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摘 要：低空物联网基于空地一体化网络，集成通信和计算功能，在低空场景可以高效地收集、传输和分析数

据，为低空经济的发展持续赋能。在这一网络中，无人机（UAV, unmanned aerial vehicle）等空中平台利用机载传

感器收集多模态感知数据，并进行基于人工智能（AI, artificial intelligence）的数据处理计算，以支持各种低空场

景下的应用，如农业监控和环境建模。执行多模态数据的推理和内容生成任务需要大型 AI 模型。为了满足这些

任务的需求，无人机需要具备强大的计算资源和大量数据支持。这些要求使得高效的推理模型训练和优化变得至

关重要。然而，这给现有的低空物联网带来了巨大挑战。为解决这一问题，提出空地一体化云-边模型协同演化

架构。在此架构中，无人机作为边缘节点，负责数据采集和小型模型的计算。云服务器通过无线信道与无人机进

行信息交互，提供大型模型计算和边缘无人机的模型更新服务，从而实现空地协作。在有限的无线通信带宽限制

下，该架构面临着边缘无人机与云服务器之间信息交换调度设计的挑战。为此，提出任务分配、传输资源管理、

传输数据量化设计和边缘模型更新的联合策略。该策略通过最大化系统的平均精度（mAP, mean average 

precision）来提高空地一体化云-边模型协同演化架构的推理准确性。基于边缘模型的平均精度和云模型的平均精

度推导出了所提出架构的平均精度闭式下界，并相应地提出了平均精度最大化问题的优化方案。基于视觉分类实

验结果的仿真表明，在不同通信带宽和数据量条件下，相比于集中式云模型架构和分布式边缘模型架构，低空物

联网在所提出的空地一体化云-边模型协同演化架构下的平均精度均有所提升。
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Abstract: The low-altitude Internet of things (IoT), based on an air-ground integrated network, combines communication 

and computing functions. This allows it to efficiently collect, transmit, and analyze data in low-altitude scenarios, continu‐

ously empowering the development of the low-altitude economy. In this network, aerial platforms such as unmanned 

aerial vehicle (UAV) uses onboard sensors to gather multimodal perception data and perform AI-based data processing to 

support various low-altitude applications, such as agricultural monitoring and environmental modeling. Executing multi‐

modal data inference and content generation tasks requires large AI models. To meet these demands, UAV needs powerful 
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computing resources and vast data support, making efficient model training and optimization essential. However, this 

poses significant challenges to the current low-altitude IoT network. To address this, an integrated air-ground edge-cloud 

collaborative framework was proposed, where UAV function as edge nodes, collecting data and performing small-scale 

computations. Through wireless channels, cloud servers provide large-scale computations and update models for the UAV, 

enabling efficient collaborations. Given limited wireless communication bandwidth, the framework faces challenges in 

scheduling information exchange between the UAV and the cloud servers. To solve this, joint optimizations for task alloca‐

tion, transmission resource management, data quantization, and edge model updates were presented, to improve inference 

accuracy by maximizing the mean average precision (mAP) of the proposed framework. A closed-form lower bound for 

the mAP based on the performance of the edge and cloud models were derived and a solution to mAP maximization was 

proposed. Simulations, based on visual classification experiments, show that the mAP of proposed framework under IoL‐

oUA consistently outperforms centralized and distributed frameworks across various bandwidth and data conditions.

Key words: large model, edge intelligence, unmanned aerial vehicle

0　引言

随着无人机（UAV, unmanned aerial vehicle）技

术的进步和低空飞行器的普及，低空经济预计将成

为现代社会发展的重要组成部分，有望在物流、交

通、农业、安防等多个关键应用领域发挥重要作

用[1]。这些应用的高效实现，都依赖快速、实时的

数据传输和计算支持，而低空物联网正是这一领域

的核心技术[2]。通过无人机等低空飞行设备与地面

服务器联合构建的网络系统，低空物联网可以完成

多设备之间的连接与协同，从而实现在各种低空场

景下的数据采集、传输和处理，以支持无人机配

送、农业监控、灾害预警、安防巡逻等典型应用[3]。

为了有效提高低空物联网的效率，上述应用需要人

工智能（AI, artificial intelligence）技术帮助其进行

数据处理和传输决策。同时，为了进一步减少无人

机对中心服务器的依赖、提升其自主数据分析和处

理能力，边缘无人机上需要部署含有数十亿个参数

的大型AI推理模型[4]，以实现识别任务的高推理精

度和高泛化性[5]。这种模式不仅能加速低空物联网

的部署，还能为低空经济的进一步发展提供技术保

障，解决实际应用中遇到的困难[6]。

一段时间以来，大量研究致力于将无人机作为

边缘计算节点用于各种AI应用[7]。文献[8]针对基于

无人机的合成孔径雷达任务定制的AI模块，提出

了一个由深度神经网络驱动的全面测试平台，用于

目标检测。文献[9-10]采用部署在边缘无人机上的

卷积神经网络对视频中的目标进行识别，可实现持

续的目标跟踪能力，并进一步提出了一种可扩展的

空中计算优化方案，适用于不同质量等级的计算任

务，这些任务对应不同的计算工作负载和不同性能

的计算结果，以适应边缘无人机的硬件计算能力。

文献[11]提出了一种云-边混合系统架构，其中边缘

无人机负责处理AI任务，而云服务器负责数据存

储、操作和可视化。

尽管无人机作为边缘AI处理器具有广阔的潜

力，但由于无人机的机载计算能力不足以应对低空

物联网所需的高要求应用，架构[8-11]无法直接支持

无人机作为低空物联网中的边缘AI节点。现有研

究[8-11]表明，无人机只能执行需要较低计算能力的

推理任务，这些任务由仅包含数百万参数的模型驱

动，例如YOLOv8[12]。然而，低空物联网预计将支

持诸如灾难响应和环境构建等应用，这些应用需

要具有数十亿参数的大型多模态模型[13]，例如

SORA[14]和Gemini[15]。因此，需要有具备强大计算

能力的地面云服务器与边缘无人机协同工作，从而

可以利用云端的大型模型进行高效的数据处理与分

析。在最新的工作中，文献[16]基于模糊神经网络

搭建了云-边协同网络以支持目标检测任务，同时

提出了对应的任务调度与优化算法。同时，文献[17]

给出了在考虑时延情况下，以无人机为边缘节点的

云-边协同计算系统最优的任务调度方案。

然而，已有工作的系统架构没有考虑边缘推理

模型的更新问题[16-17]。由于边缘无人机的计算能力

不足以进行模型训练，因此无法自主更新机载推理

模型[18]，这将导致边缘AI服务的鲁棒性和准确性

受限[19]。因此，机载推理模型的准确性在环境变化

时会显著降低[20]。基于上述原因，需要一个新的架

构，在支持边缘无人机与具备强大计算能力的地面

云服务器之间协作的同时，为边缘无人机提供由大
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模型驱动的模型更新服务[21-22]。

为了解决上述问题，本文提出了一种基于联合

数据和模型通信范式的全新空地一体化云-边模型

协同演化架构。在所提出的架构中，每个边缘无人

机需要进行感知数据的收集、压缩特征的提取和本

地数据的分析，并根据实际通信条件选择性向云服

务器上传残差数据和特征进行大型模型分析，以最

大化系统推理精度。为了提升边缘模型的推理性

能，云服务器还会向边缘无人机传输模型更新数

据。构建了一个空地一体化模型协作优化问题，以

提高整个网络的推理精度。该问题的设计涵盖了边

缘无人机与云服务器之间的任务分配，同时考虑了

特征传输、残差映射数据传输和模型更新传输的开

销，以最大化无人机和云服务器的平均精度（mAP, 

mean average precision）。

需要注意的是，在设计此空地一体化云-边模

型协同演化架构时，有几个问题需要仔细考虑。首

先，需要定义一个性能指标，这一指标将作为优化

边缘无人机与云服务器之间任务和通信资源分配的

基础。其次，上行的数据传输有助于云端模型进行

计算并实现较高的平均精度，而下行的模型更新则

可以有效提高边缘模型的平均精度。因此，在有限

的无线通信带宽限制下，深入研究上行和下行资源

分配之间的权衡对提高系统的整体推理性能至关重

要。最后，鉴于有限的上行传输带宽限制，边缘无

人机面临着如下选择：向云服务器传输低分辨率的

特征数据以处理更多任务，或是传输高分辨率的残

差映射数据以处理较少任务。因此，同样需要对特

征传输与残差映射数据传输的分配问题进行深入地

分析和权衡。

为解决上述挑战，本文工作创新点总结如下。

1) 提出空地一体化云-边模型协同演进的新

架构

本文提出了一种新的空地一体化云-边模型协

同演化架构，旨在帮助边缘无人机处理与分析收集

到的感知数据，并在地面云服务器的协助下对机载

边缘模型进行更新。该架构包含3个独立的数据传

输流：特征流、数据流和模型流，每个流上传输的

数据量可以根据无线网络的通信带宽进行动态

调整。

2) 设计云-边协同的动态任务调度

提出了一种基于联合数据和模型通信的动态任

务调度策略，针对不同的通信条件和任务需求，灵

活分配边缘无人机与云服务器的任务负载。该策略

通过对特征和残差映射数据，以及模型增量更新数

据的动态传输控制，实现了在有限带宽下的最优任

务分配，提高了边缘AI服务的鲁棒性和系统整体

效率。

3) 分析优化理论

基于本文所提架构，分析了在最优化任务调度

要求下，数据量化位数的合理分配方法，并根据平

均精度的数学定义，推导出了本文云-边协同架构

联合平均精度的闭式下界表达式，极大地降低了优

化算法的复杂度。

1　集成空地边缘云模型演进框架

空地一体化云-边模型协同演化架构保障了边

缘计算和云计算的同时进行。所提出的空地一体化

云-边模型协同演化架构如图1所示，框架由边缘节

点（即无人机）和云节点（即云服务器）组成。为

了便于说明，仅展示了一个边缘无人机和一个云节

点。无人机配备了机载数据收集器（如摄像机）和

边缘计算模块充当远程传感器和边缘服务器。地面

的云服务器则作为增强分析和识别的中央节点。鉴

于无线信道带宽存在不稳定性，空地一体化云-边

模型协同演化架构需要灵活的通信范式设计，其中

包括动态任务分配、按需的残差映射数据传输以及

灵活的边缘模型更新。

具体来说，每个边缘无人机负责收集感知数据

以进行后续的数据分析和识别。为简化说明，以视

觉数据分类任务为例。对每一帧进行的分析和识别

被称为一个任务。这些任务可以由无人机通过机载

边缘模型执行，也可以由地面的云服务器通过云模

型执行。

为了在云服务器上进行模型分析，边缘无人机

首先使用机载的特征提取模型提取视觉数据特征，

然后通过空中传输（OTA, over-the-air）将提取的视

觉数据特征传输到云服务器，称为特征流。云服务

器接收到上传的紧凑视觉特征，通过大型模型分析

进行特征推理，以支持如图像分割或目标检测等任

务。然而，尽管目前的特征提取技术可以极大地降

低通信资源的开销，但基于特征的推理精度仍要劣

于传统基于图像的计算机视觉分析，并且无法支持

像图像重建一类的应用。因此，为了进一步增强云
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服务器的推理性能，可以在空闲的OTA传输资源，

传输比提取出的视觉数据特征信息更加详细，且可

动态调整分辨率的压缩图像数据，这些数据是残差

映射数据，称为数据流。数据流在特征流的基础

上，向云服务器传输部分高质量压缩的原始图像数

据，保障云服务器可以进行特征—图像的联合分

析，从而有效地提升系统的推理精度。同时，为了

处理来自各个领域的任务和数据，使系统可以快速

地适应环境的变化，云服务器可以通过灵活地传输

开销，将模型更新数据传输到无人机，以升级其特

征提取和边缘推理模型，这被称为模型流。

最近，已经有几项支持性研究致力于在空地一

体化云-边模型协同演化架构中实现上述 3种数据

流[21]。对于特征流，紧凑特征表示技术确保了高效

的特征提取和数据压缩，使得特征流的开销降低到

几kbit/s[22]。

对于数据流中的残差映射数据，智能编码技术

促进了图像/视频的高效表示，能够将视频流动态编

码到一个实际且合适的级别[23]。对于边缘模型更新，

模型压缩和增量更新技术允许通过模型流动态更新

模型，从而及时处理来自各个领域的任务和数据[24]。

上述研究已经证明了在空地一体化云-边模型

协同演化架构中引入特征流、数据流和模型流的可

行性。然而，在研究OTA通信时仍存在如下两个

挑战。首先，考虑3个数据流的开销可以动态调整，

因此需要研究系统性能与各个流通信数据量之间的

关系；其次，需要联合研究这3种数据流的无线传

输资源分配优化问题，以在有限的传输带宽限制下

最大化系统的推理性能。这些问题的解决方案是实

现空地一体化云-边模型协同演化架构的基础，并

且需要深入研究。

借助这些支持性技术，所提出的空地一体化

云-边模型协同演化架构能够显著扩展具备云模型

支持的边缘 AI 在各种低空物联网场景中的应用，

例如精准农业、目标搜索和灾区救援[25-26]。

2　系统模型

空地一体化云-边模型协同演化架构的基本系

统模型包含一个地面云服务器和一个边缘无人机，

可进行联合感知、边缘计算和通信，如图 2所示。

无人机配备了机载摄像头，负责捕捉视觉数据，随

后与云服务器协作进行目标分类，以支持各种边缘

AI应用，例如灾难响应和地理识别。

由于受到能源和算力限制，无人机在使用机载

边缘模型时难以独立执行高精度视觉分类任务。云

服务器可以通过云模型计算和边缘模型更新协同支

持无人机执行目标分类检测任务。云服务器连接到

地面基站（BS, base station），并通过 OTA 网络，

如新空口（NR, new radio）技术和长期演进（LTE, 

long-term evolution）技术与无人机通信。如第 1节

所述，无人机与云服务器之间通过OTA传输进行3种

形式的数据交互，其中，模型流是下行传输，而特

征流和数据流是上行传输。

假设无人机的机载摄像头以每秒N帧的频率捕

捉图像，其中每帧包含 x个像素，每个像素被量化

图1　空地一体化云-边模型协同演化架构示意图

图2　空地一体化云-边模型协同演化架构的基本系统模型
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为 b位。因此，无人机捕获视觉数据的速率为D =

N·x·b。如图2所示，比例为β的帧通过OTA传输上

传到云服务器进行视觉目标分类，而剩余比例为

1 − β的帧则由无人机通过机载边缘模型处理。将

上传到云进行分析的帧的集合表示为Ψ，其中 |Ψ| =

βN。无人机首先提取Ψ中帧的特征，以便在云服务

器上进行后续处理。设 F̄为每帧提取的特征的平均

大小，则特征流的传输数据速率为

RF =
-
F·β·N (1)

为了进一步提高云服务器的分类精度，可以将

比例为 ρ的帧的残差映射数据从无人机传输到云服

务器。用Φ表示被发送到云服务器的残差映射数据

的帧的集合，其中 |Φ | = ρN。由于残差映射数据需

要与边缘无人机上提取的特征相结合以进行图像重

构，因此集合Φ仅包含在云服务器上分析的帧，即

Φ ⊆ Ψ。在有限的OTA传输带宽限制下，需要对残

差映射数据进行适当量化，以充分利用上行的带宽

资源。设 b = { }b̂i ,∀i ∈ Φ为残差映射数据的量化参

数，其中 b̂i表示帧 i中每个像素的量化位数，该量

化位数从一个离散值集合中选择，该集合记为Ω。

因此，数据流的传输数据速率可以表示为

RD =∑
i ∈ Φ

xb̂i,∀b̂i ∈ Ω (2)

特征流和数据流的数据传输速率之和不应超过

无人机的上传容量，即

RF + RD ≤ Bu·Su (3)

其中，Bu是无人机上行传输的带宽，Su是无人机上

行传输的频谱效率，可以通过使用信道测量技术

获得。

云服务器从边缘无人机处积累了大量的视觉特

征数据和残差映射数据，随后可借此对无人机机载

边缘模型进行更新，以提高其推理精度。假设模型

更新数据以M bit/s的平均开销传输到无人机，这代

表了模型流的数据速率。需要注意的是，模型流的

数据速率不能超过无人机的下载容量，即

M ≤ Bd·Sd (4)

其中，Bd是无人机下行传输的带宽，Sd是无人机下

行传输的频谱效率。同时，假设分配给无人机与基

站通信的总带宽为B，并满足以下关系

Bu + Bd ≤ B (5)

本文中，上行传输的频谱效率Su和下行传输的

频谱效率Sd被视为具有任意值的常数。影响Su和Sd

的因素，如无人机轨迹、传输波束成形和干扰管理

等，可以视为与本研究独立的设计。

3　问题建模与分解

为第2节描述的空地一体化云-边模型协同演化

架构制定联合云-边平均精度最大化问题，然后将

该问题分解为两个子问题以进行进一步分析。

3.1　联合云-边平均精度最大化问题

空地一体化云 -边模型协同演化架构的联合

云-边平均精度，由3个因素决定：云服务器的大模

型平均精度，记作mAPL，无人机边缘小模型的平均

精度，记作 mAPS，以及在云服务器上分析的目

标分类帧的比例β。为简化表示，将表示联合云-边

平均精度的函数记为 mAP = f (mAPL, mAPS, β )。
函数 f (·)的函数表达式和特性将在第 4 节中进行

研究。

假设云服务器上的模型经过充分训练，性能稳

定，因此变量mAPL的大小由从无人机传输的特征

和残差映射数据的质量决定[27]。如文献[28]所研究

的，基于特征推理的平均精度在通信开销远小于残

差映射数据大小时会收敛到一个稳定水平。因此，

考虑对集合Ψ中的每个帧采用具有固定开销的特征

提取方法。云模型的平均精度，即mAPL，是残差

映射数据传输比例 ρ和相应的量化位数 b̂i 的函数，

简化表示为 mAPL = g ( )ρ, b̂i ，其中 ∀i ∈ Φ。函数

g (⋅)的表达式可能因任务和模型的不同而有所变

化，可以通过文献[29]相关实验数据进行拟合。

边缘无人机能够获取所有帧的无损数据，其平

均精度表现受到机载边缘模型推理准确性的影响，

而这意味着云服务器对机载边缘模型的更新将会

影响无人机的平均精度。从这一角度出发，机载边

缘模型的平均精度，即 mAPS，可表示为 mAPS =

h (M )，其中 Mmin ≤ M ≤ Mmax，Mmin 和 Mmax 分别是

最小和最大的模型更新开销。函数 h(⋅)的表达式可

能因不同任务而异，可以通过文献[26]的相关实验

数据进行拟合。

为了最大化空地一体化云-边模型协同演化架

构的平均精度，有必要将优化云-边任务分配、上

行—下行带宽分配、残差映射数据传输设计以及模

型更新开销设计联合起来。该问题可以表述为以下

优化问题
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max
β, ρ, b, Bd, Bu, M

mAP = f ( )mAPL, mAPS, β (6)

s.t. mAPL = g ( ρ, b̂i ) (7)

0 ≤ ρ ≤ β ≤ 1 (8)

b̂i ∈ Ω, ∀i ∈ Φ (9)

mAPS = h (M ) (10)

Mmin ≤ M ≤ Mmax (11)

RF + RD ≤ Bu·Su (12)

M ≤ Bd·Sd (13)

Bu + Bd ≤ B (14)

目标函数式(6)表示最大化空地一体化云-边模

型协同演化架构的平均精度，这是关于变量mAPL、

mAPS 和 β的函数。约束条件式(7)描述了云模型的

平均精度函数。约束条件式(8)约束了传输残差映

射数据的帧比例不得超过在云服务器上分析的帧比

例。约束条件式(9)描述了残差映射数据传输的量

化约束。约束条件式(10)表示了无人机机载边缘模

型的平均精度函数，而约束条件式(11)则对边缘模

型更新的开销施加了限制。最后，约束条件式(12)

~式(14)分别涉及特征流、数据流和模型流的传输

数据大小的限制。

式(6)在直接求解时面临显著挑战，主要有两个

原因。首先，它是一个混合整数规划问题，包含离

散变量 b和连续变量 β、ρ、Bd、Bu、M，这是一个

NP难问题；其次，不能确保该问题的凸性，因为

实验拟合函数g (·)和h (·)的凸性尚不确定。在接下

来的分析中，将式(6)分解为两个子问题：数据流

设计子问题和特征/模型流设计子问题，并依次分

析这两个子问题。通过这样的分解，离散变量b可

以与参数 β、Bd、Bu、M分离，从而简化式(6)中的

复杂表述，并且对函数 g (·)和 h (·)凸性的讨论可以

解耦为两个独立的子问题分别进行讨论和解决。

3.2　问题分解

1) 数据流设计子问题

在数据流设计子问题中，考虑上行数据流，它

影响云服务器上模型推理的平均精度。此问题包括

残差映射数据传输的帧比例 ρ，以及相应的残差映

射数据的量化位数b的设计。与边缘模型更新、任

务分配和传输资源分配相关的参数在此子问题中被

视为固定值，不进行优化。本子问题的目标是通过

优化具有残差映射数据传输的帧比例及其对应的量

化位数，最大化云模型推理的平均精度。第1个子

问题可以表述如下

max
ρ, b

mAPL (15)

s.t. mAPL = g ( )ρ, b̂i , ∀i ∈ Φ (16)

0 ≤ ρ ≤ β (17)

b̂i ∈ Ω, ∀i ∈ Φ (18)

RF + RD ≤ Bu·Su (19)

约束条件式(16)~式(19)均与数据流相关，这些

约束已经在第3.1节中介绍过。

2) 特征/模型流设计子问题

假设与数据流相关的参数已经通过子问题式(15)

的求解得到优化，在这个子问题中，将对特征流和模

型流的相关参数进行设计。第2个子问题的目标是

最大化云模型和边缘模型的联合平均精度。为此，

需要对分配给云服务器的帧比例、上行和下行传输的

带宽分配以及边缘模型更新的开销进行优化来最大

化联合云-边平均精度。第2个子问题可以表述如下

max
β, Bd, Bu, M

mAP = f ( )mAPL, mAPS, β (20)

s.t. 0 ≤ ρ ≤ β ≤ 1 (21)

mAPS = h (M ) (22)

Mmin ≤ M ≤ Mmax (23)

RF + RD ≤ Bu·Su (24)

M ≤ Bd·Sd (25)

Bu + Bd ≤ B (26)

其中，约束条件式(21)~式(26)均与云-边计算的联

合优化相关，这些约束已经在第3.1节中介绍过。

4　空地一体化云-边模型协同演化架构联合

云-边平均精度最大化问题的解决方案

本节解决式(6)中的联合云-边平均精度最大化

问题。子问题式 (15)和式 (20)分别在第 4.1 节和

第4.2节中解决。对问题式(6)的整体解决方案将在

第4.3节中描述。

4.1　数据流设计子问题的解决方案

对数据流进行设计，并解决子问题式(7)。其

中，与特征流和模型流相关的参数可视为常数。由

于每帧的量化位数可以不同，云模型在分析不同帧

时的平均精度也可能不同。用mAP i
L表示云模型在

分析第 i帧时得到的平均精度（这里某帧的平均精

度代表的是衡量推理模型准确性的一个指标，和

式(13)中的定义不同），为了解决子问题式(15)，首

先给出关于约束条件式(16)中函数 g (·)的函数特性
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与假设。

备注1 云模型对第 i帧的平均精度，即mAP i
L，

随着其残差映射数据的量化位数 b̂i单调递增。

假设1 云模型对第 i帧的平均精度，即mAP i
L，

是量化位数 b̂i的凹函数，同时 b̂i被视为一个连续变

量，且 b̂i∈Ω。
假设2 云模型对第 i帧的平均精度，即mAP i

L，

是量化位数 b̂i的凹函数，同时 b̂i被视为一个连续变

量，且 b̂i∈Ω ∪{0}，其中 b̂i=0对应于没有残差映射

数据传输的情况。

备注1强调了精确的残差映射数据有助于提高

云服务器的平均精度，这在直观上是可以理解的。

假设 1是基于对多个数据集的各种实验[29-31]观察得

出的，虽然缺乏理论证明，但在当前大多数研究

中，假设 1是成立的。因此，假设 1对于现有绝大

多数的基于视觉的分类任务来说是有效的。假设2

是假设1的扩展陈述，涵盖了帧的残差映射数据未

传输到云服务器的情况，此时可以视作帧对应的残

差映射数据的量化位数为 0。在这种情况下，只有

提取的视觉特征被发送到云服务器作为云模型的

输入。

然而，需要特别指出的是，备注 1和假设 1并

不能确保子问题式(15)的凸性，因为mAP i
L和mAPL

并不等同。接下来，将进一步给出两个与mAPL相

关的定理，为解决子问题式(7)提供理论基础。

定理 1 在没有离散量化位数约束条件式(18)

的情况下，最大化mAPL的解满足 b̂1 = b̂2 = … = b̂i，

其中∀i ∈ Φ。
证明 见附录第7.1节。

定理 2 当满足假设 2时，集合Ψ中所有帧的

残差映射数据都应以相同的量化位数发送到云服务

器，即 b̂1 = b̂2 = ⋅ ⋅ ⋅ = b̂i，其中∀i ∈ Ψ。
证明 见附录第7.2节。

根据定理1和定理2，子问题式(15)可以按以下

步骤求解。在式(15)中，变量 RF、Bu 和 Su 是已知

的，因此约束条件式(19)可以转换为

∑i ∈ Φ xb̂i ≤ Bu·Su − RF

当满足假设2时，首先设定ρ = β且 b̂opt
1 = b̂opt

2 =

… = b̂opt
i =

Bu·Su − RF

||Ψ
,∀i ∈ Ψ。如果 b̂opt

1 的值不满足

约束条件式(18)，则从 b̂ l和 b̂u中，根据实际情况按

比例选择 b的元素值。其中 b̂ l 和 b̂u 是最接近 b̂opt
1 的

两个值，满足 b̂ l < b̂opt
1 < b̂u且 b̂u、b̂ l ∈ Ω ∪ {0}。

接下来，按比例分配量化位数：比例为
é

ê

ê
êê
ê ù

ú

ú
úú
úb̂opt − b̂ l

b̂u − b̂ l

的帧使用 b̂u位数对残差映射数据进行量化，而比例

为
é

ê

ê
êê
ê ù

ú

ú
úú
úb̂u − b̂opt

b̂u − b̂ l

的帧使用 b̂ l 位数进行量化，其中 é ù⋅ 是
获取最接近的整数的函数。

在不满足假设2的情况下，提出了一种基于启

发式的方法来解决子问题式(15)。这种启发式方法

需要计算残差映射数据传输的最大数据速率，记为

Bu·Su − RF。同时，引入了平均精度增量效率的概念，

用来表示每个帧在数据量化位数单位增量下的平均

精度增加量。该策略优先将剩余的通信资源分配给

平均精度增量效率最高的帧。此分配迭代过程将一直

持续，直到所有的通信资源都得到有效分配为止。

4.2　特征/模型流设计子问题的解决方案

优化与特征流和模型流相关的参数，以解决子

问题式(20)。为了帮助解决优化问题，引入一个定

理，该定理概述了涉及云模型和边缘模型的联合

云-边平均精度。

定理3 云模型和边缘模型的联合云-边平均精

度是云模型和边缘模型的召回率—精度对的函数

（召回率—精度对及相关参数的含义在附录第7.1节

对定理1的证明中有详细解释），可以表示为

mAP =
1
2

·∑k = 1

K ( )1
β
r k

L

+
1 − β

r k
S

− 1
β

r k − 1
L

+
1 − β
r k − 1

S

·( )1
β
pk

L

+
1 − β

pk
S

+
1

β
pk − 1

L

+
1 − β
pk − 1

S

  (27)

其中，r k
L和pk

L分别是云模型在第 k个交并比（IoU，

intersection over union）下的召回率和精度值，r k
S和

pk
S分别是边缘模型在第 k个交并比下的召回率和精

度值。

证明 见附录第7.3节。

定理3证明了联合云-边平均精度与精度—召回

值之间的关系。然而，式(20)中的优化变量并未直

接与精度—召回值相关联。在随后的讨论中，将基

于定理3，深入探讨mAP、mAPL和mAPS之间的关

系，以进一步深化这些变量之间的联系。

定理4 云模型和边缘模型的平均精度与系统
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的联合云-边平均精度满足以下关系

mAP ≥ mAPL·mAPS

( )1 − β mAPL + βmAPS

(28)

证明 见附录第7.4节。

在定理4中，推导了mAP的下界，作为mAPS、

mAPL 和 β的函数。为了进一步解决优化问题，本

文目标是在特定条件下建立mAP与mAPS、mAPL

和β之间的闭式关系。接下来将在云模型和边缘模

型的平均精度性能处于相同量级的场景下[29-31]，给

出mAP的闭形式表达式。

定理5 当约束条件 r k
L − r k

S ≪ r k
L和pk

L − pk
S ≪ pk

L

对于所有 1 ≤ k ≤ K始终成立时，本架构的联合云-

边平均精度可以近似表示为

mAP ≈ mAPL·mAPS

( )1 − β mAPL + βmAPS

(29)

证明 见附录第7.5节。

即使在不严格满足约束条件 r k
L − r k

S ≪ r k
L，pk

L −
pk

S ≪ pk
L，∀1 ≤ k ≤ K的情况下，式(29)仍然可以作

为平均精度的下界，用于解决优化问题式(20)。通

过计算其 Hessian 矩阵 H，可以确定式 (29)关于

mAPL和mAPS的凸性，即

Η=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú
úúú
ú

ú

ú
∂2( )mAP

∂ ( )mAPL

2

∂2( )mAP
∂ ( )mAPL ∂ ( )mAPS

∂2( )mAP

∂ ( )mAPS ∂ ( )mAPL

∂2( )mAP

∂ ( )mAPS

2

=

2β ( )1− β
( )( )1− β mAPL + βmAPS

3
×

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú− ( )mAPS

2
mAPS·mAPL

mAPL·mAPS − ( )mAPL

2
(30)

如式(30)所示，Hessian矩阵的一阶和二阶主子

式均为非正值。因此，式(29)关于mAPL和mAPS是

一个凹函数。这意味着在优化问题式(20)中，联合

云-边平均精度是关于云模型和边缘模型的平均精

度，即mAPL 和mAPS 的凹函数，因此可以采用凸

优化方法求解该问题。

在分析了 f (·)的凸性之后，进一步研究mAPL

相对于 RF + RD 的凸性，以考察子问题式(20)的凸

性。正如在第 4.1节所研究的那样，mAPL 是关于

RD 的凹函数。由于 RF 的值不会影响 mAPL，因此

mAPL可以被视为关于RF + RD的凹函数。考虑上行

传输数据大小RF + RD是上行传输带宽Bu的线性函

数，因此mAPL相对于Bu也是凹函数。

根据定理 5 可以观察到，当满足 r k
L − r k

S ≪ r k
L，

pk
L − pk

S ≪ pk
L，∀1 ≤ k ≤ K 时，mAP 的表达式相对

于mAPL和mAPS是凹的。此外，约束条件式(22)中

的函数h (·)已在现有研究中拟合为凹函数[24]。在这

些条件下，子问题式(20)是一个关于变量β、Bd、Bu

和M的凹函数优化问题，可以使用凸优化方法来解

决。即使在 r k
L − r k

S ≪ r k
L，pk

L − pk
S ≪ pk

L，∀1 ≤ k ≤ K

这一限制条件不被满足的情况下，也可以通过

式(29)来对函数 f (·)进行近似处理，从而获得一个

下界解。

4.3　总体算法与复杂度分析

首先总结用于解决空地一体化云-边模型协同演

化架构设计问题式(6)的总体算法。

解决联合云-边平均精度最大化问题式(6)的方

法在算法1中概述。首先，对于可行的Bu值进行遍

历，通过求解子问题式 (15)，得到与 Bu 相关的

mAPL 的最优解。随后，对于每个子问题式(15)对

应的最优解，解决子问题式(20)并比较得出变量

β、Bd、Bu和M的最优解。然后将对应的Bu代入子

问题式(15)，得出ρ的最终解。当条件 r k
L − r k

S ≪ r k
L，

pk
L− pk

S≪ pk
L，∀1 ≤ k ≤ K成立时，定理5适用，并可以

基于此得到最优解。如若条件不满足，可以考虑通

过mAP≈ mAPL·mAPS

( )1−β mAPL +βmAPS

获得次优解。根据定

理4，真实的mAP值不会低于
mAPL·mAPS

( )1−β mAPL +βmAPS

，

并且通过算法1获得的解可以作为问题式(6)的解的

一个下界。

算法1 空地一体化云-边模型协同演化架构的

云/边模型设计

输入：：变量B, Sd, Ω, Mmin, Mmax，函数g (·) ,h (·)；
遍历并解子问题式(7)以获得关于变量Bu 的最

大mAPL的函数表达式；

if r k
L − r k

S ≪ r k
L，pk

L − pk
S ≪ pk

L ∀1 ≤ k ≤ K；

解凸优化问题式(8)并遍历解以获得最优的 β、

Bd、Bu、M；

else

以mAP的下界解出次优的β、Bd、Bu、M；

end if

通过子问题式(8)中得到的Bu，解出对应的ρ；

输出：：任务分配比例β,数据量化变量ρ、b，通
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信变量Bd、Bu，模型更新变量M。

对给出的算法复杂度进行分析，以说明本系统

在大规模低空物联网场景下应用的可行性。

1) 时间复杂度

对于子问题式 (15)，假设其求解复杂度为

O ( f (n ) )，n代表优化变量的维度。根据算法1，求

解过程需要对每个可行的 Bu 给出最优情况下的

mAPL。假设求解过程中对Bu 的遍历次数为m，则

总的遍历与求解子问题式(15)的时间复杂度可以表

示为

T7 = O (m·f (n ) )

由于在第 4.1节中的定理 2给出了在给定Bu 时

最大化mAPL的闭式函数表达式，因此可以直接求

解子问题式(15)，无须占用更多计算资源。换言

之，可以认为 f (n ) = 1成立，从而使得

T7 = O (m·f (n ) ) = O (m )

在每个子问题式(15)解决后，对应的最优解将继

续输入子问题式(20)中完成最终的求解。假设单个

子问题式(20)优化求解的时间复杂度为O ( g (n ) )，

则总的优化复杂度表示为

T8 = O (m·g (n ) )

在实践中，一般采取内点法求解优化问题式

(20)，在大规模数据的情况下，g (n )的求解复杂度

为O (n3.5· log (1/s ) )，s代表目标的优化精度。同时，

为了得到唯一的最优解，需要对每个遍历初始值对

应的最终解进行比较，这也会增加 O (m ) 的复杂

度。综上，求解的总时间复杂度为

T = O (m ) + O (mn3.5 log (1/s ) ) + O (m ) =

O (mn3.5 log (1/s ) )

由于在大规模低空物联网场景下，n的取值会

快速增长，因此有限值m和 log (1/s )对系统时间开

销的影响会逐渐减小，保证了优化问题在有限多项

式时间内可以解决。

2) 空间复杂度

子问题式(15)需要对每个遍历值存储对应的最

优解，对应的空间开销为O (m )；子问题式(20)在

遍历的基础上，还需要对优化过程中产生的临时变

量和解进行存储，空间复杂度为O (mn )。

因此，总的空间复杂度可以表示为

S = O (mn ) + O (m ) = O (mn )

在大规模低空物联网场景下，算法的空间开销

与变量规模呈线性关系，对有关应用的存储需求提

供了保障。

5　仿真结果

本节评估了所提出的空地一体化云-边模型协

同演化架构的性能，该架构包括联合任务分配、传

输资源分配、传输数据量化位数优化和边缘模型更

新设计。为了进行比较，将所提出的架构与4种基

线架构进行对比：集中式云模型架构、分布式边缘

模型架构、对空地一体化云-边模型协同演化架构

的穷尽搜索方法以及基于带宽分配的云-边模型协

同演化架构。

1) 集中式云模型架构：在此架构中，边缘无

人机没有分类能力。它将所有帧的提取特征和量

化的残差映射数据传输到云服务器进行目标分类。

帧的量化位数由OTA上行传输的带宽和频谱效率

决定。

2) 分布式边缘模型架构：在此架构中，边缘无

人机在本地执行分类任务。云服务器仅根据OTA

传输能力向边缘无人机传输模型更新。

3) 穷尽搜索：此架构采用了所提出的空地一体

化云-边模型协同演化架构。任务分配、传输资源

分配、传输数据量化位数优化和边缘模型更新设计

是通过对 108种候选变量组合进行枚举来选择的，

从而实现联合云-边平均精度最大化。该性能可以

视为所提出架构的上限。

4) 动态带宽云-边模型协同演化架构：此架构

采用了所提出的空地一体化云-边模型协同演化架

构。其中上行和下行的带宽分配比例和实际上、下

行信道的频谱效率成反比关系，其余的优化变量均

通过算法1进行优化求解得到。

在本次仿真中，以基于无人机视觉的目标检测

任务为例，相关仿真参数见表 1。实验数据是从基

于VisDrone数据集的目标检测任务上获取的[32]。边

缘无人机上的模型为YOLOv8s，云服务器上的模

型为YOLOv8x2[12]。边缘无人机的训练与模型更新

遵循文献[33]中提出的方法进行。表示mAPL 与量

化位数关系的函数 g (·)是根据文献[29]中提出的算

法与实验结果拟合而成的。同样，表示mAPS与模

型更新开销关系的函数 h (·)是根据文献[33]中提出

的算法与实验结果拟合而成的。需要注意的是，本

文所提出的系统架构及其相应的优化方案可以应用

于具有不同模型和数据集的各种任务。
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在图3中，展示了不同总传输带宽下空地一体

化云-边模型协同演化架构的联合云-边平均精度，

即mAP。结果显示，随着传输带宽的增加，平均精

度也随之增加，并在总带宽超过 60 MHz时收敛到

一个稳定值。收敛的平均精度值表明，在带宽足够

大的情况下，所有帧都可以上传到云服务器进行分

析。当带宽小于5 MHz时，所提出的架构的性能与

分布式边缘模型架构相当，此时由于数据传输能力

有限，大部分任务在边缘模型上执行。当带宽大于

20 MHz时，所提出架构的联合云-边平均精度与云

模型架构的平均精度接近，大部分残差映射数据被

发送到云服务器进行分析。作为集中式云模型计算

和分布式边缘模型计算的动态组合，所提出的空地

一体化云-边模型协同演化架构通过动态调整通信资

源以获得最佳的mAPL 和mAPS，其联合云-边平均

精度始终优于集中式云模型架构和分布式边缘模型

架构。实验结果显示，本架构与穷尽搜索方法之间

的平均精度性能差距在所有情况下均小于0.5%。

在图4中，评估了在边缘无人机每秒捕获图片

帧数不同的情况下，系统的联合云-边平均精度。

对于固定的通信带宽，每秒捕获帧数越多，每帧的

平均残差映射数据传输量就越少，从而导致平均精

度下降。在分布式边缘模型架构中，平均精度仅由

模型更新决定，与每秒捕获的帧数无关，因此在不

同的N值下，其平均精度是一个常数。对于所提出

的空地一体化云-边模型协同演化架构，尽管平均

精度随着N值的增大而下降，但其下限是边缘模型

的平均精度。实验结果显示，所提出架构的性能在

不同的N值下始终优于集中式云模型架构、分布式

边缘模型架构和动态带宽云-边演进模型架构，并

且与穷尽搜索方法的平均精度性能差距始终小于

0.65%。

图5展示了上行和下行传输的频谱效率对空地

一体化云-边模型协同演化架构的联合云-边平均精度

的影响。上行频谱效率Su和下行频谱效率Sd都与平

均精度呈正相关。由于上行残差映射数据的开销比

下行模型更新的开销更大，因此Su对平均精度的影

响比Sd更显著，如图5所示。当Su超过10 bit/(s·Hz)

时，平均精度不再受到Sd的影响。这是因为在这种

情况下，所有帧都被发送到云服务器进行分析，使

得机载边缘模型的更新变得不再必要。

图6展示了在不同总传输带宽下，所提出架构

中的数据流、模型流和特征流的开销。由于特征流

的开销显著低于数据流和模型流的开销，使得在

较低的上行传输带宽下进行云模型计算成为可能。

如图 6(a)所示，当总带宽小于 2 MHz 时，模型流

在OTA传输开销中占主导地位。这表明，在通信

能力较差的情况下，大多数任务由机载边缘模型执

行，强调了在这种情况下mAPS 相对于mAPL 的重

要性。

总带宽B/MHz

15%
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20%

25%
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m
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P

云-边演进模型
仅边缘模型
仅云端模型
穷尽搜索方法
动态带宽云-边演进模型

图3　不同总传输带宽下空地一体化云-边模型协同演化架构的

联合云-边平均精度

100 5 15 20

每秒的图片数N
25 30

15%

20%

25%

30%

m
A
P

35%

40%

45%

云-边演进模型
仅边缘模型
仅云端模型
穷尽搜索方法
动态带宽云-边演进模型

图4　每秒捕获图片帧数不同的情况下，系统的联合云-边平均精度

表1 仿真参数

参数

每秒生成的感知帧数目N

每帧的像素数目x

提取特征的平均大小F/(kbit·s−1)

空中下载带宽B/MHz

上行频谱效率Su/(bit/(s·Hz))

下行频谱效率Sd/(bit/(s·Hz))

最大模型更新开销Mmax/(Mbit·s−1)

最小模型更新开销Mmin/(kbit·s−1)

取值

10

107

0.86

10

2.55

5 bit

40

40
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当带宽超过 2 MHz 时，数据流的开销显著增

加，并且在带宽超过8 MHz时，数据流的开销变得

远大于模型流的开销。这表明，随着带宽的增加，

大多数目标检测任务将由云服务器处理。当带宽超

过 5 MHz时，由于在云服务器上分析的帧比例减

少，模型流的开销开始减少。因此，mAPS对平均

精度的影响变得不如mAPL 显著。此外，图 6(b)表

明，由于传输更多帧的特征，特征流的开销随着总

带宽B的增加而稳步增长。

在图7中，研究了总带宽对在云服务器上分析

的帧比例β的影响。如第4节分析的那样，β的最优

解受到云服务器和边缘无人机的平均精度的影响。

因此，研究了4种不同的模型配置情况。为了进行

这项分析，假设随着计算能力的提高，边缘无人机

和云服务器都可以升级到更大的模型架构：边缘无

人机使用YOLOv8m模型，云服务器使用YOLOv8x3

模型。结果表明，在特定的总带宽下，云服务器更

高的分类精度对应于更大的β值。然而，当总带宽

B足够大（超过 40 MHz）时，只要云服务器的平

均精度大于边缘无人机的平均精度，所有情况下的

β值都会接近1。相反，当总带宽B非常小时（不超

过1 MHz），所有情况下的β值都趋向于0。

在表2中，评估了在无人机每秒捕获图片帧数

不同的情况下，对应得出的一些关键变量的数值。

当N = 10时，上行带宽是主导因素，所有任务此

时都分配给云模型。随着每秒捕获帧数的增加，分

配给下行传输的带宽逐渐增加，更多的分类任务被

分配给边缘模型。这也符合变量β的趋势，即随着

0.1 101 2 3 4 5 7 8

1 2 3 4 5 7 8

15

总带宽B/MHz
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图6　在不同总传输带宽下各个流的通信开销

图5　上行和下行传输的频谱效率对平均精度的影响
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图7　总带宽对在云服务器上分析的帧比例β的影响

表2　不同N值对应的变量取值

每秒帧数N

10

15

20

25

上行带宽Bu/MHz

10

8.13

7.70

7.45

下行带宽Bd/MHz

0

1.87

2.30

2.55

任务分配比例β

0.76

0.37

0.26

0.20

模型更新开销M/(Mbit·s−1)

Mmin

9.35

11.5

12.75

残差数据平均量化位数
-
b/(bit·pixel−1)

0.335 4

0.373 5

0.377 5

0.379 9
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N的增加，β逐渐减小。随着N的增加，模型更新

的开销从最小值迅速增加到最大值，这与mAPS的

较高值一致。残差映射数据的平均量化位数值随

N的增加变化不大，表明在空地一体化云-边模型协

同演化架构中，mAPL 在不同的 N 值下基本保持

稳定。

6　结束语

本文提出了一种新的空地一体化云-边模型协

同演化架构，使得边缘模型和云模型能够并行进行

数据分析，并可以通过地面云服务器辅助更新无人

机边缘模型。本文推导了该架构的联合云-边平均

精度下界的闭式表达式，并通过联合任务分配、上

行—下行传输资源分配、传输数据量化位数和边缘

模型更新设计解决了联合云-边平均精度最大化问

题。仿真结果强调了该架构在不同通信带宽和数据

规模下都具有优异的平均精度性能，优于集中式云

模型架构和分布式边缘模型架构，总结如下。

1)所提架构的性能提升源于通过模型演进和数

据上传，动态调整了边缘模型和云模型的平均精

度，从而最大化整个架构的联合云-边平均精度。

2)在通信带宽较小且数据量较大的情况下，边

缘模型处理大部分任务，此时大部分带宽被分配用

于边缘模型的更新。

3)在通信带宽较大且数据量较小的情况下，云

模型处理大部分任务，此时大部分带宽被分配用于

残差映射数据的上传。

同时，本文仅对边缘存在单个用户的情况进行

了讨论，而在大规模低空物联网场景下，往往会出

现大量边缘用户。因此，未来仍有大量研究工作需

要在此基础上进行，部分未来工作展望如下。

1)在边缘多用户的情况下，如何优化系统的

资源分配和任务调度，以提高系统推理的综合

性能。

2)在实际大规模用户场景下，如何减轻用户间

的通信干扰，提升云-边协同工作的稳定性。

3)考虑实际的能耗限制，如何在用户的推理性

能和能耗水平之间做出权衡。

7　附录—有关引理的证明

7.1　定理1的证明

根据平均精度的定义，其值对应于精确率—召

回率曲线（PRC, precision rate-recall rate curve）下

的面积，该曲线是从一组在不同交并比阈值下的

精确率—召回率配对值得出的。精确率是通过真正

例（TP, true positive）样本数与真正例和假正例

（FP, false positive）样本数之和的比值来计算的，

而召回率则是通过真正例样本数与真正例和假负

例（FN, false negative）样本数之和的比值来确

定的。

假设帧 i和帧 j在其残差映射数据传输中使用不

同的量化位数，分别记为 b̂i和 b̂j。云服务器上接收到

以 b̂i和 b̂j为量化位数的数据时，在此基础上执行分类

任务的平均精度分别表示为mAPL( )b̂i 和mAPL( )b̂j 。

以帧 i为例，mAPL( )b̂i 的值可以近似表示如下

mAPL( )b̂i ≈∑k = 1

K ( )r k
i − r k − 1

i ( )pk
i + pk − 1

i /2 (31)

其中，r k
i 和 pk

i 分别是在第 k个交并比阈值下的召回

率和精确率，平均精度与PRC如图8所示。

根据平均精度的定义，r k
i 和pk

i 可以分别表示为

r k
i =

TPk
i

TPk
i + FNk

i

和 pk
i=

TPk
i

TPk
i + FPk

i

，其中 TPk
i 是真正例

样本的数量，FPk
i 是假正例样本的数量，FNk

i 是假

负例样本的数量。通过定义 xk
i=

FPk
i

TPk
i

和 yk
i=

FNk
i

TPk
i

，可

以得到 r k
i =

1
1 + yk

i

和 pk
i=

1
1 + xk

i

。类似地，对于帧 j，

变量 r k
j 和pk

j 可以分别表示为 r k
j =

1
1 + yk

j

和pk
j=

1
1 + xk

j

。

综合考虑帧 i和帧 j的平均精度性能，在第 k个

交并比阈值下的召回率值为 rk=
2

2 + yk
i + yk

j

。接下

来，将 rk 的值与帧 i和帧 j的召回率平均值进行比

较，具体如下

图8　平均精度与PRC曲线关系示意图
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r k
i + r k

j

2
− rk =

1
1 + yk

i

+
1

1 + yk
j

− 2
2 + yk

i + yk
j

=

( )1 + yk
i

2
+ ( )1 + yk

j

2

( )1 + yk
i ( )1 + yk

j ( )2 + yk
i + yk

j

≥ 0   (32)

式(32)中的关系表明，两帧的联合召回率值低

于两帧召回率的平均值。同样，也可以得到以下关系

pk
i + pk

j

2
− pk ≥ 0 (33)

当将式(32)和式(33)代入式(13)后，得出结论：

两帧的联合平均精度低于两帧平均精度的平均值。

此外，假设1表明平均精度是关于残差映射数据量

化位数的凹函数。因此，得到以下关系

mAP ( )b̂i,b̂j ≤ mAP ( )b̂i + mAP ( )b̂j

2
< mAP ( )b̂i + b̂j

2

(34)

其中，mAP ( )b̂i,b̂j 是帧 i和帧 j的联合平均精度性能。

式(34)表明，具有不同残差映射量化位数的两帧的

联合平均精度低于具有相同量化位数的两帧的联合

平均精度。因此，定理1成立。

7.2　定理2的证明

正如附录第 7.1节中所证明的，集合Φ中所有

帧的残差映射数据的量化位数是相同的。比较以下

两个满足定理1的情况。

(1) 情况1：比例为 ρ（0 <ρ< 1）的帧的残差映

射数据以量化位数 b̂传输到云服务器，而其余 1−ρ
比例的帧的残差映射数据不传输到云服务器。

(2) 情况2：所有帧的残差映射数据都以量化位

数ρb̂传输到云服务器。

将情况1的Ψ中所有帧的联合平均精度表示为

mAP ( )0|1 − ρ,b̂ |ρ 。根据定理 1的结果，当满足假设 2

时，这两种情况下的联合平均精度满足以下关系

mAP( )0|1−ρ,b̂ |ρ ≤( )1−ρ mAP(0)+ρmAP( )b̂ <

mAP( )ρb̂     (35)

式(35)表明，情况2的联合平均精度大于情况1

的联合平均精度。换句话说，ρ=1时的联合平均精

度优于0<ρ<1的联合平均精度。因此，为了最大化

云服务器的平均精度，集合Φ中所有帧上传的残差

映射数据应以相同的量化位数传输到云服务器，即

ρ=1，因此定理2成立。

7.3　定理3的证明

如附录第 7.1节中所讨论的那样，平均精度是

不同交并比阈值下精确率—召回率对的函数。为了

研究平均精度与两个模型的精确率—召回率对之间

的关系，首先分析空地一体化云-边模型协同演化

架构的联合精确率和召回率的表达式。将空地一体

化云-边模型协同演化架构在第k个交并比阈值下的

精确率和召回率分别表示为 rk=
TPk

TPk + FNk
和

pk=
TPk

TPk + FPk
。

以精确率值为例，如附录第7.1节中所分析的，

云模型在第k个交并比阈值下的精确率值可以表示为

pk
L =

1
1 + xk

L

(36)

其中，xk
L=

FPk
L

TPk
L

，边缘模型在第 k个交并比阈值下的

精确率值可以表示为

pk
S =

1
1 + xk

S

(37)

其中，xk
S=

FPk
S

TPk
S

。式(36)和式(37)表明，云模型中的

每个TP样本都伴随着 xk
L个FP样本，而边缘模型中

的每个TP样本都伴随着 xk
S个FP样本。假设两个模

型中的样本数量分别为 β和 1−β，则平均精确率值

可以表示为

pk =
TPk

TPk + FPk
=

1

1 + βxk
L + ( )1 − β xk

S

=
1

β
pk

L

+
1 − β

pk
S

(38)

同样，召回率值的关系可以表示为

rk =
1

β
r k

L

+
1 − β

r k
S

(39)

通过将式(38)和式(39)代入式(31)，可以得到式(27)，

从而证明了定理3。

7.4　定理4的证明

在式(27)中，联合云-边平均精度，即 mAP，

是不同交并比阈值下精确率—召回率对的函数的线

性求和。可以通过分析特定交并比阈值下的精确率—

召回率对来研究mAP、mAPL和mAPS之间的关系，

并且该性质在线性变换后仍然成立。定义一个变量

ζ k=pkrk，它仅与特定交并比阈值下的精确率—召回

率对相关。相应地，云服务器上的云模型和边缘无
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人机上的边缘模型的变量可以分别表示为 ζ k
L = pk

Lr k
L

和 ζ k
S = pk

Sr k
S。根据定理3，ζ k可以表示为

ζ k = pkrk =
1

β
pk

L

+
1 − β

pk
S

·
1

β
r k

L

+
1 − β

r k
S

=

ζ k
L ζ

k
S

( )1 − β ζ k
L + βζ k

S − β ( )1 − β Δ
(40)

其中，∆=(pk
L − pk

S)·(r
k
L − r k

S)表示云模型与边缘模型

之间的推理能力差异。考虑云模型的推理能力一般

优于边缘模型，因此合理的假设是pk
L − pk

S>0和 r k
L −

r k
S> 0。因此，关系∆>0成立，因此可以得到

ζ k >
ζ k

L ζ
k

S

( )1 − β ζ k
L + βζ k

S

(41)

由于mAP是多个 ζ k的线性组合，因此式(41)同样适

用于mAP，即

mAP >
mAPL·mAPS

( )1 − β mAPL + βmAPS

(42)

定理4故而得证。

7.5　定理5的证明

如附录第 7.4节所证明的，变量 ζ k = pkrk 可以

转换为

(43)

其中，∆=(pk
L − pk

S)·(r
k
L − r k

S)。当约束条件 r k
L − r k

S≪r k
L

和 pk
L − pk

S ≪ pk
L 得 到 满 足 时 ， 有 ∆ ≪ ζ k

Lζ
k =

ζ k
L ζ

k
S

( )1 − β ζ k
L + βζ k

S − β ( )1 − β Δ
，因此

ζ k ≈ ζ k
L ζ

k
S

( )1 − β ζ k
L + βζ k

S

(44)

由于mAP是多个 ζ k的线性组合，因此式(44)同样适

用于mAP，式(29)也成立。
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