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摘 要 随着边缘计算与人工智能技术的快速发展,深度神经网络(Deep
 

Neural
 

Networks,DNNs)已被广泛应用

于边缘环境中,为终端用户提供智能化服务。然而,面对有限的边缘资源与多样化用户需求之间的矛盾,如何实现

高效的服务部署与模型选择已成为一个挑战性难题。现有研究大多未充分考虑推理精度对服务体验的重要影响,
难以有效应对动态变化的系统状态与用户需求,进而导致资源浪费或服务降级。为了解决这一重要挑战,本文提

出了一种新颖的边缘环境下推理精度感知的服务部署与模型选择(Service
 

Deployment
 

and
 

Model
 

Selection,

SDMS)方法。首先,利用自注意力机制对未来时间隙中的用户请求流量分布进行预测,并结合剪枝搜索策略对服

务部署方案进行优化。其次,设计了一种新型的基于深度模仿学习(Deep
 

Imitation
 

Learning,DIL)的引导式深度强

化学习(Deep
 

Reinforcement
 

Learning,DRL)框架,通过引入专家经验以加速收敛并快速逼近最佳的模型选择与资

源分配决策。基于真实用户通信流量数据和DNN推理数据集,大量实验验证了所提出SDMS方法的有效性。实

验结果表明,相比于其他基准方法,SDMS方法在不同场景下均展现出了更加优越的服务收益、延迟与精度满足

率,有效实现了多目标之间的平衡。
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Abstract 
 

With
 

the
 

rapid
 

advancement
 

of
 

edge
 

computing
 

and
 

artificial
 

intelligence
 

technologies,
 

Deep
 

Neural
 

Networks
 

(DNNs)
 

have
 

been
 

extensively
 

deployed
 

in
 

edge
 

environments
 

to
 

provide
 



intelligent
 

services
 

to
 

end-users.
 

However,
 

a
 

critical
 

challenge
 

arises
 

due
 

to
 

the
 

inherent
 

contra-
diction

 

between
 

the
 

limited
 

computational
 

and
 

storage
 

resources
 

of
 

edge
 

servers
 

and
 

the
 

increas-
ingly

 

diverse
 

and
 

dynamic
 

demands
 

of
 

users.
 

Efficient
 

service
 

deployment
 

and
 

model
 

selection
 

in
 

such
 

resource-constrained
 

and
 

demand-heterogeneous
 

scenarios
 

have
 

become
 

a
 

significant
 

prob-
lem.

 

Existing
 

studies
 

often
 

neglect
 

the
 

critical
 

impact
 

of
 

inference
 

accuracy
 

on
 

overall
 

service
 

quality,
 

which
 

leads
 

to
 

suboptimal
 

system
 

performance
 

when
 

handling
 

dynamically
 

changing
 

sys-
tem

 

states
 

and
 

user
 

requirements.
 

This
 

oversight
 

can
 

result
 

in
 

resource
 

underutilization,
 

service
 

degradation,
 

and
 

an
 

inability
 

to
 

satisfy
 

multiple
 

objectives
 

simultaneously.
 

Addressing
 

this
 

chal-
lenge

 

requires
 

a
 

holistic
 

approach
 

that
 

jointly
 

considers
 

prediction
 

of
 

user
 

demand,
 

resource
 

con-
straints,

 

model
 

performance,
 

and
 

service
 

quality
 

requirements.To
 

tackle
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

novel
 

inference-accuracy-aware
 

service
 

deployment
 

and
 

model
 

selection
 

framework
 

for
 

edge
 

environments,
 

referred
 

to
 

as
 

Service
 

Deployment
 

and
 

Model
 

Selection
 

(SDMS).
 

The
 

core
 

i-
dea

 

of
 

SDMS
 

is
 

to
 

optimize
 

both
 

the
 

deployment
 

of
 

services
 

across
 

edge
 

nodes
 

and
 

the
 

selection
 

of
 

DNN
 

models
 

for
 

inference
 

tasks
 

to
 

maximize
 

service
 

utility
 

while
 

satisfying
 

latency
 

and
 

accuracy
 

constraints.
 

Specifically,
 

the
 

proposed
 

approach
 

consists
 

of
 

two
 

key
 

components.
 

First,
 

a
 

self-at-
tention

 

mechanism
 

is
 

employed
 

to
 

predict
 

the
 

distribution
 

of
 

user
 

request
 

traffic
 

in
 

future
 

time
 

slots,
 

capturing
 

temporal
 

correlations
 

and
 

dynamic
 

patterns
 

in
 

user
 

demands.
 

This
 

prediction
 

is
 

then
 

combined
 

with
 

a
 

pruning-based
 

search
 

strategy
 

to
 

identify
 

near-optimal
 

service
 

deployment
 

schemes,
 

thereby
 

ensuring
 

that
 

limited
 

edge
 

resources
 

are
 

allocated
 

efficiently
 

to
 

meet
 

expected
 

demand.Second,
 

a
 

novel
 

guidance-based
 

Deep
 

Reinforcement
 

Learning
 

(DRL)
 

framework
 

is
 

de-
signed,

 

which
 

is
 

enhanced
 

by
 

Deep
 

Imitation
 

Learning
 

(DIL).
 

By
 

incorporating
 

expert
 

knowledge
 

and
 

historical
 

experience
 

into
 

the
 

learning
 

process,
 

the
 

DIL-guided
 

DRL
 

agent
 

can
 

significantly
 

accelerate
 

convergence
 

and
 

rapidly
 

approach
 

near-optimal
 

decisions
 

for
 

model
 

selection
 

and
 

re-
source

 

allocation.
 

This
 

integration
 

of
 

imitation
 

learning
 

and
 

reinforcement
 

learning
 

allows
 

the
 

framework
 

to
 

adaptively
 

balance
 

multiple
 

objectives,
 

including
 

service
 

latency,
 

inference
 

accura-
cy,

 

and
 

overall
 

system
 

throughput,
 

under
 

dynamically
 

changing
 

conditions.The
 

proposed
 

SDMS
 

framework
 

is
 

extensively
 

evaluated
 

using
 

real-world
 

user
 

traffic
 

traces
 

and
 

DNN
 

inference
 

data-
sets.

 

A
 

comprehensive
 

set
 

of
 

experiments
 

is
 

conducted
 

to
 

assess
 

its
 

effectiveness
 

in
 

various
 

realis-
tic

 

scenarios,
 

including
 

varying
 

traffic
 

patterns,
 

heterogeneous
 

model
 

characteristics,
 

and
 

differ-
ent

 

resource
 

availability
 

levels.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

SDMS
 

method
 

consist-
ently

 

outperforms
 

existing
 

baseline
 

approaches
 

in
 

terms
 

of
 

service
 

utility,
 

latency,
 

and
 

accuracy
 

satisfaction
 

rates.
 

In
 

particular,
 

the
 

framework
 

exhibits
 

a
 

robust
 

ability
 

to
 

maintain
 

high
 

infer-
ence

 

accuracy
 

while
 

meeting
 

strict
 

latency
 

requirements,
 

effectively
 

achieving
 

a
 

balance
 

among
 

multiple
 

conflicting
 

objectives.In
 

summary,
 

the
 

SDMS
 

method
 

provides
 

a
 

systematic
 

and
 

effec-
tive

 

solution
 

for
 

inference-accuracy-aware
 

service
 

deployment
 

and
 

model
 

selection
 

in
 

edge
 

compu-
ting

 

environments.
 

By
 

leveraging
 

predictive
 

modeling,
 

pruning-based
 

optimization,
 

and
 

imita-
tion-guided

 

reinforcement
 

learning,
 

the
 

framework
 

can
 

dynamically
 

adapt
 

to
 

user
 

demand
 

fluctua-
tions

 

and
 

resource
 

constraints,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

quality
 

of
 

service
 

delivered
 

to
 

end
 

users.
 

The
 

proposed
 

approach
 

offers
 

a
 

valuable
 

reference
 

for
 

the
 

design
 

of
 

intelligent
 

edge
 

systems
 

where
 

both
 

computational
 

efficiency
 

and
 

inference
 

accuracy
 

are
 

critical
 

for
 

user
 

satisfaction
 

and
 

overall
 

system
 

performance.
 

The
 

contributions
 

of
 

this
 

work
 

demonstrate
 

the
 

potential
 

of
 

combining
 

ad-
vanced

 

AI
 

techniques
 

with
 

edge
 

resource
 

management
 

to
 

address
 

real-world
 

challenges
 

in
 

next-
generation

 

intelligent
 

services.

Keywords 
 

edge
 

computing;
 

service
 

deployment;
 

model
 

selection;
 

self-attention
 

mechanism;
 

deep
 

reinforcement
 

learning;
 

deep
 

imitation
 

learning
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1 引 言

随着人工智能技术的快速发展,深度神经网络

(Deep
 

Neural
 

Networks,DNNs)已被广泛用于支持

和增强许多新兴的智能应用(如自动驾驶、视频分析

和聊天机器人等[1])。经典的云计算模式已难以高

效应对用户对推理速度与隐私保护日益增加的需

求[2]。为了缓解该问题,边缘计算将计算和存储资

源下沉至网络边缘,以提高系统响应速度和减轻核

心网络压力[3]。在边缘计算中,边缘服务提供商

(Edge
 

Service
 

Provider,ESP)为用户提供DNN模

型部署以完成服务请求,但仍面临着任务调度、资源

分配、成本控制等一系列技术难题[4-5]。
大部分现有工作[6-8]聚焦于通过优化调度策略

以降低计算密集型任务的延迟与能耗,但忽略了

DNN推理精度对服务质量的影响。例如,Bi等

人[9]通过复杂的混合整数非线性规划进行建模,以
联合优化服务缓存、计算卸载和资源分配。Zhao等

人[10]针对无人机辅助边缘系统,利用李雅普诺夫优

化联合决策无人机轨迹和任务卸载,以最大化系统

吞吐量。Zhou等人采用深度强化学习(Deep
 

Rein-
forcement

 

Learning,DRL)来联合优化三层移动云

结构中的计算卸载、服务缓存与资源分配策略,以最

小化云数据中心的运营成本并保证用户时延要求。
然而,现有工作通常将DNN推理过程抽象为统一

的计算单元,其核心优化目标始终围绕时延、能耗或

运营成本等系统级性能指标。本质上,这种处理范

式延续了对于传统计算任务的优化思路,忽视了

DNN推理精度这一关键属性对服务体验的重要影

响。这种局限性的根源在于,推理精度通常由模型

结构、资源分配策略等多个因素共同决定,其呈现出

强耦合且跨任务异质的特性,使得将其融入至现有

资源优化框架中变得极具挑战性。
在实际DNN应用场景中,推理精度与服务体

验具有强相关性[11]。例如,在自动驾驶中,目标检

测精度稍有偏差都可能导致严重的交通事故。此

外,为满足多样的用户需求与资源限制,许多DNN
模型提供了不同规模的架构[12]。例如,YOLOv8系

列包含了 Nano/Small/Medium/Large/Extra-Large
五个版本,其每个版本在模型复杂度、计算量和推理

精度上都具有一定差异。通过合理选择模型配置,
能够在满足不同用户需求的基础上,进一步提升用

户的服务体验。然而,由于边缘系统有限的计算与

存储资源,难以将所有服务的不同模型都在线部署

至边缘服务器。对于特定边缘场景,其所服务的用

户需求通常符合一定规律[13]。通过分析需求分布

并合理部署指定的服务与模型,可在满足资源限制的

前提下提升服务体验。然而,如何实现边缘环境下高

效的服务部署与模型选择仍面临以下关键挑战:
(1)难以平衡推理精度与延迟进而提升服务体

验质量。动态的计算资源与多样的任务属性给精准

的体验质量刻画带来了较大挑战。对于用户动态的

推理请求,不同规模的网络架构会产生差异化的推

理精度与延迟。同时,所分配的计算频率、上传带宽

等因素也会影响推理延迟。此外,对于各类型服务,
用户通常有着不同的服务等级目标(Service

 

Level
 

Objective,SLO)。例如,对于目标检测类服务,用
户倾向于对检测目标的实时感知;对于图像生成类

服务,用户倾向于生成更高质量的图像。因此,如何

根据服务类型平衡推理精度与延迟以提升体验质量

需要被仔细考虑。虽然一些工作[14-15]考虑了推理

精度和时延对体验质量的影响,但它们大多是针对

某一特定推理服务而设计的,无法有效扩展至其他

推理服务类型,难以满足实际应用对多样化推理服

务的动态需求。
(2)难以在内存限制下高效部署服务与模型进

而满足用户服务偏好。不同服务与模型的差异化特

征(如,内存消耗、推理精度和计算延迟)给为服务选

择合适的模型部署方案造成了巨大的挑战。对于边

缘环境中的用户,其对各类型服务的请求流量模式

可能存在较大差异,且请求流量模式会随着时间的

推移发生动态变化。因此,服务部署方案需要能够

有效应对这种动态性,同时还需要兼顾不同服务之

间的公平性,避免某些请求因无法得到及时响应而

造成长距离的云端传输时延。虽然一些工作[16-17]

尝试对不同服务的请求流量模式进行预测,但受限

于固有的长距离依赖问题,其无法有效捕获长期序

列依赖关系,因此难以准确预测用户请求模式随时

间的长期变化趋势。
(3)难以选择最佳模型配置进而最大化服务收

益。基于服务与模型部署方案,如何进一步选择最

佳模型配置以最大化服务收益是一个关键问题。相

比于高精度的深层DNN模型,浅层DNN模型通常

具有更快的推理速度,但也可能出现推理精度的严

重下降,尤其在面对复杂的任务输入时。本文通过

实验发现,不同规模的模型在各类任务上的性能差

异呈现多样性。例如,对于某些任务,深层DNN模
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型的精度反而不如浅层DNN模型。同时,这种差

异性随不同的任务输入呈现动态变化(即,对具有不

同特征的任务所表现出的性能差异可能会发生变

化)。作为一种新兴的智能决策算法,DRL已被应

用于边缘环境下的许多优化问题(如,计算卸载和资

源分配等[18-20]),可作为选择模型配置的一种潜在

可行的解决方案。然而,在面对新环境时,经典的

DRL需要从头训练智能体并逐步优化策略,导致了

过度的训练时间与资源开销。此外,现有解决方案

通常忽略了模型选择与资源分配决策的问题规模,
难以取得快速稳定的收敛。

为了解决上述重要挑战,本文提出了一种新颖

的边缘环境下推理精度感知的服务部署与模型选择

(Service
 

Deployment
 

and
 

Model
 

Selection,SDMS)
方法。本文的主要贡献总结如下:

(1)提出了一种统一的面向边缘环境推理精度

感知的服务部署与模型选择系统模型,以应对多样

化的服务请求类型和模型规模配置。所提出的系统

模型综合考虑了推理延迟、推理精度和内存限制等

多个因素,旨在兼顾用户服务质量的同时提升边缘

资源的利用效率。
(2)设计了一种基于自注意力机制的主动式服

务部署方法。基于历史用户服务请求偏好,利用概

率稀疏自注意力机制以预测未来时隙中用户对不同

服务的请求流量分布。进一步地,为每种模型的不

同属性构建潜在价值函数,并设计了一种高效的剪

枝搜索策略以获取和当前用户请求流量分布所匹配

的最佳服务部署方案。
(3)设计了一种基于深度模仿学习(Deep

 

Imi-
tation

 

Learning,DIL)引导式DRL的模型选择与资

源分配方法。通过引入广义优势估计和裁剪目标函

数,进而高效选择合适的模型以提升DNN推理的

服务质量。特别地,通过引入DIL,所提出的方法能

够充分利用专家经验引导DRL智能体加速模型收

敛并实现探索与利用之间的良好平衡。
(4)基于真实用户通信流量与DNN推理数据

集,大量实验验证了所提出SDMS方法的有效性。
结果表明,SDMS方法能够快速有效地做出服务部

署与模型选择决策。与其他基准方法相比,SDMS
方法在不同场景下均展现出了更加优越的服务收

益、延迟和精度满足率。
本文其他部分的组织如下。第2节回顾并分析

了相关工作。第3节描述了所提出的系统模型并对

优化问题进行了形式化定义。第4节详细介绍了所

提出的SDMS方法。第5节评估了SDMS方法并

与其他基准方法进行了大量对比实验。第6节对本

文的工作进行了总结。

2 相关工作

近年来,边缘环境下的服务部署问题受到了学

术界和工业界的广泛关注。本节从延迟感知的服务

部署与精度感知的服务部署两个不同的研究角度回

顾并分析了相关工作。

2.1 延迟感知的服务部署

  通过联合优化服务部署与计算卸载等问题,许
多现有工作致力于优化边缘系统的整体延迟与资源

效率。例如,Zhang等人[7]针对多用户多任务边缘

场景下的服务缓存、计算卸载和资源分配联合问题,
提出了一种基于半正定松弛的近似算法以降低系统

的整体延迟。Zhou
 

等人[8]针对无人机辅助边缘
 

场

景下的计算卸载与服务缓存问题,设计了一种基于

Lyapunov
 

优化的二维时间尺度方法,旨在降低服务

延迟。Zhou
 

等人[21]开发了一种基于异步优势Actor-
Critic的服务缓存与计算卸载策略,以在保证任务

延迟约束的同时降低系统资源成本。Li等人[22]以

最小化服务请求响应延迟为优化目标,利用了一种

改进的蚁群算法以求解最优服务部署方案。然而,
这些工作通常面向的是单一类型的计算密集型服

务,忽略了实际边缘环境中多样化的服务类型与模

型配置,因此难以有效适应现实场景中智能应用日

益增加的动态需求。
针对上述问题,一些工作通过考虑服务与任务

的多样性以使得所提出的解决方案能够更加贴近现

实需求。例如,Li等人[18]利用贝叶斯优化寻找最佳

的云配置和DNN部署方案,旨在实现一种自动化

的云服务部署。Mao等人[23]提出了一种面向通用

DNN应用程序的服务迁移框架,旨在降低设备端的

计算成本和内存使用。Zeng等人[24]根据设备计算

能力和网络状态对DNN推理服务的负载进行动态

拆分,以改善系统延迟和能量消耗。Cui等人[25]设

计了一种基于自适应权重采样机制的DRL算法以

优化动态B5G/6G网络中多类型任务的协同卸载,
旨在最小化任务执行时延。虽然这些工作进一步考

虑了多样化的服务与模型类型,但它们仅关注推理

延迟与能耗等通用指标,忽略了DNN推理精度对

服务体验的关键影响,因此难以实现推理精度与延

迟之间的良好平衡。
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2.2 精度感知的服务部署

  一些工作从提升DNN推理精度的角度出发,
研究如何通过优化服务部署与任务调度进而取得推

理精度与延迟之间更好的平衡。例如,Wang等

人[15]提出了一种基于服务编排的多范式部署方案,
旨在寻求云边环境下DNN推理服务系统准确性、
服务规模和部署成本之间更好的平衡。Kang等

人[26]设计了一种服务质量感知的推理加速控制回

路,以动态调整DNN网络规模,旨在降低推理延迟

和精度损失。Zhang等人[27]开发了一种SLO感知

的渐进式推理调度框架,以在提高边缘集群吞吐量

的同时保持推理高精度。Wu等人[28]设计了一种

面向异构基础设施服务的推理工作流调度系统,以
选择满足精度目标的最具成本效益的模型,进而在

基础设施的不同层级中部署服务。然而,这些工作

大多采用的是启发式搜索或基于控制理论的决策算

法,难以适应边缘环境的动态性与服务的多样性。
针对上述问题,一些工作引入了新兴的深度强

化学习(Deep
 

Reinforcement
 

Learning,DRL)。例

如,Fan等人[16]
 

针对工业物联网中端到端的DNN
联合任务推理问题,提出了一种基于深度确定性策

略梯度(Deep
 

Deterministic
 

Policy
 

Gradient,DDPG)的
多任务多服务场景资源管理方案,旨在降低任务处

理延迟和推理损失。Li等人[19]
 

设计了一种基于

DRL的用户端服务部署方法,在仅掌握少量任务和

用户属性的情况下,可根据节点状态实现对用户延

迟的优化。Yao等人[29]通过结合数字孪生(Digital
 

Twin,DT)与边缘计算,提出了一种基于图注意力

机制的多智能体DRL方法以优化计算卸载与服务

缓存策略,旨在最大化系统收益。虽然这些工作展

现出了良好的决策效果,但它们大多针对的是小规

模的状态和动作空间。随着服务类型与模型规模的

增加,上述解决方案面临着探索效率低下甚至难以

收敛的严峻问题。此外,现有工作大多忽略了边缘

环境下用户对不同服务多变的偏好模式。

3 系统模型与问题定义

3.1 系统模型概览

  所提出的面向边缘环境推理精度感知的服务部

署与模型选择系统模型如图1所示。为了降低用户

推理延迟,ESP租用边缘服务器的计算资源为用户

提供DNN推理服务(如知识问答、目标检测、自动

驾驶等)。为了兼顾不同用户的需求并为其提供定

制化服务,ESP为其各类型服务提供了多种模型配

置(如 YOLOv8系列中的 YOLOv8N、YOLOv8S
等),这些模型具有不同的网络规模,同时也会产生

不同的推理精度与延迟。因此,ESP需要为用户提

供合适的模型配置以进一步提升服务体验。然而,
受限于边缘可用资源,ESP无法在线部署所有的模

型。因此,需要合理选择部署部分模型,以在保证服

务质量的同时提升边缘资源利用效率。同时,ESP
需要为不同用户设备发起的推理请求分配合适的带

宽资源以保证稳定的数据传输。具体而言,所提出

系统基于多时隙运行。在每个时隙t∈T ={1,

2,…,T},用户的推理任务i 记为一个五元组 <
di,si,ηi,acci,ρi >,其中di 表示任务大小,si ∈
S={s1,s2,…,sJ}表示服务类型,ηi ∈η={ηi,1,

ηi,2,…,ηi,K}表示在不同配置下的计算密度,acci∈
ACC={acci,1,acci,2,…,acci,k}表示在不同配置下

的推理精度,ρi 表示任务优先级。该优先级由任务

的服务质量(Quality-of-Service,QoS)需求动态确

定,其用于衡量任务的紧迫性和重要性。任务的计

算密度和推理精度会随资源配置的不同而变化。因

此,在不同资源配置下的表现将直接影响任务的时

延、精度满足率和资源消耗,从而影响服务收益。
表1列出了主要符号及其定义。

图1 面向边缘环境精度感知的服务部署与模型选择系统

3.2 通信与计算模型

  当任务被上传至边缘服务器后,所提出系统会

为其选择一个合适的模型配置以完成推理。若用户

请求服务所需的模型未被部署,该请求将被转发至

远程云进行处理。若请求服务所需的模型已被部

署,任务将直接在边缘服务器上处理。在任务的
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  表1 主要符号及其定义

符号 定义

S 服务类型的集合

η 计算密度的集合

ACC 推理精度的集合

ρi 任务优先级

J 服务类型的数量

K 配置类型的数量

fedge 边缘服务器的计算能力

yi,k 任务i的模型配置决策

fcloud 云服务器的计算能力

xj,k 模型部署决策

Ttotali
 处理任务i的总延迟

Rt 时隙t内的服务收益

mj,k 部署服务类型j对应的配置k所需的内存

M 边缘环境下总的可用内存

处理过程中,需经过上传和执行两个阶段。具体而

言,在任务i的上传阶段,根据香农信道容量公式[30],
其上传速率定义为

ri=bilog2 1+
pgi

σ2  (1)

其中,bi表示分配给任务i的带宽,p表示信号功率,gi

表示信道增益,σ2 表示信号传输过程中的噪声功率。
因此,任务i的上传时延定义为

Tup=
di

ri
(2)

  由于边缘服务器资源有限,任务需在排队中等

待前序任务完成推理后方可进行处理,此外,在一个

时隙结束时,未完成的任务将被丢弃,以避免出现任

务堆积,从而保证系统在动态边缘环境中的稳定性

和可控性。因此,任务i的排队时延可表示为

Tque
i =∑

|Qs|

q=1

di,qηi,q

fedge
(3)

其中,Qs 表示边缘服务器中当前待处理的任务队

列,di,q 和ηi,q 分别表示队列中第q个任务的输入数

据大小及其所选模型配置的计算密度,fedge 表示边

缘服务器的计算能力(即,CPU频率)。
当在边缘服务器上执行DNN推理时,任务i的

执行时延定义为

Texe
i =
∑
K

k=1
ηi,kyi,k

fedge
(4)

其中,yi,k∈{0,1}表示为任务i分配的模型配置决

策。若任务i选择配置k,yi,k =1;否则,yi,k =0。
因此,在边缘处理任务i所需的总时延定义为

Tedge
i =Tup

i +Tque
i +Texe

i (5)

  当所需模型未被部署在边缘服务器上时,任务

将被上传至远程云进行处理。该过程的时延定义为

Tcloud
i =

di

rcloud
+
∑
K

k=1
ηi,kyi,k

fcloud
(6)

其中,rcloud 表示云服务器的上传速率,fcloud 表示云

服务器的计算能力。
因此,处理任务i所需的总时延定义为

Ttotal
i =(1-xj,k)Tedge

i +xj,kTcloud
i (7)

其中,xj,k ∈ {0,1}表示模型部署决策。若任务i
所需的服务类型j对应的配置k已被部署在边缘服

务器,xj,k =1;否则,xj,k =0。
对于用户的服务请求,不同模型配置对应的计

算密度和推理精度都具有差异性[31-33]。根据用户

所选择的模型配置,任务i的推理精度可表示为

Acci=∑
K

k=1
acci,kyi,k (8)

3.3 收益模型

  ESP服务的目标是在用户可容忍的时延内提

供令其满意的推理结果。因此,当任务的总处理时

间和推理精度都能满足用户需求时,ESP可从用户

获得收益。因此,将时隙t内的单位收益定义为

υt
i =

Φ, 当Acci ≥
 

Accĵ 并且Ttotal
i ≤

 

T̂j

0, 其他情况 (9)

其中,
 

Accĵ 和
 

T̂j 分别表示服务j 的最低容忍精度

和最高容忍时延。
当完成优先级越高的用户的任务时,ESP所能

获得的收益越高。在时隙t内,服务收益定义为

Rt=∑
m

i=1
υt

iρi (10)

其中,m 表示在时隙t内ESP所服务的用户数量。
3.4 问题定义

  基于所提出的系统模型,本文的优化目标为在

系统内存限制下最大化系统长期收益。该优化问题

可形式化表示为

P1:max
x,y,b∑

T

t=1
Rt

s.t. C1:xj,k ∈ {0,1},∀j,∀k,∀t,

C2:∑
J

j=1
∑
K

k=1
xj,kmj,k ≤M,∀j,∀k,∀t,

C3:yi,k ∈ {0,1},∀i,∀k,∀t,

C4:∑
K

k=1
yi,k=1,∀i,∀t,

C5:bi ∈ [0,1],∀i,∀t,

C6:∑
I

i=1
bi ≤1,∀t

(11)
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其中,mj,k 表示部署服务类型j对应的配置k 所需

的内存,M 为边缘环境下总的可用内存。C1
 

表示

部署决策的二元性约束,即模型是否部署在边缘服

务器上;C2表示内存容量约束,其用于保证部署方

案不超过边缘内存容量;C3表示配置选择的二元性

约束,即是否为服务选择对应的模型配置;C4表示

单任务的唯一配置约束,即每个任务在一个时隙内

最多只能选择一个模型配置进行部署;C5表示带宽

分配的范围约束,其表示分配给任务的带宽比例。

C6表示带宽总量限制约束,即为所有任务分配的带

宽比例之和不能超过总可用带宽。

4 所提出的SDMS方法

4.1 概览

  针对问题P1,本文提出一种新颖的边缘环境下

推理精度感知的服务部署与模型选择方法SDMS,
旨在通过对多样化服务请求和模型配置的精准分析

与匹配,以最大化服务收益。图2概览了所提出的

SDMS方法,其主要步骤如算法1所示。每隔Tdeploy

个时隙,调用算法2获取最新的服务部署方案,执行

并更新服务部署状态(第2~5行)。具体而言,本文

图2 所提出SDMS方法的概览

设计了一种基于自注意力机制的流量预测模型以获

取未来时隙的服务流量分布,并基于此利用剪枝搜

索得到每种服务对应的最优模型部署方案。

算法1.
 

所提出的SDMS方法

输入:模型集合V 、时隙数量T 、服务部署间隔

输出:服务收益Rt

1.
 

FOR
 

t=1,2,…,T
 

DO

2.
 

 IF
 

t%Tdeploy =0
 

DO

3.
 

  调用算法2获取服务部署方案p;

4.
 

  执行服务部署方案并更新服务部署状态Sdeploy
t ;

5.
 

 END
 

IF

6.
 

 FOR
 

i=1,2,…,m
 

DO

7.
 

  接收用户向边缘服务器发起的推理任务请求;

8.
 

  调用算法3生成模型选择与资源分配方案Fi ;

9.
 

  将任务送入到指定模型中执行推理;

10.
 

根据任务完成情况计算当前时隙的收益Rt ;

11.
 

收集任务完成状态与服务流量;

12.
 

END
 

FOR

13.
 

END
 

FOR

在每个时隙t,调用算法3为推理任务请求选

择合适的模型配置与资源分配方案,并在任务执行

完成后收集任务完成状态与服务流量(第6~12行)。
具体而言,本文通过将任务的大小、任务在不同配置

下的计算密度等属性作为状态信息输入到智能体中

进行模型配置的决策。通过离线搜索获取专家动作

构造行为克隆损失,并联合智能体与环境探索过程

中的在线损失以更新策略网络,进而加速智能体对

最佳模型配置策略的拟合。
4.2 基于流量预测的主动式服务部署

  服务部署旨在边缘内存限制下,合理部署适合

当前任务精度和延迟需求的服务。然而,不同服务

的用户请求流量存在显著差异并且随着时间会发生

动态变化。因此,需要能够为不同服务分别分配合

适的内存并根据系统状态变化进行动态调整。同

时,由于不同服务所产生的推理延迟和精度的变化

范围可能较大,需要根据每种服务所包含不同模型

的属性进而选择合适的模型。
通过利用历史流量变化特征可对预测未来用户
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请求模式进行预测,进而支持服务部署[34]。为了提

升服务部署的稳定性和避免频繁的模型切换,需要

有效捕获长期序列依赖以实现精准的流量预测。相

比经典的循环神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Net-
work,RNN)和卷积神经网络(Convolutional

 

Neu-
ral

 

Network,CNN),新兴的Transformer[35]在捕捉

长期依赖和特征间动态关联性上展现出了突出能

力,其能够显式建模不同时间步特征的相关性,从而

更准确地理解用户请求服务的全局时空模式。此

外,得益于自注意力机制,Transformer无需调整模

型结构即可处理不同时间尺度的输入数据,适用于

推理请求流量预测问题。同时,在服务部署过程中

需要考虑服务部署的公平性,以降低因某些服务未

部署任何配置导致任务转发至云端产生的高时延。
具体而言,由于每种模型具备不同的资源需求、内存

成本和性能特点,因此在服务部署时需要充分考虑

每个节点的能力和负载情况,以确保任务能够被高

效分配,在满足内存限制的同时提升服务质量。通

过合理的负载均衡和公平性机制,可减少不必要的

任务转发,从而有效降低传输时延,优化整体系统性

能。此外,每种模型具备不同的潜在价值和内存成

本,需要通过高效的服务部署,在满足内存限制的前

提下提升系统收益。
为了解决上述问题,本文提出了一种基于流量

预测的主动式服务部署方法,其关键步骤如算法2
所示。首先,初始化候选服务部署方案pbest 及其潜

在价值vbest,并构造编码器输入Xen 和解码器输入

Xde (第1~2行),其中 Xhis 表示历史推理请求流

量,Xinput表示当前窗口收集到的流量序列,X0 表

示目标序列的时间采样(即,需要预测的流量序列)。
经典的自注意力机制在构造编码器时需要计算每个

位置与其他所有位置的注意力权重,会导致较高的

计算复杂度。为了缓解该问题,受文献[36]启发,本
文在构造编码器时引入了概率稀疏自注意力并在层

之间使用自注意力蒸馏以降低计算开销。具体而

言,从j层向第j+1层的特征提取定义为

Xt
l+1=MaxPool(ELU(Convld([Xt

l]AB)))
(12)

其中,Convld(·)表示时间序列上的一维卷积,

ELU
 

表示激活函数,MaxPool(·)表示最大池化操

作,[·]AB 表示稀疏自注意力。
通过在Convld 后增加最大池化层可使输入下

采样减少到其原始大小的一半,从而将训练过程的

计算复杂度从O(L2)降低至O(LlogL),其中L 表

示Xt
input 的长度(第3行)。接着,将编码器的输出

和解码器的输入送入解码器(第4行),其包含一层

多头稀疏概率自注意力机制和一层多头注意力机

制。随后,将编码器输出送入多层感知机(Multi-
layerPerceptron,MLP)以预测所需的流量序列(第

5行)。接着,根据流量预测结果,迭代搜索所有可

行的服务部署方案(第6~14行)。在搜索过程中,
首先排除内存消耗超过阈值M 的方案,因为其超过

了P1中C2的限制;进一步,排除内存消耗低于阈

值σM 的方案,使得所有候选的部署方案的内存消

耗位于 [σM,M],其中σ 为剪枝系数,用于控制搜

索效率与部署方案开销之间的平衡(第7~9行)。
如果一个部署方案剩余很多内存,那么通过部署更

多模型可进一步增加其价值。因此,最优服务部署

方案往往趋向于选择一组内存之和接近但不超出内

存上限的模型。

算法2.
 

基于流量预测的主动式服务部署

输入:系统历史推理流量Xinput

输出:最佳服务部署方案pbest

1.
 

初始化候选最佳服务部署方案及其潜在价值:

pbest=0,vbest=0
 

;

2.
 

构造编码器和解码器的输入:

Xen ←Xhis,Xde ←Concat(Xinput,X0);

3.
 

通过稀疏自注意力机制处理编码器输入:

H1 =Encoder(Xen);

4.
 

将编码器的输出与解码器的输入送入解码器:

H2 =Decoder(H1,Xde);

5.
 

流量预测:Zp = MLP(H2);

6.
 

FOR
 

p =1,2,…,P
 

DO

7.
 

 IF
 

Mem(p)>M
 

OR
 

Mem(p)<σM
 

DO

8.
 

  Continue;

9.
 

 END
 

IF

10.
 

使用公式(14)计算部署方案p 的潜在价值V;

11.
 

IF
 

V >vbest
 

DO

12.
 

pbest=p;

13.
 

END
 

IF
14.

  

END
 

FOR

对于候选的服务部署方案,本文量化了部署每

种模型所具有的潜在价值,其定义为

Vj,k =Zj(δAcc-Delay) (13)

其中,Acc和Delay 分别表示模型在测试集中的平

均精度和平均延迟,δ表示权重系数。
接着,为了避免因不均衡的流量分布可能导致

的不公平服务部署,本文基于任务传输至云端的时

延设计惩罚项。因此,一个服务部署方案的潜在价

18229
 

期 陈哲毅等:边缘环境下推理精度感知的服务部署与模型选择



值定义为

V=∑
K

k=1

(∑
J

j=1
Vj,k -I(∑

J

j=1
xj,k =0)ZjTcloud)

(14)
其中,I(·)表示指示函数。当服务j没有部署模型

时,I(·)=1;否则,I(·)=0。
最后,基于每个模型所需消耗的内存和潜在价

值进行迭代搜索,并输出潜在价值最高的最佳服务

部署方案(第10~13行)。

4.3 基于引导式DRL的模型选择与资源分配

  针对服务部署方案,需要设计一种面向多样化

模型配置的动态选择方法,结合实时资源分配策略,
以协同优化不同推理请求的精度和延迟需求。作为

一种新兴的智能决策算法,DRL可作为解决模型选

择与资源分配问题的一种潜在可行的方案。然而,
经典的DRL在面对新环境时,通常需要从头开始探

索和逐步优化策略。这不仅需要消耗大量训练时间

和系统资源,还可能出现DRL智能体难以收敛的情

况,尤其是在面对大规模状态和动作空间时。随着

边缘环境下服务类型与模型配置的多样化,DRL智

能体需要拟合的策略复杂度呈指数级增长,大大增

加了对合理模型选择与资源分配策略的拟合难度。
为了解决该难题,本文引入了DIL,通过学习专家示

范行为来训练DRL智能体,使其策略接近专家策

略,避免了可能需要的大量试错性探索。作为DIL
中一种被广泛应用的监督学习方式,行为克隆(Be-
havior

 

Cloning,BC)可直接利用专家知识帮助DRL
智能体学习状态和动作之间的映射关系。相比于从

零开始与环境进行交互,BC的引入能够帮助DRL
智能体快速学习到指定领域的专家知识,从而加速

其收敛速度,并提升DRL在资源受限边缘环境中的

实用性。
在DRL智能体与环境的交互过程中,相应的状

态空间、动作空间和奖励函数定义如下:
(1)状态空间。包含任务的服务类型、数据大

小、可选模型等属性。同时,为了更准确反映任务的

推理密度与复杂度,将像素量与图像熵加入状态空

间。在视觉任务中,像素量PCi 为图像长宽像素的

乘积,图像熵则是衡量图像信息量和不确定性的指

标,更高的图像熵表明图像含有更丰富的信息。根

据香农熵[37],图像熵定义为

H =-∑
255

h=0
phlog2ph (15)

其中,ph 表示第h 个灰度级像素出现的概率。

因此,在时隙t的状态空间定义为

st={di,si,ρi,PCi,Hi} (16)
(2)动作空间。DRL智能体的目标是根据当前

状态空间为每个推理请求选择合适的模型配置和带

宽分配以取得推理精度与延迟之间的良好平衡。因

此,在时隙t的动作空间定义为

at={yi,k,bi} (17)
(3)奖励函数。首先,奖励函数需考虑最大化系

统累积收益(根据公式(10)计算得到)。其次,若

DRL智能体所选择的模型未被部署,则将其任务调

度至精度最低的可用模型,并反馈一个惩罚项rpenalty。
此外,为了避免先到达的任务抢占剩余资源,将剩余

可用带宽考虑进奖励函数,记为rres 。因此,在时隙

t的奖励函数定义为

rt=υt
i +rres -rpenalty (18)

其中,

rpenalty=
Φ,

 

if
 

yi,k =1且xj,k =0
0,

 

else (19)

其中,Φ 表示模型未部署导致任务精度下降产生的

惩罚系数。
基于上述定义,本文提出了一种基于引导式

DRL的模型选择与资源分配方法,其关键步骤如算

法3所示。对于每个接收到的推理任务,根据公式

(16)为其构建动作状态输入st 。本文考虑为部分

任务构建专家动作,但与具有明确最优决策规则的

任务(如棋类游戏)不同,模型选择场景的奖励模式

具有多维耦合性,难以直接推导出最优解。为此,本
文设计了一种基于启发式搜索的专家知识获取方

法。通过离线模拟环境交互,动态搜索专家模型选

择策略。具体而言,对于每个任务,首先构建动作候

选集合A ={a1,a2,…,ak}(第7行),其中每个动

作包括可选择的模型类型、计算节点分配以及资源

分配。接着,综合考虑任务的延迟约束、资源消耗和

推理精度,利用奖励函数rt 对候选动作进行评估并

选择得分最高的若干候选动作作为专家动作(第8
行)。最后,将其以<状态-动作-奖励>三元组形式

存入专家经验池,用于后续指导智能体的训练过程

(第9行)。随后,将状态st 输入至Actor网络以获

取模型选择与资源分配动作(第10行)。接收到动

作at 后,环境将执行该动作并反馈奖励与下一个状

态,其将被存入本地经验池用于更新模型参数(第

11~12行)。由于资源分配决策会产生跨时隙的长

期影响,本文引入折扣因子γ 以计算当前任务的奖

励(第13行),其定义为
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算法3.
 

基于引导式DRL的模型选择与资源分配

输入:模型部署状态xj,k 、任务属性

输出:模型选择决策yi,k 、带宽分配决策bi

1.
 

初始化 Actor网络、Critic网络、专家经验池expertBuffer
和本地经验池localBuffer;

2.
 

FOR
 

epoch=1,2,…,E
 

DO
3.

 

 初始化状态:s0 =еnv.init();

4.
 

 FOR
 

t=1,2,…,T
 

DO
5.

 

  FOR
 

n=1,2,…,N
 

DO
6.

 

   IF
 

n<Nexpert
 

DO
7.

 

    构建动作候选集合:A = {a1,a2,…,ak};

8.
 

    选择奖励得分最高的动作作为专家动作:

ai
esp =argmax

ak∈A
rt(ak,st);

9.
 

    存入专家经验池:

expertBuffer.Add(st,ai
esp);

10.
 

  选择动作:at ←πθt
(st);

11.
 

  执行动作并反馈:st+1,rt ←env.step(st,at);

12.
 

  存入本地经验池:

localBuffer.Add(st,at,rt,γt,st+1,);

13.
 

  计算折扣奖励:Rt =∑
N

n=1
γnrt+n+1;

14.
 

  计算优势函数:Â(st,at)=∑
∞

k=0

(γλ)kδt+l ;

15.
 

  最小化Ltotal以优化网络;

16.
 

 
 

END
 

IF
 

17.
 

 END
 

FOR
18.

 

END
 

FOR
19.END

 

FOR

Rt=∑
N

n=1
γnrt+n+1 (20)

  为了减少环境噪声对梯度估计的影响,本文引

入了广义优势估计(Generalized
 

Advantage
 

Estima-
tion,GAE)[38]作为网络更新的目标(第14行),其
定义为

Â(st,at)=∑
∞

k=0

(γλ)kδt+l (21)

δt=Rt+γVϕ(st+1)-Vϕ(st) (22)
其中,λ表示优势函数的折扣率,δt 表示时序差分

(Temporal-Difference,TD),V 是状态-值函数。
进一步地,为了提升优势值在策略更新过程中

的稳定性,本文通过裁剪目标函数来控制 Actor网

络每次更新的范围,其定义为

Lactor(θ)=E[min(r(θ)Â(st,at),

clip(r(θ),1-ε,1+ε)Â(st,at))] (23)
其中,r(θ)表示新旧策略之间的采样率。通过调整

r(θ),可纠正策略更新引起的采样偏差,其定义为

r(θ)=
πθ(at|st)
πold(at|st)

(24)

  接着,通过最小化Lcritic(ϕ)来优化Critic网络,
其定义为

Lcritic(ϕ)=E (Rt+βV
πθ
t+1(t+1)-V

πθ(t))2

(25)

   对于动作空间,其行为克隆损失函数定义为

LBC=-EEst,a
expert
t

logπ(aexpert
t |st)  (26)

其中,aexpert
t 表示专家在状态st 下的动作,π(aexpert

t |
st)表示在st 下输出aexpert

t 的概率。
通过结合行为克隆损失和 DRL中 Actor和

Critic网络的损失(第15行),总损失函数定义为

  Ltotal=Lactor(θ)+Lcritic(ϕ)+λLBC(θ) (27)
其中,λ表示用于控制BC与DRL相对重要性的权

重因子。通过控制λ 的变化,可在训练初期显著降

低策略的探索成本以加速模型收敛。在训练后期,
可进一步优化模型性能使其泛化至其他状态空间。

5 性能评估

本节首先介绍了实验设置。接着,通过大量实验

全面评估了所提出SDMS方法的有效性和优越性。

5.1 实验设置

  实验平台。在本实验中,所有实验均在配备i5-
12400F

 

CPU(4.4
 

GHz)和 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4070TiS显卡的工作站上进行。本文使用Python
构建所提出的系统,并利用Pytorch框架实现所提

出的SDMS方法以及其他对比方法。
推理服务与模型。本文采用了ImageNet和CO-

CO数据集来模拟系统中推理任务的属性。具体而

言,使用ResNet在ImageNet数据集上执行图像分

类任务,采用 Top1准确率来评估模型精度;使用

YOLOv8在COCO数据集上执行目标检测任务,采
用平均精度均值(mean

 

Average
 

Precision,mAP)@
0.50∶0.95来评估模型精度;使用 DeepLabv3在

COCO数据集上执行语义分割任务,采用平均交并

比(mean
 

Intersection
 

over
 

Union,mIoU)来评估模

型精度。在实验中,随机抽取数据集中的图像ID并

读取相应任务属性(如数据大小、像素数量和图像熵

等)来评估不同模型在推理精度和推理延迟方面的

表现。同时,本文评估了多个典型的DNN模型结

构在不同任务下的表现。对于每种任务,使用了不

同的模型进行推理,每种服务类型对应不同的模型
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结构。详细信息如表2所示。

表2 不同服务类型所使用模型的详细信息

服务类型 模型结构
内存消耗
(MB)

Top1/mAP
/mIoU(%)

平均延迟
(ms)

图像分类

ResNet18 44.69 35.03 2.02
ResNet34 83.20 45.44 2.15
ResNet50 97.73 45.21 2.34
ResNet101 170.65 49.19 3.35
ResNet152 230.28 52.65 4.41

目标检测

YOLOv8N 12.25 48.45 7.65
YOLOv8S 42.82 55.47 8.11
YOLOv8M 100.05 59.96 8.59
YOLOv8L 168.13 61.59 10.99
YOLOv8X 262.40 62.22 12.99

语义分割

deeplabv3_
mobilenet_
v3_large

42.26 44.76 18.20

deeplabv3_
resnet50

762.74 47.45 31.00

deeplabv3_
resnet101

235.41 48.22 35.70

数据集与系统参数。本文采用米兰真实蜂窝流

量数据集[39]来模拟用户服务请求,其包含三种类型

的服务(即消息、呼叫和互联网)。该数据集记录了

2个月期间的流量,采样频率为10
 

min。本文选择

了三个区域(即ID=4259、4456和5060)的流量记

录,作为三种服务在时隙内的用户请求数。用户上

传功率分布在[80,120]
 

mW[20]。信道增益与高斯

白噪声功率分别为10-4
 

W 和10-8
 

W[40]。对于不

同任务,其优先级为分布在[1,3]之间的整数,其最

大容忍延迟分别为0.5
 

s,0.7
 

s,1.2
 

s,最低容忍精

度分别为50%,45%,45%。时隙数量为100,训练

轮次为300,服务部署间隔为10,云传输延迟为0.4
 

s,
边缘服务器的总可用内存为500

 

MB。在最优策略搜

索中,精度-延迟权重系数为0.01,剪枝系数为0.5。
对比方法。为了验证所提出SDMS方法的优

越性,本文将其与以下基准方法进行比较:
(1)PredRNN

 [41]:采用基于 RNN的服务流量

预测,并利用门控机制来捕获流量序列中的依赖关

系。模型选择与SDMS方法一致。
(2)PPO-TO[42]:采用近端策略优化(Proximal

 

Policy
 

Optimization,PPO)进行模型选择,为每个服

务优先部署延迟最低的模型和精度最高的模型。
(3)DQNM[21]:采用了深度 Q 网络(Deep

 

Q-
Network,DQN)进行模型选择,为每个服务优先部

署延迟最低的模型和精度最高的模型。
(4)Greedy-Delay:采用贪心算法为每个任务选

择延迟最低的模型。

(5)Greedy-Acc:采用贪心算法为每个任务选择

精度最高的模型。

5.2 实验结果与分析

  首先,本文评估了不同YOLOv8模型在COCO
数据集样本上的推理延迟和精度。如图3所示,相
比于 YOLOv8S模型,YOLOv8L模型在大部分样

本上都取得了更高的推理延迟。这是因为YOLOv8L
模型采用了更复杂的网络结构,因此需要消耗更多

的计算资源。然而,YOLOv8L模型的推理精度却

并不总是高于YOLOv8S模型,甚至在某些样本上

的推理精度反而小于YOLOv8S模型。这可能源于

复杂模型在特定样本上的过拟合,或样本本身的特

征更符合小模型的归纳偏置,从而导致其在小模型

上的表现更优。值得注意的是,无论是推理延迟还

是推理精度,YOLOv8L和 YOLOv8S模型之间的

差异在不同样本上都在不断发生变化,表现出强动

态性。这促使本文去关注如何通过实时优化服务部

署和模型选择策略,以实现推理延迟和精度之间更

好的平衡。

图3 不同模型在COCO数据集上的推理延迟和精度

接着,本文对比了所提出SDMS与其他方法的

收敛性。如图4所示,Greedy-Delay和Greedy-Acc
方法采用静态决策,不存在学习的过程。这两种方

法的性能不如其他基于动态决策的方法。这是因为

它们进行决策的方式单一,未充分考虑不同模型在

不同样本上的动态表现,无法有效平衡推理精度和

延迟。相比于DQN方法,PPO方法获得了更高的

奖励,也展现出了更平稳的收敛曲线。这是因为

PPO方法引入了一种剪枝操作,确保新旧策略之间

的差异不会过大,解决了DQN方法中Q值高估的

问题。通过引入流量预测和剪枝搜索,SDMS和

PredRNN方法的性能进一步得到了显著提升。这

表明准确的流量预测有助于在动态变化的边缘环境

中改善服务和模型部署的合理性,以在有限内存预
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算下提升任务成功率。相较于PredRNN方法使用

RNN进行时序预测,SDMS方法通过引入Informer
可更加高效地捕获长期时序依赖,取得了比Pre-
dRNN更好的性能。值得注意的是,相较于PPO和

DQN方法,SDMS方法通过结合DIL,取得了更快

速且更稳定的收敛。SDMS方法在约140轮训练后

达到收敛,最终奖励值稳定在1100左右。PPO方

法则在约270轮训练后收敛,最终奖励值停留在

890左右。结果验证了SDMS方法的优越性。

图4 不同方法的收敛性对比

随后,本文对比了所提出SDMS与其他方法在

不同服务与模型下的精度和延迟满足率。如图5所

示,对于图像分类和实例分割服务,SDMS方法均取

得了最高的精度满足率,其在目标检测服务上略低

于Greedy-Acc方法。这是因为Greedy-Acc方法总

是选择精度最高的模型,使其在不同服务上均表现

出了较高的精度满足率,但也导致了较长的推理延

迟。相比之下,Greedy-Delay方法在不同服务上也

表现出了较高的延迟满足率,但却暴露出了最低的

精度满足率。相较于其他方法,SDMS方法通过合

理的模型部署与配置选择策略,在精度和延迟满足

率这两个指标上均取得了优越的性能。结果验证了

SDMS方法平衡模型推理精度和延迟的有效性。

图5 不同方法在不同服务上的精度和延迟满足率对比

为评估SDMS方法中各核心组件对整体性能

的贡献,本文通过消融实验分别去除了以下核心组

件,进而观察性能的变化:
(1)TP(Traffic

 

Prediction):未使用流量预测,
将历史时隙的流量作为未来时隙流量的估计。

(2)PS(Pruning
 

Search):未使用剪枝搜索,使
用穷尽搜索(Exhaustive

 

Search,ES)以获得最佳服

务部署方案。
(3)DRL(Deep

 

Reinforcement
 

Learning):未使

用深度强化学习,亦未引入专家策略以引导模型训

练过程。
如图6所示,当未使用TP组件时,SDMS方法

的精度和延迟满足率受到了显著影响。这是因为若

缺乏准确的流量预测,SDMS方法只能依赖历史流

量来推测未来流量,巨大的偏差导致了在面对负载

波动时的性能下降。当使用ES替代SDMS中的

PS组件时,精度和延迟满足率分别平均提升了约

0.5%和1.8%。具体而言,精度满足率在图像分

类、目标检测和实例分割任务上分别提升了0.2%、

0.5%和0.7%,而延迟满足率分别提升了0.6%、

3.2%和1.5%。这是因为ES通过遍历所有可能的

方案以获取最优解,但这严重增加了寻找最优服务

部署方案的开销。相比之下,本文所设计的剪枝搜

索方案以极低的开销取得了与穷举搜索相当的性能

表现,更加适用于时延敏感的推理系统。当未使用

BC组件时,出现了最显著的精度满足率的下降。
通过引入专家策略以引导训练,SDMS可更加快速

地学习到专家行为策略。当移除DRL组件,SDMS
方法难以实现高效的训练。结果表明,这三个核心

组件从不同方面保证了SDMS方法的性能,它们的

协同工作确保了SDMS方法在动态复杂环境中的

高性能和强适应性。

图6 对SDMS方法中各核心组件的消融实验
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进一步地,本文分析了SDMS方法中各核心组

件及ES所需的执行延迟,以验证SDMS方法中各

核心组件的高效性。如表3所示,ES的执行延迟达

492.51
 

ms,占系统总延迟的43.55%。这是因为

ES需要遍历所有可能的服务部署方案,导致了极大

的计算量和过度的延迟。相比之下,所提出的PS
组件通过有效过滤大部分价值较低的方案,能够将

延迟降低至12.82
 

ms,占系统总延迟的2.01%,仅
为ES的2.6%。同时,TP和DRL所需的额外延迟

分别仅为9.65
 

ms和1.87
 

ms,分别占系统总延迟

的1.51%
 

和
 

0.29%。上述实验结果表明,SDMS
方法中的核心组件在系统总延迟中的占比仅为

3.81%,验证了SDMS方法中所设计组件的高效

性,未引入明显的额外开销,具备良好的可部署性。

表3 SDMS方法中各核心组件及ES的执行延迟

组件 TP PS DRL ES
执行延迟(ms) 9.65 12.82 1.87 492.51

系统总延迟中占比 1.51% 2.01% 0.29% 43.55%

此外,本文分析了系统在动态流量场景下资源

利用率的变化趋势,以评估所提出系统在动态环境

下的稳定性与可扩展性。如图7所示,随着用户发

起请求流量的增加,系统整体的资源利用率呈现上

升趋势。类似地,系统整体的资源利用率也随着用

户请求流量的下降而下降。结果表明所提出系统能

够实时感知负载变化并及时调整服务部署。通过这

种自适应的调整机制,所提出系统能够在满足用户

需求的同时避免不必要的资源浪费。

图7 资源利用率随流量波动的变化趋势

接着,本文对比了所提出SDMS和其他方法在

不同流量规模下的服务收益。如图8所示,不同方

法的服务收益随着流量规模的扩大而显著增加。当

流量倍数为0.5×时,由于任务数量较少,SDMS和

其他方法之间服务收益的差距较小。随着流量倍数

的增加,不同方法服务收益之间的差距也逐渐扩大。
具体而言,SDMS和PredRNN方法引入了流量预

测技术,其服务收益均高于其他方法。这是因为通

过精确的流量预测可辅助制定更为合理的服务部署

方案,从而实现更为均衡的模型选择,以提升系统服

务收益。PPO和DQN方法均采用静态的服务部署

策略,难以进行合理的模型选择,因此其服务收益低

于SDMS方法。Greedy-Delay和Greedy-Acc方法

则采用了单一的模型选择策略,无法感知不同请求流

量对服务部署状态的影响,因此其与SDMS方法服务

收益之间的差距随着流量规模的扩大而逐渐增大。

图8 不同方法在不同流量规模下的服务收益对比

最后,本文对权重系数δ 和剪枝系数σ 进行了

敏感性分析。δ权重系数用于控制服务部署过程中模

型精度与推理开销之间的平衡。由于模型精度大多

分布在[0.4,0.6],而延迟处于10
 

ms量级,因此δ在

平衡系统精度与开销的同时需要对这二者进行量纲

对齐。如图9(a)所示,随着δ的增加,PPO方法的服

务收益未发生变化,而SDMS和PredRNN方法的服

务收益则是先增加后减少。这是因为PPO方法未考

虑动态的服务部署策略,不合理的δ则会由于系统对

精度或资源的需求偏差而导致其收益下降。当δ为

1e-2时,SDMS方法的收益达到最高,表明此时系统

在推理精度与资源开销之间取得了最佳平衡。此外,
本文分析了剪枝系数σ对搜索开销与服务收益的影

响,其用于控制搜索空间的剪枝比例。如图9(b)所示,
随着σ的增加,剪枝搜索空间逐渐缩小,搜索开销明显

下降。同时,由于候选方案数量减少,导致搜索过程中

的模型部署质量下降,系统收益也随之降低。因此,综
合考虑搜索效率与部署质量,当σ为0.5时,SDMS方

法能够在服务收益与搜索开销之间取得较优平衡。

图9 参数敏感性分析
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6 结 论

本文首先将边缘环境下精度感知的服务部署与

模型选择形式化定义为一个服务收益最大化问题。
接着,通过结合概率稀疏自注意力机制、剪枝搜索、

DRL和DIL等先进技术,提出了一种新颖的SDMS
方法,充分考虑推理精度对服务体验的重要影响,以
有效应对动态变化的系统状态与用户需求。基于真

实用户通信流量数据集与DNN推理数据集,本文

通过大量实验验证了所提出SDMS方法在提高服

务收益、延迟和精度满足率等方面的有效性。结果

表明,与其他5种基准方法相比,SDMS方法在不同

服务和模型上均表现出了更加优越的延迟和精度性

能。与 先 进 的 PredRNN 和 PPO 等 方 法 相 比,

SDMS方法也展现出了更好的稳定性与更快速的收

敛速度。同时,SDMS方法在不同推理流量规模下

的泛化性能也得到了充分验证。在未来工作中,本
文将进一步探索所提出的方法在多节点协同场景下

的可扩展性,并考虑更细粒度的任务状态空间以实

现对推理成本变化的精准捕获。同时,考虑将所提

出的方法进一步扩展至自然语言处理等更为多样化

的DNN推理应用场景中。
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Background

  With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

edge
 

computing
 

and
 

arti-

ficial
 

intelligence
 

technologies,
 

Deep
 

Neural
 

Networks
 

(DNNs)
 

have
 

been
 

widely
 

applied
 

in
 

edge
 

environments
 

to
 

provide
 

more
 

intelligent
 

service
 

quality.
 

However,
 

when
 

facing
 

the
 

contradiction
 

between
 

limited
 

edge
 

resources
 

and
 

diverse
 

user
 

demands,
 

it
 

has
 

become
 

a
 

challenging
 

problem
 

to
 

achieve
 

ef-

ficient
 

service
 

deployment
 

and
 

model
 

selection.
 

For
 

latency-

aware
 

service
 

deployment,
 

existing
 

studies
 

commonly
 

target
 

a
 

single
 

computation-intensive
 

service,
 

ignoring
 

the
 

diverse
 

service
 

types
 

and
 

model
 

configurations,
 

making
 

them
 

hard
 

to
 

fit
 

in
 

the
 

dynamic
 

demands
 

of
 

intelligent
 

applications
 

in
 

real-

world
 

edge
 

environments.
 

Although
 

some
 

studies
 

further
 

consider
 

diverse
 

services
 

and
 

model
 

types,
 

they
 

focus
 

on
 

gen-

eral
 

indicators
 

such
 

as
 

inference
 

latency
 

and
 

energy
 

consump-

tion,
 

which
 

ignore
 

the
 

key
 

impact
 

of
 

DNN
 

inference
 

accuracy
 

on
 

service
 

experience
 

and
 

cannot
 

achieve
 

a
 

good
 

balance
 

be-

tween
 

inference
 

accuracy
 

and
 

latency.
 

For
 

accuracy-aware
 

service
 

deployment,
 

most
 

existing
 

studies
 

use
 

heuristics
 

or
 

control
 

theory,
 

which
 

are
 

difficult
 

to
 

adapt
 

to
 

dynamic
 

edge
 

environments
 

and
 

diverse
 

services.
 

Although
 

some
 

studies
 

introduce
 

Deep
 

Reinforcement
 

Learning
 

(DRL)
 

for
 

making
 

decisions,
 

they
 

target
 

small-scale
 

states
 

and
 

action
 

spaces.
 

With
 

the
 

increase
 

in
 

service
 

types
 

and
 

model
 

scale,
 

they
 

face
 

low
 

exploration
 

efficiency
 

and
 

convergence
 

difficulty.

To
 

address
 

the
 

above
 

important
 

challenges,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

inference
 

accuracy-aware
 

Service
 

Deployment
 

and
 

Model
 

Selection
 

(SDMS)
 

method
 

in
 

edge
 

environments.
 

First,
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

dis-

tribution
 

of
 

user
 

request
 

traffic
 

in
 

future
 

time-slots,
 

and
 

then
 

the
 

service
 

deployment
 

plans
 

are
 

optimized
 

by
 

integrating
 

a
 

pruning
 

search
 

strategy.
 

Next,
 

a
 

new
 

guided
 

Deep
 

Reinforce-

ment
 

Learning
 

(DRL)
 

framework
 

based
 

on
 

Deep
 

Imitation
 

Learning
 

(DIL)
 

is
 

designed
 

to
 

rapidly
 

approximate
 

the
 

opti-

mal
 

decisions
 

of
 

model
 

selection
 

and
 

resource
 

allocation
 

by
 

incorporating
 

expert
 

experience.
 

Using
 

real-world
 

user
 

com-

munication
 

traffic
 

and
 

DNN
 

inference
 

datasets,
 

extensive
 

ex-

periments
 

are
 

conducted
 

to
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

SDMS
 

method.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

SDMS
 

method
 

achieves
 

better
 

service
 

profits,
 

latency,
 

and
 

accuracy
 

satisfaction
 

rates
 

than
 

other
 

benchmark
 

methods
 

across
 

vari-

ous
 

scenarios.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

offers
 

a
 

scalable
 

and
 

practical
 

solution
 

for
 

intelligent
 

service
 

deployment
 

and
 

mod-

el
 

selection
 

in
 

edge
 

systems.
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