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基于节能计算的边缘智能框架设计
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 摘　要                 随着人工智能物联网（AIOT）的发展，网络节点数据不断增多，其数据采集和处理量不断增大，越来

越多的数据选择在边缘智能端进行处理。但是目前在智能边缘领域仍缺乏利用智能计算优化 AIOT 能效

的边缘智能框架，以减少边缘节点的计算压力，降低节点能耗。因此，重点研究了边缘设备和云服务在

处理 AIOT 任务时的能耗，针对边缘智能节点和云任务的能效问题，提出了一种基于节能计算的边缘智

能框架。通过实验测试了典型智能边缘和云服务的能耗，结果表明，所提出的优化方法能耗更低，效率

更高，明显优于其他方法，具有较高的能效。   
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0  引言

作为物联网（IOT）和人工智能（AI）的连接，人工智

能物联网（AIOT）不仅能够感知和处理数据 [1]，还可以与其

他设备进行通信。这些物联网设备通常配备大量传感器，并

在网络边缘实时产生海量数据。然而有限的网络带宽，尤其

是在航空航天系统中，数据传输处理的实时性受到很大的限

制，无法将这些数据不计成本、花费巨大功耗进行处理。因此，

边缘计算通过采用相关人工智能方法将计算能力从集中节点

推向网络的逻辑极限边缘，在更靠近数据源的地方实现数据

的处理 [2]。

由于 AI 任务计算复杂，通过高性能云服务器采用云辅

助的方法，使用 AI 模型处理物联网设备收集的数据，构建

AIOT 服务是目前常见且多数使用的一般方法。然而，由于

物联网中传感设备的数量激增，云数据中心与物联网设备之

间的距离过远，无论在边缘还是在云端，及时感知处理这些

巨大数据的能力差距也在不断加大，严重影响了 AIOT 应用

的体验质量（Quality of Experience, QoE）[3]。例如，在监控

应用中，传统传感器（如地面雷达和摄像头）、非传统传感

器（如物联网）和非有机机载平台（如无人机系统）的数量

可以增加探测、跟踪和识别目标以及应对威胁的机会。但是

这些系统却缺乏高效和有效的处理能力，其复杂的组织架构

和调度策略使得在边缘端很难实现数据的实时处理，导致收

集的数据失去了时间敏感性，从而失去利用价值。于是，边

缘智能计算通过在边缘部署 AI 加速器，将 AI 过程从云端转

移到 AIOT 设备附近 [4]。但是边缘设备在处理人工智能任务

时性能和能耗因不同的硬件和任务类型而异，复杂的架构和

调度策略使得整体系统的能耗不受控制 [5]，尤其是对于无人

机系统，严重影响了其存在意义和相关价值。因此，有必要

合理编排从边缘端到云的所有资源，为 AIOT 构建一个节能

的智能边缘计算框架。

基于 AIOT 构建节能计算框架主要存在以下挑战：（1）

边缘设备处理大量 AI 任务时的可扩展性有限；（2）不同计

算硬件（包括边缘设备和云）之间缺乏合作 [6-7]。根据最新的

边缘设备性能研究，其计算能力足以处理大多数 AI 任务。

然而由于大多数设备都是主从架构，单个设备的可伸缩性非

常有限 [8]，很少有产品支持云环境的虚拟化并发处理技术 [9]。

所以边缘计算框架无法保证在峰谷负载时间内获得更好的能

效。另外，由于边缘设备之间或者边缘设备和云之间的网络

通信能力较低，如何在多个边缘设备之间并行或分布式处理

人工智能任务成为难题。因此，在智能边缘计算框架中，有

必要考虑在处理不同规模的人工智能任务时所涉及的能耗问

题 [10]。

在本文中，基于上述挑战，提出了一个多层智能边缘架

构。该架构协调轻量级边缘设备、高性能边缘设备和云，以

高能效处理不同负载和不同规模的 AI 任务。

1  相关研究

现有的 AIOT 应用主要分为以下四类：（1）智能医疗；

（2）智能家居；（3）智慧交通；（4）智慧工业。在智能

医疗中，AIOT 已被应用于健康监测和疾病分析。通过部署

在相关可穿戴设备中采集日常生活的相关信息，实现医疗诊

断 [11]。智能家居主要涉及室内定位、智能控制等相关技术，



2024 年第 5 期200

智能技术 信息技术与信息化

通过无线信号监控或者图像采集，实现对相关物联网设备的

操控 [12]。在智慧交通中，可以通过大量的监控实时采集交通

信息，预测交通流量，给出相关监管建议，从而保证城市交

通的通畅。在智慧工业中，自动化制造通常将计算机视觉和

传感器相结合，对生产制造进行数据记录，通过对数据进行

分析，给出预测结果 [13]。

AIOT 已在许多关键领域得到应用，因此有必要寻找一

种低功耗、高能效的方式来构建 AIOT 基础框架。而边缘智

能计算是未来人工智能物联网应用构建一个稳定、具有可扩

展性基础框架的最大机遇。边缘智能计算的第一阶段是将人

工智能任务从云端卸载到边缘。然而早期的边缘硬件性能太

低，无法直接执行传统的计算型人工智能任务。最简单的方

式便是通过对模型进行修剪来降低模型的复杂度，可实现在

大幅度降低网络复杂度的情况下依旧保持良好的性能。然而

固定的剪枝方法难以适应不同的硬件，根据不同的物联网性

能，无法实现自适应调整。

另一种实现边缘智能计算的方法是通过模型分割，将 AI

模型分割成不同部分，并将分割后的部分模型推送到边缘设

备进行实时推理。该方法的好处是在不修改模型的情况下减

少边缘设备的计算负荷。Li 等人提出一种垂直分区方式来支

持卷积运算在低规格边缘设备上运行。然而该方法需要在边

缘和云之间进行大量的数据传输，以实现模型的不断更迭，

其网络带宽和能耗成为制约效率的最大瓶颈。

为了满足不同边缘设备的功耗和计算能力设定，通过设

定多种输出，将不同的人工智能模型用于不同性能的边缘设

备。对应低功耗设备，人工智能任务通过输出处理，减少计

算负荷。对于高功耗设备，人工智能任务将整个模型进行处

理，以获得最佳精度。Teerapittayanon 等人首次提出为本地

设备、边缘设备和云服务器提供不同输出的人工智能模型，

整体网络推理通过云端进行处理，边缘设备和本地设备只需

要单独处理节点数据，最后将处理结果上传到云端进行融合，

实现边缘智能计算。但是该方法需要针对不同环境设计不同

的人工智能模型，增加了在前期的模型设计成本，无法满足

所有的边缘计算情况，普适性较差。因此，需要设计一种低

功耗且可满足不同计算能力的物联网智能架构。

2  基于节能计算的边缘智能框架设计

本文通过使用一个典型的边缘网络结构说明在一般网络

环境下的多层边缘计算，其边缘网络结构如图 1 所示。首先

将网络划分为几个层次，包括 AIOT 设备层、客户边缘层、

网络边缘层、接入层和核心网层。基于共识，边缘计算普遍

指前四层所涉及的计算。本文将在这四个层面上讨论边缘智

能计算的局限性和潜力。

图 1  物联网四层架构图

首先，在边缘计算中存在两个限制：网络连接和硬件规

格。在边缘设备进行处理 AI 任务时，其有限的无线连接带

宽需承载大多数物联网设备的通信要求。例如，ZigBee 协议

能耗低，可连接的设备数量多，因此被用于连接物联网设备。

同时，为了降低成本和能耗，大多数边缘节点设备的硬件规

格也非常低，并且物联网设备和上层之间没有数据传输，因

此可以在物联网设备中支持轻量级 AIoT 应用程序。网络边

缘层是指公共网络服务的接入点，在这一级中由于边缘服务

器的物理空间和功耗仍然有限，所以依旧无法部署大型服务

器。接入层是运营商提供作为网络边缘层和核心云服务之间

的连接层，在这一层面客户可以租用不同量级的计算资源来

处理一些复杂的人工智能任务，并且将其作为一个小型的数

据处理中心。但是由于接入层更加贴近核心云网，距离底层

边缘节点较远，因此会受到数据传输的影响，其传输延时和

任务处理延时将会影响处理 AI 任务的 QoE。

根据边缘智能计算的四个层次，本文设计了一个节能框

架，在降低能耗的同时保证处理 AI 任务的 QoE。由图 2 所示，

边缘智能框架由边缘节点调度程序、任务管理器、人工智能

处理接口和管理接口组成。

图 2  基于节能计算的边缘智能框架
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该框架管理从客户边缘层到接入层的不同边缘节点。使

用边缘节点调度器记录网络中所有的边缘节点信息和状态，包

括工作负载、硬件处理能力和软件设置。同时执行资源调度策

略，寻找最优边缘节点处理即将到来的人工智能任务。

任务管理器模块监控所有边缘节点上的任务，包括执行

时间、边缘节点 ID、任务 ID、资源消耗等。边缘节点调度

程序可以根据任务管理器模块提供信息调度 AI 任务。同时，

任务管理器模块控制任务和边缘节点的状态，使任务或边缘

节点从一种状态切换到另一种状态。

AI 处理接口模块为 AI 模型存储提供统一的命令集。由

于不同的边缘节点和 AI 平台处理 AI 任务的命令不同，因此

AI 处理接口模块可以将与设备相关或与平台相关的接口转移

到单个模块的统一接口。

与 AI 处理接口模块类似，管理接口模块也为上层模块

提供统一的边缘节点控制接口。任务管理器模块将边缘节点

ID 或任务 ID 和操作发送给管理接口模块后，所有操作将被

转移到指定边缘节点的直接命令中。

同时，本文还在框架中添加了 AI 模型管理，以提高

AIoT 应用程序部署的 QoE。由于边缘硬件的类型很多，客户

需要针对不同的接口开发特定于硬件的模型。在提出的框架

中，增加了一个模块来存储边缘环境中不同硬件的预训练 AI

模型。同时，在框架中还部署了模型转换器，将用户模型转

换为特定于硬件的模型，以提高能效。

通过本文所提出的边缘智能框架设计，将物联网进行合

理划分，并根据其不同作用进行不同功耗的限定，解耦了边

缘智能计算中的彼此依赖，提升了框架内不同边缘节点之间

的扩展性，协调轻量级边缘设备、高性能边缘设备和云，以

高能效处理不同负载和不同规模的 AI 任务。

3  边缘智能框架设计性能的实验评估

首先介绍用于测试边缘设备功耗的实验测试平台。本文

所使用的测试平台由以下几种边缘设备组成。在基于节能计

算的边缘智能框架中，Jetson AGX Xavier 设备部署在接入网

层，Jetson Xavier NX 设备部署在网络边缘层，Jetson Nano

设备部署在客户边缘层。本文使用 NVIDIA RTX 4090 显卡作

为服务器来显示云端的性能和能耗。

本文测试了 YOLOV3 和 VGG16 两种深度学习模型的功

耗和平均处理时间。在这些测试中，边缘设备从 COCO 2017

数据集中随机选取 50 幅图像，记录上述两个模型的模型加载

和处理时间，还使用 YOLOV3 测试了所有的边缘设备对视频

处理的速度。视频数据为 80 s 视频，分辨率为 1280×720。

整个边缘智能框架所开发使用的编程环境是 Python3.8.1，其

中模型转换使用 TensorRT 7.1.3 库和 CUDA 10.2 版本。

如图 3 所示，测试了四种边缘设备在处理人工智能任务

和空闲状态下的功耗。其中网络边缘层的功耗和客户边缘层

的功耗相接近，但是处理能力方面，前者比后者更加强大。

从实验结果发现，其服务器的功耗远远大于所有的边缘节点。

同理，服务器拥有的处理能力也远大于所有的边缘节点。

图 3  不同设备在不同状态下的功耗表现

图 4 是边缘智能框架处理模型的推理延时结果。在处理

边缘设备中的人工智能任务之前，需要将预训练好的或者通

过 TensorRT 转换后的固化模型加载到边缘节点。从图 4 所示

的结果来看，加载两个 AI 模型的处理延迟较为接近。由于

服务器的显卡计算能力最高，所以其加载人工智能模型的速

度最快，与边缘设备相比用时最短。

图 4  不同设备模型加载时长

从图 5 可知，模型处理时长与模型加载时间互不相同。

作为边缘设备中处理能力最高的接入层设备，其 YOLOv3 

TensorRT 模型的处理时间约为 225 ms。经过 TensorRT 优化

后，接入层和网络边缘层之间的性能差异很小。而客户边缘

层的性能优化表现也十分优秀，YOLOv3 在边缘节点上处理

所需的时间接近接入层中模型的 3 倍，VGG16 的处理时长也

同上述类似。从测试平台的功耗和性能测试来看，处理同样

的任务，由于 RTX 服务器的功耗是边缘客户端节点设备功耗

的 30 多倍，而其处理任务所需的时长却相差 5 倍，可以发现

边缘设备的能效远远高于云端硬件。由此可知，当智能边缘

计算框架的性能足够好时，其能耗与云平台相比大幅度下降。

边缘节点进行分布式处理后，其性能远大于云端硬件，而功

耗却远低于云平台。
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图 5  模型处理延时

图 6 展示了演示系统的视频处理速度结果。RTX 服务器

以近 130 帧 /s 的速度超越了其他设备，而接入层的轻量级边

缘设备节点也可以在 1 s 内处理 100 多个视频帧，同样可满

足其视频处理性能要求，表现出本文所提出的边缘智能框架

的性能的优越性。

图 6  视频处理速度

4  结语

本文提出了一个基于节能计算的边缘智能计算框架，该

框架利用了边缘节点的计算能力，通过优化计算分布，降低

节点能耗。通过对物联网进行合理划分，根据边缘节点所处

的层级进行功耗的限定，解耦了边缘智能计算中的彼此依赖，

提升了框架内边缘节点之间的扩展性，协调轻量级边缘设备、

高性能边缘设备和云，提高了系统的可用性和可扩展性。通

过实验验证，所提出的框架可在满足实际任务处理的前提下

减少功耗，在大多数商用边缘设备上处理人工智能任务时可

展现良好的性能，具有较高的商用价值。
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