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基于精英的量子粒子群优化的 Ad hoc能耗研究 
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摘 要 在 Ad hoe网络中，随着多播应用领域的日益扩大，如何构造最小能耗 多播树是一个重要 问题。针对选择不 

同的中继节点对构造最小能耗多播树产生的影响，提 出了一种优化最小能耗多播树构造的基于精英学习的量子粒子 

群算法(QPELSO)。为了避免粒子群算法早熟收敛，采用动态逼近学习策略对精英个体进行局部更新，使其跳 出局部 

极值点，引导种群进行有效搜索；借鉴群体早熟判断机制对停滞状态下的精荚个体空间进行变尺度混沌扰动，增大种 

群全局搜索空间，有效平衡了算法的局部和全局搜索能力。模拟实验结果表明，改进后的粒子群算法具有较强的优化 

能力，并且有效地优化了最小能耗多播树的构造。 
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Abstract In Ad hoe networks，with the emerging of multicast applications，how to construct a multicast tree of the 

minimum energy consumption is an important problem．For the effect of the different choices of relay nodes on the con— 

struction of the minimum energy consumption multicast tree，quantum-behaved particle and elitist learning swarm opti- 

mization algorithm (QPELSO)to optimize the construction of the minimum energy consumption multicast tree was pro— 

posed．In order to avoid the premature convergence of the particle swaITn optimization algorithm．This method exerts the 

dynamic-approximation search strategy on the elitist particles to avoid them running into local optima and provides a 

good guidance for the population．While the algorithm is found to be in a dead state according to the premature j udgment 

mechanism，the mutative-scale chaotic perturbation is used to exhibit a wide range exploration and keep the balance of 

exploration and exploitation．The results of simulated experiments show that the modified discrete particle swarm opti— 

mization algorithm has strong optimization ability，and can effectively optimize the construction of the minimum energy 

consumption multicast tree． 
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无线 自组网(Ad hoe Networks)是由一组带有无线通信 

收发装置的移动终端节点组成的一个多跳、临时、无 中心网 

络。Ad hoc网络在民用和军事应用中具有非常广泛的应用 

前景，已经成为计算机网络领域一个新的研究热点_1]。在 Ad 

hoc中，节点多采用电池进行供电，以适应其灵活移动的特 

点，故 Ad hoe网络是一个能量受限系统。因此，能量消耗是 
一 个需要考虑的关键问题之一。多播是一种一点到多点或多 

点到多点的通信方式 ，在典型的 Ad Hoc网络应用中，经常组 

成协同工作组采用多播方式通信来有效地利用网络资源。针 

对越来越多的多播应用 ，如何构造最小能耗多播树成为了一 

个重要的问题。 

文献[2391人共生机制处理约束，运用多相粒子群算法计 

算最小功率多播树的整数线性规划的最优解 ，该方法计算代 

价较高。文献[3]利用 BIP算法结合模拟退火算法，提出了构 

造最小能耗广播树的算法。其规模只适用于中小网络。文献 

[4]将搜索最优中继节点和粒子群优化算法相结合，提出了求 

解带权无向图的 Steiner树算法。由于 Ad hoc的多播特点使 

其最小能耗多播树问题不同于 Steiner树问题 ，文献[5]在构 
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造过程中使用 r-shrink算法 ，运用蚁群算法构造最小能耗多 

播树 ，但时间代价较高。文献[6]对到达非多播组成员的传输 

建立惩罚函数，在多播树的构造过程中基于收缩重叠传输范 

围改变多播树的结构，以减少多播能耗，算法适用于最小能耗 

广播树而非最小能耗多播树。 

针对节点选择过程的不同对构造最小能耗多播树的影 

响，本文提出了一种基于精英学习的量子粒子群算法，即引入 

精英学习策略更新吸引子位置，引导粒子在保持多样性的同 

时向全局最优值进行有效靠拢；提出了两种精英学习策略解 

决进化过程中不同种群状态，以求达到算法在局部搜索和全 

局空间搜索的平衡以及在使用全向天线和有向天线情况下优 

化最小能耗多播树的构造 ，并通过相关的模拟实验验证了改 

进后的精英量子粒子群算法的优化性及构造最小能耗多播树 

的有效性。 

1 Ad hoc网络节点模型 

在 Ad hoe网络中，节点可动态地调整各 自发送的能量， 

本文模型仅考虑节点本身的能量发送，不考虑其对能量的处 

理。本文的节点路由模型包括天线模型和无线传播模型。 

本文采用文献[7，8]的无线和无线传播模型。在全向天 

线的模式下，节点均匀地进行路由转播，则节点每次的转播信 

号能量按照 r 衰减，r为节点间的距离，a为通信媒介参数， 

本文假设 a一2。当节点 i的传输能量P ≥吩时 ，节点 J可以 

成功接收到节点i发送的信号， 为节点 i和节点 之间的 

距离，岛为节点 的接收能量门限。节点 i传输信息的范围 

由其 自身的能量决定，假设节点的能量均匀地分布在天线覆 
日 V  

盖范围内，则节点的传输能量 P ≥ 时，位于节点 i的天 
0 U V  

线波束内的节点 可以成功接收到节点 i发送的信号，Oi为 

节点 i的波束宽度。节点 i的数据传输范围同时受节点i的 

天线波束宽度的影响，则节点 i的数据传输能量均匀传输时， 

P 一 max(Oi
。

,S m i．)X~
一

，其中Om 为天线的最小波束宽度。由 
J U U  

于有向天线的波束宽度较窄，因此进行信息传输时能耗较低， 

且同等能耗下传输的距离也越远。 

假设网络中节点的传输能量分布已知 ，则模型可以看作 

有向图模型 G=( ，E)，其中V为网络中的节点集合，E为节 

点的路径。在节点传输能量或者传输距离发生变化时，相关 

的网络链路路径被添加或移除，同时拓扑结构也相应发生变 

化。对于特定的网络系统 G，假设信息的发送节点为 s，接收 

节点集为 D一{d ，d。，⋯，d }，网络系统中的其它节点都可以 

当作中间节点，本文研究的问题就是在这个网络系统中如何 

建立最优多播数 丁(Vr，ET)，丁的根节点为 S，叶子节点 z∈ 

D，T中除了源节点s和目标节点D之外，其余节点为中继节 

点 。在使用全向天线的情况下，丁中任一节点 i的传输能量 

P 取决于它的最大链路传输能量 P 一max{嵋}；在使用有 向 

天线的情况下，丁中任一节点 i的传输能量 取决于其最大 

链路传输能量和其波束宽度P 一 型盟盥 坠 
。 树 

0 U V 

丁的总能耗 (丁)为各个节点的能耗之和，即 ( 一 ∑P 。 
∈VT 

假设网络 G中的节点的位置和传输能量 已知，能量上限 

为 ，则最小能耗多播树可等价为：对于给定的网络 G，从 

源节点s到接收节点D中，搜索以源节点 s为起点到达目的 

接收节点D，且满足 ≤ 的最优能耗树 T。 

2 基于精英学习的量子行为粒子群算法 

2．1 算法描述 

粒子群优化(PSO)算法是一种全局优化进化算法_gJ，由 

于其具有收敛速度快、流程简单、可调参数少等优点 ，目前已 

被广泛应用于函数优化、神经网络训练、模糊系统控制以及其 

他遗传算法的应用领域。但标准 PSO算法已被证 明在求解 

复杂优化问题时并不能收敛于全局最优解『1 ，这极大地限制 

了 PSO的应用范围。在量子力学的启发下 ，Sun等[1 提出一 

种具有量子行为的粒子群优化算法(QPSO)。QPSO算法利 

用种群中所有粒子的位置建立分布概率模型，通过随机采样 

操作完成了对群体的更新，使得粒子能够以某一概率出现在 

整个可行搜索空间的任意位置，因而 QPSO算法的全局收敛 

性能远远优于标准 PSO算法。 

在 QPSO算法中，目标的搜索空间为 D维，由M 个粒子 

组成一个群体，在第 t时刻将第i个粒子的位置表示为一个D 

维向量 X 一( ( )， ( )，⋯，35"。(f))。个体最好的位置为 

P (￡)=(P l( )，P 2( )，⋯，P。(￡))，群体全局最好的位置为 

P (￡)一(户 l( )，P 2( )，⋯，户gD( ))，其中g为全局最优位置 

下标。在QPS(Y“]算法中，粒子的进化方程为： 

村： (P 一P )+P ± L
· ln(1／ ) 

L=2fl·l --3CO( )l 
M  M  M  

‰  一(∑Pn／M，∑P 2／M，⋯ ，∑P ／M) 
i一 1 i一 1 i= 1 

(1) 

(2) 

(3) 

其中，蚴 为描述粒子位置的波函数；L为 Delta势阱的特征长 

度；口为收缩一扩张系数。 

从式(1)可以得出，若 P 和 P 相近时，则粒子将集中在 

全局最优解附近，从而出现群体聚集现象。若此时 P 在全 

局最优解的领域内，则粒子向 P 的收敛可提高对领域的局 

部搜索，从而提高最优解的精度_】 ；但如果P 位于局部最优 

解领域内，并且距离其全局最优解较远时，粒子将以较大的概 

率出现在局部最优解附近，故容易导致算法早熟。由此可以 

推断，吸引子 P 的坐标直接决定了该粒子分布区域的中心 

位置l_1 。为了克服早熟收敛现象，在吸引子的引导作用下， 

针对不同种群状态，引人两种精英学习策略来更新种群中吸 

引子位置，本文形成基于精英学习的量子行为粒子群算法 

(Quantum-behaved Particle and Elitist Learning Swarm Opti— 

mization Algorithm，QPELSO)来求解最小能耗多播树。算法 

如图 1所示，精英选择策略选取个体进入精英个体空间，将动 

态逼近学习策略作用于精英个体空间，提高个体进化中心位 

置，以改善算法局部搜索能力，指引种群有效搜索；当种群出 

现聚集现象时，通过变尺度混沌扰动使得 和 P 保持一定 

距离，利于扩大种群的搜索范围，降低算法早熟收敛概率，寻 

求算法在全局和局部搜索的有效平衡。 

精英学习策略 

适应度 
评价 

更新个体最好位置和群体最优位置 

图 1 QPEI S0算法图 

精英保留 
策略 
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2．2 种群初始化 

本文种群的初始化分布利用混沌序列算法 ，该算法具有 

规律性、随机性和遍历性特点 ]，同时满足初始化时具有的 

随机性本质和算法搜索的多样性。帐篷映射表达式为： 

f z1+1—2乙， O≤乙≤O．5 

【Zi+1—2(1一乙)， 0．5≤Zi≤1 

随机初始化 D个参数序列 一[ ， ，⋯，南]，将其代入 

式(4)，经过M次迭代运算产生D条运动轨迹，每条运动轨迹 

有 M个序列，构成了M×D的初始种群。 

2．3 动态学习策略 

本文先将个体按适应度值进行有序排列，进入个体空间 

进行动态逼近学习更新，从而改善分布中心吸引子坐标。采 

用动态逼近搜索机制对进化过程中精英个体进行局部寻优， 

将更新后的最优解向量作为量子粒子群算法的全局最优解， 

种群在新的最优位置的引导下进行有效搜索。动态逼近学习 

策略表达式如下： 

一  土A ·U ·rxj (5) 

U：C⋯ ＆ ／Gmx (6) 

rxj一(z⋯ ～ )·N(0，1) (7) 

其中，A为动态逼近系数，用于控制精英个体在更新过程中的 

搜索步长，初始值取 1；U为自适应系数，用于确定迭代过程 

中调用动态逼近学习策略时精英个体搜索的初始步长值； 

为进化系数； 为最大进化代数；甜，为搜索步长 ；z 和 

刁⋯为变量搜索区间的最大值和最小值。 

学习策略的实现流程如下： 

Step 1 按式(6)、式(7)计算当前搜索的步长值。 

Step 2 对精英个体中变量 按式(5)进行有效更新 ，其 

余的D一1个变量保持不变。 

Step 3 评估 的适应度，若其优于 ，则替换为 ， 

保持搜索步长，转 Step 2，直到最大逼近次数 ；否则转Step 4。 

Step 4 = +1，若 —D，结束本次搜索，转 Step 5；否 

则转 Step 2，对下一变量继续搜索 。 

Step 5 愚=是十1，若 k大于搜索次数，则退出程序；否则 

按 A—nA(n为动态逼近因子)缩小搜索步长 ，按照新的步长 

转 Step 1循环执行。 

2．4 变尺度混沌学习策略 

本文采用平均适应度方差来判断进化是否停滞，表达式 

如下： 

1 n f —— f 

一  ∑( —≠ ) (8) 
H i一1 j 

厂一max[1，l 一 I] (9) 

其中，”为种群规模； 为个体i的适应度值； 为平均适应 

度值；l厂为归一化因子。 

当粒子群陷入早熟收敛或者达到全局收敛时，群体将聚 

集在搜索空间的一个或几个特定的位置，当这几个极小点相 

差不大时，种群的适应度方差将很小，平均适应度方差是从函 

数值方面反映粒子分布情况。采用变尺度混沌策略对精英个 

体空间进行扰动变异操作 ，流程如下： 

Step 1 由于混沌对初值比较敏感 ，取 D个有微小变异 

的初值，其中 ∈[0，1]，为个体中的变量维数，k为第 次混 
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沌搜索次数，J∈[1，2，⋯，D]。 

Step 2 将 苟映射到 的取值区间[ ， ]，得到 

混沌变量值 ： 

一 i + ( 一 ) (1O) 

Step 3 比较 一[ ， ，⋯， ]的适应度 ，若其优于 

，则用 替代 ，否则继续。 

Step 4 k=k+l，若是大于最大混沌搜索迭代次数，终止 

迭代 ；否则，按照式(4)更新混沌变量，重复 Step2～Step4，直 

到最优解保持不变为止。 

Step 5 通过方程式(11)和(12)动态缩小各变量的搜索 

范围，转 Step 2继续执行。 

一 一)，·(O4 一 。 ) (̈ ) 

一巧 +)，·( ⋯一 ⋯) (12) 

其中， 为 的当前最优位置；)，为变尺度系数。 

为使搜索范围不致越界，需做以下处理： 

当 >Am 时， 一 ⋯ 

当 > 时， = ⋯  

以上变尺度扰动通过动态改变混沌扰动步长可以有效地 

扩大个体进化空间范围，使得 P 和 保持一定距离，减小因 

多样性下降而出现早熟收敛的可能性。 

2．5 算法实验分析 

实验引入 Sphere函数、Tablet函数、Rastrigrin函数以及 

Rosenbrock函数。 

1)Sphere函数 

厂( ·)一∑z (13) 
i-_ 1 

2)Tablet函数 

厂( )一10。z}+∑(z ) (14) 
i 2 

3)Rastrigrin函数 

厂(z)一∑( 一10·cos(2nx )+10) (15) 
i-_l 

4)Rosenbrock函数 

”一 】 

，( )一∑[(1一 ) +100(x --22 ) ] (16) 
l 

(1)收敛度分析 

以Sphere函数、Rastrigrin函数以及 Rosenbrock函数作 

为优化的 目标 函数，分别使用 QPs()_R ]、IQPSO／“]、 

CMOPSOE 同 QPELSO算法对比。参照文献[12]的实验设 

置，分别测试 1O，2O，3O维的情况，对应算法的最大迭代次数 

为 1000，1500，2000，粒子个数为 2O，4O，8O。每个算法运行 3O 

次求解的平均最优值如表 1一表 3所列。 

表 1 Sphere函数测试结果 



表 2 Rastrigrin函数测试结果 

1O 1000 

20 1500 

30 2000 

1O 1000 

2O 1500 

30 2000 

8．03 

19．55 

31．98 

5．19 

19．48 

36．73 

5．67 

17．O3 

25．77 

5．O9 

17．O9 

27．17 

5．41e 

7．27e 

4．02e 

从测试结果可以看出，在实例中，QPELSO算法优于其 

它算法。Sphere函数形式比较简单，函数最优值所在的区域 

比较平坦 ，大多数算法能获得较好的收敛效果，但随着测试函 

数维数的增加，部分算法 出现寻优精度不高的问题。对于 

Rosenbrock函数，QPELSO算法的测试结果表现出了较好的 

全局寻优性能。对于 Rastrigrin函数，QPELSO算法表现出 

较好的收敛精度，体现了求解复杂多峰问题的优越性。 

(2)时间复杂度分析 

根据对 QPEI SO算法的描述可以看出，在其它参数控制 

不变时，精英个体数量对运行时间有较大的影响。实验结果 

如表 4所列。 

表 4 精英个体数量的影响 

从表 4可以看出，随着精英个体数量的增加，时间复杂度 

也相应大幅度增加。同时对于多峰问题的求解，通过增加精 

英个体数来增强个体的全局寻优能力，提高算法收敛精度。 

3 最小能耗多播树构造算法 

在基本粒子群算法中，解的形式为位置；而 Ad hoc网络 

多播路由问题属于离散的 NP完全问题，解的基本形式为多 

播树。所以，要将粒子群算法的思想应用于 Ad hoc网络多播 

路由问题中，需要在粒子群算法的基础上，对其解的形式进行 

改造。 

算法中的每一个解 ，即粒子，为一棵多播树。每个组成员 

从 自己的备选路径集合 中选 出一条路径 ，共同构成多播树。 

将 D中的目的节点按顺序编号，于是，可以将多播树 T(与其 

对应的粒子的当前位置 z)表示为 z一( ， z，⋯， )， —n 

表示从源节点 S到目的节点 i选择第a条路径。 

因此每一维向量的取值都在一定范围的连续正整数内， 

这样就可以将离散的组合优化问题变成准连续问题来处理。 

这种编码方式用数字取代序列 ，大大简化了算法的中间处理 

过程，而初始种群是一组向量，行数即为种群规模，维数即为 

目的节点个数，其中任意一行的第一维的数字就代表了从源 

节点到第一个 目的节点的一条路径编号，通过这个编号可以 

找到对应的路径 ；同样，第二维的数字就代表了从源节点到第 

二个 目的节点的一条路径编号 ，依此类推。 

求解最4,11耗多播树的算法为： 

Step 1 随机初始化粒子位置 X ，xz，⋯，X ；初始化动 

态逼近系数 A一1；初始化 自适应系数 U；初始化进化系数 m。 

Step 2 按照式(5)一式(7)和动态学习策略对个体进行 

局部寻优 ，更新后的最优解向量作为全局最优解 ，在新的 

最优位置的引导下进行迭代搜索。 

Step 3 判断平均适应度方差 ，若满足进化停滞条件， 

则采用变尺度混沌策略对个体空间进行扰动变异操作 。 

Step 4 如果达到迭代次数，转 Step 5。否则转 Step 2。 

Step 5 输出全局最优解 P 。 

4 仿真实验和结果分析 

为了对该算法的寻优能力进行比较验证，采用文献[17] 

中的多样性测度方法对粒子群多样性进行度量，则 

∑ ∑ h 
一 — 生 — ± 

Ln— l 

(17) 

其中， 为粒子数； 为粒子的维数；b为粒子i到粒子 的海 

明距离。 

本文算法的初始参数设置如下：收缩一扩张因子 为0．8， 

动态逼近因子 a为 0．2，变尺度系数 y为 0．1，变尺度混沌扰 

动 100次。以 MIP[”]算法 的适应度将本文算 法与 MDP— 

SOE”]算法和 IPSOE。。。算法的粒子多样性进行对 比。为了克 

服 PSO算法易于早熟收敛、全局搜索能力较差的问题 ，MDP— 

SO算法中引入一种逐渐递增的惯性权重 ，以有效地平衡算 

法的全局搜索能力和局部搜索能力，提高算法获取全局最优 

解的能力。IPSO通过对粒子群算法基于粒距聚类度和粒子 

信息熵计算的改进，提升其最优能耗多播树生成的搜索能力。 

实验随机地生成具有 50个节点的网络，分布区域为 1000m2， 

目的接收节点为 16，源节点和 目的节点集随机生成，粒子规 

模为 3O，迭代次数为 i00，节点的最大能量不设限，两种算法 

均运行 2O次，取其均值作为多样性度量，则算法粒子多样性 

变化如图 2所示。 

图 2 粒子群多样性变化情况比较 

从图 2可以看出，QPELSO算法优于MDPSO算法和IP— 

SO算法。QPELSO 算法通过动态逼近学习策略对精英个体 

进行局部更新，协助其跳出自身局部极值点，引导种群进行有 

· ]35 · 

啪 “ 诣 

9  1  



效搜索；对停滞状态下的精英个体空间进行变尺度混沌扰动， 

增大种群全局搜索空间。 

为了验证算法的节点能耗优化能力，在全向天线模式下 

用 MIP算法对粒子适应度值进行计算 ，在有向天线模式下用 

DMIP[2妇算法计算粒子适应度值，每种算法运行 20次，取其 

平均值作为度量值 。实验结果如表 5所列。 

表 5 QPELSO和MDPSO优化能力比较 

从表 5可以看出，QPELSO算法求得的平均解普遍优于 

MDPSO算法和 IPSO[2o]算法，表明 QPELSO算法的优化能 

力较好。 

选取不同的能耗门限在全向天线模式和有向天线模式下 

进行仿真实验，以对算法构造最优能耗多播树的有效性进行 

验证，对 3O个不同的网络系统各进行 30次实验，取其平均值 

进行度量。网络节点数为 5O，分布区域为 1000rn2，迭代次数 

为 3O，粒子数在每1O次仿真中递减，分别取 3o、25、2O。实验 

数据如表 6、表 7所列。 

表 6 全向天线模式比较 
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表 6为全向天线模式下 3种算法在不同能耗门限时的算 

法执行效率；表7为在有向天线模式下，最小波束宽度为 9O 

时 3种算法在不同能耗门限下的算法执行效率。实验证明， 

在不同能耗门限下 ，本文算法具有较好的最优能耗多播树构 

造效率。 

结束语 在无线 Ad hoc网络中如何构造最小能耗多播 

路由树是一个重要问题。本文首先分别分析了该问题的数学 

模型，针对不同的节点选择对构造最小能耗多播树的影响，采 

用基于精英学习的量子粒子群算法，优化和提高最小能耗多 

播树的构造，最后通过模拟实验验证了精英学习的量子粒子 

群算法有效地提高了最小能耗多播树的构造 ，提升了算法的 

鲁棒性，降低了算法的执行时间和能耗。进一步的研究工作 

为将算法与一些局部优化算法相结合，以获取更优的近似最 

小能耗多播树 。 
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