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基于 PSO 优化模糊 C 均值的 WSN 分簇路由算法 

孙爱晶 1，李世昌 1，张艺才 2 
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摘  要：针对无线传感器网络节点能量有限、负载不均衡的问题，提出了一种基于粒子群优化模糊 C 均值的分簇

路由算法 POFCA。POFCA 分别从成簇阶段和数据传输阶段进行了优化。成簇阶段，首先使用粒子群优化算法优

化模糊 C 均值算法，克服了模糊 C 均值对初始聚类中心的敏感，并根据节点剩余能量和相对距离动态更新簇首，

平衡簇内负载。数据传输阶段，基于距离因子、能量因子和节点负载设计了路径评价函数，并使用猫群优化算法

为簇首搜寻最优路由路径，在平衡簇首负载的同时又不会加剧中继节点负载。仿真结果表明，与 LEACH 和

LEACH-improved 算法相比，POFCA 能有效地平衡网络负载，降低网络能耗，延长网络生命周期。 
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Abstract: Aimed at the problems of limited energy and unbalanced load in wireless sensor network, POFCA based on  
particle swarm optimization fuzzy C-means was proposed. POFCA was respectively optimized from the cluster stage and 
the data transmission stage. In the clustering stage, the particle swarm optimization fuzzy C-means was firstly used to 
overcome the sensitivity to the initial clustering center. And the cluster head was dynamically updated according to the 
remaining power and the relative distance of the nodes to balance the network load. Then in the data transfer phase, a path 
evaluation function was designed based on the distance factor, the energy factor and the nodal load. Besides, the cat 
swarm optimization was used to search the optimal routing path for the cluster head to balance the load of the cluster 
head without increasing the load of the relay node. The simulation result shows that compared with algorithms of 
LEACH and LEACH-improved, POFCA can effectively balance the network load, reduce the energy consumption of 
nodes and extend the lifetime of the entire network. 
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1  引言 

无线传感器网络（WSN, wireless sensor net-
work）位于物联网的感知层，是由众多的传感器节

点构成的一种自组织网络，目前，已被广泛地应用

于环境检测等领域[1]。传感器节点具有体积小、性

能稳定和功耗低等特点。然而，由于节点自身能量

有限，网络的生命周期主要由节点的能量决定，因

此如何平衡节点的负载始终是众多学者研究的热

点问题。目前，研究者已经提出多种优化算法来解
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决这一问题，主要通过优化网络的拓扑结构、提高

网络的通信效率来延长网络的生命周期。 
针对节点的能耗问题，文献[2]提出了经典的

LEACH（low energy adaptive clustering hierarchy）
算法，将每一轮分为 2 个阶段：成簇阶段和数据传

输阶段。成簇阶段，LEACH 算法通过循环的方式

在网络中随机挑选簇首，以实现网络整体能耗的均

衡。数据传输阶段，簇首直接与基站通信，但由于

簇首分布不均，且容易形成极大簇和极小簇，导致

一些节点过载，使网络的生命周期变短。 
针对 LEACH 算法存在的问题，学者提出多种改

进方法。文献[3]在 LEACH 算法的基础上提出

LEACH-C 算法，成簇阶段不再采用随机挑选簇首的

方式，而是由基站根据节点的剩余能量来选择簇首，

但簇首选取仅考虑了节点的剩余能量。文献[4]针对

LEACH 算法提出了改进的 EE-LEACH，成簇阶段选

取剩余能量较高的节点作为簇首，同时数据传输阶段

选择剩余能量较高的节点作为中继节点，平衡网络中

的能耗，但数据传输阶段可能会形成路由环路和数据

分组向后转发。文献[5]提出了 LEACH-improved 算

法，通过在成簇阶段加入间距因子、剩余能量因子和

节点密度因子来改进 LEACH 阈值计算式，同时综合

考虑节点剩余能量和地理位置选择簇首，减缓了节点

死亡，但容易形成极大簇和极小簇。 
针对分簇路由方法，学者进行了多种改进。文献[6]

提出了 EEUC（energy-efficient uneven clustering）算

法，成簇阶段利用非均匀成簇的方法，数据传输阶段

的簇首以多跳的方式将数据传到基站，有效地平衡了

簇首的负载，但网络规模越大，距离基站远的簇就越

大，不利于大规模部署。文献[7]提出了 FUCHAR
（ fuzzy based unequal clustering and ACO based 
routing）算法，成簇阶段使用模糊逻辑算法选取簇首，

并将网络划分为不等簇，然后根据阈值动态更新簇

首，数据传输阶段使用蚁群算法规划路由，实现了网

络负载均衡。文献[8]提出了 FBECS（fuzzy based 
enhanced cluster head selection）算法，成簇阶段使用

模糊逻辑算法，根据节点剩余能量、节点密度与基站

的距离计算每个节点的资格指数，节点通过随机生成

的随机数与资格指数比较以产生簇首，有效地平衡了

负载，但数据传输阶段仅考虑了单跳传输，不利于大

规模部署。文献[9]提出 PECE（predictive energy 
consumption efficiency）算法，成簇阶段通过节点度、

节点间的相对距离和节点剩余能量选择簇首，数据传

输阶段在考虑路径能量消耗和传播时延的基础上，使

用蜂群优化算法选择最优路径，提高整体的网络性

能，平衡整个网络的负载，延长网络的生命周期。文

献[10]提出了 BeeSwarm 算法，该算法在成簇阶段首

先使用人工蜂群算法基于能量和距离因子寻找最优

簇首并成簇，数据传输阶段使用人工蜂群算法为簇内

节点规划到簇首的路由路径，簇首直接与基站通信。

但BeeSwarm算法在规划路径的过程中并没有考虑中

继节点的能量，这会导致节点早衰。 
为了解决上述问题，本文在已有研究的基础上提

出了一种基于粒子群优化（PSO, particle swarm opti-
mization）算法优化模糊 C 均值（FCM, fuzzy C-means）
的分簇路由算法 POFCA。在成簇阶段，使用 PSO 算

法优化 FCM 算法的初始聚类中心，避免 FCM 算法在

聚类过程中陷入局部最优。同时考虑到节点的随机部

署会使一些节点距基站较近，因此在总簇数的基础上

加入了基站簇，簇内节点直接与基站通信。为了防止

簇首过载，簇首通过簇内节点的剩余能量、相对距离

计算出每个节点的适应度函数值，动态地更新簇首。

在数据传输阶段，簇内节点直接将数据包发送给簇首，

簇首将收集的数据融合之后，通过最佳能距比，判断

簇首是否需要多跳传输将数据转发到基站，并基于距

离因子、能量因子和节点负载，使用猫群优化算法为

簇首规划最优前向路由路径，降低簇首负载。 

2  系统模型 

2.1  网络模型 
对本文算法与对比算法所使用的网络模型，做

出如下几点假设。 
1) 节点被随机部署在目标区域内，部署后节点

不再移动，每个节点都有唯一的 ID。 
2) 所有的节点具有相同的初始能量、计算能力

与通信能力，可自动调节发送功率。 
3) 每个节点都可独立地与基站通信，基站的位

置已知。 
4) 节点可以根据信号的到达角与信号强度计

算自身的相对位置[11]。 
2.2  能量模型 

无线传感器网络节点的能耗主要产生于数据分

组的收发，本文采用与 LEACH[2]相同的能量模型进

行节点之间的通信。根据节点 i 与节点 j 之间的距离

2 2( ) ( )ij i j i jd x x y y= − + − ，选择信道模型。节点发

送 k bit 数据到距离为 d 的节点所需消耗的能量为 
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其中， elecE 为接收或发送 1 bit 数据所需消耗的能

量， daE 为节点融合 1 bit 数据所消耗的能量。节点

选用何种发射模型进行通信由 fs
0

mp

d
ε
ε

= 决定， fsε

和 mpε 为自由空间信道模型和多径衰落模型功率放

大所需的能量，当节点间的距离 0d d< 时，选择自

由空间信道模型，否则选择多径衰落模型。 

3  FCM 算法的优化 

3.1  FCM 算法 
FCM 算法[12]是一种软聚类算法，被广泛地应用

于机器学习之中，在无线传感器网络中可以表现为节

点对某一聚类中心的隶属度是模糊的，可以表示为 
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其中， iju 表示节点 i 对聚类中心 j 的隶属度， c 表

示聚类中心数，节点 i 对所有聚类中心的隶属度总

和为 1。 
假设有 N 个节点被随机抛洒在目标区域内，网

络的聚类中心数为 c，FCM 算法可以通过最小化目

标函数，将整个网络按地理相似度进行划分。FCM
算法的目标函数可以表示为 
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其中，m 为模糊因子， ijd 为第 i 个节点与第 j 个聚

类中心的欧氏距离， iju 为节点 i 对聚类中心 j 的隶

属度，可以表示为 
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聚类中心数可以表示为 
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当迭代停止时，输出最优聚类中心。 
3.2  PSO 算法优化 FCM 算法 

FCM 算法简单，收敛快，但对初始聚类中心较

敏感，容易陷入局部最优，这在一定程度上限制了

FCM 算法的应用。 
PSO 算法[13]是模拟鸟群觅食行为的一种群体

优化算法。PSO 算法中，每个粒子都可以看作一个

可行解，根据适应度函数可以计算出每个粒子的适

应度值，从而得到全局最优解 gBest 和局部最优解

pBest。每个粒子根据全局最优解和局部最优解更新

自身的速度和位置，可以表示为 
 1( 1) rand(pBest( ) ( ))i i iv t wv c t x t+ = + − +  

 2rand(gBest( ) ( ))ic t x t−  (7) 

 ( 1) ( ) ( 1)i i ix t x t v t+ = + +  (8)   

其中， 1c 、 2c 为学习因子，通常取 2； min max[ , ]v v v∈ ；

rand (0,1)∈ ；w为惯性权重，w 越大，全局寻优能

力越强；w 越小，局部寻优能力越强，w 一般随着

迭代次数增加而线性下降，可以表示为 

 max min
max

max

iter( )
iter

w w
w w

−
= −   (9) 

其中， min max[ , ]w w w∈ ，iter 为当前迭代次数， maxiter

为最大迭代次数。 
PSO 算法优化 FCM 算法的步骤如下[14-15]。 
步骤 1  PSO 算法种群初始化，参数初始化 
步骤 2  根据式(4)，计算全局最优解 gBest 和

局部最优解 pBest 
步骤 3  根据全局最优解 gBest 和局部最优解

pBest 更新每个粒子的速度和位置 
步骤 4  重复步骤 2 和步骤 3，直至达到最大

迭代次数 
步骤 5  将 PSO 算法迭代的最优解作为 FCM

算法的初始聚类中心 
步骤 6  执行 FCM 算法 
步骤 7  输出最优聚类中心 
PSO 算法优化 FCM 算法流程如图 1 所示。 

4  POFCA 

POFCA 以轮为基本单位，每轮由成簇阶段和

数据传输阶段组成。成簇阶段，基于最优簇首数，

使用 PSO 算法优化 FCM 算法对网络进行分簇，并

基于剩余能量和相对距离动态地更新簇首。数据传

输阶段，通过最优能距比判断簇首是否需要多跳，
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并基于距离因子、能量因子和节点负载，使用猫群

算法为簇首规划最优前向路由路径。 

 
图 1  PSO 算法优化 FCM 算法流程 

4.1  成簇阶段 
成簇阶段使用 PSO 算法优化 FCM 算法，根据最

优簇首数加上额外的基站簇，将整个网络划分为均匀

的簇，降低簇内节点的通信成本。同时动态的簇首更

新机制可以避免簇首过载，使簇内的负载更加均衡。 
4.1.1  簇的形成 

合理的簇首数有利于形成更加均匀的簇，同时

降低网络的整体能量消耗成本。本文采用与文献[16]
相同的最优簇首数，可以表示为 

 2
2π 0.765
Nc =  (10) 

基于网络最优簇首数对粒子进行编码，编码格

式为 1 1 2 2{ }c cx y x y x y ，其中， ix 和 iy 代表聚类中心

在目标区域中的位置，可以表示为 

 min max min

min max min

( )rand()
( )rand()

i

i

x x x x
y y y y
= + −⎧

⎨ = + −⎩
 (11) 

其中， minx 、 miny 、 maxx 、 maxy 分别代表目标区域的

边界。 
首先使用 PSO 算法对聚类中心的位置进行优

化，迭代结束后将最优粒子作为 FCM 算法的初始

聚类中心，FCM 算法继续进行优化，直至迭代停止，

输出最优聚类中心，选择距离聚类中心最近的节点

作为簇首。然后簇首为簇内成员分配 TDMA 时隙，

簇内节点仅在分配给自己的时隙到来时发送数据，

其他时候都保持休眠。 
考虑到节点的随机部署会存在一些节点距基

站较近的情况，因此本文在最优簇首数的基础上额

外增添了一个基站簇，使部分节点可以直接与基站

进行通信，减少了节点回传所造成的额外能量消

耗。新的粒子编码格式为 1 1 2 2 BS BS{ }c cx y x y x y x y ，

其中， BSx 和 BSy 为基站坐标，执行PSO算法优化FCM

算法时只需优化前 2c 个位，最后两位保持不变。 
随着网络的运行，存活节点的数目也会逐渐减

少，因此分簇是一个动态的过程，当最优的簇首数

发生变化时，就需要重新成簇。 
4.1.2  动态簇首的选举 

簇首收集簇内节点数据会给簇首带来较大的

负载，而簇内节点的负载则相对较小，为了平衡簇

内节点的负载，考虑簇内节点的剩余能量与相对距

离这 2 个因素动态更新簇首。每次分簇完成后的首

轮都以距聚类中心最近的节点担任簇首，其他轮则

综合考虑剩余能量与节点之间的相对距离计算每

个节点的适应度函数的值，评价是否担任簇首。 
能量是节点面临的最重要的挑战，选择能量高

的节点担任簇首有助于簇内负载更均衡。因此，考

虑节点 i 的剩余能量与簇内所有存活节点的平均剩

余能量的比值作为参考，可以表示为 

 res
1

res
1

( )
( )

1 ( )
n

j

E i
f i

E j
n =

=

∑
 (12) 

其中，n 为节点 i 所在簇内存活节点的数目， res ( )E i
为节点 i 的剩余能量。节点 i 剩余能量越大， 1( )f i 就

越大，当选簇首的概率就越高。 
节点的相对距离可以表示为 

 2 1

1

1( ) n

ij
j

nf i
d

−

=

−
=

∑
 (13) 

其中， ijd 表示为节点 i 与簇内其他节点 j 之间的距

离。由式(13)可知， 2 ( )f i 越大，节点之间的相对距

离越小，节点之间的通信代价就越小。 
每轮数据传输阶段，节点都会将自身剩余能量

和位置包含在数据分组中，簇首根据约定好的通信

协议读取该数据，然后通过式(14)计算每个节点的

适应度值。节点的剩余能量越高，相对距离越大，

节点在下一轮当选簇首的概率就会越大。 
 node 1 2fitness ( ) ( ) ( )i f i f iα β= +  (14) 

其中，α 、β 为权重因子，用于动态调整参数的权

重，初始阶段
1
2

α β= = 。随着网络的运行，节点的

剩余能量将会成为直接影响网络生命周期的重要

因素，因此α 、 β 需要在网络运行阶段动态更新，

可表示为 
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其中， lossE 为簇内所有节点所消耗的能量， totalE 为

簇内初始的总能量。能量消耗越多，α 就会越大，

节点的剩余能量也就越重要，整个簇内负载就会更

加均衡。 
为了避免频繁更换簇首造成不必要的通信损

耗，当前的簇首节点会将自身的适应度函数值与簇

内最大的适应度函数值的节点做比较[16]。 
 ch nodefitness max(fitness ( ))iλ<  (16) 

其中，λ为网络系数，决定簇首的更新速度。若式(16)
满足，则簇首通知适应度函数值最大的节点作为下

一轮的簇首，并交换簇内成员信息。新簇首为簇内

成员分配新的 TDMA 时隙，节点仅在时隙到来时

发送数据分组，其他时间则休眠，降低节点能量损

耗。若式(16)不满足，则保持当前簇首，下一轮簇

内其他节点还是默认将数据发送到当前簇首。 
4.2  数据传输阶段 

簇内节点根据 TDMA 时隙将数据分组发送给

簇首后，簇首对收集到的数据进行融合，并基于簇

首到基站的距离选择合适的中继节点将数据转发

到基站，减轻长距离传输给簇首带来的负载，实现

簇首负载平衡。 
针对数据传输阶段簇首负载平衡，已有的算

法 [17-18]都是采用簇首到簇首的转发来平衡簇首负

载。尽管能够在一定程度上减轻一些距基站较远簇

首的负载，但簇首与簇首转发会给相距较近的基站

的簇首带来额外负载。 
为了减轻簇首的负载，基于簇首节点 i 与基站

的距离 _ BSid ，决定簇首应该经过几次中继然后将数

据转发到基站，round() 表示四舍五入。根据最优传

输距离[19]
bestd 计算跳数，可以表示为 

 _ BS
num

best

hop round +1ii d
d

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟

⎝ ⎠
 (17) 

4.2.1  猫群算法 
对于组合优化问题的求解，仿生算法往往可以

带来好的结果。猫群优化（CSO, cat swarm opti-
mization）算法[20]通过观测猫的习性而提出，同时

基于猫的习性，将猫群分为搜索猫和跟踪猫，使

其具有更好的全局寻优且不易陷入局部最优的特

性，相较于遗传算法与 PSO 算法，其实现起来也

更加容易，收敛速度也更快。因此选择 CSO 算法

求解最优路径。 
CSO 算法中每只猫都代表一个可行解。每只猫

由猫的位置、猫的速度、适应度和标志值 4 个属性

组成，标志值用于区分猫处于搜寻模式还是跟踪模

式，CSO 算法根据猫所处的模式进行不同的操作。 
1) 搜寻模式 
搜寻模式是一种全局寻优模式，通过模拟猫寻

找下一个较优位置，这一状态定义了 4 个变量。 
SMP （记忆池），定义了每只猫的记忆大小，

在搜寻模式下，将自身的位置复制 M 份。 
SRD （变化域），定义了域的变化范围，一般

取 0.2。 
CDC（变化数），定义了变异的维度大小。 
SPC （自身位置判断），计算变异池中每只猫

的适应度，选择适应度最高的替代当前猫。 
处于搜寻模式的猫首先会将自身的位置复制

M 份，对于记忆池中的副本，根据CDC的大小，

随机地对当前值加上或者减去自身的SRD% ，然后

计算记忆池中所有副本的适应度函数，选取适应度

最大的副本替代当前猫。 
2) 跟踪模式 
跟踪模式是一种局部寻优的模式，处于当前

模式的猫根据当前全局最优解更新自身的速度和

位置。 
 3 best( 1) ( ) rand ( )d d d d

k k kV t V t c X X+ = + −  (18) 

其中， best
dX 为全局最优猫在第 d 维的位置，

rand (0,1)∈ ； 3c 是一个常量，一般取 0.5； ( )d
kV t 为

t 时刻第 k 只猫在第 d 维的速度， ( 1)d
kV t + 为更新后

的速度。 
 ( 1) ( ) ( 1)d d d

k k kX t X t V t+ = + +  (19) 

其中， ( 1)d
kX k + 表示位置更新后第 k 只猫在第 d 维

的新位置。 
CSO 算法可以分为以下 5 个步骤。 
步骤 1  初始化每只猫的位置和速度 
步骤 2  根据分组率 MR 将猫群随机划分为搜

寻模式和跟踪模式 
步骤 3  根据猫所处模式分别进行搜索算子和

跟踪算子 
步骤 4  计算每只猫的适应度，找到全局最

优解 
步骤 5  判断是否满足停止条件，否则执行步
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骤 2~步骤 4 
猫群算法的工作流程如图 2 所示。 

 
图 2  猫群算法的工作流程 

CSO 算法寻找最优路径的过程需要评价路径

的好坏，才能进一步寻找最优路径，因此需要为

CSO 算法设计一个路径选择的适应度函数。 
4.2.2  路径选择适应度函数设计 

WSN 前向路由主要是为距基站较远的簇首选

择中继节点，通过转发来自簇首的数据分组，降低

簇首的负载。假设数据分组需要经过 n跳发送到基

站，也就是途经 1n − 个中继节点，则最优的中继节

点应具备以下几个特征。 
1) 中继节点与中继节点之间的距离应该尽量

均衡。 
2) 中继节点应该具备较高的能量，以满足数据

的传输需求。 
3) 总距离应该尽可能地接近簇首与基站直接

通信的距离。 
4) 中继节点的选择应该避免选到其他簇首。 
5) 中继节点的负载应该尽可能小，避免过度开发。 
根据上述几点要求，设计了相应的适应度函

数，可以表示为 

initmin min
route

init max max total

1
fitness

load
dE d

E d d
α β ⎛ ⎞⎛ ⎞+ += + ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

 (20) 

其中， minE 是中继节点中能量最小的节点；节点的

负载由节点接收数据分组的数量决定， maxload 是中

继节点中具有最大负载的节点； mind 和 maxd 分别是

前向路由路径中相邻节点距离的最小值和最大值；

initd 和 totald 分别是簇首与基站的距离和整条前向路

由路径的距离之和；α 与 β 按照式(15)更新，将簇

内节点的总能量消耗换为需要规划路由的簇首消

耗的能量，簇内总能量换为簇首的初始能量，随着

网络的运行，动态地调整参数权重比。 
4.3  算法复杂度分析 

初始化阶段网络中共有 N 个节点，最优簇首数

为 c，算法复杂度从成簇阶段和数据传输阶段 2 个

阶段进行分析。 
成簇阶段，PSO 迭代次为 M ，种群大小为 K ，

维度为 2c，因此 PSO 算法的复杂度为 ( )O MKc 。

FCM 算法的迭代次数为 M ，聚类中心维度为 2c，
因此 FCM 算法的复杂度为 ( )O Mc 。当簇首动态更

新时，遍历的节点数为 N ，复杂度为 ( )O N 。因此，

成簇阶段的复杂度为 ( )O MKc 。 

数据传输阶段，簇首数为 c ，迭代次数为 M ，

种群大小为 K ，因此，CSO 算法的复杂度为

( )O MKc 。 
因此，POFCA 每轮的复杂度为 ( )O MKc ，复杂

度等同于算法执行所需要的基本运算次数。POFCA
的每轮由成簇阶段和数据传输阶段组成，每阶段执

行所需要的基本运算次数为 MKc ，即 POFCA 每轮

可以在 2MKc 次的运算次数中得到结果，算法可行。 

5  仿真分析 

采用 MATLAB 对本文算法和 LEACH[2]、

LEACH-improved[7]等对比算法进行仿真，并在相同

的仿真环境中对算法进行对比分析，仿真参数如表 1
所示。 
5.1  成簇结果对比 

图 3 为 LEACH 成簇结果。LEACH 的簇首是随

机生成的，从图 3 可以得出，2 号簇、3 号簇、5 号

簇和 8 号簇分别有 15、21、15、15 个节点，而 1 号

簇只有 4 个节点。4 个较大的簇吸引了 65%的节点，

而最小的簇仅吸引了 4%的节点，同时簇首在簇中的位

置不够合理，会增加额外的通信开销。 
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表 1 仿真参数 

参数 取值 

节点数目 100 

基站位置 (50,50) 

监测范围 100 m×100 m 

数据分组长/bit 4 000  

控制分组长/bit 100 

粒子数 20 

网络系数λ  0.7 

模糊因子m  2 

最优传输距离
bestd /m 32 

SMP 记忆池大小 5 

惯性权重 w  [0.2,0.9] 

initE /J 0.5 

1
elec / (nJ bit )E −⋅  50 

2 1
fs / (pJ (bit m ) )E −⋅ ⋅  10 

4 1
mp / (pJ (bit m ) )E −⋅ ⋅  0.001 3 

 

 
图 3  LEACH 成簇结果 

图 4 为 FCM 算法成簇结果。FCM 算法需要指

定聚类的数目，将聚类数目设为 10，并对初始聚类

中心进行初始化。从图 4 中可以看出，1~3 号簇是

完全重合的，这是由于 FCM 算法对初始聚类中心

敏感，若初始聚类中心相隔较近，则会重合，因此

对 FCM 算法进行优化是有必要的。 
图 5 为 POFCA 成簇结果。POFCA 的聚类数由

最优簇首数+1（基站簇）决定。从图 5 中可以看出，

POFCA 的每个簇都比较均匀，簇内节点的数目较

稳定，同时簇首在簇中的位置也比较居中，基站簇

（11 号簇）使距基站更近的节点直接加入基站进行

直接通信，更合理。 

 
图 4  FCM 算法成簇结果  

 
图 5  POFCA 成簇结果 

由图 3~图 5可以看出，与LEACH相比，POFCA
的成簇结果更均匀，并克服了极大簇和极小簇的缺

点。同时，使用 PSO算法优化 FCM算法克服了 FCM
算法对聚类中心敏感的问题，验证了 POFCA 成簇

的可行性和优越性。 
5.2  网络生命周期 

网络节点一经部署便无法移动或补充能量。随

着工作轮数的增加，一些节点由于能量耗尽而死

亡，产生新的覆盖空洞，影响整个网络的性能，因

此网络生命周期是评价无线传感器网络性能的重

要指标。 
图 6 是 POFCA 和 LEACH 算法、LEACH- 

improved 算法节点存活数的对比。从图 6 中可以看

出，POFCA、LEACH 算法和 LEACH-improved 算

法首个节点的死亡时间分别为 1 173 轮、877 轮和

816 轮，POFCA 比 LEACH 算法、LEACH-improved
算法分别提升了 34%和 44%。同时，POFCA 存活

节点数目在整体上均高于 2 种对比算法。因此，本

文算法能有效地提高 WSN 的网络生命周期。 
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图 6  POFCA 和 LEACH 算法、LEACH-improved 算法 

节点存活数的对比 

5.3  网络剩余能量 
图 7 为 3 种算法剩余能量的对比。从图 7 中可

以看出，LEACH 算法和 LEACH-improved 算法的

能量消耗差距不大，因为它们在聚类的过程中形成

极大簇和极小簇的概率非常大，所以能量消耗不均

衡。POFCA 是一种依靠地理位置的均匀分簇算法，

簇首的选择和簇的构建都考虑了整体的负载均衡，

因此所需消耗的能量较少。 

 
图 7  3 种算法剩余能量的对比 

6  结束语 

为了平衡 WSN 负载，本文提出了一种新的分

簇路由算法 POFCA，该算法分别在成簇阶段和数

据传输阶段进行了优化。在成簇阶段，使用 PSO 算

法优化 FCM 算法，克服了 FCM 算法容易陷入局部

最优的缺点，使每个簇都更加紧凑，动态的簇首更

新机制也使每个簇内的负载更均衡，同时基站簇的

加入减少了节点的回传。在数据传输阶段，根据最

佳能距比判断簇首是否需要多跳，基于距离因子、

能量因子和节点负载使用 CSO 算法为簇首规划前

向路由路径。仿真分析结果表明，相较于已有算法，

POFCA 的分簇结果更加均匀，可以有效地延长网

络生命周期，降低节点的能量损耗。 
本文算法主要针对二维网络，后续的工作可结

合实际场景进一步研究三维 WSN、无基站场景下

WSN 的路由优化问题。 
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