
第 36卷第 6期
2019年 6月

控 制 理 论 与 应 用
Control Theory & Applications

Vol. 36 No. 6
Jun. 2019

基基基于于于网网网络络络流流流的的的嵌嵌嵌入入入式式式互互互联联联网网网中中中流流流量量量控控控制制制与与与优优优化化化

田 鹤1, 赵 海2†, 邵士亮2,3

(1. 辽宁科技学院曙光大数据学院,辽宁本溪 117004; 2. 东北大学计算机科学与工程学院,辽宁沈阳 110004;

3. 中国科学院沈阳自动化研究所机器人国家重点实验室,辽宁沈阳 110004)

摘要:针对嵌入式互联网中实时应用的受限问题,本文提出优化网络资源,平衡网络流量的解决问题思路. 基于
此,采用图论中的最大流最小割定理,在最小物理网络拓扑结构中构建流量控制模型,并提出一种动态离散粒子群
优化算法(DDPSO). DDPSO通过优化模型中的最大流函数继而优化控制网络流量. 仿真实验证明: 本文提出
的DDPSO算法在定义域内具有较好的收敛性;当采用分级优化策略优化控制网络流量时,本文提出的优化策略可
以有效优化网络流量,充分利用网络资源,以保证实时应用要求.
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Abstract: To address the limitation issues when deploying real-time applications in embedded Internet, this paper
proposes to solve this problem by optimizing network resources and balancing network flow. Based on which, this paper
adopts the maximum-flow minimum-cut approach of graph theory to build flow control model in physical network topology
and an algorithm named dynamic discrete particle swarm optimization algorithm (DDPSO) which is able to control the
network flow by optimizing the maximum flow function. The simulational results prove the convergence of the DDPSO
and demonstrate that the proposed optimizing scheme is able to optimize the network flow, make full use of the network
resource, and guarantee the real-time application when the ranking optimizing strategy is conducted to control the network
flow.
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1 引引引言言言

嵌入式互联网(embedded Internet, EI)是将嵌入式
系统在互联网中创建组合,提供更广泛的信息资源共
享服务,是嵌入式技术与互联网技术相结合的产物[1].
互联网的功能被嵌入到设备中,可看作是被嵌入到设
备中的互联网,所连入的设备即为嵌入式互联网设备
(embedded Internet devices, EID)[2]. 随着越来越多的

EID接入到互联网,互联网已经从连接计算机网络发
展为物联网络[3–4],在嵌入式微处理器、传感器、执行
体、对应的网络接口与对象之间形成无缝接入,成为
一个复杂的、非线性的巨系统. EI的应用更易于EID
的智能化管理,文献[5]分析了嵌入式系统的体系结
构,运用路径的分析方法,建立一种信息物理系统
(cyber-physical systems, CPS)能耗分析模型,用来分
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析嵌入式系统能耗设计的缺陷;文献[6]针对物联网环
境中嵌入式设备的安全性问题,提出一种利用区块链
技术的固件更新方案来检查固件的版本和验证固件

的正确性,减轻了嵌入式设备的固件在已知漏洞中的
攻击;文献[7]设计并实现了一种增强的嵌入式文件系
统,将其嵌入到UPS系统中用来保存芯片上的数据和
索引信息,使移动用户可以很容易地监控UPS在不同
地点的长途. 由此来看, EID的接入可提高互联网的可
控性及可扩展性,使网络能够提供更为广泛的资源共
享、信息通信和状态控制服务功能.
现如今,物联网的发展虽然促进了嵌入式系统中

设备的研发,但由于大多数嵌入式系统需要跟踪外界
动态的连续物理过程或离散事件,并在一定的时间约
束内做出计算响应以便达到预期的控制效果,加之互
联网的不确定性因素的影响,使得EID在互联网中的
实时行为在某种程度上受到限制.然而,不论是互联
网,还是EI,由于网络中节点的地理分布不均以及节
点之间数据传输时间和路由选择的动态变化,导致网
络流量分布时常处于不均衡状态[8],表现为流量分布
密集的网络区域可能发生网络拥塞,流量分布稀少的
网络区域处于资源浪费的空闲状态. 网络流量的传输
包含了时间资源与空间资源的相互利用和转化,流量
分布是时空融合的载体,所以,合理的流量分布可提
高EID与互联网交互的实时性,是解决EID接入互联
网实时性的有效方案.
网络流理论[9]不仅能够解决复杂系统的分阶段决

策问题,还可求解系统运行的最优问题.文献[10]提出
一种网络流模型,利用网络割处理方法分析复杂系统
中流量变化规律,实现复杂系统安全的最优配置,但
缺少更多复杂的函数关系的表达;文献[11]在不确定
理论框架下给出不确定网络中最大流的不确定性分

布和期望值,研究了不确定环境下网络的最大流问题;
文献[12]以网络节点的流和流动为视角,获取流相互
作用网络,分析了互联网中网络流之间的相互作用,
发现互联网的“超流”现象;文献[13]提出一种具有
不确定随机弧容量的期望值约束最大流和机会约束

最大流模型,证明了不确定随机最大流模型与确定性
最大流模型之间存在等价关系.基于以上研究背景,
本文综合考虑网络的不确定性和网络流分布的动态

随机性,基于图论中最大流最小割定理,建立流量控
制模型. 将EI抽象为有向网络拓扑图,采用分级策略
将EI拓扑结构分为最小的物理网络、由最小物理网络
构成的分形网络和由分形网络迭代形成的混沌网络

的3个等级网络;然后,改进粒子群优化算法,提出一
种动态离散粒子群化算法 (dynamic discrete particle
swarm optimization, DDPSO),同时对其收敛域进行
分析;最后,在流量控制模型中对DDPSO算法进行实
验仿真,通过对比分析算法的性能验证了该算法的有
效性. 本文构建的模型在一定基础信息规模的网络中

可控制EI的流量分布,从而,解决EID与互联网交互的
实时性问题.

2 流流流量量量控控控制制制原原原理理理

EI流量分布不均衡直接影响EID与互联网的实时
性交互. 只对EID做精简的设计而不对网络数据流进
行管理和控制,无法约束用户的应用行为,最终将导
致网络拥塞,甚至瘫痪.因此,构建精确的网络流量模
型势在必行.

从网络宏观拓扑结构及其统计时间分析来看, EI
流量分布与互联网都具有自相似长相关性[14],排队分
析比较困难.而另一方面,网络流常常会受到一些约
束,每条弧上的流介于该弧上最大容量和最小流量之
间. 在实际网络通信过程中,由于网络中每条链路的
通信能力都是有限的,当数据包的传输超过链路通信
极限时,将会发生丢包的情况. 为了保证EID的可靠性
以及网络的可用性, EI中一定存在最小割,且不能超
过这个最小割. 故可利用最大流最小割定理对EI构建
流量控制模型.

根据图论[15],给定一个有向图N = (V,E),在节
点集V中,指定节点vs为源点, vt为汇点,其余节点为
中间节点. 弧(vi, vj)的流量记为f(vi, vj)(简记fij),
那么,网络流就是在弧集合E上定义的一个函数f =

{f(vi, vj)}. 若弧集合E中每条弧(vi, vj)都对应一个

正整数c(vi, vj) > 0,记cij为弧的容量,即最大通过能
力,则赋权有向图N = (V,E, c, vs, vt)为一个网络.
显然,每条弧的流量不能超过该弧的容量(0 6 fij 6
cij , (vi, vj) ∈ E). 于是,给出如下定义:

定定定义义义 1 可行流与最大流[16]: 若中间节点的流
入量与流出量相等,则源点vs的净流出量vs(f)与汇

点vt的净流入量−vt(f)相等的流f称为网络N的可行

流,并将源点vs的净流量称为流f的流值v(f). 网络
N中流值最大的流f∗称为最大流.

定定定义义义 2 可增广路径: 指可修改流的路径. 通过
修改路径上的流可使整个网络的流值增大.设f是一

个可行流, p是从源点vs到汇点vt的一条路径,若p上

的所有前向弧(vi → vj)都是非饱和弧(06fij6cij),
并且p上的所有后向弧(vi ← vj)都是非零弧(0 6 fij

6 cij),则p为关于可行流f的一条可增广路径.

定定定理理理 1 最大流定理: 当且仅当不存在关于f∗的

增广路径时, f∗为最大流.

定定定义义义 3 割: 如果A是节点集V的一个子集, Ā =

V −A, vs ∈ A, vt ∈ Ā,则称边集(A, Ā)为网络N的

一个割.

定定定义义义 4 割的容量: 指割(A, Ā)中所有弧的容量

之和,记为c(A, Ā). 网络N中容量最小的割(A∗, Ā∗)
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称为网络N的最小割.

定定定理理理 2 最大流最小割定理[17]: 在一个网络N

中,从源点vs到汇点vt的最大流的容量等于分离vs, vt
的最小割的容量.

建模过程描述如下:
给定一个节点数为n的EI拓扑是连接EID源点vs

和汇点vt的网络,弧(vi, vj)表示从节点vi到节点vj的

通信链路, cij表示通信链路的最大通过能力. 当数据
流经过网络从源点vs至汇点vt时,依据最大流最小割
定理,若要使数据包从vs到vt传输过程中网络数据流

最大,且最大流的容量等于分离vs和vt的最小割的容

量,那么,满足的数据传输策略如图1所示.

图 1 最大流最小割模型

Fig. 1 Maximum-flow minimum cut model

图1中只标识了一种方向,而实际网络中,数据的
传输方向是随机的, EI采用全双工通信,所以弧(vi,

vj)中还可能存在从节点vj到节点vi方向的链路,这
时,相应的通信链路的最大通过能力用cji表示.

3 流流流量量量控控控制制制优优优化化化过过过程程程

3.1 总总总体体体分分分析析析与与与策策策略略略

EI是一类特殊的互联网,是EID与互联网实时交
互的产物.它将互联网的个体行为从人延伸到设备,
故EI描述了互联网最基本的物理单元层面的结构和
行为.从另一角度来说, EI是互联网的实时子集,具有
与互联网相似的拓扑结构特征,如:无尺度[18]、自复

制[19]以及分形[20]等特征. 由于EID的实时要求,使得
EI是一个确定的网络,但随着应用行为的变化,其整
体性能表现出不可预见性,不确定因素潜移默化地存
在和影响着网络的生存状态,当规模扩大到一定程度
时, EI拓扑的分形迭代将呈现混沌特征[21]. 由此来看,
EI的生存发展是一个复杂的时空演化过程. EI拓扑可
复制性的演化特征使其必定存在能够复制的最小拓

扑结构单元,同时也是最小的分形网络拓扑结构. 为
简化运算,可将EI演化机理运用到最小的物理网络拓
扑结构中,进而拓展到分形网络和混沌网络. 因此,采
取分级策略对EI优化是一种有效的捷径,其基本思想
是: 将EI拓扑结构分为3个等级网络,即最小的物理网
络、由最小物理网络构成的分形网络和由分形网络迭

代形成的混沌网络. 同一级中相应类型的网络有很多,
下一级的网络均为上一级网络的组成单元.

3.2 目目目标标标函函函数数数

由于EI采用全双工通信,且传输单向控制信息,故
理论上EI是一个有向图,可假设最小物理网络拓扑结
构也是一个有向图. 以最大流为优化目标,设第m个

最小物理网络拓扑单元中节点总数为km(km = 1, 2,

· · · , N), N为网段微化的最大节点数, m = 1, 2, · · · ,
M , M为分形网络中最小物理网络单元数目. 设EI拓
扑的最小物理网络拓扑结构的赋权图的容量矩阵为

Cn×n, n为节点数, cij为任意节点i到节点j的最大流

量,两个节点间的实际流量记作fij . 给定最小物理网
络拓扑结构中任意节点s和节点v, s, v=1, 2, · · · , n,
则从节点s到节点v的最大流量的线性规划模型为

决策变量 : xij =

1, 节点i与节点j连通,

0, 节点i与节点j不连通.

目标函数: 寻求EI拓扑结构的最小物理网络拓
扑单元中一条节点 s到节点 v的最大流量的通路,即
maxZ = flow.

1) 节点s流出的便是流量,表示为

flow =
n∑

j=1,j ̸=s

xsj. (1)

2) 节点v流入的也是流量,表示为

flow =
n∑

i=1,i ̸=v,i ̸=s

xiv. (2)

3) 所有中间节点的约束条件:流量的流入与流出
相等,即

n∑
k=1

fki =
n∑

j=1

fij, i = 2, 3, · · · , n− 1. (3)

4) 每个节点上的流量不超过容量

fij 6 cij, i, j = 1, 2, · · · , n. (4)

5) 于是,总的线性规划概念模型为

maxZ = flow, (5)

s.t.



flow =
n∑

j=1,j ̸=s

xsj,

flow =
n∑

i=1,i̸=v,i ̸=s

xiv,

n∑
k=1

fki =
n∑

j=1

fij, i = 2, 3, · · · , n− 1,

fij 6 cij, i, j = 1, 2, · · · , n,
xij = 0或 1.

当M个最小物理网络拓扑结构复制成第q个分形

网络后,对M个最小物理网络单元的最大流优化目标

函数为

maxZq(s, v) = max
m=1,2,··· ,M

{maxZm(s, v)}, (6)
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其中q = 1, 2, · · · , Q, Q为混沌网络中分形网络数目.
对Q个分形网络的最大流优化目标函数为

maxZ(s, v) = max
q=1,2,··· ,Q

{maxZq(s, v)}. (7)

综合式(5)–(7)得出,采用分级策略的EI拓扑的最
大流优化目标函数为

maxZ(s, v)= max
q=1,2,··· ,Q

{ max
m=1,2,··· ,M

{flowm(s, v)}},

(8)

s.t.



flowm (s, v) =
km∑

j=1,j ̸=s

xsj,

flowm (s, v) =
km∑

i=1,i ̸=v,i̸=s

xiv,

km∑
k=1

fki =
km∑
j=1

fij, i = 2, 3, · · · , km − 1,

fij 6 cij, i, j = 1, 2, · · · , km,
xij = 0或1.

3.3 优优优化化化算算算法法法

群体智能[22]是指一组相互间可直接或间接通信

的群体,在没有集中控制和全局模型的前提下,能够
合作求解复杂的分布式问题.可见,利用群集智能算
法可解决网络中不同节点的流量分布问题.粒子群优
化算法 (particle swarm optimization, PSO)[23]是基于

群体智能理论的优化算法,通常引入到静态环境下的
离散事件或动态环境下的连续事件来解决优化问题,
然而现实世界更多发生的是动态变化的离散事件. EI
中离散节点通过寻求最大流路由来发送数据包,由于
发送数据的节点和流量经常处于动态变化之中,本文
综合考虑标准粒子群优化算法在动态环境下的离散

事件的路由寻优方式,提出一种动态离散粒子群优化
算法(DDPSO).

3.3.1 动动动态态态环环环境境境检检检测测测策策策略略略

EI中每个离散节点可看作是离散变量(粒子),动态
环境下的离散粒子是不断变化的,优化结果也会随之
改变.动态环境的变化通常是由某一环境变化因素引
起的,使优化目标发生巨大改变.常规检测环境的方
法对环境变化的检测精确度略显不足[24]. 本文定义环
境绝对值来判断动态环境是否发生改变.

定定定义义义 5 环境绝对值:指任意粒子xi的前后代适

应值∆f(xi)、维数∆s和位置变化的绝对值∆xi.

用数字表示离散粒子xi的每一维.那么,当∆f

(xi) ̸= 0时,每一维的数字一定变化,说明环境发生
变化. 而当∆f(xi) = 0时,同时需要参照∆s的值来判

断,若∆s ̸= 0,即维数发生变化,则环境一定变化;若
∆s = 0,这时还需结合粒子xi的位置变化情况,一种
情况是∆xi ̸= 0,说明是不同的离散粒子,环境一定改
变;另一种情况是∆xi = 0,说明是相同的粒子,环境

不变.反过来说,如果环境发生变化,那么∆f(xi), ∆s

和∆xi这3个值一定至少有一个是不等的. 由此得到,
动态环境的检测策略为:

定定定理理理 3 动态环境变化的充要条件是满足:
1) ∆f(xi) ̸= 0, 2) ∆s ̸= 0和3) ∆xi ̸= 0中的任何一

个.

在环境变化的情况下,利用环境敏感度η和环境变

化因子跟踪粒子的最优全局值并做出响应.

定定定义义义 6 环境敏感度η: 指粒子对环境变化的敏
感程度,由环境敏感函数来决定. 若环境的变化次
数(环境变量)为s,粒子群规模为m,则第t代环境敏感

函数η(st)表示为

η(st) =
1

m
×

m∑
i=1

√
st∑

k=1

(P t
ik −

1

st

st∑
k=1

P t
ik)

2, (9)

其中: Pik为第i个粒子的第k次变化的个体极值.由
式(9)得出,如果η(st) > η(st−1),说明粒子群对环境
是敏感的,反之,如果η(st) 6 η(st−1),说明粒子群对
环境并不敏感. 在敏感的状态下,需要重设粒子,并
令η = 1. 而在不敏感的状态下,环境的变化对粒子本
身没有影响,它们仍然可以利用已有信息寻到最优解,
此时也不需要重设粒子,并令η = 0.

3.3.2 算算算法法法描描描述述述

针对离散变量的计算,文献[25]提出了一种混合
离散粒子群优化算法 (hybrid discrete particle swarm
optimization, HDPSO),该算法虽然对各符号算子重
新给出了离散定义,但不足的是算法中符号算子并不
完全,故HDPSO算法只适用于小规模旅行商问题
(traveling problem, TSP)优化问题.本文补充了离散
粒子群优化算法 (discrete particle swarm optimization,
DPSO) 的符号算子,在动态离散粒子群优化算法
(DDPSO)中新增变异算子“⊕”,用来表示对离散粒
子集的融合操作.同时,重新定义原有离散粒子群优
化算法中符号算子的功能,即加号算子“+”、减号算

子“−”和乘号算子“×”分别表示对离散粒子集进
行并集、交集和选取的操作.于是,定义DDPSO算法
的粒子运动方程为

vt+1
ij = c1 × vtij ⊕ [c2 ×

(
ptij − xt

ij

)
+

c3 × (ptgj − xt
ij)], (10)

xt+1
ij = (1 + ηw)× xt

ij ⊕ vt+1
ij , (11)

其中: i = 1, 2, · · · ,m为粒子数; j = 1, 2, · · · , s表示
维数; t为迭代次数; η为环境敏感度; c1, c2和c3是学

习因子,且c1, c2, c3 ∈ (0, 1); w表示环境变化因子,
且w ∈ (−1, 0) ∪ (0, 1),当w ∈ (−1, 0)的随机数时,
w × xt

ij表示环境变化后,通过删除变异将粒子更新成
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一组合法的可行解的新集合;当w ∈ (0, 1)的随机数

时, w × xt
ij表示环境变化后,通过添加变异将粒子更

新成一组合法的可行解的新集合.变异方法的选择视
不同的优化目标而定.

由此来看,式(10)右边有3项组成,分别表示3个部
分: 第1项可作为“历史”部分,用来说明过去对现在
的影响;第2项可看作“认知”部分,反映粒子对自身
历史经验的记忆或回忆,代表粒子有向自身历史最佳
位置逼近的趋势;第3项可视为“社会”部分,表示相
邻粒子间的比较和模仿,是粒子间合作与信息共享的
过程,代表粒子有向群体或领域历史最佳位置逼近的
趋势. 于是,进一步描述DDPSO算法的寻优过程: 当
环境变化时,粒子从更新成的新集合中学习并取优;
当环境不变时,粒子依概率只从自身和邻居粒子的并
集中学习并取优. 最后,将所有的信息融合成一组新
的可行集合.

3.3.3 算算算法法法实实实现现现

依据EI的分级优化策略,按照不同状态分别将不
同等级的网络进行最大流量优化. 将每一等级网络的
流量视为粒子,为了减少计算复杂度,采用逐渐扩大
的方式以利于递归循环的计算.根据流量控制模型的
目标函数,将不同状态下的不同等级网络的最大流量
分别进行优化. 设定3个状态变量,分别为state = 1,
state = 2和 state = 3. 按照DDPSO算法,首先,在
state = 1下随机产生一个规模为km的初始粒子群,
将第1级网络的最大流优化,最终得到一个全局极
值Z1;接着,将Z1作为个体极值,在state = 2下产生

一个规模为M的初始粒子群,将第2级网络的最大流
优化,最终得到一个全局极值Z2;最后,将Z2作为个

体极值,在state = 3下产生一个规模为Q的初始粒子

群,将第3级网络的最大流优化,最终得到EI拓扑全局
极值Z3. 运用DDPSO算法对每级网络优化的过程是
一样的,如图2所示.

图 2 算法实现流程图

Fig. 2 The flow chart of algorithm implementation

具体描述如下:

步步步骤骤骤 1 设置参数. 如:粒子群规模m、迭代次

数t、异步更新周期UT以及学习因子c1, c2和c3等;

步步步骤骤骤 2 初始化粒子群. 启动更新计时器U ,令

t = 1,计算初始粒子的适应值,选取粒子初始全局极
值和个体极值,分别记为p0g和p0i .

步步步骤骤骤 3 当U > UT时,计算更新粒子的适应值.
之后重新启动更新计时器U ,并与当前适应值进行比
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较,选取较好的适应值替换p0i ,否则执行步骤4;

步步步骤骤骤 4 若达到最大迭代次数,则输出ptg,并计

算相应适应值.否则更新目标函数maxZ(s, v)t−1为

maxZ(s, v)t;

步步步骤骤骤 5 判断环境是否发生变化. 如果环境发生
了变化,计算η(st)和η(st−1),同时比较它们的大小.
当η(st) > η(st−1)时, η = 1,用DDPSO算法的迭代
公式不断进化直至η(st) 6 η(st−1),同时更新粒子的
适应值和位置.当环境不变时,重新计算并比较每个
粒子前后代的适应值,若后代较好,则作为当前的个
体极值ptg;

步步步骤骤骤 6 选取所有粒子中适应值最好的位置作

为当前全局最好位置ptg,同时令t = t+ 1,执行步骤3;

步步步骤骤骤 7 输出ptg,计算相应的适应值.

3.3.4 收收收敛敛敛性性性分分分析析析

在粒子系统进化的过程中, pi和pg是经常更新的.
由DDPSO算法的速度式(10)和位置式(11)得出,每一
维的更新是相互独立的. 故可省略下标j,对DDPSO
算法收敛性的分析过程可以简化至一维进行. 设离散
粒子群中只改变第i个粒子,其他粒子仍为原有的状
态,这时省略下标i. 将式(10)和式(11)变形为关于t的

二阶差分方程

x(t) + ρ1x(t− 1) + ρ2x(t− 2) = ρ3, (12)

其中: ρ1 = c2 + c3 − ηw − c1 − 1, ρ2 = c1, ρ3 = c2
p0 + c3pg. 设p0为粒子自身的极值.由DDPSO算法知
式(12)描述了一个离散时间系统,显然有x(−1) =
x(−2)= · · ·=x(−N)=0,求其零状态响应.由式(12)
的系统特征方程得特征根为

a1 =
−ρ1 +

√
ρ21 − 4ρ2
2

,

a2 =
−ρ1 −

√
ρ21 − 4ρ2
2

.

(13)

1) 若 a1 ̸= a2,设齐次解为C1a
t
1 + C2a

t
2,特解为

D. 由于x(0) = ρ3, x(1) = ρ3(1− ρ1),得出系统的
零状态响应为

x(t) = C1a
t
1 + C2a

t
2 +D, (14)

其中

D =
ρ3

1 + ρ1 + ρ2
,

C1 = −
ρ3(1− ρ1 − a2) +D(a2 − 1)

a2 − a1

,

C2 =
ρ3(1− ρ1 − a1) +D(a1 − 1)

a2 − a1

.

2) 当|a1| < 1, |a2| < 1时,有

lim
t→N
|x(t)−D| = | lim

t→N
(C1a

t
1 + C2a

t
2)| = ξ, (15)

其中ξ > 0. 那么,对于∀ε > ξ > 0, ∃N ,当t > N时,
lim
t→N
|x(t)−D| < ε, x(t)收敛, lim

t→N
x(t)=D,收敛条

件为−1− ρ2 < ρ1 < 1 + ρ2, ρ
2
1 − 4ρ2 > 0.

3) 当 |a1|>1, |a2|>1或者 |a1| = 1, |a2| > 1或

者|a1| > 1, |a2| = 1时, lim
t→∞

x(t) =∞, x(t)发散.

4) 若 a1=a2=−
ρ

2
是特征方程的二重根,则 ρ21

= 4ρ2,系统的零状态响应为

x(t) = C1a
t
1 + C2a

t
2 +D, (16)

其中

C ′
1 =

ρ1ρ2 − 2ρ3(1− ρ1)− (ρ1 + 2)D

ρ1
,

C ′
2 = ρ2 −D.

故,当|a1|<1时, lim
t→N

x(t)=D,收敛条件为−2 <

ρ1 < 2, ρ21 = 4ρ2. 当|a1| > 1时, lim
t→∞

x(t) = ∞,此

时x(t)发散.

由于c1, c2, c3∈(0, 1), w∈(−1, 0)∪(0, 1),则0 <

ρ2 < 1.

综上, DDPSO算法收敛条件满足

lim
t→∞

x(t) =
ρ3

1 + ρ1 + ρ2
, (17)

0 < ρ2 < 1, − 2
√
ρ2 6 ρ1 6 2

√
ρ2,

等价于

lim
t→∞

x(t) =
c2p0 + c3pg
c2 + c3 ± ηw

, (18)

(1−
√
c1)

2 6 c2 + c3 ± ηw 6 (1 +
√
c1)

2.

收敛域如图3所示.

图 3 DDPSO算法的收敛域

Fig. 3 The convergence domain of DDPSO algorithm

对于DDPSO算法,在环境不变的情况下,参照c2
和c3的概率,粒子最终收敛到的极值是由粒子自身和
全局确定的. 反之,当环境发生变化时,粒子必须保持
自身的多样性以适应变化的环境,在选择更新粒子的
极值时还需参照w概率,才能收敛至新极值.
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对式(12)的差分方程描述的粒子轨迹进行仿真,
采用离散系统单位响应求解方法,设f(k)表示适应值

函数, k为离散采样时间点,且k > 0. f(k)是离散时
间信号.于是得到离散系统的差分方程

N∑
i=0

aix(k − t) =
M∑
j=0

bif(k − j). (19)

用向量A和向量B表示该离散系统,即有A =

[aN aN−1 · · · a0], B=[bM bM−1 · · · b0],其中缺项
用0表示. 设仿真的初始条件为x(0)=1, b = 0, t =

50. 仿真结果如图4和图5所示.
图4(a)和(b)为静态环境的收敛轨迹. 从两个分图

中看到,当环境不发生变化时η = 0,对于由粒子自身

和全局组成的离散并集,若粒子从中可选取不同元素
的概率越小,则越易寻取最优解. 图4(c)和(d)为动态
环境下添加变异的收敛轨迹. 当环境变化时η = 1,若
粒子做添加变异w > 0,则添加不同元素的概率越小
越易寻取最优解. 图4(e)和(f)为动态环境下删除变异
收敛轨迹. w前的负号仅表示删除含义,从两个图中看
到,当环境变化时, η = 1,删除相同元素的概率越小
越易寻取最优解. 对比分图(a)(c)和(e)发现,在同等概
率寻优的条件下,粒子在变化的环境中会产生更多的
扰动,但是仍能保持很好的收敛性,这是w的随机性作

用的结果.因此, DDPSO算法的性能受收敛区间内各
参数的不同设置的影响,可通过设定最佳参数值满足
实际算例的不同需求,体现了算法的灵活性.

(a) η = 0, c1 = 0.9, c2 + c3 = 1.9 (b) η = 0, c1 = 0.2, c2 + c3 = 0.1

(c) η = 1, c1 = 0.9, c2 + c3 = 1.9, w = 0.9 (d) η = 1, c1 = 0.2, c2 + c3 = 0.1, w = 0.2

(e) η = 1, c1 = 0.9, c2 + c3 = 1.9, w = −0.9 (f) η = 1, c1 = 0.5, c2 + c3 = 0.2, w = −0.1

图 4 收敛轨迹
Fig. 4 Convergence trajectory

图5(a)和(b)为静态环境下的发散轨迹. 在环境不
变的情况下,即η = 0,统计集合中元素不相同的概率,
如果超过100%,那么在目标区域中粒子将一直处于

徘徊不定的状态;而如果集合中的所有元素完全相同,
那么粒子只停留在已搜索到的极值,不会再进行搜索.
子图(c)和(d)所示为动态环境下添加变异的发散轨迹.
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当环境变化时η = 1,更新粒子做添加变异,并将结果
与历史融合集合取并集,然后统计集合中元素不相同
的概率,若结果超过100%,则粒子会在目标区域一直
处于振荡的状态,无法收敛;若结果未超过100%,但
由于粒子还会通过自身和全局不断地进行学习,也会
使概率超过100%,所以粒子依然无法收敛. 子图(e)
和(f)为删除变异的发散轨迹. 当环境变化时η = 1,更
新粒子做删除变异,并将结果与历史融合集合取并集,

然后统计集合中元素不相同的概率,若结果超过
100%,则粒子会在目标区域中一直处于振荡状态,无
法收敛;若结果未超过100%,但由于粒子还会通过自
身和全局不断地进行学习,在某一时刻达到某一程度
时,所有元素完全相同,此时粒子停留并保持不变的
状态,不过这样的状态不会持续太长时间,随着不同
元素的不断增加,且由于缺乏自身和全局经验,导致
搜索到的极值不断变化,粒子发散.

(a) η = 0, c1 = 1, c2 + c3 = 2 (b) η = 0, c1 = 0, c2 + c3 = 0

(c) η = 1, c1 = 1, c2 + c3 = 1, w = 0.5 (d) η = 1, c1 = 0.5, c2 + c3 = 2.6, w = 0.4

(e) η = 1, c1 = 1, c2 + c3 = 2, w = −1 (f) η = 1, c1 = 0, c2 + c3 = 0, w = −0.2

图 5 发散轨迹
Fig. 5 Divergent trajectories

基于以上分析,不同的优化目标对DDPSO算法中
各参数的设置是不同的. 面对实际优化的问题,关键
是要对这些参数进行合理配置,使其工作在收敛域内.
对于DDPSO算法来说,只要不超过收敛域,就能够达
到最佳优化效果.

4 仿仿仿真真真结结结果果果
基于以上对流量控制优化模型和DDPSO算法的

分析,将其应用于网络化POS机进行仿真测试,参数
设置如表1所示,结果如图6–8所示.

从图6–8中可知,在最大流最小割模型中,不论是
静态环境还是动态环境,运用DDPSO算法都能寻找
到网络中的最大流最小割路径. 当流量不变时,利用
DDPSO算法可快速搜索到离散节点的最优解,之后收
敛到一定值;当网络流量变化时,流量的新增或减少
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会对网络产生扰动,使离散节点的最大流量发生改变,
直到网络流量不再新增或减少(η = 0)才能搜索到新
的最大流最小割路径;而若网络流量的增加或减少带
有突发性,这时w过大,则节点不停地搜索及更新目
标,直到流量保持稳定(w = 0)时才能再次找到最大
流最小割路径. 因此,不论网络流量是否发生变化,
DDPSO算法总能够为EID找到一条最大流最小割路
径,保证EI中节点的实时性以及网络的可用性.

表 1 仿真参数
Table 1 Simulation parameters

参 数 值

最小物理网络节点数km 50
最小物理网络数M 100
分形网络数Q 200
异步更新周期UT 0.01s
学习因子c1 0.4
学习因子c2 0.3
学习因子c3 0.2
实验次数n 1000
最大迭代次数t 1000

分析算法的时间复杂度,当粒子群规模为m,最大
迭代次数为t,其时间复杂度为O(mt). 将DDPSO算
法与DPSO算法和HDPSO算法进行对比,当m = 200,
t = 10000时,实验结果如表2所示.

图 6 流量分布

Fig. 6 Flow distribution

图 7 优化效果

Fig. 7 Optimization effect

(a)流量分布不变

(b)流量分布变化

图 8 寻优轨迹

Fig. 8 Optimal trajectory

表 2 3种算法时间复杂度的对比
Table 2 Comparison of the time complexity among

the three algorithms

O(mt)
算法

最小值/s 平均值/s 最大值/s

DPSO 299 442 562
HDPSO 217 364 496
DDPSO 161 323 473

从表2中的统计结果来看, DDPSO算法的平均时
间复杂度O(m̄t) = 323 s,小于DPSO算法和HDPSO
算法,可见,通过添加变异算子对算法的寻优效率得
到有所改善. 但随着网络规模的不断增大,粒子群规
模不断增加,须划分更多的子群和父群,使得计算量
也逐渐增加. 因此,对于一定规模的网络, DDPSO算
法简单、易行且有效,对于类似的动态环境的离散优
化问题具有一定应用价值.结合流量控制模型的寻优
轨迹来看,只要在计算机有效计算能力下,总可以牺
牲时间代价来换取所需的求解结果.

5 结结结语语语

面对EID接入互联网实时性的流量分布的影响,
依据图论理论的最大流最小割定理,建立流量控制模
型. 将EI分为3个等级的网络,即最小的物理网络、由
最小物理网络构成的分形网络和由分形网络迭代形
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成的混沌网络. 构建最大流优化目标函数,并提出
DDPSO流量控制优化算法,采用分级策略实现EI中
网络流量的控制与优化. 通过对算法收敛域的分析说
明其定义域内具有较好的优化效果.最后通过实验仿
真验证该网络流控制优化机制在一定规模的基础信

息中能够解决网络流量分布的不均衡问题,可为EI与
互联网接入的实时性受限问题提供了一种解决方案.
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