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摘　 要：随着物联网（ＩｏＴ）行业的快速发展，无线传感器网络（ＷＳＮ）融合云计算技术面临着任务处理

时延高、传感器节点能量有限的挑战。 因此，提出了一种基于云雾网络架构的路径计算方法，利用雾

计算层的网络边缘设备计算资源，将 ＷＳＮ 监测任务合理地部署到指定边缘设备上完成处理，以减少

能耗制约下的任务处理时延。 为了将任务有效地分配到雾计算层，采用了一种任务映射规则，将有向

无环图表示的监测任务映射到无向图表示的雾计算层网络；结合时延和能耗约束建立了一个关于寻

求最优映射关系的二值优化问题；采用模拟退火－离散二值粒子群优化（ＳＡ⁃ＢＰＳＯ）算法实现了对该优

化问题的求解。 仿真结果显示，在数据量为 １０ Ｍｂ 时，该方法的时延性能相比较 ＷＳＮ 融合云计算技

术提高了约 ４０％。

关　 键　 词：无线传感器网络；路径计算；云雾网络架构；模拟退火－离散二值粒子群优化
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　 　 无线传感器网络（ｗｉｒｅｌｅｓｓ ｓｅｎｓｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＷＳＮ）
对整个物联网（ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ ｔｈｉｎｇｓ，ＩｏＴ）行业的发展起

着非常重要的作用，是实现物联网应用的关键技术，
其应用领域十分广泛，包括智慧城市、预警灾害、精
细农业以及军事应用［１］。 一般而言，在这些应用中

ＷＳＮ 的主要作用是通过大量传感器节点捕获和发

送关于监测区域内感知对象的信息，并使用多跳、自
组织无线移动通信网络将这一信息传送给用户，以
便用户能够及时了解感知对象的变化。

目前，ＷＳＮ 融合云计算技术因其强大的任务处

理能力和存储能力，已在各领域得到充分应用。 比

如：由 ＷＳＮ 组成的智能交通系统，通过中心云处理

实时大数据，实现车流量的管控；由 ＷＳＮ 组成的环

境监测系统，通过大量传感器收集环境数据，经大数

据处理和分析后，达到污染治理和预防自然灾害的

目的。 然而，这项技术要求将 ＷＳＮ 收集的数据上传

到云中心进行处理，远程数据传输往往会产生较高

的传输时延，同时部署在环境复杂的 ＷＳＮ 存在着能

量供应问题，因此无法用于监测具有低时延和低能

耗要求的任务［２］。
为了解决云计算模式存在的问题，国内外许多

研究人员在实现数据的低时延和低功耗传输方面开

展了诸多研究［３］。 在时延优化的研究中，学者们提

出了一种路径式协同计算方法，利用分布在网络边

缘的设备集群进行多点协同计算，使数据在传输的

过程中得到处理。 Ｓｈｕｋｌａ 等［４］ 为了改变通信网路

径计算速率缓慢的状况，使用有向无环图表示计算

任务，同时提出一个函数流模型和线性程序公式，以
此确定最大化计算速率，但未将计算节点的处理能

力考虑进去。 在能耗优化的研究中，牛祺君等［５］ 针

对 ＷＳＮ 能耗受限的问题，采用了按照 ＷＳＮ 节点剩

余能量的簇首轮询机制，提出了一种依靠蜂群算法

进行分簇的层次路由选择算法，解决了节点能耗过

快的问题，延长了 ＷＳＮ 寿命。 虽然该能耗优化方法

可以在一定程度上降低 ＷＳＮ 的能耗，但是没有考虑

到节点在空闲时的能耗。
针对上述存在的问题，本文研究了一种云雾网

络架构，并基于此架构设计了一种路径计算方法。
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首先，该方法使用有向无环图（ＤＡＧ）表示 ＷＳＮ 的

监测任务，即中心云平台利用 ＷＳＮ 上传的实时数据

进行大数据分析和处理的任务，同时利用无向图

（ＵＧ）表示雾计算层的雾设备集群；其次，指定 ＤＡＧ
至 ＵＧ 的任务映射规则，将监测任务分配给边缘网

络设备，并依靠边缘网络设备的高算力实现协同任

务处理；最后，为了求解 ＤＡＧ 至 ＵＧ 的最优映射关

系，建立了一个关于时延与能耗的二值优化问题，通
过模拟退火－离散二值粒子群优化（ＳＡ⁃ＢＰＳＯ）算法

得到问题的最优值［６］。 仿真结果表明，该路径计算

方法可以在能耗约束下实现降低任务处理时延的目

的，能够完成低时延和低能耗要求的监测任务。

１　 云雾网络架构

为了发挥边缘网络设备的任务处理能力，实现

路径计算，本节研究了一种云雾网络架构，该架构从

上至下有 ３ 层，分别为云计算层、雾计算层和感知

层［７］，如图 １ 所示。

图 １　 云雾网络架构

在该网络架构中，感知层主要由传感器节点和

无线链路连接的智能终端组成，通常用于数据采集

和传输。 雾计算层与感知层相连，由计算和存储能

力较弱的边缘网络设备（汇聚节点）组成，汇聚节点

之间通过无线链路连接。 当云计算中心下发的监测

任务到达数据传输路径中的汇聚节点后，监测数据

会被卸载到该节点上实现任务的协同计算，使数据

在传输过程中完成处理，并将数据的处理结果发送

给管理用户。 云计算层与雾计算层相连，由存储和

处理能力十分优越的云服务集群组成，主要负责管

理和监测 ＷＳＮ，同时需要按照汇聚节点的任务处理

能力、链路状况等信息制定监测任务的调度规则，并
将该规则发放到具体的汇聚节点。

２　 任务映射规则

为了实现将 ＷＳＮ 的监测任务从云中心迁移到

汇聚节点，首先需要将具体的监测任务划分成多个

子任务。 由于子任务之间存在数据依赖关系和处理

顺序的优先级，本文使用 ＤＡＧ 表示它们，其中图的

有向边集可以表示子任务之间的这种依赖关系，图
中的箭头指向能够表示子任务之间的优先权约束，
这也意味着某个任务在其前面任务处理完成之前不

能开始执行。 同时，图中的无环代表任务流程的方

向，即总任务的执行需要通过若干个子任务逐步执

行，最后汇总到任务终点，不能出现折返式处理子任

务的情况。 为了将 ＤＡＧ 表示的监测任务映射到 ＵＧ
表示的雾网络，本节介绍了具体的映射方法。
２．１　 ＤＡＧ 至 ＵＧ 的映射规则

本文通过有向无环图 Ｄ ＝ （Ω，Γ） 表示监测任

务模型， 并使用 Ω ＝ ｛ｎ１，ｎ２，…，ｎｓ，ｎｓ＋１，ｎｓ＋２，…，
ｎｔ －１，ｎｔ│ｓ ≥ １，ｔ ≥ ｓ ＋ １｝ 代表所有的监测子任务，
其中 ｎ１，ｎ２，…，ｎｓ 表示监测任务起点，ｎｓ＋１，ｎｓ＋２，…，
ｎｔ －１ 表示中间监测任务节点，ｎｔ 表示监测任务终点；
定义 Γ为图 Ｄ 的有向边集合，Ψ↑（ｎｉ） ＝ ｛ｎ ｊ│（ｎ ｊ，
ｎｉ） ∈ Γ｝ 为子任务节点 ｎｉ 的所有前向任务节点。

此外，本文通过无向图 Ｕ ＝ （Ｖ，Ｓ） 展现雾网络

的拓扑关系， 其中 Ｖ ＝ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｓ，ｖｓ＋１，ｖｓ＋２，…，
ｖｍ－１，ｖｍ│ｓ≥１，ｍ≥ ｓ ＋ １｝ 为图Ｕ中的所有子节点，
即雾网络中的汇聚节点，ｖ１，ｖ２，…，ｖｓ 为任务起始节

点，ｖｓ＋１，ｖｓ＋２，…，ｖｍ－１ 为任务中转节点，ｖｍ 为任务目

标节点；Ｓ 为图 Ｕ 中的所有边。
如果图Ｕ中的每条边 Ｓ都可实现节点到节点的

·５９３１·
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信息传输与交换，并且任何两节点之间最少有一条

链路能够保持数据传输，则本文使用 ｔｖｉｖｊ 表示 ｖｉ 和 ｖｊ
两节点间传送单位信息的最少时间；节点 ｖｉ 到节点

ｖｊ 的最短路径用Ｐｖｉｖｊ 表示，定义Ｐ ＝ ｛Ｐｖｉｖｊ ｜ ｖｉ，ｖｊ ∈Ｖ｝
为所有 Ｐｖｉｖｊ 的集合；定义 Ｎｖｉｖｊ

＝ ｛Ｎ１
ｖｉｖｊ，Ｎ

２
ｖｉｖｊ，…，Ｎｎ

ｖｉｖｊ｝
为两节点传输数据期间所经过的数据中转节点集

合。 以上参数可通过 Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法并结合图 Ｕ 中节

点之间的连接关系和网络边权重 Ｒｖｉｖｊ 求出。
图 Ｄ至图 Ｕ的映射规则主要包含两部分：① 将

图 Ｄ 中的子任务节点映射至图 Ｕ 中的汇聚节点；②
将有向边映射为图 Ｕ 中节点间的最短通路 Ｐｖｉｖｊ。 结

合文献［８］，具体映射规则如下：
１） 子任务映射规则

图 Ｄ 中的所有监测子任务 Ω 映射至图 Ｕ 中的

汇聚节点 Ｖ 的规则为 γ，如（１） 式所示：

γ（ｎｉ） ＝
ｖｉ，　 ∀ｉ ∈ ｛１，２，…，ｓ｝
ｖｍ，　 ｉ ＝ ｔ
ｖｊ，　 ∀ｖｊ ∈ Ｖ ／ ｛ｖ１，ｖ２，…，ｖｓ，ｖｍ｝

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１）

　 　 γ 将 Ω 中的任务起点 ｎ１，ｎ２，…，ｎｓ 映射到 Ｖ 中

的任务起始节点 ｖ１，ｖ２，…，ｖｓ； 将中间子任务节点

ｎｓ＋１，ｎｓ＋２，…，ｎｔ －１ 随机映射到任务中转节点 ｖｓ＋１，
ｖｓ＋２，…，ｖｍ－１；将任务终点 ｎｔ 映射到任务目标节

点 ｖｍ。
同时，在子任务节点通过 γ 映射至汇聚节点时

存在着多对多的映射关系，本文使用关系矩阵 Ｘ 来

表示这种映射关系，矩阵 Ｘ 如（２） 式所示

Ｘ ＝

ｘｎ１ｖ１ … ｘｎ１ｖｍ

︙ ︙
ｘｎｔｖ１ … ｘｎｔｖｍ

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

（２）

ｘｎｐｖｑ ∈ ｛０，１｝，∀ｎｐ ∈ Ω，∀ｖｑ ∈ Ｖ （３）
　 　 在（２）式中， ｔ和ｍ分别表示监测子任务和汇聚

节点的个数；（３） 式中的 ｘｎｐｖｑ 表示某个监测子任务

到某个汇聚节点的映射情况，当 ｘｎｐｖｑ
＝ １ 时，说明子

任务节点 ｎｐ 可以映射至汇聚节点 ｖｑ；当 ｘｎｐｖｑ
＝ ０ 时，

说明子任务节点 ｎｐ 无法映射至汇聚节点 ｖｑ。
２） 有向边映射规则

图Ｄ中的集合Γ映射至图Ｕ中的集合Ｐ的规则

为 Ｔ，如（４） 式所示

Ｔ（ｎｉ，ｎ ｊ） ＝ ｛Ｐγ（ｎｉ）γ（ｎｊ）│γ（ｎｉ），γ（ｎ ｊ） ∈ Ｖ｝ （４）
　 　 Ｔ 将集合 Γ中的有向边（ｎｉ，ｎ ｊ） 映射到图 Ｕ 中

的节点 γ（ｎｉ） 至节点 γ（ｎ ｊ） 的最短路径 Ｐγ（ｎｉ）γ（ｎｊ）。

２．２　 映射规则的改进模型

对于相同的图 Ｄ 和图 Ｕ，如果遵循上述映射规

则，将会有多个映射关系，从而对应于多种任务计算

路径和任务处理时延。 为了筛选出最小任务处理时

延所对应的映射关系，从时延与能耗角度对 ２．１ 节

的映射规则做出改进，同时建立一个关于任务处理

时延的最优化问题模型。
在某次任务的映射关系中，子任务节点 ｎｉ 的处

理总时延等于进行到此任务节点的累积时延与完成

此任务所用的计算时延之和［９］，计算公式为

Ｔｔｏｔａｌ（ｎｉ） ＝ Ｔａｃｃｕ（ｎｉ） ＋ Ｔｃａｌｃ（ｎｉ） （５）
　 　 因为要考虑任务节点与汇聚节点的映射关系，
所以需要对公式 （ ５） 进行修改，其中 Ｔａｃｃｕ（ｎｉ） 与

Ｔｃａｌｃ（ｎｉ） 的具体表达式分别为：
Ｔａｃｃｕ（ｎｉ） ＝

　 ｍａｘ
ｎｊ∈Ψ↑（ｎｉ）

Ｔｔｏｔａｌ（ｎ ｊ） ＋ ∑
ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｑ ＝ １
ｔｖｐｖｑＤｎｊｎｉｘｎｊｖｑｘｎｉｖｐ[ ]（６）

Ｔｃａｌｃ（ｎｉ） ＝ ∑
ｍ

ｐ ＝ １

Ｄｎｉα
ｐｖｐ

ｘｎｉｖｐ （７）

　 　 在（６）式中， Ｄｎｊｎｉ 表示子任务节点 ｎ ｊ 与 ｎｉ 之间

需要传递的数据量，根据子任务映射规则可知，它还

表示图Ｕ中汇聚节点 γ（ｎ ｊ） 与 γ（ｎｉ） 之间需要传递

的数据量；ｘｎｊｖｑ 和 ｘｎｉｖｐ 分别表示子任务节点 ｎ ｊ 到汇聚

节点 ｖｑ 的映射关系和子任务节点 ｎｉ 到汇聚节点 ｖｐ
的映射关系。 由于某一个具体的子任务节点与汇聚

节点之间的映射关系是一对多，对于每个子任务节

点的累积时延计算都需要遍历它们与所有的汇聚节

点之间的映射关系并进行求和。 同时，因为子任务

节点可能存在多个前向任务节点，所以对应的会有

多个累积时延，本文选择其中的最大值作为该子任

务节点的累积时延。
在（７） 式中，Ｄｎｉ 代表在此次映射中子任务节点

ｎｉ 的计算数据量，通过子任务映射规则可知，它也代

表图 Ｕ 中汇聚节点 γ（ｎｉ） 所需计算的数据量；α 为

当前任务的难度系数；ｐｖｐ 为图 Ｕ中汇聚节点 ｖｐ 的任

务处理能力系数。 考虑到单一子任务节点与汇聚节

点的映射关系，在计算子任务的计算时延时需要遍

历该节点与其他所有汇聚节点之间的映射关系并进

行求和。
通过以上分析可知，模型 Ｄ 的任务总时延等于

节点 ｎｔ 的处理总时延，即
Ｔ（Ｄ） ＝ Ｔｔｏｔａｌ（ｎｔ） （８）

·６９３１·
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　 　 同时，由于在处理总时延公式中变化的只有任

务节点与汇聚节点的映射关系，因此图 Ｄ 的任务总

时延可以表示为关于 Ｘ 的函数，如（９）式所示

Ｔ（Ｄ） ＝ Ｆ（Ｘ） （９）
　 　 尽管从时延优化方面可以进一步求解出最优映

射关系，得到最小任务处理时延，可是考虑到 ＷＳＮ
通常部署在野外，面临着能耗受限的问题，在求解最

优映射关系时就必须将能耗约束考虑进去。 此外，
本文的工作在于如何将监测任务映射至雾网络中的

汇聚节点和优化映射规则，以此改善 ＷＳＮ 融合云计

算的时延性能。 因此，接下来在时延优化的基础上，

主要从雾网络的总能耗要求出发进一步优化映射规

则。 ＷＳＮ 执行监测任务时，汇聚节点可能处于工作

或者待机状态。 因此，在活动和空闲时所产生的能

耗是图 Ｕ 中节点 ｖｉ 的主要能耗来源［１０］，即
Ｅ ｔｏｔａｌ

ｖｉ
＝ Ｅａｃｔｉｖｅ

ｖｉ
＋ Ｅ ｉｄｌｅ

ｖｉ （１０）
　 　 通常雾网络中节点 γ（ｎｉ） 的活动能耗 Ｅａｃｔｉｖｅ

γ（ｎｉ） 包

括计算和传输两大部分，其中传输能耗分为发送和

接收数据能耗［１１］；空闲能耗 Ｅ ｉｄｌｅ
γ（ｎｉ） 是节点在待机模

式下能量消耗，它与空闲时的功率和处于空闲的时

间段有关。 两者的具体表达式如（１１） ～ （１２） 式

所示：

Ｅａｃｔｉｖｅ
γ（ｎｉ）

＝ Ｅｃａｌｃ
γ（ｎｉ）

＋ Ｅ ｔｘ
γ（ｎｉ）

＋ Ｅｒｘ
γ（ｎｉ）

＝ ｋｐσ
γ（ｎｉ）Ｔ

ｃａｌｃ
γ（ｎｉ）

＋ （Ｅｅｌｅｃ
γ（ｎｉ）

＋ Ｅａｍｐ
γ（ｎｉ）） ＋ Ｄｎｉｎｉ＋１Ｅ

ｅｌｅｃ
γ（ｎｉ）

＝

　

∑
ｍ

ｐ ＝ １
ｋｐσ

ｖｐ

Ｄｎｉα
ｐｖｐ

ｘｎｉｖｐ
＋ ∑

ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｑ ＝ １
ｘｎｉｖｑｘｎｉ＋１ｖｐＤｎｉｎｉ＋１（Ｅｅｌｅｃ ＋ εｆＲ２

ｖｐＮ１ｖｐｖｑ
）， ｉ ＝ １

∑
ｍ

ｐ ＝ １
ｋｐσ

ｖｐ

Ｄｎｉα
ｐｖｐ

ｘｎｉｖｐ
＋ ∑

ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｑ ＝ １
ｘｎｉｖｑｘｎｉ＋１ｖｐＤｎｉｎｉ＋１（Ｅｅｌｅｃ ＋ εｆＲ２

ｖｐＮ１ｖｐｖｑ
） ＋ ∑

ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｒ ＝ １
ｘｎｉ－１ｖｐｘｎｉｖｒＤｎｉ－１ｎｉＥｅｌｅｃ，

　 　 　 　 　 ｉ ＝ ２，３，…，ｔ － １

∑
ｍ

ｐ ＝ １
ｋｐσ

ｖｐ

Ｄｎｉα
ｐｖｐ

ｘｎｉｖｐ
＋ ∑

ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｒ ＝ １
ｘｎｉ－１ｖｐｘｎｉｖｒＤｎｉ－１ｎｉＥｅｌｅｃ， ｉ ＝ ｔ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（１１）

Ｅ ｉｄｌｅ
γ（ｎｉ）

＝ Ｐ ｉｄｌｅ
γ（ｎｉ）Ｔ

ｉｄｌｅ
γ（ｎｉ）

＝ Ｐ ｉｄｌｅ
γ（ｎｉ）（Ｔｔｏｔａｌ（ｎｉ） － Ｔｃａｌｃ

γ（ｎｉ）
－ Ｔｔｘ

γ（ｎｉ）
－ Ｔｒｘ

γ（ｎｉ）） ＝

　

∑
ｍ

ｐ ＝ １
Ｐ ｉｄｌｅ

ｖｐ ｘｎｉｖｐ Ｔｔｏｔａｌ（ｎｉ） － ∑
ｍ

ｐ ＝ １

Ｄｎｉα
ｐｖｐ

ｘｎｉｖｐ
－ ∑

ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｑ ＝ １
ｘｎｉｖｑｘｎｉ＋１ｖｐ

Ｄｎｉｎｉ＋１（Ｅｅｌｅｃ ＋ εｆＲ２
ｖｐＮ１ｖｐｖｑ

）

Ｐ ｔｘ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ，　 ｉ ＝ １

∑
ｍ

ｐ ＝ １
Ｐ ｉｄｌｅ

ｖｐ ｘｎｉｖｐ Ｔｔｏｔａｌ（ｎｉ） － ∑
ｍ

ｐ ＝ １

Ｄｎｉα
ｐｖｐ

ｘｎｉｖｐ
－ ∑

ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｑ ＝ １
ｘｎｉｖｑｘｎｉ＋１ｖｐ

Ｄｎｉｎｉ＋１（Ｅｅｌｅｃ ＋ εｆＲ２
ｖｐＮ１ｖｐｖｑ

）

Ｐ ｔｘ

－
æ

è
çç

　 　 ∑
ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｒ ＝ １
ｘｎｉ－１ｖｐｘｎｉｖｒ

Ｄｎｉ－１ｎｉＥｅｌｅｃ

Ｐｒｘ

ö

ø
÷ ， ｉ ＝ ２，３，…，ｔ － １

∑
ｍ

ｐ ＝ １
Ｐ ｉｄｌｅ

ｖｐ ｘｎｉｖｐ Ｔｔｏｔａｌ（ｎｉ） － ∑
ｍ

ｐ ＝ １

Ｄｎｉα
ｐｖｐ

ｘｎｉｖｐ
－ ∑

ｍ

ｐ ＝ １
∑
ｍ

ｒ ＝ １
ｘｎｉ－１ｖｐｘｎｉｖｒ

Ｄｎｉ－１ｎｉＥｅｌｅｃ

Ｐｒｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ， ｉ ＝ ｔ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ïï

（１２）

　 　 （１１）式中的 Ｅｃａｌｃ
γ（ｎｉ） 为节点计算数据所需要的能

耗；Ｅ ｔｘ
γ（ｎｉ） 为节点发送数据所需要的能耗，等于传输

信号电路的能耗 Ｅｅｌｅｃ
γ（ｎｉ） 和放大信号电路的能耗 Ｅａｍｐ

γ（ｎｉ）

之和；Ｅｒｘ
γ（ｎｉ） 为节点接收数据所需要的能耗，只与传

输信号电路的能耗有关；Ｅｅｌｅｃ 为节点在接收或发送

单位数据量时所需要的能耗；ε ｆ 为节点的功率放大

能量系数。 （１２） 式中的 Ｐ ｉｄｌｅ
γ（ｎｉ） 是节点处于空闲时的

功率，通常是一个恒定的值；Ｔｃａｌｃ
γ（ｎｉ），Ｔ

ｔｘ
γ（ｎｉ），Ｔ

ｒｘ
γ（ｎｉ） 分别

表示节点计算数据、发送数据和接收数据所需要的

时间段。 结合文献［１２］，Ｐ ｔｘ，Ｐｒｘ 分别代表节点的发

送数据和接收数据功率，通常是固定的常数；ｋ，σ 为

正实数分别取 １０ －２７ 和 ３；Ｒ 代表了图 Ｕ 的网络边权

重，用来表示节点间的距离。
结合上述分析，整个雾网络的总能耗为

Ｅ ｔｏｔａｌ
ｆｏｇ ＝ ∑

ｔ

ｉ ＝ １
Ｅ ｔｏｔａｌ

γ（ｎｉ）
＝ ∑

ｔ

ｉ ＝ １
Ｅａｃｔｉｖｅ

γ（ｎｉ）
＋ ∑

ｔ

ｉ ＝ １
Ｅ ｉｄｌｅ

γ（ｎｉ） （１３）

　 　 假设在某次监测任务中雾网络的最大能量为

Ｅｍａｘ，通过时延优化模型得出的最优映射关系所对

应的能耗必须满足整个雾网络的能耗约束，即小于
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或等于 Ｅｍａｘ。
根据上文可知，为了找到这种既符合能耗要求，

又满足任务最小总时延的最优映射关系，需要建立

一个优化问题模型。 同时，由于图 Ｄ 至图 Ｕ 的映射

关系结果只存在是与否 ２ 种可能，相当于该时延优

化问题的问题变量只取 ０或 １，所以该问题是一个二

值优化问题，因此建立（１４） 式的二值优化问题模

型。
Ｘ ＝ ａｒｇｍｉｎ（Ｆ（Ｘ））

ｓ．ｔ．

ｘｎｐｖｑ ∈ ｛０，１｝， ∀ｎｐ ∈ Ω，∀ｖｑ ∈ Ｖ

Ｐγ（ｎｐ）γ（ｎｑ） ∈ Ｐ， γ（ｎｐ），γ（ｎｑ） ∈ Ｖ

ｘｎｐｖｑ
＝ １， ｐ ＝ ｔ，ｑ ＝ ｍ

ｘｎｐｖｑ
＝ １， ∃ｐ，ｑ ∈ ［１，ｓ］

ｘｎｐｖｑ
＝ １， ∃ｐ ∈ ［ ｓ ＋ １，ｔ － １］，

　 　 　 ∃ｑ ∈ ［ ｓ ＋ １，ｍ － １］
ｘｎｐｖｑ

＝ ０， ｐ ∈ ［１，ｓ］， ∀ｑ ∈ ［ ｓ ＋ １，ｍ － １］

ｘｎｐｖｑ
＝ ０， ｖｑ ＝ ｖｍ， ∀ｐ ∈ ［ ｓ ＋ １，ｔ － １］

Ｅ ｔｏｔａｌ
ｆｏｇ ≤ Ｅｍａｘ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï
ï
ï

（１４）

３　 基于 ＳＡ 的 ＢＰＳＯ 算法

为求解该二值优化问题模型，本文使用了一种

基于 ＢＰＳＯ 的改进算法（ＳＡ⁃ＢＰＳＯ）。 因为 ＢＰＳＯ 算

法在迭代后期容易收敛于局部最优，同时会出现停

滞状况，从而导致误差结果较大。 相比 ＢＰＳＯ 算法，
ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 提高了算法的收敛和全局搜寻能力，减少

了发生陷入局部最优的概率，能够更加快速和准确

地求解数学模型（１４）的最优映射关系。
３．１　 模拟退火算法

模拟退火（ＳＡ）算法在迭代期间有一定的概率

接收到不理想的解，因此可以避开局部最优。 它的

思想受固体退火过程的启发，利用控制温度参数 Ｔ、
降温速率 Ｒ 和终止条件温度 Ｅ 等参数来控制算法

的流程，在参数 Ｔ 逐渐衰减的过程中利用 Ｍｅｔｒｏｐｏｌｉｓ
接受准则持续更新可行解，其中接受新可行解的概

率如（１５）式所示。 该算法只要参数 Ｔ 的取值充分

大，且 Ｔ 的衰减速度十分慢，就可以收敛到优化问题

的全局最优可行解。 ＳＡ 算法流程图如图 ２ 所示。

ｍｉｎ｛１，ｅｘｐ（ －
ｆ（ｘ２） － ｆ（ｘ１）

Ｔｋ
）｝ ＞ ｒａｎｄ［０，１］ （１５）

图 ２　 ＳＡ 算法流程图

３．２　 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法

在使用 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法求解数学模型（１４）时，假
设粒子群的总体个数为 Ｑ；算法的当前迭代次数为

ｎ，其范围为 ｎ ∈ ｛１，２，…，Ｐｍａｘ｝，Ｐｍａｘ 为迭代的总

数，则第 ｉ 个粒子的位置矩阵和速度矩阵分别表示

如下：

Ｘｎ（ ｉ） ＝

ｘｎ
ｎ１ｖ１（ ｉ） … ｘｎ

ｎ１ｖｍ（ ｉ）

︙ ︙
ｘｎ
ｎｔｖ１（ ｉ） … ｘｎ

ｎｔｖｍ（ ｉ）

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

（１６）

Ｖｎ（ ｉ） ＝

ｖｎｎ１ｖ１（ ｉ） … ｖｎｎ１ｖｍ（ ｉ）

︙ ︙
ｖｎｎｔｖ１（ ｉ） … ｖｎｎｔｖｍ（ ｉ）

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

（１７）

　 　 在算法的第 ｎ次迭代过程中，第 ｉ个粒子的速度

更新公式为

Ｖｎ＋１（ ｉ） ＝ ｗＶｎ（ ｉ） ＋ ｃ１γ１（ｐｎ
ｂｅｓｔ（ ｉ） － Ｘｎ（ ｉ）） ＋

　 ｃ２γ２（ｐｎ
ｂｅｓｔ（ ｉ） － Ｘｎ（ ｉ）） （１８）

式中， Ｘｎ（ ｉ） 与 Ｖｎ（ ｉ） 分别为粒子的当前位置和速

度；ｃ１ 与 ｃ２ 都是加速常数；γ １ 与 γ ２ 都是位于［０，１］
区间的随机数；ｗ 为惯性权重；ｐｎ

ｂｅｓｔ（ ｉ） 为粒子的个体

最优位置。
特别地，（１８） 式中的 ｐｎ

ｂｅｓｔ（ ｉ） 替代了原始速度

更新公式里的全局最优位置 ｇｎ
ｂｅｓｔ（ ｉ），它是在算法迭

代的过程中按一定概率从粒子众多的 ｐｎ
ｂｅｓｔ（ ｉ） 选出

的劣值。 当算法在迭代后期陷入局部最优时，如果

此时粒子群的全局最优位置刚好更新为某个劣值，
这样所有粒子都会向着劣值移动，从而使粒子群逃

离该局部最优。 同时为了接收性能更加优良的劣

·８９３１·
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值，利用轮盘赌思想将其被选中的概率（突跳概率）
增大。 概率具体的计算公式和第 ｉ 个粒子的位置更

新公式分别如（１９） ～ （２１） 式所示：

Ｐ ｊｕｍｐ ＝ ｅ －
（ ｆ（ｐｎｂｅｓｔ（ ｉ）） －ｆ（ｇ

ｎ
ｂｅｓｔ（ ｉ）））

ｔ

∑
Ｑ

ｉ ＝ １
ｅ －

（ ｆ（ｐｎｂｅｓｔ（ ｉ）） －ｆ（ｇ
ｎ
ｂｅｓｔ（ ｉ）））

ｔ

（１９）

ｓ（Ｖ（ｎ＋１）（ ｉ）） ＝ １
１ ＋ ｅｘｐ（ － Ｖｎ＋１（ ｉ））

（２０）

Ｘｎ＋１（ ｉ） ＝
１　 ｉｆ ｒａｎｄ ≤ ｓ（Ｖｎ＋１（ ｉ））
０　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ （２１）

　 　 适用于该算法的自适应函数如（２２）式所示

ｆ（Ｘ） ＝ Ｆ（Ｘ） ＝ Ｔ（Ｄ） （２２）
　 　 综上所述，ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法求解该二值优化问题

模型的总体流程图如图 ３ 所示。 通过图 ３ 可知，在
使用 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 求解（１４）式的优化问题模型中，关于

算法复杂度的分析主要包含三部分。 第一个是使用

Ｄｉｊｋｓｔｒａ 算法寻求图 Ｕ 中两节点间传送单位数据量

的最短时间和最短路径，该算法复杂度主要体现在

顶点的个数，即图 Ｕ 中节点数量，同时本文需要求

各个节点之间的最短距离，所以复杂度是 Ｏ（ ｎ３）。
第二个是针对任务总时延和总能耗的计算，该过程

的算法复杂度主要体现在遍历任务节点到所有雾节

点的映射情况，所以复杂度为 Ｏ（ｎ２）。 第三个是针

对粒子群寻找最优映射关系的过程，其中算法复杂

度主 要 由 粒 子 群 数 目 和 迭 代 次 数 决 定， 也 就

是Ｏ（ＮｍａｘＱ）。

图 ３　 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法总体流程图

４　 仿真实验与结果分析

仿真参数设置如表 １ 所示， ｅｍａｘ 为单个汇聚节

点所能携带的最大能量，本次仿真共设有 １８ 个汇聚

节点，所以这些汇聚节点具有的最大能量范围为

［１０，４０］Ｊ；ｆｃ 为云服务器的任务处理能力；ｐｆｏｇ 为汇

聚节点的任务处理能力；Ｒ ｆｏｇ 为雾网络的链路数据

传输速率；α 为子任务的平均难度系数［１３⁃１５］。
ＳＡ⁃ＢＰＳＯ算法的参数为：粒子群的总体数量Ｑ ＝ ４０，
算法的总迭代次数 Ｎｍａｘ ＝ １００，加速常数 ｃ１ ＝ ｃ２ ＝ １，
惯性权重ｗ ＝ １．５。 仿真采用的ＤＡＧ与ＵＧ模型分别

·９９３１·
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如图 ４～５ 所示。
表 １　 参数设置表

名称 取值

Ｒｆｏｇ ／ （Ｍｂ·ｓ－１） ［２０，５０］

ｐｆｏｇ ／ ＧＨｚ ［１，５］

Ｐｉｄｌｅ ／ Ｗ ０．１５

Ｐｔｘ ／ Ｗ ０．７２

Ｐｒｘ ／ Ｗ ０．５８

名称 取值

ｅｍａｘ ／ Ｊ ［０．５６，２．２２］

ｆｃ ／ ＧＨｚ ２０

α １ ９００ ／ ８

εｆ ／ （ｐＪ·ｂｉｔ－１·ｍ－２） １０

Ｅｅｌｅｃ ／ （ｎＪ·ｂｉｔ－１） ５０

图 ４　 任务模型图

图 ５　 网络拓扑结构图

４．１　 路径计算与 ＷＳＮ 融合云计算的任务处理时延

对比

为验证本文提到的路径计算方法优于传统的云

计算任务处理方式，在平均任务难度系数 α 和 Ｅｍａｘ

相同的情况下进行仿真，其中 Ｅｍａｘ 设置为 ４０ Ｊ，仿真

结果如图 ６ 所示。 由图 ６ 可知在数据量为 １ Ｍｂ 时，
路径计算的总时延为 ０．７７１ ｓ，而云计算的总时延

（０．８９５ ｓ）稍大于路径计算。 在数据量从 １ Ｍｂ 增加

至 １０ Ｍｂ 的过程中，路径计算的计算时延平均增速

大于传输时延，分别是 ０．４５１ ｓ ／ Ｍｂ 和 ０．１７３ ｓ ／ Ｍｂ；
云计算的传输时延平均增速较大，为 ０．８ ｓ ／ Ｍｂ，而计

算时延平均增速仅为 ０． ０９５ ｓ ／ Ｍｂ。 在数据量为

１０ Ｍｂ时，路径计算的任务处理总时延比云计算减

少了 ３．５４７ ｓ，性能提升约 ４０％。 综上可知，路径计

算的时延性能优于云计算。

图 ６　 路径计算与云计算的时延性能对比

４．２　 任务处理时延与任务难度系数的变化关系

在数据量和 Ｅｍａｘ分别取 １０ Ｍｂ 和 ４０ Ｊ 的情况

下，仿真结果如图 ７ 所示。

图 ７　 任务难度系数对任务处理时延的影响

从图 ７ 得知，在任务难度系数从 ０．６α 提高到

１．４α的过程中，路径计算的传输时延与计算时延分

别增加了 ０．１８４，３．４８６ ｓ；云计算的传输时延未发生

改变，计算时延只增加了 ０．７６ ｓ。 路径计算与云计

算的传输时延几乎无变化，两者的计算时延虽然都

呈上升趋势，但是路径计算的增幅远大于云计算。
主要原因是任务难度系数只会影响计算时延，不会

对传输时延造成影响，同时随着任务难度系数逐渐

提高，云计算会体现出其任务处理能力优势，而汇聚

节点的任务处理能力有限，从而导致两者的计算时

延存在较大差距。
４．３　 总能耗与数据量和任务难度系数的关系

为说明在不同数据量和任务难度系数下雾网络

的总能耗特性，在时延优化的基础上进行仿真，其仿
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真结果如图 ８ 所示。

图 ８　 数据量和任务难度系数对总能耗的影响

仿真结果显示当任务难度系数固定时，随着数

据量增加，雾网络的总能耗呈逐渐上升趋势，同时随

着任务难度系数增大，相应的总能耗上升幅度也在

增加。 具体来讲，当数据量由 ２ Ｍｂ 增加至 １２ Ｍｂ，
任务难度系数分别取 ０．６α，１．４α 时，总能耗的增幅

分别为 ２２．８ 和 ４６．７ Ｊ。 因为随着数据量与任务难度

系数的增加，雾节点处理任务所需的时延将升高，导
致能耗变大。 当任务难度系数逐渐增大时，较小数

据量的总能耗增长趋平缓，但随着数据量的增加，增
幅变得越来越大。 比如：在任务难度系数从 ０．６α 增

加至 １．４α 时，数据量取 ２ Ｍｂ 与 １２ Ｍｂ 的能耗分别

增加了 １３％和 １０５％。 原因是在数据量较小时，任
务难度系数的改变对任务处理时延的影响不大，因
此能耗变化程度很小；但随着数据量的增加，任务难

度系数的影响会越发明显，所以能耗急剧增长。
４．４　 多种映射算法的时延性能对比

本小节从 Ｅｍａｘ角度出发，比较了 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法

同贪婪负载均衡算法（Ｇｒｅｅｄｙ⁃ＬＢ）、加权轮转算法

（ＷＲＲ）和随机动态算法（Ｐｉｃｋ⁃ＫＸ）的任务计算时

延，仿真结果如图 ９ 所示。 同时将 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法与

ＢＰＳＯ 算法从收敛速度方面进行了对比，仿真结果

如图 １０ 所示。
图 ９ 在数据量与任务难度系数分别取 １０ Ｍｂ 和

α 时，随着 Ｅｍａｘ的增加，４ 种算法对应的计算时延都

逼近为一个常数，同时在这个过程中 ＳＡ⁃ＢＳＰＯ 算法

的任务计算时延一直优于其他 ３ 种算法。 在 Ｅｍａｘ取

４０ Ｊ 时，ＳＡ⁃ＢＳＰＯ、Ｇｒｅｅｄｙ⁃ＬＢ、ＷＲＲ 和 Ｐｉｃｋ⁃ＫＸ 的计

算时延分别为 ２． ９１９，６． ０３２，６． ６４７ 和 ７． ７０１ ｓ，ＳＡ⁃
ＢＳＰＯ 算法相比其他 ３ 种算法分别降低了 ５１．６０％，
５６．０８％和 ６２．０９％。

图 ９　 不同雾网络最大能耗对四种算法计算时延的影响

图 １０　 ＢＰＳＯ 算法与 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法收敛速度对比

图 １０ 在 Ｅｍａｘ取 ４０ Ｊ、数据量取 １０ Ｍｂ 和任务难

度系数为 α 的情况下，２ 种算法随着迭代次数增加，
都呈现先下降后趋于 ５．３ ｓ 的趋势，但可以看出 ＳＡ⁃
ＢＰＳＯ 收敛所用的迭代次数明显少于 ＢＰＳＯ。 在迭

代次数为 １００ 时，ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 与 ＢＰＳＯ 算法的路径计

算总时延分别为 ５．３１７ ３，５．３３１ ８ ｓ。 因此，ＳＡ⁃ＢＰＳＯ
算法相比于 ＢＰＳＯ 算法具有良好的收敛性和鲁棒

性，求得的解更准确。 因为 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法随着代次

数增加，接收劣值的概率逐步降低，从而改善了

ＢＰＳＯ 算法收敛性较差的问题；同时 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法

相比 ＢＰＳＯ 算法增强了全局搜索能力，使算法的迭

代速度与收敛的精确度得到提高。

５　 结　 论

本文针对 ＷＳＮ 融合云计算技术时效性不好的

问题，提出了基于云雾网络架构的路径计算方法，并
研究了基于 ＳＡ⁃ＢＰＳＯ 算法的映射规则，同时将

ＷＳＮ 的能耗问题纳入研究范围。 仿真结果表明，该
方法有效地解决了云计算模式中任务处理时延比较

高的问题，同时对比其他映射算法，本文的映射算法

降低了任务计算时延，实现了对监测任务的最优映

射。 虽然本次研究验证了该方法的有效性，但是依
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然存在着许多未考虑的地方，比如：任务映射规则仅

研究了单任务场景和约束条件只考虑了雾网络的总

能耗要求。 因此，在以后的研究中应该从单个汇聚

节点的能耗要求和剩余能量、多任务场景或 ＷＳＮ 链

路质量等方面出发继续深化研究内容，进一步在能

耗约束下减少任务处理时延，延长 ＷＳＮ 寿命。
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第 ６ 期 朱鹏，等：基于路径计算方法的 ＷＳＮ 时延优化研究
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