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摘　要: 针对车联网 (Internet of Vehicles, IoV)中大多数基于位置的路由协议存在传输时延高的问题, 提出一种基

于移动贝叶斯和仿生智能算法的路由协议. 首先, 该协议在原贪心周界无状态路由 (greedy perimeter stateless rout-
ing, GPSR)协议的基础上引入动态贝叶斯网络 (dynamic Bayesian network, DBN), 用于预测车辆下一时刻位置, 然
后确定下一时刻距离源节点最远且最可靠的节点. 基于所确定的节点确定可信通信范围, 在可信通信范围内添加移

动性的概念来选择下一跳. 其次, 如果不符合贪心转发条件而转入周界转发, 该协议采用蛙跳算法 (shuffled frog
leaping algorithm, SFLA)、蚁群优化算法 (ant colony optimization algorithm, ACO)和左右手法则确定下一跳路由路

径. 实验结果表明, 该协议在高速公路场景中的数据包丢失率 (packet loss rate, PLR) 和吞吐量均优于经典 GPSR、
无线自组网按需平面距离向量路由 (ad-hoc on-demand distance vector routing, AODV) 协议、基于粒子群优化的

GPSR (particle swarm optimization based GPSR, PSO-GPSR) 协议和最大累计通信持续时间最小角度 GPSR
(maxduration-minangle GPSR, MM-GPSR)协议.
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Abstract: To address the high transmission latency commonly found in location-based routing protocols for the Internet
of Vehicles (IoV), a routing protocol for mobile Bayesian and bionic intelligent algorithms is proposed. Firstly, the
protocol introduces a dynamic Bayesian network (DBN) on the basis of the original greedy perimeter stateless routing
(GPSR) protocol to predict the future position of vehicles, and then determine the farthest and most reliable node from the
source node at the next time. Based on this node, a trusted communication range is established, within which the concept
of mobility is incorporated to select the next hop. Secondly, if the greedy forwarding condition is not met, causing a
switch to perimeter forwarding mode, the protocol uses the shuffled frog leaping algorithm (SFLA), ant colony
optimization algorithm (ACO), and left and right hand method to determine the next hop routing path. Experimental
results show that, in highway scenarios, the proposed protocol outperforms several benchmark protocols in packet loss
rate (PLR) and throughput, including the classical GPSR, ad-hoc on-demand distance vector routing (AODV) protocol,
particle swarm optimization based GPSR (PSO-GPSR) protocol, and maximum duration miller GPSR (MM-GPSR)
protocol.
Key words: greedy perimeter stateless routing (GPSR); Bayesian; shuffled frog leaping algorithm (SFLA); ant colony
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改革开放以来, 随着我国汽车工业飞速发展, 汽车

从以前的奢侈品转变成现在的生活必需品. 虽然汽车

的舒适性和独立性给通勤带来了巨大的便利, 但车辆

数量的飞速增加所导致的拥堵和事故也快速增加, 道
路和交通问题由此逐渐显现出来. 在此期间, 车辆的交

互产生了提供有效流量的 IoV. IoV是一种应用于交通

领域的物联网技术, 它可以让车辆与附近的车辆、人

类、特殊设备以及网络/云计算 (平台) 进行大量的信

息交流. 在 IoV 中, 任意一辆行进车辆都能够向周围的

其他车辆广播路网状态等消息参数, 相关车辆收到这

些参数后可以获取路网信息, 正确调整行驶路径. IoV
能够与路边基础设施共同优化交通, 也能够推进配套

设施的进步. 虽然实际中的 IoV 已支持大量应用和协

议. 然而, 在 IoV中, 存在着大量的车辆节点, 这些车辆

节点速度较快并且移动性强, 这有较大的概率造成通

信开销增加并导致 IoV 的处理能力降低, 从而使得经

典 IoV路由算法数据包传输能力有限[1].
贪心周界无状态路由 (greedy perimeter stateless

routing, GPSR)[2]协议是一种基于地理位置的路由协议

算法, 主要用于 IoV中的数据包转发决策, 是一种比基

于拓扑路由协议优秀的路由协议. GPSR算法有两种转

发决策: 贪心转发和周界转发决策. 贪心转发是该算法

的核心部分, 其意味着在将数据包发送到目标车辆之

前的所有过程都会根据贪心算法策略执行数据包传递

过程. 周界转发决策是对贪心转发决策的补充, 解决了

贪心转发执行失败后的数据包转发问题. 当没有满足

“贪心转发”条件的相邻节点时, 数据包进入周界模式,
该模式依据右手法则将数据包转发给相邻节点.

但贪心转发和周界转发都有明显的缺点. 贪心转

发所选的中继节点一般是离源节点最远的节点, 故所

选中继节点有一定的概率在通信区域的边界上, 传输

过程中中继节点有一定的概率在源节点通信范围以外,
这样会导致数据包丢失率 (packet loss rate, PLR)增加.
而周界转发确定的路由路径存在着路径冗余的情况,
导致吞吐量降低.

近年来, 大量学者针对 GPSR 贪心转发的缺点进

行研究, 取得一系列成果, 但大多数学者仅针对贪心转

发的链路不稳定问题研究优化方案. 这些贪心转发优

化方案主要分为两大类: 一类是传统方案, 另一类是基

于仿生智能和需要计算机学习或者训练的方案. 传统

方案中, 研究者们依赖车辆在路网当中的参数通过加

权等方式进行优化[3–5], 但使用加权技术的协议的权值

固定, 不能根据拓扑的改变而改变, 因此在某些情况下

无法获得预期结果.
预测下一时刻节点位置是解决 GPSR的链路不稳

定问题的另一个方案, 文献[6,7]采用该技术解决了 GPSR
链路不稳定问题. 文献[6]的研究成果借助了卡尔曼滤

波 (Kalman filter, KF), 但仅能应用于线性高斯系统中.
而在 IoV中, 有大量速度非恒定的情况, 此时需要将非

线性系统近似成线性系统, 所以预测车辆位置存在误

差, 故 KF不适合所有的场景. 文献[7]采用了遗传算法

(genetic algorithm, GA) 预测车辆下一时刻位置, 但
GA对参数较敏感, 交叉率、变异率等参数的设置直接

影响解的质量, 经验性参数调整占比过高, 可能导致过

早收敛或无效搜索.
除了这些优化方案, 还有一些学者通过无监督学

习[8]、机器学习[9]、神经网络[10]等需要通过计算机预

训练的算法来优化贪心转发. 在机器学习中, 针对“如
何从数据中学习”这一问题形成了不同的理论, 贝叶斯

理论是其中一种核心理论. 贝叶斯理论核心是贝叶斯

学习, 即模型参数不能确定, 核心目标是通过先验概率

与观测数据结合, 利用贝叶斯公式计算后验概率. 为提

升车联网预测效果, 研究人员将贝叶斯理论应用到车

联网, 提出动态贝叶斯网络 (dynamic Bayesian network,
DBN). DBN的概率框架可以有效地处理车辆轨迹的不

确定性, 常用于推理和分类[11]. 因此, 考虑到车辆间的

交互作用, DBN 是一种预测车辆下一时刻位置的合适

选择.
还有一部分研究对于两个缺陷均给出了优化方案.

目前, 有MM-GPSR[12]、LQ-GPSR[13]和MG-GPSR[14]同

时对贪心转发和周界转发进行优化. 尽管这 3 个优化

方案在性能上表现较为优秀, 但这 3 个方案都是在城

市场景或者网格场景中进行验证的, 因此在高速公路

场景中的应用会存在一定的限制.
随着仿生智能算法的不断发展, 其应用在各种不

同的方向. 比如在求解车辆无人机配送问题中的应用

SLFA[15]; 在工程生物学中提出了一种基于多目标洗牌

SLFA的高效方法, 用来解决多目标途径设计存在的问

题[16]; 在评估大学英语教学质量问题中提出基于反向

传播神经网络的改进洗牌 SFLA[17]; 在学生心理优化的

协作学习机制中采用 SFLA 进行优化[18]; 在提高光伏

电池板功率中使用 SFLA[19]; 在分布式发电中使用改
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进 SFLA[20]. 故研究者们开始尝试使用仿生智能算法来

优化周界转发. 这些仿生智能算法不仅降低了对仿真

场景的依赖, 还展现出了卓越的自适应学习能力. 然而,
在高速公路场景中, 仿生智能算法存在着一些问题, 这
在一定程度上限制了报文传输速度的提高. 这些仿生

智能算法在 GPSR的周界转发路径冗余问题优化中应

用较少.
PSO-GPSR[13]的工作流程可分为 3 步: 首先, 算法

依据当前网络邻居的状态信息生成初始粒子群 (parti-
cle swarm optimization, PSO); 接着, 通过迭代计算, 动
态调整粒子在解空间中的搜索方向与步长, 以逼近理

论最优值; 最终, 建立粒子与物理节点的映射关系, 将
数值最优解转化为实际的路由决策, 选定下一跳转发

节点. 但 PSO 存在易陷入局部最优、参数设置敏感、

依赖初始种群等缺陷. MG-GPSR[14]的贪心转发在确定

可信通信范围以后使用累计通信持续时间确定下一跳,
周界转发使用 GA 进行优化. 但 MG-GPSR 未能考虑

链路质量和其他参数, 并且 GA 寻找的链路稳定性较

弱, 收敛速度较慢, 对参数敏感, 在不同网络密度和速

度下性能波动可能较大. 这些缺陷导致 MG-GPSR 在

高速公路场景中性能不佳. 为解决配置密码和密钥的

安全问题, 文献[21]基于非支配排序的遗传算法 II (non-
dominated sorting genetic algorithm II, NSGA-II)和簇修

改了 IoV路由协议. 文献[21]通过一种结合了 NSGA-II
和 PSO 的新型混合方法, 减少寻找停车位所花费的时

间, 降低燃料消耗, 并提高停车位的利用率. 文献[22]提
出了一种基于 GA 的方法来检测 IoV 中的黑洞攻击.
文献[23]提出一种分层聚类技术和新的数学公式, 以解

决无基础设施的车辆云中的资源供应问题. 这个分层

技术还使用文献[23]定制的 GA来解决最大化问题, 并
结合分组机制来高效解决问题. 文献[24]提出了一种基

于多目标优化算法的特征选择算法 (feature selection
algorithm based on a many-objective optimization
algorithm, FS- MOEA). 自适应非显性排序遗传算法 III
(adaptive non-dominant sorting genetic algorithm-III, A-
NSGA-III) 作为多目标优化算法. 在 FS-MOEA 中, 进
一步设计了两种改进方法——偏置和加权小生境保留

以及信息增益 (information gain, IG)-层次分析法

(analytic hierarchy process, AHP) 优先级排序. 前者通

过赋予稀有类更高的优先级来抵消数据集中的不平衡

问题, 后者用于搜索 FS-MOEA 的最佳特征子集. 在

IG-AHP优先级排序中, 平均 IG是 AHP决策分析的核

心因素. 文献[25]在软件定义网络的基础上提出自适应

混合蛙跳算法 (adaptive hybrid-shuffled frog leaping
algorithm, AH-SFLA). 首先, AH-SFLA 使用服务质量

和全局拓扑信息两个指标设置适应度函数, 计算出适

度值之后查询并优化数据在传输链路上的路由. 选择

路由完毕后, AH-SFLA通过候选链路方案和服务质量

资源消耗阈值维护路由路径, 降低了路由错误产生的

概率. 文献[26]讨论了基于 ACO 的 GPSR 和连接感知

路由协议的实现, 以证明 ACO技术可以提高 GPSR和

连接感知路由协议的性能. 文献[27]在 ACO 的基础上

提出了优化车辆贪心周界无状态路由 (optimize vehicle
greedy perimeter stateless routing, OVGPSR) 协议.
OVGPSR在蚁群算法中引入中间节点距离目的节点之

间的距离、夹角、通信半径这 3个参数作为信息素浓

度, 来计算能量和信道占用负载之间的信息素影响浓

度和空间位置间的影响因素. 文献[28]提出了一种基于

自适应服务质量的车载自组织网络路由 (adaptive qua-
lity-of-service-based routing for vehicle ad hoc network,
AQRV). AQRV 自适应地选择数据包到达目的地的交

点, 所选路由应满足服务质量 (quality of service, QoS)
约束, 并在连接概率、数据包传输率和延迟这 3 个指

标上满足最佳 QoS. AQRV使用基于 ACO的算法解决

路由选择问题. AQRV还提出了终端交叉点概念, 以减

少路由探索时间并缓解网络拥塞. 此外, 为了降低网络

开销, AQRV 使用本地 QoS 模型来估计城市路段的实

时和完整的 QoS. 文献[29]提出了一种延迟敏感车辆路

由协议, 该协议使用多跳车辆中继定期估计, 并定义了

路线时延的概念. 然后对平均延迟和延迟方差这两个

参数进行更新和归一化处理, 以计算路段时延. 该协议

利用 ACO 概念来发现从源到最接近目的地的目标交

叉路口的端到端最佳延迟路径. 路由设置过程由反应

式前向蚂蚁和后向蚂蚁实现, 它们分别负责网络探索

和信息素传播. 在每个交叉点实施路由选择, 根据信息

素路由表机会性地选择最佳的下一个交叉点. 源头主

动维护, 利用周期性主动蚂蚁采样, 对数据传输期间的

路由信息进行更新、扩展和完善. 此外, 文献[29]还使

用一种贪婪转发技术在相邻的交叉点之间中继数据包.
尽管所提出的优化方案在性能上表现较为优秀,

但它们大多数在城市场景或者网格场景中进行验证,
因此在高速公路场景中应用会存在一定的限制. 还有

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

3

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


一些协议仅针对贪心转发的缺陷进行优化, 没有对周

界转发的缺陷进行优化, 优化程度有限. ACO 的深度

搜索有优势, 但存在着对节点稳定性评估无力、链路

稳定性处理较弱、过于关注路径信息素、对初始信息

素和参数敏感、在快速变化拓扑中可能表现不稳定、

信道利用率较低等缺陷. SLFA 在广度搜索存在优势,
但存在着处理复杂问题时易陷入局部最优、收敛速度

较慢的缺陷.
据此, 本文建立了适用于 GPSR 的高速公路车联

网模型, 在兼顾吞吐量与 PLR 的同时, 引入 DBN、移

动性和左右手法则来改进 GPSR的贪心转发和周界转

发算法, 提出基于移动贝叶斯和左右手的 GPSR 协议

(GPSR protocol based on mobile Bayesian and left and
right hand, GPSR-MBLR)协议. GPSR-MBLR基于移动

性和 DBN优化贪心机制, 周界机制选择 SFLA和 ACO
来避免单一模式缺陷. SFLA的种群分组和混合机制有

助于跳出局部最优, 提供多样性; ACO 则能快速收敛

并能挑选出优质路径. 这种组合可以保证搜索的广度

和深度, 有效解决了路径冗余问题.

 1   GPSR技术简述

 1.1   GPSR 内容

GPSR 有两种转发决策: 贪心转发和周界转发 .
GPSR的流程图如图 1所示.

 
 

贪心转发

源节点开始 目的节点 结束空洞

周界转发

N

Y

Y

N

 
图 1    GPSR路由协议流程图

 

根据 GPSR规则, 如果源节点需要转发数据, 它选

取并传递给通信范围内距离自己最远的节点, 这种转

发方式称作贪心转发. 如图 2所示, A想把报文传递到

C 或 E, 根据 GPSR 的规则, 应该将报文传递至距离

A最远的 D节点, 然后再根据这个规则继续寻找邻居,
直至转发到目标节点.
 
 

E

D

A

B

C

 
图 2    贪心转发示例

 

贪心转发存在路由空洞问题, 图 3 描述了路由空

洞的一个例子. 此时, D 要和 x 通信, w 和 y 是 x 的邻

居, 但 D 的通信区域内没有 w 和 y 两个节点, 所以对

于 x 来说, x 不能和 D、v、z 通信. 但对于 D 来说, x
离 D 最远, 根据贪心规则, D 选择 x 作为中继, 将数据

转发出去, 这会导致 x 无法接收消息, 导致通信失败.
为了解决这一问题, GPSR采用周界转发的方式确保所

选取的路由路径能够正确传输报文.
 
 

void

v z

yw

x

D

 
图 3    周界转发示例[2]

 

如果节点能构成平面多边形, GPSR 采用“右手法

则”来决定传输路径. 右手法则的内容是当报文从源节

点到目标节点时, 以目标节点为原点, 顺时针旋转经过

的第 1条边是所需的路由路径. GPSR将这种通过右手

法则获得的路径称作周界转发.
根据右手法则, 若想绕过图 3的空洞, 传输报文的

顺序是 x→w→v→D→z→y→x.
 1.2   GPSR 缺陷

虽然 GPSR 解决了贪心转发的路由空洞问题, 但
是因为源节点根据贪心准则选取的邻居可能会在报文

到达之前向通信区域外移动, 这样导致邻居丢失, 贪心
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转发依然会失效. 如图 4 所示, 当前时间 A 为源节点,
C为最远离 A的邻居. 根据贪心转发规则, C被指定为

下一跳的转发节点. 但 C 运动速度较快, 在 C 已经离

开 A的通信范围之后, A将报文传递到 C的原始位置.
更新节点后, C 不再是 A 的邻居, 但 A 仍将 C 作为中

继, 继续把数据传递给 C. 这样会导致 A在发现无法将

报文传递给 C 之后重新搜索下一跳并且重传数据包,
这会导致网络的 PLR增加.
 
 

A B

C

D
E F F'

C'

G

H
K

JI

 
图 4    邻居丢失问题

 

而在进行周界转发时, 选择路线的时候会有冗余.
在图 5中, 节点 F贪心转发失败, 根据 GPSR的规则需

转入周界转发. 根据周界转发规则, 我们需要选取 F→
E→D→B→A 这一条路径, 也可以选择 F→C→A 这条

路径, 如图 6 所示. 经过对比发现, 路由路径存在冗余,
这导致网络吞吐量减少.
 
 

A

B

D E F

C

 
图 5    周界转发冗余

 
 

E F

C

D

B

A

 
图 6    周界转发最优选择路径

 

 2   系统模型与算法描述

图 7 是 GPSR-MBLR 的系统模型, 系统模型是基

于高速公路稀疏和密集场景设计的. 本文的高速公路

为双向 6车道, 即每个方向为 3车道, 没有路口. 如图 7
所示, 在高速公路的隔离带中部署有路侧单元 (RSU),
将路侧单元放在隔离带的中间, 沿运动方向均匀排布.
 
 

A

RSU

B

C

 
图 7    GPSR-MBLR系统模型

 

在传输报文时, 本文假定定位设备均安装在车辆

内, 同时, 车辆有获取车辆基本数据的权限, 如车辆可

获取其自身和邻居的准确位置、速度值和运动方向等

数据. 本文的移动模型是以某速率区间、某运动方向

区间等随机产生的. 由于车辆与后方车辆的安全责任

主要由后方车辆承担, 因此, 本研究未考虑后方车辆的

影响.
 2.1   改善的贪心转发邻居决策方案

为了解决邻居丢失问题, 设计了一种算法. 该算法

首先依据系统模型研究节点的运动规律, 使用 DBN预

测出目标节点的轨迹, 以此确定距离源节点最远的目

标节点 C 下一时刻的位置. 如果能够互相通信则转发

到节点 B, 否则定义可信通信范围、移动性和车辆剩

余在网时间 (vehicle lifetime metric, VLM)这 3个参数,
计算节点 B与目标节点之间的距离. 根据此距离, 可以

求出可信距离. 在可信距离内对所有节点的移动性和

VLM 进行比较, 并对邻居丢失的可能性进行预测, 从而

找出稳定的下一跳, 如图 7所示.
在图 7 中, A 需要向 C 传输报文. 在传输报文时,

A首先依据 DBN预测车辆轨迹.

V4 V5 V3

V4 V2 V1

V4

V3

在预测高速公路场景的车辆轨迹之前, 由于错误

变道引起的事故占很大比例, 并且本文系统模型中没

有设置交叉口, 所以如果需要预测车辆轨迹, 则需要知

道车辆变道的概率. 图 8 提供了一种高速公路变道场

景, 其中,  为需要预测变道意图的车辆,  和 分别

表示 的前车和后车,  和 则表示变道后对应车道

的前车和后车. 由于车速较快, 若在 变道前没有办法

精确判断是否需要变道,  可能误判导致紧急刹车减
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V3速, 不仅会降低 驾驶员的驾驶舒适度, 甚至可能造成

交通事故.
  

V
1

V
2

V
3

V
4

V
5

 
图 8    高速公路变道场景

 

DBN 模型是一种概率图模型, 通过有向无环图来

表示属性间的依赖关系, 如图 9所示. 该模型由先验贝

叶斯网络和时间戳之间的传递贝叶斯网络构成. 网络

中的节点用箭头连接表示变量, 父节点与子节点之间

的箭头方向表示因果关系, 参数则代表条件概率分布.
  

Z
t−1

Y
t−1

X
t−1

Z
t+1

Y
t+1

X
t+1

Z
t

Y
t

X
t

…

…

…

行为层

隐藏层

观测层
 

图 9    3层动态贝叶斯网络的组成
 

动态贝叶斯网络因其在描述随机动态过程和推断

未观测状态方面的强大能力, 已被广泛用于建模驾驶

行为[30]. 预测的第 1 步是将 DBN 模型应用于意图预

测, 该模型包含观测层、隐藏层和行为层这 3层. 本预

测模型的网络结构如图 10所示, 变量含义如表 1所示.
 
 

V Δx42 Δx41 Δx45 Δx42 Δx41 Δx45V

d0

Y Y

d0

行为层

隐藏层

观测层

时间戳t 时间戳t+1

Φs Φs

ΔV42 ΔV45 ΔV42 ΔV41 ΔV45ΔV41

 
图 10    动态贝叶斯网络结构

 
 

表 1    DBN预测所需要的符号
 

符号 说明

V 车辆速度

Vt t时刻车辆速度

S t+1 t+1时刻车辆的横坐标

S t t时刻车辆的横坐标

d0 从目标车道线到车辆的横向偏移

∆V42 V4 V2与 之间的纵向速度差

∆V41 V4 V1与 之间的纵向速度差

∆V45 V4 V5和 之间的纵向速度差

∆x42 V4 V2与 之间的纵向距离

∆x41 V4 V1与 之间的纵向距离

∆x45 V4 V5和 之间的纵向距离

Φs 道路切线方向的偏航率

Y V4的意图
 

为了计算便捷和快速, 我们将全部连续的变量离

散化.

在确定预测变量和网络结构后, 第 2 步就是估计

子节点与父节点之间的条件概率分布. 由于所有变量

都是离散变量, 因此将条件概率分布简化为条件概率

分布表. 用于学习参数的方法是最大似然估计法.

η = {η1,η2, · · · ,ηn}假设 是含有 n 个实例的特殊序

列, 最大似然估计方法的目的是根据式 (1)寻找似然函

数最大时对应的 θ:

L(θ) =
n∑

k=1

ln (p (ηk)) (1)

然后采用期望最大化算法来获得最佳参数:

θ∗ = argmaxθL(θ) (2)

依据图 9和贝叶斯理论, 可以通过式 (3)计算时间

戳 t 和时间戳 t+1之间的联合概率分布:

P (Xt,Yt,Zt,Xt+1,Yt+1,Zt+1) = P (Xt) P (Yt |Xt)

×P (Zt |Yt) P (Xt+1) P (Yt+1|Yt,Xt+1,Zt) P (Zt+1|Yt+1) (3)

DBN 计算的是某辆车动态意图的概率. 基于已建

立的网络和先前学习的参数, 它采用两个连续时间戳

中全部可观测的状态来计算, 最终计算出时间戳 t+1

的意图概率, 选择后验概率值最大的意图作为预测结
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Xt,Yt,Zt,Xt+1,Zt+1

Yt+1

果. 依据贝叶斯定理, 通过式 (4)计算在

条件下 的概率:

P (Yt+1 | Xt,Yt,Zt,Xt+1,Zt+1)

∝
∑
Yt

P (Xt,Yt,Zt,Xt+1,Yt+1,Zt+1) (4)

通过 DBN 预测车辆意图后, 若车辆无需变道, 由
于车辆惯性, 即使下一时刻驾驶员计划改变车速, 时间

戳 t+1 的速度也近似等于时间戳 t 的速度, 根据式 (5)
计算出车辆在时间戳 t+1的位置:

S t+1 = S t +Vt (5)

若目标车辆需要变道, 该算法需要预测并计算出

车辆从变道起始点开始的轨迹, 本文使用余弦函数拟

合曲线. 在道路坐标系中, 基于车辆从当前车道中心线

移动至目标车道中心线和车辆轨迹平滑且不振荡的运

动假设, 可以初步设定轨迹函数的基础形式如式 (6)
所示:

yhoriR
(
∆xlongR

)
= Acos

(
ω∆xlongR+φ

)
+B (6)

ω φ ω > 0 yhoriR

V4 ∆xlongR V4

∆xlongR ∈ [0, lR]

(lR,ωl) ωl lR

yhoriR′ (0) = yhoriR′(lR) = 0

其中, A、B、 、 为待定参数,  ,  表示 t 时刻

的横向位置,  表示 从变道起始点到位置的

相对纵向距离, 且 . 假设变道起点为坐

标原点 (0, 0), 终点为 , 其中,  表示车道宽度, 
表示整个变道操作的长度. 根据车辆轨迹平滑性的假

设, 该函数的微分初始条件为 .

将式 (6)进行微分并将微分初始条件代入, 如式 (7)
和式 (8)所示.

yhoriR′ (lR) = −Aωsin(ω×lR+φ) = 0 (7)

yhoriR′ (0) = −Aωsin(φ) = 0 (8)

φ = kπ, ω×lR = nπ,
ω、lR

ω×lR > 0 n > 0

n < 2 n = 1

ω =
π
lR

将式 (7) 和式 (8) 联立求解可得

其中, k 和 n 均是正整数. 依据前文提到的 的物理

意义和取值范围, 可得 , 即 . 又根据车辆

轨迹不振荡假设, 可以得出车辆轨迹不会出现波动这

一结论, 故 . 综上所述, 可得 , 代入求解结果

可得 . 将函数的两个初始条件和已求解的参数

代入式 (6), 可以得到式 (9)和式 (10):

yhoriR (0) = Acos(kπ)+B = 0 (9)

yhoriR (lR) = Acos
(
π
lR
×lR+ kπ

)
+B = ωl (10)

A = −ωl

2
,若 k 为偶数, 联立式 (9)和式 (10)可解得

B =
ωl

2 (lR,ωl)

A = B =
ωl

2
∆xlongR = 0 ∆xlongR = lR yhoriR =

ωl yhoriR = 0 V4

A = −ωl

2
, B =

ωl

2
, ω =

π
lR
, φ = 2mπ

ω φ

, 符合 (0, 0) 与 的初始假设; 若 k 为奇数,

联立式 (9)和式 (10)计算可得 , 并将所有参

数与 和 代入式 (6), 得到

和 , 这意味着 从旁边车道变回原车道, 与

假设矛盾. 综上所述, 

(m 为整数). 将 A、B、 、 的值代入式 (6)化简得到:

yhoriR
(
∆xlongR

)
=
ωl

2
− ωl

2
cos

(
π
lR
∆xlongR

)
(11)

Φk对式 (11) 进行微分简化后获取车辆的偏航率 ,
如式 (12)所示:

Φk = arctan
(
πωl

2lR
sin

(
π
lR
∆xlongR

))
(12)

yhoriR

Φk ∆xlongR

lR

因此, 预测车辆轨迹时需要依据 和偏航率

进行调整. 通过求解式 (11)和式 (12)可以得到

和 . 随后, 我们就能获得完整的剩余轨迹.

dcb
dab dmax

如果通过 DBN 预测车辆轨迹之后发现 B 不在

通信范围内, 则需要确定可信通信范围 Q. 如图 7所示,
C 和 B 的距离 通过式 (13) 来计算, 通过式 (14) 计
算 A到 B的距离 , 可信距离 由式 (15)决定:

dcb =
√

(xc− xb)2+ (yc− yb)2 (13)

dab =
√

(xa− xb)2+ (ya− yb)2 (14)

dmax = dcb+λdab (15)

显然, λ 会影响 Q 的大小. 如果 λ 太大, Q 将变得更

大, 那么 A附近的节点更容易被选择为 Q 中的下一跳,
但该节点到 C的跳数可能会增加. 当 λ 太小时, Q 将变

小, 然后 C附近的节点更容易被选择为 Q 中的下一跳,
从 B 到该节点的距离可能会变长, 链路稳定性可能会

变差, 导致 PLR增加.
λ = 0.3

dmax

通过计算机检验, 发现 时性能最优. 以 C为

圆心,  为半径作一个圆, 这个圆称作圆 O. 图 7 中

的可信通信范围是 A的通信范围和圆 O的重叠部分.

M(i)

使用式 (16)来计算可信通信范围内每辆车的丢失

能力指数 :

M(i) = 0.8R(i)+0.2VLM(i) (16)

R(i)

VLM(i)

Si

其中,  为节点 i 相对 m 个邻居节点的移动性, 如式

(17)所示.  是前文提到的车辆剩余在网时间, 如
式 (18) 所示. 式 (18) 中的 是节点 i 从目前位置到其
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目的地之间的距离.
R(i, j) ∣∣∣Vi−V j

∣∣∣
Vmax

R(i) ⩽ 1

式 (17)中的 为节点 i 和节点 j 的相对移动性

的参数, 其计算如式 (19) 所示. 其中,  是节点 i

和节点 j 的相对速度值. 高速公路场景中通常会设置一

个速度阈值,  为设置好的速度阈值, 如 120 km/h.
显然,  .

R(i) =
1
m

m∑
j=1

R(i, j)×
m∑

j=1

R(i, j) (17)

VLM(i) =
1
Si

(18)

R(i, j) = ln

 Vmax

Vmax−
∣∣∣Vi−V j

∣∣∣
 (19)

R(i)

VLM(i)

M(i)

M(i)

越小, 表示节点与其邻居的速度差异越低, 那
么, 这个节点就不容易丢失. 当一个节点的 的值

越小, 表示在相似的移动性下车辆节点可以行驶的时

间更长, 节点越不容易丢失. 所以, 节点 i 的 越小,
就表示节点 i 与其邻居有着更类似的移动性, 节点 i 有
着更长的 VLM, 就越不容易丢失. 所以依据式 (16) 选
择 值最小的节点 i, 意味着尽可能地选择了距离最

远且最不容易丢失的邻居节点.

M(i)

综上所述, 改善后的贪心转发是根据 DBN预测车

辆下一时刻位置之后选取可信通信范围内最小 的

节点为下一跳, 然后循环地使用这种方案传输报文, 最
后把报文发送到目标节点.
 2.2   改善周界转发

如图 11所示, 贪心转发失败的节点 F希望与目标

节点 A连接. C和 E是 F的邻居, 而贪心失败节点在选

取中继时, GPSR 依据周界转发的右手法则确定中继.
为了解决第 1 节提出的周界转发路径冗余问题, 本文

提出一种改进的周界转发方案. 首先, 将源节点和目标

节点连接并延长, 与 F通信范围相交于两点, 此时将源

节点通信范围平均分成左右两个部分, 如图 11 所示.
本文针对左上半圆使用 SFLA 选择下一跳, 而右下半

圆采用 ACO选择下一跳, 选择两条路径后选择最短的

路径作为路由路径.
 2.2.1    SFLA优化周界转发

SFLA 是基于观测和模拟青蛙种群搜索食物量最

大的地点时的动作所设计的一个元启发式算法, 综合

了模因演算法和粒子群算法的优势. 本文采用 SFLA
来优化周界转发, 详细步骤如下.

1) 种群编码

dmax假设左半圆的车辆节点有 m 个,  为节点的度,
式 (20)为车辆节点的基因维数 LB.

LB = ⌈lb (dmax)⌉ (20)
  

A

B

D E

F

C

θ

 
图 11    改善周界转发

SFLA使用二进制编码来描述节点的基因位. 若节

点度为 1, 意味着只有一个可选下一跳, 此时用 0 对该

路由编码; 若有 4个可选下一跳, 则用 00、01、10、11
来描述 4 个可选的路由路径. 如果节点度大于基因维

数, 则使用取余数的方案对余下的基因编码. 为了区分

正常的编码, SFLA 在余数编码中加一个特殊标记. 如
果基因维数大于车辆节点编码数, 则忽视余下的基因

位, 以此类推.
2) 评价函数

SLFA的评价函数如式 (21)所示:

LWF = 0.3Did +0.3
(

1
densityi

)
+0.4S id (21)

(xi,yi) (xd,yd)

densityi

其中, Did 是发送方和目的节点之间的距离, 如式 (22)
所示. 其中,  表示邻居节点 i 的位置,  表示

目标节点位置. Sid 表示目标节点和下一跳候选节点之

间的相对速度值, 如式 (23) 所示.  是下一跳候

选 i 的邻居数, 用于确定每个路径 (稀疏、中等或密

集)中的连接模式, 从而减少稀疏连接问题.

Did =

√
(yi− yd)2+ (xi− xd)2 (22)

Sid = |Si−Sd | (23)

3) 初始化种群

X = {X1,X2, · · · ,Xm} Xi = {xi1, xi2, · · · , xim}
假设网络中有 m 个车辆, 根据 SFLA, 这 m 个车辆

构成初始种群 , 
是在约束 D 维问题的解空间中的第 i 个节点. 初始种

群确定以后, 依据式 (21) 来计算种群 m 个车辆的评价
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Xgb

函数值, 然后对评价函数按照降序的方式排序, 最后找

到评价函数值最小的车辆, 记作 .

4) 子种群拆分

Xfb Xfw

将 3)排序以后的车辆节点分为 K 个子种群, 每个

子种群内有 I 个节点. 子种群 1 获得排序以后的第 1,
K+1, …, (I–1)×K+1 个节点, 子种群 2 获得排序以后的

第 2, K+2, … ,  (I–1)×K+2 个节点 ,  以此类推 .  显然 ,
m=I×K. 分组以后, 将每个子种群中评价函数值最低的

节点记作 , 评价函数值最高的节点记作 .
5) 局部搜索

Xfw对 进行进化更新策略, 更新策略如式 (24) 和
式 (25)所示:

Ri = rand× (Xfw−Xfb) (24)

X′fw = Ri+Xfw (25)

Ri −Rmax ⩽ Ri ⩽ Rmax Rmax

X′fw < Xfw X′fw
Xfw

其中,  为移动步长, 满足 约束, 
为其移动最大步长. 然后根据当前路网状态下的参数

计算得到 p, 若 , 则用调整后的 代替目前

子种群最差节点 , 否则以概率 p 进行变异. 更新策

略如式 (26)–(28)所示:

Ri = rand×
(
Xfw−Xgb

)
(26)

R′i = Ri+Ri×p (27)

X′fw = R′i +Xfw (28)

正常情况下, SFLA依据网络情况使用对应的变异

算法, 获得对应的个体. 如果更新后的评价函数值和之

前相比效果没有提升, 则按式 (29) 随机产生新的个体

并替换原有个体.

X′fw = Ri×(max−min)+min (29)

其中, max 是当前网络状态下随机最大值, min 为随机

最小值.
6) 全局搜索

局部搜索结束以后, 若没有达到最大迭代次数, 则
将重新混合构成的下一代种群继续按照第 3)–5) 步更

新个体, 若达到最大迭代次数则结束搜索并输出节点.

s1

在确定节点以后, 通过左手法则确定左上半圆的

路由路径, 记为 .
 2.2.2    ACO优化周界转发

s1求出左上半圆路由路径 后, 需要确定右下半圆

s2

τi j

ηi j, γ

路由路径 . ACO是一种自适应的仿生学算法, 可以解

决路由选择等优化问题. 首先, ACO 随机地挑选前往

目的节点的路径, 所有路径上都含有启示函数 和期

望启示函数 和 ξ 分别为信息启示指数、期望启示

指数. 然后依据走过路径上分泌的信息素浓度和状态

转移概率查询路径, 最后逐步找到最佳路径. 当蚂蚁抵

达目前路径时, 挑选下一个相邻路径的概率如式 (30)
所示:

pk
i j =


[
τi j

]γ[
ηi j

]ξ∑
s∈unvisitedk

[τis]γ
[
ηis

]ξ , j ∈ unvisitedk

0, 其他

(30)

unvisitedk

其中 ,   i、 j 分别代表每段路径的初始点和终止点 ,
代表没有访问过的节点集合.

结合 ACO 原理, 将式 (31) 设计为局部信息素, 式
(32)为全局信息素, 以便与 ACO结合分析.

Pi j = a
ti j

N
+b

0.5× R

R−
∣∣∣di j(t)−di j(t−1)

∣∣∣ +0.5×Ti j

 (31)

Qi j =
αθ

2π
+β

ti j

N
+χ

 R

2
(
R−

∣∣∣di j(t)−di j(t−1)
∣∣∣) + Ti j

2

 (32)

ti j ni

di j(t)

ni di j(t)

Ti j

θi j

θi j

其中,  是指 ij 路径下节点 的邻居节点数量, R 表示

节点通信半径,  为 ij 路径下 t 时刻源车辆 j 到邻居

之间的距离. 显然,  值越低, 链路越稳健. 此外,
ij 路径下链路存在时间 也是影响链路稳定性的核心

因素.  为 ij 路径下的偏离角, 如图 11所示. 偏离角越

大, 离开路由空洞越容易, 可以高效降低路由冗余. 依
据余弦定理,  可由式 (33)计算:

θi j = π− arccos
dAF2+d2

i jF−d2
Ai j

2dAFdi jF
(33)

将局部信息素和全局信息素代入式 (30)可以得到

改善后的蚁群状态转移概率, 如式 (34)所示:

pk
i j =


[
Pi j

]γ[
Qi j

]ξ∑
s∈unvisitedk

[Pis]γ[Qis]ξ
, j ∈ unvisitedk

0, 其他

(34)

如果前向蚂蚁抵达目标节点, 前向蚂蚁则会变成

后向蚂蚁, 否则丢弃. 后向蚂蚁则携带由前向蚂蚁构建

的路由表原路返回目标节点, 此时可以获得最新全局

信息素, 依据式 (35) 将旧的全局信息素替换为最新的
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全局信息素:

Qi j(t+1) = (1−δ)×Qi j(t)+δ
m∑

k=1

∆Qk
i j (35)

(1−δ)×Qi j(t)

δ

m∑
k=1

∆Qk
i j

L (y)

s2

式中, δ 是信息素释放系数,  为释放的全局

信息素,  为增加的全局信息素, 且 0<δ<1. 全

局信息素的更新可以避免出现搜索停滞, 一旦全部的

后向蚂蚁回到源节点, 便会选出最大的全局路由链路

质量 , 并将此作为本次蚁群迭代的最优路径, 记录

为 .
s1 s2最后, 将第 2.2.1 节记录的 和 进行比较, 选取

最短的路径作为最优路径.
 2.3   GPSR-MBLR 工作流程

Nm V (i)

Vm

densityi

算法 1 给出了 GPSR-MBLR 协议的伪代码. 首先,
提供输入值: ① 最大迭代次数 ; ② 车辆的速度 ;
③ 车速最大值 ; ④ 车辆的位置; ⑤ 下一跳候选节

点 i 的邻居数 . 然后对图 7 进行随机初始化. 最
后, 如果满足贪心转发条件和周界转发条件, 则依据第

2.1 节和第 2.2 节所述进入循环过程并且构建拓扑, 否
则不构建拓扑.

算法 1. GPSR-MBLR算法

Nm V(i) Vm densityi输入:  、 、 、车辆的位置、 .
输出: 建立拓扑结构.

1. if 当前状态为路由空洞 //第 1部分, 周界转发

2. 　将源节点和目标节点连接, 将源节点通信范围分为两个部分

3.　 if 节点为左上半圆

Nm4.　　 for i= 0 to   do
5. 　　　基因编码→Topology_code
6. 　　　根据式 (21)计算 LWF
7. 　　　拆分 K 个子种群

8. 　　　在子种群中对车辆降序排序

temp=Xfw9.　　　 
10. 　　  for j=0 to K do //局部搜索

Xfw11. 　　　　根据式 (24)和式 (25)更新

Xfw<X′fw12.　　　　 if   then
Xfw=X′fw13.　　　　　 

14. 　　　　else
Xfw15. 　　　　　根据式 (26)–(28)更新

Xfw=X′fw16.　　　　　 if   then
Xfw=X′fw17.　　　　　　 

18. 　　　　　else
X′fw19. 　　　　　　根据式 (29)获得新的

Xfw=X′fw20.　　　　　　 
21. 　　　　　end if
22. 　　　　end if
23. 　　  end for

24. 　　end for
25. 　　mix(K) //将子种群混合起来, 得到新种群

Xgb26. 　　对新种群降序排序, 搜索 LWF 值最低的车辆

s127. 　　构建并记录路由

28. 　else //求右下半圆最优路径

Nm29. 　　for k=1 to   do
30. 　　　for m=1 to M do (蚂蚁数量)
31. 　　　　if 前向蚂蚁到达目标车辆节点 then
32. 　　　　　　　前向蚂蚁转为后向蚂蚁回退至源节点, 依据式 (35)
更新全局链路质量

33. 　　　　else
34. 　　　　　　根据式 (34)选择下一条道路, 返回行 31
35. 　　　　　　if m=M then
36. 　　　　　　　选择最优的路径并保存到路由表中

37. 　　　　　　end if
38. 　　　　end if

Nm39. 　　if k=  then
s240. 　　　得到并记录路由

41. 　　end for
42. 　end if

s=min(s1,s2)43. 路由路径

44. else if 当前状态不是路由空洞且源节点存在邻居 //第 2 部分, 贪
心转发阶段

45. 　依据 DBN判断车辆是否需要变道

∆xlongR lR46. 　求解式 (11)和式 (12), 得到 和 , 获得完整的剩余轨迹

47. 　if 存在路由

48. 　　发送信息

49. 　else
D=norm(DNodei−DNodei+1 )50. 　　计算可信距离

51. 　　确认可信通信范围

52. 　　计算可信通信范围内的车辆数 Dm

53. 　for l=1 to Dm do
54. 　　M=max(M(i))
55. 　　if 下一节点=目标节点

56. 　　　建立路径

57. 　　　break
58. 　　end if
59. 　end for
60. end if

 3   仿真与实现

仿真实验中使用的性能指标如下.
1)数据包丢失率 (packet loss rate, PLR): 表示总丢

失数据包与源节点发送的数据包总数的比值.
2) 吞吐量: 定义为单位时间内通过整个网络成功

传输数据的数目.
本文仿真下面两种情况.
(1) 最大节点速度为 90 km/h, 每公里平均车辆数

量为 30、50、70、90、110.
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(2) 每公里平均节点数量为 70 个, 最大节点速度

为 70、80、90、100、110 km/h.
其他仿真参数如表 2所示.

 
 

表 2    仿真参数
 

描述 设置 单位

仿真平台 Matlab 2021 —
仿真时间 400 s

仿真场景大小 20 km×24 m —
车道方向和数量 双向6车道 —
节点传输范围 250 m
数据包大小 512 Byte
传播模型 双射线地面 —
MAC协议 IEEE 802.11p —
数据包类型 CBR —

 

通过对不同节点数目的 MM-GPSR[12]、GPSR[2]、

AODV[31]、PSO-GPSR[13]和 GPSR-MBLR 这 5 个协议

进行实验验证, 可以得到各协议在不同节点数和不同

速度下的实验结果, 如图 12–图 15所示.
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图 12    不同数目节点 PLR对比

 

图 12表明, 5个协议的 PLR均随着车辆数量的增

加而减少. 当车辆数较小时, 车辆的间距较大, GPSR
和 GPSR-MBLR均难以找到下一跳; 当车辆数增大时,
车辆的间距变短, PLR减少. 图 12还能够看出, GPSR-
MBLR的 PLR是 5个协议中最小的. 这是由于 GPSR-
MBLR 根据移动性、VLM 和可信通信范围选取下一

跳, 下一跳在通信范围内的概率更高. AODV是一种基

于拓扑的路由协议, 源车辆向每个节点均传输目标节

点的数据请求, 这样会导致需要传输的数据包增加, 容
易造成网络堵塞, 所以 AODV的 PLR是 5个协议中最

高的. 而 GPSR 不需要先发送数据请求, 所以 PLR 比

AODV 低一些, 但 GPSR 未考虑节点是否在通信区域

边缘, 这导致所选的下一跳可能在通信范围之外, 使得

报文不断重传和丢失. MM-GPSR 考虑了这一点, 选取

最大累计通信持续时间的节点作为下一跳, 所以 MM-
GPSR 的 PLR 比 GPSR 更低. 但 MM-GPSR 仅考虑累

计通信持续时间这一参数优化贪婪转发, 周界转发采

用计算角度的方式选取下一跳节点, 这种方式虽然比

GPSR 更优秀, 但参数考虑较少, 所以其 PLR 比 PSO-
GPSR 更差一些. 而 PSO-GPSR 在粒子群算法中加

入分组接收率、路由负载、平均端到端时延来优化

GPSR, 参数考虑较为全面 ,  故 PSO-GPSR 比 MM-
GPSR、GPSR 和 AODV 的 PLR 更低. 但 PSO 在面对

节点数量较多的情况时, 粒子群算法可能需要大量计

算时间才能找到最优解, 而 GPSR-MBLR 使用 SFLA
和 ACO两种优化算法, 这种组合保证了搜索的广度和

深度, 所以 PSO-GPSR的 PLR比 GPSR-MBLR更高.
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图 13    不同最大节点速度 PLR对比

 

图 13 比较了车辆数量平均为 70 个、不同车辆

速度下 MM-GPSR、GPSR、AODV、PSO-GPSR 和

GPSR- MBLR的 PLR效果. GPSR和 GPSR-MBLR的

PLR 随着节点速度的增加而增加. 这是由于节点速度

越大, 邻居越容易出通信范围, 更容易丢包. 从图 13中
还能看出一点, GPSR 的 PLR 小于 AODV, 这是因为

AODV 向区域内的所有车辆广播路由请求包, 这样会

有大量的路由请求包在网络中需要传输, 同时发送路

由请求包和报文网络过载会随着网络规模的放大而增

加, 所以 AODV 的 PLR 是 5 个协议中最差的. GPSR
未考虑路径冗余问题, 而 MM-GPSR 的角度计算比

GPSR 的右手法则更精确, 所以 MM-GPSR 的 PLR 比

GPSR更低. 但和 PSO-GPSR相比, PSO考虑的 3个动

态参数比 MM-GPSR 更清楚, 所以 MM-GPSR 的 PLR
比 PSO-GPSR 更高. 而 PSO-GPSR 依据粒子的速度和

位置更新策略来查询解, 导致它在应对这些复杂问题

时表现出较强的鲁棒性 ,  而 MM-GPSR、GPSR 和

AODV 的鲁棒性较差, 所以 PSO-GPSR 的 PLR 较低.
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但 PSO 有许多参数需要设置, 如粒子数量、加速度上

限等. 这些参数的选择对结果有很大的影响, 需要经验

和实验来确定, 而 GPSR-MBLR使用 SFLA和 ACO两

种优化算法, 这种组合保证搜索的广度和深度, 所以

PSO-GPSR 的 PLR 比 GPSR-MBLR 更高. 这是因为

GPSR-MBLR 能够选择更合理的通信连接, 还用了两

个仿生智能算法优化周界转发, 所以 GPSR-MBLR 的

丢包数量是 5个协议中最少的.
 
 

4

20 40 60 80 100 120

6

8

10

12

14

16

GRSR-MBLR
MM-GPSR
GPSR
PSO-GPSR
AODV

吞
吐
量

 (
K

b
/s

)

节点数 (辆) 
图 14    不同节点数目吞吐量对比

 

图 14描述了 5个协议不同车辆数目的吞吐量. 随
着节点数增多, 网络负载能力逐渐增加, 故 5个协议的

吞吐量逐渐增大. 图 14 中还能看出, 随着网络中节点

数量的增长, 网络拓扑结构趋于复杂. AODV协议在进

行路由发现时, 需要遍历的潜在路径数量急剧上升, 导
致其确定完整路由的时间显著延长. 这种性质会导致

AODV 单位时间内通过的数据包数量少, 所以 AODV
的吞吐量是 5个协议中最差的. GPSR的贪心转发选择

距离最远的节点作为下一跳节点, 这意味着下一跳经

过的距离尽可能的远, 遍历潜在路径较少, 所以 GPSR
的吞吐量比 AODV 更高. 但 GPSR 贪心转发机制依赖

于节点位置的瞬时信息进行决策. 然而, 在高速移动的

网络中, 节点的拓扑关系瞬息万变. 当源节点基于当前

信息选定了最远邻居后, 该节点可能在数据包实际发

出前已移出通信范围, 导致基于过时信息做出的转发

决策在实际执行时失效, 造成 PLR增加. 而MM-GPSR
在贪心转发中考虑了这一点, 所以 MM-GPSR 的吞吐

量比 GPSR 高. 然而 MM-GPSR 在周界转发中仅仅考

虑角度这一因素, 而 PSO-GPSR 考虑了 3 个因素, 所
以 PSO-GPSR 的吞吐量比 MM-GPSR 更大. 但 PSO
在存在多个极值的复杂问题中, 粒子群可能在其搜索

的初期阶段就快速收敛到某个局部最优解的邻域内.
随后, 整个种群的搜索范围会急剧收缩, 陷入一种停滞

状态, 无法挣脱该局部区域的束缚去发现全局范围内

更优的解, GPSR-MBLR的贪心转发依据 DBN丢失能

力指数选择更合理的链路, 周界转发将通信区域分为

两个半圆来选择下一跳节点, 选择的路径更加准确, 所
以 GPSR- MBLR的吞吐量比 PSO-GPSR更高.
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图 15    不同节点最大速度吞吐量对比

 

图 15显示了每公里平均车辆数为 70个的情况下

不同协议的最大车辆速度的吞吐量. 随着车辆速度的

增加, 通信链接易断开, 网络负载越来越小, 所以 5 个

协议的吞吐量越来越小.图 15 表明, 在高动态网络中,
节点快速移动导致拓扑持续变化, 这使得 AODV 建立

的路由路径极易失效. 一旦链路中断, AODV必须多次

重新发起路由发现过程以寻找新路径, 这一修复机制

会引入显著的通信延迟, 所以 AODV 的吞吐量是 5 个

协议中最差的. GPSR 重新发起路由发现过程的次数

比 AODV 少, 所以 GPSR 的吞吐量比 AODV 更大一

些. 但 GPSR容易选择到通信边缘的节点, 这些节点本

身就处于连接稳定性的临界状态. 任何微小的移动或

延迟都极易使这些边缘节点失联 ,  在实际动态环境

中反而成为最不可靠的环节. 而 MM-GPSR 确定允许

通信区域以后使用累计通信持续时间这一参数优化贪

婪转发, 解决了 GPSR 的不可靠环节, 所以吞吐量比

GPSR 更高. 但 MM-GPSR 仅考虑累计通信持续时间

和角度来优化贪心转发和周界转发, PSO 整个种群可

以被划分为多个子群, 在不同的计算节点上独立演化,
仅需周期性地交换全局最优解信息. 这样不仅减少了

通信开销, 更使得算法能够利用分布式系统资源来解

决单个机器难以承载的超大规模问题, 所以 PSO-GPSR
的吞吐量比 MM-GPSR 更高. PSO-GPSR 的优化过程

存在显著的路径依赖特性. 早期发现的较优解会引导

后续整个种群的搜索方向. 在本文的模型中, 一旦这个

初始路径指向了一个局部最优, PSO 越难以发现其他
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可能更优的路径. 而 GPSR-MBLR使用 DBN进行概率

图建模, 可以预测车辆轨迹和意图, 最终预测车辆下一

时刻位置, 还确定可信通信范围, 在可信通信范围内依

据丢失能力指数确定下一跳, 这样可以从根本上预判

链路的稳定性, 所以 GPSR-MBLR 的吞吐量是 5 个协

议中最大的.

 4   结束语

IoV 具有快速拓扑变化、高速节点、有限传输范

围和有限无线信道的不可预测行为, 这使得 IoV 中路

由协议的设计极具挑战性. 本文描述了如何利用可信

通信范围、移动性和 VLM 来改进贪心转发中下一跳

的选择, 还使用 SFLA和 ACO来改进 GPSR的周界模

式. 我们提出的算法可以避免报文循环发送和路径冗

余. 本文在 Matlab 的高速公路场景中成功仿真了所提

出算法. 实验表明, GPSR-MBLR 比 GPSR、AODV、
PSO-GPSR 和 MM-GPSR 具有更好的性能, 并验证了

GPSR-MBLR的优越性.
未来, 我们将考虑如何对 GPSR-MBLR 进行改进,

并应用到高速公路堵车场景或者城市场景中.
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