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边缘智能计算的协同推理关键技术研究
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摘 要：本文剖析了边缘智能计算技术在边缘计算网络中的实现逻辑，并围绕边缘协同推理任务的推理时延

与推理质量需求，分别从判别式与生成式人工智能模型的特性出发，系统分析了边缘协同推理关键技术的实

现方法。在此基础上，提出了一种面向生成式人工智能模型的边端协同推理系统设计实例，验证了其在推理

时延与推理质量方面的优势，为边缘智能计算在边缘计算网络中高效部署与应用实现提供了可行的技术方案。
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Abstract: This paper provided an in-depth analysis of the implementation logic of edge collaborative intelligent com‐

puting technologies in edge computing networks. Focusing on the latency and inference quality requirements of edge 

collaborative inference tasks, it systematically analyzed the characteristics of discriminative and generative artificial 

intelligence models, respectively, and summarized the core implementation approaches of key technologies for edge 

collaborative inference. On this basis, a device–edge collaborative inference system design tailored for generative ar‐

tificial intelligence models was proposed, and its advantages in terms of inference latency and inference quality were 
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validated. The proposed approach provided a technical reference for the efficient deployment and practical implemen‐

tation of edge collaborative intelligent computing technologies.

Key words: artificial intelligence, intelligent computing, edge computing networks, collaborative inference

1　引言

当前，在国家战略的持续引领下，我国在人

工智能（AI，Artificial Intelligence）领域已跻身

国际领先行列，有力推动了制造业、金融、农业

和物流等行业的智能化转型升级[1]。“‘十五五’

规划建议”明确提出要抢占AI产业应用制高点，

推动人工智能技术与实体经济深度融合。实现上

述目标的关键在于充分释放AI技术的能力优势，

并构建与之相匹配的智能计算技术支撑体系。智

能计算技术是融合AI算法、高性能计算与大数据

处理，实现自主学习、自适应推理与智能决策的

新型计算技术。显然，AI技术赋能千行百业高度

依赖智能计算技术的服务水平，既需要大规模数

据的积累也需要高性能计算资源的支撑，因此AI

技术落地与规模化应用需要高效、可靠的算力基

础设施。智能计算的性能表现不仅取决于算法设

计本身，还受到计算资源供给、数据可用性、时

延约束以及能效需求等多重因素的共同制约[2]。

传统云中心化架构依赖将大量原始数据远程传输

至云端进行集中处理，容易引发高时延和网络拥

塞等问题，从而在实时性要求高、部署规模大的

AI技术应用场景中逐渐暴露出性能瓶颈，限制了

智能计算的服务质量和用户满意度。

为突破上述制约，边缘计算网络作为承载智

能计算的关键基础设施，成为推动AI技术应用落

地的关键路径。边缘计算网络通过在网络边缘侧

提供计算、存储与数据处理能力，使智能计算能

够在靠近数据源的位置本地执行；同时，边缘计

算网络可支撑多节点协同与实时数据交互，实现

AI模型在网络边缘的分布式部署[3]。通过终端

与边缘节点之间的协同计算，能够进一步释放智

能计算的潜力，推动内生智能与通算智能的一体

化发展。

2　相关工作

近年来，围绕边缘智能与协同推理已有一定

研究。一类工作从智能计算演进与边缘网络优化

层面讨论边缘智能的部署与推理。文献[1]总结了

感知、理解与生成等任务在算力组织和系统支撑

方面的演进趋势。文献[4]等针对大规模多接入边

缘计算场景，提出了结合部分可观测建模、长短

期记忆网络与平均场近似理论的任务卸载算法；

文献[5]面向无人机辅助边缘计算系统，将计算卸

载与轨迹规划纳入多指标意图驱动框架进行联合

优化。这些研究表明，资源分配与卸载决策是边

缘智能的重要基础，但其关注对象多为任务或业

务流层面的调度问题，对于模型不同推理阶段如

何匹配异构节点资源，仍缺乏更细致的分析。

另一类工作关注边缘智能计算中的协同机制

与体系重构。文献[6]针对工业智能体互联网提出

“通信—控制”协同原子化重构机制，从系统架

构层面讨论了动态协同关系与拓扑重构问题。文

献[7]从云边端协同计算的总体架构与编排机制角

度对协同关系进行了系统归纳。这类研究对于理

解边缘环境中的多主体协作、任务编排和跨层协

同具有启发意义，但其研究场景主要面向工业网

络控制，尚未进一步区分判别式人工智能

（DAI，Discriminative AI）与生成式人工智能

（GAI，Generative AI）在推理目标、时延约束、

计算方式和协同粒度上的差异。

综上，现有研究已分别从智能计算演进、资

源优化和协同机制等角度为边缘智能研究提供了

基础，但尚缺少一个能够在统一框架下同时讨论

··2



电信科学 XXXX 年第 XX 期

DAI模内协同与GAI模间协同的分析视角。基于

此，本文将DAI与GAI纳入同一边缘协同推理框

架进行梳理，并结合“边缘前序推理+终端解码

推理”的GAI边端协同设计实例，分析不同推理

范式在时延、推理质量与协同粒度上的权衡

关系。

3　边缘智能计算技术概述

为了让边缘计算网络有效支撑智能计算，边

缘协同智能计算技术从AI模型结构优化至网络协

同层面展开了系统性的探索。在AI模型结构优化

层面，为应对边缘设备资源受限和异构计算环境

的挑战，不仅需要通过模型压缩降低参数量，还

应对模型结构进行适配和调整，相关技术包括模

型剪枝、量化、结构重参数化以及模块化设计等

[8]。在网络协同层面，如图1所示，边缘计算网

络由终端节点与边缘节点构成，通过节点协同将

计算任务拆解分配至不同计算单元。根据协同主

体与层次，边缘协同分为三种方式：边侧协同

（边缘节点间）、边端协同（终端与边缘节点间）

及端侧协同（终端设备间）。

在上述协同机制支撑下，边缘协同技术包括

边缘协同训练与边缘协同推理两类。其中，边缘

协同训练通过跨节点的参数、特征或预测信息协

同更新，在异构数据与设备环境中实现模型联合

优化；边缘协同推理技术则通过任务拆解与节点

协同，实现边缘资源受限环境下的高效推理。

4　边缘协同推理关键技术

根据人工智能模型再推理阶段的任务目标和

输出形式差异，推理任务通常被划分为 DAI 与

GAI两类。DAI侧重于学习输入与输出之间的判

别关系，用于完成分类、回归等预测任务[9]；

GAI则通过建模数据的潜在分布，实现对新样本

或内容的生成[10]。边缘协同推理技术突破了传

统推理任务“单点部署、独立执行”的范式，依

据不同AI模型特性实现推理过程的分布式协同执

行。针对DAI模型的结构特性，边缘协同推理通

过模型模块化拆分实现模内协同，单个AI模型的

推理任务可以分为多个模块在多个节点间的高效

分担；而针对GAI模型，边缘协同推理则采用模

间协同的方式，在不同节点间实现多个AI模型分
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图1　面向智能计算的边缘计算网络架构
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阶段的推理任务处理。

4.1　面向判别式人工智能的协同推理技术

DAI推理任务对推理完成的端到端时延有着

严格要求，例如工业质检中的缺陷识别任务、自

动驾驶任务与实时视频处理均需要毫秒级的快速

响应。因此，面向判别式人工智能的协同推理通

过将深度神经网络拆分为可调度的独立模块，实

现模型内部的模内协同推理，并在终端与边缘节

点分布式部署，充分利用各节点的通算资源。如

图 2所示，利用拆分后模型的推理特性，通过模

型分割、信息压缩与推理提前退出等技术，面向

DAI推理的模间协同技术能够降低计算负载和通

信开销，同时保障判别精度与整体响应速度。

模型分割技术通过将完整深度神经网络按层

间或层内划分为多个子模块或计算块，并在不同

终端与边缘节点上分段执行前向传播[11]。层间

分割沿网络层级划分模型，每个节点仅承担部分

前向计算，可根据节点算力、负载和通信条件动

态调整分割位置。例如，细粒度层间分割通过多

个分割点将网络拆分为连续子模型片段，例如将

编码器、解码器或注意力模块分布在不同节点执

行，中间特征通过网络传输到下一节点，充分利

用分布式算力，降低端到端延迟和能耗。层内分

割则针对单层计算结构拆分任务，如将卷积层输

入特征图按通道或空间块划分，在多个节点并行

完成卷积运算，再通过聚合或拼接生成该层输

出，能够显著提升计算并行度以实现推理加速。

信息压缩技术通过缩减节点间传输的特征信

息量来降低通信开销。对于模内协同而言，跨节

点传输对象通常并非原始输入，而是中间特征表

示，特征张量的冗余度成为通信开销的关键。信

息压缩技术可分为语义压缩和特征维度压缩两

类。语义压缩通过筛选并优先传输关键特征通

道，利用注意力机制或互信息度量识别高信息量

特征，在尽量保持判别精度的前提下降低传输数

据量[12]；特征维度压缩则借助主成分分析、自

动编码器降维或标量量化等手段减少特征数目，

实现中间表示的轻量化传输[13]。
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图2　面向判别式人工智能的协同推理技术（模内推理）
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提前退出技术通过在深度神经网络的中间层

设置可选输出节点，使输入样本在达到特定置信

度或判定条件时即可完成推理，从而减少端到端

延迟[14]。该机制允许边缘节点根据输入特征自

适应决定推理深度，实现计算资源的高效利用，

同时在保证判别准确性的前提下提升系统整体响

应速度。该机制尤其适用于存在明确时效窗口的

判别式任务，因为其可在易样本上提前终止后续

计算，将有限算力优先分配给难样本或后续到达

任务，从而降低排队积压。

4.2　面向生成式人工智能的协同推理技术

GAI模型强大的内容生成与推理能力依赖于

长上下文建模与自回归生成，在边缘场景下面临

着算力受限的问题。以Stable Diffusion为例，其

完成一次高质量图像生成推理通常需要约 10 

TFLOPs量级的浮点运算量，并产生约 10 GB的

显存开销。为支撑不同GAI推理任务在边缘侧的

高效执行，面向GAI的协同推理技术通过在边缘

计算网络中部署多个生成式模型，实现模间协同

推理，使推理任务能够在模型层面协同完成。根

据任务目标与协同方式的差异，该类协同推理技

术可进一步划分为单主体模间推理与多主体模间

推理。

单主体模间推理技术通过在异构算力设备上

部署多个GAI模型协同推理，实现对同一任务的

多阶段处理。该技术通过模型间的低维中间信息

传输，替代完整输入或输出的直接传输，从而有

效降低通信开销[15]。图 3 以边端协同方式为例，

展示了单主体模间协同推理技术在该节点协同方

式下的三种推理策略，即端侧推理策略、边侧推

理策略和协同推理策略。

端侧推理策略中，终端节点负责请求解析并

生成任务种子，边缘节点根据种子完成内容生

成，最终结果再下发至终端节点。由于上行链路

仅需传输种子信息，该策略能够显著降低上行带

宽消耗，适用于对上传负载敏感的生成任务场

景。与其相反，边侧推理策略则将推理过程部署

于边缘节点，由边缘节点完成任务解析与种子生

成，并将种子返回终端节点以执行后续生成过

程。该策略能够有效减少下行链路中生成内容的

传输开销，适用于下行数据量较大的生成任务。

协同推理策略进一步强化端边协同，仅在端边之

间传输种子信息。终端节点生成任务种子，边缘

节点完成从任务种子到生成种子的映射，终端节

点依据返回的生成种子完成最终内容生成。该策

略在最大程度节省通信资源的同时，利用种子信

息的鲁棒性，有利于保障生成质量的稳定性。

与单主体模间推理侧重于同一目标下的模间

协同推理不同，多主体推理强调模型间的功能分

工，各模型作为独立主体承担不同角色职责，并
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图3　面向生成式人工智能推理的单主体模间推理技术
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通过显式或隐式的信息交互实现整体推理能力的

提升。根据协同方式的差异，多主体模间推理技

术可分为合作式、竞争式与集成式多主体策略。

图 4以边端协同方式为例，展示了这三类策略的

推理任务样例。

在合作式多主体策略中，多个GAI模型围绕

统一目标开展协同推理，系统通过任务拆分或角

色分配，将复杂问题划分为若干子任务，由不同

主体分别负责规划、分析或评估，并通过迭代反

馈不断细化推理结果，适用于结构复杂的推理场

景。竞争式多主体策略引入模型间的对抗或博弈

机制，不同主体基于各自假设独立生成推理结

果，系统通过比较或裁决筛选最优输出，以竞争

驱动模型发挥更高推理性能，适合对结果严谨性

要求较高的任务。集成式多主体策略则采用并行

推理，各GAI模型独立完成推理，由系统依据预

设规则对输出进行综合决策，从而降低单模型误

差对最终结果的影响[16]。

在边缘网络资源受限与链路时变条件下，多

主体模间推理的核心挑战在于协同过程的可收敛

性、可控开销与可验证性：过多交互轮次会使通

信与重复推理开销抵消质量增益；消息传递需在

语义充分性与带宽占用间取得平衡，过度摘要或

冗余均会损害推理质量；此外，缺乏显式真值参

照时，多主体输出的一致性评估与裁决本身也是

难点。为此，工程实现通常限定共享上下文、消

息格式与轮次上限，引入结构化中间表示与一致

性验证机制对多路输出进行筛选，并仅在不确定

或冲突时触发复核，以在保证协同收益的前提下

将交互开销与时延控制在可接受范围内。

5　边端协同推理系统设计实例

5.1　面向生成式人工智能推理的模间协同技术

为克服文本-图像生成式推理在边缘侧响应

延迟长、生成质量受限的问题，如图 5所示，本

文构建了一种面向GAI模型边缘推理的边端协同

推理系统，采用“边缘前序推理+终端解码推理”

协同范式，依据计算复杂度与节点资源的适配原

则进行任务划分：前序扩散阶段计算密集、显存

需求高，部署于边缘节点；解码阶段复杂度较

低，适于在终端侧完成局部特征重建。该范式适

用于移动边缘计算（MEC，Mobile Edge Comput‐

ing）网络中的实时图像生成、6G超密集网络中

的分布式AI推理及边缘辅助渲染等场景，能够在

保障生成质量的同时有效降低无线信道传输开销

与端到端时延。具体推理流程如下：

（1）前序GAI模型推理流程

给定输入条件 y（如文本、语义图），前序

GAI模型首先通过特征编码器 E将其转化为条件

上下文向量 c = E
ϕenc (y)，其中ϕenc为特征编码器模

边
缘
节
点

终
端
节
点

 
图4　面向生成式人工智能推理的多主体模间推理技术
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型参数，cÎR
L ´ dp，L表示序列长度，dp 表示每

一个分词被映射到的高维特征向量长度。在前序

GAI模型的隐空间扩散中，设时间步的下标为 i，

记 zi为第 i个时间步的潜空间图像，ϵprior
i 为第 i个

时间步对潜空间图像噪声的估计值，其反向去噪

过程可表示为 ϵprior
i = f

ϕUNet (ziic)，其中 ϕUNet 表示

前序去噪U-Net块的模型参数。以去噪扩散概率

模型采样算法为例[17]，潜空间图像的步进更新

公式满足

zi - 1 =
1

αi

(zi -
1 - αi

1 - ᾱi ϵ
prior
i

)+ γir r~N (0I)

（1）

其中系数 αi随步数 i变化，表示在第 i步推理中，

保留原始信号的比例。ᾱi =∏
k = 1

I

αk为系数αk从第 1

步到第 i步的连乘积。γir为随机噪声扰动，γi为

扰动的标准差。前序GAI模型的前序去噪U-Net

块在Lprior
max 步内生成中间语义特征 zprior，下行传输

至终端节点的解码GAI模型。

（2）下行传输阶段

记 J dl 为边缘节点传输至终端节点的中间信

息比特数，边缘节点到终端节点在时隙 t的传输

速率记为 R(t)=Bdl log2(1 + Pdl|h(t)|2

σ2 )，其中，Bdl

为 下 行 带 宽 ， Pdl 为 下 行 传 输 功 率 ， h(t)=

10
-

PL
10 ĥ(t)为信道增益，其中 PL表示大尺度衰

落，ĥ(t)表示时隙 t的小尺度衰落，服从复高斯分

布，σ2为接收机噪声功率。可以得到中间信息的

期望下行传输时延满足E[T dl ]=
J dl

E[R(t)]
。

（3）解码GAI模型推理阶段

记解码GAI模型隐空间扩散中的时间步的下

标为 j。不同于前序 GAI 模型的前序去噪 U-Net

块，解码GAI模型的解码去噪U-Net块同时接受

文本嵌入向量c与中间语义特征zprior的双重引导，

每一步 j的预测噪声的表达式为

ϵdec
j = g

φUNet (zjj0)+GS ×(g
φUNet (zjj{czprior })-

g
φUNet (zjj0)) （2）

其中 φUNet 为解码去噪 U-Net 块的模型参数，GS

为引导系数，其数值越大，对模型生成泛化内容

的倾向惩罚性越强。{czprior }表示通过注意力机

制或拼接进行融合文本嵌入向量与中间语义特征

的联合条件。在 Ldec
max步内完成解码去噪推理后，

解码器D将最终的潜空间向量 zfinal映射至全尺寸

图像xfinal =D
φdec (zfinal )，其中φdec为解码器的模型

参数，xfinalÎRH ´W ´ 3，H与W分别为图像的高度

和宽度。

特征编码

前序去噪
U-Net块

前序去噪
U-Net块

前序去噪
U-Net块

解码去噪
U-Net块

解码去噪
U-Net块

解码去噪
U-Net块

特征提取

GAI推理请求

中间
特征

中间
特征

系统模型图 终端节点 边缘节点下行传输

 
图5　所提出的面向文本-图像GAI模型边缘推理的单主体多模型推理系统
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（4）边端协同信令开销分析

边端协同推理架构涉及两类信令交互。系统

原有信令包括接入信令、调度请求、功率控制与

切换等，是移动通信系统的固有开销[3]。协同推

理信令为本文架构额外引入，包括：任务请求

（TR, Task Request）由终端发往边缘节点；模型

步数分配由边缘节点下发，告知前序与解码阶段

的步数分配 Lprior 与 Ldec，这是本架构的内禀属

性；资源状态反馈（RS，Resource Status）由终

端上报本地算力与内存状态。由于RS与步数分

配信令均为轻量字段（队列与算力状态、两个步

数参数），其额外控制开销相对数据载荷可忽略。

为便于说明本文架构中多主体的信令交互关

系，图 6给出了典型同址部署，即边缘用户面功

能（UPF，User Plane Function）与 MEC 服务器

平台同址、本地分流的信令示意图。

典型配置下，协同信令开销可近似估计为1-

2 KB，远小于数十KB至数MB的数据载荷。高

并发时可预留约10%–15%的控制信道资源以保

证信令传输可靠性。若进一步将控制开销折算为

控制资源占用系数 ξctrl，则系统可用于数据承载

的有效通信能力可近似写为Reff (t)= (1 - ξctrl )R(t)，

从而更加清晰地体现额外控制开销对有效通信容

量的压缩作用。

5.2　模型推理质量评估

为避免单一指标对文生图质量的刻画偏差，

本文进一步引入 FID、KID、CLIP与LPIPS四类

指标共同用于刻画生成质量。表 2给出了上述四

类指标的公式定义与侧重维度，其中 f (×)表示

CLIP特征提取器的输出值[18]，μrΣr与 μgΣg分

别为真实与生成图像特征的均值与协方差，

FrFg 表示真实/生成图像的特征集合，tr(×)表示

矩阵迹， MMD2 (××) 表示平方最大均值差异

（MMD，Maximum Mean Discrepancy），ϕl (×)为第

l 层深度特征映射，wl 为对应层的通道权重，

HlWl为该层特征图的高与宽，表示Hadamard

积，‖ ×‖2 为 ℓ2 范数，cos(××)为余弦相似度，

fIfT表示归一化的图像/文本嵌入向量。

本文采用Cascaded Diffusion模型[19]的前两

个低维扩散网络模型作为前序GAI模型，并将最

后一个高维扩散阶段作为解码GAI模型。图 7展

示了各输出指标随前序去噪步数与解码去噪步数

的变化，前序去噪步数Lprior的增加对输出指标的

提升显著高于解码去噪步数Ldec的增益。这种现

象的物理本质在于，前序阶段负责在低维潜空间

中确立图像的核心语义骨架与特征分布，一旦

zprior在该阶段未能实现与文本嵌入向量 c的有效

对齐，后续增加解码阶段的去噪步数Ldec，也仅

终端节点

TR任务请求

gNB

用户面转发
本地分流RS资源状态反馈

步数分配

边缘UPF MEC服务器

下行数据

下发

用户面转发
本地分流

执行分配

用户面转发
步数下发

前序去噪

用户面转发

解码去噪

 

 

步

 

步

 
图6　典型同址部署的信令示意图
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能在错误的语义基础上徒增纹理细节，而无法挽

回全局语义映射的偏差[20]。因此，在所提出的

推理架构中，将前序GAI模型部署在算力资源更

为充足的边缘节点，能够更有效地保障生成的准

确度。

5.3　系统逗留时延期望与时延违反概率上界

分析

（1）　系统逗留时延期望分析

记 λ为推理任务的到达速率，推理任务到达

服从泊松分布。记边缘节点与终端节点的每秒浮

点运算次数分别为 f ES与 f UE，特征编码与特征提

取所需的浮点运算次数分别为OE与OD，前序去

噪U-Net块与解码去噪U-Net块进行单步去噪的

浮点运算次数分别为Oprior
UNet与Odec

UNet，前序去噪步

数与解码去噪步数分别为Lprior与Ldec，可以得到

总推理时延满足

T infere =
OE +Oprior

UNet L
prior

f ES
+

OD +Odec
UNet L

dec

f UE
（3）

以上处理流程可以看作一个 M/G/1 排队系

统，根据Pollaczek-Khintchine公式，排队等待时

表 1　生成质量指标定义与物理意义

指标

FID

KID

CLIP

LPIPS

数学定义

‖μr - μg‖2 + tr(Σr +Σg - 2(ΣrΣg )1/2 )

MMD2 (FrFg )

max(100 × cos( fIfT )0)

∑
l

1
HlWl
∑
hw
‖wl (ϕl (x)hw - ϕl ()x′hw )‖2

2

物理意义

衡量真实与生成图像在特征空间分布的距离；数值越小表示生成分布越接近真实分布。

基于平方最大均值差异的分布差异度量；数值越小表示两者分布差异越小，且具有无偏

估计特性。

衡量文本条件与生成图像在CLIP嵌入空间特征提取器映射后的语义对齐程度；数值越大

表示对齐更强。

基于深度特征的感知距离，用于有参考图像场景下刻画感知相似性；数值越小表示感知

差异越小。

图7　平均CLIP输出指标随前序与解码去噪步数的变化

··9
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延的期望E[T wait ]可以表示为

E[T wait ]=
ρ + λμD[T serv ]

2(μ - λ)
（4）

其中 μ =
1

E[T serv ]
表示平均服务速率， T serv =

T infere + T dl表示服务时延，D[T serv ]为服务时延的

方差，ρ =
λ
μ
为输入负荷。系统逗留时延T tot包括

排队等待时延T wait和服务时延T serv，其期望为

E[T tot ]=E[T wait ]+E[T serv ]=
ρ + λμD[T serv ]

2(μ - λ)
+

1
μ

（5）

（2）　时延违反概率上界分析

记时延违反阈值为 T0，系统在时隙 t的逗留

时延超过阈值的违反概率可以表示为 Pr(T tot (t)>

T0 )。为了分析该时延违反概率的理论上界，本

文引入矩母函数 （MGF， Moment-Generation 

Function）法对系统进行分析[21]。记MGF函数

的形式为 MX (θτ)=E[eθX (t - τt) ]，其中 X (t - τt)=

∑
u = t - τ

t - 1

X (u)为时间区间[t - τt)上随机过程X (u)的累

积量，θ为一正实数。记Aarrive (t - τt)表示时间[t -

τt)的到达的累计GAI推理请求数量，可以得到

其MGF函数M
Aarrive (θτ)的表达为

M
Aarrive (θt - τt)=E[eθAarrive (t - τt) ]=∑

k = 0

¥
e
θk

e-λτ (λτ)k

k! =

eλτ(e
θ - 1) （6）

记时间区间 [t - τt)累计推理的请求数量为

S infere (t - τt)，累计下行传输的请求数量为 Sdl (t -

τt)，两者的MGF函数可以表示为

M
S infere (-θτ)=E[e-θS infere (t - τt) ]=

e
-θ

ê

ë

ê
êê
ê
ê
ê ú

û

ú
úú
ú
ú
úf UEτ

OE +Oprior
UNet L

prior

e
-θ

ê

ë

ê
êê
ê
ê
ê ú

û

ú
úú
ú
ú
úf ESτ

OD +Odec
UNet L

dec

（7）

M
Sdl (-θτ)=E[e-θSdl (t - τt) ]={E[e-θSdl (u) ]}τ =

{E[e
-θ

ê

ë

ê
êê
ê ú

û

ú
úú
úR(u)

J dl

]}τ （8）

其中 ë û× 表示向下取整，uÎ[t - τt)。根据服务级联

定理，可以得到总服务过程的MGF函数M
S tot (-

θτ)满足

M
Sserv (-θτ)=E[e-θ(S infere⊗ Sdl )(t - τt) ]

=E[e
-θ inf

0 £ u £ τ
 (S infere (t - τu)+ Sdl (ut))

]£∑
u = 0

τ

Minfere (-θu)Mdl (-θτ - u)
（9）

系统中，到达过程和服务过程相互独立，因 此可以推导出时延违反概率满足

Pr(T tot (t)>T0 )=Pr (Aarrive (0t)> inf
0 £ s £ t + T0

{Aarrive (0s)+ S serv (st + T0 )})
=Pr ($sÎ[0t]:Aarrive (st)> S serv (st + T0 ))
£∑

s = 0

t

Pr(Aarrive (st)- S serv (st + T0 )> 0)£∑
s = 0

t

E é
ë
eθAarrive (st)ù

û
×E é

ë
e-θSserv (st + T0 )ù

û

=∑
τ = 0

t

M
Aarrive (θτ)×M

Sserv (-θτ + T0 )£M
Sserv (-θT0 )∑

τ = 0

t

M
Aarrive (θτ)M

Sserv (-θτ)

（10）

为了得到以上上界的闭式解，本文对 MGF

函数进一步进行参数化表达，记 ρA (θ)= λ(eθ - 1)，

则 到 达 过 程 的 MGF 函 数 形 式 可 以 改 写 为

M
Aarrive (θτ)= eρA (θ)τ。对于总服务过程，设单位时

间的有效容量 reff (θ)约束了MGF函数M
Sserv (-θτ)

的上界，即M
Sserv (-θτ)£ e-θreff (θ)τ，当 t®+¥时，

若不等式 λ(eθ - 1)< θreff (θ)成立，即指数级数能够

收敛，系统可以达到稳态，可以得到时延违反概

率的上界满足
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Pr(T tot > T0 )£M
Sserv (-θT0 )∑

τ = 0

¥ ( )M
Aarrive (θτ)×M

Sserv (-θτ)

£M
Sserv (-θT0 )∑

τ = 0

¥ (eλ(eθ - 1) × e-θreff (θ)) τ

=M
Sserv (-θT0 )×

1

1 - eλ(e
θ - 1)- θreff (θ)

=
∑
u = 0

T0

M
S infere (-θu)M

Sdl (-θT0 - u)

1 - eλ(e
θ - 1)- θreff (θ)

（11）

最终时延违反概率上界可以表示为

-
Pr (T tot > T0 )= inf

θ > 0

∑
u = 0

T0

M
S infere (-θu)M

Sdl (-θT0 - u)

1 - eλ(e
θ - 1)- θreff (θ)

（12）

由上述表达式可知，系统稳定性还可由总负

荷 ρtot = λE[T infer ]刻画，且需满足 ρtot < 1，才能避

免队列积压在高负载下持续放大。为找到等式右

端的下界，最优参数θ⋆可以通过二分法找到[22]。

为进一步量化所提出的协作推理范式对GAI

推理阶段划分所带来的通信与计算收益，表 2给

出了关键公式：

在相同模型结构与可比质量约束下，所提出

的协作推理范式在时延上严格优于边缘节点推理

范式与终端节点推理范式的充分必要条件可等价

写为以下两条不等式同时成立：

J img - J dl

E[R(t)]
> (OD +OUNet

dec Ldec ) ( 1

f UE
-

1

f ES )（13）

J dl

E[R(t)]
< (OE +OUNet

prior Lprior ) ( 1

f UE
-

1

f ES )（14）

进一步地，可将边端协同带来的收益概括为

相对时延节省率 ηT =
T edge - only - T split

T edge - only
与相对载荷

节省率 ηJ =
J img - J dl

J img
，二者分别刻画计算侧与通

信侧的收益幅度。其中，T edge - only 为边缘独立推

理范式的端到端总时延，T split为边端协同范式的

端到端总时延。

5.4　仿真结果分析

仿真参数设置遵循典型 5G/MEC部署与Cas‐

caded Diffusion模型规模折算，参数的含义与取

值见表 3。

图 8给出了不同时延界阈值下各阶段实际时

延违约概率的仿真与理论上界结果。可以看出，

理论上界与实际违约概率吻合紧密，验证了所推

导上界的有效性与紧致性，表明该上界能够准确

表征扩散推理各阶段的端到端时延统计特性。

图 9展示了三类推理范式在不同指定时延界

下的时延违反概率变化情况。结果表明，在相同

推理请求到达速率条件下，所提出的推理范式在

时延违反概率上界上均显著优于两类基线对比范

式，其主要原因在于该范式通过在边缘与终端节

点之间合理划分推理阶段，在充分利用边缘节点

计算资源的同时，仅需传输低维潜空间中间表

示。图10给出了不同推理范式下的推理质量对比

表 2　三类推理范式的时延构成

推理范式

协作推理

范式

边缘节点

推理范式

终端节点

推理范式

推理时延

OE +OUNet
prior Lprior

f ES
+
OD +OUNet

dec Ldec

f UE

OE +OD +OUNet
prior Lprior +OUNet

dec Ldec

f ES

OE +OD +OUNet
prior Lprior +OUNet

dec Ldec

f UE

下行传输时延

J dl

E[R(t)]

J img

E[R(t)]

无下行图像传输

表 3　仿真参数设置

仿真

参数

Pdl

Bdl

σ2

参数数值

31dBm

10MHz

-100dBm

仿真参数

[ODOUNet
dec ]

[OEOUNet
prior ]

[J imgJ dl ]

参数数值

[1.1170, 3.5492] TFLOPs

[0.1940, 6.7598] TFLOPs

[5.2429, 1.0486] Mbits
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结果。可以看出，在相同生成质量指标约束条件

下，所提出的推理范式在推理质量方面同样优于

两类基线范式。

6　结束语

智能计算技术的快速发展正引发新一轮产业

 

图8　各推理阶段的仿真与理论时延违反概率随时延界的变化

 
图9　各推理范式时延违反概率上界随时延界变化图

··12
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形态与应用模式的深刻变革，而将智能计算从云

端下沉至网络边缘，是充分释放其低时延、高可

靠和场景自适应优势的重要途径。围绕这一发展

趋势，本文系统梳理了边缘智能计算技术的实现

路径与分类，进一步总结了边缘协同推理关键技

术。在此基础上，本文进一步提出了一种面向生

成式人工智能模型边缘推理的单主体模间推理系

统示例，并通过性能对比分析表明，该系统在推

理时延与推理质量方面相较传统边缘或终端独立

推理方式具有明显优势。将来，随着边缘计算基

础设施和网络协同机制的持续演进，边缘协同推

理技术必将迎来更加广泛的应用。通过边缘计算

资源分配与调度优化、AI模型计算效率提升，边

缘协同推理技术将在智能计算能力的广泛落地和

规模化应用中发挥至关重要的支撑作用，为未来

的智能社会铺设更加坚实的技术基础。与此同

时，随着技术的不断成熟，边缘协同智能计算还

将推动新型产业形态的诞生，开辟全新的应用领

域，进一步推动全球数字经济的发展与进步。
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