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融合 VFM与 D*算法的WSN动态

栅栏覆盖优化

余修武，周    颖*，尹文辉，叶    莱
（南华大学资源环境与安全工程学院，衡阳 421001）

摘要：为了解决无线传感器网络（WSN）的覆盖优化问题，提出了一种基于动态参数调控和虚拟力增强的动态栅栏覆盖

PSO算法（DPVF-PSO）。首先，初始化网络参数和粒子群参数，随机生成初始群体的位置和速度，并计算每个粒子的适应

度值。随后，在迭代过程中动态调整 PSO参数，计算节点间的虚拟力，选择目标栅栏区域，并融合 D*算法寻找最短路径，

更新粒子的速度和位置，同时进行适应度评估。每隔若干代进行一次局部搜索，以进一步优化全局最优解。尤其在含障碍物

的检测区域内，DPVF-PSO通过虚拟力机制引导节点避开障碍物，同时利用 D*算法规划最短路径，优化节点的移动轨迹，

减少传输延迟和能量消耗，确保网络覆盖的有效性和通信连通性。实验结果表明，在有障碍物的环境中，DPVF-PSO的覆盖

率比 Chaos ABC、IIC-CS、IHPO和 HHO算法分别高出 3.623%、5.762%、10.643%和 4.385%，适用于智能交通管理、环境

监测等实际应用场景，具有显著的实用价值。
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WSN dynamic barrier coverage optimization
integrating VFM and D* algorithm
YU Xiuwu, ZHOU Ying*, YIN Wenhui, and YE Lai

(School of Resource Environment and Safety Engineering, University of South China, Hengyang 421001, China)

Abstract:  To  solve  the  coverage  optimization  problem  of  wireless  sensor  networks  (WSN),  this  paper
proposes  the  dynamic  parameter-controlled  virtual  force  enhanced  particle  swarm  optimization  (DPVF-PSO)
algorithm for  region fence coverage.  First,  the network parameters  and particle  swarm parameters  are  initialized,
and the initial positions and velocities of the particles are randomly generated. The fitness values of each particle
are  then  calculated.  During  the  iteration  process,  the  PSO  parameters  are  dynamically  adjusted,  virtual  forces
between  nodes  are  computed,  target  fence  regions  are  selected,  and  the  shortest  path  is  determined  using  D*
algorithm.  The  particles’  velocities  and  positions  are  updated,  and  fitness  evaluations  are  performed.  Every  few
generations, a local search is conducted to further optimize the global best solution. In particular, within detection
areas containing obstacles, DPVF-PSO uses a virtual force mechanism to guide nodes around obstacles, while also
leveraging  D*  algorithm  to  plan  the  shortest  path,  optimize  node  movement  trajectories,  reduce  transmission
delays,  and  conserve  energy,  ensuring  the  effectiveness  of  network  coverage  and  communication  connectivity.
Experimental results show that, in environments with obstacles, the coverage rate of DPVF-PSO exceeds that of the
Chaos ABC, IIC-CS, IHPO, and HHO algorithms by 3.623%, 5.762%, 10.643%, and 4.385%, respectively.  This
makes  it  highly  applicable  to  practical  scenarios  such  as  intelligent  traffic  management  and  environmental
monitoring, demonstrating significant practical value.
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无线传感器网络（wireless sensor network, WSN）
是一种由大量微型传感器节点通过无线通信方式组

成的自组织网络系统[1-2]，广泛应用于环境监测、军

事侦察、智能交通等领域[3-4]。然而，WSN节点通

常具有通信和感知范围受限、能量有限的特点，在

实际应用中，如何在复杂环境下实现高效的覆盖部

署成为一个关键挑战[5-6]。尤其是在存在障碍物的环

境中，传统算法易陷入局部最优，难以实现高覆盖

率与低能耗的平衡[7]。因此，如何有效地提高WSN
的动态覆盖率[8]，成为当前研究的热点。

α

为了应对这一挑战，近年来，群体智能算法[9]

在WSN覆盖优化中表现出显著的效果。如文献 [10]
提出了基于人工蜂群算法的优化方法，通过引入

随机因素和随机搜索，能够有效地避免陷入局部

极值，但该方法仍存在收敛速度较慢、局部搜索

能力不足和节点冗余聚集等问题。文献 [11]提出了

一种改进的猎人猎物优化（improved  hunter-prey
optimization, IHPO）算法，通过差分进化、自适应

变异和动态反向学习平衡节点能耗，虽然提升了

能耗均衡性，但在早期收敛、参数敏感性和冗余控

制方面仍存在不足。文献 [12]提出了多策略混合

改进的哈里斯鹰算法，通过 Fuch无限折叠混沌初

始化减少了节点冗余，延长了网络寿命，但该算法

计算复杂度较高，容易陷入局部最优，全局适应性

较差。

为了克服上述问题，本文提出了一种基于动态

参数调控和虚拟力增强的动态栅栏覆盖的粒子群优

化算法（dynamic  parameter-controlled  virtual  force
enhanced particle swarm optimization, DPVF-PSO）。

该算法旨在应对复杂环境中的覆盖优化问题，尤其

是在具有障碍物和动态环境变化的情况下，表现出

显著的节能效果和较高的覆盖率。通过引入虚拟力

模型和 D*路径规划，DPVF-PSO能够灵活地调整

节点部署，并动态优化路径，以确保在不同环境下

实现高效覆盖和最短路径选择。

 1　系统模型与目标函数

 1.1　感知覆盖模型

感知覆盖模型用于描述传感器节点在其监测范

围内的覆盖能力[13-14]。每个传感器节点拥有 1个感

知半径 Rsense，即节点能够有效覆盖的最大范围。

如图 1所示，红色圆点表示传感器节点的位

置，蓝色圆形区域表示该节点的感知范围。感知半

径内的所有区域都能被节点监测覆盖，而超出感知

半径的区域则无法被节点感知。
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图 1    感知覆盖模型

 
若节点 Si 位于位置 (xi, yi)，则其感知覆盖区

域 Asense 定义为：

Asense = {(x,y)|
√

(x− xi)2+ (y− yi)2 ⩽ R2
sense} (1)

即，在节点 Si 不超过 Rsense 的范围内，所有点

(xi, yi)都能被该节点监测覆盖。

 1.2　通信覆盖模型

通信覆盖模型保证了传感器节点之间的数据

传输链路的畅通性，从而实现监控信息的高效传

输 [15]。每个传感器节点具有 1个通信半径 Rcomm，
即节点之间的最大通信距离。如果两个节点间的距

离小于其通信半径 Rcomm，则它们可以直接通信；

否则，需要通过中继节点进行数据传输。

如图 2所示，红色点代表传感器节点的位置，

蓝色圆表示每个节点的通信半径。当两个节点的距

离不超过通信半径时，它们之间建立通信连接（用

绿色连线表示）。

节点间的通信条件为：若节点 Si 和 Sj 的位置

分别为 (xi, yi)和 (xj, yj)，则它们之间的距离 d(i, j)为：

d(i, j) =
√

(xi− x j)2+ (yi− y j)2 (2)

d(i, j)⩽Rcomm当满足条件 时，节点 Si 和 Sj 可以

直接通信。当网络中的所有节点之间直接或间接存

在路径连接，即任意两个节点间的信息可以通过多

跳传输到达汇聚节点或控制中心，则认为该网络是

连通的。
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图 2    通信覆盖模型
 

 1.3　区域栅栏覆盖模型

区域栅栏覆盖问题[16-17] 是 WSN中的一种特殊

覆盖问题，旨在确保部署在特定区域的传感器节点

能够有效监测穿越该区域的目标或事件。与传统区域

覆盖不同，栅栏覆盖（barrier coverage）的重点在于

在边界或指定路径上形成一条或多条感知“栅栏”，

以阻止或检测特定方向上的穿越行为。栅栏覆盖将监

测区域分割为若干相同大小的网格，以便管理和计算。

图 3展示了在区域栅栏覆盖中，如何使用虚拟

力模型和 D*算法来优化传感器节点的移动。其中，

红点代表传感器节点的初始位置，负责监控并向未

覆盖的栅栏单元移动。蓝点表示栅栏中的未覆盖单

元，是传感器节点的目标位置。绿点代表中继节点，

帮助节点逐步移动到目标位置，保证通信连通性。

灰色实线代表虚拟力，灰色箭头表示虚拟力的方

向，推动节点向目标栅栏单元移动，以减少监控盲

区。蓝色虚线代表 D*路径，展示了通过 D*算法计

算的最短路径，确保传感器节点之间保持通信连接。
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图 3    虚拟力和栅栏覆盖路径图

 1.4　目标函数

在 WSN中，提升网络覆盖效果是核心目标之

一。然而，覆盖效果不仅仅依赖于覆盖率的提高，

还需要综合考虑冗余度和能量消耗等因素[18-19]。因

此，本文在评估算法性能时引入 3个关键评价指

标：覆盖率、冗余度和能量消耗。

coverage rate

Cr

1）覆盖率（ ）表示实际被覆盖的

区域占总监测区域的百分比，用符号 表示，计算

公式为：

Cr =
S covered

S total
×100% (3)

S covered

S total

式中， 是所有节点感知范围的并集面积（不

重复计入重叠部分）； 是整个监控区域的总

面积。

redundancy

Ce

2）冗余度（ ）用于衡量节点的覆盖

冗余情况，体现网络资源的利用效率，用符号 表

示，其计算公式为：

Ce =
Cr× lm
nπR2 (4)

Cr式中， 为覆盖率；l、m为检测区域的长和宽；

n为节点个数；R为通信半径。

Eactual

Ea

3）实际总能量消耗（ ）表示节点在数据

传输、接收和处理过程中消耗的总能量，用符号

表示，计算公式为：

Ea = Etransmission+Ereception+Eprocessing (5)

Etransmission Ereception

Eprocessing

式中， 为数据传输能耗； 为接收

能耗； 为处理能耗。

Ec特别地，定义能量消耗比值（ ）为实际能耗

除以最大能耗，该值越小越好：

Ec =
Ea

Emax
(6)

Emax式中， 是节点的最大能量消耗（理论上的上

限），通常是在最极端条件下（最大通信距离、最

大感知负荷、最大移动距离）所消耗的能量。

这 3个指标综合考虑了网络的覆盖效果、资源

利用效率和能量消耗情况，是评估 WSN覆盖优化

算法性能的基础。通过对这些指标的分析，可以全

面评估算法在不同应用场景中的实际表现。

为了实现 WSN在覆盖率、冗余度和能量消耗

3方面的综合优化，本文采用了权重形式的目标函

数。目标函数定义如下：

Htotal = ω1Cr+ω2Ce+ω3(1−Ec) (7)
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ω1、ω2、ω3权重值 的选择将直接影响算法的

优化方向，其具体取值将在实验部分通过敏感性分

析进行讨论。

 2　改进的粒子群算法

传统的粒子群优化算法[20] 在解决无线传感器

网络覆盖问题时具有简单、易实现和全局搜索能力

较强的优势，适合处理连续优化问题。然而，其在

后期往往容易陷入局部最优，且缺乏足够的局部搜

索能力，导致收敛精度不足。以下为改进的 DPVF-
PSO算法的主要步骤。

 2.1　栅栏覆盖的网格划分

 2.1.1　数学定义

fenceRows× fenceColumns

栅栏划分的核心目标是将监测区域有效分解为

若干网格单元，以便对每个单元的覆盖状态进行评

估和优化。假设监测区域为 1个边长为 L的正方形

区域，可划分为 个均匀网

格，每个栅栏单元的面积定义为：

fenceSize =
L

fenceRows
× L

fenceColumns
(8)

 2.1.2　栅栏单元与节点覆盖的关系

若传感器节点 Si 的感知范围为 1个以节点位

置为圆心、半径为 Rsense 的圆形区域 Asense，则其覆

盖的栅栏单元集合 C可以定义为：

C = {cell j|Asense∩ cell j , ∅} (9)

cell j式中， 表示第 j个栅栏单元。如果某个栅栏

单元未被任何传感器节点覆盖，则称该单元为

“盲区”。

 2.1.3　均匀划分的优点

1）覆盖状态可控

在均匀划分中，每个栅栏单元的面积相等，覆

盖盲区的计算可以简化为：

Auncovered =
∑

j∈Uncovered

Acell j (10)

Acell j式中， 为未覆盖单元的面积。而在非均匀划分

方式中，盲区面积难以通过简单加总获得，增加了

计算复杂性。

2）优化效率高

在均匀划分中，栅栏单元的中心点位置规则明

确，能够快速生成目标点的坐标：

(xtarget,ytarget) = (
(i−0.5)L

fenceRows
,

( j−0.5)L
fenceColumns

) (11)

这大大减少了盲区检测和路径规划的计算复杂

度。假设监测区域包含 n个栅栏单元，均匀划分的

复杂度为 O(n)，而非均匀划分需要对每个栅栏单

元单独计算边界位置，复杂度为 O(nlogn)。因此，

均匀划分在大规模场景下更具优势。

 2.2　动态参数优化机制

 2.2.1　惯性权重的自适应调整

惯性权重 W是控制粒子速度更新的重要参

数，它决定了粒子在下一步中是继续沿用当前的速

度方向，还是更多地依赖于个体和群体的经验。

在 PSO中，惯性权重通常会随着迭代次数的变化

而动态调整，以实现全局搜索和局部搜索的平衡。

本文中，惯性权重 W根据迭代次数逐渐减小，其

调整公式为：

Wi =Wmax−
(Wmax−Wmin)i

maxgen
(12)

式中，Wmax 和 Wmin 分别表示惯性权重的最大值和

最小值；i是当前迭代次数；maxgen是最大迭代

次数。

惯性权重的选择对算法性能有显著影响。较大

的惯性权重有助于粒子在搜索空间中进行广泛探

索，增加跳出局部最优的可能性；而较小的惯性权

重则增强了粒子的局部搜索能力，加快了算法的收

敛速度。式 (12)中，W随着迭代次数的增加而线

性递减，这种线性递减策略被广泛应用于 PSO算

法中，因为它在早期阶段提供较大的搜索范围，后

期阶段则聚焦于优化细节。

 2.2.2　学习因子 c1 和 c2 的自适应调整

学习因子 c1 和 c2 决定了粒子在下一步中对个

体最优解和群体最优解的依赖程度，分别表示粒子

对自身经验（pbest）和对群体经验（gbest）的信

任。在传统 PSO算法中，学习因子通常为定值，

但在动态环境（如节点频繁移动的无线传感器网络

场景）中，最优解可能随着时间变化，因此固定学

习因子会影响算法对变化的适应性。

为提升算法的适应性，本文对学习因子进行动

态调整：

c1 = 2−1.5
i

maxgen
(13)

c2 = 0.5+1.5
i

maxgen
(14)

学习因子的动态调整策略基于以下考虑：在初

期阶段，较大的 c1 和较小的 c2 使粒子更多依赖自
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身经验，鼓励探索新的解，增强全局搜索能力。在

后期阶段，较小的 c1 和较大的 c2 引导粒子依赖群

体经验，加快收敛速度，提升局部搜索精度。

 2.3　虚拟力模型的集成

虚拟力模型（virtual force model, VFM）通过

模拟物理世界中的引力和斥力相互作用，来优化节

点的部署和移动，从而提升网络的覆盖率和能量效

率 [21-22]。在本文提出的 DPVF-PSO算法中，VFM
通过吸引力和排斥力机制来优化节点的部署。

Fa具体来说，吸引力 用于引导节点向未覆盖

区域或目标区域移动，其大小与节点到目标位置的

距离成正比，计算公式为：

Fa = ka(Pt − Pi) (15)

ka Pt式中， 为吸引力系数； 为目标位置（如未覆盖

区域或目标点）。

Fr排斥力 则用于避免节点之间过于靠近，防止

节点冗余覆盖区域，其大小与节点间距离成反比，

其公式为：

Fr =
kr(P j− Pi)

d2
i j

(16)

kr Pi P j i

j di j i j

j i

式中， 是排斥力系数； 和 分别为节点 和节

点 的位置； 为节点 和节点 之间的距离。排斥

力方向由节点 指向节点 。

di j当 小于一定阈值（如通信半径 R）时，节点

之间会产生排斥力，迫使节点互相远离，从而避免

节点过于集中。

i每个节点 受到多个节点的排斥力以及 1个目

标点的吸引力，其合力可以表示为：

Fi =
∑
j∈Ni

Fi j
r +Fi

a (17)

Ni i Fi式中， 表示与节点 相邻的节点集合；合力 决

定了节点下一步移动的方向和幅度。

ωA

ωR

ωR

ωA

为了实现节点部署过程中对覆盖性能与收敛速

度的兼顾，本文在虚拟力模型中引入动态参数调节

机制。具体而言，通过引力系数 与斥力系数

的比值动态调整节点间的相互作用强度。初始

阶段，设定较高的 ，以提升节点间的排斥性，

促使其快速扩散覆盖监测区域；而在迭代中后期，

则逐步提升 以增强收敛能力，防止节点过度发

散无法聚集至关键区域。

同时，为避免不必要的虚拟力作用，算法设置

了感知阈值距离 dth：仅当节点间距离小于此阈值

时施加斥力，距离大于阈值则视为互不影响。该阈

值依据节点感知半径确定，使得虚拟力仅作用于局

部范围，有效降低计算冗余。当所有节点在连续两

次迭代中的移动距离均小于预设的微小阈值 ε，即

可认为系统已收敛，无需继续迭代。

虚拟力触发机制流程图如图 4所示。

 
 

开始

计算两节点间距离d

d<dth

施加斥力不施加虚拟力

计算吸引力（若目标区域未覆盖）

合力作用更新粒子速度

是否

节点位置变化是否低于阈值ε

结束

是

否

图 4    虚拟力触发机制流程图

 
 2.4　D*算法介绍

D*（dynamic A*） [23] 算法是一种用于路径规

划的优化算法，尤其适用于在环境变化的情况下需

要实时更新路径的场景。传统的 A*算法在固定环

境下非常高效，但在动态或变化的环境中，它会面

临重新计算路径的高昂代价。D*通过智能地更新

部分路径信息，从而避免了重新计算整个路径，显

著提高了效率。

 2.4.1　A*算法

A*算法[24] 是一种基于启发式搜索的最短路径

算法。它在寻找从起点到目标的最短路径时，结合

了路径成本（g值）和启发式估计（h值）因素。

A*算法的核心思想是通过每个节点的代价（f(n)）
来评估其最优性，公式如下：

f (n) = g(n)+h(n) (18)

式中，g(n)是从起点到当前节点 n的实际代价（即

路径长度）；h(n)是从当前节点 n到目标节点的

预估代价（启发式函数），通常采用欧几里得距
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离、曼哈顿距离等度量方式。A*算法通过优先队

列的方式逐步展开搜索，直到找到最短路径或确认

无解。

 2.4.2　D*算法的引入

D*算法是 A*算法的扩展，专门用于应对动态

变化的环境。它最初由 Steven M. LaValle于 1998
年提出，适用于机器人导航和自动驾驶等领域。它

的核心思想在于，计算最短路径时，不是从头开

始，而是当环境发生变化时，仅更新受影响的部分

路径，从而避免重新计算整个路径。这使得 D*算
法比传统的 A*算法更适合处理动态场景。

 2.4.3　D*算法的工作原理

1）初始化

首先，D*算法会像 A*算法一样，计算从起点

到目标的最短路径。然后，构建 1个 cost map（代

价图），其中包含了每个节点的 g值和 h值。

2）环境变化检测

在动态环境中，障碍物或其他因素可能会发生

变化。D*算法会监测这些变化，特别是那些会影

响当前路径的变化。每当环境发生变化时，D*算
法只会更新发生变化的区域，并通过重新规划来调

整路径。

3）更新路径

D*算法在计算最短路径时，会利用已计算出

的路径信息进行局部修正。算法会对受影响的节点

进行动态调整，通过重新评估与目标的路径代价，

并根据新的障碍信息来调整路径。

4）局部最优路径更新

与 A*算法不同，D*算法的每次路径更新不仅

会考虑到起点到目标的路径，还会考虑到局部优

化，即路径的细节更新，而不是完全依赖于启发式

函数。

为提升节点在动态环境中的路径规划能力，本

文将 D*算法嵌入 DPVF-PSO框架中，作为节点位

置更新阶段的局部路径重构模块。具体而言，

D*算法的触发条件包括：节点在移动过程中遇到

障碍物阻断原有路径或环境地图出现拓扑变化（如

新增障碍或感知区域失效）时，系统即刻调用

D*算法对受影响路径段进行局部增量式更新。

相较于传统 A*算法需全局重算路径的方式，

D*通过启发式增量重规划机制，仅对环境变化影

响的子路径进行调整，从而显著降低了计算开销，

提升了适应性与实时性。该机制特别适用于资源受

限的无线传感器网络，能够在动态多变的环境中持

续提供最优或近似最优的路径方案，增强了系统的

稳健性与部署效率。

路径重构触发机制流程图如图 5所示。
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粒子移动中检测环境变化

路径是否被障碍物阻断

更新路径地图按原路径移动
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结束
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图 5    D*算法路径更新触发机制流程图
 

 2.5　障碍物对WSN覆盖的影响与模型构建

在实际应用中，无线传感器网络经常部署在存

在多种障碍物的复杂环境中。障碍物会对 WSN的

覆盖性能产生如信号衰减与阻断、覆盖盲区增加、

覆盖冗余与能耗增加、节点部署和优化策略更为复

杂等显著影响。

为简化分析并突出障碍物的影响，本研究中仅

考虑两类典型几何形状的障碍物：正方形与等腰直

角三角形。这两种障碍物具有明确的几何特征和简

单的参数化表示方式，便于数学建模与仿真实现。

1）正方形障碍物

正方形障碍物常用于模拟建筑物、墙体或其他

规则人工构造所形成的遮挡。数学模型如下。

(xs,ys)

(xs−
Ls

2
, ys−

Ls

2
) (xs−

Ls

2
,

ys+
Ls

2
) (xs+

Ls

2
, ys+

Ls

2
) (xs+

Ls

2
, ys−

Ls

2
)

假设正方形障碍物的中心坐标为 ，边长为

Ls，则其 4个顶点坐标为： 、

、 、 ，在实

际计算中，可以利用多边形判定方法（如射线法或

多边形点判断算法）来确定某一点是否在正方形障

碍物内部，从而判断该点与传感器间的信号是否被

阻断。
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2）等腰直角三角形障碍物

等腰直角三角形障碍物可代表斜坡、拐角或某

些不规则但仍相对简单的自然或人工场景。数学模

型如下。

(xt, yt)

(xt, yt) (xt+

Lt, yt) (xt, yt +Lt)

假设等腰直角三角形的直角顶点坐标为 ，

直角边长为 Lt，则 3个顶点坐标为： 、

、 ，同样，通过多边形点判断算法

可确定任一点是否位于三角形障碍物内部。

在计算覆盖时，可将传感器节点与目标点（或

感知网格点）间的连线与障碍物的多边形区域进行

检测，若连线与障碍物内部区域重叠，即判定该点

的覆盖受到阻断，从而无效。

 2.6　算法复杂度分析

本文提出的 DPVF-PSO算法结合了 PSO算法

和 D*路径规划算法，优化了节点部署和路径规

划。下面对该算法的整体复杂度进行分析。

时间复杂度主要来自粒子更新的计算，假设

有 n个粒子和 m个维度，每次粒子更新的计算复

杂度为 O(mn)。在每次粒子更新后，D*算法需要对

路径进行更新，其复杂度为 O(NlogN)，其中 N为

路径图中的节点数量。因此，DPVF-PSO的总时间

复杂度为 O(mn + NlogN)，其中 O(mn)表示 PSO的

计算复杂度，O(NlogN)表示 D*算法的路径规划复

杂度。

空间复杂度由 PSO粒子的存储和 D*算法的路

径图存储决定。PSO需要存储每个粒子的当前位

置、速度和最优位置，因此空间复杂度为 O(n)，
而 D*算法则需要存储路径图和节点状态，空间复

杂度同样为 O(n)。因此，DPVF-PSO的总空间复杂

度为 O(n)。
通过这种设计，DPVF-PSO算法在时间和空

间复杂度上保持合理。与传统的 D*算法或 PSO
算法相比，DPVF-PSO算法更高效地结合了路径

规划和动态参数调整，减少了计算负担。其低内

存消耗使其适合资源受限的无线传感器网络，并

能灵活应对动态环境和障碍物，展现出优越的适

应性。

 2.7　算法实施流程

本文提出的 DPVF-PSO算法在惯性权重动态

调整、未覆盖区域选择、虚拟力引导和局部搜索优

化方面增强了传统 PSO算法的性能。DPVF-PSO
算法的实施流程如图 6所示。
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迭代次数

图 6    DPVF-PSO算法流程
 

 3　仿真实验与分析

在实验设计中，引入不同参数配置的敏感性分

析，以探讨 DPVF-PSO算法在不同场景下的适用

性。实验在 MATLAB R2021b环境中进行，设置

不同的迭代次数以及节点数量，观察算法在不同配

置下的表现。同时，与传统 PSO算法和其他优化

算法进行对比，主要评价指标为覆盖率、冗余度和

能量消耗。结果显示，DPVF-PSO算法在多种配置

下均表现出较高的适应性，特别是在较高节点密度

和复杂障碍物环境中，DPVF-PSO算法能够更好地

保持低能耗与高覆盖率的平衡。

 3.1　目标函数性能验证与参数敏感性分析

 3.1.1　实验设计

为了确定动态参数选择依据，验证目标函数在

不同权重组合下的优化能力以及探讨低节点数量对

算法性能的影响，本文设计了以下实验。
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1）惯性权重敏感性分析

为了选择合适的Wmax 和Wmin，本文进行了参数

敏感性分析。通过实验比较不同 Wmax 和 Wmin 组合

下算法在覆盖率、冗余度和能耗方面的表现。

2）学习因子敏感性分析

为了确定动态调整策略的有效性，本文进行了

不同的学习因子调整策略，包括动态调整策略和固

定依赖策略。

3）目标函数权重分析

ω1 : ω2 : ω3

固定节点数为 40，设置覆盖率、冗余度和能

耗的权重组合 为不同比例（如 0.6∶0.2∶
0.2，0.4∶0.4∶0.2，0.3∶0.3∶0.4），假定最大能耗

为 5 000 J。对比综合目标函数值 Ftotal 的变化，考察

权重对覆盖率、冗余度和能量消耗的具体影响。

4）低节点数量的性能分析

ω1 : ω2 : ω3

设置节点数量为 20、30和 40，假定对应的最

大能耗分别为 2 000、2 500和 3 000 J，用于模拟

稀疏覆盖场景。 取 0.6∶0.2∶0.2的权

重，比较目标函数的优化效果，以验证低节点数量

是否会导致某些指标表现不佳。

 3.1.2　实验参数

实验参数如表 1所示。
  

表 1    实验参数
 

参数 值

区域边长/m 50
通信半径/m 5
感知半径/m 7
粒子规模/个 20
最大迭代次数 500
障碍物数量 无/少量随机分布

 

 3.1.3　实验结果与分析

图 7和图 8展示了在不同惯性权重和学习因子

组合下，DPVF-PSO算法的性能表现。实验通过对

这些参数进行敏感性分析，探讨了它们对算法优化

效果的影响。具体来说，本文通过设置多个惯性权

重和学习因子的组合，运行 DPVF-PSO算法，记

录其在不同参数配置下的性能表现（如覆盖率和

能效）。

图 9和图 10展示了目标函数权重设置对网络

覆盖率、冗余度和能量消耗的影响。实验通过设置

不同的目标函数权重组合，并在多个不同场景下进

行评估，分析了权重调整对算法优化的影响。这两

幅图通过对比不同权重配置下的结果，展示了在不

同目标下优化效果的变化。
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1）惯性权重敏感性分析结果

由图 7可知，随着 Wmax 和 Wmin 的递减，覆盖

率和冗余度呈现下降趋势，而能耗也相应减少。这

表明较大的惯性权重有助于提高覆盖率和冗余度，

但同时也会增加能耗。组合 2（Wmax=0.9, Wmin=0.4）
在覆盖率和冗余度之间取得了较好的平衡，同时能

耗控制在合理范围内，是本研究选定的最优惯性权

重组合。

2）学习因子敏感性分析结果

图 8显示，动态调整 c1 和 c2 相较于固定学习

因子的策略，能有效平衡全局搜索和局部搜索，提

升覆盖率和减少冗余，同时能耗也控制在合理范围

内，是本研究选定的最优调整策略。

3）目标函数权重分析结果

ω1

ω3

从图 9中可以看出，当覆盖率的权重 较大

时（如 0.6∶0.2∶0.2），覆盖率优先优化，但冗余

度略高。能耗权重 较大时（如 0.3∶0.3∶0.4），

能耗显著降低，但覆盖率下降，可见目标函数权重

需在实际场景中权衡选择。

4） 低节点数量的性能分析结果

从图 10中可以观察到，在节点数量较低时

（如 20个节点），覆盖率显著降低，冗余度升高，

表明网络资源不足对 DPVF-PSO算法的综合性能

的负面影响。随着节点数量增加，综合性能逐渐提

高，尤其在 40个节点时达到最佳值。

 3.2　DPVF-PSO算法对比仿真

为验证对传统 PSO算法改进策略的有效性和优

越性，本文对比了传统 PSO算法、加入动态参数

调整的 PSO算法、加入局部搜索的 PSO算法、加

入虚拟力的 PSO算法、融合栅栏覆盖和 D*算法的

PSO算法，以及融合了上述动态参数调整、局部搜

索、虚拟力、栅栏覆盖与 D*算法这 4种方法的

DPVF-PSO算法。其实验参数如表 2所示。
  

表 2    DPVF-PSO实验参数
 

实验参数 取值

区域边长/m 50
节点个数/个 35
通信半径/m 5
感知半径/m 7
离散粒度 1

栅栏行数、列数 5、5
粒子规模/个 20

惯性权重最大、最小值 0.9、0.4
最大迭代次数/次 500
ω1 : ω2 : ω3 0.6∶0.2∶0.2

速度最大、最小值/m·s−1 2、−2
位置最大、最小值/m 50、0

由图 11可见，DPVF-PSO算法在性能上明显

优于传统 PSO算法和其他增强版 PSO算法。传统

PSO算法虽然表现稳定，但最终覆盖率仅约为 80%，

说明其局部搜索能力较弱，容易陷入局部最优。加

入动态参数调整的 PSO算法和加入局部搜索的 PSO
算法在初期有一定提升，但最终覆盖率都未超过 85%。

加入虚拟力的 PSO算法在初期能快速将覆盖率提

升至 80%左右，但后期优化不足，最终覆盖率也

未超过 85%。加入栅栏覆盖和 D*算法的 PSO算法

收敛速度较慢，适应性较差，覆盖率提升有限。
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图 11    DPVF-PSO算法仿真对比图
 

相比之下，DPVF-PSO从迭代初期就表现出稳

定的寻优性能，覆盖率在迭代过程中持续提升，

在 150次迭代左右时，覆盖率就已超过其他所有算

法，在 200次迭代后覆盖率接近 85%，500次迭代

后超过 90%。相比其他对比算法易陷入局部最优的

缺陷，该算法展现出更强的持续寻优能力与全局覆

盖性能，体现了其在复杂环境中的鲁棒性和适应性。

 3.3　DPVF-PSO算法与其他优化算法对比（无障

碍物）

50 m×50 m

为了验证改进的粒子群算法在无线传感器网络覆

盖优化中的性能，本文将DPVF-PSO算法与混沌交叉

人工蜂群算法（Chaos ABC）[10]、改进布谷鸟搜索算

法（IIC-CS）[25]、改进猎人猎物优化算法（IPHO）[11]

和多策略混合改进哈里斯鹰算法（HHO）[12] 进行

对比实验。在 的监测区域内，分别随机

部署 20、30、40、50个传感器节点，感知半径为

5 m，迭代次数为 500次，粒子数量为 20个。

表 3展示了在无障碍物环境下 5种算法在覆盖

率、冗余度和能量消耗 3项性能指标下的实验结

果，数据来自不同算法在设定实验场景下的对比实

验，实验参数详见表 2。DPVF-PSO在 3项指标中

均取得最优表现，不仅在覆盖率上明显高于其他算
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法，还有效控制了冗余节点数量，并保持最低的能 量消耗，体现出其在多目标优化中的综合优势。
 
 

表 3    5种算法的性能指标数据
 

算法
n = 20 n = 30 n = 40 n = 50

Cr /% Ce /% Ea/J Cr /% Ce /% Ea/J Cr /% Ce /% Ea/J Cr /% Ce /% Ea/J
DPVF-PSO 60.688 96.636 1 598.903 82.526 87.607 2 254.348 92.987 74.034 2 894.627 97.809 62.298 3 626.723
ChaosABC 56.988 90.745 1 926.771 78.657 83.500 2 592.651 87.167 69.400 3 418.725 95.764 60.996 4 204.725
IIC-CS 58.875 93.750 2 073.822 80.374 85.322 2 715.824 89.543 71.292 3 562.332 94.674 60.301 4 422.615
IHPO 53.136 84.611 2 132.234 76.824 81.554 2 883.115 84.198 67.036 3 596.826 92.644 59.008 4 512.635
HHO 59.876 95.343 1 826.825 81.764 86.798 2 572.672 88.366 70.355 3 291.651 95.826 61.035 4 029.634

 

Cr Ce Ea

图 12a～图 12c分别为表 3中不同节点数在覆

盖率（ ）、冗余度（ ）和能量消耗（ ）下

的可视化，展示了 5种算法在无障碍物环境中的覆

盖性能对比。

图 12a显示，与 Chaos  ABC、 IIC-CS、 IHPO
和 HHO算法相比，DPVF-PSO算法在少量节点

（20个）时即能实现较高的覆盖率（约 61%），

随着节点数的增加，DPVF-PSO算法的覆盖率迅速

提高，在 50个节点时达到近 97%。其优势在于虚

拟力模型有效填补了监控盲区，并通过动态参数调

控保持了冗余度与覆盖率的平衡。

图 12b表明，所有算法的冗余度随着节点数

从 20增加到 50而逐渐降低，这表明随着节点数量

增加，覆盖范围提升的同时，冗余度逐步减少，资

源利用更加高效。虽然 DPVF-PSO算法的冗余度

始终较高，但由于引入了虚拟力模型、动态参数调

控和最短路径规划，其冗余度的下降速度最快，

从 20个节点到 50个节点下降了 34.338%。其他算法

的冗余度下降分别为 29.749%、33.448%、25.602%
和 34.308%。

从图 12c可以看出，DPVF-PSO算法通过虚拟

力机制、动态参数调控和路径优化，在不同节点数

量下始终保持最低的能耗。与其他算法相比，DPVF-
PSO算法在扩展性、能效管理和障碍物适应性方面

表现优越，特别适合大规模节点网络。
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图 12    5种算法在无障碍区域的覆盖性能指标比较
 

50 m×50 m图 13展示了在 范围内随机部署 35
个传感器节点，在其他参数与表 2保持一致的条件

下，采用不同优化算法后的节点部署和覆盖情况。

可以明显看出，DPVF-PSO算法的节点部署最为合

理，覆盖面积最广。与 Chaos ABC、IIC-CS、IPHO
和 HHO算法相比，DPVF-PSO算法的覆盖率分别

提高了 7.827%、8.764%、15.883%和 5.365%。

在无障碍环境下，DPVF-PSO算法与 Chaos
ABC算法相比，能够在节点数量较少时就实现较

高的覆盖率，且冗余度下降速度更快，从而在提

高覆盖率的同时减少冗余节点。与 IIC-CS算法相
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比，DPVF-PSO算法通过虚拟力模型和动态参数

调控的结合，优化了节点部署，并避免了局部最

优问题，在覆盖率和能效方面展现了更高的效

率。与 IHPO算法相比，DPVF-PSO算法不仅在覆

盖率提升上表现优异，而且其动态参数调控和虚

拟力机制使得其在无障碍环境中能够更加高效地

优化节点部署和路径规划。与 HHO算法相比，

DPVF-PSO算法在减少节点冗余的同时，始终保

持较低的能耗，并且在扩展性和能效管理方面表

现出更优的效果。
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图 13    5种算法的初始分布和覆盖优化图（无障碍物）
 

 3.4　DPVF-PSO算法与其他优化算法对比（有障

碍物）

在实际应用中，无线传感器网络的覆盖通常会

受到各种障碍物的影响。为更好地评估不同优化算

法在有障碍物环境下的性能，本节仅考虑两类常见

几何形状的障碍物：正方形和等腰直角三角形。前

文已介绍了障碍物对 WSN覆盖的影响、障碍物的

一般类型和数学模型。在此基础上，本节对比

DPVF-PSO算法与其他优化算法在有障碍物条件下

的覆盖优化性能。

50 m×50 m

10 m×10 m

10 m

实验中，检测区域为 ，感知半径为

5 m，迭代次数为 500次，节点数为 30，粒子数量

为 20。设置两个 的正方形障碍物位于点

（15, 15）、（35, 35）的正中心，以及 1个边长为

的等腰直角三角形位于左上角。

对 5种不同算法在上述设定实验场景下进行对

比实验，其余基础参数与表 2保持一致。图 14展
示了 5种算法在该环境下的优化节点位置，帮助评

估各算法在处理障碍物时的性能差异。其中，浅蓝

色圆形为传感器节点的感知区域，深灰色区域为障

碍物，黑色方格线为规划的网格坐标参考线。

DPVF-PSO算法通过对栅栏区域的划分，为节

点提供了明确的目标区域，从而使得节点分布更加

均匀，并有效减少了不必要的计算负担。虚拟力机

制引导节点避开障碍物，确保节点不会部署在不可

感知的区域。融合 D*算法后，DPVF-PSO算法能

够在障碍物周围规划最短路径，优化节点的移动轨

迹，减少节点的移动距离和能耗。具体而言，D*
算法在 DPVF-PSO算法中扮演了路径规划的核心

角色。当节点移动时，D*算法根据当前环境的变

化动态更新路径，避免了重新计算整个路径的高昂

代价。因此，D*算法使得节点能够在变化的环境

中实时调整路径，从而有效避免障碍物的干扰，确

保节点走最短路径。在有障碍物的环境中，DPVF-
PSO算法的覆盖率比 Chaos ABC、IIC-CS、IHPO和

HHO算法分别高出 3.623%、5.762%、10.643%和

4.385%。

在有障碍物的环境中，DPVF-PSO算法通过虚拟

力机制和 D*路径规划展现了显著的优势。与 Chaos
ABC算法相比，DPVF-PSO算法在处理障碍物时
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能够更有效地避开障碍并优化路径，从而提高覆盖

率和能效。与 IIC-CS算法相比，DPVF-PSO算法

的路径规划更加精确，能够有效避免障碍物带来的

干扰，同时提高节点的部署效率。与 IHPO算法相

比，DPVF-PSO算法通过动态参数调控和虚拟力引

导，使得节点的分布更加均匀，冗余度更低，覆盖

效果更好。与 HHO算法相比，DPVF-PSO算法通

过引入 D*算法，能够更灵活地调整路径，避免了

因障碍物造成的冗余移动，从而显著降低能耗，提

升整体性能。
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a. 初始覆盖分布图 b. DPVF-PSO c. Chaos ABC

d. IIC-CS e. IHPO f. HHO

图 14    5种算法的初始分布和覆盖优化图（有障碍物）
 

 4　结束语

本文提出的 DPVF-PSO算法在提升无线传感

器网络的覆盖率和能量效率方面表现出显著优势，

尤其在障碍物环境中展现了较强的适应性和鲁棒

性。通过动态调整惯性权重和学习因子，结合虚拟

力模型与 D*算法最短路径规划，DPVF-PSO算法

不仅优化了区域栅栏覆盖，还有效减少了节点冗

余，并在路径规划中考虑了障碍物的影响，从而提

升了网络的整体性能。理论上，本文通过将虚拟力

模型与 D*算法结合，提出了一种新的动态优化机

制，该机制能够在不同节点数量和环境复杂度下实

现高效的区域栅栏覆盖，尤其是在处理障碍物时，

D*算法的应用有效提高了节点部署效率并减少了

路径计算中的能量消耗。

DPVF-PSO算法的核心贡献在于其创新性地解

决了现有算法面临的网络覆盖盲区和过高能量消耗

的问题。通过虚拟力引导节点进行局部优化，并结

合全局搜索策略，DPVF-PSO算法能够在不同网络

环境下高效地完成节点优化任务，从而提供更优的资

源配置。此外，DPVF-PSO不仅提升了网络的覆盖

率，还有效降低了冗余节点，保持了较低的能量消

耗，展示了其在实际应用中对低功耗需求的适应性。

实验结果表明，DPVF-PSO算法在不同节点数量

和环境复杂度下均能有效提升覆盖率。与其他算法

相比，DPVF-PSO算法在节点数量较少时便能达到较

高的覆盖率，且随着节点数量的增加，其覆盖率快速

提升，最终在 50个节点时实现近 97%的覆盖水平。

尽管在处理超大规模网络时 DPVF-PSO算法

存在一定的计算复杂度，但优异的性能和适应能力

使其在实际应用中具有较高潜力。未来研究可以进

一步优化算法的动态参数调整机制，以提升计算效

率，并尝试融合其他智能优化算法，在超大规模网

络场景中进一步验证其扩展性和智能性，为智能交

通、环境监测等应用提供更加高效的解决方案。
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