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车联网边缘智能：概念、架构、问题、实施和展望 
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摘  要：作为一项新兴交叉学科领域，边缘智能通过将人工智能推送至靠近交通数据源侧，并利用边缘算力、存

储资源及感知能力，在提供实时响应、智能化决策、网络自治的同时，赋能更加智能、高效的资源调配与处理机

制，从而实现车联网从接入“管道化”向信息“智能化”使能平台的跨越。然而，当前边缘智能于车联网领域的

成功实施仍处于起步阶段，迫切需要以更为广阔的视角对这一新兴领域进行全面综述。为此，面向车联网应用场

景，首先介绍边缘智能的背景、概念及关键技术；然后，对车联网应用场景中基于边缘智能的服务类型进行整体

概述，同时详细阐述边缘智能模型的部署和实施过程；最后，分析边缘智能于车联网中的关键开放性挑战，并探

讨应对策略，以推动其潜在研究方向。 
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Abstract: As an emerging inter discipline field, edge intelligence pushes AI to the side close to the traffic data source. Edge 
intelligence makes use of the computing power, storage resources, and perception ability of edge to provide a more intelli-
gent and efficient resource allocation and processing mechanism while providing a real-time response, intelligent deci-
sion-making and network autonomy, realizing the critical leap for internet of vehicles from access “pipelining” to the intelli-
gent enabling platform of information. However, the successful implementation of edge intelligence in internet of vehicles is 
still in its infancy, and there exists a demand for a comprehensive survey in this young field from a broader perspective. 
Based on this context of internet of vehicles, the background, concepts and key technologies of edge intelligence were intro-
duced. Then, a holistic overview of service types based on internet of vehicles was taken, and the entire processes of model 
training and inference in edge intelligence were elaborated. Finally, to promote the potential research directions, the key open 
challenges of edge intelligence in the internet of vehicles were analyzed, and the coping strategies were discussed.  
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0  引言 

在技术发展与业务需求的双重作用下，交通系

统正逐渐演变为以数据驱动为主的智能系统。当

前，汽车行业正迎来新革新与生命力，新兴的车联

网技术已赋予车辆提供可靠车载多媒体服务[1]、自

适应巡航控制[2]、智能交通信息管理[3]等信息化能

力，促进了智能交通的发展道路，有效地提升了乘

客的行车安全性和旅途舒适性。 
随着信息化的蓬勃发展，车载应用对处理能力和

服务质量（QoS, quality of service）提出了更高的要求，

不可避免地较传统移动应用占用更多资源量和能耗[4]。

然而，受车辆自身处理能力瓶颈以及云计算平台长距

离回传的限制，云计算架构因传输距离而有高时延和

低可靠性，必然难以满足实时类车载应用的QoS 保障。

同时，相较于车联网边缘数据的增长速度，云计算能

力的线性增速也无法满足需求[5-6]。 
为此，云计算的相关核心功能应部署于接近数据

源的位置，即将网络边缘作为新兴的技术架构角度考

虑。因而，作为车路互联应用的核心计算支撑，边缘

计算技术[7]应运而生。具体来说，边缘计算可以理解为

云计算模型的补充和扩展，并不完全依赖云端能力，

而是促进云与边缘能力的协同统一[8]。该项技术通过在

道路路侧单元（RSU, road side unit）上部署边缘服务

器，将计算、通信、存储、控制及管理等网络功能，

由集中式云端下延至网络边缘侧[9-11]，利用网络边缘侧

与车辆的物理接近性，缓解传输距离导致的时延和不

可靠性。从技术角度看，边缘计算可实现计算任务向

RSU 的迁移，为实时类车载应用提供算力资源支撑[9]。

同时，在车联网中部署边缘计算功能，还具有其分布

式结构和小规模性质[12]带来的额外技术优势，包括敏

捷联接[7]、隐私保护[13]、可拓展性和上下文感知[6]等。 
此外，鉴于边缘服务器的处理能力相对有限，

时而供需不平衡，按需服务优化通常也是实现车辆

服务增益的关键因素。优化核心将针对边缘环境中

的算力、存储、网络资源高效分配，在用户需求侧

和资源供给侧，处理有限网络资源的编排与调度问

题，实现计算任务动态部署。值得强调的是，进行

服务优化时需考虑可扩展性、灵活性和高效率等方

面，以适应发展趋势和多样化应用需求。尽管传统

服务优化方法的求解是 NP 难问题，但车联网的高

度动态性和需求不确定性对资源调度的自适应方

法设计提出了特定的要求，使得基于模型的服务优

化方法往往不再适用[14-15]。为此，迫切需要设计不

依赖通用化模型的边缘服务优化方法。 
与此同时，人工智能（AI, artificial intelligence）

的发展在历经两次低谷和 3 次崛起后，于过去 10 年

进入了飞跃阶段。得益于硬件升级和神经网络泛

化，AI 凭借其在数据分析和提取洞察力方面的优

势，支持于动态环境下扩展技术创新以增强网络的

认知和智能水平。将 AI 推送至靠近交通数据源的

车联网边缘侧，催生出一类新兴的学习范式，即边

缘智能[14,16-17]。 
边缘智能被广泛地认为是智能化边缘计算的

落地部署，其关键在于以边缘为依托，实现边缘计

算与 AI 的优势互补。这里，边缘智能将云端处理

能力下沉至接入网边缘，并在靠近车辆的网络边缘

引入 AI 技术，通过融合无线边缘网络的算力、通

信、存储资源及感知能力，在提供实时响应、智能

化决策、网络自治的同时，赋能更加智能、高效的

资源调配与处理机制，最终实现车联网从接入“管

道化”向信息智能化使能平台的跨越[15]。 
然而，尽管边缘智能近年来已引起了学术界的

广泛关注，但边缘智能于车联网领域的成功实施仍

处于起步阶段，迫切需要以广阔的视角对这一新兴

领域进行全面综述。为此，本文面向车联网应用场

景，首先介绍边缘智能的背景，概念及关键技术；

然后，对车联网应用场景中基于边缘智能的服务类

型进行整体概述，同时详细阐述边缘智能模型的部

署和实施过程；最后，探讨边缘智能于车联网中的

关键开放性挑战，以推动其潜在研究方向。 

1  基本概念和关键启用技术 

1.1  边缘智能的基本概念 
边缘智能通过结合边缘计算和 AI 技术的优势而

生，近年来被运营商认为是摆脱 5G 网络“管道化”

的有力支撑。边缘智能的出现对车联网系统效率、服

务响应、调度优化和隐私保护具有重要意义。本质上，

在网络边缘引入AI技术可使RSU进行本地化模型训

练和推断，从而避免与远程云服务器的频繁通信。边

缘智能强调将计算决策靠近数据源头，同时将智能服

务由云端推送至边缘侧，以减少服务的交付距离和时

延，提升车辆的接入服务体验[18]。同时，AI 模型从

车联网的实际边缘环境中提取特征，通过与环境的反

复迭代赋予高质量的边缘计算服务。近 10 年来，深

度学习[19]和强化学习[20-21]已逐渐成为边缘智能中的
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主流 AI 技术。这里，深度学习可以从数据中自动提

取特征和检测边缘异常，而强化学习可通过马尔可夫

决策过程和合适的梯度策略实现目标，在网络的实时

决策中发挥越来越重要的作用。 
1.2  边缘智能的关键启用技术 
1.2.1  网络切片 

网络切片是解决“一刀切”网络模式的重要技

术，通过将网络虚拟划分为多个段，允许在单一共

享的物理基础设施上，创建多个逻辑独立的自包含

网络实例（即网络切片）[22]。作为虚拟化的端到端

逻辑网络，任意切片都可被用于满足特定的业务类

型，从而通过支持定制的网络功能、层次抽象及不

同类别的隔离（资源隔离、业务隔离、运维隔离）[23]，

实现车辆对网络能力的差异化服务要求。网络切片

的架构及功能示例如图 1 所示。 

 
图 1  网络切片的架构及功能示例 

通常，为定制车载服务的异构资源组合，需面向

车辆到基础设施（V2I, vehicle to infrastructure）的访

问控制构建网络资源分配框架。于适当位置部署具有

差异化性能要求的边缘网络切片，可提高车联网整体

资源利用率。同时，车联网固有的动态性和开放性使

网络切片对超可靠低时延通信（URLLC, ultra-reliable 
and low latency communication）的需求不可或缺，并

可根据服务水平协议需求的差异化，支持跨多个无线

接入网络的服务，为动态接入和效率服务定制灵活专

用的资源分配和性能保证策略。在车联网中启用网络

切片，不仅可以降低车载应用时延，还可支持车载服

务的流量优先级排序[22]。 
1.2.2  软件定义网络 

软件定义网络（SDN, software defined network）
是一项将网络资源抽象至虚拟化系统的基础架构

方法，其本质是通过网络软件化简化网络管理和运

维。SDN 可在现有物理网络上构建虚拟的逻辑网络

层，从而将控制层功能从数据层中解耦，并迁移至

虚拟网络层，最终由逻辑中心化和可编程的集中控

制器统一处理[24]。 
近年来，SDN 与边缘计算结合使车联网的逻辑

集中控制更为可靠，通过灵活性、可扩展性及可编

程性的优势来简化数据转发功能，相关优化内容涉

及服务保证、定制开发以及扩展和收缩网络资源。

具体来说，鉴于在车联网中部署更多的 RSU 以应

对车辆保有量增长导致的系统整体成本骤增，SDN
作为其中的关键推动因素，为全局网络配置、基于

成本效益的自适应资源分配和车联网下异构元素

聚合，提供了潜在的解决途径。车联网中异构的

SDN/NFV 架构如图 2 所示，SDN 架构由下到上分

为数据层、控制层和应用层。一般情况下，集中控

制器部署于 RSU 边缘服务器中，收集全局网络信

息，包括流量负荷、车辆密度、服务类型、节点资

源容量等[24]。利用所收集信息，集中控制器在为业

务流部署自适应路由协议的同时，可通过南向接口

对资源切片和访问控制进行网络级配置，以提高资

源利用率并降低整体运营成本。然而，由于控制器

依赖全局控制视图，因此在高度动态化的网络拓扑

条件下，如何应用无信令开销的 SDN 值得深究。 

 
图 2  车联网中异构的 SDN/NFV 架构 
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1.2.3  网络功能虚拟化 
网络功能虚拟化（NFV, network function virtu-

alization）是对 SDN 技术的补充，主要用于将负载

均衡、域名系统、网络地址转换、视频转码等网络

功能与底层硬件服务器解耦[24]。其目的在于通过虚

拟化技术将网络功能编程为软件实例，为 SDN 软

件提供可运行的基础架构。 
一般情况下，NFV 运行于连接 RSU 的边缘服务

器中，以实现面向计算的服务定制和分发，其中在

边缘服务器的可编程软件实例通常被称为虚拟网络

功能单元[25]。通过 NFV，边缘服务运营商可灵活地

在不同服务器上运行相应功能，或移动部分功能以

应对车辆服务的需求变化，从而降低整体运营成本

并提高服务交付效率。事实上，SDN 和 NFV 在技术

上互补互利，借助 NFV 和 SDN 可创建更加灵活、

可编程且高效利用资源的网络架构。如图 2 所示，

在车联网场景下，SDN 与 NFV 的集成架构可实现灵

活的交通路由管理、网络级资源切片，并通过对车

辆端执行信道访问控制，最终实现高效的资源分配。 

2  基于边缘智能的服务类型 

为构建健硕的边缘智能应用体系，计算、缓存

及云-边-端协同服务被广泛应用于车联网。本节主

要针对此类 3 项特定研究问题及其相关工作进行整

体概述。 
2.1  计算卸载与资源分配 

计算卸载是车联网边缘智能被广泛讨论的特

性之一，资源受限的车辆可通过车载无线通信技

术，将计算密集或时延敏感型业务负载直接卸载至

临近 RSU 边缘服务器，利用边缘服务器的算力资

源协助进行计算[9,17]。该模式在满足车辆算力扩展

需求的同时平衡了云计算技术的局限性，有效地提

高了车联网应用的 QoS。 
面向多用户服务场景，基于计算卸载的服务优

化需要综合考虑任务数据量、任务时效性、信道传

输及边缘服务器计算能力等诸多约束。同时，由于

影响卸载决策的主要因素包括任务执行时延与能

耗，因此计算卸载的优化目标主要分为降低时延、

减少能耗、权衡时延与能耗 3 个方面。文献[26]回顾

了车辆低时延、高效率计算需求与计算卸载的关联，

阐述了计算卸载于车联网中的发展潜力。Mao 等[27]

研究了基于非正交多址接入的边缘系统中，功率控

制、处理器频率和计算卸载于离散模型下的联合优

化，利用块坐标下降法解决了所规划的非凸问题。

Zhang 等[28]提出了基于云计算的多层车辆边缘网络

框架，采用 Stackelberg 博弈设计了以最小化车载应

用时延为目标的分级卸载方案。此外，文献[29]提出

了基于异步优势 Actor-Critic 算法的自适应计算卸载

框架，实现计算任务能耗和时延的联合优化。 
此外，根据单个任务能否被分割，可在边缘侧

部署两类卸载模型，V2I 计算卸载架构下的两类卸

载模式如图 3 所示。一类被称为完全卸载，在该场

景下，整个流程或任务都将被卸载至边缘服务器[5]；

另一类被称为部分卸载，在该场景下，任务或流程

将被划分为多个细粒度的子任务，并被卸载至不同

的边缘服务器进行分布式处理。基于部分卸载，

Ning 等[30]考虑了移动用户间的资源竞争，提出了一

项迭代启发式方法对系统中的协同卸载决策执行

自适应调配。Wang 等[31]研究了部分卸载于车载网

络中的应用和部署，并利用深度强化学习算法研究

了 QoS 约束下的多车计算卸载的效益优化问题。同

时，随着无线接入技术的发展，更加丰富的算力资

源可通过以车辆为载体的车-车通信（V2V, vehicle 
to vehicle）技术得到充分利用。此时，作为计算资

源“产消者”，具有闲置资源的临近车辆可按需被

调度，协助边缘服务器共同服务于执行计算卸载的

指定车辆。Zhou 等[32]通过反向拍卖机制激励边缘

节点参与 V2V 卸载，并将激励驱动的 V2V 卸载过

程建模为整数非线性规划问题，以减少边缘服务提

供商的成本。因此，计算卸载研究主要聚焦最优卸

载决策，需要全局考虑各方面因素，如任务是否需

要卸载、于何处卸载及卸载多少等。 

 
图 3  V2I 计算卸载架构下的两类卸载模式 

最后，卸载过程中综合性的资源分配方案也是
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保证总体用户 QoS、提升车联网性能的重要因素。

资源分配指调配服务器中的可用资源优化系统配

置，提升资源利用率，同时降低任务处理时延或能

耗，提供更好用户体验。在资源配置过程中，系统

可基于动态条件、服务类型、任务最大可容忍时延、

车辆密度、车载服务异构性、优先级等因素，对车

联网边缘侧的各类资源进行融合，并随车联网业务

变化实施随动迁移。在边缘智能驱动的车联网中，

预定义的资源分配策略必须具备自适应和可伸缩

性，算力和通信资源分配应该被有机调配，以应对

各边缘节点在时空域上的高度动态性。然而，以往

研究较少考虑车联网的隐藏动态特性，因此如何在

卸载过程中设计自适应的资源分配方案也是研究重

点之一。为此，针对时变信道条件，Qian 等[33]基于

深度强化学习在线算法，针对多任务计算卸载、非

正交多址的接入传输和资源分配进行联合优化。Yan
等[34]针对依赖模型下任务的组合卸载和强耦合问

题，提出了一项基于 Critic 网络的低复杂度算法。Tan
等[35]考虑了车辆在不同时间尺度下的移动性，提出

了一种基于深度 Q 网络的在线计算卸载与资源分配

框架。 
2.2  边缘缓存 

车载应用需要车辆访问大量的互联网数据（如实

时交通信息下载、导航地图更新等），导致车联网存

在大量的冗余流量负载和较长的访问时延。然而，云

计算架构的集中化特点，面临传输距离长、信道带宽

有限等挑战，致使车载应用在支持大规模内容交付的

同时，无法满足高依赖的网络 QoS 要求。研究表明，

不同流行度的内容通常需适配相应优先级。显然，只

有少数请求度高的内容被大多数车辆重复请求，而其

余大部分内容仅有较低的访问需求[10]。 
边缘缓存可有效缓解车联网内部内容重复传输

所导致的冗余回程流量，在降低内容访问时延及成

本的同时提高内容交付可靠性。分布式边缘缓存架

构如图 4 所示，边缘缓存利用低成本的缓存单元（如

RSU）的存储资源，将流行度较高内容缓存于靠近

车辆的边缘侧。因此，车辆能够直接从附近启用缓

存服务的 RSU 上访问流行内容，而无须从远程的云

服务器重复下载。此外，相邻的 RSU 间通常可相互

通信并共享内容，因此还需考虑边缘节点间的协同

以提高系统的全局缓存利用率[21]。同时，V2V 通信

技术将使车辆的存储单元能够基于与其他车辆的接

触，进行机会式内容共享[11]。对此，Alnagar 等[36]

考虑了车辆速度和内容流行度对缓存决策的影响，开

发了一种基于次优松弛和背包问题的缓存策略，以提

高边缘节点的缓存命中率。Ao 等[37]考虑了分布式缓

存和协同多点技术，研究了物理层资源调配和缓存策

略间的相互依赖问题。针对 V2V 和 V2I 的混合通信模

式，Wu 等[38]考虑了车辆和 RSU 的地理分布及传输内

容大小，提出了一项基于能量感知的内容缓存方案。 

 
图 4  分布式边缘缓存架构 

目前，边缘缓存的研究重点包括内容交付和缓

存替换两方面[12,39]。内容交付指某一 RSU 基于内

容的时效性和其自身缓存状态，对通信范围内的内

容请求做出相应交付决策。在内容交付阶段，RSU
首先搜索其缓存空间以查询是否缓存所请求内容，

若未搜索到所请求内容，则从相邻 RSU 获得或直

接从远端云服务中心下载此内容，最终再由 RSU
将该内容交付至所请求车辆。缓存替换指各相互协

作的 RSU 自适应地根据内容流行度替换其自身缓

存内容[39]。在缓存替换阶段，RSU 可根据车辆请

求，更新其缓存内容，以提升自身缓存内容的命中

率和有效性，同时尽可能地减少系统中的内容交付

成本[35]。因此，当某一 RSU 缓存容量被完全占用

时，RSU 本地的内容替换机理也是边缘缓存中极

其重要而迫切的研究课题之一。 
针对传统方法在车联网动态环境下适应性不

强的问题，基于 AI 的方法已被用于提高边缘缓存

的智能化。Tan 等[35]在 V2V 缓存和编码技术的基础

上，利用深度 Q网络分别对不同时间尺度下的车辆

移动性和缓存决策进行优化。Qian 等[40]利用训练长

短期记忆网络对内容流行度进行预测，并提出了基

于深度学习的内容替换策略以提升缓存命中率。
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Wang 等[21]将强化学习中的马尔可夫决策过程扩展

至多智能体系统，提出了基于多智能体强化学习的

边缘缓存协同框架。此外，为保证车辆数据的本地

化训练，Wang 等[41]提出了一种基于联邦深度强化

学习的协同边缘缓存框架，以有效应对集中式方法

在模型训练和数据传输过程中的资源消耗。 
2.3  “云-边-端”协同 

随着业务向协同运营阶段的纵深发展，边缘智

能的范围不再局限于单个层面。现有的诸多研究将

“云-边-端”协同集成至边缘智能范式的设计中，

缺少从宏观层面上对协同感知机理的深入研究及

对感知态势的协调控制，面临来自异构资源、层次

管理、业务协同方面的挑战。 
2.3.1  “云-边”协同 

近年来，“云-边”协同已发展为一类较为成

熟的协作模式，并引起学术界和产业界的广泛关

注。其中，边缘端负责本地范围内的数据计算及缓

存，或进一步将采集的数据汇聚至云端处理，可较

好地支持本地、短周期的智能决策和执行。相比之

下，云端负责采集数据的分析和挖掘、模型的训练

和升级，利用其强大的计算能力为长期、大规模的

智能处理和资源调度建立管理平台，支持车辆智

能、多元化的数据服务。该协作模式可有效促进云、

边、端之间的资源充分利用，并为任何时间、地点

的跨异构协作平台提供无缝流畅的网络服务，从而

实现跨区域、跨网络的实时流量优化、动态交通控

制和驾驶辅助支持等。Taleb 等[8]介绍了“云-边”

协同的参考体系架构及其主要应用场景。Tang 等[9]

结合动态网络下的不确定因素，提出了基于“云-
边”协同的任务卸载和资源分配框架。Song 等[23]

基于多层“云-边”协同架构，设计了针对 5G 前

端网络切片的资源调度方案，提升了业务分发中的

资源利用率。 
2.3.2  “边-边”协同 

单个边缘节点在处理大规模应用时可能会受

算力、存储和通信资源的限制，而其他节点由于服

务时空分布的差异性，自身存在一定数量的闲置资

源。为提高系统的总体资源利用率，迫切需要在集

群形式的边缘节点间构建协同感知和结果共享的

广泛互联，以打通信息“孤岛”。因此，在“边-边”

协同模式下，需要充分利用各边缘节点间的协同共

同保障计算的优化。需要注意的是，在“边-边”

协同模式下处理大规模应用时，通常存在资源需

求、异构系统条件及边缘节点间接入的动态变化，

同时单个边缘节点的资源容量也具有时变特征。因

此，需要设计有效的协同调度策略，以支持数据在

边缘间的可控有序流动，完成自主学习闭环。Jiang
等[12]在随机博弈的框架下利用多智能体强化学习

设计了基于“边-边”协同的合作缓存方案。张星

洲等[42]在联邦学习算法和长短期记忆网络的基础

上，提出了基于“边-边”协同的电动汽车电池故

障检测系统。 
2.3.3  “边-端”协同 

“边-端”协同中的“端”特指终端设备，通常

由道路上一系列物联网设备和车辆组成。“边-端”

协同是一类轻量级模型，可有效提高边缘节点的处

理能力，缓解请求多样性和边缘设备处理能力单一

之间与日俱增的冲突。同时，终端设备与特定应用

场景间的高度相关性，使得“边-端”协同更加关

注终端设备的高效调度和安全接入。在“边-端”

协同中，终端设备采集实时感知数据，并将其卸载

至边缘服务器。边缘服务器对多源数据进行集中计

算和分析，并通过向终端设备发送操作标识符提供

可靠服务。综上，基于终端设备与用户之间的密切

关系，“边-端”协同被认为是实现边缘智能应用的

必要步骤。Khan 等[43]讨论了“边-端”协同在车联

网中的应用场景及其所面临的安全隐私问题。Zhou
等[5]研究了基于“边-端”协同的计算卸载系统，在

特定约束下最小化所有用户的计算开销。 
分布式架构下 RSU 性能与协作能力的局限性，

使得“边-边”协同和“边-端”协同方式难以对全

域车辆的任务处理进行全局调配。相关研究已开始

探索“云-边-端”的有效结合，主要侧重面向信息

服务的系统架构、面向“云-边”的算力迁移、交

通流状态估计、系统级接入技术、服务迁移连续性

机制等，但大多研究仍然不具备实现车联场景下融

合感知、决策与控制的“云-边-端”一体化概念，

难以支撑多样化业务需求。为此，李克强等[44]引入

基于信息物理系统的“云-边”协同体系架构，开

发了面向“云-边-端”融合感知和车辆控制技术的

云控系统。该系统通过“云-边-端”的融合感知将

物理系统层、信息映射层和融合应用层连为一体，

为协同应用提供实时运行环境、交通全要素数字映

射、标准化通信机制以及资源平台数据，进而根据

业务需求进行分层融合决策，实现对车载任务处理

的统一编排与管理。 
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3  边缘智能模型的部署与实施 

边缘智能已在车联网领域崭露头角，其价值在

众多场景中都得到了体现。本节阐述车联网中 AI
模型的训练和推断过程。 
3.1  边缘智能车联系统中的模型训练 

车联网环境下的边缘计算和 AI 融合，依赖于

边-云连续体（edge-cloud continuum）中高效的模

型训练和推断，这对于实现高质量的服务部署至关

重要。训练模式可分为集中式训练、分散式训练和

混合式训练 3 种。 
3.1.1  集中式训练模式 

在集中式训练模式中，训练后的模型部署于云

计算平台，而数据预处理、模型训练、消息代理等

工作都主要由云计算平台执行。具体而言，模型训

练主要通过边云协同实现，其性能在很大程度上依

赖于网络连接的质量。在训练阶段，RSU 负责采集

覆盖范围内的道路信息（此类信息由车辆产生，涉

及车载服务、传感器、无线信道和交通流数据），

并实时将其上传至云端进行即时处理。基于数据分

析和存储，云端将利用聚合数据于集中式训练集群

中不断训练模型。值得注意的是，尽管集中式训练

模式有潜力检索到系统的全局最优解，但由于系统

必须依赖全局网络状态信息，模型训练的复杂度会

随网络规模的增加呈指数增长。同时，由于部署于

云计算平台上的模型在空间距离上远离车辆，上传

数据时需通过广域网络。因此，数据传输和不可预

测的网络连接状态，或将导致时延高、效率低、带

宽成本高昂等缺陷。此外，车辆数据资源的高度集

中性使得该模式在受到网络攻击时，更易导致敏感

交通数据的泄露和丢失。 
3.1.2  分布式训练模式 

相比于依赖某一中心化节点（云端）进行全局

模型更新，基于节点间参数和梯度互信互通的分布

式训练架构或将更适合边缘侧环境。事实上，每个

RSU 作为独立节点，应根据其感知局部状态生成各

自推断，但不同 RSU 决策间可能会存在显著差异。

与此同时，车联网希望在保护隐私的同时，从边缘

智能部署中受益。因此，为规避相关缺陷，需要在

边缘侧以高可靠、分布式的方式训练模型。这一集

成架构中所有 RSU 的训练均为等价，其通过去中

心化的方式从根本上避免了单点失效隐患，同时提

高了网络的可拓展性和安全性。然而，受制于数据

源之间的时间相关性，独立部署于 RSU 的模型训

练过程面临过拟合问题，而车联网中多个 RSU 间

的推断也通常相互影响。因此，多 RSU 间必须以

协同方式进行模型训练或数据分析，以共享局部训

练并以此构建和改进全局训练模型。 
与集中式训练相比，分布式训练具有隐私保

护、个性化学习、可拓展性强的优势，但在无云化

条件下，其缺少全局参数汇聚的过程，意味着参数

交换的拓扑结构对于模型的收敛性能和训练效果

至关重要，因此在很大程度上受资源有限、环境动

态、数据分布、设备异构性的影响。同时，分布式

环境下节点间模型训练的信息协调的方式包括不

同层级，对 RSU 算力的要求各有不同，需基于服

务部署代价和部署收益等多个量化指标研究训练

模型的部署问题。此外，联邦学习可在分布式训练

下应用于数据敏感领域。需注意的是，分布式训练

侧重于在边缘端解析数据，而联邦学习则更侧重于

分布式隐私保护。 
3.1.3  混合式训练模式 

实际上，受能耗、算力和存储资源限制，单个

RSU 独立训练和部署的 AI 参数规模有限。因此，

多种训练模式应考虑相互之间的兼容性。为更好地

发挥多点协调优势，车联网中普遍采用集中式和分

布式相结合的混合式训练模式，有望打破单一训练

模式的性能瓶颈。在该模式下，RSU 通过彼此间的

分布式更新或云平台的集中训练协作训练 AI模型。

具体来说，每个 RSU 可根据其本地数据训练部分

参数，并将参数或梯度聚合至某一中心节点进行全

局模型升级，而后中心节点将全局模型下发至各

RSU。经过 RSU 和中心节点间多轮次通信和迭代

后，该全局模型可达到与集中式训练相近的性能。

此时，私有数据在训练中始终存储于本地，使得混

合式训练模式所导致的隐私保护比分布式模式弱，

但无疑比集中式训练模式更强。 
此外，目前降低模型训练复杂度（包括样本复

杂度和计算复杂度）主要从系统级和方法级两方面

开展。其中，系统级解决方案致力于调配更优的决

策和训练方法，而方法级解决方案则倾向于制定更

优的通信系统模型或引入环境先验知识。同时，为

减少模型训练过程对算力资源的依赖性，相关研究

考虑在不影响精确度的情况下对模型进行剪枝处

理，典型方法包括在训练过程中丢弃非必要权重及

神经元、稀疏训练、输出重建误差等。其中，模型



·44· 物  联  网  学  报 第 7 卷 

 

剪枝示例如图 5 所示，由于该多层感知网络中许多

神经元的值为零，此类神经元在计算过程中并不起

作用，因而可以被裁剪，以减少训练过程中的算力

和存储需求。同时，针对模型剪枝优化，文献[45]
比较了部分权重分解与剪枝方法，并从精度、参数

大小、中间特征大小、处理时延及能耗等方面进一

步讨论对比方法的优势和瓶颈。 

 
图 5  模型剪枝示例 

3.2  边缘智能车联系统中的模型推断 
模型推断发生在模型训练之后，主要是运行已

训练完备的模型对未知结果的数据进行预测。模型

推断与模型训练相互结合，是一个往复循环、不断

提升的过程，有效的模型推断对于车联网下边缘智

能的实施至关重要。根据上述模型类别，可分别在

云端或独立的 RSU 上执行模型推断。3 种典型的模

型训练和推断模式见表 2。 

表 1 3 种典型的模型训练和推断模式 

模型训练 模型推断 云（中心节点） 路侧单元 

集中式 集中式 训练 + 推断 N/A 

集中式（共享模型） 分布式 训练 推断 

分布式 分布式 N/A 训练 + 推断

 
具体而言，典型的模型推断方式包括集中式和

分布式。集中式推断中，云端需收集所有 RSU 的

信息（即全局信息），此时模型训练和推断都将在

云端完成，推断结果将被分别分发给各 RSU；分布

式推断中，各 RSU 仅需在本地根据各自信息（即

本地信息）执行本地模型推断，此时，任意 RSU
还可与其他 RSU 交换部分模型信息，以提升分布

式推断性能。相较于集中式推断，分布式推断具有

计算和通信能耗低、决策响应时间短、可扩展性强

等优点，更适用于网络状态变化快、对时延和能耗

要求高的车联网场景。另外，在集中式训练模式中，

云端既可维护一套全局训练模型，以便对所有 RSU
进行集中推断，同时也可先为所有 RSU 训练一套

共享模型，再将训练完备的共享模型下发至各 RSU
进行分布式推断。一般来说，集中式推断的常用方

法包括监督学习、无监督学习和单智能体强化学

习；而分布式推断的常用方法包括无监督学习和多

智能体强化学习。车联网中的模型训练与推断过程

如图 6 所示。 
另外，模型推断加速也是边缘服务优化的主要

方向。调节推断时间的优化手段分为模型精简和模

型切分。模型精简指根据节点、任务、模型的特征，

动态选择最适合此节点的模型，即在适当牺牲模型

精确度的前提下，选择对资源需求更低，完成时间

更快的“小模型”。其中，不同模型精简方法的主要

区别在于评价指标的差异化，Xu 等[46]考虑了用户的

服务水平协议需求和节点资源的使用量，而 Taylor
等[47]则将任务特征和期望精度作为推断评估的指

标。模型切分指基于模型中神经网络的层次化计算

结构，对计算任务进行分层或网格切分，该方法可

充分利用边缘侧和云端的计算特征，进行协同推断

以实现推断加速。此时，选择不同的模型切分点将

导致不同的计算时间，而最佳的模型切分点能最大

 
图 6  车联网中的模型训练与推断过程 
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限度发挥协同推断的优势。Kang 等[48]设计了一项分

层结构切分的方法，该方法根据神经网络层的粒度，

在移动设备和数据中心间确定任务切分的最优点。

Karsavuran等[49]利用稀疏张量的交替最小二乘方法，

提出了一种通用中等粒度切分的超图模型，该模型

对任务切分不施加任何拓扑约束。 

4  挑战与展望 

本节探讨了开放性挑战及后续研究方向，为车

联网中边缘智能的部署提供了理论支撑。 
4.1  系统动态性和开放性 

车联网边缘智能的部署需考虑网络结构的动

态性和信道开放性。一方面，车联网服务环境非稳

态，车辆移动性导致的多 RSU 间频繁切换，或将

引发节点间网络拓扑的动态改变以及车联业务的

时空迁移，从而难以适配不同路段、不同服务节点

群组的边缘资源需求。同时，移动性差异使得特定

车辆于 RSU 覆盖范围内的联通时间具有时变性。

以上动态因素对 AI 模型的训练时间和能耗都提出

了更严格的要求，尤其是在某些需要累积残差的技

术[23,38]中，移动性将导致无法有效地累积残差，从

而大大减缓模型的收敛速度。另一方面，考虑 RSU
被部署于开放环境，车辆与 RSU 间的通信质量与

模型精度和收敛速度息息相关。信道质量通常受车

辆与 RSU 间的传输距离、带宽资源状态、接入方

式以及网络拓扑等多种因素影响，呈现高度不稳定

性，V2X 中多种通信模式的混合作用将进一步增加

数据传输过程中的复杂性。综上，边缘智能驱动的

车联网架构需具备复杂多变条件下的泛化与鲁棒

控制能力。 
4.2  硬件及网络架构支持 

资源密集且时延敏感的车载服务通常需要适

配大量资源以进行高维系统参数配置。边缘设备型

号、结构、操作系统和开发环境的差异化，将导致

现有平台无法对其进行统一管理和运维，因此考虑

异构硬件设备间的兼容和协调具有重要意义。此

外，针对车载无线信道的开放性特性，基于竞争的

信道接入条件，以及 RSU 有限的通信覆盖范围，

迫切需要设计资源友好化的网络架构以缓解有限

资源下的模型训练和推断压力。事实上，先进的网

络架构可通过对边缘节点进行有效的资源优化和

任务调度，以确保车辆和 RSU 间的 URLLC。然而，

在多样性需求下管理和协调 AI 负载仍然是迫切需

要解决的问题之一，网络架构要为 AI 负载提供新

的资源抽象，以满足其对芯片、容量扩展和任务依

赖性管理的需求。最后，在如何打破各类通信技术

间壁垒以实现网络架构的可控性方面，也需要进行

进一步的研究。 
4.3  训练模型轻量化 

车联网边缘智能模型通常部署于不同 RSU，通

过复杂神经网络结构实现决策控制、资源配置、网

络管理等高级功能。在执行模型推断时，单一 AI 技
术的优化效果可能会面临难以推演的限制。虽然可

在模型训练中并行多种AI技术以解决过拟合或欠拟

合问题，但此类技术的集成也会使网络结构进一步

复杂多样化。因此，有必要研究如何在资源受限

的 RSU 上部署和执行 AI 负载。纵观不同技术路

线[6,9,19]，文献工作大多力求构建资源高效型、快收

敛、轻量级的 AI 模型以适应资源约束。早期的工作

包括稀疏化、知识蒸馏、剪枝和量化等模型压缩技

术，可为车联网中轻量级 AI 模型提供支持。然而，

尽管可通过调整模型规模以支持边缘侧 AI 的运行，

但该类举措伴随模型精度的损失。事实上，静态模

型压缩方法已无法适用于动态硬件配置和边缘节点

负载，情感信息压缩技术有望得到应用。最后，根

据应用特点，可开展轻量级虚拟化和神经体系结构

搜索等技术探索，以提升资源受限环境下的模型部

署能力[29]。 
4.4  提升安全和隐私保护 

保障边缘的安全运行环境也是支持车联网服

务供给的先决条件之一。车辆移动性及通信单元间

频繁切换或将影响系统整体稳定性，进而阻断通信

接入的稳定供给，给分布式系统带来安全威胁。此

类开放性对面向集成学习的分布式信任提出了极

高的要求，其主要聚焦分散部署的 RSU 所提供的

服务可信度[13]。更重要的是，作为具备泛在无线接

入能力的开放式网络，数据汇聚至边缘或云端执行

模型训练时易被全局攻击者窃取。此时，黑客对节

点和信道的信息干扰及数据攻击将导致严重的隐

私泄露。因此，数据脱敏和隐私保护对于确保车联

网中用户认证、访问控制、数据完整性和跨平台验

证至关重要[43]。尽管联邦学习等技术已被应用于隐

私友好型的分布式训练，但模型参数或原始数据集

仍可被非可信第三方推断和重构。对此，现有的解

决方案包括添加噪声保护原始数据、通信认证、同

态加密和差分隐私。此外，由于恶意节点可能会篡



·46· 物  联  网  学  报 第 7 卷 

 

改和伪造边缘端的正常业务进程，对节点不良行为

的识别和恶意节点的移除具有重要意义。同时，需

要针对决策指令、交互记录等信息进行验证和重加

密，并充分利用车辆交通流的可预测性和时空相关

性，以满足服务交付。 
4.5  基于网络经济的激励机制 

对于协作的分布式系统来说，需要注意的问题

是基于网络经济的激励机制。由于边缘生态系统通

常涉及不同的服务提供商和车辆，服务运营往往需

要考虑车联网中跨服务提供商的协作和集成。同

时，车联网中的车辆从属于不同个体，个体逐利性

特征将促使其追求更强大的算力和更快速的处理

响应，或将引发多车辆、多 RSU 间的无序资源竞

争和信道干扰问题[6]。尽管针对多个 RSU 的资源进

行联合调配可有效提升边缘资源利用率，但在实施

中难以保证车载应用无条件地遵循相关策略。因

此，可基于车载应用的自有特征和个体潜在因素，

探讨如何面向边缘智能平台的算力和通信资源进

行定价，以及如何设计具有内驱能力的激励机制以

促进多个实体间的有序合作。最后，在进行多体博

弈时需要考虑公平与优化间的折中关系，为此有必

要设计资源友好的轻量级区块链共识协议以平衡

多体间的相关指标。 

5  结束语 

本文针对车联网应用场景，从更为广阔的视角

对边缘智能驱动的车联网进行了全面的综述。本文

首先介绍了边缘智能的背景、概念及关键技术；然

后，本文对车联网应用场景中基于边缘智能的服务

类型进行整体概述，同时详细阐述了边缘智能模型

的部署和实施过程；最后，本文探讨了边缘智能于

车联网应用场景中的关键开放性挑战，以推动其潜

在研究方向。 
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