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摘　 要　 随着物联网大数据分析实时性要求的提高,中心控制的云端大数据分析方法无

法满足实时性和准确性要求,表现为响应延迟大、成本开销大、特定环境下的预测准确性

低。 本文提出了在海量实时数据如传感器数据、流数据等场景下的边缘侧大数据分析预

测建模方法,该方法在边缘侧训练小数据样本,根据特定的应用场景多接入边缘侧进行分

布式建模学习,分而治之地训练模型和推理预测分析。 首先,通过将大数据分析和边缘计

算相结合提出了边缘侧和云端协同的大数据分析预测建模的理论范式框架;其次,在该标

准范式框架的基础上,设计了边缘侧大数据分析预测的训练算法和调优机制;最后实现了

边缘侧大数据分析的训练和评估系统原型。 在百个节点测试环境的实验结果表明,在实

时大数据场景,同云端训练相比,本文提出的边缘侧大数据训练的性能效率平均提升了

3. 95 倍,网络通信量减少了 88. 7% ,边缘侧协同训练模型的预测准确率、召回率和 F1 值

比传统训练方法可以提升 3% ~9% ,请求预测的响应延迟降低了 67. 5% 。 本文方法可有

效应用于科学计算、智能金融、自动驾驶、安防监控、数据安全、智能工厂和智慧城市等领

域,具有一定的借鉴价值。
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0　 引 言

随着 5G 应用的推广,实时大数据分析应用场

景不断增多,涌现了基于大数据训练的智能分析预

测算法模型,这些算法模型的训练过程通常利用强

大的云计算能力训练海量结构化和非结构化数据

集,从而达到准确预测的目的[1-5]。 云算力是远程

云中心执行大数据分析任务,适用于非实时、长周期

历史数据、全局决策的应用场景[6-8]。 但是,针对实

时性、短周期数据、本地化决策等场景,云上执行大

数据分析任务的模式就表现不好,尤其在 5G 控制、
物联网传感器数据、监控流数据、无人驾驶等应用领

域[9-13],如果将实时数据回传到远程的云中心去处

理,将会造成响应延迟大、分析预测准确率低,而且

在大数据场景下的成本开销大[13-18]。 针对这类应

用问题,本文提出了边缘侧大数据分析预测建模方

法,数据的分析预测需要在边缘侧本地数据计算后

立即做出响应,而不需要通过网络传输等待云中心

模型下发和服务反馈,充分利用边缘计算能力分而

治之、化整为零地将分布在各个场景的数据进行本

地化处理,在实时性、短周期数据和本地决策等场景
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方面具有不可替代的作用。
本文针对复杂场景的大数据分析预测任务,提

出边缘侧大数据分析方法既有大数据样本训练而成

的通用模型预测能力,也具有边缘小样本训练而成

的特定预测能力。 云计算和边缘计算的范式不同,
云计算的演化过程是将分布在各地的数据集汇聚到

云上利用云的算力进行集中式分析处理,它是中央

处理的模式。 边缘计算的核心是将各地(分中心)
的数据在边缘侧的服务器上处理,在实时数据处理

方面显示出很大的性能优势。 它可以将收集的实时

数据集如传感器数据、监控流数据,在边缘计算平台

上进行预处理、清洗、训练小数据样本模型和预测任

务,无需将全量数据通过网络传输到远程的云平台

上处理,仅需将各个边缘侧清洗处理后的小样本数

据集共享到云平台。 同时,多个边缘侧的数据集汇

聚成了边缘大数据保存在远程的云端,通过边云协

同网络下发到边缘平台,因而,边缘侧不仅获得了云

端模型的通用分析预测能力,还具备了边缘侧特定

小样本训练而构建的精确场景分析能力。
本文的主要贡献为:(1)提出了边缘侧和云端

协同的大数据分析处理框架,定义了在处理大数据

分析任务时边缘侧训练和云端训练的边界和边云协

同大数据分析理论框架,该理论框架能够统一处理

包括实时、短周期、本地决策分析任务,以及非实时、
长周期和全局决策型分析任务。 (2)提出了边缘侧

大数据分析训练的分布式机器学习建模方法,分布

在各个地方的边缘计算平台以多接入方式连接云平

台,在云平台上训练大样本数据生成模型参数,然后

将模型下发到边缘计算平台。 边缘侧收集到的特殊

的小样本数据通过迁移学习的方式共享云端模型参

数,本文设计了迁移学习方式在边缘侧对小样本数

据进行模型训练,将云端模型参数作为边缘侧分析

训练的初始参数,边缘计算平台输入小样本数据,使
用深度学习神经网络(deep learning neural network,
DLNN)分类算法进行训练,在边缘侧更新模型参数

生成新的更加准确的 DLNN 模型用于分析预测任

务。 (3)实现了边缘侧大数据分析预测系统原型

(edge big data analysis and predicate system proto-
type,EDAP)。 EDAP 系统将实时大数据预测任务在

边缘侧就地执行,基于迁移学习方式在本地训练更

新模型,无需将全量数据回传到云端,能有效降低网

络开销和时间成本,也提高了预测精度。 实验结果

显示,EDAP 边缘侧大数据建模训练的效率平均提

升了 3. 95 倍,网络传输量平均减少了 88. 7% ,在特

定场景下训练出来的模型 AUC 评估指标值从云端

模型精度的 72. 6%提升到了 98. 6% ,边缘侧协同训

练模型的预测准确率、召回率和 F1 值比传统训练

方法可以提升 3% ~9% ;请求预测的响应延迟平均

降低了 67. 5% 。 因此,本文方法在科学计算、智能

金融、决策控制等领域具有一定的借鉴价值。

1　 边缘侧和云端协同的大数据分析处

理范式框架

　 　 本文面向多源、异构、区域分散的多个分中心采

集到的大数据,设计了边缘侧和云端协同(简称“边
云协同”)(edge-cloud processing, ECP)的大数据分

析处理范式框架,分析预测响应时间通常为毫秒级

到秒级。 ECP 边云协同框架能够有效提升大数据分

析应用性能,并在边缘侧添加小样本数据训练建模

能力,由此更好地支撑实时分析和移动分析应用。
ECP 边缘大数据处理框架如图 1 所示。 ECP 范

式框架由 3 大部分组成:应用侧、边缘计算侧、云数

据中心侧。 这 3 个部分以边缘计算侧为桥梁,缩小

应用侧和云数据中心侧的鸿沟。
边缘计算侧大数据分析平台有多个边缘计算节

点和边缘管理节点组成的边缘大数据分析集群,边
缘计算节点用来执行大数据分析处理任务,并且由

边缘管理节点将训练任务和推理预测任务采用分治

算法进行划分,按任务类型分阶段调度到边缘节点

处理。 边缘侧大数据分析平台的处理方法包括以下

4 个步骤。
(1)将采集到的物联网数据、传感器数据和实

时数据,汇聚到边缘节点,一个边缘节点接入多个实

时数据采集端,同时由多个边缘节点并行分析处理。
(2)边缘节点将所管理的实时数据信息的元数

据发送到边缘管理节点,由边缘管理节点执行元操

作(metaoperation) 。元操作包括设置大数据分析训
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图 1　 ECP 边缘大数据处理范式框架

练任务中机器学习算法的超参数和动态参数。 超参

数(super parameters)是用启发式算法在模型外部配

置的变量参数;动态参数是历史数据训练学习到的

变量参数。 当在边缘侧针对特定问题调整机器学习

算法时,使用网络搜索或随机搜索时将调整模型或

命令的超参数,以发现一个可以使模型预测最熟练

的模型参数。 训练任务由边缘计算节点执行,边缘

管理节点保存边缘节点每一步训练后的模型参数,
让模型参数和超参数在所有边缘节点之间共享与复

用。 边缘计算节点的系统运行状态会以心跳方式主

动报告给边缘管理节点。
(3)边缘管理节点承担任务划分、任务调度和

容错处理。 边缘管理节点将模型参数和超参数发送

到边缘结算节点,边缘计算节点作为工作节点,在上

一轮参数的基础上执行损失函数最优化算法训练运

算得到本轮的参数。 边缘管理节点根据评估样本数

据集计算准确率(precision, P)、召回率(recall, R)、
AUC 值( area under curve),以及损失函数值( loss
function value,LFV),在分类模型和回归模型训练

中,不断地更新模型参数和超参数,直到损失函数值

LFV 小于 δ(δ 趋近于零),P 值、R 值和 AUC 值无限

接近于 1,其中 P, R, AUC ∈(0, 1),表示训练的模

型的预测效果更优。
(4)边缘管理节点发送数据处理和建模训练程

序指令给边缘计算节点,边缘计算节点执行数据加

载、数据清洗、特征工程、特性属性选择、特征值处

理、归一化、算法训练、建模、评估、推理、预测。 多个

边缘计算节点上存储了训练样本数据和评估样本数

据。 机器学习训练算法根据数据并行策略同时在多

个边缘计算节点执行,每个边缘计算节点模型参数

均共享自远程云数据中心的预训练模型参数,因而,
边缘计算节点执行迁移学习算法,输入初始模型参

数,训练后的新模型文件用于后续推理与预测。 各

个边缘计算节点训练后的模型文件传输至边缘管理

节点,由边缘管理节点存储和分发模型。
经过以上 4 个步骤,边缘计算侧的大数据分析

的最终任务执行结果———模型文件和评估结果,均
汇聚到边缘管理节点,并由边缘管理节点作为入口

与应用侧和云数据中心执行程序交互。
边缘计算侧的大数据分析和云数据中心侧的主

要交互过程是:(1)边缘侧把数据质量审核后的小

样本数据上传到云数据中心,多个边缘侧的样本数

据回传到云数据中心形成大样本数据集。 基于大样

本数据集训练机器学习算法形成通用模型文件,该
通用模型文件针对某类问题具有很好的泛化。 (2)
在云端进行训练算法,拟合出一个泛化能力较强的

模型,并将通用模型保存在云端。 (3)当有新增样

本进入云端,云端自动启动训练程序迭代更新模型

文件,并将模型下发到边缘侧,边缘侧的模型定期地

同步云端的模型。 因此,边缘侧和云端就形成了良

好的交互,云端的预训练模型定期分发到边缘侧的

管理节点,由管理节点分发至边缘计算节点,由边缘
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计算节点根据预训练模型和特定小样本在本地训练

形成特定的训练模型,最终每个边缘计算节点套用

其训练模型执行推理和分析预测任务。
应用侧包括物联网应用、决策分析和实时流应

用,交互过程是:(1)边缘侧将训练好的模型文件以

接口形式进行封装,应用侧通过边缘网关调用接口

进行推理和分析预测。 (2)应用侧将实时采集到的

数据输入到模型中运算得到实时结果,并以接口服

务形式返回。

2　 边缘侧大数据分析与分布式机器学

习训练算法

　 　 针对边缘大数据分析训练任务提出了边缘侧机

器学习(edge machine learning, EML)算法。 EML 算

法是一类在边缘侧实现的分布式机器学习算法,将
机器学习任务运算分布在多个边缘计算节点协同执

行,每个边缘计算节点均摊机器学习训练和推理预

测工作负载。 EML 算法解决了由于边缘侧设备算

力性能低于云计算能力而不能训练大数据样本的问

题。
在 EML 算法框架中,大样本数据集用于训练全

局通用模型( global common model, GCM),由于边

缘侧采集特定场景的新数据,因此边缘侧采集的小

样本数据集在经过清洗、过滤和特征工程操作后,可
以用来训练专用领域模型( specific domain model,
SDM)。

全局的 GCM 模型和特定领域的 SDM 模型的关

系是:两者的训练算法完全一致,并且都是有监督学

习模型;SDM 是在 GCM 模型参数的基础上采用迁

移学习训练而成;GCM 在多个边缘侧汇聚的大样本

量下使用机器学习算法训练,而 SDM 通常利用单个

边缘侧的小样本量使用机器学习算法训练而成;
SDM 输入特定场景的标注数据集,根据有监督学习

算法训练生成分类分析模型。
EML 边缘分布式机器学习算法框架如图 2 所

示,该算法框架的主要执行步骤包括 7 步。
(1)将输入数据集通过分布式消息系统推送至

边缘侧处理,边缘侧的多个边缘计算节点分布式地

对各自分区的输入数据集进行清洗、转化、归一化、
空缺值填充、特征选择等数据处理操作,同时计算预

测目标字段和目标值分布,形成标注数据集。
(2)结合 IDS 数据集和 LDS 标注数据集,调用

数据质量审核接口对 LDS 标注数据集的质量进行

评估,评估的维度主要包括:缺失值比例要低于

10% ,聚类法剔除异常值,指数平滑法对特征字段中

的时序数据进行加权平均提升其预测的平稳程度。
同时,对归一化的数据字段进行正态分布验证,离群

值剔除操作和标准差检测,审核 LDS 标注数据集,
并将评分在 85% 以上的 LDS 数据样本作为最终的

标注数据集用于后续的机器学习训练。
(3)将审核后的标注数据集加载到边缘计算节

点学习训练,向边缘管理节点注册并记录机器学习

训练程序的任务执行状态。 边缘侧机器学习算法主

要有分类分析算法,卷积神经网络 ( convolutional
neural networks, CNN)算法。

(4)通过边缘侧数据训练,结合云端的 GCM 模

型参数作为边缘侧 SDM 模型的初始参数,再利用卷

积神经网络中的反向传播(back propagation, BP)算
法进行迭代,迭代至损失函数交叉熵值趋近于零收

敛,生成边缘 SDM 模型。

图 2　 EML 边缘机器学习算法框架

(5)将多个边缘侧接入的边缘 SDM 模型和标
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注数据集回传到云计算侧,数据在多个边缘侧周期

性地回传汇聚到云端形成大样本数据集,云计算侧

具有较强的运算能力,支持分布式机器学习任务的

并行执行,能够对大数据样本进行高效训练。
(6)利用云平台算力加载大数据样本到神经网

络深度学习训练程序,经过多轮迭代收敛,生成全局

通用的 GCM 模型,GCM 模型是一类深度学习模型,
兼容 CNN 模型。

(7)更新参数后的云端侧 GCM 模型实时同步

到边缘侧,并且边缘模型的初始参数来源于更新后

的 GCM 模型参数,边缘节点启动训练任务,将各个

边缘侧收敛后的最新参数作为新的边缘 SDM 模型

参数,用于边缘侧推理和预测分析应用。
EML 算法框架经过以上 7 个步骤的执行,从应

用侧输入数据集,边缘侧的数据处理、数据标注、机

器学习算法执行、边缘 SDM 模型训练,以及云端训

练 GCM 模型。 通过 GCM 模型做通用的分析预测,
并且将特定场景的分析预测任务交由 SDM 模型完

成。

3　 边缘侧大数据分析预测原型 EDAP
系统

　 　 根据所设计边缘侧大数据分析预测建模方法实

现了边缘侧大数据分析预测原型系统(edge big data
analysis and predicate prototype system, EDAP ),
EDAP 系统实现了在边缘侧和云端协同训练 DLNN
深度学习算法模型。 EDAP 系统实现了云端和边缘

侧算法训练与预测程序。
EDAP 原型系统的 DLNN 深度学习训练算法工

作原理如算法 1 所示。

算法 1 在 EDAP 系统中训练 DLNN 模型的算法步骤

1. 准备训练样本(S) ,包括 X 个特征和标签 L, 表示为 S = {X, L}
2. 输入: S = {X, L}
3. 在边缘计算节点上面运用 TensorFlow 和 Keras 深度学习框架创建 DLNN 模型,并将 CNN 深度学习模型表示成 modelcnn

4. 定义损失函数, 损失误差 loss = - 1
m∑

m

j = 1∑
n

i = 1
y ji log(y ji)

调用 TensorFlow 接口方法为 ross entropy = TF. reduce mean( - tf. reduce sum(y ∗ tf. log(y) + (y - 1)∗ tf. log
(1 - y)))

5. 定义循环次数的超参数 num,模型训练过程中最多迭代 num 次循环

6. 持续运行模型训练程序直到误差 loss 趋近于 10 - 8, loss → ε, where ε < 10 -8

7. 使用测试数据集验证模型 modelcnn 的准确率 P 值、召回率 R 值和 AUC 值, 〈P ∈ (0,1) | R ∈ (0,1) | AUC ∈ (0,1)〉

8. 将训练后的模型 modelcnn, 如果模型评估的 P 值、R 值和 AUC 值均大于 0. 5,也就是说 〈P ∈ (0. 5,1) | R ∈ (0. 5,1)
| AUC ∈ (0. 5,1)〉, 则将模型文件保存在云计算节点上,在后续预测过程中就可以直接将模型 modelcnn 文件直接从

云节点下发同步到边缘计算节点,以支持边缘侧分析预测任务

　 　 EDAP 原型系统输入训练数据集,传输到算法 1
程序中进行训练执行,生成 DLNN 模型参数文件,训
练的超参数由系统设定的组合自动选择一套最优的

参数。 多个边缘侧的数据集汇聚后的大样本数据集

的训练过程在云端完成,模型保存在云端,并且定期

将模型下发到边缘侧。 在云端模型参数的基础上,
边缘侧根据自身采集的数据集基于迁移学习方式进

行优化模型训练,该过程在边缘计算节点完成,并在

边缘管理节点保存边缘模型文件。
EDAP 原型系统的边缘智能预测通过迁移学习

技术来实现,如图 3 所示的 EDAP 原型系统原理架

构,首先基于云端服务器集群的基础数据集训练一

个基础模型,将重要特征迁移到边缘侧目标模型,并
以边缘计算节点上收集的目标标注数据集进行建模

训练。 在云端预先训练一个大规模通用预训练模

型;然后通过迁移学习方式在边缘集群结合本地数

据集与边缘计算节点资源进行轻量级的目标模型训

练和部署。 EDAP 原型系统能够显著降低 DLNN 深

度学习模型在网络边缘训练的资源消耗,能够大幅

减少网络通信量和计算资源消耗。
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图 3　 EDAP 原型系统原理架构

4　 实验结果分析

本文设计了 5 个实验来验证边缘大数据分析方

法的有效性和性能。 实验平台为:(1)云端服务器

20 台,每个节点的配置为 16 核 CPU,32 GB 内存和

2 TB高速硬盘存储空间;(2)边缘节点 30 个,每个

节点的物理配置是 4 核低功耗 CPU,8 GB 内存和

200 GB 固态硬盘;(3)软件包括 Linux 系统以及 sci-
kit-learn 和 PyTorch 机器学习与深度学习框架,Py-
thon 3 编程语言。

本文实验对比的数据包括:(1) 训练样本为

59 307张图片标注数据集( image datasets),共 10 类

标签,存储在图片键值存储系统;(2) 310 297 条结

构化金融行为标注数据集(structured financial data-
sets),共 10 类标签,存储在对象关系数据库中。 测

试评估样本为 28 963 张标注图片数据集,120 393 条

结构化数据集。
4. 1　 边缘侧大数据训练的性能效率

本实验使用结构化数据集训练随机森林( ran-
dom forest,RF)算法模型,使用图片数据集训练卷积

神经网络 CNN 算法模型。 比较的实验环境包括云

端(Cloud)和边缘侧协同(Edge-Cloud) 训练随机森

林和卷积神经网络模型的性能效率,并且验证了训

练学习的性能效率与边云集群节点规模的扩展性。

训练性能的实验结果如图 4 所示,RF Cloud 表示云

端训练随机森林,RF Edge-Cloud 表示边缘侧协同训

练随机森林;CNN Cloud 表示云端训练 CNN 模型,
CNN Edge-Cloud 表示边缘侧协同训练 CNN 模型。

图 4　 云端和边缘侧分别训练随机森林和

卷积神经网络模型的性能效率

实验中随机森林 RF 算法的参数 n estimators
为 300,n jobs 设置为 16,有放回的随机抽样特征

和样本,迭代执行 10 次取执行时间的平均值。 CNN
算法参数设置为:原始图像数据做 3 次卷积,然后执

行 1 次 max pooling 操作,循环 20 次;然后全连接层

设置为 128 层,batch size 设置值为 64,损失函数是

交叉熵。 CNN 训练过程表示为:(3 × Conv→1 × Max
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pooling) × 20→(128 × Full Connected Network)→La-
bel。 从图 4 性能对比看出,边缘侧 RF 训练性能比

云端 RF 模型平均提升了 3. 95 倍,边缘侧 CNN 模型

训练效率比云端 CNN 训练效率提升了 3. 87 倍。 同

时还验证了边缘侧分析建模方法的可扩展性,当云

端与边缘训练节点数由 2 个扩展到 18 个,可见随着

节点数的增加实验训练时间下降明显,RF Edge-
Cloud 实验的执行时间由 159. 3 s 下降到 53. 6 s;
CNN Edge-Cloud 实验的执行时间由433. 7 s下降到

120. 9 s,因此可证明在边缘侧训练大数据分析的随

机森林模型和 CNN 模型具有良好的扩展性能。
4. 2　 边缘侧大数据分析模型的精度评估结果

本文运用测试样本数据集对边缘侧 RF 和 CNN
两类算法模型进行实验评估,评估指标均使用准确

率( Precision, P), 召回率 ( Recall, R) 和 F1 值

2 × P × R
P + R( ), RF 和 CNN 模型文件生成后调用预测

接口加载测试样本,将每个样本的预测值和实际值

进行比较,统计得出评估指标值。 如图 5 所示实验

结果如下。
(1) RF Cloud 模型的 P 值、R 值和 F1 值分别为

91. 83% 、93. 27% 、92. 54% ;
(2) RF Edge-Cloud 模型的 P 值、R 值和 F1 值

分别为 97. 35% 、98. 32% 、97. 83% ;
(3) CNN Cloud 模型的 P 值、R 值和 F1 值分别

为 93. 78% 、95. 27% 、94. 52% ;
(4) CNN Edge-Cloud 模型的 P 值、R 值和 F1 值

分别为 96. 58% 、96. 37% 、96. 47% 。

图 5　 边缘侧和云端训练的模型测试评估结果

　 　 从图 5 展示的模型评估结果可以看出,边云协

同训练的算法模型,RF 模型和 CNN 模型其准确率、
召回率和 F1 值均比纯云端训练模型的预测效果要

更好,模型的准确度提升了 3% ~ 9% ,在特定场景

下训练出来的模型 AUC 评估指标值由 72. 6%提升

到了 99. 6% 。 边云协同训练模型的准确度均在

96%以上,而且边缘侧模型的泛化能力很好,验证数

据集上泛化误差均小于 2% 。
4. 3　 不同方法训练模型任务的网络通信与 I / O 读

写性能测试结果

　 　 本文设计实验对比纯云端训练模型和边云协同

训练模型任务的网络通信与 I / O 读写量,如图 6 所

示,边云协同训练 ( Edge Cloud) 方法比纯云端

(Cloud Only)训练方法的网络通信量与 I / O 读写量

总和平均减少了 93. 7% 。 在大数据驱动的机器学

习算法训练任务中,网络传输与 I / O 读写的时间占

整个训练时间的比重通常比较大,因此边云协同训

练方法优化了网络与 I / O 读写性能,训练任务执行

时间降低了 3. 78 倍,大幅提升了训练性能和效率。

图 6　 不同训练方法的网络通信量与 I / O 读写量性能比较

4. 4　 模型预测任务在不同环境并发访问量下的响

应性能结果

　 　 本文基于纯云端环境和边云协同环境设计了不

同并发访问量场景下的模型预测任务,实验结果如

图 7 所示。 在 10 ~ 160 个并发用户请求模型预测场

景下,边云协同方法比纯云端方法的并发访问响应

时间降低了 5. 78 ~ 7. 35 倍,边云协同预测方法的平
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均请求响应时间均在 10 ms 以内,因此对移动应用

端使用模型预测具有很好的实用性。

图 7　 模型预测任务在不同环境并发访问量下

请求响应性能比对

5　 结 论

综上所述,边云协同大数据分析建模方法能够

有效提升海量数据集的训练效率、预测性能和预测

准确率。 在大数据应用中海量异构多源的结构化数

据、文本数据和图片数据集分布在各个数据中心,可
以通过边云协同建模方法进行统一建模,形成逻辑

上集中大数据分析平台和统一的分析预测模型调用

服务平台。 随着边缘计算、云计算和大数据分析的

进一步融合,边缘智能和云端智能将是支撑泛在智

能分析应用的重要基石。 未来边云智能协同架构、
算力调度、高速互联、边云 AI 模型自动设计、分布式

AI 模型机制等也将是重要的研究方向。
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Abstract

With the improvement of real-time requirements for big data analysis of the Internet of Things, the cloud big
data analysis method controlled by the center cannot meet the real-time and accuracy requirements due to its large
response delay, high cost, and low prediction accuracy in specific environments. This paper proposes an edge-side
big data analysis and predictive modeling method under massive real-time data such as sensor data, streaming data
and other scenarios. This method trains small data samples on the edge side, multi-accesses the edge side for dis-
tributed distribution according to specific application scenarios and conducts model learning, models training and
inference predictive analysis. Firstly, by combining big data analysis and edge computing, a theoretical paradigm
framework for big data analysis and prediction modeling on the edge side and cloud collaboration is proposed. Sec-
ondly, the edge side big data analysis and prediction training algorithm and tuning mechanism are designed. Final-
ly, the prototype of the training and evaluation system for edge-side big data analysis is realized. Experimental re-
sults in a test environment with hundreds of nodes show that in real-time big data scenarios, compared with cloud
training, the performance and efficiency of the edge-side big data training proposed in this paper is increased by an
average of 3. 95 times, and the network traffic is reduced by 88. 7% . The prediction accuracy, recall rate and F1
value of the collaborative training model can be improved by 3% -9% compared with the traditional training meth-
od, and the response delay of request prediction is reduced by 67. 5% . The method in this paper can be effectively
applied to scientific computing, smart finance, autonomous driving, security monitoring, data security, smart facto-
ries, smart cities and other fields.

Key words: edge computing, big data analysis, edge big data, edge machine learning, edge-cloud collabora-
tion

—5701—

钟运琴等:边缘大数据分析预测建模方法研究




