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摘　要　边缘智能作为一种新型的智能计算范式,能够有效提升智能推理任务在嵌入式边缘设备中的响应速度.而信息年龄

(AoI)作为衡量数据时效性的重要指标,对于边缘智能应用的计算资源开销和实时响应至关重要.针对多出口深度神经网络

(DNN)的资源配置优化问题,考虑出口退出概率造成的 AoI随机不确定性,引入系统 AoI的概率约束,基于随机优化理论对出

口设置进行决策,以最小化多出口 DNN的资源开销.文中提出了一种基于布谷鸟搜索的元启发式算法对所构建的具有概率

约束的随机优化问题进行求解,基于各出口的退出概率预测系统 AoI的统计分布,根据给定的 AoI阈值计算相应的资源消耗

量并将其作为布谷鸟个体的适应度值,迭代更新布谷鸟种群并搜索得到最小计算资源开销的出口设置方案.针对多种 DNN
模型的实验结果表明,与确定性的优化方法相比,随机优化方法能够获得更佳的出口设置决策,在满足 AoI概率约束的前提下

显著降低了 DNN的计算开销.
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１　引言

边缘计算与人工智能的融合以及彼此赋能催生了边缘智

能的概念[１Ｇ２].这种新型的计算范式将智能模型和算力资源

部署在网络边缘的设备中,以实现本地数据的快速处理和智

能推理的实时响应[３].边缘智能使得智能应用尤其是深度神

经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)模型能够广泛部署于嵌

入式边缘设备执行.然而边缘设备通常存在计算资源有限的



问题[４],而多出口 DNN是一种有效应对该问题的解决方案.

多出口 DNN的主要特点在于模型的提前退出机制,其允许

在网络的多个层次设置出口,当较低层次的出口已经能够给

出较为准确的预测时,模型可以选择提前停止推理任务,以加

快推理速度和减少计算资源消耗[５Ｇ７].与模型压缩和蒸馏等

模型优化方法相比,多出口 DNN 的提前退出机制在节省计

算资源的同时仍然能够保持较高准确率.

信息年龄(AgeofInformation,AoI)是边缘智能系统中衡

量数据“新鲜度”或“时效性”的重要指标[８].在自动驾驶、智

能制造等依赖实时数据进行决策的边缘智能应用中,AoI的

管理直接影响数据的新鲜程度以及决策的准确性[９Ｇ１０].在资

源有限的边缘设备上,控制 AoI有助于优化计算和通信资源

的消耗.通过优先处理 AoI较小的数据或者丢弃过时的数

据,从而提高资源利用效率[１１Ｇ１２].

在执行多出口 DNN推理任务和 AoI感知的边缘智能应

用场景下,DNN 模型在各出口分支以一定概率退出推理任

务,导致系统AoI在内的性能指标不再是一个确定值,而是服

从某种统计分布[１３].这种统计上的不确定性使得多出口

DNN的模型优化本质上成为一个随机优化问题,给边缘智能

系统的 AoI管理和计算资源配置带来了严峻挑战.一方面,

对 DNN推理任务的过度资源配置会导致硬件成本和能耗的

上升;另一方面,未考虑退出概率造成的系统AoI不确定性而

未能分配足够的计算资源,则有可能因为 AoI的随机波动导

致无法满足边缘智能应用的时效性需求而降低决策可靠性.

基于上述考虑,本文针对多出口 DNN 的资源配置优化

问题展开研究.考虑出口退出概率造成的 AoI随机不确定

性,引入系统AoI的概率约束,基于随机优化理论对模型的出

口设置进行优化决策,以最小化多出口 DNN 的资源开销为

目标.本文提出了一种基于布谷鸟搜索的元启发式算法,对

所构建的具有概率约束的随机优化问题进行求解.具体而

言,对于每个布谷鸟个体使用区间二分类算子将其映射为一

个多出口 DNN的出口选择向量,基于各出口的退出概率预

测系统 AoI的统计分布,根据给定的 AoI阈值计算相应的资

源消耗量,将其作为布谷鸟个体的适应度值.算法根据布谷

鸟的位置更新策略对布谷鸟种群进行更新,以搜索发现更高

质量的布谷鸟个体.以上过程迭代执行,达到迭代轮次上限

后即可得到最小计算开销的出口选择向量.针对多种 DNN
模型的实验结果表明,与确定性的优化方法相比,本文提出的

随机优化方法能够获得更佳的出口设置决策,在满足 AoI概

率约束的前提下显著降低 DNN的计算开销.

２　相关工作

在基于多出口 DNN 的模型优化方面,现有方法大多在

出口位置固定的前提下提升模型的精度或效率.例如,Kaya
等[１４]提出的基于置信度的前退算法和混淆分析方法,通过缓

解 DNN 的 过 度 思 考 来 减 小 模 型 的 计 算 开 销.Laskaridis
等[１５]在多出口 DNN 上设置若干个出口,以 softmax层输出

的最大值为提前退出的判断依据,允许一定比例的样本提前

退出以节省计算开销.Ju等考虑置信度与准确率的多样性,

进一步提出动态退出学习算法[１６]和动态退出调度算法[１７],

在模型各个出口迭代进行提前退出或继续推理之间的决策优

化.Dong等[６]则充分考虑了出口位置和数量对多出口 DNN
推理性能的影响,提出了一种数据感知的多出口 DNN 出口

选择机制,通过采集模型各出口的样本退出概率分布与各层

计算量信息,自适应地选择最优的出口设置,最小化推理任务

的计算量.

在 AoI感知的边缘智能系统优化方面,现有方法可以分

为静态和动态两类.静态方法聚焦于信息重要性的量化表征

和 AoI阈值的保障.Wang等[１８]为此构建了一个系统模型,

将信息的新鲜度通过其临界水平的变化来衡量,并定义了

AoCI概念以评估信息的重要性.为了保障源节点的最大

AoI阈值,Li等[１９]提出了一种循环调度程序检测策略和虚构

多项式映射等策略,以应对不同规模的边缘计算网络.在动

态问题方面,Li等[２０]提出了一种名为 Eywa的通用框架,为

一系列 AoI感知的优化问题构建了高性能的调度策略,重点

解决最小化 AoI的加权和以及 AoI约束下的带宽需求最小

化.Lin等[２１]使用能量调度策略来检测信道干扰,设计了低

复杂度的Juventas快速调度方法,用于优化各传感器节点的

能量和时间分配,以提升边缘智能系统的 AoI指标和系统吞

吐量.

然而,现有相关工作中尚无综合考虑多出口 DNN的 AoI
感知的边缘智能优化方法.更重要的是,DNN模型在各出口

以一定概率退出的机制使得 AoI指标的保证和出口设置的

优化决策成为一个随机优化问题.而现有方法通常将包括

AoI在内的性能指标假设为确定性的值(使用指标的均值或

最大值作为估计)设计相应的优化方法.基于确定性假设的

优化方法则会导致计算资源的浪费或无法满足 AoI指标需

求.据此,本文基于随机优化理论对多出口 DNN 的出口设

置决策展开研究,通过对AoI指标的统计分布进行预测,引入

系统 AoI的概率约束,对资源开销最小化的出口设置方案进

行求解.本文的研究工作在计算资源受限且具有实时响应需

求的边缘智能应用场景下更加具有现实意义.

３　问题建模

本章构建 AoI约束下的多出口 DNN随机优化模型.考

虑 DNN推理任务在模型不同出口分支的退出概率,基于随

机优化理论在优化问题中引入 AoI指标的概率约束,对多出

口 DNN的出口设置进行决策,在满足 AoI概率约束的前提

下最小化多出口 DNN的计算开销.

３．１　多出口DNN推理机制

多出口 DNN的结构以传统单出口 DNN为主干,添加若

干预分类分支构造而成.图１为一个多出口 DNN 结构的推

理模式示意图.多出口 DNN 的主干部分保留了原始 DNN
的结构,包括卷积层、池化层、全连接层等;而分支部分作为模

型的预分类/识别器,包含若干池化层、全连接层与softmax
层.每一个分支即是网络的一个提前出口,与作为主干出口

的原始 DNN出口一并构成了多出口 DNN 的出口集合.相

邻提前出口在主干上间隔若干卷积层,因为 DNN 的特征提

取能力一般随着卷积层的增加而提升.当样本数据前向传播

至某一提前出口时,DNN 可能已经提取到足够特征,给出
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推理结果,体现为对应提前出口给出的置信度大于给定阈值.

此时可通过该提前出口提前退出,不必再进行之后的传播过

程,如果经过 DNN尚未能提取到样本的足够信息,则样本将

继续前向传播的过程.样本在各出口提前退出的概率取决于

DNN的训练结果与推理任务使用的数据集分布情况.对于

分布特定的数据集,其在不同出口退出的概率是固定的,可通

过采集输入样本数据集在各出口分支处提前完成推理任务的

频率分布来确定其概率值[６].具体而言,当 DNN 在某个出

口分支处的输出达到预设的置信度阈值,即可认为该分支已

经完成推断任务从而提前退出.通过多次重复实验并统计输

入样本中各个出口达到此阈值的比例,即可预测出每个出口

的退出概率.

以图１中所示 DNN 为例,当样本经过预处理后输入

DNN模型,前向传播至主干第一个 maxpool层后不会直接执

行主干第三个卷积层的卷积操作,而是进入提前出口分支,以

一定概率提前退出并返回分类结果.若未能退出,则继续

执行主干第三个卷积层的计算,直至到达下一个出口重复以

上过程.样本数据经过所有提前出口而无法退出最终到 达

主干出口时,将以１００％的概率退出.对于分布特定的数

据样本集,其在不同深度出口退出的概率确定且存在显著

差异.不合理设置提前出口可能难以有效提前退出推理

任务,反而因为预分类分支的额外开销降低了推理速率.

因此,提高多出口 DNN 的推理性能需要对出口位置及数

量执行优化策略.

３．２　AoI系统模型

本文考虑由一个数据源与一个边缘设备上运行的server
程序组成的 AoI系统.数据源是数据的生产者,以一定时长

为周期不断产生数据并向server程序传递;server程序是数

据的消费者,循环对到达的数据进行推理计算.在每一次循

环中,server程序调用预先确定的多出口 DNN 模型,将数据

作为样本输入执行推理任务,得到推理结果,之后将结果输出

给下一级消费者.

图１　多出口 DNN推理模式示意图[６]

Fig．１SchematicofmultiＧexitDNNinferencemode[６]

　　记数据源z第j次(j∈N)产生的数据为dj,数据产生时

间为Sj＝(j－１)×τ(特别地,记S０＝０),server程序对dj 的

推理计算过程为Gj,忽略数据传输与预处理时间.AoI系统

的行为模式如图２所示.多出口 DNN(表示为G)的执行时

长ET􀬈不是一个确定值,其原因在于多出口DNN的执行模式:

数据以一定概率在每个出口退出,这使得ET􀬈成为一个离散随

机变量.其样本空间内可能的取值数量由多出口 DNN 的出

口数量决定,每一个样本值为数据从对应出口退出时的推理

计算用时.

图２　AoI系统的行为模式

Fig．２　BehaviorpatternofAoIsystem

记Gj 的完成时间为ctj􀬈,系统模型中的 AoI可定义为:

AOIj􀬈＝ctj􀬈－Sj－１,∀j∈N＋ (１)

其代表数据源z第j－１次产生数据至server完成第j次推

理计算Gj 的时间间隔,度量了系统处理信息的及时程度,也

反映了下一级消费者感知到的与数据源z的最大延迟.

通过前文的描述可知,系统 AoI的不确定性来自多出口

DNN推理计算时长的不确定性,而推理时长的不确定性来源

于样本在不同深度出口退出的随机性.从反方向说,对多出

口 DNN出口的选择设置以及算力资源的分配决定了多出口

DNN执行时长的概率分布,进而决定了系统 AoI的概率分

布.而在系统 AoI的概率约束下,不合理的提前出口设置可

能导致难以有效提前退出推理任务,反而因为预分类分支的

额外开销降低了推理速率,需要分配更多算力资源才能满足

约束.

３．３　计算任务模型

多出口 DNN以一个n层单出口 DNN为主干,根据主干

结构可将该 DNN 划分为n个逻辑层L＝{L１,L２,􀆺,Ln}.

每个逻辑层 Li∈L 包含了原始 DNN 的 第i层,如果原始

DNN 第i层后可以设置一个提前出口分支,则Li 包括这一

分支的全部功能层,并称Li 是一个候选出口.每个逻辑层

Li 可用四元组‹fi,efi,exi,pi›描述.其中,fi 表示Li 中主

干层的浮点计算量,单位为s􀅰GHz;exi 是一个０~１变量,

表示Li 是否为候选出口,当且仅当exi＝１时,Li 是一个候选
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出口;efi 表示该提前出口分支的浮点计算量;pi∈[０,１]为数

据前向传播到Li 处退出的概率,当且仅当Li 不是出口时pi

为０.最后一个逻辑层Ln 是原始单出口 DNN 的出口,样本

数据前向传播至此后必然退出,因此有exn＝１与pn＝１.

逻辑层Li 的运行时长ETi 可表示为:

ETi＝fi＋efi􀅰xi

C
(２)

其中,C表示server程序分配的计算资源数量(用等效 CPU
频率表示,单位为 GHz);xi 是一个０~１决策变量,表示是否

在Li 中设置预分类分支,即逻辑层Li 是否被选中作为出口.

只有候选出口可以设置为出口,因此有约束xi≤exi.此外,

包含原始 DNN出口的最后一个逻辑层Ln 必须设置为出口,

因此有约束xn＝１.全部出口选择决策变量{xi|i∈[１,n]}构

成一个０~１向量X＝[x１,x２,􀆺,xn]T,称为对多出口深度神

经网络G的出口选择向量.

根据前文所述,多出口 DNN 的执行时长ET􀬈是一个离散

随机变量.对于给定的 X 与C 的值,可以用如下概率空间

描述:

Ω＝{f(m)|m∈[１,n]}

P{ET􀬈＝f(m)}＝P(m)
(３)

其中,Ω表示ET􀬈的样本空间,事件ET􀬈＝f(m)表示数据前向传

播至逻辑层Lm 处退出,因此样本空间大小|Ω|为多出口深度

神经网络的逻辑层总数n,样本值f(m)的计算式为:

f(m)＝∑
m

i＝１
ETi,m∈[１,n] (４)

其中,f(m)表示L１ 至Lm 层的总执行时长.f(m)的概率测

度P(m)则可表示为:

P(m)＝pmxm ∏
m－１

i＝１
(１－pixi) (５)

此概率表示在给定的出口设置X 下,数据在Ls 至Lm－１

均未能退出而在Lm 成功退出的概率.

记数据dj(j∈N＋ )的推理计算过程 Gj 的开始时间为

stj􀬈,结束时间为ctj􀬈＝stj􀬈＋ET􀬈(特别地,记st０􀬈＝０与ct０􀬈＝０).Gj

需要等待上一次计算Gj－１完成且本次数据dj 产生,本文不考

虑数据传输与预处理时长,因此有:

stj􀬈＝max{etj－１􀬈,Sj} (６)

其概率分布可以用如下分段函数描述:

P{stj􀬈＝z}＝

０, ifz＜Sj

P{ctj－１􀬈≤Sj}, ifz＝Sj

P{ctj－１􀬈＝z}, ifz＞Sj

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

其中,事件stj􀬈＝Sj 表示上一次计算Gj－１在本次数据dj 产生

前已经完成.而ctj􀬈＝stj􀬈＋ET􀬈的概率分布可表示为:

P{ctj􀬈＝z}＝P{stj􀬈＋ET􀬈＝z} (８)

随后根据式(１)推导出Gj 的 AoI值AOIj􀬈的概率分布:

P{AOIj􀬈＝z}＝P{ctj􀬈－Sj－１＝z} (９)

进一步地,server程序在所有推理计算任务中取得的最

大 AoIAOImax
􀬈＝max{AOIj􀬈}的概率分布可表示为:

P{AOImax
􀬈＝z}＝P{AOIj􀬈≤z}－P{AOIj􀬈＜z} (１０)

基于AOImax
􀬈的统计分布,本文引入一个针对系统最大

AoI值的概率约束:

P{AOImax
􀬈≤dl}≥α (１１)

其中,dl表示AOImax
􀬈的上限值,α是可定义的概率约束阈值,

表示AOImax
􀬈≤dl的概率,α越高表示对AOImax

􀬈的约束越严格.

模型优化问题的目标是在式(１１)中的 AoI概率约束下,

对所有的候选出口进行决策,使得多出口 DNN 的计算资源

开销最少.综上所述,多出口 DNN 随机优化模型可归纳如

下:

minC

s．t．P{AOImax
􀬈≤dl}≥α

x≤exi∈{０,１}

xn＝１

(１２)

所有的０~１决策变量xi 形成一个出口选择向量,其中

xn＝１的约束表示 DNN 模型在最后一个逻辑层必然退出.

优化目标C的值由出口选择向量以及系统 AoI的统计分布

决定:系统为server程序分配的计算资源数量必须满足 AoI
概率约束中的阈值要求.

４　随机优化算法

本文提出了一种基于布谷鸟搜索[２２]的元启发式算法,用
于求解具有 AoI概率约束、计算资源开销最小化的随机优化

问题.对于布谷鸟种群中每个个体,算法使用区间二分类规

则将其映射为随机优化问题的一个解(即一个出口选择向

量).由此,算法在布谷鸟个体空间和随机优化解空间建立关

联,并基于布谷鸟搜索的优化原理搜索获得随机优化问题的

最佳出口设置决策.算法的核心部分是根据映射得到的出口

选择向量,预测各出口退出概率导致的系统AoI随机分布,计

算满足 AoI概率约束的最少计算资源数量并将其作为对应

的布谷鸟个体的适应度值.在获得种群中的最优个体之后,

算法根据布谷鸟搜索的个体更新规则更新种群中的个体位

置.通过迭代执行上述过程,不断搜索得到质量更优的个体

及相应的出口选择向量.

４．１　种群初始化

算法初始化包括所有个体的初始化与初始解质量的生

成.设种群集合为 N＝{N１,N２,􀆺,NΛ},其中Λ表示种群规

模,Nm 表示第m 个布谷鸟个体(m∈[１,Λ]).对任意个体

Nm,其位置表示为一个n维向量Pm ＝[pm,１,pm,２,􀆺,pm,n]T,

向量每一维度的值在[pmin,pmax]范围内随机生成.

４．２　适应度值评估

在布谷鸟个体的适应度值评估阶段,首先将个体的位置

向量Pm 映射至一个出口选择向量.然后向量中的出口设置

结合系统 AoI的分布信息以及概率约束阈值,计算得到必需

的计算资源数量,将其作为对应布谷鸟个体的适应度值.

算法１　个体适应度值评估

输入:个体位置向量Pm;AOImax
􀬈上限dl;约束的满足概率α;推理任务

数量 N
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输出:个体适应度值即最小资源开销C

１．初始化出口选择向量X＝[x１,x２,􀆺,xn]T

２．foreachi∈[１,n]do

３．　ifPm,i≥(pmin＋pmax)/２且exi＝１then

４．　　 设置xi＝１;

５ 　else

６．　　 设置xi＝０;

７．　endif

８．endforeach

９．计算各逻辑层浮点计算量F＝{F１,􀆺,Fn};

１０．根据式(５)计算各层退出率P(m);

１１．计算最大运行时长ETmax∶＝dl－τ;

１２．计算满足ET􀬈≤ETmax的概率β＝Nα;

１３．设置β分位点Fβ:＝０;

１４．设置累积退出率d:＝０;

１５．fori＝１:ndo

１６．　更新Fβ∶＝Fβ＋Fi;

１７．　更新d∶＝d＋P(i);

１８．　ifd≥βthen

１９．　　break;

２０．　endif

２１．endfor

２２．更新C:＝Fβ/ETmax;

２３．returnC．

算法１为适应度值评估的总体流程.首先根据区间二分

类算子,由个体位置向量Pm 中的各维度值得到出口选择向

量X 中的各决策变量值:若Pm,i满足Pm,i≥(pmin＋pmax)/２且

对应出口是一个候选出口(exi＝１),则选中该出口为一个真

实出口.然后,根据出口选择向量X 计算多出口 DNN 各层

的浮点运算量:

Fi＝fi＋efi􀅰xi (１３)

若要满足式(１１)描述的 AoI最大值概率约束,单次推理

任务的运行时长同样需要以一定概率满足小于某一最大值的

概率约束.显然,最大单次运行时长概率约束是最大 AoI概

率约束的必要条件.因此随机优化算法将AoI最大值的概率

约束等价转化为单次推理任务运行时间的概率约束.具体而

言,算法通过式(１１)计算对单次推理任务运行时长的概率约

束如下:

P{ET􀬈＜ETmax}≥β (１４)

其中,ETmax＝dl－r,是满足AoI＜AoImax条件的推理任务最

大运行时长;r是数据源产生数据的时间间隔;β＝Nα是根据

AoI阈值等价计算得到的推理任务运行时长的相应阈值.该

步骤实现了将最大 AoI的概率约束转化为对单次执行时长

的概率约束.

在本文建立的模型中,推理所需浮点计算量F
~

等于运行

时长ET􀬈与计算资源数量C 的乘积,即F
~
＝ET􀬈×C.为求得满

足式(１４)的最小C值,首先通过算法１第１５－２１行循环计算

F
~

的β分位点Fβ:

Fβ＝argminF{P{F
~
＜F}≥β} (１５)

算法在循环中累积各逻辑的浮点运算量Fi 与退出概率

P(m),在满足退出概率大于β后跳出循环.随后通过算法１
第２２行的除法操作C∶＝Fβ/ETmax计算得到为满足 AoI概率

约束而必须分配的最少算力资源.

４．３　种群更新

布谷鸟巢的更新主要包括 Lévy飞行、抛弃部分糟糕的

巢、产生 新 巢、保 存 最 佳 位 置 等 步 骤.具 体 流 程 如 算 法 ２
所示.

算法２　种群更新

输入:当代种群 Nt;发现新巢概率pa
输出:下一代种群 Nt＋１

１．从 Nt 中随机选择一个个体 Nt
j;

２．将 Nt
j 通过 Lévy飞行产生一个解 Nt

Levy;

３．评估解的质量,记为Ct
Levy;

４．ifCt
Levy＜Ct

j

５．　 Nt
j∶＝Nt

Levy;

６．endif

７．fori＝１:mdo

８．　 ifrand()＜ pathen

９．　　由 Nt
i 生成 Nt＋１

i ;

１０．　　ifCt＋１
i ＞Ct

i

１１．　　　选择 Nt＋１
i 进入下一代种群;

１２．　　endif

１３．　else

１４．　　选择 Nt
i 进入下一代种群;

１５．　endif

１６．endfor

１７．returnNj＋１．

更新策略首先从当代种群中随机选中一个布谷鸟个体

Nt
j,随后执行Lévy飞行过程[２３]进行全局搜索,由个体 Nt

j 生

成一个临时个体Nt
Levy.使用 Mantegna策略[２４]计算 Nt

Levy的

位置PLevy在每一个维度i∈[１,n]上的值pt
Levy,i,具体如下:

pt
Levy,i＝pt

j,i＋θσ×u
|v|

１
λ

(１６)

其中,θ是步长缩放因子参数,u与v均是符合标准正态分布

N(０,１)的随机数,λ∈[１,３]是Lévy指数值,参数σ的定义如下:

σ＝ Γ(１＋λ)
λΓ((１＋λ)/２)􀅰

sin(πλ/２)
２(λ－１)/２[ ]

１/λ
(１７)

如果临时个体 Nt
Levy的适应度Ct

Levy小于原个体 Nt
j 适应

度Ct
j,则将 Nt

j 替换为新个体Nt
Levy.

执行Lévy飞行后,算法将循环遍历更新所有种群中的所

有个体.对于每个个体,首先生成一个符合均匀分布U(０,１)

的随机数rand(),如果rand()小于寄主发现新巢的概率pa,

则寄主将抛弃该巢并建立新巢(见算法２第９－１１行),否则

旧个体将直接进入下一代种群(见算法２第１３行).由Nt
j 生

成Nt＋１
i 即是建立新巢的过程(见算法２第９行),算法根据计

算 Nt
i 的位置向量Pj

i 计算Pj＋１
i :

pt＋１
i,j ＝pt

i,j＋β(pt
k,j－pt

l,j) (１８)

其中,pt
k,j与pt

l,j是当代种群Nt 中随机选中的两个个体,β是

符合均匀分布U(０,１)的随机数.如果新产生的个体适应度

Ct＋１
i 劣于原个体适应度Ct

i,则在下一代种群 Nt＋１中仍然保留

旧个体 Nt
i.
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４．４　算法总体流程

基于布谷鸟搜索的元启发式随机优化算法的完整流程如

算法３所示.算法３在初始化阶段读取各项参数与输入数

据,并随机初始化布谷鸟算法种群.然后,进入算法的迭代搜

索过程,基于当前种群,通过Lévy飞行、以一定概率抛弃旧巢

并产生新巢这两种方式产生新个体.在得到下一代种群之

后,通过个体适应度评估算法进行个体质量评估.如果抛弃

旧巢的动作未能触发或是产生的新个体劣于旧个体,则旧个

体进入下一代种群;反之,如果产生的新个体优于旧个体,则
新个体进入下一代种群.在每轮迭代后,需要遍历种群中的

所有个体,更新当前最佳个体与当前最佳适应度值.

算法３　基于布谷鸟搜索的随机优化算法

输入:DNN各逻辑层L;种群规模 Λ;最大迭代轮次itermax;发现新巢

概率pa;AOImax
􀬈上限dl;概率约束阈值α;推理任务数量 N

输出:最小计算资源消耗Cmin

１．读取输入数据与实验参数;

２．初始化Cmin∶＝＋∞和i＝１;

３．初始化种群 N１＝{N１
１,N１

２,􀆺,N１
Λ};

４．初始化当前最优个体 Ncurr
best;

５．whilei∈itermaxdo

６．　foreachj∈[１,Λ]do

７．根据算法２评估 Ni＋１
j 的适应度Ci＋１

j ;

８．　　ifCi＋１
j ＜Cminthen

９．　　　更新 Ncurr
best∶＝Ni＋１

j ;

１０．　 　更新Cmini∶＝Ci＋１
j ;

１１．　 endif

１２．endfor

１３．根据算法３由 Ni生成新种群 Ni＋１;

１４．endwhile

１５．returnCmin．

上述随机优化算法的计算复杂度分析如下.初始化阶段

的复杂度为 O(n􀅰Λ),其中n是多出口 DNN 的逻辑层数量.

在每一轮迭代过程中,需要遍历种群,依次计算个体适应度以

更新当前最优个体,其复杂度为 O(n􀅰Λ).在种群更新过程

中,对于任意个体的Lévy飞行与生成新巢的操作复杂度均为

O(n).因此,算法总的计算复杂度为 O(itermax􀅰n􀅰Λ).

５　实验评估

为了验证本文算法在多出口 DNN 模型优化方面的有效

性,选取了多种 DNN 模型,根据随机优化算法选取 DNN 模

型的最佳出口设置.使用真实的嵌入式边缘设备执行多出口

DNN的推理任务,并对计算资源开销和系统 AoI等性能指标

展开评估.

５．１　实验设置

本文选择 ViT,VGG,ResNet这３种典型的 DNN 模型,

基于Python编程语言和 PyTorch深度学习框架为选取的

DNN模型添加多出口结构.其中ViT模型有２４个逻辑层和

２４个候选出口,因此共存在２２４个出口选择向量;VGG 模型

共有１６个逻辑层和１３个候选出口;ResNet共有３４个逻辑

层和１６个候选出口.

本文使用 CIFARＧ１０图像分类数据集对构造得到的多

出口 DNN模型完成训练后,部署在 NVIDIAAGXOrin高性

能边缘计算平台执行图像分类的推理任务.此外,基于输入

数据集获取了用于多出口 DNN 随机优化所需的各项参数,

包括各主干层的浮点计算量、各出口的浮点计算量与提前退

出概率等.

本文的随机优化算法参数设置如下:种群规模为１００,发
现新巢概率pa设为０．９５,最大迭代轮次设为１００.如前文所

述,基于确定性假设的优化方法可能会导致计算资源的浪费

或无法满足AoI指标需求.本文分别选取基于均值的确定性

方法和基于最大值的确定性方法作为对比方法开展对比实验

以验证这一结论.为公平起见,对比方法均基于布谷鸟搜索

策略设计,所有参数(包括种群规模、迭代次数、发现新巢概率

pa)均采用相同设置,基于均值的确定性方法假设系统 AoI均

值服从 AoI上限约束,基于最大值的确定性方法假设系统

AoI最大值服从 AoI上限约束.

５．２　评估结果与分析

图３给出了随机优化方法和基于均值的确定性方法在多

出口 ViT 模型上的对比结果.在 AoI概率约束阈值设为

０．９５的情况下,使用 MonteＧCarlo方法对系统 AoI的统计分

布进行仿真,并计算满足 AoI上限约束的概率.实验结果表

明,确定性方法由于未考虑出口退出概率造成的 AoI不确定

性,导致违 反 AoI上 限 的 概 率 显 著 上 升.在 任 务 数 量 取

１００~１０００的情况下,确定性方法的 AoI约束满足概率仅在

５０．５１％ ~５７．８５％之间,而随机优化方法的 AoI约束满足概

率在不同任务数量下均能达到９５．０８％以上.

以上对比结果说明了基于均值的确定性方法无法满足

AoI上限要求,从而无法保证边缘智能应用的时效性,因此进

一步将随机优化算法和基于最大值的确定性方法进行对比.

图４给 出 了 这 两 种 方 法 在 不 同 任 务 数 量 的 情 况 下,在

NVIDIAAGXOrin设备上完成推理任务所消耗的计算资源

数量.图中以确定性方法的资源开销为基准,对随机优化方

法的资源开销做归一化处理.实验结果表明,当任务数量在

１００~１０００之间时,随机优化方法平均能够节省３７．８８％的计

算资源.

图３　随机优化方法和基于均值的确定性方法在不同任务数量

下的 AoI约束满足概率对比

Fig．３　ComparisonofAoIconstraintsatisfactionprobabilitybetween

thestochasticmethodandmeanＧcasedeterministicmethod

此外,进一步对多出口 DNN 模型在随机优化方法的出

口设置下的推理性能进行评估.实验设定任务数量为１０００.

表１列出了３种 DNN模型在使用原始结构和添加多出口结

构之后的准确率对比.结果表明在经过多出口 DNN 模型优

化后,不仅有效节省了计算资源开销,且推理性能并未受到
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明显影响.甚至 VGG和 ResNet网络的准确率有所提升,因
为多出口 DNN的提前退出机制能够一定程度上抑制模型推

理过程中的过度思考.

图４　随机优化方法和基于最大值的确定性方法在不同任务数量

下的计算资源开销对比

Fig．４　Comparisonofcomputingresourceoverheadbetween

stochasticmethodandworstＧcasedeterministicmethod

表１　原始 DNN和多出口 DNN的推理准确率对比

Table１　ComparisonofinferenceaccuracybetweenoriginalDNN
andmultiＧexitDNN

(％)

模型名称
原始网络

准确率

多出口网络

准确率

准确率

变化

ViT ９６．４ ９１．８ －４．６
VGG ９１．８ ９５．９ ＋３．９

ResNet ９５．０ ９６．８ ＋１．８

上述实验结果均为基于 ViT 模型的评估结果.图５进

一步给出了随机优化方法和基于最大值的确定性方法在

VGG和 ResNet模型上的计算资源开销对比.实验中同样将

AoI概率约束阈值设为０．９５,任务数量设为１００~１０００.从

图５可以得到类似的结论:在 NVIDIA AGXOrin设备上执

行 VGG推理任务时,随机优化方法相比确定性方法平均节

省了２１．３１％的资源开销;而执行 ResNet推理任务时的资源

消耗平均减少了２９．４５％.

(a)VGG模型

(b)ResNet模型

图５　随机优化方法和确定性方法在不同 DNN模型上的计算

资源开销对比

Fig．５　Comparisonofcomputingresourceoverheadbetween

stochasticmethodanddeterministicmethodondifferent

DNNmodels

图６　随机优化方法在取不同 AoI概率约束阈值时节省的计算资源

Fig．６　Savedcomputingresourcebyusingthestochasticmethod

withdifferentthresholdvaluesfortheprobabilisticAoIconstraint

本文随后对本文方法在不同的 AoI概率约束阈值(即式

中的α值)下的资源开销优化效果进行评估.如图６所示,当

α取值在０．９至０．９８之间,随机优化方法在执行３种 DNN
推理任务时均可以显著降低计算资源消耗;且当概率约束阈

值的设置更加宽松时,对于计算资源的节省更加明显.以

ResNet为例,当α值从０．９８变化为０．９２时,随机优化方法

分别节省了２６．６０％,２６．６９％,３１．０１％,３１．７５％,３１．８０％的

资源开销.

为进一步评估本文提出的随机优化算法与其他元启发式

算法的性能差异,本文选取３种经典元启发式算法(即遗传算

法(GeneticAlgorithm,GA)、粒子群优化算法(ParticleSwarm
Optimization,PSO)与萤火虫算法(FireflyAlgorithm,FA))进
行对比实验.出于公平比较的考虑,所有参与对比的元启发

式算法的共有参数设置相同:种群规模均为１００,最大迭代次

数均为１００.关键的算法模块(包括解的表达方式、解的初始

化规则、适应度值计算方法)均保持一致.非共有参数的设置

在相关文献所建议的区间内合理设置:GA 中的交叉概率设

置为０．８,变异概率设置为０．１,精英个体数量设置为２[２５];

FA中的光吸引系数设置为１,吸引度衰减参数设置为１２[２６];

PSO中的初始惯性权重设置为０．８,个体学习因子和社会学

习因子分别设置为０．５和２．５[２７].

本文采用方差分析(AnalysisofVariance,ANOVA)方法

评估元启发式算法在求解本文随机优化问题时的性能.其基

本原理是通过比较组间差异和组内差异来判断不同方法的性

能之间是否存在统计上的显著差异性[２８].组间差异反映了

不同方法之间的均值差异,组内差异则衡量同一方法在不同

测试实例上的差异性.ANOVA 方法可根据最小显著差异

(LeastSignificantDifference,LSD)区间的形式表示方法之间

性能差异的最低显著值,例如用于比较的方法的均值差异超

出LSD区间的极值,则认为方法之间的性能差异是统计显著

的.针对每一个用于评估的测试实例,本文使用参数重复运

行算法求解 K 次,并量化其求解质量(RelativePercentage
Deviation,RPD):

RPD＝１
K ∑

K

k＝１

Ck－Cbest

Cbest
( ) ×１００％ (１９)

其中,Ck 为当前算法第k次求解所获计算资源开销C,Cbest为

全体算法在对应数据上 K 次求解所获最小值.容易看出性

能更佳的算法具有更小的 RPD值.图７给出了在多个(多出

口 DNN,任务数量,AoI概率约束阈值)组合形成的测试实例

下各随机优化算法的 ANOVA 分析结果,本文基于布谷鸟
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算法所获 RPD均值最小且与３种对比算法的 LSD区间均无

重叠,表明本文方法求解性能具有显著优势.

图７　不同元启发式算法的求解质量对比

Fig．７　Comparisonofsolutionqualityamongdifferent

metaheuristicmethods

最后,为定量评估不同元启发式算法求解本文的随机优

化问题时的计算效率,引入标准化效率(NormalizedEfficienＧ
cy,NE)指标:

NE＝ T
Tbaseline

(２０)

其中,T 表示当前算法运行时长,Tbaseline表示基准算法运行时

长,在实验中为本文算法运行时长,显然效率更高的算法具有

更小的 NE.T 与Tbaseline的值为算法在全体测试数据上运行

K 次所用总时长.如表２所列,本文算法的计算效率优于３
种对比算法.

表２　不同元启发式算法的计算效率对比

Table２　Comparisonofsolutionefficiencyofdifferentmetaheuristic
algorithms

元启发式算法 运行时间/ms NE
本文算法 ３３３ １．００

FA ４３３６６ １３０．２０
GA ７５４ ２．２６
PSO ３５７ １．０７

结束语　本文提出了一种面向边缘智能应用的多出口

DNN随机优化方法.考虑多出口 DNN 在不同出口一定概

率提前退出所造成的系统 AoI随机不确定性,引入系统 AoI
的概率约束,将 DNN 模型的资源开销最小化问题建模为一

个随机优化问题.针对此随机优化问题,提出了一种基于布

谷鸟搜索的元启发式算法,基于各出口的退出概率预测系统

AoI的统计分布;根据给定的 AoI阈值计算相应的资源消耗

量,并以此评估布谷鸟个体的适应度值;根据布谷鸟搜索的优

化原理迭代更新种群中的最优个体及相应的出口设置方案.

实验结果验证了本文的随机优化方法能够在满足 AoI概率

约束的前提下显著降低 DNN的计算开销.

未来的研究工作可围绕以下两方面展开.一方面,由于

本文方法使用布谷鸟搜索的元启发式优化机制,寻优过程中

存在陷入局部最优的可能,因此可在算法中引入局部搜索策

略或和其他元启发式算法的优秀算子进行杂交,进一步提高

算法的寻优能力.另一方面,考虑 DNN 模型的划分以及多

边缘设备之间的协同,使得本文的随机优化方法能够适用于

端Ｇ边协同以及边Ｇ边协同的边缘智能场景.
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