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基于NSGA-II的无线传感网络簇首选择算法
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(兰州理工大学计算机与通信学院，兰州 730050)

摘 要: 延长网络生命周期是无线传感网络需要解决的主要问题之一,拓扑控制对于延长网络生命周期具有重要
意义.针对分簇结构无线传感网络的簇首选择问题,提出一种基于NSGA-II的多目标簇首选择算法.同时考虑网
络通信距离、能量消耗、负载均衡以及节点生存时间等多个优化目标,通过理论计算确定最优簇首数量指导种群
初始化,引入正交实验机制降低搜索次数,提高寻优效率.实验结果表明, 所提出的算法与低功耗自适应层次分簇
(LEACH)算法相比,簇首分布均匀、负载均衡,可明显延长网络的生命周期,与标准NSGA-II算法相比,可更好地提
高搜索寻优效率.
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A NSGA-II-based algorithm for WSN cluster head selection
CHEN Zuo-han†, CAO Jie, ZHAO Fu-qing

( College of Computer and Communication，Lanzhou University of Technology，Lanzhou 730050，China)

Abstract: Prolonging the network life cycle is one of the major goals to be achieved in the wireless sensor network
(WSN), and topology control is of great significance for it. To solve the problem of cluster head selection in WSN, a
multi-objective cluster head selection algorithm, which is based on NSGA-II, is proposed. Many factors such as network
communication distance, energy consumption, load balancing and node survival time are considered in the algorithm.
The optimal number of cluster heads is determined by theoretical calculation to guide population initialization, and the
orthogonal experiment mechanism is introduced to reduce the times of search and improve the efficiency of optimizing.
Experiments show that the proposed algorithm, compared with the low-energy adaptive clustering hierarchy (LEACH)
algorithm, has evenly distributed cluster head, balanced load and extended network life cycle. In addition, it is of higher
searching efficiency than the standard NSGA-II algorithm.
Keywords: WSN；head selection；NSGA-II；orthogonal experimental design；multi-objective optimization

0 引 言

拓扑控制是无线传感网络 (WSN)的关键问题之
一,是路由协议、MAC协议、数据融合、时间同步和目
标定位等研究的基础.基于层次结构的分簇拓扑控
制方法结构简单、容错性和可扩展性强,能有效提升
网络生命周期,是一种有效优化能量消耗的拓扑控制
技术.该方法将网络划分为若干个簇,采用特定方法
为每个簇选择一个簇首节点,通过簇首节点将簇内其
他普通节点的数据传输到上一层节点.簇首节点相
对普通节点承担更多的工作,其选举算法、数量及分
布是分簇拓扑控制方法的关键,直接影响节点能量消
耗和网络的生命周期.

Heinzelman等[1]提出了经典的LEACH层次分簇

算法,节点以一定概率周期性地随机与某一阈值比
较,决定自己是否被选为簇首节点,其他节点根据自
己离簇首的距离选择加入相应的簇.虽然LEACH算
法采用簇首轮换策略在一定程度上降低了节点的能

量消耗,延长了网络生命周期,但随机性的簇首选择
方式无法保证选出的簇首较为均匀地分布在整个网

络,容易造成簇首之间负载不均衡,导致部分节点过
早死亡.另一方面,簇首选举概率缺乏理论分析,簇首
过少会导致单个簇内节点数过多,普通节点到簇首的
平均通信距离增大,增加网络通信能量消耗.簇首过
多则会增加基站的管理难度,也影响网络的性能和生
命周期.许多学者提出了基于LEACH的改进算法[2],
如集中式低功耗自适应层次分簇算法 (LEACH-C)[3]、
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分布式混合节能分簇算法 (HEED)[4]、传感信息系统

的节能采集算法 (PEGASIS)[5]、阈值敏感的高效传感

网络协议 (TEEN)[6]等.这些算法大多基于随机概率
的方法选取簇首,也没有考虑簇首数量对网络的性能
影响,依然不能很好地解决分簇算法的负载均衡、最
优分簇数量等问题.

如何确定WSN的最优簇首数量,并选出均匀分
布的最优簇首集合是一个受多个因素影响的NP-
hard问题[7],进化算法 (evolutionary algorithms, EAs)
为解决该问题提供了新的思路.如文献 [7-9]等采用
粒子群优化算法(particle swarm optimization, PSO)解
决了WSN的簇首选择及拓扑控制问题. PSO算法思
想得益于鸟群觅食行为,算法主要利用种群个体之间
的协作求解复杂问题.在PSO算法求解过程中,粒子
被抽象成解空间中具有位置和速度属性的点,该点代
表算法的一个可行解,粒子根据自身飞行经验和群体
飞行经验动态更新自己的速度和位置,最终通过粒子
之间的相互学习寻找最优解.文献 [7]采用自适应粒
子群优化算法选择簇首,并给出簇首间的连通算法;
文献 [8]采用模糊聚类算法对传感器节点进行聚类,
然后基于粒子群优化算法确定簇首节点;文献 [9]基
于粒子群优化算法增加中继节点,降低簇首节点的能
量消耗.
虽然以上算法考虑了影响簇首选择的多种因素,

但都属于单目标进化算法,受限于解决单目标问题这
一算法根本机制,只能采用仅考虑某一参数、主要考
虑某一参数兼顾另一参数、利用简单加权法考虑多

种参数等3种模式解决问题,从本质上而言,并不能
真正意义上同时优化影响簇首选择的负载均衡、通

信距离、网络能耗和生命周期等多个目标,因此采用
多目标优化算法解决该问题是更好的选择.
目前,已有的多目标优化算法大致分为3类[10]:

基于Pareto的多目标优化算法[11-13]、基于指标的优化

算法[14]和基于分解的优化算法[15].其中基于Pareto
的多目标优化算法是较为主流的方法,通过Pareto支
配机制,得到种群个体之间的支配关系,淘汰较差种
群个体,选择占优个体.文献 [16]采用多目标粒子群
优化算法结合模糊决策理论选择最优簇首方案;文
献 [17]采用NSGA-II[13]算法解决了WSN的簇首选择
和覆盖优化问题.

NSGA-II是目前最流行的一种基于Pareto的多
目标优化算法,具有运行速度快、收敛性好等优点.该
算法具有如下优势:所提出的快速非支配排序方法
降低了算法的复杂度,同时使下一代个体从包含父代
种群和子代种群的个体中选取,从而保留较为优秀的
个体;采用精英保留策略,保证得到的最优解不被丢

弃,提高了搜索性能;引入拥挤度计算,使得解集中的
个体能够均匀地扩展到Pareto解空间中,保证最优解
的多样性. NSGA-II因其良好的性能被广泛应用并作
为各类多目标算法的对比算法.
虽然多目标优化算法在WSN的分簇问题上能

够考虑多个优化目标,但首先需要进行编码设计.已
有的研究,如PSO的粒子或NSGA-II的染色体,其编
码长度都和网络节点个数一致,当网络规模较大时,
编码方案会导致解空间规模巨大,存在搜索寻优效率
低的问题.在设计更优的编码方案降低解空间规模
相对困难的情况下,通过改进内在搜索机制提高算法
的寻优效率是较为可行的解决方法.近年来,有学者
将正交实验[18-20]引入进化算法,利用正交性从全面
实验中选取部分均匀分散、具有代表性的点进行实

验.通过正交表指导种群个体交叉,降低搜索次数,提
高寻优效率,取得了不错的效果.
另一方面,初始解的质量对进化算法的寻优效率

有重要影响,良好的初始解能够加快进化算法的收敛
速度.目前解决WSN簇首选择问题的进化算法普遍
随机生成初始解,会大概率产生不符合实际情况、质
量较差的初始解,例如一个粒子或染色体中簇首节点
比例超过50 %,则会影响算法的搜索效率.如果通过
理论分析和计算获得最优簇首数量,通过最优簇首数
量指导粒子或染色体的初始化,则初始解的质量相对
更优,有助于提高算法的搜索效率.
针对传统WSN分簇算法未全面考虑影响簇首

选择的多种因素、簇间负载不均衡和簇首分布不均

匀,进化算法初始解质量较差、解空间规模巨大导致
的搜索寻优效率低等问题,本文提出基于NSGA-II的
多目标WSN簇首选择算法.同时考虑负载均衡、通
信距离、能量消耗、簇首剩余能量等多个影响WSN
簇首选择的优化目标,延长网络生命周期.通过理论
分析确定最优簇首数量,生成质量较优的初始解,加
快算法收敛速度.引入正交实验机制减少试验次数,
提高搜索寻优效率.

1 网络模型及能量消耗模型

1.1 网络模型

本文假设所有传感器节点随机分布,一旦节点
部署完成就固定位置,并具有以下特性: 1) 有一个固
定位置的基站节点作为汇聚节点,能量不受限; 2) 所
有节点可以在簇首节点和普通节点两种角色之间切

换; 3)所有节点的能量受限,拥有自身位置信息,能在
一定范围内传输数据; 4) 每个传感器节点具有数据
处理、发送和接收能力.
传感器节点之间的数据传输消耗一定能量,随着
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数据的传输,节点能量逐渐耗尽,如果某个节点能量
耗尽,则被视为死亡,当整个网络死亡节点比例上升
到一定阈值时,认为整个网络死亡.

1.2 能量消耗模型

本文采用经典LEACH算法的能量消耗模型,根
据发射与接收节点之间的距离,设置距离阈值 d0,
将能量衰减模型分为自由空间模型和多径衰减模

型.当传输距离小于d0时,能耗与距离平方成正比,
否则能耗与距离4次方成正比.假设传输距离为d,发
送和接收n bit数据的能量消耗由下式计算:

ETx
(n, d) =

{
nEelec + nεfsd

2, d < d0;

nEelec + nεmpd
4, d ⩾ d0.

(1)

ERx
(n) = nEelec. (2)

其中:Eelec是发送或接受单位比特所消耗的能量, εfs
是自由空间模式下传感器节点发送每比特消耗的能

量, εmp是多径衰减模式下发送每比特消耗的能量,

距离阈值d0 =

√
εfs
εmp

.

2 基于正交机制的NSGA-II簇首选择算法
本节基于NSGA-II算法,提出一种基于正交设计

机制的多目标算法,在簇首选择时,通过5个适应度
函数全面考虑影响簇首选择的通信距离、负载均衡、

能量消耗和网络生存时间等因素.根据最优簇首数
量生成质量较优的初始解,并设计基于正交实验机制
的多目标个体交叉策略,提高NSGA-II算法的搜索寻
优效率.

2.1 种群初始化

假设网络有m个节点,对网络中每个传感器节
点进行顺序编号,依次为1, 2, · · · ,m,一条染色体代
表一个簇首选择问题的可行解.每条染色体由m位

基因组成,编码“0”表示该节点为普通节点,编码“1”
表示该节点为簇首节点,具有5个节点的网络的染色
体初始化编码如表1所示.染色体1代表节点1、节点
4为簇首节点,节点2、节点3和节点5为普通节点.

表1 种群个体染色体编码表

节点编号 1 2 3 4 5

节点坐标 (x1, y1) (x2, y2) (x3, y3) (x4, y4) (x5, y5)

染色体1 1 0 0 1 0

染色体2 0 1 1 0 0

染色体3 1 1 0 0 0

染色体4 0 1 0 0 1

染色体5 0 0 1 1 0

2.2 适应度函数

WSN的簇首选择与节点间的通信距离、簇间负
载情况、簇首剩余能量、节点总能耗等有关,因此本

文考虑选取剩余能量较大的节点作为簇首,平衡簇间
负载,减少节点间的总通信距离,降低能量消耗,延长
节点生命周期,设置以下5个适应度函数.
适应度函数1:全网通信距离之和最小.
由式 (1)可知,节点传输数据的能量消耗与距离

有关,因此计算成簇后全网普通节点到对应簇首节点
的通信距离之和,距离之和越小,能量消耗越少.

f1 = min
(∑

dCH-mem

)
, (3)

其中dCH-mem为簇首节点到非簇首节点的通信距离.
适应度函数2:全网能耗最小.
假设网络分为K个簇,在一轮数据传输过程中,

全网能耗包括簇首节点和非簇首节点的能耗.

Etotal =
K∑
i=1

(
Ei

CH +

Ni∑
j=1

Eij
mem

)
, (4)

f2 = min(Etotal). (5)

其中:Ei
CH是簇首节点的能量消耗,

Ni∑
j=1

Eij
mem是非簇

首节点的能量消耗.
适应度函数3:簇首节点间能耗标准差最小.
分簇方案需要考虑每个簇的负载情况,避免出现

不同簇首间能耗相差过大的现象.为此,计算簇首之
间负载的标准差,以标准差最小为目标.

δE =

√√√√ 1

K

K∑
i=1

(Ei
CH − ECH)

2, (6)

f3 = min(δE), (7)

其中ECH是簇首节点的平均能量消耗.
适应度函数4:簇首能量最大化.
在分簇结构WSN中,簇首节点承担更多的功能,

比普通节点消耗更多的能量.因此,应该选择剩余能
量更高的节点担任簇首,计算簇首能量与全网能量的
比值,以最大化该值为优化目标.

f4 = max
( ∑

ECH∑
ECH +

∑
Emem

)
. (8)

适应度函数5:网络生存时间.
良好的分簇方案能有效延长网络的生命周期,不

同应用背景的WSN对节点的死亡比例有不同的要
求,本文综合考虑网络第一个节点、20 %节点、50 %
节点和全部节点死亡时间,以最大网络生存时间为优
化目标.
Dall = dead1 + dead20% + dead50% + dead100%,

(9)

f5 = max
(Dall

4

)
. (10)
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2.3 正交实验设计

正交实验设计是解决多因素、多水平实验问题

的一种有效方法,它设计了具有正交特性的正交表
LM (QF ),从全面实验中挑选部分有代表性的点进行
实验.假设实际应用环境是一个具有1 000个节点的
无线传感网络,采用表1的方式编码后,每条染色体
为1 000维,即是一个1 000因素2水平的问题,如果进
行全面组合搜索,则需要21 000次实验,而采用正交表
设计则只需LM (21 000),总共1 001次实验,大大减少
了实验次数.下面以5 × 5区域部署5个节点为例说
明正交实验设计过程.
假设有 2个父代个体 p1 = (10 100), p2 =

(00 011),为简化说明,此处只列出 2个适应度函数
值f1和f2,其值为 (7.32, 0.707)和 (9.32, 0.212),如表
2所示.

表2 WSN簇首选择问题的因素及水平

染色体
因素 多目标适应度值

1 2 3 4 5 f1 f2

染色体1 1 0 1 0 0 7.32 0.707

染色体2 0 0 0 1 1 9.32 0.212

构造正交表L8(2
5)如下:

L8(2
5) =



1 1 1 1 1

1 1 1 2 2

1 2 2 1 1

1 2 2 2 2

2 1 2 1 2

2 1 2 2 1

2 2 1 1 2

2 2 1 2 1


. (11)

根据正交表进行的实验过程如表3所示.不同
于单目标问题正交表,多目标正交表中的实验结果
由多个适应度函数值反映,无法和单目标问题一样
直接根据单个数值的大小决定优劣.本文采用支
配关系的方法评价多目标实验结果并进行因素分

析.例如本问题的因素分析希望 f1和 f2都越小越

好,L2 = (5.46 , 0.114)显然优于L1 = (8.71, 0.248),
所以选择L2作为最终结果.如果两个结果之间没有
支配关系,则将两者都作为实验结果进行组合,例如
表3中,在因素分析的前3列,L1和L2都不存在支配

关系,则将L1和L2的取值作为结果,而第4列和第5
列将L2作为结果.

表 3 WSN簇首选择问题的正交交叉实验方案及结果

实验号
因素 多目标适应度值

1 2 3 4 5 f1 f2

1 1 0 1 0 0 7.32 0.707
2 1 0 1 1 1 1.00 0
3 1 0 0 0 0 10.76 0
4 1 0 0 1 1 4.00 0.173
5 0 0 0 0 1 10.76 0
6 0 0 0 1 0 10.82 0
7 0 0 1 0 1 6.00 0.283
8 0 0 1 1 0 6.00 0.283

因素分析

1 2 3 4 5

L1 5.77 0.22 7.48 0.177 5.08 0.318 8.71 0.248 8.73 0.248
L2 8.4 0.141 6.69 0.185 9.09 0.043 5.46 0.114 5.44 0.114

结果 L1 or L2 L1 or L2 L1 or L2 L2 L2

标准遗传算法的交叉机制可能出现“两步前

进,一步后退 (two steps forward, one step back)”的现
象[18].例如表2中,父代个体染色体1和染色体2采用
非正交方式交叉后得到子代个体p3 = (00 101),其适
应度值 (f1, f2) = (9.36, 0.83)都被父代个体适应度

值 (7.32, 0.707)和 (9.32, 0.212)支配,即父代个体优
于子代个体,交叉结果并未向更优解靠近.如果采用
正交实验机制,则实验结果去除重复后染色体组合共
有4种,如表4所示.与父代个体相比:子代个体1和子
代个体2都支配 (即优于)父代个体;子代个体3支配
父代个体1,与父代个体2互不支配;子代个体4与父

代个体2相同,与父代个体1互不支配.总体而言,多
目标正交交叉后产生的子代个体优于 (至少不劣于)
父代个体.

表4 WSN簇首选择问题的因素及水平

实验结果
因素 多目标适应度值

1 2 3 4 5 f1 f2

染色体1 1 0 1 1 1 1 0

染色体2 1 0 0 1 1 4 0.173

染色体3 0 0 1 1 1 5 0.23

染色体4 0 0 0 1 1 9.32 0.212
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2.4 最优簇首数量分析

簇首数量决定簇的大小和节点间的通信距离,簇
首数过多或过少都会引起网络性能的下降,影响网络
的能量消耗和生命周期.
从遗传算法的角度而言,优良的初始解有助于

加快算法收敛,提高寻优效率. NSGA-II算法种群个
体初始化时需要确定染色体的每一位基因,如表1所
示.目前的算法随机生成基因的“0”、“1”数值组合
(即簇首数量)完全随机,这有可能产生不符合实际网
络应用的较差染色体,如(1, 1, 1, 1, 1)、(0, 0, 0, 0, 0)

等簇首节点和普通节点比例失常的染色体,严重影响
算法寻优效率.因此,本文对最优簇首数进行分析,采
用类似文献 [7]中的方法,通过理论计算求解最优簇
首数.
假设N个节点均匀地分布在边长为X的正方形

区域内,在第i轮的簇首选举中,选出k个簇首,则平均
每个簇的节点数为N/k,其中簇首节点1个,非簇首
节点N/k − 1个.网络的能量消耗Etotal包括簇建立

阶段和簇稳定运行两个阶段,分别用Ecre和Erun表

示.每个阶段的能量消耗又分为簇首节点和非簇首
节点两部分,分别用ECH和Emem 表示.
簇建立阶段:簇首节点发送2nbit数据,非簇首

节点接收.

ETCH(2n, d) =

2nEelec + 2nεfsd
2, d < d0;

2nEelec + 2nεmpd
4, d ⩾ d0.

(12)

ERmem(2n, d) = 2nEelec. (13)

非簇首节点发送n bit数据,簇首节点接收.

ERCH(n, d) = nEelec. (14)

ETmem(n, d) =

nEelec + nεfsd
2, d < d0;

nEelec + nεmpd
4, d ⩾ d0.

(15)

Ecre = kETCH(2n, d) + (N − k)ERmem(2n, d)+

kERCH(n, d) + (N − k)ETmem(n, d). (16)

稳定传输阶段:一般按轮次进行,每个簇首节点
接收N/k − 1个非簇首节点发送的p帧数据,每帧包
含n bit数据,并发送至 sink节点, dsink为簇首节点到

sink节点的距离,假定dsink ⩾ d0.

ERCH(n, d) =
(N
k

− 1
)
pnEelec. (17)

ETmem(n, d) =

pnEelec + pnεfsd
2, d < d0;

pnEelec + pnεmpd
4, d ⩾ d0.

(18)

ERCH(n, dsink) =(N
k

− 1
)
pnEelec +

(N
k

− 1
)
pnεmpd

4
sink. (19)

Erun = kERCH(n, d) + (N − k)ETmem(n, d)+

kETCH(n, dsink). (20)

最终簇从建立到运行一轮的总能量消耗为

Etotal = Ecre + Erun. (21)

在X × X面积内,假设每个簇是一个圆,其半径

r =
X2

√
πk

,节点的分布密度函数ρ = 1
/x2

k
,则节点到

簇首的距离期望为

E(d2) =
x

d2ρ(x, y)dσ =

x
(x2 + y2)ρ(x, y)dxdy =

X2

2πk
. (22)

将式 (22)代入 (21),得到Etotal并对k求导,得到最优
簇首数

kopt = X

√
εfspN

2π(pεmpd4sink − pEelec − 2Eelec)
. (23)

由式 (23)可见,分簇结构WSN最优簇首数与网
络覆盖范围X ×X、节点总数N、簇首到sink节点的
距离、每轮传输数据的帧数p和节点硬件能耗参数有

关.虽然式 (23)给出了网络的最优簇首数求解公式,
但这是在假设节点均匀分布下得出的结果,如果网
络节点随机分布,则最优簇首数量会有一定范围的变
化.

2.5 算法步骤

本文算法除种群初始化和交叉环节以外,其余过
程都与标准NSGA-II算法一致,主要步骤如下.

Step 1:采用式(23)计算最优簇首个数.
Step 2:种群初始化.在取值范围内,根据kopt初始

化种群PI = X1, X2, · · · , XN .其中:Xi = (x1, x2,

· · · , xn), i = 1, 2, · · · , N .每条染色体Xi的值为1的

位数取值范围为 [kopt − γ, kopt + γ], γ为浮动范围.
Step 3:计算PI中所有个体的适应度值,进行快

速非支配排序.
Step 4:选择个体Xi = (x1, x2, · · · , xn)和Xj =

(x1, x2, · · · , xn),采用正交实验机制进行交叉,如果
出现如表4所示的多个交叉实验结果,则从中随机选
择一个结果进行变异,生成子代种群PM .

Step 5:合并父、子代种群PT = {PI

∪
PM} =

{X1, X2, · · · , X2N}.
Step 6:对合并后的新种群PT进行快速非支配排

序,生成具有支配关系的支配解集F1, F2, · · · , FL,其
中Fi支配Fi+1.为了维持种群规模保持N不变,根
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据排序等级从非支配最优解Fi开始,依次从F1, F2,

· · · , Fi(i = 1, 2, · · · , L)中选择N个个体进入下一代

种群.如果解集F1, F2, · · · , Fi的种群大小小于N ,而
解集F1, F2, · · · , Fi+1的种群大小大于N ,则对Fi+1

采用拥挤距离计算,删除部分拥挤度高的解,保证种
群大小为N .

Step 7:进行和Step 3相同的正交交叉,经过变异
产生新种群.

Step 8:若满足终止条件,则输出最优解,否则返
回Step 4.

2.6 算法复杂性分析

设目标函数的维数为M ,种群个数为N ,本文
算法流程可分为 4个主要部分,分别是快速非支
配排序、正交交叉、拥挤度计算和根据拥挤度

排序.由文献 [1,18]可知,其复杂度分别为:快速非
支配排序O(M(2n)2),正交交叉O(N×2⌊log2(M+1)⌋),
拥挤度计算 O(M(2N) log(2N)),根据拥挤度排
序 O(2N log(2N)).因此,本文算法的复杂度为
O(MN2),与标准NSGA-II算法复杂度相同,其中非
支配排序在总复杂度中占据主导地位.

3 仿真实验与分析

为了验证和分析本文所提出算法的性能,采用
Matlab平台进行网络分簇效果、生存周期、能量消耗、
算法效率等4个方面的仿真实验,实验参数设置如表
5所示.

表5 仿真实验参数设置

参数 设置

节点覆盖区域 / m2 100 × 100

节点数量 100

sink节点位置 (50, 50)

Efs / (pJ / bit / m2) 10

Emp / (pJ / bit / m4) 0.001 3

Eelec / (nJ / bit) 50

节点初始化能量 / J 0.5

3.1 分簇效果实验

本实验对比LEACH算法与本文算法所选的簇
首的位置分布.图1所示的LEACH算法随机选择簇
首,没有考虑通信距离及负载均衡等问题,所选簇首
在网络中分布不均匀,部分簇首相距太近,各簇之间
节点数量相差较大.图2所示的本文算法所选簇首在
整个网络中分布较为均匀,基本位于每个簇的中心位
置,并且各簇的规模大小相互接近.
表 6是本文算法和LEACH分簇结构的统计数

据.可以看出, LEACH算法最小的簇只有3个节点,而
最大的簇有21个节点,在不考虑通信距离的情况下,
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图 1 LEACH算法簇首分布
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图 2 本文算法簇首分布

假定各簇普通节点发送相同大小的数据给簇首,由式
(2)可知,不同簇首仅接收数据这一项的能耗相差就
高达7倍左右.本文算法得出的簇大小比较接近,最
小的簇有10个节点,最大的簇有14个节点.本文算法
簇内平均距离8.54也小于LEACH算法的10.15.普通
节点到簇首的平均距离标准差也说明本文算法选出

的簇首分布更为均匀.

表6 簇平均距离及均衡程度统计 (与LEACH算法对比)

算法
簇内节点

数量范围

簇内节点

数标准差

簇内平

均距离

各簇节点到簇首

平均距离标准差

LEACH [3 ∼ 21] 6.16 10.15 14.06

本文算法 [10 ∼ 14] 1.53 8.54 1.03

3.2 网络生存周期实验

网络生存周期最大化是能量受限条件下WSN
追求的目标.图3表示节点存活数量与运行周期之间
的关系,可以看出, LEACH算法在第1 500轮之后全
网仅有个别节点存活,本文算法在第2 000轮依然有
接近一半节点存活,并且直到第2 500轮还有少量节
点存活,明显延长了网络的生命周期.
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图 3 节点存活数量对比
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网络中节点的死亡比例是WSN在实际应用中
需考虑的一个指标.图4为网络中1 %(第1个)、10 %、
20 %和50 %节点死亡的周期统计.可知, LEACH算
法在第 928轮第 1个节点死亡,本文算法在第 1 156
轮第1个节点死亡,推迟了228轮. LEACH算法在第
1 301轮网络中50 %的节点死亡,而本文算法则推迟
到第1 845轮,相比LEACH算法明显延后死亡时间.
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图 4 死亡节点比例对比

3.3 网络剩余能量对比

令全网能量消耗最小是本文所设计的适应度

函数之一,实验最初全网除 sink节点外能量共计
50 J.从图 5可以看出,本文算法与 LEACH的剩余
能量在运行初期相差较小,随着运行周期的增大,
剩余能量相差增大.当运行 500轮时, LEACH算法
剩余 28.9 J,本文算法剩余 40.2 J;当到达第 1 500轮
时, LEACH算法剩余能量0.036 J,意味着节点基本全
部死亡,而本文算法还剩余20.63 J的能量.因此,本文
方法中,网络具有更长的生命周期.
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图 5 网络剩余能量对比

图6反映网络80 %、50 %、20 %和10 %剩余能量
随周期变化的情况.
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图 6 剩余能量比例与周期关系对比

由图6可以看出, LEACH算法在第236轮全网剩
余80 %能量,本文算法则推迟到第510轮. LEACH算
法在第947轮处全网剩余20 %能量,本文算法则推迟
到第2 043轮,明显降低了相同周期的能量消耗比例.

3.4 搜索寻优效率实验

本组实验验证了本文引入的正交实验交叉机制

和最优簇首数量指导种群初始化方法对搜索寻优效

率的影响.由于WSN簇首选择问题缺乏标准测试集,
没有理论最优解可供对比,并且本文算法和NSGA-
II算法运行结束后都能找到比较接近的最优解.因
此,实验对比相同迭代次数条件下,本文算法和标准
NSGA-II算法找到簇首节点集合对应的适应度函数
值,通过适应度函数值评价两种算法的寻优效率.由
于算法没有完全运行结束,部分适应度函数 (如节点
死亡时间等数据)可能无法准确反映算法性能差距
或不具有可比性,因此本文选取网络通信距离、簇内
成员数量范围两个指标,设定算法迭代200次进行比
较,结果如表7所示.

表7 簇平均距离及均衡程度 (与标准NSGA-II算法对比)

算法
簇内节点

数量范围

簇内节点

数标准差

簇内平

均距离

普通节点到簇首

平均距离标准差

标准NSGA-II [7 ∼ 20] 4.75 9.22 3.15

本文算法 [9 ∼ 16] 2.87 8.66 1.42

从表7可以看出,在相同迭代次数条件下,本文
算法不论是簇内节点数量范围还是簇内平均距离指

标,都比标准NSGA-II算法找到的解更优,算法寻优
效率更高.主要原因有: 1) 标准NSGA-II在解空间复
杂、目标数量较多的高维问题上收敛速度较慢,向较
优解靠拢缓慢; 2) 正交实验方法是一种搜索能力较
强的算法,不仅能够降低试验次数,而且能够避免出
现遗传算法的“两步前进,一步后退”现象,提高算法
寻优性能; 3) 采用最优簇首数量指导种群初始化,选
取更优的初始解作为算法输入,也能进一步加快算法
的寻优效率.

4 结 论

为了有效延长WSN的生存时间,提高多目标优
化算法解决WSN簇首选择问题的搜索寻优效率,
本文提出了一种基于正交实验设计机制的NSGA-
II无线传感网络簇首选择算法.该算法具有以下优
点: 1)同时考虑多个影响WSN簇首选择的因素,避免
簇首选择的随机性,减少全网络总通信距离,有效均
衡簇首之间的负载,延长网络生命周期; 2) 根据最优
簇首数初始化种群,提高初始解的质量,加快算法收
敛; 3) 引入正交实验机制减少实验次数,提高了算法
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的搜索寻优效率.
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