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摘要
边缘计算与人工智能这两种高速发展的新技术之间存在着彼此赋能的巨大潜力。通过3个研究案例，展示

协同边缘计算和人工智能这两种技术如何促进各自的进一步发展。从边缘计算赋能人工智能的维度，针对

深度学习模型在网络边缘侧的部署，提出了基于边端协同的深度学习按需加速框架，通过协同优化模型分

割和模型精简策略，实现时延约束下的高精度模型推理。从人工智能赋能边缘计算的维度，针对边缘计算

服务的放置问题，提出了基于在线学习的自适应边缘服务放置机制和基于因子图模型的预测性边缘服务

迁移方法。
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Edge intelligence: a new nexus of edge computing and 
artificial intelligence

Abstract
Artificial intelligence (AI) and edge computing (EC) represent two of today’s most popular technologies. There is a great 

potential to coordinate these two emerging techniques to facilitate the further advent of both sides. Through three research 

cases, the profound benefits were demonstrated when AI and EC synergize. Specifically, from the perspective of EC for AI, to 

efficiently run deep learning at the network edge, a collaborative and on-demand deep neural network (DNN) co-inference 

framework with device-edge synergy was proposed. By applying DNN partitioning and right-sizing, it minimizes the 

inference latency under target accuracy. On the other hand, from the perspective of AI for EC, for the dynamical placement 

of edge computing services, two methods were proposed: an online-learning based adaptive service migration strategy and a 

factor graph model driven predictive service migration technique.
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1  引言

近 年 来 ，随 着 全 球 范 围 内 社 会 经 济

与 科 学 技 术 的高速 发 展，信息 通 信 技 术 

（information communications technolog y，

ICT）产业不断地涌现出了许多新兴技术。

其中，有两种代表性技术被广泛认为对人类

经济社会产生了巨大的推动力与深远的影响

力。其一，作为人工智能领域代表性技术的深

度学习，受益于算法、算力和数据集等方面的

进步，近年来得到了突飞猛进的发展，并在无

人驾驶、电子商务、智能家居和智慧金融等领

域大展拳脚，深刻改变了人们的生活方式，提

高了生产效率[1]。而另外一种技术则为从传统

的云计算技术演化发展而来的边缘计算技术
[2]，相比于云计算，边缘计算将强计算资源和

高效服务下沉到网络边缘端，从而拥有更低

的时延、更低的带宽占用、更高的能效和更好

的隐私保护性。

然而，鲜为人 知的是，人 工智能 和 边

缘 计 算这两 种具 有划 时代 意 义 的新技 术

目前正面临着各自进一 步发展的瓶 颈。一

方面，对于深度学习技术而言，由于其需要

进行高密度的计算，因此目前基于深度学

习的智能算法通常运行于具有强大计算能

力的云计算数据中心。考虑到当下移动终端

设备的高度普及，如何将深度学习模型高效

地部署在资源受限的终端设备，从而使智能

更加贴近用户与物端，解决人工智能落地的

“最后一公里”这一问题已经引起了学术界

与工业界的高度关注[3-7]。另一方面，对于边

缘计算而言，随着计算资源与服务的下沉与

分散化，边缘计算节点将被广泛部署于网

络边缘的接入点（如蜂窝基站、网关、无线

接入点等）。边缘计算节点的高密度部署也

给计算服务的部署带来了新的挑战：用户通

常具有移动性，因此当用户在不同节点的覆

盖范围间频繁移动时，计算服务是否应该随

着用户的移动轨迹而迁移？显然，这是一个

两难的问题，因为服务迁移虽然能够降低时

延从而提升用户体验，但其会带来额外的成

本开销（例如带宽占用和能源消耗）。

幸运的是，人工智能和边缘计算各自面

临的发展瓶颈可以通过它们二者之间的协

同得到缓解。一方面，对于深度学习而言，

运行深度学习应用的移动设备将部分模型

推理任务卸载到邻近的边缘计算节点进行

运算，从而协同终端设备与边缘服务器，整

合二者的计算本地性与强计算能力的互补性

优势。在这种方式下，由于大量计算在与移

动设备邻近的具有较强算力的边缘计算节

点上执行，因此移动设备自身的资源与能源

消耗以及任务推理的时延都能被显著降低，

从而保证良好的用户体验。另一方面，针对边

缘计算服务的动态迁移与放置问题，人工智

能技术同样大有可为。具体而言，基于高维

历史数据，人工智能技术可以自动抽取最优

迁移决策与高维输入间的映射关系，从而当

给定新的用户位置时，对应的机器学习模型

即可迅速将其映射到最优迁移决策。此外，

基于用户的历史轨迹数据，人工智能技术还

可以高效地预测用户未来短期内的运动轨

迹，从而实现预测性边缘服务迁移决策，进

一步提升系统的服务性能。总体而言，边缘

计算和人工智能彼此赋能，将催生“边缘智

能”的崭新范式，从而产生大量创新研究机

会。

本文将简要介绍笔者研究团队在融合

边缘计算与人工智能两个方向上的初步探

索。首先，从 边 缘 计算赋能人 工智能的维

度出发，为了在网络边缘侧高效地运行深

度学习应用，本文 提出了一个基于 边端协

同的按需加速深度学习模型推理的优化框

架——E d gent。为了实现降低 模 型推理时

间，并按需保障模型精确率的双重目标，

Edgent采取以下两种优化策略：深度学习模

型分割，自适应地划分移动设备与边缘服

务器之间的深度神经网络模型计算量，以便

在较小的传输时延代价下将较多的计算卸

载到边缘服务器，从而降低整体端到端时

延；深度学习模型精简，通过在适当的深度

神经网络的中间层提前退出，进一步减小计

算时延。其次，从人工智能赋能边缘计算的

维度出发，针对边缘计算服务的动态迁移

与放置问题，本文首先提出了一种用户自适

应管理的在线服务放 置机制。该机制能够

通过在线学习（online learning）人工智能

技术自适应复杂的用户行为和多变的边缘

网络环境，从而辅助用户做出高效的服务迁

移决策。最后，本文还将展示如何使用因子

图模型（factor graph model）这一新兴人工

智能技术实现用户位置预测，从而改善边

缘服务动态迁移决策的质量。

2  边缘计算驱动实时深度学
习

作为人工智能领域的主流技术之一，深

度学习近年来得到了学术界与产业界的大力

追捧。由于深度学习模型需要进行大量的计

算，因此基于深度学习的智能算法通常存在

于具有强大计算能力的云计算数据中心。随

着移动终端和物联网设备的高速发展与普

及，如何突破终端设备资源限制，从而将深度

学习模型高效地运行在资源受限的终端设备

这一问题已经引发了大量关注[3-7]。为解决这

一难题，可考虑边缘计算赋能人工智能的思

路，利用边缘计算就近实时计算的特性，降

低深度学习模型推理的时延与能耗。

2.1  问题描述

常见的深度学习模 型（如深度卷积神

经网络）是由多层神经网络相互叠加而成的

[1]。不同网络层的计算资源需求以及输出数

据量都 具 有显著的差异性，那么一个直观

的想法是将整个深度学习模型（即神经网

络）切分成两部分[6]，其中计算量大的一部

分卸载到边缘端服务器进行计算，而计算

量小的一部分则保留在终端设备进行本地

计算。显然，终端设备与边缘服务器协同计

算的方法能有效降低深度学习模型的计算

时延。但是，选择不同的模型切分点将导致

不同的计算时间，需要选择最佳的模型切分

点，从而最大限度地发挥终端与边缘协同

的优势。

除了对模型进行切分外，加速深度学习

模型推断的另一手段为模型精简，即选择

完成时间更快的“小模型”，而不是选择对

资源需求更高的“大模型”[8]。对于任意的

深度学习任务，可以离线训练生成具有多个

退出点的分支网络，退出点越靠后，模型越

“大”，准确率也越高，但相应地推断时延

也越大。因此，当深度学习任务的完成时间

比较紧迫时，可以选择 适当地牺牲模型的

精确度，以换取更优的性能（即时延）。值

得注意的是，此时需要谨慎权衡性能与精

度之间的折中关系。

综合运用上述模型切分和模型精简两

种方法调整深度学习模型推断时间的优化

手段，并小心权衡由此引发的性能与精度之

间的折中关系，本文定义如下研究问题：对

于给定时延需求的深度学习任务，如何联

合优化模型切分和模型精简这种方法，使

得在不违反时延需求的同时最大化深度学

习模型的精确度。

2.2  优化框架

针对上述问题，笔者团队提出了基于边

缘与终端协同的深度学习模型推断优化框

架Edgent。如图1所示，Edgent的优化逻辑分

为3个阶段：离线训练阶段、在线优化阶段
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1  引言

近 年 来 ，随 着 全 球 范 围 内 社 会 经 济

与 科 学 技 术 的高速 发 展，信息 通 信 技 术 

（information communications technolog y，

ICT）产业不断地涌现出了许多新兴技术。

其中，有两种代表性技术被广泛认为对人类

经济社会产生了巨大的推动力与深远的影响

力。其一，作为人工智能领域代表性技术的深

度学习，受益于算法、算力和数据集等方面的

进步，近年来得到了突飞猛进的发展，并在无

人驾驶、电子商务、智能家居和智慧金融等领

域大展拳脚，深刻改变了人们的生活方式，提

高了生产效率[1]。而另外一种技术则为从传统

的云计算技术演化发展而来的边缘计算技术
[2]，相比于云计算，边缘计算将强计算资源和

高效服务下沉到网络边缘端，从而拥有更低

的时延、更低的带宽占用、更高的能效和更好

的隐私保护性。

然而，鲜为人 知的是，人 工智能 和 边

缘 计 算这两 种具 有划 时代 意 义 的新技 术

目前正面临着各自进一 步发展的瓶 颈。一

方面，对于深度学习技术而言，由于其需要

进行高密度的计算，因此目前基于深度学

习的智能算法通常运行于具有强大计算能

力的云计算数据中心。考虑到当下移动终端

设备的高度普及，如何将深度学习模型高效

地部署在资源受限的终端设备，从而使智能

更加贴近用户与物端，解决人工智能落地的

“最后一公里”这一问题已经引起了学术界

与工业界的高度关注[3-7]。另一方面，对于边

缘计算而言，随着计算资源与服务的下沉与

分散化，边缘计算节点将被广泛部署于网

络边缘的接入点（如蜂窝基站、网关、无线

接入点等）。边缘计算节点的高密度部署也

给计算服务的部署带来了新的挑战：用户通

常具有移动性，因此当用户在不同节点的覆

盖范围间频繁移动时，计算服务是否应该随

着用户的移动轨迹而迁移？显然，这是一个

两难的问题，因为服务迁移虽然能够降低时

延从而提升用户体验，但其会带来额外的成

本开销（例如带宽占用和能源消耗）。

幸运的是，人工智能和边缘计算各自面

临的发展瓶颈可以通过它们二者之间的协

同得到缓解。一方面，对于深度学习而言，

运行深度学习应用的移动设备将部分模型

推理任务卸载到邻近的边缘计算节点进行

运算，从而协同终端设备与边缘服务器，整

合二者的计算本地性与强计算能力的互补性

优势。在这种方式下，由于大量计算在与移

动设备邻近的具有较强算力的边缘计算节

点上执行，因此移动设备自身的资源与能源

消耗以及任务推理的时延都能被显著降低，

从而保证良好的用户体验。另一方面，针对边

缘计算服务的动态迁移与放置问题，人工智

能技术同样大有可为。具体而言，基于高维

历史数据，人工智能技术可以自动抽取最优

迁移决策与高维输入间的映射关系，从而当

给定新的用户位置时，对应的机器学习模型

即可迅速将其映射到最优迁移决策。此外，

基于用户的历史轨迹数据，人工智能技术还

可以高效地预测用户未来短期内的运动轨

迹，从而实现预测性边缘服务迁移决策，进

一步提升系统的服务性能。总体而言，边缘

计算和人工智能彼此赋能，将催生“边缘智

能”的崭新范式，从而产生大量创新研究机

会。

本文将简要介绍笔者研究团队在融合

边缘计算与人工智能两个方向上的初步探

索。首先，从 边 缘 计算赋能人 工智能的维

度出发，为了在网络边缘侧高效地运行深

度学习应用，本文 提出了一个基于 边端协

同的按需加速深度学习模型推理的优化框

架——E d gent。为了实现降低 模 型推理时

间，并按需保障模型精确率的双重目标，

Edgent采取以下两种优化策略：深度学习模

型分割，自适应地划分移动设备与边缘服

务器之间的深度神经网络模型计算量，以便

在较小的传输时延代价下将较多的计算卸

载到边缘服务器，从而降低整体端到端时

延；深度学习模型精简，通过在适当的深度

神经网络的中间层提前退出，进一步减小计

算时延。其次，从人工智能赋能边缘计算的

维度出发，针对边缘计算服务的动态迁移

与放置问题，本文首先提出了一种用户自适

应管理的在线服务放 置机制。该机制能够

通过在线学习（online learning）人工智能

技术自适应复杂的用户行为和多变的边缘

网络环境，从而辅助用户做出高效的服务迁

移决策。最后，本文还将展示如何使用因子

图模型（factor graph model）这一新兴人工

智能技术实现用户位置预测，从而改善边

缘服务动态迁移决策的质量。

2  边缘计算驱动实时深度学
习

作为人工智能领域的主流技术之一，深

度学习近年来得到了学术界与产业界的大力

追捧。由于深度学习模型需要进行大量的计

算，因此基于深度学习的智能算法通常存在

于具有强大计算能力的云计算数据中心。随

着移动终端和物联网设备的高速发展与普

及，如何突破终端设备资源限制，从而将深度

学习模型高效地运行在资源受限的终端设备

这一问题已经引发了大量关注[3-7]。为解决这

一难题，可考虑边缘计算赋能人工智能的思

路，利用边缘计算就近实时计算的特性，降

低深度学习模型推理的时延与能耗。

2.1  问题描述

常见的深度学习模 型（如深度卷积神

经网络）是由多层神经网络相互叠加而成的

[1]。不同网络层的计算资源需求以及输出数

据量都 具 有显著的差异性，那么一个直观

的想法是将整个深度学习模型（即神经网

络）切分成两部分[6]，其中计算量大的一部

分卸载到边缘端服务器进行计算，而计算

量小的一部分则保留在终端设备进行本地

计算。显然，终端设备与边缘服务器协同计

算的方法能有效降低深度学习模型的计算

时延。但是，选择不同的模型切分点将导致

不同的计算时间，需要选择最佳的模型切分

点，从而最大限度地发挥终端与边缘协同

的优势。

除了对模型进行切分外，加速深度学习

模型推断的另一手段为模型精简，即选择

完成时间更快的“小模型”，而不是选择对

资源需求更高的“大模型”[8]。对于任意的

深度学习任务，可以离线训练生成具有多个

退出点的分支网络，退出点越靠后，模型越

“大”，准确率也越高，但相应地推断时延

也越大。因此，当深度学习任务的完成时间

比较紧迫时，可以选择 适当地牺牲模型的

精确度，以换取更优的性能（即时延）。值

得注意的是，此时需要谨慎权衡性能与精

度之间的折中关系。

综合运用上述模型切分和模型精简两

种方法调整深度学习模型推断时间的优化

手段，并小心权衡由此引发的性能与精度之

间的折中关系，本文定义如下研究问题：对

于给定时延需求的深度学习任务，如何联

合优化模型切分和模型精简这种方法，使

得在不违反时延需求的同时最大化深度学

习模型的精确度。

2.2  优化框架

针对上述问题，笔者团队提出了基于边

缘与终端协同的深度学习模型推断优化框

架Edgent。如图1所示，Edgent的优化逻辑分

为3个阶段：离线训练阶段、在线优化阶段
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以及协同推断阶段。

上述基于边缘服务器与终端设备协同

的深度学习模型推断框架的设计思路为：

在离线阶段，训练好满足任务需求的分支

网络，同时为分支网络中的不同神经网络

层训练回归模型，以此估算神经网络层在

边缘服务器与在终端设备上的运行时延；

在在线优化阶段，回归模型将被用于寻找

符合任务时延需求的退出点以及模型切分

点；在协同推断阶段，边 缘服务 器和终端

设 备将 按照得出的 方 案 运 行 深 度 学习模

型。

（1）离线训练阶段

在离线训练阶段，Edgent需要执行以

下两个初始化操作：分析边缘服务器与终

端设备的性能，针对不同类型的深度学习

模 型网络层（如卷积 层、池化层等）生 成

基于回归模型的时延估算模型。在估算网

络层的运行时延时，Edgent会对每层网络

层进行建模，而不是对整个深度学习模型

进行建 模，不同网络层的时延是由各自的

自变 量（如输入数 据的大小、输出数 据的

大小）决定的，基于每层的自变量，可以建

立回归模 型，估 算每层网络层的时延；训

练带有多个 退出点的分支网络模型，从而

实现模型精简。这里笔者采用BranchyNet

分支网络结构，在Bra nchyNet的结构下，

可以设计并训练生成带有多个退出点的分

支网络。需要注意的是，性能分析取决于设

备（例如手机、V R头盔和智能手表等不同

设备在运行同一深度学习模型时的性能表

现 不同），而深度学习模 型 是取决于应用

的（例如物体识别和物体分类等不同计算

机视觉应用对应的深度学习模型不同），

因此在给定深度学习应用以及设备（即限

定 边 缘 服务 器 与终端 设备）的情况下，以

上两个初始化操作在离线阶段只需要完成

一次。

（2）在线优化阶段

这个阶段的主要工作是利用离线训练

的回归模型在分支网络中找出符合时延需

求的退出点以及模 型分割点。因为要最大

化地给出方案的准确率，所以在该阶段中，

笔者从最高准确率的分支开始，迭代地找出

符合需求的退出点和切分点。在这个 过程

中，Edgent实时测量当前移动终端与边缘服

务器之间链路的网络带宽，以便估算移动终

端与边缘服务器间的数据传输时延。紧接

着，Edgent沿着尺寸从大到小的网络分支，依

次遍历每个网络分支上不同的分割点，并基

于当前网络带宽和不同网络层计算时间估算

所选分支网络与分割点对应的端到端时延

与模型精确度。在遍历完所有的分支网络与

切分点后，Edgent输出满足时延需求的所有

网络分支与切分点组合中具有最大精确度的

一个组合。

（3）协同推断阶段

在协同推断阶段，根据在线优化阶段输

出的最优网络分支与切分点组合，边缘服务

器与移动终端对深度学习模型进行协同推

断。实验表明，Edgent在提升深度学习应用

实时性能方面表现优异，能在不同的计算时

延需求下，实现高精度的模型推理（具体实

验结果请见参考文献[9]）。

3  基于在线学习的自适应边
缘服务放置机制

基于人工智能赋能边缘计算的思路，

针对 边 缘 计 算服务的动 态 迁 移 与 放 置问

题，笔者接下来介绍一种用户自适应管理

的在线服务放 置机制。该机制利用人工智

能的在线学习技 术，针对复杂的用户行为

和多变的边缘网络环境进行自适应学习，

从而辅助用户做出高效的服务迁移决策。

3.1  问题描述

尽管边缘计算能解决用户资源受限和

云计算中时延过大的问题，但由于边缘节点

服务覆 盖范围较小，用户的移动将对服务

质量产生极大的影响[10]。如图2所示，当用

户从一个 边缘节点服务区域移动至其他的

节点服务区域时，需考虑是否 进行服务 迁

移，以保证满意的服务质量[11]。一方面，用

户可以选择继续让服务在原边缘节点进行

处理，通过边缘节点之间的数据传输保证

服务的连续性。另一方面，用户可以选择服

务迁移，以此减小端到端时延。前者可能由

于过长的网络距离导致较大的传输时延，

后者则引入了服务迁移导致的额外开销。

同时由于用户的个性化需求，不同的服务种

类和迁移开销也增加了服务放置的难度，例

如轻量级的应用用户更倾向于本地处理，计

算密集型应用用户更倾向于云服务器处理，

计算密集型且时延敏感型的应用用户更倾

向于边缘服务器处理。为此，笔者提出了一

种基于在线学习的自适应边缘服务放置机

制，该机制可以有效地权衡时延与迁移代

价之间的折中关系[12]。

3.2  基于在线学习的自适应边缘服务
放置算法

服务放置策略的制定通常与用户行为

特性和网络环境有关。其中，行为特性主要

包括用户的移动模型、请求服务的种类以及

个人偏好等因素，网络环境 主要包括边缘
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图 1  基于边缘与终端协同的深度学习模型运行推断优化框架 Edgent

图 2  边缘网络中的用户移动示意
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网络可用的资源、节点之间的传输带宽等因

素。对于用户来说，其当前时刻的行为特性

是已知的，而网络环境是透明的。用户自适

应管理机制通过在线学习的方式，根据用

户的历史决策数据对动态网络环境的相关

参数进行评估。随着环境探索次数的增加，

用户对网络参数的评估也会愈发精准，进

而优化其服务放置策略。为了方便刻画用户

移动过程中的一系列决策行为，笔者将连续

的时间段划分为一系列小的离散片段，在每

个离散的时间片段中，用户确定当前的服务

放置策略，同时用户行为和动态网络环境在

该片段内保持不变。

为了有效地衡量边缘网络中的用户服

务质量，笔者分别从用户可感知时延和服务

迁移代价两方面进行研究。用户可感知时延

从所需的计算时延和通信时延两部分进行

考虑。计算时延主要取决于所需处理的请求

服务数据量大小和放置节点的可用计算资

源，如CPU的运算速度。通信时延主要由用

户当前的接入时延和传输时延两部分构成。

其中，接入时延主要取决于当前用户的位置

和边缘路由器的状态。通常来说，为了减少

通信能耗，用户将选择与最近的边缘路由

器进行连接。而传输时延与网络状态（如边

缘节点之间的带宽）、网络距离有关。服务

迁移产生的额外运行代价（如带宽资源的占

用等）主要取决于上一时刻和当前时刻的节

点选择。由此，可以通过计算式（1）刻画用

户的服务质量：

ω1D1（π t）+ω2D2（π t,yt）+ω3S（π t-1,π t）

� （1）

其中，π t-1、π t分别表示上一时刻和当前时刻

的服务放置决策（即在每一时刻t动态决策

当前服务应当放置在云端服务器或某个边

缘服务器），yt表示用户当前的位置，ω1、

ω 2、ω3(≥0)分别为计算时延 D1、通信时延

D2和迁移代价S的非负权重参数，权重参数

的设定与用户的个人偏好和服务种类有关：

征Bi=I、网络估计参数μi=0以及其累积的上

下文代价f i=0。

对于每一个时间片段t=1,2,…,T，执行以

下操作。

● 根据计算节点i的网络参数μi，再结合

当前的用户特征b(t)，依据汤普森采样评估

其相应的代价cit̂ 。

● 选择其中最小估计代价cit̂
min

* 的计算节

点it
*作为当前的服务放置策略，并在时间片

段的末尾收到相应的服务质量表现cit* 。

● 更新选择计算节点it
*相应的用户特征

Bit*
=Bit*

+b(t)b(t)T、fit* =fit* +b(t)cit*
以及其网络

估计参数μit* =Bit
-1
* fit*

。

笔者对车辆在边缘网络中随机行驶的

场景进行了模拟，以此对所提框架的有效

性进行验证[12]。图3记录了基于在线学习的

自适应边缘服务放置机制在不同时间片段

下的服务质量表现，并同时与已知长期所有

信息下的理论最优放置策略进行了比较。从

结果可以看出，随着时间的增加，所提机制不

断逼近最优的放置策略，这表明通过在线学

习的方式能有效地优化策略制定。

4  基于因子图模型的预测性
边缘服务迁移

前文介绍的基于在线学习的自适应边缘

服务放置机制主要利用用户的统计性历史信

息，接下来介绍另一种利用用户的预测性信

息进行边缘服务放置优化的方法[15]。具体而

言，笔者首先利用因子图模型对用户的位置

进行预测，进而设计基于位置预测的边缘

服务迁移算法。

4.1  基于因子图模型的用户位置预测

为了进行 精准的位 置 预测，笔者从 用

户的历史信息中提取了多个维度的特征，如

不同时刻的时间、位置、网络状态以及社交

频率特征等，并使用因子图（factor graph，

FG）模型[16]将其有效地整合到一个统一的

框架之中。用户在t时刻的时间特征、社交频

率特征以及网络状态特征分别用xt
h、xt

s和xt
n

表示，位置信息用yt表示。其中，时间特征为

从时间戳中得到的用户的时间信息（比如具

体时刻、工作日或者周末等），社交频率特

征则是对用户在该时段内各种社交行为特

征（比如发布推文、刷新推文、转发推文、

预览多媒 体视频、观看多媒 体视频等）分

别进行频率计算得到的数据。网络状态特

征是指用户当前所处的网络状态（Wi-Fi、

蜂窝网络或者无网络连接）。空间位置信息

即用户所处的具体位置。如图4所示，在同一

时刻（例如t时刻），用户不同类型的特征与

位置之间的关联可以用f(xt
i,y

t)进行刻画，其

中i∈{h,s,n}，h、s、n分别代表时间特征、社

交频率特征以及网络状态特征。相邻时刻

之间的位置关联用w(yt-1,yt)表征，yt-1和yt分

别代表用户在t-1和t时刻的位置信息。因子

图模型可以很好地捕捉不同类型特征之间的

关联，通过使用置信传播算法对该模型进行
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权重参数越大，表明对应时延或迁移代价

的重要性越高。

如果可对未来长期时间T的用户行为特

征和网络状态进行 精准预测，那么就可以

通过动态规划的方法求得长期服务的线下

最优策略。然而在实际环境中，难以对以上

用户和网络 信息进行 精准预测，同时对于

每个决策时刻而言，由于缺少对网络环境参

数的了解，用户收集系统信息将消耗额外的

通信代价。

基于 给定的优化目标，即用户服务质

量，如何在未知后期用户行为和网络环境

的情形下优化一系列服务放 置决策，从而

最小化可感知时延和服务迁移代价呢？针

对此问题，笔者提出的自适应边缘服务放

置机制将通过在线学习方法——上下文多

臂老虎机（contex t ua l  mu lt i-a r med ba n-

d it）[13]不断探索动态系统，进而根据累计

的历史 数 据 分析 评 估 整 体 的动 态 网络环

境，为后 续 的 放 置 策 略 制 定 提 供 更 准 确

的评 估。在每 个离 散时间片段的开始，用

户将收集服务请求的行为特征，并用向量

b(t)=[ω1λ t,ω2Lt,ω3π t-1]表示，其中包含当前

用户请求服务处 理 量的大小λ t、用户实时

位置Lt以及上一时刻服务放置策略π t-1。之

后用户结合动态网络中可行放 置策略π t的

网络估计参数μπ t
与行为特征b(t)对放置策

略π t产生的代价cπt^ =b(t)Tμπt
进行汤普森采样

（Thompson sampling）[14]评估，从中选取

代价最小的策略作为最终的放置策略。在

该时间片段的末尾，用户将获得放置策略π t

的服务质量表现cπt
，同时自适应管理机制将

利用时间片段内的所有信息，更新用户行为

特征和放置策略与服务质量表现之间的潜

在关系，即服务放置策略的网络参数，具体

算法如下。

算法1：基于在线学习的自适应服务放

置算法。

初始化网络中计算节点i相应的用户特

图 3  自适应服务放置策略与理论最优放置策略对比
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网络可用的资源、节点之间的传输带宽等因

素。对于用户来说，其当前时刻的行为特性

是已知的，而网络环境是透明的。用户自适

应管理机制通过在线学习的方式，根据用

户的历史决策数据对动态网络环境的相关

参数进行评估。随着环境探索次数的增加，

用户对网络参数的评估也会愈发精准，进

而优化其服务放置策略。为了方便刻画用户

移动过程中的一系列决策行为，笔者将连续

的时间段划分为一系列小的离散片段，在每

个离散的时间片段中，用户确定当前的服务

放置策略，同时用户行为和动态网络环境在

该片段内保持不变。

为了有效地衡量边缘网络中的用户服

务质量，笔者分别从用户可感知时延和服务

迁移代价两方面进行研究。用户可感知时延

从所需的计算时延和通信时延两部分进行

考虑。计算时延主要取决于所需处理的请求

服务数据量大小和放置节点的可用计算资

源，如CPU的运算速度。通信时延主要由用

户当前的接入时延和传输时延两部分构成。

其中，接入时延主要取决于当前用户的位置

和边缘路由器的状态。通常来说，为了减少

通信能耗，用户将选择与最近的边缘路由

器进行连接。而传输时延与网络状态（如边

缘节点之间的带宽）、网络距离有关。服务

迁移产生的额外运行代价（如带宽资源的占

用等）主要取决于上一时刻和当前时刻的节

点选择。由此，可以通过计算式（1）刻画用

户的服务质量：

ω1D1（π t）+ω2D2（π t,yt）+ω3S（π t-1,π t）

� （1）

其中，π t-1、π t分别表示上一时刻和当前时刻

的服务放置决策（即在每一时刻t动态决策

当前服务应当放置在云端服务器或某个边

缘服务器），yt表示用户当前的位置，ω1、

ω 2、ω3(≥0)分别为计算时延 D1、通信时延

D2和迁移代价S的非负权重参数，权重参数

的设定与用户的个人偏好和服务种类有关：

征Bi=I、网络估计参数μi=0以及其累积的上

下文代价f i=0。

对于每一个时间片段t=1,2,…,T，执行以

下操作。

● 根据计算节点i的网络参数μi，再结合

当前的用户特征b(t)，依据汤普森采样评估

其相应的代价cit̂ 。

● 选择其中最小估计代价cit̂
min

* 的计算节

点it
*作为当前的服务放置策略，并在时间片

段的末尾收到相应的服务质量表现cit* 。

● 更新选择计算节点it
*相应的用户特征

Bit*
=Bit*

+b(t)b(t)T、fit* =fit* +b(t)cit*
以及其网络

估计参数μit* =Bit
-1
* fit*

。

笔者对车辆在边缘网络中随机行驶的

场景进行了模拟，以此对所提框架的有效

性进行验证[12]。图3记录了基于在线学习的

自适应边缘服务放置机制在不同时间片段

下的服务质量表现，并同时与已知长期所有

信息下的理论最优放置策略进行了比较。从

结果可以看出，随着时间的增加，所提机制不

断逼近最优的放置策略，这表明通过在线学

习的方式能有效地优化策略制定。

4  基于因子图模型的预测性
边缘服务迁移

前文介绍的基于在线学习的自适应边缘

服务放置机制主要利用用户的统计性历史信

息，接下来介绍另一种利用用户的预测性信

息进行边缘服务放置优化的方法[15]。具体而

言，笔者首先利用因子图模型对用户的位置

进行预测，进而设计基于位置预测的边缘

服务迁移算法。

4.1  基于因子图模型的用户位置预测

为了进行 精准的位 置 预测，笔者从 用

户的历史信息中提取了多个维度的特征，如

不同时刻的时间、位置、网络状态以及社交

频率特征等，并使用因子图（factor graph，

FG）模型[16]将其有效地整合到一个统一的

框架之中。用户在t时刻的时间特征、社交频

率特征以及网络状态特征分别用xt
h、xt

s和xt
n

表示，位置信息用yt表示。其中，时间特征为

从时间戳中得到的用户的时间信息（比如具

体时刻、工作日或者周末等），社交频率特

征则是对用户在该时段内各种社交行为特

征（比如发布推文、刷新推文、转发推文、

预览多媒 体视频、观看多媒 体视频等）分

别进行频率计算得到的数据。网络状态特

征是指用户当前所处的网络状态（Wi-Fi、

蜂窝网络或者无网络连接）。空间位置信息

即用户所处的具体位置。如图4所示，在同一

时刻（例如t时刻），用户不同类型的特征与

位置之间的关联可以用f(xt
i,y

t)进行刻画，其

中i∈{h,s,n}，h、s、n分别代表时间特征、社

交频率特征以及网络状态特征。相邻时刻

之间的位置关联用w(yt-1,yt)表征，yt-1和yt分

别代表用户在t-1和t时刻的位置信息。因子

图模型可以很好地捕捉不同类型特征之间的

关联，通过使用置信传播算法对该模型进行
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权重参数越大，表明对应时延或迁移代价

的重要性越高。

如果可对未来长期时间T的用户行为特

征和网络状态进行 精准预测，那么就可以

通过动态规划的方法求得长期服务的线下

最优策略。然而在实际环境中，难以对以上

用户和网络 信息进行 精准预测，同时对于

每个决策时刻而言，由于缺少对网络环境参

数的了解，用户收集系统信息将消耗额外的

通信代价。

基于 给定的优化目标，即用户服务质

量，如何在未知后期用户行为和网络环境

的情形下优化一系列服务放 置决策，从而

最小化可感知时延和服务迁移代价呢？针

对此问题，笔者提出的自适应边缘服务放

置机制将通过在线学习方法——上下文多

臂老虎机（contex t ua l  mu lt i-a r med ba n-

d it）[13]不断探索动态系统，进而根据累计

的历史 数 据 分析 评 估 整 体 的动 态 网络环

境，为后 续 的 放 置 策 略 制 定 提 供 更 准 确

的评 估。在每 个离 散时间片段的开始，用

户将收集服务请求的行为特征，并用向量

b(t)=[ω1λ t,ω2Lt,ω3π t-1]表示，其中包含当前

用户请求服务处 理 量的大小λ t、用户实时

位置Lt以及上一时刻服务放置策略π t-1。之

后用户结合动态网络中可行放 置策略π t的

网络估计参数μπ t
与行为特征b(t)对放置策

略π t产生的代价cπt^ =b(t)Tμπt
进行汤普森采样

（Thompson sampling）[14]评估，从中选取

代价最小的策略作为最终的放置策略。在

该时间片段的末尾，用户将获得放置策略π t

的服务质量表现cπt
，同时自适应管理机制将

利用时间片段内的所有信息，更新用户行为

特征和放置策略与服务质量表现之间的潜

在关系，即服务放置策略的网络参数，具体

算法如下。

算法1：基于在线学习的自适应服务放

置算法。

初始化网络中计算节点i相应的用户特

图 3  自适应服务放置策略与理论最优放置策略对比
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训练，最终，可以通过最大化后验概率的方法

获得用户下一时刻最有可能出现的位置。

同时，由于不同用户的有效特征具有较

强的差异性，笔者利用Relief F（RF）[14]算法

对提取的特征进行了用户个性化筛选，以取

得更好的预测效果。

4.2  基于位置预测的边缘服务迁移方法

在保证较低的服务时延的要求下，服

务应该根据用户的移动性在不同的基站之

间进行动态的迁移，然而频繁的服务迁移

会带来巨大的代价（如额外的网络 带宽使

用和电力 资源消 耗）。因此，要考虑 在 给

定长期成本预算C的情况下（T个时刻的预

算）如何进行服务 迁移决策，才能最小化

用户总时延。该问题可以表示为：

                     min 
1

T

t=
∑ s(pt,yt)� （2）

	     s.t.
1

T

t=
∑c(pt-1,pt)dt≤C� （3）

                  dt∈{0，1}� （4）

其中，pt和yt分别表示服务和用户在t时刻的

位置，dt表示在t时刻是否进行服务迁移的

决策。c(pt-1,pt)为服务迁移所需的代价，这

和带宽以及pt-1和pt之间的地理距离有关。

用户在t时刻感知到的时延用s(pt,yt)表示。

这一问题的关键是每一时刻下的迁移决策

dt。

一个具体的例子是，若用户在 t时刻从

位置a移动到位置b，在t+1时刻又返回到位

置a，那么在t时刻是否需要服务迁移呢？如

果无法预知用户下一时刻的位置，一种最简

单直 接的 方 法就 是 让 服 务 一直 跟 随 用户

进行 迁移，这样虽然能够 保证用户的服务

质量，但是会带来巨大的服务 迁移代价。

当能够预知用户下一时刻的位 置时，考虑

到 长 期 预 测的限制，便能 够 在 t 时刻 进 行

更加明智的决策，以避免服务反复迁移带

来的代价。这一例子充分体 现了位 置 预测

在迁移决策过程中的重要性，因此笔者考

虑了基于位置预测的个性化服务迁移。

4.3  预测性延迟迁移算法

首先，笔者构思了延迟迁移（lazy migra-

tion，LM）算法。该算法通过“向后看”，对

当前时刻进行服务迁移所需的成本和从上

一迁移时刻到目前累积的非迁移时延进行权

衡，进而决定是否迁移。如果累积时延不超

过当前的迁移代价，那么将一直 延 迟服务

的迁移。进一步地，利用预测的用户下一时

刻的位置信息，笔者对算法进行了改进。在

进行累积时延和迁移代价的权衡之前，笔

者引入了一种“向前看”的机制。考虑到用

户未来可能的时延比过去的时延更具有决

策的指导意义，笔者首先通过“向前看”估

计用户当前时刻和下一时刻可能会感知到

的时延，并和当前迁移代价进行权衡。如果

预知到在不迁移情况下，用户接下来两个时

间片的时延很大，则直接进行服务的迁移，

否则就使用延迟迁移算法进行决策，这就是

预测性延迟迁移（predictive lazy migration，

PLM）算法，见算法2。

算法2：预测性延迟迁移算法。

输入：用户的位置集合Y={y1,y2,…，yT}，

预测的下一位置集合Z={z1,z2,…，zT}，向前

看参数μ1和向后看参数μ2。

输出：用户访问总时延和总迁移代价。

算法过程：

初始化t←1,m←y1,S←0,C←0

τ←1./*上次迁移的时间*/

for t = 1, 2, 3, …, T do

      if yt≠m then

       if c(m,yt)<μ1(s(m,yt)+s(m,zt) then

              m←yt；

              τ=t;

	    C←C+c(m,yt);

	 else

	   if c(m,yt)<μ2

t-1

v=
∑s(m,yv) then

                   m←yt

                   τ=t;

	          C←C+c(m,yt);

	     else

	          S←S+s(m,yt);

	      end if

	 end if

     end if

end for

图5展示了在不同预算限制下，笔者提

出的 算 法相 较 于 不迁 移 情况 下 的 时延 减

少率。延 迟 迁 移算 法（L M—非预 测 性 和

PL M—预测性）由于考虑了非迁移情况下

的服务时延和迁移情况下的服务代价之间

的权衡，相比于已有参考文献的非预测性分

期偿还（original amortization，OA）算法和

预测性分期偿还（predictive amortization，

PA）算法，能够显著降低服务总时延[15]。同

时，PLM算法相较于LM算法降低了13%的

服务时延。该实验 结果 表明，利用精准的

位置预测，笔者能够进行更加明智的服务

迁移决策，从而减少用户感知到的服务时

延，提升用户的服务质量。

5  结束语

本文初步探讨了如何通过协同边缘计

算和人工智能这两种高速发展的新技术解

决它们各自发展面临的难题。具体而言，从

边缘计算赋能人工智能的视角，针对 深度

学习在终端设备高效部署的“最后一公里”

难题，本文介绍了基于边端协同的按需加

速深度学习模型推理的优化框架，通过协

同优化模型分割和模型精简这两种不同的

策略，实现时延约束下的高精度模型推理。
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图 4  面向用户位置预测的因子图模型

图 5  不同迁移代价约束下的延迟减少率
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训练，最终，可以通过最大化后验概率的方法

获得用户下一时刻最有可能出现的位置。

同时，由于不同用户的有效特征具有较

强的差异性，笔者利用Relief F（RF）[14]算法

对提取的特征进行了用户个性化筛选，以取

得更好的预测效果。

4.2  基于位置预测的边缘服务迁移方法

在保证较低的服务时延的要求下，服

务应该根据用户的移动性在不同的基站之

间进行动态的迁移，然而频繁的服务迁移

会带来巨大的代价（如额外的网络 带宽使

用和电力 资源消 耗）。因此，要考虑 在 给

定长期成本预算C的情况下（T个时刻的预

算）如何进行服务 迁移决策，才能最小化

用户总时延。该问题可以表示为：

                     min 
1

T

t=
∑ s(pt,yt)� （2）

	     s.t.
1

T

t=
∑c(pt-1,pt)dt≤C� （3）

                  dt∈{0，1}� （4）

其中，pt和yt分别表示服务和用户在t时刻的

位置，dt表示在t时刻是否进行服务迁移的

决策。c(pt-1,pt)为服务迁移所需的代价，这

和带宽以及pt-1和pt之间的地理距离有关。

用户在t时刻感知到的时延用s(pt,yt)表示。

这一问题的关键是每一时刻下的迁移决策

dt。

一个具体的例子是，若用户在 t时刻从

位置a移动到位置b，在t+1时刻又返回到位

置a，那么在t时刻是否需要服务迁移呢？如

果无法预知用户下一时刻的位置，一种最简

单直 接的 方 法就 是 让 服 务 一直 跟 随 用户

进行 迁移，这样虽然能够 保证用户的服务

质量，但是会带来巨大的服务 迁移代价。

当能够预知用户下一时刻的位 置时，考虑

到 长 期 预 测的限制，便能 够 在 t 时刻 进 行

更加明智的决策，以避免服务反复迁移带

来的代价。这一例子充分体 现了位 置 预测

在迁移决策过程中的重要性，因此笔者考

虑了基于位置预测的个性化服务迁移。

4.3  预测性延迟迁移算法

首先，笔者构思了延迟迁移（lazy migra-

tion，LM）算法。该算法通过“向后看”，对

当前时刻进行服务迁移所需的成本和从上

一迁移时刻到目前累积的非迁移时延进行权

衡，进而决定是否迁移。如果累积时延不超

过当前的迁移代价，那么将一直 延 迟服务

的迁移。进一步地，利用预测的用户下一时

刻的位置信息，笔者对算法进行了改进。在

进行累积时延和迁移代价的权衡之前，笔

者引入了一种“向前看”的机制。考虑到用

户未来可能的时延比过去的时延更具有决

策的指导意义，笔者首先通过“向前看”估

计用户当前时刻和下一时刻可能会感知到

的时延，并和当前迁移代价进行权衡。如果

预知到在不迁移情况下，用户接下来两个时

间片的时延很大，则直接进行服务的迁移，

否则就使用延迟迁移算法进行决策，这就是

预测性延迟迁移（predictive lazy migration，

PLM）算法，见算法2。

算法2：预测性延迟迁移算法。

输入：用户的位置集合Y={y1,y2,…，yT}，

预测的下一位置集合Z={z1,z2,…，zT}，向前

看参数μ1和向后看参数μ2。

输出：用户访问总时延和总迁移代价。

算法过程：

初始化t←1,m←y1,S←0,C←0

τ←1./*上次迁移的时间*/

for t = 1, 2, 3, …, T do

      if yt≠m then

       if c(m,yt)<μ1(s(m,yt)+s(m,zt) then

              m←yt；

              τ=t;

	    C←C+c(m,yt);

	 else

	   if c(m,yt)<μ2

t-1

v=
∑s(m,yv) then

                   m←yt

                   τ=t;

	          C←C+c(m,yt);

	     else

	          S←S+s(m,yt);

	      end if

	 end if

     end if

end for

图5展示了在不同预算限制下，笔者提

出的 算 法相 较 于 不迁 移 情况 下 的 时延 减

少率。延 迟 迁 移算 法（L M—非预 测 性 和

PL M—预测性）由于考虑了非迁移情况下

的服务时延和迁移情况下的服务代价之间

的权衡，相比于已有参考文献的非预测性分

期偿还（original amortization，OA）算法和

预测性分期偿还（predictive amortization，

PA）算法，能够显著降低服务总时延[15]。同

时，PLM算法相较于LM算法降低了13%的

服务时延。该实验 结果 表明，利用精准的

位置预测，笔者能够进行更加明智的服务

迁移决策，从而减少用户感知到的服务时

延，提升用户的服务质量。

5  结束语

本文初步探讨了如何通过协同边缘计

算和人工智能这两种高速发展的新技术解

决它们各自发展面临的难题。具体而言，从

边缘计算赋能人工智能的视角，针对 深度

学习在终端设备高效部署的“最后一公里”

难题，本文介绍了基于边端协同的按需加

速深度学习模型推理的优化框架，通过协

同优化模型分割和模型精简这两种不同的

策略，实现时延约束下的高精度模型推理。
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图 4  面向用户位置预测的因子图模型

图 5  不同迁移代价约束下的延迟减少率
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另外，从人工智能赋能边缘计算的视角，针

对边缘节点大规模高密度部署带来的服务

动态迁移问题，本文分别介绍了基于在线

学习的自适应边缘服务放置机制以及基于

位 置 预测的边 缘服务 迁移方法。未来，边

缘智能 作为 边 缘 计 算 和人 工智能 彼 此 赋

能的崭新范式，将催生大量的创新研究机

会，在智能物联网、智能制造、智慧城市等

众多领域具有广泛的应用前景。
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另外，从人工智能赋能边缘计算的视角，针

对边缘节点大规模高密度部署带来的服务

动态迁移问题，本文分别介绍了基于在线

学习的自适应边缘服务放置机制以及基于

位 置 预测的边 缘服务 迁移方法。未来，边

缘智能 作为 边 缘 计 算 和人 工智能 彼 此 赋

能的崭新范式，将催生大量的创新研究机

会，在智能物联网、智能制造、智慧城市等
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