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Abstract　At  present,  the  continuous  change  of  information  technology  along  with  the  dramatic  explosion  of  data
quantity  makes  the  cloud  computing  solutions  face  many  problems  such  as  high  latency,  limited  bandwidth,  high
carbon footprint, high maintenance cost, and privacy concerns. In recent years, the emergence and rapid development
of edge computing has effectively alleviated such dilemmas, sinking user demand processing to the edge and avoiding
the  flow  of  massive  data  in  the  network.  As  a  typical  scenario  of  edge  computing,  edge  intelligence  is  gaining
increasing  attention,  in  which  one  of  the  most  important  stages  is  the  inference  phase.  Due  to  the  general  low
performance of  resources in edge computing,  collaborative inference through resources is  becoming a hot  topic.  By
analyzing the trends of edge intelligence development, we conclude that collaborative inference at the edge is still in
the  increasing  phase  and  has  not  yet  entered  a  stable  phase.  We  divide  edge-edge  collaborative  inference  into  two
parts:  Intelligent  methods  and  collaborative  inference  architecture,  based  on  a  thorough  investigation  of  edge
collaborative inference. The involved key technologies are summarized vertically and organized from the perspective
of  dynamic  scenarios.  Each  key  technology  is  analyzed  in  more  detail,  and  the  different  key  technologies  are
compared horizontally and analyzed on the application scenarios. Finally, we propose several directions that deserve
further studying in collaborative edge inference in dynamic scenarios.
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摘　要　近年来，信息技术的不断变革伴随数据量的急剧爆发，使主流的云计算解决方案面临实时性差、

带宽受限、高能耗、维护费用高、隐私安全等问题. 边缘智能的出现与快速发展有效缓解了此类问题，它将

用户需求处理下沉到边缘，避免了海量数据在网络中的流动，得到越来越多的关注. 由于边缘计算中资源

性能普遍较低，通过资源实现协同推理正成为热点.通过对边缘智能发展的趋势分析，得出边缘协同推理

目前仍处于增长期，还未进入稳定发展期. 因此，在对边缘协同推理进行充分调研的基础上，将边缘协同

推理划分为智能化方法与协同推理架构 2 个部分，分别对其中涉及到的关键技术进行纵向归纳整理，并

从动态场景角度出发，对每种关键技术进行深入分析，对不同关键技术进行横向比较以及适用场景分析.
最后对动态场景下的边缘协同推理给出值得研究的若干发展方向.
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Gartner指出 2022年将有 75% 的企业数据在边

缘侧产生 [1]，IDC预测 2025年将有 416亿个边缘侧设

备实现互联数据量达 79.4 ZB[2]. 由于云计算的实时性

差、带宽受限、高能耗、维护费用高、隐私安全等问

题 [3-7]，将不能应对边缘侧如此海量的设备与数据 ,使
对用户服务的有效提供面临严峻挑战，促使边缘计

算的蓬勃发展 [8]. 边缘计算将计算、存储等资源下沉

至用户侧，以其低时延、动态性、移动性以及位置感

知等特征,在智能医疗、智能家居、军事及农业等领

域发挥了重要作用 [9-13]. 随着通用设备的不断普及、

专用设备的不断下沉、虚拟化及中间件技术的飞速

发展、设备性能的不断提升以及基础设施运营商的

大力投入等 [13]，催生出大量可在边缘侧进行训练与推

理的边缘协同技术架构，如 FATE,Paddle-Lite,Tensor-
Flow Lite等 [14]，借助多样化的边缘设备协同能力，使

单设备下的多业务场景、多设备下的复杂智能业务

场景发展迅速. 各种云、边、端间协同技术的不断进

步 [15-16] 与各种机器学习模型训练优化技术、轻量化

技术 [17] 的深入研究，促进了边缘智能（edge intelligence,
EI）相关方向的飞速发展 .边缘智能或智慧边缘计算

是指借助边缘侧辅助实现机器学习模型的训练与推

理的一系列智能化方法，使智能更加高效、贴近用户、

解决人工智能“最后一公里”问题 [18-22]. 边缘协同智能

则指在边缘智能的基础上进一步通过边缘节点间的

协同，融合边缘计算资源（网络、计算、存储、感知、

应用等）核心能力实现的智能 . 从其生命周期来看，

可划分为训练阶段、推理阶段以及模型的部署更新，

而本文则聚焦于其中的推理阶段.
本文第 1节对边缘智能侧重于从协同推理角度

的发展简史以及整体过程进行纵向总结，引出目前

边缘协同推理涉及到的关键技术，描绘出边缘协同

推理在边缘协同智能中的整体位置，并给出 2个分

类标准，将边缘协同推理的智能化方法与边缘协同

推理的整体架构，与已有文献进行比较，突出本文贡

献；第 2节从协同角度根据分类标准对已有的协同

推理阶段、部署更新等问题进行总结并结合边缘计

算资源特点对不同技术进行横向比较与分析；第 3
节聚焦于对边缘协同推理在动态场景下的挑战进行

总结，本文提到的动态场景 [23] 包括有地理位置带来

的环境变化、边缘计算资源发散、网络拓扑的变化、

服务性能波动大、节点频繁交换导致服务或系统吞

吐量的动态变化以及应用、网络、设备等带来的不

确定性，标准不统一的场景.并对未来值得关注的研

究方向进行初步探讨；第 4节总结本文.

 1　边缘协同推理概述

 1.1　边缘协同智能发展

图 1展示的是在谷歌学术上使用“edge intelligence”
关键词进行检索，得到的关于边缘智能的文献数量

与年份对应的发展趋势. 从图 1来看，截止 2020年，

边缘智能的发展正处于爆发期，还未达到平稳发展期.
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Fig. 1　Edge intelligence developmental trend

图 1　边缘智能发展趋势
 

进一步，通过对 Web of Science中以关键词“edge
intelligen”检索得到的 239篇文献进行分析，本文将

边缘协同智能划分为 3个阶段：萌芽期、技术储备期

以及爆发期.本文关注的边缘协同推理在图 2中同时

给出了所涉及到的推理过程中使用的核心技术及其

在边缘智能发展过程中的关键时间节点，从中也可

以观察到，人工智能领域涌现出的新技术会极快的

同步应用到边缘智能中（图 2中相同形状图标表示同

一类型技术），如神经网络架构搜索（neural architecture
search, NAS）与计算能力受限的硬件资源结合后演变

为神经网络架构实现搜索（neural architecture and imple-
mentation search, NAIS）.技术突破的关键问题是如何

在资源受限的边缘计算场景中应用新技术.这些协同

推理关键技术极大促进了边缘智能的发展，下文将

在边缘智能的基础上，结合图 1、图 2，重点对这些关

键技术进行归纳总结并同时从协同角度给出分析.
边缘协同智能萌芽期（2003—2012年）. “ edge

intelligence”一词最初源自有线网络传输场景，主要

目标是提升网络的可靠性、智能性 [24-25]. 随着移动通

信技术的发展,多媒体为代表的各类服务在网络中呈

爆发态势，用户的移动性给各类服务的管理带来挑

战,边缘协同智能被应用于移动用户的管理 ,主要目

标是提升服务管理效率、降低时延 [26-27]. 而此时对如
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何利用分布式网络中的资源还未形成系统性认识，

多为简单的智能算法相互组合，节点间协同性不强，

未涉及到与深度学习技术的结合，能支持的智能业

务有限.
边缘协同智能技术储备期（2012—2016年）.  该

阶段随着深度学习技术的迅速发展，大量引人注目

的成果不断涌现，如 2012年的 AlexNet[28] 和 2015年

的 Inception[29] 分别在 ImageNet比赛中取得了令人瞩

目的成果.随后，更加轻量化的深度学习模型处理技

术被不断提出，并应用到边缘设备上，使边缘设备具

有了智能化的推理能力 [30].随着深度学习与边缘计算

不断融合，基于边缘协同的智能处理方案开始显现，

如在跌倒检测应用中在边缘设备和边缘服务器之间

对智能检测算法进行简单拆分 [31].同时，云原生的虚

拟化容器技术，如 Docker，也开始迅速发展.此时与深

度学习结合的边缘智能开始成为主流，一些中间件、

虚拟化技术也飞速发展，但还未出现以边缘计算资

源特点与深度学习模型结构融合的推理方法.
边缘协同智能爆发期（2017年以后）. 得益于上

个阶段的技术储备，该时期大量的深度学习模型与

边缘计算结合，众多边缘协同智能处理方案迅速增长，如

边缘计算场景下的分布式协同训练 [32]、联邦学习 [33]；

基于模型切割、早期退出等技术的分布式协同推理 [34-35]、

浅层的宽度学习系统 [36] 与虚拟化技术的结合,使边缘

协同智能的快速落地成为可能，极大减轻了不同设

备间的运维成本 [37-38]. 现阶段用于边缘协同推理的场景

复杂多样，用于推理的基础服务或架构还未形成稳

定发展的趋势，表现出应用层所具有的多样化特点.
结合边缘智能当前所处的阶段可以看出，其目

前正处快速发展阶段，这也说明边缘协同推理方向

存在众多问题与挑战，由于目前未对边缘协同推理

形成整体概貌，有必要对其进行进一步分析，对相关

技术进行归类划分，指明未来的发展方向.
 1.2　边缘协同推理的整体过程

边缘协同推理利用节点间的协同，通过不同的

训练优化手段，获取用于协同推理的模型并结合场

景的资源特点等信息在训练节点或边缘设备等资源

上完成部署. 如图 3所示，按照边缘协同推理在边缘

协同智能中的生命周期位置来看，推理阶段与训练

阶段相互结合，是一个不断往复循环、不断提升的过

程. 根据推理业务需求，其中还可能涉及模型的更新

部署（本文“更新”特指替换服务中的推理模型，而非

训练阶段的梯度等的更新）.
通过训练得到的模型往往不能直接应用到推理

场景，需要额外的模型处理步骤.根据模型的生命周

期以及推理场景的资源特点，训练阶段可采用的优

化手段有模型选择、模型量化、早期退出、神经网络
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架构（实现）搜索等.推理阶段可对模型进行 2次处理，

结合早期退出、模型量化、神经网络架构（实现）搜

索等方式对模型进行进一步修改，以及在支持节点

协同的情况下,采用模型切割、模型选择等技术对模

型进行 2次无损处理；在推理阶段的后期，由于时间、

业务、数据等的变化涉及到模型的更新，此时多借助

重新训练模型、在线学习等技术.
除此之外，通过图 3还可看出，边缘计算场景的

资源异构性会涉及到不同的推理架构适用性问题.
目前来看推理架构的选择通常与特定的推理模型处

理技术相关.本文将从推理的智能化方法与架构 2个

角度对现有研究展开讨论. 值得一提的是，目前边缘

计算方面有着众多优秀的工作，由于篇幅所限，本文

主要针对边缘协同中推理阶段的模型处理、更新部

署以及运行推理的架构进行阐述.
 1.3　与已有综述研究的比较以及本文的贡献

由于推理过程中所用机器学习模型规模大、复

杂性高，限制了推理关键技术在边缘计算场景下的

训练与应用.目前，有研究者针对模型的推理内容进

行了总结.文献 [39]探讨了分布式机器学习的发展，

讨论了其系统性挑战以及利用高性能计算加速和提

高可扩展性的方法，描述了一种分布式机器学习的

参考架构,基于此给出了各个阶段的常用算法 .文献

[40]总结了分布式协同优化中的热点研究方向，包括

加速优化算法、非凸优化算法和无梯度优化算法，并

结合实际应用场景进行了展望.文献 [41]回顾了物联

网场景中能够支持机器学习的模型在低性能硬件上

执行的主要技术，比较了深度学习、RNN、GAN等可

在边缘设备上实现的机器学习算法和这类算法下沉

到边缘的过程；作为底层支持，还介绍了基于边缘服

务器的架构、支持 AI的物联网无线标准、卸载技术、

隐私问题处理和训练阶段的边缘实现.文献 [42]在深

度学习的基础知识和最新技术的基础上，分析了在

边缘设备上执行深度神经网络训练和深度学习模型

推理的方法和架构，并探讨了在边缘部署深度学习

的未来与挑战.文献 [43]在文中讨论了加速深度学习

推理的不同结构与方法，分为仅设备端执行、仅边缘

服务器执行和中间方案 3种，以及在边缘设备上训

练深度学习模型，重点关注了多设备和隐私处理的

分布式训练.文献 [18]在概述了深度学习和边缘智能

的基本概念与定义后，针对深度学习模型在网络边

缘进行训练/推理的总体架构、框架和新兴关键技术

作出了介绍.
文献 [18，39−43]关注深度神经网络模型压缩与

加速技术，并针对边缘设备中的训练和推理作出了

总结，与之不同的是，本文充分调研了近几年来边缘

智能相关的文献，从动态场景角度，重点关注节点间

协同的推理处理方式，分别从推理模型与架构的角

度进行描述，总结了用于边缘协同推理的核心技术

发展，对边缘智能中训练和推理相关技术面临的机

遇与挑战做出了展望.
本文贡献有 5个方面：

1）按照关键技术的发展脉络，对边缘协同智能

发展史进行了梳理；

2）对边缘协同推理进行分类，将其划分为边缘

协同推理的智能化方法与架构；

3）对边缘协同推理中的模型轻量化技术进行归

纳整理及分析，并横向比较了不同技术的适用范围；

4）对边缘协同推理中的架构进行归纳整理，分

析了不同架构的优缺点及适用场景讨论；

5）除了对每种技术进行单独分析外，本文还对

边缘协同推理的共性问题进行了分析，并指出其值

得发展的研究方向.

 2　边缘协同推理核心智能化方法与架构

将边缘智能中的协同推理阶段现有研究划分为

2个方面：推理智能化方法与架构 . 智能化方法指的

是与推理任务相关的智能化方法，本文主要针对深

度学习（或深度神经网络）. 架构指运行推理任务的

底层网络拓扑结构. 通过对智能化方法的观察与分

析，归纳出用于边缘协同推理的核心技术；通过对已

有工作在架构角度的抽象，归纳出目前协同推理在

部署及运行时的特点、适用场景及不足之处.
 2.1　边缘协同推理的智能化方法

主流的深度神经网络模型大小通常为几兆字节

甚至几百兆字节，计算量较高给低配置的边缘节点

带来了挑战 [44]，因此需要考虑如何在边缘节点上对

模型进行部署. 一般而言，边缘计算中的各个资源指

标是有限的，这就导致在给定的约束条件下会存在

多个可行解，需要考虑对存储、计算、通信、能耗、

隐私等的“折中”方案，实现“折中”的过程涉及模型

的处理方式，主要是对模型进行轻量化的优化技术.
本节就目前相关主流技术进行归纳整理，并在协同

推理角度进行分析.
 2.1.1　模型切割

深度神经网络模型多具有良好的内部结构，如

图 4所示，按照模型的内部结构可通过纵切、横切及

混切等方式将模型切分成不同粒度且具有相互依赖关
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系的模型切片 [45]，之后将切片按照依赖关系分别部署

在云及边缘端. 如采用纵切方式的 DeepThings[46-47]，横
切方式的 Neurosurgeon[34]、MoDNN[48]、Cogent[49]. 混切

方式的 DeepX[50]、AOFL[51]、CRIME[52]、  DeepSlicing[53]，

以模型切割为主压缩等其他轻量化方法为辅的

Edgent[54]，  ADCNN [55] 等，通过优化资源（能耗、通信

或计算等）的代价函数对模型内部的切割点进行枚

举，以寻找满足用户或系统需求的切割方案.模型切

割技术在保证模型推理精度不变的前提下，能更好

的适应边缘计算. 但由于边缘计算中涉及资源分布

广泛、性能不一，尤其是在动态场景下资源地理分布

范围广，造成所面临的环境时刻发生变化且不唯一；

网络规模变大造成网络拓扑变化；边缘计算场景中

计算资源不集中，靠近用户侧，资源发散；应用、网络、

设备的异构性等边缘计算资源类型多；由于同一节

点运行多种类型服务的情况，资源分配困难使得网

络拥堵，服务器波动大；故障频率高、性能波动大、

节点协调困难、服务调整趋于被动，存在滞后性并需

要分布式思维解决等问题.切割技术中需要引起关注

的是切割的整体过程，其中包括切割的执行者、切割

时的参考依据如何获取、切片的依赖关系映射、切

片更新时间及频率等，这决定了切割的方案在边缘

计算环境中的适用性及稳定性，表 1给出了不同方

法的模型切割过程中涉及的关键步骤的比较.
  

(a)  横切 (b)  纵切 (c)  混切

Fig. 4　Model partition methods

图 4　模型切割方式

 

Table 1　Comparison of Model Partition Methods

表 1    模型切割方法比较

方法 模型切割执行者 切割的依据收集方式
切片依赖关系处
理/服务发现方式

切片更新方式 优化目标
运行时涉及
的切片数量

DeepThings[46-47] 网关（gateway） 周期性收集节点状态 网关统一调度 节点拥有完整模型 内存、通信 ≥2

ADCNN[55] 中心节点（central node） 基于历史任务执行时延估计 中心节点调度 节点拥有完整模型 时延、通信 ≥2

Neurosurgeon[34] 客户端 实时观测当前网络、能耗状态 IP绑定（固定） 节点拥有完整模型 能耗（时延） 2

MoDNN[48] 中心节点（group owner） 节点注册到中心节点时获取 中心节点调度 部署一次,无更新 时延 ≥2

DeepX[50] 中心节点（execution planner） 实时收集与线性回归预测 中心节点调度
每次运行推断重新

生成执行计划
能耗、内存 ≥2

AOFL[51] 云端或中心节点 周期性收集节点状态 IP绑定（固定） 重新部署 时延、通信 ≥2

CRIME[52] 任意节点 节点实时交互 直接邻居集合 节点拥有完整模型 时延、能耗 ≥2

DeepSlicing[53] 主节点调度（master） 基于历史任务执行时延估计 中心节点调度 节点拥有完整模型 时延、内存 ≥2

Edgent[54] 主节点（边缘服务器） 观测的历史网络数据 IP绑定 (固定) 重新部署 准确率、时延 2

文献 [45] 中心节点 实时收集节点状态 IP绑定（固定） 节点拥有完整模型 内存 ≥2

Cogent[49] 中心节点（DDPG adgent） 周期性收集节点状态
Kubernetes提供的
静态虚拟 IP绑定

(固定)
重新部署 准确率、时延 2

文献 [56−57] 边缘服务器（server） 根据模型及优化目标折中分析 IP绑定（固定） 重新部署 计算、通信时延 2
 

通过表 1可以看出，由于边缘计算资源的可用性

会发生变化，因此涉及切片的重新部署. 主流方式多

采用中心节点对其他边缘节点状态进行收集，从而

作为模型重新切割的依据，之后将模型切片下发到

边缘节点. 这种收集节点状态的形式默认对所有的

边缘节点具有感知能力，但这个前提并不适用于边

缘计算尤其是动态场景 [55,58]. 在模型的重新切割及部

署上，涉及 2个关键问题：1）模型或数据可支持的并

行度对推理速度产生重要影响，由于模型的内部结

构采用横切的方式，在并行度上很难提升；纵切虽然

可极大提升并行度，但一般会带来数据依赖的问题，

因此设计适合纵切的模型是一个重要的研究方向，

如考虑计算复用、设计可用于无数据依赖切割的模

型等 [45,55]. 2）部署方案更新的频率较高会带来过高的

代价，既包括切片本身也包含所涉及的其他组件；此

外，切片更新过程中可能会面临无法提供服务问题

带来的服务抖动，此时可参考经典的任务冗余（副本）

技术解决. 节点拥有整个模型是避免针对同一模型

402 计算机研究与发展　2023，60 （2）



重新切割带来的反复下发调度，提升协同推理灵活

性的关键. 但对于运行内存不足的节点而言，拥有整

个模型存在较大阻碍，此时可借助其他轻量化技术

对模型进行压缩或考虑辅助存储、网络存储的形式

减少频繁更新切片带来的额外代价，此外，在线学习、

感知学习 [59] 等实时更新模型的学习方式也值得关注.
除了关注模型切片的部署之外，推理时切片间

依赖关系的处理也值得关注，如根据网络状态自适

应决定相邻切片间数据或张量（tensor）的压缩率 [56-60]

以应对紧张的通信资源. 在切片间的依赖关系路由

或服务发现上，目前多数都采用固定的 IP映射的方

式，或采用解析节点进行，当部署的切片所涉及的节

点数量过多时，固定的 IP映射的方式尤其不适合于

动态的边缘计算环境，采用解析节点则引入了额外

的解析时间 [61]，数据命名网络可为此方面问题提供

解决方案 [62]. 此外，多用户方面的协同推理还有所欠

缺，目前的解决方案多针对单个场景，涉及的应用不

多，用户量不多，默认的是边缘服务器资源充足的场

景. 当面临多用户、多应用时，由于边缘计算的地理

分布特点，云计算中资源的按需扩展很难在边缘侧

实现，这会导致资源紧张，使服务满足不了用户或企

业需求，此时可参考计算复用的思想，如多场景共用

通用模型的部分切片 [63]. 虽然依据模型的内部结构对

模型进行切分的研究成果较为丰富，但多数模型切

片部署方案针对的是边缘计算资源状态相对稳定或

基于瞬时状态的静态场景，其稳定性易受动态场景

影响而出现系统瓶颈，可以参考的方案是从模型的

鲁棒性入手，当存在某个瓶颈节点时可直接跳过部

分子切片或神经元 [64-65]. 在具体的场景中，由于节点

的资源是相对有限的，节点算力存在差异而且处于

动态变化中，这增大了对于恰当的模型分割点的选

择难度. 无论横切还是纵切的切割方式，划分计算任

务时如果不能有效结合节点算力差异，导致任务分

配下发不合理，那么节点间的协同效率也会受到较

大影响. 另外在节点协同处理问题的情境中，网络状

态的处理也十分重要，不仅会直接影响到模型切割

的结果，在执行推理的过程中，产生的通信延迟也会

明显影响推理服务质量 [66]. 同时现有的模型切割方式

存在策略的选择不够全面，为了实现协同，难以兼顾

推理效果、推理延迟、服务能耗等问题.
 2.1.2　模型压缩 [67]

由于边缘节点内存、计算能力、能耗等有限，模

型的鲁棒性、稀疏性等允许我们通过张量分解方法

对张量降秩处理 [68]；通过剪枝剔除影响小的参数对

模型进行压缩 [17,64]；通过量化方法降低权重和中间计

算结果的位宽 [69-70]，进一步降低模型在内存与计算量

上的需求，文献 [17,64,68−70]方法属于软件优化，在

其应用于具体的边端设备时，由于模型的多样性与

一些加速芯片的架构特点并不匹配，甚至可能存在“

内存墙”问题，在模型的推理速度及能耗提升上还存

在阻碍 [71]，为了进一步有效利用资源，结合资源特点进

行定制化的压缩，软硬件协同优化 [72-73] 也值得关注.
在软件优化方面，除了与训练过程结合生成低

稀疏性的紧致模型外，还包括对已有模型的处理，处

理技术主要包含剪枝与量化 2种技术 . 对剪枝而言，

从模型的结构出发，可分别对滤波器（filter） [74]、通道

（channel） [75-76]、神经元 [77] 等分别或混合 [78] 进行压缩

处理. 在剪枝粒度上，主要包含非结构化剪枝与结构

化剪枝 2种 . 非结构化剪枝删除任意位置的权重，其

特点是粒度细、压缩率高，如在多次迭代过程中删除

冗余参数的知识蒸馏方法 [79]. 但非结构化剪枝并不能

显著降低计算量且因存在的稀疏性带来额外开销，

需要定制化加速器才能完成计算加速. 结构化剪枝

中剪枝粒度大，具有良好的加速效果，如通过后继层

对前驱层的重要性反馈删除影响小的通道 [75]，但此

类方法压缩率相对较低. 这促进了对混合粒度的剪

枝方法研究，如满足一定结构规则性的基于模式的

剪枝方案对卷积内核进行修剪以满足特定模式 [80]. 剪
枝操作通常会给推理精度带来不利影响，目前主流

方法多采用重新训练的方式解决这个问题 [74]，但对

重新训练而言，由于计算代价大，重新训练比较适用

于精度及效率具有重要意义的场景 [70]，即需要评估

模型部署后所带来的收益与重新训练的代价后才考

虑是否选择重新训练.
对量化而言，由于模型的参数量巨大,低位宽的

数据表示方法可以极大压缩模型尺寸，提升推理速

度. 根据取值范围，可将量化分为 2值量化、3值量

化 [81]、线性量化、非线性量化 [82]，其本质是多对一的

映射问题. 2值量化方法中，主要是将权重映射为1和−1[69]，
将激活值映射为 1和 0[83]；3值量化主要是在 2值量化

基础上引入额外的 0来增强所能表达的状态空间[84-85]；

线性量化则主要将原始权重数据量化为连续的对硬

件友好的定点 [86-90]；非线性量化通常没有特定的映射

规则,也有学者称其为参数共享 [91]，如使用不同的哈

希映射对网络每一层进行压缩 [92]；使用 k-means聚类

实现相近参数的压缩 [67,93]，将最近邻居量化到相同位

宽 [94] 等 . 由于数据表示的精度上存在损失，因此，量

化方法会对推理精度带来一定影响. 同样的，也可通
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过重新训练提升推理精度 [94]，进一步地，为了充分贴

合硬件的计算性能，可通过编译器的指令优化使算

法级压缩与硬件资源优化相融合 [80]，从而达到在可

移植的基础上进一步提升推理速度的目的.
在软硬件协同优化方面，硬件敏感的神经结构

搜索（hardware-aware neural architecture search, HNAS）
成为热点，不同于软件层面的模型压缩方法，HNAS
将硬件资源与模型同时考虑在内实现定制化压缩.
定制化的压缩方案极大提升了推理性能. 但有些硬

件的结构是可重塑或定制化的，如 FPGA. 因此，好的

模型压缩方法还需要考虑如何在一个可变的硬件上

进行充分压缩，如 NAIS，NAIS方法所面对的搜索空

间既包含模型本身又包含硬件特点，实现最优的部

署需要较高的代价，针对此问题，文献 [95]设计了一

种可微分的方法来加速该过程；同时，由于模型稀疏

性普遍存在,设计高效的跳零架构，直接跳过冗余的

零值计算.加速计算过程 [96] 以及存内计算（processing
in memory） [97] 等也值得关注.

现有大多数方案都基于固定或基于历史数据分

析的资源分配，在资源不稳定的情况下，推理运行时

的效果也值得关注. 该方面可结合硬件进行实时压

缩，考察激活值的稀疏性、动态的压缩激活值. 如，通

过区分图像敏感区域，自适应地选择不同的激活值

和权重量化位宽 [98]，通过对输入数据按照取值范围

编/解码，实现多通道自适应压缩 [99] 等. 这方面的研究

目前不多，尤其是在边缘计算场景下值得关注.
小结与分析：可以看出，模型压缩涉及范围广泛，

从模型的内部结构出发，包含了模型不同的组成部

分，从使用的场景出发包含了与硬件资源结合时的

优化，单独一个方法很难适用于不同的场景，方法的

适用性对边缘计算场景而言至关重要. 由于涉及的

资源分布广泛，节点性能存在很大差异，仅靠人工设

计网络结构及压缩的方式很难普及，通过软硬件协

同的网络压缩自动化方法值得我们进一步挖掘.然而，

目前对模型进行压缩及更新替换的多数方法皆通过

高性能服务器或云等远端进行 [100]，在不具备这种条

件的场景，如野外、战场、隐私安全要求高的环境或

通信代价大的场景，需要设备间的协同来完成更新.
但由于边缘计算场景资源异构性的存在，当前压缩

方法及精度表示多种多样，在不同设备间移植的兼

容性需要进一步考虑.
就量化方法而言，虽然保留了完整的模型，但不

同硬件由于功耗上的设计使其可表示的数值精度存

在很大差异 [101]，固定位宽的表示方式可能并不适用

于临近的所有协同节点，这种情况下接收到的模型

与资源的匹配度无法达到最优，2.1.2节提到的多种

优化方法也就无法发挥作用，再次压缩处理的模型

是否满足需求甚至能否再次训练值得关注. 值得一

提的是在边缘协同推理场景，受限资源的分配及调

度粒度至关重要，该问题将决定“腾出资源做合适的

任务”等资源调度及优化的发展 . 除此之外，还需要

注意的是，边缘节点的可用资源是不同的、动态变化

的，现有的压缩方法对此的适应性存在空白，亟待解决.
 2.1.3　模型选择/早期退出

如图 5和图 6所示，模型选择指首先训练具有不

同尺寸大小的模型，之后结合推理场景，自适应地选

择合适的模型用于离线推理. 早期退出（early exit）与
模型选择相似，不同之处在于早期退出除了最终的

输出层之外，还可通过中间层输出结果,避免数据流

经整个网络，并可以实现参数共享 [18].
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Fig. 5　Early exit pattern

图 5　早期退出模式
 

早期退出（典型的如 BranchyNet[102]）通过增加多

个推理分支提升模型推理速度. 由于多分支的加入，

相比模型切割带来了更多可能性，如文献 [32]针对

云边协同场景提出分布式深度神经网络（distributed

deep neural network，DDNN），以分支为切割点，将切

割点的两侧分别部署在边缘端与云端. 与模型选择

类似，由于具有多个推理分支，退出点的选择是决定

边缘协同推理在云端还是边缘端进行推理的关键.

早期退出通过分支选择器计算分支可信度来决定推

理的退出点. 可信度可通过计算 Softmax输出层的熵

大小或额外增加可信度决策模型得到，如文献 [103]

提出 AO（authentic operation）模块，为每种类型的推理

任务建立了个性化的决策阈值，文献 [104−105]针对

连续多推理请求场景（视频分析），考虑可满足时延
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要求的退出点，以是否满足时延要求设计收益函数，

并以此作为分支选择依据，按照请求的先后次序进

行 推 理 ， 并 给 出 了 按 先 后 次 序（ordered  scheduling
structure）调度可以得到的一个最优结果的证明.

在验证方面，如何快速地对所提早期退出算法

进行验证是实现快速迭代的前提，文献 [106]提出了

一款基于 MATLAB的 DeepFogSim仿真平台，Deep-
FogSim以能耗-时延为优化目标，模拟云—边—端协

同场景，并支持部分资源动态性. 我们前期对目前已

有的大量开源边缘计算仿真平台进行了归纳整理，

或可为快速验证想法提供有效的技术候选方案 [14]. 同
时，针对动态场景特点，我们也研发了开源的仿真平

台 EasiEI[107].
在模型选择方面，简单的形式是同时准备 2种尺

寸的模型分别部署在边缘侧与云端，边缘侧用于初

步的推理，当推理结果的可信度不满足给定的阈值时，

则选择云端进行推理 [108-109]. 由于模型训练的架构、网

络结构不同，在推理时延、能耗以及精度等有所差异，

在同一场景下，如何在不同的模型之间进行选择是

首先需要考虑的问题，即模型选择器（model selector），
如以降低推理时延为目标，通过前置专用的预测模

型 [110-112] 识别输入数据，自动选择合适的推理模型 .在
不同场景下，尤其是在资源紧张的边缘计算场景下，

单终端节点可能面临多任务推理场景或多租户场景.
此时不同任务之间的竞争、调度等易导致服务质量

下降. 这方面的研究主要是对不同领域的模型进行

智能选择或模型融合 [100,106,108,113]. 如文献 [63]结合迁移

学习共享了部分计算用于支持不同场景的推理任务.
小结与分析：可以看出，模型选择与早期退出都

涉及到如何根据给定的优化目标进行决策的问题，

在决策过程中需要针对目标设置合理的阈值.然而，

优化目标一般是推理精度与能耗、时延等的折中. 由
于边缘计算场景众多、资源类型不一，自动化地确定

阈值是该类轻量化方法能否适应不同场景的关键，

尤其是在推理过程中，阈值的确定应当根据当前的

运行状况进行动态改变.文献 [54]考虑了节点协同时

网络的动态性，提前计算出不同的早期退出点与切

割点候选方案，在推理过程中结合网络变化实时调

整推理方案，利用多节点协同共同保证推理精度，满

足了一定的实时性.但早期退出方法的退出点数量受

限于模型层数，在资源已经受限的边缘协同环境中，

由于节点算力差异与变化，按照退出点进行切割然

后采用协同推理的方式无法提供更加灵活、更细粒

度的资源分配控制，这方面还需要进一步提升. 与其

他技术，如模型压缩结合或可提供潜在的解决方案.
在模型选择方面，通过协同方式有效获取节点特点、

节点运行状态是选择合适模型的关键. 一种可行的

方式是结合不同节点的历史数据与推理模型的算子、

结构等来训练用于评估推理效果的模型，近期研究

nn-Meter[114] 根据不同类型边缘节点的特点，对在不

同节点上进行推理的时延进行预测取得了不错的效

果，该研究或可为在边缘节点上如何选择更好的模

型提供支持. 除时延指标外，还有能耗等指标值得考虑.
适用于边缘计算场景的轻量化技术还需要根据

场景需求对多种技术进行融合.如在时延及推理精度

都具有高要求的工业物联网领域，关注的是如何将

轻量级模型运行在单个节点或尽可能地降低多节点

协同推理时带来的网络代价，此时可将早期退出与

模型切割结合，将一部分推理请求提前过滤 [115]；在计

算代价大的场景，可考虑将量化与早期退出结合，压

缩计算量 [94]；当支持节点协同时，可考虑将模型切割、

量化与重训练结合 [55]，从模型尺寸、推理精度方面一

起优化，实现更加高效的分布式协同推理；对于动态

场景而言，由于节点负载、网络负载的不断变化会导

致部署时所采用的优化目标不满足资源约束，多数

解决方案通过将完整的模型存储在每个节点上，通

过观测当前的系统状态实时调整协同推理的部署方

案，以此来满足资源约束.
 2.2　整体架构

仅通过云与端实现的推理场景受多方面制约，

难在复杂的业务场景中发挥作用，主要表现在对带

宽密集型业务的原始数据或中间数据传输代价大、

隐私安全要求高的业务数据传输敏感；所处环境恶

劣的业务与云端连接不稳定或限制上行带宽；传输

链路过长容易出现故障；端侧能耗限制较强等. 这在

智能驾驶、在线交易以及军事等领域十分普遍. 边缘

协同推理通过云、边等资源联邦，克服数据传输、隐

私安全、运行环境等存在的问题，对推理任务“就近”

 

模型选择

模型1 … 模型n

Fig. 6　Model selection pattern

图 6　模型选择模式
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解决. 文献 [8]指出 ,“边缘”是一个连续统，那么，协

同推理的架构主要关注点则是如何调集连续统中的

资源. 本文按照资源及数据的协同处理方式，从云与

边的角度对边缘协同推理进行分析.

从中心化计算与否出发，为了便于在逻辑上描

述，此处将云端或边缘服务器端统称为云端，将终端

节点或具有计算能力的边端节点统称为边端. 如图 7

所示，目前主流的用于进行边缘协同推理的框架主

要包含4类. 采用模型切割方式的云边协同推理（图7（a））

与边边协同推理（图 7（b））、基于模型选择的云边协

同推理（图 7（c））以及基于多个不同任务场景的多模

型结果聚合的边边协同推理（图 7（d））. 其中图 7（b）

基于模型切割的边边协同推理架构根据任务处理的

流程及网络拓扑结构又可分为 2类：根据模型切割

时子切片依赖图形成的网状拓扑与以协调节点或推

理请求者为中心的呈放射状的星状拓扑.

其中图 7（a）基于模型切割的云边协同推理依据

模型切割技术，将模型分解为具有先后以来关系的

不同切片，分别部署在边端与云端. 边端将部分中间

结果经过处理后发送至云端完成后续的计算，最终

由云端返回推理结果.考虑的指标主要包含隐私安全、

通信代价与计算代价的联合优化. 边端除了对数据
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Fig. 7　Mainstream of collaborative inference framework in edge computing

图 7　主流的边缘计算协同推理架构
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预处理 [115]、计算一部分中间输出结果外，还可与早期

退出结合 [54,116]，将一部分具有推理功能的分支部署在

边端，当边端推理结果不满足需求时，通过云端更深

层次的模型进行推理.该类架构从逻辑上看仅存在一

个云与边之间的切割点.  如文献 [34,49,54,56−57]等
所述，模型主要切分为 2部分，分别部署在边端与云

端. 由于切片数量的减少，简化了网络拓扑，利于观

测网络中的动态变化和协同推理的实时调整. 如文献

[54]根据可用带宽自适应地划分移动设备和边缘服

务器之间的深度神经网络（DNN）计算，由于推理速

度受到移动设备上其他计算任务的限制，不足以满

足严格的时延要求，因此又引入了早退机制来进一

步降低延迟. 除带宽外 ,节点负载状况也需要关注 [116]，

文献 [117]基于动态场景，包括传输带宽变化与节点

计算能力变化，提出建立可靠性指标，评估了时延约

束下模型的可靠性.
其中图 7（b）基于模型切割的边边协同推理在不

具备云端支持，同时单个节点资源不足的场景下，可

将模型切片映射或动态调整到到不同的节点，通过

节点间的协同完成推理. 该类方式可自发地通过协

同交互处理任务，多涉及资源性能受限节点、节点间

具有网络连接，关注的指标主要包括能耗、时延、内

存等，较适用于动态场景（资源、环境动态变化）下的

单方资源受限、无云端控制或控制存在一定阻碍等

场景.该类架构从逻辑上看模型存在多个切割点，所

涉及的切片数量多大于 2个，较基于模型切割的云

边协同推理更为灵活. 根据调度方式的不同，逻辑上

的网络拓扑可分为网状拓扑与星状拓扑. 网状拓扑

的部署方式一般事先固定，按照切片的先后依赖顺

序查找后继节点，应对复杂的动态场景能力弱；星状

拓扑在部署上一般通过中心协调点（或推理请求节

点）对切片按照先后依赖顺序不断收集中间结果并

转发到其他节点进行调度（参见表 1中的切片依赖关

系处理/服务发现方式)，灵活性较网状拓扑更强，但

调度频繁易使代价过高.
其中图 7（c）基于模型选择的云边协同推理与模

型切割与早期退出结合的云边协同类似，基于模型

选择的云边协同推理在边端具有完整的推理能力，

不同的是边端所运行的推理模型是完整的. 该类架

构下一般是针对同一场景训练 2个大小不同尺寸的

模型，如借助知识蒸馏技术分别部署在云端与边端.
由于边端的模型尺寸小、推理能力相对较弱，因此在

推理精度不可靠的情况下会将推理请求转发至云端

进行更为精确的推理 [118].该类架构边端与云端的链接

是否可靠取决于边端的模型推理精度是否满足需求，

本质上由边端的性能决定. 如文献 [119]提出在边端

运行小模型（SNN），云端（边缘服务器）运行 DNN，由

边端根据自身运行状态（模型复杂度、推理精度、数

据质量、计算能力和通信带宽等）选择是否通过云端

获取推理结果.
其中图 7（d）基于多模型结果聚合的边边协同推

理与多数将推理请求发往云端思路不同，该类架构

在概念上与决策级的信息融合相近，中心节点（或推

理请求节点）将推理请求下发给多个边端，每个边端

具有某一特定任务或领域的推理能力，之后通过汇

总来自多个边端的推理结果得出最终结论.不同于基

于模型选择的云边协同推理中的场景有限，基于多

模型结果聚合的边边协同推理能适应的场景更加多

样，这种类似于任务冗余的形式能够提供较高粒度

的可靠性及并行性支持.如文献 [120]提出基于竞争

机制和选择性学习方法，在边端每个节点上运行其

所擅长的不同领域的模型，利用多节点的协同，实现

多边端协同推理.但由于一个推理请求会同时广播给

多个边端，边边协同推理主要关注的是推理精度及

速度，在能耗及通信方面值得进一步提升，可通过额

外的选择器对多个边端是否执行进行提前筛选 [121].
小结与分析：基于 2.2节分类及分析可以看出，

从推理结果最终的出处来看，边缘计算协同推理架

构可分为 2类 .一类是用户发出推理请求，多节点通

过处理协同推理过程中的中间数据，最终由云端或

边端中的单个节点得出推理结果，该类思想与向云

端卸载任务一致，如图 7（a）~（c）所述 .另一类是由边

端汇总来自其他多个边端或云端的多个推理结果，

之后对比评判得出最终的推理结果，该类思想可参

考云端将推理任务卸载到边端或众包，如图 7（d）所
述.从整体云边端角度分析，第 1类涉及对模型的压

缩、剪枝、量化、切割等过程，第 2类则涉及多边端

推理结果融合. 表 2给出了不同的架构所采用的关键

技术、针对的问题及其适用场景的比较.
对于云计算，目前的分布式架构所利用的资源

丰富，推理效果好（推理精度高且推理速度快）是关

注的重点，而能耗并非核心关注问题.边缘协同推理

由于其资源特点，在推理效果好的前提下同时期望

得到低代价的部署方案，其所处的复杂环境决定了

这是一个“折中”问题. 节点状态、环境及用户等会对

问题的解产生动态性影响，使资源的状态发生变化.
为了更好地提升资源利用率，同时确保服务的有效

性，就需要对资源进行重新调度或部署.然而，边缘协
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同推理属于计算及带宽密集型的复杂业务，所处环

境多样,用户不一，具有极大的不确定性 [122-123]，不同的

调度方式在复杂性及时效性或准确性上存在差异，

产生的运维代价不同，服务有效性与资源利用率存

在冲突.
在资源调度与控制方面，由于边端设备类型众

多,资源涉及多方且参与意愿不同，在协同推理时若

非采用资源预分配的手段，很难达到实时的最优协

同推理.而资源预分配恰恰是需要统一调度的，这意

味着会存在资源上的过度消耗、竞争，调度周期也不

好确定，无法及时有效处理多方请求. 因此，对所有

资源实现统一调度与控制是不现实的，这导致了推

理过程中资源募集能力不一，加剧了边缘协同推理

的难度.
从涉及的网络计算资源来看，2节点是分水岭，

节点数量影响了调度服务对网络环境、节点负载等

的感知能力及处理能力，最终反映在任务调度的实

时性上. 单节点自身资源可以支持推理服务的运行，

但可靠性差；2节点协同交互简单，方便管理 ,但不够

健壮，处理任务时可调动的资源有限；多节点鲁棒性

强，适合动态场景，但模型复杂，管理及优化困难. 目
前，2节点主要应用在云边端协同场景，多节点更多

应用于 IoT场景 [45].
因此，边缘协同推理与众多应用层的服务类似，

服务表现碎片化、多角度，很难提供一个通用的基础

架构. 如智慧城市场景，单独的轨迹数据处理就涉及

到乘客、司机、城市规划、交通等诸多角度 [124]. 可以

看出，对于边缘协同推理的框架而言，调度是否灵活、

推理过程是否具有弹性、能否支持多设备（用户）并

发推理及并行需求是关键. 除此之外，由于在推理过

程中可能涉及到不同类型信息的融合，是否可快速

移植支持异构平台，如借助虚拟化技术；是否融合异

构网络，如智能家居中的各种传感器网络 [125]，也值得

关注.随着时间的推移，还会涉及到推理模型的更新

问题. 目前来看，这方面主要依据联邦学习 [126] 或重新

部署的形式，更新的频率及更新的代价与更新后能

否带来好的收益值得关注.
边缘计算表现出广泛的异构性、动态性，使不同

的优化技术应用在“连续统”中，不同类型的边缘节

点上存在巨大挑战 [127]，这些节点往往运行多种基础

服务. 目前多数方案都仅关注在模型角度，完整的协

同推理过程除了 AI模型外还涉及其他服务，如可靠

性保障、数据中间传输、数据存储、日志追踪等的基

础支撑服务，尽管多数轻量化技术在时延方面可以

满足一些场景需求，但涉及的模块过多时推理服务

的稳定性值得进一步研究 [128].

 3　边缘协同推理在动态场景下的挑战与展望

本文从边缘智能出发，简要描述了其发展过程.
着重从边缘协同角度对模型推理阶段涉及到的关键

技术进行了归纳总结，并从动态场景的角度分别进

行了分析. 截至目前 ,边缘协同智能依然处于快速发

展阶段，其大体分为 2类：一类是基于原有的智能化

方法与边缘计算资源特点不断结合（如深度神经网

络架构实现搜索、混合精度量化）；另一类是直接从

边缘计算产生的方法（或称边缘原生方法，如模型选

择）结合边缘计算资源的特点（地理分布、异构性、

动态性等）.目前还存在诸多挑战，下面介绍几个值关

注与讨论的方向:
1）推理模型与动态性的适应问题 . 以往优化算

法较适用于云计算中同质化资源，其资源状态变化

不大，一般按需分配、按需扩展，利于结合业务对负

载实时调控.然而，在应对具有一定规模的呈地理分

布的边缘节点时，由于边缘节点相对于云计算节点

的可控性不强，且存在资源异构性及动态性，使当前

边缘协同推理智能化的主流方法中还存在一些值得

进一步关注的问题，如模型切割技术的整体或部分

更新问题；模型压缩技术在不同节点间的可移植性

及再训练问题；模型选择/早期退出在面对资源变化

Table 2　Comparison of Different Architectures

表 2    不同架构的比较

序号 名称 关键结合技术 针对的问题 适用场景

1 基于模型切割的云边协同推理
模型切割、数据压缩、量化、
矩阵分解/压缩、早期退出

边端设备能耗、算力有限、
能耗与时延“折中”

有云端支撑、数据预处理、
隐私、负载实时调整

2 基于模型切割的边边协同推理
模型切割、数据压缩、量化、

矩阵分解/压缩
与云端链接不可靠、单节点资
源受限、能耗与时延“折中”

无云端支撑、单节点资源不足
且有邻居节点、通信代价低

3 基于模型选择的云边协同推理 数据压缩、模型压缩、知识蒸馏 边端设备推理精度不可靠
推理精度高可信、边端节点

资源相对充足

4 基于多模型结果聚合的边边协同推理
数据/模型融合、数据压缩、

异/同步通信
协同推理并行度低、

推理精度不可靠
多场景协同推理、边端节点资源

充足、对时延要求相对较低
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时的不同模型问题；分支切换灵活性及资源分配粒

度问题. 同时，如 2.2节所述，尽管目前已经呈现出不

同技术的融合态势，但在协同环境下，边缘协同推理

智能化方法依旧面临许多共性问题，如已部署模型

的更新替换频率及兼容性问题、动态资源变化与所

运行模型（或部分）资源需求的匹配问题、额外的中

心调度或部署代价问题等.
2）在边缘协同推理验证方面，动态场景建模将

促进协同推理相关方法的良性发展. 动态场景下的

边缘计算普遍存在硬件故障、系统及软件的负载变

化、人为与环境因素的影响、地理分布广泛以及服

务状态复杂多变易受影响等特点，运维成为一大挑

战.纵观已有研究，在验证思路时多数通过实际的生

产场景，或较为简单的代价评估模型模拟，缺乏动态

场景特点上的考虑. 造成这种现状的原因，一是生产

场景对于广泛的研究人员并不容易可及，二是模拟

场景考虑的影响因素不够全面，在边缘协同推理的

有效性评估上还存在困难，给边缘协同智能的落地

带来一定阻碍. 除此之外，边缘协同推理作为完整应

用，还涉及各种网络、计算中间件的运行，这些中间

件无一不需要大量的资源来维护. 因此，提供一个可

信的动态仿真场景值得研究.
3）在边缘原生方法方面，在线学习与边缘计算

的结合或可为边缘协同智能提供更广阔的适用场景.
目前多数研究或工作将训练与推理分开，界线清晰,
较适合于资源丰富且动态性不强的场景. 但对于涉

及计算、网络等资源存在限制且动态的场景，单独的

训练过程并不适用，如何利用有限的资源对推理模

型进行在线更新值得研究，相关研究领域或可参考

感知计算、触觉网络等.

 4　结　　语

边缘协同推理具有极大的应用价值，目前，正处

于快速发展期，但清晰而又统一的处理方法尚未形

成，值得我们重点研究. 本文对边缘协同智能的发展

历史进行了简要回顾，对推理过程中涉及到的关键

技术进行了归纳整理. 通过对不同关键技术的纵向

总结、适用场景分析以及技术间的对比等，重点从动

态场景角度提出了边缘协同推理存在的挑战与值得

发展的方向. 整体来看，边缘协同推理目前还有极大

的发展空间，我们未来的研究工作重点将放在动态

场景建模以及动态场景下的边缘协同推理可靠性保

障方面.
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