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基于克隆反向学习灰狼优化算法的 WSNs高效分簇路由方法

陈海燕

华东政法大学计算机科学与技术系　上海２０１６２０
　
摘　要　针对无线传感器网络簇路由中节点能耗不均衡与簇首选择优化问题,提出一种基于克隆反向学习灰狼优化的能耗均

衡路由协议(CloneReverseLearningGreyWolfOptimizerＧbasedEnergyＧBalancedRoutingProtocol,CRLGWORP).该算法在

传统灰狼优化框架中引入克隆选择机制,通过复制优质个体增强种群多样性,并结合反向学习策略扩大解空间搜索范围,有效

提升全局寻优能力.设计以网络平均剩余能量和簇首到基站平均距离为优化目标的自适应加权函数,根据网络能量分布动态

调整权重,平衡能量效率与通信距离的优化重点.簇首选举阶段优先选取高能量且靠近基站的节点,数据传输阶段采用多跳梯

度中继机制优化 通 信 路 径,降 低 长 距 离 传 输 能 耗.实 验 结 果 表 明,与 LEACH,LEACHＧC,HEED,FIGWO 和 HGWCSOAＧ

OCHS算法相比,该算法显著延长了网络生命周期,提升了节点能量均衡性.
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EfficientClusteringRoutingMethodforWSNsBasedonCloneReverseLearningGreyWolf
OptimizationAlgorithm
CHEN Haiyan
DepartmentofComputerScienceandTechnology,EastChinaUniversityofPoliticalScienceandLaw,Shanghai２０１６２０,China

　

Abstract　Toaddresstheissuesofunevennodeenergyconsumptionandoptimalclusterheadselectioninclusteringroutingfor

WSNs,thispaperproposesaCloneReverseLearningGrey WolfOptimizerＧbasedEnergyＧBalancedRoutingProtocol(CRLGＧ

WORP)．Thisalgorithmintroducesacloneselectionmechanismintothetraditionalgreywolfoptimizerframework,enhancing

populationdiversitybyreplicatinghighＧqualityindividuals,andcombinesreverselearningstrategiestoexpandthesearchspace

forsolutions,effectivelyimprovingglobaloptimizationcapabilities．Anadaptiveweightingfunctionisdesignedwiththeobjectives

ofmaximizingthenetwork’saverageresidualenergyandminimizingtheaveragedistancefromclusterheadstothebasestation．

Theweightsaredynamicallyadjustedbasedonthenetwork’senergydistributiontobalancetheoptimizationfocusbetweenenerＧ

gyefficiencyandcommunicationdistance．Intheclusterheadelectionphase,nodeswithhighenergyandproximitytothebase

stationareprioritized．Duringthedatatransmissionphase,amultiＧhopgradientrelaymechanismisemployedtooptimizecommuＧ

nicationpaths,reducingenergyconsumptionforlongＧdistancetransmissions．Experimentalresultsdemonstratethat,compared

withLEACH,LEACHＧC,HEED,FIGWOandHGWCSOAＧOCHSalgorithms,theproposedalgorithmsignificantlyextendsthe

networklifespanandimprovesnodeenergybalance．
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１　引言

无线传感器网络(WirelessSensorNetworks,WSNs)作
为泛在感知体系的基础设施,依托高密度部署的微型传感单

元实现物理环境与数字空间的实时映射,其低功耗、自组织的

特性使其在精准农业、设备健康监测等场景中具有不可替代

性[１Ｇ３].然而,受限于节点能量供给的有限性、拓扑结构的时

变性及信道资源的竞争性,如何在保障数据时效性的前提下

最大 化 网 络 生 存 周 期,始 终 是 WSNs 路 由 设 计 的 核 心

命题[４Ｇ５].层次化分簇架构通过局部数据聚合与多跳中继传

输,在能效优化与规模扩展间取得了显著平衡,成为破解该难

题的主流技术范式.本文系统地梳理了近年来 WSNs能量

优化领域的主流解决方案,通过深入分析现有文献在算法适

应性以及网络负载均衡等方面的局限性,进而凸显本文方法

在分簇调优、动态环境适应性和网络生命周期延长等方面的

创新优势.

作为分 簇 路 由 的 奠 基 性 工 作,(LowＧEnergy Adaptive
ClusteringHierarchy,LEACH)协议[６]采用周期性随机簇首



轮换机制分散能量消耗,但其均匀概率选举策略忽视了节点

能量状态与空间分布的异质性,导致簇首负载不均衡与网络

稳定性下降.后续研究通过多目标优化对此进行修正.文献

[７]提出基于能量和可控簇规模的分簇路由协议,通过引入强

盛节点筛选机制、自适应最优簇头数控制和基于簇头潜力因

子的阈值优化,显著减少簇头数量;文献[８]针对智能路锥自

组网,提出基于非随机后倾成簇的高效路由协议,通过中心扩

展后倾成簇机制和跨层簇首选择算法,在减少组网开销的同

时降低传输跳数;文献[９]提出了一种基于量子郊狼优化的分

簇路由协议,采用动态集中式分簇与分布式簇首轮换机制,结

合节点能量、距离等多元因素优化网络负载均衡,提升了无线

传感器网络的能耗效率并延长了生命周期.这些改进方案虽

在特定维度提升了性能,但受制于启发式规则的局限性,未能

系统性地消除随机性对能效的负面影响.

群体智能算法的引入为分簇路由的全局优化提供了新路

径.典型工作如文献[１０]提出的(FitnessValuebasedImＧ

provedGreyWolfOptimizer,FIGWO)算法,通过能量Ｇ距离双

目标适应度函数优化簇首选举,但其线性收敛机制易导致早

熟收敛;文献[１１]融合灰狼优化与乌鸦搜索算法(Hybrid

Grey WolfandCrow Search Optimization AlgorithmＧBased

OptimalClusterHeadSelection,HGWCSOAＧOCHS),采用混

合位置更新策略增强搜索的多样性,但算法复杂度呈指数级

增长;文献[１２]构建基于灰狼优化的集中式分簇框架,通过全

局信息交互生成最优中继路径,却背离了 WSNs的分布式

本质.

最新的相关分簇路由研究成果如Zhang等[１３]提出了一

种基于多父代差分进化和变步长局部搜索群智能的自适应分

簇路由算法,以降低无线传感器网络的能耗并延长网络寿命.

Akram等[１４]提出了一种基于 Q学习和 KＧmeans聚类的能量

高效机器学习分簇路由方法,以优化无线传感器网络的能耗

并延长网络寿命.Xu等[１５]提出了一种基于多目标量子自适

应灰狼优化的能量高效分簇路由算法,通过睡眠调度、簇头选

择和优化多跳路由来显著延长网络寿命并降低时延和丢包

率.Tong等[１６]提出了一种基于字典增强的聚类压缩感知路

由协议(DictionaryＧEnhancedClusteringCompressiveSensing
Routing,DEC２R),通过优化分簇数量、构建低相干感知矩阵

和智能簇头选择策略,提升了大规模无线传感器网络的能量

效率和负载均衡性能.Liu等[１７]提出了一种基于混沌生态克

隆飞蛾群算法的节能分簇路由协议,通过多目标优化显著提

升了工业无线传感器网络的寿命并降低了时延和丢包率.

Sun等[１８]提出了一种基于转发机制优化的分簇路由算法,通

过差异化设计簇内/簇间通信规则,在无需参数调优的情况下

显著提升了无线传感器网络的能量均衡性和网络寿命.Jin
等[１９]提出了一种基于非均匀分簇的水声传感器网络能量均

衡路由协议,通过分层跳数混合坐标定位、多因素簇头选举和

优先级转发机制,解决了传统水下网络的热点问题并提升了

数据传输效率.

上述方法在群智能驱动的分簇路由方面都取得阶段性研

究成果,但仍存在以下不足:１)传统启发式算法对网络规模变

化适应性不足;２)簇头节点能耗不均衡问题缺乏有效解决

方案;３)协议参数优化过程复杂,实用性受限.

本文 提 出 克 隆 反 向 学 习 灰 狼 优 化 分 簇 算 法 (CRLGＧ

WORP),通过两重机制创新突破传统算法的性能瓶颈.１)设

计克隆Ｇ反向学习协同搜索架构,将克隆选择机制与反向学习

策略深度耦合.通过精英个体的克隆扩增实现种群多样性强

化,采用动态反向学习算子生成镜像解空间,有效规避传统

GWO算法的早熟收敛问题.２)设计能量Ｇ距离双模态自适应

加权函数,建立网络能量分布与拓扑结构的动态映射模型.

该机制能够实现权重系数随节点剩余能量梯度自动调节,使

簇首选举的优化重点从初始阶段的距离优先平滑过渡到后期

阶段的能量均衡优先.

实验表明,本文方案相较于 LEACH,LEACHＧC(LowＧ

Energy AdaptiveClustering HierarchyＧCentralized),HEED
(HybridEnergyＧEfficientDistributedClusteringProtocol),

FIGWO,HGWCSOAＧOCHS等流行协议,能使网络生存周期

延长２７．４％ ~１２４．５％,网 络 数 据 传 输 量 提 升 １８．９％ ~

４４．６％以上.所提出的动态权重调节机制和克隆反向学习框

架,为 大 规 模 WSNs的 可 持 续 运 行 提 供 了 新 的 理 论 方 法

体系.

２　系统模型

图１展示了一个无线传感器网络的分簇结构,包括３个

簇,每个簇由一个黑色圆点表示的簇头节点和多个粉色圆点

表示的簇内节点组成.簇头节点负责收集和处理簇内节点的

数据,并通过虚线连接将数据传输到位于图上方的网关.

图１　分簇网络架构

Fig．１　Architectureofclusterednetwork

２．１　网络模型

对于 WSNs路由协议的开发与评估,本文对传感器节点

和底层网络模型作出如下假设:１)基站位于监测区域几何中

心,具备无限通信覆盖范围、持续供电能力及不受限的计算资

源,传感器节点具有同构化初始能量,其通信带宽、计算能力

及存储资源均严格受限[２０];２)节点集成动态功率控制模块,

可依据目标节点距离自适应调节发射功率等级[２１];３)无线通

信链路具有对称性.

网络拓扑结构:监测区域为边长为L＝１００m的正方形区

域,部署 N 个同构传感器节点.基站固定于监测区域中心,

传感器节点随机均匀分布于１００m×１００m 的正方形区域内,

相邻节点可直接传输数据,非相邻节点通过多跳路由进行通

信.能量充足时支持单跳传输,否则通过簇首节点进行多跳

转发.同时,所有节点具备以下特性.
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１)通信能力.节点最大通信半径Rmax＝ ２L２,确保网络

全连通性.

２)动态功率控制.根据目标节点距离d,采用分段式发

射功率调节策略.

３)数据采集.节点周期性采集环境参数(温度/湿度等),

数据包长度固定为kbit.

分簇结构:采用层次型分簇路由架构,每轮通信周期包含

以下阶段.

１)簇头选举阶段.基于剩余能量与位置信息的混合加权

选举机制.

２)簇形成阶段.非簇头节点依据接收信号强度(RSSI)

加入最近簇.

３)稳定传输阶段.簇内节点单跳传输至簇头(CH),簇头

多跳中继至基站.

２．２　能量模型

本文采用经典一阶无线电能耗模型[２２]进行节点能量消

耗建模,其通信能耗特性定义如下:

数据发送模块包含信号发送单元与信号放大单元,在通

信距离dm下发送kbit数据的能耗ETX为:

ETX(l,d)＝
kEelec＋kEfsd２, d≤d０

kEelec＋kEmpd４, d＞d０
{ (１)

数据接收模块的能耗为:

ERX(k)＝kEelec (２)

数据处理模块可以降低数据冗余,提高数据质量,其能

耗为:

EDA(k)＝kEda (３)

２．３　距离模型

假设簇头均匀分布在监测区域,其到基站的平均距离为:

dCHＧBS＝１
M ∑

M

i＝１
(xCHi －xBS)２＋(yCHi －yBS)２ (４)

其中,M 为当前轮次簇头数量,dCHＧBS表示所有簇头到基站的

平均距离.

２．４　目标函数模型

引入动态权重因子w１,w２(满足w１＋w２＝１),构建适应

度函数:

＝ w１􀅰Eres

w２􀅰dCHＧBS

(５)

其中,Eres表示全网节点平均剩余能量,Eres＝ １
N ∑

N

i＝１
Ei.根据

网络生命周期阶段调整权重.

１)初始阶段(节点能量充足):w１＝０．３,w２＝０．７,优先缩

短传输距离.

２)衰退阶段(能量分布不均):w１＝０．７,w２＝０．３,侧重能

量均衡.

３　CRLGWORP分簇算法

针对传统分簇算法在能耗均衡与簇首选择中的不足,本

章提出基于克隆反向学习灰狼优化(CRLGWORP)的分簇路

由算法.通过引入克隆选择机制增强种群多样性,结合反向

学习策略扩展解空间搜索范围,并设计动态加权双目标适应

度函数优化簇首选举与路由路径,实现网络能耗均衡与生命

周期延长.

３．１　种群初始化

CRLGWORP算法以候选簇首集合为优化目标,将灰狼

种群中每个个体的位置向量映射为网络分簇方案.种群初始

化过程如下.

１)网络参数设定:根据监测区域边长L 与节点总数 N,随

机生成初始簇首集合,确保簇首数量 M 满足１≤M≤N/１０.

２)灰狼编码设计:每个灰狼个体采用二进制编码,维度为

N,编码位为１表示对应节点被选为簇首,为０则表示普通

节点.

３．２　计算分簇适应度

基于式(５)定义的多目标适应度函数,对每个灰狼个体对

应的分簇方案进行评价.

簇首筛选:根据灰狼编码提取当前候选簇首集合,剔除能

量低于阈值Eth＝０．１Einit的节点.

非簇首分配:普通节点依据接收信号强度(ReceivedSigＧ

nalStrengthIndicator,RSSI)加入最近簇首,形成簇内拓扑.

能耗计算:根据式(１)－式(３)模拟单轮数据采集、融合与

传输过程,统计全网平均剩余能量Eres.

距离评估:计算当前簇首到基站的欧氏距离均值dCHＧBS.

动态权重调整:若节点剩余能量标准差σE ＞０．３Einit,则

设w１＝０．７,w２＝０．３,否则 w１＝０．３,w２＝０．７.

适应度赋值:最终适应度值 ＝w１Eres(w２dCHＧBS),值越大

表示分簇方案越优.

在权重因子w１和w２的设计中,其自适应性体现在权重切

换而并非基于固定时间阶段,通过实时监测节点剩余能量标

准差σE的动态阈值(０．３Einit)触发调整.当σE ＞０．３Einit时,判

定网络进入能量分布不均的衰退状态,自动提升能量均衡权

重w１至０．７;反之,则保持初始阶段权重配置.这种设计结合

了网络能耗状态的量化指标(σE)与预设经验权重参数,既实

现了权重根据网络实际运行状态的动态调整,又通过固定权

重值明确区分了不同优化目标的优先级.初始阶段侧重距离

优化,以抑制能耗增速;衰退阶段强化能量均衡,以延缓节点

失效.该复合机制在降低计算复杂度的同时,有效平衡了多

目标优化的实时响应需求与算法稳定性,符合无线传感网络

能耗特征的自适应调控要求.

３．３　位置更新

灰狼优化算法(GreyWolfOptimizer,GWO)通过模拟灰

狼群体社会等级与协作捕猎行为构建搜索机制[２３].在算法

设计中,种群个体依据适应度值被划分为４个等级层次:α狼

代表当前全局最优解,β和δ 狼分别对应次优个体与第三优

候选解,其余普通个体归类为ω狼.算法迭代过程中,由α,

β,δ构成的领导层协同引导种群位置更新,通过分层决策机

制逐步逼近最优解空间.其中,灰狼群体对目标的包围行为

可通过数学建模表述为式(６)和式(７):

D＝|C􀅰Xp(t)－X(t)| (６)

X(t＋１)＝Xp(t)－A􀅰D (７)

其中,X 为灰狼的位置;Xp 为猎物的位置;t为当前迭代的
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次数;D 为一个取决于猎物与灰狼之间距离的向量;A和C 为

对应的系数向量,计算式分别如式(８)和式(９)所示:

A＝２ar１－a (８)

C＝２r２ (９)

其中,r１和r２为[０,１]的一个随机数.a为收敛因子,在算法执

行过程中线性变化,如式(１０)所示:

a(t)＝２－ ２t
Maxiter

(１０)

其中,Maxiter为算法最大迭代次数;t为算法当前执行到的

迭代次数,其值为１~Maxiter的整数.狩猎时,灰狼群体在

３个最优解决方案,即α,β和δ的带领下接近并包围猎物,利

用这３头狼的位置来判断猎物的位置并逐渐靠近猎物,其位

置更新方式如式(１１)所示:

X(t＋１)＝X１＋X２＋X３

３
(１１)

其中,X１,X２和X３的计算如下:

Dα＝|C１􀅰Xα－X|

Dβ＝|C２􀅰Xβ－X|

Dδ＝|C３􀅰Xδ－X|
{ (１２)

X１＝Xα－A１Dα

X２＝Xβ－A２Dβ

X３＝Xδ－A３Dδ
{ (１３)

３．４　克隆策略

为维持种群多样性,对领导层个体执行克隆扩增,具体

如下.

１)精英克隆:选取前３个最优个体(α,β,δ),每个个体生

成 γ􀅰PopSize 个克隆副本.

２)超变异操作:随机对克隆副本的１０％编码位取反(０↔

１),生成局部扰动解.

３)克隆替换:若变异副本适应度优于原个体,则替换原位

置;否则保留原解.

３．５　反向学习

在迭代后期引入反向学习增强全局搜索能力,具体方案

如下.

１)反向解生成:对当前种群中适应度最低的２０％个体,

计算其反向解X′＝１－X .

２)竞争选择:比较原解X 与反向解X′的适应度,保留较

优者进入下一代种群.

３)动态触发:当连续５代最优适应度未提升时,激活反向

学习策略.

３．６　算法流程

CRLGWORP算法的执行流程如算法１所示.

算法１　
Require:网络边长L,节点数 N,初始能量 Einit,最大迭代次数Maxiter,

种群规模PopSize

Ensure:最优分簇方案

１．初始化阶段

２．部署基站于(L/２,L/２)

３．随机部署 N个传感器节点,能量初始化为Einit

４．生成 PopSize个初始分簇方案(二进制编码)

５．生成反向解扩充初始种群

６．while迭代次数 ＜Maxiter且未达到收敛条件do

７．　 适应度评估

８．　 for每个分簇方案in种群do

９．　　 删除能量低于０．１Einit的候选簇首

１０．　　普通节点按 RSSI划分至最近簇首

１１．　　计算全网平均剩余能量 Eres

１２．　　计算簇首到基站平均距离dCHＧBS

１３．　　根据σE动态调整权重w１,w２

１４．　　计算适应度 F＝(w１×Eres)/(w２×dCHＧBS)

１５．　endfor

１６．　领导层更新

１７．　按适应度排序选取α,β,δ狼

１８．　位置更新与优化

１９．　按式(６)－式(１３)更新灰狼位置

２０．　施加随机扰动增强探索能力

２１．　执行克隆扩增(α,β,δ)

２２．　对低适应度个体生成反向解

２３．　保留最优PopSize个个体

２４．　终止条件判断

２５．　if最优解连续１０代未更新then

２６．　　跳出循环

２７．　endif

２８．endwhile

２９．分簇路由执行

３０．while存活节点数 ＞５０％Ndo

３１．　按最优分簇方案构建簇结构

３２．　执行数据采集 → 簇内聚合 → 多跳传输

３３．　监控节点能量状态

３４．　if存活节点数 ≤５０％Nthen

３５．　　重新触发簇首选举

３６．　endif

３７．endwhile

具体步骤如下.

步骤１　初始化网络参数:设置区域边长L、节点数 N、

初始能量Einit,部署基站与传感器节点.

步骤２　生成初始灰狼种群:随机生成PopSize个分簇

方案,并预生成反向解扩充种群.

步骤３　适应度计算:根据式(５)评估每个分簇方案的适

应度值.

步骤４　领导层排序:选择适应度前三的个体作为α,β,

δ狼.

步骤５　位置更新:按式(６)－式(１３)更新灰狼位置,并

施加随机扰动.

步骤６　克隆扩增:对α,β,δ狼执行克隆与超变异,生成

新候选解.

步骤７　反向学习:对低适应度个体生成反向解,择优

保留.

步骤８　终止判断:若达到 Maxiter或最优解连续１０代

未更新,则输出最优分簇方案;否则返回步骤３.

步骤９　分簇通信:根据最优解划分簇结构,执行数据采

集、融合与多跳传输.当５０％节点能量耗尽时,重新触发簇

首选举,直至全网节点失效.
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该算法通过克隆策略保持种群多样性,反向学习策略增

强全局搜索,利用动态权重机制平衡能量与距离优化目标,最

终实现高效能耗均衡与网络寿命延长.

４　仿真分析

为验证所提CRLGWORP算法的性能优势,基于 MATＧ

LAB２０２１a平台搭建仿真环境,将本文算法与 LEACH[６],

LEACHＧC[２４],HEED[２５],FIGWO[１０],HGWCSOAＧOCHS[１１]

算法进行对比实验.实验场景设置为１００m×１００m 的监测

区域,节点随机均匀分布,基站位于区域中心.参数配置如

表１所列.EACH,LEACHＧC,HEED 的网络实验参数均相

同,FIGWO,HGWCSOAＧOCHS,CRLGWORP算法参数都是

基于灰狼改进的,因此种群相关参数相同.实验运行１０次,

取其平均值作为最终的实验结果.

表１　仿真实验参数

Table１　Simulationexperimentparameters

参数 取值

网络运行最大轮数 １５００
节点初始能量/J ０．２
簇首数量比例/％ １０
控制包长度/bit ２００

数据包长度 ４０００

自由空间模型功率/(pJ/bit/m４) １０
发送和接收电路能耗Eelec/(nJ/bit) ５０

数据融合能耗 Eda/(nJ/bit) ５
多径衰减模型功率放大系数/(pJ/bit/m４) ０．００１３

种群数量PopSize ５０
克隆比例γ ０．２

最大迭代次数 Maxiter １００
传感器数量 N ５０

传感器分布区域 １００∗１００

４．１　网络生命周期比较

图２展示了６种分簇路由算法在监测周期内存活节点数

量随轮次变化的对比结果.从曲线趋势可见:传统 LEACH
协议在４４８轮时,存活节点已全部失效,其根本缺陷在于随机

轮转簇首机制导致高能量节点频繁承担中继任务,造成局部

区域能量空洞效应;LEACHＧC算法通过引入基站协调的集

中式簇首选择,将网络寿命延长至６１５轮,但其固定阈值公式

难以适应动态能量分布,且在节点密集区域易产生簇间通信

冲突;HEED算法虽采用混合能量与通信成本指标(６３７轮),

但对多跳路由的路径损耗建模不足,后期会出现关键中继节

点早逝导致的网络分割现象;FIGWO 算法虽通过改进灰狼

优化达到６３０轮,但标准 GWO 的种群多样性缺失导致局部

搜索停滞,未能充分利用节点空间分布特征.相比之下,本文

CRLGWORP算法展现出显著优势,在７９０轮时才使得节点

存活为零.其性能提升源于两方面创新:首先,克隆反向学习

策略通过精英个体克隆扩增与反向解空间映射,有效克服了

传统 GWO的早熟收敛问题,使簇首选举始终集中在高能量、

近基站的优质节点;其次,动态加权目标函数在网络衰退阶段

自动 增 大 剩 余 能 量 权 重 (从 ０．３ 提 升 至 ０．７),抑 制 了

LEACHＧC等算法因固定权重导致的能量失衡.实验数据

表明,CRLGWORP使首节点死亡时间延迟至第７４３轮(较

FIGWO提升２５．３％).

图２　存活节点数量随轮次变化的对比

Fig．２　Comparisonofthenumberofsurvivingnodeschanging

withepochs

图３展示了６种分簇路由算法在不同节点死亡比例下的

网络生存轮数对比.从三阶段数据可见,CRLGWORP算法

在首节点死亡(One)、半数节点死亡(Half)及全网失效(All)

３个关键指标上均显著领先.首节点死亡轮数达到７４３轮,

较LEACH(３３１轮)提升１２４．５％,较次优的 FIGWOO(５８３
轮)提升２７．４％,较 HGWCSOAＧOCHS(６３６轮)提升１６．８％;

全网存活轮数达７９０轮,较 LEACH(４４８轮)提升７６．３％,较

HEED(６３７轮)提升２４．０％.这种跨越式性能突破源于３个

核心设计:１)动态加权适应度函数在网络衰退阶段(Half节

点死亡后)将能量均衡权重从０．３提升至０．７(见表２参数配

置),有效抑制了LEACHＧC(６１５轮)因固定阈值导致的能量

黑洞扩散;２)克隆策略通过α和β 狼的定向扩增(克隆比例

γ＝０．２),解决了FIGWO(６３０轮)因种群多样性不足产生的局

部最优陷阱,使簇首集合始终包含最优能量Ｇ距离比节点;３)反

向学习机制在迭代后期激活(当适应度停滞５代时),通过解空

间镜像搜索突破了 HEED(６３７轮)因多跳路径固化造成的拓

扑分割限制.特别地,CRLGWORP在 Half节点死亡阶段仍

保持７５３轮高效运行,较LEACH(３７９轮)提升９８．７％.实验

证明,本文算法通过能量Ｇ距离双目标协同优化与智能搜索策

略创新,实现了网络生命周期与稳定性的双重突破.

图３　不同死亡节点比例下的轮数对比

Fig．３　Comparisonofthenumberofroundsunderdifferent

proportionsofdeathnodes

４．２　网络剩余能量比较

图４展示了不同分簇路由算法的平均剩余能量随轮次变

化的趋势对比.从整体趋势看,所有算法的能量消耗曲线均

呈单调递减,但下降速率与平稳性差异显著.LEACH 算法
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在初始阶段(０－２００轮)能量骤降,曲线斜率最大,表明其随

机簇首轮换机制导致高负载节点能量快速耗尽;LEACHＧC
算法虽通过基站协调延缓了早期能量消耗,但在３００轮后曲

线加速下滑,反映出固定阈值策略无法适应网络动态衰退阶

段的能量分布失衡;HEED算法的曲线在中期(２００－５００轮)

呈现阶梯式下降,暴露出其多跳路径规划对关键中继节点的

过度依赖,局部能量空洞引发连锁失效;HGWCSOAＧOCHS
和FIGWO算法的曲线衰减速率较前三者平缓,但在６００轮

后出现陡降段,反映出标准的启发式优化因种群多样性缺失

导致的次优簇首持续当选的问题.

图４　平均剩余能量对比

Fig．４　Comparisonofaverageremainingenergy

CRLGWORP算法曲线全程保持平缓下降,无显著陡降

段,表现出最优能量维持能力.其优势来源于３方面机制:

１)动态权重调整在网络衰退阶段强化能量均衡目标,避免了

LEACHＧC/HEED等算法因优化目标固化产生的局部过耗;

２)克隆策略通过精英簇首方案的持续扩增,抑制了 FIGWO
因早熟收敛导致的低能量节点被迫当选现象;３)反向学习机

制在后期迭代中重构簇首空间分布,突破了传统算法因路径

依赖造成的能量消耗僵局.值得注意的是,当其他算法在

６００轮后能量濒临耗尽时,CRLGWORP算法仍能维持平缓

衰减趋势,验证了其通过多目标协同优化实现的全局能耗均

衡特性.

４．３　网络数据传输量比较

图５展示了６种分簇路由算法下簇首节点接收数据包量

的对比情况.

图５　簇首节点接收数据包量对比

Fig．５　Comparisonofpacketreceptionbyclusterheadnodes

从数据来看,CRLGWORP 算 法 的 总 数 据 包 接 收 量 为

２２２９３bit,较LEACH(１５４１７bit)提升了４４．６％,较 LEACHＧ
C(１５８６７bit)提升了 ４０．５％,较 HEED(１６５７８bit)提升了

３４．５％,较 FIGWO(１８７４８bit)提 升 了 １８．９％,较 HGWCＧ
SOAＧOCHS(１８１９７bit)提升了２２．５％.这种性能优势主要归

因于CRLGWORP算法的克隆反向学习机制和动态加权目

标函数能够持续优化簇首选择与多跳路由路径,避免节点能

量过早耗尽导致的通信中断.同时,梯度多跳中继机制有效

减少了长距离传输的能耗,使簇首节点能够更高效地接收和

转发数据包,从而显著提升了网络整体数据吞吐量.

４．４　改进GWO算法的性能比较

图６展示了３种改进灰狼优化(GWO)算法(FIGWO,

HGWCSOAＧOCHS,以及本文提出的CRLGWORP)在无线传

感器网络分簇路由中的所有节点死亡时运行轮次的对比.从

结果来看,CRLGWORP的网络生命周期达到７９０轮,显著

优于 FIGWO(６３０ 轮 )和 HGWCSOAＧOCHS(６４７ 轮 ).

CRLGWORP的优势在于,其创新性地结合了克隆选择机

制与反向学习策略,增强了全局搜索能力,同时通过能量Ｇ
距离双模态加权函数实现了动态簇首选择,有效平衡了节

点能耗分布.相比之下,FIGWO缺乏动态权重调整机制,

而 HGWCSOAＧOCHS虽结合了灰 狼 优 化 与 乌 鸦 搜 索,但

未充分考虑能量与拓扑的动态关联,导致性能提升有限.

因此,CRLGWORP在算法设计与性能优化方面均表现出

显著优势.

图６　改进 GWO算法的性能比较

Fig．６　PerformancecomparisonofimprovedGWOalgorithm

４．５　各算法运行时间比较

图７对比了６种算法(LEACH,LEACHＧC,HEED,FIGＧ

WO,HGWCSOAＧOCHS和CRLGWORP)的运行时间.从结

果来看,LEACH 的运行时间最短,为１．３３s,其次是LEACHＧ

C(１．８６s)和 HEED(２．３２s),而基于灰狼优化算法(FIGWO,

HGWCSOAＧOCHS和CRLGWORP)的运行时间较长,分别

为４．５４s,４．６２s和３．８３s.尽管CRLGWORP的运行时间长

于传统算法(LEACH,LEACHＧC和 HEED),但在基于灰狼

优化的算法中,CRLGWORP表现最优,其运行时间最短.这

表明 CRLGWORP在保证性能提升的同时,通过优化搜索策

略有效降低了计算复杂度,展现了其在算法效率与性能之间

的良好平衡.

图７　不同算法运行时间比较

Fig．７　Comparisonofrunningtimewithdifferentalgorithms
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结束语　本文针对无线传感器网络(WSNs)分簇路由中

节点能耗不均衡与簇首选择优化问题,提出了一种基于克隆

反向学习灰狼优化的能耗均衡路由算法(CRLGWORP).该

算法通过引入克隆选择机制和反向学习策略,增强了种群多

样性并扩大了解空间搜索范围,有效提升了全局寻优能力.

同时,设计了以网络平均剩余能量和簇首到基站平均距离为

优化目标的自适应加权函数,动态调整权重以平衡能量效率

与通信距离的优化重点.实验结果表明,CRLGWORP算法

在延长网络生命周期、提升节点能量均衡性以及增加网络数

据传输量方面均显著优于 LEACH,LEACHＧC,HEED,FIGＧ

WO,HGWCSOAＧOCHS等现有算法.

尽管CRLGWORP算法在多个方面取得了显著进展,但

仍存在一些问题和改进空间.首先,算法在计算复杂度方面

仍有优化空间,特别是在大规模网络中的应用,如何进一步降

低计算开销是一个重要的研究方向.其次,本文的实验场景

主要基于二维平面网络,未来可以扩展到三维空间或复杂地

形环境,以验证算法的普适性和鲁棒性.此外,算法的动态权

重调整机制虽然有效,但其参数设置和调整策略仍需进一步

优化,以适应不同网络环境和应用需求.

未来的研究方向包括以下几个方面:１)探索更高效的种

群初始化方法和位置更新策略,以进一步提升算法的收敛速

度和全局搜索能力;２)研究多目标优化与多智能体协同机

制的结合,以应对更复杂的网络环境和多任务需求;３)将

CRLGWORP算法与其他先进的路由协议或优化算法进行

融合,以进一步提升网络性能和适应性;４)在实际应用场

景中进行大规模部署和验证,以评估算法在实际环境中的

表现和可行性.
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智汇青城 数启新篇———CCF呼和浩特会员活动中心成立

２０２５年１１月１５日,CCF呼和浩特会员活动中心(以下简称:CCF呼和浩特)成立大会在呼和浩特举行.

CCF秘书长唐卫清会上发言,表示呼和浩特会员活动中心的成立是 CCF全国布局中的重要一环,意味着 CCF的智库、科
普资源、教育培训和顶级科技学术活动将在内蒙古地区实现更系统、更深入的落地.“这不仅是一个组织的建立,更是一个赋能

平台的诞生”唐卫清秘书长强调,“活动中心未来的发展,必须文化建设与业务开展并重,内部管理在追求业务的同时更要注入

人文关怀.一定要将会员的感受和需求放在核心位置,真正策划和组织会员喜闻乐见的活动.”
选举会议由成立筹备组组长、内蒙古工业大学杨国林教授主持选举环节.经过规范有序的选举流程,CCF呼和浩特首届

执行委员会与监督委员会产生(名单附后).内蒙古农业大学计算机与信息工程学院院长、教授付学良当选为首任主席.
付学良发言表示,CCF呼和浩特后续将为呼和浩特乃至全内蒙古的 CCF会员搭建一个更广阔的舞台,创造多元化的交流

与合作机会.未来将紧密依托CCF总部的强大资源,结合本地产业特色与学术优势,在学术研究、技术应用、人才培育和产业

推动等方面积极作为,助力每一位会员的成长,为区域数字经济发展贡献智慧与力量.

CCF会员与分部工委主任李贝、会员部主任富蕾以及来自CCF长春、西安、兰州、广州等多个兄弟分部的代表到场祝贺,共
同见证了这一重要时刻.

附:首届CCF呼和浩特执行委员会 & 监委会人员名单(按姓氏拼音排序):
执行委员会主席:
付学良　内蒙古农业大学计算机与信息工程学院院长、教授

副主席:
孟　毅　伊利集团低碳发展管理总监

张怀文　内蒙古大学教授,内蒙古自治区纪检监察大数据实验室主任

秘书长:
王步钰　内蒙古农业大学教授、智慧养殖重点实验室主任

执行委员:
段卫军　内蒙古智迈科技有限公司总经理

梁　波　内蒙古日报社新闻编辑、运营科科长

李　霞　内蒙古圣牧高科牧业有限公司数智管理中心总经理

喻大华　内蒙古科技大学自动化与电气工程学院院长、教授

智　敏　内蒙古师范大学计算机科学与技术学院副院长、教授

监督委员会主席:
旭　日　内蒙古商贸职业学院信息技术系主任

监委会委员:
吕文超　内蒙古欧加教育科技有限公司总经理

谢秀兰　内蒙古工业大学智能科学与技术学院网络工程系副主任、副教授

据CCF微信公众号
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