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多重优化的分布式无线覆盖探测算法
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摘　要：为满足无线通信网络信号覆盖有效性的实时实地可重复探测的需求，提出一种基于传感器网络
的分布式无线覆盖探测算法。通过随机部署于目标区域内的无线传感器节点对无线通信网接收信号强度进

行感知和预处理；利用变异函数构造新的ＢＰ神经网络目标函数，通过改进粒子群算法优化其初始权值和阈
值；利用训练好的网络模型对存在探测盲区的目标区域进行插值估计，并联合传感器节点采集到的数据生成

无线通信网络等信号强度线。仿真结果表明，所提算法比其他经典算法具有更高的精度，可有效探测目标区

域无线通信网络的信号覆盖情况。
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　　随着通信技术的飞速发展和频谱资源的日益
贫乏，为解决频谱冲突等一系列问题，无线通信网

络信号覆盖范围高精度探测已逐步成为当前研究

热点和前沿技术之一，世界各国都在军民通信领

域着力研究如何显著提高无线通信网络的覆盖效

能、传输的稳定性和安全性，以及如何降低传输的

时延和功耗［１－２］。无线覆盖性能是无线通信网络

一项重要指标，目前无线通信网络覆盖探测中较

为成熟和广泛的方法是利用汽车加载测试终端和

扫频仪等工具进行路测［３－４］，但这种传统路测方

法耗时耗力，且在路况较差尤其是野外会因难以

到达环境下而无法进行。因此，有必要研究一种

可高精度、全方位、全过程和全天候实现无线通信

网络覆盖探测的技术路线。鉴于此，本文提出了

基于无线传感器网络来实现对无线通信网络覆盖

探测的研究方案。该方案通过预先部署的传感器

节点形成分布式探测网络对接收信号强度

（ＲｅｃｅｉｖｅｄＳｉｇｎａｌＳｔｒｅｎｇｔｈＩｎｄｉｃａｔｉｏｎ，ＲＳＳＩ）进行采
集，然后融合所有探测节点采集的数据生成目标

区域内无线通信网络的有效覆盖范围，实现快速

不间断的自动化感知［５］。其中探测节点可以通

过无人机搭载等手段投放到待测区域，特别是可

以投放到传统路测难以到达的区域中。

由于分布式探测节点所感知到的数据仅为该

节点位置处的接收信号强度值，而最终要得到的

是整个区域中无线通信网络的覆盖范围，因此，需

要对传感器节点无法感知的探测盲区进行估计。

目前主要有两种ＲＳＳＩ值估计方法：信号传播模型
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估计法和插值估计法［６］。其中，信号传播模型估

计法基于ＲＳＳＩ值的分布趋势选取恰当的损耗模
型来进行估计［７］，复杂度较低，但现有模型通常

无法与目标区域复杂多变的地理环境精确匹配，

导致算法的估计精度较低。而基于邻域范围探测

节点特征属性的插值估计法则相对可行且精度较

高［８］。常用的插值估计法有：反距离加权插值

法、牛顿插值法和 Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法等。文献［９］采
用牛顿插值法代替线性插值法对 ＲＳＳＩ值进行估
计，提高了插值精度，但是多项式插值函数的引入

导致计算复杂度增加。文献［１０］采用的反距离
加权插值法在插值点较为分散的情况下精度较

高，但是只考虑了节点间的位置关系，空间相关性

较差。文献［１１］基于传感器节点接收 ＲＳＳＩ值的
空间相关性，采用Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法实现了对探测盲
区ＲＳＳＩ值的估计。然而Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法具有的平
滑效应往往会掩盖空间数据变化剧烈区域的重要

信息，导致这一区域插值表达不准确［１２］。

近年来，时序分析、随机模拟、人工智能等诸多

方法被用以克服Ｋｒｉｇｉｎｇ法的缺陷。其中，人工神
经网络在多属性数据分类和模式识别方面具有较

强的能力，目前被广泛用于信号处理等众多领域

中［１３］。文献［１４］成功将神经网络应用到基于
ＲＳＳＩ值估计的定位问题之中。文献［１５］研究发现
Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法能够较好地反映目标区域的空间分
布特征，但神经网络插值法的精度更高。文献［１６］
结合Ｋｒｉｇｉｎｇ与神经网络插值法，再现了区域化变
量的空间特征，一定程度上提高了插值精度。但由

于神经网络存在局部收敛的缺陷，插值精度还有待

提高。针对该问题，文献［１７］利用粒子群优化
（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法对ＢＰ（ｂａｃｋ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络的初始权重系数进行优化，得
到了收敛性更好且精度更高的ＰＳＯＢＰ模型。

针对以上算法应用在无线通信网络覆盖探测

中的不足，本文提出一种多重优化插值算法。该

算法利用变异函数重新构造 ＢＰ神经网络的目标
函数，并利用改进粒子群算法对其初始权重系数

进行了优化，形成一种改进粒子群神经Ｋｒｉｇｉｎｇ插
值算法（ＭＰＳＯ－ＢＰ－Ｋｒｉｇｉｎｇ，ＭＰＢＫ），克服了
Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法过于平滑的空间表达以及神经网
络插值法局部收敛等缺点，提高了无线通信网络

覆盖探测的可信度和精度。

１　算法描述

１．１　Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法原理

Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法是一种研究空间变异和插值

的线性无偏估计方法，普遍用于地质测量领域的

格网化统计［１８－１９］。本文利用领域范围内传感器

节点的特征属性（即采集到的 ＲＳＳＩ值）实现对插
值点ＲＳＳＩ值的估计。

设插值点ＲＳＳＩ值为Ｚ（ｘ０），其邻域范围内 ｍ
个传感器节点接收的 ＲＳＳＩ值为 Ｚ（ｘｉ）（ｉ＝１，
２，…，ｍ），则Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法的估计公式为：

Ｚ（ｘ０）＝∑
ｍ

ｉ＝１
λｉＺ（ｘｉ） （１）

式中，λｉ表示用于插值点ＲＳＳＩ值估计的Ｚ（ｘｉ）（ｉ＝

１，２，…，ｍ）的权重，为保证无偏估计，有∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ＝

１，且Ｚ（ｘｉ）满足二阶平稳，由此可得：
Ｅ（Ｚ（ｘｉ）－Ｚ（ｘｊ））＝０

Ｄ（Ｚ（ｘｉ）－Ｚ（ｘｊ））＝Ｅ（［Ｚ（ｘｉ）－Ｚ（ｘｊ）］
２{ ）

（２）
要使Ｚ（ｘ０）为Ｚ（ｘ０）的无偏估计，即要求ｘ０

估计方差最小：

Ｄｍｉｎ（ｘ０）＝Ｄ（Ｚ（ｘ０）－Ｚ（ｘ０））
＝Ｅ（［Ｚ（ｘ０）－Ｚ（ｘ０）］

２） （３）
引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘数 μ求条件极值，可表示

如下：


λｉ
Ｅ（［Ｚ（ｘ０）－Ｚ（ｘ０）］

２－２μ∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ）＝０

（４）
通过推导可得Ｋｒｉｇｉｎｇ线性方程组为：

∑
ｍ

ｉ＝１
λｉγ（ｘｉ－ｘｊ）＋μ＝γ（ｘ０－ｘｊ）

∑
ｍ

ｉ＝１
λｉ＝１　ｊ＝１，２，…，

{
ｍ

（５）

式中，γ（ｘｉ－ｘｊ）＝
１
２Ｅ（［Ｚ（ｘｉ）－Ｚ（ｘｊ）］

２）为 ｘｉ

与ｘｊ间的变异函数值。对方程（５）进行求解即可
获得权重λｉ。

变异函数的提出是为了描述区域化变量的空

间分布特征，是Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法的核心。通过已知
点的特征属性随空间位置变化的规律，变异函数

可以推断出未知点的属性值，其值可以通过

式（６）进行计算：

γ（ｈ）＝ １
２Ｎ（ｈ）∑

Ｎ（ｈ）

ｉ＝１
［Ｚ（ｘｉ）－Ｚ（ｘｉ＋ｈ）］

２

（６）
式中，ｈ为区域内一对采样点的间隔距离，Ｎ（ｈ）
为所有采样点对中间隔距离为ｈ的点对数。根据
式（６）对不同间隔距离的变异函数值进行求解即
可拟合γ（ｈ），然后得出邻域范围内插值点与采样

·８２１·
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点特征属性间的变异函数值，代入线性方程

组（５）即可求得Ｌａｇｒａｎｇｅ乘数μ和权重λｉ。
现有研究往往利用经典变异函数模型对变异

函数曲线进行最小二乘法拟合［１１］。基于此，

Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法所表达的空间分布是平滑的。

１．２　ＢＰ神经网络插值原理

ＢＰ神经网络是基于误差反向传播算法的多
层前馈神经网络。大量研究已经证明，隐层中具

有足够节点的三层ＢＰ神经网络具有模拟任何复
杂非线性映射的能力［２０］。

设有Ｐ个样本，每个样本有Ｎ个输入分量和
Ｍ个输出分量用于网络训练。利用节点功能函
数式（７）计算节点输出：

ｕｋｉ ＝ｆ（∑
ｌｋ－１

ｊ＝１
ｗｋ，ｋ－１ｉ，ｊ ｕ

ｋ－１
ｊ －θｉ） （７）

式中：ｕｋｉ为节点输出；ｗ
ｋ，ｋ－１
ｉ，ｊ 为输入权值；θｉ为节

点阈值；ｆ为输出函数，通常取 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，即
ｆ（ｘ）＝１／［１＋ｅｘｐ（－ｘ）］。

利用目标函数Ｆ计算输出误差：

Ｆ＝１２Ｅ（∑
Ｎ

ｐ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１
（ｙｊ，ｐ－ｏｊ，ｐ）

２） （８）

式中，ｏｊ，ｐ表示网络输出，ｙｊ，ｐ表示期望输出。
当Ｆ小于设定误差 ε，训练结束。利用训练

好的网络模型即可对未知点特征属性进行插值估

计。然而，神经网络插值法虽然估计结果精度虽

然较高，但却无法保证再现空间相关结构。

２　分布式无线覆盖探测算法

本文提出的分布式无线覆盖探测算法利用多

重优化插值算法实现了对目标区域的无线通信网

络信号覆盖探测。基于无线传感器的分布式探测

网络可以实时地采集数据，达到随时随地进行探

测的目的，能够较好地满足无线通信网络信号覆

盖实时实地重复探测的需求。算法架构如图 １
所示。

算法主要由三个模块组成：数据采集与处理、

多重优化插值估计和等信号强度线生成。其中，

数据采集与处理主要完成预处理工作；多重优化

插值估计主要完成建立目标函数、粒子群优化和

插值估计工作；等信号强度线生成则结合预先采

集的ＲＳＳＩ数据和插值估计数据生成无线覆盖等
信号强度线。

２．１　数据采集与处理

为确保数据准确性，首先多次重复独立采集

ＲＳＳＩ数据，可知采集数据服从高斯分布［２１］。利

用高斯滤波可滤除样本中的小概率项，进而获取

图１　无线通信网信号覆盖探测技术架构
Ｆｉｇ．１　Ｗｉｒｅｌｅｓｓｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｉｇｎａｌｃｏｖｅｒａｇｅ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

准确的ＲＳＳＩ数据。
因此，选取概率密度函数式（９）中ｆ（ｘ）≥０．６

（经验值）区间内的数据，并求其均值作为所需的

样本数据。

ｆ（ｘ）＝ １
２槡πσ
ｅｘｐ －（ｘ－τ）

２

２σ[ ]２ （９）

σ２ ＝ １
ｎ－１∑

ｎ

ｍ＝１
（ＲＳＳＩｍ －τ）

２ （１０）

τ＝１ｎ∑
ｎ

ｍ＝１
ＲＳＳＩｍ （１１）

式中，ＲＳＳＩｍ表示第ｍ次采集数据，ｎ表示采集次
数，τ为均值，σ２为方差。

其次，利用处理得到的样本数据对目标区域

进行划分和插值点选取。利用 Ｄｅｌａｕｎａｙ网格划
分法将目标区域划分为若干封闭三角形，以传感

器节点所在位置处为三角网格顶点，每个网格即

可选取一个插值点［２２］。

２．２　多重优化插值算法

２．２．１　目标函数构造
前述提到 Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法的空间相关性较好

但表达过于平滑，神经网络插值法的精度较高但

空间结构性较弱。为克服两种方法缺陷，构造目

标函数如下：

Ｆ＝１２
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１

ｙｉ－ｏｉ
珋( )ｙ

２{ ＋

１
Ｎ（ｈｋ）∑

Ｎ（ｈｋ）

ｋ＝１

γ（ｈｋ）－γ（ｈｋ）
珔[ ]γ }２ ＋

１
２
１
ｎ１∑

ｎ

ｉ＝１
ｍａｘ ｏｉ－ｏｍａｘ

ｏｍａｘ－ｏｍｉｎ
，( )[ ]０

２{ ＋

１
ｎ２∑

ｎ

ｉ＝１
ｍｉｎ ｏｉ－ｏｍｉｎ

ｏｍａｘ－ｏｍｉｎ
，( )[ ]０ }２ （１２）
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式中：γ（ｈｋ）表示样本数据变异函数值；γ（ｈｋ）表
示网络输出计算出的变异函数值；ｈｋ表示第 ｋ组
传感器节点对的分离距离；Ｎ（ｈｋ）表示所有传感
器节点对中距离相隔 ｈｋ的点对数；珋ｙ和 珔γ分别表
示ｙｉ和γ（ｈｋ）的均值；ｏｍａｘ和ｏｍｉｎ分别表示估计值
的最大值和最小值；ｎ１和ｎ２分别表示网络输出比
ｏｍａｘ大和比ｏｍｉｎ小的节点个数。

作为新的学习标准，该目标函数包含了变异

函数和估计值的误差，能够有效改善神经网络的

插值表达。

２．２．２　改进粒子群优化ＢＰ神经网络
ＢＰ神经网络的误差反向传播算法虽然倾向

收敛于小型网络，但在训练复杂数据分布模式的

条件下，它仍容易陷入局部最小值。粒子群算法

具有易于实现、高效智能的特点［２３］，将神经网络

目标函数引入粒子群适应度函数，即可对初始权

值和阈值进行优化。然而，标准粒子群算法同样

存在陷入局部最优的可能性。为提高算法有效

性，需要对标准粒子群算法进行改进。

标准粒子群算法寻优过程中，粒子依据

式（１３）更新速度和位置：
ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ωｖｉｄ（ｔ）＋ｃ１ｒ１［ｐｉｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ）］＋

　　　　　ｃ２ｒ２［ｐｑｄ（ｔ）－ｘｉｄ（ｔ）］

ｘｉｄ（ｔ＋１）＝ｘｉｄ（ｔ）＋ｖｉｄ（ｔ＋１
{

）

（１３）
其中：ｖｉｄ表示第ｉ个粒子的第ｄ个速度分量；ｘｉｄ表
示第ｉ个粒子的第ｄ个位置分量；ｐｉｄ表示第ｉ个粒
子的最优位置分量；ｐｑｄ表示所有粒子中的最优位
置分量；ｃ１和ｃ２为学习因子，ｒ１和 ｒ２为［０，１］区
间内的随机数，ω为惯性因子。为平衡算法全局
探测能力与局部开采能力，搜索过程中可对 ω进
行动态调整。文献［２４］提出一种 ω线性递减调
整策略：

ω＝ωｍａｘ－（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）ｔ／Ｔｆ （１４）
式中，ωｍａｘ和ωｍｉｎ分别表示惯性因子终止值和初始
值，ｔ表示当前迭代次数，Ｔｆ表示最终迭代次数。
该策略在一定程度上提高了算法性能，但在初期

迭代，ω过大可能导致粒子跳过最优位置，从而影
响算法的搜索效率；后期迭代，ω则可能过小，导
致算法精度下降。

针对该问题，本文利用一种随迭代次数逐步

递减的波动因子 β对惯性因子 ω进行自适应改
进，具体公式如下：

　ω＝ωｍａｘ－（ωｍａｘ－ωｍｉｎ）ｔ／Ｔｆ＋β×ｒａｎｄｎ （１５）

β＝ｅ（－ｔ／Ｔｆ）／２ （１６）

式中，ｒａｎｄｎ为服从标准正态分布的随机数。初
期迭代β较大的ω增强了算法的全局探测能力；
后期迭代β较小的 ω提高了算法的局部开采能
力。一般情况下，ω取 ［０４，０９］（详见文
献［２５］）。　

则改进粒子群算法优化ＢＰ算法步骤为：
１）粒子初始化。
２）适应度函数值计算。
３）个体及群体最优值计算。
４）更新粒子速度及位置。若优化过程中提

前到达最大迭代次数，则算法停止并输出此时最

优解，否则返回第２步。
５）将得到的最优权重系数赋予 ＢＰ神经网络

模型。

６）计算模型误差，若误差未达到目标值，则
继续更新网络权值和阈值至误差条件满足。

２．２．３　多重优化插值算法流程
前述提到与普通Ｋｒｉｇｉｎｇ插值法和ＢＰ神经网

络插值法相比，本文提出的多重优化插值算法具

有更高的精度，能够有效克服单独使用两种传统

方法进行插值估计的缺点，算法的具体步骤如下：

１）利用样本数据计算 γ（ｈ）并选择合适的模
型进行拟合；

２）确定网络参数，如学习因子和速率、目标
误差ε以及最大迭代次数等；
３）根据不同传感器节点对的分离距离 ｈｋ及

对应γ（ｈ），求取式（１２）中的变异函数γ（ｈｋ）；
４）利用ＰＳＯ算法获取神经网络初始权重；
５）根据式（７）计算节点输出；
６）由Δωｋ，ｋ－１ｉ，ｊ （ｎ＋１）＝Δω

ｋ，ｋ－１
ｉ，ｊ （ｎ）＋ηδ

ｋ
ｉｕ
ｋ－１
ｊ

（表示学习因子，η为学习速率系数，δ为误差信
号）更新下次迭代权重；

７）根据样本数据和网络输出的误差以及
γ（ｈｋ），由式（１２）求Ｆ；
８）若Ｆ≤ε，此时的权重即为网络模型最后的

权重，否则返回第４步；
９）选择其他样本验证网络模型的拟合效果，

若满足条件，则进入下一步，否则返回第４步；
１０）利用训练好的网络模型进行插值估计。

３　仿真实验分析

３．１　仿真环境构建

为验证所提分布式无线覆盖探测算法性能，

以５Ｇ通信测试网为例，选取４００ｍ×４００ｍ的某
郊区作为实验的实际环境进行仿真实验。假设该

地区存在４个５Ｇ通信基站，通过ＡＴＯＬＬ仿真得

·０３１·
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到基站信号覆盖情况如图２所示。通过随机部署
的方法投放４２个传感器节点于该地区。仿真实
验过程中假设基站位置、个数以及信号覆盖情况

未知以验证算法有效性。

图２　仿真环境
Ｆｉｇ．２　Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

为了便于对比分析插值精度，随机选取其中

３４个传感器节点作采样点，余下８个节点作验证
点。从预测模型对比分析、插值算法性能分析、等

信号强度线生成等方面设计了多个仿真实验以验

证所提算法性能。

３．２　预测模型性能分析

３．２．１　预测模型精度对比
为了验证插值估计结果精度，分别采用普通

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、ＢＰ模型、ＢＫ模型以及 ＭＰＢＫ模型
对插值点 ＲＳＳＩ值进行预测，以第 ３１节选择的
３４个采样点为样本，随机选取其中７０％数据作训
练集，其余３０％作测试集，预测结果如图３所示。

（ａ）训练集预测结果
（ａ）Ｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

为了对比算法精度，分别计算训练集和测试

集中各模型的均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄ
Ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）。训练集中普通 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型为
６９６７，ＢＰ模型为６７９５，ＢＫ模型为６７３２，ＭＰＢＫ

（ｂ）测试集预测结果
（ｂ）Ｔｅｓｔｓｅｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图３　预测结果
Ｆｉｇ．３　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

模型为 ６０５１；测试集中普通 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型为
６９０３，ＢＰ模型为６７６４，ＢＫ模型为６２９１，ＭＰＢＫ
模型为５８７５。通过对比可知，ＭＰＢＫ模型均方根
误差更低，精度更高。

为了更有效地衡量几种模型的预测精度，对

３４个传感器节点进行 ６０００次随机独立抽取实
验，并对平均均方根误差 ＲＭＳＥ和平均决定系数
Ｒ２进行计算，实验结果见表１。

表１　模型预测性能对比
Ｔａｂ．１　Ｍｏｄｅｌｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

ＭＰＢＫ ＢＫ Ｋｒｉｇｉｎｇ ＢＰ

ＲＭＳＥ

Ｒ２
５．８６３７
０．６６１３

６．５３２７
０．６２０１

６．７３１２
０．６１１３

６．６３２４
０．５８９７

由表 １可知，ＭＰＢＫ模型预测结果的平均
ＲＭＳＥ低于其他模型，且具有更高的平均Ｒ２，因此
其具有更高的预测精度。

３．２．２　算法适用性分析
首先对算法的鲁棒性进行分析。由于传感器

节点部署在目标区域之后，可能出现能量消耗殆

尽等各种情况，造成能够有效工作的传感器节点

数量以及采集到的数据量减少，势必要求算法具

有一定的鲁棒性。基于此，通过逐次增加失效传

感器节点数量的方式进行鲁棒性实验，并计算各

模型均方根误差ＲＭＳＥ，实验结果如图４所示。
通过图４可以看到，当失效节点个数小于７

时，各模型ＲＭＳＥ变化均较为平稳，其中ＭＰＢＫ模
型最低；当失效节点个数达到７时，各模型 ＲＭＳＥ
开始呈现上升趋势，其中普通Ｋｒｉｇｉｎｇ模型增长趋
势最快。经过对比分析可知，ＭＰＢＫ模型的预测

·１３１·
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图４　失效节点数与ＲＭＳＥ关系
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｎｕｍｂｅｒｏｆｆａｉｌｅｄ

ｎｏｄｅｓａｎｄＲＭＳＥ

结果更为稳定，鲁棒性优于其他模型。

其次对算法的复杂度进行分析。结合机器学

习方法所采用的多重优化插值方法一定程度上增

加了计算的时间复杂度，但在还原一定区域信号

覆盖的真实情况时，由于更高的预测精度和更好

的鲁棒性，通常只需要采集更少的传感器节点数

据。而其他算法则可能需要多次采集以确保数据

的准确性，一定程度上反而增加了计算的开销。

综上所述，ＭＰＢＫ模型具备精度高、鲁棒性好
的优点。综合考虑模型预测精度、算法鲁棒性和

复杂度等因素，当传感器节点数据处理能力较强

时，可以采用ＭＰＢＫ模型进行预测。

３．３　插值算法性能分析

为了验证所提多重优化插值算法精度，以第

３１节选取的８个节点为验证点，分别利用４种
模型对８个验证点进行插值估计预测，并与真实
值进行对比，实验结果如图５所示。

图５　插值算法对比
Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

分别计算４种模型的均方根误差，其中普通
Ｋｒｉｇｉｎｇ模型为７０１４１，ＢＰ模型为６３１３５，ＢＫ模
型为５３５５７，ＭＰＢＫ模型为４３２０８。不难发现
本文所提多重优化插值算法的均方根误差更小，

精度更高，算法性能最好。

３．４　等信号强度线生成

分别利用前述４种算法进行插值估计，并结
合传感器节点采集到的数据和插值估计得到的数

据生成目标区域的等信号强度线，如图６所示。
为了验证所生成等信号强度线的精度和可信

度，在目标区域中选择６０个位置点进行６０００次
随机独立抽取实验，并分别计算以上４种算法在
这些位置点处插值估计结果的平均 ＲＭＳＥ。其
中，普通 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的平均 ＲＭＳＥ为１７３１７４，
ＢＰ模型为１５２０４６，ＢＫ模型为１３６３７１，ＭＰＢＫ

（ａ）普通Ｋｒｉｇｉｎｇ插值结果
（ａ）ＯｒｄｉｎａｒｙＫｒｉｇｉｎｇｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

（ｂ）ＢＰ插值结果
（ｂ）ＢＰｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

·２３１·
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（ｃ）ＢＫ插值结果
（ｃ）ＢＫｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

（ｄ）ＭＰＢＫ插值结果
（ｄ）ＭＰＢＫｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图６　等信号强度线
Ｆｉｇ．６　Ｅｑｕａｌｓｉｇｎａｌｓｔｒｅｎｇｔｈｌｉｎｅ

模型为９６５９４。通过对比可知，本文所提多重优
化插值算法具有更高的精度，生成的等信号强度

线也更加接近目标区域无线通信网络信号的实际

覆盖情况。

４　结论

针对常规无线通信网络覆盖探测耗时耗力且

易受环境和地形影响的局限性，本文提出了一种

基于无线传感器网络的分布式无线覆盖探测算

法，利用多重优化插值算法实现了对存在探测盲

区的目标区域的等信号强度线生成，能够较为直

观地反映目标区域无线通信网信号的覆盖状况，

对衡量无线通信网的覆盖性能具有一定参考价

值。通过仿真实验验证了所生成等信号强度线的

有效性。当无线传感器节点在目标区域部署完

毕，本文算法可以全天候全方位进行等信号强度

线的生成，能够较好地满足运营商对无线通信网

信号覆盖探测实时实地可重复等特殊要求，具有

一定普适性。
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