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摘 要：：针对无线传感器网络节点部署不均所导致的网络覆盖率较低问题，以无线传感器网

络覆盖率最大化为目标，提出一种基于改进萤火虫算法 (IFA)的网络覆盖优化方法。该方法运用佳

点集方法初始化种群，提高种群的多样性，奠定全局搜索基础；利用具有非线性指数递减的变形

Sigmoid 函数作为惯性权重，平衡算法的全局搜索和局部开发能力；采用高斯扰动策略对个体位置

扰动更新，避免算法早熟。仿真结果表明，该算法与人工鱼群算法 (AFSA)、种子杂交粒子群算法

(HSPSO)和混沌萤火虫算法(CGSO)相比，能有效提高网络覆盖率，使节点部署分布更均匀。
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AbstractAbstract：： Aiming at the problem of low network coverage caused by uneven deployment and 

distribution of Wireless Sensor Network nodes, with the goal of maximizing wireless sensor network 

coverage, a network coverage optimization strategy based on Improved Firefly Algorithm(IFA) is proposed. 

This method uses the good point set method to initialize the population, improve the diversity of the 

population and lay the foundation for the global search. Simultaneously, it uses the sigmoid function with 

non-linear exponential decline as the inertia weight to balance the global and local search capabilities of 

the algorithm. Then, Gaussian disturbance strategy is employed to perturb individual position update and 

avoid the premature of the algorithm. The simulation results indicate that compared with Artificial Fish 

Swarm Algorithm(AFSA), seed Hybrid Particle Swarm Optimization(HSPSO) and Chaotic Glowworm 

Swarm Optimization(CGSO), this algorithm effectively enhance the network coverage rate and make the 

WSN more evenly distributed.

KeywordsKeywords：： Wireless Sensor Networks； firefly optimization algorithm； good point set； adaptive 

inertia weight

无线传感网络(WSN)是由一定规模静止或移动的传感器节点组成，通过无线通信方式以自组织形式组成的多

跳无线网络。网络中的每个节点具有通信感知、计算储存数据、处理传输数据的能力，而无线传感网络因具有

抗毁灭性强、可靠性高、部署灵活等优势广泛用于军工农林、航空航天、结构健康监测等领域 [1-2]。传感器节点

目标区域覆盖率是衡量 WSN 服务质量的指标之一，合理科学的传感器节点部署有利于提升 WSN 的综合性能。

近年来，群智能算法在 WSN 覆盖优化上也得到广泛应用。李丽 [3] 等采用改进的鱼群算法(AFSA)进行布设优

化，提高了 WSN 节点覆盖率，但算法在迭代后期搜索的盲目性较大；冯琳 [4]等利用种子杂交策略优化粒子群算

法(HSPSO)优化 WSN 覆盖性能，但后期精细局部搜索难以跳出局部最优；董晓丹 [5]等引入立方映射混沌算子提高

萤火虫群算法(CGSO)，保持种群的多样性，能满足网络覆盖优化的要求，但要实现目标区域的完全覆盖仍需改
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进。上述方法在 WSN 节点部署虽行之有效，但为了满足实际应用的需求，WSN 的覆盖率仍需提高。

萤火虫算法(FA)是由 YANG X S 提出的一种群智能算法 [6]，因设置参数少，性能优越，容易实现，被用于聚

类分析 [7]、传感器部署 [8]、电力调度优化 [9]等方面。但标准 FA 迭代后期收敛速度慢，易陷入局部极值，对此国内

外学者提出许多改进的 FA 算法。文献[10]采用变步长策略较明显地提高了算法的收敛速度和精确度。文献[11]中

采用逻辑映射和立方映射产生混沌序列对萤火虫的位置进行初始化，提高种群多样性并利用标准测试函数验证

了改进算法的有效性。

为将 FA 算法更好地应用在 WSN 覆盖优化中，本文提出一种利用佳点集方法初始化、自适应惯性权重和高斯

扰动等策略的改进萤火虫算法(IFA)，解决覆盖优化中存在的早熟收敛、易陷入局部最优等问题，与其他算法相

比，其优化结果更优越。

1　标准萤火虫算法

萤火虫算法是一种启发式算法，模拟自然界中萤火虫通过发光进行定位沟通、觅食求偶而不断逼近目标的

行为。该算法忽略萤火虫发光在生物学上的意义，利用其发光特性在周围搜索亮度高的萤火虫个体，并向其移

动，从而实现位置的更新迭代，最终寻找到亮度最高的个体，即目标函数的最优值 [6]。

1.1 萤火虫算法的 3 种假设

1) 萤火虫之间无性别之分，任何萤火虫都能被亮度更高的其他个体吸引。

2) 萤火虫个体的吸引力和亮度成正相关，对于任意 2 个萤火虫，亮度高的萤火虫会吸引亮度低的个体向其

移动。

3) 如果某萤火虫周围内没有比自己更亮的个体，则该萤火虫随机移动。

1.2 萤火虫算法：吸引力更新阶段

亮度和吸引力是萤火虫算法的 2 个基本要素。亮度体现萤火虫所处位置的优劣，亮度越高，其目标函数值越

优；吸引度决定萤火虫移动的方向和距离。假设 Xi = (xi1xi2xiD ) 为种群中的第 i 只萤火虫，其中 i = 12n;n 和

D 分别为种群大小和维度。对于任意 2 个不同的萤火虫 Xi 和 Xj(i ¹ j)，其之间的亮度和吸引力分别定义为：

I = I0e-γ ´ r 2
ij (1)

β(rij )= β0e-γ ´ r 2
ij (2)

式中：γ Î[0,1]为光吸收系数；I0 为萤火虫的最大亮度，即萤火虫自身(r = 0 处)的亮度；β0 为最大吸引力，即萤火

虫自身(r = 0 处)的吸引力；rij 为 2 个萤火虫之间的 Euclidean 距离：

rij =  Xi -Xj = ∑
k = 1

D

(xik - xjk )2 (3)

1.3 萤火虫算法：位置更新阶段

萤火虫 i 被亮度更高的萤火虫吸引，根据式(4)更新当前位置：

Xi( )t + 1 =Xi( )t + βij( )rij ( )Xi( )t -Xj( )t + α ( )rand - 0.5 (4)

式中： t 为迭代次数；βij (rij ) 为萤火虫 j 对萤火虫 i 的吸引力；α为步长因子，为[0,1]上的常数；rand 为[0,1]上服从

均匀分布的随机数。

2　WSN 节点覆盖优化模型

假设 WSN 的监测区域为一个二维平面 A，且为 m ´ n 的网格，将其简化成像素点，每个网格的面积为 1。监

测区域内分布着 N 个同构无线传感器节点，其节点的集合可描述为 Sall ={s1s2sksN }，且拥有相同的感知半

径 R。因二元感知数学模型效果不理想，针对实际应用时监测环境的复杂性，本文采用文献 [2]中的概率感知模

型计算 WSN 的覆盖率。
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2.1 节点感知模型

假 设 在 被 监 测 区 域 A 内 ， WSN 中 传 感 器 节 点 sk = (xkyk ) 对 目 标 点 g = (xiyi ) 的 感 知 概 率 和 Euclidean 距 离 分

别为：

P (skg ) =
ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

     1                  d ( )skg ≤R -Re

exp ( )-λ1α1
β1

αβ2

2 + λ2

        || d ( )skg -R =Re

   0                 d ( )skg ≥R -Re

(5)

d(skg)= ( )xk - xi

2
+ ( )yk - yi

2
(6)

式中：d(skg) 是传感器节点和目标点之间的 Euclidean 距离；R 为感知半径；Re 为传感器节点测量可靠性参数，

Re Î(0R)；α1 = Re - R + d(skg)，α2 = Re + R - d(skg)；λ1λ2β1β2 为传感器特性相关的测量参数。

2.2 网络覆盖模型

一般情况下，目标点需要同时被多个传感器节点协同感知监测，以提高传感器节点的测量概率。监测区域 A

内的传感器节点集 Sall 对目标点 g 的联合监测概率为：

P (Sallg ) = 1 -∏
i = 1

N ( )1 -P ( )skg (7)

该监测区域的覆盖率 Rarea (Sall ) 为传感器节点集 Sall 的覆盖面积与监测区域总面积 A 的比值。

Rarea(Sall ) = Aarea( )Sall

A
=
∑

xi

m ∑
yj

n

P ( )Sallg

m ´ n
(8)

将式(8)作为目标函数，用萤火虫算法求 Rarea (Sall ) 的最大值，以提高 WSN 的覆盖率。

3　引入佳点集和自适应惯性权重的萤火虫算法

3.1 佳点集初始化种群策略

在群智能算法中，初始化阶段若能使种群均匀分布在目标监测区域中，对后续的寻优过程有着事半功倍的

效果。标准 FA 采用随机初始化的方法，初始化种群多样性难以保障，进而影响全局最优值的质量。本文提出基

于佳点集方法的种群初始化，以提高种群的多样性和保证解的质量。

华罗庚等 [12-13]提出了佳点集的概念，它具有良好的分布性。其定义与构造如下：

1) 设 VD 为 D 维欧式空间内的单位立方体，即 x Î VD，x Î(x1x2xD )，其中 0 ≤ xi ≤ 1，i = 12D。

2) 若 r Î VD，形为 Pn(i) = {({r ( )n
1 *i}{r ( )n

2 *i}{r ( )n
D *i}) |1 ≤ i ≤ n}，其偏差 ϕ (n) 满足 ϕ (n) ≤ V (rε)n-1 + ε，则称 Pn (i)

为佳点集，r 为佳点，其中 V (rε) 为仅与 r 和 ε相关的正常数，ε为任意小的正数。

3) 一般情况下，用分圆域法求佳点集 r，取 r = 2cos (2kπ/t)，1 ≤ k ≤ D， t 为满足的最小素数，或取 r = ek，1 ≤
k ≤ D，r 均为佳点。

由佳点集定理证明可得，佳点集在 D 维欧式空间内的单位立方体进行近似函数积分时，其加权比其他方法所

得误差都要小，原因是佳点集的构造与空间维数 D 无关，能够很好地适应高维度函数问题；且佳点集法稳定性

高，偏差小，因此具有分布均匀的特点。

图 1 为混沌逻辑序列法、混沌立方序列法和佳点集方法产生的规模为 100 的二维初始化种群分布对比图。从

图中可看出，采用佳点集方法初始化种群比其他两种方法更均匀，更稳定，且增加了初始萤火虫群的多样性，

提高了初始种群的质量，避免出现算法早熟收敛，进而提高算法的全局优化能力。
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3.2 自适应惯性权重

群智能算法在全局搜索和局部开发能力之间需保持平衡，全局搜索能力即寻找亮度更高个体的能力，保持

种群的多样性；局部开发能力即在当前最优位置附近寻找更亮个体的能力，保证算法对局部的精细搜索。因此，

平衡 FA 算法中全局搜索能力和局部开发能力非常重要。

标准 FA 中，迭代前期需要较大的更新移动距离，保证全局搜索能力，提升收敛速度；随着迭代次数的增加，需

要较小的更新移动距离，加强在当前最优解附近局部开发能力。为提升算法的搜索精确度和收敛速度，利用变形

Sigmoid 函数非线性指数递减特点来改进萤火虫算法[14]，在位置更新公式中引入惯性权重 w(t)，新的位置更新如下：

Xi (t + 1)=w ( )t Xi (t)+ βij (rij ) ( )Xi (t)-Xj (t) + α ( )t + 1 ( )rand - 0.5 (9)

w (t ) = 3

5( )1 + exp ( )6t
Tmax

+ 0.3 (10)

α (t + 1) =max (αminmin (A(t ) αmax ) ) (11)

A(t ) = α (t )exp ( - ( )fgbest - fpbest

2( )Tmax - t

Tmax ) (12)

式中：Tmax 为最大迭代次数；w(t) 为权重系数，w(t)Î[0,1]；α(t + 1) 为可变步长； fgbest 为当前萤火虫全局最优解的适

应值；fpbest 为当前萤火虫局部最优解的适应度值；αmax,αmin 分别为步长的上下限。

由式(10)可知，惯性权重 w(t) 随迭代次数的增加呈指数递减，满足不同演化阶段萤火虫对移动距离不尽相同

的要求，使萤火虫个体向高质量区域快速移动，增加算法全局搜索能力。式(12)通过学习种群和个体的经验，保

持较好的搜索开发方向，避免了算法迭代前期陷入局部优化，后期过早收敛，提高了算法精确度，使之具有更

稳定的局部搜索能力。

3.3 高斯扰动策略

通过对标准 FA 算法分析可知，随着迭代次数增加，萤火虫个体逐渐向种群中适应度高的个体靠拢，容易使

算法陷入局部最优。对此，本文对种群每一代全局最优个体用高斯分布进行微小扰动，提高算法跳出局部最优

点的能力，防止算法早熟。

Gbestnew
=Gbest ´(1 +Gaussian(μσ2 )) (13)

式中：Gbestnew
为扰动后的位置；Gbest 为当前最优位置；μ 为均值，σ2 为方差。对新的全局最优位置按式 (14)进行

更新：

Gt + 1
best =

ì
í
î

ïï

ïï

Gt
bestnew

       f (Gt
bestnew

)< f (Gt
best )

Gt
best               f (Gt

bestnew
)≥ f (Gt

best )
(14)

Fig.1 Distribution of initial population in 2-dimensional space by three methods respectively
图 1  3 种方法在二维空间初始化种群分布图  
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4　覆盖优化策略

本文算法的 WSN 覆盖优化目标是：利用一定数量的传感器节点实现对

目标监测区域覆盖率最大化问题，把目标区域覆盖优化问题转化为 Rarea (Sall )

最大值问题，即求得传感器节点的最优位置的部署。将覆盖率问题中传感器

节点位置寻优过程具体为萤火虫种群间的生物行为，所求最优解集即为节点

部署位置。算法中种群包含 n 个萤火虫，每个萤火虫个体拥有相同的维度，

且都代表传感器节点的一种覆盖分布方式。目标监测区域为二维平面，则萤

火虫个体的维度是传感器节点数的 2 倍，其中第 2i 和第 2i - 1 维分别为第 i 个

传感节点的横、纵坐标。IFA 流程如图 2 所示，具体算法步骤如下：

Step1   设 置 算 法 光 吸 收 系 数 γ、 最 大 吸 引 力 β0、 步 长 因 子 α、 种 群 规 模

n、迭代次数 t、维度 D 等参数。

Step2   根据 3.1 所述方法对种群进行初始化，获取每个萤火虫的位置信

息，设 t = 1；

Step3   根据式(9)更新每个萤火虫位置；

Step4   计算种群中每个萤火虫个体的适应度值，找到种群当前全局最优

的位置。

Step5   根据式(10)和(11)分别更新惯性权重和步长因子；

Step6   根据式 (13)进行高斯扰动，新旧位置对比后，优则保留；否则，

舍弃扰动后的位置。

Step7   判断算法是否达到 Tmax，若满足，则算法结束，输出最优覆盖率和传感器节点位置坐标；否则，返回

至 Step3。

5　仿真实验与分析

5.1 仿真环境

为验证本文 IFA 在 WSN 覆盖优化问题的有效性，使用 Matlab 

2017a 进行仿真，将 FA,IFA 与其他文献中的方法(AFSA[3],HSPSO[4],

GCSO[5])进行对比。为确保比较算法的公平性，在模拟各种算法

时，实验参数设置与文献中参数保持一致。

5.2 实验结果

1) 与 AFSA 算法对比

仿真实验参数设置与文献 [3]相同，即目标监测区域为 50 m×

50 m 的二维平面，传感器节点为 40 个，其感知半径 R=5 m，通信

半径 r=10 m，迭代次数为 300 次。图 3 为 AFSA 算法、FA 算法和

IFA 算法覆盖优化的迭代曲线图，图 4 为优化后的传感器节点部署

图，表 1 为随机分布、AFSA、FA 和 IFA 算法的覆盖优化结果对比。

分析图 4 和表 1 可知，在相同条件下，IFA 算法的网络覆盖率达到 90.90%，与随机分布、AFSA 算法和 FA 算

法相比，IFA 算法覆盖率分别提升了 24.67%,14%,6.47%，均匀度数值分别降低了 7.99,3.1,0.55，减少了覆盖冗余，

改善目标区域节点聚集现象。此外，由图 3 可知，IFA 算法在第 45 代时覆盖率就已达到 AFSA 的 76.90%。说明改

进策略有效提升收敛速度，能较快实现目标区域的传感器节点部署。

start

set algorithm parameters α, β0, γ, t, n, D

initialized by good point set method 

calculate the fitness value 

update adaptive inertia weight

Gaussian disturbance

end

Y

N

update the position of

each individual firefly 

t＜Tmax

t=t+1

output global optimal solution

Fig.2 IFA flow of the proposed algorithm
图 2  IFA 算法步骤流程

Fig.3 Optimal iteration curves of coverage
图 3 覆盖率优化迭代曲线图

表 1 优化结果对比

Table1 Comparison of optimization results

deployment strategy

random deployment

AFSA

FA

IFA

coverage/%

66.23

76.90

84.43

90.90

evenness

15.64

11.82

9.20

8.65

iteration time/s

0

568

641

608
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2) 与 HSPSO 算法对比

将 该 仿 真 实 验 参 数 保 持 与 文 献 [4] 一 致 ， 即 目 标 监 测 区 域 为

80 m×80 m 的二维平面，同构传感器节点个数为 40 个，其感知半

径 R=8 m， 通 信 半 径 r=16 m， 迭 代 次 数 为 80 次 。 图 5~6 分 别 为

HSPSO 算法、FA 算法和 IFA 算法在监测区间覆盖优化的迭代曲线

图和优化后的传感器节点部署图，表 2 为随机抛洒、HSPSO、FA

和 IFA 算法的覆盖优化结果对比。

由图 5~6 可知，随机抛洒部署的监测区域中存在大量的覆盖

冗余和漏洞。采用标准 FA 算法和 HSPSO 算法进行节点部署，2 种算法的覆盖率和均匀度数值不相上下，且它们

在迭代前期时，算法易陷入局部最优，使覆盖率停滞不前。分析表 2 可知，IFA 算法用于 WSN 覆盖优化中，传感

器节点在监测区域分布均匀，覆盖率和均匀度分别为 90.60% 和 13.04，相较于节点随机部署、HSPSO 算法和 FA

算法，覆盖率分别提高了 24%,10.81% 和 11%，均匀度数值分别降低了 6.08,1.31 和 1.58。均匀度与标准差有关，

通常情况下，均匀度值越小，覆盖效果越好。

3) 与 CGSO 算法对比

将仿真实验参数设置与文献[5]一致，即监测区域为 100 m×100 m 的二维平面，同构传感器节点是 100 个，感

知半径 R=7 m，通信半径 r=14 m，迭代次数为 1 000 次。图 7~8 分别为 CGSO 算法、FA 算法和 IFA 算法在覆盖优

化时的迭代曲线图和优化后的传感器节点部署图，表 3 为随机抛洒、CGSO 算法、FA 算法和 IFA 算法的覆盖优化

结果对比。

Fig.4 Optimized node deployment
图 4  优化后节点部署  

Fig.5 Optimal iteration curves of coverage
图 5 覆盖率优化迭代曲线图

表 2  优化结果对比

Table2  Comparison of optimization results

deployment strategy

random deployment

HSPSO

FA

IFA

coverage/%

66.60

79.79

79.60 

90.60

evenness

19.12

14.35

14.62

13.04

iteration time/s

0

627

452

486

230



第 2 期 董振平等：基于改进萤火虫算法的WSN覆盖优化

分析图 7 和表 3 可知，在相同仿真参数下， IFA 算法在 WSN

覆盖优化中的覆盖率和均匀度为 98.83% 和 11.57，与节点随机分

布 、 CGSO 算 法 和 FA 算 法 相 比 ， 覆 盖 率 分 别 提 高 了 23.64%，

1.13% 和 10.85%； 均 匀 度 分 别 降 低 了 4.16， 0.31 和 1.81。 经 过 反

复 测 试 知 ， IFA 算 法 覆 盖 率 和 均 匀 度 均 优 于 CGSO 算 法 ， 并 且

IFA 算 法 采 用 90 个 传 感 器 节 点 ， 其 覆 盖 率 就 能 达 到 97.84%， 比

CGSO 算法节省了 10 个传感器，可以降低部署成本，提高传感器

的利用率。另外，由图 7 可知，IFA 算法在 619 代实现收敛，比 FA 提前了 253 代，加快了算法收敛速度。

4) 步长对覆盖率的影响

为研究步长大小对覆盖率的影响，将 IFA 算法的实验参数设为目标监测区域为 80 m×80 m 的二维平面，感知

半径 R=8 m，迭代次数为 300 次。分别设置步长为 α=0.1,α=0.4 和 α=0.8，对目标监测区域进行覆盖优化，观察其

对覆盖率和均匀度的影响 ,结果如图 9~10 所示。

由 图 9~10 可 知 ， 当 步 长 α=0.8 时 ， 迭 代 时 间 较

短 ， 算 法 虽 能 跳 出 局 部 最 优 ， 但 搜 索 精 确 度 不 高 ；

当步长 α=0.1 时，未克服早熟收敛的缺点，迭代耗时

为变步长策略的 2 倍，其网络覆盖率和均匀度与 α=

0.8 效果相当；而适中的步长虽能提高覆盖率和均匀

度 ， 但 仍 不 如 变 步 长 策 略 优 化 的 效 果 好 。 表 4 中 变

步 长 策 略 的 监 测 区 覆 盖 率 高 达 92.30%， 均 匀 度 为

Fig.6 Optimized node deployment
图 6  优化后节点部署  

Fig.7 Optimal iteration curves of coverage
图 7 覆盖率优化迭代曲线图

表 3  优化结果对比

Table3  Comparison of optimization results

deployment strategy

random deployment

CGSO

FA

IFA

coverage/%

75.19

97.70

87.98

98.83

evenness

15.73

11.88

13.38

11.57

iteration time/s

0

2 200

1 178

2 055

表 4  优化结果对比

Table4  Comparison of optimization results

step size

α=0.1

α=0.4

α=0.8

variable step

coverage/%

80.45

89.83

81.63

92.30

evenness

14.38

13.07

14.21

12.63

iteration time/s

853

472

389

416

231
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12.63。 与 α=0.1,α=0.4,α=0.8 相 比 ， 覆 盖 率 分 别 提 高 了 11.85%,2.47% 和 10.67%； 均 匀 度 值 分 别 降 低 了 1.75,0.44

和 1.58。

5) 扰动参数对覆盖率的影响

为研究扰动参数对覆盖率和均匀度的影响，将 IFA 算法仿真实验参数设定为：目标监测区域为 80 m×80 m 的

二维平面，感知半径 R=8 m，迭代次数为 300 次。设置高斯扰动参数分别为 σ = 0.5 和 σ = 1.5，对目标监测区域进

行覆盖优化，观察其对覆盖率和均匀度的影响，结果如图 11~12 所示。由图 11 可知，当 σ = 0.5 时，覆盖率较高，

且很容易跳出局部最优，说明 σ = 0.5 时，扰动在一定程度上有助于算法跳出早熟收敛；当 σ = 1.5 时，算法跳出早

熟陷阱花费的时间较长，且效果不理想。

Fig.9 Network coverage when variable step changes
图 9 步长大小变化对网络覆盖的影响

Fig.11 Network coverage when disturbance size changes
图 11 扰动参数对网络覆盖的影响

Fig.8 Optimized node deployment
图 8  优化后节点部署
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由 图 12 和 表 5 可 知 ， 两 者 的 均 匀 度 数 值 和

算 法 迭 代 演 化 所 用 时 间 不 相 上 下 ， 其 中 σ = 0.5

时，目标区域覆盖冗余和覆盖漏洞较少，传感

器节点分布较为均匀。

6　结论

本文针对无线传感器网络节点部署优化问题，提出一种佳点集自适应惯性权重的萤火虫优化算法 (IFA)。通

过 IFA 算法与其他算法对比仿真实验，证明改进后的算法具有更好的覆盖率和收敛速度，拥有平衡全局和局部搜

索的能力，其最优覆盖率比 AFSA 算法、HSPSO 算法和 CGSO 算法分别提高了 14%,10.81% 和 1.13%，均匀度值降

低了 7.99,6.08 和 4.16；并在相同覆盖率的条件下，IFA 算法所需传感器节点数量较少，节省了部署成本。但在复

Fig.10 Optimized node deployment
图 10  优化后节点部署

表 5 优化结果对比

Table5  Comparison of optimization results

step size

σ = 0.5

σ = 1.5

coverage/%

84.73

82.21

evenness

13.35

13.89

iteration time/s

425

486

Fig.12 Optimized node deployment
图 12  优化后节点部署
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杂环境中应用时，算法还需考虑网络覆盖均匀度、网络连通性和网络寿命等因素，综合考虑这些因素后进行多

目标的传感器节点部署优化，是今后 WSN 覆盖优化重要的研究方向。
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