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面向云边端分布式协同的
智能原生计算

李博睿　　王　帅　　王维龙　　刘佳伟　　刘天恩

东南大学

 

引言

随着信息物理系统（cyber-physical  systems,  CPS）
的快速发展，其复杂度、智能化水平不断提升，对于算

力与时延的需求也随之增长。在此情况下，传统以端

侧设备或云服务器为核心的集中式计算架构已无法满

足物理世界与数字空间融合产生的复杂计算需求，信

息物理系统逐渐向云边协同（cloud-edge collaboration）
的分布式计算架构靠拢：云计算凭借弹性扩展能力支

撑大规模数据处理与模型训练，边缘计算则通过算力

本地化部署实现服务延迟的数量级降低，二者协同支

撑了从智能交互终端到工业级实时控制的各种信息物

理系统应用。

当前的计算系统通常遵循“编程编译—调度部署—

更新调试”的范式完成计算任务，云边协同计算也不例

外。然而，面对复杂且动态变化的云边端信息物理系

统，上述计算范式还无法完全摆脱对人工参与和经验

调优的依赖。例如：编程时需要专人理解应用需求并

设计软件架构；分布式逻辑的调度部署依赖手工切分

或场景特定算法；系统功能与性能调试还依赖专家经

验，难以实现和环境动态交互后的自我更新与提升

等。这些局限性，大幅提高了构建一个符合应用需求

且具有最优性能的信息物理系统的难度。因此，急需

一个能够随需求变化自主调整计算任务实现、随环境

变化自主完成计算调度部署、视结果反馈自主更新计

算行为的新型云边端分布式协同计算架构。

随着人工智能（artificial intelligence, AI）模型的不

断演进，上述目标并非遥不可及。通过海量高质量数

据的训练，以 DeepSeek、千问（Qwen）等大语言模型

（large language models, LLMs）为代表的人工智能模型

已拥有较强的人类意图理解能力和多步计划推理能

力。此外，借助参数的反向传播与多模态记忆机制，人

工智能模型也拥有自主反馈更新的能力。因此，若能借

助人工智能模型来表征传统“编程编译—调度部署—

更新调试”计算范式中的每一个过程，利用其理解、推

理、记忆与动态更新能力来降低计算过程中人在环路

的参与比例，实现“自主指令生成—自主调度部署—自

主演化更新”，最终达到面向云边端分布式计算过程的

智能原生。 

智能原生云边端协同计算的由来
与愿景

在深入了解智能原生云边端协同计算之前，首先

讨论其由来与愿景。随着信息物理系统需求的快速发

展，云边端分布式协同系统已逐渐发展成为囊括了云

计算、分布式、网络通信、嵌入式系统等多方向交叉的

复杂系统。在此场景中，从编程编译到调度部署，再到

更新调试的计算任务全生命周期往往过度依赖人工专

家知识，不仅导致任务完成错误率高，而且在性能优化

与资源调度上存在较大改进空间。针对此问题，学术

界与工业界均开始探索智能原生云边端协同计算的概

念，即借助人工智能理论与模型原生表征计算的各个
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步骤。

引入人工智能来表征计算流程有三个动因：其一，

人工智能能够实现完全自主的决策与控制，减少系统

对人工干预的依赖，实现“自主指令生成—自主调度部

署—自主演化更新”的自主智能计算；其二，面对高度

复杂的计算系统，传统的数值分析与优化方法往往难

以全面刻画系统参数与整体性能之间的非线性关系，

而人工智能模型能够通过大规模数据学习来捕捉这种

复杂映射；其三，人工智能具备基于反向传播的自主演

化能力，从而使被人工智能表征的计算系统能够不断

适应动态多变的运行环境，实现持续优化与进化。

智能原生云边端协同计算的整体愿景框架如图 1
所示。与现有计算系统类似，整体框架自上而下由用

户态、内核态、基础设施与硬件设备组成。用户态主要

面向应用与计算任务，包含智能原生的自主计算指令

生成与自主计算演化更新；内核态主要使用智能原生

的方式管理底层的基础设施与硬件设备；基础设施与

硬件设备中包含的设备无感知协同运行环境，能够实

现云边端协同计算场景中硬件、能力皆异构的分布式

硬件设备的自由计算任务部署与迁移。用户态与内核

态的三大智能原生计算步骤均依托于人工智能基础模

型，因此在云边端协同环境中的推理运行优化也是基

础设施的重要组成部分。目前关于基础设施层面的研

究已有较多相关综述[1–3]，本研究则聚焦用户态与内核

态的计算全生命周期，针对智能原生计算中自主计算

指令生成、自主计算演化更新、自主资源调度与部署等

工作的发展研究现状及面临的挑战进行梳理与分析，

并在此基础上对未来智能原生计算的发展进行展望。
 
 

计算需求

自主计算演化更新

自主资源调度与部署

自主计算指令生成

计算结果

设备无感知云边端协同运行环境 基础模型优化（LLM/DLM/······）

智能原生云边端协同计算基础设施

通用计算指令 智能计算指令 设备行为建模 自主持续演进

线程资源管理 内存资源管理 存储资源管理 外设资源管理

用户态

内核态

基础设施与
硬件设备

云侧 边缘侧 端侧

图1    智能原生云边端协同计算愿景框架
 
 

智能原生云边端协同计算中的自
主计算指令生成
 

自主计算指令生成面临的挑战

自主指令生成指的是随用户需求自主生成所计算

的内容。在智能原生云边端协同计算框架中，根据所

生成的内容，自主计算指令生成可进一步划分为“通用

计算指令”和“智能计算指令”的自主生成。通用计算

指令生成指通过自然语言交互自动生成可执行的程序

代码（如 C、Python等），实现计算逻辑的自动化构建，

其核心挑战在于准确理解用户意图并转化为结构正

确、功能完整的程序。而智能计算指令生成则专注于

对人工智能模型（特别是神经网络）的自动化设计与优

化，涉及模型架构搜索、超参数调优等，目标是在满足

精度要求的前提下高效生成适配云边端特定硬件约束
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的模型。当用户使用日常语言描述需求时，系统须精

准理解其语义并将其映射为可执行的计算流程。然

而，自然语言本身固有的歧义性易导致用户意图的解

析偏差；同时，在云边端协同计算场景中，软硬件的异

构性与耦合性更为自主指令生成增加难度。因此，如

何实现软硬耦合下的计算指令的可控生成仍存挑战。 

通用计算指令自主生成

在已有的通过拖拉拽模块进行编程的低代码开发

范式的基础上，借助生成式人工智能技术的快速发展，

学术界和工业界已经开始积极探索“零代码”应用生成

的实现路径，也即通过自然语言描述或简单交互，

由 AI自动完成从需求分析到代码生成、测试部署的全

流程应用开发。这些研究工作充分利用了 LLMs强大

的自然语言理解能力和分析能力，以及其内置的海

量专业知识储备，目前已经能够实现部分应用场景的

零代码开发。例如，斯坦福大学研究团队开发的

TextGrad[4] 框架创新性地采用 LLM生成的文本反馈作

为“梯度”，通过模拟神经网络的反向传播机制来自动

优化编程代码，从而实现了代码调试和性能改进的自

动化过程。浙江大学研究团队提出的 ChatIoT[5] 系统

则利用 LLM来解析用户的自然语言指令，自动生成适

用于智能家居场景的触发−动作规则代码。这两个典

型系统都充分发挥了 LLMs在自然语言理解方面的独

特优势，使得非专业用户仅需通过简单的语言描述就

能直接获得可执行的应用代码，完全跳过了传统编程

的复杂流程。

然而，上述工作并未充分考虑不同物联网设备的

特征差异性和软硬件调用的耦合制约问题。因此，本

研究提出基于软−硬件耦合特征的零代码应用开发架

构。如图 2中代码构建部分所示，将硬件的物理功能

和约束，以及软件的应用功能和约束表征为应用抽

象。该应用抽象是一种通用且格式统一的文本表达形

式，智能体能够根据用户需求组合生成新的应用抽

象。这种方式有助于智能体理解软硬件的特征，提高

应用生成准确性。
 
 

帮我构建一个10分类的图像分类
模型/物联网应用，数据是高清图
片，在我的设备运行一次不能超
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图2    面向自然语言的智能原生计算指令生成
 
 

智能计算指令自主生成

在自主模型生成方面，模型架构的设计质量不仅

直接影响模型的推理精度，还会显著影响应用系统的

执行效率，进而对最终的服务质量产生决定性影响。

传统上，要快速设计出满足用户需求的高质量 AI模

型，往往需要开发者具备深厚的模型设计专业知识，并

投入大量的训练和评估计算资源。

随着自动化机器学习（automated machine learning,

AutoML） 技 术 [6] 和 神 经 网 络 架 构 搜 索 （ neural

architecture search, NAS）技术[7] 的持续发展，AI模型的

设计门槛正在逐步降低。例如，阿里巴巴研究团队开

发的 Zen-NAS[8] 采用创新的“零样本评估”方法，仅需

0.5个图形处理器（graphics processing unit, GPU）天即

可完成神经网络架构搜索。该技术的核心突破在于通

过随机前向推理直接评估模型潜力，完全规避了传统

方法中耗时的训练环节。韩国科学技术院研究团队提
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出的 AutoML-Agent[9] 则构建了一个智能体协作系统，

该系统通过规划引擎和验证机制实现了从数据准备到

模型部署的全流程自动化，将多个专业 AI模块进行有

机整合。这两项突破性技术分别从架构搜索效率提升

和开发流程自动化两个关键维度入手，显著提高了

AI模型的开发效率，为降低 AI应用开发门槛作出了重

要贡献。

然而，上述工作主要面向单一且通用的计算平台，

并不适用于资源受限且平台异构的云边端协同场景。

因此，本研究提出面向物理设备特性的个性化 AI模型

生成技术。如图 2中模型构建部分所示，首先将物联

网设备的 AI计算性能提取为高维向量，从而充分表征

计算能力，并基于物理世界知识和已有的 AI模型库为

用户需求构建模型草图；然后利用模型架构和梯度更

新健壮性评估算法来评估模型推理能力；最终利用

LLMs的分析和理解能力不断对草图模型修改与优化，

提高模型推理精度和服务效率。 

智能原生云边端协同计算中的自
主计算演化更新
 

自主计算演化更新面临的挑战

在上述计算指令生成的基础上，为实现计算系统

能力的持续演化，需要构建“任务执行—效果评估—能

力优化”的闭环反馈演化机制，以实现真正意义上的动

态感知、自主优化与持续成长。自主计算演化更新的

目标是通过运行反馈持续优化计算策略，其中既包含

计算任务自身的自主演进，也包含对计算生成与管理

方式进行自主反馈与演进。例如 ，支持 ChatGPT、
DeepSeek-R1等表现优异的大模型的关键之一在于使

用了基于人类反馈的强化学习（reinforcement learning
from human feedback, RLHF）[10] 与基于 AI反馈的强化

学习（reinforcement learning from ai feedback, RLAIF）[11]。
然而，信息物理系统面向软硬耦合、多设备协同的现实

环境，面临更高复杂度与动态性。由于信息物理系统

的复杂性，通过直接部署计算任务获取反馈的方式开

销大、不可扩展，如何面向信息物理系统实现自主的计

算行为的评估与演进，是一个亟待解决的问题。为此，

首先要构建高保真、强泛化的智能原生仿真评估方法，

用于模拟任务过程、生成行为反馈与语义评价；另一方

面，系统还须具备从即时响应到持续学习的多尺度更

新机制，将反馈转化为策略调整与能力成长，支撑智能

系统的持续优化。 

智能原生的物联网设备行为建模

传统的云边端协同应用在迭代升级过程中，普遍

依赖真实设备和物理环境进行功能测试与性能验证。

这种方式不仅流程繁琐、成本高昂，还存在反馈粒度

粗、复现性差等问题，难以支持大规模、复杂场景下的

快速演化更新需求。特别是在多设备、多协议、多策略

协同的复杂应用中，传统测试评估机制已逐渐成为系

统智能进化的“瓶颈”。

为破解上述难题，近年来学术界与工业界纷纷将

仿真系统与智能语义评估机制引入物联网系统测试流

程，探索低成本、高通用性的演化验证新路径。例如，

TinySim[12] 系统可支持上万节点级别的通信与能耗仿

真，并借助 Unity引擎构建三维可视化环境，实现智能

任务的全流程模拟验证；μEMU[13] 与 sEMU[14] 则通过

符号执行与手册建模方式实现芯片仿真，实现物联网

外设硬件的深入分析验证。在此基础上，为分析

LLMs所生成的代码是否满足用户需求，通过基于

LLMs的语义裁判机制实现类人化、多维度、可解释的

语义评估与反馈，显著增强了评估的智能性和表现

力[15−17]。例如，Prometheus[18] 和 CodeJudge[19] 通过自然

语言解释、偏好排序和策略比较等方式，实现复杂交互

任务中的主观意图理解与代码行为评判。 

基于多尺度记忆的计算行为演进

在上述智能仿真与评估机制的支持下，可获得所

生成的云边端应用代码在任务完成、策略优劣与行为

合理性等多维度的反馈。真正实现智能演化的关键在

于如何将这些反馈高效转化为系统能力的持续演进。

因此，更新机制不仅要快速适应短期任务变化，还须具

备长期知识积累与能力迁移能力，形成“即时响应—持

续学习”的闭环调优体系。

在短期适配层面，系统可基于反馈快速刷新键值

（key value, KV）对缓存、修改提示上下文等，实现毫秒

级响应，提升对突发任务和环境扰动的处理能力[20]；在

长期演化层面，系统则基于跨轮任务评估、行为追踪与
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策略建模 ，触发如模型微调、低秩适配 （ low-rank
adaptation, LoRA）增量学习、策略迁移等深度更新。借

助历史任务数据、失败示例与环境上下文，系统逐步积

累可泛化的“能力模型”，实现从“即时反馈调整”向“长

期能力成长”的进步。

尽管双尺度策略具备良好的适应性与扩展性，在

实际部署中仍面临挑战：短期适配可能导致系统过度

依赖即时响应、抑制长期能力积累；频繁更新带来算力

和通信负担，尤其在边缘环境中影响性能；长期演化则

易陷入局部最优，且缺乏透明性与可解释性。为此，系

统可引入任务感知的权重调控机制，动态平衡短期与

长期更新频率[21]，并结合进化算法与因果追踪提升更

新路径的稳定性与可解释性[22]，从而构建既具有响应

速度又能持续演进的智能能力体系。 

智能原生云边端协同计算中的自
主计算资源调度与部署
 

自主计算资源调度与部署面临的挑战

自主计算资源调度与部署指的是，面向生成应用

指令及云边端分布式系统，基于人工智能技术实现资

源自主调度和部署。在计算系统的发展历程中，资源

调度与部署始终是核心问题。传统计算系统的资源调

度主要依赖操作系统完成，操作系统又依赖调度器、内

存管理与输入/输出（in/out, I/O）子系统维持资源供需平

衡，其背后是基于数学建模或人工规则设定的静态策

略。然而随着操作系统的多年发展，其复杂程度与海

量可调参数远远超出了可数学建模的量级，例如

Linux仅内核就有 42万行代码，加之系统中存在大量

的启发式算法，导致系统整体性能难以建模与优化。

随着系统规模与复杂度的持续提升，特别是云−边−端
协同带来的异构硬件与动态负载环境，这套机制的局

限性日益凸显：其内部庞大的参数空间与策略组合在

全局范围内表现出不可预测性，且缺乏根本的自适应

能力。借助人工智能模型理论上能够拟合任意高维函

数的特性，将计算任务对资源的使用与硬件对资源的

供给模式通过人工智能模型表征出来，进而实现资源

的高效、可优化管理。然而，面对云边端复杂协同应用

与异构分布式设备，如何实现资源使用与供给模式的

高效表征，并在此基础上实现联合优化也是一个亟待

解决的问题。

尽管学术界和工业界探索了诸如多内核架构

Barrelfish1、统一资源抽象[23] 等分布式方案来扩展跨节

点调度能力，但这些改进本质上仍依赖于预设的启发式

策略，未能从根本上解决动态环境下的自治优化问题。 

自主计算资源调度与部署解决思路

为 突 破 这 一 瓶 颈 ， 近 期 研 究 开 始 尝 试 利 用

LLMs的泛化能力与 AI模型对高维问题的刻画能力来

增强系统调度。例如，LSFS[24] 将 LLM融入文件系统

接口，通过语义索引与自然语言交互改进文件管理。

NetLLM[25] 则借助 AI模型逼近高维非线性函数的能

力，以数据驱动方式刻画网络资源的复杂调度关系。

然而，这类方法往往将任务与设备视为黑盒，忽略了其

内在特征，从而限制了模型的可解释性与迁移性。究

其根本，上述研究仅是在现有操作系统的抽象边界之

上进行增量式的智能增强，并未触及资源管理内核的

核心架构，未能实现跨资源、跨节点的全局协同与自主

管理，其优化效果是局部且有限的。

智能原生计算提出了一种新的视角，即将资源管

理抽象为供给侧与使用侧的双向表征与建模：计算供

给侧对应计算、存储和网络等资源的性能表征，计算使

用侧则对应应用和任务的动态需求模式。对供给侧而

言，传统的基准测试和静态配置方式已难以捕捉硬件

在实际运行环境下的动态表现，而基于 AI的供给建模

能够结合实时监测数据，生成更为细致的资源画像。

对使用侧而言，过去以“CPU密集型”或“I/O密集型”

为代表的粗粒度分类方式无法适应新型应用的复杂

性，而机器学习模型能够对任务在不同阶段的资源消

耗规律进行更精准的预测。与传统方式不同，这一思路

旨在构建一个由 AI模块驱动的分布式智能原生操作

系统，使自主的资源管理与调度成为系统的内生能力。 

总结与展望

本研究系统阐述了面向云边端协同的智能原生计
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算框架，旨在通过人工智能技术实现“自主指令生成—

自主调度部署—自主演化更新”的全流程自动化，以降

低传统计算范式对人工经验的依赖。在分析其愿景与

层次架构基础上，重点指出了三大关键挑战：软硬耦合

下的可控指令生成、低开销自主演化更新机制及异构

资源联合优化，为构建自适应、高性能的云边端分布式

智能计算系统提供了研究方向和理论参考。现有

LLMs能支撑智能原生计算各步骤以构建原型，其具备

自然语言理解、工具调用与任务拆解能力，可实现需求

解析、算力调度、模型优化等核心流程的自主运行，能

满足系统从交互到演化的基础功能验证需求。但替代

现有体系仍有差距，现有 LLMs在软硬协同的精准控

制、异构算力的高效适配及动态场景的低耗响应上存

在不足，且幻觉问题与上下文局限难以应对生产级的

可靠性要求，未来须使 LLMs在技术能力上持续突破。

展望未来，智能原生计算仍存在广阔的研究空间

与发展潜力。首先，如何让智能体进一步自主设计和

生成模型架构，而不是根据已有配置去构建和调整模

型架构，仍要深入研究。在演化更新方面，目前的仿真

与反馈还停留在表层的设备整体行为方面，如何进一

步在系统层，甚至硬件层实现细粒度的自主仿真，仍待

进一步解决。在资源管理与调度方面，完全基于人工

智能的操作系统仍处于愿景阶段，其中的决策效率问

题与一致性问题都亟待解决。未来，人工智能算力的

跨越式发展，模型训练时与测试时的规模化法则

（training-time and test-time scaling law）进一步生效，将

会推动人工智能在计算方面的能力跃迁，走向真正的

智能原生计算。 ■
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AI-Native Computing for Cloud-Edge-Device Distributed Collaboration
Borui Li, Shuai Wang, Weilong Wang, Jiawei Liu, Tianen Liu
Southeast University

Abstract: With the increasing complexity and intelligence of cyber-physical systems (CPS), traditional centralized computing architectures
struggle  to  meet  the  demands  for  low  latency  and  high  computational  power,  making  cloud-edge  collaboration  a  promising  alternative.
However,  the  current “programming-deployment-debugging”   paradigm  relies  heavily  on  manual  expertise  and  cannot  adapt  to  dynamic
environments.  This  article  proposes  an  “ AI-native  cloud-edge-device  collaborative  computing”   framework,  which  leverages  artificial
intelligence  (e.g.,  large  language  models)  to  achieve  autonomous  instruction  generation,  autonomous  scheduling  and  deployment,  and
autonomous  computation  evolution,  reducing  human  intervention  and  enhancing  system  autonomy.  The  article  focuses  on  the  three
challenges of AI-native computing, i.e., controllable instruction generation under software-hardware constraints, scalable computing behavior
evolution, and the modeling of complicated heterogeneous resources. This article also surveyed the existing related works and outlines future
research directions on AI-native computing.
Keywords: cyber-physical systems; cloud-edge-device collaboration; instruction generation; resource management; self-evolution

摘　要：随着信息物理系统（cyber-physical systems, CPS）复杂性和智能化需求的提升，传统集中式计算架构难以满足实时与算力

需求，云边协同分布式架构逐渐成为主流。然而，现有“编程—部署—调试”范式依赖人工经验，无法适应动态复杂环境。本研究
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提出“智能原生云边端协同计算”框架，通过人工智能（如大语言模型）实现自主计算指令生成、自主调度部署、自主演化更新，

以降低人为干预，提升系统自治能力；深入分析并探讨了上述云边端协同智能原生计算的三大挑战：软硬耦合下的指令生成、高

可扩展的计算行为演化、复杂异构系统资源的性能表征，整理了现有工作，以期为未来研究提供思路。
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CCF秀湖会议学术委员会 2025年第二次工作会议召开

　　2025年 10月 25日，CCF秀湖会议学术委员会（AC）2025年第二次工作会议在哈尔滨召开。本次会
议由 CCF会士、CCF监事长、CCF秀湖会议 AC主席、北京大学教授金芝主持，围绕秀湖会议 2025年上
半年论坛情况总结、未来选题规划、组织形式优化等核心议题展开深度研讨，为秀湖会议下一阶段的高质
量发展明确路径、凝聚共识。
　　会议期间，金芝明确了本次会议对厘清秀湖会议发展方向、提升学术影响力的关键意义，为整场会议
奠定务实高效的研讨氛围。秀湖会议 AC学术秘书、北京航空航天大学教授汪淼汇报了 2025年上半年会议
整体组织情况、学术成果及参会反馈。全体 AC委员围绕会议组织形式、成果转化、国际影响力提升等展
开热烈讨论，提出加强国际交流、增设并行论坛深化议题讨论、提升青年学者参与度等多项建设性建议。
　　秀湖会议是 CCF打造的小型精品国际学术讨论会品牌，借鉴德国达堡研讨会（Dagstuhl Seminars）、
日本湘南会议模式，旨在深入探讨计算机相关领域的科学、技术、应用、教育和产业等问题，为未来计算
技术的发展和应用提供新思路和新建议。每期研讨会均针对某一个具体的前沿问题讨论交流，仅限发起人
邀请的一线专家参与，不对外开放，会期 3天以上，要求参会者全程参会，不能中途离会，以引导科学
家、企业技术专家及教育专家在浮躁的社会中沉下心来钻研学术。
　　秀湖会议面向全界学者开放申请。CCF鼓励有新想法的业界同仁聚集一处，深入讨论前沿和跨领域问
题的新观点，打造一个计算机领域的高端交流平台。有意申办秀湖会议的专家可访问秀湖会议网站
https://bls.ccf.org.cn了解申办方式。联系：bls@ccf.org.cn。
 

   第 1 卷  第 8 期  2025 年 12 月

  45


	引言
	智能原生云边端协同计算的由来与愿景
	智能原生云边端协同计算中的自主计算指令生成
	自主计算指令生成面临的挑战
	通用计算指令自主生成
	智能计算指令自主生成

	智能原生云边端协同计算中的自主计算演化更新
	自主计算演化更新面临的挑战
	智能原生的物联网设备行为建模
	基于多尺度记忆的计算行为演进

	智能原生云边端协同计算中的自主计算资源调度与部署
	自主计算资源调度与部署面临的挑战
	自主计算资源调度与部署解决思路

	总结与展望
	参考文献

