
 

 

专题：通信与 AI 融合 

基于云边协同的计算机视觉推理机制 
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摘  要：深度学习和云计算的普及推动了计算机视觉在各行业中的广泛应用。但集中化的云端推理服务存在

带宽资源消耗大、图像数据隐私泄露、时效性难以满足等问题，难以充分满足计算机视觉在行业应用上的多

样化应用需求。而通信网络的双吉比特升级将促进视觉算法云边算法深层次协同。对基于云边协同的计算机

视觉推理机制开展研究。首先对近年主流的云侧和边缘侧计算机视觉推理模型的优劣势进行了分析和阐述，

然后在此基础上对云边协同计算机视觉推理模型框架、部署机制等开展研究，详细讨论模型分布式推理模型

分割策略，云边协同网络部署优化策略。最后通过数据协同、网络分区协同、业务功能协同 3 方面对云边协

同深度推理未来的发展挑战进行了展望。 
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Abstract: The popularity of deep learning and cloud computing has promoted the widespread application of comput-

er vision in various industries. However, centralized cloud inference services have problems such as high bandwidth 

resource consumption, image data privacy leakage, and high latency. It is hard that satisfy demand which requires di-

versified computer vision application. The dual gigabit upgrade of the communication network will promote depth 

collaboration of computer vision cloud-edge algorithms. Aiming to study the computer vision inference mechanism 

based on cloud-edge collaboration. Firstly, the advantages and disadvantages of the mainstream cloud and edge com-

puter vision inference models in recent years were analyzed and explained, and on this basis, research on the 

cloud-edge collaborative computer vision inference model framework and deployment mechanism was carried out, 

model distributed reasoning model segmentation strategy, cloud-side collaborative network deployment optimization 

strategy was discussed in detail. In the end, the challenge and prospect of deep learning cloud-edge collaboration in-

ference in future was discussed through data collaboration, network partition collaboration, and business function 

collaboration .  
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1  引言 

过去十几年中，计算机视觉的研究在公共安全、

交通管理、城市治理、政府决策、医疗健康等领域

取得了巨大进步。人工智能（artificial intellgience，

AI）图形图像计算也纳入了“十四五”规划，加快

布局行业产业应用。算法推理基于计算机视觉算法，

在非人为干预环境下提取图像有效信息，并对图像

进行理解与分析。单独使用云侧或边缘侧服务器进

行推理面临网络时延导致服务时效性差的问题，极

大影响用户体验，数据爆发式增长带来算力短缺，导

致使用成本提高，因此有必要对计算机视觉算法部署

与推理方式进行新的尝试。 

云边协同是融合通信、算力、数据存储、应用服

务的分布式开放平台，相对于云侧的全局性、长周期、

高时延、大数据的计算特点。边缘计算的短周期特性

可以更好地支持本地业务。因此边缘侧与云侧并不是

简单的替代关系，而是互补协同的合作关系。通过对

资源协同、数据协同、应用协同、服务协同等协同领域

构建统一高效的协同框架，实现云边互补，资源融合。 

云边协同的推理机制不同于传统的云边协

同，除业务、数据、服务等协同外增加了算法协

同。算法协同具备算力资源分配、准确率验证、

模型分区调用等机制。云边协同的推理机制弥补

边缘侧算力不足导致的低准确率现象，避免数据

短时增长带来的算力波峰，减少云侧带宽压力，

提升服务速率，解决数据不出域问题，有效地提

高了系统稳定性和资源的整体使用效率。 

本文着重介绍基于 AI 技术的推理性能优化

方法，从系统以及模型等层面阐述推理性能优化

的一般方法，并从实际应用出发，给出了具体优

化的实践案例和取得的部分成果以及对未来发展

方向的一些展望和思考。 

2  主流云侧以及边侧计算机视觉推理框架 

在过去几年提出的深度学习模型中，卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）是

应用最广泛的视觉算法模型之一。以往，科研领

域往往将云计算作为人工智能深度学习训练推理

的首选方案，得益于云侧强大的计算资源，算法

被快速迭代验证，因此准确性更高、功能性更多

样的算法层出不穷。由于更接近数据源，边缘侧

可以实现更高的服务吞吐量和资源利用率，有效

地减少了数据传输带宽，提高服务执行效率。 

2.1  云侧推理的现状与挑战 

深度学习在图像领域的应用飞速发展。1989 年，

LeNet[1]中首次提出使用卷积解决图像分类问题；

2012 年，AlexNe[2]和 VGG[3]通过增加网络卷积深

度，并使用更大的卷积核得到更高精度。2015 年，

GoogleNet[4]引入 Inception 结构，开创式地对同一

特征图并行运算不同大小和规模的卷积层。

ResNet[5]引入残差块的概念，增加了网络深层与浅

层特征连接的 shortcut 结构，从而有效地缓解深层

网络的梯度消失问题。至此网络深度首次超过

100 层。DenseNet[6]提出一种修改后的残差块连接

方式，通过每层的相互连接实现特征重用，提升

网络效率。SENet[7]在特征图间添加挤压和激励块

以实现比 ResNet 更高的特征提取效率。 

现有的网络结构和算法性能显示更深的网络

深度，可以得到更高的模型精度，见表 1，随之而

来的是计算资源的指数级增长，云侧计算中心数

据处理能力也将迅速耗尽。虽然可以在中心云侧

部署大规模 GPU 资源池，但是在高并发数据流场

景中，实施完善的算力资源池的整合、负载均衡

和容灾策略仍然是一项重大挑战。 

在数据传输方面同样面临更高风险，由于远

离数据产生源，需要传输大量未经处理的数据至

云侧服务器，无形间消耗大量网络带宽，不能保

证较短的通信时延，因此云侧推理模型无法适用在

实时性要求较高的领域（如合作式自动驾驶等）。 

云侧推理模式在数据安全与保护方面有着先

天性的不足，对于某些数据不出局的业务，云侧 
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表 1  云侧模型算法资源与精度比较
[8] 

网络名称 网络

深度 
参数 

数量/MB 
浮点运算 
数量/109次 

Top1 
错误率

AlexNet 
VGG16 

Inception-v1 
Inception-v2 
Inception-v3 
Inception-v4 
ResNet-152 

ResNeXt 
DenseNet 

8 
16 
22 
42 
48 
76 
152 
50 
201 

61 
138 

5 
11 
24 
35 
60 
68 
20 

1.45 
31.0 
2.86 
4.0 
11.4 
24.5 
22.6 
8.4 
8.4 

36.7% 
25.6% 
30.2% 
25.2% 
21.2% 
19.9% 
19.4% 
19.1% 
13.6% 

 
推理则无法有效满足需求。同时有数据截获、数

据丢包、网络病毒等外部因素影响系统稳定性。 

2.2  边缘侧推理的现状与挑战 

受限于边缘侧资源限制，深度学习在边缘侧

网络上有以下两个主要研究优化方向：首先在算

法模型规模上尝试新的模型部署技巧，这类方式

可以通过减少网络中的模型参数实现（如进行模

型剪枝与压缩[9-11]、知识蒸馏[12-13]和使用更高效的

算法层[14]）；另一个方向根据边缘硬件结构重新设

计网络模型[15-16]，实现高效的网络推理。 

比 较 著 名 的 边 缘 侧 网 络 举 例 如 下 。

SqueezeNet[17]参考 AlexNet 进行改进，减少卷积

核数量，使用 shortcut 结构，将参数减少到 1/50。

SqueezeNext[18]使用可分离卷积模块替换原有卷

积层，网络参数量减少到 AlexNet 的 /1 112。

ShuffleNet[19]提出将图像不同的部位使用不同的

卷积进行运算，以减少卷积的重复计算进而减少

整体计算量。CondenseNet[20]使用分组卷积，经过

训练过程学习分组策略并进行参数修剪，去除次

要特征图，实现与 ShuffleNet 相似的精度，而参

数却减少 50%。NASNet[21]提出使用未定义块结

构，通过强化学习确定块属性。相似地，

PNASNet[22]使用序列模型优化算法确定块属性。

MNASNet[23]根据特定应用场景自动生成网络模

型，并通过强化学习获取平衡硬件性能和算法时

间复杂度的最佳网络结构。MobileNet[24]是一个面

向边缘环境的目标检测网络，它以较小的精度降

低为代价，有效减少权重和计算量。通过减少输

入图大小和逐点卷积的单核计算实现性能上的优

化。MobileNetv2[25]通过使用新的残差块有效减

少通道数量，减少 30%的参数数量和 50%的算力

消耗，并提高准确率。MobileNetv3[26]发布了两

个版本，分别为 MobileNetv3-large（简称 large

版））和 MobileNetv3-small 版（简称 small 版），

large 版相对于 small 版具有更多的瓶颈模块，使

用神经体系结构搜索 NAS（neural architecture 

search）算法[27]和 NetAdapt 算法[28]改进网络结

构，使 large 版比 small 版运行速度提升 25%，而

在相同运行速度下 small 版的精度比 MobileNetv2

高 6.6%。 

由于边缘侧资源有限，模型在具备准确性

外，还要考虑模型的算力消耗、内存占用和能耗

优化。与云侧算法模型以准确率为导向相比，边

缘侧模型需要考虑性能、成本、功耗等多方面的

因素[29]。更准确的模型并不一定最适用于边缘侧

推理，因此边缘侧的挑战是如何实时响应来自多

个终端设备的请求，同时均衡硬件占用和能耗等

资源消耗。这也就导致单纯的边缘侧计算不足以

完成高精度模型推理。 

由于边缘侧注重本网关下的数据处理，不

足以完成在大场景（如城市级的交通调度、多

网关下的数据处理等）的任务。同时边缘节点

的算法模型加载与更新不具备灵活性，在更换

计算任务后需要手动进行算法替换，增加人力

和时间成本。 

现有边缘侧只是单纯执行任务复用，即一个

边缘节点作为一个任务接口，没有完全发挥计算

网络节点的复用价值，依然存在不同边缘节点的

重复计算而导致算力浪费的情况。 

2.3  云侧和边缘侧推理优化策略带来的启示 

由于云侧和边缘侧存在以上的种种问题，一

种新的推理系统架构开始出现，云侧、边缘侧和



·75·  电信科学  2021 年第 5 期 

 

端侧相互延伸、协同运作。云侧作为复杂运算和

资源调度中心，边缘侧辅助云侧进行基础模型运

算或扩展算力进行多任务并行运算。相对于单一

的云侧推理和边缘侧推理，云边协同的分布式计

算构架有以下几个优点： 

 云侧可以提供更复杂、更精细的预测功能，

弥补端侧功能单一的特点； 

 缓解由于数据流集中在云侧处理，导致计

算资源紧缺的问题，有效消除算力波峰； 

 将骨干网络部署在边缘侧，减少原始数据

传输对带宽的压力； 

 有效提升服务速率与服务反馈速率； 

 满足对特殊数据的保密性需要。 

3  云边协同推理 

随着应用场景的多样性，简单而单一的边缘

侧网络模型已经不能满足大规模系统部署的要

求。如何体现边缘侧靠近数据收集端的优势，同

时具备云侧强大的计算能力，是下一代深度学习

推理系统的研究方向。云边协同深度学习的研究

从以下几个切入点进行探讨。首先在原有的边缘

侧模型基础上，将云侧模型作为补充提高整体模

型精度的方案。然后深入探讨了根据网络层进行

云边划分的分布式部署策略。最后是从性能优化

方向，寻求模型分割的最优效率和数据传输的最

优策略。 

3.1  云侧对边缘侧进行补充和验证 

Teerapittayanon 等 [30]提出分布式深度神经

网络（distributed deep neural network，DDNN），

该分布式神经网络可以根据云侧、边缘侧和终

端侧不同节点的地理层级进行扩展与缩放。同

时参考文献[30]中提出了 6种不同的分布式深度

网络，如图 1 所示。 

对云侧网络和边缘侧网络使用联合训练同时

进行权重训练，分别得到各自权重并进行部署。

边缘侧网络使用判定器判断特征信息是否足以进

行准确的推理，当判定为错误推理时，边缘侧抛

出数据至云侧，由云侧更复杂的网络进行推理，

得到更准确的推理结果。边缘侧判定器使用正规

化熵值确定，定义为： 

  ( )
1

ln
ln

C
i i

i

x xx
C

η
=

= −∑  （1） 

其中，C 为标注值， x 为预测值，最终η 值分布

在 [ ]0,1 。设定抛出阈值T ，边缘抛出的分类结果

越多，系统准确性越低，但边缘侧算力资源利用

率也就越高。为了使系统推理性能和准确性达到

平衡，设置 0.8T = ，此时边缘抛出率为 60%，准

确率为 97%，系统达到最优的效率和准确性。对于

多个边缘侧情况（如图 1（c）、图 1（e）、图 1（f）

所示），还提出了 3 种本地聚合器以聚合不同来源

图 1  云边协同分布式网络形式[30] 
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的数据，分别是最大池化（max pooling，MP）、

平 均 池 化 （ average pooling ， AP ） 和 串 联

（concatenation，CC）。其中，边缘侧使用 MP 聚

合、云端使用 CC 聚合得到最佳分类准确率。参

考文献[30]虽然提出了一种提高边缘侧模型准确

率的方案，但是并未对模型进行优化，同时边缘

侧需要进行全部推理计算，某些不通过的结果需

要在云侧进行重新计算，增加了整体计算量。 

3.2  基于模型分割的分布式云边协同 

根据不同的场景需求，边缘侧往往使用查询

的方法从云侧下载与场景相对应的完整网络模型

自动部署，然后进行边缘推理（如 fog nods[31]、

cloudlet[32]）。此种方式耗费大量的网络带宽，更

长的模型载入时间导致边缘侧的启动效率更慢。

因此提出将模型进行分割，部分模型部署在边缘

侧，另一部分部署在云侧的分布式协同网络。 

其中一种以网络层为单位的分割，确定网络

分割点的过程一般可以分为 3 个步骤[33]： 

（1）测量和建模不同 DNN 层的资源消耗成

本以及中间 DNN 层之间的传输数据； 

（2）通过特定的层配置和网络带宽预测总成本； 

（3）根据时延、能量需求等从候选划分点中

选择最优的划分区域。 

另一种模型分割是垂直分割，与水平分区相

反，垂直分区将图层融合在一起，并以网格的方

式在垂直方向上对其进行分区，从而将 CNN 图层

划分为独立可分配的计算任务。 

Jeong 等[34]提出 IONN 结构，不同于传统的边

缘服务器查询云端算法将网络模型从云侧发送至

边缘节点的部署方式，IONN 将网络划分为多个分

区逐个发送至边缘侧。在执行推理需求时，优先

选取边缘侧原有的模型分区进行复用。为了最优

化网络分区上传顺序，提出使用图结构的启发式

算法，如图 2 所示，以获得最佳的分区网络查询

和边缘加载性能。具体做法是分别预测每层网络

分区在云侧的执行时间，和边缘侧执行时间与云

边数据传输的网络延迟时间总和，两者对比得到

每层网络分区执行的最优策略。如果云侧网络层

运行时间短，则数据直接在云侧运行。如果边缘

侧复用或加载并运行网络层时间短，则网络层在

边缘侧执行。参考文献[34]也提出了网络分层策

略。首先确定边缘侧网络层的最优加载偏好，即

网络分区效率高但开销小的期望。通过迭代网络

分区，分别计算网络在云侧和边侧的运行效率，

提取在运行效率高的网络分区部署在边缘侧。使

用 AlexNet、ResNet、GoogleNet 和 MobileNet 分

别进行测试。最终效果显示在刚开始执行 IONN

时，边缘侧加载全部网络，整体运行速率较慢，

但经过几次加载后，由于复用边缘侧原有网络结

构，上述模型加载时间全部下降至 0.2 s 内，加速

效果较好。但是由于移动端侧可能在短时间内穿

越不同网络网关，系统会经常遇到运行时长峰值，

不利于系统稳定运行。 

随后 Jeong 等[35]提出 PerDNN 结构，为了解

决 IONN 资源占用波峰问题，提出预测并提前加

载模型的机制，以减少移动端更换网关导致边缘

 
图 2  图结构启发式算法 
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服务器冷启动对系统运行效率的影响。云侧服务

器使用移动端侧返回的 GPS 或 Wi-Fi 地理位置信

息，预测移动至下一个未来网关的区域。未来网

关区域的边缘服务器将提前加载当前边缘服务器

中的模型资源。由于边缘侧服务器需要同时处理

多个任务，参考文献[35]提出使用 GPU 信息来估

计资源占用的方法。通过对每个类型层训练随机

森林模型，预测部署在边缘侧不同层组合的运行

时间。由于需要边缘侧进行不断的模拟预测，因

此预测对象需要具备轻量化特点。参考文献[35]

提出将模型数据分为两部分：一部分是不具备权

重数据只包含模型结构和超参数的模型网络结构

文件，另一部分是模型权重。使用模型结构文件

可以快速地预测模型推理效率，然后由云端根据

边缘侧 GPU 资源使用量配置运行策略。 

Li 等[36]提出网络分层部署边缘侧以减少云侧

压力，使用 INT 网络量化[37]以减少存储量、传输

和算力需求，并提出了一些典型网络的分区策略，

如在 Inception 中将并行结构作为分区，并输出

INT8 和 FP32 两种量化标准在云端进行处理。

ResNet 中将残差块作为分区等。记录每个分区的

性能并找到最佳的分区策略。最终得到网络平均

速度增加 1.2 倍，且精度下降小于 0.1%。 

Tian等[38]提出MDPO（mobility-included DNN 

partition offloading）结构，用于处理移动端侧的

模型加载问题。作者将神经网络看作有向无环图

（directed acyclic graph，DAG）进行描述，记录边

缘侧网络运行时间和传输时间作为图的边，将模

型最优分割问题转化为链拓扑的最小切割问题，

并使用 Yuri Boykov 算法[39]解决，最终得到模型

最优化分区。同时考虑端侧移动导致端侧切换网

关而产生的边缘侧模型冷启动问题，参考文献[38]

还提出一种边缘模型在无线网关间的切换策略。

由于并不能预先得知新场景下边缘侧和端侧的数

据传输速度，因此当端侧设备移动至新边缘侧网

关时，系统会同时执行边缘对边缘传输和边缘传

输至端侧再上传至边缘侧两种策略。取最短传输

路径以确保整体效率最高。 

3.3  分布式模型云边部署的优化策略 

使用边缘计算虽然更接近数据收集端，减少

数据传输时延，但是如何有效地分配设备集群资

源，充分调度分布式算力进行推理仍然是一个充

满挑战的问题。Zhao 等[40]在 DeepThings 中提出

融合切片分区方法，不同于将卷积层按层划分，

参考文献[40]使用纵向划分将卷积层划分为自上

而下的可分区的任务，并提出一种边缘资源分配

策略以优化边缘侧的算力使用和存储复用策略。

其论证基于网络层进行分区时会增加内存的资源

占用，因此使用跨层分区结构可以有效减少资源

占用和通信开销。基于 YOLOv2 的检测原理设置

单阶目标检测网络，首先将特征图划分成不重叠

的网格块，然后在运算过程中递推延伸网格边缘

宽度，每个网格块作为切片的分区。由于在推理

中延伸出的网格宽度在不同分区存在重叠部分，

因此参考文献[40]设计了一种重叠区域重用机制，

计算完成的重叠区域特征将被其他计算节点分享

共用，以此来减少由于重复计算而产生的算力浪

费。系统通过云侧确定每个边缘节点的资源占用

情况，使用动态负载均衡分配每个分块的执行节

点。经过实验，DeepThings 最终将边缘侧的运行

内存减少 69%，权重参数减少 10.3%。但此种方

法在使用多边缘设备时，每增加 1 台边缘侧设备，

通信开销呈线性增长 8%。因此当有足够带宽时，

系统可以在大型异构集群网络中提供更好的拓展

性和负载均衡性能。 

Huang 等[41]提出利用分布式网络减少权重传

输时间的调度优化算法。使用式（2）来评价云侧

和边缘侧的模型精度和硬件空间使用关系： 
  ( )lnA a R b c= + +  （2） 

其中， A 是模型精度比例， R 是空间剩余率，

a b c、 、 是模型在设备中运行的时间常数。并提出

系统运行时间和模型精度比 iW ，使整体W 最小来
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最优化系统性能： 
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其中，B 是约束带宽，D 是数据量。为使 ,( )i i iW R x

达到最小，参考文献[41]使用模拟退火重排算法寻

求最优方案。首先以每个边缘节点的数据处理总

量最小为标准部署节点集群，然后将每个节点模

型进行重排，每经过一次重排便判定系统状态，

如果总消耗减小则继续进行当前状态转移，反之

减少该种状态转移权重。使用模拟退火算法系统

最终减少 30%～50%的系统存储资源，并且减少

66%的数据传输量。以上方法虽然效果较好，但

云侧服务器只作为任务分配功能，边缘缺乏和云侧

服务器的数据交互，并未充分利用云侧计算资源。 

2018 年 Ko 等[42]提出一种将卷积层部署在边

缘侧的特征空间编码方式。参考文献[42]指出，越

靠近输入层，网络特征图中特征信息越稀疏，特

征信息密度越低。由于特征图具有较高的零占比，

因此使用行程长度压缩算法和哈夫曼编码相结合

的方式，即 JPEG 编码的最后一部分压缩算法对

特征图进行编码。最终在没有精度损失的情况下

得到了 3～10 倍的压缩率，在 1%精度损失情况下

实现 5～50 倍的压缩效率，有效减少了网络特征

图在设备间的传输压力。但是并未对使用联合训

练、训练校正等方法对高压缩率导致的精度损失

进行改进。同时并未对较深层网络的分区策略提

出解决方案。 

参考文献[43]对云边缘协同推理网络的时延和

计算强度进行分析，将推理物理层分为云侧、边缘

侧和端侧，分别由上一层为下一层分配任务提供模

型。不同基于任务启动时间来决定优先级的资源分

配方式，参考文献[43]使用基于蚁群优化的启发式

算法来优化边缘节点的任务调度。将路径定义为： 
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其中， ,i jτ 是 jv 节点的任务 ia 的信息素， ,i jη 是由

(1 )vjδ μ− 确定的蚁群启发信息。 

  1 ( )vj vjt t Pμ μ+ = +  （5） 

其中， P 是当前任务计算资源占总任务比例。算

法通过迭代蚁群最佳路径得到最佳的任务分配策

略。并使用拉格朗日算子对网络分层的延迟、能

耗、运行时间等方面进行分析，得到模型加载算

法。但使用蚁群迭代算法计算量大，算法延迟高。

同时要求网络延迟低，在迭代过程中如有数据丢

包情况出现，则迭代处于等待状态，这会降低整

个切换模型效率。 

4  挑战与展望 

由于边缘计算与云计算优势互补，云边协

同的模型推理是许多智能应用落地工作的焦

点。尽管业界做出了巨大努力，但是仍然存在

许多尚未解决的问题和挑战。更高的推理精度，

往往需要使用更复杂的网络。但是在产业落地

过程中需要考虑能耗、性能、成本等诸多问题，

具有最佳精度的网络和部署策略可能并不具备

最佳的落地价值，需要权衡效率、性能等多方

面的问题。 

4.1  数据协同的挑战 

（1）基于模型数据优化的协同方式 

目前，云边协同网络更多的是将云侧模型

加载至边缘侧，虽然有部分文献提到使用边缘

侧自动备份转移的方式，但是根据不同场景优

化的备份转移方式并未过多披露，且无行业统

一标准，这致使在不同硬件和网络环境中无法

进行规模性应用。因此，还需结合场景研究更

具体的分配方案，并对其进行深度优化和兼容

性处理。 

（2）基于推理数据流的优化协同方式 

越来越多的应用场景将数据安全置于首位，

如何在实现功能的同时考虑数据不出域和加密性
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传输是研究重点。而现有方案中虽然有诸如 JPEG

编码的方式，但是缺少统一高效的加密和传输协

议，这些协议将是未来智能云边协同监控全面推

广面临的重要问题。 

4.2  网络分区协同的挑战 

现有网络的分区方案实现的是从网络层级的

横向或纵向的分区，最终达到和完整网络接近或

相似的性能和准确率。因此，从结果来看，现有

方案只相当于把计算资源从云侧下放到边缘侧，

并未实现性能优化的跨越式发展。近年深度学习

中诸如显著性目标[44]、注意力机制[45]、元学习[46]

等方向的研究快速发展，未来如何将上述新方法

应用于云边协同网络，同时这些新的结合会带来

哪些性能提升，都还需进一步研究。 

4.3  业务功能分区的挑战和机遇 

现有方案多数从深度学习的图像分类领域作

为切入点，但对监控领域（如目标检测、属性分

析、关键点检测、行为分析、运动状态、重识别

等）的研究较少。监控领域更具有商业应用价值，

并且具备更高的研究投入回报比。希望未来可以有

更多不同场景的云边协同分布式算法框架出现。 

5  结束语 

本文从传统的计算机视觉深度学习网络切

入，以卷积神经网络为基础，对云侧和边缘侧的

网络推理机制进行了调研和阐述。综合云侧网络

和边缘侧网络的各自劣势，预测云边协同推理方式

的发展前景，并分别从云边互补、网络分区和策略

优化 3 个主要方向描述云边协同深度学习推理的发

展现状。云边协同的算法推理机制可以有效提高云

边资源调用率、减少重复运算导致的算力开支、减

少数据带宽。最后从数据、网络分区策略和业务功

能 3 个方面提出未来可能面临的机遇和挑战。 
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