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摘 要：：城市轨道交通对于缓解城市交通拥堵具有重要作用，城轨列车多车协同控制是近年

来的研究热点。多车协同计算任务受通信的限制，存在资源分配平衡差、系统对环境变化响应慢、

协同运行能力有限等问题。5G 通信与移动边缘计算 (MEC)的结合可有效改进任务处理的实时性与

准确性，提高系统整体性能。本文设计了一种基于 5G 与 MEC 的城轨列车运行控制系统自主协同

计算架构，根据多车协同控制任务的特征，将多车协同计算卸载中的边缘服务器选择问题建模为

多臂匪徒 (MAB)学习模型，并提出一种基于置信区间上限 (UCB)算法的求解方案，使城轨列车多车

协同控制系统的整体能耗和时延最小。仿真结果表明，本文所提出的算法模型在平均奖励、最佳

选择概率、平均执行时延、加权总成本等方面具有显著的性能优势。
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AbstractAbstract：：Urban rail transit plays a significant role in alleviating urban traffic congestion, and the 

coordinated control of multiple urban rail vehicles has been a research hotspot in recent years. The 

multi-vehicle coordinated computing task is limited by communication, leading to issues such as poor 

resource allocation balance, slow system response to environmental changes, and limited cooperative 

operation capabilities. The integration of 5G communication and Mobile Edge Computing(MEC) can 

effectively improve the real-time and accuracy of task processing, enhancing the overall system 

performance. This paper designs an autonomous coordinated computing architecture for urban rail 

vehicle operation control systems based on 5G and MEC. According to the characteristics of multi-

vehicle coordinated control tasks, the problem of edge server selection in multi-vehicle coordinated 

computing offloading is modeled as a Multi-Armed Bandit(MAB) learning model, and a solution based on 

the Upper Confidence Bound(UCB) algorithm is proposed to minimize the overall energy consumption 

and latency of the urban rail vehicle multi-vehicle coordinated control system. Simulation results show 

that the proposed algorithm model has significant performance advantages in terms of average reward, 

best selection probability, average execution latency, and weighted total cost.

KeywordsKeywords：： multi-train collaboration； Mobile Edge Computing(MEC)； 5G network； task 

offloading；Multi-Armed Bandits(MAB) learning；Upper Confidence Bound(UCB) algorithm

城市轨道交通具备效率高、运能大等特点，为居民提供了安全舒适、经济便捷的运输服务 [1-2]。近年来，随

着客运量与线路规模的不断增加，传统列车运行控制无法满足智能智慧城轨的发展需求，多车协同控制成为学

术界的研究热点之一 [3-4]。多车协同控制系统在动态环境中的自主合作任务受通信的限制，存在资源分配平衡
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差、系统对环境动态变化反应迟缓、合作运行能力不足等问题 [5]。5G 高带宽、低时延的特性可有效突破多车自

主合作的通信瓶颈 [6-7]，提高多车协同运行能力 [8]。但在多车协作中，车-车、车-地的通信需求是多种多样的，

如需要传输大量的视频和图像数据包、低延迟和高可靠的列车运行控制指令等。

在任务驱动的多车协作问题中，存在的挑战包括复杂的信息交互逻辑、大量的通信节点与传输数据、节点

之间不同的耦合关系、不同的业务信息优先级等 [9]。充分利用 5G 的高带宽和低延迟，最小化响应时间并最大限

度地支持协作任务执行是需要解决的重要问题。同时，开放的动态环境导致传输通道复杂多变，存在随机不确

定性干扰。因此可靠的通信机制和实时性能也是需要解决的核心问题。

移动边缘计算(MEC)是一种新兴架构，通过在网络边缘部署高性能服务器增强计算能力 [10]。在列车沿线附近

部署 MEC 服务器，列车可以通过 5G 网络卸载计算任务到 MEC 服务器。由于边缘服务器位于列车附近，与云服

务器相比，数据传输可在更短的时间内完成，传输功率大大降低，从而减少了列车计算任务的卸载延迟和能耗。

为充分利用边缘中的计算资源，边缘智能必不可少，列车需要选择合适的边缘服务器，并以自适应和自主的方

式完成计算任务。在边缘智能范式中，列车车载设备根据数据计算需求将计算任务转移到边缘服务器。只有从

许多可用服务器中选择同时满足延迟和能耗需求的最佳边缘服务器时，边缘智能才能发挥作用。因此，列车需

要在不确定的环境中根据延迟和能源消耗的先验信息改进其决策，这是一个非常具有挑战性的问题。同时，在

动态环境中，关键变量可能会突然发生变化，使问题更加复杂。卸载中，边缘服务器的选择问题是一种经典的

最优决策问题，且列车事先无法获得各个边缘服务器的具体状态参数。针对这种未知感知质量的最优决策问题，

多臂匪徒(MAB)学习被证明是一种有效的方法 [11]，MAB 问题是强化学习中一个经典的探索-开发平衡问题 [12]。最

初的 MAB 考虑 K 个机器，当赌徒(智能体)拉动杠杆时，每台机器都会提供奖励。奖励遵循每台机器特定的概率

分布，但赌徒不知道。通过在当前具有最高预期奖励的机器和其他机器之间多次试验以获得更多信息，赌徒的

目标是通过依次选择要玩的机器最大化某些回合内的累积奖励 [13]。本文中，列车被视为赌徒，边缘服务器被视

为多臂机器。列车最初在没有任何先验信息的情况下选择边缘服务器，随后在卸载过程中收集时间和能源成本

的信息，并在以后的迭代中相应地改进对服务器的选择，即实现一个预算受限的 MAB 问题。解决 MAB 问题的

策略主要有 Epsilon-Greedy 算法、Boltzmann 策略算法与置信区间上限(UCB)策略算法 [14-16]，通过对比 3 种策略算

法的收益变化与摇臂决策概率变化情况 [17]，UCB 策略算法更适用于多臂匪徒问题，能够快速选取最优决策并获

得更高的决策收益。

针对基于 5G 的城轨列车云边端协同计算问题，本文设计了一种用于多车协作的集中-分布式架构。该架构

充分利用云、边、端协同，为多车协同提供计算资源，同时全面优化计算延迟和能耗。随后，将多车协同控制

任务卸载与资源分配的问题建模为一个预算受限的 MAB 问

题，并采用 UCB 方法求解。

1　系统模型

1.1 系统架构

在复杂多变的动态环境中，列车需要完成不同的计算

密集型任务。单个计算任务可以在本地执行，也可以卸载

到附近的边缘服务器。但在一堆计算密集型任务的高数据

传输密度场景下，边缘服务器的计算资源可能会耗尽，无

法满足所有卸载需求。因此，对于列车车载设备，选择合

适的服务器降低卸载过程中的延迟和能耗尤为重要。本文

提出了一种基于 5G 与边缘计算的集中-分布式云边端架构，

如图 1 所示。系统从上到下由云服务层、边缘层和车载层

组成。云服务层负责管理所有列车，通过无线网络与边缘

计算通信，并将任务和指令发送给边缘节点；边缘层由多

个边缘服务器组成，负责响应车载设备的计算请求；车载层主要是指列车及其携带的处理器和传感器。

如图 2 所示，列车可以通过云边端协作架构协同工作。车载设备通过简短的信息共享获取周围列车与边缘服

务器的信息，并使用这些信息决定自己的决策行为。对于计算密集型任务，列车可以通过 5G 通信基站将任务卸

载到边缘服务器，同时还可以选择将棘手的任务上传到更强大的云计算中心。MEC 通过为每个列车的任务合理

分配计算资源，提高了整个系统的协作效率。

Fig.1 Centralized-distributed system architecture based on
 5G and edge computing

图 1  基于 5G 与边缘计算的集中-分布式系统架构
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在这种架构下，当列车面临大数据包的视频图像分析和高时延敏感性计算等问题时，可通过卸载任务和资

源分配进行高效处理。本文将列车任务卸载和资源问题划分为 3 个部分：网络模型、任务模型和计算模型。

1.2 网络模型

在多车协同系统中，列车车载计算机的计算能力是有限

的 。 假 设 列 车 集 合 N ={12N} 处 于 边 缘 服 务 器 集 合 D =

{12D}的服务范围内，任意有卸载需求的列车可以选择任

意边缘服务器运行计算密集型的任务。边缘服务器部署在 5G

基站附近，并与 5G 基站连接 [18]。

将 W 定义为 5G 基站的网络带宽。由于通道是正交的，因

此不考虑间隙干扰。当列车将任务发送到边缘服务器节点时，

可实现的数据上传速率为：

Rd =W log2( )1 +
pd gd

WNd

(1)

式中：pd 为车载设备的发射功率；gd 为车载设备与边缘服务

器之间的信道增益；Nd 为信道中高斯白噪声的功率谱密度。

1.3 任务模型

列车车载设备是一种可与边缘节点通信的信息传感设备。MEC 节点是具有通信和计算能力的服务器，位于

列车附近和核心网络的边缘。每个车载设备可从 D 个服务器中选择一个，通过带宽 W 建立通信并卸载计算密集

型任务。为表示列车的卸载决策，本文定义了二元指标 αn ={01}，在本地处理任务时 αn = 0，在边缘服务器中处

理时 αn = 1。假设列车的计算密集型任务为 Rn = (DnBn )，其中，Bn 表示计算任务的数据大小，Dn 表示处理任务所

需的 CPU 周期，列车的每个任务不能分成多个子任务，这意味着任务要么全部在本地处理，要么全部卸载到

MEC 服务器处理。

1.4 计算模型

1.4.1 本地计算模型

当列车 n 决定在本地执行任务 Rn 时，定义 T l
n 为本地执行延迟时间， f l

n 为车载设备的计算资源，Dn 为任务大

小。不同的列车可能有不同的计算能力，因此任务 Rn 的本地处理时间 T l
n 表示为：

T l
n =

Dn

f l
n

(2)

定义 E l
n 为处理任务 Rn 所消耗的能源：

E l
n = Zn Dn (3)

式中 Zn 为车载设备上计算单元执行任务 Rn 的每个计算周期的能耗，根据文献[19]，设 Zn = 10-27 ( f l
n )2。

定义 C l
n 为在本地车载设备上处理任务 Rn 的总成本：

C l
n = I tT l

n + I e E l
n (4)

式中 I t 和 I e 表示权重，满足 0 ≤ I t ≤ 1，0 ≤ I e ≤ 1，I t + I e = 1。在仿真过程中，保持权重不变。

1.4.2 MEC 计算模型

当列车 n 选择在 MEC 服务器上执行任务 Rn 时，可以将处理过程分为 3 个步骤：首先，列车将数据上传至 5G

基站，并经 5G 基站传递至 MEC 服务器；然后，MEC 为任务 Rn 分配计算资源，并处理数据以获得最终结果；最

后，MEC 通过 5G 基站将结果发回列车 n。

定义 T o
nt 为卸载时间：

T o
nt =

Bn

Rd

(5)

这一步消耗的能量为：

Fig.2 Structrue of cloud-edge-end collaboration centralized-
distributed system 

图 2  云-边-端协作集中-分布式系统结构
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E o
nt =PnT

o
nt =

Pn Bn

Rd

(6)

式中 Pn 为列车 n 的功率消耗。

定义 T o
np 为 MEC 服务器处理任务 Rn 所需的时间：

T o
np =

Dn

fn

(7)

则列车 n 消耗的能源可表示为：

E o
np =PnT

o
np =

Pn Dn

fn

(8)

第 3 个过程中返回结果的数据通常非常小，而 5G 网络具有非常快的网络下行速率，因此本文中忽略返回数

据的时延与能耗值。

将式(5)和式(7)相加，可得运行任务 Rn 的整体时延为：

T o
n =

Bn

Rd

+
Dn

fn

(9)

将式(6)和式(8)相加，可得运行任务 Rn 的整体能耗为：

E o
n =

Pn Bn

Rd

+
Pn Dn

fn

(10)

将时间成本(式(9))和能源成本(式(10))相加，得到 MEC 的总成本为：

C o
n = I tT o

n + I e E o
n (11)

则任务 Rn 的总成本可表示为：

Call =∑
n = 1

N

( )1 - αn C l
n + αnC

o
n (12)

式中αn 为折扣因子。

1.5 问题建模

本文制定了边缘服务器选择问题，将卸载与运算受限的 MAB 问题结合。模型的目标是：在预算限制下，赌

徒(车载设备)应该选择哪台机器(边缘服务器)最大化每个赌注的利润？如何“组合手臂(选择边缘服务器)”以在

有限的回合中实现利润最大化？在 MAB 框架下，本文制定一个策略为任务选择最合适的边缘服务器。

1.5.1 奖励和成本模型

每个列车在总时延或能耗方面都有一定的服务限制，因此，根据上述考虑因素选择最佳边缘服务器至关重

要，但在不确定和动态的网络环境中，选择最佳的边缘服务器并非易事。任务卸载旨在最大化奖励并最小化卸

载期间的成本。当列车决定卸载时，根据式(9)，在时延 T o
n 之后，任务才会完成并返回。卸载的奖励和成本定义

如下：

1) 奖励：首先，根据时间延迟分析执行多个任务所需的总时间。任务的处理方法根据不同的计算任务进行

变化，有些计算任务很小，可由列车本身在本地处理，因此可以很容易获得所需时间 T l
n；如果任务被卸载到边

缘服务器，则所需时间为 T o
n 。假设列车车载设备到边缘服务器资源的网络带宽非常宽，卸载可以提高应用程序

的相关性能，减少执行任务的时间，并降低总计算和通信成本。卸载节省的时间为 T l
n - T o

n ，如果执行任务所需

的 时 间 减 少 ， 则 节 省 的 时 间 一 定 大 于 0。 为 使 列 车 获 得 更 高 的 服 务 质 量 ， 本 文 定 义 选 择 边 缘 服 务 器 卸 载 的 奖

励为：

re = {0T o
n > θ

1T o
n ≤ θ (13)

式中 θ为门限值。延迟时间 T o
n 必须保持在预先指定的 θ值以下 (T o

n < θ)，用户服务质量的要求可以满足，否则满

足不了。

2) 成本：能源消耗是边缘计算的重要限制因素，因此，消耗的能量是任务成本的重要因素。由上文可得，
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选择将任务卸载至边缘服务器时，加权了时延和能耗的总成本函数可表示为式(11)。

1.5.2 预算受限的 MAB 任务卸载问题

考虑集合为 D = {12K}的边缘服务器作为 MAB 的一套多臂机器。在一个回合中，智能体拉动手臂 k Î D，

即选择边缘服务器 k，奖励为 r k
is，成本为 ck

is(下标 is 表示理想情况)，Mk(n) 为边缘服务器 k 在总选择为 n 次时被选

择的次数。根据当前选择策略，在进行 n 次选择之后可得成本为：

λ = nr* -∑
k = 1

K

E [ ]Mk( )n rk (14)

式中：r* 为最优边缘服务器的平均值；rk 为选择边缘服务器之后产生的平均回报。产生成本的原因是使用不同的

选择策略，但并不总是能够每次都选择到最优的边缘服务器。奖励变量是有上限的，因此存在一个常数 r max
is 且

r k
is ≤ r max

is 。同样，车载设备和边缘服务器之间的卸载成本也是一个随机变量，成本变量具有下限，即 ck
is ≥ cmin

is 。智

能体必须确保成本 ck
is 在下一轮迭代后满足给定的预算限制 Y。假设最理想状态持续到最后一次迭代，智能体会得

到累计最大的回报 r is，记为 Q：

max∑Q
r k

is   s.t. ∑Q
ck

is ≤ Y (15)

这是在每一轮中手臂 k 被选择后的成本和回报。此时选择最优边缘服务器的平均回报为：

r* =max(r k
is ) (16)

车载设备的目标是找到最优的手臂 k，即最合适的边缘服务器，并将遗憾值降至最低。使用某种算法策略记

录 T 轮后的遗憾值，使其最小：

Re = Tr* -∑T r k
is (17)

事实上，并不知道奖励和成本相关的随机变量产生的结果，Q 也是一个随机变量，与奖励或成本之和的随机

变量有关。本文还考虑了拉动一次手臂 k 时的奖励和成本的加权总和，以评估选择手臂 k 的好处，并将其定义为

效用函数。当列车选择边缘服务器 N 卸载计算任务时，将其看作智能体拉动了一次手臂 k(k Î N)，此时考虑实际

效用函数:

urs =
rrs

crs

(18)

式中下标 rs 表示真实情况。

在不考虑实际复杂环境的理想条件下，定义最优效用函数为：

u is =
r is

cis

(19)

将列车选择将计算任务卸载到边缘服务器 N 时的遗憾函数定义为：

Re (R)=
r is

cis

-
rrs

crs

(20)

因此，累计的遗憾值为：

RQ =∑Q( )r is

cis

-
rrs

crs

(21)

在实际的多车协作环境中，列车的最终目标是使预期遗憾函数最小：min E [ RQ ]。
基于上述工作，提出一种新的算法。首先，将平均奖励和平均成本定义为：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

-
rT ( )τk =

∑
i =T - τ + 1

T

rkiΠ ( )Ii = k

LT( )τk

-
cT ( )τk =

∑
i =T - τ + 1

t

ckiΠ ( )Ii = k

LT( )τk

(22)
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式中：

LT(τk ) = ∑
i =T - τ + 1

T

Π ( Ii = k ) (23)

式中：T 表示总时间步数；τ表示时间窗口的长度；i 表示时刻；Ii 表示 i 时发生的事件。

此外，车载信息卸载到边缘服务器进行计算累计消耗的计算能耗为：

ET(τk ) = ( )r k
max

cmin

+ 1 r k
max

γ log ( )min ( )Tτ

LT( )τk

ck
min - r k

max

γ log ( )min ( )Tτ

LT( )τk

(24)

式中 τ和 γ为可调节的参数。

车载设备的成本不仅是结合延迟和能源消耗的总加权成本，还需考虑边缘服务器和车载设备之间通信的路

径损失 [20]。因此，边缘服务器完成整个任务的总成本为加权和(C o
n )与路径损耗(P (d ))的总和，即

crs =C o
n +P ( )d = I tT o

n + I e E o
n + 20log ( )4πfcd

c
(25)

式中：d 为列车与边缘服务器之间的直线距离；c 为光速；fc 为载体频率。

列车可以选择本地计算或将任务卸载至边缘服务器，并考虑多车协作环境中分配的网络资源和计算资源。

本文的优化目标是最小化遗憾函数。因此，本文制定的 MAB 问题如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

min
E [ ]RQ

∑
n = 1

N r is

cis

-
rrs

crs

s.t. C1:r
k
is ≤ r max

is "kÎNn

         C2:c
min
is ≤ ck

is ≤ Y"kÎNn

         C3:I
t ≥ 0I e ≤ 1

         C4:min [ ]RQ

(26)

约束条件必须确保满足最大延迟约束和服务器资源预算，即必须确保满足车载设备的最大奖励和最小成本

的约束(C1 和 C2)、最终总加权和最小遗憾函数(C4)。这个优化问题的一个挑战是，随着列车数量的增加，问题的

规模和复杂性也将迅速增加。为此，本文提出一种新的基于强化学习的算法。

2　基于强化学习的求解方案

当一个机器设备选择最优的边缘服务器进行任务卸载时，是应该探索所有的边缘服务器，还是直接选择目

前提供最大累积奖励的服务器，是 MAB 问题的核心。这是“探索”(估计每支手臂的奖励价值)和“开发”(选择

当前性能的最佳手臂)之间的矛盾。因为游戏数量有限，因此尝试总数是固定的且有限的，更多“探索”将不可

避免地减少“开发”的数量，反之亦然。因此，有必要在两者之间进行有效的平衡并做出决定，以获得最大的

累积回报。考虑到机器人协作环境充满了随机条件，且缺乏对这些条件的先验知识，因此本文采用基于非确定

条件下的乐观原则的 UCB 算法探索最优边缘服务器。

2.1 传统 UCB 算法

UCB 算法有助于根据置信区间选择机器手臂 [21]。置信区间可简单地理解为不确定性的程度。区间越宽，不

确定性越大。随着实验的进行，计算并更新了多臂匪徒机器的平均手臂回报。执行实验的次数越多，根据中心

极限定理得出的统计概率就越接近真实概率。即随着试验次数的增加，置信区间会变窄，这意味着置信区间会

越来越准确，上限将逐渐接近真实值。最后，选择带有最高置信区间的手臂，即边缘服务器。算法流程如图 3

所示。

UCB 算法的基本流程为：a) 选择平均奖励较大的手臂及其 UCB；b) 拉动手臂以获得奖励；c) 更新手臂的奖

励和置信区间。该算法的优点是在算法决策中考虑了统计值的不确定性，无需预设参数。同时，UCB 算法不受

手臂返回值随机分布的影响。
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2.2 用于选择边缘服务器的 UCB1-ESSS 算法

UCB1 算法是一个简单且扩展的 UCB 公式 [22]。在

UCB 算 法 的 基 础 上 ， UCB1 算 法 不 仅 注 重 回 报 和 成

本，还注重探索次数。基于 UCB1 算法和列车车载设

备的卸载需求，本文提出一种新的基于 UCB1 的边缘

服 务 器 选 择 策 略 算 法 ， 即 UCB1-ESSS(UCB1 with 

Exploration via Sampled Successive Sharpening) 算 法 ，

以解决相关的 MAB 优化问题。列车车载设备分析历

史选择的记录和相关奖励、成本值，以确定在下一

轮中选择哪个边缘服务器；然后更新每个边缘服务

器的置信区间、选择的次数；最后选择遗憾值最低、

满足卸载要求的边缘服务器作为任务卸载的最优边

缘服务器。

根据式(27)~(28)，列车车载设备选择对应的边缘

服务器：

arm (T ) = arg max
T

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê-
rk +

2log ( )T
M ( )k

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

(27)

式中：T 为总回合数；arm(T) 为第 T 轮中选择的边缘

服 务 器 ；-
rk 为 前 所 选 的 卸 载 服 务 器 在 前 面 实 验 中 的

平 均 奖 励 值 ； M (k) 为 边 缘 服 务 器 k 被 选 择 的 次 数 ，

2log(T)
M (k)

称为奖金。
2log(T)
M (k)

本质是均值的标准差，

反映了服务器选择效果的不确定性，需继续探索未

探索的边缘服务器，直至达到所需的置信区间上限。

 arm (T ) = arg max
T

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê-
rk + β

( )1 + α log [ ]T/ω ( )M ( )k

2ω ( )M ( )k

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
(28)

ω (n) = (1 + α)n (29)

式中：α用于控制探索部分的影响程度，是一个处于 (01) 范围的参数；β为实际奖励的标准差，表示给予探索的

权重，由于奖励是一个独立分布的随机变量，因此 β的值只能通过实际测试得出。具体过程如算法 1 所示。

算法 1：基于 UCB1-ESSS 的边缘计算服务器选择策略

输入：K 个手臂，迭代次数 T ≥K

输入：参数 τ、γ、r k
max、ck

min

评估参数

for k = 12N do

      拉下手臂  k

     记录回报 r k
is 和成本 ck

is

end for

while ∑is

Q
ck

is ≤ Y do

      拉动手臂 k，当满足

       k = argmax
r̄T( )τk
c̄T( )τk

+ ET(τk )
       记录回报 r k

is 和成本 ck
is

      拉动手臂 k，当满足

Fig.3 Flow chart of traditional UCB algorithm
图 3  传统 UCB 算法流程图
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       arm (T ) = arg max
T

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
r̄k + β

( )1 + α log [ ]T/ω ( )M ( )k

2ω ( )M ( )k

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú

       记录遗憾值

end while

3　仿真结果

假设模拟环境是一个由多辆列车和 3 个边缘服务器组成的

小 型 集 成 网 络 。 首 先 将 所 提 出 的 UCB1-ESSS 算 法 与 传 统 的

UCB 算法和 Epsilon-Greedy 算法进行比较。Epsilon-Greedy 算法

也是一种基于 MAB 模型的策略，其基本思想描述如下：首先选

择一个非常小的数字 ε Î (01)。每一轮，智能体根据现有的历史

经验，以概率 1 - ε选择平均回报最大的手臂，或以概率 ε随机选

择任意一条手臂。在每一轮中，默认情况是选择迄今为止平均

奖励最好的手臂(开发)，偶尔选择其他手臂之一(探索)。探索是

完全随机的。如果 ε随着时间的推移动态修改，则可以获得更好

的性能 [23]。

根据 T 轮的平均奖励和选择最佳手臂的概率比较 3 种算法的

性能。MAB 问题的数学描述是通过选择最佳手臂获得最高的平

均回报，并采用算法在 T 轮的最小化遗憾值。本文中最好的手

臂是卸载任务时延迟和能耗最小的边缘服务器。

假设 5G 基站带宽为 W = 20 MHz，5G 基站连接到部署在其旁

边的 MEC，5G 基站与 MEC 的传输延迟可忽略。MEC 服务器的

计 算 资 源 为 F( fn )= 25 GHz/s， 车 载 设 备 的 传 输 功 率 为 pd =

100 mW。卸载数据大小 Bn 设置为 (300,500) kbits 之间的随机值，

CPU 周期数 Dn 为介于(900,1 100)之间的随机值，同时设置 β = 1，

ε = 0.1。

图 4 为 3 种算法实现的平均奖励的对比。可以看出，UCB1-

ESSS 算法在学习的前 1 000 次迭代中，比其他两种算法的平均

奖励评价更高，可以更快地挑选最优边缘服务器。需要注意的

是，在所提出的 UCB1-ESSS 算法中，为提高每台边缘服务器的

置 信 度 ， 也 会 选 择 平 均 奖 励 较 低 的 服 务 器 ， 因 此 收 敛 速 度 较

慢，但平均奖励高于其他两种算法。

图 5 为 3 种算法选择最佳手臂的概率对比。可以看出，一开

始，所有边缘服务器的置信度都很低，每个服务器都会被选中

几次，此时，选择最优边缘服务器的概率并不高。列车多次选择后，每个服务器的置信度都相当高，此时，列

车总会选择最优的边缘服务器。可以清楚地看到，UCB1-ESSS 算法的波动性高于其他两种算法，在仿真结束

时，UCB1-ESSS 算法选择最优边缘服务器的概率已经超过了 UCB 算法和 Epsilon-Greedy 算法。

图 6 为 UCB1-ESSS、UCB 和 Epsilon-Greedy 算法在平均延迟方面的性能比较。同时比较了任务完全在本地计

算的平均时延。可以看出，与本地处理相比，计算任务数量越大，平均延迟越大。这是因为更多的任务会导致

对有限计算资源的更激烈的竞争，任务无法及时完成，导致延迟增加。所提算法的性能与传统 UCB 算法的性能

非常接近，证明了所提出的算法表现更好，因为它在相同甚至略低的延迟下获得了更高的奖励。

图 7 为系统任务处理的加权总成本随着计算任务数量增加的变化情况。所提算法的加权总成本最低，UCB 算

法的性能稍差；同时，两种方法的性能相对稳定。当计算任务数量较少时，3 种算法选择的服务器差别不大，当

任务数量增加时，总开销增加，因为计算资源有限，这反映了所选边缘服务器能否在保证性能的同时提供充足

的计算资源。所提算法能够满足需求。

Fig.4 Comparison of the average rewards of 
the three algorithms

图 4  3 种算法的平均奖励对比

Fig.5 Comparison of the probability of choosing the best 
arm among the three algorithms
图 5  3 种算法中选择最佳手臂概率的对比
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4　结论

本文提出了一种基于 5G 和边缘计算的多列车自主协作方法框架。在此框架下，提出了一种基于传统 UCB 算

法的新型 UCB1-ESSS 算法，以确定最适合卸载任务的边缘服务器。仿真结果表明，UCB1-ESSS 算法在各种条件

下均优于传统 UCB 算法和 Epsilon-Greedy 算法，实现了更低的延迟和加权总成本。为更好地理解列车协作通信

网络资源的优化利用，未来将继续致力于边缘智能的研究，优化集成网络资源，并解决由此产生的大规模调度

问题。
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