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基于共同评分和相似性权重的协同过滤推荐算法 

汪 静 印 鉴 郑利荣 黄创光 

(中山大学信息科学与技术学院 广州510275) (广东医学情报研究所 广州 51018O)。 

摘 要 协同过滤推荐算法是在电子商务推荐系统中应用最成功的推荐技术之一。提出了一种基于共同评分和相似 

性权重的协同过滤推荐算法。该算法选择用户的共同评分数据计算用户的相似性，选择项 目被用户共同评分的数据 

计算项 目的相似性，再分别计算基于用户以及项 目算法的预测评分，然后通过相似性权重结合两者得到最终的预测结 

果，最后再根据预测结果产生推荐。实际数据的实验结果表明，提 出的算法显著提 高了预测准确度，从而提高了推荐 

质量 。 
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Abstract Collaborative filtering recommendation algoriTthm is one of the most successful technologies in the e-corn— 

merce recommendation system．This paper presented a collaborative filtering algorithm based on co-ratings and similarity 

weight．First，the co-ratings were selected to compute the similarity between users or items．Most importantly，the algo— 

rithm acquiring the last prediction result was acquired by combining prior predicting rating with similarity weight，from 

which recommendation was produced．The experimental results in real data show this algorithm can consistently achieve 

better prediction accuracy，thereby brings better recommendation quality． 
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1 引言 

为了解决“信息过载”的问题 ，很多大型电子商务网站，如 

Amazon，Ebay，阿里巴巴，当当网等都使用了各种形式的推荐 

系统。电子商务推荐系统可以基于销售排行 、用户的兴趣爱 

好和用户对所浏览商品的评分等来进行推荐。用户对所浏览 

商品的评分直接反映了用户对商品的喜好程度，据此产生的 

推荐常常能达到更准确的推荐效果。协同过滤推荐算法正是 

基于用户对项 目的评分数据来产生推荐 。至今为止，协同过 

滤推荐算法是在电子商务推荐系统中应用最成功的推荐技术 

之一 ]。 

现有的协同过滤推荐算法主要分为两类：(1)基于近邻 

(基于内存)的算法，该算法根据相似邻居来产生推荐，相似性 

邻居可以是用户或项 目；(2)基于模型的算法，该算法通过建 

立评分模型来产生推荐。已有的研究指出，基于近邻的算法 

能获得更好的推荐准确率 ，但是无法解决由于数据量增大而 

带来的可伸缩性问题_9 ；基于模型的算法有更好的伸缩性 ，但 

是由于模型不能表现用户兴趣爱好的多样性，因此在推荐质 

量方面不如基于近邻的算法【” 。 

基于近邻 (基于 内存 )的算法，又可以分为基 于用户 

(UB)E “ 和基于项目(IB)_6 ”。 ]的算法。基于用户的算 

法根据用户的相似性来产生推荐，基于项 目的算法根据项 目 

的相似性来产生推荐。基于用户或项目的算法都只是考虑了 

用户或项 目单方面的影响，忽略了用户与项 目之间的联系。 

另一方面，基于用户或项目的算法从所有的评分数据来考虑 

用户或项目的影响，忽略了在部分数据上用户或项 目也可能 

相似的情况。 

本文围绕这些问题展开研究，提出了一种基于共同评分 

和相似性权重的协同过滤推荐算法(Collaborative Filtering 

Recommendation Algorithm Based on Co-Ratings and Similar— 

ity Weight，简称 CRSW)。本文利用用户的共同评分数据来 

计算用户的相似性，用户对项 目的共同评分数据来计算项 目 
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的相似性，再分别计算基于用户以及项 目算法的预测评分，然 

后通过相似性权重结合两者得到最终的预测结果，最后再根 

据预测结果产生推荐。实验结果表明，本文提出的算法大大 

提高了预测准确率，可以获得更好的推荐质量。 

本文第 2节对协同过滤推荐算法的相关研究工作做一简 

要介绍；第 3节阐述基于共同评分和相似性权重的协同过滤 

推荐算法；第 4节是对提出的算法进行实验验证与结果分析； 

最后是结论与展望。 

2 相关工作 

基于用户的算法通过分析不同用户的评分，为当前用户 

寻找若干个最相似的邻居；对于当前用户尚未评分的项目，根 

据邻居用户对该项目的评分对其作出预测。这种算法主要关 

注用户与用户兴趣之间的关联性，因而被称作基于用户的协 

同过滤推荐算法。基于用户的算法最 早是 由Goldberg等在 

构建邮件过滤 系统 Tapestry时提 出的u ，后来用于 Group 

Lens向用户推荐新闻_2]。Herlocker等最早提出了用户相似 

性的调整参数和邻居用户的选取阈值，并通过实验证明引入 

这些参数后提高了推荐准确度 。Hee等提出利用用户相 

匹配的评分数据来预测用户对未评分项 目的评分，实验结果 

表明改进后的算法获得了更高的推荐质量口。]。 

基于项 目的算法最早 由Sarwar等提出 。该算法为当 

前用户尚未评分的项 目寻找若干个最相似的项 目，然后利用 

当前用户对相似性项 目的评分来预测当前用户对尚未评分的 

项 目的评分。Amazon．coFn网站利用该算法为用户推荐商 

品，获得了更好的实时推荐效果 ]。Deshpande等通过实验 

结果说明该算法的推荐质量高于基于用户的算法_l3]。陈健 

等提出了基于影响集的协同过滤算法，此算法通过寻找项 目 

的影响集来增加用户对项 目的评分数据 ，提 高了推 荐质 

量I15]。 

最近几年对协同过滤推荐算法的研究集中在如何结合基 

于用户和基于项目的算法。Xue等提出基于聚类的协同过滤 

推荐算法，利用聚类技术进行空缺值的填补和用户邻居以及 

项目邻居的选取[】o]。Wang等通过建立概率模型，来预测空 

缺的用户评分数据，并提出了融合基于用户和基于项 目算法 

的预测值的计算方法 】 。Ma等提出了一种基于用户和基于 

项目的加权算法来填充空缺值，然后预测协同过滤推荐算法， 

并通过实验证明其推荐质量优于其他算法E” 。这些算法考 

虑了用户和项 目之间的联系，但是没有考虑在部分数据上用 

户或项目也可能相似的情况。而且这些算法都是以固定权重 

结合基于用户和基于项 目的算法，在对数据集事先没有充分 

了解的前提下难以给出恰当的固定权重，而且固定权重也不 

能准确表示基于用户和基于项目的算法对预测结果的影响程 

度。本文提出的基于共同评分和相似性权重的协同过滤推荐 

算法既考虑了在部分数据上用户或项 目相似的情况，也解决 

了算法对固定权重敏感的问题。 

3 基于共同评分和相似性权重的协同过滤推荐算 

法 

3．1 问题描述 

在基于协同过滤推荐算法的推荐系统中，用户评分数据 

库中包含m个用户的集合 【，一{“ ，“ 一，‰ }和 个项 目的 
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集合 ，一{ ， ，⋯， }。用户对项 目的评分数据可以采用一个 

mX 阶的用户一项 目评分矩阵R(m，n)来表示，如表 1所列。 

表 1 用户一项目评分矩阵 R(m， ) 

】1 ⋯  1￡ ⋯  ln 

u1 R1，1 ⋯ R1．t ⋯ R1．n 

● ● ● 

Ha ，1 ⋯ 民 ，t=? ⋯ ． 

● ● ●  

Um Rm，1 ⋯ Rm．t ⋯ Rm．“ 

其中，评分表示用户对项目感兴趣的程度，评分的级别越 

高，说明用户越感兴趣。 

3．2 基于共同评分数据的相似性 

相似性计算是协同过滤推荐算法中最关键的步骤。文献 

[11，12]通过实验表明 Pearson相关系数能更好地表示用户 

或项 目的相似程度，本文也采用了Pearson相关系数。 

3．2．1 用户的相似性 

用户的相似性表示用户兴趣爱好的相似程度。用户的共 

同评分数据可以表示他们在某一方面兴趣爱好的相似程度 ， 

计算如下： 

∑ (忌．，一R 。)(R． 一R ) 
iE-』(Ⅱ)I I』(“) 

Sim(a。“)一 — —  

√ (R．t—R n) √川 磊地 (R，t—R )。 
(1) 

其中，Sim(a，“)表示用户 n和“的相似性，i表示用户a和 “ 

共同评分的项 目，j(a)表示用户 n评分的项目集合，I(“)表示 

用户 “评分的项目集合 ，i属于 J(n)和 f(“)的交集，忌． 表示 

用户a对项 目i的评分，RⅡ， 表示用户“对项目i的评分。R 

和R 分别表示在共同评分数据中用户口和U的评分均值，计 

算如下： 

∑ R． 
R 。一 L一 (2) 

∑ R 
R 一 型盟D (3) 

其中，te=l J(n)n J(“)I，是 J(口)和 I(“)的交集的元素个数， 

表示用户 n和 “共同评分的项目个数。 

在选择用户的共同评分数据来计算用户的相似性时，可 

能会出现这样的情况：两个用户共同评分的项 目个数很少，但 

是由于他们的评分非常接近，因此计算的相似性很高。实际 

上这种情况可能会高估用户的相似性，因为如果两个用户同 

时感兴趣的项 目个数很少，那么他们的兴趣爱好很可能不相 

似。所以，在选择共同评分数据的前提下，还要考虑共同评分 

的项 目个数，这样才能更准确地表示用户兴趣爱好的相似程 

度。因而本文利用用户共同评分的项目个数来调整用户相似 

性，表示如下： 

Sim'(n，“)：Min(k,7)
． Sim(口，“) (4) 

y 

其中，是表示用户n和“共同评分的项目个数，y表示为调整 

用户的相似性而预先设定的参数。Min(k，)，)表示取 忌和y中 

数值较小的一个，如果用户a和 共同评分的项目个数大于 

或等于 y，则不需要调整用户的相似性 ；反之，则以 k和 y的 

比值来调整用户的相似性。 

3．2．2 项 目的相似性 

项目的相似性表示用户对项 目同时感兴趣的程度。如果 



不同的用户对两个项 目的共同评分趋 向一致 ，说明他们对这 

两个项 目的感兴趣程度也趋向一致 。选择不同用户对项 目的 

共同评分数据来计算项 目的相似性 ，表示如下 ： 

∑ (R 一R )(R， 一R ) 
uE U(z)f、 (，) 

Sim(i， )一 — —  

√uEU( (R， —R √ ， L『【J，(R． 一R ) 
(5) 

其中，Sim(i， )表示项目i和 的相似性。“表示对项 目i和 

共同评分的用户，U( )表示对项 目 i评分的用户集合，U( ) 

表示对项 目 评分的用户集合，“属于 u( )和 U(j)的交集。 

R 表示用户“对项目i的评分，R 表示用户 “对项 目 的 

评分。R 币ⅡR ，分别表示基于用户对项 目i和 共同评分数 

据的项 目i和J的评分均值 ，分别表示如下： 

R 一 一 
∑ R 

(6) 

∑ R⋯ 
R 一 (7) 

￡ 

其中， —I u( )nu(j)l，是u( )和U(j)的交集的元素个数， 

表示对项 目i和 共同评分的用户个数。 

两个项 目被用户共同评分的情况越少 ，说明他们 同时被 

用户感兴趣的情况越少，那么他们的相似程度应越低。因而 

本文利用共同评分的用户个数来调整项 目的相似性 ，表示如 

下 ： 

simt( ， )一 ．Sim( ， ) (8) 
0 

其中， 表示对项 目i和 共同评分的用户个数， 表示为调整 

项目的相似性而预先设定的参数。Min( ，艿)表示取值为 z和 

中数值较小的一个，如果对项 目i和 共同评分的用户个数 

大于或等于 ，则不需要调整项 目的相似性 ；反之，则以 Z和 

的比值来调整项 目的相似性。 

3．3 相似性邻居的选取 

经过调整以后的用户以及项 目的相似性可能会较小，如 

果把这样的用户或项 目作为相似性邻居来预测评分，可能会 

降低预测的准确率，从而影响最终的推荐质量。所以本文引 

入阈值 扔0来分别限定用户以及项 目相似性邻居的选取。 

3．3．1 用 户的相似性邻居 的选取 

S(“)一 {aISim (n，M)> rl，a≠“} (9) 

其中，s(“)表示用户 U的相似性邻居用户集合，77表示相似性 

邻居用户的选取阈值 ，刁的取值决定了相似性邻居用户集合 

的个数。只有当其他用户与用户 “的相似性大于 77时，才能 

将其选取为用户 “的相似性邻居。 

3．3．2 项 目的相似性邻居 的选取 

S( )一{ ISim (i， )> ，J≠i} (10) 

其中，S( )表示项 目i的相似性邻居项 目集合，目表示相似性 

邻居项 目的选取阈值，0的取值决定了相似性邻居项 目集合 

的个数。只有当其他项 目与项 目i的相似性大于 时，才能 

将其选取为项 目i的相似性邻居。 

3．4 预测评分 

3．4．1 基 于用 户的算法 的预 测评 分 

选取当前用户的相似邻居用户以后，就可以根据邻居用 

户对当前项 目的评分来预测当前用户对该项 目的评分。基于 

用户的算法的预测评分可以表示如下 ： 

一  

∑ Sim (＆，“)·(R 一R 。) 

P⋯ (R )一 R + — i— ——_—一 (11) 
厶 ,DIII1 “ ’“ ， 

d∈ S(“) 

其中，S(“)表示通过阈值 '7选取的用户 “的相似性邻居用户 

集合，Si1TI ( ，“)表示经过参数 y调整后的用户a和“的相似 

性，民， 表示用户 a对项目i的评分，R 。和R 分别表示基于 

共同评分数据的用户 。和“各自评分的均值，用式(2)、式(3) 

计算。 

3．4．2 基于项目的算法的预测评分 

选取当前项 目的相似邻居项 目后 ，就可以根据邻居项 目 

获得的评分来预测当前用户对当前项 目的评分。基于项 目的 

算法的预测评分表示如下 ： 

一  

∑ Sim (i， )·(R 一R ) 

P卿”(R )一R + 盥业—— 『_ _ _ 一  (12) 
JES(i) 

其中，S( )表示通过阈值 选取的项 目i的相似性邻居项 目 

集合，Sire ( ， )表示经过参数 调整后的项 目i和 的相似 

性，R 表示用户 “对邻居项 目 的评分，R 和R ，分别表示 

基于用户对项 目i和 共同评分数据的项 目i和 的评分均 

值，用式(6)、式(7)计算。 

3．4．3 对基 于用户和基 于项 目的算 法的动 态加权 

为了结合基于用户和基于项 目的算法，本文引入了权重 

因子 和 ，它们都在[0，1]上取值 ，A 表示基于用户的算法 

对预测结果的动态影响程度， 表示基于项 目的算法对预测 

结果的动态影响程度。通过 自动选择合适的权重因子，可以 

动态结合基于用户和基于项 目的算法各 自的有利因素，使预 

测结果达到一个 良好 的平衡，从而使推荐更准确也更稳定。 

对权重因子 和 的动态取值考虑如下： 

(1)当用户的相似性邻居个数越多，而且他们的相似性越 

强时，基于用户的算法对预测结果 的影响越大，此时 的值 

应越大；反之，九的值应越大。 

(2)由于不同用户的相似性不同，因此预测不同用户的评 

分时，九 的值应该不同；同理 ，由于不同项 目的相似性也不 

同，因此预测用户对不同项 目评分时， 的值也应该不同。 

(3)由于用户以及项目的相似性体现了动态变化的特征， 

与上面所述的(1)、(2)相符，因此本文利用用户相似性平方和 

与项目相似性平方和的比值来动态设定 丸 和 ，对相似性平 

方是为了增强它们的影响程度，使预测结果更倾向于由相似 

性较强的一方获得 ，用公式表示如下 ： 

∑ Sire (n，“) 

n

一  

Si—m _ —Sim而 i (13) “ ∑ (盘，“)+ ∑ ( ，) 
aE S(“) ，∈ S(f) 

∑ Sim (i，i) 

一 — —  ■  —  (14Sim Sim ) 一 ∑ (n
， )+ ∑ ( ， ) 

aES(u) J∈S(￡) 

其中，丸+ 一1。经过动态加权后计算预测结果的公式表示 

如下 ： 

P(R )一 ×P (R⋯ )+A ×P (R ) (15) 

3．5 推荐 

计算得到当前用户对未评分项 目的预测评分后，就可以 

选择预测评分最高的若干项 ，推荐给当前用户 ，这也是目前的 

推荐系统中常用的Top-N推荐。 

4 实验结果及分析 

实验平台使用 ThankpadX60 Intel(R)Core(TM)2 CPU 
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T5500@ 1．66GHz，1G内存，操作系统为 Windows XP，算法 

使用标准 C++编写。 

4．1 数据集 

本文实验 采用 的数据集 是 MovieLens站 点 (http：／／ 

movielens．umrL edu)提供 的数据集。这个数据 集 由美 国 

Minnesota大学的 GroupLens研究小组创建并维护。我们选 

取的是 lo0k的公开数据集(1997年 9月 19日一l998年 5月 

22日的数据集，这是目前在衡量推荐算法质量中最常用的数 

据集)，包括 943个用户对 1682部电影的评分记录。其中，每 

个用户至少对 2O部电影进行了评分。评分的范围是从 1～5， 

5表示最喜欢，1表示最不喜欢，用户通过评分的数值表达了 

自己的兴趣爱好。实际评分数据 的密度为 100000／943* 

1682=6．3 ，数据集相当稀疏。 

4．2 度量 

本文实验采用平均绝对偏差 MAE(Mean Absolute Er— 

mr)作为度量算法好坏的标准。MAE通过计算预测评分与 

实际评分之间的偏差来度量预测的准确性，它是协同过滤推 

荐算法中最常用的一种推荐质量度量方法_” 。MAE越小， 

表明预测越准确，推荐质量越高。 
N  ̂

∑lR +R 【 
MAE一 —  (16) 

 ̂

其中，R 表示用户 “对项 目i的实际评分，R 表示根据推荐 

算法预测的用户 U对项目i的评分。N表示预测评分的个 

数。 

4．3 实验过程及结果比较 

本文实验从数据集中抽取了500个用户。为了增加评分 

数据的密度，本文首先填充这 500个用户对未评分项 目的评 

分，再把它们分为两组，选择 300个用户作为训练集(frl练集 

大小依次变化为 300，200，100个用户)，剩下的 200个用户作 

为测试集。然后采用只给出测试用户的 5个实际评分、1O个 

实际评分和 20个实际评分(Given5，Given10和 Given20)的 

方式 ，分别预测测试用户对未给出评分项 目的评分。最后计 

算预测评分与实际评分的差值 ，通过 MAE来度量预测的准 

确度。本文实验参数设置为 y一 一4O，77一 一O．55。 

为了表明 CRSw算法的性能，将本文的实验和最近几年 

提出的协 同过滤 推荐算法，包括 EMDP(2007年)[”]，SF 

(2006年)[“]，SCBPCC(2005年)[“ 进行了比较，结果如图 1 

所示 。 

图 1 CRSW算法与其它协同过滤算法的 MAE比较 

从图1的结果可以看出，不论什么情况下，CRSW算法的 

MAE都明显低于其他算法，这说明该算法预测的评分更接近 

于用户实际的评分，而且，其 MAE的变化比较平稳，说明该 

算法的性能比较稳定，受数据集大小的影响较小。 

4．4 参数取值分析 

4．4．1 y和 一 
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’，和 表示为调整用户以及项目的相似性分别预先设定 

的参数，这两个参数使得用户以及项目的相似性的计算更加 

合理，利用它们可以调整那些用户共同评分数据很少但是相 

似性却很高的情况。图 2表示 y和 对 MAE的影响，图 3表 

示 )，和 对预测率的影响。预测率指实际预测的个数与需要 

预测的个数的比率 ，本文利用它表示 CRSW 算法计算预测评 

分的有效性。图 4的曲线表示 y和 对数据密度的影响。实 

验结果表明：(1)随着 ’，和 的增加，MAE逐渐减小，这说明 

预测评分越来越接近实际评分。(2)随着 和 的增加，预测 

率在逐渐减小，这说明能够预测的数据逐渐变少。(3)随着 

和 的增加，可以填充的数据逐渐减少，说明数据的密度也逐 

渐减小。 

delta and gamma 

(a)3oo~,l练用户 

delta and g⋯  

(b)200训练用户 (c)lO0{IlI抹用户 

图2 y和 对 MAE的影响 

(ab00训练用户 

delta and g⋯  

(b)20091I练用户 (c)100训练用户 

图 3 y和 对预测率的影响 

图4 y和 对数据密度的影响 

当y和 都等于40时，预测率都在95 以上；而当 和 

大于4o时，预测率降低较快。所以，y和 都取 40可以使该 

算法从预测的准确率和范围上都取得很好的效果，而此时的 

数据密度为 25．1 ，相对于原始数据 的密度 已经增加了 3 

倍 ，在一定程度上缓解了由于大量空缺值而影响预测准确率 

的情况。 



4．4．2 "和 0 

田和 表示用户以及项 目的相似性邻居选取阂值，这两 

个参数直接决定了用户以及项 目的相似性邻居集合的元素个 

数。如果对 竹设置太低 ，将会增加用户的相似性邻居个数 ，从 

而降低基于用户的算法的预测准确率，而且会增加计算的复 

杂度。同理，如果对 0设置太低，也会影响基于项目的算法的 

预测准确率 ，而且由于项 目的数量远远大于用户的数量，因此 

会大大增加计算的复杂度。为了分析 77和 0的影响，设置参 

数 )，一 一40，然后让 叩和 0从 0．4变化到 0．75，每次增加 

0．05。图 5表示 和0对 MAE的影响。图 6表示 和0对 

预测率的影响。图 7的曲线表示 竹和 0对数据密度的影响。 

实验结果表明：(1)随着 叼和 0的增加，MAE逐渐减小，这说 

明预测评分越来越准确。(2)随着 卵和0的增加，预测率逐渐 

减小，这说明能够预测的数据逐渐变少。(3)随着 和 的增 

加，数据的密度迅速降低，下降的幅度远远大于 y和 对数据 

密度的影响 ，这说明 刁和0对空缺数据填充的影响更大。 

eta and theta 

(a)300~jlI练用 户 

* 
嚣 
基 

图 5 和0对 MAE的影响 

etB and thet~ 

(a)300~l』练用户 

(b)2oo训练用户 

图 6 

70 

0 

eta and theta 

(c)lO0~ll练用户 

和0对预测率的影响 

图 7 口和0对数据密度的影响 

本文选取了0．55作为参数 田和0的取值 ，因为此时的预 

测率均在 95 以上，数据的密度为 25．1％，而且可以获得较 

高的预测准确率。 

结束语 本文提出了一种基于共同评分和相似性权重的 

协同过滤推荐算法。本文的主要贡献在于：(1)考虑了在部分 

数据上用户或项 目也可能相似的情况 ，利用共同评分数据来 

计算用户以及项目的相似性。(2)考虑了用户和项 目之间的 

联系，利用用户的相似性的平方和与项目的相似性的平方和 

的比值作为权重，动态结合基于用户和基于项 目的协同过滤 

推荐算法，解决了数据对固定权重敏感的问题，使两种算法的 

结合达到一个良好的平衡。在 Moviel ens数据集上的实验结 

果表明，本文提出的CRSW 算法的预测准确率高于其他的协 

同过滤推荐算法，可以获得更好的推荐质量。 

除了用户对项 目的评分数据，用户以及项 目都有各 自的 

属性，如何联系这些属性来预测当前用户的兴趣爱好，从而提 

高推荐系统的质量，是今后研究的重要内容。此外 ，目前对协 

同过滤推荐算法的研究还有很多不同的思路，如聚类技术、概 

率模型、本体模型等[1 ，如何结合各种不同研究方法各自的 

优势l2 ，也是今后一个很重要的研究方向。 
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(上接 第 89页) 

200个节点，Sink节点位于(O，O)，节点初始能量为 2J。 

图 9和图 1O分别显示了网络的总能量消耗和节点存活 

个数随时间的变化。从图 9中反映出本文的 Q0S协议在网 

络总能耗上较 DD协议有了一定的改善。其 中本文基本型 

QoS协议与改进型的区别不是很大，因为在网络节点的密度 

较大时，基本型建立的带状区域的宽度已经很小，此时改进型 

根据当前 QoS约束动态调整带状区域的幅度不是很大，两者 

之间的传输路径相近，以致于路径的传输能耗改善不大。图 

1O中节点存活数量也反映了这种情况，两者的网络存活的节 

点个数较为相近，但比 DD协议有了一定的提高。 

图 9 网络的总能耗随仿真时问 图 lo 网络的存活节点数随仿 

的变化 真时间的变化 

图 11 本文基本型QoS协议和改进型的数据延时 

图 】1反映了本文基本型 QoS协议和改进型的数据延时 

情况。仿真结果显示两者的延时可以分为 3个阶段的变化： 

在仿真 Os到 150s阶段，两者的延时不是很明显，这一阶段两 

者几乎都是在 20ms到 30ms之间振荡。从图 10中可以看 

出，这一阶段还没有发生节点死亡，网络的密度比较大，两者 

的传输路径基本相似，故延时比较接近。在 t50s到 250s阶 

段，已经有相当数量的网络节点失效，网络节点密度发生明显 

变化，这一阶段基本型在数据延时方面要优于改进型(实线代 

表基本型，虚线代表改进型)。因为基本型是在源节点初始建 

立的带状区域内选择最小跳数的下一转发节点。所以传输路 

径也是整个初始带状区域中的最小跳数路径。而改进型因动 

态调整带状区域的宽度 ，可能导致到 Sink节点为最小跳数的 

点排除在新建立起来的带状区域 内(图 6就反映了这种情 

况)。改进型是保证数据延时在允许的范围内，动态调整带状 

区域宽度寻找一条能耗最小的传输路径，在数据延时上不具 
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有最优。在 250s到 300s阶段，数据传输延时加大，可能已经 

达不到某些任务的延时需求。导致这种情况的原因是，在仿 

真后期大量的节点已经死亡，建立的带状区域内节点个数已 

达不到网络 QoS要求。 

结束语 无限传感器网络中，由于节点能量有限，因此传 

感器网络 QoS协议设计应在满足 QoS约束的前提下，尽最大 

可能降低网络能耗，以延长网络寿命。仿真实验表明，本文基 

于带状区域路由QoS协议在满足QoS约束条件下，一定程度 

地降低了网络能耗，延长了网络生存时间。但协议还存在一 

些不足，如网络能耗的不均衡导致节点非均匀死亡，引起网络 

的节点密度不均衡而导致计算 OoS需求的节点数量误差；另 

外，当节点大量死亡时，建立的带状宽度非常大或无法建立一 

个这样的带状区域，导致与普通的路由协议无异。这些问题 

都是笔者将进一步深入研究的内容。 
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