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摘　要　边缘智能指利用人工智能算法为网络边缘设备提供数据分析能力的一种服务形式.然而,边缘计算环境比云计算更

加复杂和多变.在构建边缘智能的过程中存在很多问题,例如缺乏量化的评价标准、异构计算平台、复杂的网络拓扑、不断变化

的用户需求等,其中比较突出的是算法模型的高资源需求与边缘设备资源储备低之间的矛盾.机器学习是边缘智能的主要工

作负载,它需要大量的计算资源,然而边缘设备的计算资源有限,两者的供求关系并不匹配,边缘智能负载的部署和优化成为了

一个难题.因此,针对边缘智能负载性能优化问题,文中提出了基于负载特征的边缘智能性能优化 CECI(CloudＧEdgeCollaboＧ
rativeInference)策略,从模型选择、批量自适应调整和云边协同方面对不同机器学习负载进行了优化.在模型选择方面,使用

基于目标权重的模型自适应选择策略,实现在多个条件约束下,综合权衡多个性能优化目标的效果.在批量自适应调整方面,
提出了基于开销反馈的批量自适应调整算法,使得模型在运行时能够达到更好的性能.在云边协同方面,通过结合网络状态和

用户时延要求设计出了云边协同策略,进而达到了动态利用云端计算资源的效果.实验结果表明,与云智能相比,所提出的基

于负载特征的边缘智能能够缩短５０．７９％的程序运行时间,降低了４２．４６％的系统能耗,并提升了４．５２％的模型准确率.
关键词:边缘智能;云边协同;边缘计算;负载识别;模型选择
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Abstract　EdgeintelligencereferstoaformofservicethatusesartificialintelligencealgorithmstoprovidedataanalysiscapabiliＧ
tiesfornetworkedgedevices．However,theedgecomputingenvironmentismorecomplexandchangeablethancloudcomputing．
Therearemanyproblemsintheprocessofbuildingedgeintelligence,suchasthelackofquantitativeevaluationstandards,heteroＧ

geneouscomputingplatforms,complexnetworktopologies,andchanginguserneeds．Amongthem,themoreprominentistheconＧ
tradictionbetweenthehighresourcedemandofthealgorithmmodelandthelowresourcereserveofedgedevices．MachinelearＧ
ningisthemainworkloadofedgeintelligence．Itrequiresalotofcomputingresources．However,thecomputingresourcesofedge
devicesarelimited,andthesupplyanddemandbetweenthetwodonotmatch．ThedeploymentandoptimizationofedgeintelliＧ

gentloadhasbecomeaproblem．Therefore,inresponsetotheproblemofedgeintelligentloadperformanceoptimization,thispaＧ

perproposescloudＧedgecollaborativeinference(CECI)basedonloadcharacteristics,whichisoptimizedfordifferentmachine
learningloadsintermsofmodelselection,batchadaptiveadjustmentandcloudＧsidecollaboration．Intermsofmodelselection,a
modeladaptiveselectionstrategybasedontargetweightsisusedtocomprehensivelyweightheeffectsofmultipleperformance
optimizationtargetsundermultipleconstraints．Intheaspectofbatchadaptiveadjustment,abatchadaptiveadjustmentalgorithm
basedonoverheadfeedbackisproposed,sothatthemodelcanachievebetterperformanceatruntime．IntermsofcloudＧsidecolＧ
laboration,acloudＧsidecollaborationstrategyisdesignedbycombiningnetworkstatusanduserdelayrequirementstoachievethe
effectofdynamicutilizationofcloudcomputingresources．Experimentalresultsshowthatcomparedwithcloudintelligence,the
edgeintelligencebasedonloadcharacteristicsproposedinthispapercanreduceprogramrunningtimeby５０．７９％,reducesystem
energyconsumptionby４２．４６％,andimprovemodelaccuracyby４．５２％．
Keywords　Edgeintelligence,CloudＧedgecollaborative,Edgecomputing,Workloadrecognition,Modelselection

　



１　引言

物联网和５G通信技术的快速发展,促使终端边缘设备

连接到互联网的成本逐渐降低,网络边缘接入的电子设备数

量呈现指数级增长.以云计算为代表的集中式数据处理方式

在处理海量边缘数据时,会导致较长的服务响应时延并消耗

大量网络带宽,因此云端提供的人工智能服务(后文简称云智

能)很难保证实时性.而边缘计算的出现为优化云智能中存

在的性能问题提供了一种新的解决思路,它的核心思想是在

产生数据的网络边缘端消费数据,进而降低服务的响应时延

和能耗,并加强数据隐私保护.此外,移动互联时代的到来使

得在边缘节点上部署人工智能算法的需求愈加强烈,将人工

智能算法与新兴的边缘计算范式相结合成为了新的研究热

点,边缘智能的概念应运而生.
边缘智能指利用人工智能算法为网络边缘设备提供数据

分析能力的服务形式,它在性能表现上优于云智能.虽然边

缘智能可以为用户带来更好的人工智能服务体验,但在具体

实现和应用中需要解决很多技术难题,如边缘智能部署问题、
边缘节点管理问题、云边协同问题等,其中亟待解决的问题是

算法模型的高资源需求与边缘设备低资源储备之间的矛盾.
而机器学习作为边缘智能中的主要工作负载,其计算量的供

需关系更是成为了边缘智能机器学习负载(简称边缘智能负

载)的部署与优化的难题.
受此问题的启发,本文聚焦于根据边缘智能负载的性能

优化问题,设计了云边协同智能推理框架.首先,从问题分析

入手,将这个问题分解为模型选择、批量自适应和云边协同３
个子问题,并介绍了CECI框架的相关功能模块.其次,设计

了基于目标权重的模型自适应选择策略,通过预选和优选结

合的方式为边缘设备匹配最合适的算法模型,进而达到优化

模型相对性能的效果.接着,提出了基于开销反馈的批量自

适应调整算法,为模型提供最佳的运行时批量,优化模型运行

时的性能.然后,提出了基于服务级别协议(ServiceLevel
Agreement,SLA)感知的云边协同策略,致力于在满足 SLA

约束的条件下,使用云端的计算资源来提升准确率.最后,针
对提出的算法和策略分别设计实验来进行有效性评估.

２　相关工作

目前边缘智能的性能优化一般从模型设计阶段、模型训

练阶段和模型推理阶段切入.
(１)模型设计阶段.在模型设计阶段一般会通过各种方

法减少人工智能模型所需要的资源,以解决或缓解边缘节点

资源受限的问题.常见的实现方案有两种:１)依据边缘节点

的特征设计出的轻量级模型[１];２)将已有的模型进行再训练

和压缩,进而得到一个资源需求小的模型,常见的方法有模型

裁剪、知识蒸馏、提前退出和模型量化等.
(２)模型训练阶段.在云智能范式中,各终端设备将数据

集发送到云端,云端利用收集到的数据集对人工智能模型进行

训练.该训练模式可以将数据保存在边缘,并且充分利用边缘

设备的资源.然而,当终端数量较多、终端数据体量较大时,数
据传输到云端会有较高的时延(如视频数据).与此同时,终端

用户并不想暴露自己的数据隐私,不愿意把数据分享到云中

心.因此,使用云边协同的训练模式可以提供更好的服务以满

足用户需求[２Ｇ５].该训练模式主要有两种,一种是针对大量数

据的分布式训练;另一种是针对数据隐私保护的联邦学习.
(３)模型推理阶段.由于边缘节点资源受限,使得人工智

能推理阶段成为边缘智能优化的方向之一.目前,与之相关

的研究工作主要可以分为两类:一方面,相关文献[６]设计了根

据任务特征为边缘节点选择模型的方法,这些特征包括数据

集的特征、用户的性能需求等.另一方面,任务划分方法成为

了边缘智能性能优化的另外一种手段.在任务划分方法中,
推理任务被划分为云阶段计算任务和边阶段计算任务,该方

法将数据依赖强的任务划分到本地执行,将计算资源需求强

的任务推动到云端计算.通过合理利用边缘端靠近数据、云
端计算资源丰富的特性为边缘智能带来性能上的提升.

表１列出了常见的各阶段的部分优化方法.此外还有其

他研究[７Ｇ１２]也做了相关的优化研究.

表１　边缘智能各阶段优化工作的对比

Table１　Comparisonofedgeintelligentoptimizationwork

优化阶段 方法 作者 模型 边缘设备 评估指标

模型设计

阶段

轻量级模型

模型压缩

多策略结合

Sheng等[１３] MobileNets － 时延、准确率

Snatos等[１４] SqueezeNet － 时延、模型大小

Cerutti等[１５] CNN 物联网设备 准确率、模型大小

Yao等[１６] LeNet５ IntelEdison 时延、能耗、内存

Han等[１７] LSTM XCKU０６０FPGA 时延、能耗

Liu等[１８] LeNet,AlexNet 手机、穿戴设备 内存、时延、能耗

模型训练

阶段

分布式

机器学习

联邦学习

Hardy等[１９] CNN － 准确率

Dean等[２０] DNN － 节点数量、训练时间

Yu等[２１] － － 缓存效率、通信次数

Wang等[２２] － － 缓存命中率、资源利用率

模型推理

阶段

模型选择

模型划分

Fang等[２３] VGG１６,ResNetＧ５０ SamsungGalaxyS８,LGNexus５ 能耗、准确率

Taylor等[２４] CNN NVIDIAJetsonTX２ 时延、准确率

Kang等[２５] AlexNet,VGG NVIDIAJetsonTK１ 时延、能耗吞吐量

Mao等[２６] VGG LGNexus５ 时延、数据传输

３　性能优化方案整体设计

３．１　优化目标

终端用户对边缘智能的性能期望是不同的,如有些希望

结果尽可能地精确,而有些则希望请求尽快被满足,允许结果

存在一定偏差.因此,边缘智能负载在边缘设备上的真实运

行性能不能仅根据准确率指标来评估,而是应结合多个维度

的性能指标综合考虑.将服务体验(QualityofExperience,

７６２胡朝霞,等:基于负载特征的边缘智能系统性能优化



QoE)作为边缘智能负载评估的方式是更合适的,它取决于推

理时间、吞吐量、准确率、内存占用、系统能耗等性能指标.本

研究将上述指标用于边缘智能负载性能优化的评估工作,力

争以更少的资源获得更快的推理时间和更高的准确率.

３．２　问题分解

云智能存在隐私保护缺失、高计算成本和高时延等问题,

但边缘智能的出现为其提供了一种可行的解决思路.然而,

边缘智能技术仍然面临许多挑战,尤其是将其应用至实践的

过程:１)供需矛盾成为了阻碍边缘智能发展的瓶颈,尤其是

边缘设备计算资源不满足人工智能的算力资源需求的矛盾;

２)算法模型在不同平台上以不同批量运行会影响边缘智能的

负载性能;３)云中心和边缘节点之间复杂的网络数据交互为

云边协同计算带来了巨大的挑战.

针对上述问题,本研究将边缘智能负载性能优化问题分

解为若干子问题,致力于简化该问题的求解过程.

(１)模型选择问题.边缘设备的多样性带来了模型选择

这一复杂的问题,即如何在有限的资源下选择最适配硬件资

源的模型结构,进而满足用户的性能需求.具体而言,参数量

和计算量较小的算法模型会占据更少的系统资源,推理时间

更短,但往往以降低准确率为代价;而参数量和计算量较大的

算法模型具有较高的准确率,但往往以增加运行时间和系统

能耗为代价,甚至部分模型无法在资源受限的边缘设备上运

行.平衡准确率、推理时间和系统能耗等多个指标是模型选

择算法的意义.

(２)批量自适应问题.边缘智能负载单次加载的数据量

规模(批量)会对模型性能产生影响.因此,考虑硬件资源约

束下的批量自适应调整方案对边缘智能的性能优化具有重大

意义.举例而言,通过增加批量可以提升负载的每秒传输帧

数(FramesPerSecond,FPS),但会增加算法的计算资源需

求;而减少批量虽然可以降低计算资源需求,适配更多边缘设

备,但是会减少负载的FPS,增加任务处理的整体耗时.

(３)云边协同计算问题.云边协同计算旨在为异构的边

缘设备和云中心之间建立一种任务协调机制.通过利用边缘

节点靠近数据和云中心计算资源丰富的特点,设置合理的云

边协同策略,进而为边缘智能负载带来性能的提升.

为了最大限度地提升边缘智能负载的性能,一种有效的

方式是综合多种技术和优化方法协作,边缘智能负载优化问

题的解空间如图１所示,主要由模型选择、批量自适应和云边

协同这３个维度构成,解空间中的点代表优化方案.

图１　边缘智能性能优化问题解空间可视化

Fig．１　Visualizationofsolutionspaceforedgeintelligent

performanceoptimizationproblems

由于应用于不同场景下的边缘智能服务所需的 QoS是

不同的,应综合考虑多个性能指标,如推理时间、能耗、内存占

用和准确率等,然后确定优化方案.因此,基于性能目标权重

在解空间中找到合适的优化方案是本文后续的主要工作.

由于终端用户具有不同的性能期望,本研究设计了云边

协同智能推理(CloudＧEdgeCollaborativeInference,CECI)框
架,该框架可针对用户的 QoE动态调整优化目标,实现多约

束条件下的多目标优化效果.CECI是专为资源受限的边缘

设备而设计的轻量级边缘智能框架,旨在为边缘赋能,将人工

智能算法部署在边缘设备上.CECI框架的实现细节如图２
所示,该框架由云端和边缘端两部分组成.

云端和边缘端都具有模型选择模块、模型运行时模块和

云边协同模块,这些模块是解决边缘智能性能优化问题的关

键组件.模型选择模块可以根据边缘计算平台特征、用户性

能期望、模型历史运行信息等来综合考虑,适配出最适合此次

任务的算法模型;模型运行时模块则根据计算平台的资源约

束为模型快速搜索出最适配的运行时批量;云边协同模块解

决的是任务在云端和边缘端如何分配的问题,通过权衡计算

开销、数据传输开销以及计算平台资源等因素,最终为任务提

供一种合适的分配策略.边缘端独有的组件是数据采集模

块,用于接收任务信息和用户的性能期望;而云端独有的组件

是负载分析模块,该模块通过分析各个模型在不同计算平台

上运行的历史信息,来增强对模型相对性能的量化认知.

图２　CECI框架

Fig．２　CECIframework

CECI的整体处理流程如下:

(１)用户在边缘端提交任务请求、原始数据和性能期望.

数据采集模块对数据进行预处理.

(２)模型选择模块将根据性能期望、运行平台特征、历史

运行数据等挑选出最适配的模型运行结果.

(３)模型运行时模块搜索出最佳的运行批量配置.

(４)云边协同模块收集此次的运行信息并将其上传至云

端,同时根据协同策略调整卸载到云端执行任务的比例.

本文提出的CECI框架旨在为边缘智能负载提供一种性

能优化思路,它通过分析边缘智能负载特征为特定的边缘设

备选择最合适的算法模型;通过运行时批量自适应调整,在满

足计算平台资源约束的同时,达到优化负载性能的效果;通过

边缘设备和云中心的协同合作来实现任务的重分配和计算资

源的充分利用.

４　基于目标权重的模型自适应选择策略

４．１　目标权重设计

模型选择策略旨在解决边缘计算平台和算法模型之间的
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适配问题.边缘设备具有不同的硬件特征,而算法模型也具

有不同的资源需求,利用上述特点,可以基于用户的性能期望

选择最合适的模型,执行推理任务.但单一目标的优化并不

能覆盖所有用户场景,也不能满足用户复杂而多样的性能需

求,因此模型选择策略应该聚焦于多约束条件下的多目标优

化问题,如结合模型准确率、推理时间、能耗等性能的多目标

优化.

如上所述,单目标优化问题的建模存在局限性,因此本研

究结合边缘智能中的多个性能指标,提出了基于目标权重的

多目标优化建模方式,目标方程如式(１)所示.式(１)中,优化

目标为准确率和推理时间的加权和,其中推理时间和计算平

台的相关度更高,准确率指标与模型相关性更强,μ１和μ２分别

代表各优化目标的权重,N 表示归一化函数,用于将多个维

度的数据归一化到同一计算范围内,Amin和Lmax分别代表所有

模型中最低的准确率和最长的推理时间,这些常量将被进行

归一化处理.约束条件如式(２)所示,内存上限和功耗上限都

与计算平台系统资源有关.总而言之,该建模方式使得性能

优化方案可根据用户的实际需求进行动态调整,优化目标和

约束条件也可以动态追加.

argmaxμ１N(A(m)－Amin)＋μ２N(L(m)－Lmax),

m∈models (１)

s．t．
μ１＋μ２＝１

E(m)≤energyLimit
M(m)≤memLimit

{ (２)

４．２　模型自适应选择策略

本文提出了基于目标权重的模型选择策略,该策略主要

包括预选、优选和选定３个阶段.其中,预选阶段主要负责根

据约束策略对模型进行筛选,如根据计算平台的内存资源约

束过滤掉内存占用高的模型;优选阶段则根据多种单优化目

标的模型评估算法对模型进行量化评估;选定阶段则根据设

定的目标权重对模型进行综合评估.该策略的流程图如图３
所示,其中预选和优选阶段都可以根据实际需求对策略进行

扩展,即当有新的约束条件和新的优化目标时,只需要编写符

合框架接口的函数即可将匹配逻辑注入到模型选择过程中.

图３　模型自适应选择策略流程示意图

Fig．３　Schematicdiagramofmodeladaptiveselectionstrategy

process

预选阶段主要负责根据约束条件对模型进行筛选,最终

留下满足约束条件的模型.具体的执行逻辑是针对每一个模

型,都执行由约束构成的预选算法.以内存约束为例,模型的

预选过程如算法１所示.该算法的输入为模型,输出为该模

型在约束条件下的判断结果.具体的过程如下:首先,获取节

点可用内存资源;其次,获取模型内存资源需求,既可通过

历史运行信息获得,又可通过访存计算公式获得;最后,通过

比较模型内存资源需求和节点可用内存资源的数值来判断模

型是否满足约束条件.除了内存约束以外,其他的约束条件

也被构建成类似的预选策略.

算法１　基于内存约束的预选算法

输入:待判断算法模型 model,计算平台node,历史运行数据history
输出:模型与内存约束的匹配结果isMatch

１．availableMem←getNodeMem(node)

２．ifhasHistory(model,history)istruethen//是否存在历史运行数据

３．　usageMem←getUsageMem(model,history)//模 型 内 存 资 源

需求

４．else//根据模型复杂度预估模型访存量

５．　usageMem←getEstimateMem(model)

６．endif

７．ifusageMem＞＝availableMemthen

８．　isMatch←false

９．else

１０．isMatch←true

１１．endif

优选阶段主要负责基于一定的评估指标和算法对模型进

行量化评估,不同的评估算法给模型评估的分数也各有高低.

优选阶段存在很多优选策略,包括默认策略和根据用户需求

定制的评估策略,此处将举例详细说明其中的一个策略.以

时延为优化目标的优选策略过程如算法２所示,该算法的输

入 model是待评估的模型,输出score是该模型的量化评估

值,该值被归一化为０到１００区间内的任意值.由于不同性

能指标的数据范围和量化单位是不同的,往往不具备可比性,

例如时延往往以 ms为单位,而能耗则以J为单位.因此,对

于所有的优选策略,都需要将最后的评估结果进行归一化处

理,以保证不同策略可以结合起来进行综合评估.算法的执

行逻辑主要分为两方面,一方面如果模型有历史运行数据,那

么就可以从历史运行数据中获取当前模型的推理时间、所有

运行模型的最长推理时间和最短推理时间,然后通过归一化

公式对该模型进行评估;另一方面,如果模型没有历史运行数

据,那么将从模型复杂度中获取该模型的计算量、所有模型中

最大的计算量和最小的计算量,通过归一化评估公式进行评

估.综上所述,优选阶段的策略都是针对某一个方面对模型

进行评估,评估的结果均被限定在[０,１００]的区间内,评估分

数将影响最终选定的模型.

算法２　时延优先的模型量化评估算法

输入:待评估模型 model,历史运行数据 history,模型元信息 modelＧ

Meta
输出:评估结果score

１．Initializescore

２．maxModelScore←１００

３．ifhasHistory(model,history)istruethen//判断是否存在历史数据

４．　tMax←getMaxLatency(history)

５．　tMin←getMinLatency(history)

６．　t←getModelLatency(modek,history)

７．　score← １－ tＧtMin
tMaxＧtMin( ) ∗maxModelScore

８．else//根据模型复杂度进行量化评估
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９．　fMax←getMaxFlops(modelMeta)

１０．fMin←getMinFlops(modelMeta)

１１．f←getModelFlops(model,modelMeta)

１２．score← １－ fＧfMin
fMaxＧfMin( ) ∗maxModelScore

１３．endif

选定阶段将结合每个优化目标的权重进行加权评估.具

体的逻辑如算法３所示,预选算法以优选阶段的处理结果

scoreMap和优化目标的权重映射 weight为输入,以经过加权

求和之后的评估结果最高的模型名为输出.算法３的主要逻

辑分为３部分:首先,遍历scoreMap映射集合,取出模型在不

同优化策略下的评估分值;然后,将当前模型各个策略下的评

估分值进行加权求和,并将最终得到的总分值记录下来;最
后,选择评估结果最高的模型作为当前请求的算法模型.此

阶段最重要的步骤是结合优化目标权重,调整评估结果.权

重列表的存在使得算法更具通用性,可适配更广泛的用户需

求,即使用户的需求复杂而多变,也可以通过调整权重列表适

配需求.当用户只需要优化一个目标时,可以通过将其他优

化策略的权重置为０来适配需求并简化计算.

算法３　基于目标权重的模型选择策略

输入:量化评估结果集合scoreMap,目标权重键值存储 weight
输出:推荐的算法模型suggestModel

１．InitializesuggestModel,finalScore

２．formodel,resultinscoreMapdo

３．　totalScore←０

４．　forpolicy,socreinresultdo

５．　　totalScore←score∗weight[policy]＋totalScore

６．　endfor

７．　finalScore[model]←totalScore

８．　endfor

９．suggestModel←getMaxScoreModel(finalScore)

本节提出了一种基于目标权重的模型选择策略,通过预

选、优选和选定３个过程达到了多目标优化的平衡,尤其是在

预选和优选阶段都设置了可扩展的方式,预留的扩展接口为

调整优化目标和约束条件带来了更高的灵活性.在选定阶段

预留了调整权重列表的方式,用于平衡多个性能指标的取舍,

使模型更具通用性.

５　基于开销反馈的批量自适应调整算法

边缘智能负载推理阶段存在一些影响模型性能的参数.

以图像分类的应用场景为例,批量的调整会影响模型的能耗、

内存占用以及 FPS等指标.具体而言,当批量增加时,FPS
会逐渐扩大,但是系统的能耗和内存资源占用也会显著增加,

因此每次调整批量所带来的开销主要是能耗开销,收益是

FPS的增加.同时,批量调整应一直在系统内存资源的约束

下进行,因此批量自适应调整的核心问题是分配合适的批量

来平衡FPS和系统能耗,并满足计算节点内存资源约束.

为了解决模型运行时存在的批量自适应问题,本节提出

了基于开销反馈的批量自适应调整算法,具体过程如算法４
所示.该算法的输入 modelHistory为模型历史运行数据,是
一个双层映射,可以取出对应批量下的性能指标数据;算法的

输出是最终建议的 批 量.算 法 ４ 的 具 体 运 行 逻 辑 分 为 ３

部分:首先,初始化内存上限、批量、开销和收益;然后,在内存

上限约束下进入循环,计算当前批量下的收益和开销的变化

百分比;最后,在每次迭代中比较收益和开销变化比例,如果

收益小于开销,则跳出循环.总之,通过搜索历史运行信息找

到最适合模型运行时的批量是算法４的核心.

算法４　基于开销反馈的批量自适应调整算法

输入:模型历史运行信息 modelHistory
输出:建议的模型运行时批量suggestBatchSize

１．memLimit←getAvailableMem()//获取当前可用的内存信息

２．preCost←getMinEnergeCost()//获取初始的能耗开销

３．preBenefit←getMinFPS()//获取初试收益

４．batchSize←１//初始化运行时批量

５．whiletruedo

６． mem←modelHistory[batchSize][mem]//获取内存消耗

７． cost←modelHistory[batchSize][power]//获取能耗开销

８． benefit←modelHistory[batchSize][FPS]//获取收益

９． costPercent←(cost/precost－１)∗１００

１０．　　　benefitPercent←(benefit/preBenefit－１)∗１００

１１．　preCost,preBenefit←cost,benefit

１２．　　　ifbenefitPercent＜costPercnetormem＞memLimitthen

１３．　　break

１４．　endif

１５．　batchSize←update(batchSize)//更新批量

１６．endwhile

１７．suggestBatchSize←batchSize//保存最终合适的批量

６　基于SLA感知的云边协同策略

６．１　任务失效判定机制

云边协同中最重要的问题是判断任务应部署在边缘端执

行,还是上传到云端执行.本研究的策略是将失败的任务部

署至云端执行,这样做一方面可以避免上传所有任务带来的

超长传输时间和大量带宽消耗,另一方面也可以充分利用云

端的算力运行更复杂的模型来提升准确率.

然而,就图像分类任务而言,由于用户新输入的图片缺乏

正确的标签,程序并不能自动判断此次推理是否正确.针对

失败任务难以判断的问题,本研究使用SM(ScoreMargin)指
标协助判断任务正确与否,如式(３)所示:

SM＝１stscore－２ndscore (３)

其中,１stscore代表算法模型输出的张量中分类概率最大的

值,而２ndscore代表算法模型输出的张量中分类概率第二大的

值.当SM 足够大时,就意味着模型推理结果中,有更大的把

握确定概率第一大的结果是正确的结果;而当SM 较小时,模
型推理结果中概率第一大和次大的结果差异不大,说明算法

模型并不确定哪一个分类是正确的,分类预测出现错误的概

率较高.本研究使用SM 来估计此次推理结果正确与否,通
过设定一个阈值来进行具体的逻辑判断.如式(４)所示,当

SM 的值小于阈值时,将判定结果置为１(表示推理结果错

误);当SM 的值大于或等于阈值时,将判定结果置为０(表示

推理结果正确).

IsFailed＝
０, SM≥θ
１, SM＜θ{ (４)

对于边缘智能负载而言,其优化目标可以具体量化为
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最小化时延、最大化准确率和最小化能耗的多目标优化.为

了解决时延和能耗都与运行环境相关性的问题,本文使用收

益函数来量化时延和能耗的性能优化效果.如式(５)所示,其
中 N 代表样本总数量,IsFailedi为第i个输入样本的分类结

果.Gain取值越大,代表云端执行的任务数量越多,也意味

着更高的时延和能耗;Gain取值越小,则意味着更少的时延

和能耗.式(６)为云边协同模式下的准确率收益的数学模型,

其中AccCloud和AccEdge分别表示云端和边缘端成功推理的准确

率.当云端推理的任务数量增加时,准确率收益会增加;相
反,当任务数量减少时,准确率收益则会减少.

Gain＝∑
N

i＝１
IsFailedi (５)

AccBenefit＝Gain
N ∗AccCloud＋NＧGain

N ∗AccEdge (６)

６．２　云边协同策略

本研究设计的云边协同策略架构如图４所示,该策略通

过预判算法模型的推理结果和感知SLA(此处指时延和准确

率)来确定需要卸载到云端运行的任务量.举例而言,给定一

个输入到边缘设备,那么边缘设备会根据模型选择策略匹配最

合适的算法模型来运行;然后,使用基于SLA感知的云边协同

策略对模型的推理结果进行决策;最后,根据决策结果将适当

比例的任务发送到云端推理执行.但使用云端的计算资源意

味着要承受任务和处理结果往返的时间、能耗以及复杂网络环

境带来的数据包丢失后果,因此应结合具体场景进行分析.

图４　云边协同框架

Fig．４　Frameworkofcloudedgecollaboration

基于SLA感知的云边协同策略如算法５所示.首先,该
算法运行选中的模型进行首次推理,将推理得到的张量结果

记为output.其次,遍历每一个输出结果,利用最大概率值和

次大概率值之间的差来计算该推理结果的smScore值.然

后,在遍历过程中进行判断,如果smScore大于阈值,那么说

明该样本是失败概率更大的样本,将样本加入到失效集合中.

最后,基于SLA进行云边协同决策,具体的决策逻辑是根据

smScore要求的准确率和时延动态决策是否需要借助云端的

计算能力来确定的.如果当前准确率满足了accSLA,那么完

全无需云端处理;如果准确率违反了accSLA,那么就需要借

用云端的计算能力.而云端计算往往需要考虑数据和结果在

网络中传输的往返时延,根据设定的timeSLA 和历史运行数

据来决定最终发送至云端的数据量.

算法５　基于SLA感知的云边协同策略

输入:边缘设备所选定的算法模型 model,数据集dataSet,历史信息

history
输出:需要上传到云端的数据uploadData

１．InitializefailedCases

２．output←model(dataSet)//当前算法模型的输出结果

３．forimg,oinoutputdo//遍历每一张图片的计算结果

４．　smScore←max(o)ＧsecondMax(o)

５．　ifsmScore＞θthen

６．　　addimgintofailedCases

７．　endif

８．endfor

９．curAcc←failedCases/len(dataSet)//计算准确率

１０．ifcurAcc＞accSLAthen

１１．uploadData←None

１２．exit

１３．endif

１４．uploadData←selectUploadData(failedCases,history,timeSLA)

上述工作对云边协同中存在的问题进行了分析与建模,

同时提出了基于SLA感知的云边协同策略,旨在满足用户需

求的前提下提高服务性能.在云计算范式下,人工智能算法

往往部署在计算资源充足的云端,然而,网络距离较远时,云

智能服务的体验将迅速降级.因此,利用云端和边缘端的优

势,设计有效的云边协同策略对边缘智能而言有一定的应用

价值.

７　边缘智能性能优化方案评估

７．１实验环境

７．１．１　硬件平台搭建

本研究选取４台异构的计算平台搭建实验环境,使用

POWERＧZKM００１来测量边缘设备的能耗数据.这些计算

平台包括适用于图像处理的 GPU 计算平台、处理通用任务

的CPU计算平台、资源受限的树莓派以及提供边缘计算能力

的JetsonNano开发平台.为了模拟边缘计算实验环境,本研

究将强力的 GPU和CPU计算节点视为云中心的计算节点,而

将资源受限的树莓派和JetsonNano视作边缘计算节点.表２
列出了相关计算节点的具体硬件配置信息,包括系统版本、处

理器型号、核心数量、是否支持显卡、内存和硬盘的容量等.

表２　节点硬件配置表

Table２　Nodehardwareconfiguration

节点类型 系统版本 处理器 核数 显卡 内存/显存/GB 硬盘/GB
CPU节点 CentOS７．７ IntelXeonE５Ｇ２６２０v４ ３２ － ４８ １１００
GPU节点 CentOS７．９ IntelXeonE５Ｇ２６２０v２ ２４ NVIDIAK４０ １２ ２０００

JetsonNano Ubuntu１８．０４ ARMCortexＧA５７ ４ NVIDIA Maxwell ４ ３２
树莓派 Raspbian１０ ARMCortexＧA７２ ４ － ４ １６
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７．１．２　算法模型与数据集

本研究采用计算机视觉领域中使用范围最广的ImageＧ
Net[２７]数据集作为实验所需的数据集.该数据集在２０１０－
２０１７年这８年间一直作为ImageNet大规模视觉识别挑战

(ImageNetLargeＧScale VisualRecognition Challenge,ILSＧ
VRC)比赛的数据集.ILSVRC比赛所用数据集共有１０００类

图像,总共有１．２亿张训练图片、５万张验证图片和１５万张

测试图片.鉴于本研究的主要内容是边缘智能推理阶段的分

析和性能优化工作,因此选择了ILSVRCＧ２０１２数据集中的验

证集进行研究.
为了使实验所使用的模型具有代表性,在挑选算法模型

的过程中,本研究使用结合多个指标综合考虑的差异化挑选

方法,具体过程如下:
(１)从 Github收集并复现经典的算法模型,共计３１个算

法模型.将这些模型应用到数据集中,测量得到准确率.同

时,编写代码分析模型的复杂度,包括模型的计算量和参

数量.
(２)将所有模型分别按照准确率、计算量、参数量３种排

序标准进行排序,选取准确率最高的５个模型、计算量最小的

５个模型、参数量最小的５个模型.
(３)取３个模型的并集作为新的模型结合,并完成去重操

作.去重的过程主要是去除集合中共同的模型和算法模型相

同但版本不同的模型.
(４)加入历年比赛中的经典模型,主要是比赛中排名靠前

的算法模型.
本实 验 中 所 用 算 法 模 型 包 括 AlexNet,GoogleNet,

VGG１６,ResNet５０,ResNeXt５０,SqueezeNet,WideResNet５０,

ShuffleNet,MASNet和 MobileNet.

７．２　模型选择策略性能评估

本小节将针对提出的模型选择策略进行性能评估.评估

过程将对模型选择策略与固定模型的方法在时间、功率、内存

消耗和准确率方面的结果进行比较.
模型选择策略相比固定使用模型的方法在推理时间、功

耗、准确率以及内存消耗方面都有一定的性能提升.如图５
所示,图５(a)－图５(c)这３个子图表示固定模型和模型选

择策略在Jetson和树莓派这两个计算平台上的性能表现,
图５(d)则表示固定模型和模型选择策略在两个平台上的平

均准确率.从推理时间指标来分析,AlexNet模型是推理速

度最快的模型,两个平台的总推理时间达到了 １９７ms,而

WideResNet５０模型是推理速度最慢的模型,推理时间达到

了２５１２ms.使用模型选择策略相比单独使用 WideResＧ
Net５０模型能够降低９０％的推理时间,性能表现优于固定模

型中９０％的模型.从功耗角度来分析,模型选择策略比单独

使用 VGG１６模型降低了１６％的功耗,比单独使用ShuffleNet
模型增加了２．５％的功耗,性能表现优于固定模型中９０％的

模型.这是由于模型选择策略会挑选更契合计算平台的模

型,减少使用复杂模型所带来的功耗.从内存使用来分析,模
型选择策略所挑选的模型内存占用总量达到１９１４MB,比单

独使用 VGG１６模型内存消耗降低了５６％,优于固定模型中

３０％的模型.从准确率方面来分析,模型选择策略所挑选的

模型的准确率可以达到６７．１５％,相比单独使用 AlexNet模

型,准确率提升了１７％,整体优于固定模型中２０％的模型.
综上所述,模型选择策略在结合多个指标考虑时,能达到很好

的效果.即在时延、内存等条件约束下,在增加准确率的同

时,达到了降低功耗和推理时间的效果.这种设计思路适用

于当前用户需求复杂多变的边缘智能场景.

(a)时间 (b)功耗

(c)内存消耗 (d)准确率

图５　固定模型与模型选择策略性能对比实验

Fig．５　Performancecomparisonexperimentbetweenfixedmodelandmodelselectionstrategy

　　模型选择策略与使用固定模型算法在时延约束下的性能

对比结果如图６所示.图６中,横坐标表示设定不同的SLA
约束;纵坐标表示具体的性能指标;不同颜色的线条代表不同

的算法模型.由图６(a)可知,模型选择策略能够感知SLA约

束的调整,进而动态地选择最合适的算法模型.在整个过程

中,该算法的SLA违约率只有２０％,超过固定模型中４０％的

模型.同时,该算法与违约率最高的 VGG１６模型相比,降低

了７５％的违约率,与违约率最低的模型SqueezeNet的违约率

相同.观察图６(b)可知,当SLA 目标设定得较低时,模型选

择策略会牺牲模型精度,选择速度更快的算法模型.在SLA
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约束下,模型选择策略的准确率达到了７４．３７％,比准确率最

高的算法模型 VGG１６提升了２．５％的准确率,比准确率最低

的算法模型 SqueezeNet提升了３８．４％ 的准确率.并且在

SLA约束严格时,模型选择策略最多会牺牲１２．５％的准确

率,用于保证推理任务遵守SLA 约束.综上所述,本研究所

提出的模型选择策略在SLA约束动态调整的情况下,具有更

好的灵活性,可以根据实际性能需求选择更合适的算法模型

来处理任务.

(a)推理时间

(b)准确率

图６　固定模型与模型选择策略约束限制实验

Fig．６　Constraintrestrictionexperimentoffixedmodelandmodel

selectionstrategy

７．３　批量自适应调整算法性能评估

本节实验设计主要从两方面来验证批量自适应调整算法

的有效性:一方面,验证算法是否能根据其运行环境实时调

整;另一方面,评估自适应批量与固定模型批量的性能提升

效果.

将批量自适应调整算法应用于不同节点的多个模型时,

该算法的实际效果如表３所列.

表３　批量自适应调整算法结果展示

Table３　Batchadaptiveadjustmentalgorithmresultdisplay

模型 Jetson 树莓派 CPU节点 GPU节点

AlexNet ３２ １２８ ５１２ ３２

GoogleNet １６ ６４ １６ ６４

VGG１６ １６ ３２ ５１２ １２８

ResNet５０ ３２ ６４ ８ ５１２

ResNeXt５０ ３２ ３２ ４ １２８

SqueezeNet １６ ３２ １６ ３２

WideResNet５０ １６ ３２ ８ ２５６

ShuffleNet １６ １２８ ３２ １２８

MNASNet １６ ２５６ ３２ ６４

MobileNet １６ １２８ ４ １２８

表３中,第一列表示所运行的模型集合,其余每一列表示

各种硬件平台下最佳的运行批量.表３中的每一行表示该模

型在各个计算平台下的最佳模型批量.对表３中的数据进行

横向分析可知,模型 ResNet５０在Jetson、树莓派、CPU 节点

和 GPU节点的最佳批量分别为３２,６４,８,５１２,故同一模型在

不同节点上可以自适应调整运行时批量.对表３中数据进行

纵向分析可知,在 GPU节点上,模型间存在不同的最佳运行

时批量,其中模型 ResNet５０的运行时批量是最大的,为５１２,

而模型 AlexNet的批量是最小的,为３２,前者是后者的１６
倍.综上所述,批量自适应算法可以有效地根据执行环境来

动态调整运行时批量.

动态调整模型批量比固定模型批量更具灵活性,同时也

在多个性能指标上表现良好,如图７所示.图７(a)给出了推

理时间的变化情况,其中批量自适应算法的平均推理时间达到

了６９ms,比将batchSize设定为１的情况缩短了３９％的推理时

间,比将batchSize设定为３２的情况缩短了２％的推理时间.

图７(b)给出了FPS的性能优化结果,批量自适应算法的平均

FPS达到了２０．１１Hz,优于图中所有固定batchSize的方法,比

固定为１的方法提升了６８％的效果.图７(c)给出了内存使用

情况,批量自适应算法的平均内存消耗达到了３０５７MB,该结

果比固定为３２的方法减少了２％的内存使用量,比固定为１
的方法增加了５％的内存使用量.综上所述,本文提出的批

量自适应算法最多提升了６８％的FPS,并降低了３９％的推理

时间,为边缘智能负载带来了性能提升.

(a)推理时间

(b)FPS

(c)内存使用

图７　批量自适应算法性能优化结果

Fig．７　Batchadaptivealgorithmperformanceoptimizationresults

７．４　云边协同策略性能评估

为了评估云边协同策略的有效性,本节将从３个方面进

行实验.首先评估云边协同策略是否能够根据不同的 SLA
来动态调整数据传输量;然后评估单个边缘节点上云边协同

策略所带来的性能变化;最后分析多个边缘节点的场景下云

边协同策略带来的性能变化.
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云边协同策略会感知SLA 的变化而动态地调整向云端

卸载的任务量,评估实验结果如图８所示.观察图８可知,

SLA初始阶段的约束较为严格,该策略不会考虑将推理任务

卸载到云端执行,然而随着SLA 标准逐渐放宽,该策略会感

知到SLA约束的变化,结合网络时延,将失败任务发送到云

端继续执行.当SLA 的约束大于２００ms时,云边协同策略

开始逐步上传边缘端推理失败的任务到云端,当SLA的约束

大于８００ms时,该 策 略 将 上 传 所 有 失 败 任 务 到 云 端.由

图８(b)可 知,当 只 有 边 缘 端 参 与 运 算 时,准 确 率 只 有

５７．２２％,而随着SLA约束逐步放宽,云端也可以参与部分失

败任务的运算,准确率逐步提升.当所有失效任务都卸载到

云端时,准确率高达８５．５２％,相比只有边缘端参与运算提升

了４９％.准确率提升正是因为借助了云端的算力资源运行

高精度的算法模型.综上所述,该策略能够根据 SLA 的变

化,动态地调整云端协同的任务量,在尽量满足SLA 约束的

情况下获得更高的准确率.

(a)数据上传百分比 (b)准确率

图８　云边协同策略SLA评估

Fig．８　SLAevaluationofcloudedgecollaborationstrategy

云边协同策略与单独在边缘节点运行推理任务、将数据

发送到云端执行推理任务的对比实验的结果如图９所示.

(a)运行时间 (b)准确率

(c)功耗

图９　单节点云边协同策略性能评估

Fig．９　PerformanceevaluationofsingleＧnodecloudＧedge

collaborationstrategy

观察图９中的数据可知,完成同一批任务,云边协同策略

所需的总时间为７２８．１６s,比云端处理缩短了５０％,比边缘端

处理增加了４倍的时间.这主要是由于云端处理和云边协同

都需要向云端发送数据,相比边缘端处理会产生较高的总

运行时间.在准确率方面,云边协同策略的 准 确 率 为 ８５．

５２％,比边缘端处理高４９％.在功耗方面,云边协同处理的

峰值功耗小于将全部数据放置在云端处理所带来的功耗.综

上所述,云边协同策略借助将失败任务发送到云端执行这一

策略为边缘智能带来了性能提升,相比云端处理,它带来了更

低的功耗和更快的实时响应;相比边缘端处理,它带来了更高

的准确率.

为了探究云边协同策略在不同节点上的适用性,实验中

将该策略分别应用于多个边缘节点,该实验结果如图１０所

示.由图１０可知,在Jetson和树莓派计算平台上,云边协同

策略的运行时间和瞬时功耗都比云端处理要低,准确率都比

边缘端处理高.综上所述,即使将该云边协同策略应用于不

同的边缘节点,该策略也能为边缘智能带来性能提升,具有普

适性.

(a)运行时间 (b)准确率

(c)功耗 (d)图例

图１０　多节点云边协同策略性能评估

Fig．１０　PerformanceevaluationofmultiＧnodecloudedge

collaborativestrategy

７．５　框架综合性能评估

本小节将评估 CECI框架的整体性能,评估主要侧重于

两方面,一方面是该框架整合模型选择策略、批量自适应算法

以及云边协同策略之后所带来的整体性能提升效果;另一方

面则是该框架在目标权重调整时,是否具有足够的灵活性来

响应权重调整.

CECI框架是一个多目标性能优化框架,为了评估该框架

的性能表现,在实验过程中将多个性能目标的权重进行固定.

如式(１)所示,实验中分别设定μ１＝０．７５,μ２＝０．２５,表示优先

考虑准确率,其次考虑运行时间.在固定权重后,该框架的性

能表现如图１１所示.观察图１１中的数据可知,使用 CECI
框架后,边缘智能在各方面均略优于云智能.在Jetson节点

上,边缘智能的准确率相比云智能提升了４．５２％,总运行时

间缩短了５０．７９％,能耗相比云智能降低了４２．４６％;在树莓

派节点上准确率提升了２．３７％,运行时间缩短了１６．６％,能

耗降低了３１．６７％.综上所述,CECI框架能够有效结合边缘

端处理的实时性与云端处理的高精度为边缘智能场景下的
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应用带来更好的性能提升.

图１１　CECI框架的性能评估

Fig．１１　CECIframeworkperformanceevaluation

CECI框架被设计为能够针对目标权重的调整而自适应

改变的框架,为了评估这种灵活性,实验过程中将目标权重更

改为μ１＝０．２５,μ２＝０．７５.图１２给出了调整目标权重后的各

性能指标的变化,纵轴表示性能指标的优化效果.从图１２中

可以观察到,在调整任务需求后,CECI框架的性能优化趋势

发生了变化.具体而言,在Jetson平台上,准确率从４．５２％
的优化值降低到了１．２％,能耗优化效果无显著变化,运行时

间的优化效果从４２．４６％提升至８０．６２％.而在树莓派计算

平台上,准确率的优化效果从２．３７％降低到了－１５％,能耗

优化效果提升至７０．１７％,运行时间优化效果提升至５１．６２％.

产生这一结果的原因是提升了时间的目标权重,树莓派在模型

选择阶段选取了快速但准确率低的模型;在云边协同阶段,放

弃卸载数据到云端,以追求在本地快速地完成任务.综上所

述,CECI框架在面对目标权重调整的应用场景时,可以很好地

调整框架中各方法的优化目标,从而达到一定的自适应性.

(a)Jetson平台 (b)树莓派平台

图１２　CECI框架在目标权重调整时的性能表现

Fig．１２　PerformanceofCECIframeworkwhentargetweight

isadjusted

结束语　为了解决边缘智能负载的性能优化问题,本文

提出了云边协同智能推理框架(CECI).该机制针对模型选

择、批量自适应调整和云边协同这３个问题,分别设计了优化

策略和算法.具体而言,针对边缘设备上的模型选择问题,提

出了基于目标权重的模型选择策略;针对模型运行时存在的

批量自适应调整问题,提出了基于开销反馈的自适应调整方

案;针对云边协同计算的问题,提出了基于SLA 感知的云边

协同策略.为了验证所提策略的有效性,本文验证了各种算

法的优化效果.其中,模型选择策略能够根据边缘节点特征

为设备选择最合适的算法模型,同时还可以根据资源约束和

需求约束调整最终的算法.批量自适应算法可以根据运行环

境实时调整批量,并且相比固定批量的方法可以获得更高的

性能提升.云边协同策略可以根据SLA约束的调整,动态地

改变卸载到云端的任务量,并且该策略具有普适性,在不同的

边缘节点上都有较好的性能提升.

由实验结果表明,本文设计的方案在边缘智能场景下与

云智 能 相 比,最 多 可 以 降 低 ５０．７９％ 的 运 行 时 间,降 低

４２．４６％的能耗,提升４．５２％的准确率,并且可以根据目标权

重的变化自适应调整优化策略.
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