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基于混合鸡群优化算法的 WSN节点部署优化

韦修喜a,郑宝峰b

(广西民族大学a.人工智能学院;b.电子信息学院,南宁530006)

摘 要:无线传感网络(WirelessSensorNetwork,WSN)技术,在节点随机部署的情况下,容易出现节点分布

不均的问题.为了提高节点部署的覆盖率,提出了一种基于混合鸡群优化算法(HybridChickenSwarmOptimization

Algorithm,HCSO)的 WSN节点部署优化方法.首先为了平衡算法的全局搜索和局部搜索的能力,提出了一种自适

应种群分配策略;其次,结合正余弦算法思想,改进了公鸡种群更新公式,提高其收敛速度和精度;最后,优化小鸡种

群学习方式,使其不仅学习母鸡,也向公鸡和最优个体学习,提高小鸡粒子的质量.将 HCSO算法在基准函数上测

试,实验结果表明,本算法比其他算法的法收敛精度提高了10%,收敛速度均比原算法提高了0.05~0.10s.最后将

HCSO算法应用于 WSN节点部署优化中,结果表明所提出的方法所得到的覆盖率高于其他算法,提高了0.2~13.1
个百分点,充分证明了基于 HCSO算法的 WSN节点部署优化方法的优越性.
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无线传感网络(WSN)是由一组轻量级、自主的空间分布节点组成,这些节点相互协调,形成一个感知特

定应用任务的通信网络[1],具有成本低,适应度高等特点.随着科技的不断发展,科学家对于 WSN的研究也

越来越多,并已经应用到许多领域,如:路径调度目标跟踪、灾难预警和可穿戴设备[2]等.其中 WSN的覆盖

率问题是关键问题也是难点之一,覆盖率的大小反映了 WSN网络的性能以及效率的好坏.在传统 WSN网

络中,传感器的部署位置大多是采用随机抛撒进行决定的,通过这种方法部署的网络容易出现节点分布不均

的问题,使得一部分空间内的节点密度过高,从而导致网络的覆盖率降低,传感速度和效率变差.而解决这一

问题就需要对节点部署方法进行优化.
随着群智能优化算法的出现,如:教与学优化算法(Teaching-learning-basedOptimization,TLBO)[3],

麻雀搜索算法(SparrowSearchAlgorithm,SSA)[4],旗鱼优化算法(SailFishOptimizer,SFO)[5]等.近年来,
群智能优化算法的研究人员越来越多,由于这类优化算法对于解决寻优问题有着显著的优点,许多国内外学

者将群智能优化算法融到 WSN节点部署优化中,如:MIAO等[6]等将增强层次结构的灰狼优化算法应用其

中,DEEPA等[7]提出了利用Lévy飞行增强的鲸鱼优化算法,并应用到 WSN覆盖优化中,并将 KNN(K-
NearestNeighbor,KNN)变体整合到 WSN中,得到了效率更高、收敛度更好的覆盖优化方法.宋明智等[8]等

提出了改进虚拟力-粒子群算法于 WSN节点随机部署中的应用,最终实验表明其提出的方法覆盖率较其他

优化算法有3%~5%的提升.
虽然,将群智能优化算法运用到 WSN节点部署优化中能使其覆盖率有一定的提升,但使用基本算法所

得到的结果仍然还有许多不足,故这些算法还有许多可以提升和改进的空间.为了获得更好的 WSN网络性

能,还需要进一步开拓群智能优化算法的能力,更好地改善 WSN节点部署优化问题,提高覆盖率.
鸡群优化算法(ChickenSwarmOptimization,CSO),于2014年由MENG等[9]提出,该算法作为群智能

优化算法中的一员,一经提出就备受研究人员及学者关注.目前CSO算法及其改进算法已经应用到了光伏发
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电[10],电动汽车充电站规划[11],电网控制[12]等领域中,但应用到 WSN节点部署优化的案例还不是很成熟,
因此这一方向具有一定的研究意义.并且,WU等[13]根据随机搜索算法的收敛准则,证明CSO算法满足两

个收敛准则,保证了全局收敛性,但也指出了该算法的不足.由于算法的学习方法等原因,导致该算法在收敛

速度和收敛精度上有所损失,同时易过早陷入局部最优解,因此CSO算法还有许多提升的空间.故DEB
等[14]等将TLBO算法与CSO算法相结合,提出了一种基于教与学算法的鸡群优化算法.LIANG等[15]提出

了一种改进CSO算法用于机器人路径寻优,该算法引入了具有Lévy飞行特性的搜索策略和非线性递减策

略,寻找到了较好的路径.虽然已经有许多学者和专家对CSO算法的改进和应用进行了大量的研究,但仍有

许多开发的空间.
针对上述不足,本文提出了一种混合鸡群优化算法(HCSO)用于 WSN节点部署优化的应用.

1 WSN节点部署优化概念与模型

1.1 问题假设

假设 WSN里面的每个节点对应一个传感器,传感器的覆盖范围都是半径固定的圆.假设每个传感器都

可以实时感受到其感知半径内的其他传感器位置,并且所有的传感器的结构都是相同,这样就可以将 WSN
节点覆盖优化问题看为一个二维问题.若整个监测区域划为 M×N 个像素,如果 WSN网络能够覆盖x 个

像素点,则覆盖率为 x
M×N.

1.2 节点覆盖模型

设监测区域内分布有N 个传感器节点,每个节点的感知半径为r,通信半径为R,并且满足2r⩽R.设

T={t1,t2,…,tN},其中ti 为第i个传感器,其位置坐标表示为(xi,yi),若第j个像素点为hj,其位置坐标为

(xj,yj).则任意像素点与传感器之间的欧氏距离可用式(1)来表示:

d(ti,hj)= (xi-xj)
2+(yi-yj)

2. (1)

  对于传感器与像素点的感知概率,本文使用二元感知模型进行建模,如式(2)表示:

p(ti,hj)=
1, d(ti,hj)⩽r,

0, d(ti,hj)>r,{ (2)

其中p(ti,hj)为感知概率,r为传感器的感知半径,若p(ti,hj)为1则表示像素点hj 被传感器ti 所覆盖,反
之则没有被覆盖.

在整个监测范围中,会出现同一个像素点被不同的多个传感器同时感应到的现象,故需要进行联合感知

概率的计算.像素点与多个传感器的联合感知概率如式(3)所展示:

p(T,hj)=1-∏
ti∈T

(1-p(ti,hj)), (3)

其中p(T,hj)为联合感知概率.最终,覆盖率由式(4)求出:

pcov=
∑
M×N

j=1
p(T,hj

)

M ×N
, (4)

其中pcov表示为覆盖率.综上所述,式(4)为HCSO应用到 WSN节点部署优化的适应度函数,其目标为提高

pcov数值.

2 鸡群优化算法

CSO算法是通过观察鸡群的等级秩序以及鸡群的觅食行为而提出的.该算法中设置有公鸡、母鸡、小鸡

3种等级不同的群体.其中公鸡群体的适应度最优,是其子群的领导者.小鸡群体的适应度最差,是种群中的

弱势群体.剩下的粒子则为母鸡种群.假设整个鸡群中总共有N 只鸡,则xt
i,j 为第t次迭代中,第i只鸡在第

j(j∈ (1,D),D 为解的维度)维度上的位置.
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公鸡为适应度较好的前NR 只鸡,根据上述表示方法,公鸡的位置更新公式为:

xt+1
i,j =xt

i,j ×[1+N(0,σ2)], (5)

σ2=

1,fi ⩽fk,

exp(
fk -fi

|fi|-ε
),fi >fk,

k∈ [1,NR],k≠1,

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(6)

其中xt+1
i,j 为下一次迭代中第i只鸡在第j维度上的位置;N(0,σ2)代表均值为0,方差为σ2 的正态分布;k与

i均代表一只公鸡,且k与i不相等,公鸡的适应度值分别由fi 和fk 对应;ε为计算机中最小的常数,保证了

式子分母不为零,防止出现错误.
NH 代表母鸡的总数,母鸡的适应度适中,母鸡的位置更新公式如下所示:

xt+1
i,j =xt

i,j +S1R1(xt
r1,j -xt

i,j
)+S2R2(xt

r2,j -xt
i,j
), (7)

S1=exp(
fi-fr1

abs(fi)+ε
), (8)

S2=exp(fr2 -fi), (9)
其中,R1和R2均为[0,1]的随机数;r1为与母鸡同一子群的公鸡;r2为另一只随机选取的鸡,且r2≠i,r2≠
r1,fr2 <fi.

适应度最差的个体将被划分为小鸡种群,NC 代表种群中小鸡的个数.由于小鸡是种群中的弱势群体,故
指定其只能跟随鸡妈妈进行觅食.式(10)展示了这一现象的位置更新公式:

xt+1
i,j =xt

i,j +FL(xt
m,j -xt

i,j
), (10)

其中xt
m,j 表示鸡妈妈的位置,FL 表示小鸡跟随其鸡妈妈的调节参数,通常为[0,2]上的随机数.

3 混合鸡群优化算法

3.1 自适应种群分配

CSO算法是一个全局算法,为了加强其后期的局部搜索能力,本文加入了自适应种群分配策略.该策略

使前期公鸡种群的粒子个数增加,随着迭代的过程,慢慢减少;而母鸡种群的粒子个数与之相反,是处于慢慢

增加的状态.由于每G 次迭代CSO会重新规划一次种群秩序,故种群数量的改变也是每G 次进行一次.该策

略的具体实现方法如式(11)所示:

PR =C1tan(
π
4-

tπ
4T
)+PRmin

,

PH =C2tan(
π
4-

tπ
4T
)+PHmax

,

PC =1-PR -PH,

PR <PH,

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(11)

其中PR,PH,PC 分别代表每一个种群个体数量占鸡群总数量的百分比;t代表当前迭代次数;T 代表最大迭

代次数;C1,C2 用来控制每次迭代种群个体数量百分比增长或减小的速度;PRmin
用来控制最终公鸡的数量

比;PHmax
用来控制母鸡的最终数量比,经实验测试PRmin

和PHmax
的取值与基本CSO算法的公鸡和母鸡占比

数相同时算法的性能最优.
3.2 融合正余弦思想的公鸡位置更新优化

由于CSO算法中公鸡位置更新方法只是基于正态分布的变异方法,当算法的种群多样性变低时,会导

致公鸡种群的个体难以跳出局部最优,从而使算法效率变慢,收敛精度变低.本文引入正余弦算法(SineCo-
sineAlgorithm,SCA)[16]的思想来优化公鸡位置更新公式,具体方法如下:

xt+1
i,j =

xt
i,j +σ2r1sin(r2)|r3pt

j -xt
i,j|,r4 <0.5,

xt
i,j +σ2r1cos(r2)|r3pt

j -xt
i,j|,r4 ⩾0.5,{ (12)
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r1=a(1-
t
T
), (13)

其中r1 控制迭代方向,r2 控制移动距离,r3 控制最优解的影响力,r4 用来选择使用正弦还是余弦更新位置;

r2 ∈ [0,2π],r3 ∈ [0,2],r4 ∈ [0,1]且都为随机数;pt
j 为第t次迭代中第j维的最优解;a 为正常数.

3.3 改进小鸡更新思想

由于CSO算法中,小鸡向其母亲学习,若其母亲陷入局部最优解,小鸡也会随之学习,从而降低算法整

体的效率.故本文使小鸡向其双亲学习,并增加突变的可能,学习全局最优个体.引进随机交叉变异思想,改
进后的小鸡位置更新公式如下:

xt+1
i,j =

FLxt
i,j +ω(1- FL)(Q(xt

m,j -xt
i,j
)+(1-Q)(xt

r,j -xt
i,j
)),r<0.5,

FLxt
i,j +ω(1- FL)(Q(xt

m,j -xt
i,j
)+(1-Q)(pt

j -xt
i,j
)),r⩾0.5,{ (14)

ω=
t3

T3
, (15)

其中FL∈[0,2]为随机交叉变异的调节参数;Q 是[-1,1]的随机数,该参数为学习调控因子,能够同时调

控两边的学习力度;ω 是一个自适应权重系数;r为[0,1]之间的随机数,控制小鸡是否发生突变.改进后的

小鸡更新位置公式使小鸡能够更好地跳出局部最优解,提高适应度,提高算法的效率.
3.4 HCSO节点部署优化流程

步骤1 初始化 WSN节点参数和 HCSO算法参数,如:节点个数 N,感知半径r,粒子个数pop,最大

迭代次数等.
步骤2 初始化粒子位置,并使用式(1)~(4)计算覆盖率.
步骤3 判断mod(t,G)是否为1,是则根据式(11)进行种群规划;否则进行步骤4.
步骤4 每个粒子根据其被划分的种群,按照式(7)~(9),式(12)~(15)进行位置更新.
步骤5 算法若到最大迭代次数,则输出优化后的覆盖率等结果;算法若没达到最大迭代次数,跳至第3步

进行下一次的迭代.
3.5 复杂度分析

假设种群中总粒子数量为N,公鸡数量为 NR,小鸡数量为 NC,解空间维度为D,T 为最大迭代次数.
HCSO引入了自适应种群分配策略,每G 次更改一次种群比例,则计算种群百分比的时间复杂度为O(T/

G);改进后的公鸡位置更新公式时间复杂度为 O(NRDT);修改了小鸡的学习策略,其时间复杂度为

O(NCDT),本算法的时间复杂度与原算法相同.

4 仿真实验设计与分析

4.1 基准函数测试

4.1.1 实验设计

为了验证HCSO算法的有效性,本文选取了6个具有代表性的基准测试函数,其中函数f1 为简单的单

峰函数,能够测试算法的收敛速度;函数f2 为高维单峰函数,能够测试算法的收敛精度和收敛速度;函数f3

是不连续阶梯函数,该函数能够对算法的有效性进行测试;函数f4 ~f6 为3个不同的多峰函数,能够很好

地检验算法的全局搜索能力.通过这些函数对HCSO进行测试,并与PSO[17],CSO,SCA,GWO[18],ICSO[15]

进行结果对照及分析,表1中给出了函数的具体表达式.每个算法在其搜索空间中共有30个粒子进行搜索,
单独在6个基准函数上运行30次(每次迭代1000次)所统计出来其优化结果进行比较.各算法的具体参数

设计如表1所示,基准函数表达式如表2所示.
4.1.2 测试结果分析

图1、图2为每个算法在f1~f6的函数收敛图和箱线图,附表Ⅰ为每个算法在f1~f6单独运行30次

(每次迭代1000次)所统计出来的数据表.通过3种不同的展示方法可以明显看出,HCSO与原算法相比,
收敛精度、收敛速度和跳出局部最优能力都有提高.
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表1 算法参数表

Tab.1 Algorithmparametertable

算法名称 参数设置

PSO c1=c2=1.5,ω =0.8

CSO NR =0.15N,NH =0.7N,NM =0.5NH,NC =N -NR -NH,G =10,F ∈ [0,2]

SCA r2= [0,2π],r3∈ [0,2],r4∈ [0,1]

GWO r1∈ [0,1],r2∈ [0,1]

ICSO NR =0.15N,NH =0.7N,NM =0.5NH,NC =N -NR -NR,G =10,F ∈ [0,2]

HCSO G =10,F ∈ [0,2],Prmin=0.15,Phmax=0.7,C1=13,C2= -8

表2 基准函数表

Tab.2 Benchmarkfunctiontable

基准函数 范围 维度 最优值

f1(x)=∑
D

i=1
x2i xi∈ [-100,100] 30 0

f2(x)=∑
D

i=1
|xi|+∏

D

i=1
|xi| xi∈[-10,10] 30 0

f3(x)=∑
D

i=1
(|xi+0.5|)2 xi∈[-1.28,1.28] 30 0

f4(x)=∑
D

i=1
[x2i -10cos(2πxi)+10] xi∈[-5.12,5.12] 30 0

f5(x)= -20exp(-0.2
1
n ∑

D

i=1
x2i)-exp(

1
n ∑

D

i=1
cos(2πxi))+20+e xi∈[-32,32] 30 0

f6(x)=
1
4000∑

D

i=1
(x2i)-∏

D

i=1
cos(

xi

i
)+1 xi∈[-600,600] 30 0

  在单峰测试函数,图1(a-c)中可以看到虽然本算法没有优化到理想最优值,但相较于其他算法,HCSO
的精度都是最好的.GWO虽然能快速地收敛,但都陷入了局部最优.附表Ⅰ中黑体部分为 HCSO运算结果,
可以看出PSO和SCA运行速度非常快,但他们的精度却不高,虽然HCSO的运行速度总体比PSO和SCA
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的运行速度慢,但这是由CSO算法本身的结构造成的,HCSO已经比其原算法有所减少.故本算法对于单峰

函数优化起到了比较好的效果.

在多峰函数测试中,可以在箱线图中看出,HCSO是最稳定的,且没有离群值.对于函数f4 和f5,HC-
SO已经找到了理论最优值,并且十分稳定.附表Ⅰ中可以看到其平均值和标准差都是0,说明独立运行的

30次每次都能找到局部最优.虽然其他算法也能够找到,但是并不稳定.在图1(d)和图1(f)中可以看到,

HCSO几乎在不到100次迭代就可以找到理论最优值,故其收敛速度也很优秀.因此可以看出,HCSO对于

多峰函数的优化也很出色,其收敛速度和精度都有大幅度提高,并且稳定性较好.
由图2的算法箱线图可以看出,改进后的HCSO算法对于单峰基准函数和多峰基准函数的优化结果都

很稳定,没有较大的离群值和标准差.同时在表3中也可以看到 HCSO在每个算法中的标准差都是最小的,
因此HCSO的改进也加强了算法的稳定性.

综上所述,本文提出的HCSO算法在测试中表现的性能均高于PSO,CSO,SCA,GWO,ICSO.其收敛速

度和收敛精度以及稳定性非常出色,所耗费的时间大部分也与原算法相仿甚至优于原算法,验证了改进的有

效性.
4.2 WSN节点部署优化测试

由于函数测试中的算法应用到 WSN节点部署优化中其表现的性能较差,无法充分验证 HCSO算法在

WSN节点部署优化中的性能和效果,因此在此测试中,选择CSO,ICSO算法和文献[19-21]中的算法和模

型的覆盖实验进行对比,并且设置的实验模型环境与这些文献中的实验模型环境相同.
设需要覆盖区域是一个S=20m×20m的二维平面,内有 N=24个传感器节点,其感知半径为r=

2.5m,通讯半径为R=5m.覆盖率对比曲线如图3(a)所示.HCSO优化节点分布图如图4(a)所示.
表3展示了在本场景中不同算法优化后得到的结果,其中随机抛撒所获得的覆盖率为67.35%,说明这

种情况下,传感器无法均匀分布在整个空间中,有许多范围没有被覆盖到.使用CSO算法优化后,覆盖率达

到了83.90%,使用ICSO算法优化后,覆盖率达到了87.30%,使用这两种方法比随机抛撒策略覆盖率有了

一定的提高,但仍有一定的优化空间.文献[19]的IWOA算法,将覆盖提升到了93.56%,分布较为均匀.HC-
SO算法改进了公鸡收敛公式,使其能够学习SCA算法的更新方法,使得算法中的优秀个体能够更好地找

到最优值.同时改变小鸡学习方式,提高了算法整体粒子质量,使得算法所获得的结果精度更高.从实验中可
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以看到,HCSO算法的覆盖率达到了94.56%,较随机抛撒提高了27.21个百分点,极大程度地解决了 WSN
节点分布不均匀问题.

设需要覆盖区域是一个S=200m×200m的二维平面,内有N=60个传感器节点,其感知半径为r=
20m,通讯半径为R=40m.节点优化后的结果如表4,覆盖率对比曲线如图3(b)所示.HCSO优化节点分布

图如图4(b)所示.
表3 优化结果对比

Tab.3 Comparisonofoptimizationresults

算法 随机抛撒 IWOA[19] CSO ICSO HCSO

覆盖率/% 67.35 93.56 83.90 87.30 94.56

表4 200×200优化结果对比

Tab.4 200×200Comparisonofoptimizationresults

算法 随机抛撒 IWOA[19] CSO ICSO HCSO

覆盖率/% 87.29 99.72 96.97 92.32 99.93

  在本场景下,HCSO较CSO和ICSO的覆盖率分别提升了2.96和7.61个百分点,与IWOA所获得的

覆盖率相差较小,但HCSO的精度更高.通过图3(b)中的 HCSO优化覆盖图可以看出,HCSO算法优化的

WSN传感网络已经几乎达到了全覆盖.
设需要覆盖区域是一个S=50m×50m的二维平面,内有 N=40个传感器节点,其感知半径为r=

5m,通讯半径为R=10m.节点优化后的结果如表5,覆盖率对比曲线如图3(c)所示.HCSO优化节点分布

图如图4(c)所示.
根据表5的数据可以看到,HCSO所获得的覆盖率相比随机抛撒最终提高了22.80个百分点.HCSO算
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法在迭代200次时,所用时间仅比CSO算法慢0.08s.所获得的覆盖率比IWOA算法提高了7.27个百分点,
且速度要比IWOA算法快得多.与HPSBA相比,虽然覆盖率在迭代200次不如 HPSBA所得到的结果好,
但 HPSBA迭代200次所花费的时间比HCSO算法迭代300次所花费的时间还要多,最终HCSO算法所得

到的覆盖率比HPSBA提高了0.07个百分点.HCSO算法使用自适应种群调整策略,较好平衡了算法局部

搜索和全局搜索能力,提高了算法的运行速度.迭代次数调整到300次,HCSO算法的运行速度是最快的,同
时其获得的覆盖率也是精度最高的.

表5 50m×50m优化结果对比

Tab.5 50m×50mComparisonofoptimizationresults

算法
200

覆盖率/% 时间/s

300

覆盖率/% 时间/s

随机抛撒 73.20 - 74.93 -

IWOA[19] 86.62 55.31 90.81 81.43

HPSBA[21] 94.93 20.68 - -

CSO 81.81 15.27 81.81 21.3

ICSO 83.86 15.89 87.51 21.82

HCSO 94.89 15.35 95 20.38

表6 100m×100m优化结果对比

Tab.6 100m×100mComparisonofoptimizationresults

算法
200

覆盖率/% 时间/s

300

覆盖率/% 时间/s

随机抛撒 79.64 - 77.20 -

ESCA[20] 98.58 - - -

IWOA[19] 97.92 100 99.21 158.6

CSO 91.96 75.83 92.98 103.98

ICSO 90.55 73.14 90.55 104.82

HCSO 98.90 66.75 99.26 100.29

  设需要覆盖区域是一个S=100m×100m的二维平面,内有N=50个传感器节点,其感知半径为r=
10m,通讯半径为R=20m.节点优化后的结果如表6,覆盖率对比曲线如图3(d)所示.HCSO优化节点分布

图如图4(d)所示.
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在文献[20]中,没有给出ESCA算法的迭代次数和迭代时间的数据.根据覆盖率可以看到,最终 HCSO
算法所获得的覆盖率比ESCA算法提高了0.68个百分点.在迭代次数为200时,随机抛撒所得到的覆盖率

仅达到了79.64%,说明存在大部分节点冗余,节点分布不均匀.使用CSO算法和ICSO算法优化后,覆盖率

分别为91.96%和90.55%,起到了一定的优化效果.文献[19]中的IWOA算法优化后,大幅度提高了节点覆

盖率,达到了97.92%,但仍比 HCSO算法优化后的覆盖率低.HCSO算法优化后覆盖率达到了98.90%,同
时HCSO算法的运行速度也是最快的,耗时为66.75s.迭代次数调整到300后,HCSO算法仍然能够继续寻

找更好的分配策略,最终使 WSN节点覆盖率达到了99.26%,从图4(b)中也可以看到,节点分布比较均匀,
很好地解决了节点冗余问题.

5 结 论

本文针对在传统无线传感网络中,使用随机抛撒策略对传感器节点进行部署,会出现被覆盖区域的节点

分布不均匀,覆盖率低等问题.提出了一种混合鸡群优化算法.该算法加入了自适应种群分配策略,提高算法

的前后期搜索速度及精度;又利用正余弦算法改进CSO公鸡的更新策略,提高了跳出局部最优解的能力;最
后更新小鸡学习策略,使其学习其双亲以及最优个体,还能够交叉突变,提高小鸡群体的质量,从而提高算法

整体质量.通过6个基准函数测试,比对了HCSO算法与其他算法所获得的优化结果.表明 HCSO算法均取

得了比较理想的适应度值,加快了运行速度和收敛速度.最后将 HCSO算法应用到 WSN节点部署优化中

去,首先与原算法比较基本都能提高2~10个百分点,与其他改进算法进行比较,也能够对不同环境下的节

点覆盖率进行一定的优化提高,增强了 WSN网络的性能.后续将对多目标的CSO算法进行研究,并准备运

用到多目标 WSN节点部署问题中.
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Nodedeploymentoptimizationofwirelesssensornetworkbasedon
hybridchickenswarmoptimizationalgorithm

WeiXiuxia,ZhengBaofengb

(a.CollegeofArtificialIntelligence;b.CollegeofElectronicInformation,GuangxiMinzuUniversity,Nanning530006,China)

Abstract:WirelessSensorNetwork(WSN)technology,withrandomnodedeployment,ispronetotheproblemofune-
vennodedistribution.Toimprovethecoverageofnodedeployment,thispaperproposesaHybridChickenSwarmOptimization
Algorithm(HCSO)basedWSNnodedeploymentoptimizationmethod.Firstly,anadaptivepopulationallocationstrategyispro-

posedtobalancetheabilityofglobalsearchandlocalsearchofthealgorithm;secondly,bycombiningtheideaofSineandCo-
sineAlgorithm,theroosterpopulationupdateformulaisimprovedtoimproveitsconvergencespeedandaccuracy;finally,the
chickpopulationlearningmethodisoptimizedsothattheynotonlylearnfromthehenbutalsolearnfromtheroosterandthe
optimalindividualtoimprovethequalityofchickparticles.TheHCSOalgorithmistestedonthebenchmarkfunction,andthe
experimentalresultsshowthatthepresentalgorithmimprovestheaccuracyofthemethodconvergenceby10%comparedwith
otheralgorithms,andtheconvergencespeedisallimprovedby0.05-0.10secondscomparedwiththeoriginalalgorithm.Final-
ly,theHCSOalgorithmisappliedtotheoptimizationofWSNnodedeployment,andtheresultsshowthatthecoverageob-
tainedbythemethodproposedinthispaperishigherthanotheralgorithmsby0.2-13.1percentagepoints,whichfullyproves
thesuperiorityoftheWSNnodedeploymentoptimizationmethodbasedontheHCSOalgorithm.

Keywords:wirelesssensornetwork;nodedeployment;chickenswarmoptimizationalgorithm;adaptiveallocation;sine
cosinealgorithm
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附表Ⅰ 优化结果对比

Attachedtab.Ⅰ Comparisonofoptimizationresults

函数 算法 最差值 最优值 平均值 标准差 运行时间/s

f1(x) PSO 3.35E-0 3.42E-1 1.27E-0 6.50E-1 0.091617

CSO 1.82E-39 9.5E-51 9.05E-41 3.51E-40 0.314918

SCA 5.06E-1 1.68E-7 2.78E-2 9.16E-2 0.166028

GWO 5.39E-58 1.91E-61 6.57E-59 1.37E-58 0.203582

ICSO 1.54E-38 1.99E-48 1.02E-39 3.21E-39 0.479996

HCSO 4.3E-118 3.6E-125 3.3E-119 1.04E-118 0.294131

f2(x) PSO 14.60E-0 1.87E-0 4.45E-0 2.58E-0 0.098943

CSO 3.56E-36 1.48E-41 2.58E-37 8.17E-37 0.336216

SCA 6.82E-4 3.6E-8 4.36E-5 1.25E-4 0.189376

GWO 1.47E-33 1.30E-35 1.46E-34 2.65E-34 0.218990

ICSO 1.51E-31 2.1E-37 1.37E-32 3.32E-32 0.486538

HCSO 1.9E-79 1.09E-82 2.85E-80 4.74E-80 0.289937

f3(x) PSO 2.77E-0 3.39E-1 1.22E-0 5.39E-1 0.117926

CSO 4.30E-0 2.67E-0 3.52E-0 4.47E-1 0.314825

SCA 6.20E-0 3.82E-0 4.56E-0 4.20E-1 0.178802

GWO 1.50E-0 2.46E-1 6.20E-0 3.33E-1 0.222535

ICSO 4.84E-0 2.73E-0 3.83E-0 5.39E-1 0.498201

HCSO 2.77E-4 1.82E-8 2.52E-5 5.98E-5 0.242662

f4(x) PSO 1.25E+2 5.33E+1 8.51E+1 1.92E+1 0.152572

CSO 1.73E+1 0 5.77E-1 3.11E-0 0.347105

SCA 9.91E+1 9.24E-7 1.23E+1 2.07E+1 0.206871

GWO 4.49E-0 0 1.4E-1 8.07E-1 0.232409

ICSO 0 0 0 0 0.510847

HCSO 0 0 0 0 0.302644

f5(x) PSO 1.48E+1 1.61E-0 6.58E-0 4.82E-0 0.128758

CSO 7.99E-15 4.44E-15 6.45E-15 1.76E-15 0.306241

SCA 2.03E-0 6.04E-4 1.43E+1 8.59E-0 0.19597

GWO 2.22E-14 1.15E-14 1.59E-14 2.54E-15 0.250576

ICSO 7.99E-15 4.44E-15 5.98E-15 1.76E-15 0.465964

HCSO 8.88E-16 8.88E-16 8.88E-16 9.86E-32 0.294468

f6(x) PSO 3.39E+1 1.74E-0 8.46E-0 6.70E-0 0.108225

CSO 0 0 0 0 0.36216

SCA 0 0 0 0 0.227651

GWO 2.43E-2 0 1.09E-3 4.57E-3 0.256250

ICSO 0 0 0 0 0.538848

HCSO 0 0 0 0 0.327673


