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面向移动汇聚节点的无线传感器网络

自适应路由方法
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摘要：针对无线传感器网络面向移动汇聚节点的自适应路由问题，为实现路由过程中对节点能量以及计算、存储、通信资源的优化

利用，并对数据传输时延和投递率等服务质量进行优化，提出一种基于强化学习的自适应路由方法，设计综合的奖赏函数以实现对能量、

时延和投递率等多个指标的综合优化；从报文结构、路由初始化、路径选择等方面对路由协议进行详细设计，采用汇聚节点声明以及周

期性洪泛机制加速收敛速度，从而支持汇聚节点的快速移动；理论分析表明基于强化学习的路由方法具备收敛快、协议开销低以及存储

计算需求小等特点，能够适用于能量和资源受限的传感器节点；在仿真平台中通过性能评估和对比分析验证了所述自适应路由算法的可

行性和优越性。
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０　引言

无线传感器网络的路由协议负责确定源节点和目的节点之间

的优化路径以及沿优化路径正确转发数据［１］。面向固定汇聚节点

的路由方法已经得到了广泛的研究，由于能耗均衡的需求和移动

设施的普及，在大量应用中需要采用移动汇聚节点对监测区域的

数据进行采集［２４］，所设计的路由机制需要适应由于汇聚节点移动

带来的网络状态的不断变化［２］。传感器节点的能量限制要求路由

方法考虑节约能量和均衡能耗以延长网络的生存时间；由于传感

器节点具备有限的资源和通信带宽，路由算法应该简单高效，占

用尽可能少的计算、存储和通信资源；路由过程同时需要对数据

传输的实时性和投递率等服务质量进行优化［５］。

近年来，国内外研究者对移动汇聚节点的研究进行了很大

关注［２］。文献 ［６］研究了双层数据发布 （ＴＴＤＤ）协议，通

过将无线传感器网络分割为多个单元实现向多个移动汇聚节点

的数据传输；然而，当网络数据传输率增大时，ＴＴＤＤ的开销

会变得非常大，因此其更适用于低负载和网络流量的场景。文

献 ［７］提出了基于分簇的路由方法，簇头节点聚合时空关联

数据并将其转发至合适的终端节点，终端节点作为代理节点位

于移动汇聚节点的轨迹附近；然而，基于代理的方法会带来很

大的时延，且成本较高，对分簇的假定也不适用于无线传感器

网络的一般应用场景。文献 ［８］提出了一种基于地理位置的

服务和路由方法。每当链路状况发生改变时，汇聚节点的邻居

节点都会更新位置信息，该路由方法假定所有传感器节点都具

备定位单元，频繁的位置更新也增加了路由的开销。

上述路由方法自适应性不足，为使路由方法适应快速变化

的网络状况，很多研究集中在了强化学习技术的应用［９］。为提

升网络状态变化时的路由效率，Ｂｏｙａｎ和Ｌｉｔｔｍａｎ首次将强化

学习技术应用到数据包的路由问题中，并提出了一种Ｑ－路由

方法［１０］。由于强化学习具有简单性、自适应性和鲁棒性等特

征［１１］，非常适用于无线传感器网络的路由问题［１２］。文献

［１３］基于强化学习方法提出了一种多播路由框架以高效的处

理具有多个移动汇聚节点的无线传感器网络路由过程中的多播

和移动性问题。上述方法适用于汇聚节点低速到中速的移动场

景。文献 ［１４］基于强化学习技术提出了一种适用于移动 ＡＤ

Ｈｏｃ网络的主动路由协议，该方法可以最大化节点生存时间和
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快速适应由于节点移动带来的网络拓扑变化；该方法针对移动

ＡＤＨｏｃ网络并且假定所有的节点都具备ＧＰＳ设备，不适用于

无线传感器网络的一般应用场景。

可见，强化学习是处理无线传感器网络路由问题中节点移

动性和自适应性的有效方法。针对当前方案不具备通用性和不

能充分支持无线传感器网络高度自适应性的不足，需要综合考

虑时延、投递率和网络生存时间等多个指标以获取最优的网络

性能。本文提出一种基于强化学习的支持移动汇聚节点的自适

应路由方法 （ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｒｏｕｔｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｉｎｇｍｏｂｉｌｅｓｉｎｋ，

ＬＲＭＳ）。建立路由问题基于强化学习的模型，并设计综合考

虑跳数、链路质量和能量分布的奖赏函数对无线传感器网络的

时延、投递率以及生存时间进行优化。理论和仿真评估验证了

ＬＲＭＳ在无线传感器网络面向移动汇聚节点自适应路由问题

中的可行性和优越性。

１　路由模型建立

Ｑ学习 （Ｑ－Ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＱＬ）
［１５］由 Ｗａｔｋｉｎｓ在１９８９年提

出，是马尔科夫环境下的模型无关的强化学习方法，对传感器

节点的计算和存储资源有着中等的要求［１１］，可用于解决无线

传感器网络的路由问题［１２］。在给定策略π下，Ｑ学习的每个

状态／行动 （狊狋，犪狋）都会对应一个Ｑ值函 数犙π（狊狋，犪狋）用于表示

在状态狊狋下采取行动犪狋 的累计奖赏情况。Ｑ值用于评价特定

状态下采取某个行动的优劣。

在Ｑ学习中，ａｇｅｎｔ可以通过不断试错和有延迟的奖赏获

得最优的行动策略。Ｑ学习算法的核心是通过迭代更新 Ｑ值

以获取最优的行动策略，更新过程定义如下式所示。

犙（狊狋，犪狋）←犙（狊狋，犪狋）（１－α）＋

α［狉（犪狋）＋γｍａｘ
犪
狋＋１

犙（狊狋＋１，犪狋＋１）］ （１）

　　其中：犙（狊狋，犪狋）为在状态狊狋下采取行动犪狋 所对应的Ｑ值。

狉（犪狋）为即时的奖赏。ｍａｘ
犪
狋＋１

犙（狊狋＋１，犪狋＋１）为当ａｇｅｎｔ在下一个状态

狊狋＋１ 下的最大可能Ｑ值。α为学习率，学习率决定新获得的信

息覆盖旧的信息的程度，较大的学习率意味着 Ｑ值更有可能

按照新获得的奖赏进行较快的更新。γ为折扣因子，决定未来

奖赏的重要性。

１１　基于犙学习的路由模型

假定无线传感器网络由狆个传感器节点和一个移动汇聚节

点组成。在每个节点内实现基于 Ｑ学习的路由算法，将节点

将要发送或转发的数据包作为ａｇｅｎｔ，通过Ｑ表的查询选择具

备最大 Ｑ值的路径将数据传输到汇聚节点。路由模型中 Ｑ学

习的状态、行动、Ｑ值以及Ｑ值的更新过程分别定义如下。

（１）状态：犞 ＝ ｛狏１，狏２，…，狏狆｝为无线传感器网络节点的

集合，犛＝｛狊１，狊２，…，狊狆｝为ａｇｅｎｔ状态的集合。当数据包在第犻

个节点狏犻时，相关的数据包状态为狊犻。

（２）行动：犞犻 ＝ ｛狏１，狏２，…，狏犽｝为传感器节点狏犻的邻居节

点集合，各邻居节点对应的状态集合为犛犻＝｛狊１，狊２，…，狊犽｝。则

定义ａｇｅｎｔ在状态狊犻 下可采取的行动集合为犃犻 ＝ ｛犪１，犪２，…，

犪犽｝，其中犪犼∈犃犻表示将数据包从狊犻转发至邻居节点狊犼，当采取

行动犪犼 之后，ａｇｅｎｔ状态转为狊犼。

（３）Ｑ值：Ｑ值代表在各状态下采取每个行动的优劣，当

数据包状态为狊犻时，行动犪犼对应的Ｑ值为犙（狊犻，犪犼），表示通过

采取行动犪犼 将数据包从狊犻转发至狊犼 的质量。

（４）Ｑ值更新：为避免学习率过低带来的延迟，将学习率

α设置为１以加速学习过程。当从狊犼 接收到奖赏信息后，状态

／行动 （狊犻，犪犼）的Ｑ值将按以下公式进行更新。

犙（狊犻，犪犼）←狉（犪犼）＋γｍａｘ
犪
犽

犙（狊犼，犪犽） （２）

　　其中：狉（犪犼）为奖赏函数，γ为折扣因子，当γ较小时，ａ

ｇｅｎｔ更加注重即时的奖赏；当γ较大时，ａｇｅｎｔ更加注重未来

的奖赏。ｍａｘ
犪
犽

犙（狊犼，犪犽）为在状态狊犼下采取最优行动犪犽 对应的最

大Ｑ值。

１２　奖赏函数设计

奖赏函数需要考虑时延、投递率以及能耗均衡等优化目标

以获取最优的整体网络性能。时延主要由数据包从源节点到汇

聚节点经过的跳数决定，能耗均衡可以由各节点剩余能量的分

布决定，数据传输的投递率则直接受链路质量的影响，链路质

量可以通过接收信号强度 （ＲＳＳ）计算得到。因此，奖赏函数

需要考虑剩余跳数、剩余能量以及ＲＳＳ三个指标。

当数据包通过采取行动犪犼从狊犻传递到狊犼时，环境对状态／

行动 （狊犻，犪犼）的奖赏狉（犪犼）为狊犼 对狊犻 的即时反馈。奖赏函数设

计如下：

狉（犪犼）＝狑１·犎（狊犼）＋狑２·犈（狊犼）＋狑３·犔（狊犼） （３）

　　其中：犎（狊犼）、犈（狊犼）和犔（狊犼）分别为剩余跳数、剩余能量

和ＲＳＳ的归一化值，狑１、狑２ 和狑３ 为对应的权重。犎（狊犼）、犈（狊犼）

和犔（狊犼）的定义如下：

犎（狊犼）＝
犎狉犲犿（狊犼）

犎犿犪狓（狊犼槡 ）

犈（狊犼）＝
犈狉犲狊（狊犼）

犈犻狀犻狋（狊犼）

犔（狊犼）＝
（狘犘ｍｉｎ狘－狘犘犚狓（狊犼）狘）

狘犘ｍｉｎ

烅

烄

烆 狘

（４）

　　犎狉犲犿（狊犼）为节点狊犼 中记录的距离汇聚节点的剩余跳数，

犎犿犪狓（狊犼）为无线传感器网络中的最大可能跳数。均方根可避免

犎（狊犼）取值过小以拉低奖赏函数的总值。犈狉犲狊（狊犼）和犈犻狀犻狋（狊犼）分

别为节点狊犼 的剩余能量和初始能量，所有节点具有相同的初

始能量犈犻狀犻狋（狊犼）。犘犚狓（狊犼）为狊犼 的ＲＳＳ，单位为ｄＢｍ。由于无线

传感器网络的通信协议为短距离通信协议，其传输功率较低，

同时由于路径损耗的存在，犘犚狓（狊犼）的值为负数。因此，ＲＳＳ

的绝对值越小，说明信号强度越大，链路质量越好。犘ｍｉｎ 为

ＲＳＳ可能取得的最小值，单位为ｄＢｍ。此处，将传感器节点

的接收灵敏度设置为－１００ｄＢｍ，可知ＲＳＳ的实际取值必大于

－１００。将犘ｍｉｎ 设置为－２００ｄＢｍ以避免犔（狊犼）的取值过小。

２　基于强化学习的路由方法设计

２１　报文结构设计

路由信息更新及数据传输都有赖于携带用户数据以及奖赏

信息的报文交换。通用报文结构如图１所述，包括包头和载

荷。包头可分为３个区域：报文信息域，奖赏信息域，路由信

息域。载荷区域为可选区域，包含报文所携带的应用层用户数

据，通常为传感器节点采集的参数或控制命令。

２２　路由表初始化

为满足应用的实时性，传感器节点到移动汇聚节点的初始

路径必须在很短的时间内建立。然而，当直接应用无模型的Ｑ

学习时，由于需要对每个状态进行频繁的随机搜索，Ｑ值收敛

速度非常慢，会造成路由建立初始阶段的较大时延，不能满足

应用的实时性需求。因此，此处采用汇聚节点声明为每个状态

／行动建立初始Ｑ值从而快速建立初始路径。
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图１　报文结构

在初始阶段，传感器节点中存储的所有 Ｑ值均初始化为

０，汇聚节点的最大Ｑ值初始化为１。当汇聚节点进入无线传

感器网络范围，会立即发送广播到整个网络的控制包作为节点

声明过程。经过初始化和汇聚节点声明，各节点会建立到汇聚

节点的初始路径。

２３　选择最优路径

传感器节点存储一个 Ｑ表以记录对应每个邻居节点的 Ｑ

值，下一跳节点可以通过查表操作得到。如图２示，｛狊１，狊２，

…，狊犽｝为节点狊犻 的邻居节点的集合，｛犪１，犪２，…，犪犽｝为节点狊犻

可以采取的行动的集合，每个行动对应一个邻居节点。对应于

狊犼 的Ｑ值是犙（狊犻，犪犼）。当算法收敛，具备最大 Ｑ值的行动将会

被选择为最优的行动。由于传感器节点对每个邻居节点都保持

一个Ｑ值，当网络状况发生变化时，可以在不同的路径之间

实现快速转换。

由于传感器节点对正确接收到的数据包进行确认，确认包

的头部包含奖赏信息用以更新源节点中对应的 Ｑ值。在数据

传输过程中，参与发送和转发数据包的节点都会实时更新其Ｑ

表以及路由信息。数据传输过程中 Ｑ表的动态更新可以进一

步保证ＬＲＭＳ的自适应性和处理不断变化的网络环境。

图２　据Ｑ表选择最优路径

２４　移动性管理

通过不断学习网络环境的变化，可从本质上支持汇聚节点

的移动性，Ｑ值会在学习过程中根据奖赏函数进行不断更新。

然而，由于汇聚节点的高速移动，同时由于学习延迟的存在，

在学习到最新路径之前，当前路径可能会很快变得不再适用。

因此，仅仅通过在线学习和随机探索不能处理由于汇聚节点高

速移动带来的网络结构快速变化。

为保证传感器节点路由信息的快速更新，在汇聚节点中采

用周期性的洪泛机制。移动汇聚节点以间隔犜犉犾狅狅犱 发送广播到

整个网络的控制包。由于在控制包中含有奖赏信息，每次洪泛

过程中，所有节点都将更新其关于汇聚节点的路由信息。这

样，每个节点的路由表会根据最新的汇聚节点信息实现更新。

在动态的网络中需要更短的洪泛周期犜犉犾狅狅犱，然而，频繁的洪

泛广播会消耗更多的能量和产生更大的开销。因此，需要设置

合理的犜犉犾狅狅犱 值以得到网络开销和反应速度之间平衡。

除周期性洪泛，由于路径损耗ＲＳＳ与各节点之间距离直

接相关［１６］，当汇聚节点距离较远时，ＲＳＳ将会变小，对应于

汇聚节点的Ｑ值会随着距离的增大而变小。当汇聚节点靠近

时，对应于汇聚节点的Ｑ值会随着距离的减小而增大。因此，

汇聚节点的移动性可以通过ＲＳＳ检测得到，并通过 Ｑ值的更

新使数据包更加倾向于通过距离汇聚节点较近的节点传送，从

而进一步保证汇聚节点移动时数据包的可靠传输。

３　路由算法评估验证

３１　算法理论分析

３．１．１　收敛性分析

Ｗａｔｋｉｎｓ和Ｄａｙａｎ对Ｑ学习的收敛性有如下证明：只要每

个状态下的所有行动都被采样，而且每个行动／值都为离散表

示，Ｑ学习就会以概率１收敛
［１７］。假定无线传感器网络有狆

个传感器节点和１个移动汇聚节点，任一传感器节点的单跳邻

居节点最多有犽个，为使路由算法收敛，所有传感器节点要采

取的行动数量最多为（狆＋１）×犽次。本算法中，汇聚节点声明

和周期性洪泛过程采取的行动总数为 （狆＋１）×犽，且所有可能

行动都被采样，可保证路由收敛。

３．１．２　开销分析

根据报文结构，单个确认包、控制包和数据包的开销均为

２０字节。假定在周期犜内无线传感器网络传输的数据包数量

为犛，则数据包和确认包的总开销为２×犛×２０字节。汇聚节点

洪泛周期为犜Ｆｌｏｏｄ，由于每个节点仅对控制包执行单次接收和广

播，对于具有狆个传感器节点和１个汇聚节点的网络，假定每

个传感器节点的邻居节点数量最多为犽个。则在犜Ｆｌｏｏｄ 内控制

包的数量最多为 （狆＋１）×犽个。因此，在周期犜内控制包的

开销为 （犜
犜Ｆｌｏｏｄ

）×（狆＋１）×犽×２０字节。综上，在周期犜内的

总开销为 ［２犛＋（
犜
犜Ｆｌｏｏｄ

）×（狆＋１）×犽］×２０字节。

３．１．３　存储和计算需求

每个传感器节点需建立一个 Ｑ表用以存储所有可能的行

动及其对应的 Ｑ值，每个行动和值分别用１６比特的字来表

示。对于有犽个邻居的传感器节点来说，Ｑ表所需的存储量为

３２×犽比特。奖赏信息存储需求为４８比特。因此，传感器节

点总存储需求为（３２×犽＋４８）比特。传感器节点需要执行计算

操作以选择路径和更新 犙 值，选择路径所需的计算量是

犗（犽），更新犙值所需的基本运算操作数量为常数，其计算需

求为犗（１）。综上，ＬＲＭＳ中选择路径和更新犙值的总计算需

求为犗（犽）。

根据以上分析，路由算法需要极小的存储和计算资源，适

用于存储和计算资源受限的无线传感器节点。

３２　仿真环境设计

采用ＯＭＮｅＴ＋＋仿真环境评估路由性能。传感器节点以

复合模块的形式实现，在应用层中周期性的产生数据包以模拟

传感器节点的信息采集；在网络层采用本文所述基于 Ｑ学习

的路由算法为数据包选择优化路径；ＭＡＣ层和物理层采用符

合ＩＥＥＥ８０２．１５．４标准的协议规范；在物理层加入能耗模型以

模拟射频模块不同动作的能量消耗。

无线传感器网络的仿真参数如表１所示。应用层中以３ｓ

为周期生成常规数据包，默认的学习率和折扣因子分别设置为

１．０和０．５；汇聚节点的洪泛周期为１ｓ；奖赏函数中剩余跳



　　 计算机测量与控制　 第２６


卷·３０４　　 ·

数、剩余能量以及链路质量的权重分别设置为－１．０、０．１和

０．３；默认的传感器节点数量为１６个；默认的汇聚节点移动速

度为２０ｍ／ｓ；单次运行的仿真持续时间为１０００ｓ。

表１　无线传感器网络的仿真参数设置

参数 值

数据传输速率 ２５０ｋｂｐｓ

载波频率 ２．４ＧＨｚ

路径损耗系数 ２．５

传输距离 １５０ｍ

工作电压 ３．３Ｖ

初始能量 ２ｋＪ

接收电流 １８．８ｍＡ

监听电流 １８．８ｍＡ

发送电流 ２７．４ｍＡ

采用平均跳数、能量分布以及投递率３个指标评估算法性

能。平均跳数用于评估数据包的时延，投递率用于评估数据传

输的可靠性，能量分布用各节点平均功耗的标准差表示，用于

评估网络生存时间。

３３　算法性能评估

将３个指标的仿真结果均归一化到 ［０，１］范围之内。平

均跳数和能量分布的归一化值由各仿真结果分别除以其最大值

得到，由于投递率本身就在 ［０，１］范围之内，可以直接作为

归一化值使用。

图３　不同网络规模下的性能

图３为传感器节点数量以步长４在１２～３２之间变化时的性

能。可见，平均跳数和能量分布随着网络规模的增大而成比例的

增大，这是由于源节点到汇聚节点的路径长度会随着网络规模的

增大而变长；投递率的减小并不明显。可见，ＬＲＭＳ具有很好的

可扩展性，并且在不同的网络规模下均取得了较好的性能。

图４分析了汇聚节点速度以步长５ｍ／ｓ在５～３０ｍ／ｓ之间

变化时对网络性能的影响。可见，随着汇聚节点速度的增加，

平均跳数和能量分布的改变不明显，投递率有轻微减小；即使

速度达到３０ｍ／ｓ时仍然保持了较好的性能。可见，ＬＲＭＳ可

适应较高的汇聚节点速度。

３４　算法对比分析

为验证算法的优越性，在不同的网络规模和汇聚节点速度

下对无线传感器网络的平均跳数、能量分布和投递率进行对

比。在 ＯＭＮｅＴ＋＋中实现树状路由 （ｔｒｅｅｂａｓｅｄｒｏｕｔｉｎｇ，

ＴＢＲ）
［１８］以进行对比分析，两种路由协议采用相同的网络参数

以及初始化过程以保证对比的公平性。

图５～７为不同网络规模下两种方法的平均跳数、能量分

图４　不同汇聚节点速度下的性能

图５　不同网络规模下的平均跳数

图６　不同网络规模下的能量分布

图７　不同网络规模下的投递率

布以及投递率的对比。由图５可知，随着网络规模的增大，两

种算法的平均跳数会成比例的增大，ＬＲＭＳ具备更小的时延。

图６说明，随着网络规模的增大，两种方法的能量分布均有所

增大，ＬＲＭＳ增长速度比树状路由小，且ＬＲＭＳ的能量分布
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总是低于树状路由；说明ＬＲＭＳ能保证更为均衡的能耗和更

长的网络生存时间。图７说明，随着网络规模的增大，两种方

法的投递率均有所降低，ＬＲＭＳ在不同的网络规模下均具备更

高的投递率，说明了数据传输的可靠性。综上，基于ＬＲＭＳ

的路由能够更好的适应变化的网络规模。

如图８～１０所示为汇聚节点在不同速度下两种方法的平均

跳数、能量分布以及投递率的对比。图８说明，汇聚节点的速

度变化对两种算法的平均跳数影响不大，ＬＲＭＳ的平均跳数比

树状路由的小。图９说明，当汇聚节点速度小于５ｍ／ｓ时，两

种算法的能量分布相差不大，随着汇聚节点速度的增大，树状

路由的能量分布会急剧变坏，而ＬＲＭＳ则受汇聚节点速度的

影响较小，说明ＬＲＭＳ具有更加均衡的能耗和更长的网络生

存时间，且能够更好的适应汇聚节点速度的增大。图１０说明，

当汇聚节点速度小于１０ｍ／ｓ时，树状路由的投递率比ＬＲＭＳ

要好。随着汇聚节点速度进一步增大，树状路由的投递率会急

剧减小，而ＬＲＭＳ则只有轻微的降低；当汇聚节点速度超过

图８　不同汇聚节点速度下的平均跳数

图９　不同汇聚节点速度下的能量分布

图１０　不同汇聚节点速度下的投递率

２０ｍ／ｓ时，ＬＲＭＳ的投递率相比树状路由具有非常明显的优

势。因此，ＬＲＭＳ可以更好地适应汇聚节点速度的增大，更能

适应由于汇聚节点快速移动带来的网络状况的快速变化。

４　结论

为实现无线传感器网络面向移动汇聚节点的数据传输，本

文提出一种基于强化学习的支持移动汇聚节点的自适应路由方

法 （ＬＲＭＳ）。基于Ｑ学习建立路由模型作为ＬＲＭＳ的基础，

设计了一种综合的奖赏函数以对路由过程中的时延、投递率以

及能耗均衡等多个性能指标进行优化。通过不断的学习网络状

态，ＬＲＭＳ可以本质上支持汇聚节点的移动性。理论分析表明

ＬＲＭＳ具备快速收敛、低开销、存储计算需求低等特点，适用

于能量和资源受限的传感器节点。仿真结果表明，ＬＲＭＳ能够

保证包括时延、能耗均衡以及投递率在内的多个性能指标；通

过与树状路由的对比分析，证明了ＬＲＭＳ方法的优越性。
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