
泛在算力网络中的协同边缘
智能计算系统
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Collaborative Edge AI System in Ubiquitous 

Computing Network
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智能边缘应用

个人AI助手 智能机器人/飞行器 AR & VR 应用

⚫ 基于深度学习，尤其是大语言模型(LLM)的边缘智能应用受到广泛的关注
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基于云的边缘智能应用部署

⚫ 当前的基于深度学习的边缘智能应用部署，严重依赖于云服务

上传用户计算
请求到云端

返回计算
结果

边缘智能设备

云服务器

云服务的三个致命问题

数据隐私安全问题

高延迟的广域网连接

数据中心和主干网络面临巨大压力

强大的且可拓展的计算资源

云服务的优势
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基于边缘端的本地边缘智能应用部署

保护数据隐私安全

避免了通过广域网传输

有限且无法拓展的计算资源(算
力，内存，IO带宽...)

基于深度学习的边
缘智能应用

部署

边缘智能设备

⚫ 在边缘设备上进行本地部署成为了边缘智能应用的新范式

LLM推理与A100有 
121x 的时延差距.

部署LLMs模型
发生内存溢出.
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协同边缘智能计算 (Collaborative Edge Computing)

✓ 常见的边缘环境（如：智能家庭），通常
包含多个受信任的设备通过局域网相互连
接，例如同一家人拥有的手机、笔记本电
脑和智能家居设备等。

✓ 利用统一边缘环境中通过局域网高速连接
的边缘设备进行资源扩展与池化，从而提
高基于深度学习的边缘智能系统在本地的
服务性能与质量。

机会
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协同边缘智能计算 (Collaborative Edge Computing)
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基于协同边缘计算的智能家庭助理本地部署框架

✓ 使用协同边缘设备共同支撑
大语言模型的部署。

✓ 利用收集的用户本地数据对
大语言模型进行个性化微调。

✓ 部署个性化大语言模型推理
服务，为家庭成员提供智能
应用。同时收集服务过程中
产生的用户数据，周期性的
对大语言模型进行微调以提
升性能。

工作流程
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边缘协同资源高效的大语言模型微调

研究问题

✓ 问题一：如何使用资源受
限的边缘设备进行时间和
内存高效的大语言模型训
练？

✓ 问题二：如何编排多个可
用的边缘计算设备以及划
分工作负载，以实现资源
高效的分布式协同大语言
模型微调？
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边缘协同资源高效的大语言模型微调

研究问题

✓ 问题一：如何使用资源受
限的边缘设备进行时间和
内存高效的大语言模型微
调？

✓ 问题二：如何编排多个可
用的边缘计算设备以及划
分工作负载，以实现资源
高效的分布式协同大语言
模型微调？

要同时克服这两个研究问题，我们
需要探索系统和算法的协同设计
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算法角度

✓ 目前最主流的参数高效微调技术（例如：LoRA, Adapters），对于资源受限的
边缘设备并不足够的时间与内存高效。
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✓ Parallel Adapters LLMs微调算法

⚫ 大语言模型主干网络参数被冻结。

⚫ 在主干网络旁构建一个并行的轻量级子网
络，用于参数高效的微调（可以避免对主
干网络进行反向传播！）

⚫ 主干网络推理产生的激活结果可以被缓存
下来以重用（可以避免对主干网络进行前
向传播！）

避免了对LLMs主干模型进行前向传播和
反向传播，显著降低了计算资源的需求！

算法角度
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✓ 数据&流水线混合并行LLMs微调

1. 步骤一：将LLMs切割为多个流水线阶
段，每个阶段包含一个阶段子模型。

2. 步骤二：将边缘设备分组，并将每一
组关联到不同的流水线阶段上。

3. 步骤三：向流水线中注入微调数据。
在设备组间进行流水线并行训练，在
设备组内进行数据并行训练。

采用动态规划算法来搜索最优的大
语言模型划分方式和设备分组方法

系统角度
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微调框架性能展示

✓ 端到端框架性能对比基线方法有最高8.64倍的微调加速

✓ 对比目前主流的LLMs微调算法，可以取得非常相近甚至更优的微调后模型性能。
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研究问题

✓ 问题一：如何选择并行计算
架构，来协同多个边缘设备
进行资源高效的分布式
Transformer大语言模型推理。

✓ 问题二：如何在带宽受限的
边缘网络环境下进行资源高
效的分布式Transformer大语
言模型推理。

基于混合模型并行的协同边缘LLMs推理框架
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✓ 边缘端的推理任务经常是包含单样本的用户请求，例如：一句打开开关的指令。

⚫ 数据并行和流水线并行在处理多样本请求时才能并行利用多台计算设备资源。

✓ 模型并行是intra-operator级别切分，支持多台边缘设备共同推理单个样本。

⚫ 主流的Transformer模型并行技术包括：张量模型并行和序列模型并行。

(a) 数据并行推理 (b) 流水线并行推理 (c) 模型并行推理

研究问题一：如何选择最合适的模型并行架构？

基于混合模型并行的协同边缘LLMs推理框架
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✓ 使用张量模型并行+序列模型并行的混合模型并行技术：

⚫ 对Attention模块和MLP模块采用张量并行。

⚫ 对于两者之间的连接部分采用序列并行

两个设备的混合模型并行架构示意图

采用异构资源感知的负载分配算法
均匀分配计算任务到异构设备上

基于混合模型并行的协同边缘LLMs推理框架
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✓ Transformer混合模型并行推理在每一层都需要进行大量的设备间张量同步通信，
这成为了推理系统的性能瓶颈。

同步点 #1 同步点 #3同步点 #2 同步点 #4

基于混合模型并行的协同边缘LLMs推理框架
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AllGather-矩阵乘
法 通信计算重叠

AllGather-矩阵乘
法 通信计算重叠

ReduceSactter-矩阵
乘法 通信计算重叠

ReduceSactter-矩阵
乘法 通信计算重叠

使用通信计算重叠技术来优化通信开销

基于混合模型并行的协同边缘LLMs推理框架
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协同边缘推理框架性能展示

在不同的网络带宽环境下始终保持着很高的性能，与基准方法相比最高可以降低46%的推理延迟

Galaxy在异构边缘环境中表现出色，相比于其他基准并行方法推理延迟减少了最高2.5倍



感谢！
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