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第五代（5G）无线通信网络有望在垂直产业转型中发挥重要的作用。在众多日益发展的5G应用中，
通过车用无线通信技术（V2X）通信可更高效地执行工业园区内的物流任务。本文提出了一种基于
V2X的工业园区物流管控多层协同框架。该框架包括三层：感知与执行层、物流层以及配置层。除
以上三层之间的协同外，本研究还涉及了设备（端）、边缘服务器以及云服务器之间的协同技术。
工业园区内的高效物流可通过四项功能来实现任务协同，这四项功能分别是：环境感知与地图构
建、任务分配、路径规划，以及车辆运输。为了动态协调这些功能，本文将采用5G切片和V2X通
信技术支持的端-边-云协同技术。然后，利用目标级联分析法对工业园区协同方案进行配置和评估。
最后，通过一个工业园区物流分析案例，展示了所提出的协同框架的可行性。
© 2021 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company. This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).
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1. 引言

柔性制造工厂的概念已经日臻成熟，促成了未来工

厂的多品种、小批量生产模式。尽管如此，有些工厂仍

然处于资源受限的状况，很难满足不断变化的生产模式

及客户提出的需求。为应对这些挑战，鉴于目前产业集

聚和供应链的现状，工业园区应运而生。工业园区是由

集群化制造工厂及配套服务业组成，通过资源共享、互

助以及产能互补可显著推动经济增长[1]。
在当前的工业园区中，包括物流任务在内的许多运

营性任务得到永久集成和同步执行，且不断相互影响。

在占地面积大且繁忙的工业园区内，大量数据被生成和

交换，这导致通信和计算的复杂性增加。目前已有多项

研究对这些通信和计算复杂性在改善工业园区管理效率

方面的作用进行了评估。此外，一些研究者还提出了协

同方案，以提高工业园区的运营绩效。Qiu等[2]提出了

工业园区集配中心（SHIP）的概念，与园区内的制造

商进行合作，以构建双层模型来解决企业所面临的存储

定价、补货及交付等问题。此外，一些研究人员还提出

在工业园区内集成先进技术，包括物联网（IoT）、云计

算和边缘计算。云计算[3]技术可将数据上传到云服务

器，通过云服务器实现云控制中心与底层设备之间的交

互。由于网络性能会随数据量的增加而下降[4]，可通

过边缘计算与云计算的结合来减轻网络负载。边缘计算

   * Corresponding author. 
      E-mail address: wshen@ieee.org(W. Shen). 
 
2095-8099/© 2021 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher Education Press Limited Company. 
This is an open access article under the CC BY-NC-ND license (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/). 
英文原文: Engineering 2021, 7 (6): 818‒831 
引用本文: Yanjun Shi, Qiaomei Han, Weiming Shen, Xianbin Wang. A Multi-Layer Collaboration Framework for Industrial Parks with 5G Vehicle-to-
Everything Networks. Engineering, https://doi.org/10.1016/j.eng.2020.12.021

Contents lists available at ScienceDirect

journal  homepage:  www.elsevier.com/ locate /eng

Engineering



913Author name et al. / Engineering 2(2016) xxx–xxx

是一种在网络边缘提供信息技术（IT）服务和云计算环

境能力的技术[5]。这两种技术可共存并具有互补关系

[6]。Ha等[7]提出了一种基于云计算的协同架构，在该

架构下可获得最优的解决方案。Zhao等[8]结合物联网

与边缘计算技术，提出在工业园区内建立一种针对分布

式决策的协同追踪架构。Qi等[9]提出了一种基于多接

入边缘计算技术的家庭能源系统。本研究还运用了集成

的概念，可实现工业园区的性能。

目前，在工业园区内寻求最优物流方案仍面临以下

挑战：

• 互联：由于涉及大量运营车辆及设备，管理这些

庞大的对象及其互联是一项重大挑战。

• 多工厂集成：多家工厂可通过互联完成物流任务。

尽管很多内部工厂已提出独立的优化算法，但要

实现集成是非常复杂的。

• 实时响应：理想的状态是实现实时响应，因其

可以提高工业园区的运营效率。诸如，车辆在

遇到障碍物后如何在不影响整体流程的情况下

做出反应。

在本研究中，本文的目标就是应对工业园区内出现

的上述挑战。本文剩余部分的结构如下：第2节从工业

园区场景的角度，描述所面临的问题；第3节介绍了工

业园区第五代（5G）车用无线通信技术（V2X）网络部

署及相关技术；第4节给出针对基于5G车联网工业园区

的整体协同架构；第5节介绍了基于端-边-云协同可合

理安排的多重功能；第6节提出了配置和评估方法，即

目标级联分析（ATC）方法，并将其应用于所提出的协

同框架中；第7节通过一项基于5G车联网的工业园区的

物流分析案例研究，演示出所提出的框架，并对集成方

案进行了评估；最后在第8节总结出本文的主要结论及

未来研究方向。

 

2. 问题描述

本研究的目的是在不考虑特定工厂内部生产运营的

前提下，制定出针对工业园区内物流任务的协同方案。

因此，本文为该场景设计一个协同框架。本文需要先提

供一些说明及因素来量化集成方案的要求。

首先，工业园区内物流场景的组成部分分为传感

器、车辆、边缘服务器以及云服务器。其中车辆假设为

无人驾驶的联网车辆，并在运行中可能受到其他组件

（如边缘服务器、云服务器和道路障碍物）的影响。这

些组件形成复杂的运行关联性[10]，一旦发生变化就会

相互影响。因此，大量的数据、信息和知识需要得到实

时处理[11]。
其次，在工业园区内的物流运营过程中，本文主

要考量以下功能：环境感知与地图构建（E）、任务分配

（T）、路径规划（P）以及车辆运输（V）（简称ETPV功

能）。图1显示出典型工业园区内的ETPV工作流程。安

装在道路和车辆上的传感器负责收集数据，以实现环境

感知以及云服务器中的数据更新。然后，云服务器为车

辆分配任务，边缘服务器则在其监管区域内规划局部路

径。结合传感器感知到的障碍物信息，可以规划出无障

碍路段。最后，车辆逐段执行其物流任务，直至到达相

应的目的地。

再次，该场景的主要目标是完成物流任务，并获得

最优的集成方案。从全局的视角出发，云服务器起到分

配任务的作用，且车辆应该从供应点行驶到目的地。从

图1. 工业园区内的典型物流管控流程。
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局部角度来看，当车辆在每一子区内行驶时，相应的边

缘服务器会在其监管范围内规划局部路段。同时，传感

器负责感知环境并将该信息提供给服务器，帮助后者规

划无障碍路段。因此，需要提供一个集成解决方案来实

现这些相互作用的功能之间的有效协调与协同。

最后，需要注意的是，本文的主旨是对所提出的协

同框架的分析验证，这里所讨论内容的重点并非确定

每一功能的优化算法。在今后的工作中，本文将设计

和实施已验证框架的优化算法，并将其应用到实际场

景之中。

3. 工业园区物流 5G 网络部署

对工业园区内物流提出的若干要求如下：①由于工

业园区的物流运营本质上是交通服务[12]，因此应确保

道路使用者的安全。尽管本文的场景侧重在工业园区

内，与城市相比，行人或道路使用者的数量更少，但安

全问题仍然是其他流程正常进行的基础。因此，工业园

区内的物流部署对感知、决策及控制流程的效率提出极

高的要求。②随着定制化生产模式普及程度的提高，工

业园区的运营状况也在不断发生变化。此外，频繁的数

据传输可能会导致数据包丢失。以上两种趋势会造成工

业园区的可靠性降低。因此，需要处理好物理设备的柔

性连接以及所生成数据的大规模传输。

针对这些要求，部署高性能设备来管理各种连接以

及开发智能算法来实现智能计算是两种解决方案，并已

被许多研究人员和企业应用[12,13]。但是将这些解决方

案集成到每台车辆上很难实现，且必须解决如高精度地

图实时更新等问题。因此，需要实现车辆与道路使用者

之间的协同，以获得更为全面的感知范围以及精确的导

航，并与云服务器和边缘服务器共享计算能力。综上，

通过应用5G切片技术，并将其与V2X网络相结合，可

实现工业园区内5G网络的部署。现有的第四代（4G）、

无线上网（WiFi）以及其他无线通信技术无法满足上述

要求。

3.1. 5G 切片技术提升效率

根据设想，5G网络的部署可提高工业园区的运营

性能，特别是针对事故做出更快响应的实时反馈能力

[14]。5G网络的优势可从以下两个角度来描述。

首先，当前的4G网络无法支持低延时且高效率的

服务。例如，一辆部署了4G网络接入的汽车需要1.5 m

的制动响应距离。相比之下，部署了5G网络接入的车

辆只需要2.5 cm，这将有助于防止事故的发生[15]。同

样，如果车辆驶入到信号覆盖低或人口密集的区域，

4G会出现连接失败的情况。而理论上，5G连接始终具

有良好的信号覆盖，可随时随地实现稳定的连接[16]。
其次，目前广泛应用的4G核心网（CN）和无线接

入网（RAN）均采用同一种架构进行集成，缺乏足够的

灵活性。而5G网络可支持网络切片技术，该技术通过

解耦用户平面（UP）和控制平面（CP）[17]，实现针对

不同应用场景的网络切片。借此，它们的功能可在需要

且方便的地点实施，从而节省了管理和运行时间。

为实现这些优势，需要部署三种典型的5G切片：

•	增强型移动宽带（eMBB），该场景适用于要求

无缝用户体验的应用，因此该5G切片类型对数

据及用户体验速度的要求明显更高；

•	大规模机器类通信（mMTC），该场景包括大量

的终端设备，导致对连接密度的要求提高，同

时能耗和设备运营成本也随之提高；

•	超可靠低时延通信（uRLLC），该场景对延时和

可靠性能力有着严格的要求。5G网络在uRLLC

（高可靠低延时通信）应用中的潜力已得到充分

证明[18]。例如，5G的延迟约为1 ms，预计比

4G快10~100倍。此外，5G表现出更好的性能稳

定性，而WiFi连接很容易受到干扰并中断[10]。
因此，5G切片技术可通过专门划分uRLLC切片以

获得低延迟表现，或通过解耦UP和CP以节省管理和运

行时间，从而加快工业园区物流运营的效率。此外，就

eMBB和mMTC切片而言，5G的性能有望优于其他现有

无线通信技术，而本文场景的要求恰恰包括高精度记录

通信以及密集的数据传输[10]。

3.2. 5G 车联网支持大规模连接

物联网技术在借助互联网连接物理设备及协调运

行方面发挥至关重要的作用[19]。此外，车联网（IoV）

专门用于开发大规模通信的车辆联网，实现信息收集和

交换、监视及定位等功能[20–22]。作为一项主要技术，

V2X通信[23,24]由车对车（V2V）、车对基础设施（V2I）、
车对行人（V2P）和车对网络（V2N）通信组成[25]。
实施V2X通信可实现多种类型的连接。

V2X通信包括两种模式：基于蜂窝移动通信的V2X
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（C-V2X）和专用短程通信（DSRC），其中C-V2X在链

路速度、干扰衰减和非视距（NLOS）方面优于DSRC。

鉴于本文的研究是工业园区内的物流运营，C-V2X应用

适合于所提出的框架，因其提供了用于底层道路使用者

之间直接通信的PC5接口，以及用于借助CN的通信的

LTE-Uu接口。根据第三代合作伙伴项目（3GPP）第16

版，PC5和LTE-Uu接口增强以及新无线电（NR）标准

化被认为是增强C-V2X 5G技术的第一阶段[26]，其中

5G NR支持车用通信的超高容量连接[27]。

因此，位于C-V2X与5G网络交汇处的5G V2X被视

为一种在物流场景中实现移动车辆与其他工作设备之间

的大规模通信的潜在趋势。如图2所示，本地云分布在

移动车辆附近，远程云则分布在终端用户附近，位于二

者之间的边缘云实际上更靠近本地云。而在本文的场景

中，本地云对应于设备和边缘服务器，而边缘云对应于

云服务器。这里未考虑远程云，因其位于工业园区之外，

主要由终端客户控制。

尽管5G网络有诸多优点，但也存在一些缺点：

①5G应用在毫米波频谱中，这导致5G基站（BS，也称

为gNB）分布的数量增加；②考虑到基站的能耗及成本，

5G的部署费用将在一定程度上增加。因此，为克服这

些缺点，出现了两种解决方案：①更合理地分配5G频

谱，这超出了本文所讨论的范畴，因为不同的国家可能

会出台不同的解决方案；②寻找最优的工业园区物流方

案来弥补这些不足，这是本文研究的重点。

4. 基于 5G 车联网的工业园区多层协同框架

如图3所示，本文提出了一个基于5G车联网的多

层协同框架，包括感知与执行层、配置层以及物流层。

其支持ETPV功能之间的协同工作。这种协同框架的创

新性体现在以下两个方面：①通过端-边-云协同管理

ETPV功能；②采用ATC方法用于配置和评估。第5节和

第6节中将对以上两个方面进行详细介绍。

4.1. 针对该框架的 5G 通信技术

5G网络用于支持该协同框架的通信，这有利于框架

中各组件，即云服务器、边缘服务器、车载单元（OBU）

和路侧单元（RSU）的连接，如图4所示。首先，OBU

通过V2V技术实现相互通信，并通过V2I向RSU发送消

息。随后，RSU通过互联网将收集到的数据传输至云服

务器进行存储。同时，OBU通过5G网络将数据直接传

送至边缘服务器。利用在工业园区内基站的部署，5G

可提供专用网。这些小基站独立于其他设备安装，且不

图2. V2X通信模式，以及V2X服务用设备、RAN和CN中的5G切片概念。MME：运输工具管理实体；S-GW：服务网关；P-GW：分组数据网
络网关；HSS：归属用户服务器；PCRF：政策及收费规则功能；BBU：基带单元；RRH：远程无线电头；C-RAN：云无线接入网；eNB：基站；
RSU：路侧单元；AS：应用服务器；SDN：软件定义网络；VNF：虚拟化网络功能。转载自参考文献[17]，经IEEE许可，©2017。
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会干扰数据传输及计算，可提供有效的数据安全性。因

此，针对所提出的框架，5G通信能够实现低延迟和安

全传输，以及高效的框架协同。

4.2. 感知与执行层

在感知与执行层中，车联网可实现基于OBU的自我

感知以及基于RSU的环境感知。这些传感器在不同的子

区域内工作，并通过边缘服务器接收分布式任务用于管

理。底层摄像头、光检测和测距（LIDAR）传感器、高

性能计算机，以及惯性导航传感器等设备通过网线、通

用串行总线（USB）电缆以及串行端口电缆实现与OBU
和RSU的连接。这一层属于物理域，通过5G网络实时

呈现工业园区的运行状态。

4.3. 框架配置层

配置层在平台域起到至关重要的作用。如图5所示，

一旦发布物流任务，传感器、边缘服务器以及联网车辆

就会做出响应。但是，上述功能会相互影响，并形成不

受控制的约束机制。诸如，环境感知功能通过分布在不

同子区域的传感器实现，影响路径规划决策方案，而云

服务器则触发车辆任务并采集车辆的实时状态，据此做

出路径规划决策。因此，大量输入和输出变量可被划分

为设备侧、边缘侧和云侧，通过ATC方法运行评估流程，

如图6所示。然后，通过响应和反馈对多功能集成方案

进行实时协调。

4.4. 物流运输层

物流层建立在应用域上，可对底层设备执行某些决

策和控制。为减轻云服务器的负担，整个区域被分成多

个子区域，每一子区域均配备一个边缘服务器，以该范

图3. 基于5G车联网工业园区的多层协同框架。USB：通用串行总线；LIDAR：光探测和测距；HPC：高性能计算；OBU：车载单元。

图4. 用于所提出框架中各组件间连接的5G通信。
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围内的车辆和其他道路使用者为监控目标。因此，物流

层将实时任务从云服务器指派给底层设备，在这些设备

上可以做出某些决策和控制。物流层工作流程如图1和
图3中的顶层所示。详情见第5节。

5. ETPV 功能的端 - 边 - 云协同技术

本节介绍了基于5G车联网的工业园区物流，通过

协调ETPV功能获得集成方案。首先，传感器采集的数

据在完成预处理后，被传输到边缘服务器用于环境感

知。然后，这些环境信息被传递并保存在云服务器上，

云服务器还负责将任务分配给车辆。之后，云服务器和

边缘服务器分别从全局和子区域的角度进行车辆路径规

划。最后，可实现车辆的分路段移动，直至到达相应的

目的地。ETPV功能可被描述为f = {E, T, P, V}，其中，f
表示物流任务。

5.1. 5G 车联网中的端 - 边 - 云协同

为管理与ETPV功能相关的复杂计算，本研究运用

了端-边-云协同，将功能分离到三个潜在位置：设备、

图5. 协同框架的分区状态。l：环境感知方案的数量；k：任务分配方案的数量；m：路径方案的数量；a：传感器的数量；b：边缘服务器的数量；
c：车辆数量。

图6. 基于ATC方法的评估和配置流程。
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边缘和云侧。设备端包括车辆、传感器和其他底层设

备，而边缘侧包括边缘服务器，这些服务器可管理其相

应子区域内的计算和操作。云侧通常指位于控制中心的

云服务器，其不仅具有控制和管理工业园区的能力，还

可以存储运营信息并经常进行更新。通过整合5G车联

网，端-边-云协同将有助于连接设备和服务器。其可实

现云平台与边缘点之间的连接，从而将计算资源转移到

设备中，缓解资源拥塞，并提供更迅捷的事故响应速度

[28,29]。
在本文的场景中引入基于ETPV功能的工作场所后，

后续小节将给出针对每一功能构建的模型，这些模型将

应用于集成方案。为确保一致性，提取功能指标ID、S、
C、J和t；其中，ID表示功能方案编号；S表示选定的功

能方案；C、J和t分别表示方案的安装成本、能耗以及

执行时间。

5.2. 环境感知与地图构建功能

环境感知与地图构建功能的建模如图7所示。传感

器安装在OBU和RSU上，负责收集数据并发送至云服

务器和边缘服务器。该功能的运行状态包括车辆信息，

如行驶时间、能耗、行驶速度，以及行驶车道等，而环

境信息则包括静态和动态障碍物、交通状态及其他参

数。获得必要的信息后，可进行建模并确定可行驶区域。

研究人员在这些领域已经开展了大量的研究。Schreiber
等[30]利用摄像头、惯性测量单元（IMU）和全球导航

卫星系统（GNSS），实现了稳健可靠的定位和环境感

知。将GNSS生成的地图、摄像头以及IMU结合到行驶

车辆上，使其能够感知障碍物和车道信息，进而通过评

估和标记确定可行驶区域。Liu等[31]设计出一种方法，

可实现来自单目摄像头的像素信息与通过LIDAR扫描

仪获得的空间信息的融合。采用这种方式，能够感知自

动驾驶车辆的可行驶区域，并进一步完善全局地图的内

容。目前，相关研究倾向于结合先进传感器，并运用定

位、映射、数据融合、同步等技术实现环境感知与地图

构建。

但是因为功能的优化方向具有多样性，很难进行相

互的比较。在本研究中，本文选取安装成本、能耗以及

执行时间作为评估指标。然后，该方案确定出其中一个

具备ETPV功能的集成方案的优化目标，即环境感知方

案，状态信息存储在矩阵SE中：

 

     （1）

式中，EIDl表示环境感知与地图构建的方案编号；S j
El表示j

子区域内模型的第l个方案；C S j
El
表示与方案S j

El相关的安装

成本，包括传感器及服务器的运行成本；以及JS j
El和tS j

El分别

表示方案S j
El的能耗成本和执行时间。矩阵的每一行表示某

一方案的所有指标，列号l则表示某一指标的可用选项。

5.3. 任务分配功能

云服务器根据上述功能获取的环境信息，将需要完

成的工作分配给车辆。这些任务从不同子区域的工厂发

图7. 环境感知与地图构建功能的建模。
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布，可能有不同的目的地和资源需求。Xu等[32]从多任

务分配问题中抽象出具有模糊资源的分配模型，随后设

计出一种多目标方案，以实现总物流成本和执行时间最

小化。Shriyam等[33]通过考量紧急任务扩展了多机器

人任务分配问题，设计出一种多重启发式调度框架，以

压缩决策搜索空间并降低运行时间。

在任务分配功能实施期间，云服务器负责从全局的

角度将任务指派给车辆，因此提高云服务器性能可作为

优化该问题的一个方法，借此对执行效率带来积极影

响。作为对已分配任务的响应，车辆将行驶到其目的地

并通过不同的子区域。行驶过程可被视为子任务分配问

题，其中车辆被分配到子目的地，然后将子目的地连接

起来后，可形成每辆车的完整行驶顺序。在这一过程中，

运动车辆的状态（如最大速度、加速度和能耗）会影响

到方案的最优性。此外，由于边缘服务器负责监控每一

子区域内的移动车辆，因此其指标（如可承担的工作负

载及剩余资源）可能会对方案产生影响。

为实现与其他功能的集成，本文将云服务器、边缘

服务器和车辆的安装成本、能耗以及执行时间作为方案

的指标。因此，优化分配方案是具备ETPV功能集成方

案的第二项目标，即任务分配方案，其状态信息存储在

矩阵ST中。

     （2）

式中，TIDk表示任务分配方案的数量；S j
Tk表示第k个分配方

案，表明子区域j的前序；C S j
Tk表示分配方案S j

Tk的安装成本，

即服务器和车辆的运行成本；以及JS j
Tk和tS j

Tk分别表示方案S j
Tk

的能耗成本和执行时间。

5.4. 路径规划功能

在云服务器决定车辆的子区域行驶顺序后，不同子

区域内的边缘服务器在其车辆监管区域内负责规划局部

路径方案。该功能可被视为多智能体路径规划（MAPF）
问题[34–36]，其考虑了障碍物或行人等动态和紧急事

件。因此，在车辆逐段行驶时，可保证其安全，避免

在后续路段发生事故。为解决MAPF问题，研究人员

已开发几种算法用于优化路径规划方案，包括扩展A* 

[37,38]、成本树搜索[39]以及基于冲突的搜索[40]。
研究人员也提出一些次优方案来解决这一问题，通

过适当牺牲最优性来提高算法效率。Jiang等[41]提出了

一种支持路径规划的七层地图结构，其中每一层均发挥

不同的作用，并有助于优化解决方案。他们的方法类似

于本文的端-边-云协同，可在方便的地点进行计算，因

此能够得到更迅速、更灵活的执行方案。由于路径规划

功能追求快速响应，因此执行时间会对方案产生影响。

所以，应选择边缘服务器，而不是远程云服务器；此举

不仅节省了总的执行时间，还可减轻云服务器的工作量

和消耗。综上，该功能的方案主要由车辆和边缘服务器

条件决定。在提取与前面功能一致的指标后，路径规划

方案的状态信息被存储在矩阵SP中。

   （3）

式中，PIDm表示路径规划方案的编号；S j
Pm表示子区j内的第

m个路径方案；C S j
Pm表示路径方案S j

Pm的安装成本，其中涉及

移动车辆、边缘服务器以及其他运营设备；JS j
Pm和tS j

Pm分别表

示路径方案S j
Pm的能耗成本和实施时间。

5.5. 车辆运输功能

最后，车辆应分段执行物流任务。但所获得的结果

通常与计划的方案相背离。该功能可视为前三项功能的

操作方案；因此，其指标应与前三项功能的指标相同。

该方案属于第四项优化目标，即车辆运输方案，状态信

息被存储在SV矩阵中。

   （4）

式中，VIDn表示操作方案的编号；S j
Vn表示子区j中的第n个

操作方案；C S j
Vn表示方案S j

Vn的安装成本；JS j
Vn和tS j

Vn分别表示

方案S j
Vn的能耗成本和执行时间。

通过建立具备统一指标的数学模型，可获得集成方
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案S (SE, ST, SP, SV)。与此同时，采用基于5G车联网的端-
边-云协同，可有效协调这些功能，具备高的传输速度

与计算效率。借此，可提高工业园区内物流任务的工作

流程和数据传输效率，减少延迟和碰撞事故。

6. 协同框架的 ATC 配置方法

本节介绍了ATC方法展示出其配置过程。ATC [42]
源于优化设计领域，是一种层次优化方法，其基本原理

是将整个框架分解为若干个分布式要素。基于所获得的

独立决策，实现完整的解决方案。

从ETPV函数中提取统一的指标并运用端-边-云
协同后，在云侧、边缘侧和设备侧分配功能。根据从

ETPV功能中提取的指标，本文利用ATC方法对优化集

成方案进行了评估和进一步配置，其过程如图8所示。

ATC要素被标记为1~6，分为云侧、边缘侧和设备侧。

通过这种方法，本文的问题就从S (SE, ST, SP, SV)转化为

S (Scloud, Sedge, Sdevide)，并可获得综合方案。

此外，通过建立目标功能，以最小化所有指标值：

安装成本、执行时间和能耗，这些指标值均从合作企业

获得，且从成本角度按比例转换。执行时间表示与总耗

时（包括计算和传输时间）相关的成本；而安装成本则

表示实施方案的成本。能耗指为设备运行所支付的费

用。因此，这三项目标的单位相同，可通过加权获得目

标值。ATC方法的符号如表1所示。

6.1. 协同框架总目标

协同框架的目标是找出具有第5节中所介绍ETPV

功能的最优集成方案。框架的总体目标是实现加权后的

总执行时间、安装与能耗成本之和的最小化，其中ATC
方法从云端、边缘和设备侧构建，建模如下：

     （5）

式（5）解释了整个协同框架的目标，即实现云端、边缘和设

备侧目标值的最小化。

6.2. 云侧 ATC 单元的目标

云服务器负责实施任务分配功能，并决定车辆的子

区域顺序。云侧的目标是云服务器的最佳求和值，其中

   （6）

  （7）

如果i＝1，即如果考虑图8中的云服务器1，其

ATC后代节点为边缘侧的节点2、3、4，则云侧方案如

下所示：

  （8）

   （9）

    （10）

图8. 基于ATC方法的评估和配置流程。TT：总执行时间；TC：总安装成本；TJ：总能耗成本。
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   （11）

    （12）

    （13）

    （14）

 
 （15）

 （16）

 （17）

   （18）

式（8）~（10）表明要优化的三项指标，其中总执行时间指标

通过其自身时间与其子代时间之和的最大值进行计算，而总

安装成本和总能耗指标通过其自身时间与所有子代时间之

和进行计算。式（11）~（13）被用来求得可选方案的指标值，

而式（14）表明在一台云服务器上只能选择一个方案。式（15）
~（17）表示理论目标与实际响应之间的偏差，可用来评估

和配置操作条件。式（18）表示所有指标值应等于或大于0。

6.3. 边缘侧 ATC 单元的目标

根据计算出的行驶顺序，边缘服务器应为其区域内

的车辆规划路径。此外，在车辆逐段行驶时，还考虑了

周围环境的因素。在每一区域内，必须协调车辆运输，

以避免死锁和碰撞。这种局部方案的计算如式（19）~
（31）中所示，且目标函数为：

   （19）

   （20）

表1 ATC方法的符号表示

Variable	 Definition

i	 ATC	element i (namely, scheme i)

I	 finite	set	of	ATC	elements	(I = Ic + Ie + Id, where Ic, Ie, and Id	correspond	to	the	set	of	local	schemes	at	the	cloud,	edge,	and	device	
sides,	respectively)

S(·)	 Integrated	scheme	composed	of	optimal	local	schemes,	i.e.,	S (Scloud, Sedge, Sdevide) 

TT	 total	execution	time

TC	 total	installation	cost

TJ	 total	energy	consumption	cost

tS	 execution	time	for	integrated	scheme	S

CS	 installation	cost	for	integrated	scheme S

JS	 energy	consumption	cost	for	integrated	scheme S

Ti	 execution	time	for	element	i

Ci	 installation	cost	for	element	i

Ji	 energy	consumption	for	element	i

ti
T	 execution	time	target	from	parents	of	element i

ti
C	 installation	cost	target	from	parents	of	element	i

ti
J	 energy	consumption	target	from	parents	of	element	i

εi
x	 deviation	thresholds	for	index	x	of	element	iA

wT	 weighting	coefficient	for	execution	time

wC	 weighting	coefficient	for	installation	cost

wJ	 weighting	coefficient	for	energy	consumption

Bi	 Boolean	variable	of	element	i: Bi	=	1	when	element	i	is	selected;	otherwise,	Bi = 0
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如果i＝3，即如果考虑图8中的边缘服务器3，则

    （21）

   （22）

  （23）
 

   （24）

   （25）

   （26）

   （27）

 （28）

  （29）

  （30）

  （31）

其中，式（21）~（31）的含义与第6.2节所述相似。

6.4. 设备侧 ATC 单元的目标

设备侧包括在OBU和RSU上的运行车辆及传感器，

其中一台设备的目标如方程（32）所示。由于设备数量

多于一台，目标如方程（33）所示：

    （32）

    （33）

以图8中的车辆6为例，本文得到

   （34）

    （35）

为提高透明度和生产率，必须为配置建立一个包含

行为及规则的数据库。数据库应采用机器学习和人工智

能算法自动进行补充。

7. 基于 5G 车联网工业园区内的物流运输研究

本节验证了所提出协同框架的可行性。本文运用

了一个基于5G车联网工业园区的分析案例，其组件包

括联网车辆、OBU和RSU上的传感器、边缘服务器、

云服务器和基站。基站负责提供5G NR接入。为确定

基于5G车联网工业园区的最优方案，要求车辆运送多

批货物。

如图9所示，5G网络被用于工业园区的物流场景，

其中包括V2X通信。5G车联网可用于交通事故，或拥

堵预测、速度引导、动态目标定位及其他服务。详情如

图10中所示，并在后续章节中进行详述。

7.1. 应用场景中的运营和部署

本小节介绍基于端-边-云协同、具备ETPV功能的

工业园区物流场景的运营和部署，如图10所示。

（1）端侧：端侧包括车辆以及OBU和RSU上的传感

器。传感器首先感知周围环境，随后将信息传输到云服

务器和边缘服务器。如图10所示，该工业园区内共设有

9个子区域，后序规则见表1。
（2）云侧：在云侧，云服务器从全局的角度考虑环

境。在获得车辆和需求点条件后，云侧的目标是从全局

的角度确定在子区域内的最优行驶顺序。

（3）边缘侧：基于获得的行驶顺序，边缘服务器为

其区域内的车辆规划路径，如图10中所示子区5内的两

种路径方案。在每一子区域内，必须协调车辆运输，以

避免死锁和碰撞。在子区域2和6的边界上，边缘服务

器根据传感器感知到的障碍物，设计无障碍路径。

7.2. ATC 与 AIO 方法在应用场景中的比较分析

ATC方法可用于集成方案的评估和配置。为论证

ATC应用的可行性，本文将其与AIO方法进行比较。

AIO集成了所有子方案，并将整个分析过程视为一个黑

匣子[43,44]。在本文的场景中，AIO方法表明多功能集

成方案应该在云服务器上一起计算，而ATC方法则可基

于层级结构单独执行。

根据环境感知与地图构建函数，可得到子区的先序

和后序，如表2所示。表3中给出了每一个ATC单元的
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无量纲值。它们均与费用有关，并根据从合作企业获得

的数据进行转换得到，其中执行时间、安装成本和能耗

的范围分别为0~80、0~700和0~500。
对比实验以加权指标为目标。给出变量(𝑡T, 𝑡C, 𝑡J)，

随后应用配置过程进行调整。根据不同的应用需求，对

成本、时间及节能方案模式进行测试，并将中级权重系

数变量分别设置为(0.50, 0.25, 0.25)、(0.25, 0.50, 0.25)和
(0.25, 0.25, 0.50)。随后将变量由较高值变为中低值。

在MATLAB 2018b中进行ATC和AIO模拟以进行比

较。通过采用智能算法（此处为遗传算法）得出结果。

但AIO和ATC方法的编码和演化过程是不同的。如图11
所示，AIO方法将染色体编码为长染色体，包括环境感

知与地图构建、任务分配以及路径规划方案。车辆运输

方案将在今后的研究中应用到实际场景中。然后，长染

色体的交叉、变异和选择过程应采用序列方法运算。但

ATC方法分别对方案的染色体进行编码。其演化过程可

分层执行，通过目标和响应实现互连。由于计算位置

不同，5G车联网将在保存传输信息方面发挥关键作用。

为更好地进行比较，本文将两种方法的总体数设置为

50，迭代次数设置为100。此外，式（5）的目标值被认

为是适应值，即该值越低，得到的方案越优。

如图12所示，从中级节省时间的角度出发，针对

ATC和AIO方法的任务分配方案表现出相同的模式，而

环境感知和路径规划方案则存在差异。表3中第二行中

的结果表明，ATC方法的适应值与AIO方法得到的适应

值相比，不是最优的，这表明后者更适合于中级时间节

省方案。此外，中级模式的权重系数变量被选定为0.5、
0.25和0.25，这意味着一半的关注度将集中在某一指标

上，其他两个指标的关注度分别为25%和25%。

表4还表明这两种方法在三种不同模式下的结果。

在大多数情况下，ATC方法的结果优于AIO方法的结

果。但时间节省模式的中高级结果与上述恰恰相反。此

图9. 工业园区物流场景的通信图。
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处，“层级”是指关注该指标的百分比。诸如，ATC方

法在较低级时间节省模式上具有更好的性能，这表明在

不考虑节省时间因素的情况下，ATC方法找到了最优的

集成方案。此外，随着层级的降低，ATC和AIO方法之

间的偏差也会减小。

表4还列出了ATC和AIO方法的平均运行时间和

平均偏差率。执行分析案例实验时，在一台运行Win-
dows7（64位）的计算机上进行了模拟，该计算机采用

Intel	Core	i7处理器和16GB随机存取存储器（RAM）。

结果表明，ATC方法的运算速度更快，但结果不如AIO
方法稳定。这些结果表明，在注重效率的工业园区物流

运输场景中应用ATC方法是可行的。因此，该方法适用

于要求响应和反馈的场景。此外，ATC中不同方案模式

和层级的结果保持相对稳定，表明从平均运行时间和平

均偏差率的角度出发，具备不同层级要求的三种模式可

通过ATC方法无优先级地获得其方案。

图10. 工业园区物流场景中的运营和部署。
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此外采用ATC方法进行配置和评估具有以下优点：

①ATC可对协同方案进行ETPV功能的集成，实现层次

优化。而AIO方法以串行方式优化目标，因此，在考虑

各方法之间的约束时，AIO建模更为复杂。所以，ATC

方法的总响应时间比AIO方法短。②在本文提出的框架

中应用ATC方法，可动态且有效地配置和评估基于5G 

车联网通信和端-边-云协同的集成方案。尽管AIO方法

可应用于相同的运算，但其要求记录数据或先前的计算

结果，难以适应实际场景中不断发生的变化。一旦出现

中断事件，AIO方法必须重新计算，因此AIO的鲁棒性

表2 根据地图的子区域及其后序活动

Sub-area
Path	scheme	
number

Successor 
number

Successors

A1 3 3 A2, A3, A5

A2 2 2 A6, A7

A3 2 1 A4

A4 2 1 A5

A5 2 3 A7, A8, A9

A6 1 1 A7

A7 2 1 A8

A8 2 1 A9

A9 1 0 ‒—

表3 有关方案选项的信息

Element
number

Service	information Configuration	index

Set Functions Option Time Cost Energy

SA — — — 0 0 0

A1 CLS T 1
T0S 35                200 120

ELS, DLS E, P 1
P1S 40               520 215

ELS, DLS E, P 1
P2S 46               470 275

ELS, DLS E, P 1
P3S 34                580 280

A2 CLS T 1
T1S 40                220 135

ELS, DLS E, P 2
P1S 45               460 260

ELS, DLS E, P 2
P2S 50                450 250

A3 CLS T 2
T1S 28             190   128

ELS, DLS E, P 3
P1S 35                430 230

ELS, DLS E, P 3
P3S 40               400 280

A4 CLS T 3
T1S 58                290 188

ELS, DLS E, P 4
P1S 65               680 410

ELS, DLS E, P 4
P2S 60                620 402

A5 CLS T 3
T1S , 4

T1S 59               288 198

ELS, DLS E, P 5
P1S 70                700 390

ELS, DLS E, P 5
P2S 77                650 405

A6 CLS T 2
T1S 23               160 118

ELS, DLS E, P 6
P1S 67                280 220

A7 CLS T 2
T2S , 5

T1S , 6
T1S 25               200 128

ELS, DLS E, P 7
P1S 30                255 155

ELS, DLS E, P 7
P2S 38                300 138

A8 CLS T 5
T2S , 7

T1S 22                170 130

ELS, DLS E, P 8
P1S 35               310 120

ELS, DLS E, P 8
P2S 30                300 118
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不如ATC方法。综上，ATC方法更适合本文5G车联网

的协同框架。

8. 结论

在本文中，为提高工业园区物流任务的效率，本文

提出了一个框架，将5G车联网通信与环境感知与地图

构建、任务分配、路径规划和车辆运输功能（ETPV）

Element
number

Service	information Configuration	index

Set Functions Option Time Cost Energy

A9 CLS T 5
T3S , 8

T1S 25                208 100

ELS, DLS E, P 9
P1S 30                290 150

SB -— —  — 0 0 0

CLS:	cloud-side	set;	ELS:	edge-side	set;	DLS:	device-side	set;	SA:	the	scheme	from	the	departure	point	A	to	the	next	area;	SB:	the	scheme	from	the	last	
area	to	the	destination	point	B.

集成在一起。此外，该框架被设计作为一个协同框架，

借此可获得在组织能力、调整能力和灵活性方面更优的

集成方案。

将端-边-云协同应用于所提出的协同框架中，可有

效管理ETPV功能，并实现合理的工作流程。相关功能

可在最为便捷的服务器上实现，节省了传输时间，同时

也提高了运行效率。不仅如此，本文还为协同框架中的

集成方案设计目标值，其中ATC方法被用于内部配置和

评估。

本文通过对一个工业园区物流场景的分析性案例研

究，验证了该框架的可行性。针对ATO方法和传统的

AIO方法，本文对其在时间、成本和节能方面的性能进

行了比较。结果表明，在目标值和平均运行时间性能方

面，ATC方法均优于AIO方法。此外，结果还表明所提

出的协同框架可针对不同需求的合适方案进行配置。

在今后的工作中，将使用其他智能算法来优化框架

的功能和配置，还将评估所提出的框架在实际工业园区

情景中的应用情况。

（续表）

图11. AIO和ATC方法的编码。

图12. 集成方案（中级时间节省模式）。（a）ATC方法（b）AIO方法。
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