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基于改进蚁群的无线传感器网络路由 倡

郑慧君， 张　巍， 滕少华
（广东工业大学 计算机学院， 广州 ５１０００６）

摘　要： 在结合无线传感器网络的情况下，利用蚁群算法对无线传感器网络路由在 ＭＡＴＬＡＢ 中进行了仿真，并
对基本的蚁群算法作了改进，取得了较好的结果。
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Abstract： Ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｕｔ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ， ｕｓｉｎｇ ＡＣＯ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ＷＳＮ ｒｏｕｔｉｎｇ ｉｎ ＭＡＴＬＡＢ， ｔｈｅｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｉｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｇｏｔ ａ ｇｏｏｄ ｒｅｓｕｌｔ．
Key words： ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ（ＡＣＯ）； ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ（ＷＳＮ）； ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｒｏｕｔｉｎｇ

　　蚁群算法（ＡＣＯ）是由 Ｍ．Ｄｏｒｉｇｏ等人［１］提出的解决组合优

化问题的一种多 ａｇｅｎｔ 方法。 他们用蚁群算法解决旅行商问
题、二次分配问题等，并得出了理想的结论。 蚁群算法因其具
有正反馈、分布式计算和富于建设性的贪婪启发式搜索的特点
而越来越受到人们的关注。

与传统无线网络相比，无线传感器网络（ＷＳＮ）一般节点
数量巨大，网络中的节点分布稠密，各传感节点不可能分配一
个全局性的 ＩＤ，也不可能维护任何全局信息；同时，ＷＳＮ 节点
因能量消耗完而成为无效节点，使得网络的拓扑结构会经常变
动［２］ 。 因此， 传统无线网络中路由算法不适合 ＷＳＮ， 必须针
对ＷＳＮ的特性来研究新的路由算法 。 由于传统无线网络的
路由算法都是集中式的算法，要求各传感节点维护全局性的网
络状态信息，对于 ＷＳＮ来说，开销太大，不具备良好的可伸缩
性。 蚁群算法只是基于本地信息，适用于ＷＳＮ。
1　相关工作

基本 ＡＣＯ路由的思想可以描述如下［３］ ：
ａ）一群相互协作的蚂蚁寻找从起始节点到目标节点的

路径。
ｂ）蚂蚁通过寻找下一跳节点的方式寻找通往目的节点的

路径，寻找下一跳节点是按照一定的概率，首次搜索时下一跳
节点被选中的概率是相同的。

ｃ）每条路径上都有一定的信息素，起始状态所有路径的
信息素浓度都是相同的。 蚂蚁到达目的节点后得到一个路径
评价值，然后根据评价值更新路径上的信息素浓度。

ｄ）反复执行此算法，直到所有蚂蚁都走上同一条路径或
到达算法规定的迭代次数，算法终止。

目前主要的蚁群算法有 ＡＳ（ ａｎｔ ｓｙｓｔｅｍ）、ＭＭＡＳ（ｍａｘ唱ｍｉｎ
ａｎｔ ｓｙｓｔｅｍ）和 ＡＣＳ（ａｎｔ ｃｏｌｏｎｙ ｓｙｓｔｅｍ）［１］ 。 ＡＳ中蚂蚁找到目的
节点后立即更新该路径的信息素，该路径的信息素会影响其他
蚂蚁在本次迭代过程中路径的选择；ＭＭＡＳ中只更新最佳路径
上的信息素；与 ＡＳ 不同，ＡＣＳ 是在所有的蚂蚁都找到了目的
节点之后才更新信息素浓度，信息素的更新只对下次迭代过程
有影响。 苏淼等人［４］研究了基于蚁群的无线传感器网络双簇

头算法，依据信息素浓度在每一簇中选择具有分工特征的主簇
头和副簇头，分别进行数据收集、融合、传输，较好地平衡了网
络的能量消耗，延长网络的生命周期。 Ｇａｏ［５］研究了免疫的蚁

群算法，引入了自适应转变操作和免疫的选择操作使蚂蚁移动
更有目的性。 Ｃ．Ｒａｊｅｎｄｒａｎ等人［６］将蚁群算法应用于数据报网

络，通过实验取得了较好的结果。 耶刚强等人［７］对蚂蚁规定

了一定的寿命，当蚂蚁在其寿命内没有到达汇聚节点，就会死
亡。 这样就避免了在较差路径上继续探索下去而消耗能量，但
蚂蚁的寿命难以确定，寿命过小容易使蚂蚁还没有到达目的节
点就死亡；寿命过大则不能避免蚂蚁在较差的路径上探索下
去。 裴志利等人［８］对信息素的更新速度作了研究，但是容易
陷入局部收敛。 以上的算法都没有考虑算法收敛到局部最优
还是全局最优解的问题，本文重点对这方面作了研究，对基本
ＡＣＯ和改进 ＡＣＯ通过仿真实验进行了比较。

2　算法改进与设计
2畅1　距离计算和确定邻节点

为了使蚂蚁的移动更具有目的性，即朝着目标节点的方向
移动。 在蚂蚁寻找下一跳节点时，计算出当前节点到目标节点
的距离 d１ 和邻节点到目标节点的距离 d２ ，距离 d按欧氏距离
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公式计算。 删掉邻节点中满足 d１ ＜d２ 的节点，保证了蚂蚁能
向着目标节点的方向前进。

2畅2　信息素的自适应性
为了使算法能搜索全局的最优路径，防止陷入局部最优，

调节信息素的更新速度，使信息素的更新速度具有自适应性，
能够随着迭代次数的增加而逐渐减慢。 引入了自适应因子μ
（式（５））对信息素的更新速度进行控制，随着迭代次数的增
加，蚂蚁所寻找的路径逐渐接近最优解，所以应减小信息素的
增加速度，以免陷入局部最优。 算法描述如下：

ａ）初始化各参数和信息素。 初始化网络图邻接矩阵 A、各
邻接边信息素 p、信息素挥发系数 ρ、信息素强度系数 Q、蚁群
大小M、算法迭代次数 ＧＥＮ、路径的延迟矩阵 lc、各节点的能量
值 ｅｎｅｒｇｙ、控制相关信息素痕迹的可见性参数α或是控制路径
时延的参数β。

ｂ）转移概率计算。 在每个节点 r，若是第一次迭代则蚂蚁
的转移概率是随机的，否则按照 ＡＣＯ算法中提到的概率规则
式（１）来选择下一跳节点。 蚂蚁在寻径的过程中，若到达节点
的邻节点集为空，则该蚂蚁死亡。

Pi ＝p（ r，i）α× １
lc（ r，i）β／∑p（ r，i） （１）

转移概率直接受信息素强度和路径延迟的影响。
ｃ）路径评价值计算。 当所有蚂蚁找到了源节点到目的节

点的路径之后利用式（２）计算路径的适应度值。
ｆｉｔ ＝１／∑ｄｅｌａｙ（ i） ＋１／ｃｏｓｔ ＋∑ｅｎｅｒｇｙ（ i） ／１０ （２）

其中：ｃｏｓｔ 是路径的费用，用路径长度表示；ｄｅｌａｙ是路径的延
迟，路径的适应度值与路径的长度路径的延迟以及路径的能量
有关，能量越大则适应度值越大，能够更好地平衡网络的能量
消耗。

ｄ）信息素更新。 根据计算得到的适应度值利用式（３）
更新所有被访问过的路径信息素，对未选中的边则不增加
信息素。

pi，j ＝pj，i ＝（１ －ρ） ×pi，j ＋楚τi，j （３）

楚τi，j ＝
ρ×Q ×ｆｉｔ ×μ　对于选中的边

０ 其他
（４）

μ＝（ｇｅｎ －N） ／ｇｅｎ （５）

其中：μ为自适应因子，控制信息素的增长速度；N为当前的迭
代次数。

ｅ）转到 ｂ）反复执行，直到执行完规定的迭代次数。

3　实验结果与分析
3畅1　环境设置

仿真工具采用 ＭＡＴＬＡＢ ７．０，网络的节点数为 １００，蚂蚁的
个数为 １０，迭代次数为 ５００次。 信息素挥发系数 ＭＯＤＵＬＵＳ ＝
０．０５，信息素强度系数 Q ＝１０，信息素系数 ａｌｐｈａ ＝１，启发因子
数 ｂｅｔａ ＝１，目的节点为 １，目标节点为 ５８。 为了不使当前的最
佳路径被覆盖掉，设定一个变量存储整个迭代过程的最佳路
径，并根据每次迭代的最佳路径进行更新。 最终蚁群所寻找到
的就是所有迭代过程中的最佳路径。 路径的好坏根据式（７）
计算的适应度值的大小来评价。

3畅2　算法性能比较
实验时，将本文的改进算法同基本 ＡＣＯ 算法从搜索路径

上、收敛速度和算法稳定性方面进行比较，按照上面的网络环

境，让蚂蚁寻找节点 １ ～５８的路由。 实验结果如图 １所示。
图 １为 ＡＣＯ 所找的路径 ［１，７７，５，６９，８０，６２，７２，２２，２６，

４６，７６，５８］，适应度值为 ０．１４１ ４。
图 ２ 为改进 ＡＣＯ 算法所找的路径［１，６２，７２，７８，４６，７６，

５８］，适应度值为 ０．２７３ ８。 由图 １和 ２以及计算出来的路径的
适应度值可以看出，改进的 ＡＣＯ算法得到了较好的路径。

当所有蚂蚁所找的路径的适应度均值等于最佳路径的适

应度值则表示算法收敛，从图上表示就是两个曲线重合。 由图
３可以看出，ＡＣＯ算法在进行了 ５００ 次迭代之后还没有收敛；
而改进 ＡＣＯ算法在运行 １１０ 次就收敛了，为了使算法的搜索
有效（因为算法收敛后所有的蚂蚁在以后的迭代中一直会走
同一条路径，使算法的迭代无效），在改进后的算法收敛之后
防止陷入局部最优，进行收敛判断，收敛后又重新初始化信息
素，重新开始搜索。

分别对基本 ＡＣＯ和改进的 ＡＣＯ运行了 １０ 次，图 ４ 画出
了两种算法每次运行过程中的最终路径的适应度值。

从图 ４可以看出， ＡＣＯ 算法 １０ 次运行后得到的路径都
不一样，算法不稳定，改进的 ＡＣＯ 算法 １０ 次运行都得到同样
的结果，算法比较稳定。 根据图上的适应度值可以看出，改进
的 ＡＣＯ算法得到的路径比 ＡＣＯ算法好。

4　结束语
本文对ＷＳＮ的路由进行了研究，对 ＡＣＯ 算法进行了改

进，给出了一种改进的 ＡＣＯ。 在 ＭＡＴＬＡＢ ７．０ 中建立了网络
模型，对 ＡＣＯ算法和改进 ＡＣＯ 进行了路由仿真实验和对比。
实验结果表明，改进的 ＡＣＯ算法中蚂蚁能够朝着目标节点的
方向搜索，算法在寻找路径、收敛速度和稳定性方面都优于
ＡＣＯ算法，能够搜索到全局较好的路径。 （下转第 １１９ 页）
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ｈ）从 P中移除 P′和 q 点，重复步骤 ａ） ～ｇ），直到 P为空
为止。

3　实验结果及算法分析
3畅1　实验结果分析

不考虑空间实体约束下的情况，实验对二维空间 １ ３００ 个
数据对象进行了聚类，得到了七个簇，如图 ６所示。

在考虑空间实体约束的情况下，对障碍物和便利体进行网
格化处理，重复进行了实验，如图 ７ 所示，得到了九个簇，算法
对被障碍物阻挡的簇进行了重新划分。

从实验数据中发现，在第一步微簇产生后，某些噪声数据
（即稀疏网格中的数据对象）在第二步 r障碍距离内微簇合并
时，处在某中心点的 r 障碍距离内，实际上是被合并到较大的
簇中，而不再是噪声数据，本算法避免了直接计算数据对象之
间的障碍距离，而是在粗粒度上求微簇的障碍距离，大大减少
了计算量，特别适用于空间实体约束下数据相对集中的情况。

3畅2　算法复杂度分析
ａ）微簇产生算法的复杂度受空间数据元素数量、障碍物

数量、便利体数量以及所占空间区域大小的影响。 设数据规模
为 n，障碍物的数量为 m，便利体的数量为 f，二维空间区域大
小为 a ×b，网格步长参数为 w，则划分后的网格数量为（a ×b／
w２ ）。 算法的时间复杂度：预处理阶段包括网格划分、计算每
个元素存在的网格、确定每个网格的密度以及障碍网格和便利
网格的标记处理，时间复杂度为 O（n ＋m ＋f ＋a ×b／w２ ）；遍历
各个网格并进行标记，每个网格只进行一次标记，该过程的复
杂度只与网格数目有关［５］ ，即为 O（a ×b／w２ ）；最后对每个元
素进行标记的时间复杂度等同于数据集元素的个数，即为 O
（n）。 综合起来该步骤时间复杂度为 O（n ＋m ＋f ＋a ×b／w２ ）。

ｂ）r障碍距离内微簇合并的时间复杂度受 ａ）产生的微簇、
障碍物和便利体数目的影响，因为要在 r半径内计算障碍距离。

设微族数目为 c，即有 c个代表点，障碍物数目为 m，便利体数
目为 f。 这里 c远远小于 ａ）中的网格数目（a ×b／w２ ）和数据规
模 n，r 半径内局部可视图的建立代价远远小于 ＣＯＤ＿ＣＬＡＲ唱
ＡＮＳ和 ＡｕｔｏＣｌｕｓｔ ＋算法建立 Ｄｅｌａｕｎａｙ 图，建立可视图之后求
最短路径的时间复杂度为 O（c ×m ×f）。

4　结束语
约束条件下的空间聚类问题具有很强的使用价值，也是近

几年空间数据挖掘的热点。 本文通过对便利体和障碍物约束
下的研究，在 ＣＬＩＱＵＥ算法和文献［５］所提出算法的基础上，引
入障碍网格和便利网格的概念，考虑了障碍物的阻碍以及便利
体的连通作用，同时对便利体和障碍物的网格化处理，解决了
任意形状约束的处理问题。 实验证明 ＧＢＳＣＦＯ算法处理效果
良好，时间复杂度较低，在处理海量数据时较其他算法具有优
势，并能够方便地扩展到高维空间。 ＧＢＳＣＦＯ算法的不足之处
在于：需要输入参数；当网格 g是稠密网格且邻接网格中不存
在稠密网格而 g距离其他稠密网格又较远时，g形成了很小的
微簇，在 r半径内微簇合并的过程中，g 可能单独形成了一个
簇，当密度阈值 ＭｉｎＰｔｓ取得太小时，g形成的簇就没多大实际
意义；参数选取需要凭借经验，聚类数据需要预处理。
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