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摘  要：朴素贝叶斯算法是数据挖掘领域最简单的分类算法之一。为了让朴素贝叶斯能够灵活地处理连续型数

据，分类过程就需要对数据进行离散化处理。而使用模糊数学理论来解决离散化问题是一个不错的选择。因此本文考虑

将这两种方法结合，同时在去模糊化过程中引用了一种新型去模糊化方法(“内心法”)，从而生成一种新的模糊贝叶斯

混合模型。并通过一个企业评价实例简单地验证了模糊贝叶斯算法在应对连续性数据时具有良好、可靠的分类效果。
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Abstract:The Naive Bayes algorithm is a simple and lucid classification way in the field of data mining.When meeting 
with continuous data,the algorithm usually needs to make discretization in its classifying process.Luckily,the application 
of relevant theories about fuzzy mathematics is a good choice to solve the discretization problem.Thus,this study decides 
to make a combination of the Naive Bayesian algorithm and fuzzy mathematics to generate a hybrid model and,in the 
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the process of classification for continuous data.
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1   引言(Introduction)
在实际生活中，某些决策型问题的处理过程通常会伴随

着一定的复杂性。为了能够更好地解决这类问题，系统可以

利用某些数据挖掘领域中的分类方法来得到良好且高效的决

策结果。其中，朴素贝叶斯(Naive Bayes，NB)算法正是用

于分类样本实例的一种简单又有效的方法。然而当它处理连

续型数据时，通常的做法是利用高斯分布和极大似然估计来

得到样本对应的后验概率，其计算过程往往显得较为烦琐。

而由扎德提出的模糊数学理论也可以解决“连续型数据离散

化”的问题。本文特将模糊数学中的三角模糊数和NB算法融

合在一起，并在去模糊化过程中引入了一种新型方法。通过

将构建的混合分类模型运用到企业评价应用中，体现了该模

型能够具有有效且良好的分类效果。

2  朴素贝叶斯算法(Fundamentals of Naive Bayes 
     algorithm)

朴素贝叶斯算法是最简单的一种贝叶斯分类方法，它作

为一种有监督型学习方法来解决多属性分类问题。与贝叶斯

信念网络相比，有研究指出朴素贝叶斯方法因其独特的“各

属性间相互独立”的条件性假设而简化了整个计算过程、避

免了计算带来的复杂性[1]。基于条件独立性假设和已有的先验

知识，人们可以根据统计学中的贝叶斯定理学习到有用的概

率信息，并最终通过计算获得的最大后验概率来获得测试样

本的所属类别。

尽管独立性假设在现实生活中会显得不切实际，但是NB

算法依靠它可以在很多领域根据提供的训练数据来预测出测

试样本的所属类别，它通常应用于文本分类、决策预测、情
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感分析等分类问题中。有研究者对朴素贝叶斯在文本分类中

的应用做出了相关研究，并通过相关实验数据证实了NB算法

针对小型实例数据样本集有着高精确率[2]。

定义1：(朴素贝叶斯算法)

假设给出一个样本数据集

的类标号集合 ，还有一个描述

样本属性的集合 ，假定用来描述样本 的各

属性值的每个事件 之间相互独立。那么根据

贝叶斯公式，类别 关于样本X的后验概率可以表示为

                 

(1)

其中，基于给出的条件独立假设，类别 下X的条件概率可以

被表示为：

。

朴素贝叶斯分类器在决策时遵循了“最大后验法则”(the 

Maximum A Posterior,MAP)[3]。因此样本X的类别可以由此

而得出(需要注意的是，由于 是不依赖于 的常

量，因此在下列公式中省略它)

        
(2)

根据上面的公式可以看出，样本X的类别实际上是根据最

大后验概率来得到的。需要注意的是，为了提升最终分类效

果，如果在计算过程中当遇到 的情况时，此时就

需要引入“拉普拉斯标准化”(Laplace calibration)方法。也

就是说，在计算 的过程中对每个样本元组计数都加上

1——如果对z个计数加上1的话，就必须在用于计算概率的分

母上对应地加上z。关于条件概率 的拉普拉斯校准公式

即为

                             

(3)

其中， ：在类别 下，事件 发生的样本数量；n：在所有

样本实例中，类别 的数量；z：平滑参数，常将其设为事件

发生的可能取值总数(属性值 的种类总数)；ε：是一个值

大于零的常数变量，在计算中常使其取值为1。

3  关于模糊贝叶斯的改进型决策方法(An improved
     decision-making model of fuzzy Naive Bayes)

人类通常在使用语言来描述描述某个事件时会伴随一些

模糊现象。例如我们会用“很瘦”“比较瘦”“有点胖”或

“很胖”等词语来形容一个人的体型。其中“很”“比较”

和“有点”都是具有模糊性或不明确界定的词。那么模糊

现象的发生也就意味着该事件存在着一定的不确定性和模

糊性。

为了解决实际中遇到的模糊事件，人们尝试通过构建相

关的数学模型来将不确定型变量转换成精确型变量。在1965

年，Zadeh提出了一种新的数学理论——模糊数学，这种理

论可以用来描述一些由人类认知或主观意识而产生的模糊事

件。根据扎德提出的思想，他利用“隶属度”的概念来表示

事件属于其对应模糊集合的程度，从而创建出模糊事件对应

的模糊集合，并将该集合用一个特殊函数来表示[4]。其中，这

个函数是由一组值域为[0,1]的隶属度组合而成的。Zadeh在他

的模糊数学理论中将这个特殊函数定义为模糊事件所在域对

应的隶属度函数。

定义2：(模糊集合)

假设存在一个模糊集S和论域 ，有

   
上述映射关系说明了在论域U中，模糊集S可以由一个函

数 来表征，而U内的每一个点都对应区间[0,1]内的某一

个实数。这个函数 通常被称作“隶属度函数”。在这个

函数中，每一个函数值 被看作是 的隶属度值。因此一

个模糊集S可以按照下列公式定义：

                    

(4)

需要特别注意的是， 的分号代表的并不是除法运

算，它仅仅指出了在论域U内点 对应的隶属度是 。

在多数情况下，数据或者文本样本有时因其具有主观性

和不确定性而不能精确的表达内在信息。上面已经提到，隶

属度是模糊数学中最基本的一个核心概念，可以通过创建一

个适合的隶属度函数来表达模糊的不确定性信息。经研究者

发现，通常有两种方法用来获取隶属度函数：(1)利用概率统

计学和模糊数学方面的相关理论，找到一个模糊概率统计模

型来表述隶属度函数；(2)可以通过模糊概率分布函数来定义

一个模糊隶属度函数，比如说梯形分布、三角形分布、高斯

分布等。

模糊数是模糊数学中用来表述模糊性信息的一种定量

方法，它可以基于相关理论和运算方法将不确定性变量转

换成精确型数值。模糊数中最常见的概念就是三角模糊数

(Triangle Fuzzy Number，TFN)。三角模糊数是一种可以用

来解释模糊现象、表述模糊集合的简单而高效的数学方法。

它作为一种表征数据集中每个样本属性的隶属度分布的数学
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模型，可以应用于多个领域用来反映出某个事件、人类语言

描述或主观思想中存在的不确定性及模糊性，例如，模糊

控制、模糊识别等方面。近几年有一些学者认为在一些决策

系统或是评价系统中，三角模糊数可以用来表示评价权重，

或是在分类问题中将其作为数学模型来用于解决决策分类问

题。

实际上，三角模糊数可以看作是一个确定性和不确定性

的集合体。假设一个女人测定的身高记录为160cm；这个数

值可能并不是她的精确身高数值，其真实身高可能仅仅接近

于、而不完全等于160cm。那么在用一个三角模糊数表征身高

值时，可以用(160-x,160,160+y)来表示，其中，x和y分别

是160的左、右确界。下面介绍了三角模糊数的定义。

定义3：(三角模糊数)

如果一个三角模糊数 ，那么我们就可以从下

列公式中获得对应的隶属度函数：

                  

(5)

 

图1 三角模糊数

Fig.1 Triagular fuzzy number

根据公式(5)，我们可以称l、m和u分别是三角模糊数A的

下界、中值和上界。由于中值m对应的隶属度为1，所以它对

应的值是一个确定值。而除m外的位于l和u之间的值对应的隶

属度值存在于区间[0,1]内。

数据挖掘领域通常会把数据分为连续型数据和离散型数

据。一般情况下有以下两种形式可能会产生不确定性[5]：(1)

训练数据集的类标签是由一个分布函数表示而成，这种情况

可能会产生不确定性；(2)当连续型属性值以区间的形式出现

时也会产生不确定性。因此在分类过程中对连续型变量进行

离散化处理就显得很有必要。朴素贝叶斯算法处理的数据类

型一般是离散型数据。因此当朴素贝叶斯处理的连续型数据

时，就需要对其进行离散化。以往研究者们大多采用高斯分

布来解决，但其计算过程一般较为烦琐，且并不能完整地解

释一些由模糊现象产生的模糊性问题。因此，可以考虑将模

糊数学相关理论与朴素贝叶斯算法融合在一起，可以使得生

成的模糊贝叶斯混合分类器模型能够灵活地应对多种类型的

数据来有效地解决分类问题。很多研究者对模糊贝叶斯问题

进行了相关研究。根据Hsien-Chang Wu的研究[6]，在一些模

糊环境下，贝叶斯可靠性评价系统为了简化计算过程选择将

一个原始问题转换成四个子问题。之后Vibhor Kant和Kamal 

K.Bharadwaj[3]提出了一种基于内容的过滤方法的模糊朴素贝

叶斯分类器用来解决基于相关内容的相似性问题。Kayaalp等

研究学者提出了一个改进的模糊贝叶斯混合分类器用来解基

于数字型数据的决策分类问题[7]。

 

图2 模糊贝叶斯混合模型

Fig.2 The fuzzy Naive Bayes model

模糊贝叶斯算法是一种融合了模糊数学相关理论和朴素

贝叶斯算法的混合模型，它在处理一些分类型问题时，可以

灵活、有效地应对连续型数据。本文选择将三角模糊数和朴

素贝叶斯算法进行混合，使得到的模糊贝叶斯混合分类器作

为分类算法模型。这样不仅使分类过程应对不同类型的数据

时的处理能力不再单一，并且还能有效地提升该过滤器的筛

选能力和过滤效率。图2展示了模糊贝叶斯混合模型的搭建思

路。下面介绍其操作过程：

第一步：数据准备工作。

在进入分类操作前，数据标准化过程是最主要的数据准

备工作。因为不同的属性通常会存在不同的维度或具有不同

的计量单位，因此有可能会影响到多属性分类问题的最终数

据分析结果。那么为了消除这种潜在的不良影响，在数据准

备前期对数据进行标准化处理就显得很有必要，该操作可以

用来解决不同属性间的兼容性问题，从而使得他们可以存在

于同一个维度解决问题。

通常情况下大多使用“最小—最大标准化方法”来对原

始数据进行标准化处理。即，假设x是实数区间域内的某一个

值，则经过标准化后可以得到：

                                
(6)

其中，min和max分别是区间的最小值和最大值。

在完成数据标准化操作后，就可以开始准备创建分类模

型了。假设存在一个类别集合 和一个样本数

据集 ，其中：每一组样本
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都对应着某一个类别 ；而所有的 都可以由

一个属性集合 表示。如果

代表了第i个样本的属性集 ，那么根据定义4中

的标准化方法， 标准化后即被转换为 且该新值可以参与

到接下来的分类过程中。

第二步：模糊化处理。

基于模糊集理论，这一步骤主要将属性值(经过标准化

处理的)转换成它们所对应的隶属度函数。前面的内容已经提

到，模糊数学的关键就是计算出数值在所处实数域内的隶属

度值。因此，人们可以根据原始数据的相关特征来描述不确

定型模糊信息。上面已经介绍过，通常有两种方法可以获得

隶属度函数：(1)第一种方法就是利用模糊概率统计方法来解

决问题；(2)第二种方法就是根据某一分布函数而专门定义一

个特殊函数来描述模糊事件。有很多人尝试通过定义一个分

布函数来得到隶属度函数(例如：高斯分布)或者是将不确定型

变量转换成某一个特定的模糊数(例如：梯形模糊数、三角模

糊数等)。那么根据人们自身定义、主观思维或者是样本数据

本身的特征，就可以把语言型或者数字型数据 转换成一个

三角模糊数( )。

第三步：去模糊化处理。

在一些理论型或者现实生活中的控制系统中，去模糊化

处理是重要的一步操作，它可以将模糊数或模糊变量转换成

精确的输出数据。在此之前，研究者们大多使用三角形重心

或最大均值来进行去模糊化操作。但是，有研究者利用了三

角形的内心提出了一种新型去模糊化方法——“内心法”(the 

Incentre Of Area，IOA)(注：三角形的内心就是三角形角平

分线交点)[8]。那么根据定义 (内心法定义)，就可以将三角模

糊数( )去模糊化处理后得到 。关于“内心法”

的定义如下：

定义5：(“内心法”去模糊化方法)

假设存在一个三角模糊数为 ，而在三角模

糊数的图形中的内心为 ，即有

                            
(7)

                                 
(8)

其中， ， ，

因此，三角模糊数u对应的精确值就是 ，而对应的隶属

度值是 。

第四步：先验概率和条件概率。

根据朴素贝叶斯算法的基本概念可知，先验概率和条件

概率可以由下列公式求得

                      

(9)

    
(10)

其中，公式(10)使用了拉普拉斯校准，而变量V代表了类别

的取值种类数。

第五步：最大后验概率。

依据提供的训练数据样本的相关数据值，由公式(9)、公

式(10)求得的先验概率和条件概率。然后参考最大后验概率法

则，见式(2)，就可以对测试样本数据计算、分析出测试用例

的最终分类结果。

4  关于企业评价的简单实例应用(An example of the
    application on commercial enterprise evaluation)

通常专家会设定出专门的评价标准来对不同的企业进行

评估，以此将企业划分为不同的类型。然而，不管所用的评

价打分是数值型还是文本型，专家给出的评价值有时仍可能

会存在着模糊性。在语言评价系统中可以通过将语言评价值

转换成模糊数这个方法来进行分类[9]。根据这种思路，本文

将构建的模糊贝叶斯混合模型应用到企业评价中，具体过程

如下。

4.1   数据准备

在对企业评估的过程中，专家会根据相关专业知识或者

自己的经验而专门设定评分规则来对企业进行打分，并最终

将企业划分成三种类别(分别为Ⅰ、Ⅱ和Ⅲ)。在给出的企业评

价样本集中，一共考察了四种属性，如表1所示。

表1 四个属性的值域区间

Tab.1 The range value of four attributes

属性 值域最小值 值域最大值

财产效益 4.3 7.9

资产营运 2.0 4.4

偿债能力 1.0 6.9

发展能力 0.1 2.5

根据表1提供的数据，可以将每一个属性的值域区间依

次划分成三个子区间。为了使专家能够对每个企业的属性指

标做出评价，特设定两个人工语言评价集：(1)有关“财产效

益”和“偿债能力”的语言评价集合：A={L,M,H}(其中，

L、M和H分别代表低、中等和高)；(2)有关“资产营运”和

“发展能力”的语言评价集：B={W,M,S}(其中，W、M和S

分别代表弱、中等和强)。这样，评价集A、B中的每一个元素
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(即人工语言评价值)就可以分别被用来定义经过划分得到的属

性值域子区间。图3展示了四个属性的值域划分结果，以及每

个子区间对应的评价值。

 

图3 每个子区间及其对应的评价值

Fig.3 Every subinterval and its corresponding

           evaluation value

企业评价原始数据集描述了每个训练样本的相关数据及

对应的专家评价值，详见表2，即每一个属性由两个子属性表

示：获得的专家打分(表2中的“d”列)和相对应的语言评价

(表2中的“v”)列。

表2 原始数据信息和相对应的人工语言评价值

Tab.2 Raw data information and the corresponding

         artificial language evaluation value

实例
财产效益 资产营运 偿债能力 发展能力

类别
d v d v d v d v

1 5.8 M 2.7 W 5.1 H 1.9 S Ⅲ

2 5 L 2 W 3.5 M 1 M Ⅱ

3 5 L 2.3 W 3.3 M 1 M Ⅱ

4 6.3 M 3.3 M 6 H 2.5 S Ⅲ

5 4.9 L 2.4 W 3.3 M 1 M Ⅱ

6 7.1 H 3 M 5.9 H 2.1 S Ⅲ

7 6.7 H 2.5 W 5.8 H 1.8 S Ⅲ

8 5.1 L 3.8 S 1.9 L 0.4 W Ⅰ

9 4.7 L 3.2 M 1.3 L 0.2 W Ⅰ

10 5.9 M 3.2 M 4.8 H 1.8 S Ⅱ

11 6.9 H 3.1 M 4.9 H 1.5 M Ⅱ

12 7.7 H 2.6 W 6.9 H 2.3 S Ⅲ

13 6.3 M 3.4 M 5.6 H 2.4 S Ⅲ

14 4.9 L 3 M 1.4 L 0.2 W Ⅰ

15 5 L 3.5 M 1.6 L 0.6 W Ⅰ

16 5.8 M 4 S 1.2 L 0.2 W Ⅰ

17 5.1 L 3.5 M 1.4 L 0.2 W Ⅰ

18 6.4 M 3.2 M 4.5 H 1.5 M Ⅱ

19 7 H 3.2 M 4.7 H 1.4 M Ⅱ

20 4.5 L 2.3 W 1.3 L 0.3 W Ⅰ

21 7.7 H 3.8 S 6.7 H 2.2 S Ⅲ

4.2   数据标准化

准备好分类所需的训练样本数据后，接下来还需要对

这些数据进行预处理操作。虽然根据一些已设定好的打分规

则，就可以获得专家对企业样本的打分及其对应的语言评价

值。但考虑到不同专家存在不同的主观思想来进行打分，且

不同的属性存在有不同的取值区间(表1)，因此需要根据公式

(6)来将表2中的原始数据进行标准化处理。经过标准化处理后

所得的数据详见表3。

表3 标准化数据表

Tab.3 The standardized dataset

实例
财产效益 资产营运 偿债能力 发展能力

类别
d v d v d v d v

1 0.4167 M 0.2917 W 0.6949 H 0.75 S Ⅲ

2 0.1944 L 0 W 0.4237 M 0.375 M Ⅱ

3 0.1944 L 0.125 W 0.3898 M 0.375 M Ⅱ

4 0.5556 M 0.5417 M 0.8475 H 1 S Ⅲ

5 0.1667 L 0.1667 W 0.3898 M 0.375 M Ⅱ

6 0.7778 H 0.4167 M 0.8305 H 0.8333 S Ⅲ

7 0.6667 H 0.2083 W 0.8136 H 0.7083 S Ⅲ

8 0.2222 L 0.75 S 0.1525 L 0.125 W Ⅰ

9 0.1111 L 0.5 M 0.0508 L 0.0417 W Ⅰ

10 0.4444 M 0.5 M 0.6441 H 0.7083 S Ⅱ

11 0.7222 H 0.4583 M 0.661 H 0.5833 M Ⅱ

12 0.9444 H 0.25 W 1 H 0.9167 S Ⅲ

13 0.5556 M 0.5833 M 0.7797 H 0.9583 S Ⅲ

14 0.1667 L 0.4167 M 0.0678 L 0.0417 W Ⅰ

15 0.1944 L 0.625 M 0.1017 L 0.2083 W Ⅰ

16 0.4167 M 0.8333 S 0.0339 L 0.0417 W Ⅰ

17 0.2222 L 0.625 M 0.0678 L 0.0417 W Ⅰ

18 0.5833 M 0.5 M 0.6271 H 0.5417 M Ⅱ

19 0.75 H 0.5 M 0.6271 H 0.5417 M Ⅱ

20 0.0556 L 0.125 W 0.0508 L 0.0833 W Ⅰ

21 0.9444 H 0.75 S 0.9661 H 0.875 S Ⅲ

4.3   使用模糊化得到的评价值分隔经过标准化处理的数据

在完成数据标准化操作后，可以考虑将专家打分对应

的语言评价值(即语言评价集合A和集合B中的每个元素)

转换成不同的三角模糊数。假定存在一个语言变量集合

，该集合由一组有序的语言值组合而

成，其中 是集合I中的某一个语言评价值。

那么可以将变量i_m定义成一个三角模糊数 。有

关评价集合元素L、M、H、W和S的三角模糊数如图4所示。
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(a)评价值L和W对应的三角模糊数

(b)评价值M对应的三角模糊数

 

(c)评价值W和S对应的三角模糊数

图4 每个评价值对应的三角模糊数

Fig.4 The triangular fuzzy number of every evaluation value

接下来参考“内心法”，对人工语言评价值(L、M、H、

W和S)对应的三角模糊数( )进行去模糊化处理，这样

就可以求出其对应的精确值(也就是下面计算过程中的 、  

和 )。具体的计算过程如下：

(1)L和W对应的三角模糊数为 ：

即有：

(2)M对应的三角模糊数为 ：

即有： 

(3)W和S对应的三角模糊数为 ：

即有：

由于标准化处理后得到的数据都位于区间[0,1]内，可以

将 、 和 作为划分[0,1]区间的分隔值，就能得到如表4

所示的四个子区间。然后让得到的四个子区间分别对应一个

新属性值(即A、B、C或D)，这步操作即完成连续数据离散化

处理。

表4 四个离散型新属性值

Tab.4 Four discrete new attribute values

被划分的子区间 对应的新属性值

[0,Ix1] A

(Ix1,Ix2] B

(Ix2,Ix3] C

(Ix3,1] D

4.4   用例测试

将表3里每个标准化后得到的取值按照表4中的对应区间

找到对应的新属性值，如表5所示，就可以实现“将连续型数

据离散化”的目的。

表5 实现离散化处理后得到的新数据

Fig.5 The new acquired data after discretization

实例 财产效益 资产营运 偿债能力 发展能力 类别

1 B B C C Ⅲ

2 B A B B Ⅱ

3 B A B B Ⅱ

4 C C D D Ⅲ

5 A A B B Ⅱ

6 C B D D Ⅲ

7 C B D C Ⅲ

8 B C A A Ⅰ

9 A B A A Ⅰ

10 B B C C Ⅱ

11 C B C C Ⅱ

12 D B D D Ⅲ

13 C C C D Ⅲ

14 A B A A Ⅰ

15 B C A B Ⅰ

16 B D A A Ⅰ

17 B C A A Ⅰ

18 C B C C Ⅱ

19 C B C C Ⅱ

20 A A A A Ⅰ

21 D C D D Ⅲ

完成离散化处理后就可以将得到的新属性值运用于朴

素贝叶斯算法中，并计算出测试实例的所属类别。为了验证

并测试上面提出的混合算法模型，特设定如下六个测试用例
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{T1,T2,…,T6}。(注：“pb”“ao”“da”“dc”是四个属性

指标(“财产效益”“资产营运”“偿债能力”“发展能力”)

的英文缩写)。

下面专门列出其中两个测试用例T1和T 2的具体计算过

程。

(1)T1用例：

根据公式(9)，可以求出三种类别的先验概率：

接下来根据公式(6)对T1的属性值进行标准化处理：

根据表2—表4可知，T 1就可以被定义为  

。

要想获得T1的所属类别，需要计算出条件概率和最大后

验概率。

为了保证分类时的计算精准率，在计算条件概率的过程

中需要对其进行拉普拉斯校准(公式(10))。

那么根据MAP(最大后验法则，公式(2))，综上可得：T1

属于类别Ⅰ。

(2)T2用例：

在经过标准化处理后，T2可以被定义为

。

综上所述可知，可以看出样例T2属于类别Ⅱ。

在上述应用模糊贝叶斯混合模型的简单实例中，通过

提供一些企业样本用例可以测试出该混合算法模型的分类性

能。可以看出：结合了“内心法”创建的混合模型实现了将

连续型数据实例离散化的目标，使朴素贝叶斯分类算法在处

理连续型数据时的计算过程变得更为灵活，从而使得该模型

能够有效地获得实例的所属类别。

5   结论(Conclusion)
在数据挖掘领域，研究者们常常会将模糊数学和分类算

法进行结合，在分类过程中按照“模糊化—去模糊化”的模

式来对数据进行处理。在以往的研究中，人们大多采用COA

方法和MOM方法进行去模糊化操作。为了改善模糊贝叶斯混

合算法，本文尝试将一种新型去模糊化方法(“内心法”)融入

朴素贝叶斯算法中得到一个混合分类模型。在企业评价简单

实例应用中，可以看到模糊贝叶斯混合分类模型不仅实现了

对连续型数据离散化的目标，而且使得数据能够更好地参与

朴素贝叶斯算法的分类过程中。然而本次试验中用于测试的

实验用例数量并不十分充足，因此在今后的研究学习中需要

继续增加测试样本数量，以进一步提升该模糊贝叶斯混合分

类器的分类性能。
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法在运行600轮左右网络死亡，显著延长的系统的生命周期。

5   结论(Conclusion)
本文针对无线水质监测系统中监测节点的能量空洞现象

造成网络过早死亡的问题。从网络路径优化的角度，采用量

子遗传算法进行数据传输路径的优化，解决水质监测节点的

过早死亡问题，主要表现在：

(1)优化了无线水质监测网络的数据传输路径，采用改进

量子遗传算法，提高路径搜寻的成功率，避免收敛到局部最

优解；且能够在较少的代数内找到最优路径，路径优化成功

率高。

(2)充分考虑各节点的传输能耗和剩余能量等因素，选择

最合适的通信路径，避免能量空洞现象过早出现，有效延长

了网络生存周期。
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