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摘 要 近年来,随着深度学习的发展,预训练模型由于其出色的泛化性和鲁棒性,广泛应用在各种分类、识别决策

等下游任务中。但随着预训练模型性能的不断增强,其参数规模也呈指数级增长,由此给计算资源受限的边侧设备

带来了巨大挑战,使得直接部署大规模预训练模型变得不切实际。为解决这一问题,本文提出了一种基于不确定性

校准的云边协同推理框架。该框架在边侧设备上部署轻量化模型,在云侧部署高性能的大参数量模型,同时边侧模

型和云侧模型通过证据学习方法可获得推理信心程度评估能力。当遇到低信心程度样本时,边侧模型会自动向云

侧模型发起协同推理请求,以获得更准确的预测结果。这种协同机制不仅充分利用了边侧计算的实时性和云计算

的高性能优势,还通过智能决策最小化了通信开销。实验结果表明,在不增加大量云侧推理开销的情况下,我们的

方法在图像分类任务中的精度平均提升了 13.57%,在文本分类任务中的精度平均提升了 2.92%,这为移动设备或

边缘计算等资源受限环境下的智能应用提供了一种高效且可行的解决方案。
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Abstract In recent years, with the rapid development of deep learning methods, pre-trained 
models have been widely used in multiple downstream tasks such as classification, recognition, 
and decision-making due to their excellent generalization capabilities and cross-domain 
robustness.  By training on massive datasets, these models are able to capture complex patterns 
and representations, enabling them to perform well in tasks with limited labeled data.  At the same 
time, pre-trained models have demonstrated excellent performance in a variety of fields, such as 
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natural language processing and computer vision, thereby promoting the continuous advancement 
of artificial intelligence technology.  However, as the performance of the pre-trained model 
improves, its parameter size also increases exponentially, resulting in a significant increase in the 
computing resources required for inference.  While increasing model size helps improve accuracy, 
it poses significant challenges for edge devices, which often have limited computing power, 
storage space, and energy resources.  Therefore, deploying large-scale pre-trained models 
directly on edge devices is often infeasible and may exceed hardware capabilities, resulting 
in excessive computational overhead.  To solve this problem, we proposes a cloud-edge 
collaborative reasoning framework based on uncertainty calibration.  This framework uses the 
uncertainty of the cloud-side and edge-side model outputs as the standard for collaborative 
reasoning.  Specifically, we deploy lightweight models on edge devices and high-performance, 
large-parameter models on the cloud side.  Through uncertainty calibration using evidence-based 
learning techniques, edge-side and cloud-side models can dynamically assess the uncertainty of 
their respective inferences.  When the edge-side model encounters a sample with high uncertainty, 
it will issue a collaborative inference request to the cloud side model to obtain more accurate and 
reliable predictions.  In addition, based on the uncertainty of edge model output, this paper further 
designs a cloud-edge collaborative optimization strategy.  When the prediction uncertainty of a 
certain sample by the edge-side model exceeds the threshold and the output uncertainty of the 
cloud side model is lower than the threshold, the edge-side model will be optimized based on the 
prediction results of the cloud-side model.  This optimization process not only enhances the 
adaptability of the edge-side model but also effectively reduces redundant cloud requests, 
thereby improving overall system efficiency.  Experimental results verify the effectiveness of our 
proposed framework.  Without significantly increasing cloud-side inference overhead, our 
method improves image classification accuracy by an average of 13. 57% compared to traditional 
edge-side models.  Similarly, in the text classification task, the recognition accuracy of the side 
model also increased by an average of 2. 92%.  In addition, this paper systematically validates 
the effectiveness and robustness of the proposed uncertainty calibration-based cloud-edge 
collaborative framework across multiple dimensions, including model calibration abilities, 
uncertainty quantification, generalization capability, and interpretability.  This is achieved 
through a comprehensive set of experiments and visualization analyses, such as expected 
calibration error (ECE), kernel density estimation (KDE) histograms, and heatmaps.  These 
results highlight the potential of our approach for application in resource-constrained 
environments such as mobile devices and edge computing platforms.  By enabling efficient cloud 
collaboration, our framework provides a high-performance, practical solution for the 
deployment of complex models in real-world scenarios, ensuring efficient operation even in the 
most resource-constrained environments.

Keywords cloud-edge collaboration; uncertainty calibration; uncertainty quantification; evidential 
learning; lightweight models

1 引 言

深度学习的快速发展推动了文本预训练模型［1］

和视觉预训练模型［2-3］的应用，其在分类、识别等任

务中展现了优异的泛化能力和鲁棒性。这些预训练

模型可以通过简单的微调快速适应特定任务，从而

显著减少从零开始训练模型所需的时间和计算资

源，其在训练数据相对匮乏的情况下预训练模型能

够有效利用大规模未标记数据，从而大幅提升模型

2488



10期 鲁飞鸿等：基于不确定性校准的云边协同推理框架

的泛化能力和效率。在云侧环境中由于计算资源

充足，可以部署任意参数量的大规模预训练模型。
然而，在资源有限且需要高速推理的边侧环境中，
难以部署高准确率、强泛化的大参数量预训练模型，
只能部署一些小参数量且推理速度快的模型。为了

提升边缘设备模型的性能，云边协同推理技术通过

优化资源的高效利用与合理分配，正成为当前研究

的热点。
云边协同推理技术通过优化云侧和边侧节点之

间的协作方式，结合场景中的资源特点，在训练节点

或边侧设备上部署适用于协同推理的模型。该技术

能够根据不同任务的需求动态分配资源和模型，从

而更高效地完成下游任务。模型轻量化［4-7］是最常

用的云边协同推理方法，其通过模型切割［4］、剪枝［5］

和量化［7］等技术，根据任务需求动态激活模型的特

定参数或压缩整体模型参数，减少计算资源的占用

和推理时间，使得在资源受限的边侧设备上协同复

杂模型进行高效推理成为可能。然而，模型轻量化

在提升模型效率的同时，可能会降低模型的鲁棒性

和精确度，尤其在处理复杂或变化的输入数据时，
轻量化模型的性能可能不如原始模型稳定和准确。
为了克服模型轻量化导致的模型退化的风险，结合

云边场景自适应地选择合适的模型用于离线推理的

模型选择方法开始被广泛研究和应用。
在云边协同推理场景下，模型选择方法［8-9］通常

将不同参数量的模型分别部署在云侧与边侧，边侧

模型用于初步的推理判别，当边侧模型输出的结果

的置信程度不满足给定的阈值时，说明边侧输出的

结果不可靠，此时需要利用云侧模型的结果作为推

理输出。由于不同任务使用的模型架构各不相同，
在推理速度、计算占用开销以及计算精度等方面有

所差别，因此如何通过置信度选择适宜的模型成为

了该研究的难点。以分类任务为例，传统置信度计

算方法通过计算模型输出Softmax的熵大小得到当

前模型的输出结果是否可靠，然而这种方法预测出

的置信度和样本分布关联较大，对于一些分布外泛

化的样本无法做到准确估计。因此，如何更准确地

预测边侧轻量化模型输出结果的置信度，来及时请

求云侧模型协助是当前场景下亟待解决的问题。
不确定性估计常用于评估模型输出的可靠程

度，随着深度学习的发展，它逐渐应用于智能驾

驶［10-11］和环境感知［12］等边侧模型中，以避免模型过

度自信地预测并提供更准确的传感参数估计和路径

规划，有效保障车辆乘客和其他道路使用者的安

全。然而，这些应用仅考虑边侧输出结果的可靠程

度，未在边侧与云侧模型异构的场景下进行模型校

准对齐，因此无法建立边侧与云侧模型自适应选择

的综合评价标准来判定何时使用边缘模型进行推

理，何时使用云端模型进行推理。为此，本文结合基

于证据学习的不确定性度量方法，利用校准蒸馏方

法使边侧和云侧模型具有输出不确定性的能力，同

时将边侧和云侧模型输出的不确定性大小及其差异

作为指标，来判断哪些样本是边侧模型难以处理的，
并及时与云侧模型进行协同。此外，本文还通过云

侧模型优化边侧模型对高不确定性样本的输出，实

现了边侧模型对于未见场景难样例的主动学习和

优化。
在本篇工作中，我们提出了基于不确定性校准

的云边协同推理框架，首次将模型输出的不确定性

与云边协同推理相结合。首先，边侧模型通过证据

学习方法获取输出不确定性的能力，云侧模型通过

模型校准蒸馏的方法获取输出不确定性的能力。
在推理过程中，边侧模型首先评估当前输入样本的

不确定性，并将不确定性较高的样本传送至云侧。
云侧模型接收到这些样本后，输出相应的预测结果。
此外，对于边侧模型输出不确定性较高的预测类型，
本文提出云边协同优化策略，利用云侧模型的预测

结果来优化边侧模型。我们在图像分类、文本分类

等任务中对该方法进行了验证，实验结果表明，基于

不确定性校准的云边协同推理框架相较于传统

方法，能够显著提高模型协同推理的速度和精度。
本研究的主要贡献可以总结为以下三点：

（1） 本文提出了一种基于不确定性校准的云边

协同推理框架，首次将模型输出的不确定性作为模

型选择的衡量指标，实现了高效且准确的云边协同

推理和优化；
（2） 本文设计了一种模型校准蒸馏方法，通过

在微调后的目标模型上添加校准层，将边缘模型和

云端模型的输出不确定性进行映射，从而实现二者

在不确定性估计上的一致性和准确性。
（3） 本文在视觉和文本分类任务上进行了实验，

结果显示，在 CIFAR-10、CIFAR-100 和 ImageNet
数据集上，模型的精度平均提升了 13. 57%；在

SST-5 和 TweetEval 数据集上，模型的精度平均提

升了 2. 92%。实验结果证明了基于不确定性校准

的云边协同推理框架不仅确保了云侧模型和边侧模

型输出的不确定性的有效性，还加快了云边模型的

速度并提升了模型在下游任务的表现。
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本文的结构安排如下：第 2 节回顾了云边协同

推理，云边协同优化以及不确定性估计等相关前沿

技术；第 3 节针对论文中出现的符号进行了定义；
第 4节详细介绍了本文提出的基于不确定性校准的

云边协同推理框架；第 5 节给出了实验设计及评价

指标的计算方法；第 6 节展示了具体的实验分析结

果；第7节对全文进行了总结。

2 研究现状

本节首先介绍了云边协同推理方法，重点讨论

了模型分割、网络剪枝、模型量化及模型选择等策

略，旨在解决边侧设备在执行大模型时的硬件限

制。接着，本节回顾了采用迁移学习、元学习和因果

推断等技术优化模型的云边协同优化方法。其次，
本节探讨了不确定性估计方法，包括基于先验分布

推测后验分布的传统方法与基于证据学习的快速推

理方法。最后，本节讨论了云边协同方法和不确定

性学习方法在跨域泛化场景下的应用。
2. 1　云边协同推理

随着预训练模型在各领域的广泛应用，其出色

的兼容性和端到端处理能力使得在边侧设备上部署

神经网络执行各类任务（如分类、回归和生成等）逐

渐成为研究的热点。然而，受限于硬件资源的制约，
在边侧设备推理大参数量的预训练模型成为一大难

题。传统的解决方法是将数据全部上传至云侧，由

云服务器处理后再将结果反馈至边侧设备。此方法

虽能提高推理的准确性，但增加了云服务器的计算

负担，在网络环境较差的情况下尤其受限。为了解

决上述问题，研究者们提出了云边协同推理的概念，
旨在通过边侧和云侧的计算资源的协同完成数据推

理。这种协同推理模型不仅减轻了云侧的负载，还

能在网络连接不稳定时保持较高的操作效率和准确

率，其主要分为模型分割、网络剪枝、模型量化以及

模型选择等方法。
模型分割、网络剪枝和模型量化都是常用的模型

轻量化方法。模型切割［4，13］的云边协同推理依据模型

切割技术，将模型分解为具有前后依赖关系的不同切

片，分别部署在边侧与云侧。边侧将部分中间结果经

过处理后发送至云侧完成后续的计算，最终由云侧返

回推理结果。模型剪枝是一种通过删除模型中部分

计算路径来减少参数空间的技术，主要包括一次性剪

枝［5，14-15］和运行时剪枝［6，16］两种形式，其通过有效地识

别并删除不必要的计算节点，从而优化模型的结构，

并显著加快推理速度。模型量化的云边协同推理利

用量化感知训练［17-18］和训练后量化［7］策略有效地压缩

云侧模型的参数量，从而使其适应边侧设备的存储和

计算限制，支持了模型的轻量化部署。
在云边协同场景下，模型选择通常采用多种参

数量模型的协同部署策略，分别部署在云侧和边

侧。为了确保最终推理结果的置信度，通常会设置

一个阈值，用于评估边端模型输出结果的置信度。
如果边端模型的推理结果置信度低于这个阈值，则说

明该结果可能不准确或者存在较高的不确定性，此时

需要云侧模型进行输出预测。模型选择分为两类，
第一类是通过预先训练的预测模型［8-9］对输入的数

据进行判别，并选择合适的模型进行推理；第二类方

法在多任务推理场景下，对不同领域的模型进行智

能选择或模型融合［19-20］。Sniper［21］是一种典型的具

有时间感知能力的自更新云边协同推理调度系统，
该系统能够根据网络条件和设备状态动态调整深度

神经网络的分区策略，有效减少推理延迟并提高资

源利用率。Hao等人［22］提出了一种动态令牌级别的

边缘-云协同推理方法，通过在边缘设备上部署小型

语言模型并在推理过程中与云侧的大型语言模型进

行令牌级交互，以接近大型语言模型的输出质量。
上述云边协同方法虽在一定程度上缓解了云端

计算负载，但仍面临精度损失与通信开销等关键挑

战。现有模型选择方法尽管提升了协同系统的整体

性能，却因过度依赖 Softmax 概率作为可信度评估

机制，导致其判别能力与样本分布高度耦合，难以对

分布外数据进行准确的不确定性估计。本文提出的

基于不确定性校准的云边协同方法创新性地建立了

系统化的不确定性量化框架，有效度量模型输出的

可信程度，准确判断边侧模型难以识别的时刻并提

升了系统在资源受限场景下的性能和鲁棒性。
2. 2　云边协同优化

参考 Yao 等人［23］的定义，云边协同优化方法常

表述为一个两阶段优化问题，其在优化的过程中通

过使用迁移学习、元学习和因果推断的方法引导云

侧模型优化边侧模型。其中迁移学习的方法针对特

征空间差异，使用对称变换［24-26］和非对称变换［27-28］的

方式实现从云侧模型到边侧模型的迁移；元学习［29-33］

主要聚焦于模型如何快速处理新任务的能力，通过

云上训练的方法在异构边侧环境中快速学习并迭代

新模型；因果推断方法［34-37］以因果效应为基础，由云

侧模型强大的泛化能力消除了边侧模型因输入和结

果之间的虚假相关性而导致的过拟合现象。
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上述方法虽采用迁移学习、元学习和因果推断

等技术优化边侧模型，但因其忽视标签可靠性问题

而导致优化效果有限。本文提出的基于不确定性校

准的云边协同方法创新性地引入自适应信心程度损

失函数，通过精确量化云侧与边侧模型的不确定性

差异，动态调整优化策略，有效识别边侧模型学习能

力不足的样本，提升了边侧模型在资源受限环境下

的性能和泛化能力。
2. 3　不确定性估计

随着深度学习模型参数规模的持续增长，如何

保证模型输出的内容可靠且准确逐渐成为研究热

点，为此，越来越多的学者开始关注利用模型的不确

定性来约束输出结果的置信度和可靠性。现有的不

确定性输出的方法大致分为两类：一类是通过模型

参数的先验分布推测后验分布，并利用后验分布的

高阶矩来解读不确定性［38-42］。这类方法包括蒙特卡

洛Dropout［41］和贝叶斯网络（BNN）［42］等。然而，由于

上述方法需要多次迭代和估算模型整体参数，适用

于参数规模较小的模型；对于参数量较大的模型，此

类方法优化速度会较慢，且输出效果可能受到影响。
另一类方法则通常使用证据学习［43-46］的方法来优化

模型使其输出不确定性。这类方法只需要单次推理

就可以使模型输出不确定性，从而加快了不确定性推

理的速度。Sensoy等人［44］使用迪利克雷分布进行建

模，将模型的输出映射到高斯分布，实现分类任务的

不确定性输出。Amini等人［46］关注于回归任务的不

确定性输出，通过逆伽马分布建模将模型参数映射到

高斯分布，从而使该模型具有输出不确定性的能力。
Fathullah［47］提出了自分布蒸馏，其中教师集成

和学生模型同时训练，并将集成知识蒸馏到学生

中。这种方法有效地提高了不确定性学习和模型可

靠性，而无需对每个组件进行单独训练。VBLL［43］

引入了一种确定性变分公式，用于训练贝叶斯最后

一层神经网络，从而实现了无采样、单次通过的模型

和损失，有效地提升了不确定性估计的准确性。 Xu
等人［48］结合了扩散技术和隐式先验，通过利用隐式

分布来建模贝叶斯最后一层中的权重先验并结合扩

散采样器来近似真实的后验预测，提高模型准确性。
上述的方法采用贝叶斯分布，迪利克雷分布或

逆伽马分布直接对各类模型的输出进行建模，在大

模型场景中存在计算复杂度高和训练稳定性差的问

题，不用适用于引导大参数的模型输出准确的不确

定性。相比之下，本文提出的校准蒸馏方法通过将

边侧模型的不确定性知识蒸馏给云侧模型，避免了

对复杂分布的直接建模，从而降低了计算复杂度和

资源消耗。
2. 4　云边协同和不确定性学习的跨域泛化应用

随着特定领域数据的不断积累，提升模型的跨

域泛化能力已成为深度学习领域的重要研究方向。
在实际应用中，云边协同与不确定性学习已成为实

现跨域泛化的主流技术路径。云边协同方法通过整

合云端模型的强大算力与边缘设备的实时感知能

力，实现了模型在多源异构环境下的知识共享与自

适应，有效提升了模型在不同领域和场景下的泛化

能力。Lian等人［49］设计了一种云边协作的持续适应

学习框架，通过从边缘侧收集数据辅助云端模型微

调，并采用知识蒸馏机制将云端模型的知识反馈到

边缘模型，使其能够适应智能交通场景的多样化和

高动态性。He 等人［50］提出的联邦迭代学习算法

FedITA，结合渐进训练与迭代权重更新，增强了不

同边侧客户端间的安全交互，有效降低了由极端类

别不均衡引起的过拟合风险。此外，不确定性学习

则是通过量化模型在未知领域的置信度，帮助模型

动态调整决策策略，增强其应对分布转移和任务变

化的鲁棒性。He等人［51］提出了领域推广感知的不

确定性反思学习方法，设计了潜在不确定性建模和

动量反思学习模块，以应对跨域场景下3D分割的准

确性。Yin等人［52］分析不确定性对于实例分割任务

的影响，观察到双重注意模块可以减轻语义分割任

务中的不确定性，利用KL散度估算随机不确定性，
有效增强了分割模型在跨域场景下的鲁棒性。
Cai等人［53］提出了一种基于不确定性感知和类别平

衡的领域泛化方法用于目标检测中的不确定性估

计，解决了智能驾驶场景下的跨域目标检测问题。
尽管上述研究分别在云边协同与不确定性量化

两条技术路线取得了一定进展，但前者主要关注于

异构算力与多源模型的协作，较少涉及模型输出置

信度的精细建模；后者虽能有效度量模型风险，却鲜

有工作将其嵌入到云边协同的框架中。为此，本文

提出了一种基于不确定性校准的云边协同框架，通

过引入置信度估计与模型动态调用机制，实现了对

模型输出可靠性的精确量化以及云侧与边侧模型的

按需调度，进一步提升了模型的跨域泛化能力。

3 符号定义

为便于读者理解本文中使用的各种符号及其含

义，特整理如表 1 所示的符号定义表。该表汇总了
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文中出现的主要数学符号、专业术语缩写及其对应

的定义，以供读者参考，这将有助于更加清晰地理解

文中的核心概念和理论推导过程。

4 基于不确定性校准的云边协同推理

框架

云侧模型部署在计算资源丰富的中心服务器

上，而边侧模型则部署在各地区的终端设备上。云

侧模型通常为参数较大的模型，而边侧模型是其轻

量化版本或小参数量的模型。本文的核心问题是如

何利用云侧和边侧模型输出的不确定性，基于模型

选择实现自适应的云边协同推理。基于主流的视觉

和文本任务预训练模型，本文设计了基于预测不确

定性自适应的云边协同推理方法（见 4. 1节），如图 1
所示。首先，利用证据学习和模型校准蒸馏方法（见

4. 2节），使云侧和边侧模型具备输出不确定性的能

力。接着，对于边侧输出不确定性较低的样本，采用

边侧模型进行处理（见图 1（a））；对于边侧输出认知

不确定性较大的样本，表明边侧模型对当前样本的

预测不自信且可能存在较大偏差，采用云侧模型进

行处理（见图 1（b））；对于边侧输出偶然不确定性较

大的样本，表明边侧模型的预测受数据采样的影响

较大，此时采用云边加权推理方法（见图 1（c））。
随后，基于边侧模型输出的不确定性，本文进一步设

计了云边协同优化策略（见 4. 3节）。当边侧模型对

某个输入样本预测的总体不确定性超过阈值而云侧

模型输出的总体不确定性小于阈值时，使用云侧模

型的输出来优化边侧模型。
4. 1　基于预测不确定性自适应的云边协同推理

以分类任务为例，传统的基于模型选择的云边

协同推理框架通常依据边侧模型Softmax输出层的

熵值来判断当前模型的输出是否可靠。但由于

Softmax计算的概率之和始终为 1，对于每一个输入

样本来说不同类别的预测概率是互补的，对于未知

领域的样本有很大概率会输出一个错误的高信心程

度预测结果。为了解决上述问题，本文通过证据学

习的方法引导模型输出不确定性，并以云侧和边侧

模型输出的不确定性作为衡量指标来判断当前模型

的输出是否可靠，以解决模型预测的置信度在未知

领域不稳定的问题。
考虑一个边侧模型 ME，该模型接收输入 x并

生成预测输出 y
ˆ

及其对应的不确定性 u。对于包含

表1　符号定义表

符号

ME

ε

Ua

U C
a

ξTotal

y

ξep

y E

wC

f  '

Y  '

fC
UC

YC

l

λ1, λ2

Lconf( f )
f

u (x)
pi

f ̂ ( x )

定义

边侧模型

证据表示

边侧模型偶然不确定性

云侧模型偶然不确定性

总体不确定性阈值

模型推理结果

认知不确定性的阈值

边侧模型推理结果

云侧模型的权重

校准代理模型

校准代理模型的实现

云侧模型

云侧模型输出的不确定性

云侧模型的实现

真实标签

训练超参数,用于平衡不同损失项的权重

信心程度损失函数

表示需要优化的边侧模型

云侧模型和边侧模型对输入样本x输出不确定性的差异程度

类别 i的预测概率

云侧模型中对x的硬标签预测

符号

MC

D
U
Ue

αi

ξ

ξa

y C

wE

θ  '

ϕ

U  '

θψ
θC

θϕ
λ

DKL

D (. )
LD

y

LCE

定义

云侧模型

边侧模型的训练数据集

边侧模型输出的不确定性

边侧模型认知不确定性

Dirichlet分布的参数

所有αi之和

偶然不确定性阈值

云侧模型推理结果

边侧模型的权重

校准代理模型的参数

校准层

校准代理模型输出的不确定性

原始预训练模型的参数

云侧模型的参数

云侧模型的校准层参数

折中系数,平衡从真值标签中学习和从云侧模型中学习的程度 .
KL散度

狄利克雷分布

模型校准蒸馏的整体损失函数

真值标签

交叉熵损失函数
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N个输入输出样本对的数据集 D ={( xi，yi ) }Ni= 1，
我们利用该数据集来训练边侧模型ME。当提供新

的测试输入 x* 时，本文的目标是预测相应的输出 ŷ*

及其相关的不确定性 u*。
由于不确定性的高低和输入样本 x* 是否来自

域内而有很大关系。来自域内的 x* 通常显示较低

的不确定性，表明模型对当前预测较为自信。相反，
如果 x* 来自域外，则会显示较高的不确定性，反映

出模型对当前预测的信心较低。设每类样本的证据

表示为 ε，模型输出的总体不确定性表示为U。参考

Amini［46］等人对不确定性分析的思路，模型输出的

不确定性U包含由输入数据原因导致的偶然不确定

性Ua和由于模型自身原因导致的认知不确定性Uep，
因此对U进行分解，可得：

U = Ua + Uep （1）
其中偶然不确定性也称为统计或数据不确定性，代

表每次运行相同实验时都会不同的未知数，其通常

通过预测的熵（entropy）来衡量：
Ua =-∑ ( pi ⋅ log ( pi ) ) （2）

其中，pi是类别 i的预测概率。
认知不确定性描述了预测中估计的不确定性，

该不确定性可以通过Dirichlet分布的方差来计算：

Uep = ∑ (αi ⋅( ξ- αi ) )
ξ 2 ⋅( ξ+ 1)

（3）

其中，αi是Dirichlet分布的参数，ξ是所有αi之和。
由于Ua 源自数据采样过程，其仅与输入数据及

其分布特性相关，而不涉及模型本身的认知局限，因

此不直接影响模型的内在性能表现。相比之下，Uep

则反映了模型对当前输入样本预测结果的质量评

估，体现了模型在任务理解和推理能力方面的不足，
通常与模型的知识获取和表达能力密切相关。鉴于

Ua和Uep在概念上相互独立且不相交，本文提出通过

综合考量边侧模型的总体不确定性U、偶然不确定

性Ua 和认知不确定性Uep，构建一个联合判别框架，
用于评估当前模型输出结果的可靠性。具体而言，
考虑以下三种情况：

（1） 边侧总体不确定性低

当边侧模型的总体不确定性U较低时，可以直

接使用边侧模型进行推理，无需云侧模型干预：
U < ξTotal ⇒ ŷ= ŷE （4）

其中，ξTotal 是总体不确定性阈值，表示当U低于该阈

值时，选择边侧模型的输出 ŷE作为最终结果。
（2） 边侧总体不确定性高,认知不确定性也高

当边侧模型的总体不确定性U和认知不确定性

Uep 都较高时，边侧模型输出的结果不可靠，此时将

任务交由云侧模型进行推理：
U ≥ ξTotal and Uep ≥ ξep ⇒ ŷ= ŷC （5）

其中，ξep 是认知不确定性的阈值，当U和Uep 均高于

各自阈值时，选择云侧模型的输出 ŷC 作为最终

结果。
（3） 边侧总体不确定性高,偶然不确定性高

当边侧模型的总体不确定性U较高且偶然不确

定性 Ua 也较高时，即 Ua ≥ ξa，说明当前输入数据的

噪声比较大，此时通过边侧和云侧模型的加权平均

来综合两者的推理结果：
ŷ=wE ⋅ ŷE +wC ⋅ ŷC （6）

其中，权重wE 和wC 依据边侧模型的偶然不确定性

Ua和云侧模型的偶然不确定性U C
a 计算：

wE = 1
Ua + U C

a
⋅ U C

a ，  wC = 1
Ua + U C

a
⋅ Ua （7）

通过这种方式，可以有效整合边侧和云侧模型

的优势，获得更快速且准确的推理结果。
（4） 阈值选择策略

上述决策机制中的关键参数是不确定性阈值

ξTotal， ξep 和 ξa 的设定。为确保阈值参数的科学合理

性，本文采用了数据驱动的方法：从测试集中随机抽

图1　基于预测不确定性自适应的云边协同推理方法示意图
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取 10%的样本构建校准集，并基于该校准集分别确

定认知不确定性和偶然不确定性的阈值，即选取其

70% 分位数作为相应判别标准。对于总体不确定

性阈值 ξTotal，则通过第 6. 3 节中的阈值选择实验进

行确定。这种阈值设定策略在模型可靠性和系统效

率之间实现了最优权衡，既能准确识别边侧模型预

测中的高不确定性样本，又避免了过度依赖计算资

源丰富但通信延迟较高的云侧模型，从而有效提升

了边云协同推理系统的整体性能。
算法 1.  基于不确定性自适应的云边协同推

理算法

输入：
数据： 图像数据 XV（图像分类）或文本数据 XT（文本

分类）
输入： 云侧模型MC，边侧模型ME

输出：协同推理预测 ŷ

U = ME ( x )//边侧模型总体不确定性

Uep = ∑(αi ⋅( S- αi ) )/S2 ⋅( S+ 1)//边侧模型认知不确

定性

Ua =-∑( ME ( xi ) ⋅ log ( ME ( xi ) ) )//边侧模型偶然不确

定性

SET ξTotal，ξep，ξa//设置不确定性阈值

IF U < ξTotal THEN
       RETURN ŷ= ŷE//边侧模型推理

ELSE IF Uep ≥ ξep THEN
       RETURN ŷ= ŷC//云侧模型推理

ELSE IF Ua ≥ ξa THEN
U C

a =-∑( MC ( xi ) ⋅ log ( MC ( xi ) ) ) //云侧模型偶然不

确定性

wC ← 1
Ua + U C

a
⋅ Ua // 计算云侧模型权重

wE ← 1
Ua + U C

a
⋅ U C

a  // 计算边侧模型权重

RETURN y
ˆ

=wE ⋅ y
ˆ

E
+wC ⋅ y

ˆ

C
 // 云边协同推理

END IF
计算复杂度分析： 如算法1所示，基于不确定性校

准的云边协同推理框架的计算复杂度可从以下三个主

要环节进行分析：①边侧模型推理，②不确定性量化，
以及③在特定条件下云侧模型的推理。在模型推理

阶段，边侧模型推理的复杂度为O (ME)，其中ME为

边侧模型的计算量。这是边端侧的主导计算开销，
通常通过模型轻量化技术进行优化。不确定性计算

阶段（包括总体不确定性 U、认知不确定性 Uep和偶

然不确定性 Ua）的复杂度为O (K )，其中K为类别

数，涉及类别级别的操作且计算量较低。云侧模型

推理计算的复杂度为O (MC)。权重计算与融合（wC

和  wE）的复杂度为O (1)，仅涉及简单的除法与乘法

操作，开销可忽略。综上，总体的边侧计算复杂度为

O (ME+K )+O ( log (MC ) )。与单纯使用云侧进行

推理的计算复杂度O (MC)相比，边侧计算开销显著

降 低，即 O (ME +K )+O ( log(MC ) )≪O (MC)，
从而在保证推理精度的同时提升了计算效率。
4. 2　云边模型校准对齐

随着模型轻量化研究［17-18］的不断深入，边侧模

型可以通过轻量化或者蒸馏的方式实现与云侧模

型相似的功能，因此云侧模型输出不确定性的能力

理论上可以通过模型轻量化的方法迁移到边侧模

型中。然而云侧模型由于参数量庞大，直接应用证

据学习难以有效训练其不确定性输出能力。对此，
本文设计云边模型校准蒸馏策略，利用迁移学习更

有效地将输出不确定性的能力从易于优化的小参

数量模型蒸馏到难以优化的大参数量预训练模

型中。
本文将模型校准蒸馏定义为将模型输出不确定

性的能力从一个模型应用扩展到另一个不具有不确

定性输出能力模型的过程，目标是使云侧模型能够通

过校准蒸馏输出准确、稳定的不确定性估计，同时保

持其在原始任务上的性能，边侧模型输出不确定性的

过程如图2所示，其中云侧模型和边侧模型输出不确

定性的方式近似，但缺少了模型轻量化这一步骤。

图2　边侧模型推理流程图
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本文首先让校准代理模型 f  '在D上学习输出预

测结果的同时估计其不确定性的能力。接着，在D
上训练云侧模型 fC。当云侧模型的训练达到收敛

后，将其参数冻结，并添加一个校准层 ϕ。校准层 ϕ
的学习过程利用校准代理模型 f  '已学的不确定性评

估能力，将其转移到云侧模型 fC的预测分布中，而不

改变云侧模型 fC的原始结构。
本文将 Y  ' 和 YC 定义为 f  ' 和 fC 的实现。考虑

一个校准代理模型的参数为 θ  '，其中 θ  '是通过证据

学习获得的，允许模型输出其当前预测的不确定性

U  '，并且 U  '的值是 0 到 1 之间的实数。对于尚未进

行不确定性能力训练且参数为 θC 的云侧模型 YC，
定义YC 输出的不确定性为UC。模型校准蒸馏学习

的主要意图是使 YC能够估计不确定性，从而有效地

缩小 UC 和U  '之间的差距。将参数 θC 分成两部分，
即 θC =[ θψ；θϕ ]。第一部分由模型的原始预训练模

型参数组成，称之为 θψ；第二部分由几个校准层组

成，称为 θϕ。在模型的初始训练阶段，使用交叉熵损

失函数用真实标签 l训练 θψ。随后，将 θϕ连接到 θψ
并冻结 θψ，使用KL散度约束优化 θϕ：

DKL ( U  '‖UC )= DKL ( Y  ' ( x ) ||YC ( x ) )=
DKL ( P ( U  '|x，θ  ' ) ||P ( UC|x，θC ) )

（8）

模型校准蒸馏的整体损失函数如下：
L t = λ1 × LCE ( P ( y|x，θψ )，ℓ )+

λ2 × DKL ( Y  ' ( x ) ||YC ( x ) )
（9）

其中，λ1和 λ2是训练超参数。在 θψ的初始训练阶段，
λ1 设置为 1，λ2 设置为 0。在 θϕ的后续训练阶段， λ1

设置为 0， λ2 设置为 1。在建立校准迁移学习框架

后，我们进一步推导边侧模型不确定性产生的过

程。以分类任务为例，假设各样本类别的证据量表

示为 ε。参照 Sensoy 等人［44］对不确定性的定义，对

于K分类任务存在以下数学关系：

U = 1 - ∑
k= 1

K εk
S

（10）

其中，S=∑
i= 1

K

( )εi + 1 表示每个类别中不确定性分布

的归一化系数。结合公式 1，给定一个狄利克雷分

布，我们定义K分类网络的概率值的置信度分布为

D ( )p|α =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1
B ( )α ∏ i= 1

K pαi- 1
i ， p∈SK

                0               ， else
（11）

其中，αi表示对样本 i进行分类的狄利克雷分布的参

数，用于将模型的输出分布映射到高斯分布空间。

通过这些步骤，可以很容易地使用 εk = (αk -

1) /S和 S=∑
i= 1

K

αi从相应的狄利克雷分布的参数中

推断出证据。然后，我们将 α代入方程 Eq 10中，即

可推到出 f  '的不确定性：

U = 1 - ∑
k= 1

K ( )αk - 1
αk

= K
S

（12）

然后，在推导出获取不确定性的方程之后，校准代理

模型 f  '的优化损失函数定义为

LD (αi )=∑
j= 1

K

   yij( )log ( )Si - log ( )αij （13）

其中，yij= 1，yik= 0，表示第 i个样本输出属于第 j个

类别的概率。
本文利用损失函数 Eq 13 优化校准代理模型

Y '，使其输出不确定性U '。假设Y '的狄利克雷分布

用D ( p' | α ' )表示，其中 p' 为输出概率，α' 为分布参

数。更进一步，公式8可以推导为

DKL (U '‖UC )=DKL (D( p' || α' ) ||D ( pC αC ))=
DKL (P (U '|x，θ ' )∥P (UC| ψ ( x )，θϕ ) )

（14）

通过最小化 DKL，可以确保云侧模型YC 的不确

定性输出更接近校准代理模型Y '的不确定性输出。
4. 3　云边协同优化策略

由于边侧模型通常是对云侧模型进行小型化或

轻量化处理得到的，因此其鲁棒性和泛化能力通常

无法与云侧模型相比。根据公式 3 的定义，认知不

确定性指的是模型在面对其未能充分学习或理解的

样本时所表现出的较高不确定性。换言之，当模型

对某一类样本的学习能力不足时，它会产生较大的

预测不确定性。基于这一概念，本文提出通过利用

模型输出的认知不确定性（即信心程度）来引导云侧

模型优化边侧模型，如图3所示。

对于传统的信心程度损失优化方法，我们定义

其在云边协同推理优化场景下的损失函数为

图3　云边协同优化原理图
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Lconf ( f )=(1 - λ )CE ( )f ( x )，y +
λCE( f ( x )，f ̂ ( x ) )

（15）

其中，f表示需要优化的边侧模型，f ̂ ( x )表示云侧模

型对输入样本 x预测的硬标签，y是真值标签。λ是

一个折中系数，用于平衡从真值标签中学习和从云

侧模型中学习的程度。
然而，上述方法仅使用折中系数 λ来平衡从真

值标签中学习和借助云侧模型进行优化的程度，忽

略了关键问题：当前真值标签以及云侧模型的输出

结果是否准确可靠。
为了解决人工标注的真值标签的固有局限性以

及预训练模型输出的硬标签可能带来的不准确性。
参考 Guo等人［54］的方法，本文使用云侧模型与边侧

模型输出的不确定性差异作为边侧模型优化的评判

标准。当云侧模型与边侧模型输出的不确定性紧密

一致且输出的不确定性较低时，表明边侧和云侧对

自身输出的信心更高，此时使用真值标签优化边侧

模型；当云侧模型输出的不确定性较低而边侧模型

输出的不确定性较高时，说明边侧模型对于当前样

本的预测结果不自信，需要云侧模型进行优化和更

新。基于此，本文引入了基于不确定性的自适应信

心程度损失，可根据云边模型输出的不确定性动态

调整：
Lconf ( f )=(1 - u ( x ) )CE ( )y，f ( x ) +

u ( x )CE( f ( x )，f ̂ ( x ) )
（16）

u ( x )= | UC - U | （17）
其中，u ( x )表示云侧模型和边侧模型对于输入样本

x输出不确定的差异程度，用于计算信心程度权重。
f ̂ ( x )则是云侧模型中对x的硬标签预测。这个权重

帮助确定从云侧模型学习与依赖真值标签进行预测

之间的平衡。
通过信心程度调整权重，边侧模型能够灵活判

断在何时应当优先考虑基于真值标签的优化，而不

是单纯依赖云侧模型的指导，反之亦然。这种适应

性是克服两种模型中的不准确和局限性的关键，有

效提升边侧模型的整体性能。

5 实 验

本节对本文所使用的数据集、基线模型、实验设

置和训练超参数、评价指标等进行详细介绍。

5. 1　实验数据

本文评估了基于不确定性校准的云边协同推理

框架在视觉和文本分类任务上的表现。在视觉分类

任务上对 CIFAR-10，CIFAR-100 和 ImageNet200
数据集进行了实验，在文本分类任务上对SST-5和

TweetEval数据集进行了实验。
CIFAR-10和CIFAR-100［55］是最常用的图像分

类数据集，分别包含 10 类和 100 类图像，大小为

32 × 32。每个数据集包含 50，000张用于训练的图

像和 10，000张用于验证的图像。ImageNet200［56］是

一个用于分类任务的数据集，其中包含 200 个类别

的 100，000 张图像，每个类别有 500 张训练图像、
50 张验证图像和 50 张测试图像。SST-5［57］是常用

的情感分类的数据集，具有 5类标签，本文对数据集

进行了预处理，并将这五个类别合并为三个类别。
TweetEval［58］由七个异构任务组成，本文仅使用该

基准中情感分类部分的数据用于评估模型。
5. 2　基线模型

本文评估了一系列图像分类与文本分类基线模

型，包 括 用 于 视 觉 分 类 的 MobileNet-v2［59］、
ResNet34、ResNet50［2］和 ViT［3］，以及用于文本分类

的 LSTM［60］、Bert-tiny、BERT-Base、BERT-Large［1］

和RoBERTa［61］。
MobileNet-v2 基于倒置残差结构，采用轻量级

深度卷积来有效减少中间扩展层的特征参数量，从

而实现更少的推理参数和更好的识别效果。
ResNet34 和 ResNet50 基于深度残差网络结

构，缓解了深层网络训练中的梯度消失问题，提高了

模型的训练效率和分类精度。
ViT利用Transformer架构将图像分割为小块，

并利用自注意力机制有效捕捉图像中各部分的全局

依赖关系，广泛应用于视觉分类任务。
LSTM 是一种能学习长期依赖信息的循环神

经网络，在长序列文本分类任务上有较好的效果。
BERT-base是主流文本预训练模型，通过深层

双向语言表示显著提升自然语言处理任务的性能；
BERT-tiny 是 BERT 的轻量化版本，适合资源受限

环境及快速推理任务。
BERT-large是BERT的增强版本，具备更多隐

藏层和参数，适用于复杂的语言建模任务；
RoBERTa通过优化预训练过程和调整超参数

进一步提高预训练BERT模型的性能。
5. 3　实验设置和训练超参数

本研究的实验在配备了 2 块 Nvidia A100 GPU
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（每块 80 GB 显存）和 2 块 Nvidia V100 GPU（每块

40 GB 显存）的计算机上进行，其他硬件配置包括

2×Intel Xeon Gold 6148 CPU、512 GB DDR4 RAM
和 2×240 GB M. 2 SSD。在实验计算资源分配方

面，云侧模型充分利用全部可用计算资源；而对于边

侧环境，我们采用精确受控的资源分配策略，在单块

V100 GPU 上实施严格的计算资源限制（仅分配

25% 的计算单元），同时对内存占用与功耗进行精

确约束，以真实模拟边缘设备的资源受限特性。
在图像分类任务中，批大小设置为 128，优化器

采用 Adam。学习率在［1e-6， 1e-5， 2e-5］之间选

择，模型校准蒸馏的训练周期为 50，云边协同优化

的训练周期为20。
对于文本分类任务，批大小设置为 300，优化器

采用AdamW。学习率在［1e-6， 1e-5， 2e-5］之间选

择，模型校准蒸馏的训练周期为 100，云边协同优化

的训练周期为50。
5. 4　评价指标

在评估模型预测的结果好坏时，本文采用准确

率（ACC）作为评价指标。此外，为了评估模型输出

的不确定性好坏，本文使用预期校准误差（ECE）作

为衡量标准。
定义 1.  准确率（ACC）是衡量模型分类性能

的一个常用评价指标，其定义为模型正确预测的样

本数占总样本数的比例。具体计算公式表示如下：

ACC= 1
N∑

i= 1

N

  1( ŷi = yi ) （18）

其中，1(⋅) 是指示函数，当括号内的条件为真时值为

1，否则为0。
定义2.  预期校准误差（ECE）定义为多个箱体

之间的准确度和不确定性之间的预期差异。首先需

定义每个箱体Bm的准确度和不确定性，如下所示：

ACC ( )Bm = 1
|| Bm
∑
i∈Bm

   1 ( )ŷi = yi ，

Conf ( )Bm = 1
|| Bm
∑
i∈Bm

   ( 1 - ûi )，

Bm ={ 0，Υ }

（19）

其中，yi和 ŷi分别表示样本 i的真实标签和预测标

签，而 ûi是样本 i的预测的不确定性，Υ 表示不确定

性的阈值，当模型输出的不确定性小于当前阈值时

该样本参与计算，否则不参与计算。由此得出预期

校准误差如下：

ECE =∑m= 1
M    || Bm

n
|ACC (Bm)- Conf (Bm) | （20）

其中，n表示样本的总数，m表示不确定性的区间数

量，Bm表示落入当前区间m内的样本数量。

6 实验结果分析

本文将全面评估基于不确定性估计的云边协同

推理方法在视觉分类和图像分类任务中的有效性与

通用性，并深入探讨其在跨域泛化能力方面的表现。
6. 1　云边协同推理实验

本文首先对大参数量的云侧模型（ResNet50、
ViT、BERT-base、BERT-Large 和 RoBERTa）与轻

量化的边侧模型（MobileNet-v2、ResNet34和 BERT-
tiny）进行了对比分析，实验结果如表 2 所示。结果

显示，云侧模型在五个数据集上均表现出较强的识

别能力。然而，轻量化的边侧模型识别性能相较于

云侧模型下降明显，这表明虽然轻量化模型能够减

少参数量并提升推理效率，但不可避免地会带来性

能下降的风险。

表2　云侧模型和边侧模型在视觉和文本分类数据集上的对比实验结果

数据集

CIFAR10

CIFAR100

ImageNet 200

SST

TweetEval

云侧模型

ViT
ResNet50

ViT
ResNet50

ViT
ResNet50

BERT-Base
RoBERTa

BERT-Large
BERT-Base
RoBERTa

BERT-Large

ACC(云侧)
0. 977
0. 955
0. 861
0. 760
0. 666
0. 492
0. 739
0. 774
0. 775
0. 698
0. 659
0. 706

ECE(云侧)

0. 310
0. 161
0. 231
0. 182
0. 396
0. 306
0. 353
0. 384
0. 248
0. 305
0. 271
0. 232

Size (MB, 云侧)

983
270
987
274

1023
289

417. 7
475. 5

1278. 6
417. 7
475. 5

1278. 6

边侧模型（蒸馏）

ResNet34
MobilenetV2

ResNet34
MobilenetV2

ResNet34
MobilenetV2
BERT-tiny
BERT-tiny
BERT-Base
BERT-tiny
BERT-tiny
BERT-Base

ACC(边侧)

0. 911
0. 934
0. 643
0. 682
0. 482
0. 466
0. 669
0. 662
0. 671
0. 652
0. 605
0. 653

ECE(边侧)
0. 421
0. 274
0. 565
0. 390
0. 279
0. 258
0. 311
0. 216
0. 343
0. 262
0. 173
0. 255

Size (MB, 边侧)

243
30

244
30

245
30

16. 7
16. 7

417. 7
16. 7
16. 7

417. 7
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本文还在表 2中发现边侧模型输出不确定性的

能力并不会随着模型轻量化的过程退化。这表明，
在不增加额外训练成本的情况下，轻量化边侧模型

仍能保持与云侧模型相似的输出不确定性能力，展

现出模型校准蒸馏方法的强大鲁棒性，同时验证了

将云侧模型与边侧模型的输出不确定性作为推理依

据的可行性。
接着，本文对这些图像与文本的云侧模型和边

侧模型进行了协同推理实验，如表3和表4所示。总

体而言，本文提出的基于不确定性校准的云边协同

推理框架在所有测试的模型和数据集上均提升了边

侧模型的识别准确率。在视觉分类任务中，云边协

同推理方法表现尤为显著，例如边侧模型ResNet34
在 CIFAR-100 数据集上的识别准确率从 0. 643 提

升至 0. 860。在文本分类任务中，类似的提升也得

到了验证，边侧模型BERT-tiny在SST-5数据集上

的识别准确率从 0. 669 提升至 0. 689。说明基于不

确定性校准的云边协同推理框架能够有效识别边侧

模型易于处理和难以处理的样本，优化云边协同推

理的整体性能。

与此同时，为了进一步验证基于不确定性校准

的云边协同推理方法的有效性，本文将提出的方法

与现有模型轻量化方法剪枝、量化和蒸馏方法进行

了对比，其中在视觉任务上使用 ViT 模型、文本任

务上使用 BERT-Large 模型，如表 5 所示。结果表

明，基于不确定性校准的云边协同推理框架在各项

评价指标上均显著优于模型轻量化方法，在 SST-5
和 CIFAR-100 数据集上相较于最优的模型轻量化

方法提升了 2. 1%，这一结果证实了相较于传统的

剪枝、蒸馏、量化等模型轻量化技术，融合不确定性

估计的云边协同推理框架能够更有效地保持模型的

泛化能力和鲁棒性，尤其在面对复杂文本场景时表

现出明显优势。

此外，本研究对边侧偶然不确定性Ua和云侧偶

然不确定性 U Ca 的权重分配策略进行了对比实验。
本文选择SST-5作为测试数据集，以参数量较大且

泛化能力较强的BERT-Base作为云侧模型，参数量

较小的BERT-Tiny作为边侧模型，采样并分析了不

同偶然不确定性权重比例（2∶8，5∶5 和 8∶2）对基于

不确定性校准的云边协同推理方法性能的影响，如

表6所示。实验结果表明，采用公式7所定义的自适

应权重分配策略，模型在各种权重配置下均能保持

稳定且接近最优的性能表现，证明了本文所提出的

权重计算方法具有显著的鲁棒性和有效性，能够在

不同的不确定性分布情境下自适应地整合边侧和云

侧模型的预测结果。

6. 2　模型校准蒸馏实验

为了评估模型校准蒸馏方法在云侧模型上的应

用效果，本文对视觉预训练模型ViT和文本预训练

模型 BERT-Base 进行了实验，将利用公式 13 训练

模型的输出结果和利用模型校准蒸馏方法训练模型

的输出结果在不同阈值下进行了对比，其中阈值表

示当不确定性小于当前阈值时，样本参与计算，否则

不参与计算。如表 7 所示，当预训练模型 ViT、
BERT-Base 使用公式 13 进行训练时，虽然模型能

够具备输出不确定性的能力，但是其识别效果会下

降。随后，通过使用校准迁移学习的方法，不仅成功

保证了模型的识别准确率不下降，还赋予了模型输

表5　不同模型轻量化方法在视觉和文本分类任务上的效果

数据集

SST-5
CIFAR-100

云侧模型

0. 775
0. 861

剪枝

0. 564
0. 622

量化

0. 524
0. 745

蒸馏

0. 671
0. 643

协同

0. 689
0. 756

表4　文本模型的云边协同推理实验结果

数据集

SST-5

TweetEval

云侧

BERT-Base
RoBERTa

BERT-Large
BERT-Base
RoBERTa

BERT-Large

边侧（协同）ξTotal = 0. 7
BERT-tiny/BERT-Base

0. 689 (+0. 020)
0. 677 (+0. 015)
0. 737 (+0. 066)
0. 667 (+0. 015)
0. 621 (+0. 016)
0. 665 (+0. 012)

表6　不同模型轻量化方法在视觉和文本分类任务上的效果

数据集

SST-5

云侧/边侧权重比例

2∶8
0. 672

5∶5
0. 669

8∶2
0. 671

表3　视觉模型的云边协同推理实验结果

数据集

CIFAR-10

CIFAR-100

ImageNet 200

云侧

ResNet50
ViT

ResNet50
ViT

ResNet50
ViT

边侧（协同）ξTotal = 0. 7
ResNet34

0. 913 (+0. 002)
0. 915 (+0. 004)
0. 756 (+0. 113)
0. 860 (+0. 217)
0. 499 (+0. 017)
0. 642 (+0. 160)

MobilenetV2
0. 936 (+0. 002)
0. 934 (+0. 000)
0. 741 (+0. 059)
0. 682 (+0. 000)
0. 490 (+0. 024)
0. 658 (+0. 192)
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出不确定性的能力，即不确定性越低的区间模型预

测的结果越好。我们还发现越是参数量较大的模

型，其校准蒸馏的效果越明显，诸如 ViT 通过校准

蒸馏后的效果要优于直接使用公式 13的方法，验证

了本文设计的校准蒸馏方法应用于参数量较大的云

侧模型是可行且有效的。
为了进一步验证模型校准蒸馏方法的有效性，

本文将使用Dirichlet分布的模型校准蒸馏方法与贝

叶斯估计和 Softmax 熵估计方法进行了对比分析， 
其中文本分类任务使用 BERT-Large 作为云侧模

型、BERT-Base 作为边侧模型，图像分类任务使用

ViT作为云侧模型、ResNet34作为边侧模型，如表 8
所示。结果显示，使用 Dirichlet 分布的模型校准蒸

馏方法的准确率与贝叶斯估计方法相近，但推理时

间要远远小于贝叶斯估计方法。这表明校准蒸馏方

法在计算效率与资源消耗平衡方面具有显著的优

势，能够在保证不确定性估计质量的同时，大幅降低

推理延迟，更适合基于模型选择的云边协同推理

任务。

信心程度指模型对其自身预测结果的确信程

度，通常用“1-预测的不确定性”来表示，数值越高

代表模型对该预测结果越有把握。为了验证本文

提出的基于不确定性校准的云边协同推理框架中

模型预测的不确定性和识别准确率之间的关联，本

文在 CIFAR-100 和 SST-5 数据集上分别对云侧模

型 ViT 和 BERT-Large 进行了模型校准实验来验

证，如图 4 所示。其中黄色柱状分布表示模型直接

学习得到的不确定度分布，蓝色柱状分布表示经过

校准蒸馏后的结果，红色虚线为理想校准基线，分

布曲线越贴近该虚线说明校准越充分。从实验结

果可以看出，尽管云侧模型参数规模庞大，其直接

输出的不确定性与真实识别准确率仍存在明显偏

差，说明仅靠不确定性损失函数训练难以获得良好

的不确定度估计能力。采用校准蒸馏后，仅需微调

校准层即可显著提升不确定性和识别准确率一致

性，既保留了模型的核心表征能力，又提高了预测

可靠性。
为了分析训练轮次对模型校准蒸馏方法收敛性

和最终性能的影响，本文在 SST-5 和 CIFAR-100
数据集上分别对BERT-Base、BERT-Large、ResNet34
以及 ViT 模型在 ［1， 5， 20， 50， 100， 200］轮次范

围内进行测试，如图 5 所示，模型精度在初始阶段

（1-5轮）呈现显著的上升趋势。随后在 20-100轮区

间内，精度增长逐渐放缓逐渐达到最高点，表明模

表7　云侧模型 ViT 和 BERT-Base 的校准蒸馏实验结果

数据集

CIFAR-10

CIFAR-100

ImageNet200

SST-5

TweetEval

阈值

ACC
ECE
Num
ACC
ECE
Num
ACC
ECE
Num

ACC
ECE
Num
ACC
ECE
Num

ViT
1

0. 795
0. 695
10,000
0. 662
0. 631
10,000
0. 591
0. 614
10,000

BERT-Base
0. 733
0. 184
2,210
0. 663
0. 091

12,284

0. 8
-

-

0
-

-

0
0. 659
0. 642

192

0. 733
0. 184
2,208
0. 665
0. 089

12,233

0. 6
-

-

0
-

-

0
-

-

0

0. 74
0. 185
2,178
0. 672
0. 088

11,782

0. 4
-

-

0
-

-

0
-

-

0

0. 948
0. 342

466
0. 776
0. 145
5,136

0. 2
-

-

0
-

-

0
-

-

0

-

-

0
-

-

0

ViT(校准蒸馏)
1

0. 977
0. 31

10,000
0. 862
0. 233
10,000

0. 6
0. 396
10,000

BERT-Base(校准蒸馏)
0. 741
0. 224
2,210
0. 602
0. 15

12,284

0. 8
0. 977
0. 31

10,000
0. 893
0. 219
9,537
0. 719
0. 449
7,805

0. 744
0. 225
2,196
0. 614
0. 122
10,789

0. 6
0. 977
0. 31

10,000
0. 905
0. 217
9,326
0. 928
0. 659

561

0. 797
0. 253
1,796
0. 681
0. 12
8,018

0. 4
0. 977
0. 312
8,112
0. 915
0. 219
9,055
-

-

0

0. 912
0. 263

753
0. 798
0. 147
2,545

0. 2
-

-

0
0. 83
0. 14

6
-

-

0

-

-

0
-

-

0
注：当一个区间中没有样本时（Num为0），准确率（ACC）和预期校准误差（ECE）均为“-”.

表8　不同不确定性量化方法对云边协同推理的影响

数据集

SST-5

CIFAR-100

评价指标

准确率

速度ms/s
准确率

速度ms/s

Softmax熵估计

0. 623
27. 900
0. 704
0. 528

贝叶斯估计

0. 679
93. 350
0. 782
3. 432

校准蒸馏

0. 689
28. 320
0. 756
0. 638
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型已基本达到收敛状态。当训练轮次超过 100 轮

后，模型性能趋于稳定，额外的训练轮次（100-200轮）
会导致模型在测试集上的精度下降，此时说明模

型已经过拟合了。基于上述结果，本文在将图像

分类任务中模型校准蒸馏训练周期设置为 50，将

文本分类任务中的模型校准蒸馏训练周期设置

为 100。
6. 3　不同不确定性阈值下的云边协同推理实验

本文进一步探讨了在不同总体不确定性阈值

下，边侧模型与云侧模型协同推理后准确率的差异

以及推理速度的差异。鉴于每个样本输出的不确定

性为0到1之间的数值，我们将不确定性区间均匀划

分为 10个等份，即总体不确定性阈值 ξTotal 分别设置

为 [0. 1，0. 2，…，0. 9]。并采用“1 - 总体不确定性”
的“信心程度”作为横坐标展示不同阈值下云边协同

推理框架的准确率（实线）与推理速度（推理完成一

个任务所需要的时间，单位“秒”，虚线）的变化情况

（图 6）以及吞吐量的变化情况（图 7）。当边侧模型

输出的信心程度大于或等于设定阈值时，直接使用

边侧模型进行推理；若输出信心程度低于阈值，则使

用云侧模型进行推理。
（1） 不确定性阈值与模型推理时间和准确率

的对比：如图 6 所示，可以观察到模型推理时间与

信心程度阈值呈正相关关系。随着信心程度阈值

的增加（从 0 到 0. 3），云侧模型参与计算的比例也

随之增大，从而导致推理时间明显增长。在较低

信心程度阈值下，云边协同推理框架能够顺畅地

进行任务切换，推理时间与准确率之间保持较为

理想的平衡。然而，当阈值超过某一临界值时，推

理时间开始显著上升，同时推理速度下降，准确率

趋于稳定。这表明，尽管提高阈值有助于提升准

确率，但过度依赖云侧模型时，若云侧与边侧模型

之间存在较高的通信延迟，推理性能将受到较大

影响。

图5　不同校准蒸馏训练轮次下云边模型的识别结果

图4　模型校准实验结果
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（2） 不确定性阈值与吞吐量的对比：如图 7 所

示，可以观察到，随着信心程度阈值的增加（即不确

定性阈值的降低），模型的吞吐量逐渐下降。在信心

程度阈值位于0到0. 1之间时，边侧模型进行推理的

比例较大，云侧模型的参与度较低，因此云侧模型的

计算负载较轻，吞吐量基本保持稳定。然而，随着阈

值的不断增加，云侧模型需要分配更多计算资源来

协助边侧模型的推理任务，导致云侧模型的计算负

担加重，吞吐量出现急剧下降。当信心程度阈值增

大至某一临界值后，边侧模型的输出不确定性逐渐

增大，云侧模型的参与比例趋于稳定，推理任务的负

载也趋于平稳，并最终与仅使用云侧模型进行推理

图 6　不同不确定性阈值下的云边协同推理准确率与推理时间实验结果
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时的吞吐量相当。为了在推理时间、识别准确率以

及模型吞吐量之间取得更好的平衡，本文选择

ξTotal = 0. 7 作为判断边侧模型输出有效性的标准。
该阈值不仅确保了较高的准确率，同时避免了过度

依赖云侧模型，从而优化了云边协同推理的效率，显

著提升了推理速度，并有效降低了由于通信延迟带

来的推理时间瓶颈问题。在此阈值下，推理速度达

到了完全由云侧模型进行推理时的 5倍。

图 7　不同不确定性阈值下的云边协同推理准确率与推理吞吐量实验结果
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6. 4　不确定性的分布外泛化环境实验

为了验证云侧和边侧模型输出的不确定性是否

可以应用于分布外泛化的场景，本文在SST-5数据

集 上 训 练 了 BERT 和 RoBERTa 模 型，并 在

TweetEval数据集上进行了测试，如图8所示。对于

域内（ID）数据，例如从SST-5训练集到SST-5测试

集，模型的输出不确定性表现出一致性，倾向于产生

具有较低不确定性的预测。然而，对于分布外泛化

（OOD）数据，例如从SST-5训练集到TweetEval测
试集，模型的输出不确定性表现出明显的转变，倾向

于产生具有较高不确定性的预测。这表明经过校准

蒸馏后，模型可以准确区分域内和分布外泛化样本，
将较高的不确定性分配给不可靠的 OOD 样本，将

较低的不确定性分配给可靠的 ID样本。

此外，通过分析 BERT 模型和 RoBERTa 模型

输出的不确定性趋势，我们发现两个模型在面对分

布外数据时的输出不确定性具有一致性。具体来

说，在SST-5到TweetEval的迁移任务中，尽管两个

模型的绝对不确定性数值存在差异，但它们的趋势

和变化模式相似，即在处理 OOD数据时，两者都表

现出显著的高不确定性。这表明，校准蒸馏方法能

够有效地保证代理模型（如边侧模型）与目标模型

（如云侧模型）在分布外数据上的一致性。
针对 OOD 场景下的不确定性表现，Ovadia 等

人［62］的研究发现面对 OOD 数据时，认知不确定性

的增长幅度显著超过偶然不确定性。大规模云侧模

型虽然在分布内数据上展现出较低的整体不确定性

（如图 8 蓝色分布所示），但当遇到 OOD 数据时，其

认知不确定性呈现出更为明显的相对增长［63］。相比

之下，边侧模型尽管整体不确定性水平较高，但其偶

然不确定性在分布内外场景中表现出相对稳定的特

性［41］。这种差异性表现可归因于模型结构特点：边
侧模型由于参数规模有限、网络拓扑结构相对简化，
对数据中的随机噪声敏感度较低，从而使偶然不确

定性保持更高的稳定性；而云侧模型凭借更大的参

数空间能够捕捉更为复杂的数据模式，但这也导致

其对数据分布的细微变化表现出更强的敏感性。
6. 5　不确定性可视化分析实验

为了将云边模型的不确定性进行直观展示，本

文采用了一种新颖的不确定性映射方法。该方法的

核心思想是将证据学习中的全局不确定性分数映射

到图像的每个局部区域以得到不确定性分布图。该

方法可以将全局的不确定性信息与局部的特征信息

相结合。通过计算每个通道的空间平均值并与全局

不确定性相乘得到权重因子，并将其应用到原始特

征图上，从而将全局不确定性"分配"到每个局部区

域。具体来说，我们使用以下公式：

Umap = Normalize (∑c ( )1
H ⋅ W ∑

h
∑

w
Fc，h，w ×

ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷
æ

è

ç

ç
çç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷K

∑
k
( )ReLU ( )M ( )I

k
+ 1

⋅ Fc，h，w （21）

其中，Umap 指最终的局部不确定性映射，Fc，h，w 表示

特征图，c为通道，h 和  w 为空间维度，H、 W为特征

图的高度和宽度，K是全局不确定性相关的常数，
M ( I )表示模型对输入图像  I 的预测。如图 9所示，
图中的热图展示了模型输出的高不确定性区域，颜

色越亮表示该区域的不确定性越大。
可以观察到云侧模型和边侧模型在关注高不确

定性区域上显示出较高的一致性。这种一致性表明

两种模型在识别潜在风险或决策关键点时具有相似

的敏感度。尽管如此，云侧模型在整体上展示了较

低的不确定性水平，这表明它在处理信息和做出预

图8　BERT模型在的SST-5与TweetEval数据集上输出的KDE密度直方图（a）， RoBERTa模型在SST-5与TweetEval数据

集上输出的KDE密度直方图（b）
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测决策时更为稳定和可靠。因此，在边侧模型在某

些特征上的理解尚不充分，自信程度不足时，云侧模

型能够准确定位不确定性区域，协同边侧模型进行

推理。基于上述观察和分析，本文提出的协同推理

最终显著提升了识别结果的准确性。
6. 6　仿真实验分析

为了验证基于不确定性校准的云边协同推理方

法在实际环境中的性能，本文构建了仿真实验平台，
模拟了典型边缘设备的硬件特性（4 核 1. 5 GHz 
ARM Cortex-A72处理器， 4 GB RAM）和 NVIDIA 
Jetson Nano（128 核 Maxwell GPU，4 GB LPDDR4
内存， 1. 43 TFLOPS）。通信特性方面，本文模拟

了边缘设备的网络带宽限制（10-20 Mbps）和端到

端通信延迟（10-20 ms）。实验中，本文特意引入了

网络波动（±30% 带宽波动）等真实部署环境中的

挑战因素，以全面评估方法在复杂场景下的鲁棒性，
如表 9 所示。结果表明，与单一使用云侧模型和边

侧模型相比，本文提出的基于不确定性校准的云边

协同推理框架在准确率、计算时间和吞吐量上具有

显著的优势，充分证明了该方法在资源受限的边缘

计算环境中的优越性能和实用价值。

7 总结与展望

本文提出了一种基于不确定性校准的云边协同

推理框架，使得在推理过程中能够更加精准地选择

使用云侧模型、边侧模型或云边模型协同加权输

出。此外，设计了模型校准蒸馏方法，通过迁移学习

有效解决了云侧和边侧模型在处理复杂输入时，输

出不确定性能力退化的问题。针对云边侧模型输出

不确定性的差异，本文还设计了云边协同优化策略，
有效提升了边侧模型对难样本的识别能力。实验结

果表明，在图像分类和文本分类任务中，该框架显著

提高了边侧模型的推理准确性，并通过合理的云边

协同优化了资源利用率。
本文首次将模型输出的不确定性与模型选择策

略相结合，克服了传统模型选择依赖 Softmax 输出

层在面对未知领域输入时，即使模型推理信心不足

也会输出概率较高类别，从而导致错误预测的问

题。该推理框架主要应用于文本和图像分类任务，
未来可以针对回归任务、生成任务进行更详细的设

计和扩展，使云边协同推理框架在复杂多变的应用

场景中更加灵活智能地进行资源调度和模型选择，
为无人驾驶等场景下的分类任务提供更高效的

支持。

表9　云边协同仿真实验

数据集

SST-5

CIFAR-100

模型类别

云侧Bert-Base
边侧Bert-Tiny

本文方法

云侧ResNet50
边侧MobileNetV2

本文方法

准确率

0. 739
0. 669
0. 689
0. 760
0. 682
0. 741

计算时间

1596. 1 s
883. 6 s

1012. 3 s
41. 2 s
25. 4 s
31. 1 s

吞吐量

1. 385/s
2. 500/s
2. 183/s

15. 384/s
24. 390/s
20. 408/s

图 9　在云侧模型ResNet50和边侧模型MobilenetV2上的不确定性可视化实验结果
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Background
This paper focuses on the field of cloud-edge collaborative 

reasoning, with a particular emphasis on model uncertainty 
prediction and model selection in edge computing environments.

With the widespread use of pre-trained models in various 
downstream tasks, deploying efficient and accurate models on 
resource-constrained edge devices has become a critical research 
topic.  Several solutions have already been proposed, such as 
model lightweighting techniques （including pruning, quantization, 
and model compression） and model selection methods based on 
Softmax output credibility.  However, these approaches often face 
challenges related to robustness and accuracy, especially when 
dealing with complex or unevenly distributed samples.

This paper proposes a cloud-edge collaborative reasoning 
framework based on uncertainty calibration, aiming to overcome 
the limitation of traditional model selection relying on the Softmax 
output layer, especially when facing unknown domain input, even 
if the model confidence is insufficient, it may still output wrong 
predictions.  By distilling and calibrating the cloud-side model to 
give it uncertainty prediction capabilities, the framework 
combines the uncertainty of cloud-side and edge-side model 
outputs to optimize the model selection and reasoning process, 

thereby achieving efficient cloud-edge collaborative reasoning.
In visual and text classification tasks, the proposed reasoning 

framework outperforms existing methods, particularly when 
handling samples with high cognitive uncertainty.  In these cases, 
the benefits of cloud-edge collaboration are especially significant.

While the cloud-edge collaborative reasoning framework, 
based on uncertainty adaptation, is primarily designed for text and 
image classification tasks, it can be further expanded for 
regression and generation tasks in the future.  This would allow 
the framework to become more flexible and intelligent in resource 
scheduling and model selection, enabling it to handle dynamic and 
complex application scenarios and providing more powerful and 
efficient support for practical applications.

This paper offers both a theoretical foundation and technical 
support for the next generation of intelligent edge computing 
systems by optimizing the configuration and collaboration of 
cloud-edge resources.
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