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基于图结构的传感器优化部署的防褥护理床智能算法的研究
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摘　要：本研究聚焦智能护理床压力传感器部署优化，旨在以低密度传感器布局实现与高密度传感器布局相近的
传感器覆盖率。提出融合图结构建模与单目标优化算法的方法，构建以传感器数量和覆盖效能为目标的单目标模
型，设计改进遗传算法并引入区域优先级机制，引导传感器聚焦高风险区。仿真显示，该方法在高风险区覆盖率
接近传统高密度方案的同时，显著减少传感器数量，验证了算法在资源受限场景的有效性，为智能护理床传感器
部署提供新思路。
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引言

褥疮是由于骨隆凸部位皮肤长期受到压迫导致压迫部位表皮与深部组织缺血引发的溃疡，严重时甚至会引发
生命危险。近年来，随着医疗技术与材料技术的发展，越来越多气垫护理床被投入到褥疮防治的临床应用中，而
气压传感器作为气垫护理床主要的褥疮风险检测手段，其部署密度与空间布局直接关系到对褥疮风险的感知精
度、反应时效与能耗成本。然而，目前气垫护理床主要以高密度的传感器布局从而实现高精度识别为主，如
Caggiari S, Jiang L, Filingeri D, Worsley P等人提出的矩阵卧姿监测系统使用约348个传感器组成的实现了约86%的准
确率 [1]以及浙江大学李期胜提出的基于分布式阵列的护理床系统通过约96个传感器组成的传感器矩阵实现92%的
识别准确率 [2]。仍缺乏在低密度的传感器布局下实现与高密度布局相近褥疮风险识别精度的识别策略，因此亟需
一种针对性强、部署高效的优化策略，以在有限资源条件下实现最大感知收益。因此，本文提出了一种基于图结
构的传感器优化部署的护理床智能算法，在相近覆盖率下大大减少了传感器在护理床的部署数量，降低了护理床
整体的成本，为护理床的普及提供了基础。

1. 本文方法

针对智能防褥疮护理床的传感器部署问题，本研究提出了一种基于图结构的优化算法。首先，对护理床表面
几何形状、褥疮高风险区域的空间分布以及传感器感知范围进行数学建模，并在此基础上明确定义传感器部署的
优化目标函数。其次，针对该优化问题的特征，以改进的遗传算法（Genetic Algorithm, GA）为框架，创新性地将
构建的图结构信息作为部署引导机制融入算法核心。具体而言，算法设计了图结构引导的初始化策略以生成高质
量初始种群，图结构引导的交叉与变异算子以更有效地探索解空间并提升收敛效率，融合图信息的适应度函数以
精准评估解的优劣。同时，算法同步处理部署过程中的物理约束（如传感器数量限制、位置限制、覆盖冗余度要
求等），并在进化过程中实时修正解的可行性，确保最终部署方案满足实际应用要求。（算法整体流程如图1所
示）
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图1 算法整体流程

1.1. 系统建模与部署优化问题定义
1.1.1. 护理床表面建模

由于护理床的床面通常为一个有限平面区域，尺寸设为   。在离散建模框架中，床面建模为二维欧几里
得空间中的闭合区域：

设可部署的传感器总数为    ，则部署方案可表示为一组坐标点的集合：

每个坐标点表示一个传感器在床面上的物理位置，精度可根据实际制造与采样分辨率设定。

1.1.2. 褥疮风险空间分布建模
为了实现对高风险区域的优先覆盖，本研究在床面区域内引入离散空间风险函数   ，用于刻画不同位置

发生褥疮的概率密度或严重程度，设图结构中共有   个关键风险节点   ，每个节点   对应床面
上的位置   ，风险权重为   。则风险函数可以构建为高斯混合函数的形式，Roos提出的高斯混合图形模型
（GMM-BN）可用于风险值的迭代传播与更新，为本研究中风险空间建模提供了数学基础 [3]：

进一步的，为了模拟风险的扩散传播效应设图中任意节点的传播后风险值由其自身风险和邻居节点风险共同
决定，定义如下传播模型：

将传播后更新的节点风险重新注入高斯函数中，形成更新后的风险空间函数：

Lx × Ly

B = {(x,  y) ∈ R20 ≤ x ≤ Lx,  0 ≤ y ≤ Ly} (1)

K
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从下图的对比可以看出，上述建模方式实现了图结构中节点风险对离散床面空间的扩散，融入解剖学结构的
先验知识，体现了高风险区域对邻近区域的风险外扩趋势，
符合临床上对“缓冲区”与“次高风险区”的风险认知，Sarhan等人提出的图论指标（如中心性、聚类系数等）可

用于评估节点重要性 [4]，为本研究中高风险区域的优先覆盖提供了理论依据，提升部署方案的合理性

图2 临床上褥疮风险分布           图3 图结构建模结果

1.1.3. 传感器感知模型和覆盖表达

由于传感器对于其周围感知区域有限，其覆盖能力可由一个局部感知函数表示，通常采用离散网格覆盖函数
建模。设传感器   部署在位置   ，其覆盖函数定义为：

其中，   表示感知半径或衰减程度。设整个床面一共有K个传感器，整个系统对某点  的覆盖能力为：

系统目标是在整个床面区域内最大化高风险区域的覆盖求和：

其中H={(x,y)∣   (x,y)≥thr} 表示高风险单元格集合thr为高风险阈值，经实验设定为0.8。

1.2. 部署优化目标函数建模
完成对护理床、褥疮风险与传感器的建模后，本研究进一步从提高高风险区域的覆盖能力，同时也包括减少

冗余、降低部署成本等多个方面进行优化函数的构建，从而体现出结构引导下的单目标优化特征。而Civera等人提
出了一种基于单目标遗传算法的传感器优化部署策略，考虑了传感器数量、成本与覆盖效能等多个目标，为本研
究的单目标优化模型提供了理论支持 [5]。

1.2.1. 冗余程度最小化

为避免资源浪费和干扰表示多传感器重复覆盖带来的性能开销，引入冗余度项（如式9），其中的d(x,y)为两
个传感器间曼哈顿距离（如式10）：

i (xi,  yi)

ci (x,  y) = {
1,   ∣ x − j ∣≤ 1    ∣ y − yj ∣≤ 1

0
(6)

σ (x,  y)

C (x,  y) = max(∑K
i=1 ci (x,  y)) (7)

max∑(x,y)∈H C(x, y) (8)
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1.2.2. 传感器数量最小化

鉴于实际部署成本的限制，传感器数量本身也应作为优化对象之一。在保持覆盖性能的前提下，应尽可能减
少部署数量。因此，本文将传感器数量纳入式11中。

综上，本文将优化问题建模为以下带权单目标优化形式：

其中：
   为权重系数，用于调控冗余惩罚与传感器数量对目标函数的影响，经过多次实验   大小为50000； 

 与式8相对应

1.3. 优化算法设计与图结构引导机制
为解决空间部署优化问题，设计高效的智能优化算法以搜索最佳传感器位置集合。本研究融合图结构风险模

型的同时引入结构性引导机制，设计了图结构引导的部署优化算法

1.3.1. 问题求解特征分析
综上所述，该优化问题具有如下典型特征：
（1）非凸性强：由于风险函数和覆盖函数均为高斯型，目标函数整体为非凸非线性，即既不满足凸性（存在

多个局部极值、曲线凹陷或波浪形），也不满足线性关系（变量间关系无法用直线或超平面表示），导致优化过
程复杂且易陷入局部最优。；
（2）变量维度高：对K个传感器进行二维坐标优化，总维度达2K；
（3）单目标权衡复杂：需同时考虑覆盖、冗余等因素；
（4）先验信息可利用：图结构提供关键高风险区域与空间关系，有助于缩小搜索空间与加快收敛。
因此，采用具有强全局搜索能力和先验引导能力的启发式优化算法如遗传算法是较为合适的选择。

1.3.2. 图结构引导的智能优化框架
本研究采用改进型遗传算法（Genetic Algorithm, GA）
作为基础优化框架，并引入图结构信息作为部署引导机制，设计如下融合策略：
（1）图结构引导的初始化策略
在遗传算法中，种群初始化质量对收敛速度与全局性具有重要影响。本研究在初始种群中引入结构引导策略,

类似地，Tripathi等人（2013）提出了一种将遗传编程与遗传算法相结合的混合方法，用于优化传感器节点的部署
[6]：

1.结构型个体：从图结构节点中选取若干高风险节点   （按权重排序），在其周围进行扰动
采样，生成部分高质量个体；

2.均匀型个体：在床面区域内均匀随机采样，保证搜索空间多样性；
3.混合型策略：初始种群中按比例（60%结构型，40%均匀型）混合构造，提升初始解的引导性与探索性。
（2）图结构引导的优化策略
由于实际部署环境中传感器数量直接影响系统成本、安装复杂度与维护难度。因此，为了保证追求覆盖率最

大化与冗余控制，与部署数量最小化。为此，本文采用两种方式引导传感器数量的优化类似地，Downey等人
（2018）提出了一种自适应遗传算法，结合学习基因库，用于优化传感器在混合密度传感器网络中的部署 [7]：

1.约束式优化（Constraint-based）
给定性能下限（如覆盖率 ≥95%），逐步削减传感器数量，搜索能满足性能要求的最小K值。
2.联合优化（Penalty-based）
将部署数量项加入整体目标函数作为惩罚项，使用权重控制其影响程度，从而在搜索过程中自然倾向于数量

较少、结构合理的解：
（3）图结构引导的适应度函数设计
在基本覆盖-成本-冗余评价函数基础上，引入图引导项作为奖励机制

其中结构引导项定义为：

fcost (K) = λ2 ∙ K (11)

maxS⊆Dvalid fcover (x, y) − λ1foverlap (x, y) − λ2 ∙ fcost (K) (12)

λ1 λ2 λ1 λ2

fcover (x, y)

V = {v1, v2,  . . . , vN}

ftotal (x, y) = λ2fcover (K) − λ1foverlap (x, y) − λ3fgraph (S) (13)
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该项鼓励传感器靠近图结构高风险节点部署，提高部署的临床意义与结构合理性。
进一步的，为了适配上述单目标优化建模，本文设计了综合性适应度函数：

其中参数   （传感器数量惩罚权重）平衡部署成本、   （覆盖率惩罚权重）确保高风险区域覆盖效能、   （重
叠冗余惩罚权重）控制传感器空间冲突、   （连通性惩罚权重）约束覆盖区域拓扑连续性，T（覆盖率目标阈值经
实验设为3）设定最低覆盖要求、C（实际高风险区域覆盖率如式8）衡量部署方案对高风险区域的覆盖效果、O
（传感器重叠冲突对数如式9）量化传感器间的空间冗余程度、   （允许的最大重叠冲突对数，经实验设定为
10）界定可接受的传感器重叠程度、C（   表示当前部署方案中形成的连通子图数量如式16）与Conn(H)（原始高
风险区域的连通分量数,通常设定为1）共同衡量覆盖区域的空间连续性，最终实现联合优化。该设计使得算法在优
化解的同时动态探索更小K值下的合理部署结构。
（4） 图结构辅助的变异机制
为避免陷入局部最优，引入基于图结构的引力变异机制，在进化过程中动态引导个体靠近图节点，对变异后

的子代，以一定概率执行“图吸引操作”：向图节点方向轻微偏移（可加噪声）；
若个体距离任一高权图节点过远，可施加小幅“回拉”操作，保持搜索方向性。该机制可与标准GA中的交叉、

变异过程协同工作，提升优化稳定性与收敛质量。
为进一步提高部署方案的空间合理性，本文将图结构中“边”的信息引入遗传算法的变异与交叉操作中，从而

实现部署的连通性增强，从而利于排布电路和通信网络，使部署形态更接近实际护理干预区域，提升可解释性。
1.边引导的感知区域变异策略
传统GA变异操作随机性强，易造成部署点离散，感知面碎片化。为此，本文提出“边引导变异”机制：对于一

个已部署传感器位置   ，优先选取其邻接节点    作为变异候选。该策略模拟风险的空间扩散趋势，引导传感器
沿图结构边向邻域高风险区域扩展部署。

2.连通性惩罚函数设计
为进一步约束部署结构的空间完整性，引入连通性惩罚项：

其中   表示当前部署方案中形成的连通子图数量（通过边定义的连通性），   为调节系数经实验确定为
10000。该项可有效惩罚部署结构中出现“孤岛”或分裂的现象。

2. 实验结果

2.1.1. 实验设置

为确保实验的可重复性与现实性，本文构建了一个标准化护理床面模型，模拟实际尺寸和人体接触区域。
床面区域设定：床面离散化为
100×45个网格单元（分辨率  2cm×2cm），传感器部署位置限定为网格节点，覆盖范围为  3×3 网格

（6cm×6cm）；
图结构风险节点：依据临床资料设置 8 个高风险区域节点（如骶尾部、肩胛、足跟等），作为图结构中的节

点   。
风险函数参数：图节点注入高斯风险，   ，   根据临床统计风险程度设定；
为了验证算法在实际部署任务中的适应性，本文基于真实人体结构构建典型体位模型，并可视化部署结果与

风险覆盖情况。

2.2. 实验结果
下图展示了“图结构引导算法”在两种体位下的传感器部署结果与风险热力图叠加情况：

fgraph (x, y) = ∑K
i=1 ∑

N
j=1 αj ∙ exp(−

(xi−xvj)
2
+(yi−yvj)

2

2σ2
g

) (14)

Fitness = α ∙ K + β ∙ max(0, T − C) + γ ∙ max(0, O − Othr) + μ ∙ max(0, C − Conn(H)) (15)

α β γ
μ

Othr

C

vi N (i)

Penaltyconn = γ ∙ (C − 1) (16)

C γ

V = {v1, v2, . . . , v8}

σv = 0.1 αi
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图4 本研究布局方案                图5 传统布局方案

    

图6 褥疮风险热力图                                  图7 适应度曲线图
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图8 传感器数量曲线图             图9 覆盖率曲线图

图10 冲突对曲线图

对比传统方案，从图4和5可知，该算法得出的部署结果使传感器数量从50个下降至30个。由图9可见，在迭代
过程中，传感器对褥疮高风险区域的覆盖率始终维持在较高水平，达到93.5% 。从图7能够发现，该算法所得部署
方案的适应度相比原方案先大幅下滑，后趋于平稳，这表明该方案已极大程度接近最优方案，证明了算法的收敛
性，也体现出其优化性。综上，该算法在保证传感器覆盖率的同时，显著减少了传感器数量，进而降低了部署成
本。

3. 结论

本文围绕床面压力传感器网络的优化部署问题，提出了一种融合图结构感知与单目标优化的传感器部署方
法，并在理论建模、算法设计与实验验证三个层面展开系统研究。具有：相较于传统的均匀部署方法，更好的聚
焦性与效能、在保持覆盖性能、加快收敛速度的同时减少“感知孤岛”、降低了部署和应用成本等优点的同时通过
将“风险加权覆盖率最大化”、“冗余程度最小化”与“传感器数量最小化”三者联合建模为部署优化目标，形成一个具
备结构引导特征的优化问题，为后续算法设计提供理论支撑。连通部署策略可以覆盖“高风险点+次高风险邻域”，
符合临床上褥疮防控“缓冲保护”的思想，避免只在骨突点部署，却忽略边缘区，导致“压强迁移”后产生新压疮点，
并且该策略更容易形成“区域性趋势判断”，增强了临床应用的可解释性和应用价值。

4. 未来展望

在外来的工作中，可引入实际传感器感知模型，提升部署方案的工程可行性。同时进一步探索自适应或增量
式优化策略，使部署方案具备动态适应能力。结合强化学习、多目标进化策略或Pareto前沿搜索，挖掘更具泛化能
力的高效部署策略。并在真实病床环境中部署传感器系统，对算法方案进行实地测试与优化调整，以推动研究成
果向落地应用转化。
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