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摘　 要：云机器人通过动态“卸载”任务到云端高效处理，极大提高了节点的智能水平。 然而，由于云

端应用的实时性差异和负载的不可预知，对网络传输的服务质量（ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅ，ＱｏＳ）需求不尽相

同。 从控制角度研究网络传输的服务质量问题，提出并实现了一种基于 ＢＰ 神经网络的双闭环接入控

制方法（ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ），在最大化能量利用率的同时，实现绝对服务质量和相对服务质量保证。 通过反

馈控制结构，将绝对 ＱｏＳ 约束和相对 ＱｏＳ 约束解耦为 ２ 个独立闭环：活动时间闭环根据高优先级的延

迟控制节点活动时间，满足绝对约束；退避窗口闭环根据不同优先级的延迟比，调整退避时间的初始

上限，保持相对延迟比例关系恒定，满足相对约束。 并采用 ＢＰ 神经网络方法进行参数自适应校正和

控制器设计。 最后，基于 ＺｉｇＢｉｔ ９００ 的硬件实验表明，相对于 ＦＤ⁃ＭＡＣ，ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 不仅能够在负载动

态变化时提供绝对和相对 ＱｏＳ 保证，并且在网络高负载下，具有更高的吞吐量和能量利用率；在网络

低负载下，具有更低的能耗。
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　 　 云机器人是云计算与机器人学的结合，机器人

本身不需要存储全部信息或具备超强的计算能力，
只在必要的时候连接相关云端服务并获得所需信

息［１⁃２］。 云机器人卸载的任务以会话（ ｓｅｓｓｉｏｎ）的形

式被分割成多个作业流，由云端多个宿主主机上的

虚拟资源并行处理。 在网络接入方面，为了提高机

器人节点在复杂环境下的生存能力，往往采用去中

心化的自组织网络，所有节点共享信道并采用

ＣＳＭＡ ／ ＣＡ （ ｃａｒｒｉｅｒ ｓｅｎｓｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｃｃｅｓｓ ／ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ
ａｖｏｉｄａｎｃｅ）的方式竞争接入［３］。

由于云端应用的实时性差异，对服务质量的需

求不尽相同；各类机器人节点基于自身处理能力、任
务环境、突发事件等差异，对网络和云端资源的竞争

不可避免［４⁃５］；尤其是异构的、跨层融合的“瘦客户

端”型机器人的广泛存在，使得网络传输控制只能

由底层的 ＭＡＣ 和物理层收发器来完成。
这方面的研究往往基于多队列隔离的结构，如

ＱＳ⁃ＭＡＣ［６］ （ ＱｏＳ⁃ｂａｓｅｄ ＭＡＣ）， ＰＲＩＮ［７］ （ ｐｒｉｏｒｉｔｙ ｉｎ

ｎｏｄｅ）， ＡＳ⁃ＭＡＣ［８］ （ ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓ ｓｃｈｅｄｕｌｅｄ ＭＡＣ），
ＲＦ⁃ＭＡＣ［９］ （ ＲＦ ｅｎｅｒｇｙ ｈａｒｖｅｓｔｉｎｇ ＭＡＣ）， ＣＡＣＣ［１０］

（ ｃｒｏｓｓ⁃ｌａｙｅｒ ｂａｓｅｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ａｎｄ
ｃｏｎｔｅｎｔｉｏｎ），ＤＲＡＳ［１１］ （ ｄａｔａ ｒａｔｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ ｓｃｈｅｍｅ）
和 ＱｏＳ⁃ＯＦＤＭＡ［１２］（ＱｏＳ⁃ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉｖｉｓｉｏｎ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ａｃｃｅｓｓ） 等，进而通过控制不同队列的资源

占用，如退避窗口［６］、帧间间隔［７］、活动时间［８］、发
射功率［９］、ＴＣＰ 拥塞窗口［１０］、数据速率［１１］ 或子信道

竞争次数［１２］，实现具有区分服务的接入控制。 所采

用的方法包括参数同步、中心节点调度和资源预留

等。 无论哪种方法，在特定场景下均可实现一定的

吞吐量和延迟性能改善［１３⁃１４］。 然而，这些研究均是

从系统实现或协议设计的角度进行验证，缺少对系

统的稳定性、动态性能等的理论分析。 因此，本文针

对云机器人系统服务质量差异化需求和资源能量受

限等特点，提出一种基于 ＢＰ 神经网络的双闭环接

入控 制 方 法 （ ＢＰ ｎｅｕｒｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｆｅｅｄｂａｃｋ
ｃｏｎｔｒｏｌ ＭＡＣ，ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ），在最大化能量利用率前



西　 北　 工　 业　 大　 学　 学　 报 第 ３６ 卷

提下，同时实现绝对服务质量和相对服务质量保证：
针对绝对 ＱｏＳ 约束，建立活动时间闭环（ａｃｔｉｖｅ ｔｉｍｅ⁃
ｌｏｏｐ，ＡＴ⁃ｌｏｏｐ），根据实测延迟，动态调整节点 ＭＡＣ
传输的活动时间；针对相对 ＱｏＳ 约束，建立退避窗

口闭环（ ｃｏｎｔｅｎｔｉｏｎ ｗｉｎｄｏｗ⁃ｌｏｏｐ， ＣＷ⁃ｌｏｏｐ），根据不

同优先级实际延迟比，调整它们退避时间的初始上

限；同时，设计基于 ＢＰ 神经网络的 ＰＩＤ 控制器，利
用神经网络非线性自学习和自训练的特点，对控制

器的参数进行自适应校正；实验表明，在网络高负载

下，ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 具有更高的吞吐量和能量利用率，
在网络低负载下，具有更低的能耗。

１　 支持 ＱｏＳ 的接入控制模型

基于 ＢＰ 神经网络的接入控制模型如图 １ 所

示，按照云端卸载任务的不同，ＭＡＣ 层形成的帧流

（ｆｒａｍｅ ｆｌｏｗ）可以被分为“ Ｉ ＋ Ｊ” 类不同的优先级；在
每个机器人节点上，这些不同的优先级在相互隔离

的队列中按照 ＣＳＭＡ ／ ＣＡ 的方式共享信道。 其中，Ｉ
类帧流，要求点对点的性能满足约束（１） 式，称之为

绝对 ＱｏＳ 约束；Ｊ 类帧流，要求点对点性能指标关系

满足约束（２） 式，称之为相对 ＱｏＳ 约束。
ζｉ ≤ Ｌｉ， ｉ ＝ １，２，…Ｉ （１）

ζ ｊ
ζ ｊ ＋１

＝
δ ｊ
δ ｊ ＋１

，ｊ ＝ Ｉ ＋ １，…Ｉ ＋ Ｊ － １ （２）

式中， ζ为实际测量的ＱｏＳ指标（ζ可以是丢包率，节
点带宽，吞吐量等指标。 不失一般性，本文采用点对

点平均延迟），Ｌ ｊ 为期望的 ＱｏＳ 指标，δ ｊ 是固有优先

级参数。 δ ｊ 越小， 作业的期望延迟越低，业务类的

优先级越高。 无论是帧流的分类策略还是 ＱｏＳ 指

标和固有优先级参数的取值，都可以采用上层协议

动态协商或系统提前固化的方式，本文不再赘述。

图 １　 基于 ＢＰ 神经网络的双闭环接入控制模型

１．１　 “Ｎ＋１”模型

实际上，服从绝对约束的 Ｉ 类帧流和服从相对

约束的 Ｊ 类帧流可统一为 “Ｎ ＋ １” 模型。
由 ＡＴ⁃ｌｏｏｐ 控制节点的活动时间，保证最高优

先级业务类 Ｓ 的绝对延迟 ζＳ ＝ ＬＳ，（按公式（３） 选择

最高优先级类）；剩余的 Ｎ（Ｎ ＝ Ｉ ＋ Ｊ － １） 类帧流由

ＣＷ⁃ｌｏｏｐ 分别控制其退避窗口大小，从而保证相互

间的延迟比恒定。 故（１）式和（２）式可以重写为：
ζＳ ＝ ＬＳ， Ｓ ＝ ｍｉｎ（Ｌｉ） （３）

ζｉ
ζＳ

＝
Ｌｉ

ＬＳ

＝ Ｌ′
ｉ，ｉ ＝ １，２，…，Ｉ （４）

ζｉ
ζｉ ＋１

＝
Ｌ′ｉ
Ｌ′ｉ ＋１

＝ τｉ，ｉ ＝ １，…Ｉ － １

ζ ｊ
ζ ｊ ＋１

＝
Ｌ′ｊ
Ｌ′ｊ ＋１

＝ τ ｊ，ｊ ＝ Ｉ ＋ １，…Ｉ ＋ Ｊ － １

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（５）

式中，（４）式保证了所有绝对 ＱｏＳ 约束的延迟等于

其约束值 Ｌｉ；（５）式保证了不同优先级的相对 ＱｏＳ
约束的延迟比恒定，从而避免了网络拥塞时低优先

级被过分“牺牲”。
１．２　 活动时间闭环

活动时间闭环（图 １ 的蓝色虚线方框）通过动

态调整活动时间，实现绝对延迟保证和能耗管理。
当网络流量较大，增大活动时间以减小碰撞概率；反
之，减小活动时间以节省能耗。 ＡＴ 控制器采用 ＢＰ
神经网络的方法实现系统反馈和控制器参数自整

定。 根据绝对延迟偏差 ｅＳ（ｋ） ＝ ζＳ（ｋ） － ＬＳ，调整下

一个采样周期的活动时间 ＴＳ（ｋ ＋ １）。 同时，偏差 ｅＳ
和活动时间 ＴＳ 作为输入输出训练神经网络。

需要注意的是，对优先级 Ｓ 来说，其在单一节点

传输中所占的比例是动态变化的。 ＡＴ⁃ｌｏｏｐ 闭环通

过对 ＴＳ 的控制消除偏差 ｅＳ。 但是，在竞争窗口闭环

里，接入时间的变化量 ΔＴＳ ，实际上最终会被多个

业务类以 ＬＤ⁃ＢＥＢ（见 １．３ 节）的方式消耗，并再次影

响测量延迟 ζ。 尽管如此，得益于负反馈控制的自

适应性，可以将活动时间和竞争窗口进行解耦，单独

控制。
１．３　 竞争窗口闭环

竞争窗口闭环（图 １ 的红色虚线方框）通过控

制退避窗口的大小，实现各优先级的差异化接入概

率。 然而， ＩＥＥＥ ８０２．１１ ＣＳＭＡ ／ ＣＡ 协议所采用的二

进制指数退避算法 （ ｂｉｎａｒｙ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｂａｃｋ⁃ｏｆｆ，
ＢＥＢ），本身不具备接入概率控制能力。

因此，本文在 ＢＥＢ 基础上提出一种差分二进制

·６１３·
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退避机制（ ｌｉｎｅａｒ⁃ｄｉｆｆｅｒ ＢＥＢ，ＬＤ⁃ＢＥＢ），为各类优先

级 引 入 缩 放 向 量 Ｘ（ｋ） ＝ ［ｘ１（ｋ），ｘ２（ｋ），
…ｘＮ－１（ｋ）］ Ｔ：当 ＭＡＣ 层有帧发送并且信道空闲时，

在竞争窗口［０，ｘｉ（ｋ）·Ｗｍｉｎ － １］，１ ≤ ｘｉ（ｋ） ≤
Ｗｍａｘ

Ｗｍｉｎ

内随机延迟一段时间后，再由物理层发送；若发生碰

撞，则窗口大小以指数速率增加［０，Ｗτ － １］。 其中

Ｗτ ＝ ｍｉｎ（ｘｉ（ｋ）·２τＷｍｉｎ，Ｗｍａｘ） （６）
　 　 与活动时间闭环类似，ＣＷ 控制器同样采用基

于 ＢＰ 神经网络的自适应控制器。 神经网络的输入

为延迟比误差 Ｅ（ｋ） ＝ Ｙ（ｋ） － Ｙｒ，输出为缩放向量

Ｘ（ｋ） 其中：
Ｙｒ ＝ ［ｙ１ｒ，ｙ２ｒ，…ｙ（Ｎ－１） ｒ］ Ｔ

Ｙ（ｋ） ＝ ［ｙ１（ｋ），ｙ２（ｋ），…ｙＮ－１（ｋ）］ Ｔ

ｙｉｒ ＝
τｉ

∑
Ｎ

ｌ ＝ １
τｌ

， ｙｉ（ｋ） ＝
ζｉ（ｋ）

∑
Ｎ

ｌ ＝ １
ζｌ（ｋ）

ｉ ＝ １，２，…，Ｎ （７）

２　 ＢＰ 神经网络的自适应控制器设计

由于网络拓扑的动态变化和任务的突发性，无
论是活动时间闭环还是竞争窗口闭环都展现出典型

的非线性和时变性。 本文利用神经网络非线性自学

习和自训练的特点，对控制器的参数进行自适应校

正，以保证负载变化情况下，控制器的有效性和稳

定性。
２．１　 控制器结构

以竞争窗口闭环为例，其控制系统由经典的

ＰＩＤ 控制器和 ＢＰ 神经网络两部分组成。 经典增量

式数字 ＰＩＤ 的控制算式为：
ｕ（ｋ） ＝ ｕ（ｋ － １） ＋ ＫＰ（ｅ（ｋ） － ｅ（ｋ － １）） ＋
ＫＩｅ（ｋ） ＋ ＫＤ（ｅ（ｋ） － ２ｅ（ｋ － １） ＋ ｅ（ｋ － ２）） （８）

　 　 ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 通过神经网络的自学习、加权系数

调整，从而获得某种最优控制规律下 ＰＩＤ 控制器相

关参数 ＫＰ，ＫＩ，ＫＤ。 此时，（８） 式可重写为：
ｕ（ｋ） ＝ ｆ［ｕ（ｋ － １），ＫＰ，ＫＩ，ＫＤ，ｅ（ｋ），
　 　 ｅ（ｋ － １），ｅ（ｋ － ２）］ （９）

式中， ｆ（·） 是与 ＫＰ，ＫＩ，ＫＤ，ｕ（ｋ － １），ｅ（ｋ） 等有关

的非线性函数。
２．２　 神经网络训练

机器人节点计算资源有限，神经网络应能在较

低的复杂度下实现参数的快速收敛。 本文采用如图

２ 所示的 ３ 层 ＢＰ 结构。

图 ２　 用于参数自适应的 ＢＰ 神经网络结构

１） 输入层的输出：
ο（１）
ｊ ＝ Ｅ（ｋ － ｊ），ｊ ＝ １，２，３ （１０）

　 　 ２） 隐含层的输入输出：

ｎｅｔ（２）ｉ （ｋ） ＝ ∑
３

ｊ ＝ ０
ｗ（２）

ｉｊ ο（１）
ｊ

ο（２）
ｉ （ｋ） ＝ ｆ（ｎｅｔ（２）ｉ （ｋ）），ｉ ＝ １，２，３ （１１）

式中， ｛ｗ（２）
ｉｊ ｝ 为输出层第 ｊ个神经元到隐含层第 ｉ个

神经元的加权系数，上标表示该神经元所处的层数，
激活函数 ｆ（ｘ） 采用双曲正切函数，即 ｆ（ｘ） ＝ （ｅｘ －
ｅ －ｘ） ／ （ｅｘ ＋ ｅ －ｘ）。

３） 输出层的输入

ｎｅｔ（３）ｌ （ｋ） ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ ０
ｗ（３）

ｌｉ ｏ（２）
ｉ （ｋ）

ｏ（３）
ｌ （ｋ） ＝ ｇ（ｎｅｔ（３）ｌ （ｋ）），ｌ ＝ １，２，３

ｏ（３）
１ （ｋ） ＝ ＫＰ，ｏ（３）

２ （ｋ） ＝ ＫＩ，ｏ（３）
３ （ｋ） ＝ ＫＤ （１２）

式中， ｗ（３）
ｌｉ 为输出层加权系数，激活函数采用非负的

Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数 ｇ（ｘ） ＝ ｅｘ ／ （ｅｘ ＋ ｅ －ｘ）。
取性能指标函数

Ｑ（ｋ） ＝ ０．５（ ｒｉｎ（ｋ） － ｙｏｕｔ（ｋ）） ２ （１３）
按 Ｑ（ｋ） 对加权系数的负梯度方向搜索调整，并附

加使搜索快速收敛全局极小的惯性项，则有：

Δｗ（３）
ｌｉ （ｋ） ＝ － η ∂Ｑ（ｋ）

∂ｗ（３）
ｌｉ

＋ γΔｗ（３）
ｌｉ （ｋ － １） （１４）

式中， η 为学习率，γ 为惯性系数。 而：
∂Ｑ（ｋ）
∂ｗ（３）

ｌｉ

＝ ∂Ｑ（ｋ）
∂ｙ（ｋ）

·∂ｙ（ｋ）
∂ｕ（ｋ）

· ∂ｕ（ｋ）
∂ｏ（３）

ｌ （ｋ）
·

　 　
∂ｏ（３）

ｌ （ｋ）
∂ｎｅｔ（３）ｌ （ｋ）

·
∂ｎｅｔ（３）ｌ （ｋ）

∂ｗ（３）
ｌｉ

这 里 需 要 用 到 变 量 ∂ｙ（ｋ） ／ ∂ｕ（ｋ）， 由 于

∂ｙ（ｋ） ／ ∂ｕ（ｋ） 未知，所以近似用符号函数来取代，由

·７１３·
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此带来计算不精确的影响可通过调整学习速率 η来

补偿。 由（８） 式可得： ∂ｕ（ｋ）
∂ｏ（３）

１ （ｋ）
＝ ｅ（ｋ） － ｅ（ｋ － １） ，

其中

∂ｕ（ｋ）
∂ｏ（３）

２ （ｋ）
＝ ｅ（ｋ）

∂ｕ（ｋ）
∂ｏ（３）

３ （ｋ）
＝ ｅ（ｋ） － ２ｅ（ｋ － １） ＋ ｅ（ｋ － ２） （１５）

因此，输出层权计算公式为：
Δｗ（３）

ｌｉ （ｋ） ＝ ηδ（３）
ｌ ｏ（２）

ｉ （ｋ） ＋ γΔｗ（３）
ｌｉ （ｋ － １）

δ（３）
ｌ ＝ ｅ（ｋ） ∂ｙ^（ｋ）

∂ｕ（ｋ）
∂ｕ（ｋ）

∂ｏ（３）
ｌ （ｋ）

ｇ′（ｎｅｔ（３）ｌ （ｋ）），ｌ ＝ １，２，３

（１６）
同理，可得隐含层权重计算公式为：

Δｗ（２）
ｉｊ （ｋ） ＝ ηδ（２）

ｉ ｏ（１）
ｊ （ｋ） ＋ γΔｗ（２）

ｌｉ （ｋ － １）

δ（２）
ｉ ＝ ｆ′（ｎｅｔ（２）ｉ （ｋ））∑

Ｎ

ｌ ＝ １
δ（３）
ｌ ｗ（３）

ｌｉ （ｋ），ｉ ＝ １，２，３

（１７）
综上，基于 ＢＰ 神经网络的 ＰＩＤ 参数自适应算法如

表 １ 所示。
表 １　 基于 ＢＰ 神经网络的 ＰＩＤ 参数自适应算法

① ｋ：ｋ ＝ ０，初始化各层权系数的初值 ｗ（２）
ｉｊ （０） 和 ｗ（３）

ｌｉ

（０），选定学习率 η、惯性系数 γ；
② 采样 ζ（ｋ），ｙ（ｋ），按照公式（７），计算该时刻误差 Ｅ（ｋ
－ ｊ）；
③ 根据公式（１０） ～ （１２），计算神经网络各层前向传

递。 输出层的输出即为 ＰＩＤ 控制器的 ３ 个可调参数 ＫＰ，

ＫＩ，ＫＤ；

④ 根据公式（８），计算 ＰＩＤ 控制器的输出 ｕ（ｋ）；
⑤ 根据公式（１３），计算性能指标函数 Ｑ（ｋ）；
⑥Ｉｆ （Ｑ（ｋ） ≤ Ｊｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｜ ｜ ｋ ≥ Ｋｍａｘ）， 停止迭代；Ｅｌｓｅ 继续

执行；
⑦ 根据公式（１６），更新输出层权系数 ｗ（３）

ｌｉ ；

⑧ 根据公式（１７），更新隐含层权系数 ｗ（２）
ｉｊ ；

⑨ｋ：ｋ ＝ ｋ ＋ １，前往步骤 ②。

３　 实验结果与分析

本文针对 ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 设计了 ３ 组对比实验。
分别讨论其动态性能，能量消耗和静态性能。 各机

器人节点采用 ＺｉｇＢｉｔ ９００ 无线模块 （７８４ ／ ８６８ ／ ９１５
ＭＨｚ ＩＥＥＥ ８０２．１５．４ 模块）实现去中心的自组织网

络。 其 内 部 集 成 了 ＡＴｍｅｇａ１２８１Ｖ 微 控 制 器 和

ＡＴ８６ＲＦ２１２ 射频收发器。 借助于 Ａｔｍｅｌ 提供的

ＡＶＲ２０２５ 开发包，在微控制器内部构建多队列结构

进行不同业务流的性能隔离，进而调整射频芯片内

部的队列选择、退避窗口大小和活动时间，实现动态

ＡＴ 和 ＣＷ 调整。 ＡＶＲ２０２５ 开发包还提供了 ＡＰＩ 回
调函数，当帧数据被成功发送时，通过对回调函数的

间隔，能够计算出点对点的平均传输延迟。
２０ 个机器人节点随机部署在直径 １００ ｍ 的圆

形区域内，射频发射功率 １ ｍＷ，Ｗｍｉｎ ＝ ２３，Ｗｍａｘ ＝ ２８，
τｍａｘ ＝ ３。 每个节点向其他 １９ 个节点（根据唯一不变

的地址）发送连续的数据传输，数据报文在 ＭＡＣ 层

被打包为 ＭＡＣ 帧流，进行多跳传输。 各节点根据发

送节点和目的节点地址以及自身存储的路由表，对
ＭＡＣ 帧进行接收、存贮和转发。 采用 ＡＯＤＶ（ａｄ ｈｏｃ
ｏｎ⁃ｄｅｍａｎｄ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ）路由协议。 在每个节点

上，由单独的进程（定时器）进行路由表的周期性维

护（路由维护和路由发现）。 ＭＡＣ 帧之间的发送间

隔服从均值为
－ 􀭵Ｔｔ

ｌｏｇ（１ － Ｇ）
的正态分布，其中 Ｇ 为归

一化发送速率（ｏｆｆｅｒｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ），Ｇ ＝
􀭵Ｔｔ

Ｒ
（０ ＜ Ｇ ＜ １），

􀭵Ｔｔ（ｂｉｔ ／ ｓ） 为平均帧长度， Ｒ（ｂｐｓ） 为数据速率。
ＭＡＣ 帧长度服从均值为 １０５×８ ｂｉｔ，形状参数为 １􀆰 １
的重尾分布。

ＡＴ⁃ｌｏｏｐ 和 ＣＷ⁃ｌｏｏｐ 均采用 ３ 层 ＢＰ 神经网络结

构，自适应调整 ＰＩＤ 控制器的参数，相关初始参数

的选择如表 ２ 所示。
表 ２　 ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 神经网络初始参数

隐含层神经元数量 Ｎ ５
学习率 η ０􀆰 ２８

惯性系数 γ ０􀆰 ００１
权系数 ｗ（２）

ｉｊ （０）ｗ（３）
ｌｉ （０） ［－０􀆰 ５，０􀆰 ５］之间的随机数

迭代次数上限 Ｋｍａｘ ２ ０００
性能指标阈值 Ｊｔｈｒｅｓｈｏｌｄ １０－４

需要说明的是，文献［１５］中已经将 ＦＤ⁃ＭＡＣ 与

其他基于 ＱｏＳ 区分服务的 ＭＡＣ 协议进行了对比，
并证明了其优越性。 因此，本文仅就 ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 和

ＦＤ⁃ＭＡＣ 进行实验比较。
３．１　 动态性能验证

动态性能关注 ＱｏＳ 指标随时间变化的情况，用
来评价控制器的性能。 实验中采用“ ｏｆｆ⁃ａｎｄ⁃ｔｈｅｎ⁃
ｏｎ”方式模拟阶跃信号。 实验共持续 ６００ ｓ：０～２００ ｓ
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无控制器作用，节点工作在标准 ＩＥＥＥ ８０２．１５．４ ＭＡＣ
方式下；２００ ～ ４００ ｓ， 仅 ＣＷ⁃ｌｏｏｐ 工作，节点工作在

ＦＤ⁃ＭＡＣ 方式下；４００ ～ ６００ ｓ，ＡＴ⁃ｌｏｏｐ 和 ＣＷ⁃ｌｏｏｐ 同

时作用，节点工作在 ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 方式下。
假设网络中存在 ３ 类应用，其中 Ｐｒｉ １ 为实时应

用产生的帧流，Ｐｒｉ ２ 和 Ｐｒｉ ３ 分别为 ＢＥ（ｂｅｓｔ ｅｆｆｏｒｔ）
帧流。 针对云机器应用场景，设计了 ２ 组对比试验。
强约束场景（ ｓｔｒｏｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＳＴＣ）和弱约束

（ｗｅａｋ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ，ＷＴＣ） 场景。 对前者，绝对

ＱｏＳ 约束为 ζ１ ≤ ＬＳＴＣ ＝ ２ ｍｓ，模拟负载变强时，高优

先级 ＱｏＳ 指标小于实际延迟的场景；对后者，ζ１ ≤
ＬＷＴＣ ＝ ６ ｍｓ，模拟负载强度降低时，ＱｏＳ 指标要求大

于实际延迟的场景。 ２类场景下ＢＥ帧流的相对ＱｏＳ

约束均为
ζ２

ζ３

＝
δ２

δ３

＝ ２
３
。

图 ３　 ＳＴＣ：绝对 ＱｏＳ 约束 ζ１≤ＬＳＴＣ ＝ ２ ｍｓ

　 　 １） 图 ３ａ）和图 ４ａ）为 ＳＴＣ 和 ＷＴＣ 场景下节点

１～５（其余 １５ 个节点情况类似）的点对点延迟变化

情况。 ０～２００ ｓ（８０２．１５．４ ＭＡＣ），各类帧流的延迟没

有明显区别；２００ ～ ４００ ｓ（ＦＤ⁃ＭＡＣ），尽管不同优先

级的平均延迟出现了明显差异，但 Ｐｒｉ １ 没有满足绝

对延迟约束要求，即 ＬＳＴＣ ＝ ２ ｍｓ 或 ＬＷＴＣ ＝ ６ ｍｓ；４００～
６００ ｓ（ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ），不仅区分的情况仍然显著，帧
流 Ｐｒｉ １ 的绝对延迟也分别降低到 ２ ｍｓ 和增加到

６ ｍｓ；
２） 图 ３ｂ）和图 ４ｂ）为 ＳＴＣ 和 ＷＴＣ 场景下 ２ 类

ＢＥ 帧流的延迟比。 显见，２００ ～ ４００ ｓ，无论是 ＦＤ⁃
ＭＡＣ 还是 ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ，均能很好地保证延迟比恒

定；同时 ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 还具有绝对延迟控制能力。
３） 图 ３ｃ）和图 ４ｃ）为 ＳＴＣ 和 ＷＴＣ 场景下节点

吞吐量情况。 在前 ４００ ｓ（８０２．１５．４ 和 ＦＤ⁃ＭＡＣ），节
点的吞吐量没有明显变化，这与之前的研究结论相

符［１５］；４００～ ６００ ｓ（ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ），ＳＴＣ 场景下，绝对

延迟越小，对应的节点吞吐量越大；ＷＴＣ 场景反之。
这说明，相对于 ８０２． １５． ４ ＭＡＣ 和 ＦＤ⁃ＭＡＣ，ＣＳＦＤ⁃
ＭＡＣ 在 ＳＴＣ 场景下，增加节点的活动时间，能够提

高信道的时间利用率和吞吐量，进而降低延迟；反
之，在 ＷＴＣ 场景下，降低节点的活动时间以节省能

耗，同时吞吐量降低。 这与本文的初衷相符。

图 ４　 ＷＴＣ：绝对 ＱｏＳ 约束 ζ１≤ＬＷＴＣ ＝ ６ ｍｓ

·９１３·
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３．２　 能量效率

能量效率和生存时间是云机器人节点等自组织

智能群体网络构建时必须考虑的因素。 本文采用

“均帧能耗”（ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｐｅｒ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌ ｔｒａｎｓｉ⁃
ｔｉｏｎ ｆｒａｍｅ）度量节点的能量效率，均帧耗能越小，能
力效率越高；总能量消耗（ ｔｏｔａｌ ｐｏｗｅｒ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ）
评价节点的生存时间，在总能量一定的情况下，总能

量消耗越少，节点的生存时间越长。

通常，提高能量效率意味着节点在网络传输中

应避免不必要的浪费，如碰撞导致的数据重传和静

态电路消耗等；降低总能量消耗意味着节点应尽可

能多地处于休眠状态。 图 ５ 为 ＳＴＣ 场景和 ＷＴＣ 场

景下，节点 １～ ５ 的平均帧能量消耗和总能量消耗。
不失一般性，图 ５ 仅显示了最高优先级（Ｐｒｉ １）和最

低优先级（Ｐｒｉ ３）的帧流能量消耗情况。

图 ５　 ＳＴＣ 和 ＷＴＣ 场景下的平均帧能量消耗和总能量消耗情况

　 　 １） ２００～４００ ｓ（ＦＤ⁃ＭＡＣ），无论 ＳＴＣ 还是 ＷＴＣ
场景（见图 ５ａ）、图 ５ｃ）），均帧能耗和总能耗均大于

０～２００ ｓ（８０２．１５．４ ＭＡＣ）。 原因是过小的竞争窗口

增加了碰撞的概率，由此产生的数据重传浪费了部

分的能量并降低了能量利用效率。
２） ４００～６００ ｓ（ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ），ＳＴＣ 场景下（见图

５ａ））均帧能耗降低，能量效率增加；而 ＷＴＣ 场景下

（见图 ５ｃ）），均帧能耗几乎不变。 这是由于 ＳＴＣ 场

景下，增加的吞吐量（见图 ３ｃ））远超过了碰撞概率

升高导致的能耗增长；而 ＷＴＣ 场景下，吞吐量和总

能耗都降低了，且这两者数值上基本抵消。
３） ４００～６００ ｓ（ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ），ＳＴＣ 和 ＷＴＣ 场景

下，节点总能量消耗也是不同。 ＳＴＣ 场景下（见图

５ｂ）），总能量消耗要大于 ＷＴＣ 场景（见图 ５ｄ）），这
是由于在 ＷＴＣ 场景下，节点活动时间较短，避免了

不必要的电路消耗。
４） 值得注意的是：相对于 ＦＤ⁃ＭＡＣ，在 ＳＴＣ 场

景下，ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 有更高的能量效率（更低的均帧

能耗）和近乎相同的生存时间；在 ＷＴＣ 场景下，
ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 有更长的生存时间（更低的总能耗）和

近乎相同的能量效率。
３．３　 静态性能

在 ＳＴＣ 场景下，ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 牺牲生存时间（更
高的总能量消耗，见图 ５ｂ）），获取了更高的吞吐量
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（见图 ３ｃ））和更低的延迟（见图 ３ａ））。 实际上，云
机器人等智能群体自组织网络中，ＳＴＣ 场景更为常

见，因此重点针对 ＳＴＣ 场景，在不同负载强度下，进
行统计性能分析。 结果如图 ６ 所示。 负载强度（ｏｆ⁃
ｆｅｒｅｄ ｔｒａｆｆｉｃ）沿着 Ｙ 轴（ｌｏｇａｒｉｔｈｍ ｓｃａｌｅ）增加，Ｘ 轴方

向依次表示为 ＩＥＥＥ ８０２． １５． ４ ＭＡＣ， ＦＤ⁃ＭＡＣ 和

ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ，Ｚ 轴方向分别为吞吐量（见图 ６ａ））和

均帧能耗（见图 ６ｂ））：
１） 图 ６ａ）中，相对 ８０２．１５．４ 和 ＦＤ⁃ＭＡＣ，ＢＰＦＤ⁃

ＭＡＣ 不仅支持绝对延迟和相对延迟保证，并且能够

同时提高高优先级和低优先级的吞吐量；而 ＦＤ⁃
ＭＡＣ 相对于 ８０２．１５．４ ＭＡＣ，虽然也能够实现延迟的

图 ６　 ＳＴＣ 场景下，不同 ＭＡＣ 协议的静态性能对比

区分，但节点总的吞吐量没有显著变化（所有优先

级吞吐量之和没有明显变化）。
２） 图 ６ｂ）中，在各种负载强度下，ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ

的均帧能耗明显低于 ＦＤ⁃ＭＡＣ 和 ８０２．１５．４。 这表

明，ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 有更好的能量效率。 在 ＳＴＣ 场景

下，工作在 ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 方式下的节点活动时间增

加，降低了碰撞发生的可能，而碰撞和重传造成的能

量消耗要远大于电路消耗（收发器发射状态功耗

（１０ ｍＷ），约为电路功耗的 １０ 倍（１ ｍＷ））。

４　 结　 论

本文从控制角度，研究了云机器人动态任务卸

载模式下，网络传输的服务质量控制问题，提出并实

现了一种基于 ＢＰ 神经网络的双闭环接入控制方法

（ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ），在最大化能量利用率的同时，实现多

种优先级传输的绝对服务质量和相对服务质量

保证。
通过双闭环控制结构，将绝对 ＱｏＳ 约束和相对

ＱｏＳ 约束解耦，一方面，根据高优先级的延迟控制节

点活动时间，满足绝对约束，另一方面，根据不同优

先级的延迟比，调整它们退避时间的初始上限，保持

相对延迟比例关系恒定，满足相对约束。 最后，采用

基于 ＢＰ 神经网络的 ＰＩＤ 方法进行控制器设计。
实验表明，ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ 相对于 ＦＤ⁃ＭＡＣ，不仅能

够在负载动态变化时同时提供相对和绝对 ＱｏＳ 保

证，并且在 ＳＴＣ 场景下，节点具有更高的吞吐量（平
均提高了 １８％）和能量利用率（均帧能耗平均降低

了 １４％），在 ＷＴＣ 场景下具有更低的能耗。
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Ｌｏｏｐ （ＡＴ⁃Ｌｏｏｐ） ｔｏ ｅｎｆｏｒｃｅ ｔｈｅ ａｂｓｏｌｕｔｅ ＱｏＳ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｆｏｒ ｒｅａｌ⁃ｔｉｍｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｔｅｒ ｉｓ Ｃｏｎｔｅｎｔｉｏｎ Ｗｉｎｄｏｗ
Ｌｏｏｐ （ＣＷ⁃Ｌｏｏｐ） ｔｏ ｅｎｆｏｒｃｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ＱｏＳ ｇｕａｒａｎｔｅｅ ｆｏｒ Ｂｅｓｔ Ｅｆｆｏｒｔ ｔｒａｆｆｉｃｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ Ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ （ＢＰ）
ｎｅｕｒｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ＰＩＤ ｉｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｓｅｌｆ⁃ｔｕｎｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ ｄｅｓｉｇｎ． Ｔｈｅ ｈａｒｄｗａｒｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｄｅｍ⁃
ｏｎｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ． Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ＦＤ⁃ＭＡＣ， ＢＰＦＤ⁃ＭＡＣ ｈａｓ ｎｅｗ ｆｅａｔｕｒｅ ｏｆ ａｂｓｏｌｕｔｅ ＱｏＳ ｓｕｐ⁃
ｐｏｒｔ ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｔｗｏ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ： Ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｖｙ ｌｏａｄｓ， ＢＰＦＤ ｈａｖｅ ａｂｏｕｔ １８％ ｇｒｅａｔ ｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ
ａｎｄ １４％ ｇｒｅａｔ ｐｏｗｅｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ； ａｎｄ ｉｎ ｌｉｇｈｔ ｌｏａｄ， ＢＰＦＤ ｈａｖｅ ｌｏｗｅｒ ｔｏｔａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｃｌｏｕｄ ｒｏｂｏｔｉｃｓ； ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｓｅｒｖｉｃｅ； ＭＡＣ； ｂａｃｋ⁃ｐｒｏｐａｇａｔｉｎｇ ｎｅｕｒｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

·２２３·


