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分布式模型缓存赋能端云协同
自演进视频分析
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摘要
在移动视频分析领域，数据漂移是影响系统推理效果的主要问题之一。对此，提出了一种移动端主导的端

云协同持续学习框架。具体而言，该框架在资源受限的移动设备上部署了模型高速缓冲存储器，并结合云

服务器设计了一套“重用、微调、重训练”的分层演进策略。通过构建基于领域属性的前缀树存储结构，

其实现了快速模型查找，降低了演进中云端的排队时延。评估结果显示，该框架在目标检测和分类任务中

优于现有最佳方案，并在多端设备系统中取得了最优的整体演进精度。这体现了该框架在提升响应速度和

系统扩展性方面的显著潜力。
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Abstract
In video analysis, data drift is one of the main issues affecting system inference performance. To address this, this paper 

proposes a mobile-oriented edge-cloud collaborative continuous learning framework. Specifically, this framework 

deploys a model caching on resource-constrained mobile devices and designs an edge-cloud collaborative hierarchical 

adaptation strategy that integrates “reuse, fine-tuning, and retraining”. Constructing a prefix tree storage structure 

based on domain attributes enables rapid model retrieval, thereby reducing cloud queuing delays during adaptations. 

Evaluation results demonstrate that this framework outperforms existing state-of-the-art solutions in object detection 

and image classification tasks, achieving a 34.5-times reduction in reuse response time and a 1.99-times reduction in 

retraining time while achieving optimal overall accuracy in multi-device system adaptations. This highlights the 

framework ’s significant potential for enhancing response speed and system scalability.
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0　　引言

如今，智能视频分析技术已被广泛应

用于城市交通管理[1]、企业安全[2]、交通监

控[3]、自动驾驶[4-5]等众多领域，展现出极

高的应用前景和实际价值。然而，要完全

实现理论构想中的视频分析系统部署，仍

需从实验到实际应用的进一步研究。在此

过程中，一项不可避免的挑战被称为数据

漂移。数据漂移指的是实际数据流中的数

据分布与预先训练的数据分布存在偏差。

当出现数据漂移时，预训练模型在实际数

据中的表现往往达不到预期效果。

针 对 此 问 题 ， 当 前 移 动 视 频 分 析 架

构[6-7] 的主流方法是持续学习[8-9]。这种方

法采用了两种不同计算量的模型：专门应

用于特定场景但缺乏泛用性的小型“特化

模型”和适用于大部分场景但计算开销较

大的大型“泛化模型”。在服务器上，泛化

模型用于为不同场景数据生成标签，而特

化模型通过这些数据和标签进行重训练，

使其在特定场景中接近泛化模型的推理水

平。完成重训练后，特化模型会被部署到

需要它们的端设备上进行推理。当这种思

路合理地部署在系统中时，系统会从一个

泛化模型开始，逐渐生成一系列小型特化

模型，以应对不同场景，从而在性能上逼

近泛化模型，同时在重训练开销上逼近小

型特化模型。

这种小型模型的应用将输入的数据流

离散化为若干数据片段，每一片段代表一

个特定的场景。这些具有特定数据分布的

场景被定义为领域，而从一个领域到另一

个领域的变化被称为领域迁移。在移动持

续学习系统中，有效地检测领域迁移并进

行针对性的演进任务以避免系统性能的长

时间下降，是设计的核心问题。

然而，本文研究发现，先前的工作将

持续学习方法中所有的模型演进任务集中

在云服务器上，这带来了两个难以克服的

挑战。首先，云侧模型训练会产生大量由

网络传输引发的时延。例如，从端侧数据

采集完成到完全传输给云侧服务器之间，

以及在云侧完成模型选择到实际加载使用

之间，都存在显著的时延。尽管云侧服务

器拥有更强大的计算资源，但是这种传输

时延削弱了其优势。其次，繁重的重训练

任务占用了大量服务器计算资源，集中式

的重训练在设备数量增加时使服务器成为

系统效率和精度的瓶颈。当设备数量增加、

重训练任务过多时，任务将在云端堆积，

其导致推理结果与未进行演进任务的系统

相当。

为应对这些挑战，本文设计了一套基

于端云协同体系的持续学习框架。其核心

思想是将模型演进任务分布到各个端侧设

备上，以避免端云之间的拥塞，并降低网

络传输时延。具体来说，本文工作的研究

贡献有以下 3 点。

· 设计了一个非集中式的模型选择过

程：在服务器上维护一个模型库进行共享，

并在每个端设备上部署一个模型高速缓存

用于模型重用。这种设计显著降低了服务

器的处理开销。

· 构建了基于领域语义信息的层次化

分类结构：根据领域语义信息特征，将模

型库中的所有特化模型组织成一个层次化

的分类结构，并实现了一种距离算法，用

于快速查找模型的索引。

· 扩展了模型演进策略，引入了端设

备单层模型微调：通过在端设备上重新部

署模型演进策略，释放了服务器的计算资

源，降低了服务器的负载，并避免了云端

的排队时延。
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1　　研究背景与相关工作

持续学习旨在开发能够持续获取、积

累和应用知识的算法和模型。传统的机器

学习模型在一个固定的数据集上训练完成

后即停止学习，而持续学习模型能够在不

断接收新数据和新任务时持续进行学习和

调整。

在移动视频分析领域，基于持续学习

的工作十分普遍。ODIN[10] 从数据层面入

手，在云端构筑了一套双重对抗生成网络

体系，将对高维数据的分析工作降低到低

维空间，并通过对已学习数据进行无监督

聚类，达到数据分类和漂移数据检测的效

果；在此基础上，通过对新类别漂移数据

进行持续学习，生成新模型，完成了整个

系统针对动态环境的持续更新。

Ekya[11]发现了已有的技术在内存配给

方面存在提高空间。针对端设备生成的多

个任务，系统在云端使用一个资源调度器

搭载小偷调度算法，完成了多个模型重训

练任务与推理任务的计算资源优化分配，

大大提高了整体精度，并显著减少了对计

算资源的需求。

EdgeFM[12] 是 一 种 新 颖 的 边 缘 云 协 作

系 统 ， 旨 在 利 用 基 础 模 型 （foundation 

model，FM） 实现开集学习。其首先在边

缘设备上对传感器数据进行初步处理，并

通过模型选择模块确定适合的轻量级小型

模型架构。然后，EdgeFM 会根据当前数

据的不确定性和实时网络状况动态决定是

否向云端查询 FM。当边缘设备无法处理

某些复杂数据时，它会将这些数据上传至

云端，由云端的 FM 进行推理，并获取相

应的知识反馈。在此过程中，FM 会根据

用户的兴趣类别和传感器数据的语义特征，

不断优化和定制小型模型，生成伪标签，

从而实现无标签的定制微调。定期更新时，

EdgeFM 会根据收集到的新数据和环境变

化，更新云端的文本嵌入池和小型模型，

并将这些更新传输到边缘设备。最终，边

缘设备可以使用这些定制的小型模型进行

高效推理，避免了传统方式中的数据标注

和模型重训练工作。

RECL[13] 在 使 用 模 型 库 的 基 础 上 ， 使

用了一种将重训练与重用结合的新持续学

习策略。其在云端部署了一个定期更新的

门网络，用于检测实时数据是否发生数据

漂移。在发生漂移时，除了开启传统的模

型重训练任务，系统还会使用上传的数据

根据大模型的标注结果在模型库中选出最

合适的重用模型，并下发到端设备，从而

在完成重训练任务前进行一次初步的任务

精度提升。这种策略大大提高了从情景产

生变化到重训练任务完成之间这一段空窗

期的推理精度，从而提高了系统的整体精

度和资源利用。

2　　端云协同持续学习理论分析

2.1　端云协同持续学习

大量研究表明，持续学习在移动视频

分析领域是一种有效的方法。然而，随着

研究的深入，持续学习逐渐触及了瓶颈，

难以从正面获得突破。在近期的视频分析

架构中，研究者更多地探索新的手段以突

破持续学习的固有限制。同理，本文从持

续学习出发，以移动视频分析领域中端设

备的视角来探索持续学习，发掘可以进一

步优化的组件。

在 资 源 受 限 的 移 动 视 频 分 析 体 系 中 ，

主流的视频分析下游任务与模型，例如用

于物体识别[14]的 YOLO 模型和用于图像分
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类的 ResNet 模型，都需要大量的计算资

源。同时，有研究表明，一个模型的训练

成本平均是模型推理成本的 3 倍。因此，

在持续学习系统的端设备上，耗费大量资

源进行模型重训练是不现实的。

例如，在本文测试的 NVIDIA Jetson 

Nano 设备上，计算资源和存储资源都十分

有 限 。 它 无 法 支 持 常 用 物 体 检 测 任 务 的

YOLOv5-x 模 型 进 行 正 常 推 理 ； 而 对 于

YOLOv5-x 的小型化版本 YOLOv5-s （大

模型的 1/12 总浮点运算次数） 模型，也仅

能以每秒 1.72 张 640×640 尺寸图片的速

度进行重训练。但是泛化模型又是不可或

缺的。如图图 11 所示，泛化模型在多个域中

能够保持较高的精度且具有较小的精度波

动，但特化模型仅在其训练域中能保持理

想的精度。

因此，本文的解决方案依旧将持续学习

作为框架的最底层设计，目标是进一步降低

持续学习的开销，突破其现有的限制，以便

在移动视频分析架构中实现更高效的应用。

2.2　重用策略

对于持续学习繁重开销的弊端，最合

理的优化方向就是通过类似于“剪枝”的

方式剔除或替代部分非必要的重训练部分，

采用更轻量化的手段来换取可以接受的精

度效果。而在这个方向之上，重用展现出

了极佳的性能。

从理论上来说，重用脱胎于数据流的时

空规律。在实际场景中，数据会具体地存在

时空上的规律。对于一台传感设备，类似的

领域 （即数据分布） 很有可能会在一天相同

的时间或相同天气下出现。并且，对于多台

传感设备，在其中一台传感设备出现的域很

有可能会在别的传感设备移动到相似场景

时出现。这些普遍的现象说明出现过的域

在未来存在被再次使用的价值。如果系统

存储了历史特化模型，当检测到该模型适

用的域再次出现时，重用就可以发挥效果，

直接取代重训练或者成为重训练的起始权

重，使重训练更快地达到精度要求。

在这方面，本文进一步指出，重用并

不仅在相同域的重复出现中有效。在相似

域中，对模型的重用和重训练起点选择仍

然是一种有效且高效的选择，这已在图图 11

中得到了体现：除了自身的训练领域，特

化模型在相邻几个域的数据中也保持了一

定的精度。从本质上来看，带有数据漂移

的同一域和两个相似的域实际上是类似的

情况。当数据漂移足够大时，漂移前后的

同一域就变成了两个相似的域。“领域迁
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图1　泛化模型和特化模型在不同领域上的效果对比
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移”这一概念将连续数据流离散化，将二

者原本模糊的边界过分地清晰化了。

同时，本文考虑了重用中数据传输问

题带来的响应效率降低。如图图 22 所示，在

不高的带宽中，传输占到整个过程的 50%

以上；在最坏的情况下，传输可能使重用

的响应时间拉长 4 倍。为此，笔者重新评

估并认为重用最佳的使用部件为端设备，

并创见性地提出如下设计理念。

2.3　层次化设计

在前文的基础上，本文提出设计一个

层次性的模型演进系统。这个“层次性”

可以从两个维度来解释。首先，模型的重

训练任务能够被层次化地定义：从模型重

用、对少数层的快速微调，再到完整重训

练，逐步提升泛用性，同时缩短响应时间。

其次，模型演进能够在移动端设备和云服

务器上协同进行，以实现响应效率和演进

效果的平衡。

使用模型重用来降低模型重训练频率

已经被 RECL 重点强调过。本文进一步结

合了轻量级微调，形成了 3 种演进手段：

重用、微调和重训练。轻量级微调仅针对

部分层进行微调，相比完整重训练消耗更

少的资源。在无法直接重用时，可以快速

进行轻量级微调，以获得一个折中的、较

快且较好的模型，从而为整体的模型演进

工作提供更大的操作空间。

此外，移动设备的存储和计算能力在

模 型 适 配 中 尚 未 得 到 充 分 探 索 。 直 观 地

说 ， 移 动 设 备 与 云 资 源 之 间 的 关 系 可 以

类 比 为 现 代 计 算 机 系 统 的 分 层 存 储 。 移

动 设 备 上 有 有 限 但 快 速 访 问 的 资 源 （类

似于缓存），而云服务器上有丰富但距离

较远的资源 （类似于主存储器）。从存储

方 面 来 看 ， 在 移 动 设 备 上 保 存 一 些 常 用

的 特 化 模 型 可 以 避 免 网 络 传 输 时 延 和 云

端 排 队 时 延 （如 图图 33 所示）。而从计算方

面 来 看 ， 在 移 动 设 备 上 分 配 轻 量 级 的 微

调任务，同时将重训练任务集中在云端，

可 以 在 特 化 模 型 更 新 时 平 衡 响 应 时 延 和

处 理 吞 吐 量 。 如 果 要 重 用 的 特 化 模 型 已

经 缓 存 在 设 备 上 ， 系 统 可 以 在 很 短 的 时

间 内 直 接 加 载 它 ， 而 不 必 等 待 云 服 务 器

的分发，从而提高整体响应速度。同时，

对 于 更 多 的 端 设 备 和 更 多 的 数 据 传 输 ，

相 同 的 工 作 端 设 备 并 不 会 显 著 增 加 时 间

开 销 ， 而 先 前 的 工 作 中 云 服 务 器 会 因 为

排队时延增加开销。
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2.4　语义索引

实现上述层次模型演进的关键步骤之

一是高效地从所有历史特化模型 （即模型

库） 中检索出适合新域的最佳候选模型。

现有方法往往通过评估基准数据集遍历所

有模型，或者维护一个特化模型选择的门

网络。然而，这些方法都存在一些缺陷，

比如需要在模型库变化时频繁重新训练，

或者忽略了重要的易识别语义信息[15-16]。

因此，为了提高模型检索和更新的效

率，可以利用域的语义信息[17]将历史特化

模型有机地组织成一个结构化的数据库，

而不是简单地维护一个无序列表。这样的

结构化数据库能够更好地反映部署环境的

特征，例如时间、天气、位置等。将模型

与特定的语义信息相关联，可以更准确地

定位和检索与当前环境最匹配的模型，从

而提高模型选择的效率和精度。

利用强大的多模态基础模型[18]可以轻松

地以零样本的方式识别语义信息。这些基础

模型是在广泛数据集上预训练的大规模机器

学习模型，可以通过微调演进各种特定任

务。现有的基础模型，如 LLaVA，可通过

连接图像输入和文本描述 （提示文本） 来理

解多模态输入。在不进行微调的情况下，预

训练的基础模型在检测输入数据的领域时已

经提供了有保障的准确性。基础模型在每张

输入图像 （大小为 640 像素×640 像素） 上

花费 500 ms。用户只需要预先定义领域语

义维度及其值选项，这是一个难度相对较低

且一次性的元级别工作。

3　　视频分析系统具体设计

3.1　整体结构

基于先前的理论分析，本文设计了端

云协同持续学习的具体解决方案。它拥有

一个较强计算资源和存储资源的云服务器

和 一 系 列 有 限 资 源 和 网 络 带 宽 的 端 设 备

（ 例 如 NVIDIA Jetson Nano、 NVIDIA 

Jetson TX2）。本系统能够在移动视频分

析任务 （图像分类、物体识别等） 中运行

环境领域迁移大量产生的情况下，保持良

好的推理精确性。为了优化响应效率和端

设备拓展性，其将低计算量的实时演进工

作 （直接重用和快速微调） 下放到了端设

备中，而云服务器仅进行低频次、高计算

量的计算更新工作 （完成重训练和标注）。

在有限移动计算资源和网络传输时延

要求下，本系统更新过程的核心任务包括：

①确定域迁移发生时间；②确定端侧缓存

中特化模型更新策略；③提高系统响应力

（降低短时间更新的响应时间）；④提高系

统 拓 展 性 （使 服 务 器 支 持 更 多 端 设 备

接入）。

为此，本系统在移动设备上进行了领

域迁移检测，并基于各种实时状态进行端

侧缓存中特化模型的轻量级模型重用和快

速微调 （仅在模型的最后一层进行更新）。

而在服务器上，本系统将精确的目标模型

检索或者完整的模型重训练作为后端支撑。

本系统的表现高度取决于高效高速的历史

模型检索。不同于 RECL 中使用一段小型

基准数据对无序模型库进行检索来获得重

用模型的策略，本文通过在元信息层面进

行领域语义标记 （如时间、天气、位置）

来构建一个有序模型库分类表，使本系统

能够比 RECL 更快地完成实时模型检索。

图图 44 展示了端设备和云服务器上的主

要部件。在端侧，除了对于持续数据流的

常规模型推理部分，移动设备周期性地检

测域迁移的出现并完成快速模型重用和微

调。为达到目的，每个端设备由端侧模型

演进模块、端侧特化模型缓存、推理模块、
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端侧数据存储模块 4 个部分构成。在云侧，

云服务器在后端进行重量级 （相较于移动

端设备） 存储和计算任务来协助端设备部

件。它维护了一个模型库来管理来自不同

端设备的模型，并存储了历史域的历史数

据用于重训练。此外，它维护了大模型来

标注端设备上传的不同域的数据。为达到

目的，云服务器部署了标注模块、云侧数

据存储模块、云侧模型库、云侧模型演进

模块 4 个部分。

3.2　协同模式

因为视频流是持续采样的，可以认为

域迁移发生的频率远小于采样频率 （例如

25 FPS），并且相邻帧之间不会存在复数

的域迁移现象。因此，时间被划分成了固

定长度的时间窗口 （默认为 30 s），并且

将每个时间窗口设定为进行域迁移检测和

演进的最小单元。这个设定和先前的研究

工作相似。依据任务时间维度和性质来划

分，本系统分为两个部分进行工作。

第一部分为数据交换，它比较简单但

始终贯穿整个系统，是本系统工作的基础，

如图图 55 所示。

第二部分为演进工作，其包含了 3 种

任 务 ， 分 别 为 重 用 、 微 调 和 重 训 练 ， 如

图图 66 所示。

从设备层次来讲，本系统分为端设备

和云服务器两部分协同工作。作为一个移

动端主导的系统框架，其大多数工作在移

动端设备上被启动或确认，而云服务器仅

简单地服务来自端设备的请求。在每一个

时间窗口中，移动端设备的主要任务包括：

①使用部署的特化模型在每一帧上进行常

规推理任务；②在推理中针对提取的信息

进行域迁移检测；③上传部分帧 （以一个

固定的速率下采样） 到云服务器进行标注，
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这些帧将用于之后的模型演进；④在检测

到域迁移后，通过当前推理模型域、域标

注信息、模型分类表 3 个信息进行模型选

择。域标注信息可以获得当前域信息；当

前域信息和模型分类表可以获得缓存中的

本地最适模型和模型库中的全局最适模型。

分为 3 种情况：①在当前推理模型域与当

前领域信息相同时，表明当前域中发生了

数据偏移，进行快速微调；②在当前推理

模型域与当前域信息不同时，表明发生了

域迁移，需要转变当前域，端设备快速更

换当前模型为本地最适模型，并判断本地

最适模型是不是全局最适模型，当本地最

适模型不是全局最适模型时，申请全局最

适模型并完成部署；③在完成快速演进后，

缓存在后端进行模型更换，为下一次快速

演进做准备。

为了有效地支持端设备，云服务器在

每个窗口中主要进行如下任务：①当接收

到来自端设备的数据帧，使用泛化模型为

数据进行标注，随后使用基础模型与特定

的提示文本来为数据帧鉴别出域语义标注；

②当接收到来自端设备的模型请求时，下

发对应的模型；③周期性地检查云数据池

中每个域积累的数据，当数据达到阈值时，

触发完整重训练任务 （对旧域的重训练或

生成新域模型），并在完成重训练后有需求

时更新云端语义模型分类表，并下发给所

有端设备。

值得注意的是，端设备上在多数模型

缓存命中的情况下，本系统相当于直接没

有了“上传数据、等待服务器检测、下发

模型”这一流程。而在那些缓存未命中的

情况下，本系统也仅仅是像之前的方法一

样需要等待模型的下发，而去掉了“上传

数据、等待服务器检测”的流程。需要指

出，虽然服务器检测和端设备自己检测在

时间上相差无几，但先前方法中服务器检

测并不能做到每个设备提交检测时立即进

行检测，需要等待其他端设备依次完成检

测才可以进行，存在排队时延。因此，无

论缓存命中还是未命中，本系统都做到了

一个更短的时延响应数据漂移。

3.3　设计细节

（1） 端设备推理模块

端设备需要决定何时开始重用，更确

切地说，确定数据漂移和域迁移发生的时

间。之前的方法在云服务器上专门部署了

深度神经网络 （DNN） 用于探测，但在本

框架中，检测数据漂移的手段需要部署于

端设备以规避端云间的传输成本，而端设

备本身的资源不足以再部署一个 DNN 用于

检测。因此，本框架从早期传统方法中探

究，形成了一个轻量化检测分布偏移的计

算 方 法 。 该 方 法 使 用 马 氏 距 离

（Mahalanobis distance） 维护了一个 OOD

（out of distribution，超出分布范围） 分

数，使设备可以判定当前数据流是否发生

了数据漂移。

在每个模型中，本系统对每个训练数

据使用一个固定的简单降维方法 （固定选

择模型中一层输出向量，并对该向量进行

一次额外的平均池化），获得对应的低维向

量。随后，对每个域 c 的向量计算平均值

μc，并使用平均值和单个向量的差值计算

协方差矩阵 Σ。这里，每个域的 μc、模型

的 Σ和平均分数就是系统用来检测的参数。

在实时推理任务中，使用同样的方法获得

输入数据的对应向量 x，代入马氏距离公

式获得单个数据的 S ( x i )，并以此获得整个

窗口的平均分数 Swin( x )，具体计算式如下。

S ( x i ) = min
c

 é
ë
êêêê( f ( x i ) - μc ) T

Σ̂ -1( f ( x i ) - μc )ùûúúúú
（1）
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Swin( x ) = 1
Nwin

∑
xiÎ x

S ( )x i （2）

其中，Nwin 是单个窗口的数据总数。在特

化模型生成过程中，本系统添加了一小部

分验证数据模拟当前域的输入数据，并计

算了平均 OOD 分数，作为该特化模型的一

个特征。在之后的实时任务中，本系统将

窗口的平均分数 Swin( x )与平均 OOD 分数进

行比较，判断窗口数据是否符合当前域。

判断依据是，将平均 OOD 分数设置的函数

作为分数线，当窗口平均分数超过这个值，

即认为触发了域迁移。作为整个系统的一

个超参数，该分数线可以在实时任务前进

行设置。本文为其设置了一个线性函数，

并进行了测试微调来获得一个比较理想的

效果。这个分数线粗略地预测了领域相对

于平均值的上限位置。

（2） 端侧模型缓存

就好比一个 CPU Cache （高速缓存）

需要在完成一次读取后进行预取一样，本

系统也需要在完成重用后对缓存中的模型

进行预取以更高地命中下一次域迁移的可

能性。尽管领域迁移难以预测，时空相关

性仍然给了系统一些方法来在资源受限的

设备上进行预测。在对比实验后，本文确

定了如下替换策略。其一，保留上一个被

使用的域模型。这种选择的实际情况是在

自动驾驶中存在大量反复的例子，进出隧

道、过桥、上下高速会让两个域的模型在

这些情况下被交替使用。其二，选择那些

具有更高相似性的域进行加载。从时间性

上来说，具有更高相似性的域的衔接更可

能在现实中发生，突变的域更多出现在非

连续的拼接视频和特殊现象中。

（3） 端侧模型演进

如前文所述，当发生相同域的数据漂

移时，本系统不能用重用来解决精度问题，

而需要使用微调。在发生这种情况时，系

统会在窗口中记录一个标志来表明准备微

调。当来到一个窗口的末尾时，系统会积

攒足够的标签数据用于重训练。需要指出

的是，这种端设备上的微调工作并不能做

到像云端上的重训练一样面面俱到。因此

在有限的资源中，系统选择进行有模型起

点 的 单 层 模 型 微 调 工 作 。 经 过 测 试 ， 在

NVIDIA Jetson TX2 设备上，单层模型微

调工作的训练速度为 103 ms/img，并且一

次完整的微调工作时长为 110 s。虽然这

只略快于云上的完整重训练工作，但其具

有不会产生排队时延的优点。当服务器接

入更多设备时，每个端设备的重训练任务

如果都增加到服务器上，会严重增加服务

器的负载，同时对各个端设备产生极长的

排队时延。在充分利用端设备性能的情况

下，系统拓展性大幅提高。

（4） 云侧模型库

根据用户提供的语义属性，本系统生

成了一棵前缀树来组织各个领域，如图图 77

所示。在这棵树中，每一层代表一个属性。

每一层的子节点表示对应的父节点在该层

所对应的属性上拥有对应值的限制。这导

致整棵树越往下，节点上的数据受限制越

大。同时，叶节点代表该节点上的数据对

所有的属性都有对应的值，这个叶节点上

所有的数据便构成了一个具有相同语义属
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图7　模型库前缀树示意图
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性的领域。而一个非叶节点表示一系列领

域的集合，本文将其称为超域。服务器上

存储了领域对应的数据和模型，且可以仅

用一张表存储这棵树的元信息，并在端侧

重用中快速查找合适的模型。根据树的结

构信息，在给定两个节点时，系统可以算

出两个节点的树上距离，如下式所示。

Dist (AB) =
ì
í
î

ïï
ïï

|| layer ( )A - layer ( )B AÎ SBÚBÎ SA

Dist ( )AC +Dist ( )BC AÏ SBÙBÏ SA

（3）

其中， layer 表示当前域所在的层，AB 是

树的节点，SA 表示 A 节点的子树，C 表示

AB 节点的共同祖先节点。树上距离的实

例如图图 88 所示。

在重用时，当端设备有域迁移后的新

域和分类表时，可以计算出新域和分类表

中每一个域的距离。因此，端设备可以直

接将距离最小的域作为最相似的域进行重

用。这对缓存也适用。在给定一个新域和

一系列选项域时，无论这个新域已经存在

还是未在模型库中实例化，只要其能在前

缀树中被定义，就可以通过这个距离算法

来计算出新域在选项域中的最适域，从而

获得其最适模型。

这个方法作为一种简化的近似最近邻

（approximate nearest neighbor， ANN）

算法，展现出良好的效果。与使用传统聚

类 算 法 （例 如 KNN） 生 成 一 个 门 网 络 相

比，它在端侧的运行时间更短且占用的内

存更少，并且它能够显式地对应基础模型

产生的语义信息；同时，传统聚类算法不

具备“类外检测”的能力，而该方法能够

发现现存类之外的点，并将其引入前缀树

上正确的类别。而在更新上，因为一棵完

整的树囊括了所有可能的域，系统的更新

工作仅仅只是“点亮”这棵树上之前不存

在的域，只需要在更新完成后将模型添加

入模型库，并快速修改分类表后将其下发

即可完成更新，而传统聚类算法必须在收

集到新类数据后重新训练门网络，二者的

更新时间相差近 10 倍；并且，门网络存在

数据领域偏移后精度下降的问题，需要更

高的更新频率。综上所述，本文提出的方

法相比传统聚类算法，对基础模型有更好

的适配性，其能够在提供相仿精度的情况

下提供更短的响应时间和更新时间、更低

的资源开销，比起先前云侧部署的门网络，

能够直接部署在端侧，更契合本工作高响

应的特点。

（5） 云侧模型演进

在大多数情况下，系统不能在线下训

练时为所有域都准备数据，这使得系统很

有可能在运行时遇到一个未曾训练过的域。

同时，系统会遇到一个域的输入数据与先

前训练数据的数据分布不一样的情况。端

设备的微调仅能处理部分情况，因此在云

上进行完整重训练是很有必要的。

在数据交换中，系统会在云端根据基

座模型标注信息在对应域中存储数据和泛

化模型生成的标签。笔者为每一个域中的

数 据 都 设 置 了 一 个 数 量 上 限 （默 认 是

5 000）。 当 一 个 域 的 数 据 达 到 数 量 上 限

时，系统会根据其是否存在于模型库中开

启一个重训练或新模型生成任务。需要注

意的是，这两种任务仅在完成后是否需要
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1
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图8　模型库前缀树树上距离样例
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更新模型语义分类表时有区别，即新模型

会记录进分类表，而先前的训练任务参数

都是一样的。系统选择的重训练模型起点

来源于该域在分类表上的祖先节点 （系统

确保了最起码根节点模型是存在的），从理

论上来讲，祖先节点的数据更丰富、具有

更好的泛化性，实验也验证了这个观点。

4　　实验结果

4.1　实验环境

云 服 务 器 使 用 的 CPU 型 号 是 Intel 

Xeon Gold 5420+ ， GPU 型 号 是 RTX 

4090。移动端设备型号为 NVIDIA Jetson 

Nano 和 NVIDIA Jetson TX2， 具 体 配 置

见 表表 11。 两 者 均 为 Ubuntu 18.04 操 作 系

统，并使用了 CUDA 10.2 和 cuDNN 7.6.5

来支持 GPU 计算。此外，深度学习框架选

择了 PyTorch 1.10，以确保模型训练和推

理的高效性。

本系统为服务器和端设备配置了不同

的 Python 环境。在服务器上，因为需要进

行基础模型 LLaVA 的本地部署，相应配置

了 Python-3.10.14 （考虑仅使用基础模型

API，不部署本地模型时可以酌情修改该

部 分）， 两 种 端 设 备 均 为 NIVDIA 特 供 的

Python-3.6.9。 因 为 端 设 备 系 统 环 境 为

Python3.6，在更高版本的 YOLO 中所必需

的 底 层 库 Ultralytics 最 低 支 持 Python 

3.7， 故 在 物 体 识 别 任 务 中 ， 使 用 不 依 赖

Ultralytics 库的最高 YOLO 版本 YOLOv5-

5.0、 特 化 模 型 YOLOv5-s、 泛 化 模 型

YOLOv5-x。在图像分类任务中，本系统

使用的特化模型为 ResNet18，泛化模型为

ResNet50。本文使用的目标检测数据集有

CIFAR-10、 Office-31、 BDD100K

（Berkeley DeepDrive Dataset[19]）。 其

中，Office-31 拥有 3 个标签类别一致、内

容相似但具有整体风格差异的数据领域；

而 BDD100K 拥有超过 100 个基于“时间、

地点、季节”分类的领域，包含 10 万张驾

车途中的风景照。

4.2　单系统微实验

本 节 主 要 针 对 本 系 统 进 行 实 验 验 证 。

图图 99 在相同的初始条件下，使用相同的源

自 Office-31 的测试数据，测试微调和重

表1　实验环境

项目

CPU

CPU主频

线程数

内存

算力单元（GPU）

显存

GPU频率

系统

单精度算力

训练服务器

AMD R9-7950X

4.5 GHz

36

64 GB DDR5

GeForce RTX 4090

24 GB

2.52 GHz

Ubuntu 20.04

82.58 TFLOPS

NVIDIA Jetson Nano

四核ARM

Cortex-A57

1.43 GHz

4

4 GB LPDDR4

128-core NVIDIA

Maxwell™ architecture GPU

与内存共享

921 MHz

Ubuntu 18.04

0.5 TFLOPS

NVIDIA Jetson TX2

双核NIVIDA Denver 2 CPU

+四核ARM Cortex-A57

Denver 2:  2 GHz

Cortex-A57:  2 GHz

8

8 GB LPDDR4

256-core NVIDIA

Pascal™ architecture GPU

与内存共享

1.3 GHz

Ubuntu 18.04

1.33 TFLOPS
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用带来的效果。作为对比，选择了 3 种方

式 ， 分 别 是 无 演 进 、 重 用 和 重 用 + 微 调 。

重用+微调获得了最好的结果，这是符合

本文预期的，它的平均精度均值比无演进

高 15%，并在发生微调的窗口比重用的平

均精度均值高 5%。重用整体的平均精度均

值比无演进高 12%，说明重用在端设备上

的有效性。由图图 99 可知，重用和微调都是

有效提高整体精度 （mAP） 的策略，具有

实际使用价值。

图图 1010 所示为在相同的初始条件下，使

用相同的源自 CIFAR-10 的测试数据，测

试端侧重用于云侧重用在不同设备数量的

效果。可以看到，端侧重用随着设备数量

增多并不会有明显起伏，这是因为每台设

备并不会因为设备数量的增多而消耗更多

资源，而云侧重用会因为更多的设备产生

的重用任务在云侧堆积而逐渐升高每个重

用任务的响应时间。

4.3　多系统对比实验

本节针对多个系统进行对比，主要使

用了 5 个模型。

· 无演进：没有进行任何重训练或重

用的系统。

· 一次演进：仅在过程中进行一次重

训练的系统。

· ODIN[10]：使用聚类算法来分类数据

并进行域漂移检测的方法，使用重训练来

提高精度，为了所有方法公平比较，笔者

为 ODIN 添加了重用机制。

· RECL[13]：首个提出并结合了重训练

和重用的系统。其对端设备没有进行优化；

在云端，其设计了模型选择器、模型演进

控制器和模型演进调度器完成了重训练和

重用的复杂调度；同时，它还设计了在多

设备下对 GPU 资源进行分配的策略。

· 本文提出的方案。

其中，RECL 为当前最优的方法，有

最好的精度；添加了重用机制的 ODIN 有

当前最快的响应速度。Ekya[11]的工作重心

在于对计算资源与内存的优化，因为没有

重用机制且没有良好的模型库管理，在精

度 与 响 应 时 间 的 研 究 中 弱 于 RECL；

EdgeFM[12] 的工作重心在于获得开放集识

别的能力，这与本工作获得开放集识别能

力的方式类似，但同时，本工作更关注系

统整体对数据漂移的响应速度和数据漂移

时系统整体的精度，并针对系统设备数量

的提升有较强的鲁棒性，这都是 EdgeFM

所不具备的，在以下关于精度和响应时间

的 验 证 中 ， EdgeFM 性 能 弱 于 RECL。 为

101
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图10　端侧重用与云侧重用的响应时间
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图9　重用与微调效果
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此，当本系统性能优于 RECL 和带重用的

ODIN 两项工作时，即可证明本系统相比

RECL、 ODIN、 EKYA、 EdgeFM 4 项 之

前的工作拥有更高的响应速度和精度。

图图 1111 采用的数据集是 BDD100K。实验

选择从测试集中采样 70 000 张图片应用到

每个端设备上，每一个视频被采成连续的图

片，并且当一个视频结束时衔接下一个视频

的数据。这个序列中包含数个域迁移。为了

明显展示不同系统的性能差异，笔者着重测

量了有数据漂移发生的时间段。可以看到，

在图图 1111 中，持续学习模型在 3 项下游任务

（图像分类、物体识别与语义分割） 中，都

展现出了比非持续学习模型更好的效果。本

系统因为更短的响应时间和层次化的演进策

略，拥有最优的精度。随着设备数量上升，

本系统的精度逐渐和 RECL 拉开差距，这是

因为本系统良好的扩展性得到了体现。本系

统对服务器拥有更低的资源要求，这在设备

数量增多时会越来越明显。当 RECL 因为过

多的端设备数量导致排队时延时，本系统的

服务器还远没有达到阈值。

在响应时延方面，实验测试了本系统、

RECL、ODIN 的具体延时，图图 1212 和图图 1313

给出了 8 台端设备进行测试的具体样例。

本 系 统 平 均 重 用 时 延 为 8.37 s， 而 RECL

的平均重用时延为 17.76 s，ODIN 的平均

重 用 时 延 为 14.95 s， 与 预 期 相 符 合 。 同

时，在完成了重用后，系统还有一段微调

工作能二次提高推理精度，这使本系统整

体和 RECL 的重用精度一致，而 ODIN 的

门网络未及时响应数据漂移带来的变化，

精度低于另外两种方法。而在重训练任务

上，本系统和 ODIN 均在 180 s 左右完成了
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图11　3类任务多系统对比实验结果
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重训练任务，而 RECL 因为过度的重训练

任务触发导致其在云侧的重训练任务会有

排 队 不 能 及 时 开 始 重 训 练 的 现 象 ， 需 要

270 s 才能完成任务。但是本系统和 RECL

均能达到较好的精度需求，而 ODIN 因为

受限于自身门网络分类数据无法及时响应

数据漂移的特性，无法达到较好的精度。

5　　结束语

本文设计了一个端云协同的持续学习

框架，涵盖了模型的重用、微调以及端设

备重训练三大演进工作。该框架在端设备

与云服务器之间实现了高效的协同工作，

既能充分利用云服务器的计算资源，又能

利用端设备的实时响应能力。

实验结果表明，在图像分类和物体识

别 两 项 任 务 中 ， 持 续 学 习 模 型 相 较 于 传

统 的 非 持 续 学 习 模 型 展 现 出 了 更 好 的 性

能 。 特 别 是 在 动 态 环 境 下 ， 持 续 学 习 模

型 能 够 更 好 地 演 进 变 化 ， 保 持 较 高 的 精

度 。 在 域 迁 移 检 测 方 面 ， 之 前 的 工 作

RECL 虽然表现出较高的检测精度，但在

设 备 数 量 增 加 时 ， 其 性 能 明 显 下 降 ， 而

本 系 统 由 于 其 良 好 的 扩 展 性 ， 表 现 出 更

稳 定 的 性 能 。 在 响 应 时 延 方 面 ， 因 为 端

侧 模 型 缓 存 模 块 的 确 立 ， 本 系 统 拥 有 最

低的响应时延与最高的响应速度。此外，

本 系 统 在 完 成 模 型 重 用 后 ， 通 过 进 一 步

的 微 调 工 作 能 显 著 提 高 推 理 精 度 ， 而

RECL 在 这 方 面 的 效 果 比 较 有 限 。 这 表

明 ， 在 需 要 高 精 度 和 快 速 响 应 的 应 用 场

景中，本系统的综合性能更优。

未来，可进一步研究以下方向：在模

型库前缀树结构中，如何应对更广泛的模

型增加带来的更新维护压力；在端侧设备

微调任务中，如何应对更复杂、更极端场

景带来的精度提升压力等。
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