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高速铁路云边协同计算场景下任务依赖感知卸载方法
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摘要：针对高速铁路复杂感知任务具有有向无环图依赖、高速移动和轨旁计算资源动态变化等特征，传统面向

独立任务的卸载方法难以实现子任务依赖约束下的高效在线决策，提出移动性与依赖联合感知分层近端策略优

化算法。首先，将复杂感知业务抽象为有向无环图任务，建立轨旁多边缘协同计算模型，统一描述输入上传、

跨服务器迁移、任务排队和计算过程。在此基础上，将动态卸载问题建模为马尔可夫决策过程，构建拓扑调度

和服务器决策分层卸载机制，设计联合动作掩码，通过改进的近端策略优化方法学习高速移动环境下的在线卸

载策略。仿真结果表明，与对比算法相比，所提方法在不同计算负载、边缘计算资源和列车运行速度场景下均

能获得较低的平均端到端时延和较高的系统计算效率，具有较好的稳定性和高速移动适应能力。
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Abstract: To address the characteristics of complex perception tasks in high-speed railway scenarios, including directed 

acyclic graph (DAG) dependencies, high-speed mobility, and dynamically varying trackside computing resources, a mo‐

bility- and dependency-aware hierarchical proximal policy optimization algorithm (MDH-PPO) was proposed, since con‐

ventional offloading methods designed for independent tasks cannot efficiently support online decision-making under 

subtask dependency constraints. First, complex perception services were modeled as DAG tasks, and a collaborative 

multi-edge computing model was established to characterize input uploading, inter-server migration, task queueing, and 

computation. The dynamic offloading problem was then formulated as a Markov decision process. A hierarchical offload‐

ing mechanism comprising topology scheduling and server decision-making was developed, together with a joint action 

mask. An enhanced proximal policy optimization method was further employed to learn an online offloading policy in 

high-mobility environments. In the simulations, lower average end-to-end latency and higher system computational effi‐

ciency were achieved with MDH-PPO than with the benchmark algorithms under varying computing loads, edge comput‐

ing capacities, and train operating speeds. These results demonstrate the algorithm’s stable training performance and 

strong adaptability to high-speed mobility.
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0　引言

截至 2025年底，我国高速铁路营业里程已达

5.0万 km，形成了全球规模最大的高速铁路网，商

业运营速度处于世界领先水平[1-2]。随着高速铁路

建设由基础设施规模扩张逐步转向安全、高效和智

能化运营，铁路行业正在加快推进智能铁路典型应

用场景建设[3-5]。环境感知、状态监测、目标识别

和辅助决策等智能业务需要持续处理摄像头、激光

雷达、毫米波雷达及运行监测设备产生的多源异构

数据[6-8]。此类任务通常具有数据规模大、计算负

载高和时延约束严格等特点，单纯依赖车载计算资

源难以在高业务负载条件下持续满足实时处理

需求。

铁路新一代移动通信系统 5G-R与边缘计算等

技术的发展，为高速铁路构建感知、通信与计算融

合的智能运行体系提供了技术基础[9]。移动边缘计

算通过将计算、存储和网络能力部署至接入网络边

缘，可缩短数据源与计算资源之间的距离，降低远

程云计算带来的传输开销[10]。在高速铁路场景中，

可沿线路部署轨旁边缘服务器，将列车产生的计算

密集型任务卸载至邻近边缘节点执行，从而缓解车

载计算压力并降低业务处理时延[11]。然而，高速

列车持续运动使其接入服务器、无线链路状态及可

用边缘资源不断变化，任务执行期间还可能经历覆

盖切换和跨服务器数据传输，使卸载决策具有显著

的时空动态性。

针对高速移动环境下的边缘任务卸载，已有学

者从任务路由、移动预测、切换管理和边缘协同等

多方面开展研究。文献[12]针对高速铁路多接入边

缘计算网络研究任务路由与切换问题，通过联合优

化提高网络任务处理能力；文献[13]进一步利用列

车移动预测进行动态任务卸载与迁移，以适应高速

移动引起的接入变化；文献[14]面向车载边缘计算

设计分布式任务卸载机制，根据车辆及边缘节点状

态动态调整卸载决策。实际上铁路复杂感知业务通

常由数据预处理、特征提取、目标检测、信息融合

和决策输出等多个处理环节组成，各处理环节之间

存在明确的前驱与后继关系。上述研究通常将业务

请求抽象为相互独立的任务或可分割计算负载，不

能充分描述复杂感知任务内部不同处理环节之间的

执行依赖关系。

有向无环图（directed acyclic graph, DAG）被

广泛用于描述子任务间的计算依赖和数据传递关

系。部分研究开始进一步考虑移动性与任务依赖之

间的耦合关系。文献[15]研究图任务卸载与计算资

源联合分配问题。文献[16]提出依赖感知任务卸载

与服务缓存方法（dependency-aware task offloading 

and service caching, DTOSC），通过联合优化依赖

任务卸载和服务缓存提升车载边缘计算效率；文献

[17]提出可信依赖任务卸载方法（dependency-

aware trustworthy task offloading, DeTTO），在子任

务依赖关系基础上进一步考虑候选节点可信度；文

献[18]联合考虑移动用户的依赖任务卸载与网络带

宽分配，通过移动状态辅助动态卸载决策；文献

[19]针对车载边缘计算研究DAG任务的在线卸载

与移动感知调度。这些研究主要面向通用移动边缘

计算或城市车联网场景，高速铁路场景下列车移

动、边缘选择、DAG拓扑和依赖数据传输之间形

成了更加紧密的时空耦合关系，现有方法难以直接

适用于该类场景。

随着子任务规模和候选边缘服务器数量增加，

卸载动作空间快速扩张，传统基于确定性先验信息

的优化方法难以满足在线决策需求。深度强化学习

能够通过持续交互学习动态环境下的长期卸载策

略，已逐渐应用于复杂依赖任务的在线调度。文献

[20]利用DAG描述依赖任务，并通过深度强化学

习实现多边缘节点间的子任务卸载；文献[21]将任

务依赖与网络流调度联合建模，并设计依赖感知强

化学习方法；文献[22]利用图神经网络提取DAG

拓扑特征，实现多用户多边缘环境下的依赖任务卸

载；文献[23]提出准牛顿深度强化学习两阶段在线

卸载方法（quasi-Newton deep reinforcement learn‐

ing-based two-stage online offloading, QNRLO），利

用批归一化深度网络和准牛顿优化生成在线卸载决

策。文献 [24] 将 Transformer 与近端策略优化

（proximal policy optimization, PPO）结合，通过限

制策略更新幅度提高策略梯度训练的稳定性，适合

处理此类动态序贯决策问题。然而，现有学习方法

通常以任务完成时延、能耗或边缘负载作为主要决

策依据，对高速铁路场景中特有的耦合关系考虑不

足，未能显式约束DAG执行条件，可能产生前驱

任务尚未完成而后继任务被提前调度等不可行动

作，从而增加策略学习难度。

综上，现有研究已分别从高速移动环境下的边
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缘任务卸载、依赖任务调度和强化学习在线决策等

方面开展了较为深入的研究，但针对高速铁路场

景，同时考虑列车移动与多边缘协同，以及任务之

间拓扑依赖关系的在线卸载研究仍相对不足。为

此，本文利用节点描述逻辑子任务的计算需求，利

用有向边刻画子任务间的执行约束及中间结果迁移

关系，建立高速铁路轨旁多边缘协同计算模型。在

此基础上，将DAG卸载转化为拓扑约束下的序贯

服务器选择过程，根据当前子任务的前驱映射、服

务器负载、通信状态和列车移动状态构造候选动作

特征，并通过近端策略优化学习在线卸载策略，以

降低复杂感知任务的端到端完成时延。

本文的主要贡献如下：

（1）建立具有计算与数据依赖关系的DAG任

务模型，将复杂感知业务由传统独立任务建模扩展

为具有明确执行约束的子任务图，从而描述多阶段

感知处理过程中的并行、汇聚及前后依赖关系。

（2）构建考虑高速列车连续移动与轨旁多边缘

协同的任务计算模型，统一刻画列车至源服务器、

边缘服务器间依赖数据传输以及任务结果返回列车

当前接入服务器所产生的通信与计算开销。

（3）提出移动性与依赖联合感知分层近端策略

优化算法。上层拓扑调度模块按照DAG依赖关系

确定当前待卸载子任务集合，下层策略网络从候选

边缘服务器中选择其执行位置；进一步将根节点输

入传输、前驱结果迁移和预计计算时延构造为物理

代价先验，并结合策略引导束搜索和映射安全修正

实现完整DAG的在线卸载。

1　系统模型与问题建模

本文考虑云边协同三层架构下的高速铁路双向

线路运行场景，如图 1所示，该架构包括列车层、

边缘层和云中心层。

1）列车层：高速列车搭载相机、激光雷达、

毫米波雷达及运行状态监测设备，持续产生目标识

别、环境感知和定位导航等智能业务。各业务由多

个具有计算与数据依赖关系的子任务构成，列车将

采集的感知数据上传至当前关联的轨旁边缘服务器

进行处理。

2）边缘层：沿铁路线路部署多个具备计算、

存储和通信能力的轨旁边缘服务器，并通过轨旁有

线网络互联，为列车提供近端计算和任务卸载服

务。列车根据当前位置动态关联相应的轨旁边缘服

务器，并可利用沿线多个边缘节点的计算资源进行

协同处理。

3）云中心层：云中心部署于远端数据中心，

主要承担全局管理和非实时计算任务，为边缘层提

供模型、策略及全局管理支持。本文研究主要针对

具有严格时延要求的实时感知任务，云中心不作为

此类任务的候选执行节点，因此本文后续卸载决策

主要针对轨旁多边缘服务器展开。高速铁路云边协

同计算模型相关符号定义如表1所示。

轨旁边缘服务器集合为 M = { 1,2,…,M }，运

行列车集合为 R = { 1,2,…,N }。一个调度周期内到

达系统的铁路感知任务集合记为 P (t )。对于任意

任务p ∈ P (t )可表示为：

p = (ssrc
r ,sdst

r ,ap,Dp ) ,p ∈ P (t )# (1)
其中，任务到达时列车关联的服务器记为 ssrc

r ，称

为源服务器。源服务器负责接收列车上传的感知数

据、获取当前系统状态并协调轨旁边缘节点执行逻图1　高速铁路云边协同架构

  表1　 符号说明

符号

𝓟, M

𝓟, N

𝓟(t)

Gp = (Tp,Ep )
Tp,i

δp,j,k

xm
p,i

f m
p,i(t )

Rmn(t )
Tp,Dp

含义

轨旁边缘服务器集合及服务器数量

运行列车集合及列车数量

调度周期 t 内到达的铁路感知请求集合

请求 p 的 DAG 任务图

请求 p 的第 i 个逻辑子任务

请求 p 中子任务 Tp,k 对  Tp,j 的依赖指示变量

子任务 Tp,i 是否映射到边缘服务器 m

边缘服务器 m 分配给子任务 Tp,i 的计算资源

边缘服务器 m 与 n 之间的等效传输速率

请求 p 的完成时延和最大容忍时延
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辑子任务。由于列车在任务执行期间持续移动，任

务完成时列车可能已经切换至另一个轨旁服务器。

将结果交付时列车关联的服务器记为 sdst
r ，称为结

果交付服务器。当 ssrc
r ≠ sdst

r 时，最终结果需要通过

轨旁通信网络转发至结果交付服务器，再下发给列

车；ap 和 Dp 分别表示任务到达时刻和最大容忍

时延。

1.1　任务模型

本文主要考虑由多个相互关联处理环节构成的

复杂铁路感知任务，其子任务之间存在明确的执行

顺序和数据依赖关系[25]。典型任务结构如图 2

所示。

不同感知任务的处理环节和分支结构可能不

同，但均包含明确的子任务执行顺序和中间结果传

递关系。因此，将单个铁路感知任务 p 抽象为

DAG：

Gp = (Tp,Ep )# (2)
其中 Tp = { Tp,1,Tp,2,…,Tp,Kp

}表示逻辑子任务集合，

Ep 表示有向依赖边集合。

每个逻辑子任务Tp,k可表示为：

Tp,k = (cp,k,d
in
p,k,d

out
p,k )# (3)

其中，cp,k 表示逻辑子任务 Tp,k 的计算工作量，d in
p,k

和d out
p,k 分别表示其输入数据量和输出数据量。对于

依赖边(Tp,j,Tp,k )，前驱节点向后继节点传递的中间

结果数据量记为dp,j,k。

若有向边 (Tp,j,Tp,k ) ∈ Ep，则逻辑子任务 Tp,k 依

赖逻辑子任务 Tp,j 的输出，即 Tp,j 为 Tp,k 的前驱节

点。只有当前驱节点完成计算且其中间结果到达后

继节点的执行服务器后，后继节点才能开始执行。

定义二进制依赖指示变量 δp,j,k，其中第一个节点下

标表示前驱节点，第二个节点下标表示后继节

点，即：

δp,j,k =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1, ( )Tp,j,Tp,k ∈ Ep,

0, ( )Tp,j,Tp,k ∉ Ep.
# (4)

基于上述依赖关系，逻辑子任务Tp,k的前驱集

合和后继集合分别定义为：

Prep(k ) = { j|(Tp,j,Tp,k ) ∈ Ep}# (5)

Sucp(k ) = { j|(Tp,k,Tp,j ) ∈ Ep}# (6)
前驱集合为空的逻辑子任务称为根节点，其集

合为：

V root
p = {Tp,k|Prep(k ) = ∅}# (7)

后继集合为空的逻辑子任务称为终端节点，其

集合为：

V exit
p = {Tp,k|Sucp(k ) = ∅}# (8)

具有多个后继节点的逻辑子任务称为分岔节

点，具有多个前驱节点的逻辑子任务称为汇合节

点。任务  p 只有在所有必要终端节点均完成后才

被视为完成。

1.2　通信模型

任务通信链路主要涉及车地无线接入链路和边

缘服务器间有线链路。

任务生成时，列车首先与当前位置覆盖范围内

的源服务器建立无线连接，通过车地无线链路将数

据上传至源服务器。考虑到列车高速运行对车地无

线传输性能的影响，本文进一步将多普勒效应引入

无线链路建模。列车高速移动会产生明显多普勒频

移，进而破坏正交频分复用（orthogonal frequency 

division multiplexing, OFDM）子载波之间的正交

性[26]。设系统载波频率为 fc，光速为 c0，则列车 i 

在时刻 t 的最大多普勒频移为：

f max
d,i =

vi( )t fc

c0

# (9)
设OFDM符号持续时间为  Ts，将多普勒效应

引起的归一化子载波间干扰功率比例表示为：

PICI = 1 - ∫
-1

1

(1 - | τ | ) J0(2πf max
d,i Tsτ )dτ# (10)

其中，J0(·)为第一类零阶Bessel函数。列车 i 到服

图2　高铁典型感知任务DAG
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务边缘服务器 s 的有效传输速率表示为：

Ri,s =
W
N

log2(1 +
Pi Hi,s

ωi + Pi Hi,s PICI )# (11)

其中，W为信道带宽，N为共享同一无线资源的列

车数量，Pi为列车发射功率，ωi为等效噪声与外部

干扰功率。

具有前后依赖关系的逻辑子任务被分配至其他

轨旁边缘服务器执行时，中间结果依据DAG拓扑

结构通过轨旁有线网络传输至后继节点所在服务器

n，边缘服务器之间的有效有线传输速率为 Rm,n；

若部署在同一服务器，则可在服务器内部直接传

递，无需产生跨服务器通信开销。

1.3　时延模型

任务的完成时延主要由传输时延和执行时延组

成，由于本文考虑计算密集型任务，计算结果回传

时延忽略不计。

任务的传输时延分为上传时延和跨边缘服务器

迁移时延。采集数据由列车上传至源接入服务器，

输入上传时延为：

T up
r,k =

d in
p,k

R
i,ssrc

r

# (12)

源接入服务器接收原始数据后，根据卸载决策

将逻辑子任务分配至不同轨旁边缘服务器执行。设

ρn,m表示数据由服务器 n迁移至服务器m所经历的

跨 区 域 传 输 次 数 ， 并 规 定 ρn,n = 0。

对于依赖边 (Tp,j,Tp,k ) ∈ Ep， 则 服 务 器 间 迁 移 时

延为：

T trans
p,k,n,m = ρn,m

dp,j,k

Rn,m

# (13)

当两个逻辑子任务部署在同一服务器时，n =

m，不产生服务器间传输时延。定义二进制变量 

xm
p,k 表示逻辑子任务 Tp,k 是否在边缘服务器 m 上

执行。

任务的执行时延分为处理时延和排队时延两部

分，计算时延只与任务大小和分配的计算资源有

关，任务Tp,k的执行时延为:

T com
p,k,m =

dp,kκ

f m
p,k

# (14)

其中，f m
p,k为服务器m为逻辑子任务Tp,k分配的计算

资源，而排队时延与当前服务器的负载情况有关，

设Km 为逻辑子任务到达服务器 m 时该服务器上尚

未完成的任务集合。逻辑子任务Tp,k在服务器m上

的排队时延为：

T queue
p,k,m =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0, ∑
T( )r,l

∈ Km

xm
r,l = 0

∑
T( )r,l

∈ Km

T com
r,l,m , 其他

# (15)

逻辑子任务Tp,k的完成时刻可统一表示为:

t finish
p,k =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

ap + T up
p,k + ∑

m ∈ M

xm
p,k( )T queue

p,k,m + T com
p,k,m  ,T( )p,k

∈ V root
p

t finish

( )p,j
+ ∑

m ∈ M

xm
p,k( )T trans

p,k,j,m + T queue
p,k,m + T com

p,k,m ,T( )p,k
∉ V root

p

# (16)

任务 p的DAG完成时刻由最晚完成的必要终

端节点决定，一个调度周期内所有任务的总完成时

延为：

T = ∑
p ∈ P ( )t

max t finish
p,k - ap # (17)

1.4　能耗模型

本文中系统的能耗模型主要包括传输、迁移与

计算的使用能耗。任务 p 由列车上传至边缘服务

器的传输能耗为：

E up
p = Pi ∑

T( )p,k
∈ V root

p

T up
p,k# (18)

任务的迁移能耗与传输功率和时延有关，任

务 p 的迁移能耗表示为：

E trans
p = P trans ∑

T( )p,k
∈ V

T trans
p,k,n,m# (19)

其中，P trans为边缘服务器的等效传输功率。计算能

耗取决于边缘服务器的动态电压频率和计算频率，

任务 p 在边缘服务器  m 上执行产生的计算能耗为：

E com
p,k,m = ∑

T( )p,k
∈ Vp

κmcp,k( f m
p,k ) 2

# (20)

其中，κm 为边缘服务器 m 的有效开关电容系数，

f m
p,k 为边缘服务器分配的计算资源。一个调度周期

内的系统总能耗为：

E = ∑
p ∈ Pt

E up
p + E trans

p + E com
p,k,m# (21)

··5
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1.5　优化问题

在上述模型基础上，本文以任务完成时延为主

要优化指标，并兼顾任务卸载和计算产生的系统能

耗，将归一化时延与能耗的加权和作为综合优化

目标：

min λT̄ + (1 - λ ) Ē# (22)
s.t.∑

m ∈ M

xm
p,k = 1,∀p ∈ Pt,T( )p,k

∈ Vp# (23)

0 ≤ f m
p,k ≤ xm

p,k Fm,∀p,k,m# (24)
∑
p ∈ Pt

∑
T( )p,k

∈ Vp

f m
p,k ≤ Fm ,∀m ∈ M# (25)

Tp ≤ Dp,xm
p,k ∈ {0,1},∀p,k,m# (26)

其中 T̄和 Ē分别表示归一化后的系统总完成时延和

系统总能耗， λ ∈ [0,1]为权重系数，式(23)保证每

个逻辑子任务必须且只能选择一个执行服务器；式

(24)描述卸载决策与计算资源分配之间的耦合关

系；式(25)保证服务器分配的总计算资源不超过其

可用计算能力；式(26)限定任务的最大容忍时延，

并规定每个逻辑子任务仅在一个边缘服务器上

执行。

2　基于近端策略优化的依赖感知卸载方法

随着逻辑子任务数量和候选服务器数量增加，

问题(22)的卸载映射空间快速扩张，传统穷举或精

确优化方法难以满足高速铁路场景的在线决策需

求。为此，本文提出移动性与依赖联合感知分层近

端策略优化算法(mobility- and dependency-aware hi‐

erarchical proximal policy optimization， MDH-

PPO)，将完整DAG映射分解为拓扑约束下的序贯

服务器选择过程。MDH-PPO由拓扑调度层和服务

器决策层组成。拓扑调度层根据当前系统中各

DAG的执行状态和前驱完成情况，构造就绪子任

务集合，并按照给定的拓扑调度规则确定当前待卸

载子任务；服务器决策层利用列车移动状态、服务

器负载、根节点输入传输、前驱结果迁移和预计计

算时延确定其执行服务器。MDH-PPO算法架构如

图3所示。

2.1　马尔可夫决策过程

将动态卸载过程表示为马尔可夫决策过程，其

状态空间、动作空间和奖励函数定义如下。状态转

移由列车移动、任务执行、服务器队列变化和新请

求到达共同决定，本文采用无模型 PPO通过环境

交互学习卸载策略。

1) 状态空间。决策时刻 t的系统状态由边缘服

务器状态、列车状态、待调度子任务状态和依赖状

态组成，即：

st = (sser
t ,stra

t ,stask
t ,sdep

t )# (27)
其中，服务器状态包括各边缘服务器的可用计算资

源、等待队列负载和资源利用率；列车状态包括列

车当前位置、运行速度以及与当前位置源服务器的

无线传输速率；子任务状态包括计算工作量、输入

输出数据量、剩余容忍时延和预计关键路径长度；

依赖状态包括前驱完成情况、前驱结果所在服务

器、依赖数据量和已完成子任务的卸载位置。

2) 动作空间。DAG拓扑调度模块根据前驱完

成状态确定当前就绪子任务，构成决策时刻 t的就

绪子任务集合Qready(t )。联合动作由待调度子任务

及其执行服务器组成：

at = (kt,mt ) ,Tp,kt
∈ Qready(t ) ,mt ∈ M# (28)

为降低组合动作空间的搜索复杂度，将联合策

略分解为子任务选择策略和服务器选择策略：

πθ(at|st ) = π sel
θ1 (kt|st ) π off

θ2 (mt|kt,st )# (29)
其中，π sel

θ1
用于从就绪集合中选择待调度子任务，

π off
θ2
用于确定其执行服务器，θ = { θ1,θ2 }为Actor网

络参数。

3) 奖励函数。为使策略学习目标与式(22)优化

目标保持一致，采用当前卸载动作引起的归一化时

延增量和能耗增量构造即时奖励：

rt = -λ
ΔTt

T ref
- (1 - λ )

ΔEt

Eref
# (30)

其中，ΔTt 和ΔEt 分别表示当前动作引起的预计完

成时延增量和能耗增量，T ref 和E ref 分别为时延和

图3　MDH-PPO卸载算法框架

··6
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能耗的归一化参考值。

2.2　联合动作掩码

策略网络直接生成的动作可能不满足DAG执

行顺序或服务器资源约束。对于联合动作(k,m)，定

义可行性掩码为：

gt(k,m) = I [ Fm(t ) > 0] ∏
j ∈ Prek

p

I é
ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

R( )z( )p,j
,m

> 0 # (31)

掩码依次判断子任务是否就绪、候选服务器是

否具有可用计算资源以及全部前驱结果能否传输至

候选服务器。对于根节点，将源接入服务器视为其

虚拟前驱服务器。利用该掩码修正联合动作概率：

π̃θ(k,m|st ) =
gt( )k,m πθ( )k,m|st∑m' ∈ M

gt( )k',m' πθ( )k',m'|st

# (32)

其中，将不可行动作的概率置为0，并对剩余动作

重新归一化。若当前不存在可行动作，则暂缓调

度，直至服务器释放资源。

2.3　策略更新

MDH-PPO 采用 Actor-Critic 结构，Actor 输出

掩码后的联合动作分布，Critic 估计状态价值

Vφ(st )。为避免与跨区域传输次数 ρ( )n,m
混淆，采用

χt(θ )表示新旧策略的概率比：

χt(θ ) =
π̃θ( )at|st

π̃( )θold
( )at|st

# (33)

采用广义优势估计计算时序差分误差和优势

函数：

δt = rt + γVφ(st + 1 ) - Vφ(st ) ,# (34)

Ât =∑
l = 0

L - 1

(γϵ ) l
δ( )t + l # (35)

其中，γ为折扣因子，ϵ为广义优势估计参数，L为

采样轨迹长度。Actor的裁剪目标函数为：

Lc(θ ) = Et
é
ëmin ( χ t(θ ) Ât,clip ( χ t(θ ) ,1 ±

α) Ât )ùû # (36)
Critic的价值损失为：

LV(φ) = Et
é
ë
êêêê(Vφ(st ) - V tar

t ) 2ù
û
úúúú # (37)

综合策略目标、价值损失和策略熵， Actor和

Critic网络参数通过损失函数更新，网络损失函数

表示为：

L (θ,φ) = -Lc(θ ) + c1 LV(φ) - c2 H (π ̃θ )# (38)
其中，α为裁剪系数，V tar

t 为目标回报，H (π ̃θ )为策

略熵，c1和c2分别为价值损失和熵正则化系数。

2.4　卸载流程

MDH-PPO 包括离线训练和在线决策两个阶

段。离线训练阶段利用仿真环境生成列车移动、任

务到达、链路变化和服务器负载过程，根据DAG

前驱关系构造就绪子任务集合，并通过采样联合卸

载动作更新Actor和Critic参数。在线决策阶段固定

策略参数，利用策略网络搜索生成完整DAG候选

映射，并依据端到端时延、依赖迁移代价和关键路

径信息评价候选方案。MDH-PPO的训练及在线卸

载流程如算法1所示。

算法1  MDH-PPO训练及在线卸载伪代码

输入输入：任务集合P、服务器集合M、训练回合

数E、轨迹长度L及PPO超参数；

输出输出：训练后的卸载策略π̃( )θ*

离线训练阶段

1) 初始化 Actor、Critic 及高速铁路边缘计算

环境；

2) 在每个训练回合初始化列车位置、服务器

队列、链路状态和DAG执行状态；

3) for e=1:1:E

4) 根据列车运行状态更新源服务器及车地无

线传输状态，并依据通信模型计算无线传输速率；

5) 拓扑调度层根据DAG前驱完成状态构造就

绪子任务集合Qready(t )；
6) 根据式(28)和式(29)依次确定待调度子任务

和候选执行服务器，并依据联合动作掩码剔除不满

足依赖和资源约束的动作；

7) Actor生成联合动作概率，构造可行性掩码，

并从可行动作分布中采样at；

8) 执行卸载动作，更新服务器队列、依赖数

据位置和DAG完成状态；

9) 根据系统模型计算即时奖励 rt并存储状态转

移样本(st,at,rt,st + 1 )；
10) 当前回合结束后，依据式(33)至式(38)计算

优势函数、裁剪策略目标及价值损失，并更新Ac‐

tor 和 Critic 网络参数，保存验证性能最优的策略

参数；

11) end for

··7
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在线卸载阶段

12) 加载训练后的策略参数 θ*，初始化当前列

车、服务器、通信链路及DAG执行状态；

13) 获取服务器资源变化及实时列车状态信

息，依据式(27)构造系统状态 st；

14) 固定网络参数，通过式(28)和式(29)生成分

层卸载动作，并利用联合动作掩码选择可行执行服

务器；

15) 执行卸载动作并更新DAG及系统状态。

结束

Actor和Critic的参数规模分别为PA 和PC，就

绪子任务数为Q，服务器数为M，每轮采集L个样

本并执行 K 次更新，则单轮训练复杂度约为

O (KL (PA + PC) + LQM )，在线单次决策复杂度约

为O (PA + QM )。联合动作掩码仅保留满足依赖与

资源约束的动作，可降低无效动作采样比例。

3　仿真实验与分析

3.1　实验设置与对比算法

为验证MDH-PPO在高速铁路依赖感知任务卸

载场景中的有效性，采用 Python构建列车—边缘

服务器协同计算仿真平台。实验选取文献[6]OS‐

DaR23数据集中的476个有效同步帧生成连续感知

请求，并依据雅万高铁线路数据构造双线对向运行

轨迹。每列车在前一请求完成后生成下一请求，以

模拟持续到达业务，每个参数点采用3组固定随机

种子独立运行并取平均值。

感知业务依据文献[7]提出的相机与激光雷达

融合铁路目标检测流程构建，由图像特征提取、轨

道区域与前方列车感兴趣区域分割、激光雷达点云

处理、铁路目标融合检测和结果输出5个逻辑子任

务组成，DAG结构如图 4所示。OSDaR23仅用于

提供同步关系、输入规模和场景属性，不重新训练

目标检测网络。主要仿真参数见表2。

设置以下3种对比算法。

1) DTOSC：依据文献[16]提出的依赖感知任务

卸载与服务缓存方法实现，保留服务缓存、任务依

赖、计算资源和截止期等决策因素，并适配本文

DAG结构。

2) DeTTO：依据文献[17]提出的可信依赖任务

卸载方法实现，根据依赖局部性、节点可信度和预

计完成时间逐节点确定执行服务器。

3) QNRLO：依据文献[23]提出的准牛顿深度

强化学习两阶段卸载方法实现，采用批归一化深度

神经网络生成候选策略，并利用有限内存拟牛顿法

筛选卸载方案；本文将其动作扩展为各DAG节点

的候选边缘服务器选择。

评价指标包括平均端到端时延和系统计算效

率。平均端到端时延由输入上传、跨服务器迁移、

排队计算、汇合等待和结果交付等时延组成，单位

为 s；系统计算效率定义为有效DAG计算工作量与

累计完成时延之比，单位为Gcycle∙s-1。

3.2　收敛性分析

图 5给出了MDH-PPO训练过程中的单回合平

图4　相机与激光雷达融合的铁路目标检测任务流程图

  表2　 仿真参数

参数

边缘服务器间距

无线覆盖半径

载波频率

车地无线传输带宽

OFDM符号时长

路径损耗指数

发射功率

噪声干扰功率

边缘服务器数量

列车数量

列车速度

边缘服务器计算资源

CPU周期数

符号

de

Rc

fc

W

Ts

ε

Pi

ωi

M

N

v

Fm

κ

数值

10 km

5.1 km

2.1 GHz

20 MHz

33.33 μs

3

200 mW

−94 dBm

16

5 - 25

100 - 350 km·h⁻¹

10-30 GHz

100 cycle·bit⁻¹

··8
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均奖励及其 10回合滑动平均值。训练初期，策略

尚未形成稳定的依赖映射，奖励波动较大；随训练

推进，滑动平均奖励在前100回合内持续提高并逐

渐收敛，第200回合获得最优验证策略，后续未出

现明显性能退化。结果表明，裁剪策略更新能够限

制参数变化幅度，联合动作掩码减少了不可行动作

采样，从而保持较好的训练稳定性。

3.3　不同计算负载下系统性能分析

图 6和图 7分别给出了列车数量变化时的系统

计算效率和平均端到端时延。列车数量由5列增至

25列时，各算法的时延均上升、计算效率均下降，

表明并发请求增加加剧了车地通信与边缘计算资源

竞争。在 25 列场景下，MDH-PPO 的平均时延为

1.281 s，较DeTTO的 1.605 s降低 20.19%；系统计

算 效 率 为 4.124 Gcycle∙s-1， 较 DeTTO 的 3.294 

Gcycle∙s-1 提高 25.18%。MDH-PPO 联合利用服务

器负载、任务依赖和关键路径信息，可抑制高负载

条件下的热点服务器聚集，其性能优势随并发规模

增加而扩大。

3.4　不同计算资源下系统性能分析

图 8和图 9分别给出了单服务器计算资源变化

时的系统计算效率和平均端到端时延。计算资源由

10 GHz增至 30 GHz时，各算法的时延持续下降、

计算效率逐步提高；MDH-PPO 的平均时延由

1.026 s 降 至 0.774 s， 系 统 计 算 效 率 由 5.189 

Gcycle∙s-1增至 6.893 Gcycle∙s-1。算力继续增加后，

时延下降幅度趋缓，反映出输入上传、迁移和结果

交付等通信开销逐渐成为主要限制。在 30 GHz场

景 下 ， MDH-PPO 较 DeTTO 的 平 均 时 延 降 低

3.26%，系统计算效率提高 3.46%，说明依赖感知

映射与动态负载协调在不同算力配置下均能保持稳

定收益。

图 5　MDH-PPO 训练奖励随迭代次数的变化

图 6　系统计算效率随列车数量的变化

图 7　平均端到端时延随列车数量的变化

图 8　系统计算效率随服务器计算资源的变化
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3.5　不同列车速度下系统性能分析

图 10和图 11分别给出了列车平均速度变化时

的系统计算效率和平均端到端时延。速度由 100 

km∙h-1 增至 350 km∙h-1 时，各算法的时延缓慢上

升、计算效率相应下降；MDH-PPO的平均时延由

0.832 s增至0.848 s，增幅为1.95%，系统计算效率

由 6.407 Gcycle∙s-1 降至 6.283 Gcycle∙s-1，降幅为

1.93%。多普勒干扰和服务区域切换随速度提高而

增强，但其在总时延中的占比较低，因此速度变化

对总体性能的影响有限。在 350 km∙h-1 场景下，

MDH-PPO较DeTTO的平均时延降低 3.31%，系统

计算效率提高 3.51%，表现出较好的高速移动适

应性。

4　结束语

本文研究高速铁路多传感器DAG任务在轨旁

多边缘网络中的在线卸载问题，建立了包含输入上

传、跨服务器迁移、排队和计算过程的时延—能耗

模型，并提出MDH-PPO算法。该算法利用联合状

态描述边缘资源、通信条件和DAG执行进度，通

过子任务—服务器联合动作掩码保证决策可行，并

采用 PPO实现动态策略更新。仿真结果表明，在

25 列高负载场景下，MDH-PPO 较 DeTTO 的平均

端到端时延降低 20.19%，系统计算效率提高

25.18%；在服务器算力和列车速度变化场景下，

该算法均保持稳定性能优势。后续将结合真实高速

铁路链路测量和边缘计算平台，进一步验证算法在

通信波动与突发任务条件下的性能。
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