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摘　要: 针对水声通信中数据传输延时高且动态适应性弱的问题, 提出了一种基于 Q 学习优化的蚁群智能水声网

络路由协议 (Q-learning ant colony optimization, QACO). 协议包括路由行为和智能决策部分, 在路发现和维护阶段,
依靠网络智能蚂蚁进行网络拓扑环境的构建和节点之间的信息交换以及网络的维护. 在 Q 学习阶段, 通过定量化

节点能量和深度以及网络传输延时学习特征作为折扣因子和学习率, 以延长网络的生命周期, 降低系统能耗和延

时. 最后通过水声网络环境进行仿真, 实验结果表明 QACO在能耗、延迟和网络生命周期方面都优于基于 Q学习

辅助的蚁群算法 (Q-learning aided ant colony routing protocol, QLACO)和基于 Q-learning 的节能和生命周期感知路

由协议 (Q-learning-based energy-efficient and lifetime-aware routing protocol, QELAR)和基于深度路由协议 (depth-
based routing, DBR)算法.
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Abstract: To solve the problems such as high data transmission delay and weak dynamic adaptability of underwater
acoustic communication, this study proposes an intelligent underwater acoustic network routing protocol based on Q-

learning ant colony optimization (QACO). The protocol includes routing behavior and intelligent decision. In the route

discovery and maintenance phase, the construction of the network topology environment and information exchange

among nodes as well as the network maintenance are carried out by intelligent NetAnts. In the Q-learning phase, the node

energy and depth and network transmission delay learning characteristics are quantified as discount factors and learning

rates to extend the network lifecycle and reduce system energy consumption and delay. Finally, simulations are carried

out through the underwater acoustic network environment, and the experimental results show that QACO outperforms the

Q-learning aided ant colony routing protocol (QLACO), Q-learning-based energy-efficient and lifetime-aware routing

protocol (QELAR), and depth-based routing (DBR) algorithm in terms of energy consumption, delay, and network

lifecycle.
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随着我们对海洋探索的不断推进, 对水下传感网

络 (underwater sensor networks, UWSNs)的研究越来越

受到研究者的青睐. 陆地通信与海洋通信有着本质的

不同, 陆地通信所用的电磁波在水下传输具有严重的

衰减, 水下环境更适用于声波进行传输. 并且水声通信

在水中遭受着严重的频率相关衰减, 这就导致声学调

制解调器的传输功率消耗要比陆地通信高得多 [1–3].
因此传统的陆地通信协议, 并不适用于水声通信. 此外,
在水下实现通信, 还会有声波的传输高延时; 水中节点

会动态漂移造成链路断裂; 水下节点能量有限等问题.
为了克服 UWSNs 的问题, 已经提出了许多路由

协议来解决在水下传感网络中数据传输的问题. 许多

经典传统算法被提了出来, 如基于向量的转发协议[4]、

定向洪泛基于路由协议[5] 和基于深度的协议 DBR[6]

等. 然而, 传统的优化方法受到在实践中难以获得的先

验信道统计知识的限制, 很容易陷入局部最优和水下

路由空洞问题[7,8]. 因此, 转向智能自适应的在线学习方

法非常重要.
为了解决水下路由局部最优和水下路由空洞问题,

研究员们开始转向对智能算法的研究, 例如蚁群优化

(ant colony optimization , ACO)和 (Q-learning, QL)强
化学习算法[9]. ACO 是 Dorigo 等人在 1996 年引入的

一种基于群体的元启发式方法[10]. 蚁群可以通过跟踪

信息素来找到它们的巢穴和食物来源之间的最短路径.
然后, 较短路径上的蚂蚁比较长路径上的蚂蚁更早到

达目的地. 此外, 强化学习算法 (reinforcement learning,
RL)[11] 作为一种自适应算法, 可以通过学习训练解决

水下路由局部最优和水下路由空洞问题, 实现水下更

节能高效的路由机制. 目前, 强化学习已被证明是解决

无线通信网络中各种问题的有效在线学习技术. 通过

即时与外部环境交互的奖励反馈, RL智能体可以在没

有任何先验系统知识的情况下学习最优策略. 如基于

Q-learning 的节能和生命周期感知路由协议 (Q-learning-
based energy-efficient and lifetime-aware routing protocol,
QELAR)[12], 该协议根据节点的能量定义了其奖励函

数. QELAR 虽然在能效方面表现良好, 但缺乏深度和

延迟信息来优化路由程序, 使得节点容易陷入局部最

优. 基于 Q 学习辅助的蚁群算法 (Q-learning aided ant
colony routing protocol, QLACO)[13], 该协议根据节点能

量、深度和节点连接稳定系数定义奖励函数, 并通过

给单个节点添加等待时间的方式解决空洞问题, 但是

由于数据传输经过节点的等待时间是不同的, 容易使

得节点陷入局部最优, 降低网络性能.
因此, 本文基于蚁群优化 (ACO) 算法以及 QL 强

化学习算法, 提出一种基于 Q 学习辅助的蚁群算法

(Q-learning ant colony optimization, QACO), 用以实现

水下通信路由协议. 将节点深度、能量、传输延迟信

息和水深链路质量 (link quality indicator, LQI)[14] 加入

到奖励参数中, 使得奖励机制的评判更加全面. 并运用

ACO 实现信息的路由以及链路奖励的更新, 使得网络

能在更短的时间找到最优路径, 提升网络的性能.

 1   系统模型及问题表述

 1.1   水下传感网络系统模型

W

F = { f1, f2, · · · , fh}
P = {p1, p2, · · · , pm}

Z = {z1,

z2, · · · ,zl} Fh Pm Zl

|Fh| ≜Wh |Pm| ≜Wm

|Zl| ≜Wl W =Wh+Wm+Wl

Einit di, j i (x1,y1,z1)

j (x2,y2,z2)

水声网络传感器的水下部署见图 1, 分别有水底数

据采集节点、水中移动 AUV, 以及水面数据接收节点

构成. 假设水下网络一共有 个传感器节点, 在每个时

隙中, 源节点将采集的数据从有限集

发送数据到有限集为 的中继节点, 数
据包再经过中继节点被传递到水面目标节点

.  、 、 分别表示为源节点、中继节点、

目标节点. 每类节点对应的个数为 、 、

, 即有 . 假设每个传感器节点

的初始能量为 . 则 为空间节点 和节点

之间的距离为欧氏距离, 公式为:

di, j =

√
(x1− x2)2+ (y1− y2)2+ (z1− z2)2 (1)

Ps Pr

Pk

R0

且每个节点的发射功率和接收功率分别为 和 ,
当节点处于空闲状态时其功率为 , 每个节点都配置

有声波调制解调器, 其最大可传输距离为 .
 

卫星 卫星

监测站

传感器

船

水下

AUV

 
图 1    水声网络示意图
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 1.2   水下声学信道分析

不同于陆地通信, 水下是靠水声信道传输数据的.
因此, 水声信道的传输路径选择尤为重要. 不同的传输

路径会导致不同的平均信噪比 (SNR)[15] 和链路吞吐量,
从而影响链路的能量消耗.

A

d (m) f (kHz) γ

水声信道增益通常由距离和频率相关的大尺度衰

落和时变多径衰落来描述 .  信道增益 是传播距离

的函数, 频率 , 以及一个随机变量  (小规

模衰落). 水声信道的路径传输损耗可表示为:

A(d, f ) = γĀ(d, f ) (2)

Ā(d, f )其中,  称为平均信道功率增益. 根据 Deng等人[16]

的研究得:

Ā(d, f ) = dka( f )d (3)

a( f ) dB/km

k Throp
a( f )

其中,  为吸收损耗系数, 单位为 , 与频率有

关.  为描述传播几何形状扩展因子. 根据 传输模

型的经验公式[17],  可以表示为:

10lga( f ) =
0.11 f 2

1+ f 2 +
44 f 2

4100+ f 2 +2.75×10−4 f 2+0.003

(4)

lga( f )

t f d

为以 10为底的对数函数. 因此, 每次传输的

瞬时信道增益随机变化, 从而影响瞬时接收信噪比和

误码率 (BER). 假设节点在时隙 以频率 , 传输距离 ,
发送一个数据包, 则成功传输的概率为:

θ f ,d = Pr
{
BER f ,d ⩽ δ

}
(5)

δ其中,  为接收器可接受的最大误码率.

N( f ) f

P d

除了水下路径损耗之外, 环境噪声也会对节点的

能量消耗造成影响. 水下环境噪声主要分为 4 种类型:
湍流噪声、船舶噪声、海浪噪声和热噪声. 假设 4 种

噪声的功率谱密度和为:  , 因此, 一个节点以频率 ,
功率 , 发送数据, 声波传输距离为 的平均窄带 SNR 为:

SNR(d, f ) =
P/A(d, f )
N( f )∆ f

(6)

∆ f

SNR(d, f )

d f

其中,  为节点噪声带宽, 通常近似为一个常数. 根据

通信理论可知, BER 会随着 的增加而降低, 这
样就有了传输距离 、频率 和传输成功率概率的关系:

Psuccess = 1− 1
2

1−
√

SNR(d, f )
1+SNR(d, f )

 (7)

 1.3   水深链路质量

水声网络中, 有可能存在某一节点失效, 或者某一

Mi, j pi

p j di, j < R0

pi p j

节点能量耗尽, 造成链路断裂的情况. 并引发路有空

洞问题. 因此建立一个数学模型, 及时的评估链路质量,
以便尽早地发现问题 ,  提高系统的稳定性 .  根据第

1.2 节定义的水下网络模型, 假设 为节点 和节点

之间的链路质量, 且 . 需要考虑节点间水声链

路质量, 否则链路断裂, 质量指标为零, 无需考虑链路

影响. 为了评估节点链路的优劣, 本文使用链路质量链路

LQI 越大, 则反映出该链路的质量越佳. 节点 和 的

链路质量可以表示为:

Mi, j =


0, di, j > R0

a1×
[
ln
(
R0/
(
b2

1 ·di j
)2
+b1

]
, 0 < di, j ⩽ R0

a1 ·b1 di, j = 0

(8)

a1 ∈ N∗, b1 ∈ N∗其中,  分别为链路调节系数.
 1.4   问题描述

N

ζe

n nζe

V t ζe

在 UWSNs 的数据传输过程中, 一条合适的传输

路径受到传输节点深度、能量、延时的影响. 因此, 本
文的设计的路由协议优化目标将围绕以上 3 点展开.
将路由协议基于蚁群算法的实现方式, 运用 QL 的决

策设计理念. 将网络中央处理器看成一个集中式智能

体, 在数据传输过程中, 不断地从环境中获取经验, 给
出决策, 实现最优的动作. 最终实现一种路由, 以较低

的数据传输延时均衡网络中的能量消耗. 假设 次传输

数据所每次经过的节点组成的动作空间集合为 , 其中

第 次传输经过了 个节点. 本节制定了一个评定指标

来评估在 时隙, 合集 中节点深度、能量和延时所对

应的网络性能, 即:

Vn =

N∑
n=1

D(n,t)/E(n,t)T(n,t) (9)

其中,

D(n,t) = Dz

/ nζe∑
i=1, j=2

di j (10)

EX =
nζe∑
j=1

(
E( j,t)−Einit

)
/nζe (11)

E(n,t) =

nζe∑
j=1

((
Einit−E( j,t)

)
−EX

)2
/nζe (12)

T(n,t) =


nζe∑
j=1

(
1−
(
E( j,t)/Einit

))
×Tmax+η

/nζe (13)
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D(n,t) 、E(n,t) 、T(n,t) n

Dz Einit

Tmax η

EX

Vn

其中 ,   为第 次传输的节点深度、

能量、延时的评定指标,  为源节点的垂直深度, 
为节点初始能量,  为最大持续时间,  为随机值,

为节点平均能量和平均延时. 本算法研究就是找到

一种合适的路由转发策略, 使得每条传输链路的 值

最大, 表达式为:

π∗ = argmax
∑
n∈N

Vn (14)

 2   基于 QACO的强化路由协议

QACO的实现主要有两部分, 第 1部分为做决策部

分, 由 QL 强化学习算法完成; 第 2 部分为路由行为的

实现, 由蚁群算法完成. 本节将对这两部分进行详细阐述.
 2.1   强化学习及奖励机制

 2.1.1    强化学习框架

t st π

at at

rt+1 Pat
st st+1

st+1 rt

RL是机器学习的一个重要分支, 它为马尔可夫决

策过程 (MDP)提供了最优策略. 具体来说, 在MDP范

式中, 智能体在时隙 观察环境状态 , 然后在策略 下

决定其动作 . 受根据执行的 的影响. 环境将即时奖

励 反馈给智能体, 并以转移概率 , 进入到新的

状态 , 其奖励 定义为:

rt = Pat
st st+1rat

st st+1 (15)

π∗MDP 的目标是找到最优策略 , 使得长期累积奖

励最大化, 长期累积奖励定义为:

Rt =

∞∑
k=t+1

γk−t−1rk (16)

γ ∈ [0,1]

Q

Q(s,a) t st

at ϵ-greedy rt+1

st+1 Q(s,a)

其中,  为折扣因子. 由于智能体通常不知道先

验概率的情况下, 就能够做出决策, 因此, QL算法广泛

用于解决概率未知的环境模型中. QL 使用 表存储动

作值函数 . 在每个时隙 智能体根据状态 采取行

动 , 通过使用 策略[18], 获得奖励 , 进入新

状态 , 其中对应的 更新公式如下:

Qπ(s,a) = Rt +γ
∑

st+1∈S
Pat

st st+1 Q (st+1,at) (17)

Q Q

Q∗(s,a)

通过策略学习,  值最终收敛于最优 函数, 定义

为 .
 2.1.2    QACO奖励机制

在水声环境中, 数据的传输包括成功和失败. 因此

环境分别对成功和失败反馈奖励. 因此, 本文定义在某

t i j个时隙 , 数据从节点 传输到节点 时, 奖励为:

R∗i, j = Pi, jRi, j+ P̃i, j R̃i, j (18)

Pi, j 、Ri, j i j

P̃i, j 、R̃i, j i

j

Pi, j = 1− P̃i, j

其中,  分别为数据成功从节点 传输到节点 ,
对应的转移概率和奖励.  分别为数据节点 传

输到节点 发送失败, 对应的转移概率和奖励. 由于数

据只有成功和失败两种情况, 因此 , 由此得

出环境转移概率为:

Pat
st st+1 =

nζe∑
i=1, j=1,i, j

Pi, j/nζe (19)

Pi, j = Psuccess由式 (7) 得 . 当信息包成功转发时, 在
奖励函数中同时考虑了发送节点和接收节点的情况.
定义奖励为:

Ri, j = α1Ei, j+α2D+α3Ti, j+Mi, j (20)

Ei, j D Ti, j

Mi, j α1, α2, α3

Ei, j

其中,  为剩余能量,  为节点深度,  为节点传输延

时.  为节点之间链路质量.  为各个奖励的

权重系数. 其中 定义为:

Ei, j = −
(
ci+ c j

)
(21)

其中,

ci = 1− Ei

Einit
(22)

ci, c j i, j

ci c j D

式 (21) 中,  分别为节点 的剩余能量价值,
的剩余价值计算如式 (22)所示, 同理可得 .  定义为:

D = −
∣∣∣Dix −D jx

∣∣∣
Di j

(23)

Dix, D jx i, j x

Di j i, j

其中,  分别为节点 分别在 轴方向上的投影.
为节点 的欧氏距离. 节点传输延时为:

Ti j = Ti+T j (24)

Ti = (1− (Ei/Einit ))×Tmax+η (25)

Ei Einit Tmax

η

j j

其中,  为当前节点能量,  为节点初始能量,  为

最大持续时间,  为随机值. 当传输失败时, 将不会再考

虑节点 的能量作为奖励, 以及 点的延时信息, 因此节

点传输失败奖励为:

R̃i, j = α1ci+α2D+α3Ti+Mi, j (26)

n nζe Q综上所述, 第 次传输经过了 个节点,  网络的

奖励为:

Rt =

nζe∑
i=1, j=1,i, j

R∗i, j (27)
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 2.2   QACO 路由行为

QACO通过将进行节点之间信息交互的数据包看

作蚂蚁, 在网络中进行传播, 维护网络环境. 路由行为

的实现, 主要分为 4个阶段: 向前蚂蚁阶段、回溯蚂蚁

阶段、路由维持阶段、数据传输阶段.
 2.2.1    向前蚂蚁阶段

ε-greedy

i, j

向前蚂蚁阶段: 发生在路由发现, 建立网络拓扑结

构期间. 是一个全链路探测阶段, 蚂蚁由源节点出发,
采用 算法不断地向前探查, 以找到通往目的节

点的路径. 向前探索蚂蚁作为一种智能体去建立从源

节点到目的节点的信息素轨迹. 蚂蚁经过空间节点

携带的节点信息为:
Ei, j(1)经过节点的剩余能量 .

Ti, j

Di D j

(2)蚂蚁经过节点的累积队列延迟 , 以及节点的

深度信息 、 .
j i Λ节点 能否作为节点 的转发节点由到达指标 决定.

Λ =

{
0, di, j > R0或di, j = 0
1, 0 < di, j ⩽ R0

(28)

di, j i, j Λ i

j

Λ

为节点 之间的欧氏距离, 若 为 1 则节点 将

节点 加入邻居表, 否则不加入. 为了找到一条合适的

路径, 蚂蚁需要带着数据包, 并不断地进行广播. 如图 2
为一个蚂蚁经过一个节点的过程图. 当一个蚂蚁经过

一个节点, 首先判断达指标 , 若满足则将节纳入邻居

节点, 继续向下传播, 否则直接丢弃. 若到达目的节点,
则是直接产生回溯蚂蚁, 更新链路信息素, 否则继续搜

集信息向下转发.
 2.2.2    回溯蚂蚁阶段

t

g

在 时隙向前蚂蚁携带数据信息到达目的节点时, Q
网络立即采用评估模型对第 条路径进行评估, 如式 (29)
所示:

Ψg = Γ̂× e
Q(st ,at)+γ

∑
st+1∈S

Pat
st st+1 Q(st+1,at)

(29)

其中,

Γ̂ =
∑
Λ
/

nςe (Λ = 1) (30)

Q(st,at) g Q γ

Pat
st st+1

Γ̂

Ψg

其中,  为第 条路径的 值奖励,  为挥发系数,
为转移概率,  为平均邻居节点系数. 回溯蚂蚁通

过评价模型对 值进行评估. 最后选择最优的路径将

数据发送相应数据包, 表达式为:

ψ∗ = argmax
∑
Ψn (31)

Q其他向前蚂蚁变为回溯蚂蚁, 将路径的 值信息带

回链路中, 并更新链路的信息素.
 

开始

等待接收蚂蚁

丢弃蚂蚁

是否为
回溯蚂蚁

属于回溯蚂蚁
更新路径信息素

是否为目
的节点

收集节点
局部信息

根据转移概率
转发到下一节点

收集路径信息

产生和发送
回溯蚂蚁

结束

Λ值是否为 1

是

是

是

否

否

否

 
图 2    向前蚂蚁探索过程

 

 2.2.3    路由维持和数据传输阶段

ϕ

当源节点以一定的流量不断地发送数据时, 向前

蚂蚁周期性地产生, 由于水下网络拓扑环境不是单一

固定的, 是实时变化的, 因此在路由维持阶段, 还要处

理网络拥堵问题. 网络拥堵情况由指标 决定, 计算方

式如下:

ϕ = 1− (Nreceive/Nsend ) (32)

Nreceive Nsend

ϕ

其中,  为接收节点个数,  为源节点发送节点

数,  值越大, 说明网络越空闲, 可以适当增加发送节点

数, 否则应该降低节点数. 在算法 1 中概括了 QACO

算法, 数据的传输是选择式 (27) 最优决策进行数据的

传输. 详细的传输方法及决策过程如算法 1所示.

 3   仿真实验与结果分析

 3.1   仿真参数设置

3000×
3000×3000 m3

为了评估 QACO 协议的性能, 本文构建了水下传

感网络仿真环境, 并将传统 DBR算法与本节中的算法

相比较. 具体的仿真参数设置如下: 空间为一个

的水下传输模型, 并设置 200–600 个传

感器节点, 不规则地分布于环境模型中. 每个节点的最

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2023 年 第 32 卷 第 9 期

276 研究开发 Research and Development



α1,α2,α3

α1

大传输半径为 1 000 m; 在水面和底部分别设置一个源

节点和目的节点. 维护蚂蚁周期性的广播数据包以维

护传感网络, 网络仿真参数如表 1 所示.  分别

为节点能量、深度、延时的调整系数,  水深系统设

计的调整参数, 用于将数据从源节点传到目的节点.

算法 1. QACO路由决策算法

γ R P

α1, α2, α3

输入: 初始化 Q-learning参数: 折扣因子 , 奖励值 , 选择概率 , 权重

系数  .
输出: 式 (14)得出的路由决策.

● 初始化阶段

Wm R0

Einit Ps Pr Pk

1. 初始化节点参数: 中继节点 , 节点传输范围 , 节点初始能量

, 网络节点发射功率 和接收功率 , 以及空闲时的功率 .
γ R P

α1, α2, α3 Q G0

2. 初始化 Q网络相关参数: 折扣因子 , 奖励值 , 选择概率 , 权重系

数  , 以及初始 矩阵, 数据包转发次数 .
● QACO路由及决策

for episode=1,2,3,··· ,G0 do3.  //设置数据传输次数

for t=1,2,3,··· ,T do4.       //传输时隙

Wn,Wl5.         向前蚂蚁依次从源节点出发, 广播节点 包头信息.
ε-greedy6.         基于 访问节点, 并将已访问节点加入自己的禁忌表.

i, j di j7.         计算相邻 节点之间的欧氏距离 .
0<di j<R08.         若 , 则将节点分别纳入自己的邻居表. 否则将不加入

邻居表.
n s(n,t)=[D(n,t),E(n,t),T(n,t)] n∈G09.         计算第 次传输的环境状态 ,  .

10.        将状态输入 Q网络计算 Q 值

g ψ∗11.        根据评估模型对第传到目的节点的 条路径进行评估得出 .
12.        最优路径回溯蚂蚁向源节点传回响应信息, 其余回溯蚂蚁则

分别返回更新链路信息.
at13.        信息更新完成, 选择动作 选出的最大 Q 值的路径进行下一

次数据的发送.
R∗i j st+114.        以式 (27)更新计算动作的奖励 , 且状态转变为 .

end for15.    
end for16. 

 
 

表 1     系统仿真参数
 

序号 主要参数 量值

1 W节点数 ( ) 200–600

2 V三维空间 ( ) 3000×3000×3000 m3

3 Einit初始能量 ( ) 6 000 J

4 Ps发射功率 ( ) 10 W

5 Pr接收功率 ( ) 3 W

6 Pk空闲功率 ( ) 20 mW

7 f声信号频率 ( ) 25 kHz

8 R0传输范围 ( ) 1 000 m

9 Tsim模拟时间 ( ) 500 s
10 最大迭代次数 (次) 2 000

 
 

 3.2   仿真结果分析

α1

(0,1)

如图 3 所示, 首先对不同 下的算法的平均能耗

进行实验, 平均能耗进行归一化为 . 在进行模拟实

α1 ∈ [0,0.6] α2 = {0,0.1,0.2} α3 = {0,0.1,0.2}
α1

α3

验中 、  、 . 通
过对比不同的参数进行仿真实验, 可以得出结论:  越

高, 并且 越低, 会使得网络的平均能耗越低, 网络的

寿命越长.
 

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

α1

α2=0.1, α3=0.2

α2=0.2, α3=0.1

α2=0.2, α3=0.2

α2=0, α3=0.2

α2=0.2, α3=0

平
均
能
耗

 (
J)

 
α1图 3    不同 下的平均能耗

 

α1 = α2 = α3 = 0.2

由图 3 可知, 得出了不同权重下对网络能耗的影

响情况, 为了使得网络性能更加, 取 
作为 QACO 的权重系数, 分别与其他同类算法相互比

较. 由图 4显示了不同节点密度情况下, 网络中节点平

均延时情况. 由于 QACO引入了水深链路质量因子 LQI,
相比于 QLACO 单个节点添加等待时间的方式解决空

洞的方式, QACO带来了更低的节点延时信息. 并且随

着节点的增加, QACO的优势显得更加明显. 同时与考

虑单一影响因素的协议相比, QACO 协议更稳定且延

时更低.
 

200 300 400 500 600

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.40

延
时

 (
s)

网络节点数

QACO
QELAR
QLACO
DBR

 
图 4    网络节点平均延时

 

结合图 5 和图 6, 随着网络节点数量的增加, 采用

QACO路由协议和与 QELAR、QLACO和 DBR协议

相比, 具有更长的网络生命周期和最少的能耗. 由于
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QLACO在处理路由空洞时会造成节点长时间的等待,
增加节点能量的消耗, 容易使节点陷入局部最优, 并且

在节点数量增加时这一弊端显得更为明显. 而 QACO
通过链路质量因子 LQI 来判断链路好坏, 并兼顾考虑

节点深度、能量、延时, 使得路由得出全局最优选择,
避免了路有空洞问题. 同时 QACO 采用智能蚂蚁进行

路由行为, 优化了链路的传输效率, 降低了系统能耗,
延长了网络的生命周期.
 

200 300 400 500 600

220

240

260
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320

340

360

380

400

420

440

生
命
周
期

 (
s)

节点数

QACO
QELAR
QLACO
DBR

 
图 5    网络生命周期图
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耗
率
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DBR
QLACO
QELAR
QACO

 
图 6    网络的能耗比

 

 4   结论

本文提出了一种基于 Q 学习优化的蚁群智能水

声网络路由协议, 利用 Q 学习进行确定全局路由最优

选择, 并设计基于延迟、剩余能量、深度和链路质量

相关奖励函数. 并将蚁群算法应用于水声传感网络的

路由行为, 实现水下数据的稳定可靠传输, 并解决了路

有空洞问题, 分别从网络的延时、能量消耗、生命周

期方面对协议进行了仿真实验, 实验证明, QACO算法

在延时 ,  能耗以及网络的生命周期方面都明显优于

QELAR、QLACO和 DBR算法.
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