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摘 要：在新一代信息技术与智慧教育深度融合的时代背景下，智慧教室系统的研究与应用受到广泛的关注。然

而，当前智慧教室系统的应用还处于起步阶段，其缺乏对学生的实时性反馈及实时正向干预功能。针对此问题，

首先通过构建基于情感学习的智慧教室系统，引入边缘计算来提高课堂实时性和智能化程度，以实现学生学习期

间情感状态的实时性反馈。其次，为提升智慧教室系统的性能，利用凸优化相关理论实现系统资源的优化分配。

最后，通过验证，智慧教室系统的多资源联合优化方法可以有效降低设备数据采集及处理的最大时延，能极大地

提高智慧教室系统的情感计算实时性能；系统不盲目追求平均时延最小化，有效避免出现单一用户因实时性差而

体验不佳的情况。该系统和算法成果对未来智慧教室的建设具有借鉴和参考意义。
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Abstract: In the context of the deep integration of new generation information technology and smart education, the 

research and application of smart classroom systems have received widespread attention. However, the current application 

of smart classroom systems is still in its early stages, lacking real-time feedback and real-time positive intervention func‐

tions for students. To solve this problem, a smart classroom system based on emotional learning was built, and edge com‐

puting was introduced to improve the real-time and intelligent level of the classroom, so as to achieve real-time feedback 

of students’ emotional state during learning. Secondly, to improve the performance of the smart classroom system, 

convex optimization theory was utilized to optimize the allocation of system resources. Finally, through verification, the 

multiple resources joint optimization method of the smart classroom system can effectively reduce the maximum delay of 

device data collection and processing, greatly improve the real-time performance of emotional computing in the smart 

classroom system, and avoid blindly pursuing the minimum average delay, effectively avoiding the situation where a 

single user experienced poorly due to poor real-time performance. Overall, the system and algorithm achievements have 

reference and significance for the construction of future smart classrooms.
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0　引言

随着新一代信息技术以及智能硬件的发展，智

慧教育逐渐成了一个研究热点，吸引了全球巨大的

研究和产业兴趣。到目前为止，智慧教育的大量研

究工作分为以下几个主要分支，即智能辅导系统[1]、

智能校园[2]、教育大数据[3]、知识图谱[4]、虚拟教师

（在线学习）[5]、学习分析[6]和个性化教育[7]。其中，

“智慧教室”是一个重点的研究方向，它希望通过

对教学参与者学习过程中的情绪状态变化进行计

算解析，触发智能学习环境的构建，通过及时的

教学环境干预，正向影响教学过程。智慧教室的

部署与先进的通信和计算技术的状态高度相关，

包括人工智能物联网（AIoT, artificial intelligence 

and internet of things）等。狭义上，AIoT是指人工

智能（AI, artificial intelligence）技术和物联网（IoT, 

internet of things）技术的结合[8]，其中AI使物智能

化，IoT让物和物、人和物相互连接。AI让 IoT拥有

智慧，实现智联；而 IoT提供了比AI更大的范围，

实现应用智能。广义上，AIoT代表了一种技术融合

的趋向[9]。AIoT技术支持的智慧教室系统也成为趋

势，其主要支持协作课堂、游戏化课堂、创客课堂

以及实训课堂4种典型的智能课堂应用场景[10]。总的

来说，作为21世纪最具有潜力的科技发展领域之一，

AIoT的探索面临着巨大的成长机遇和挑战，而未

来课堂所采用的智慧教室系统的发展潜力巨大。

在实践中，智慧教室系统应该能够感知和确定

参与者的情绪特征（如快乐、压力大等），然后控

制相关设施以满足这些课堂参与者的心理需求。为

了解决上述问题，一些研究者使用AI来推断和解

释人们的情绪状态[11]，即所谓的情感计算[12]。情感

计算逐渐应用于智慧教育领域，当前很多研究者陆

续发表了研究成果。目前，在AI发展浪潮下，将

AI和情感教学结合起来[13]是一个具有潜力的研究方

向。基于深度学习的学习者情感识别方法相较于传

统方法有更高的准确率，其有助于完善学习者模型、

实现情感交互、挖掘学习行为[14]。智慧教室情感识

别也推动了数据采集[15]、学习资源进化[16]和虚拟教

师模型[17]等方面的研究。

然而，当前较少聚焦利用信息与通信技术（ICT, 

information and communication technology）实现基

于情感计算的智慧教室系统的研究。在现实中，AI

辅助的情感计算涉及巨大的计算成本，并且通常以

一种集中的方式运行。当情感计算算法在中心云中

运行时，它将涉及密集的数据通信，这使得在智慧

教室系统中难以实现实时和高性能。同时，一旦智

慧教室系统被部署在课堂上，就缺乏支持不同的情

绪计算任务的灵活性。针对以上智慧教室系统的性

能需求，边缘计算[18]应运而生。与传统的云计算数

据中心相比，边缘计算直接为用户提供服务的计算

实体，离用户距离更近[19]。在实际应用上，边缘计

算在公共安全中实时数据处理、虚拟现实、自动驾

驶、工业物联网、智能家居以及智慧城市等不同应

用场景下都取得了较好的成绩[20]。边缘计算是一种

计算资源与用户接近、整体计算性能高于用户本地

计算和云计算的计算模式[21]。相比云计算，边缘计

算有时延极低、服务对象异构多样、服务类型定制

化、服务形式多样化、对移动性高敏感以及隐私保

护优化的显著优势。边缘计算自被正式提出以来，

在短短几年时间内，就已经取得了非常迅猛的增

长[22]，在万物互联的必然趋势下，未来边缘计算将

有可能成为更多行业智能化发展的催化剂。目前已

有一些关于智慧教育学习环境计算框架的研究[23]、

智慧校园边缘计算框架的探究[24]以及基于博弈论的

校园网络边缘任务算法[25]。目前对智慧教室的研究

还处于框架构建与分析阶段，暂未有与计算资源分

配相关的研究工作，并且不同架构的组成网络实体

不同，对应模型与优化设计也不同。

针对以上研究背景，本文主要研究基于情感学

习的智慧教室系统，将情感学习与以AIoT为基础

的智慧教室系统联系在一起，在课堂进行中通过对

老师、学生等课堂参与者的情绪进行感知、分析和

决策，对课堂环境实现正向干预。为了解决AI辅

助的情感计算涉及巨大计算成本的问题，智慧教室

系统考虑了边缘计算增强的情感计算框架，利用

云－边缘协调和服务缓存技术[26]，有效地处理情感

计算任务；另外，以上基于边缘计算增强的情感计

算框架的智慧教室系统存在无法满足面对用户的高

服务质量（QoS, quality of service）与高体验质量

（QoE, quality of experience）的需求问题。具体来

说，智慧教室系统在解决更快速率、更低时延及更

小能耗等问题时，会受到计算资源和通信资源限

制。因此如何对计算、通信等所使用的资源进行合

理分配，实现最优的QoS和QoE，是任务处理过程
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中值得探讨的问题。本文基于此，利用凸优化理论

和技术，设计相关算法，实现了智慧教室系统的资

源最优，使系统性能达到理论上限。本文的系统和

算法成果对未来智慧教室的建设具有借鉴和参考

意义。

1　面向情感计算的智慧教室系统框架

本文所构建的智慧教室系统模型如图 1所示。

该系统有一个物联网子系统，由终端设备、通信网

关和物联网云端组成，实现教室的智能控制。其

中，终端设备在接收到相应指令后，以实现教室环

境智能调控。通信网关支持终端设备通过各种无线

通信协议连接到物联网云端的上行链路和下行链

路。物联网云端充当中央控制器，通过相关网关将

用户的控制下放到每个异构终端设备，或者为用户

提供数据存储和显示服务。此外，物联网云端还可

以作为中央计算服务器来处理终端设备无法处理的

任何计算任务，如图像处理或基于人工智能的算

法。为满足未来课堂中掌握参与者情绪的需求，如

图1(a)所示，在物联网子系统的基础上引入情感计

算。情感计算具体可通过物联网子系统协同工作进

行实现。情感计算算法的输出可以作为物联网云的

输入。当有了情感数据后，物联网云端即可在无人

工参与情况下自动触发适合参与者的相关用户场

景。由于情感计算的准确性和运行时间与分配的计

算能力高度相关[27]，智慧教室系统实现一个基于边

缘计算的先进框架，按需为每个情感计算任务分配

足够的资源，以确保及时为教学过程服务。

相较于云计算聚焦于整体、长期、集中的任务

处理模式，该边缘计算框架可以使智慧教室系统的

情感计算在边缘设备上执行，其更多注重局部、实

时、分散的任务处理，更适用于靠近客户实时、短

周期的数据分析任务。同时，本文的智慧教室系统

框架在保证效率的前提下，节省计算和通信开销，

并且应该支持任何未来课堂中部署的动态计算任

务。基于此，针对智慧教室的边缘计算增强的情感

计算框架如图1(b)所示。

在图1(b)中，边缘计算增强的情感计算框架分

为3个级别，即云级别、边缘级别和设备级别。设

备级别中的终端设备（如摄像机）可以经由边缘级

别中的通信模块直接与边缘客户端进行数据收发，

边缘客户端中的计算模块则可以通过所获得的数据

执行数据处理算法。基于所采用的计算任务和从终

端设备收集的相关数据，通信和计算模块都是自定

义的。在以上框架基础上，智慧教室识别情感信

息[28]不仅需要原始数据，还需要从收集到的数据中

提取出有意义的信息，这通常涉及多模态机器学习

的方法。在基于情感学习的智慧教室系统中，希望

通过情感计算感知老师、学生等课堂参与者的情绪

状态来提高未来课堂对人类行为的感知能力，提升

系统智能化程度。近几年在情感识别方面已经有多

种3D动态面部表情学习[29]、基于计算情感的OCC-

PAD-OCEAN联邦认知模型（OPO-FCM）[30]、用于

语音情感识别的具有预训练表示的时移模块[31]和用

于细粒度语音情感识别的情感神经传感器[32]等相关

的研究。综合而言，面部表情和行为更适合作为课

堂环境下的研究对象。因此在该智慧教室系统中选

择通过广泛部署的摄像机采集大量图片，再利用卷

积神经网络（CNN, convolutional neural network）

对图片中参与者的面部表情及行为进行分析，进一

步提取情绪特征。详细的智慧教室应用的情感识别

算法见文献[33]。

图1　智慧教室系统模型
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2　智慧教室系统动态资源分配问题

智慧教室系统应用于课堂环境，希望对课堂

环境进行实时干预。因此本文主要研究系统时延

QoS，希望通过系统动态资源分配使总时延更低。

由于系统中已采用边缘计算，各设备的请求不再集

中于中心云，故假设在当前状态下为各计算任务提

供的计算资源是能够满足高准确度情感计算所需

基本要求的，即系统能够完成基础任务。因此，本

文思考如何通过多资源联合优化的方式提升系统

QoS。

根据理论，智慧教室系统的系统总时延由用户

设备到边缘节点的任务上行传输时间、边缘节点任

务处理时间以及边缘节点到用户设备的处理结果下

行传输时间组成。整体优化问题受边缘节点计算资

源限制、传输过程通信资源限制以及现实硬件设备

本身性能限制。依照此分析，本节构建了智慧教室

系统动态资源分配方法流程，如图2所示。为简化

分析，在构建该智慧教室网络模型中只考虑用户层

和边缘节点两个层面。假设用户层有 k个设备，即

由 k个摄像机组成。每个摄像机有独立的待处理任

务，这个任务可表示为

Ui = {Di, Fi, Ti}, i = 1, 2, ⋯, k (1)

其中，Di表示设备 i任务数据量大小，单位为byte；

Fi表示完成该任务处理所需的计算量工作负载，通

过CPU周期数体现，单位为 cycle；Ti为待处理任

务Ui的最大服务容忍时延，单位为ms[34]。

用户设备采用正交频分多址（OFDMA, orthogo‐

nal frequency division multiple access）技术与边缘

节点进行通信，假设总的频谱带宽为B，任务Ui的

最大上行链路传输速率为

r tra
i = bi × B lb ( )1 +

gi p tra
i

σ 2
(2)

其中，bi为分配给设备 i的无线通信资源占比；pi
tra

为设备 i的发射功率；σ2为信道噪声功率；gi表示

第 i个用户设备到边缘节点的无线信道增益。

用户设备将任务Ui卸载到边缘节点时会造成无

线传输时延，上行传输任务Ui所产生的无线通信时

延为

t tra
i =

Di

r tra
i

(3)

对于边缘计算，服务器在计算任务Ui时会有计

算时延，即边缘服务器执行时间 ti
exe，如式(４)所示

t exe
i =

Fi

fi f exe
(4)

其中，fi为分配给设备 i的计算资源占比；f exe为边

缘服务器总计算速率。

边缘服务器在完成任务Ui，生成任务结果后，

需要将结果下行传给用户设备。但根据文献[35]任

务处理后的数据量大小通常小于处理前的数据量大

小且从基站到移动设备的下行速率高于从移动设备

到基站的上行速率，产生的成本远小于其他阶段，

故在此次研究问题中选择忽略任务结果返回时的传

输时延，则任务Ui的总时延为

ti = t tra
i + t exe

i (5)

本文目标为整体系统平均时延最小化，即通过

联合优化无线通信资源占比 bi、服务器计算资源

占比 fi及设备发射功率pi
tra来实现物联网设备平均时

延最小化。基于以上模型，该优化问题具体表达

式为

          P1: min
bi,fi,p

tra
i

1
k∑i = 1

k

ti

s.t.    C1: ti ≤ Ti, ∀i ∈ {1, 2, ⋯, k}

          C2: ∑
i = 1

k

fi ≤ 1, fi ∈ [ 0,1]

          C3: ∑
i = 1

k

bi ≤ 1, bi ∈ [ 0,1]

          C4: pmin ≤ p tra
i ≤ pmax, ∀i ∈ {1, 2, ⋯, k}

(6)

约束C1为QoS限制，表示设备的任务完成时

间不得超过其最大容忍时延；约束C2为计算资源

限制，表示边缘节点的计算资源约束，即分配给所

有迁移至边缘节点的任务的计算资源占比之和不能

香农公式计算链路速率ri  

 

 

复杂的多
资源联合
优化问题 

利用凸优化
理论求解
优化问题 智慧教室

系统优化
算法 

基于情感计算
的智慧教室

系统布置 

设备中待处理任务
Ui={Di, Fi, Ti}, i=1, 2, …, k

 
 

tra

计算数据传输时延条件titra

计算情感计算时延条件tiexe

图2　智慧教室系统动态资源分配方法流程
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超过 1；约束C3为通信资源限制，表示分配给所

有需要迁移的任务的带宽占比之和不能超过1；C4

为设备本身性能限制，设备发射功率有一定取值

范围。

以上问题是一个非凸的多限制条件的优化问题。

对此，本文采用连续凸逼近（SCA, successive con‐

vex approximation）的方法进行求解。之后得出智

慧教室系统的多资源联合优化算法，最后基于该算

法进行基于情感计算的智慧教室系统布置。根据文

献[36]，计算资源的分配会影响情感识别准确率，

为便于分析，本文所提出的算法优化均在精度限定

条件下去比较资源消耗情况，故没有对精度专门展

开比较。

实际总时延 ti由计算时延 ti
exe和通信时延 ti

tra组

成，且两个时延计算式中无交叉项，计算时延的

优化过程仅与服务器计算资源占比有关，通信时

延的优化过程仅与无线通信资源占比及设备发射

功率有关。计算时延与通信时延的关联仅体现在

各设备总时延小于任务Ui最大服务容忍时延这一

约束上。

3　智慧教室系统多资源联合优化算法设计

3.1　利用凸优化进行智慧教室系统动态资源分配

问题求解

在解算该优化问题时：

1) 假设通信时延 ti
tra为某定值，提取出计算资

源分配子问题，通过凸优化相关理论，解算出最优

计算资源分配方案，即求出 fi
*的值，获得最佳计算

时延；

2) 固定计算资源分配方案为 fi
*，将计算时延固

定为最佳计算时延，提取出通信资源分配子问题，

对通信时延计算式进行变换使该优化问题成为有关

bi和pi
tra的凸优化问题，并计算最佳通信时延；

3) 综合1) 和2)，对总体多资源联合优化问题进

行SCA迭代解算，直到获得满足阈值要求的解。

对于问题 P1进行计算分配子问题提取可得问

题P2，其具体表达如下

       P2: min
fi

∑
i = 1

k Fi

fi f exe

s.t. C2:∑
i = 1

k

fi ≤ 1

       C3: fi ≥ 0, ∀i ∈ {1, 2, ⋯, k}

(7)

对于问题P2，其目标函数为

ψ ( f ) =∑
i = 1

k Fi

fi f exe
(8)

ψ( f )为关于变量 f={f1, f2, …, fk}的函数，且ψ( f )

在二阶上可微。由凸函数二阶充要条件可知，目标

函数ψ( f )为凸函数。又因为约束C2和C3的约束函

数皆为线性函数，因此计算分配子问题P2为凸优

化问题。问题P2可转化为拉格朗日函数。

P2 =∑
i = 1

k Fi

fi f exe
-∑

i = 1

k

λi fi + μ ( )∑
i = 1

k

fi - 1 (9)

根据KKT（Karush-Kuhn-Tucker）条件解算可

知，计算分配最优解为：

f *
i =

Fi

∑
i = 1

k

Fi

, i = 1, 2, ⋯, k (10)

联合计算资源分配的求解结果为式(10)，对于

问题P1进行通信分配子问题提取可得问题P3，其

具体表达如下

P3: min
bi,p

tra
i

1
k∑i = 1

k Di

r tra
i

+
1
k∑i = 1

k Fi

f *
i f exe

s.t. C1: ti ≤ Ti, ∀i ∈ {1, 2, ⋯, k}

C2: ∑
i = 1

k

bi ≤ 1

C3: bi ≥ 0, ∀i ∈ {1, 2, ⋯, k}
C4: pmin ≤ p tra

i ≤ pmax

(11)

由于问题P3目标函数中包含式(2)

r tra
i = bi × B lb ( )1 +

gi p tra
i

σ 2

且涉及相对复杂的非线性计算，因此无法对此进行

直接凹凸性分析。

因此本文将选用分式优化（FP, fractional pro‐

gramming）进一步分析问题 P3。利用以上分式优

化的理论，针对问题P3，假设

φ ( p tra
i ) =

gi p tra
i

σ 2
(12)

显然式(12)中分子为关于pi
tra的凹函数；分母为

凸函数；优化问题P3中相关约束集合为凸函数。因

此可通过二次变换将复杂问题转换为 Concave-

Convex分式规划问题。对式(2)进行二次变换后可得

r tra
i = bi × B lb ( )1 + 2yi gi p tra

i - y2
i σ

2 (13)

假设pi
tra固定，可计算出关于yi的最优解为

y*
i =

gi p tra
i

σ 2
(14)
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因此可将优化问题P3更改为

P4: min
bi,p

tra
i

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç 1
k∑i = 1

k Di

bi × B lb ( )1 + 2y*
i gi p tra

i - y*
i

2σ 2

+

1
k∑i = 1

k Fi

fi f exe

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

s.t.  C1: ti≤Ti, ∀i ∈{1, 2, ⋯, k}

C4: ∑
i = 1

k

bi≤ 1

C5: bi≥ 0, ∀i ∈{1, 2, ⋯, k}
C6: pmin≤ p tra

i ≤ pmax

(15)

因此该目标函数也是有关 pi
tra的凸函数。又因

为约束C1、C4、C5和C6皆为凸函数，因此优化

问题 P4 为凸优化问题，可通过 CVX 求解。其中

CVX是一种用于构建和解决标准凸规划（DCP, dis‐

ciplined convex program）的建模系统。

3.2　总体多资源联合优化算法设计

由上述解算可知，对于计算时延的优化可以直

接通过式(10)最优计算资源分配方案和式(4)时延计

算式进行解算。对于通信资源优化则需要通过对无

线通信资源占比 bi，设备发射功率 pi
tra以及辅助变

量 y的迭代解算进行求解。总系统时延优化计算则

需要对上述两大步骤进行迭代，实现总体系统多资

源联合优化，获得最优时延QoS。迭代过程中需要

通过判断该问题是否达到收敛阈值来决定是否该停

止迭代过程，该判断式为

|

|

|
||
| 当前最优值 - 上一步最优值

上一步最优值

|

|

|
||
|
< 收敛阈值   (16)

通信时延相关资源分配迭代函数如下所示。

函数函数1 通信时延相关资源分配迭代通信时延相关资源分配迭代

1) 输入：pi
tra[t]，bi[t]

2) 根据式 (14)生成当前状态下的最优 yi [ t +

1] = f0 (bi [ t ]，p tra
i [ t ])

3) 假设 bi为定值，根据式(15)通过 CVX 更新

pi
tra。p tra

i [ t + 1] = f1 (bi [ t ]，yi [ t + 1])

4) 假设 pi
tra为定值，根据式(15)通过CVX更新

bi。bi [ t + 1] = f2 ( p tra
i [ t + 1]，yi [ t + 1])

5) 输出：pi
tra[t+1]，bi[t+1]

总体多资源联合优化如算法1所示。

算法算法1 总体多资源联合优化总体多资源联合优化

初始化初始化：：最大迭代次数、收敛阈值和待处理任务

Ui = {Di, Fi, Ti}, i = 1, 2, ⋯, k

　按功率为平均值、等通信资源占比、等计算资

源占比进行初始化分配

　while （迭代次数<最大迭代次数）

   假设通信时延为定值，根据式(2)和式(10)

生成最优计算时延

   假设计算时延等于第4步计算结果，调用

函数1更新pi
tra和bi

 根据式(15)解算系统总时延

   if 满足式收敛要求式(16)

     跳出循环

   else

     继续循环

   end if

　end while

3.3　总体多资源联合优化算法设计

算法1的优化目标为总时延最小化。考虑在智

慧教室系统在实际应用中，更侧重于确保每个用户

的体验，不应出现个别用户存在高时延的情况，因

此通过 k个用户设备中的最大单设备时延来判断对

应资源分配方案是否满足时延QoS要求。基于智慧

教室系统的具体应用需求，将优化问题P1中的优

化目标转化为最大单设备时延最小化，获得优化问

题P5，其具体形式如下

P5: min
bi,fi,p

tra
i

max ( ti )

s.t.   C1: ti ≤ Ti, ∀i ∈ {1, 2, ⋯, k}

C2: ∑
i = 1

k

fi ≤ 1, fi ∈ [ 0,1]

C3: ∑
i = 1

k

bi ≤ 1, bi ∈ [ 0,1]

C4: pmin ≤ p tra
i ≤ pmax, ∀i ∈ {1, 2, ⋯, k}

(17)

对优化问题P5也可通过分别固定通信时延 ti
tra

和计算资源分配方案为 fi
*为定值，进行计算资源分

配子问题和通信资源分配子问题提取。其中计算资

源分配子问题如优化问题P6所示。

P6: min
fi

max ( )Fi

fi f exe

s.t.   C5:∑
i = 1

k

fi ≤ 1

C6: fi ≥ 0, ∀i ∈ {1, 2, ⋯, k}

(18)
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对通信资源分配子问题进行提取并进行二次变

换后，可得优化问题P7，具体表达如下

P7: min
bi,p

tra
i

max

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç Di

bi × B lb ( )1 + 2y*
i gi p tra

i - y*
i

2σ 2

+

Fi

fi f exe

ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

s.t.   C1: ti≤Ti, ∀i ∈{1, 2, ⋯, k}
C4: pmin≤ p tra

i ≤ pmax

C7: ∑
i = 1

k

bi≤ 1

C8: bi≥ 0, ∀i ∈{1, 2, ⋯, k}
(19)

对于max(x)函数，当x, y>0，θ∈[0,1]时有

max (θx + (1 - θ ) y ) ≤
max (θx ) + max ( (1 - θ ) y ) =

θmax ( x ) + (1 - θ ) max ( y )
(20)

由凸函数定义可知，函数max(x)满足凸函数定

义，可知优化问题P6和P7都是凸优化问题。

3.4　总体多资源联合优化算法设计

前文已提取出以最大单设备时延最小化为优化

目标的计算资源分配子问题P6和通信资源分配子

问题 P7，且已证明两个子问题都是凸优化问题。

故可直接使用CVX进行求解。

改进后，通信时延相关资源分配迭代函数及总

体多资源联合优化如算法2所示。

函数函数2 通信时延相关资源分配迭代通信时延相关资源分配迭代（（改进版改进版））

1) 输入pi
tra[t]，bi[t]

2) 根据式 (14)生成当前状态下的最优 yi [ t +

1] = f0 (bi [ t ]，p tra
i [ t ])

3) 假设 bi为定值，根据式(19)通过 CVX 更新

pi
tra。p tra

i [ t + 1] = f1 (bi [ t ]，yi [ t + 1])

4) 假设 pi
tra为定值，根据式(19)通过CVX更新

bi。bi [ t + 1] = f2 ( p tra
i [ t + 1]，yi [ t + 1])

5) 输出pi
tra[t+1]，bi[t+1]

总体多资源联合优化算法（改进版）如下

所示。

算法算法2 总体多资源联合优化总体多资源联合优化（（改进版改进版））

初始化最大迭代次数、收敛阈值和待处理任务

Ui = {Di, Fi, Ti}, i = 1, 2, ⋯, k

按功率为平均值、等通信资源占比、等计算资源

占比进行初始化分配

while （迭代次数<最大迭代次数）

  假设通信时延为定值，根据式 (18)通过

CVX生成最优计算资源分配方案

调用函数2更新pi
tra和bi

根据式(19)解算系统总时延

if 满足式收敛要求式(16)

  跳出循环

else

  继续循环

end if

end while

两种算法采用的框架相同，仅在部分计算式上

有差别，在迭代次数和阈值相同的情况下新算法计

算时间复杂度的变化可忽略不计。

4　仿真验算及分析

本文基于MATLAB仿真，仿真硬件环境为笔

记本计算机，使用AMD Ryzen 7 5800H with Radeon 

Graphics 3.20 GHz处理器，16 GB RAM，仿真参数

取值见表1。

根据表 1中的取值范围随机生成设备 i任务数

据量 Di和计算量工作负载 Fi。随机生成的 Di和 Fi

以及两种算法解算出的资源分配方案见表 2，在随

机生成任务数据量Di和计算量工作负载Fi时，根

据两种多资源联合优化问题算法，可以求解出相对

应的各设备计算资源占比及通信资源占比。两种

算法所使用的任务数据量Di和计算量工作负载 Fi

一致。

仿真参数的取值同样按照表 1和表 2设置。首

先对两种算法下的平均时延和最大单设备时延进行

表1 仿真参数取值

参数

通信带宽/MHz

信道噪声功率/dBm

设备 i的发射功率/mW

设备 i任务数据量/MB

计算量工作负载/Gcycle

边缘服务器总计算速率/GHz

用户设备数量

收敛阈值

参数取值

5

-100

[0, 100]

[0.2, 1]

[0.5, 2]

50

7

10-5
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比较，仿真比较结果如图 3和图 4所示。图 3为两

种算法下的平均时延比较，在关注平均时延时，两

种算法都能够通过迭代缩短平均时延，且算法1效

果更好。图 4 为两种算法下的最大单设备时延比

较，在关注最大单设备时延时，两种算法也都能够

通过迭代缩短最大单设备时延，且算法 2 效果更

好。综上所述，两种算法都可以通过迭代解算进行

总时延的压缩和最大单设备时延的压缩。且算法2

迭代下，两种压缩结果都相对较好，但算法1情况

下只有总时延优化效果好，最大单设备时延优化效

果远差于算法2。

为分析导致该情况的具体原因，以下对两种算

法优化算法最终资源分配方案进行比较分析。两种

算法下的具体资源分配方案已在表2中给出，为直

观分析，可将其绘制为图5和图6。图5为两种算法

下的计算资源占比比较，图6为两种算法下的通信

资源占比比较。由图 5和图 6可知，在 7个用户设

备对应情况下，点划线上各点更靠近虚线，即算法1

对应计算资源分配和通信资源分配下，各设备间所

分到的资源差距更小。

上述数据表明在以系统总时延最小化为优化目

标时，对应优化算法更加注重整体时延而忽略了单

0.5

1.0

1.5

2.0

10 15 20 2550

迭代次数

最
大
单
设
备
时
延
/s

算法1

算法2

图4　最大单设备时延的仿真比较结果
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图3　平均时延的仿真比较结果
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图6　通信资源占比的仿真比较结果
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0.16
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0.22

计
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图5　计算资源占比的仿真比较结果

表2 随机生成的Di和Fi以及两种算法解算出的资源分配方案

用户设备 i

计算量工作负载Fi/Gcycle

任务数据量Di/MB

算法1计算资源占比

算法2计算资源占比

算法1通信资源占比

算法2通信资源占比

1

1.018 3

0.667 0

0.130 3

0.117 0

0.110 8

0.074 9

2

1.095 2

0.970 3

0.135 1

0.125 8

0.113 1

0.076 9

3

1.308 2

0.250 1

0.147 7

0.150 3

0.104 3

0.067 9

4

1.128 8

0.552 3

0.137 2

0.129 7

0.247 9

0.387 9

5

1.527 8

0.396 8

0.159 6

0.175 6

0.172 3

0.178 5

6

0.806 7

0.342 3

0.116 0

0.092 7

0.111 6

0.082 3

7

1.817 2

0.436 3

0.174 1

0.208 8

0.140 0

0.131 5
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个设备任务间的公平性。当不同用户设备的任务量

不同时，计算资源的需求量不同，这将导致算法1

不能给对计算资源需求高的用户提供足够的资源而

给这些用户带来不良体验。即在进行迭代运算时，

没有给数据量Di更大的用户分配相应足够的通信资

源，也没有为任务所需计算量负载Fi更大的用户分

配相应量的计算资源。综合以上仿真比较可知，在

对系统总时延有严格要求而对其他方面不进行设限

时，应当选择优化算法 1，而在其他情况下，优化

算法2的整体表现优于算法1。

在智慧教室系统的实际应用中，优化算法2更

加适用，原因是智慧教室系统判定时延QoS时以最

大单设备时延为准，在该情况下，优化算法2的最

大单设备时延明显优于算法 1。情感计算的准确性

与分配的计算能力高度相关。算法2情况下考虑了

公平性问题，为更多的任务量相应分配了更多的资

源，有效地保证了所有用户设备对应情感计算都能

够保持更高的准确率。

5　结束语

本文针对智慧教育大背景下的未来课堂方向，

首先对未来课堂中拥有情感计算的智慧教室系统框

架进行介绍，并在此框架基础上分析相关多资源联

合优化问题，提升系统QoS。其中，初始多资源联

合优化目标为实现系统总时延最小化。根据具体优

化模型可知，系统总时延包含计算时延和通信时

延，总时延受到计算资源以及通信资源限制。因此

本文希望通过联合优化无线通信资源占比、服务器

计算资源占比及设备发射功率来实现总时延最小

化。在使用凸优化相关理论求解出优化算法之后，

根据智慧教室系统的情感计算的需求对资源优化算

法进行改进，将优化目标设定为最大单设备时延最

小化，最后得到改进后的算法的总时延略微大于原

算法并且单设备最大时延明显小于原算法的仿真结

果，改进后的算法更加适合智慧教室系统。该算法

可更好地用于未来课堂中智慧教室系统实现实时情

感计算，不盲目追求平均时延最小化，有效地避免

部分用户因时延过高而体验不佳的情况，有助于因

材施教，提升学习效果。

针对本文对移动边缘计算资源分配策略的研

究，但仍存在不足，具体还可以从考虑边缘计算的

下行传输问题和设计更加精确的算法以获得问题的

解这两个方面来进行拓展研究。
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