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摘 要: 针对多任务在多执行器节点的协作问题,提出一种多目标任务调度策略.该策略以执行任务的最大完成时

间、能耗均衡指标和存储成本为目标,将任务调度建模成多目标优化问题,并运用理想点法解决不同目标量纲的差

异性,进而转化为单目标优化问题求解,从而得到各任务在执行器节点上的局部最优执行方案.仿真结果表明, 3个优

化指标均得到一定程度的改善.
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Abstract: In view of the actor-actor task coordination in wireless sensor and actor networks(WSANs), a multi-objective task

scheduling approach is proposed. Considering the maximum response time, energy-balanced metric and storage cost, the

task assignment among actors is formulated as a multi-objective optimization problem. A modified ideal point algorithm is

used to solve the dimension problem caused by different targets. By translating the multi-objective optimization problem into

a single-objective one, the near-optimum execution period of each task operation is scheduled in the approach. Simulation

results show that the proposed algorithm is effective in terms of three performances.
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1 引引引 言言言

无线传感器/执行器网络 (WSANs)是近年来发

展起来的一种新型、自组织的无线网络[1], 由大量传

感器和少量执行器节点组成. 为了完成各种分布式感

知任务和执行任务, 传感器节点与执行器节点 (SA),

执行器节点之间 (AA)需要大量协作. SA协作主要完

成感知任务和报告事件, 其能耗较小. 而AA协作负

责任务执行, 对网络能耗均衡影响相对较大. 因此,

AA协作是WSANs关注的重点, 要求执行器节点对

事件快速响应,同时网络能耗均衡, 避免事件频发区

域执行器节点执行能耗过大, 降低网络寿命[2]; 随着

网络规模的扩大,各种传感器数据增多, 这加快了数

据流转速度,缩短了存储时间,降低了存储成本,并且

对提高实时性有所帮助.

本文提出了一种多目标任务调度 (MOTS)算法,

主要针对AA协作过程中, 任务分派的实时性、能耗

均衡和存储成本问题,建立多目标优化模型, 得出局

部最优分派方案.

2 相相相关关关研研研究究究

文献 [3]提出适用于WASN (wireless Ad-hoc sen-

sor networks)的能量有效型任务分配框架. 该框架将

优化任务的分配和迁移用最小化代价函数来描述,

该函数反映了全网的节点能耗、时延和给定约束,但

该算法没有考虑有工序限制的任务分配问题. [4]提

出了一种任务分配优化算法, 将全局任务在簇头上

的分配问题建模成 0-1非线性优化问题,目标函数是

最大化所有簇头的剩余生存期的权重之和, 但忽略

了实时性和存储成本. [5]面向能量均衡和最小化总

能耗两个优化目标,设计了一种任务映射框架, 然而

并不适用WSANs对实时性的要求. [6]提出一种基
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于WSN的多机器人任务分配算法, 通过蒙特卡罗模

拟和神经网络混合算法, 解决多机器人任务分配的

随机性偶然约束模型问题,该算法复杂度高, 同样会

延长执行器节点的响应时间. RT-Maps[7]算法则在保

证调度时限的前提下最小化节点能耗,却没有考虑存

储成本. [8]提出了一种基于能量平衡的任务分配算

法EBTA,以及一个用于评价任务的时间和能量代价

的整数线性规划公式, 同时设计了三阶段启发算法.

这些算法都只能应用于单跳簇网络,限制了算法的通

用性. EBDG算法[9]借助有向无环图 (DAG)将通信和

计算任务的映射和调度结合起来,利用GA算法进行

优化, 是一种启发式实时任务分配算法, 但没有考虑

任务的工序限制. [10]则是针对周期性任务执行进行

同步的算法,没有对事件频发时任务分配作深入研究.

3 AA协协协作作作模模模型型型
本文的研究环境是以执行器节点为簇头的分簇

网络结构,如图 1所示. 当事件发生后,传感器节点向

本簇执行器节点报告, 该执行器节点根据事件属性

执行相应的任务,或者自己执行, 或者联合其他执行

器节点, 协同完成任务.如果执行器节点处于事件频

发区域,等待执行时间必然延长,能耗增大,为了达到

WSANs对实时性和能耗均衡的要求, 需要邻居执行

器节点协同完成任务.

!"#$% &'#$% AA()

图 1 以执行器节点为簇头的网络结构图

4 多多多目目目标标标任任任务务务调调调度度度模模模型型型

本文算法针对AA协作中,任务在多个执行器节

点执行问题,将任务分解为多个任务执行单元, 并从

最大完成时间、能耗、存储成本 3个性能指标,将任务

分派问题抽象成多目标优化模型,运用理想点法将各

目标量纲归一化处理, 转化为单目标优化问题求解,

得出局部最优分派方案.

4.1 任任任务务务类类类型型型分分分解解解

任务由一个或多个操作组成,这些操作可由网络

中的多个执行器节点协作完成,这样可解决处于事件

频发区域的执行器节点执行压力大, 能量消耗过快,

处理时延长的问题,使得网络能耗均衡, 延长网络寿

命. 假设每个执行器节点条件相同,可得出如下定义:

定定定义义义 1 完成一个特定目标的操作 (包括通

信、数据处理、执行动作等), 其执行时间和能耗可

预知,称该操作为一个任务执行单元,简称任务元,记

为 𝑡. 一个任务𝑇 = 𝑡1
∪

𝑡2
∪ ⋅ ⋅ ⋅∪ 𝑡𝑛, 且 ∀𝑡𝑖, 𝑡𝑗 ∈ 𝑇 ,

∃𝑡𝑖
∩

𝑡𝑗 = 𝜑,则称任务𝑇 具有可分性.

定定定义义义 2 若𝑂 = {𝑜1, 𝑜2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑜𝑛}为任务𝑇 的

𝑛个任务元执行顺序, 𝑜1只有一个后继任务元, 𝑜𝑛只

有一个前趋任务元,其余任务元拥有一个前趋和一个

后继,则称其执行具有工序限制 (OE).

4.2 多多多目目目标标标任任任务务务调调调度度度

考虑𝑛个具有工序限制的任务在𝑚个执行器节

点上的执行过程,每个任务的执行顺序已知. 要让所

有任务在最短的时间内完成,必须减少最大任务完成

时间𝐶max,以达到实时性要求;同时在安排分派方案

的过程中, 需要考虑能耗均衡指标𝐸, 尽量延长网络

寿命; 虽然执行器节点存储资源有限,但能加快数据

流转速度,缩短存储时间, 降低存储成本𝐿𝑇 , 同样对

执行的实时性有积极意义.

1)最大任务完成时间𝐶max

设 𝑝𝑖,𝑗为任务 𝑖在执行器节点 𝑗上的执行时间,

𝐶(𝑗𝑖, 𝑘)为任务 𝑗的第 𝑖个任务元在执行器节点 𝑘的

执行完成时间, 𝜋 = (𝑗1, 𝑗2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑗𝑛)为所有任务的一个
排序, Π 为所有排序的集合.一般地,无线传感器 /执

行器网络中一个任务元的执行时间 𝑡oper包括: 指令

下达时间 𝑡comm, 数据采集/执行动作时间 𝑡colle, 数据

处理时间 𝑡proc,即

𝑝𝑖,𝑗 = 𝑡oper = 𝑡comm + 𝑡colle + 𝑡proc. (1)

各任务在每个执行器节点上的完成时间可描述

如下:

𝐶(𝑗1, 1) = 𝑝𝑗1,1; (2)

𝐶(𝑗𝑖, 1) = 𝐶(𝑗𝑖−1, 1) + 𝑝𝑗𝑖,1𝑥𝑗𝑖,1,

𝑖 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; (3)

𝐶(𝑗1, 𝑘) = 𝐶(𝑗1, 𝑘 − 1) + 𝑝𝑗1,𝑘𝑥𝑗1,𝑘,

𝑘 = 2, 3, ⋅ ⋅ ⋅ ,𝑚. (4)

其中: 𝑥𝑗𝑖,𝑘 = 1表示该执行器节点 𝑘被选中执行 𝑗𝑖任

务元, 𝑥𝑗𝑖,𝑘 = 0表示没被选中. 式 (2)表示执行器节点

1执行任务 𝑗的第 1个任务元的完成时间等于执行时

间; 式 (3)表示执行器节点 1执行 𝑗𝑖任务元的完成时

间等于执行 𝑗𝑖−1任务元的完成时间加上 𝑗𝑖任务元的

执行时间. 由此可推出

𝐶(𝑗𝑖, 𝑘) =

max{𝐶(𝑗𝑖−1, 𝑘), 𝐶(𝑗𝑖, 𝑘 − 1)}+ 𝑝𝑗𝑖,𝑘𝑥𝑗𝑖,𝑘. (5)

式 (5)表示执行器节点 𝑘执行任务元 𝑗𝑖必须在执

行器节点 𝑘已经执行完上一个任务元 𝑗𝑖−1之后,同时

任务元 𝑗𝑖在上一个执行器节点 𝑘 − 1的任务元也已经

完成的基础上进行. 则最大完成时间
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𝐶max(𝜋) = 𝐶(𝑗𝑛,𝑚). (6)

最小化最大完成时间的调度方案为

min 𝑓1 = min{𝐶max(𝜋)},∀𝜋 ∈ Π . (7)

2)能量均衡指标𝐸

设𝑃 (𝑡)为单位时间内执行器节点执行任务元所

需能耗, 𝛾表示采集单位长度数据所需能耗系数,则执

行器节点 𝑘所需执行能耗为

𝐸𝑘−action =

𝑛∑
𝑗=1

𝑚∑
𝑖=1

(𝑃 (𝑡)𝑝𝑗𝑖,𝑘 + 𝛾𝑙)𝑥𝑗𝑖,𝑘. (8)

可行分配方案必须考虑到执行器节点剩余能量

的约束,每个执行器节点的剩余能量不但要足以完成

所有任务元序列,还要将执行结果数据传给下一执行

器节点或 SINK. 根据文献 [11]提出的发射硬件能耗

模型, 𝑟为执行器节点通信距离, 𝑙为帧长,则传输和接

收能耗为 {
𝐸𝑡𝑥(𝑟, 𝑙) = (𝛼𝑟𝜔 + 𝛽)𝑙,

𝐸𝑟𝑥(𝑙) = 𝛽𝑙.
(9)

其中: 𝛼𝑟𝜔为在距离 𝑟传输的发射功率; 𝛽为发射电

路 (如PLLs，VCOs)能耗系数; 𝜔为信道衰减倍数,取

决于环境. 则一个执行器节点 𝑘所有任务元所需的总

能耗为

𝐸𝑘−all =

𝑛∑
𝑗=1

𝑚∑
𝑖=1

(𝑃 (𝑡)𝑝𝑗𝑖,𝑘 + 𝛾𝑙 + 𝛼𝑟𝜔 + 2𝛽𝑙)𝑥𝑗𝑖,𝑘. (10)

为了比较算法能耗均衡问题, 本文构造了能量

均衡指数: 执行器节点 𝑘所消耗能量𝐸𝑘−all与剩余能

量𝐸𝑘−rest的比值𝐸 = 𝐸𝑘−all/𝐸𝑘−rest,则全网能量均

衡目标函数为

min 𝑓2 = min

𝑚∑
𝑘=1

(𝐸𝑘−all/𝐸𝑘−rest). (11)

比值越小表示剩余能量多的执行器节点承担执行任

务越多;反之越小.

3)存储成本𝐿𝑇

存储成本是指执行任务元时需要存储的数据长

度𝐿与开始等待到开始操作这段时间长度𝑇 的乘积.

设𝑆𝑇𝑗𝑖表示执行任务 𝑗的第 𝑖任务元的开始时

间,令𝑆𝑇𝑗0 = 0,则执行任务元需要等待的时间为

𝑇𝑗𝑖 = 𝑆𝑇𝑗𝑖 −
(
𝑆𝑇𝑗𝑖−1 +

𝑚∑
𝑘=1

𝑝𝑗𝑖−1,𝑘𝑥𝑗𝑖−1,𝑘

)
. (12)

设𝐿𝑗𝑖表示执行任务 𝑗的第 𝑖任务元时的存储数据长

度,则总存储成本的目标函数如下:

min 𝑓3 = min

𝑛∑
𝑗=1

𝑚∑
𝑖=1

𝐿𝑗𝑖𝑇𝑗𝑖 , (13)

5 MOTS算算算法法法
5.1 多多多目目目标标标规规规范范范化化化处处处理理理

需要注意的是,在多目标优化问题的求解中,绝

对的最优解不一定存在,但有效解总是存在的. 本文

通过理想点法评价函数,将多目标优化问题转换为单

目标优化问题,先分别求出问题中各目标函数的最优

值;然后让每个目标尽量接近各自的最优值,以获得

多目标问题的最优解.

设目标 𝑓 = (𝑓1, 𝑓2, 𝑓3), 多目标优化模型的评价

函数𝑢(𝑓)为目标 𝑓与理想点 𝑓∗之间的欧式距离,即

𝑢(𝑓) = ∥𝑓 − 𝑓∗∥ . (14)

则可行域内目标 𝑓 = (𝑓1, 𝑓2, 𝑓3)与理想点 𝑓∗ = (𝑓∗
1 ,

𝑓∗
2 , 𝑓

∗
3 )之间的欧式距离最小的解就是问题的最优解.

5.2 随随随机机机权权权值值值确确确定定定

在多目标优化求解过程中,希望从多个方向进行

搜索,获取尽可能多的非劣解,随机线性加权策略[12]

展示出了良好的有效性. 因此,权值按如下方式确定:

𝑤𝑖 = random𝑖

/ 𝑁∑
𝑗=1

random𝑗 , (15)

其中 random𝑖为 0到 1之间均匀分布的一个随机数.

考虑到 3个不同参数的量纲对目标函数优化的影响,

本文对优化参数做归一化处理,处理后的评价函数为

min𝑢(𝑓) =

√√√⎷ 3∑
𝑖=1

𝑤𝑖

(𝑓𝑖 − 𝑓∗
𝑖

𝑓∗
𝑖

)2

. (16)

5.3 算算算法法法描描描述述述

Step 1：求理想点. 单独求出最大完成时间函数

的最小值 𝑓∗
1 及最优解𝑥1,能耗均衡指标的最小值 𝑓∗

2

及最优解𝑥2,存储成本的最小值 𝑓∗
3 及最优解𝑥3,从而

得到理想点. 可采用进化算法[13-14]获得.

Step 2：检验理想点. 检验最优解𝑥1, 𝑥2, 𝑥3是否

相等, 如果相等, 则得到绝对最优解𝑥∗ = 𝑥1 = 𝑥2 =

𝑥3,算法结束;否则,转 Step 3.

Step 3：随机产生权值𝑤1, 𝑤2, 𝑤3,求解多目标优

化问题,解出有效解 𝑥̃.

Step 4：如果算法终止条件达到, 则由 𝑥̃得到任

务分派方案,算法结束;否则转Step 3.

6 算算算法法法实实实验验验与与与性性性能能能分分分析析析

为了验证算法的有效性, 根据无线传感器/执行

器网络实时性高等特点,本文选取了文献 [15]中的实

验 1, 实验 2, 实验 3和文献 [16]中的实验 4四个轻量

级测试算例进行比较, 实验参数如表 1所示. 仿真硬

件环境为: Intel Pentium IV/2.2GHz/512M RAM;软件

平台为: Windows XP, MATLAB 7.0. 其他算法参数如

表 2所示.
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表 1 实验参数表

实验 任务数量 执行器节点数量 分解后任务元数量

1 8 8 27

2 10 10 30

3 15 10 56

4 10 7 30

表 2 执行器节点通信参数

初始能量/J 2

空闲等待能耗/J 0

通信距离 𝑟/m 100

数据包长 𝑙/byte 128

发送/接收电路能耗𝛽/(nJ⋅ bit−1) 50

放大倍数𝛼/(pJ⋅(bit⋅m−2)−1) 0.0013

Two-ray ground模型指数𝜔 4

采集能耗指数𝛾/(nJ⋅bit−1) 5

单位时间内执行能耗𝑃 (𝑡)/(nJ⋅s−1) 5 000

将本文方法与无线传感器网络中典型的任务调

度算法RT-Maps和EBTA比较,考查任务完成后的响

应时间,能耗均衡和存储成本情况如图 2和图 3所示.
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图 2 各算法平均响应时间对比
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图 3 各算法能量均衡指数对比

由图 2可知, 与算法RT-Maps和EBTA相比, 本

算法通过优化处理,合理安排任务元在执行器节点的

执行顺序,缩短了各任务在执行器节点上执行的最大

完成时间. 图 3表明, 本文算法考虑执行器节点剩余

能量因素,使得越健壮的执行器节点承担能耗更大的

任务元,网络能耗更加均衡.

图 4和图 5分别为实验 1和实验 2的总存储成本

的对比结果.

考察 4个实验的总存储成本, 总趋势相同. 限于

篇幅,只显示实验 1和实验 2. 从图 4和图 5可以观察

到,本文算法采用多目标任务调度合理安排各任务元
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图 4 实验 1总存储成本对比
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图 5 实验 2总存储成本对比

在执行器节点上的执行顺序, 使数据滞留时间变短,

其存储成本明显好于其他两种算法.

7 结结结 论论论

无线传感器 /执行器网络多目标任务调度机制

以最大完成时间、能耗均衡指标、存储成本为优化目

标,利用理想点法将多目标优化规范化为单目标优化,

得到各任务在各执行器节点上的多目标动态调度方

案.仿真结果表明,各执行器节点的实时性、能耗等性

能指标均优于比较算法.
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