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摘　要: 边缘智能通过在网络边缘部署模型, 能有效降低数据传输延迟并缓解中心云的计算压力. 然而, 模型在边

缘侧的部署与持续更新, 使部署效率与成本成为评估系统性能的关键指标. 尽管已有研究提出多种策略以权衡模

型精度与部署成本, 但在服务请求多变且资源受限的实际环境中, 现有方法仍难以实现高效、自适应的部署与更

新. 针对这一问题, 提出一种面向边缘智能的低成本快速自适应模型部署与更新策略 PACE, 旨在动态环境中以更

低的部署成本实现对服务需求的高效响应, 从而提升边缘智能系统的持续服务能力与性能. 具体而言, 该方法通过

挖掘模型间的共享特性, 对不同阶段的部署成本进行精细化建模, 并结合模型信息年龄 (age of information, AOI)

构建性能评估模型, 从而实现更高成本效益的部署决策. 在此基础上, 引入元强化学习以学习任务变化的先验知识,

并结合变分贝叶斯网络实现在线优化, 从而增强模型部署策略在动态环境下的快速自适应能力. 最后, 从泛化性与

收敛性两个方面验证 PACE的理论有效性. 基于合成的 Zipf 请求分布对所提出的 PACE方法进行评估. 实验结果

表明, PACE 在任务频繁变化的场景中能够实现高效的自适应部署, 在显著降低模型部署成本的同时, 仍可维持可

接受的模型精度与系统响应效率.
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Abstract:  Edge  intelligence  places  models  at  the  network  edge,  effectively  reducing  data  transmission  latency  and  alleviating  the

computational  load  on  the  central  cloud.  However,  the  deployment  and  continuous  updating  of  models  at  the  edge  make  deployment

efficiency  and  cost  key  criteria  for  evaluating  system  performance.  Although  prior  work  has  proposed  various  strategies  to  balance  model

accuracy  and  deployment  costs,  in  practical  settings  with  volatile  service  demands  and  constrained  resources,  existing  methods  still  struggle

to  achieve  efficient  and  adaptive  deployment  and  updates.  To  address  this  challenge,  this  study  proposes  PACE,  a  low-cost  and  rapidly

adaptive  model  deployment  and  update  strategy  for  edge  intelligence.  PACE  aims  to  achieve  efficient  responses  to  dynamic  service

demands  with  lower  deployment  costs,  thus  enhancing  the  sustained  service  capability  and  performance  of  edge  intelligence  systems.

Specifically,  shared  characteristics  among  models  are  exploited  to  perform  fine-grained  modeling  of  deployment  costs  at  different  stages,

and  the  age  of  information  (AOI)  is  incorporated  to  construct  a  performance  evaluation  model,  thus  enabling  more  cost-effective

deployment  decisions.  On  this  basis,  meta-reinforcement  learning  is  introduced  to  learn  prior  knowledge  of  task  variations,  and  a
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variational  Bayesian  network  is  combined  to  achieve  online  optimization,  thus  enhancing  the  rapid  adaptability  of  the  deployment  strategy

in  dynamic  environments.  Finally,  the  effectiveness  of  PACE  is  theoretically  validated  from  the  perspectives  of  generalization  and

convergence.  The  evaluation  is  conducted  using  a  synthetic  Zipf  request  distribution.  Experimental  results  show  that,  in  scenarios  with

frequently  changing  tasks,  PACE  achieves  efficient  adaptive  deployment,  significantly  reducing  model  deployment  costs  while  maintaining

acceptable model accuracy and system response efficiency.

Key words:  edge intelligence; model deployment; model update; task adaptation; deployment cost

随着人工智能 (artificial intelligence, AI)在计算机视觉、自然语言处理、智能驾驶和医疗诊断等终端应用中

广泛发展, 这些应用通常对低延迟和高性能具有严格需求 [1]. 边缘智能通过将 AI应用的数据处理和模型推理服务

从云中心迁移至靠近终端设备的边缘侧, 有效降低服务处理时延并增强数据隐私保护 [2]. 模型精度作为智能应用

服务响应的重要指标, 需要通过在线更新或从云端获取最新模型来保持性能. 模型精度下降的主要原因包括: 模型

漂移 (例如边缘侧模型压缩导致的精度下降 [3])、数据漂移 (特征或标签分布随时间变化 [4])以及任务漂移 (模型在

微调或迁移任务中的精度变化 [5]). 在边缘设备资源受限的场景下, 这些漂移现象尤为显著, 容易导致模型精度下

降. 因此, 在边缘智能环境中, 联合优化模型的部署与更新策略是保障 AI应用低延迟和高性能的关键.

尽管通过模型间参数块共享可以降低模型部署的成本, 但在动态环境下以及从联合部署和更新的角度来看,

仍存在 3个亟须解决的挑战: (1)存储资源容量与缓存需求存在矛盾. 异构模型在大小与参数量上差异显著, 参数

共享只能缓解部分存储资源争用, 大规模模型库中各模型的特有部分仍占用大量存储空间. 因此, 在容量受限条件

下如何持续满足动态任务需求仍具挑战; (2)模型更新成本与响应效率存在矛盾. 模型更新需要从云端获取最新权

重并产生更新成本, 若更新不及时则可能降低边缘侧响应效率, 因此需要在动态任务下对更新开销与服务质量进

行合理权衡; (3)非平稳请求下的联合部署与更新难度较高. 系统需要快速适应新请求并保持在线推理效率, 而现

有方法适应性不足, 难以在有限计算与更新预算下快速获得接近最优的联合策略, 从而可能引发性能波动. 基于

此, 如何在动态请求下实现高效的联合部署与更新并保持整体性能稳定仍是核心问题.

为解决上述问题, 我们提出面向边缘智能的低成本快速自适应模型部署与更新策略 PACE. 首先, PACE基于

模型参数块共享刻画异构模型在容量约束下的缓存与调用过程, 并通过对部署决策变化施加平滑约束抑制频繁重

配置, 从而提升有限资源条件下对动态任务需求的满足能力. 其次, PACE引入信息年龄刻画模型新鲜度, 将更新

成本与精度退化显式建模, 并与切换、通信与推理等成本共同构成统一的部署成本目标, 以刻画更新开销与服务

质量之间的权衡关系. 最后, PACE 在同一框架内协同建模部署与更新决策, 通过离线元强化学习从历史非平稳请

求中学习快速适应的初始化, 并在在线阶段利用变分贝叶斯推断实现联合优化, 从而增强系统在动态环境下的自

适应能力并保持整体性能稳定. 综上所述, 本文的主要贡献如下.

(1) 针对边缘智能环境中多变的服务请求与资源约束, 分析模型部署过程中不同成本的影响, 包括模型切换、

更新、精度和通信成本, 结果表明切换成本和精度成本是最主要的影响因素.

(2) 基于参数块共享, 对切换、通信、推理、更新与精度退化等成本进行统一建模, 提出联合部署与更新的优

化问题, 以最小化部署成本.

(3) 提出快速适应的联合模型部署与更新算法 PACE. 该算法通过连续化处理缓解时间耦合带来的求解困难,

并结合元强化学习从历史非平稳请求中学习快速适应的初始化; 在线阶段利用变分贝叶斯推断实现联合部署与更

新优化, 从而增强系统在动态环境下的自适应能力.

(4) 从泛化性与收敛性两个方面验证 PACE 的理论有效性, 并在非平稳的 Zipf请求分布下对算法性能进行评

估. 结果表明, 与其他基准算法相比, PACE 能够在显著降低部署成本的同时, 维持可接受的模型精度与系统响应

效率, 从而体现更优的成本与服务质量折中.

本文第 1节介绍研究动机. 第 2节介绍相关工作并分析局限性. 第 3节详细介绍系统模型与成本建模. 在第 4

节中介绍问题建模与转化. 第 5节介绍所提出的低成本快速自适应模型部署与更新策略. 第 6节介绍实验与评估

方法. 第 7节总结局限性与未来工作.
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 1   研究动机

在边缘网络中, 模型任务的服务请求呈现高度动态性, 不同区域的任务流行度存在显著差异. 例如, 城市中心

在早晚通勤时段会出现实时交通分析任务高峰 [6], 而住宅区域在夜间则集中出现智能家居视频分析任务请求 [7].
这种动态特性要求模型部署策略具备较强的适应能力, 能够随着任务分布的变化迅速调整. 当前模型部署研究中,
决策策略主要采用在线算法 (如 LRU缓存策略 [8])或启发式算法 (如贪婪算法 [9]), 并常结合机器学习方法进行优

化. 我们在 Zipf 合成的多任务变化数据集上评估了 3 种代表性的在线和启发式算法的部署成本, 包括切换成本、

推理成本、精度成本、更新成本和通信成本 (数据集和部署成本的详细介绍见第 4.1节和第 2.3节), 其中部署算

法包括贪婪算法 (Greedy)、LRU算法和随机算法 (Random). 不同部署策略中各类成本在总成本中所占比例如图 1
所示.
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图 1　不同部署策略中成本占总成本的百分比
 

从图 1 可以看出, 无论采用传统在线算法还是启发式算法, 切换成本在总成本中均占比最大, 其次是精度成

本, 而通信成本相对较低. 这主要是因为在动态环境下, 这类算法难以及时适应模型请求的变化, 往往需要频繁将

所需模型加载到边缘设备有限的 GPU显存中, 从而产生较大的切换成本. 另一方面, 由于边缘设备的计算和存储

能力有限, 若模型长期不更新, 其精度会逐渐下降, 难以满足服务质量要求, 从而带来精度成本. 值得注意的是, 相
比切换成本与精度成本, 通信成本较小, 因此可以通过将更新后的模型从云端拉取至边缘侧来保证模型服务精度,
同时降低精度成本. 由此可见, 在动态环境下, 如何快速适应模型请求以降低切换成本并保证模型精度, 是优化边

缘智能服务过程中的关键.
值得注意的是, 模型的切换成本和更新成本与其规模密切相关. 模型的参数量和架构越大, 在边缘设备上加载

与切换时占用的显存越多, 从而导致延迟和资源压力也越显著. 随着深度神经网络层数和参数量的持续增长, 这一

问题愈发突出 [10]. 在模型训练中, 迁移学习、多任务学习和参数高效微调方法 (如 LoRA[11])通常依赖于预训练模

型中可共享的底层参数, 这些参数一般保持冻结, 仅需针对下游任务微调少量新增参数, 规模约为原始参数的

1%–10%[12,13]. 这一机制表明, 模型之间存在广泛的参数共享特性. 基于此, 我们进一步分析了同一变体或不同模型间

的架构相似性, 重点考察 3类模型的参数共享潜力, 主要包括同一模型的多个变体实例、同一簇内的不同模型 (如
不同规模的 ResNet变体), 以及不同模型家族之间的差异. 图 2展示了这些模型对的代表性结果.
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图 2的结果显示, 同一家族中的不同模型架构相似度最高可达 80.3%, 而不同家族之间也存在一定程度的参

数共享, 其共享比例为 5.3%. 这种高共享性主要源于结构继承关系, 即较大变体通常是基础模型的扩展版本. 例如,
ResNet系列模型共享由重复模块 (每组包含 2–3个卷积层)构成的网络结构, 其中第 1个卷积层和最后的全连接

层在所有变体中保持一致 [14]. 受此启发, 在边缘侧部署时可以通过共享相同的参数块来降低内存占用, 仅保留一

份权重副本, 从而在模型执行过程中减少所需内存并降低切换和更新成本. 上述现象共同表明, 动态请求导致的高

切换成本与模型精度维护需求是主要瓶颈, 而模型间的参数共享为降低部署与更新开销提供了可利用的结构性机

会, 这促使我们进一步研究面向动态环境的联合部署与更新策略.

 2   相关工作

尽管边缘智能中的模型部署问题已从多个角度得到广泛研究, 但在动态边缘网络和多变请求特性条件下, 如
何结合模型特征实现资源节约, 并协同优化模型的部署与更新策略, 仍有待深入探讨. 现有研究主要围绕模型部署

与更新机制, 以及动态环境下的在线学习与服务缓存优化两个方向展开. 下面将对相关研究进行回顾, 并进一步分

析现有工作的局限性, 以引出本文的研究内容.

 2.1   模型部署与更新机制

在边缘智能系统中, 模型部署策略直接影响推理时延、资源利用率以及服务质量, 因此已有研究围绕异构部

署与资源协同开展了大量探索. 文献 [15]面向异构推理服务环境, 联合考虑 DNN模型部署、模型选择与配置调

整, 在模型精度、推理时延和资源开销之间实现权衡. 文献 [16]进一步研究协同边缘推理场景下模型部署与模型

划分的联合优化问题, 通过动态调整模型部署位置与划分策略, 在满足隐私约束条件下降低推理时延并提高资源

利用效率. 文献 [17]则从移动边缘智能网络角度出发, 将模型缓存与应用卸载纳入统一优化框架, 实现模型缓存、

任务卸载和资源分配之间的协同优化. 上述研究表明, 边缘模型服务已由静态放置逐步转向与任务分配和资源调

度协同的部署优化.
随着边缘侧模型规模不断增大, 模型共享与参数复用开始成为降低部署成本的重要途径. 文献 [18]面向移动

边缘计算环境中的大模型服务, 研究了基于参数共享的联合模型选择与参数拉取问题, 通过利用微调的基础模型

之间的共享结构来降低模型拉取时延与资源消耗. 除此之外, 已有研究也从参数共享缓存和模型合并等角度探索

模型复用机制, 以降低重复存储与切换代价 [12,13]. 这表明, 利用模型间共享结构开展细粒度管理, 已成为提升边缘

模型服务效率的重要思路.

另一方面, 随着任务分布和数据分布持续变化, 模型更新与性能维护问题也逐渐受到关注. 文献 [19] 研究了

数字孪生辅助边缘计算场景下模型重训练与推理服务的联合优化, 指出训练数据漂移会导致推理精度随时间衰

减, 因此需要统筹平衡重训练收益与推理服务开销. 文献 [20] 则从数据新鲜度角度出发, 研究云边网络中的缓存

替换与内容更新问题, 以缓解数据陈旧带来的性能下降. 总体来看, 现有研究已在异构部署、参数共享、模型缓存、

重训练协同以及新鲜度维护等方面取得了重要进展, 但多数方法仍主要针对部署、共享或更新中的单一侧面展开

优化, 尚未充分刻画部署状态变化、更新成本以及模型性能演化之间的动态耦合关系.

 2.2   动态环境下的在线学习与服务优化

在动态环境中, 请求分布和系统状态通常具有明显的非平稳特性, 因此研究者开始从在线学习角度设计自适

应缓存与服务决策方法, 以提升系统对未知环境变化的适应能力. 文献 [21]提出基于推荐信息的乐观在线学习缓

存方法, 在预测较为准确时能够获得更优性能, 在预测误差较大时仍保持稳定的性能保证. 文献 [22]进一步研究个

性化需求动态变化条件下的边缘缓存问题, 从用户需求随时间变化的角度刻画其对缓存决策的影响. 文献 [23]则
从动态内容的主动推送与按需获取机制出发, 将内容时变性和更新代价显式纳入边缘缓存分析. 文献 [24]进一步

研究未知缓存未命中代价条件下的遗憾最小化在线学习方法, 用于降低边缘缓存服务的长期运行成本. 上述工作

从预测辅助决策、需求动态变化、内容更新机制以及遗憾最小化学习等角度, 为非平稳环境下的在线缓存优化提
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供了较为系统的理论基础.
在此基础上, 近期研究进一步将在线学习方法扩展到边缘服务缓存与服务部署场景. 文献 [25]针对动态环境

中的服务缓存问题提出近最优在线学习方法, 并在真实边缘网络环境中验证了算法的鲁棒性. 文献 [26]将动态遗

憾分析引入边缘服务缓存问题, 用于刻画时变请求条件下在线决策的性能表现. 文献 [27]将移动边缘计算中的服

务缓存问题建模为受约束的多臂赌博机优化问题, 在优化用户感知时延的同时控制任务在边缘侧的处理比例. 文
献 [28] 进一步面向突发业务流量和不确定处理时延条件下的移动边缘计算网络, 研究动态服务缓存与任务卸载

问题, 并利用学习驱动方法提升系统在复杂时变环境中的适应能力. 总体来看, 在线学习方法已逐步由一般网络缓

存扩展到边缘服务缓存场景, 并在适应时变请求、降低长期决策损失以及增强环境鲁棒性等方面展现出较好

效果.
综合来看, 现有研究已在模型部署、共享复用、持续更新以及在线自适应等方面取得了重要进展, 但仍存在

两方面不足. 一方面, 模型部署与更新通常被分阶段处理, 难以刻画二者在资源占用、性能演化与服务响应方面的

动态耦合关系. 另一方面, 在线学习类方法虽然能够适应非平稳环境, 但其研究对象主要仍是内容缓存或服务缓

存, 难以直接支持模型级对象的共享管理与持续更新优化. 与上述研究不同, 本文关注非平稳请求环境下模型部署

与更新的联合动态优化问题, 通过利用模型之间的共享特性实现细粒度缓存管理, 并引入信息年龄刻画模型新鲜

度对系统性能的影响, 在统一优化框架下协同考虑模型部署、更新成本、通信开销以及推理性能, 从而实现动态

环境中的高效模型部署与更新策略.

 3   系统模型与成本建模

 3.1   系统模型

B := {1,2, . . . ,b, . . . ,B} M := {1,2, . . . ,m, . . . ,M}
I := {1,2, . . . , i, . . . , I}

B b

本文所考虑的边缘协同模型部署与更新系统框架如图 3所示. 图中包括负责托管人工智能模型的云服务数据中

心、负责部署和更新模型子集的边缘服务器, 以及发起服务请求的智能终端设备. 当边缘服务器收到终端设备请求

时, 若所请求的模型已部署, 则直接进行推理并返回结果; 否则, 边缘系统将启动部署选择流程, 决策模型的部署与更

新, 随后再响应服务请求. 边缘服务器集合表示为  , 终端设备集合表示为  .
云服务计算中心维护一个注册模型库, 其中所有模型服务的集合表示为  . 本文定义边缘服务器

集合为  , 请求与参数块级部署、更新决策均以服务器索引   表示. 本文默认终端与边缘服务器的关联已由上层

机制确定, 不再额外建模服务器间的负载均衡与请求迁移. 若需支持跨节点模型共享与协同更新, 可在成本模型中

进一步加入边缘节点间的传输开销与协同约束进行扩展. 为便于建模与分析, 本文采用离散时隙进行系统演化与

决策更新, 并假设所有边缘服务器具有相同的计算与存储能力. 图 3为云边协同的模型部署与更新框架示意图.
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图 3　云边协同的模型部署和更新框架
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I J = {1,2, . . . , j, . . . , J} i ∈ I
Ji ∈ J j ∈ J I j = {i ∈ I | j ∈ Ji}

|I j| = 1 j |I j| > 1 j b Cb

j c j > 0 Jb ⊆ J b
∑

j∈Jb
c j ⩽Cb

模型库: 为应对边缘设备的容量限制并利用模型间的共享特性 [12,13,18,19], 本文采用参数块共享的模型库架构.
具体而言, 模型库中的每个模型由若干参数块组成, 包括共享模块与特定模块. 共享模块源自预训练模型, 可在多

个模型间复用, 承担基础特征提取与通用表示的功能; 特定模块用于模型的个性化任务, 仅属于单个模型, 用以捕

捉特定任务所需的信息. 基于上述定义, 模型服务集合为  . 令参数块索引集合为  . 每个模型 

由若干参数块组成, 其参数块集合记为  . 对任意参数块  , 定义包含该参数块的模型集合为  .

若  , 则   为特定参数块; 若  , 则   为共享参数块. 考虑边缘服务器   的存储约束, 设其容量为  , 参数

块   的大小为  . 若   表示服务器   实际缓存的参数块集合, 则应满足容量约束  .

T = {1,2, . . . , t, . . . ,T }
t ∈ T rt

b,i b i

t rt
b,i i

N R n Qn PQn

Qn ∼ P(Q) S = {Q1,Q2, . . . ,QN}

模型服务请求: 为了表示系统的时变性, 我们将观测区间离散化为时隙集合  . 在每个时隙

 内, 仅包含一个请求, 记为  , 表示在服务器   上对模型   的请求. 这一单请求假设用于简化离散时间建模与

仿真. 对于高并发场景, 可将时隙   视为决策更新窗口, 在窗口内聚合多个到达请求, 并用   表示窗口内对模型 

的请求计数或归一化频率, 从而不必对每个请求单独离散化, 相关成本可按窗口内请求量累加或加权计算. 本文将

全部请求按到达顺序划分为   个块, 每个块包含   个请求. 记第   个块的任务为  , 并用   表示其数据分布, 即
. 全部任务组成任务集合  . 这种任务的定义方式常用于元强化学习, 旨在捕捉不同任

务之间的相关性, 从而使系统能够在分布变化时快速适应不同的服务请求 [29].

 3.2   模型部署和更新机制

为满足延迟敏感型服务的实时推理需求, 需要将模型参数合理部署至边缘服务器. 由于模型间存在参数共享

特性, 我们以参数块为最小部署与更新单位进行建模.

X = {xt
b, j ∈ {0,1} | t ∈ T ,b ∈ B, j ∈ J } xt

b, j = 1 t

j b xt
b, j = 0 i Ji ⊆ J t ∀ j ∈ Ji

xt
b, j = 1 i b J miss

b,i (t) J miss
b,i (t) = { j ∈ Ji | xt

b, j = 0}

模型部署决策: 参数块级的模型部署决策定义为  , 其中   表示在时隙 

参数块   已部署在边缘服务器   上, 否则  . 由于模型   由参数块集合   构成, 若在时隙   时满足  ,

均有  , 则模型   可在节点   完成推理; 否则需从云端获取缺失参数块  , 其中  .

b j at
b, j

信息年龄 (AOI): 由于模型会随时间推移而性能下降, 引入信息年龄 (age of information, AOI)来表示部署在边

缘节点的模型参数与云服务器最新模型参数之间差距 [30]. 定义在节点   上参数块   的 AOI为  . 其随时间的演化为:
 

at+1
b, j =


0, 若在时隙t对块 j执行同步或更新
min{at

b, j+1,amax}, 若xt
b, j = 1且在时隙t未更新

未定义, 若xt
b, j = 0 (未部署, AOI无意义)

(1)

amax > 0 j b at
b, j

i b at
b,i = max

j∈Ji∩{ j|xt
b, j=1}

at
b, j i b

Ji

at
b,i

其中,   为可容忍的 AOI上限. 若块   被多个模型共享, 则同一个节点   上的   是全局唯一的, 任一模型触

发的更新都会将该块 AOI 置为 0. 考虑到推理依赖于模型的完整参数集合, 为简化建模, 本文采用最旧块近似模

型 AOI. 具体地, 当模型   在节点   上可完成本地推理时, 其 AOI定义为  , 即以模型   在节点   上

所有已部署参数块中最旧者的 AOI作为模型 AOI. 若   中部分块与其他模型共享, 且这些共享块被更新, 则对应

块级 AOI被重置为 0, 从而降低整体  .

基于 AOI的精度衰减: 考虑数据漂移与概念漂移导致的性能退化, 受文献 [20,21]的启发, 构建渐进式的 AOI
驱动精度衰减模型: 

At
b,i = At−1

b,i e
−λat

b,i
amax (2)

At
b,i ∈ [0,1] t i b λ > 0 e

−λat
b,i

amax其中,   表示时隙   模型   在节点   的精度,   为衰减系数. AOI 越大,   越小, 精度下降越明显.

服务更新: 当云端接收到新的数据时, 会对模型进行更新以保持其性能. 边缘服务器可主动向云端拉取块级更

新以保持新鲜度. 定义的块级更新决策张量: 

Y = {yt
b, j ∈ {0,1} | b ∈ B, j ∈ J , t ∈ T } (3)

yt
b, j = 1 t b j

yt
b, j ⩽ xt

b, j

其中,   表示在时隙   对节点   上的参数块   执行更新; 否则不更新. 为简化更新过程并保证决策可行性, 本文

约束更新操作仅针对已部署的参数块进行, 即满足  . 在更新决策作用下, AOI 的演化与公式 (1) 一致, 可
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写为: 

at+1
b, j =


0, xt

b, j = 1, yt
b, j = 1

min(at
b, j+1,amax), xt

b, j = 1, yt
b, j = 0

未定义, xt
b, j = 0

(4)

 3.3   成本模型

基于前述模型部署与更新决策定义, 模型的推理服务可在边缘侧本地执行, 也可通过回程链路在云端执行. 具
体的执行方式依赖于模型的部署状态与更新决策. 系统在部署、更新与执行过程中会产生不同类型的成本, 包括

切换成本、通信成本、更新成本、精度成本与推理成本. 下面对各部分进行定义.
切换成本: 切换成本表示在边缘服务器上部署或移除参数块时所产生的瞬时资源消耗 (如带宽、能耗、传输

延迟等). 该成本仅在部署状态发生变化时产生, 切换成本定义为: 

Pt
switch =

∑
b∈B

∑
j∈J

[xt
b, j− xt−1

b, j ]+ ·Cswitch
b, j (5)

Cswitch
b, j b j其中,   表示在边缘节点   上部署或迁移参数块   所产生的切换成本. 上述各项成本由相应物理度量与单位成

本系数相乘得到, 从而将不同量纲的开销映射到统一成本尺度.
b i

Ji

Ji

通信成本: 当用户请求到达边缘节点   时, 若目标模型   所需的参数块未被部署, 则需从云端传输缺失参数块.
根据命中情况, 通信成本可分为完全命中、部分命中以及完全未命中这 3种情况. 完全命中是模型   中所有参数

块均部署在边缘, 无需通信, 仅产生本地延迟; 部分命中是未部署的部分参数块需从云端获取, 产生部分通信成本;
完全未命中是指模型   所有参数块均缺失, 推理需完全在云端完成. 因此, 通信成本定义为: 

Pt
comm =

∑
b∈B

∑
i∈I

rt
b,i

∑
j∈Ji

(1− xt
b, j) ·Ccomm

b, j (6)

rt
b,i t b Ccomm

b, j j b

b xt
b, j = 1 Pt

comm

其中,   表示时隙   时节点   接收到的服务请求,   为将参数块   从云传至节点   单位请求通信成本. 当模型间

共享的某些块在   上部署时 (即  ), 对应项不产生通信成本, 从而降低  .

t更新成本: 当云端模型发生更新时, 边缘节点仅需对已部署的参数块进行同步, 如公式 (3)所示. 则时隙   的更

新成本为: 

Pt
update =

∑
b∈B

∑
j∈J

yt
b, jC

update
b, j (7)

yt
b, j = 1 t b Cupdate

b, j其中,   表示时隙   对节点   的块执行更新;   为该块一次更新的资源成本, 更新成本通常低于部署和切

换成本.
精度成本: 精度成本反映由于模型陈旧或未更新导致推理性能下降而产生的系统损失. AOI 越大, 模型越陈

旧, 推理精度越低, 由此引起的业务损失越大, 因此精度成本越高. 精度成本的计算公式定义如下: 

Pt
acc =
∑
b∈B

∑
i∈I

rt
b,i(1−At

b,i)C
acc
b,i (8)

At
b,i i Cacc

b,i > 0其中,   为模型   在边缘服务器 b的当前精度 (由公式 (2)计算).   为模型精度不足导致的性能损失权重, 该

成本体现了模型精度退化与业务性能损失之间的量化关系.

dt
b,i

ρi

推理成本: 推理成本描述为边缘节点执行模型推理所产生的计算资源消耗. 推理的输入数据量为  , 每单位

输入数据所需计算量为  , 则推理成本定义为: 

Pt
inf =
∑
b∈B

∑
i∈I

rt
b,i ·1b,i ·ρidb,iC

comp
b (9)

1b,i =
∏

j∈Ji
xt

b, j ∈ {0,1} xt
b, j ∈ {0,1} j

b Ji i i 1b,i = 1 Ccomp
b

b

此时我们仅考虑全部本地/全部云端的二元情形, 令  , 其中   表示块   是否部署

在节点   上,   表示模型   所需的参数块集合. 当且仅当模型   的全部参数均已部署时,  , 否则为 0.   表

示节点   的单位计算资源成本.
t综上所述, 在时隙   系统的部署成本可表示为: 
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Pt
total = Pt

switch+Pt
comm+Pt

update+Pt
acc+Pt

inf (10)

 4   问题建模与转化

 4.1   问题定义

基于上述描述, 本文以最小化系统部署成本为目标, 在边缘节点存储与推理精度约束下, 建立优化问题如下:  

P1 : min
1
|T |
∑

t∈T
Pt

total

s.t.



∑
j∈J

xt
b, j · c j ⩽Cb, ∀b ∈ B, t ∈ T

yt
b, j ⩽ xt

b, j, ∀b ∈ B, j ∈ J , t ∈ T

1 ⩽ at
b, j ⩽ amax, ∀(b, j)且xt

b, j = 1

xt
b, j,y

t
b, j ∈ {0,1}, At

b,i ∈ [0,1]

(11)

在上述约束条件中, 约束 (11b) 确保部署的参数块总大小不超过边缘服务器的存储限制; 约束 (11c) 表明更新

操作只能针对已部署的参数块进行, 从而保证更新决策的可行性; 约束 (11d) 限制参数块 AOI 的范围并进行递推,

确保模型参数不过时; 约束 (11e)定义变量取值范围及初始状态.

 4.2   问题转化

P1

zt
b, j j b

zt
b, j = [xt

b, j− xt−1
b, j ]+ X = {xt

b, j} Y = {yt
b, j}

P2

为了获得更稳定的服务决策并降低跨时段的部署波动, 我们在原问题   的基础上引入切换正则项, 并将耦合

的整数优化放松为连续可解的模型. 具体的, 引入辅助变量   来表示相邻时隙间的参数块   在边缘节点   的部署

状态变化, 即  . 同时, 将整数部署决策   和更新决策   松弛为连续变量, 从而得到连

续可微的优化问题  .  

P2 : min
1
|T |
∑

t∈T

Pt
comm+Pt

update+Pt
inf +Pt

acc+
∑
b∈B

∑
j∈J

zt
b, jC

switch
b, j


s.t.


约束(11b)− (11d)
zt

b, j ⩾ xt
b, j− xt−1

b, j , ∀b ∈ B, j ∈ J , t ∈ T
0 ⩽ xt

b, j,y
t
b, j,zt

b, j ⩽ 1

(12)

t t−1 [xt
b, j− xt−1

b, j ]+ ·Cswitch
b, j

L = δ2


√

1+
 xt

b, j− xt−1
b, j

δ

2
−1

diff = xt
b, j− xt−1

b, j |diff | ≪ δ L ≈ 1
2
·diff 2

|diff | ≫ δ L ≈ δ · |diff | −δ2 δ

δ δ

正则化方法设计: 受文献 [20]启发, 原问题中相邻时隙   和   的部署变化会引入切换成本  .

为获得可微且更稳定的在线优化目标, 本文在连续松弛后, 进一步对相邻时隙部署变量的变化幅度引入 Pseudo-

Huber正则项 [31], 以平滑惩罚频繁重配置行为, 从而抑制部署决策在相邻时隙上的频繁变化并提升策略稳定性. 具

体地, Pseudo-Huber 正则化损失可表示为   . 从其函数形式可以看出, 当切换差异

 较小时, 即  , 该损失近似于二次函数  , 此时有助于平滑小幅调整; 当切换差异较

大时, 即  , 该损失近似于线性函数  , 从而避免对大幅变化施加过强惩罚. 参数   用于控制

二次区与线性区之间的过渡范围.   较小时, 模型对小幅变化更敏感, 惩罚力度大;   较大时, 仅对较大变化施加显

著惩罚, 因而具有更强的宽容性. 因此, 本文采用如下 Pseudo-Huber 正则项来平滑刻画相邻时隙部署决策的变化

幅度: 

[xt
b, j− xt−1

b, j ]+ = δ2


√

1+
 xt

b, j− xt−1
b, j

δ

2
−1 (13)

P1 P2 P2

P3

接下来, 我们对问题   通过连续化松弛变量 X和 Y得到了问题  , 然后将问题   中的切换成本替换为公式 (13)

得到问题  , 具体表示如下: 
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

P3 : min
1
|T |
∑
t∈T

Pt
comm+Pt

update+Pt
inf +Pt

acc+
∑
b∈B

∑
j∈J

Cswitch
b, j δ

2


√

1+
 xt

b, j− xt−1
b, j

δ

2
−1


s.t.


约束(11b)− (11d)

zt
b, j ⩾ xt

b, j− xt−1
b, j , ∀b ∈ B, j ∈ J , t ∈ T

0 ⩽ xt
b, j,y

t
b, j,zt

b, j ⩽ 1

(14)

P3 P1 P1

P2 P3

δ

需要说明的是,   并非与原整数问题   严格等价, 而是为支持在线梯度优化构造的可微代理目标.   经连续

放松得到   后, 进一步采用 Pseudo-Huber 损失对切换项进行平滑近似以获得  . 该近似在部署变化幅度上保持

与原切换项一致的单调惩罚关系, 并由参数   控制近似紧度, 从而在不改变抑制频繁切换这一优化方向的前提下

提升优化稳定性.

 5   低成本快速自适应模型部署与更新策略

为了解决上述问题, 我们提出了一种自适应联合部署与更新策略 PACE. PACE框架结合了元学习与变分贝叶

斯优化的思想, 用于在动态环境中实现高效的模型部署与更新决策. 具体而言, 首先利用历史服务请求数据, 通过

元强化学习训练得到优化的元参数, 以捕获环境变化规律和任务间共性. 随后, 基于学到的元参数先验, 采用变分

贝叶斯方法在在线阶段自适应地更新模型部署与参数状态, 从而在不确定性条件下实现高效推理与资源利用. 理
论上, 我们进一步证明了 PACE框架满足 PAC-Bayes 泛化界和次线性遗憾界, 从而保证算法在精度与收敛性能上

的稳健性.

 5.1   基于元强化学习的离线学习算法

P3

P3

在本节, 我们基于前面转化得到的目标函数  , 提出了一种基于元强化学习的离线学习框架. 我们先概述所

采用的元学习框架; 随后将问题   重构为马尔可夫过程 (Markov decision process, MDP), 并说明如何在该框架下

应用元学习以快速适应新任务.

P3元学习框架: 为了应对非平稳请求分布下、具有参数共享约束的模型部署和更新问题 (问题  ), 本文采用双

层优化结构的元强化学习框架. 该框架包括内层和外层. 内层是任务内适应, 即在单个任务内, 通过少量经验快速

调整策略以适应当前请求模型; 外层则是跨任务元更新, 跨任务学习一个良好初始化的元策略, 使其在遇到新任务

时以极少的更新步数实现快速收敛, 从而在服务精度、资源消耗与系统成本之间实现有效权衡.

p(Q) θ元学习的核心目标是在任务分布   上, 学习到一个能够快速适应新任务的策略初始化参数  . 在强化学习

场景下, 这可形式化为: 

θ∗ = argmin
θ
EQi∼p(Q)[LQi (ϕi)] (15)

Qi i ϕi Qi θ LQi

Qi

其中,   为第   个任务,   表示在任务   上以少量梯度步从初始参数   适应后的参数 (即内层更新后的参数), 
是任务   上的损失.

Qi Qi R

Qi Dsupport
i Dquery

i

任务   的定义: 根据第 2. 1节文件请求模型的描述, 每个任务   对应一个特定时间段内   个请求, 具有不同

的请求模式. 为了适用于元学习双层优化结构, 将单个任务   内的请求数据划分为支持集   和查询集  ,

定义为: 

Qi = {Dsupport
i ,Dquery

i , tstart
i , t

end
i } (16)

Dsupport
i Dquery

i tstart
i tend

i其中,   用于内层快速适应,   用于外层策略评估,   和   表示任务的时间范围. 在该划分下, 任务内请

求分布相对稳定而任务间发生漂移, 因此策略需在任务切换后用少量样本快速适配.

P3原问题重构: 为在元强化学习框架下求解问题  , 将其重构为马尔可夫过程MDP, 定义的状态、动作和奖赏

函数如下.
st t b状态 (State)  : 状态向量包含环境的相关信息, 用于描述系统在时隙   的状况. 具体包括每个边缘节点   的状

滕自怡 等: 边缘智能中低成本的快速自适应模型部署与更新方法 9



st
b = {ct

b,a
t
b, j,acct

b, j,c j| j ∈ J } ct
b b at

b, j j acct
b, j c j态  , 其中   表示节点   的缓存状态,   表示参数块   的 AOI,   表示精度状态,   为

参数块大小.
at t at = [Xdeploy

t ,Yupdate
t ] Xdeploy

t = {xt
b, j ∈

[0,1]} Yupdate
t = {yt

b,i,a ∈ [0,1]}
动作 (Action)  : 在每个时隙  , 动作由联合部署和更新决策组成, 即  , 其中 

,  . 动作表示每个节点对参数块的部署和更新倾向程度. 为了保证合理性, 引入以下约束:

存储约束: 节点缓存存储容量有限, 已部署参数块总大小不得超过节点存储上限.
更新约束: 只有已部署的参数块可执行更新, 更新动作受部署状态限制.
依赖关系约束: 如果模型的特定参数块需要更新, 其依赖的共享参数块也必须更新, 以保证模型完整性.

rt t at rt = −(Pt
comm+Pt

update+

Pt
inf +Pt

acc+Lt
switch) Lt

switch

奖励函数 (Reward)  : 在时隙   执行动作   后, 系统返回即时奖励, 定义为负的总成本 

, 其中   是 Pseudo-Huber正则化的切换成本项. 该奖励设计的目的是最小化多目标成本, 在保

证服务精度的同时, 平衡通信、更新和切换成本, 实现整体系统性能优化.
Mtr

θ∗ Mtr p̂Mtr (Q)

基于元强化学习的离线学习框架: 为了快速适应动态变化的边缘请求环境, 我们希望利用前   个任务的历

史数据及其最优配置, 学习一个能够在新任务上快速调整的元策略  . 令前   个任务的经验分布记为  . 因
此元强化学习的目标是: 

θ∗ = argmin
θ
EQi∼p̂Mtr (T )[Lquery

Qi
(ϕi(θ))] (17)

ϕi(θ) Ti Dsupport
i其中,   是在任务   内基于支持集   通过少量梯度更新得到的任务特定参数: 

ϕi = θ−β∇θ

 1
|Dsupport

i |
∑

t∈Dsupport
i

CQi
t (st,πθ(st))

 (18)

β CQi
t Qi Dquery

i其中,   为内循环学习率.   为当前任务   上的成本值. 外循环在查询集   上计算损失并更新元参数: 

θ← θ−γ∇θ
∑

Qi

1
|Dquery

i |
∑

t∈Dquery
i

CQi
t (st,πϕi (st)) (19)

γ其中,   为元学习率. 对应的一步内层更新下的元梯度为: 

∇θLquery
Qi

(ϕi(θ)) = ∇ϕiL
query
Qi
· (1−β∇2

θL
support
Qi

(θ)) (20)

Lsupport
Qi

Lquery
Qi

其中,   和   分别对应公式 (18)与 (19)中的经验平均损失. 由于部署动作作为二值约束, 而神经网络输出

连续输出, 我们采用直通估计器 [32]进行近似, 使梯度能够端到端传播: 

xdeploy = σ(adeploy)+ (hdeploy−σ(adeploy))⊙1stopgradient (21)

hdeploy P1

P3 σ(·) ⊙
1stopgradient

其中,   是满足容量和依赖约束的二值部署策略, 并满足容量与依赖约束, 因此实际执行动作始终落在   的可

行域内.   的连续优化仅用于提供可微学习信号与稳定的在线更新.   用于反向传播计算梯度,   表示逐元素乘

法,   在前向传播时为 1, 在反向传播时梯度为 0.
θ∗通过离线训练得到的元策略   作为在线阶段的初始策略, 结合新任务请求数据, 通过内循环快速适应, 实现

参数块级部署与更新的最优决策, 具体的元训练离线训练算法如算法 1所示.

算法 1. 基于元学习的离线训练算法.

D θ输入: 序列请求数据  , 元策略网络初始化参数  ;
θ∗输出: 训练好的元策略参数  .

Dsupport
i Dquery

i1. 将每个任务请求数据划分为支持数据集   和查询数据集 

2. for epoch =1 to E do
P(Q) {Q1,Q2, . . . ,QN}3. 　从任务分布   中采样一批任务 

Qi4. 　for 每个任务   do
ϕi← θ5. 　　   //复制元参数
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6. 　　//内循环: 任务特定适应

∈Dsupport
i7.　　 for 每个 t   do

st at = [Xdeploy
t ,Yupdate

t ]8. 　　　使用当前状态  , 通过策略网络生成动作 

9. 　　　使用 STE方法公式 (21)保证动作满足容量、更新和依赖约束

Ct(st,at)10. 　　  应用动作到环境, 获得即时成本 

Lsupport11. 　　  累积计算损失值 

12.　　 end for

ϕi13. 　　使用内循环梯度公式 (18)更新 

14. 　　//外循环: 元更新

Drequery
i15. 　　for每个   中每个请求 do

ϕi16. 　　　根据   生成动作, 保证约束

Lquery17. 　　　应用到环境获得即时成本, 累积外循环损失 

18. 　　end for
19. 　end for

θ20. 　使用外循环梯度公式 (19)更新元参数 

21. end for

 5.2   基于元知识先验的变分贝叶斯在线联合优化

θ∗我们已通过元学习方法获得具备快速适应能力的元策略参数  , 该策略在多种边缘计算场景中表现出良好的

泛化能力. 然而, 传统的元学习方法多基于点估计参数, 难以在动态环境下有效刻画决策不确定性. 为此, 本文在离

线元学习得到的优化参数基础上, 进一步提出一种基于元知识先验的变分贝叶斯在线联合优化方法. 该方法将离

线阶段学习到的元知识视为参数的先验分布, 并在在线阶段结合新观测数据进行贝叶斯更新, 从而实现对环境变

化的快速适应与不确定性感知的联合优化. 接下来, 我们将详细介绍所提出的贝叶斯在线部署流程.
θ∗变分贝叶斯在线学习阶段: 在离线阶段基于元强化学习公式 (17)优化得到的元策略参数  , 作为贝叶斯模型

的高斯先验分布均值. 由此可初始化先验为: 

p(w) =N (w | θ∗, τ2
pI) (22)

θ∗ τ2
p

τ2
p

其中,   为离线元训练得到的策略网络初始化参数, 即跨任务迁移的元知识. 先验方差   用于刻画对该元知识的

置信度, 从而在新任务到来时减少从零探索并加速适配. 该先验反映了模型对元学习知识的置信度, 其中较小的 

表示对元学习知识的强置信, 从而鼓励在线学习保持接近离线学习所得的元知识. 这样便将元学习获得的点估计

转换为概率形式, 并为后续的贝叶斯推断奠定基础. 在在线决策初始阶段, 后验分布与先验近似相同: 

qϕ0 (w) ≈ p(w) =N (w | θ∗, τ2
pI) (23)

qϕ0 (w) t = 0 ϕ0 = {µ0, τ0}其中,   表示时隙   时的后验分布, 参数为  .

p(w |D) qϕ(w)

qϕ(w)

为了通过先验知识和观测数据来更新对未知参数的信念, 需要结合对环境决策的先验知识和观测数据来计算

后验分布, 但由于真实后验分布   难以解析求解, 在线阶段采用变分推理方法, 用近似分布   来近似真

实后验分布. 为了简化优化过程, 假设   服从对角高斯分布, 其协方差矩阵为对角阵: 

qϕ(w) =N (w | µ,diag(τ2)) (24)

ϕ = {µ,τ} ϕ其中,   为变分参数. 变分推理的目标是优化  , 使得近似分布与真实后验之间的 Kullback-Leibler (KL) 散
度最小化, 其等价于最大化证据下界 (evidence lower bound, ELBO)[33], 具体 ELBO定义为: 

L(ϕ) = Eqϕ(w)[log p(D|w)]−δ ·KL(qϕ(w)||p(w)) (25)

在线部署场景中, ELBO可具体化为期望累积成本最小化问题: 
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L(ϕ) = Ew∼qϕ(w)

 T∑
t=1

Ct (st,πw(st))

+δ ·KL(qϕ(w)||p(w)) (26)

δ δ

δ

其中, 等号右侧第 1项是期望累积成本 (对应联合部署与更新成本), 鼓励策略在长期内实现最优部署. 第 2项为正

则项, 防止后验过度偏离先验.   是权衡系数, 用于平衡先验与适应速度. 较大的   强化先验约束, 提高稳定性. 较小

的   则增强模型的自适应性.
t在每个时隙  , 系统通过随机梯度变分贝叶斯算法不断更新参数: 

ϕt+1 = ϕt −η∇ϕL (ϕt) (27)

此时后验分布逐步偏离先验并吸收在线经验: 

qϕt (w) =N (w | µt,diag(τ2
t )) (28)

µt τ2
t其中, 均值   逼近当前最优策略, 方差   随学习而逐渐减小, 表示决策置信度的提升, 最终系统收敛到反映当前环

境状态的最优后验. 

qϕ∗ (w) =N (w | µ∗,diag(τ∗2)) (29)

在线决策过程中, 当新的请求到达时, 系统根据当前后验均值生成部署和更新动作: 

at = πµt (st) (30)

µt σ2其中,   是后验分布的均值, 后验方差   提供了不确定性信息. 同时, 为提升探索能力, 可基于后验不确定性进行

采样: 

at = πw̃(st), w̃ = µt + ϵ ·τt, ϵ ∼N (0,1) (31)

该策略在不确定性较高的参数方向上增强探索, 从而提高模型在动态环境中的适应性与学习效率. 具体的基

于元学习先验的变分贝叶斯框架如算法 2所示.

算法 2. 基于元学习先验的变分贝叶斯框架.

θ∗ Dc τ2
p δ输入: 元学习参数   (来自算法 1)、当前请求数据  , 初始先验方差  , 变分学习率, KL权重  , 更新间隔, MC采

样次数 (用于估计期望成本);

Xt = {xt
b, j} Yt = {yt

b, j}输出: 每个时隙的在线模型部署   和更新决策  .

θ∗1. 使用算法 1获得的元参数   初始化先验分布, 见公式 (22)
qϕ0 (w)2. 使用公式 (23)初始化后验 

3. for 每个在线时隙 t=1, 2,…, T do
Xt Yt4. 　使用公式 (30)生成联合决策, 得到   和 

5. 　与环境交互, 获得即时成本

updateinterval == 06.　 if t%   then
7. 　　基于公式 (26)与 (27)的变分贝叶斯更新

8. 　　使用MC采样近似估计 ELBO
9. 　　计算梯度并用公式 (27)更新后验参数

10.    end if
11. end for
12. 输出返回部署和更新决策

复杂度与运行开销: PACE 的计算由离线与在线两部分组成. 离线阶段通过元强化学习得到元策略参数, 并用

于初始化在线变分贝叶斯先验, 该阶段在云端完成. 在线阶段在每个时隙生成一次参数块级联合部署与更新决策,
并进行可行化处理以满足容量约束; 决策变量以边缘服务器集合与参数块集合为索引, 因此在线阶段的主要计算

与存储开销随边缘服务器数量与参数块数量线性或近线性增长. 在线贝叶斯更新采用递推形式, 并按预设间隔触
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发, 从而避免在边缘侧进行高开销的在线重训练. 作为对比, 规则型基线方法主要由简单统计更新或排序构成, 在
线开销较低; 深度强化学习基线主要开销为策略网络前向推断, 若包含在线训练则还需额外梯度更新. 总体而言,
PACE 将高开销训练移至云端, 并在边缘侧保持轻量推断与间歇更新, 适用于资源受限的边缘智能部署场景.

 5.3   理论验证与分析

为了进一步验证提出的 PACE算法的理论有效性, 我们从泛化性与收敛性两个方面进行分析. 具体地, 首先给

出该方法在新任务场景下的 PAC-Bayes泛化界 [32], 以说明模型在未见请求模式与节点配置下的性能之间的差距;
随后给出其在长期在线学习过程中的次线性遗憾界, 以证明该算法在累积决策成本上的收敛与稳定性.

P3定理 1. PAC-Bayes泛化界. 对于问题  , 在线学习过程的期望未来成本满足: 

E[Cfuture] ⩽ E[Chistorical]+ κ ·KL(qϕ(w)||p(w))+
lognδ

2n
(32)

该界说明, 在变分贝叶斯框架下学习到的策略在新环境配置、不同请求模式及节点分布时, 其期望成本变化

是有界且可预测的.

F(qϕ) = Eh∼q(ϕ)[LD(h)−LS (h)] LD(h) P3

LS (h) ξ > 0

证明: 首先建立变分框架, 令  , 其中   是期望风险 (对应于问题   中的期望成

本),   是经验风险 (对应历史观测成本的平均). 根据 Donsker-Varadhan变分公式, 对于任意  , 有: 

F(qϕ) ⩽
KL(qϕ(w)||p(w))+ logEh∼q(ϕ)[eλ(LD(h)−LS (h))]

ξ
(33)

P3 κ LD(h)−LS (h) ∈ [−κ,κ]
κ

其次, 在问题   中, 由于缓存容量及请求频率均有限, 成本函数有界, 因此存在常数   使得  ,
其中   为成本差的上界常数, 应用 Hoeffding引理: 

logEh∼q(ϕ)[eλ(LD(h)−LS (h))] ⩽
ξ2B2

8n
(34)

λ =

√
8n
B2

log
n
ω

取  , 代入可得:
 

F(qϕ) ⩽ B ·

√√
KL(qϕ(w)||p(w))+ log

n
ω

2n
(35)

证毕.
定理 2. 次线性遗憾界. 贝叶斯元学习框架的期望遗憾满足: 

E[Regret(T )] ⩽ Õ(
√

dT logT ) (36)

Γt =
E[Ct(πwt )−Ct(πw∗ )]2

I(w∗; (st,at,ct)|Ht−1)
I (·; ·) Ht−1 t−1证明: 首先引入信息比  , 其中   表示互信息,   为时刻   的历史信息. 根据链

式法则与信息比分析, 可得策略的期望累计遗憾满足: 

E[Regret(T )] ⩽
√

T ·Γmax · I(w∗;HT ) (37)

d由于策略参数空间是   维的, 根据信息理论, 在高斯先验与有界观测噪声条件下有: 

I(w∗;HT ) ⩽ Õ(dT logT ) (38)

Γt ⩽ Γmax并且成本函数有界, 因此  . 综合公式 (37)和 (38)可得: 

E[Regret(T )] ⩽
√

T ·Γmax · Õ(dT logT ) = Õ(
√

dT logT ) (39)

即算法在长期学习中具有次线性遗憾界, 表明其平均遗憾随时间增长逐渐减小, 从而体现出较好长期稳定性.

 6   实验与评估

为验证所提 PACE 算法的有效性与稳定性, 本文通过系统的模拟实验从 3方面进行评估: (1) 与多种基线方法

的总体性能对比; (2) 对离线元学习与在线变分更新过程的验证与分析; (3) 参数共享与成本项设计的消融实验

研究.
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 6.1   实验设置

本研究构建了一个参数共享的模型库. 基于 CIFAR-100 数据集 [32], 选取 ResNet 系列 (ResNet-18/34/50/101/152)、
VGG16 与 MobileNet 作为骨干网络. 首先对各骨干网络进行通用特征预训练, 得到可共享的骨干参数块; 随后针

对每个具体子类进行二分类微调, 仅更新少量子类相关的轻量参数块, 从而实现共享参数与子类特化的分层训练

方案. 最终得到 7 组共享参数的基模型以及 700个子类特定模型, 其中同一骨干网络下的子类特定模型共享相同

的骨干参数块. 由于 CIFAR-100数据集包含 100 个细粒度类别, 并在 7 种骨干网络上分别进行子类微调, 因而模

型库理论上共包含 707个模型.

α = 2.5+W W [−d,d]

d d = 1.25

T = 100

Cb

为构造多样化的服务请求分布, 我们参考文献 [24]的方法, 按 Zipf分布生成模型服务请求序列, 以刻画边缘

环境中常见的热点访问与长尾特征. 具体而言, 请求分布指数设为  , 其中   为区间   上的均匀随

机变量. 通过调节   可控制任务间的相似度, 本实验取  , 以保证分布不发散, 同时在少数情形下产生较大的

方差 [29]. 本文中的下游任务指边缘侧的图像识别推理服务请求, 请求到达表示对某一子类识别服务的调用. 不同

任务在请求到达频率上的差异用于刻画动态、非平稳的服务需求, 并驱动模型部署与更新决策. 此外, 将单个任务

长度设为  , 参考网络缓存中元学习的典型设置 [29], 该长度对应于边缘环境中的一个准平稳窗口, 既保证了

少样本适应所需的数据量, 又反映了请求分布随时间漂移的非平稳特性. 具体的实验参数设置如表 1所示, 其中缓

存容量   的单位为MB, 用于表示边缘服务器可用于存储模型参数文件的总容量上限.
 
 

表 1　实验参数设置
 

参数 取值

Cb缓存容量   (MB) 200

β内循环学习  1E–1

γ外循环参数  1E–2

Qn单个任务   的请求数 100

λAOI的衰减系数  0.1

δKL权重  1
 

仿真中为便于控制到达过程并统一对比, 在高并发场景下可采用窗口聚合并在窗口边界更新决策, 以降低决

策频率并提升可实现性. 在部署成本设定中, 我们认为各项成本随模型大小线性增长, 因而不同规模模型在部署成

本上存在差异. 除网络传输外, 单位数据量 (MB)的成本分别设为: 推理 0.002、通信 0.02、精度 0.05、切换 0.02、
更新 0.01 (成本为归一化单位). 在服务请求阶段, 若所需服务可在本地直接获得, 则网络传输成本为 0.001/MB; 若
需从云端获取, 则为 0.1/MB. 本文各项成本按“物理度量或数据量×单位成本系数”计算, 其中数据量由模型大小与

参数块划分确定, 用于刻画一次更新、切换或传输实际涉及的权重规模; 单位成本系数用于将不同量纲的开销映

射到统一成本尺度. 另外, 本地获取与云端获取采用不同的单位传输成本, 以区分边缘侧直接命中与跨云边获取在

传输与等待开销上的差异. 部署成本由上述单位成本与相应模型大小逐项相乘并求和得到, 用以评价不同模型在

缓存与调用过程中的总体开销.

 6.2   基　线

在本文中, 我们采用模型部署成本作为评估不同部署算法性能的指标. 将所提出的 PACE方法与以下几种部

署方法进行对比.
(1) Meta_OCO[29]: 一种结合元学习与梯度上升进行模型部署的方法, 利用任务间的相似性加速元学习过程.

Meta_OCO具有动态适应性, 但未考虑请求间的参数共享特性及服务状态的更新.
(2) MPUTA[20]: 一种联合优化方法, 同时处理模型部署和新鲜度敏感任务分配. 该方法通过将联合优化问题分

解, 使用随机轮技术解决模型部署子问题, 并采用图匹配技术处理任务匹配子问题. MPUTA 在新鲜度感知方面表

现出色, 但缺乏动态适应性.
(3) Meta[34]: 保持本文提出的离线训练策略, 在线阶段直接使用元学习得到的参数进行模型部署.
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(4) TD3 (twin delayed deep deterministic policy gradient)[35]: 一种连续动作空间的深度强化学习方法. 我们将其

作为深度学习基线, 在与本文相同的状态输入下学习部署与更新策略. TD3 输出连续动作后, 采用与本文一致的可

行化映射方式生成满足容量约束的二值部署决策并执行, 以保证约束处理与执行一致.
(5) LRU[36]: 一种经典的缓存管理方法, 通过服务请求的先后顺序来选择缓存中部署和驱逐的服务项. 如前所述.
(6) Greedy[37]: 一种贪心策略, 通过维持给定时间窗口内的历史数据, 根据模型大小与请求频率的比例选择最

优的进行模型部署, 并随机选择需要更新的模型.
(7) Random[38]: 一种随机部署和更新方法, 每次从模型库中随机选择满足容量约束的模型来处理到来的服务

请求.

 6.3   性能对比

α

首先进行模型部署成本策略的实验, 验证 PACE 的自适应部署算法能够以更低的部署成本满足具有多动态

特征的服务请求需求. 我们模拟了多个请求分布任务下不同算法的模型部署成本性能. 不同的任务主要有以下不同:
(1)具有不同的访问热度分布 (Zipf 中   参数不同); (2)每个请求所关注的数据集子集不同 (如任务 A关注 [“猫”,
“狗”, “鸟”], 任务 B则关注 [“汽车”, “飞机”, “船”]); (3)任务复杂度不同, 简单任务访问更分散, 复杂任务访问更集

中. 在本次实验中任务数量设置范围为 [20, 80], 旨在模拟系统在长期运行中经历不同频次的环境变化, 以评估算

法的持续适应能力. 图 4展示 PACE 和基线方法在不同任务数量下的部署成本.
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(a) 任务数量 (20)

图 4　不同任务数量请求分布下的部署成本
 

PACE的部署成本比基线低 65%–68%. LRU是一种简单的根据当前请求进行缓存更新的方法, 在多任务动态

请求环境下部署成本相对较低; Random由于随机决策缺乏针对性, 部署成本通常较高. Greedy算法即使在设置时

考虑模型大小和请求频率, 但仍难以应对大模型数据库下模型请求的多样性, 从而引入较高的部署成本. MPUTA
算法考虑了联合优化问题, 但针对多请求变化的情况时, 算法的适应性仍然表现不足, 造成较高的切换等成本, 因

此其模型部署成本仍有提升空间. Meta_OCO可以根据任务请求的相似性动态适应不同的请求分布, 但未显式考

虑模型更新带来的更新成本权衡, 因此在边缘场景下的部署成本较高. 此外, 从图 4可以看出, TD3的总体部署成

本高于 PACE, 且从表 2的成本分解可见其主要开销来自切换成本, 这表明在任务分布变化更频繁的设置下, 仅依

赖常规深度策略学习更难稳定抑制频繁重配置带来的成本. Meta是本文所提出的离线算法的扩展, 具有较强的动

态适应性, 但在线过程中未能充分考虑新的请求分布来持续适应请求需求, 从而表现欠佳. PACE不仅可以充分利
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用历史请求数据获取较好的初始参数, 还可以将新到来的请求转换为联合优化经验, 因此在 Meta 算法的基础上进

一步降低了部署成本.
  

表 2　不同算法在各项细分成本上的性能对比
 

算法 切换成本 通信成本 更新成本 精度成本 推理成本 部署成本

Random 60 183.39 193.86 8 810.15 0 0.12 69 187.53
Greedy 1 189.75 15.56 8 731.03 0 3.73 9 940.07
LRU 566.92 41.10 7 711.86 0 3.21 8 323.09

Meta_OCO 98.46 182.77 9 370.07 0 0.35 9 651.65
MPUTA 3 122.44 188.02 0 0 0.24 3 310.70
TD3 2 542.39 200.00 639.60 0 0 3 381.99
Meta 3 255.42 179.01 388.61 1.77 0.42 3 825.23

PACE (Ours) 56.80 115.06 969.30 0.67 1.72 1 143.55
 

为进一步分析公式 (10) 中部署成本各组成项对总体结果的贡献, 我们在与图 4 相同的实验设置下统计了各

算法在切换成本、通信成本、更新成本、精度成本与推理成本这 5项细分指标上的具体数值, 并给出其加和得到

的部署成本, 如表 2所示. 需要说明的是, 表 2中的精度成本是依据公式 (8)由模型精度退化折算得到的累计成本

项, 其数值不仅取决于模型精度本身, 还受到请求触发情况与成本权重设置的共同影响. 因此, 尽管表 2中不同算

法的模型精度存在一定差异, 但折算后的精度成本在当前实验设定下整体较小, 未构成总部署成本的主要来源.
由表 2 可见, PACE 的总部署成本优势主要来自切换成本与更新成本的降低. 切换成本显著下降表明其能够

减少动态环境下参数块在边缘侧的频繁换入换出, 从而降低重配置开销. 更新成本的下降说明其能够避免不必要

的过度更新, 减少由权重拉取与替换带来的系统开销. 与此同时, PACE 的通信成本与推理成本保持在较低水平,
表明总体收益并非通过将开销转移到其他成本项获得, 而是源于更合理的部署与更新决策.

此外, 为验证算法服务质量与响应效率, 我们给出不同算法的命中率与模型精度对比结果, 如表 3所示.
  

表 3　不同算法的命中率与模型精度对比
 

算法 命中率 模型精度 部署成本

Random 0.379 0 0.772 4 69 187.52
Greedy 0.771 8 0.771 8 9 940.07
LRU 0.901 2 0.771 9 8 323.09

Meta_OCO 0.379 2 0.772 0 9 651.65
MPUTA 0.518 0 0.757 7 3 310.70
Meta 0.232 8 0.769 7 3 825.23
TD3 0.377 0 0.783 6 3 381.99

PACE (Ours) 0.666 3 0.754 7 1 143.55
 

由表 3 可见, PACE 在获得更低部署成本的同时, 模型精度并未出现大幅下降. 相较于 Random、Greedy 与
LRU等基线, 精度差异整体控制在约 3%以内, 表明部署成本的下降并未带来过大的精度代价. 表 3同时给出命中

率, 用于反映请求在边缘侧直接完成服务的比例. 结果显示, PACE的命中率高于 Random与Meta等基线, 说明其

能够在边缘侧直接响应更大比例的请求, 从而减少潜在的云边交互需求. 虽然 Greedy与 LRU的命中率更高, 但对

应的部署成本显著更大. 综合部署成本、模型精度与命中率这 3项结果, PACE 在更低成本与服务质量之间实现

了更均衡的权衡.

 6.4   参数敏感性分析

为评估关键实验参数变化对结果的影响, 我们补充参数敏感性分析. 除被扰动参数外, 其余实验设置均与主实

验保持一致, 并在任务数量为 20的设置下统计各算法的部署成本. 我们分别考察边缘缓存容量、任务窗口长度以

及请求分布强度这 3类参数, 以验证结论在合理参数范围内的稳健性.
边缘缓存容量用于刻画资源受限程度. 我们在保持其余设置不变的情况下, 缓存容量分别设置为 200、500
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与 800, 并对比各算法的部署成本, 如表 4所示.
 
 

表 4　不同缓存容量下的部署成本对比
 

缓存容量 Random Greedy LRU Meta_OCO Meta MPUTA TD3 PACE
200 69 187.53 9 940.07 8 323.10 9 651.66 3 825.24 3 310.85 3 381.99 1 143.55
500 43 247.87 6 589.37 6 784.32 5 572.95 2 253.60 2 560.64 2 995.42 1 004.70
800 17 054.80 2 613.28 2 925.97 2 345.38 1 036.04 2 206.78 1 255.91 563.19

 

T T任务窗口长度   反映任务内统计稳定性与在线适应难度. 我们在保持其余设置不变的情况下, 将   取 50、
100 与 200, 并对比各算法的总部署成本, 如表 5所示.
 
 

表 5　不同任务窗口长度下的部署成本对比
 

任务长度 Random Greedy LRU Meta_OCO Meta MPUTA TD3 PACE
50 34 770.91 4 315.04 2 128.78 4 296.00 3 732.43 1 066.26 1 363.99 1 028.37
100 69 274.16 10 609.43 8 819.14 8 695.21 3 816.61 4 783.87 6 061.90 1 143.39
200 138 499.93 17 490.71 8 019.18 16 990.4 3 855.72 2 557.01 32 152.18 1 061.86

 

请求分布强度用于刻画热点集中程度与分布漂移带来的环境变化. 我们在保持其余设置不变的情况下, 将分

布强度参数取 0.5、1.25 与 2, 并对比各算法的总部署成本, 如表 6所示.
  

表 6　不同请求分布强度下的部署成本对比
 

请求分布强度 Random Greedy LRU Meta_OCO Meta MPUTA TD3 PACE
0.5 69 434.29 8 442.21 3 987.56 8 451.80 3 773.90 1 069.61 8 783.71 1 029.02
1.25 69 204.00 10 614.95 8 785.77 8 724.62 3 816.61 4 783.87 3 774.00 1 028.92
2 69 358.82 8 961.07 4 225.56 8 382.88 3 772.42 1 632.68 15 526.14 1 029.66

 

从表 4–表 6可以看出, 缓存容量增大能够普遍降低各算法的部署成本, 符合资源更充裕时切换与更新压力减

轻的直觉. 任务窗口长度与请求分布强度的变化会使部分基线方法的部署成本出现更明显波动, 说明其对环境统

计特性更为敏感. 相比之下, PACE 在 3类参数的合理取值范围内始终保持较低的部署成本且波动较小, 表明本文

方法对关键参数变化具有较好的稳健性, 主实验结论不依赖于特定参数设定.

 6.5   离线学习有效性验证

为了探究 PACE实现的基于离线元学习先验对模型部署成本的有效性, 我们对不同的初始化先验算法进行了

测试实验, 图 5展示了初始算法对模型部署算法的实验结果. 其中 Standard_BO指的是用标准的正态先验分布初

始化变分贝叶斯先验的网络参数; Random_BO和 Zero_BO是指分别使用随机和较小的值初始化模型参数. 从图 5
可以看出, 所提出的 PACE算法在基于元参数先验的基础上进行在线部署时的成本更少, 这主要是由于基于元参

数初始化的算法能够从经验有效的参数区域开始, 并能够更加快速地在更优的策略附近进行局部搜索, 因此能够

以较少的成本获得更合理的资源分配方案.
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图 5　不同初始化先验算法对模型部署成本的影响
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 6.6   参数共享对算法的影响

为了进一步探究参数共享与非共享情况下对算法性能的影响, 模型共享被认为会直接影响模型存储大小和成

本计算方式. 例如, 共享模型可以减少冗余存储, 同时降低在不同模型间切换和更新参数时的成本. 因此, 基于这些

受共享影响的因素, 分析了共享与非共享情况下对算法最终性能的影响. 在实验中, 不同算法在模型共享与非共享

条件下的性能进行了详细对比, 重点关注模型部署成本的变化. 图 6比较了参数共享与非共享条件下各算法的部

署成本. 为定量刻画参数共享带来的收益, 我们进一步计算共享相对非共享的部署成本降幅. 结果显示, Random、

Greedy、LRU、Meta_OCO、MPUTA、Meta、TD3与 PACE 的降幅分别为 4.5%、4.5%、10.4%、2.7%、33.2%、

0.7%、1.8%与 1.8%. 总体上, 参数共享能够减少模型间重复缓存的参数块, 从而降低部署与重配置相关开销. 不
同算法的降幅存在差异, 主要是由于其部署策略稳定性不同: 对切换或更新更频繁的方法, 共享带来的收益更明显;
对策略更稳定的方法, 共享的收益表现为边际下降. 此外, 共享模型还可能带来间接优化效果, 例如减少内存访问

频次、提高缓存利用率, 从而进一步降低系统成本. 具体来看, PACE算法在共享条件下表现出明显更小的部署成

本, 表明其在利用共享模型优化存储和计算成本方面比其他算法更具优势, 同时在实际应用中展现出更高的资源

利用效率.
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 7   局限性与未来工作

本文面向边缘智能场景下大规模异构模型库的低成本部署与更新问题, 针对资源受限条件下的动态任务需求、

更新开销与服务响应之间的权衡, 以及非平稳请求分布下联合部署与更新的自适应难点, 提出了联合部署与更新

策略 PACE. PACE 基于参数块共享并结合信息年龄刻画模型新鲜度与性能衰减, 将切换、通信、更新、推理与精

度损失等开销统一纳入部署成本目标, 并通过连续化处理降低在线联合优化的求解难度. 实验结果表明, 与多种基

线方法相比, PACE 能够有效降低部署成本.
尽管如此, 本文仍存在以下局限性: (1)本文的优化目标为降低多请求分布情况下的部署成本, 但部署成本中

各组成部分的定义仍需进一步深化. 例如, 模型缺失带来的通信成本受网络状况影响, 模型切换成本则可能受

GPU加载性能的制约. (2)本文虽考虑了模型间参数块的共享特性, 但在模型更新时仅对当前模型进行更新, 未同

时考虑共享同一参数块的其他模型的同步更新问题. (3)本文对边缘部署场景进行了简化, 假设所有边缘服务器具

有相同的计算与存储能力. 然而在实际应用中, 不同边缘服务器的资源使用情况存在差异, 可用于部署与计算的资

源亦不尽相同. 此外, 当前实验主要基于 ResNet、VGG16和MobileNet等视觉模型展开验证, 其在更大规模模型

场景下的适用性仍有待进一步评估. 同时, 本文实验中的服务请求通过 Zipf 分布进行建模, 虽能较好地刻画边缘

服务中常见的热点访问与长尾特征, 但整体仍属于受控仿真环境. 在未来工作中, 我们将结合更大规模模型及更接

近真实边缘应用场景的公开请求数据, 对本文方法进行进一步验证, 以更全面地评估其在实际部署环境中的适用

性与实用价值.
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