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面向海洋气象预报的低时延智能物联网构建
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摘　要：　人工智能技术广泛应用于海洋气象预报，且越来越依靠物联网获取海洋环境中多种模态的海量感知数

据 . 针对数据的获取数量和传输速度不足以支撑模型精准预报的问题，提出了面向海洋气象预报的低时延智能物联

网构建方案 . 首先，设计了智能物联网海洋气象预报融合架构，该架构不仅充分适配了人工智能技术和物联网技术，

更实现了对海洋气象数据的高效采集、处理与分析，为海洋气象预报提供了有效灵活的底层结构 . 其次，优化了异构

海洋感知设备协同组网方法，通过优化多层耦合网络拓扑，实现了异构海洋感知设备的高效互联，保证了数据收集的

全面性和准确性 . 最后，提出了海洋感知网络低时延路由算法，该算法通过智能路径选择和数据传输优化，减少了信

息从感知设备到数据中心的传输延迟，确保预报数据的快速更新 . 经实验验证，该方案充分利用智能物联网的优势，

解决了海洋气象预报中数据获取难和处理延迟长的问题，所提方案的时延均值降低 37%，时延中值降低 38%，为海洋

气象实时和准确的预报提供有力支持 .
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Abstract:　Artificial intelligence technology is widely used in marine meteorological forecasting, and increasingly re⁃
lies on the internet of things to obtain massive sensory data of multiple modes in the marine environment. Aiming at the 
problem that the amount of data obtained and the transmission speed are not enough to support the accurate forecast of the 
model, a low-latency artificial intelligence of things (AIoT) construction scheme for marine meteorological forecasting is 
proposed. Firstly, an AIoT marine meteorological forecast fusion architecture is designed. This architecture not only fully 
adapts to artificial intelligence technology and internet of things technology, but also realizes the efficient collection, pro⁃
cessing and analysis of marine meteorological data, providing an effective and flexible underlying structure for marine mete⁃
orological forecasting. Secondly, the collaborative networking method of heterogeneous ocean sensing devices is optimized. 
By optimizing the multi-layer coupling network topology, efficient interconnection of heterogeneous ocean sensing devices 
was achieved, ensuring the comprehensiveness and accuracy of data collection. Finally, a low-latency routing algorithm for 
ocean sensing networks is proposed. This algorithm reduces the transmission delay of information from sensing devices to 
data centers through intelligent path selection and data transmission optimization, ensuring the rapid update of forecast data. 
Experimental verification shows that the proposed scheme fully utilizes the advantages of the AIoT and solves the problems 
of difficult data acquisition and long processing delay in marine meteorological forecasting. The mean delay of the proposed 
scheme is reduced by 37% and the median delay is reduced by 38%, providing strong support for real-time and accurate ma⁃
rine meteorological forecasting.
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1　引言

随着全球气候变化的加剧和海洋经济的快速发

展，海洋气象预报在航海安全、渔业生产、海洋资源开

发和防灾减灾等领域的重要性日益凸显［1］. 与此同时，

人工智能技术的飞速发展使其在海洋气象预报中的应

用逐渐展现出巨大的潜力［2］. 它能够通过机器学习和

深度学习等方法，从海量的海洋数据中提取出有价值

的信息，发现数据之间的复杂关联和规律，从而提高预

报的准确性和精度 . 然而，要充分发挥人工智能技术在

海洋气象预报中的作用，必须依赖于实时、大量和准确

的数据输入 . 近年来，物联网（Internet of Things，IoT）与

人工智能技术（Artificial Intelligence，AI）结合的智能物

联网（Artificial Intelligence of Things，AIoT）技术快速发

展［3，4］，它的出现为这一需求提供了有力支撑 . 物联网

技术通过广泛部署的智能传感器节点，实现对海洋环

境的实时监测和数据采集，为海洋气象预报提供了丰

富而可靠的数据源［5］. 通过与人工智能技术的深度融

合，进一步为数据处理和分析提供强大的技术支持，共

同推动海洋气象预报技术的创新与发展 .
智能物联网技术已经被广泛应用于智慧医疗、智

慧城市建设、工业自动化、智能家居等多个领域［6］. 特

别是在环境监测领域，通过利用传感器网络收集的实

时数据，结合高级数据分析技术，可以实现对环境变化

的快速响应和准确预测［7］. 然而，尽管物联网技术在工

业场景中取得了显著进展［8］，其在海洋气象预报领域的

应用仍然面临着特有的挑战和局限 . 因为海洋环境的

特殊性，如海洋的广阔面积、恶劣的天气条件以及复杂

的海洋动力学过程，给传感器的部署和数据收集带来

了极大的困难［9］. 此外，海洋气象预报的准确性高度依

赖于覆盖广泛区域的实时数据，这对传感器网络的覆

盖范围、数据传输能力以及数据处理效率提出了更高

的要求 .
现有研究表明，海洋环境的复杂性和动态变化要求

气象预报系统需要处理来自广泛分布的感知设备的大

量数据［10］. 这些海量部署的感知设备，如浮标、无人潜航

器、卫星等［11，12］，形成了一个高度异构的感知网络 . 尽管

这些物联网设备在广阔的海域范围内收集了丰富的气

象数据，但如何有效地组织和管理这些异构感知设备，

以及如何传输这些数据确保数据收集的连续性和准确

性，成为了优化海洋气象预报系统的关键问题 .
目前对于海洋感知网络的研究主要集中在提高数

据收集的覆盖率和精确度［13］，而对于数据传输的时效

性和可靠性的研究相对较少 . 海洋环境中的高延迟、低

带宽和频繁的网络中断对于实时海洋气象数据的收集

和传输构成了巨大挑战［14］. 此外，在基于人工智能的实

际应用中，数据的实时传输对于快速响应气象变化和

进行及时预报至关重要 . 因此，设计能够支持低时延和

高可靠性数据传输的路由算法，对于提升海洋气象预

报的时效性和准确性具有重要意义 .
综上所述，智能海洋物联网是人工智能与物联网

融入到海洋气象预报中的一种形态［15］. 智能海洋物联

网功能架构图如图 1 所示 . 这种新型的基于人工智能

的海洋气象预报网络，急需一种方法来提供大量数据和

降低数据更新时延 . 所以如何高效整合和处理广泛部署

的感知设备，以及如何优化数据的传输流程，仍然是亟

须解决的关键问题 . 鉴于此，本文旨在设计一种面向海

洋气象预报的低时延智能物联网构建方案（a low-latency 
Artificial Intelligence of Things construction scheme for Ma⁃
rine Meteorological Forecasting，MMF-AIoT），通过深入研

究实现以下三个主要目标：一是构建智能物联网驱动

的海洋气象预报融合架构，以实现智能物联网和海洋

气象预报的高效融合；二是优化异构海洋感知设备的

协同组网方法，提高数据收集的效率和质量；三是设计

海洋感知网络的低时延路由算法，以保证数据传输的

实时性和可靠性 .

本文的主要贡献包括3个方面：

（1）设计了智能物联网驱动的海洋气象预报融合

架构，采用了云边端三层结构，有效地利用了云计算的

强大处理能力、边缘计算的低延迟特性以及感知设备
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图1　智能海洋物联网功能架构图

302



第 2 期 李竟博:面向海洋气象预报的低时延智能物联网构建

的实时数据采集能力，提高了数据处理的效率和系统

的灵活性 . 该架构还整合了海洋气象卫星数据、海洋浮

标观测数据、海洋船舶以及海岸站的数据，实现了数据

的多维度融合，为海洋气象预报提供更加全面和准确

的海洋气象信息 . 物联网技术在此架构中起到关键作

用，通过广泛部署的传感器网络实时收集海洋气象数

据，包括温度、湿度、风速等多种参数，从而为海洋气象

预报提供连续、实时的数据支持 .
（2）为应对海洋感知网络中设备多样化和任务环

境复杂性的挑战，提出了一种异构海洋感知设备协同

组网优化方法 . 该方法主要由扩张和择优连接两步骤

构成，并在择优连接的过程中考虑节点关联数和时延

两种关键约束，目的是优化网络拓扑结构，减少网络的

冗余连接，提升数据传输效率并增强网络稳定性 . 通过

此方法，能够促进异构设备间的高效协同工作，实现数

据的无缝共享和传输，从而大幅提高海洋数据收集网

络的效率、可靠性以及覆盖范围 .
（3）针对海洋气象数据无法及时更新到气象预报

模型中的问题，提出了海洋感知网络低时延路由算法 .
根据海洋感知网络为数据密集型网络的特点，对路由算

法进行优化，首先是采用时延和带宽作为路径成本的计

算标准，这不仅考虑了传输效率，同时也顾及了网络资

源的有效利用 . 其次是在计算偏离节点到目的节点的最

优路径时增加的不相交路径规则，进一步提高了网络的

容错能力和数据传输的可靠性 . 该方法不仅优化了海洋

感知网络的路由选择过程，减少了数据传输的时延，还

提高了网络在面对故障时的鲁棒性和稳定性 .
2　相关工作

目前研究人员为了提高预报精度和效率，侧重于

研究如何使用人工智能大模型进行海洋气象预报，但

数据量和传输时延限制了研究的进展 . 所以本文深入

分析了智能物联网在海洋气象预报中的应用现状，在

之前研究分析的基础上［16］，针对海洋气象预测需要空

天地海复杂环境的数据支持，做了针对性优化，重点研

究如何设计 AIoT 与海洋气象预报的融合架构、异构感

知设备的协同组网机制和适应海洋环境的低时延路由

算法等关键技术挑战，为海洋气象预报的精度和效率

提升提供新的思路 .
智能物联网技术通过提供实时数据采集、处理和

分析，为海洋气象预报提供了强大的支撑［17］. 近年来，

一些研究人员专注于如何利用 IoT 技术改进海洋气象

预报系统 . 文献［18］提出了一种用于分析海洋数据和

观测环境的水下物联网架构 . 它采用多层架构设计方

法，为设计和开发水下物联网系统提供框架 . 文献［19］
提出了一种五层系统结构的水下物联网架构，由感知

层、通信层、网络层、融合层和应用层组成 . 该架构的每

层结构具有独立的功能和可扩展性，是一个灵活的多

层网络架构 . 文献［20］调研了一百四十多篇文章，研究

了不同主题的物联网架构的风格、模式和模型，并预测

了未来发展的趋势 . 文献［21］提出了一个用于边缘

AIoT 的智能服务管理框架，该架构由智能业务协同管

理模块、AI应用管理模块和数据安全管理模块组成，为

边缘计算环境中的大规模 AIoT 系统提供可扩展、高效

和可靠的架构解决方案 .
随着海洋观测设备类型的多样化，异构海洋感知

设备的有效协同是实现高效、准确海洋气象预报的关

键［22］. 目前的研究方向需要有效的组网方式来协调这

些异构设备，实现数据的实时收集和传输 . 文献［23］对

沿海网络、水面网络、天空网络和水下网络做了全面的

调查和总结，为读者提供了海洋空间网络的最新技术

和挑战性问题的概述 . 文献［24］提出了一个利用边缘

智能的分布式学习框架，分为局部训练和全局学习两

个阶段，并且利用智能终端节点的贡献来优化网络拓

扑结构，有效地提升了终端节点的组网能力，增强了物

联网拓扑结构的鲁棒性 . 文献［25］认为物联网中所有

的物理和虚拟的事务都通过分布式的服务互连 . 提出

了一种服务组合机制的评估框架，该框架设计了六个

功能来评估组合各种服务的合理性，最终达到增强网

络扩展性的目的 . 文献［26］提出了一种构建泛在网络

拓扑方案 . 首先，将泛在网络节点分为三类：终端节点、

汇节点和控制节点 . 在此基础上，提出了两个运算原语

（即加法和减法）和三个原子运算（即交集、联合和融

合），并设计算法来描述网络变化和构建网络拓扑 . 最

后，在卫星互联网和物联网上证明了可以高效、准确地

构建网络的通信 .
在海洋感知网络中，低时延路由算法是确保数据

在 AI模型中及时更新的手段，进而达到及时预报的目

的［27］. 考虑到海洋环境的特殊性，如大范围、高动态和

易中断等特点［28］，设计有效的路由算法面临着巨大挑

战 . 近年来，多项研究致力于开发适用于海洋感知网络

的低时延路由算法 . 文献［29］提出了一种智能海洋网

络架构，使用软件定义网络进行统一管理，并使用分段

路由来控制数据转发路径，可以控制网络流量并优化

海洋网络中不同网络实体之间的网络路由 . 此外，针对

有质量需求的应用，还提出了基于模糊拉格朗日的服

务质量路由算法，确保提供给用户的服务质量 . 文献［30］
提出了一种长寿命、可靠的水下传感网络渗透路由协

议，保证网络的可靠性并延长网络寿命 . 该协议通过估

计下一跳的可靠性并考虑候选者的剩余能量，自适应

地选择转发器来传递每条消息，保证端到端的可靠性，

同时避免过早出现能量空洞 . 文献［31］提出了一种高
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效节能的无效区域规避路由选择方法，使用灰狼优化

算法的概念来选择最佳转发节点 . 该方法通过避免无

效区域和平衡网络能量来减少传输时延，提高网络寿

命 . 文献［32］提出了一种基于蚁群算法的路由协议，利

用具有新颖物理意义和浓度变化机制的信息素将蚂蚁

引导到接收器节点 . 其中路由过程可以概括为三个部

分：信息素列表设置、路由决策和损坏路径修复 . 该算

法有效降低时延，提高传输率和寿命 .
3　智能气象预报融合

3. 1　融合架构模型

海洋气象的形成是一个极其复杂的过程，使用人

工智能预报海洋气象需要大量多维数据用于分析，这

依赖于来自太空、天空、陆地、海面和海底五个空间的

多源数据 . 这些数据通过卫星、无人机、气象船、气象

站、浮标、无人潜航器和海底传感器等物联网设备收

集 . 例如，卫星提供的遥感数据可以捕获广阔的海面温

度和环流；无人机在岛屿区域等难以接近的地区收集

风力和降水；气象船与浮标直接测量海水的温度、盐度

及流向 . 这些数据在感知和传输方面分别表现出全面

性和实时性的特点，具体而言，感知设备能够覆盖多层

次海洋数据，收集从表层温度到深海压力等多样化数

据，确保数据全面性 . 在数据传输方面，通过优化确保

信息能够高效、实时地传递至数据处理中心，支撑精准

且迅速的数据分析和应用 . 融合架构通过全面收集来

自不同物联网设备的多源数据，为人工智能模型的训

练和预测提供了丰富的输入，增强了其对复杂海洋气

象现象的解析能力 .
本节提出了智能物联网驱动的海洋气象预报融合

架构，如图 2所示，采用云边端三层结构设计，为基于人

工智能的海洋气象预报和物联网数据感知提供融合架

构 . 其中，底层为感知设备层，中间为边缘计算层，顶层

为云计算中心层 .
在基于智能物联网驱动的海洋气象预报系统中，

云计算中心提供算力，处理和分析设备感知的海量数

据，其中最重要的是进行人工智能模型的训练和预测

未来的气象变化 . 它能够利用自身强大的存储容量和

计算能力，对复杂的气象数据和历史数据进行深度学

习，进而提升预报的准确性 .
边缘智能节点处于系统的前端，靠近数据产生的源

头 . 智能节点由边缘服务器和有计算能力的感传设备组

成，负责对原始数据进行初步处理，如数据预处理、压缩

和初步分析，以减轻云计算中心的负担，并减少数据传

输时延 . 通过在数据产生地点就开始处理数据，能够提

高整个系统的响应速度和效率，尤其是对于实时性要求

高的应用场景，如极端天气事件的早期预警 .

感知设备是整个系统的基础，负责直接与环境互

动，收集各类气象和海洋数据 . 它们由分布在各个空间

的感知设备组成，每种设备有自己的特定任务，如卫星

用于从太空中监测全球海洋气候变化和大气状况，无

人机用于收集低空气象数据，气象船和浮标专注于海

面上的气象条件和海洋动力学的观测，无人潜航器和

海底传感器能够探索深海环境，收集深海温度、盐度和

流动等数据 . 这些感知设备为基于AI的海洋气象预报

提供多源异构感知数据，有助于模型训练得更加接近

真实情况，从而提升预报的准确性 .
综上所述，该架构通过融合云计算中心、边缘智能

节点和多元感知设备的三层结构设计，为基于人工智

能技术的海洋气象预报提供了适配的支持平台 . 它通

过利用云计算的强大数据处理能力和人工智能模型的

高效预测，结合边缘计算的实时性和灵活性，以及多元

感知设备的广泛监测范围，实现了对海洋和气象数据

的高效收集、快速处理和精准预测 . 这一架构不仅大幅

提升了气象预报的准确度和响应速度，对极端天气事

件提供了及时的预警，还优化了资源使用，增强了系统

的可扩展性和可持续性，为基于人工智能的海洋气象

预测提供了坚实的技术支持 .
3. 2　网络模型定义

根据智能物联网驱动的海洋气象预报架构，将物理

结构表达为网络术语 . 设无向图G(VE)，V表示海洋感知

设备节点集合，E表示设备连接边的集合，v表示节点 . 假

设网络中共有 N 个感知设备，那么集合 V ={vn| n =

12N}. fn 表示在网络中传输的数据流，sn 表示数

据流 fn 的源节点，dn表示数据流 fn的目的节点，sizen表示

数据流 fn 的大小，updn 表示数据流 fn 的时延上界，Rm
n 表

Internet

超级计算机

无人机

海底传感器

雷达

气象站

边缘智能

太空

陆地

海面

海洋

海底

天空

边缘智能

卫星

气象船

无人潜航器

浮标

基站

云计算中心

 

图2　智能物联网驱动的海洋气象预报架构图

304



第 2 期 李竟博:面向海洋气象预报的低时延智能物联网构建

示数据流 fn 在网络中的第 M 条传输路径，根据以上定

义可表示为Rm
n ={[sn v1 ][vi vi + 1 ][vj dn ]}，用流程

表示为sn ® v1 ®® vi ®® vj ® dn.
数据在沿着路径传输时，整个过程会经历端到端

延迟 . 数据从感知端到计算端延迟可以分为 4个部分 .
首先发送时延是数据从设备发出到传输介质的时间，

将其定义为 d t，数据到节点 vi的发送时延定义为 d ni
t ；传

播时延是数据在路径上传输的时间，将其定义为 dp，数

据到链路 (vi vj )的传播时延称为 d nij
p ；处理时延是数据

在设备中进行计算等操作的时间，将其定义为 dh，到节

点 vi 的处理时延称为 d ni
h ；排队时延是数据在处理设备

中堵塞所需的时间，将其定义为 dq，数据到节点 vi 的排

队时延称为d ni
q .

在海洋气象感知网络中，传感器分布在太空、天

空、陆地、海洋、海底等各种空间中，不同空间的传播时

延存在差异性 . 定义太空中设备的传播时延为 dpf；定

义天空中设备的传播时延为 dps；定义陆地上设备的传

播时延为dpg；定义海洋中设备的传播时延为dpb.
4　异构海洋感知设备协同组网方法

异构海洋感知设备协同组网对于物联网系统至关

重要， 通过优化多层耦合网络的拓扑结构，实现异构海

洋感知设备的高效互联，从而保证数据收集的全面性

和准确性 .
4. 1　拓扑构建方法

在基于智能物联网的海洋气象预报中，如果数据

无法及时地传输到模型中分析，将导致无法精准掌握

真实的海洋状况，人工智能的优势也会大大降低 . 此

外，感知设备的工作环境相对恶劣，数据在介质中停留

的时间越长，受到干扰的机率会越大，遇到意外的状况

也会越多 . 所以，本节通过优化感知网络的拓扑结构，

增强网络的鲁棒性，保证数据传输的实时性 .

海洋感知网络存在太空、天空、陆地、海面和海底

等多层耦合网络 . 在数据传输的过程中，可能会出现

跨多层网络传输的情况，如图 3 所示的分层耦合网络

示意图 . 如果数据要从 vA 传输到 vE，可能会出现两种

情况，第一种是在本网络内部及逆行数据传输：

vA ® vB ® vC ® vD ® vE. 第二种经过其他网络进行多

层网络数据传输：vA ® vF ® vG ® vE. 此外，如果在本层

网络内部数据无法传输到目的地，也需要进行多层网

络传输，比如数据从 vH 传输到 vL，那么需要经过的路径

为：vH ® vI ® vG ® vK ® vL. 在真实的海洋气象感知网

络环境中，海底感知设备可能需要通过气象船进行数

据传输，浮标或气象船需要无人机或卫星进行数据传

输 . 所以，根据海洋感知网络的自身特点，符合多层耦

合网络的性质 .
复杂网络的拓扑构建方式有规则、随机、小世界、

无标度等方式 . 小世界建立的网络近似于泊松分布，是

一种均匀的网络分布形式 . 无标度网络近似于幂律分

布，是一种符合幂律形式的网络分布 . 海洋感知网络具

有无标度的特征，重要的智能节点有较多的连接，符合

幂律分布的特点 .
根据无标度模型对海洋感知网络的拓扑构建进行

优化，该过程由扩张和倾向性选择两个方面 . 首先，假

设海洋感知网络有m0 个传感器和 e0 条连接边，初始半

径为Rl，全局半径为Rg，半径的增长速度为 c. 网络扩张

的过程为：在网络初始状态下，半径为Rl，在以速度 c的

增长过程中，有 n个新的节点加入，这些节点根据倾向

性与 m 个半径内的节点连接，此时，m0 =m + n. 随着网

络的增长，到初始半径等于全局半径时，网络增长结

束 . 在这个过程中m ≤ m0，Rl = Rg时扩张停止 .
第二个是倾向性选择的过程，它是指半径外的节

点加入网络后，倾向于和半径内的哪个节点连接的选

择 . 通过设计节点关联数和时延两个约束对倾向性选

择进行优化 . 定义半径增长以内的节点集合为Vi，半径

增长以外的节点集合为V0，半径增长以内的边集为Ei，

半径增长以外的边集为 E0. 半径内已有的节点定义为

vi，从半径外新加入的节点为 vj. 首先，设计时延约束，

定义时延阈值为 δ，该值是节点在拓扑构建前最长的最

短路径花费的传输时延，即端到端时延上线 . 根据海洋

感知网络特殊的形式，太空、天空、陆地、海洋、海底等

不同的介质存在不同的传输时延 . 定义太空感知网络

的时延阈值为 δf，天空感知网络的时延阈值为 δs，陆地

感知网络的时延阈值为 δg，海洋感知网络的时延阈值

为 δb. 定义新加入节点 v 的时延为μ(v)，则约束为

μ(v)< δ "vÎ V δÎ {δf δs δg δb} （1）
μf (v)< δf  "vÎ V （2）
μs (v)< δs  "vÎ V （3）

A

E

D

H

K

L

B

F
GI

G

C

层内连接 层间连接感知节点感知层

 

图3　分层耦合网络示意图
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μg (v)< δg  "vÎ V （4）
μb (v)< δb  "vÎ V （5）

其次，设计节点关联数约束，假如节点的关联数阈

值为am，定义 v的节点关联数为a(v)，则约束为

a(v)≤ am （6）
综上所述，节点的倾向性选择由时延和节点关联

数约束决定，节点 vi被连接的概率pi为

pi =
a(vi ){ }μf (vi )μs (vi )μg (vi )μb (vi )

∑
j = 1

N

a(vj ){ }μf (vj )μs (vj )μg (vj )μb (vj )

（7）

其中，a(vi )和 μ(vi )表示已存在半径集合内节点 i的关联

数和时延，a(vj )和 μ(vj )表示从半径集合外加入半径集

合内节点 j的关联数和时延，下标 f、 s、 g、 b分别表示空

天地海不同介质 .
综上所述，当半径外的节点集合 V0 中的节点 vj 加

入 Vi 时，会在已存在的网络集合中选择 m 个节点相连

接，节点 vi 和 vj 之间是否增加连接，取决于是否满足节

点关联数和时延的约束，如果满足约束条件，则在 vi 和

vj 之间成功添加连接，将节点 vj 从半径外集合 V0 加入

半径内集合Vi中，即{vi vj }Î Vi. 将边[vi vj ]加入半径内

边集合 Ei 中，即 [vi vj ]Î Ei. 如果没有满足倾向性选择

的约束条件，则在两点之间不会增加连接 .
4. 2　网络动态特征演变

无标度网络是一种其节点度分布遵循幂律分布的

网络，即少数节点有很多连接，而大多数节点只有少数

连接 . 这种分布形式在自然界和人造系统中都非常普

遍，包括工业物联网、人际网络、互联网，以及由特定传

感器组成的通信网络，如海洋感知网络 . 采用连续场理

论证明所构建海洋感知网络的动态特性，分析度分布

形式，检验构建的网络是否符合真实的海洋环境 .
假设节点关联数的值和时延的值连续，则有

¶ai

¶t
=m∏i =m

ai μi

∑
j = 1

N

aj μj

（8）

在模型没有扩张的时候，节点无连接，关联数为 0.
随着模型的增长，有一个设备加入到模型中，就会产生

m 条边，节点的关联数值为 2m. 那么，当模型扩张 t 次
后，总节点关联数为

∑
j = 1

N

aj = 2mt （9）
将式（9）代入式（8）可得：

¶ai

¶t
=m∏i =

ai μi

2tμj

（10）
令 f (μ)=

μi

μj

，代入式（10）可得：

¶ai

¶t
=m∏i =

ai

2t
f (μ) （11）

在初始条件下，当节点 vi 在 ti 时刻有 ai (ti )=m，据

此求微分方程：

ai (t)=m ( t
ti )

f (μ)
2

（12）
根据式（12），可推导出关联数 ai (t)小于常数 a的可

能性是：

P(ai (t)< a)=P (ti > t ( m
a )

2
f (μ) ) （13）

当节点增加的时间间隔保持一致时，存在 ti的概率

密度表示为

Pi (ti )=
1

m0 + t
（14）

根据式（13）和式（14）：

P (ti > t ( m
a )

2
f (μ) ) = 1 - P (ti ≤ t ( m

a )
2

f (μ) )
                                = 1 - t ( m

a )
2

f (μ) 1
m0 + t

（15）

据此，可以推导出网络的度分布P(a)：

P(a)=

¶P ( )ti > t ( )m
a

2
f (μ)

¶a

        =
2t

f (μ)×(m0 + t)
m

2
f (μ) a

- ( )2
f (μ)

+ 1

（16）

通过分析式（16），当 t®¥时，可以得出：

P(a)=
2

f (μ)
m

2
f (μ) a

- ( )2
f (μ)

+ 1

（17）
在人工智能的海洋气象预报中，设计MMF-AIoT的

感知网络度的分布呈现为P(a)µ a
- ( )2

f
+ 1

，这明显遵循幂

律分布的规律 . 这种规律在真实世界中的海洋气象感

知网络中也有所体现，尤其是在重要的智能设备上，对

于感知、数据传输和计算能力相比于其他节点要多 . 因

此，采用连续场理论分析MMF-AIoT拓扑优化的动态特

性，证明了此方法在真实海洋感知网络下的适用性 .
5　海洋感知网络低时延路由算法

在基于人工智能的海洋气象预报系统中，通过减

少数据从海洋感知设备到数据中心的传输时间，不仅可

以提升预报模型基于即时数据进行分析的能力，还确保

了高质量数据的收集，从而提高基于人工智能模型的预

测准确性和实时性 . 此外，低时延路由算法通过适应网
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络拓扑变化和海洋环境不确定性，增强系统的稳定性和

可靠性，为复杂的策略制定和多源数据融合提供支持，

是提升海洋气象预报效率和质量的关键技术 .
在基于智能物联网的海洋气象预报中，定义人工

智能模型数据更新的时延最大值为 updn，如果数据的

传输时延 Dn 小于等于 updn 时，可以按当前路径传输 .
如果数据的传输时延Dn 大于 updn 时，说明数据无法及

时传输到模型中，影响了气象预测的准确性 . 此时，需

要进行优化组网方式和路由算法，降低数据的传输时

延，加快模型数据的更新速度 .
根据海洋设备所处的环境和人工智能模型的需

求，对路由算法在两方面进行改进 . 首先，海洋感知设

备所处的环境相对恶劣，经常遇到自然因素或人为破

坏等意外情况的发生，导致一个或多个感知设备损坏

或失联 . 面对这种情况，在计算偏离节点到目的节点的

最优路径时，增加所选的路径与之前的路径不重叠的

条件 . 以此保证有节点失效时，对整个系统的影响降到

最低 . 设 Pi 为第 i 条路径，其中 i = 12k - 1，且 Pk 为

我们要找的第 k 条路径 . 每条路径表示为边的集合为

Pi ={ei1 ei2 eim }，其中 eij 表示路径 Pi 中的第 j 条边 .
不重叠的规则：对于任意小于 k的 i，第 k条路径Pk 与前

面任意路径Pi的交集应为空集，即

"i < kPk  Pi =Æ （18）
第二点是针对基于人工智能模型的路由需求，设

计了一种路径的成本计算机制 . 其中，时延和带宽是影

响路由性能的两个核心的因素 . 为了定量评估路径效

益，提出一种路由效益函数，作为衡量路径成本的统一

标准，确保路由选择更加合理高效 .
在制定路由效益函数时，重点考虑了剩余带宽指

标 . 优先考虑具有较大剩余带宽的路由可以有效减少

数据在单一路径上的堵塞，从而实现海洋感知网络负

载的均衡分配 . 假如数据从源节点到目的节点有 M条

路径，定义数据流 fn在网络中第m条传输路径的剩余带

宽为Bm
n，数据流 fn 在网络中第m条路径中第 i节的总带

宽为TBmi
n ，数据流 fn 在网络中第m条路径中第 i节已使

用的带宽为 UBmi
n . 根据瓶颈原理，即整条链路的性能

受限于其最弱的部分，那么剩余带宽为
Bmi

n = TBmi
n -UBmi

n

Bm
n =min{ }Bm1

n Bm2
n Bmi

n

（19）
在海洋中设备经常出现各种意外情况，会导致网

络中数据传输遇到不稳定的因素，会出现链路拥堵，这

将直接影响端到端数据传输的时延 . 定义数据流 fn 在

网络中第m条传输路径的时延为Dm
n . 在无拥堵的海洋

感知网络中，数据从感知设备出发，花费的时延为 d m
t ，

经过 Sn 个设备所花费的时延为 d m
p ，经过每个设备所需

要的处理时延为d m
h ，在这整个过程中花费的总时延为

Dm
nf = ∑

1

Sn + 1

d m
t + ∑

1

Sn + 1

d m
pf +∑

1

Sn

d m
h

Dm
ns = ∑

1

Sn + 1

d m
t + ∑

1

Sn + 1

d m
ps +∑

1

Sn

d m
h

Dm
ng = ∑

1

Sn + 1

d m
t + ∑

1

Sn + 1

d m
pg +∑

1

Sn

d m
h

Dm
nb = ∑

1

Sn + 1

d m
t + ∑

1

Sn + 1

d m
pb +∑

1

Sn

d m
h

（20）

其中，Dm
nf、Dm

ns、Dm
ng、Dm

nb 分别表示在太空、天空、陆地

和海洋中花费的总时延 .
当海洋中网络出现意外情况，网络出现拥堵，数据

不能及时传输，而是需要排队等待发送 . 在这种情况

下，除了无拥堵的三种时延外，还需要额外增加排队时

延，这时的总时延为

Dm
n = { }Dm

nf D
m
ns D

m
ng D

m
nb +∑

s

Sn

d m
q （21）

其中，∑
s

Sn

d m
q 为发生拥堵时所产生排队时延的总和 .

综上所述，根据剩余带宽和时延，路由效益函

数F为

F = αBm
n + βDm

n （22）
其中，α和 β为剩余带宽和时延的权重系数，满足 α + β =

1. 海洋感知网络低时延路由的伪代码如算法1所示 .
6　实验及结果分析

6. 1　实验设计

将 MMF-AIoT 与小世界（SmallWorld）的改进［33］、无
标度（ScaleFree）的改进［34］和 IAGA（Improved Adaptive 
Genetic Algorithm）［35］三种方法进行对比分析 . 小世界

构建方式通过起始结构和随机重连两步组成，构建的

网络中大多数节点不是邻居，但可通过较少的步数到

达，保持了高聚集系数，表现出小世界特性 . 无标度构

建方式由增长和优先连接两步组成，构建的网络中重

要的节点有更多的连接，成为交通枢纽，节点连接的度

分布遵循幂律分布的特点 . IAGA是一种针对网络拓扑

优化设计的改进自适应遗传算法，主要目标是最小化

通信负载和时延，优化终端设备位置 . 通过引入自适应

机制，该算法提高了搜索效率，对于需求动态变化的复

杂网络环境，能快速定位到最优或近似最优解 .
通过MATLAB平台仿真，实验环境中CPU为Intel（R） 

Core（TM）i7-12700H， 2.70 GHz，内存为 16.0 GB. 模拟

海洋气象预报感知网络，参考猎户座网络（orion Crew 
Exploration Vehicle network，CEV）结构，设计空天地海

感知网络拓扑结构 . 最后，通过时延、平均路径长度

（Average Path Length，APL）和概率密度函数（Probabil⁃
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ity Density Function，PDF）等评价指标进行分析 . 结果

分析中使用了箱线图对实验结果进行展示，箱线图从

上至下的五个特征值依次是最大值、上四分位数、中位

数、下四分位数和最小值 .
6. 2　结果分析

图 4 表示拓扑构建前和拓扑构建后的时延对比，

图 4（a）表示没有进行拓扑构建优化的时延，图 4（b）表

示使用 MMF-AIoT 方法进行优化后的时延 . 横坐标表

示数据流的数量，纵坐标代表不同数据流下所对应的

时延 . 从箱线图对比中可以看出，图 4（b）比图 4（a）的

箱子高度减小，说明拓扑构建后数据的四分位距较小，

时延分布更集中，表明优化后的稳定性得到了提高 . 从

箱线图中箱子上下端的竖虚线得出，优化后的虚线更

短，说明时延的离群值减少，显示了更好的一致性 . 此

外，数据流在 400个时，构建前的最大时延为 951 μs，优
化后的最大时延为 542 μs，可以看出经过优化后的时

延最大值有明显降低 . 综上所述，拓扑构建对于减少时

延并提高系统稳定性是有效的，这些改进对于提高网

络效率和降低延迟具有实际的意义 .

图 5表示拓扑构建前后时延平均值的对比，反映了

时延数值的平均水平 . 从数据中得出，拓扑构建后的时

延平均值都低于构建前 . 在数据流为 100、200、300 和

400 个时的平均时延分别降低 45%、31%、38% 和 33%，

平均降低 37%左右 . 这表明优化后网络整体的通信响

应速度和数据处理能力有较大提升 .

算法1  海洋感知网络低时延路由算法

输入: G是加权图,src是源点,tgt是目的地点,K是所需的最优路径

数量 .
输出: A是从 src到 tgt的K条最优路径的集合 .
1. A[0] ← Dijkstra(G, src, tgt)
2. B ← empty priority queue
3. FOR k ← 1 TO K-1 DO
4.  FOR i ← 0 TO len(A[k-1].path) - 1 DO
5.   spurNode ← A[k-1].path[i]
6.   rootPath ← A[k-1].path[0:i]
7.   removedEdges ← []
8.   removedNodes ← []
9.   FOR each path p in A DO
10.    IF rootPath == p.path[0:i] THEN
11.     RemoveEdge (p.path[i], p.path[i+1])
12.     removedEdges.add((p.path[i], p.path[i+1]))
13.    END IF
14.   END FOR
15.   FOR each node in rootPath except spurNode DO
16.    RemoveNode (node)
17.    removedNodes.add(node)
18.   END FOR
19.   spurPath ← Dijkstra(G, spurNode, tgt)
20.   IF spurPath is not empty THEN
21.    totalPath ← rootPath + spurPath
22.    totalPathCost ← F(totalPath)
23.    IF totalPath not in B and disjoint with paths in A THEN
24.     B.add(totalPath, totalPathCost)
25.    END IF
26.   END IF
27.   RestoreEdges (removedEdges)
28.   RestoreNodes (removedNodes)
29.  END FOR
30.  IF B is empty THEN
31.   BREAK
32.  END IF
33.  A[k] ← B.removeMin()
34. END FOR
35. RETURN A

      　    (a) 拓扑构建前        　　　　           (b) 拓扑构建后

图4　拓扑构建前后时延对比

图5　拓扑构建前后时延均值对比
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图 6表示拓扑构建前后时延中值的对比，中值不像

平均值那样会受到极端值的影响，该指标反映了时延

正中间的那个值，有一半的测量值低于中值，另一半的

测量值高于中值 . 从数据中得出，在数据流为 100 个

时、200个时、300个时和 400个时的时延中值分别降低

37%、34%、41% 和 41%，平均降低 38% 左右 . 拓扑构建

后的中位数整体低于构建前的数据，随数据流的增加，

时延中值的改善越明显 . 这表明经过优化后，在处理更

高负载或更复杂的网络状况时更为有效 .

图 7表示使用不同方法的时延对比，将 MMF-AIoT
与 IAGA、无标度、小世界进行比较 . 经过数据分析，

MMF-AIoT方法的上下端的竖虚线相对较短，表明其时

延波动较小，特别是在高负载的情况下，MMF-AIoT 维

持了较稳定的时延波动 . 从四分位数中得出，在低负载

情况下，小世界、无标度、IAGA 和 MMF-AIoT 表现依次

提升，在 100 个数据流时 MMF-AIoT 的四分位数仅为

24.43~85.37 μs. 在高负载情况下，无标度和小世界表

现相差不大，MMF-AIoT表现最好，400个数据流时的四

分位数为 145.4~337.4 μs. 随着负载的增加，MMF-AIoT
上升趋势更加温和，这表明MMF-AIoT方法相比于其他

方法处理高负载或更复杂的网络环境更有优势 . 在最

大时延方面，MMF-AIoT 相较于其他三种方法，在数据

流为 100、200、300 和 400 个时，分别下降 17%~46%、

18%~48%、17%~42% 和 20%~37%. 综上所示，不管是

在低负载还是高负载的情况下，MMF-AIoT相较于其他

三种方法，在时延方面都有较好的表现 .
图 8 表示不同方法的时延中值对比情况 . 在数据

流为 100 个时的小负载情况下，MMF-AIoT 与 IAGA 表

现较好，分别为 61.32 μs 和 73.39 μs，小世界方式的时

延中值较大 . 随着负载的增加，在更复杂的网络中，

小世界和无标度方式的时延中值最大，MMF-AIoT 的

时延中值为 217.44 μs，分别比 IAGA、无标度和小世界

低 72 μs、132 μs和 144 μs. 这表明使用MMF-AIoT优化

可以提供更快的响应速度 .

图 9 表示使用不同方法的时延均值对比情况 . 从

图中可以看出，MMF-AIoT方法的平均时延始终低于其

他３种方法，能够从整体上反映网络时延的平均水平

较好 . 尤其在高负载情况下，MMF-AIoT的时延平均值

为 241.79 μs，分别比 IAGA、无标度和小世界低 70 μs、
121 μs和134 μs，说明它在处理复杂或高负载情况时能

够提供更稳定且响应更快的时延 .
图 10表示不同方法的平均路径长度对比 . APL 是

指网络中任意两个节点之间的最短路径的平均值，用

来度量整体网络节点之间通信的有效性 . 横坐标表示

增加连接的数量，纵坐标表示增加连接所对应的 APL
值 . 在网络中，随着连接数量的增加，从源节点到目标

节点的 APL 值在降低，说明可以经过越来越少的路径

传输到目的节点 . MMF-AIoT相比于其他方法有较低的

APL 值，说明该方法通过拓扑构建和路由策略精准地

增加了连接，减少了数据的传输路径，优化了网络拓扑

图7　不同方法的时延对比

图8　不同方法的时延中值对比

图6　拓扑构建前后时延中值对比
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结构，进而有效地降低了传输时延，提升了整个网络的

传输效率 .
图 11 表示不同方法时延的概率密度函数对比 .

图 11（a）、图11（b）、图11（c）和图11（d）分别表示数据流

量为 100个时、200个时、300个时和 400个时的 PDF 值

对比 . 如果不进行组网优化，随着数据流量的增加，则

会出现多个消息同时挤在一个队列中的情况，这将造

成排队时延无法控制，进而导致端到端的总时延无限

放大 . 这种行为会导致“长尾现象”发生，它是危害网络

的重要因素之一 . 从图中可以看出 MMF-AIoT和 IAGA
在图中高且窄，无标度和小世界在图中扁且宽，说明前

两种方法较低的时延占据较高的概率 . MMF-AIoT方法

相比于 IAGA 方法，峰值的时延较小，时延的“尾巴”较

短，减弱“长尾现象”的效果更加明显 .

图9　不同方法的时延均值对比 图10　平均路径长度对比

     　      (a) 100个时                                                                                        (b) 200个时

  　　  (c) 300个时            　　      　　                                                        (d) 400个时

图11　时延的概率密度函数对比
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经实验分析，MMF-AIoT针对智能物联网驱动的海

洋气象预报的特点和需求，实现了低时延智能物联网

构建方案 . 相较于小世界、无标度和 IAGA 方法，MMF-

AIoT 针对特定应用场景进行优化，通过采用云边端三

层结构，有效整合了云计算的处理能力、边缘计算的

低延迟特性与感知设备的实时数据采集能力 . 其次，

在智能感知设备协同组网上通过扩张和倾向选择优

化网络拓扑，考虑节点关联数和时延两种关键约束，

有效减少冗余连接并增强网络稳定性，相比小世界、

无标度和 IAGA 方法更能保持高效的数据传输和网络

可靠性 . 最后，MMF-AIoT 提出的低时延路由算法，采

用时延和带宽作为路由效益函数去选择路径，考虑了

网络资源的利用情况，相比于其他３种方法，可有效

降低时延 . 此外，MMF-AIoT 设计了不相交路径规则，

避免了网络出现拥堵，在降低时延的同时增强了网络

的容错能力 . MMF-AIoT 能更好地满足海洋气象预报

的时延需求，为基于 AI 的海洋气象预报提供更准确、

实时的数据支持 .
7　结论

针对基于人工智能的海洋气象预报数据无法及时

更新，以及海洋环境的复杂性，本研究提出了 MMF-

AIoT，通过设计智能物联网驱动的海洋气象预报融合架

构、优化异构海洋感知设备协同组网方法，以及提出海

洋感知网络低时延路由算法，充分展示了智能物联网技

术在海洋气象预报中的释用潜力和优势 . 特别是扩展了

数据的全面性，降低了时延的“长尾现象”，进而可以增

加预报的准确性 . 经过实验分析，通过本研究提出的方

法MMF-AIoT，可以有效利用智能物联网的优势，解决传

统海洋气象预报在数据获取和处理速度方面的瓶颈问

题 . 而且通过高效的数据采集、处理与分析，改善基于AI
的海洋气象预报数据更新的实时性和预测的准确性 .

未来的工作将围绕进一步增强MMF-AIoT架构的性

能和可靠性进行，特别是在处理更大规模和更复杂数据

环境下的优化 . 其中，未来将重点设计一整套全面的安

全和隐私保护机制，通过利用区块链的不可篡改性和去

中心化特征，构建一个分布式账本，用于记录和验证海

洋气象敏感数据 . 这不仅能保障数据的安全性和完整

性，还可以增强数据共享时的透明度和可追溯性 . 此外，

结合抗性加密技术和最新的通信协议，将进一步提升数

据在传输过程中的安全保护 . 在未来随着人工智能技术

的发展，智能物联网将在海洋气象预报乃至更广泛的气

象科学研究中发挥更加关键的作用 .
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