
批量到达物联网状态更新系统的决策年龄与决策失真分析

刘   磊①      靳文凯①      张清清②      李渝舟*③      江   帆①

①(西安邮电大学通信与信息工程学院   西安   710121)
②(浙江工业大学信息工程学院   杭州   310023)

③(华中科技大学电子信息与通信学院   武汉   430071)

摘   要：针对具有批量到达特征的物联网(IoT)状态更新系统，该文以决策年龄(AuD)和决策失真(DaD)作为性能

指标研究了系统决策的新鲜度和失真度。利用排队论，该文在批量大小服从一般分布的条件下推导得出平均

AuD与平均DaD的解析表达式。在此基础上，考虑具有典型随机波动特征的几何分布批量大小，采用交替迭代优

化算法对批到达率、平均批量大小和决策阈值进行联合优化，从而实现最小化平均AuD和平均DaD的加权和。仿

真结果验证了理论分析的正确性。该研究发现，在一般分布的批量大小条件下，系统决策的新鲜度和失真度之间

存在明显的权衡关系；在批量大小服从几何分布的典型场景下，该文所设计的算法能够在平均AuD和平均DaD之

间实现帕累托最优权衡。
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 1    引言

状态更新贯穿物联网(Internet of Things, IoT)
“感知-传输-决策”全链路，保障状态更新的信息

新鲜度是支撑垂直行业应用关键场景落地发展的技

术前提。然而，自终端设备生成后，状态更新信息

需要经历排队、传输与计算等多个环节，诸如时延

等传统性能指标难以有效衡量所获取状态更新的信

息新鲜度[1]。针对这一问题，研究人员将接收端的

当前时刻与所接收到最新状态更新的生成时刻之间

的时间差定义为信息年龄(Age of Information, AoI)，
并广泛用于刻画IoT状态更新场景中的信息新鲜度[2,3]。

在面向垂直行业的IoT应用中，系统的可靠稳定运

行高度依赖各类型决策的质量。如果利用陈旧信息

进行决策将会诱发风险，因此决策质量高度依赖决

策时刻的瞬时AoI。例如，智能电网台区故障隔离

决策仅在故障告警触发时启动，尽管智能电表与监

测终端会批量上传计量与工况等数据，但只有在决

策时刻该批量数据的AoI才会直接影响故障隔离范

围与恢复时长。鉴于此，研究人员在对AoI的研究

基础之上利用决策年龄(Age upon Decisions, AuD)
指标表征在决策时刻的信息新鲜度[4]。

利用排队论工具能够刻画AoI和AuD的动态演

化规律，已有工作在不同队列模型下对状态更新系

统的信息新鲜度性能展开了分析研究。文献[1]推导

了先到先服务(First Come First Served, FCFS)规
则下M/M/1，M/D/1和D/M/1队列的系统平均AoI，
并探究了实现平均AoI的最优负载配置方式。文献[5]
通过设计混合抢占和非抢占的队列服务规则，可进

一步改善队列系统的平均AoI。利用兼具灵活性与

解析性的位相型分布，文献[6]在PH/PH/1/1与M/
PH/1/2队列模型中，解析了抢占与非抢占服务规

则下的AoI分布特征。文献[7]关注更新的到达过程

和决策间隔对AuD性能的影响，并发现采用随机决

策时，周期性的状态更新可使平均AuD达到最小。

在无缓冲队列系统中，服务过程的统计特性对AuD
性能影响更为显著。为此，文献[8]延展关注服务过

程的影响，具体在不同服务时间分布下推导了指数

与确定决策间隔对应的平均AuD，并发现确定性服

务时间在降低平均AuD方面优于均匀分布与指数分

布服务时间。文献[9]研究了FCFS和后到先服务

(Last-Come-First-Serves, LCFS)两种服务规则下

系统的AuD性能，发现在指数决策间隔下，相较于

周期性到达和均匀到达过程，泊松到达过程在

FCFS下对应的平均AuD最大，而在LCFS下则表

现出更优的AuD性能。文献[10]关注工业物联网

(Industrial IoT, IIoT)应用场景，通过构造马尔可

夫链建模终端队列状态的转移过程，在伯努利到达

过程与几何分布决策间隔条件下推导得出了平均

AuD的闭式解，并通过调整短包块长与传输功率进

一步降低平均AuD。
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尽管已有研究工作考虑了具有不同到达间隔分

布的到达过程，但其建模对象均局限于单个状态更

新的逐个到达。然而，在如前所述的智能电网故障

决策应用场景中，终端的多条具有不同属性的状态

更新具有批量到达特征。此外，这一现象在IIoT集

群监测等其他场景中也普遍存在，即终端设备生成

并传输一批状态更新，形成具有显著时间聚集性的

批量到达业务。针对批量到达特征，文献[11]引入

周期性批量采样模型，分析了批量到达下系统的平

均AoI性能，并揭示了批量采样频率对信息新鲜度

的影响。文献[12]研究了成批到达业务流对峰值

AoI(Peak AoI, PAoI)的影响，指出当状态更新呈

现成批到达特征时，PAoI的统计特性将显著发生

改变。然而，上述研究主要关注批量到达对AoI及
其相关指标的影响，对于批量到达特征对AuD的影

响仍缺乏系统研究。针对批量到达业务的决策触发

往往依赖于聚合在同一批内状态更新特征的统计分

布而非单个更新本身。忽略批量到达特点将对此场

景中队列状态跃迁演变的刻画产生偏差，从而影响

对AuD性能的分析。因此，有必要在具有批量到达

的队列模型中研究AuD性能。

AuD虽然能够有效刻画决策时刻的信息新鲜

度，但决策质量不仅取决于状态更新是否新鲜，还

与决策时所利用信息的完整性和准确性密切相关。

为了刻画这一性能，本文进一步引入决策失真度

(Distortion at Decisions, DaD)作为衡量决策质量

的另一关键指标。在状态更新系统中，过早触发决

策可能导致可用信息不足而增大决策失真，而依

赖更多累积更新则会因信息陈旧而降低决策价值，

从而在AuD与DaD之间形成权衡关系。已有相

关工作围绕新鲜度与失真度之间的关系开展研究。

文献[13]在状态更新系统中引入常数及年龄相关失

真约束，分析了不同失真条件对AoI性能的影响。

文献[14]从联合采样与压缩设计的角度研究了AoI

与重构失真之间的相互作用，揭示了采样频率与压

缩精度的系统选择将同时影响AoI与失真性能。文

献[15]面向实时决策场景构建了同时考虑AuD与失

真的性能分析框架，指出两者对决策性能具有协同

影响。文献[16]在无线传感器网络场景中，基于不

同信息收集策略刻画了AoI与数据失真之间的权衡

关系，进一步揭示了信息时效性与失真度对系统性

能的联合影响。

当考虑批量到达特征时，信息新鲜度与失真度

之间的权衡关系更加突出。具体而言，为了降低失

真度，需要尽可能完整地利用到达批量中的所有状

态更新，但批量到达对排队与服务过程的累积效应

会导致AuD恶化；相反，为了保持较高的新鲜度，

需要更早触发决策，但这会限制对批内状态更新的

利用数量从而导致DaD升高。针对这一问题，本文

面向具有批量到达特征的IoT状态更新系统，引入

AuD和DaD分别作为刻画决策时信息新鲜度和失真

度的性能指标。在此基础上，在一般批量大小分布

条件下推导得出了平均AuD和平均DaD的表达式。

进一步地，针对具有显著随机波动与突发特性的几

何批量大小分布这一典型特例，通过联合优化批到

达率、平均批量大小与决策阈值，实现最小化平均

AuD与平均DaD的加权和。仿真结果验证了理论分

析的准确性以及所提方法的有效性。

 2    系统模型

λ

N k

j Xk,j (j = 1, 2, ..., N)

µ

如图1所示，本文考虑一种具有批量到达特征

的IoT状态更新系统。该系统由传感器和决策控制

单元两部分构成，其中，传感器采集状态更新信息，

并以批量形式发送至网络边缘侧的决策控制单元，

决策控制单元对批量到达的状态更新进行处理，

并基于处理结果做出相应决策。相邻批的到达时间

间隔服从参数为 的指数分布，每批中状态更新的

数量，即批量大小 ，服从一般分布。此外，第 批

中的第 个状态更新的服务时间

相互独立且服从参数为 的指数分布。

[0, 1]

θ ∈ [0, 1)

考虑到同一批中状态更新包含具有不同属性的

数据信息，本文以随机权重反映同一批内不同状态

更新的差异性，并通过状态更新的权重的分布描述

其统计特征。鉴于Beta分布定义在 区间，且可

通过调节形状参数灵活刻画多种分布形态，因此，

假设批内各状态更新的归一化权重取值服从Beta分
布。由于不同状态更新信息具有不同的决策价值，

本文采用基于权重阈值的决策触发机制，即当某个

完成服务的状态更新的权重超过阈值时，决策控制

单元触发一次决策。令 表示决策阈值，则

对于批量内的任意状态更新其触发决策的概率可表

示为

q (θ) ≜ P {ω > θ} =

1∫
θ

fω (x) dx (1)

 

 
图 1 系统模型
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fω (x)=xα−1(1− x)
β−1

Γ(α+ β)(Γ(α)Γ(β))
−1

α β

Γ (·)

其中，

为Beta分布的概率密度函数(Probability Density
Function, PDF)， 和 为Beta分布的两个形状参

数， 表示Gamma函数。

∆(t) t

l

在批量到达特征下，系统AoI反映了当前时刻

与最近一个完成整批服务的状态更新批量的生成时

刻之间的时间差，其演化与整批的服务过程相关。

当同批内所有状态更新均完成服务后，AoI才会根

据该批的生成时刻进行刷新。令 表示 时刻的

AoI，根据AoI与AuD之间的关系，系统在第 次决

策时的AuD可被定义为

Λl ≜ ∆(τl) = τl − U(τl) (2)

τl l U(τl)

τl

Λ

其中， 表示第 次决策发生的时间， 表示截

至决策时刻 ，最近已完成整批服务的状态更新批

量的到达时刻。系统的平均AuD，记为 ，定义为

决策时刻AuD的长期时间平均，即

Λ = lim
T→∞

1

MT

MT∑
j=1

Λj

= E

 N∑
j=1

Λjχj

E

 N∑
j=1

χj

−1

(3)

MT T MT

χj ∈ {0, 1} j

其中， 表示在时间段 内共有 次决策发生，

表示二元指示函数，当第 个状态更新发

生决策时其值为1，否则为0。

k xk

j

传感器对第 批量源状态 进行观测，其中第

个状态更新携带的观测信息可表示为

yk,j = xk + nk,j (4)

σ2
k,j

σ2
k,j = σ2

0/ωk,j

σ2
0

其中，噪声服从均值为0，方差为 的高斯分

布。观测噪声的方差通常用于刻画观测精度。基于

对批量内状态更新信息差异的建模，假设观测噪声

方差与状态更新权重成反比，即 。其

中， 为单位权重下的基准噪声方差。可见，权重

越大的状态更新对应更小的观测噪声方差，即更高

的观测精度。

k j

j

当第 批中第 个状态更新完成服务并触发决

策时，决策控制单元利用该批量中已完成服务的前

个状态更新进行联合估计。由于观测噪声相互独

立，因此在最佳线性无偏估计(Best Linear Un-
biased Estimator, BLUE)[17]下产生的DaD可表示为

Υk,j = σ2
0

(
j∑

i=1

ωk,i

)−1

(5)

Υ利用 表示系统的平均DaD，其定义为决策时

刻DaD的长期时间平均，即

Υ = lim
T→∞

1

MT

MT∑
j=1

Υj

= E

 N∑
j=1

Υjχj

E

 N∑
j=1

χj

−1

(6)

 3    平均决策年龄与平均失真分析

E
[∑N

j=1
Λjχj

]
E
[∑N

j=1
Λjχj

]为获得平均AuD解析式，首先推导 。

根据全期望公式，可将 表示为

E

 N∑
j=1

Λjχj

 = E

q (θ) n∑
j=1

E [Λj |N = n]

 (7)

k j

j

考虑到第 批中第 个状态更新的AuD由批到

达时间间隔、批等待时间和批服务时间三部分构

成。结合时间递推关系，当第 个状态更新发生决

策时，其AuD可表示为

Λj =

{
Yk +Wk + Sk,j , 1 ≤ j < n

Wk + Sk,j , j = n
(8)

Yk k − 1 k

Wk k

Sk,j =
∑j

i=1
Xk,i

j

其中， 表示第 批与第 批状态更新的到达时

间间隔， 表示第 批状态更新的等待时间，

表示批量中第1个状态更新到第

个状态更新的服务时间总和。

E [Y ] = 1/λ E [S] = E [N ]E [X]

因此，将式 (8)代入到式 (7)中，并注意到

和 ，可得

E

 N∑
j=1

Λjχj

 = q (θ)

(
E [N ]− 1

λ
+ E [N ]E [W ]

+

(
E
[
N2
]
+ E [N ]

)
2µ

)
(9)

S

E
[
S2
]
= E [N ]E

[
X2
]
+
(
E
[
N2
]
− E [N ]

)
(E [X])

2

由于批量服务时间 的二阶矩可表示为

，

因此，根据Pollaczek-Khinchine公式可得

E [W ] =
λ
(
E
[
N2
]
+ E [N ]

)
2µ (µ− λE [N ])

(10)

E
[∑N

j=1
χj

]
= q (θ)E [N ]注意到 。从而，将

式(9)和式(10)代入到式(3)可得平均AuD为

Λ =
E [N ]− 1

E [N ]

1

λ
+

λ
(
E
[
N2
]
+ E [N ]

)
2µ (µ− λE [N ])

+
E
[
N2
]
+ E [N ]

2µE [N ]
(11)

E
[∑N

j=1
Υjχj

]
E
[∑N

j=1
Υjχj

]为获得平均DaD解析式，首先推导 。

根据全期望公式，可将 表示为
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E

 N∑
j=1

Υjχj


= E

 n∑
j=1

E

σ2
0χj

(
j∑

i=1

ωi

)−1
∣∣∣∣∣∣N = n

 (12)

∑n

j=1

E

[
σ2
0χj

(∑j

i=1
ωi

)−1
∣∣∣∣∣N = n

]
N ω

首 先 关 注 条 件 期 望 项

。考虑到批量大小

与权重 之间相互独立，结合条件期望的定义

可得

n∑
j=1

E

σ2
0χj

(
j∑

i=1

ωi

)−1
∣∣∣∣∣∣N = n


=

n∑
j=1

q (θ)σ2
0E

( j∑
i=1

ωi

)−1
∣∣∣∣∣∣ωj > θ

 (13)

E

[(∑j

i=1
ωi

)−1
∣∣∣∣∣ωj > θ

]
Ωj =

∑j

i=1
ωi

接 下 来 ， 对 式 ( 1 3 ) 中 的 条 件 期 望 项

进 行 推 导 。 令

，则有

E
[
Ω−1

j

∣∣ωj > θ
]
=

∞∫
0

E [exp (−sΩj)|ωj > θ] ds (14)

考虑独立同分布的状态更新权重1)，从而有

E [exp (−sΩj)|ωj > θ] = E [exp (−sΩj−1)]

· E [exp (−sωj)|ωj > θ]

= (E [exp (−sω)])
j−1

· E [exp (−sωj)|ωj > θ]
(15)

Lω (s) = E [exp (−sω)] ω

Lcond
ω (s; θ) = E [exp (−sωj)|ωj > θ]

ωj > θ ω

令 表示权重 的拉普拉

斯-斯蒂杰斯变换(Laplace-Stieltjes Transform,
LST)， 表示在

条件下权重 的条件LST。因此，式(15)可
进一步表示为

E [exp (−sΩj)|ωj > θ] = (Lω (s))
j−1Lcond

ω (s; θ) (16)

将式(13)、式(14)和式(16)代入到式(12)中，

可得

E

 N∑
j=1

Υjχj

 = q (θ)σ2
0

∞∫
0

Lcond
ω (s; θ)

· E

 N∑
j=1

(Lω (s))
j−1

 ds (17)

E
[∑N

j=1
(Lω (s))

j−1

]接 下 来 需 要 推 导 式 ( 1 7 ) 中 的 期 望

，进一步可将其表示为

E

 N∑
j=1

(Lω (s))
j−1

 = E

[
1− (Lω (s))

N

1− Lω (s)

]

=
1−GN (Lω (s))

1− Lω (s)
(18)

GN (z) = E
[
zN
]

N其中， 是关于批量大小 的概率母

函数(Probability Generating Function, PGF)。

E
[∑N

j=1
χj

]
= q (θ)E [N ]注意到 ，因此，将

式(17)和式(18)代入到式(6)中可得平均DaD为

Υ =
σ2
0

E [N ]

∞∫
0

Lcond
ω (s; θ) (1−GN (Lω (s)))

1− Lω (s)
ds (19)

 4    平均决策年龄与平均失真权衡

在批量状态更新系统中，决策时刻的信息新鲜

度与失真度之间存在内在冲突：利用更多已完成服

务的状态更新进行联合估计可以降低DaD，但同时

会延迟决策触发，从而导致决策时刻AuD增大。因

此，在降低失真度的同时维持较低的新鲜度，成为

系统设计中的关键问题。为刻画二者之间的权衡关

系，本节构建了以平均AuD与平均DaD为目标的加

权和优化问题。在状态更新系统中，批量大小通常

受数据采集和汇聚过程的影响而呈现随机波动性。

考虑到批量大小的随机波动特征，本节在一般批量

大小分布性能分析的基础上，进一步选取几何分布

作为典型批量大小分布开展优化分析。

在批量大小服从几何分布的条件下，系统的平

均AuD可表示为

Λ
Geo

=
m− 1

λm
+

λm2

µ (µ− λm)
+

m

µ
(20)

m = E [N ]其中， 表示平均批量大小。系统的平均

DaD可表示为

Υ
Geo

= σ2
0

∞∫
0

Lcond
ω (s; θ)

m (1− Lω (s)) + Lω (s)
ds (21)

λ m

θ

基于此，本节旨在通过联合优化批量到达特征

参数(批到达率 和平均批量大小 )以及决策阈值

，最小化系统平均AuD与平均DaD的线性加权

和。该优化问题可表述为

 
 

1) 该条件主要用于获得解析表达式，且已被文献[18]用于对状态更新权重的建模与分析之中。当批内状态更新的权重存在相

关性时，可在本文的分析框架下考虑联合分布进行扩展分析。
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P1 : min
{λ,m,θ}

J =ηΛGeo
+ (1− η)ΥGeo

s.t. C1: λmq (θ) ≥ Dth

C2: 1 ≤ m < µλ−1

C3 : λmin ≤ λ < λmax

C4 : 0 ≤ θ < 1 (22)

η ∈ [0, 1]

Dth

其中， 表示权重因子，用于平衡系统对新

鲜度与失真度的需求。约束条件C1为系统最低决

策率约束， 表示单位时间内最小决策次数，用

于防止由于决策阈值过高导致系统长期处于无决策

状态；约束条件C2为在满足队列稳定性条件下平

均批量大小的可行区间约束；约束条件C3为在满

足队列稳定性条件下批到达率的可行区间约束；约

束条件C4为决策阈值的可行区间约束。

λ ∈
(
0, µm−1

)
J

λ J θ

定理1　当 时，加权和 是关于

的凸函数。此外， 是关于 的单调递减函数。

λ J

λ λ

λ

证明　由式(20)和式(21)可以看出，批到达率

仅影响平均AuD。因此，加权和目标函数 关于

的优化问题分析可以转化为平均AuD关于 的分

析。下面分析平均AuD关于 的性质。

λ根据式(20)，平均AuD关于 的二阶导数为

∂2Λ
Geo

∂λ2
=

2 (m− 1)

mλ3
+

2m3

(µ− λm)
3 (23)

0 < λ < µm−1 ∂2Λ
Geo

/∂λ2 > 0

λ J

λ

当 时， ，因此平

均AuD是关于 的凸函数，进而目标函数 也是关

于 的凸函数。

θ

J θ

θ

θ

由式(20)和式(21)可以看出，决策阈值 仅影响

平均DaD。因此，加权和目标函数 关于 的优化

问题分析可以转化为平均DaD关于 的分析。根据

式(21)，平均DaD关于 的一阶导数为

∂Υ
Geo

∂θ
= σ2

0

∞∫
0

∂Lcond
ω (s; θ)

∂θ

1

m (1− Lω (s)) + Lω (s)
ds

(24)

Lcond
ω (s; θ) θ注意到，上式仅有 这一项与 有关。

进一步地，条件LST可表示为

Lcond
ω (s; θ) =

1∫
θ

exp (−sx) fω (x) dx

1∫
θ

fω (x) dx

(25)

∂Lcond
ω (s; θ) /∂θ根据式(25)， 可表示为

∂Lcond
ω (s; θ)

∂θ
=

fω (θ) 1∫
θ

fω (x) dx

2

·

 1∫
θ

(exp (−sx)− exp (−sθ)) fω (x) dx

 (26)

x ∈ (θ, 1] exp (−sx)−
exp (−sθ) < 0 ∂Lcond

ω (s; θ) /∂θ < 0

0 < Lω (s) < 1 m > 0 m (1− Lω (s))+

Lω (s) > 0 ∂Υ
Geo

/∂θ < 0

θ J θ

对于积分区间内任意 ，有

，从而可得 。此

外，由于 且 ，可得

。因此， ，即平均DaD关

于 单调递减。从而， 也关于 单调递减。综上，

定理1得证。

J λ

m

θ λ

λ∗ J

θ

θ∗ = q−1
(
Dth(λm)

−1
)

λ

θ

m∗

r

J (r) J (r+1) ≤ J (r)

{J (r)}

O
(
R
(
M + log

(
ϵ−1
os

)))
R M m

ϵGS

由定理1可知，目标函数 是关于批到达率 的

凸函数。因此，在给定平均批量大小 和决策阈值

的条件下，关于 的子问题构成凸优化问题，可

采用黄金分割搜索法求得最优 。同时， 是关于

的单调递减函数，因此最优解必然在约束边界处

取得，根据约束条件C1可得到最优的决策阈值为

。进一步地，在给定 和

时，结合约束条件C2可通过枚举法遍历所有可行

取值来得到最优平均批量大小 。基于上述结构

性质，本文提出了一种交替迭代优化算法来联合求

解最优参数。在所提迭代优化算法中，每次迭代过

程均利用当前变量求解相应子问题。其中，批到达

率通过黄金分割法进行搜索，决策阈值根据目标函

数的单调性在约束边界处更新，平均批量大小则通

过枚举有限可行集合获得使目标函数最小的取值。

由此可见，每个变量的迭代更新均不会使加权目标

函数值增大。若记第 次迭代后的目标函数值为

，则有 。同时，由于平均AuD和

平均DaD均为非负量，因此， 构成有下界的

单调非增序列，故目标函数值可迭代收敛。该算法

的时间复杂度为 ，其中，

表示外层迭代次数， 表示平均批量大小 的搜

索空间大小， 表示黄金分割法的收敛精度。具

体步骤如算法1所示。

 5    仿真结果

α = 5 β = 2 σ2
0 = 1

Dth = 0.3

本节通过数值仿真结果来展示批量到达特征下

状态更新系统的批到达率、平均批量大小、决策阈

值等参数对平均AuD和平均DaD性能的影响。在无

特别说明下，批量内状态更新的权重服从形状参数为

， 的Beta分布，基准噪声方差为 ，

单位时间内最小决策次数为 。

图2给出了在给定平均批量大小时，不同批量
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λ

λ

λ

λ

大小变异系数(Batch-size Coefficient Of Variation,
BCOV)下的平均AuD随批到达率的变化关系。

BCOV定义为批量大小的标准差与均值之比，可用

于表征批量大小的波动程度。由图可见，平均AuD
随着批到达率的增大呈现出先下降后上升的趋势。

当 较小时，批量到达较为稀疏，决策控制单元处

于相对空闲的状态，状态更新能够及时获得服务，

从而降低系统的平均AuD。随着 的不断增大，系

统负载逐渐加重，状态更新在队列中造成堆积导致

排队时延增大，进而使平均AuD上升。此外，在相

同批到达率下，随着BCOV的升高，平均AuD逐渐

增大。这是因为较大的BCOV意味着批量规模的波

动性增强，更容易出现大规模批量的突发到达，从

而导致队列长度和等待时间增加，最终使得AuD性

能劣化。此外，当 较小时，不同BCOV条件下的

平均AuD差异较小；而随着 的增大，各曲线之间

的差距逐渐扩大。这是因为在高负载条件下，队列

积压加剧，此时批量到达的随机波动性对排队过程

的影响被显著放大，所带来的服务时间不稳定性更

加显著，从而放大BCOV对平均AuD的影响。

图3给出了在给定批到达率和决策阈值时，平

均AuD和平均DaD随平均批量大小的变化关系。平

均批量大小的变化使得难以将BCOV作为独立变量

进行对照。因此，图3选取分别对应低变异性和高

变异性两种典型情形的两类批量大小分布，即确定

性分布和几何分布，进行对照。可以看出，随着平

均批量大小的增大，平均AuD不断增加。这是因为

批量规模的增大使得每批量到达带来的瞬时负载显

著增加，从而导致系统队列长度和排队时延增大，

进而导致平均AuD上升。然而，随着平均批量大小

的增加，系统平均DaD逐渐降低。这是由于较大的

批量能够提供更多已完成服务的状态更新，通过联

合估计可有效降低失真度。此外，相比于确定性分

布，几何分布由于具有更高的变异性，更容易产生

大批量到达，从而加剧排队延迟，致使决策时新鲜

度性能恶化；但同时，其更大的批量波动也带来了

更多的状态更新，有助于抑制决策失真。

θ

图4给出了在给定平均批量大小时，不同

BCOV条件下平均DaD随着决策阈值的变化关系。

可以看出，随着 的增大，平均DaD呈现出逐渐下

 

算法 1  交替迭代优化算法

η λ(0) m(0)　输入：权重因子 ，批到达率 ，平均批量大小

r = 0 ϵAO　(1) 初始化迭代索引 ，迭代停止精度

　(2) 执行迭代循环：

θ(r+1) = q−1
(
Dth

(
λ(r)m(r)

)−1
)

　(3) 　更新(
θ(r+1), λ(r)

)
m(r+1) = argmin

m
J
(
λ(r),m, θ(r+1)

)
　(4) 　固定 ，利用枚举法解得(

θ(r+1),m(r+1)
)

λ(r+1) = argmin
λ

J
(
λ,m(r+1), θ(r+1)

)
　(5) 　固定 ，利用黄金分割法解得

J(r+1) = J
(
λ(r+1),m(r+1), θ(r+1)

)
　(6) 　计算当前目标函数值

r ← r + 1　(7) 更新 ∣∣J(r+1) − J(r)
∣∣ < ϵAO　(8) 直到：

λ∗ = λ(r+1) m∗ = m(r+1) θ∗ = θ(r+1)　输出： ， ，

 

 
E [N ] = 10图 2 平均AuD随批到达率变化( )

 

 
λ = 1, θ = 0.4图 3 平均AuD和平均DaD随平均批量大小变化( )
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θ降的趋势。这是因为，当 增大时，尽管决策概率

降低，但一旦发生决策，决策控制单元能够利用更

多已完成服务的状态更新进行联合估计，从而增加

估计精度，降低决策失真。进一步比较不同对照组

可以发现，在相同决策阈值下，批量大小分布的变

异性越大，系统平均DaD越低。其原因在于，较大

的批量大小变异性意味着系统更容易出现大规模批

量到达。虽然这种随机波动会增强到达过程的突发

性，但与此同时，也增加了单次决策前可累积的状

态更新数量，从而有利于降低决策失真。相比之

下，低变异性的批量分布对应的批量规模更加集

中，单次决策前可获得的样本累计效应较弱，因此

平均DaD相对更高。

图5给出了平均AuD和平均DaD之间的权衡关

系。信息新鲜度与决策失真度之间存在显著的冲突

关系；若希望降低平均AuD，就需要更快地触发决

策，从而减少可用于联合估计的状态更新积累，导

致平均DaD升高；反之，若允许决策发生在更晚的

时刻，则决策控制单元能够利用更多已完成服务的

状态更新进行联合估计，从而降低平均DaD，但代

价是平均AuD增大。图5表明，利用具有较低复杂

度的所提算法可实现落在AuD-DaD的帕累托前沿

上的有效求解。此外，还可以看出，不同参数配置

会共同影响状态更新的排队积累过程及决策触发过

程，从而改变AuD与DaD之间的耦合关系。只有对

相关参数进行协同设计，才能有效改善系统在新鲜

度与失真度之间的性能权衡。

 6    结束语

本文针对具有批量到达特征的IoT状态更新系

统，以AuD和DaD分别作为决策时新鲜度和失真度

的性能指标，在批量大小服从一般分布的条件下推

导了系统平均AuD和平均DaD的解析表达式。此

外，针对具有典型随机波动特征的几何批量大小分

布这一特例，采用交替迭代优化算法，通过联合优

化批到达率、平均批量大小和决策阈值以最小化平

均AuD与平均DaD的加权和。仿真结果验证了理论

分析的正确性，揭示了系统平均AuD和平均DaD随

批到达率、平均批量大小和决策阈值等参数的变化

规律，并表明本文所提出的参数优化算法能够获得

位于AuD-DaD帕累托前沿上的权衡解。本文仅结

合状态更新信息的批量到达特征，未来的工作可扩

展考虑批量服务机制，深入分析其对AuD与DaD权

衡关系的影响；此外，可根据具有不同批量特征业

务对新鲜度与失真度的差异化需求，设计灵活的决

策机制以实现AuD与DaD之间的自适应权衡。
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Abstract:

Objective　The rapid advancement of the Internet of Things (IoT) has made real-time transmission and

processing of status updates essential in modern systems, where the freshness of information at system decision

epochs play a critical role. In many IoT applications, including smart grids fault detection and industrial IoT

(IIoT) cluster monitoring, the arrival process of status updates typically exhibits pronounced batch

characteristics, deviating from the conventional single status update arrival pattern. However, most existing

studies on Age of Information (AoI) rely on the assumption of single status update arrivals, making them

inadequate for capturing the complex queuing dynamics induced by batch arrivals. Apart from information

freshness, the distortion at decision epochs is equally critical, as it directly influences the accuracy of decision

outcomes. Taking this into account, a fundamental tradeoff between freshness and distortion emerges: waiting

for more complete batch information, i.e., collecting more updates within a batch, incurs additional queuing and

transmission delays, thereby degrading information freshness, whereas making timely decisions reduces delay at

the cost of increased distortion due to incomplete batch information. To address these challenges, this paper

investigates the interplay between freshness and distortion in an IoT status update system with batch arrivals,

by utilizing Age upon Decisions (AuD) and Distortion at Decisions (DaD) as performance metrics. Analytical

expressions for the average AuD and average DaD are derived under a general batch size distribution.

Furthermore, for the representative case of geometric batch sizes, an alternating iterative algorithm is proposed

to jointly optimize the batch arrival rate, average batch size, and decision threshold with the goal of minimizing

the weighted sum of average AuD and average DaD. The results provide valuable theoretical insights and

practical design guidelines for IoT status update systems with batch arrivals.

Methods　This paper investigates the information freshness and distortion at system decision epochs in an IoT

status update system with batch arrivals. Specifically, AuD and DaD are utilized to characterize the freshness

and distortion performance, respectively. By leveraging queueing theory, analytical expressions for the average

AuD and average DaD are derived under a general batch-size distribution. Building upon this foundation, a

typical scenario with geometrically distributed batch sizes is further examined, where the geometric distribution

captures the sequential batch formation process with a memoryless stopping mechanism. An alternating

iterative optimization algorithm is then devised to jointly optimize the batch arrival rate, average batch size,

and decision threshold aiming at minimizing the weighted sum of the average AuD and average DaD.

Results and Discussions　Simulation results validate the correctness of the derived theoretical analysis. The

average AuD exhibits a non-monotonic trend with respect to the arrival rate, first decreasing and then

increasing as the arrival rate grows. In addition, the batch-size coefficient of variation (BCOV) has a significant

impact on the average AuD, where a smaller BCOV leads to improved freshness performance. Furthermore,

under high-load conditions, queue backlogs become severe. In such cases, the impact of stochastic fluctuations

in batch arrivals on the queuing process is significantly amplified, resulting in greater service-time variability

and, consequently, a more pronounced influence of BCOV on the average AuD (Fig. 2). As the mean batch size

increases, both the system queue length and queuing delay grow substantially, leading to a higher average AuD.

Meanwhile, the decision unit can exploit a larger number of status updates for joint estimation, thereby

reducing the average DaD (Fig. 3). Moreover, the average DaD decreases as the decision threshold increases,

indicating that more status updates are incorporated into joint estimation, which improves estimation accuracy.
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The BCOV also affects the number of status updates available for joint estimation; specifically, a larger BCOV

can enhance estimation accuracy (Fig. 4). The joint optimization results show that the solutions obtained by

the proposed iterative algorithm lie on the Pareto frontier, demonstrating its effectiveness. In contrast, the

performance achieved under fixed arrival rate and decision threshold is significantly inferior to the Pareto

frontier, highlighting the advantage of jointly optimizing system parameters (Fig. 5).

Conclusions　This paper focuses on an IoT status update system characterized by batch arrivals, where AuD

and DaD are leveraged as performance metrics to quantify decision freshness and distortion, respectively.

Analytical expressions for the average AuD and average DaD are derived under a general batch-size

distribution. Furthermore, for the special case of geometrically distributed batch sizes with inherent stochastic

variability, an alternating iterative optimization algorithm is proposed to jointly optimize the batch arrival

rate, average batch size, and decision threshold, with the objective of minimizing the weighted sum of the

average AuD and average DaD. Simulation results validate the accuracy of the theoretical analysis and reveal

the impact of key system parameters, such as batch arrival rate, average batch size, and decision threshold, on

the average AuD and average DaD. Moreover, the results demonstrate that the proposed low-complexity

iterative algorithm can effectively obtain solutions to the weighted-sum optimization problem that lie on the

Pareto frontier of the AuD–DaD tradeoff. This paper considers only the batch arrival characteristics of status

updates. Future work can be extended to incorporate batch service mechanisms, enabling a more comprehensive

analysis of their impact on the tradeoff between AuD and DaD. In addition, flexible decision-making schemes

can be designed to achieve adaptive tradeoffs between AuD and DaD, in accordance with the heterogeneous

requirements on freshness and distortion across applications with different batch characteristics.

Key words: Internet of Things (IoT); Status update system; Batch arrival; Age upon Decisions (AuD);

Distortion at Decisions (DaD)
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