使 其 AvgDis 比 GWO 与 CTDCT 高

1. 5 m、5. 6 m 左右，能耗差距进一步扩大。而 GWO 凭

借对多约束性优化良好的处理能力，前期付出一定的

能 耗 代 价 后 ，其 AvgDis 高 于 SCA 与 CTDCT 约

1. 3 m、3. 7 m，后 期 AvgDis 低 于 SCA，但 仍 高 于

CTDCT。同时，得益于在处理多峰函数上寻优精度

高与初筛阶段收敛因子非线性变化的叠加优势，

CTDCT 在全局网络拓扑的多样性和局部拓扑优化能

力之间保持良好的平衡，以微距移动和转向的成本，换

取更高的覆盖增益，因此其 AvgDis 始终低于 SCA 与

GWO。

5. 5　多场景下的多性能对比分析

为进一步考查 4 种算法对不同三维场景的敏感

性，本实验选取比较常用的“马鞍形曲面”（鞍点由原点

移至场景中央，其他参数结果性质类似，不做赘述）作

为部署的场景，其他默认参数如表 2 所示，分别测试

CTDCT 与 SCA、GWO 和 Random 等 4 种布撒方式下

三维视角效果图及 CovRatio、AvgDis随 t的变化情况。

图 6（a）~（d）为马鞍形场景下，4 种算法运行后

的三维覆盖效果图。CTDCT 的现有环境强耦合性、

SCA 的局部优化优势及 GWO 的全局强搜索能力，在

新 场 景 下 均 能 保 持 稳 定 的 优 化 网 络 拓 扑 性 能 。

SCA、GWO 与 CTDCT 的 CovRatio 相比 Random，分

别提升了约 38%、40%、43%。不可否认，3 种算法对

三维场景的区域覆盖质量的提升方面，具有普适性

的能力。

为同时考查算法在多场景覆盖性能与能耗情况，

图 7 同时展示了 CovRatio 与 AvgDis 随 t的变化趋势。

CTDCT 与 SCA、GWO 相比随机布撒均能使网络拓

扑重构更佳，实现覆盖率的有效提升，并在迭代后期趋

于平稳状态，验证了 3 种算法在多场景下具有良好的

工作性能。

CTDCT 在 t= 40 时，即进入接近最高覆盖率的

稳定状态，比次高的 GWO 提前了 20 轮，即 Δt= 20。
这是由于初筛阶段的节点位置匹配过程中，其收敛因

子在迭代周期内非线性变化，提升了 CTDCT 前期网

络多样性和后期局部拓扑优化深耕能力，使之快速收

敛，同时微距自适应更新使得节点的短距离转向移动

即可覆盖更大目标区域，从而使得 CTDCT 收敛速度

要明显优于 SCA、GWO 和随机布撒。与此同时，除随

图 6　视距与非视距联合作用下感知优化效果图。  （a） Random；（b）SCA；（c）GWO；（d）CTDCT
Fig.  6　Effect of perception optimization under combined action of line-of-sight and non-line-of-sight.

(a) Random; (b) SCA; (c) GWO; (d) CTDCT

图 7　多场景下算法覆盖性能与移动能耗对比

Fig.  7　Comparison of algorithm coverage performance and 
mobile energy consumption in multiple scenarios
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的 特 殊 性 ，导 致 寻 优 精 度 偏 低 ，其 AvgDis 高 出
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机布撒外，其余 3 种算法的 AvgDis 均随 t增大而呈递

减趋势，CTDCT 凭借初筛节点分布与诱导密集处节

点加快铺散的双增益网络，其 AvgDis 低于 SCA 与

GWO 约 1. 6 m、0. 8 m，从而验证了 CTDCT 在多场景

下兼具覆盖与能耗的多重优势。

6　结 论

针对当前无线传感器网络覆盖理论多数停留在常

规的二维平面，忽略三维复杂场景下覆盖研究的问题，

给出感知节点覆盖三维复杂场景算法。通过纳入感知

盲区判定，降低视距与非视距并存的复杂场景覆盖误

判概率；在网络初筛阶段，通过引入点集到场景可行域

的映射，增加网络多样性；全迭代周期内拓扑结构的非

线性变化，在感知网络铺散速度和局部最佳部署状态

之间保持良好的平衡；并针对场景的坡面陡峭导致的

节点聚集现象，设计微距自适应更新降低覆盖冗余的

同时，使感知节点在微距转向下实现覆盖质量的提升。

实验结果表明，CTDCT 算法相较于 SCA、GWO 和随

机布撒可以用最少的节点覆盖三维复杂场景，从而节

省网络部署成本。但对于视距与非视距联合作用下的

三维复杂场景中凸区域的覆盖还需要继续探究。
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