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基于多时间段优化贝叶斯网络的车载容迟网络路由算法 

吴家皋 1，2，郭亚航 1，2，蔡沈磊 1，2，刘林峰 1，2 
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摘  要：针对车载容迟网络（VDTN）中车辆节点高速移动造成的通信链路不稳定性问题，利用车辆节点移动的规律

性和时段性特点，提出了基于多时间段优化贝叶斯网络（BN）的 VDTN 路由算法。首先，提出了新的多时间段 BN 模

型及其节点分类动态奖励机制，以更准确地描述车辆的移动模式。接着，提出了 2 种新的 BN 的时间段优化划分算法：

二分搜索 K2GA（BS-K2GA）算法和模拟退火 K2GA（SA-K2GA）算法，其中，BS-K2GA 算法具有简单高效的优势，

而 SA-K2GA 算法则能有效避免陷入局部最优解，进一步优化算法性能。仿真实验表明，所提出的基于多时间段优化

BN 的 VDTN 路由算法能显著提高消息的投递率，降低消息的投递时延，从而验证了研究方案的有效性。 
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Abstract: Aiming at the instability of communication link caused by the high-speed movement of vehicle nodes in vehi-

cular delay tolerant network （VDTN）， considering the characteristics of regularity and periodicity of vehicle nodes 

movement， a VDTN routing algorithm based on optimized multi-period Bayesian network （BN） was proposed. Firstly， a 

new multi-period BN model and its dynamic reward mechanism for node classification were proposed to describe the 

movement pattern of vehicle nodes with higher accuracy. Then， two novel time-optimal-partition algorithms of mul-

ti-period BN were proposed including binary search K2GA （BS-K2GA） algorithm and simulated annealing K2GA 

（SA-K2GA） algorithm， where BS-K2GA algorithm had the advantages of simplicity and efficiency， while SA-K2GA 

could effectively avoid falling into the local optimal solution and further optimize the performance. The simulation results 

show that the proposed VDTN routing algorithm based on optimized multi-period BN model can significantly improve 

the message delivery ratio and reduce the delivery delay. Thus， the effectiveness of the approach is validated. 
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1  引言 

传统网络需要依靠端到端的链路以及传输控

制协议 /网际协议（TCP/IP， transmission control 

protocol/Internet protocol）等来保证数据传输的低时

延与可靠性，然而当地震、海啸等突发灾难导致端

到端链路故障时，传统的基于“存储−转发”的路

由模式将不再有效。因此，Jain 等[1]提出了延迟容

忍网络（DTN， delay tolerant network）概念，并已

广泛应用于星际网络[2]、水下传感网络[3]、移动自
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组织网络[4]、无线传感网络[5]、车载网络[6]等领域。

其中，车载容迟网络（VDTN， vehicular delay tolerant 

network）将车载网络与容迟网络相结合，能为未来

的自动驾驶和智能交通系统提供新的解决方案。

DTN 采用新的基于“存储−携带−转发”的路由模式[7]，

消息需要通过节点的移动和相遇进行转发。但是，

由于车辆的高速运动，可用于消息转发的车辆间的

相遇接触时间非常有限。因此，对 VDTN 路由算法

的性能提出了更高的要求。 

DTN 路由算法已有大量研究工作[8]，其中，较

著名的有 Epidemic[9]、Spray and Wait[10]和 Prophet[11]

等。Epidemic 是基于泛洪策略的路由算法，通常具

有最小的消息传输时延，但泛洪往往会导致网络拥

塞。Spray and Wait 路由算法则通过限制消息副本的

数目来解决消息泛洪问题。Prophet 路由算法则利用

节点相遇的历史信息估计不同节点与消息目的节

点之间的相遇概率，以此决定消息转发策略。然而，

在 VDTN 中，车辆的移动通常具有特定的模式，例

如公交车遵循固定的路线和时刻表，私家车的移动

倾向于有规律的轨迹，出租车的移动行为则体现了

人流的热区等。Prophet 路由算法并没有很好地考虑

车辆的这些移动模式。近年来，随着机器学习和人

工智能技术的兴起，许多机器学习算法被应用到

DTN 路由算法中，例如决策树[12]、强化学习[13]、

人工神经网络[14]和朴素贝叶斯分类器[15-16]等。然

而，决策树和人工神经网络容易出现过拟合问题，

强化学习收敛速度较慢且容易导致额外的网络路

由开销，朴素贝叶斯分类器则无法表达出属性间的

依赖关系。贝叶斯网络（BN， Bayesian network）利

用概率图模型表示属性间的依赖关系，能显著提高

VDTN 中节点移动模式预测的准确性[17]。BN 结构

学习是 BN 模型的核心问题之一，已提出的算法包

括基于依赖关系的互信息算法[18]、基于评分搜索策

略的K2算法[19]以及基于遗传算法的K2（K2GA， K2 

based on genetic algorithm）算法[20]等。然而，VDTN

中车辆节点的移动由于受到人类行为和生活习惯

的影响有着明显的时段性、周期性的特点。因此，

单一的 BN 结构无法准确地表达车辆移动模式的时

段性特点。虽然文献[21]也研究了基于多时间段 BN

的 VDTN 路由算法，但其采用人工经验的时间段划

分方案并非是最优划分。针对上述问题，本文开展

了基于多时间段 BN 的 VDTN 路由算法研究。本文

主要的研究工作如下。 

1） 提出了新的多时间段 BN 模型。引入了更多

与节点移动模式相关的属性，包括剩余缓存比、平

均时延、行驶距离等属性，以更准确地描述车辆的

移动模式；同时，提出了新的节点分类动态奖励机

制，使相遇和投递奖励的分配更合理，保证奖励值

与节点实际的类别相一致。 

2） 提出了 2 种新的 BN 时间段的优化划分算

法：二分搜索 K2GA（BS-K2GA， binary search 

K2GA）算法和模拟退火 K2GA（SA-K2GA， simu-

lated annealing K2GA）算法。BS-K2GA 算法以二

分贪心策略优化 BN 的时间段划分和网络结构，具

有简单高效优势；SA-K2GA 算法则将模拟退火算

法和 K2GA 算法相结合，能克服贪心算法容易陷入

局部最优的缺点，进一步优化解的性能。 

3） 提出了基于多时间段优化 BN 的 VDTN 路

由算法，仿真实验结果表明，通过优化后的多时间

段 BN 模型能够准确地描述车辆的移动模式，显著

提高消息的投递率，并降低消息的投递时延。 

2  系统模型 

BN由有向无环图（DAG， directed acyclic graph）

和条件概率表（CPT， conditional probability table）
组成。令 （ ， ）=G V E 为任意 BN，其中，V 是 DAG

的节点集，表示随机变量； E 是节点间的有向边，

表示随机变量之间的直接依赖关系。CPT 表示随机

变量的联合概率分布，可以定量地描述变量之间的

依赖关系。 
设在 VDTN 中，源节点 sn 产生了一个目的节点

为 dn 的消息，该消息可以经过一系列的中继节点最

终被转发到达 dn ，问题的关键在于如何找到一条较

优的传输路径。因此，本文提出了一种优化的 BN

分类器模型用于估计 VDTN 传输路径中车辆中继

节点的消息投递能力。 

在 VDTN 中，车辆节点的移动模式受人们生

活习惯影响具有时段性的特点。基于真实数据集的

实验表明节点的活跃度呈现出规律性的分布[22]。在

早晚高峰期，节点活跃度持续上升；在其他时间

段，活跃度明显下降。由此可见，单一结构的 BN

模型显然无法描述所有时间段车辆的移动规律。

因此，本文针对一天内的不同时间段构建不同的

BN 模型，以更好地表达车辆的真实移动模式。如

图 1 所示，将一整天划分为σ 个时间段，根据各

个时间段的数据集来学习构造多个 BN，这样的多
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时间段 BN 模型能更加准确地描述车辆节点的移

动行为。接下来，如何确定最优的时间段划分方

案和各时间段对应的 BN 结构则是本文要解决的

首要问题。 

 
图 1  多时间段贝叶斯网络示意 

图 2 是本文的基于多时间段优化 BN 的 VDTN

路由算法框架，主要包含 4 个部分：属性选择、分

类标准、结构学习、推理与消息转发策略。下面，

先详细介绍 VDTN 的节点属性选择和分类标准，有

关 BN 结构优化学习、推理与消息转发策略的内容

将在第 3 节中论述。 

 
图 2  基于多时间段优化 BN 的 VDTN 路由算法框架 

2.1  属性选择 

用于构建 BN 的随机变量是与消息转发密切相

关的车辆节点的属性。本文用向量 1 2， ，X X=＜X  

3 4 5 6 7 8 9 10， ， ， ， ， ， ，X X X X X X X X ＞对其进行描述。 

1X 为区域码，
11 1 2{ ， ， ， }kX R R R∈ … ，表示 VDTN

中的节点在转发消息时所处的区域。整张地图被划

分为 1k 个矩形区域，每个区域有相同的长宽和唯一

的标识符。在本文中，整个区域的大小为 35 km× 

25 km，被划分为 35 个小矩形区域，每个矩形的尺

寸为 5 km×5 km。 

2X 为时隙，
22 1 2{ ， ， ， }kX T T T∈ … ，表示 VDTN

中的节点在转发消息时所处的时隙。选取这个属性

是因为车辆在一天中不同的时间段有不同的移动模

式，根据车辆轨迹历史数据集，车辆的移动主要集

中在上午 7 点到下午 7 点。本文将粒度设置为 15 min
来离散化时间，因此共划分为 2k =48 个时隙。 

3X 为运动方向，
33 1 2{ ， ， ， }kX M M M∈ … ，表示

VDTN 中的节点在转发消息时的运动方向。本文将

方向角粒度设置为π/4，车辆的运动角度可以离散化

为 3k =8 个方向，即东、西、南、北、东南、东北、

西南、西北。 

4X 为平均接触时间间隔，
44 1 2{ ， ， ， }kX I I I∈ … ，

表示 VDTN 中的节点遇见其他节点需要的平均时

间。该值越小，说明车辆遇见其他车辆的概率越大，

消息的投递能力也越好。根据车辆轨迹历史数据

集，如公交车之间的平均相遇时间统计分布，本文

设置平均接触时间间隔的最大值为 3 000 s，离散化

粒度为 300 s，因此平均接触时间间隔被划分为

4k =10 个时间间隔。 

5X 为速度，
55 1 2{ ， ， ， }kX V V V∈ … ，表示 VDTN

中节点的移动速度。根据车辆轨迹历史数据集，

VDTN 中车辆的最大速度为 120 km/h，离散化粒度

为 24 km/h，因此速度被划分为 5k =5 个级别。 

6X 为路线编号，
66 1 2{ ， ， ， }kX P P P∈ … ，表示

VDTN 中节点在转发消息时的路线编号。VDTN 中

的车辆移动具有一定的模式，而且通常会在固定的

路线上行驶，例如公交路线。不同的车辆也可能在

同一条道路上行驶，因此这些车辆具有相同的路线

编号。本文主要以公交车编号作为线路编号，这个

属性可以较好地反映车辆的移动行为。 

7X 为剩余缓存比，
77 1 2{ ， ， ， }kX Q Q Q∈ … ，表示

VDTN 中节点剩余可用缓存大小占总缓存的比率。

VDTN节点携带的消息都需要存储在缓存中进行转

发。本文将剩余可用缓存占比的离散化粒度设置为
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0.1，将其划分为 6k =10 个比率。 

8X 为平均时延，
88 1 2{ ， ， ， }kX A A A∈ … ，表示消

息从该节点转发到消息的目的节点所经过的平均

时间。平均时延越小，说明该节点转发消息的效率

越高。根据车辆轨迹历史数据集，VDTN 中消息的

最大平均时延为 7 000 s，离散化粒度为 1 000 s，因此

平均时延被划分为 8k =7 个值。 

9X 为行驶距离，
99 1 2{ ， ， ， }kX N N N∈ … ，表示

VDTN中车辆在转发消息时距离上次车辆相遇所行

驶的距离。根据车辆轨迹历史数据集，VDTN 中车

辆的最大行驶距离为 35 km，离散化粒度为 5 km，

因此行驶距离可以离散化为 9k =7 个值。 

10X 为投递等级，
1010 1 2{ ， ， ， }kX L L L∈ … ，表示

节点转发消息到消息目的节点的能力。投递等级越

高，表示该节点拥有越大的可能性将消息成功转发

到目的节点。 
在上述的属性变量中， 1X ～ 9X 均易观测获

得，可当作证据变量； 10X 则不能直接得到，故作

为查询变量。为了训练 BN 模型，本文提出了一种

基于动态奖励机制的节点分类标准，用奖励值的离

散化来表示 10X 并对训练数据集进行标注。当 BN

模型训练完成后， 10X 便可由证据变量 1X ～ 9X 经

BN 推理预测得到。 

2.2  分类标准 

本节详细介绍基于蚁群优化算法的动态奖励

机制及其改进方案，以此作为节点投递等级的分类

标准。蚁群优化算法是一种寻找最优路径的概率算

法[23]，其路径上的信息素会随着时间的推移而挥

发。同样，节点获得的奖励值也应随着时间的推移

动态变化。在前期工作的基础上[20-21]，本文提出

新的 VDTN 节点的动态奖励分配机制。首先，节

点间的相遇有利于消息的转发，如果节点遇见一个

消息投递能力更强的中继节点，那么该节点的消息

投递能力也会较高，因此本文定义了新的相遇奖励

值。其次，投递时延和跳数都是重要的路由性能指

标，因此本文在跳数投递奖励值的基础上进一步加

入了时延奖励值。当某一消息经过一系列中继节

点，最终被投递到目的节点时，该消息的目的节点

将广播一个小的确认（ACK， acknowledgement）数

据包，该数据包包含该消息投递路径上的所有中继

节点的标识（ID，identification）以及从各个中继

节点到目的节点的时延，一旦某个中继节点接收到

了该报文，该节点将会被分配一定的跳数奖励值和

时延奖励值。 
通过上述方法，可以得到节点 in 在 t+1 时隙的

奖励值 （ 1）
in tΨ + ，即 

  （ 1） （ ） （ ） （（1 ） ）
i i i i

c d
n n n nt t t tΨ ρ Ψ Ψ Ψ= - + ++  （1） 

其中， [0，1]ρ ∈ 表示奖励值的老化系数，该系数使

消息的奖励值随着时间不断老化； （ ）
i

c
n tΨ 表示节点

in 在 t 时隙内获得的相遇奖励值， （ ）
i

d
n tΨ 表示节点 in

在 t 时隙内获得的投递奖励值。 

相遇奖励值 （ ）
i

c
n tΨ 的计算式为 
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其中，Δ （ ）ij tΨ 表示在 t 时隙相遇节点 in 和 jn 的奖励

值之差； （ ）（ ）Δc ij tΨ Ψ 表示节点 in 与节点 jn 相遇时，

节点 in 应分配的相遇奖励值；R 表示基础相遇奖励

值； cR 表示增量相遇奖励值；γ 表示超参数。因此，

相遇奖励值不再以固定值分配，而是根据相遇节点

的奖励值之差来决定。低奖励值节点与高奖励值节

点相遇表明该低奖励值节点有机会将消息转发给

投递能力更强的中继节点，有利于提高消息的投递

率，因此低奖励值节点应当得到较高的相遇奖励

值。另外， （ ）
in tC 表示节点 in 在 t 时隙内相遇节点

的集合，因此 （ ）
i

c
n tΨ 表达了节点 in 在 t 时隙内获得

的累计相遇奖励值。 
令 m 表示第 m 个经过节点 in 成功投递的消息，

mO 表示消息 m 的投递路径，则投递奖励值 （ ）
i

d
n tΨ 的

计算式为 

 
（ ）

，

，1

（ ）
（ ）

2

1

ni

i

i

t

i

r
n md l

n d
m m n mm N N T

t
θ Ψ

Ψ Ψ
=

  
= +    +  
∑   （3） 

其中， ，in mθ 表示节点 in 在消息 m 的投递路径 mO 中

的次序， | | 1m mN = -O 表示路径 mO 的总跳数， dΨ
表示总跳数奖励值。由此可见， dΨ 是根据中继节

点在投递路径 mO 中的次序被分配到每个中继节
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点上，并且中继节点在 mO 中的次序越大（越靠近

目的节点），得到的奖励值也就越大。由于

（ ）， 1 2 1 / 2
i

i m

n m m m m
n

N N Nθ
∈

  = + + + = +  ∑
O

… ，因此

中 继 节 点 ni 应 分 配 的 跳 数 奖 励 为

， （ ）2 / 1
in m m mN Nθ + 。同时，本文将消息时延也纳入

投递奖励值的分配中。式（3）中， lΨ 表示消息的时延

奖励值， ，in mT 表示消息 m 通过中继节点 in 被转发到

目的节点所经历过的时延，则 in 节点应被分配的时

延奖励值为 ，/
il n mTΨ 。因此，消息的投递奖励值综

合了跳数和时延奖励值。当时延较低时，时延奖励

值作为主导，有利于消息转发时选择时延较低的中

继节点；当时延较高时，跳数奖励值作为主导，有

利于消息转发时选择跳数最少的中继节点。最后，

（ ）in tr 表示节点 in 在时隙 t 内成功投递的消息数目。

因此 （ ）
i

d
n tΨ 也是对各消息投递奖励值的累计。 

综上所述，节点的奖励值将随着节点的相遇频

率、消息的成功投递数、投递跳数和等动态更新。

为了将该奖励机制应用于 BN 模型作为节点的分类

标准，本文将奖励值按相同的间隔离散化为 10k 个等

级分别对应投递等级 10X 的 1L ， 2L ，...，
10kL 。等级越

高，表明节点有更大的概率将消息转发到目的节

点，因此使用该动态奖励机制当作节点的分类标准

可以帮助路由算法做出正确的路由决策。在进行路

由决策时，携带消息的节点可以通过 BN 模型推理

并预测其邻居节点的投递等级，由此来决定是否将

消息转发到邻居节点。 

3  结构学习及消息转发 

当基于属性向量 X 的训练数据集收集完成后，

接下来的任务就是进行 BN 结构的训练和学习。本

节将在K2GA算法的基础上研究多时间段的最优划

分和各时间段对应的 BN 结构学习问题。 
3.1  优化问题 

设 D表示时间范围为[0， ）τ 的全部训练数据集。

现要将总时间范围划分成多个时间段；令σ 表示要

划分的时间段个数， ）， ，[ ， [1 ]s e
k kt t k σ∈ 表示第 k 个时

间段，其中， s
kt 和 e

kt 分别表示该时间段的起始时间

和终止时间，且 1 =0st ， =stσ τ ， 1=s e
k kt t+ 。根据时间

段将数据集 D 划分为σ 个子集， kD 表示在数据集

D 中处于第 k 个时间段 [ ， ）s e
k kt t 的数据集。利用

K2GA 算法，可以优化得到数据集 kD 对应 BN 结构

kG 及其 CH（Cooper-Herskovits）评分函数值 kF 。

这里，K2GA 算法采用的 CH 评分函数是 BN 结构

学习中用来判断学习结果优劣的常用指标之一[24]。

故上述过程可表示为 

   ， K2G （ ）>= Ak k kF＜ G D  （4） 

对于多时间段 BN 结构学习，本文定义σ 段 BN

的平均 CH 评分值为 F ，以最大化 F 作为问题的优

化目标，即 

  
1

1
max k

k

F F
σ

σ =

= ∑  （5） 

为了求解上述问题，需要寻找一个使 F 值最大

化的时间段划分方案及相应的 BN 结构。当σ 较小

时，可以采用遍历算法来搜索；但是当σ 较大时，

遍历算法的开销将呈指数上升。为了降低算法的时

间复杂度同时提高优化效率，本文提出了 2 种多时

间段BN结构学习算法：BS-K2GA算法和SA-K2GA

算法。 
3.2  BS-K2GA 算法 

BS-K2GA 算法以二分搜索方式进行多时间段

BN 结构的学习和优化。该算法首先寻找最佳分割

点，将整个时间范围分成 2 个时间段；然后对这 2 个

时间段分别进行二分搜索；如此迭代，直到达到所

需要的时间段划分个数。 

算法 1 给出 BS-K2GA 的伪代码，其输入为需

要的时间段划分个数σ 和训练数据集 D ，输出为

1 2{ ， ， ， }σ=U u u u… ，其中， [ ， ）， ， ，s e
k k k k k kt t F=＜ ＞u D G

表示第 k 个时间段的解（包括时间段的划分、BN

结构和评分等）。步骤 1）～步骤 3）利用 K2GA 算法

获得在全部数据集 D下的初始解 1u 。步骤 4）～步骤

9）通过循环迭代从集合U 中取出 ku 并利用 BSplit

算法求得最佳的二分方案，并将结果并入集合U
中。由于评分较低的 ku 可能具有更大的优化空间，

因此步骤 5）每次都选取评分最低的 ku 进行二分。最

后，步骤 10）返回结果集U 。BSplit 算法的伪代码

由算法 2 给出，该算法对输入的当前解 ku 进一步划

分，得到最佳二分方案 lu 和 ru 。步骤 1）以 ct 为分割

点将数据集 kD 二分为 lD 和 rD ；步骤 2）～步骤 3）

调用 K2GA 算法分别求得数据集 lD 和 rD 对应的

BN 结构及其评分；步骤 4）求最佳平均评分最高的

最佳分割点 *
ct ；步骤 5）～步骤 7）生成并返回最佳的
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二分解。由于将数据集 kD 二分所生成的 BN 能更好

地描述实际规律，因此 BSplit 算法总能找到一个较

优的二分方案。 

算法 1  BS-K2GA 算法 

输入  ，σ D  

输出  U  

1） ←∅U  
2） 11 1 1 1， K2GA（ ）， [0， ）， ， ，>F Fτ＜ =＜ ＞←G D u D G  

3） 1{ }← ∪U U u  

4） while（ | | σ＜U ） 

5）   arg  min{ | [1， | |]}
i

k iF i
∈

∈←
u U

u U   

6）   ， BSpli （ ）tl r k＜ ＞←u u u  

7）   \ { ， }k l r← ∪U U u u u  

8）   按照时间顺序对U 中的解进行排序并重

新编号 

9） end while 

10） return U  

算法 2  BSplit 算法 
输入  ku  

输出  ，l ru u  

1） 设 [ ），s e
c k kt t t∈ 为该时间段的分割点， ，l rD D

是 kD 以 ct 分割点划分的 2 个子集 

2） ， K2G （ ）> Al l lF＜ ←G D  

3） ， K2G （ ）> Ar r rF＜ ←G D  

4） 计算二分的最佳分割点 

*

[ ， ）

arg min
2s e

c k k

l r
c

t t t

F F
t

∈

+  
  
  

←  

5） *[ ）， ， ， ，l
s
k c l l lt t F←＜ ＞D Gu  

6） * ， ， ，[ ， ）e
r rc k r rt t F←＜ ＞D Gu  

7） return ，l ru u  

下面，简要分析 BS-K2GA 算法的时间复杂度。

先根据 K2 算法[25]，得到 K2GA 算法的时间复杂度

为 2（ ）O wzhg ，其中，w 为遗传算法的迭代次数，z

为遗传算法的种群数，h 为数据集中的样本数，g

为用于构建 BN 的属性个数。对于 BS-K2GA 算法，

设 τ∆ 表示搜索的时间段步长，则每次最佳分割点

的计算时间复杂度为 （ / ）O τ τ∆ ，而总的时间段划分

个数为σ 。由此，得到 BS-K2GA 的时间复杂度为
2（ ）/O wzhgστ τ∆ 。BS-K2GA 算法以贪心策略进行

时间段划分，时间复杂度较低，但是该算法容易陷

入局部最优，无法找到最优的时间段划分方案。 

3.3  SA-K2GA 算法 

模拟退火（SA， simulated annealing）算法[26]是

一种通用的随机搜索算法，其基本思想为从某一较

高初温出发，以热力学统计概率在解空间中随机寻

找目标函数的最优解，使算法能概率性地从局部最

优解中跳出，并随着温度参数的不断降低最终趋于

全局最优。在 SA-K2GA 算法中，设温度参数为 0C ，

目标函数值为多时间段 BN 的平均评分 F 。首先随

机将整个时间范围 [0， ）τ 划分为σ 个时间段，通过

K2GA 算法求得该划分下多时间段 BN 结构及其平

均评分 F 的解；根据当前温度和该解的评分值以一

定概率接收其作为当前解；降低温度并对当前的时

间划分做随机扰动得到新的划分方案，重复上述过

程，直到温度降低为最低值。此时，算法的当前解

即最优解。 

算法 3 给出了 SA-K2GA 算法的伪代码，其

中， 0C 表示初始温度， minC 表示最低温度，λ 表

示温度的变化率， t∆ 表示时间段调整的步长。步

骤 1）～步骤 7）生成初始化解。首先在整个时间范

围 [0， ）τ 内 随 机 产 生 的 1σ - 个 时 间 分 割 点

1 2 1， ， ，{ }c t t tσ -=T … ，其中， 1 2 10 t t tσ τ-＜ ＜ ＜＜ ＜… 。

根据 cT 将数据集划分成σ 个子集 1 2， ， }，{ σD D D… ，

其中， kD 对应第 k 个时间段 1[ ， ）k kt t- ， [1， ]k σ∈ ，

0 0t = ， tσ τ= 。然后利用 K2GA 算法计算 cT 划分

下的 BN 结构及其 CH 评分产生当前解U 。步骤

9）～步骤 10）以步长 t∆ 对 cT 中的分割点进行随机

扰动产生新的划分 1 2 -1{ ， ， ， }c t t tσ′ ′ ′ ′=T … 。同理，步骤

11）～步骤 15）利用 K2GA 算法计算 c′T 划分下的新

解 ′U 。步骤 16）～步骤 19）计算解 ′U 和U 的目标

函数值之差 F∆ 。若 F∆ >0，则直接将 ′U 赋值给

U ，即接受新解为最优解当前解；否则，采用

Metropolis 准则[27]根据 exp（ / ） randF C-∆ ＞ 以一定

概率接收新解，其中，rand 为能产生[0，1]范围实

数的随机函数。步骤 20）用于降低当前温度C ，然

后循环执行上述过程，直到C 小于 minC ，步骤 8）

的循环条件不再满足，循环结束。步骤 22）返回的

解即当前的最优解。 

算法 3  SA-K2GA 算法 
输入  0 min， ， ， ， ，C C tσ λ ∆D  

输出  U  
1） 1 2 1， ， ，{ }c t t tσ -←T …  

2） 根据 cT 切分数据集 D得到 1 2， ， ， σD D D…  

3） 0 ，C C← ←∅U  
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4）  for i=1 to σ  do 
5）    ， K2G （ ）> Ai i iF＜ ←G D ， 

1[ ， ）， ， ，i i i ii iu t t F-=＜ ＞D G  

6）    { }i← ∪U U u  

7）  end for 
8） while（ minC C＞ ） 

9）   以 t∆ 为步长，对 cT 产生随机扰动，得到

1 2 1{ ， ， ， }c t t tσ-′ ′ ′ ′=T …  

10）  根据 c′T 切分数据集 D得到 1 2， ， ， σ′ ′ ′D D D…  

11）  ′←∅U  

12）  for i=1 to σ  do 
13）    ， K2GA（> ）i i iF ←′ ′ ′＜ G D ， 

1[ ， ）， ， ，i i ii i it t F-′ ′ ′ ′ ′=＜ ＞u D G  

14）    { }i′ ′ ′← ∪U U u  

15）  end for 

16）  
1

1
i

i

F F
σ

σ =

← ∑ ，
1

1
i

i

F F
σ

σ =

′ ′← ∑ ， 

F F F′∆ ← -  

17）  if exp（ ） r nd0 a0F F
F

C

∆
-∆ ∨ ＞＞ ∆ ＜ ∧  then 

18）    ， c cT T′ ′← ←U U  

19）  end if 

20）  C Cλ←  

21） end while 

22） return U  

由于 SA-K2GA 算法在温度变化率λ 的控制下

由初始温度 0C 降至最低温度 minC 所需要执行的轮数

为 1/ 0 minlog （ / ）C Cλ ，且在每轮循环中利用 K2GA 算

法计算σ 个时间段 BN 结构的评分，因此 SA-K2GA

算法的时间复杂度为 2
1/ 0 min（ log （ / ））O C wzhg Cλσ 。与

BS-K2GA 算法相比，SA-K2GA 的算法复杂度略高，

但后续仿真实验结果表明，SA-K2GA 的性能要优

于前者。 

3.4  消息转发策略 

为了实现本文提出的 VDTN 路由算法，首先需

要收集所有车辆的历史信息并生成训练数据集。然

后使用 BS-K2GA 或 SA-K2GA 算法训练学习最优

的时间段划分方案和各时间段最优的 BN 结构。然

后，基于优化后的多时间段 BN 模型，通过 BN 推

理预测 VDTN 中车辆节点的消息投递等级 10X ，由

此决定消息的转发策略。而对于某一确定时间段的

BN 模型， 10X 推理方法如下。 

设
1 2 3 4 5 6 7 8 9

{ ， ， ， }， ， ， ， ，j j j j j j j j jR T M I V P Q A N=x 表

示当前时刻某车辆节点证据变量集 1X ～ 9X 的一

个实例，其中 [1， ]l lj k∈ ， [1，9]l ∈ 。则该车辆节点

的投递等级 10X 为 

  
10

10 10

10 10
{1， ， }

argmax （ | ）j
j k

X P X L
∈

= = x
…

 （6） 

其中，
1010（ | ）jP X L= x 为证据实例 x 下 10X 的后验

概率，可根据对应时间段的 BN 模型推理得到。由

于传统基于联合概率分布的推理方法的复杂度随

BN 中节点的个数呈指数上升，无法应用到大型 BN

推理中。因此，本文采用了更高效的团树算法[28]

来进行 BN 推理。式（6）表明 10X 的推理预测值应使

后验概率
1010（ | ）jP X L= x 取得最大值。 

由此，本文提出基于多时间段优化 BN 的

VDTN 路由算法，其消息转发策略如下。 

设携带消息的当前车辆节点与另一车辆节点

相遇，则当且仅当满足以下 2 种情况时，当前车辆

节点才会把消息转发给相遇车辆节点。 

1） 相遇节点为消息的目的节点时，消息将被直

接投递到目的节点。 

2） 当相遇节点非消息的目的节点时，两车将根

据所处的时刻，选择相应时间段的 BN 模型，并利

用式（6）推理得到各自的投递等级 10X 。若当前节点

的 10X 低于相遇节点的 10X ，则将消息转发给相遇

节点；否则当前节点不进行消息转发，继续携带消

息移动，直到遇见目的节点或投递等级更高的相遇

节点。 

4  实验结果与分析 

4.1  移动轨迹与仿真参数 

本文进行仿真实验所使用的数据来自巴西里

约热内卢公交系统所记录的真实公交车运行轨迹。

该数据是从 CRAWDAD[29]获得的，其中包含了覆

盖 1 200 km2、涉及 17 723 辆公交车的运动轨迹。

尽管原始数据集提供了一天内完整的 24 h 移动数

据，但为了使实验环境更接近真实的生活环境，这

里选取其中 98 辆车在上午 7 点到下午 7 点的数据，

并将范围缩小为 35 km×25 km 的区域内，其中包含

了这个城市较繁华的商业区。 

本文中的多时间段优化 BN 结构学习算法以及

团树构造算法是使用 MATLAB[30]软件来实现的，

同时该算法调用了 BN 工具箱获取 BN 的 CH 评分
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值。当离线完成BN学习以及团树构造后，使用DTN

仿真软件 THE ONE （the opportunistic network 

environment simulator）[31]对本文提出的路由算法进

行仿真实验。仿真参数如表 1 所示。 

表 1 仿真参数 

参数 值 

仿真时间/s 47 000 

仿真区域大小 35 km × 25 km 

传输范围/m 50 

传输速度/（kbit·s−1） 250 

消息大小/KB 50 

节点个数 98 

 
4.2  生成训练数据集 

由于 BN 结构学习需要 VDTN 中车辆的属性

数据，因此需要先采集车辆的历史数据构造训练

数据集。虽然数据集包含一个月的数据，但由于

采集轨迹数据时的设备故障，导致期间有数天的

轨迹数据不连续，因此本文使用了其中 14 天的数

据来进行仿真实验。从 14 天的轨迹数据中随机选

取 10 天的数据作为训练集，剩下 4 天的数据作为

测试集。在构造训练数据集的仿真实验中，VDTN

中车辆的路由算法设置为基于泛洪方式的

Epidemic 算法，这样能获得更全面的路由信息。

而动态奖励机制的参数设置为 dΨ =600， lΨ =100，

R =50， cR =100， ρ =0.25。车辆的属性数据表起

初为空表，当车辆相遇时，车辆当前的属性值（ 1X ～

9X ）以及奖励值就被记录到属性表内。当仿真结

束时，就可以取出所有车辆本地存储的属性表合并

成训练数据集了。 
4.3  性能指标 

为了评价 VDTN 路由算法的有效性，通常采用

以下 3 个指标来衡量路由协议性能的好坏。 

投递率：成功投递到目的节点的消息数目与源

节点产生的消息个数之比。 

投递时延：成功投递到目的节点的消息所经过

的平均时间。 

开销：在消息成功投递到目的节点时，网络中

所产生的平均消息副本个数。 

在实验中，本文主要采用消息报文的生存时间

（TTL， time to live）作为变量对上述性能指标进行评

价，这是路由协议中的重要参数之一。 

4.4  参数 σ取值分析 

本节主要探讨参数σ 对多时间段贝叶斯网络

性能的影响。通过改变参数 σ 的取值，利用

SA-K2GA 算法学习不同的 BN 结构。根据学习获得

的 BN 结构设计 VDTN 路由算法，并对其性能进行

对比实验，如图 3 所示。 

 
图 3  不同时间阶段 BN 路由算法性能比较 
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从图 3（a）可以看出，随着σ 的增大，多时间段

贝叶斯网络路由算法的投递率不断升高，σ =3 时的

投递率比σ =1 时的投递率高 5%，然而当 σ=4 时，

虽然在 TTL<100 时，投递率较高，但是随着 TTL 的

增加，投递率反而低于σ =3 时。这是因为较大的

σ 对时间段的划分可能过细，容易造成 BN 模型

的“过拟合”问题。从图 3（b）可以看出，随着σ 的

增大，消息投递的平均时延不断减小。同理，当

σ =3 时，平均时延达到最低，而σ =4 的平均时延

比σ =3 并未有所改进。从图 3（c）可以看出，随着σ
的增大，路由算法的网络开销不断降低，当σ =3

时，网络开销达到较低水平，而σ =4 的网络开销

相比于σ =3 的改进并不明显。综上所述，三阶段

BN 路由算法可以更准确地学习到车辆的移动模

式，在消息转发上的性能也更好。本文在后续实验

中均取时间段个数σ =3。 
4.5  BN 多时间段优化划分算法的比较 

本节主要比较不同的 BN 多时间段优化划分算

法对 VDTN 路由性能的影响。除了本文提出的

BS-K2GA 和 SA-K2GA 算法，实验还比较了以下

2 种算法。 

Opt 算法：利用 K2GA 算法通过全局遍历得到

评分 F 取值最高的σ 阶段 BN 结构。 

Avg 算法：将整个时间范围等分为σ 个阶段，

再利用 K2GA 算法学习得到σ 阶段 BN 结构。 

图 4 给出了采用不同 BN 多时间段优化划分

算法的 VDTN 路由性能比较结果。从图 4（a）可以

看出，采用 Opt 的路由算法在投递率上表现出了

最优的性能，而 SA-K2GA 的投递率仅次于 Opt。

当 TTL=120 min 时， SA-K2GA 的投递率比

BS-K2GA 高 3%，比 Avg 高 7%。由于采用 Opt

的三阶段 BN 是通过遍历得到的，因此该网络结

构具有更高的评分，相应的投递率也最高。

SA-K2GA 的投递率与 Opt 相差不大，从侧面说明

了 SA-K2GA 算法确实能获得较优的多时间段 BN

划分方案。BS-K2GA 的投递率低于 SA-K2GA，

因为 BS-K2GA 基于简单的贪心算法进行求解，

通常无法获取最优的划分方案。但 BS-K2GA 算

法采用了将评分最低的 BN 所对应的时间段进行

二分策略，因此其投递率要明显高于采用时间等

分策略的 Avg 算法。同理，如图 4（b）所示，投递

时延由低到高的算法依次仍为 Opt、SA-K2GA、

BS-K2GA 和 Avg。这里，通过 Avg 算法得到的

BN 对节点投递等级的预测效果最差，无法筛选出

较优的中继节点，导致消息传递的时延最高，而

Opt 和 SA-K2GA 的 BN 则表现出了较强的节点投

递等级预测能力。 

 
图 4  采用不同 BN 多时间段优化划分算法的路由性能比较 
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图 4（c）表明Opt和SA-K2GA的路由开销都比较

低。当 TTL≤110 min 时，SA-K2GA 的开销低于 Opt；

当 TTL>110 min 时，Opt 的开销更小。综上所述，

虽然采用 Opt 算法的 VDTN 路由性能总体最好，但

其采用的遍历算法复杂度太高，当 σ 较大时，该算

法将无法在多项式时间内求得划分方案。SA-K2GA

算法将模拟退火与 K2GA 算法相结合降低了时间复

杂度，并且在路由性能上媲美 Opt，因此 SA-K2GA

算法对求解多时间段划分方案是可行有效的。 
4.6  与经典路由算法的比较 

本节将所提出的 VDTN 路由算法与经典的

Epidemic[9]、Prophet[11]以及基于朴素贝叶斯的（NB， 

naive Bayesian）路由算法[15]进行性能比较，其中，

多时间段优化采用 SA-K2GA 算法。 

图 5 为各种路由算法在不同 TTL 条件下的性

能仿真结果。图 5（a）表明 SA-K2GA 的投递率高于

Prophet 和 NB。当 TTL=100 min 时，SA-K2GA

的投递率比 Prophet 高 10%，比 NB 高 8%。因为

SA-K2GA 不仅考虑到了消息传递的历史信息，还

可以学习到在不同时间段车辆的移动模式。NB

在投递率上的表现也优于 Prophet，说明 NB 也能

较好地学习车辆的移动模式，但其条件独立性假

设限制了其性能。另外，由于 Epidemic 采用泛洪

策略进行消息转发，因此其投递率最高。在图 5（b）

中，SA-K2GA 的投递时延低于 Prophet 和 NB。

这是因为在 SA-K2GA 中节点的投递等级是根据

节点的奖励值来划分的，其中，在投递奖励值中，

距离目的节点越近或传输时延越低的中继节点都

能得到较高的奖励值，因此路由算法就选择时延

较低或跳数较少的传输路径进行消息转发。同理，

Epidemic 的投递时延也是最低的。从图 5（c）可以

看出，随着 TTL 的增加，路由开销总体上呈上升

趋势。但是与 Epidemic、Prophet 和 NB 相比，

SA-K2GA 的开销最低，因为 SA-K2GA 只会将消

息转发给投递等级较高的中继节点。但是，

Epidemic 的开销却明显高于其他算法。 

图 6给出了各种路由算法在不同VDTN节点缓

存大小条件下的性能仿真结果。如图 6（a）所示，随

着节点缓存的不断增加，消息的投递率也在不断上

升。当节点缓存为 17 MB 时，SA-K2GA 的投递率

比 Prophet 高近 7%，比 NB 高 4%。如图 6（b）所示，

SA-K2GA 的投递时延明显低于 Prophet 和 NB，因

为其改进的奖励值机制将消息的投递时延也考虑

在内。如图 6（c）所示，随着节点缓存的不断增加，

SA-K2GA 的网络开销不断下降，而且相比

Epidemic、Prophet 和 NB，SA-K2GA 具有最低的路

由开销。 

 
图 5  各种路由算法在不同 TTL 条件下的性能比较 
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图 6  各种路由算法在不同节点缓存大小条件下的性能比较 

5  结束语 

本文研究 VDTN 的消息转发问题，根据车辆节

点移动模式的时段性以及节点属性之间的依赖关

系，提出并建立了改进的多时间段 BN 模型。为解

决多时间段优化划分和 BN 结构学习问题，提出了

BS-K2GA 和 SA-K2GA 这 2 种算法。在此基础上，

提出了基于多时间段优化 BN 的 VDTN 路由算法。

仿真实验结果验证了多时间段 BN 模型及其优化

算法的可行性和有效性。同时，本文提出的 VDTN

路由算法也具有高投递率、低时延和低开销的性能

表现。 

在未来的工作中，笔者将继续优化模型，如对

车辆属性的选择及其离散化标准进行优化，进一步

提高算法效率；同时，研究 VDTN 的时变特征，建

立基于时序概率的动态 BN 模型等。 
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