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摘   要：针对传统无线传感网络(WSN)中资源部署与特定任务的耦合关系密切，造成较低的资源利用率，进而给

资源提供者带来较低的收益问题，根据虚拟传感网络请求(VSNR)的动态变化情况，该文提出虚拟传感网络(VSN)

中基于半马尔科夫决策过程(SMDP)的资源分配策略。定义VSN的状态集、行为集、状态转移概率，考虑传感网

能量受限以及完成VSNR的时间，给出奖赏函数的表达式，并使用免模型强化学习算法求解特定状态下的行为，从

而最大化网络资源提供者的长期收益。数值结果表明，该文的资源分配策略能有效提高传感网资源提供者的收益。
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Abstract: The close relationship between resource deployment and specific tasks in traditional Wireless Sensor
Network(WSN) leads to low resource utilization and revenue. According to the dynamic changes of Virtual

Sensor Network Request(VSNR), the resource allocation strategy based on Semi-Markov Decision

Process(SMDP) is proposed in Virtual Sensor Network(VSN). Then, difining the state, action, and transition

probability of the VSN, the expected reward is given by considering the energy and time to complete the

VSNR, and the model-free reinforcement learning approach is used to maximize the long-term reward of the

network resource provider. The numerical results show that the resource allocation strategy of this paper can

effectively improve the revenue of the sensor network resource providers.
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1    引言

无线传感网络(Wireless Sensor Network,

WSN)由部署在监测区域内的大量传感节点，通过

无线通信方式形成的自组织网络，实现数据的采

集、处理和传输，其被广泛应用于军事、医疗、家

居、环境、工业等领域[1,2]。WSN通常面向特定领

域和既定任务，单个用户对应单个WSN完成单个

任务，已部署的物理资源即使闲置也无法重用于其

它任务和其他用户，新的任务每次都需要重新部署

资源，导致较低的资源利用率。虚拟化技术可以整

合传感网的物理资源，并将其抽象成虚拟资源[3,4]，

根据当前网络状态，为不同用户所对应的不同任务
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按需分配物理资源，将传统传感网物理资源的专有

模式转化为共有模式，即多个用户复用WSN物理

资源。显然，此种方式这不仅能满足用户的多样化

需求，还能通过共享这些物理资源节省WSN资源

提供者的开销。

虚拟传感网络(Virtual Sensor Network,

VSN)将WSN解耦为无线传感网络基础设施提供者

(Wireless Sensor Network Infrastructure Provider,

WSNInP)和虚拟传感网络服务提供者(Virtual

Sensor Network Service Provider, VSNSP)，其中

WSNInP负责部署、管理和维护WSN，而VSNSP

向WSNInP租赁传感资源并根据用户需求创建虚拟

传感网络请求(Virtual Sensor Network Request,

VSNR)。每个VSNR由虚拟传感节点和虚拟链路组

成，需要将其分别映射至底层的物理传感节点和物

理链路才能为用户提供服务。

本文主要针对多任务驱动的VSN应用场景，使

得VSN能同时为多个用户的多个任务提供服务，已

部署的传感网资源不再为单个任务所特有，例如森

林中的传感器不仅可以监测温度的变化，还可以同

时记录动物的行踪，相同的传感网资源可为森林管

理者提供不同方面的数据需求。虚拟化使得多个异

构的传感器节点可同时存在，而本文在此基础上主

要研究如何对新到来的多个任务进行资源分配，在

满足用户需求的同时，最大化资源提供者的长期

收益。

针对传感网中的资源分配问题，国内外研究人

员进行了广泛深入的研究。文献[5]提出了一种应用

于无线多媒体传感网的资源分配机制，引入穷举搜

索方法获得带有实时性业务需求的最优调度序列，

但是该算法缺乏对能量和收益问题的分析。文献[6]
提出了软件定义WSN实现资源的集中分配，通过

节点的快速重建实现资源的动态分配，在满足服务

质量的个体约束下制定了优化问题来最小化能量消

耗，但是该方案并未考虑节点重建过程中的资源开

销。文献[7]提出了云辅助的软件定义WSN资源分

配方案，通过动态联盟合作博弈模型共同完成用户

的资源需求且收益共享，以最小化能耗为目标函数

并最大化提供商的收益，但是该方案并未给出最优

问题的具体解决方法。文献[8]提出一种VSN中的最

优资源分配机制，首先建立基于混合整数线性规划

的优化框架，旨在最大化共享物理资源的并发任务

数量, 但是该机制并没有区分不同重要程度任务的

收益差别。

本文提出了基于半马尔科夫决策过程(Semi-
Markov Decision Process, SMDP)的VSNR资源分

配策略，定义了VSN的状态集、行为集、状态转移

概率分布情况，考虑资源分配过程中的能量和服务

时间，并将其作为收益的衡量指标对其进行优化，

给出最优策略的解决方法，确定特定状态下的行

为，从而最大化WSNInP的长期收益。

2    系统模型

如前所述，在同一时刻或者一段时间内，网络

中存在多个VSNRs，而VSNRs到达或离开的时间

间隔服从任意分布，且下一次对VSNRs的决策仅

与当前的决策状态和网络的资源状况有关，与历史

的VSNRs决策记录无关，因此本文将接受或拒绝

这些带有特定资源量大小的VSNRs的过程建模为

基于SMDP的资源分配模型。SMDP突出的是一个

决策过程而不是自然过程，系统的进化取决于决策

点所做的决策，即在决策点决定采取哪种行为来应

对网络中的资源及运行状态的变化。

= fVSNR1;
VSNR2; ¢¢¢;VSNRmg

= f 1; 2; ¢¢¢; mg i

i = f i1; i2; ¢¢¢; ing

j

ij = fRij(1);Rij(2);Rij(3)g

= fRT(Energy);RT
(Cache);RT(Band)g i

设网络中的VSNRs集合为

，其对应的资源需求集合为

。对于第 个VSNR，资源

需求表示为 ，其具体的资

源需求主要包括节点和链路的资源需求，传感网能

量受限，且单个传感节点的计算存储能力有限[9]，

因此本文主要考虑节点的能量和缓存资源，而链路

资源主要考虑数据传输速率即带宽资源。具体地，

对于其中第 个虚拟传感节点的资源需求用3元组表

示为 ，其中(1)代表能量，

节点所需的能量主要与数据包大小以及节点间的距

离有关，(2)代表缓存资源，(3)代表带宽资源即节

点间的资源。从网络中不同的资源种类出发，设所有

VSNRs的资源需求集合为

，则第  个VSNR的资源需求为

i =

nX
j=1

3X
k=1

ij(k) (1)

n
n

其中， 表示所有VSNRs中的最大虚拟传感节点数

量，若某一VSNR中的节点数小于 ，则超过其节

点数量的资源需求值为0。若两虚拟传感节点对之

间无链路，则其带宽资源需求值为0。根据以上矩

阵，所有VSNRs的资源需求可表示为

=

mX
i=1

i =

mX
i=1

nX
j=1

3X
k=1

ij(k) (2)

= fPHY(Energy);PHY
(Cache);PHY(Band)g

VSNR对应的资源需求必须成功映射到底层的

物理传感网络才能为用户提供服务，设底层物理

WSN的资源集合为

，在映射过程中需满足的基
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本约束条件为：被映射的物理传感节点的能量、缓

存以及带宽资源不小于相应的虚拟传感节点的资源

需求总和，并且从整体上来看所接受的VSNRs的
资源需求总和始终小于WSN的资源总和，具体表

示为 X
Rij(k) · Map(Rij(k));

8i 2 [1;m]; j 2 [1;n]; k = f1; 2; 3g
RT(Energy) · PHY(Energy)
RT(Cache) · PHY(Cache)
RT(Band) · PHY(Band)

9>>>>>>=>>>>>>;
(3)

Map(Rij(k)); k = f1; 2; 3g i

j

其中， 表示将第 个VSNR

中的第 个节点映射至物理传感节点后，该物理传

感节点的资源大小，以上约束条件表明虚拟资源请

求量小于物理资源量大小是映射成功的基础。

¸p ¹p

某一时刻，网络中会存在带有具体资源需求的

VSNRs到达或者离开，设其到达或离开的速率服

从泊松分布，大小分别为 和 ，那么当新的VSNRs

到来时，网络选择接受或者拒绝这些VSNRs需根

据网络的整体资源情况、运行状况及可能带来的收

益等因素综合确定。

3    资源分配策略

马尔科夫决策过程(Markov Decision Process,
MDP)有3种类型，包括离散时间MDP、连续时间

MDP以及SMDP。其中离散时间MDP的时间和状

态都是离散的，状态转移依赖1步转移矩阵；连续

时间MDP与离散时间MDP的不同之处在于其状态

发生变化的时刻是任意时刻且为连续值，并且相邻

状态的停留时间服从指数分布；SMDP是特殊的连

续时间MDP，相邻状态的停留时间服从随机分

布，并不是指数分布。

本文所研究的资源分配并为用户提供服务的过

程中，VSNRs到达和离开的时间点是任意时刻且

时间间隔是不固定的，在VSNRs到达后需尽快对

其做出决策，因此对于VSNRs的动态变化采用随

机分布更符合实际情况，所以本文采用SMDP模型。

3.1  基于SMDP的资源分配策略

S

S

(1)状态集：在VSNSP创建VSNRs向WSNInP
请求资源并完成映射的资源分配过程中，状态集

包括不同VSNRs的资源需求情况、当前WSN的
可用资源情况以及可能发生的事件，其中事件包括

VSNR的到来和离开，因此状态集 的表达式为

= fsjs = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M; e)g (4)

R1;R2; ¢¢¢;Rm m

K

根据上节的描述可知， 分别为 个

VSNR的资源需求量，若 为WSN中的最大资源量，

M
Xm

x=1
Rx · M

e 2 E = fARa;DRig ARa Ra

DRi Ri

为WSN中可用的总资源量，则 。

其中 ,  表示资源需求量为

的VSNR的到达， 表示资源需求量为 的VSNR

的离开。

(2)行为集：根据状态集，行为集可表示为

A = f¡1; 0; 1g (5)

当新的事件发生时，即存在VSNR的到来或者

离开时，网络根据当前的状态决定采取哪种行为。

具体地

A(s) =

(
f¡1g; e = DRi

f0; 1g; e = ARa

(6)

A(s) = ¡1 Ri

A(s) = 0

A(s) = 1

其中， 表示资源需求量为 的VSNR已

成功完成并从系统中离开。当新的VSNR到达时，

若网络拒绝该请求，则 ，否则接受该VSNR

且 。

s a 2 A

s 0 ¿(s; a)

a s s 0

¾(s; a)

¾(s; a) = ¿(s; a)¡1

(3)状态转移概率：对于VSN中的SMDP，下

一个状态出现的概率只依赖于前一个状态以及前状

态所采取的行为，但是与历史状态无关，因此将状

态转移概率定义为在当前状态 和采取行为

时，转变为状态 的概率[10]。设 表示在采取

行为 时从当前状态 转移到下一个状态 的服务时

间， 表示状态转移过程中网络的平均事件发

生率，则 ，且其表达式为

¾(s; a) = ¿(s; a)¡1

=

8>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>:

M¸p+

mX
x=1

Rx¹p¡ Ri¹p; e = DRi; a = ¡1

M¸p+

mX
x=1

Rx¹p; e = ARa; a = 0

M¸p+

mX
x=1

Rx¹p+ Ra¹p; e = ARa; a = 1

(7)

M¸pXm

x=1
Rx¹p

Ri ³Xm

x=1
Rx ¡ Ri

´
³Xm

x=1
Rx¹p¡ Ri¹p

´
Ra ³Xm

x=1
Rx + Ra

´
³Xm

x=1
Rx¹p+ Ra¹p

´

其中， 用来表示网络中VSNR的到达率，

表示网络中VSNR的离开率。当资源需

求量为 的VSNR已完成且离开时，所有VSNR占

用的物理资源总量变为 ，则对应

的VSNR事件发生率为 ；同

理，当资源需求量为 的VSNR到达且被接受时，

所有VSNR占用的物理资源量变为 ，

对应的VSNR事件发生率为 。

根据以上分析可知，当网络中存在VSNR的到来或

者离开时，一旦网络中的资源状况发生变化，事件
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发生率随之变化，且其大小与VSNR的资源量大小

息息相关。

s a
s 0 P(s 0js; a)
考虑不同事件，在状态 时采取行为 转变到状

态 的状态转移概率 可计算为

s = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;ARa)(a) 

P(s 0js; a = 0)

=

8>>><>>>:
M¸p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;ARa)

Ri¹p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;DRi)

(8)

P(s 0js; a = 1)

=

8>>>>>>><>>>>>>>:

M¸p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;ARa)

Ra¹p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;DRa)

Ri¹p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;DRi)

(9)

s = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;DRi)(b) 

P(s 0js; a = ¡1)

=

8>>>>>>>>>>>><>>>>>>>>>>>>:

M¸p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;ARa)

M¸p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;ARi)

Ri¹p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;DRi)

Ra¹p
¾(s; a)

; s 0 = (R1;R2; ¢¢¢;Rm;M;DRa)

(10)

s a(4)奖赏函数：在当前状态为 ，采取行为 时

VSN的奖赏可表示为

r(s; a) = k(s; a)¡ g(s; a) (11)

k(s; a) e s

a

其中， 表示网络在事件 发生时，在状态 下

采取行为 的收益，该收益包括节省能量和加快

VSNR的处理时间带来的效益，其具体计算表达

式为

k(s; a)

=

8>>>>><>>>>>:

!e ¢ ¯e ¢ (E l¡ Pl ¢ ±) + !d ¢ ¯d

¢
µ

Dl ¡
1

Pri ¢ Ra ¢ ¹p
¡ ±

¶
¡ °±; e=ARa; a=1

0; e=ARa; a=0
0; e=DRi; a= ¡1

(12)

Pri
Pri 2 (0; 1)

其中 表示该VSNR的归一化重要程度量化值，其

取值范围为 ，任务重要程度越大对应的

Pri ¯e ¯d

p1 p2 ¯e = p1 ¢ [1+
log2(1+ Pri)] ¯d = p2 ¢ [1+ log2(1+ Pri)] !e

wd
!e+ !d = 1

!e = ¯e=(¯e+ ¯d); !d = ¯d=(¯e+ ¯d)

E l D l

Pl
±

Ra 1=Ra¹p

° °±

值越大； 和 表示单位能量和时间转换成收

益的单价，可根据用户对资源的服务质量要求和资

源提供商定价综合确定，假设单位能量和时间的所

消耗资源的定价分别为 和 ，则

,   ;   和

分别表示处理VSNR时消耗的能量和时间的权

重，则 ，其大小取决于收益对能量和时

间的偏重，即 ;

和 表示处理VSNR时消耗的最大能量和时间，

而 表示处理VSNR时单位时间消耗的实际能量，

表示实际的处理时间；若该VSNR被分配的资源量

大小为 ，那么完成该请求需要的服务时间为 ;

表示单位时间的成本，则 表示接受该请求并将

结果发送给被请求者的成本。

g(s; a)

s s 0
表示系统在一段连续时间内，从状态

转变到状态 前处理服务请求所需的成本，其表

达式为

g(s; a) = c(s; a) ¢ ¿(s; a) (13)

¿(s; a) a s

s 0 c(s; a) =
Xm

x=1
Rx

其中， 表示在采取行为 时从状态 转变为状

态 前的服务时间，而 表示在

这个过程中给VSNR已分配的资源量大小。

® r(s; a)
为满足实际条件，考虑了一个连续时间的折扣

因子 ，因此折扣奖赏函数 的表达式重新定

义为

r(s; a) = k(s; a)¡ c(s; a)= [®+ ¾(s; a)] (14)

:S ! a (S) = a

(5)最优策略求解：VSN中基于SMDP的资源

分配就是找到最优的策略使得长期期望折扣奖赏值

最大化，策略定义为 即 ，该最优

策略可描述为当VSN处于某种状态时，采取某种行

为最大化奖赏值。因此，当事件发生时，在当前状

态下网络能采用策略中的行为取得最大的奖赏

值，即

v ¤
a (s) = MaxEs

" 1X
m=1

e¡®¾mr(sm; am)js0 = s

#
(15)

s0 sm am m
¾m sm

其中， 为系统的初始状态， 和 分别为第 个

状态和对应的行为， 表示在状态 下单位时间

内的平均事件发生率。

¸

根据贝尔曼方程[11]，考虑状态转移概率和折扣

率 ，得到

v(s) = Max

"
r(s; a) + ¸ ¢

X
s 02S

p(s 0js; a) ¢ v(s 0)
#
(16)

¸ = ¾(s; a)=(®+ ¾(s; a)) ¸ 2 [0; 1]其中， ,  。由于VSN

中的状态是随机的，无法确定未来的奖赏是否与当
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¸ = 0

¸ = 1

y y = K ¢ ¸p+K ¢ Ra ¢ ¹p

前奖赏带来的效益一样，所以引入了折扣率，平衡

未来奖赏与当前奖赏之间的差距。特别地，当

表示不考虑未来奖赏只考虑即时奖赏；当 表

示状态转移是确定的，未来的奖赏可根据当前的状

态和行为进行确定。根据式(16)可知，当前状态和

行为的最大未来奖赏是当前的直接奖赏加上下一个

状态的最大未来奖赏，初始状态时，令等式左右两

边的值函数相等。此外，为了进一步均衡连续时间

SMDP，引入了参数 ，且 ，

式(16)中相关参数的归一化表达式为

er(s; a) = r(s; a) ¢ ®+ ¾(s; a)
®+ y

(17)

ȩ = y
®+ y

(18)

ep(s 0js; a)=
8>>><>>>:
1¡ [1¡ p(s 0js; a)]¾(s; a)

y
; s 0 = s

[1¡ p(s 0js; a)]¾(s; a)
y

; s 0 6= s
(19)

根据式(17)—式(19)，式(16)可重新定义为

ev(s) = Max"er(s; a) + ȩ ¢X
s 02S

ep(s 0js; a) ¢ ev(s 0)# (20)

"(1¡ ȩ)=2ȩ

在本文中，考虑有限的状态集和有限的行为

集，但是连续时间内到达和离开的VSNR数量可能

较大，因此采用值迭代[12]的方法解决大规模状态空

间的SMDP，且其终止条件为前后策略的值函数差

值小于 。该算法具体步骤如下：

s ev(s) = 0
" = 0; k = 0

步骤 1　对于状态 ，初始化 ，设置

；

evk(s) evk+1(s)
步骤 2　根据式(20)，利用当前策略的值函数

计算下一次的值函数 ；

jjevk+1(s)¡ evk(s)jj < "(1¡ ȩ)=2ȩ
k + 1

步骤 3　如果 ，

则转入步骤4；否则 ，转入步骤2；
s 2 S "(s) 2

argmax
her(s; a) + ȩ ¢X

s 02S
ep(s 0js; a) ¢ evk+1(s 0)

i步骤 4　对任意的 ，计算最优策略

。

3.2  免模型强化学习算法

上节所述的值迭代方法求解最优策略是在一定

的条件基础上执行的，该方法必须知道SMDP中的

所有信息，包括状态转移概率以及执行该行为后获

得的奖赏，但是在实际环境中却并不是能够预先知

道的，因此，本文继续考虑强化学习算法[13]求得最

优策略。强化学习算法分为基于模型的强化学习和

免模型强化学习两种类型，前者需要对环境即网络

相关信息进行建模，当学习后的模型非常贴近系统

环境时，就可以直接通过一些规划算法来找到最优

策略，后者则不需要对系统环境进行建模也能找到

最优的策略，因此本文选择免模型强化学习算法。

免模型强化学习算法主要包括4个部分，控制

器、系统环境、行为集和奖赏函数。其中控制器是

学习的主体，感知系统环境反馈过来的状态、奖赏

等信息并进行更新、存储与学习，并对网络的即时

情况做出决策采取相应行为，而VSN的系统环境包

括传感器节点及其资源状况、以及VSNR的动态变

化情况等。

Q¤(s; a) s

a ¤

免模型强化学习的本质是通过不断地迭代从而

解决贝尔曼优化方程，定义 是在状态为 采

取行为 ，并执行最优策略 的状态-行为对值函

数，那么式(20)中关于奖赏的贝尔曼优化方程更新为

Q¤(s; a)=er(s; a)+X
s 02S

ep(s 0js; a) ¢max
b2A

Q¤(s 0; b) (21)

ev(s) = maxa2A

Q¤(s; a) Q¤(s; a)
¤ 2 arg maxa2AQ¤(s; a)

结合式(20)和式(21)，则可以看出

，如果 已知，那么就可以得到最优

的策略 。但是，控制器无

法获知式(21)中的状态转移概率，所以可以采用下

面的状态-动作对值函数[14]并不断迭代得到近似的

最优策略

Qm+1(s; a) = (1¡ ®m)Qm(s; a)

+®m [er(s; a) +max Qm(s 0; b)] (22)

®m m

®m = 1

其中， 为第 次决策过程中的学习率，它均衡

了上节中的值函数和本节中采用无模型强化学习中

的值函数，特别地，当 时，得到的更新方

法与上节中的贝尔曼方程完全相同。如果控制器能

以无限多的次数访问状态-行为对，那么强化学习

算法将会收敛到最优[15]。

a¤ a¤ 2 arg maxa2AQ¤(s; a)

1¡ "

"

"

Q(s; a)

当有VSNR到达时，控制器可以使用贪心算法

做出决策采取行为 ，并且 ，

但是控制器也有可能做出其它选择从而收集更多的

信息以期望最大化值函数，即控制器以 的概

率在当前情况下做出最佳选择执行相应行为，同时

以 的概率选择随机行为。选择随机行为一方面是

为了避免每次采样学习都得到同样的序列，另一方

面是随机的行为也有可能最大化未来长期奖赏值。

本文使用文献[16]中的快速随机梯度搜索方法来衰

减 ，因此学习算法能够逐步得到收敛。此外，控

制器通过系统环境响应的即时奖赏和状态变化的时

间来收集信息进行学习并不断更新 ，使得该

强化学习算法比之前的值迭代方法更加智能。

通过强化学习算法的状态-动作对值函数即

式(22)的迭代得到最优策略，由于采用了随机梯度
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" O(n £ C£ I)

n = 1 C
I
ci

1=" m

T= m ¢
X1="

i=1
ci

O(m=")

J
J I="

O(m=")

"

"

搜索方法来衰减 ，其时间复杂度为 ，

采用随机梯度搜索方法则 ,  为单次迭代所需

的计算时间， 为迭代次数。假设每次完成式(22)
所需的时间为 ，而式(22)是简单的多项式，完成

1次迭代所需的时间较短，随机梯度搜索方法达到

收敛所需的迭代次数为 ，所以对 个VSNR的

状态动作对进行学习所需要的时间 ，

即时间复杂度为 。同理，对于空间复杂

度，假设完成1次迭代所需的运算次数为 ，那么

为常数，得到最优策略需要的运算次数为 ，

即所需的空间复杂度为 。综上可知，强化

学习算法的时间复杂度和空间复杂度均依赖于 ，

那么通过设定合理的 ，均衡学习算法所需的精度和迭

代次数，可使该学习算法在有限的时间和空间中完成。

4    数值结果分析

本文采用MATLAB仿真平台验证VSN基于

SMDP的资源分配策略性能，延伸基于贪婪算法(GA)
即只考虑当前奖赏最大化并不考虑长远利益最大化，

并将本文所提策略(SMDP)与贪婪算法(GA), CABPA
资源分配算法[6]以及Heuristic算法[8]进行对比，验

证本文算法的有效性。仿真参数设置如表1所示，

以下参数在上文均有定义及解释。

¸p

¸p

图1描述了不同VSNR到达率即不同 随不同

资源总量的收益对比图。从图1可以看出，随着资

源总量的增加，收益均呈增加的趋势，因为网络中

消耗的能量和时间的成本在减少。此外，当资源总

量相同时， 越小，收益越大，因为需要消耗的能

量和时间更少。

¸p = 3
图2描述了4种算法在不同资源总量时的收益对

比图，其中 。由图2可知，随着最大资源总

量的增大，4种算法的收益均有所增加，且本文算

法的收益始终高于其它3种算法。因为资源总量的

增大，使得同等情况下处理VSNR的能量和时间更

少，且本文算法选择恰当的行为最大化长期收益，

因此收益会高于其它3种算法。

图3描述了不同算法随VSNR到达率的收益对

比图。由图3可知，相同条件下本文基于SMDP的
资源分配策略带来的收益始终高于其它3种算法，

Heuristic算法旨在最大化共享物理资源的任务数即

VSNR的数量从而提高资源利用率，CABPA算法

主要考虑能耗因素，GA算法只考虑当前收益最大

化，而本文算法能在特定状态下采取合适的行为最

大化长期收益。

1=¹

图4描述了4种不同算法在不同VSNR离开率时

的收益对比图。由图4可知，随着VSNR离开率的

增加，4种算法的收益均呈增加趋势且增速逐渐放

慢，因为在这个过程中资源提供者的成本以 的

速率在减小，所以收益以相同的速率在增加。当

VSNR离开后，本文的算法更加有效地接受新到达

的VSNR，从而带来更多的收益。

表 1  仿真参数设置表

参数 数值 参数 数值

K 20～30 ¸p 1～18
!e 0.5 !d 0.5

¯e 2 ¯d 2

E l 20 Pl 5

D l 20 ± 2
° 2 ® 0.1

 

 
¸p图 1 不同 的收益对比

 

 
图 2 不同资源总量的收益对比图

 

 
¸p图 3 不同 的收益对比图
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图5描述了4种算法在不同VSNR到达率时VSNR
的拒绝率。由图5可知，在VSNR到达率较小时，

由于网络中有较多的资源，因此VSNR拒绝率总体

较低，由于本文采用的SMDP会随机拒绝一部分

VSNR所以其拒绝率是最大的，但是随着VSNR
到达率继续增加，由于GA算法缺乏对网络整体资

源的合理分配，在接受了较多的VSNR后，后期拒

绝率会显著增大。

5    结束语

根据虚拟化传感网中VSNRs的动态变化情

况，本文提出了基于SMDP的VSNRs资源分配策

略，定义状态集、行为集，计算不同状态的转移概

率分布，给出奖赏函数表达式，并采用免模型强化

学习算法求解特定状态下的行为，从而最大化资源

提供者的长期收益。传感网中的传感器节点未来会

以虚拟化、云化的方法互联、互通、互知，并实现

不同任务间的资源共享，提高网络智能化水平，提

升用户体验，改善网络中的资源利用率。
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