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基于人工智能与边缘代理的物联网框架设计

李亚国 1，李冠良 2，张 凯 2，晋 涛 2

（1.国网山西省电力公司，太原  030001；2.国网山西省电力公司电力科学研究院，太原  030001）
摘 要： 随着物联网和人工智能 (AI)的技术发展及产品在各业务领域的推广，将边缘计算与 AI 模型集成融合，实

现物联网智能化与计算前置化能满足更多的应用场景，但边缘代理设备通常受到硬件资源能力、性能及安全隐私

等问题限制，将 AI 和边缘计算有效融合集成存在较大挑战。在物联网系统中，基于 AI 对边缘架构进行优化调整，

构建具备边缘计算及 AI 能力的物联网新型智能框架，有效实现将边缘计算和 AI 集成到物联网系统中。在边端侧

AI 模型引导阶段，设计私有数据和公共数据的存储策略，有效提高数据安全性；在模型部署阶段，设计可配置压缩

比的云端压缩、边端解压缩的部署模式，减少模型大小和传输所需数据流量，实现模型在边端侧的轻量级部署；在

模型学习阶段，设计迁移学习和增量学习互补的学习方式，增加边端侧的模型训练及实用能力，提高云 -边协作水

平。实验结果表明，集成在边端的 AI模型在资源占用率不足云模型 50%情况下，准确率达到 88%，同时训练时间比

云模型快 5 倍以上。
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【Abstract】 This paper explores the integration of edge computing with Artificial Intelligence（AI） models to enhance 

the capabilities of the Internet of Things（IoT）and expand its application potential. However，challenges arise from 

limitations in edge devices，including hardware resource capacity，performance，and concerns related to security and 

privacy. This study addresses the effective fusion of AI and edge computing by presenting a novel IoT framework. This 

framework improves data security by developing storage strategies for private and public data. Additionally，it enhances 

model training and its practical applications at the edge through migration learning and incremental learning，thereby 

enhancing collaboration in the cloud environment. Concurrently，the framework achieves lightweight deployment of 

models on the edge by implementing cloud compression and edge decompression techniques. Despite the constrained 

hardware capabilities of edge devices，the proposed approach ensures high AI recognition accuracy and performance. 

Experimental results demonstrate that the resource usage of edge-integrated AI model is less than 50% compared to 

cloud-based models，with edge-based AI achieving an accuracy rate of up to 88%. Moreover，its training time is more 

than five times faster than that of cloud-based models.

【Key words】 Internet of Things（IoT）；edge calculation；Artificial Intelligence（AI）；deep learning；cloud side 

collaboration

DOI：10. 19678/j. issn. 1000-3428. 0065868

基金项目：国网山西省电力公司科技项目（520530202002）。

作者简介：李亚国（1977—），男，高级工程师、硕士，主研方向为配电新技术研究；李冠良、张  凯，工程师、硕士；晋  涛，高级工程师、硕士。

收稿日期：2022-09-28  修回日期：2022-11-18  E⁃mail：594122581@qq.com

·开发研究与工程应用· 文章编号： 1000-3428（2023）10-0313-08   文献标志码：A    中图分类号：TP181

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



2023 年 10 月 15 日Computer Engineering 计算机工程

0　概述  

随着物联网技术及其产品研究的推广，物联网

已逐步应用到各类生产、制造等领域中。通过物联网

技术可实现现场各数据实时采集和分析预警功能，由

此对物联网提出了低延迟、安全性、可靠性和智能性

等更高要求［1］。由于边缘设备比云服务器更接近数

据源，能够缩短网络延迟和带宽消耗，将数据采集后

进行本地处理，也称为边缘计算，是克服上述障碍的

必然［2］。边缘计算目前被应用于智能生产、智能运

输、智能运检等各种智能物联网应用，其核心能力是

实现现场各传感器及终端设备物联感知与实时采集。

由于近年来人工智能（Artificial Intelligence，AI）技术

被广泛采用，有望为边缘节点提供分布式智能服

务［3］。将人工智能集成到边缘代理中，实现预警分

析前置化具有较大的应用场景。例如在变电站、配

电站房智能运检业务中，对站内生产环境实现智能

分析，将现场作业安全违章识别等 AI 模型集成在边

缘代理中，不依赖于网络传输，告警产生后现场即时

处理，提高现场安全管控和管理能力。

本文通过在边缘代理中融合与集成人工智能模

型，构建新型智能的边缘物联网框架，实现物联网智

能化和智能计算前置化。在边缘层面采用迁移学习

和增量学习，通过边缘侧本地私有数据重新训练 AI

模型，并使用增量数据迭代训练模型。在此基础上，

设计云压缩和边缘解压机制，以降低模型部署的网

络成本，并通过配置压缩比降低网络成本。最后设

计一个实验仿真的系统原型来评估该框架的性能。

1　关键问题  

人工智能和基于边缘计算的物联网技术在国内

外已取得较大的进展，两者融合最初是将简单机器

学习算法部署到边缘节点以实现对视频流数据的识

别认知，比如火灾检测、交通流分析等［4］。然而，边

缘计算、人工智能和物联网技术是为特定目的而开

发的，将它们组合成一个统一的解决方案仍处于早

期阶段，并面临以下挑战：

1）在传统的边缘云范例中，人工智能模型由云

服务器上的公共数据集进行全面训练，而边缘侧只

负责推理操作。这类设计对于存在个性化的上下文

中或服务于特定目的应用场景中效率低下［5］。
2）进入边缘设备的大部分数据都包含个人用户

和本地现场数据，尤其是电网数据涉及高度的敏感

性。因此，与云服务器共享这些数据对于云边协作

构建高性能人工智能模型，会存在一定的安全隐患

和风险。

3）由于边缘设备在计算、存储和通信能力方面

受到限制，频繁地从云端接收大型 AI 模型可能会导

致设备过载和网络拥塞。

本文研究如何将边缘计算和人工智能有效地集

成到物联网系统中［6］。一方面，在云端训练人工智

能模型的传统方法不适用于物联网应用，因为通过

互联网传输大量数据可能会带来严重的延迟和信息

安全风险。另一方面，训练 AI 模型需要很高的计算

能力，在边缘设备上进行训练会受到性能约束，且高

功耗较高。因此，基于人工智能对边缘架构进行优

化调整，包括设计数据共享结构、模型部署方法和

云 -边协作策略，并由此构建一个支持  AI 的边缘代

理物联网框架，实现将边缘计算和  AI 集成到物联网

系统中［7］。

2　主要技术及思路  

近年来，国内外研究人员对人工智能和边缘计

算的整合已开展一定研究。本文关注最近边缘人工

智能相关的研究成果，总体思路大致分为框架设计、

模型适应和处理器加速［8］。
2.1　框架设计　

基于边缘代理框架进行改进设计，在不干扰 AI 

模型结构的情况下提高模型在边缘侧的训练和推理

阶段的性能。

1）模型训练：模型训练的工作主要基于知识蒸

馏的框架技术开展。基于知识蒸馏框架的设计目标

是最大限度地将模型从大型和深度神经网络（Deep 

Neural Network，DNN）转移到小型和浅层网络［9］。
该框架将模型训练学习过程分为边缘代理侧学习和

服务器侧学习两个阶段。在前一个阶段对每个代理

进行模型迁移，并基于代理的本地数据进行强化学

习（Reinforcement Learning，RL）训练。在后一阶段，

联邦学习（Federated Learning，FL）服务器会定期地

从所有代理收集 RL 模型并重新生成联邦模型。该

方法使边缘设备能够学习和改进预测模型，同时在

本地保留其私有数据［10］。
2）模型推理：模型推理性能优化的工作主要通

过众多节点在模型分区上进行，这对大型和复杂的

学习模型特别有益。将模型参数分为多个部分，每

个部分由一个单独节点保存，并由各节点聚合执行

训练或推理任务。通过模型分区可避免用户私有数

据暴露，开发差分隐私机制可保证数据在边缘设备

上实现隔离。文献［11］设计了一个保护隐私的深度

神经网络，对敏感数据和模型参数进行保护。模型

分区提高了数据隐私，因每个节点只有权访问各自

的数据部分并保留相应的模型参数子集。

2.2　模型适配　

通过对模型进行适当的适配处理，可使预训练

的 AI 模型更适合边缘架构，包括模型压缩、条件计

算、算法异步和彻底去中心化。

1）模型压缩：文献［12］提出了一种支持智能设

备个性化和提高容错能力的修剪后再训练方案，并

设计了 MobileNets 模型，包括宽度乘数和图像分辨

率参数，形成了 16 个具有不同延迟、精度和大小值

的模型。文献［13］引入一个模型标准，可根据给定
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的任务分析连接的重要性，将重要性较低的连接淘

汰，以降低空间和时间的复杂度。

2）条件计算：文献［14］提出了条件计算的方法，

通过高度非线性的非微分函数设计一个梯度的无偏

估计器，解决了 DNN 耗时且计算成本高的问题，

文献［15］扩展了该设计，在应用非线性时通过消除

具有零值的隐藏单元来降低权重矩阵的等级，并通

过打开或关闭部分网络组件来优化性能和资源利

用率。

3）算法异步化：为将本地模型异步合并到联邦

学 习 中 ，文 献［16］引 入 了 Gossip 随 机 梯 度 下 降  

（GoSGD）算法来异步训练模型，模型信息通过随机

八卦算法在不同线程之间完全共享，并给出一个专

门为边缘计算（Edge Computing，EC）平台设计的框

架，减少不同 EC 平台之间的性能差异。

4）去中心化设计：区块链作为去中心化的技术，

主要是用于比特币引入，以消除联邦学习中所用的

单一服务器［17］。文献［18］提出了一种基于区块链的

联邦学习架构（BlockFL），使模型更新由相应的矿工

利用工作证明机制进行交换和验证，并设计了基于

联邦学习和区块链的新系统，实现去中心化。

2.3　处理器加速　

通过改善计算密集型操作（如乘法或累加）来优

化 DNN 的结构，以实现对处理器加速。在处理器加

速方面的研究主要集中在 DNN 特定指令集设计和

驱动内存计算设计。

1）DNN 特定指令集设计：由于 DNN 的快速发

展，许多硬件制造商都具有针对 DNN 计算的特殊特

性。基于容错性考虑，DNN 模型倾向于以 16 bit 浮

点（FP16）格式存储数据，而不是 FP32 或 FP64，以节

省内存并易于扩大系统。例如英特尔 Knights Mill 

CPU（Xeon Phi 7295 SR3VD）可通过添加指令集来

实现 BFloat16 格式——BF16 计算，以支持深度学习

训练任务。虽然 CPU 和 GPU 在访问数据时会消耗

大量时间，但谷歌设计的张量处理单元（TPU）可实

现在每周期基于收缩阵列机制处理多达 65 536 个

8 bit乘加单元，并用于矩阵运算［19］。
2）驱动计算内存设计：可应用记忆体来模拟

ISAAC 架构中的原位模拟运算，以减少数据移动。

文献［20］提出了一种名为 radix-X 卷积神经元网络横

杆阵列的新型算法，通过利用记忆体横杆阵列加速

CNN推理，以实现近数据处理。

本文基于上述技术开展人工智能和边缘代理的

融合研究，设计一种新型的 AI+边缘智能框架，并取

得了以下成果：1）设计一种新颖的学习过程，包括迁

移学习和增量学习，并应用到边缘代理设备中，使其

具备增强的 AI 智能功能，可使用本地存储的个性化

和增量数据实现模型动态再训练；2）设计一种数据

存储策略，将边缘数据分为公共和私有，私有数据被

锁定在本地边缘以避免隐私问题，而公共数据被传

输到云端以进行模型训练任务，从而实现保护数据

隐私的同时，提高边缘 -云协作能力［21］；3）设计一种

轻量级部署范式，支持压缩比可配置的 AI 模型云压

缩和边缘解压机制，实现网络消耗最小化，降低了边

缘 AI模型的部署成本。

3　AI+边缘智能框架设计  

为解决上述问题，本文提出了 AI+边缘智能框

架，如图 1 所示，该框架对模型的处理分为引导、部

署、操作及学习 3 个阶段。

该框架主要工作阶段相关设计说明如下：

1）引导阶段：在部署到边缘节点之前创建基于

容器的微服务，并将用户选择的模型与其运行环境

打包成一个 docker 容器，即“模型包”，以进行后续的

部署。引导阶段可应用模型优化技术来减小模型，

启用适用于模型和目标边缘节点的机器学习平台

（如 TensorFlow、PyTorch、Keras），并分配访问权限策

略以控制边缘设备之间的协作［22］。
2）部署阶段：模型包被压缩并加载到共享存储

库中，具有权限的边缘节点可以访问该存储库。收

到部署请求后，将模型包下发到相应的边缘节点。

该阶段可采用模型压缩和修剪技术降低网络成本。

3）操作及学习阶段：边缘代理首先解压模型包

并使用相应的 docker 文件创建容器，容器在启动后

使用边缘代理私有数据重新训练模型。使用本地数

据重新训练可使模型更符合实际场景，并提高其推

理准确性［23］。本框架具备较好的灵活扩展性，当边

缘环境及场景发生较大变化时，可通过最新的数据

使用增量学习来更新模型。

为提高预训练模型的准确性，需在云和边缘之

间共享更多数据，但这使得边缘层面的数据存在安

全及隐私风险。本文提出了一种隐私保护机制，将

存储在边缘设备中的数据分为公共数据和私有数

据［24］，其存储策略设计如图 2 所示。

图 1　AI+边缘智能框架的主要工作阶段设计

Fig.1　Main working stage design of AI + edge 

intelligence framework
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框架存储策略主要设计如下：

假定某用户 x，物联网设备 y 对该用户有数据访

问权限并接入到边缘设备 z，存储在 y 中 x 的数据分

为公共部分 db（u）xy 和私有部分 dp（u）xy。由于物联

网设备存在存储资源限制，db（u）xy 数据发送到相应

的边缘设备之前，在 y 上进行短时存储，时间为 Ts，而

dp（u）xy被锁定在物联网设备中进行安全保护。在时

间 t时，存储在 y中 x的数据可定义如下：

Dxy = db(u)xy| t - t0 | < Ts  dp(u)xy （1）

其中：t0 是数据上传至边缘设备的最新时间。同样

地，将边缘设备 z 从 IoT 设备收集的数据分为公共部

分 db（e）z和私有部分 dp（e）z，db（e）z和 db（e）xy的组合

用于增量学习，dp（e）z 用于迁移学习。 db（e）z 和

db（u）xy 临时存储在边缘设备的时间为 Te，之后数据

传输到云端。在系统中，需配置 Te>Ts以降低数据传

输的网络成本。此外，若系统收到数据所有者的认

可，dp（u）xy可共享给边缘设备。在上传到边缘之前，

数据 dp（u）xy将在本地受到隐私及匿名保护［25］，边缘

设备无法从 dp（u）xy中识别 x 和 y。因此，存储在 z 中

的数据可以表示如下：
D (e)

z
=

db (e)
z
 ∑

x

∑
y Î z

db (u)
xy
 dp (e)

z
 ∑

x

∑
ŷ Î z

dp ( )u
xŷ
（2）

其中：ŷ 是与边缘设备 z 链接并共享私有数据的物联

网设备列表。

3.1　模型部署阶段　

在使用云端的数据进行预训练后，模型被部署

在不同的多个边缘节点上。该部署方式可能会消耗

过多的网络资源，并增加系统停机时间而损害系统

可靠性。为此，本文提出了一种支持 AI 模型压缩和

解压缩的轻量级模型部署范式，在压缩之前对模型

修剪以消除次要因素。部署阶段的设计如图 3 所
示，包括模型修剪和模型压缩两个步骤。

模型部署过程及设计具体如下：

1）模型修剪：模型修剪旨在减少参数数量并去

除层之间的冗余连接。给定 N 层人工智能模型 M，

参数序列 P ={wi|1 ≤ i ≤ N }，压缩比 λ在 0~1 之间，修剪

过程会删除所有在阈值 K 以下的权重，并在此基础

上进行修改，计算公式如下：

k =
1
2 ( )P

ê
ë
êêêê ú

û
úúúúN + 1

λ

+ P
é
ê
êêêê ù

ú
úúúúN + 1

λ

（3）

其中：ë û* 和 é ù* 分别表示下限和上限函数。

2）模型压缩：通过压缩模型 M 可减小其大小。

令 P′ = {w'j|1 ≤ j ≤ N′}表示经修剪后的参数序列，其中

N′<N。将所有相似的参数 w′j∈P′归集到 C 中心点 Vc，

其中 é ùC = N/λ′ ，这意味着一个或多个 w′j被映射到一

个中心点 Vc。该映射被定义为哈希函数 hj→c∈｛0，
1｝，如果 hj→c=1，则参数 wj被映射到 Vc，中心点 Vc计

算公式如下：

vc =
1
m ∑

j = 1

N'

wj hj ® c （4）

图 3　部署阶段的设计

Fig.3　Design of deployment phase

图 2　AI+边缘智能框架的存储策略设计

Fig.2　Storage strategy design of AI + edge intelligence framework
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其中：m 是 hj→c=1 的数量。通过上述步骤，减少模

型 M 的层数和维度。

3）模型解压：在模型成功部署到边缘设备后，通

过从 C 中心点 Vc恢复参数序列 P 来重构模型 M。首

先，通过计算 wi'的近似值来恢复修剪后的参数序列

P'，表示为
-
wi

'，其计算公式如下：
-
wi

'= vp hj ® c （5）

哈希函数和哈希种子需在云和边缘设备之间预

先共享。

然后，通过在 P'中低于阈值 K 的修剪后参数填

充一个小的 θ值来获得参数序列 P，这些参数在后续

的增量学习中将会被更新。

上述设计为边缘设备部署 AI 模型带来了较大

便利：一是修剪模型可明显减少其大小，节省了模型

部署的带宽消耗和边缘设备的存储空间；二是使用

哈希函数压缩模型增加了模型的保密性，若没有哈

希函数和哈希种子，攻击者很难恢复原始模型。

3.2　模型学习阶段　

随着边缘设备计算能力的增长，模型可处理更

多任务，不再仅是通过有效的学习策略进行推理。

然而，仅在边缘侧训练 AI 模型不足以提供高精度的

智能服务。为此，本文提出一种协作式边缘学习算

法，如图 4 所示，通过在边缘侧中使用迁移学习和增

量学习，通过私有和增量数据迭代地训练并更新模

型，解决了边缘设备上对模型训练的性能瓶颈及其

动态更新的问题。

本文设计具备两大优点：一是提高了模型精度，

满足了边缘个性化需求，仅在云端使用一般数据训

练模型无法达到个性化边缘上下文的准确性要求，

因此采用存储在边缘代理中的私有数据通过迁移学

习来重新训练模型是必要的；二是保证了模型准确

性，由于物联网设备存在移动性，从这些设备收集的

上下文和数据经常变化，导致部署到边缘的模型不

满足后续实际场景［26］。从云端重新训练并部署新模

型可能导致设备过载和网络消耗等问题，为此本文

提出采用增量学习来使用边缘设备中的传入数据更

新模型。主要过程及方法如下：

给定一个具有 L 层和每层 l 个神经元的 AI 模型

M。首先使用云上的公共数据集 DS（c）对模型 M 进

行预训练。给定学习率 γ1、期望准确度 ε1 和迭代次

数 N1，预训练过程表示为 CT（DS（c），γ1，ε1，N1）。其

次使用迁移学习 TL（dp（e），γ2，ε2，N2）在边缘侧重新

训练模型 M，其中，dp（e）、γ2、ε2、N2 分别是边缘侧私

有数据、学习率、期望精度和迭代次数。为提高准确

性，微调优化被应用到最后一层 wL ={wi
L | 1 ≤ i ≤ nL }。

假设 wL 层的输入和输出为 xL 和 ŷL，wL 的损失函数定

义为：

δL = ( - 1
k )∑

i = 1

k

[ ]yi loga ŷL
i + ( )1 - yi loga( )1 - ŷ l

i

（6）

其中：y 和 k 分别是 M 中的标记数据和神经元数量。

计算 wL的梯度下降值计算公式如下：

DwL = ( - 1
k )∑

i = 1

k

xL ( ŷ l
i - yi) （7）

wL的权重被重新定义如下：

wL = wL - y2DwL （8） 

通过使用增量学习，模型 M 可使用新传入的增

量数据进行更新，系统只需使用小批量的最新数据

来更新模型即可保持其高可用性［27］。

4　实验与仿真  

为准确评估 AI+边缘智能框架的准确性和性

能，本文以电网配电站房环境监测智能分析和应用

场景为例，构建一个仿真模型进行测试，包括终端设

备、边缘代理装置和云服务器来模拟配电站房内的

环境监测系统。如图 5 所示，配电站房环境监测智

能分析需求有：通过布设传感器及视频监控实现运

行状态数据实时采集及站内环境实时监测，将采集

数据及视频数据流传输到边缘代理装置，通过深度

学习模型自动识别站内是否存在火灾火情、异物侵

入等异常情况，模型被同时部署在边缘代理和云服

务 器 上 。 实 验 系 统 采 用 Raspberry Pi 3 Model B

（1.2 GHz CPU 和 1 GB RAM）模拟终端设备，使用

Raspberry Pi4 Model B（1.5 GHz CPU and 4 GB 

RAM）模 拟 边 缘 代 理 装 置 ，操 作 系 统 为 Ubuntu 

18.04。云服务器配备英特尔酷睿 i9-9900k 处理器、

32 GB RAM 和 Nvidia RTX 3080 GPU。边缘代理和

云服务器通过互联网连接。

图 4　学习阶段的设计

Fig.4　Design of learning phase
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1）准确性评估：为验证边缘侧上使用私有数据

集再训练的重要性，研发动物识别模型模拟异物入

侵场景。模型由 CIFAR-102 作为云端公共数据集和

Cat/Dog3作为边缘侧私有数据集进行训练。公有数

据集在云上对模型训练完后，可识别 10 种动物（如

马、鸟、猫、狗等）。但配电站房实际场景只需针对猫

和狗进行识别。因此，预训练模型被部署到边缘节

点后，需使用本地猫狗图像的专用数据集进行重新

训练［25］。实验通过边缘侧私有数据集和公共数据

集，分别比较了云模型和边缘模型在预训练及再训

练后的识别结果，如图 6 所示，两个模型的测试准确

率在预训练阶段是相等的，准确率大约为 21%。对

比本地私有数据集进一步训练的结果，边缘模型的

质量显着提高，其测试准确率达到 88%，而云模型的

测试准确率略微提高到 61%。测试结果表明，相比

传统云 AI 架构，AI+边缘智能框架在实际应用场景

中的模型训练与准确率具有较好的优越性。

2）延迟性能评估：在边缘和云模式上可采用不

同的识别模型（SSD MobileNet V1、SSD MobileNet 

V2、SSD MobileDet），模型的端到端延迟可通过不同

的图像尺寸（1 080p、720p 和 360p）进行评估。如图 7
所示，在边缘侧上模型识别的延迟都明显低于云模

式，这主要得益于处理组件和数据源之间的距离得

以缩短原因。

实验结果显示，边缘代理在延迟方面的优势对

小图像尺寸较为明显，边缘代理和人工智能集成可

显著降低端到端延迟，更适用于现场实际应用环境。

3）资源消耗评估：为评估 AI+边缘智能框架对

边缘设备硬件资源的影响，实验观察了在不同图像

尺寸上执行推理任务时各种已部署的物体检测模型

的 RAM 和 CPU 使用情况。实验结果如图 8 所示，由

于推理任务涉及的计算量比存储量大，无论模型类

型和图像大小如何，内存消耗都保持在 25% 以下。

此外，AI+边缘智能框架经过高度优化，可作为微服

务在后台运行。在同一个实验中，在边缘代理上处

理 1 080p 图像的 CPU 消耗在所有模型上约为 50%，

处理 360p 图像只需要大约 30% 的计算能力。实验

结果表明，本文框架可完全在硬件资源有限的边缘

设备上运行。

4）CPU 和 GPU 设备训练时间对比分析：在 CPU

设 备（以 Raspberry Pi4 为 代 表）及 GPU 设 备（以

图 5　配电站房智能监测系统仿真环境

Fig.5　Simulation environment of intelligent monitoring 

system for distribution station building

图 7　边缘模型和云模型的平均延时

Fig.7　Average delays of edge model and cloud model

图 8　AI+边缘模型和云模型的资源占用分析

Fig.8　Resource occupancy analysis of 

AI+edge model and cloud model

图 6　边缘模型和云模型学习阶段的测试准确率比较

Fig.6　Comparison of test accuracy between edge model 

and cloud model in learning stage
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Nvidia Jetson Nano 为代表）上训练不同的深度学习

模型（MobileNet V1，MobileNet V2，Inception V3），训

练周期为一个 epoch。实验结果如图 9 所示。

使用 GPU 设备训练模型的速度比 CPU 设备快

5 倍，GPU 设备中所有模型的训练时间都在 4 s以内，

而 CPU 设备对 SSD MobileNet V1、SSD MobileNet 

V2 和 Inception V3 的训练时间分别为 10.2、10.4 和

24.8 s。实验结果表明，GPU 设备可显著加快 AI+边

缘智能框架的模型学习阶段。

5）模型压缩对比分析：实验分析了在不同压缩

比下重建模型和原始模型之间的精度和尺寸的变

化。如图 10 所示，将压缩比设置在 0.64 以下，模型

准确性变化不大，尺寸却明显减小。例如当压缩比

为 0.64 时，原始模型和重建模型的准确率分别约为

86%和 84%，而模型大小从 55 MB 减小到 22 MB。实

验结果表明，AI+边缘智能框架在一定压缩比下能提

高准确率的同时，较大地减少了模型尺寸。

5　结束语  

本文介绍了 AI+边缘代理智能框架，旨在将 AI

和边缘计算集成到物联网中。首先在边缘层采用

迁移学习和增量学习，迁移学习帮助使用边缘侧本

地私有数据重新训练 AI 模型，增量学习使用增量

数据迭代训练这些模型。涉及训练过程的边缘数

据分为永久存储在边缘中的私有数据和用于在云

上训练模型的公共数据，从而在维护数据隐私的同

时增强边缘与云的协作能力。其次设计了云压缩

和边缘解压机制，以降低模型部署的网络成本，并

通过配置压缩比平衡节省的网络成本和模型准确

性。最后设计并实现了一个实验仿真的系统原型

来评估框架的性能。实验结果表明，该框架不仅提

高了 AI 模型的推理精度，而且降低了延迟和网络

成本，实现了边缘代理与人工智能有机融合和集

成。下一步将开展更多业务场景的应用研究，对该

框架的实用性进行进一步验证，提高其推广价值。
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