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摘　要　无线传感器网络在环境感知、目标跟踪等方面占据了重要地位.为了能够及时地为传感器节点补充能量,提出了一种

基于强化学习的低功耗、高能效的移动路径充电算法.无线传感器网络采用移动充电车对传感器节点进行充电,将 QＧLearning
算法与epsilonＧgreedy算法相结合,以最短路径依次完成所有传感器节点的充电.现有的相关研究通常忽略了传感器节点自身

所能承受电量的最大值,容易导致传感器节点因充电过程中电量超出最大值而暂停工作,因此限制了移动充电车的充电时间.
结果表明,所提移动充电策略的效用更高,与传统的 QＧLearning算法和贪心算法相比,训练周期大幅度下降且实现了能量利用

率最大化.
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Abstract　Wirelesssensornetworksoccupyanimportantpositioninenvironmentalperceptionandtargettracking．InordertoreＧ
chargesensornodesintime,thispaperproposesalowpowerconsumptionandhighenergyefficientcymobilepathchargingalgoＧ
rithmbasedonreinforcementlearning．Wirelesssensornetworkusesamobilechargertochargethesensornodes．TheQＧLearＧ
ningalgorithmandtheepsilonＧgreedyalgorithmarecombinedtocompletethechargingofallsensornodesinturnintheshortest

path．Existingrelatedresearchesusuallyignorethemaximumamountofpowerthatthesensornodeitselfcanwithstand,which
easilycausesthepowertoexceedthemaximumthresholdduringchargingandsuspendwork,sothechargingtimeofthemobile
chargerislimited．Theresultshowsthattheproposedmobilechargingstrategyhasahigherutility．Comparedwiththetraditional
QＧLearningalgorithmandthegreedyalgorithm,thetrainingcycleisgreatlyreducedandtheenergyutilizationrateismaximized．
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１　引言

随着无线技术的快速发展,无线传感器网络在现实生活

中占据了愈来愈重要的地位,尤其在检测和监测应用中发挥

了重要作用,包括环境感知、目标跟踪和结构健康监测等[１].

传统的无线传感器网络(WirelessSensorNetwork,WSN)中,

传感器节点一般由电池驱动,而电池有限的能量不仅阻碍了

传感器的大规模部署,还影响了整体网络的工作寿命.针对

这一问题,研究人员提出了能量节省[２]和能量汲取[３]的方法,

试图减少或平衡传感器的能量消耗,但均无法从本质上解决

这一问题.就能量节省方法而言,它只能实现网络寿命的有

效延长,并不能阻止传感器节点耗尽能量,网络最终还是会死

亡;而能量汲取方法虽然通过传感器节点能够从周边环境中

汲取大量能量,但是考虑到环境的不可测性,汲取效率会深受

影响,导致传感器节点不能持续、稳定地工作.

Kurs等[４Ｇ５]提 出 可 采 用 无 线 能 量 传 输 技 术 (Wireless
PowerTransfer,WPT)来解决传统 WSN 中传感器节点电池

能量受 限 的 问 题,使 得 无 线 可 充 电 传 感 网 (WirelessReＧ
chargeableSensor Network,WRSN)得 到 了 进 一 步 发 展.

WRSN的首要问题是无线充电器的布置.目前,已有工作对

此问题展开了研究.Dai等[６]在给定区域内任意布置若干个

有向充电器,并设置充电器的朝向和位置,实现了传感器网络

的整体充电效用最大化.这是首次通过实测数据建立的有向

充电模型,也是基于该模型首次考虑了有向无线充电器平面

的一般布置问题.

然而,这种通过定点部署充电器的充电方式增加了研究



成本,因而大量研究工作都利用移动充电器(MobileCharger,

MC)来为 WRSN中的传感器节点补给电量,有效减少了能量

源的部署开销,减少了能量耗散.MC的移动速度、充电功率

以及总电能是有限的,如何合理利用 MC来维持 WRSN长期

稳定地工作逐渐成为近来研究的热点问题之一.

Shi等[７]提出了可再生能源周期的概念,在每一个周期

内尽可能将充电器的移动时间缩至最短,并将此类问题形式

化为哈密尔顿回路问题.Xie等[８]优化了充电器的移动策

略,使得整体网络的能量损耗最小化.He等[９]提出了一种充

电策略,充电器按照最近任务优先的原则选择传感器进行充

电,从而最小化传感器待充电的等待时间.Jiang等[１０]首次

综合考虑了传感器的调度和充电器的移动,实现了网络检测

性能的最大化.

然而,这些移动策略中 MC通常需要遍历 WRSN所有传

感器节点进行充电,在传感器节点接收功率、能耗速率各异的

实际情况下,遍历所有传感器节点会导致 MC对高剩余能量

传感器节点进行过度充电,使得这类传感器节点因负荷过大

而暂停工作,这是因为其缺乏对传感器节点剩余能量阈值、存
储电量峰值的考虑.本文重点讨论了如何规划 MC的移动路

径,控制充电时间,在提高 WRSN 整体充电效率的同时降低

能量损耗.本文提出了一种高效低耗的移动充电策略,构建

了传感器节点单元化的充电模型,并提出了充电路径的最小

化问题,以实现更高效的移动充电,保证 WRSN 长期稳定地

工作.

２　系统模型

２．１　网络模型

将 WRSN 看成二维平面[１１],随机布置１个基站和n个

传感器节点,基站和传感器节点的位置均固定不变.为了方

便表述,在二维平面上建立坐标轴,即可用坐标S＝(x,y)表
示传感器节点的具体位置,其中S＝(s０,s１,s２,􀆺,sn)是n个

传感器节点的集合,则任意两个传感器节点间的距离表示为

disij,其中i,j＝１,２,􀆺,n.

２．２　移动充电模型

传感器节点的初始信息InfSi
表 示为InfSi ＝(xi,yi,

Eri),包含传感器节点的位置以及剩余电量Er.所有传感器

节点的最大储能均相同,记为Emax.
图１为一个 MC为无线可充电传感网进行充电的一般模

型示例图.MC初始时位于基站,并以固定的速度移动,依次

对传感器节点进行充电,随后返回基站并补给自身能量.

图１　WRSN一般充电模型的示例图

Fig．１　ExampleofgeneralchargingmodelinWRSN

如图２所示,MC的充电范围是一个半径为Rad的圆形

区域,即当 MC对某一传感器节点进行充电时,以该传感器节

点为中心、Rad为半径的圆形区域内的所有传感器节点都将

处于被充电状态.本文利用 WPT 能量传输的全向性,建立

了单元化[１２]充电模型,将传感器节点所在平面分割为面积相

同的圆形区域,MC只停留在单元中心处进行充电,进一步提

高了移动充电的效率.

图２　MC充电范围示意图

Fig．２　SchematicdiagramofMC’schargingrange

就任意单元而言,传感器节点与中心位置的距离远近直

接影响了接收功率的大小,其关系式[１３]如下:

PS(d)＝
PMC

(d＋β)２, Er＜Emax

０, Er＝Emax
{ (１)

其中,PS(d)表示与中心距离为d的传感器节点的接收功率,

β为距离改变时的补偿参数,PMC为 MC的充电功率.当传感

器节点的自身电量已经为最大值Er＝Emax时,则不需要进行

充电,且接收功率为０.考虑到中心传感器节点的充电情况,

当d＝０时,令β＝１,以确保关系式的有效性.

通常,单个传感器节点需要充的能量为传感器节点的最

大能量与剩余能量的差值,记为eni,即:

eni＝Emax－Er (２)

因此可得:

en(c)＝∑
c

i＝０
eni (３)

其中,en(c)为充电过程中所有传感器节点所充能量的总和.

在单元化充电模式下,传感器节点的剩余电量各异容易

使得部分传感器节点所接收的能量超出其自身的最大储能,

即引发过充问题,从而停止工作,甚至影响整体网络的寿命.

因此,须确保 MC对传感器节点的充电量不超出传感器节点

自身可承受的最大值.从上述接收功率的表达式可以看出,

充电时间与每个传感器节点的剩余电量以及传感器节点与区

域中心的距离有关,剩余电量最大并不直接表明充电时间最

短.区域内每个传感器节点电量充满的时间可表示为:

ti＝Emax－Er

PS(d) (４)

为避免出现过充问题,须满足每个区域的充电时间t不

超过最小充电时间,即t≤timin
,使得所有传感器节点能够稳定

地工作,传感器节点各自的剩余电量及时更新为:

Er新 ＝tPS(d)＋Er (５)

小车自身的能量为EMC,供自身移动和为传感器节点充

电.MC的移动速度为VMC 且保持匀速,移动过程中的损耗
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功率为P损耗 .由于 MC能量有限,因此在充电过程中,MC给

传感器节点所充的总能量和小车行驶所需的能量之和不能超

过小车自身携带的电池能量[１４],约束公式为:

en(c)＋E损耗 ≤EMC (６)

其中,E损耗 为 MC在行驶中消耗的总能量:

E损耗 ＝∫E损耗 (t)dt＝∫tP损耗dt (７)

因此,在小车能量有限的情况下,给予传感器节点最大化

充电以保证网络的正常工作,同时选择最佳移动路径,使得

MC的能量利用率达到最高.能量利用率具体表现为 MC对

传感器节点充电的总能量与移动过程中消耗的总能量之比,

即:

Δ＝ en(c)
E损耗 ＋en(c) (８)

在满足以上约束条件的情况下,本文基于 QＧLearning算

法求解出 MC的最优路径,由式(８)将该问题形式化为:

maxΔ＝ en(c)
E损耗 ＋en(c)

en(c)＋E损耗 ≤EMC

t≤timin

ì

î

í

ï
ï

ïï

(９)

实现能量利用率的最大化,需要满足两个条件:充电效用

最佳和 MC移动损耗能量最少.在不考虑外在环境的影响且

MC匀速移动的情况下,MC移动路径最短即可实现移动充

电中 MC的耗能最少.虽然 MC移动充电路径的规划问题在

形式上非常简单,但实际上却具有一定的挑战性.传感器节

点分布的随机性为构建单元化充电模型带来了无限可能,传
感器节点位置的不同间接改变了其接收功率和充电时间,从
而影响了 MC的移动方向和能量利用率.

３　移动充电算法

移动充电算法的目的是规划 MC的最优路径,实现整体

网络充电效用的最大化.该算法分为两部分:一部分是将传

感器节点所在平面分割为若干个圆形单元,保证每个子区域

能覆盖最多的传感器节点;另一部分则是规划 MC的移动路

径,遍历整体网络进行充电,实现 MC的能量利用率最大化.

３．１　单元的分割

平面上 MC的充电位置有无限多个,给后续的有效处理

带来了难度.本节利用类似于平面区域离散化[１５]的思想,将

整个平面划分为有限个圆形单元,充电位置为圆形单元的中

心处,从而使得无限多个候选充电位置降为有限多个.如上

所述,MC的充电范围是一个半径为Rad的圆形区域,因此将

平面划分为若干个半径为Rad的圆形区域.

以每一个传感器节点为中心、以Rad 为半径,找出能同

时进行充电的传感器节点,这可能会引起一个传感器节点重

复出现在多个充电区域内的情况,因此做如下处理:统计初步

划分的圆形充电单元中包含的传感器节点个数及传感器节点

的信息,以最少的圆形区域包含最多的传感器节点为准则,删
除相对无效的圆形区域,降低传感器节点的重复出现率,如

图３所示.同时这种一对多的充电模式实现了更高效的移动

充电.最后,获取 K 个有效单元及其中心坐标,即 MC在各

个单元的充电停留位置记为Uj,j＝１,２,􀆺,K.除此之外,将

基站作为一个独立单元.

(a)无效单元分割 (b)有效单元分割

图３　单元分割示意图

Fig．３　Schematicdiagramofunitdivision

３．２　MC的充电路径规划

MC对任意单元充电后,自动选取下一个充电目标,依次

对所有单元完成充电,即 MC执行充电任务时需要进行自动

决策,并且可以实现连续决策,找出最佳移动路径.因此,本

文基于 QＧLearning算法的基本思想来规划 MC的最优充电

路径,实现能量利用率最大化.

３．２．１　QＧLearning算法的概述

QＧLearning的基本思想是:通过在环境中不断地进行尝

试,根据尝试获得的反馈信息调整策略,多次训练后最终生成

一个最佳策略,机器根据这个策略便可知道在当前状态下可

选取的最优动作[１６].QＧLearning的关键在于 QＧtable,QＧtaＧ

ble通常以矩阵形式出现,行和列分别表示状态和采取相应行

为的反馈值,QＧtable的值Q(s,a)用来衡量在当前状态下采

取此行为是否是最佳选择.QＧtable中的数值更新公式如下:

Q(s,a)＝r＋γ(max(Q(s′,a′))) (１０)

其中,s表示当前状态;a表示当前动作;r表示当前的收益;γ
表示折扣因子,即时间的远近对回报的影响程度,一般取值在

０至１之间;s′表示下一个状态;a′表示下一个动作;Q(s′,a′)

则要在 QＧtable中查询[１７].

３．２．２　QＧLearning算法的改进策略

QＧLearning算法的传统步骤为:首先从初始状态开始,并

将其设置为当前状态;然后从当前状态出发,找到具有最高Q
值的动作;接着执行该动作并找到下一状态,再将其设置成当

前状态;重复以上步骤直到当前状态是目标状态为止.QＧ

Learning算法中奖励值的设定也极为重要,传统的赋值方式

如式(１１)所示:

　 action　０ １ 􀆺 k

R＝

－１ ０ 􀆺 １００

－１ －１ 􀆺 ０
⋮ ⋮ ⋮

１００ －１ 􀆺 －１

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

state０

state１

⋮

statek

(１１)

其中,－１,０,１００均表示当前状态下采取相应行动的奖励值.

本文目的是求解出 MC的最短移动路径,及时反馈.Q 值越

大反映出当前移动距离越短.行动actionk表示从当前状态

移动到下一状态statek,状态statek表示 MC停留在第k个单
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元进行充电.合理选取一个常量α,根据欧氏距离公式[１８]计

算当前状态下所在单元中心位置与其他单元中心位置的距

离,并将常量α与距离的差值作为相应的奖励值,即当前状态

下采取行动至下一对应状态的及时反馈r,直接表现为任意

单元间距离的远近程度.

传统的 QＧLearning算法求解最短路径使得Q 值表接近

收敛状态,需要经过很多次的反复训练,尤其是在传感器节点

数量繁多且分布复杂的情况下,因而降低了求解效率.为了

缩短训练周期,提高算法有效性,本文在 QＧLearning算法的

基础上结合了epsilonＧgreedy方法来选取最优动作并加速算

法的收敛,具体流程如图４所示.

图４　路径规划算法流程

Fig．４　Flowchartofpathplanningalgorithm

４　实验结果

为验证所述移动充电策略的有效性,MC遍历 WRSN 对

所有传感器节点完成一次充电,将所述算法的训练周期数以

及 MC的能量利用率作为评价指标.

仿真环境设置如下:在６０∗６０的二维平面随机布置n
个传感器节点和１个基站,位置固定不变.建立坐标轴并

用坐标表 示 传 感 器 节 点 的 具 体 位 置:Si＝(xi,yi),i＝１,

２,􀆺,n.计算任 意 两 个 传 感 器 节 点 之 间 的 距 离 disij ＝

(xi－xj)２＋(yi－yj)２ ,i,j＝１,２,􀆺,n,将距离值存储于

矩阵中.实验中的参数设置如表１所列.

表１　实验参数设置

Table１　Parameterssettinginexperiment

参数 值 描述

n ２０,３０,４０,５０,􀆺,１００ 传感器节点数量

Rad ３ MC充电范围半径

Emax １ 传感器节点最大能量

PMC ０．５ MC充电功率

γ [０,１] 折扣因子

图５显示了坐标轴上传感器节点个数为３０、基站个数为

１的随机分布情况.根据平面上传感器节点的分布情况,以

传感器节点间的距离为基准建立单元化充电模型[１２].如图６

所示,平面上共形成７个半径均为３的圆形单元,将３０个传

感器节点全部覆盖,且有两个传感器节点重复出现在两个不

同单元内.

图５　３０个传感器节点随机分布示意图

Fig．５　Schematicdiagramofrandomdistributionof３０sensors’nodes

图６　单元化分割示意图

Fig．６　Schematicdiagramofunitizedsegmentation

WRSN中有一辆移动充电车从基站出发,随后依次前往

各个单元对传感器节点进行充电,最终回到基站补给自身能

量,此为一轮充电调度.依据所述策略 MC对每次移动的反

馈值进行预估,如图７所示,随着训练周期数的递增,MC的

移动距离总体呈下降趋势,直至 Q 值表接近收敛状态,即得

出当前分布情况下的最佳移动路径.

图７　算法训练次数与 MC路径长度的变化趋势

Fig．７　TrendofalgorithmtrainingtimeschangingwithMC

pathlength

如图８所示,MC从基站６号圆形单元出发,遍历 WRSN
对传感器进行充电,最后返回到基站,该路径为在此分布情况

下的最佳移动充电路径.为了避免出现过充问题,在对任意

单元进行充电时,需要计算该单元内所有传感器节点的接收

功率,并得出每个传感器节点理论上的充电时间,从而控制

MC在该单元的停留时间不超过传感器节点中的最短充电

时间.
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图８　MC充电移动路径示意图

Fig．８　SchematicdiagramofMC’smovingpath

结合图６可以看出,在单元２和单元４中存在两个相同

的传感器节点.根据上述内容,在对任意单元充电完成后需

要实时更新每个传感器节点的剩余电量Er新 ＝tP接收 (d)＋

Er,因此在单元２充电完成后可获取重复出现传感器节点的

最新剩余电量并进行判断,为单元４的充电任务作好充分的

准备.随着传感器节点数量的增加及其随机分布的复杂性,

传感器节点会重复存在于两个甚至两个以上的单元内,因此,

及时更新传感器节点的自身电量有助于提高 MC对充电时间

把控的准确性并削弱单元间的互相干扰.

在较短的工作周期下,MC以最短路径对每个单元都进

行了一次充电且未出现路径重复的现象,降低了 MC在移动

上的能量开销,维持 WRSN稳定工作的同时实现了总体能量

利用率最大化.由能量利用率公式 Δ＝ en(c)
E损耗 ＋en(c)可以看

出,传感器节点所获得的总能量与 MC移动中损耗的能量是

影响能量利用率的关键因素.移动路径最短实现了 MC能量

损耗最小,而传感器节点所获得的总能量是每个节点补充电

量的总和.每个单元的充电时间t不能超过该单元内传感器

节点中的最短充电时间,且各个单元内传感器节点的位置、数

量各异,从而影响了各个单元整体所补充的电量及充电效率.

图９仿真了在传感器节点数为２０~１００时 MC能量利用

率的变化曲线.

图９　传感器节点数量对能量利用率的影响

Fig．９　Impactofnumberofsensornodesonenergyutilization

贪心算法的思想是整体最优解可以通过一系列局部最优

的选择来达到,即作出在当前看来是最好的选择但并不从整

体最优的角度考虑.由图中的对比可以看出,在传感器节点

数量较多且分布复杂时,根据贪心算法规划的充电路径会出

现 MC走回头路的现象,增加了 MC在移动中的能量损耗,进

一步降低了能量利用率.本文所述算法随着传感器节点数量

的增加,在实现了移动路径总长度最短的前提下,MC能够为

更多的传感器节点提供充电服务.因此,能量利用率也在不

断提高.

为了让求解的最优值更具有效性,在传感器节点数为

２０~１００时进行多次仿真实验,取多组优化后训练周期数的

平均值,图１０为本文方法与传统 QＧLearning算法的对比结

果.由图１０可知,在传感器节点数量和分布情况相同的条件

下,采用epsilonＧgreedy选取最优行动与传统的 QＧLearning
算法相比,随着传感器节点数量的增多,求解路径需要的训练

周期数呈现明显的减少趋势,Q值收敛速度得到了显著提升.

图１０　节点数量对训练周期数的影响

Fig．１０　Impactofnumberofsensornodesontrainingcycles

综上所述,本文提出的改进算法降低了 MC在移动中的

能量损耗,实现了能量利用率最大化,同时减少了解决问题所

需的训练周期,提高了算法的有效性.此外,该改进算法还考

虑了所有传感器节点的充电时间以及自身电量,限制了 MC
在各个单元的最大充电时间,从而维持了传感器节点的正常

运行,延长了网络整体生存周期,进一步提高了移动充电的整

体能效.

结束语　本文研究了 WRSN中的移动充电问题,构建了

传感器节点单元化的充电模型,并针对该模型提出了一种高

效低耗的移动充电策略来求解出最短充电路径.在求得最短

路径的基础上,考虑了传感器节点的接收功率和能耗速率各

异的实际情况,估算单元内所有传感器节点自身的充电时间

以控制 MC在各个单元的充电时间,避免出现传感器节点因

负荷过大而暂停工作的问题.在传感器节点数量多且分布复

杂的情况下,为保证求解效率,将 QＧLearning算法与epsilonＧ

greedy算法相结合,加速了算法的收敛,从而提高了算法的有

效性.在一轮充电调度内,规划出的最短路径降低了 MC在

移动上的能量损耗,在维持 WRSN稳定工作的同时实现了总

体能量利用率的最大化.
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