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面向智慧城轨系统的云边协同计算架构设计与优化
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摘 要：：城市轨道交通是城市交通运力的主要承载系统之一，随着近年来智慧城市发展的需

要越来越迫切，智慧城轨系统的设计、研究与优化也成为许多学者的研究方向和重心。智慧城轨

系统要求列车具有智能算力，进而实现多种智能服务需求。由于列车的车载设备具有诸多限制，

在其上部署高算力的计算机设备并不现实，故需引入其他设备为其提供算力支撑。本研究面向智

慧城轨系统的特殊场景，基于 5G 和边缘智能，设计了一种面向智能任务的云边协同计算架构，并

将该架构中资源分配的流程进行了数学建模，将其转化为最小化任务延迟的最优化问题。针对该

最优化问题，本文采用离散随机逼近算法进行求解，以最小化智慧城轨系统的任务总处理延迟。

仿真结果表明，该算法能够有效降低智慧城轨系统中的智能任务处理时延。
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AbstractAbstract：： Urban rail transit is one of the primary systems for urban transportation capacity. With 

the increasing demand for the development of smart cities in recent years, the design, research, and 

optimization of smart rail transit systems have become the research direction and focus for many 

scholars. Smart rail transit systems require trains to have intelligent computing power to meet a variety of 

intelligent service needs. Due to the numerous limitations of on-board equipment in trains, it is not 

practical to deploy high-performance computing devices on them, hence the need to introduce other 

devices to provide computational support. This study, aimed at the special scenarios of smart rail transit 

systems, designs a cloud-edge collaborative computing architecture for intelligent tasks based on 5G and 

edge intelligence. The resource allocation process in this architecture is mathematically modeled and 

transformed into an optimization problem that minimizes task latency. To solve this optimization 

problem, this paper employs a discrete stochastic approximation algorithm to minimize the total 

processing delay of tasks in the smart rail transit system. Simulation results indicate that the algorithm  

can effectively reduce the processing delay of intelligent tasks in smart rail transit systems.

KeywordsKeywords：： smart urban rail； cloud-edge collaboration； 5G； edge intelligence； discrete 

stochastic approximation

城市轨道交通系统可以改善公共交通和城市环境，并且具有承载力强、速度快、安全便捷等优点，是很多

城市居民的首要出行选择。近年来，随着智慧城市这一概念逐渐兴起，为城轨系统智慧赋能也就成为了建设智

慧城市的至关重要的一环，为此，需要为列车等城轨重要组成单位赋能，使其满足智能服务的需求 [1-4]。
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智慧城轨系统中的智能服务需求大都具有低时延的要求，为保证实时性，需在有限的空间中部署具有足够

算力的服务器，为可靠的低时延的列车智能计算设计提出挑战。针对该问题，本文结合了 5G 与边缘智能 (Edge 

Intelligence，EI)技术。5G 通信带宽高，传输时延低，可提供可靠通信，EI 结合边缘计算与人工智能技术的优

势，将人工智能模型部署于边缘服务器，为终端设备提供智能算力支持。于轨旁部署 EI 服务器，利用 5G 通信技

术建立可靠的车边通信通道，使得列车将智能任务发送至 EI 服务器。由于 EI 服务在网络边缘 [5-6]，与车之间的传

输距离较短，相比于云计算，任务数据传输时间更短，列车能耗更低，任务实时性更强。

然而，单一网络位置的智能算力支持并不足够，故需引入协同计算：在 EI 的架构中保留云计算中心，进行云边协

同计算设计，云计算强大的计算能力及其丰富的存储资源可以为 EI 服务器提供强力支持[7-10]。在云边协同计算框架

中，面对多种不同类型的任务时，EI 服务器应为任务分配相应的云计算资源以及云边通信资源，将其发送至云计算中

心处理，以实现云边协同计算。如何为 EI 服务器求解最优资源分配策略也是本文需要考虑的关键问题。

本 文 采 用 离 散 随 机 逼 近 (Discrete Stochastic Approximation， DSA) 算 法 求 解 EI 服 务 器 的 最 优 资 源 分 配 策 略 。

DSA 算法是一种求出目标函数最优解的迭代优化算法，以估计的方式无限逼近最优解 [11]。所谓离散是指决策变

量离散，这正契合本文所要研究的面向智慧城轨的云边协同架构中 EI 服务器的资源分配动作的离散性。

本文面向智慧城轨系统的特殊场景，设计了一个针对智能任务的云边协同计算架构。该架构充分利用不同

网络位置的性能，采取 5G 技术建立不同网络位置之间通信信道，为智慧城轨的智能计算需求提供算力支持，全

面降低智能任务计算时延。同时本文将系统进行数学建模，将资源分配策略求解问题转化为最小化任务延迟的

最优化问题。针对该最优化问题，采用 DSA 算法进行求解，以获取最优资源分配策略。

1　面向智慧城轨的云边协同计算系统模型与问题公式化

1.1 系统模型

本文设计了一个面向智慧城轨的云边协同计算系统，

用于智慧城轨系统中的智能任务资源分配。如图 1 所示，

EI 服务器部署在轨道旁，运行的列车收集智能任务数据，

并通过 5G 无线通道将其转发到最近的 EI 服务器。

设 一 个 EI 服 务 器 可 保 存 Qmax 个 任 务 ，α 表 示 任 务 大

小，A 表示其计算能力。在 t 时间时，EI 服务器上有 Qt 个

任务等待资源分配。EI 服务器所选择的策略为一个决策

链。动作表示为 0、1 或 2，其中 0 表示搁置，1 表示本地

计算，2 表示卸载至云。通过计算出决策链中数字 0、1

和 2 的个数与索引，可知 EI 服务器将在本地计算 Q1
t 个任

务 ， 上 传 Q2
t 个 任 务 ， 搁 置 Q3

t 个 任 务 (Q1
t + Q2

t + Q3
t = Qt)。

设在 t 时间，任务的处理时长为 Lt。

1.1.1 计算模型

设 L1
t 为 任 务 的 搁 置 时 长 ， 设 每 步 时 间 长 度 为 τ，

则有：

L1
t =Q3

t τ (1)

设 L2
t 为 EI 服务器的计算时长，计算公式为：

L2
t =

Q1
t∑

i = 1

Q1
t

αi

A
(2)

类似地，云服务器计算时长 L3
t 的计算公式为：

L3
t =

Q2
t∑

i = 1

Q2
t

αi

C
(3)

式中 C 为云服务器的计算能力。

Fig.1 Architecture of cloud-edge collaborative computing system 
for smart urban rail

图 1  面向智慧城轨的云边协同计算系统架构
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1.1.2 通信模型

设云边通信链路频道带宽为 BW，频道增益为 G，传输功率与噪音功率分别为 PT 和 PN，云边数据通信速率计

算如下 [12]：

φ =BW log2(1 + PT ||G 2

P 2
N ) (4)

任务从边缘上传到云的通信时长 L4
t 为：

L4
t =

Q2
t∑

i = 1

Q2
t

αi

φ
(5)

任务处理总时长为：

Lt = L1
t + L2

t + L3
t + L4

t (6)

1.1.3 罚函数模型

由于边缘服务器可拒绝接收列车上传的任务，当边缘服务器拒绝所有任务时，任务处理评估结果最优，但

这种情况并不应出现，故设计罚函数：

ω = γmax{Qt -Qmax0} (7)

式中 γ为常数，大小对应惩罚强弱。

1.1.4 风险模型

考虑智慧城轨的特殊性质及 EI 服务器的资源上限，EI 服务器长时间超载运算会带来物理损伤。故本文将超

载相关风险考虑为本问题中的一个约束条件。风险模型用于控制本地处理任务数目，平均超载风险 r 计算如下：

r = lim
T®¥

1
T∑t = 1

T Q1
t∑

i = 1

Q1
t

αi

A
(8)

1.2 问题公式化

本资源分配策略求解问题公式化如下：

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

min
Q1

t Q
2
t Q

3
t

P(Q1
t Q

2
t Q

3
t )= lim

T®¥

1
T∑t = 1

T

Lt +ωt

s.t. C1:- ε ≤ r ≤ 1 + ε

          C2:Q
2
t∑

i = 1

Q2
t

αi ≤ τφt

          C3:Q
1
t +Q3

t ≤Qmax

(9)

式中：C1 防止超载运算损害硬件使用寿命；C2 限制卸载任务总大小不可以超过通信速率限制；C3 限制存储任务

数目不可超过上限。考虑策略求解空间较大，本文采用 DSA 算法对该问题进行求解，具体算法细节以及概念在

下节中具体描述。

2　基于离散随机逼近的求解方案

EI 服务器需要对所有任务做出资源分配决策，该决策空间极其庞大，使该优化问题求解困难。在初始阶段，

服务器没有具体的策略探索方向，因此可以将 P (Q1
t Q

2
t Q

3
t ) 的最小化问题看作一个离散随机优化问题。

2.1 传统离散随机优化方法

对于给定的离散随机优化的一个解是穷尽地搜索可行集Ω [11]。首先计算目标函数的经验平均值，设采取动作

(Q1Q2Q3 )，在很长的一段时间 T 内，根据强大数定律：

P
^ (Q1

t Q
2
t Q

3
t )  1

T∑t = 1

T

P ( )Q1
t Q

2
t Q

3
t ®Ε [ P (Q1

t Q
2
t Q

3
t ) ] (10)
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最优的动作：

(Q1
t Q

2
t Q

3
t ) *

= arg min
Ω

P (Q1
t Q

2
t Q

3
t ) (11)

穷举搜索需要大量的计算，计算次数与时间 T 成正相关，效率低下。另外，智慧城轨场景是一个动态系统，

如果任务数目在小于 T 的时间段内变化，经验平均值无法获取，穷举搜索的离散随机优化就无法实现。

2.2 离散随机逼近方法

DSA 方法可克服穷举法的缺点 [13]，是一种求出目标函数最优解的迭代优化算法，虽然不能明确计算，但可

计算出对最优解极其逼近的估计。解决该资源分配决策问题的 DSA 算法的伪代码如下：

算法 1  基于离散随机逼近的智慧城轨系统资源分配策略求解算法

输入：向量 π t，策略空间Ω，目标函数 P，向量 e，迭代因子 vt

输出：t 步的最优资源分配策略

初始化： t 置 0，从策略空间Ω中随机选出初始动作 (Q1
0Q

2
0Q

3
0 )，设 π0(Q1

0Q
2
0Q

3
0 ) 为 1，π0 的其余元素为 0，初 

始化对最优资源分配策略的估计为 (Q1
0Q

2
0Q

3
0 ) *

寻找最优策略循环

    for t=0,… do

    1) 抽样并评估

    2) 计算任务处理成本 P (Q1
t Q

2
t Q

3
t )

    3) 在Ω空间中均匀抽样 (Q1
t Q

2
t Q

3
t ) .new()

    4) 计算任务处理成本 P (Q1
t Q

2
t Q

3
t ) .new()

    5) 接受新策略

    6) (Q1
t + 1Q

2
t + 1Q

3
t + 1 ) ¬ arg max P (Q1

t Q
2
t Q

3
t )

    7) 更新最优策略

 更新状态选择概率的自适应滤波器 π t + 1¬ ( )1 - vt + 1 π t + vt + 1e( )Q1
t + 1Q

2
t + 1Q

3
t + 1

vt + 1 =
1

t + 1

         更新最优资源分配策略的估计值 (Q1
t + 1Q

2
t + 1Q

3
t + 1 ) *

¬ arg max π t + 1(Q1
t Q

2
t Q

3
t )

    end for

        输出最优资源分配策略

该算法在随机探索可行集Ω的同时，跟踪被访问的资源分配策略的被访问次数。在每一轮迭代中，算法倾向

于选择具有较低任务处理成本的资源分配策略。本文使用 |Ω| ´ 1 向量 π t 来记录在 t 时刻之前已经访问过的每个资

源分配策略的相对频率：

π t(Q1
t Q

2
t Q

3
t ) = selected time of ( )Q1

t Q
2
t Q

3
t

t
(12)

在初始化阶段，向量 π0 的所有元素值都被设置为 0，但与初始选择的资源分配策略所对应的元素值除外。

图 2 为该算法的流程，每次迭代包括 4 个步骤。步

骤 1：统一选择一个资源分配策略 (Q1
0Q

2
0Q

3
0 ) *

，并计算

相应的目标函数 P 的值。步骤 2：如果随机选择的目标

函数值小于当前状态 (Q1
t Q

2
t Q

3
t ) 的值，则将其设置为下

一个资源分配策略。步骤 3：更新资源分配策略被选中

的 概 率 。 e 是 一 个 |Ω| ´ 1 向 量 ， 其 中 除 了 值 为 1 的 第

(Q1
t Q

2
t Q

3
t ) 个元素外，其他的所有元素都为 0。新更新

的资源分配策略被选中概率由两部分组成。第一部分

表示从最后一次迭代计算出的概率，利用一个 (1 - vt + 1 )
因子进行收缩。第二部分是步骤 2 中新选中的资源分配策略的影响，其中 e 是一个向量，除了 (Q1

t + 1Q
2
t + 1Q

3
t + 1 ) 元

素外，其余都为 0。迭代的步长为 1/t，即随着时间的推移，算法在探索资源分配策略新的可能性方面越来越保

Fig.2 Flow of discrete stochastic approximation algorithm
图 2  离散随机逼近算法流程
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守 [14]。步骤 4：如果新资源分配策略被选中的频率高于最后一次迭代中选择的资源分配策略的被选中频率，则将

其选择为新的资源分配策略。该算法的每次迭代都对应了一

批 新 任 务 的 到 达 以 及 旧 任 务 的 资 源 分 配 ， 在 每 次 迭 代 结 束

时，将 (Q1
t Q

2
t Q

3
t ) 选择作为资源分配策略。

本 算 法 的 状 态 序 列 是 状 态 空 间 Ω 上 的 一 个 马 尔 可 夫 链 ，

即使访问的状态不能保证收敛，序列 (Q1
t Q

2
t Q

3
t ) 几乎肯定可

以收敛到全局最优，使用与文献 [13]中类似的证明，本文验

证了该算法在经过足够数量的迭代后能够收敛于全局最优。

假设目标的平均值和方差分别为 μ和 􀱲2。考虑目标函数的观

测值构成的经验累积分布函数，其中随机变量表示这些观测

值。可得目标函数值的经验分布。图 3 是目标函数值的一个

示例，其分布可以近似为高斯分布，进而验证了其收敛性。

3　仿真

通过计算机仿真验证面向智慧城轨系统的云边协同计算架构的性能。首先设置仿真环境，包括仿真参数以

及智能任务和模型，然后展示仿真结果，同时根据仿真数据评估所提方法的性能。如表 1 所示，本研究将智能任

务的性质，包括任务的类型、每个时间段完成的任务的数量，以及在 EI 服务器上每个任务所需的 CPU 周期进行

了总结分析。

仿真过程中，无线频道带宽设为 10 MHz，单个任务平均大小为 400 kB，信道传输功率为 500 mW，噪音功

率为−50 dBm，EI 服务器计算能力为 5 GHz，云计算能力为 100 GHz。

基于仿真结果，本文评估了风险模型对算法性能的提升效果，测试了一个没有风险模型的 DSA 算法，用来对比

当该算法不考虑 EI 服务器的计算能力约束时，在 EI 服务器上的计算过载概率和持续时间。图 4 为两种算法下的延迟

性能，以及在改变风险常数值的情况下，2 个算法导致的 EI 服务器计算超载情况。随着算法逐渐收敛，有风险约束

的算法与一般算法的任务处理延时几乎一致，但后者的策略导致了 EI 服务器的计算过载。

为展示 DSA 算法的收敛性能，采用强化学习中的贪婪算法和深度强化学习进行仿真对比。图 5 为 3 种算法的

收敛对比，以及在任务数成倍增加时，任务处理延时性能的对比。从图 5(a)可以看出，DSA 算法在该架构中，收

敛速度更快，能够较快地达到一个令人满意的效果。而另外 2 个强化学习算法则需要较长的时间才能达到收敛，

体现了 DSA 算法在大策略空间下收敛速度优势。

表 1  智能任务的特性

Table1 Characteristics of artificial intelligence tasks

categories

text-based fault diagnosis

image-based intrusion detection

system health management based on hybrid data

 number of tasks arriving per time period

60

30

50

CPU cycles required for each task processing/107

20

60

32

Fig.3 Statistical distribution map of the sum of task
                   processing costs  

图 3  任务处理成本总和的统计分布图

Fig.4 Risk-sensitive algorithm versus algorithm without-risk
图 4  风险敏感算法与无风险敏感算法对比 
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从图 5(b)中可看出，DSA 算法、贪婪算法以及深度强化学习算法在任务总数不断提升的情况下，仍能保证一

定的任务处理效果，即保证较优的资源分配决策，但不采用该云边协同计算架构，即完全在列车本地处理任务

的情况下，任务处理的平均成本有明显的上升，这与智慧城轨系统中列车的车载设备算力不足有密切关系。同

样地，这也证明了本文所采用的 DSA 算法能够有效降低智能任务的平均处理时延，为智慧城轨系统的列车提供

智能算力支持。

4　结论

本文提出了一个面向智慧城轨系统的云边协同计算架构以及资源分配方案，为智慧城轨系统提供可靠和实

时的智能计算服务。在协同计算系统中，设计了面向智慧城轨系统的云边协同计算的架构和流程。考虑到 EI 服

务器计算资源容量有限，智慧城轨场景特殊，将资源分配问题表述为一个约束马尔可夫决策过程。为最小化长

期平均延迟，提高收敛速度，采用 DSA 算法进行资源分配策略的求解，并对协同计算系统进行优化。综合仿真

结果表明，本文设计的基于 DSA 算法的面向智慧城轨系统的云边协同计算架构在满足 EI 服务器的计算资源约束

的同时，也可显著减少任务处理延迟。通过与贪婪算法、深度强化学习算法的对比，更加证明了 DSA 算法的收

敛性能以及策略的最优性。与不采用该云边协同计算架构相比，本文所采用的云边协同计算架构以及资源分配

方案可以显著降低智慧城轨系统中列车收集的智能任务的平均处理时延，为智慧城轨系统提供低延迟的智能计

算服务，为智慧城轨系统发展助力，加速智慧城市的建设。
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