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摘 要：在人工智能的飞速发展中，大型语言模型（LLM）以其在自然语言处理（NLP）领域的革命性突破，

引领着技术进步的新浪潮。然而，这些模型传统上主要部署在云端服务器上，这种做法虽然保证了强大的计

算力支持，却也带来了一系列挑战：网络延迟、数据安全、持续的联网要求等。正因如此，将LLM部署在端

侧设备上的探索应运而生，它不仅能够提供更快的响应速度，还能在保护用户隐私的同时，实现个性化的用

户体验。然而，市场上可用的边缘智能体平台都是低功耗设备，计算能力有限。提出了一种新颖的方法，通

过使用远程GPU虚拟化技术，为边缘智能体提供算力资源，而不会影响其功耗。与使用本地算力相比，在边

缘设备上使用远程GPU虚拟化性能提升了3.2倍。
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0　引言

自 2017 年 Transformer 架构诞生以来，我们

见证了从 OpenAI 的 GPT 系列到 Meta 的 LLaMA

系列等一系列模型的崛起，它们不仅在技术层面

上不断刷新我们对机器理解与生成人类语言能力

的认知，更在实际应用中展现出巨大的潜力和

价值。

随着技术的不断进步，边缘AI市场的全球规

模正以惊人的速度增长。预计从2022年的152亿

美元增长到 2032年的 1 436亿美元，这近十倍的

增长不仅反映了市场对边缘AI解决方案的迫切

需求，也预示着在制造、汽车、消费品等多个

行业中，边缘AI技术将发挥越来越重要的作用。

2022—2032年全球终端用户端AI市场规模如图1

所示。

边缘 AI 市场将以 25.9% 的复合年增长率增

长。预计 2032年的市场规模为 1 436亿美元（美

国2024年）。

在这样的背景下，本文深入探讨了以一种透
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图1　2022—2032年全球终端用户端AI市场规模
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明的方式，向AI应用提供位于远程节点上的算力

资源（主要是GPU），该技术充分提高了GPU利

用率，减少了GPU在空闲状态下的资源浪费。

目前业界常用的几种GPU虚拟化解决方案有

VCUDA、DS-CUDA、GViM、rCUDA、GVirtus、

Grid-CUDA 等，这些框架提供了与 NVIDIA 

CUDA库兼容的类CUDA API实现。它们通常是

客户端-服务器的部署方式，客户端是一个透明

请求GPU资源的本地节点。服务器端是运行在物

理GPU资源所在远端节点上的守护进程。当AI

应用程序执行CUDA调用时，它都会被客户端捕

获并转发到服务器以在物理GPU上执行。一旦

CUDA函数被执行，结果将返回给客户端并转发

给CUDA应用程序。在这个过程中，AI应用程序

并不知道CUDA被劫持的过程。此外，这些解决

方案还允许在多个AI应用程序之间并发地共享远

程GPU资源。GPU虚拟化带来的好处是有效增

强 GPU 利用率，减少集群物理 GPU 卡的数量，

降低GPU的开销和能耗，同时缩短作业的执行

时间。

本文提出一种在不增加设备功耗的前提下，

能够显著增加边缘智能体的计算能力的方法。为

此，我们对基于 rCUDA的远程GPU虚拟化方案

进行了全面评估，客户端节点使用 NVIDIA Jet‐

son AGX Xavier代表边缘智能体。与其它可用的

远程GPU虚拟化解决方案相比，这种方式提供了

较好的性能和CUDA兼容性。本文采用模拟极值

算法 FM（fuzzy minimals）进行性能评估，并提

供了 FM算法在多GPU的实现，并且对NVIDIA 

Jetson AGX Xavierf在边缘设备的负载执行情况进

行了深入评估。

1　相关工作

1.1　智能边缘体

在人工智能的浪潮中，端侧大型语言模型

（on-device LLM）正以其迅猛的发展速度和广泛

的应用前景，成为技术革新的新宠。自 2023年

起，随着参数量低于 10B 的模型系列如 Meta 的

LLaMA、Microsoft的Phi系列等的涌现，我们见

证了LLM在边缘设备上运行的可行性和重要性。

这些模型不仅在性能上取得了长足的进步，更通

过混合、量化和压缩等技术，保持了参数量的优

化，为边缘设备的多样化场景应用提供了强大

支持。

进入2024年，新模型的推出愈发密集，Nexa 

AI的Octopus系列、Google的Gemma系列等，它

们不仅在文本处理上有所增强，更在多模态能力

上展现了新的可能性，如结合文本与图像等多模

态输入，以适应更复杂的用户交互需求。

然而，要在资源受限的设备上部署这些强大

的模型，我们必须面对内存和计算能力的双重挑

战。相较于完全依赖云端的LLM服务，边缘端

侧推理的优势显而易见。它不仅减少了数据传输

的延迟，更保护了用户数据的隐私安全。端侧推

理的低延迟特性，尤其适用于需要实时响应的应

用场景，如 Google 的 Gemini Nano 支持的 Talk‐

Back 功能，即便在完全离线的情况下也能正常

工作。

图2展示了2023年以来的重要模型和发展里

程碑，如 LLaVa series、QwenVL、Gemini Nano，

以及Yi VL等。这些模型在边缘设备进行了部署

多模态LLM的尝试，以适应边缘智能体上更复

杂和不断变化的用户场景。

在边缘设备上部署大模型正成为人工智能领

域的新挑战。面对有限的内存和计算能力，架构

创新变得尤为关键，其中包括参数共享、模块化

设计以及紧凑的表示形式。例如，MobileLLM通

过深度和瘦身的模型结构优化了参数量在十亿以

下的模型，而EdgeShard框架则通过边缘云协作

计算实现了模型的分布式处理，显著降低了延迟

并提高了吞吐量。

在边缘设备上部署大模型时，保持性能的同
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时提升计算效率尤为关键。衡量端侧LLM性能

的指标包括延迟、推理速度、内存消耗等。这些

指标直接关系到模型在边缘设备上的实际运行效

果，以及用户的使用体验。本文采用远程GPU虚

拟化的方式，端侧设备可以通过网络远程使用服

务端的算力资源（主要是GPU），使得这些性能

指标能得到进一步的优化，使得端侧大语言模型

能在更多场景下发挥其潜力。

本文主要探讨通过远程GPU虚拟化技术，来

提升边缘智能体使用数据中心GPU资源性能的可

行方案以及评估方法。

1.2　远程GPU虚拟化

GPU在现代计算需求中扮演着举足轻重的角

色，云计算提高资源利用率和降低总拥有成本的

关键组成部分是虚拟化。采用GPU虚拟化技术实

现GPU共享，提高资源利用率。由于GPU资源

非常昂贵，为了更好地利用GPU设备，引入了硬

件辅助虚拟化技术，如NVIDIA GRID、NVIDIA 

MIG 和 AMD MXGPU。然而，目前主要是支持

本地GPU访问，只有配备了GPU的服务器可以

托管GPU虚拟化，这个约束限制了部署位置，而

且使得在该位置以外的GPU资源无法访问。

为了提供更大的灵活性，远程GPU虚拟化是

解决方案之一，通过将GPU访问请求与GPU资

源分配解耦，将虚拟机及其虚拟GPU VGPU分配

到不同的机器，允许应用程序通过网络远程访问
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图2　边缘设备LLM发展概况
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数据中心任何可用的GPU资源，从而提供更大的

灵活性，以达到更好的性能。GPU虚拟化还允许

用户根据计算需求分别选择不同的VM和VGPU

实例，而且不需要额外的硬件支持。

尽管带来的好处很多，但是远程GPU虚拟化

至今仍是一个具有挑战性的问题，多个 vGPU共

用一个GPU，虚拟机VMs与远程分配的vGPU的

通信开销可能会导致性能下降。另一个棘手的困

难是如何放置VMs和vGPU以降低开销。目前一

个较广泛的实现是 rCUDA技术，图1展示了基于

rCUDA 的 远 程 GPU 虚 拟 化 架 构 。 VMware 

vSphere BitFusion提供了商业解决方案，可虚拟

化硬件加速器（如GPU），以提供可通过网络访

问的共享资源池。此外，Amazon Elastic Graphics

（已停服）可利用API远程连接，使vGPU能够连

接到虚拟机。

由于技术上的困难，以前工作的重点主要集

中在采用GPU的API远程处理上，但是不正确的

资源配置可能会导致资源碎片化和失败率的增

加。此外，过多的GPU共享和远程vGPU访问可

能会导致性能下降，VMs的放置问题的复杂性也

随着远程vGPU的引入而增加。

如图3所示，远程GPU虚拟化的架构遵循客

户端-服务器的方式，客户端通过拦截AI应用向

CUDA 发出的调用请求，将其转发给远程搭载

GPU的服务端。其中 rCUDA对AI应用完全透明

的方式工作，不必更改其应用程序的源代码。实

际上，如果应用程序被编译为动态使用 CUDA

库，那么AI应用程序甚至不需要重新编译就可以

使用 rCUDA执行。在这方面，rCUDA与CUDA

是二进制兼容的，并实现了整个CUDA运行时和

驱动程序API（除了图形功能）。它还支持CUDA

中包含的库（CuBLAS，CuFFT等）。此外，还支

持TCP/IP、RoCE和 InfiniBand等网络通信协议的

底层互联。另外，rCUDA在客户端和服务器之间

的数据交换是流水线的，rCUDA中的内部管道缓

冲区使用预分配的固定内存，以具有更高的吞吐

量。rCUDA支持应用程序使用多租户，可以为同

一个客户端应用程序提供相同远程GPU的多个虚

拟实例。也就是说，使用 rCUDA可以将物理GPU

划分为几个虚拟实例，并将它们提供给同一个客

户端应用程序。通过这种方式，客户端应用程序

在逻辑上可以访问多个远程GPU，所有这些远程

GPU最终都映射到同一个物理GPU资源上面。

需要注意的是，rCUDA保证在映射到相同物

理GPU的虚拟GPU实例之间具有与CUDA所保

证的特性相同的隔离和安全性，这是通过在同一

虚拟GPU上运行的每个虚拟GPU实例使用不同

的GPU上下文来实现的。因此，使用 rCUDA时，

只要CUDA 保证GPU 上下文之间的隔离，就能

在并发使用相同物理远程GPU的应用程序时避免

数据泄漏。

1.3　模糊极值算法（FM）

聚类分析是把相似的对象通过静态分类的方

法分成不同的组别或者更多的子集，这样让在同

一个子集中的成员对象都有相似的一些属性，而

不同子集的成员对象尽可能与前者不同。这种相

似性过程基于对目标函数的评估（即最小化），

目标函数包括距离、连通性和/或强度等度量。根

据数据集特征或应用需求，可以选择不同的目标

函数。

模糊聚类（fuzzy clustering）是一种聚类分析

方法，与传统的硬聚类（hard clustering）不同，
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图3　远程GPU虚拟化架构
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它允许样本属于多个聚类的成员关系程度不同。

在模糊聚类中，每个数据点都被赋予属于每个聚

类的隶属度（membership degree），而不是严格地

归属于某一个聚类。这使得模糊聚类对于那些难

以明确划分到某个特定聚类的数据更具有鲁棒性。

模糊聚类是一组分类算法，其中每个数据点

可以属于多个聚类。通常用一个向量来表示一个

数据点的归属，向量中哪个维度的数值更大，意

味着该数据点距离该维度对应簇更近，也可以理

解为是归属于该簇的概率越大。模糊聚类最常用

的方法包括模糊 C 均值（fuzzy c-means，FCM）

算法和模糊极小（fuzzy minimals，FM）算法。

FCM将数据点与聚类中心之间的距离作为样本与

聚类的隶属度的衡量标准，通过迭代优化聚类中

心和样本的隶属度来最小化目标函数（通常是样

本与其所属聚类中心之间的加权平方误差）。在

每次迭代中，样本的隶属度会根据与各个聚类中

心的距离进行更新，直到达到收敛条件。FM算

法最初是由 Flores-Sintas等提出的，作者证明它

符合分类算法的预期特征，即稳定性、适应性、

自驱动、稳定性、数据独立。此外，FM算法不

需要在数据集中设置要识别的原型的数量，因为

它使用的是k-means或FCM算法。

FM算法分为两个主要函数：Calculate_rFac‐

tor和Calculate_Prototypes。它们有不同的计算模

式，会影响它们在目标虚拟化环境中的性能，下

面给出了FM算法的概要描述。

函数Calculate_rFactor的定义如下。

设 X 为 n 个 数 据 点 的 集 合 ， 使 得 X =

{x1x2xn }ÌRF，其中，F是向量空间的维数，

X为待分类的输入数据集，V为包含聚类过程发

现的原型的算法输出。

· 选择 ε1和 ε2作为标准参数。

· 初始化V ={}ÌRF。

· 加载数据集X。

· r =Calculate_r_Factor(X )。

计算原型Calculate_ Pr ototypes(Xrε1ε2V )。

FM算法有两个主要过程：通过因子 r的计算

和原型的计算来完成集合V。因子 r是测量数据

集中各向同性的参数。每当同质性和各向同性被

打破时，就会在特征空间中创建聚类。

||C-1

nrF ∑
xÎX

1

1 + r2d 2
xm

= 1 （1）

因子 r的计算基于式（1），它是一个非线性

表达式，其中 |C-1 |为协方差矩阵逆的行列式，m

为样本X的均值，dxm是 x和m的欧氏距离，n是

样本中元素的个数。

当计算出因子 r，通过原型的计算，得到集

合 V 中的聚类结果。FM 的目标函数由式（2）

给出。

J(v)= ∑
xÎX

μxv × d
2
xv （2）

函数Calculate_Prototypes()的定义如下。

for k = 1; k < n ; k = k + 1 do
   v(0)= xk t = 0 E(0)= 1
   while E(t)≥ ε1 do
        t = t + 1

       μxv =
1

1 + r2 × d 2
xv

 using v(t - 1)

       v(t)=
∑
xÎX

(μ(t)
xv )2 × x

(μ(t)
xv )2

   end while
   if åF

α (v¶ -w¶ )> ε2"wÎV then

      V ºV +{v}

   end if
end for

其中，

μxv =
1

1 + r2 × d 2
xv

（3）

式（3）给定元素x与集群的关联程度，其中

v为原型。FM算法是一个迭代过程，其目的是通

过式（4）最小化目标函数，给出每个聚类所代

表的原型。ε1和 ε2是输入参数，它们表示最小估
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计中的误差程度，显示与潜在最小值的差异。

v =
∑
xÎX

μ2
xv × x

∑
xÎX

μ2
xv

（4）

2　GPU集群的并行化策略

本节介绍了GPU集群环境下FM算法的并行

化计算。FM 算法本来是在单个 GPU 上进行计

算，本文对FM算法进行重新设计，以支持GPU

集群环境。rCUDA允许应用程序以共享内存的方

式，在单个客户端节点上使用多个GPU。FM算

法的分布式并行化，称为并行模糊极小值

（PFM），是FM算法的并行版本，可以提高数据

并行性。与其它算法不同，FM算法不需要聚类

比较来最小化目标函数。PFM利用这一特性将原

始数据集分割成不同的子集，并独立应用 FM。

聚类过程不受这种划分的影响，因为原始数据集

的全局属性不会丢失。实际上，因子 r是一个全

局参数，具有有关整体数据结构的信息，每个子

集都可以使用包含因子 r的目标函数进行分类。

如图4所示。

为了充分利用PFM的内在并行性，计算因子

r时需要遍历整个数据集，因子 r计算随着聚类变

量的数量增长呈指数增长，这可能会成为一个瓶

颈。因此，首先利用GPU集群计算因子 r。因子 r

处理过程对数据集执行两个主要任务，一是计算

模糊协方差矩阵，二是计算行列式。这是个迭代

过程，迭代次数同数据集行数。这些迭代任务可

以独立地进行，因此它们可以均匀地分布在集群

系统中每个可用的 GPU 中。并行计算可使用

OpenMP来实现因子 r的简化，OpenMP是由Ar‐

chitecture Review Board牵头提出的，并已被广泛

接受，是为共享内存并行系统的多处理器程序设

计的一套指导性编译处理方案。此外，性能还受

到矩阵维数大小的影响，因为计算的执行时间将

随着矩阵维数的增加呈指数增长。通过LU分解，

计算模糊协方差矩阵获得因子 r值。

对原型计算进行多GPU并行化处理，将输入

数据集均匀地分成子集，并把这些子集分发到

rCUDA客户端节点上可用的GPU资源。使用每

个GPU线程来计算数据集的每行与原型之间的距

离，从而获得行数据属于子集的概率。在每个

GPU中，将每个数据块简化后获得数据集中各点

的总相关度。在这个过程中，CPU和GPU之间存

在大量的同步和数据交互。

本文中使用的 NVIDIA Jetson Xavier 和集群

节点的组合代表了一种通用的硬件解决方案。在

后续的实验中使用 NVIDIA Jetson Xavier 设备作

为边缘智能体部署的代表。其中FM应用程序将

与 rCUDA客户机一起执行。rCUDA提供的远程

硬件资源执行 FM 计算，而不使用位于 NVIDIA 

Jetson Xavier节点内的GPU资源。

NVIDIA AGX Jetson Xavier与GPU服务器的

连接是主要的基础设施瓶颈之一。为了计算边缘

智能体的设备能耗，以秒为间隔测量了所使用的

每个设备消耗的功率。NVIDIA Jetson AGX Xavier

所消耗的功率已使用Watts Up Pro功率计进行测

量。对于 GPU 卡的功耗是使用 NVIDIA 管理库

（NVML）测量的。

需要注意的是，使用远程虚拟化技术的GPU
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图4　模糊极值算法的实现
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性能并不完全取决于数据大小。实际上，影响性

能的重要因素还包括CPU与GPU之间通信的次

数、应用程序执行的同步、 cudaMemcpy 和

CUDA内核启动的数量等。

实验结果表明，当使用多个虚拟实例时，边

缘节点所需的能量明显减少，随着多租户程度的

增加，边缘体的总能耗降低。另一方面，总体能

耗总是大于局部执行FM算法时的能耗。随着虚

拟GPU实例数量的增加，Xavier的CPU工作负载

也会增加，这将转化为略高的功耗，但与使用

Xavier的本地GPU相比，边缘体节省了更多的功

耗。特别是使用的虚拟GPU实例越多，节省的功

耗就越多，实验结果符合预期。

3　结束语

本文评估了边缘智能体设备通过远程API访

问GPU虚拟化，在不增加设备功耗的情况下为

它们提供计算能力。研究结果表明，这种方式

为边缘计算作为智能应用提供了一个较好的使

用算力的方案。GPU 的远程虚拟化可以在不增

加边缘体功率预算的情况下提高计算能力。通

过使用单个远程 GPU 运行多个虚拟 GPU 实例，

性能获得了高达 3.2倍的加速因子。此外，边缘

设备的功耗降低 30%，通过将计算任务分发到

GPU 服务器，获得了更多的算力资源。整体能

耗的增加被稀释，使得边缘智能体的节能更具

吸引力。

虚拟化与边缘计算的结合，目前还处于相对

早期的阶段。到目前为止，本文只测试了这种场

景下的一个相对简单的类型，还有许多其他类型

的数据科学算法仍有待探索，而且 rCUDA框架

也存在不少问题，可能并不是实现远程GPU虚拟

化的最佳实践，还存在可以进一步优化的地方。

最后，未来的研究方向还包括云协作，通过

智能缓存、请求分析和资源分配算法，优化数据

在边缘设备与云服务器间的传输。另一个方向是

模拟性能与功耗，本文中使用的不同硬件参数，

提供了一个有用的工具来评估在边缘计算中使用

远程GPU虚拟化的效果。
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