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摘　要：　基于分区的深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）端边协同推理技术通过将模型拆分并分别在移

动机器人终端和边缘服务器上部署，能够有效缓解端设备的资源受限以及现有模型轻量级化技术导致的推理精度降

低等问题 . 然而，该技术也为机器人操作系统（Robot Operating System2，ROS2）的通信调度提出了新的挑战：现有的通

信策略难以在保障协同推理关键数据流有效传输的同时，兼顾其他应用数据流的传输需求 . 针对这一问题，本研究提

出了机器人操作系统中面向移动机器人深度神经网络端边协同推理的混合数据流动态调度算法（Hybrid Data Flow 
Dynamic Scheduling Algorithm for Mobile Robot Deep Neural Network Edge-End Collaborative Inference in the Robot Operat⁃
ing System2，DRECHS）. 首先，基于端边协同推理的机理分析，定义了深度神经网络中间数据的最大允许传输时间边

界条件，为传输优化提供了理论基础 . 结合边界条件，设计了一种基于混杂切换系统理论的调度模型，将流调度过程

建模为包含优先级优先子系统和时间优先子系统的动态切换模型 . 在此基础上，提出了具体的混合数据流调度算法 .
该算法集成在机器人操作系统的数据分发服务（Data Distribution Service，DDS）流控制器中，能够依据计算出的队列状

态指标动态生成输出队列，实现对底层数据传输顺序的细粒度控制，从而在满足推理任务数据传输要求的基础上，实

现对不同优先级数据流的差异化服务质量（Quality of Service，QoS）优化，有效平衡了系统的整体传输性能 . 针对所采

用的动态分区方法，设计不同带宽条件下的仿真实验，对比分析了所提算法与系统内置调度算法等在传输延迟和丢包

率方面的性能差异 . 实验结果表明，本研究提出的调度算法通过混杂切换系统模型和动态调度策略，在满足高优先级

数据传输需求的同时，成功实现了对不同优先级数据流的差异化服务质量优化 . 此外，本研究提出了相应的部署方

案，并在真实设备上部署了该调度算法及深度神经网络端边协同推理框架，完成了系统验证 . 该部署方案为本研究所

提算法及框架在真实场景中的部署提供了参考 .
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Abstract:　Partition-based edge-end collaborative inference technology for deep neural networks (DNN), by splitting 
models and deploying them on mobile robot terminals and edge servers respectively, can effectively alleviate resource con⁃
straints on terminal devices and address the issue of reduced inference accuracy caused by existing model lightweighting 
techniques. However, this technology also poses new challenges for communication scheduling in the robot operating sys⁃
tem2 (ROS2): existing communication strategies struggle to ensure the effective transmission of critical collaborative infer⁃
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ence data flows while simultaneously accommodating the transmission needs of other application data flows. To address 
this problem, this study proposes a hybrid data flow dynamic scheduling algorithm for mobile robot deep neural network 
edge-end collaborative inference in the robot operating system2 (DRECHS). First, based on the mechanism analysis of edge-

end collaborative inference, we define the maximum allowable transmission time boundaries for DNN intermediate data to 
provide a theoretical basis for transmission optimization. Combining these boundary conditions, we design a scheduling 
model based on hybrid switching system theory, modeling the flow scheduling process as a dynamic switching model con⁃
taining a priority-first subsystem and a time-first subsystem. On this basis, the specific hybrid data flow scheduling algo⁃
rithm is proposed. Integrated into the data distribution service (DDS) flow controller of the robot operating system2, this al⁃
gorithm is capable of dynamically generating output queues based on calculated queue status metrics, realizing fine-grained 
control of the underlying data transmission order. Thus, while meeting the transmission requirements of inference tasks, it 
achieves differentiated quality of service (QoS) optimization for data flows with different priorities, effectively balancing 
overall system transmission performance. Targeting the adopted dynamic partitioning method, we design simulation experi⁃
ments under different bandwidth conditions to compare and analyze the performance differences between the proposed algo⁃
rithm and the system's built-in scheduling algorithms and others in terms of transmission delay and packet loss rate. Experi⁃
mental results show that the proposed scheduling algorithm, through the hybrid switching system model and dynamic sched⁃
uling strategy, successfully achieves differentiated quality of service optimization for data flows with different priorities 
while meeting high-priority data transmission requirements. Furthermore, this study proposes a corresponding deployment 
scheme, and deploys the scheduling algorithm and the deep neural network edge-end collaborative inference framework on 
real devices, completing system verification. This deployment scheme provides a reference for the deployment of the pro⁃
posed algorithm and framework in real-world scenarios.

Key words:　deep neural networks; edge-end collaboration; robot operating system2; mixed data flow; hybrid switch⁃
ing systems
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1　引言

随着 5 G和人工智能技术的快速发展，端边协同框

架逐渐成为机器人系统应用的主要发展趋势，例如智

能网联汽车［1］、智能制造机器人等 . 该框架通过将计算

任务分布在端设备和边缘设备，能够显著提高系统的

资源利用效率和任务完成效率，相比于将计算任务迁

移至云端［2］，更好地解决了可用性、延迟、带宽及安全性

等挑战 . 具体来说，机器人可以借助边缘设备的高效计

算能力，提升自主决策和协同工作的效率［3］. 其中，深

度神经网络（Deep Neural Network，DNN）端边协同推理

是关键技术 . 如图 1所示，通过在移动端和边缘端的服

务器之间动态划分深度神经网络的推理任务，既能降

低端设备的计算负载，又能减少数据传输时延，有效满

足了机器人系统对实时性和计算效率的需求 .
为了支持复杂的端边协同任务，机器人操作系统

（Robot Operating System2，ROS2）作为一种现代机器人

开发框架，凭借其分布式架构和实时通信能力［4］，为机

器人系统端边协同推理提供了理想的实现平台 . ROS2
采用数据分发服务（Data Distribution Service，DDS）作为

通信中间件［5］，通过服务质量（Quality of Service，QoS）
策略［6］和流控制器机制实现数据流的可靠传输和速率

控制，并在流控制器中内置了多种调度算法 . 图 2展示

了系统的分层架构设计，包括应用层的节点模块、中间

件层的客户端库和核心服务组件，以及底层的多平台

系统支持 . 这种架构通过中间件层提供统一的接口，实

现了跨平台的数据传输服务和安全保障机制，为端边

协同应用提供了稳定高效的通信基础 .
然而，在实际应用中，DNN端边协同推理任务往往

涉及多种类型的混合数据流，Saboia等人［7］研究机器人

通信时，将数据传输类型主要分为 3类：Mission-critical 
data（任务关键型数据）、Time-sensitive data（时间敏感数

据）和 Key data（普通关键数据）. 这些数据具有不同的

传输需求，ROS2中 DDS现有的 QoS策略以及内置调度

策略难以有效处理这种混合数据流的差异化传输需

图1　端边协同示意图
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求，在保证推理任务数据传输性能的同时兼顾其他类

型数据的传输特性，已成为亟待解决的关键问题 .
本研究从 DNN 端边协同的实际应用需求出发，提

出了一套系统化的混合数据流调度解决方案 . 首先依

据端边协同推理通用基本耗时构成，定义了 DNN 中间

传输数据的最大允许传输时间边界条件，为混合数据

流传输优化提供了理论基础，将上层应用的需求映射

到底层通信参数 . 然后，结合边界条件定义，通过将消

息数据的调度过程建模为混杂切换系统［8］，设计了

ROS2 中面向移动机器人深度神经网络端边协同推理

的混合数据流动态调度算法（Hybrid Data Flow Dy⁃
namic Scheduling Algorithm for Mobile Robot Deep Neu⁃
ral Network Edge-End Collaborative Inference in the Ro⁃
bot Operating System2，DRECHS）. 该算法通过动态调度

策略，实现了对不同类型数据传输需求的优化 . 最后，

将DRECHS算法集成到ROS2中DDS的流控制器当中，

在 DNN 端边协同过程传输的多条数据流中，可根据实

际需求对需要差异化服务质量的数据流进行优化调

度 . 结合实验具体选用的动态分区算法，通过仿真实

验，详细分析了DRECHS算法与ROS2内置调度算法在

传输延迟和丢包率方面的性能差异，并在真实设备上

完成了对 DNN 端边协同框架和调度算法的部署，验证

了调度方法在真实设备上运行的可行性和稳定性 .
本文的主要研究工作如下 .
（1）本研究针对移动机器人 DNN 端边协同场景中

推理任务数据流与其他数据流的并发调度冲突问题，

结合ROS2中消息传输架构特点，提出了一种基于混杂

切换系统的调度模型与 DRECHS 算法，实现了对混合

数据流的按需优化调度 .
（2）定义了 DNN 推理数据的“最大允许传输时间”

作为边界条件，为调度决策提供了量化依据 . 该边界为

DRECHS调度算法针对“优先级优先”与“时间优先”两

个子系统在设置切换规则时提供理论参考 .

（3）针对ROS2架构DDS流控制器现存的调度算法

对时间敏感以及优先级优先等混合并发的数据流调度

的不足，结合DRECHS调度算法和ROS2的特点进行集

成，以提供差异化的数据流服务质量保障 . 最终，通过

动态分区方法的仿真实验与真实设备部署，对算法的

有效性进行了验证 .
2　相关工作

传统机器人系统通过将计算任务迁移至云端显著

提升了系统的服务能力，但同时也带来了系统可用性、

通信延迟、网络带宽占用以及数据安全性等多重挑战 .
为应对这些问题，边缘计算与雾计算逐渐发展成为主

流解决方案［3］. 有关边缘计算的研究中，陈阳等人［9］针
对多无人机协同陆地设施辅助边缘计算系统，提出了

一种多子群驱动的均衡优化算法，通过混合编码策略

联合优化无人机部署位置与用户卸载决策，有效解决

了系统能耗最小化问题；许小龙等人［10］针对车联网边

缘计算中交通流时空分布不均导致的边缘服务器负载

失衡问题，提出了切比雪夫图加权网络进行流量预测，

并结合基于深度强化学习的二元任务卸载算法，通过

两阶段决策优化实现了系统总计算速率的最大化与服

务响应速度的提升 . 在机器人端边协同系统研究中，计

算任务卸载［11］（特别是深度目标识别和目标检测等计

算密集型任务）和网络通信优化［12］成为研究重点 . 随着

人工智能技术的快速发展，现代移动设备，例如智能手

机、自动驾驶汽车、移动机器人等，日益依赖深度神经

网络来完成图像分类、语音识别等复杂推理任务 . 然

而，在设备端直接运行完整的 DNN 模型往往会导致计

算资源的严重消耗 . 虽然传统方法通过将计算任务完

全卸载到云端或边缘服务器来降低设备端的计算负

担，但网络状况的波动性和服务器负载的不稳定性可

能引发显著的延迟问题［3］.
为解决这一挑战，研究者提出了基于拆分计算

（Split Computing， SC）的方法［13］，该方法通过将DNN模

型划分为头部模型和尾部模型，并分别部署在移动设

备和边缘服务器上执行，既有效降低了带宽占用，又显

著减少了设备能耗 . 在该领域的代表性工作中，Kang
等人［14］首次提出了 SC 方法 Neurosurgeon，通过迭代搜

索最佳分割层来最小化端到端推理延迟或能耗；Hu等

人［15］将图论中的最大流最小割算法应用于分析 DAG
拓扑结构，有效解决了具有特定拓扑结构的 DNN 模型

的划分问题；Pagliari等人［16］针对简单递归神经网络的

协同推理场景，提出了基于输入数据特征的动态推理

设备选择方案，实现了总体延迟和终端能耗的优化 . 然

而，在当前DNN边端融合机器人系统中，信息呈现出多

种类型数据流的混合特性，如何确保这种混合数据流

图2　ROS2架构图
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通信的可靠性成为亟待解决的关键问题 . 在机器人端

边协同计算研究领域，针对实际应用场景中如何实现

对混合数据流差异化调度策略的研究仍显不足，尤其

缺乏对不同数据类型特性的精细化处理机制 .
在多机器人系统中，ROS2因其支持DDS和灵活的

QoS 参数配置成为数据传输协议的优选方案 . 与 ROS
相比，ROS2 在多机器人通信场景下表现更加出色，能

够有效应对复杂网络环境 . 然而，尽管 ROS2 通过 QoS
策略优化了数据传输，其在处理多样性混合消息时，消

息数据的优先级调度以及消息数据的实时性和可靠性

保障仍然存在不足 . 近年来，针对 ROS2通信性能优化

的研究成为热点［17］，提出了诸如调整QoS配置、引入优

先级驱动调度算法、采用部分序列化技术以及开发自

适应序列化算法等多种策略，旨在提高数据传输效率、

减少延迟并增强系统的整体性能 .
针对ROS2通信性能的研究主要集中在传输速度、

延迟和吞吐量等方面 . 例如，Maruyama 等人［18］和 Kro⁃
nauer 等人［19］对 ROS2 的通信性能进行了系统性评估 .
一些研究还通过高效的数据压缩算法、优化的序列化

方法以及更快的网络协议进一步提升通信性能 . 例如，

Jiang等人［20］提出了自适应双层序列化算法，通过将部

分处理转移至编程接口层来优化ROS2中的消息传递；

Wang 等人［21］改进了 ROS2 中的部分序列化方法，将消

息分为通过套接字传输和共享内存传输的两部分，避

免了共享内存部分的复制与序列化操作 . 实验表明，其

延迟性能相比ROS和ROS2，IPC有所提升 . Luo等人［22］

在研究中发现 ROS2 多订阅者环境下存在优先级反转

问题，即高优先级订阅者可能与低优先级订阅者一样

晚收到消息，并提出了基于优先级的策略和数据重用

政策来解决这一问题 . Teper 等人［23］分析了多执行器

ROS2系统中端到端延迟问题，提出了上界分析方法和

优化策略，成功降低了端到端延迟上界和最大测量延

迟 . Castillo-Sánchez等人［24］评估了ROS2在机器人集群

无线通信中的性能，发现默认设置下使延迟显著增加

的节点数量，因此建议小型集群使用单播，大型集群启

用多播并配置高比特率编码，以优化通信性能和减少

带宽消耗 . Arafat等人［25］通过修改 ROS2原生的事件执

行器，将其事件队列替换为优先级队列，使其兼容经典

的非抢占式调度理论，显著降低了端到端延迟和作业

丢弃率 . Teper 等人［26］为解决 ROS2 共享资源下的优先

级反转问题，设计了基于优先级队列的动态多线程执

行器，提升了系统性能 .
此外，传统网络、数据中心网络、工业物联网和车

联网中的通信优化方法为机器人网络优化提供了重要

参考 . 例如，文献［27］提出了面向多租户数据中心的关

键流优先调度策略［27］，通过多级反馈队列机制区分延

迟敏感流和吞吐需求流，实现了数据流的平衡传输，显

著降低了数据流的传输时间；同时，针对工业物联网对

低延迟和高可靠性的需求，文献［28］基于混杂系统理

论提出了一种时间敏感网络资源调度算法［28］. 该算法

综合考虑数据包的优先级、传输时间和最大传输延迟

等因素，通过仿真实验验证了其在满足高优先级数据

传输需求的同时，能够有效控制待发送队列的平均传

输时间，并显著降低系统丢包率 .
基于上述研究的启发，本文将混杂切换系统理论

应用于机器人网络通信领域，重点研究以ROS2通信中

间件为基础，机器人 DNN 端边协同框架下的混合数据

流的传输优化问题，旨在提升关键数据的传输可靠性

和实时性 .
3　调度框架、参数和边界条件分析

3. 1　调度框架

本文研究的调度框架如图 3所示，在机器人端边协

同系统中，存在多种数据流，其中需要差异化服务质量

的数据流通过 ROS2 的 DDS 中的 FlowController 模块进

行处理 . FlowController是DDS在RTPS层提供的流控制

器机制，通过独立的异步发送线程，实现对使用相同流

控制策略的DataWriter数据流发送速率和顺序的控制 .
本研究聚焦于 3种需要差异化服务质量的数据流在流

控制器中的调度优化，即DNN推理任务数据、时间敏感

数据和普通关键数据 .
在端边协同框架下，ROS2 移动端执行 DNN 前段

推理并发布结果，边缘服务器接收数据完成后段推

理 . 具体而言，移动端的 ROS2Publisher 整合并发布这

3 种不同优先级的数据，当完成DNN前段推理后，将推

理中间结果与其他类型数据一起作为混合数据流发布 .
每个Publisher维护与数据优先级对应的发布队列，这些数

据随后被整合到DDS中对应优先级的DataWriter队列 .
本研究提出的 DRECHS 算法集成在 FlowController

中，负责对 3种优先级的 DataWriter队列数据进行统一

调度，生成最终输出队列 . 这些经过调度的数据被发送

到边缘服务器对应优先级的DataReader队列，再由Da⁃
taReader 整合到相应的 Subscriber 队列 . 最终，边缘服

务器接收并处理这些经过差异化调度的混合数据流，

完成DNN后段推理并输出分类结果 .
3. 2　调度参数

3. 2. 1　消息数据优先级

第 1节已经简单叙述过，在机器人通信研究中，Sa⁃
boia 等人［7］将数据传输类型主要分为 3 类 . 其中，任务

关键型数据包含机器人DNN端边协同推理任务的中间

传输数据等与具体任务相关的数据，需要优先保障传

输可靠性，同时关注传输延迟的控制；时间敏感数据主
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要包含机器人的位置信息等，要求较高的数据时效性

和可靠性；普通关键消息数据包含增量地图等信息，虽

无严格的时间限制，但需要保证定期传输 . 本研究在

DDS的流控制器中针对这 3种需要差异化服务质量的

数据类型进行调度优化 .
在优先级机制设计方面，参考 IEEE802.1p 协议的

定义，其协议头包含一个三位优先级字段，用于定义 0~
7共 8个优先级等级 . 其中，优先级 7（最高）用于关键性

网络流量，优先级 6 和 5 用于延迟敏感应用程序，优先

级 4 到 1 用于受控负载应用程序，优先级 0 为默认值 .
基于此协议标准并结合机器人通信数据的特点，本研

究对 ROS2 中不同话题的通信数据及其数据写入者

（Datawriter）进行优先级划分，并在负责封装传输消息

的CacheChange_t类中增加 priority属性字段，实现对消

息数据的优先级标记 .
具体的优先级定义如下：pi 表示消息数据的优先

级，其中下标 i标记了该类型消息数据优先级的数值，

并且 iÎ {01234567}，i值越小表示优先级越高，这

是因为通过对 ROS2-DDS 源代码中优先级机制的深入

分析，发现其采用的是“数值递减表示优先级递增”的

映射方式，为确保所提调度模型与 DDS 原生优先级机

制的衔接，本研究遵循了该设定标准 . 特别地，使用

pmission 表示任务关键型消息数据的优先级，p time 表示时

间敏感消息数据的优先级 . 本研究假设上述 3 种数据

类型以外的数据队列为空 . 详细的数据优先级等级划

分如表1所示 .

3. 2. 2　消息数据优先级权重

消息数据优先级权重用于量化不同优先级消息数

据的重要程度，定义为

pw i =
N - pi

N
（1）

其 中 ，N 表 示 消 息 数 据 优 先 级 的 总 数 量（基 于

IEEE802.1p协议标准定义的优先级等级，N = 8）.
3. 2. 3　平均已等待时间

平均已等待时间用于表征当前待发送队列中消息

数据的整体延迟情况，定义为

t̄ =
∑
c = 1

n

( )1 + pw i tw

n
（2）

其中，tw 表示单个消息数据的已等待时间；n 表示待发

送队列中消息数据的总数 .
tw = tnow - t in （3）

其中，tnow表示当前系统时间；t in表示消息数据进入队列

的时间 .
根据上述定义，在计算 t̄时，高优先级消息数据的

等待时间具有较大权重 . t̄的值越大，表示当前队列中

接近最大允许传输时间的消息数据越多，反映了队列

中数据的传输紧迫程度 .

图3　调度框架

表1　消息数据分类

数据类型

任务关键型

时间敏感型

普通关键型

优先级等级

高

中

低

对应优先级

0
1
6
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3. 2. 4　加权传输完成时间

根据上述定义，在计算 t̄时，高优先级消息数据的

等待时间具有较大权重 . t̄的值越大，表示当前队列中

接近最大允许传输时间的消息数据越多，反映了队列

中数据的传输紧迫程度 .
加权传输完成时间用于量化队列中单个消息的加

权传输延迟，定义为

tfw = rf( pi) × tf （4）
其中，rf( pi)表示优先级为 pi 的消息数据的传输完成时

间权重系数，该系数反映了数据流的时间敏感度，系数

越小，表示该数据流对时间延迟的敏感度越高 . 具体定

义如下 .
当p time < pi ≤ p0时：

rf( pi) = rf( p time ) + (i + 1) rf( )pN - 1 - rf( )p time

N - 1
（5）

当pN - 1 < pi < p time时：

rf( pi) = rf( pN - 1 ) - (N - 1 - i) rf( )pN - 1 - rf( )p time

N - 1
    （6）

其中，rf( p time )和 rf( pN - 1 )分别表示加权系数的最小值

和最大值 . tf表示单个数据到达接收节点的理想截止时

间，定义为

tf = transmax ( pi) + t in （7）
其中，transmax ( pi)为不同类型消息数据的最大允许传

输时间（详见3.3节）.
加权系数的大小直接反映了消息数据对传输延迟

的敏感程度：系数值越小，表明该消息对延迟越敏感，

需要为其提供更快的传输服务；系数值越大，则表明该

消息可以容忍较长的传输延迟 . 数据在时间子系统进

行调度时，允许加权系数大的数据流适当让位于加权

系数小的数据流，从而保证时间敏感度高的数据的传

输质量 .
3. 3　边界条件分析

边界条件定义了不同类型消息数据的最大允许传

输时间，对于优先级为 pi 的消息数据，其最大允许传输

时间反映了系统所允许的理想传输延迟 . 本研究重点

针对任务关键型、时间敏感型和普通关键型这 3类数据

特征，分别制定了相应的最大允许传输时间定义 .
3. 3. 1　普通关键消息

对于普通关键消息，其最大允许传输时间定义为

transmax ( pi) = T ( pi) （8）
其中，T ( pi)表示优先级为pi的消息数据的发布周期 .
3. 3. 2　任务关键型消息

在 DNN 端边协同推理框架耗时的评估中，框架通

用基本整体耗时通常划分为3个部分：

tsum = tm + tt + te （9）
其中，tsum表示框架整体耗时；tm表示移动端推理时间；tt

表示数据传输时间；te表示边缘端推理时间 .
对于包含 DNN 推理任务的任务关键型数据，由于

移动端必须先完成前段推理才能发布中间数据，这部

分推理时间 tm会占用数据传输的可用时间 . 因此，其最

大允许传输时间定义为

transmax ( pmission ) = T ( pmission ) - tm （10）
其中，T ( pmission )表示任务关键型数据的发布周期 .

该定义表明，在每个发布周期内，任务关键型

数据的最大可用传输时间等于周期总时长减去移

动端推理时间 . 特别地，当消息不包含 DNN 推理任务

时，tm = 0，此时可利用整个发布周期进行传输，即

transmax ( pmission ) = T ( pmission ).
3. 3. 3　时间敏感型消息

时间敏感型消息对延迟具有较高的约束要求 . 为

确保系统的实时性能，其最大允许传输时间定义为其

自身发布周期与所有优先级数据最大允许传输时间中

的最小值：

transmax ( p time ) =min (T ( p time ) minN - 1
i = 0 ( transmax ( pi) ) )

（11）
其中，T ( p time )表示时间敏感型数据的发布周期 . 这一

定义保证了时间敏感型消息具有较高的时间约束 .
4　混杂切换模型与调度算法

4. 1　混杂切换模型

混杂系统是一类同时具有连续动态和离散事件动

态特性的动态系统 . 这类系统的状态空间由连续状态

变量和离散状态变量构成，其本质特征是系统行为同

时包含连续时间演化与离散事件驱动的状态转换 . 切

换系统作为混杂系统的一个重要子类，由多个具有不

同动态特性的子系统组成 . 当系统状态满足预设的切

换条件时，系统将按照特定的切换规则从一个子系统

跃迁至另一个子系统 . 切换系统因其模型结构清晰、系

统逻辑严谨且具有良好的通用性，已在控制系统、机器

人系统、通信系统等诸多领域得到了广泛应用，展现出

显著的理论价值和实践意义 .
针对机器人网络中不同类型话题消息数据具有不

同优先级等级和时延要求的特点，本文构建了一个包

含优先级子系统和时间子系统的混杂切换模型来描述

消息的调度过程，如图 4 所示 . 在该模型中，系统先将

队列中的数据依据优先级和时间两个维度，分别映射

到两个独立的子系统当中，随后，根据队列中消息数据

的情况，在两个子系统之间进行动态切换，选择对应子

系统的消息数据，从而实现对消息数据的调度 .
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在优先级优先子系统中，按照消息发布者的优先

级从高到低对其队列进行排序，消息数据根据优先级 pi

从高到低排列，若优先级相同，则按照消息数据的已等

待时间 tw从大到小排列 .
在时间优先子系统中，对所有优先级发布者的消

息数据进行重新整合，将待发送队列中的消息按照加权

完成传输时间从小到大排列，若加权完成传输时间相

等，则按照优先级 pi从高到低排序 . 通过这种混杂切换

调度模型，能够有效兼顾消息优先级与时间要求，从而

满足机器人网络中不同类型数据的多样化传输需求 .
4. 2　混杂切换模型的切换规则

基于混杂切换调度模型和调度参数，定义子系统

切换规则如下 .
（1）时间优先子系统切换到优先级优先子系统的

条件：当前待发送队列的平均已等待时间 t̄满足 t̄ > tmax

且高优先级数据拥塞时切换；或当前待发送队列的平

均已等待时间 t̄ 满足 tmin < t̄ < tmax 且队列中不存在即将

超时数据时切换；或当 t̄ < tmin 时切换，此时需进一步判

断优先级高于时间敏感消息数据队列中数据的剩余等

待时间是否充足，若充足，则将时间敏感类型数据优先

级调整为最高，其余按优先级从高到低传输，否则，按

原优先级从高到低顺序传输 . 该切换策略在确保高优

先级数据具有充足传输时间的前提下，通过动态调整

时间敏感数据的优先级，实现了对时间敏感类型数据

的传输优化 .
（2）优先级优先子系统切换到时间优先子系统的

条件：当前待发送队列的平均已等待时间 t̄大于剩余等

待时间上界 tmax 且高优先级数据不拥塞时切换；或者当

tmin < t̄ < tmax 且队列中存在即将超时数据时切换 . 并且

当 t̄ < tmin 时，需要再次判断优先级高于时间敏感消息数

据队列中数据的剩余等待时间是否充足，决定是否调

整时间敏感类型数据优先级 .
4. 2. 1　剩余等待时间上界和下界

剩余等待时间上界和下界 tmax和 tmin定义如下：

tmax = ∑
i = 0

N - 1

rmax( )pi ( transmax ( pi) - RTT
2 ) × npi

∑
i = 0

N - 1

npi

  （12）

tmin = ∑
i = 0

N - 1

rmin( )pi ( transmax ( pi) - RTT
2 ) × npi

∑
i = 0

N - 1

npi

   （13）

其中，npi
表示队列中优先级为 pi 的消息数量；RTT为往

返时延；rmax( pi)和 rmin( pi)分别表示优先级为 pi 的剩余

等待时间上界系数和下界系数 .
4. 2. 2　上界系数计算

对于 rmax( pi)，当p time < pi ≤ p0时：

rmax( pi) = rmax( p time ) + (i + 1) rmax( )pN - 1 - rmax( )p time

N - 1

（14）
当pN - 1 < pi < p time时：

rmax( pi) = rmax( pN - 1 ) - ( )N - 1 - i
rmax( )pN - 1 - rmax( )p time

N - 1

（15）
其中，rmax( p time )和 rmax( pN - 1 )分别表示最小上界系数和

最大的上界系数，取值范围为 (0.51)，rmax( pi)越小，表

示该类数据对时间的敏感度越高 . 本研究中，时间敏感

类型数据对时间要求较为苛刻，被设定为最小值，这确

保了时间敏感数据对总体剩余等待时间上界的降低贡

献最大，从而提高系统对时间敏感数据的响应能力，其

他数据类型对时间要求的苛刻程度按照优先级从高到

低依次下降 .
4. 2. 3　下界系数计算

对于 rmin( pi)，当p time < pi ≤ p0时：

rmin( pi) = rmin( p time ) + (i + 1) rmin( )pN - 1 - rmin( )p time

N - 1

（16）
当pN - 1 < pi < p time时：

rmin( pi) = rmin( pN - 1 ) - (N - 1 - i) rmin( )pN - 1 - rmin( )p time

N - 1

（17）
其中，rmin( p time )和 rmin( pN - 1 )分别表示最小下界系数和

最大的下界系数，取值范围为 (00.5)，rmin( pi)越小，表

示该类数据对时间的敏感度越高，优化系统对时间敏

感数据的响应能力 .

图4　调度模型示意图
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4. 2. 4　超时判定

当待发送队列中的消息数据满足以下条件时，判

定该消息数据即将超时：

tw > re( pi) × ( )transmax ( )pi -
RTT

2
（18）

其中，re( pi)为超时系数 . 其计算方法如下：

当p time < pi ≤ p0时：

re( pi) = re( p time ) + (i + 1) re( )pN - 1 - re( )p time

N - 1
    （19）

当pN - 1 < pi < p time时：

re( pi) = re( pN - 1 ) - (N - 1 - i) re( )pN - 1 - re( )p time

N - 1
  （20）

其中，re( p time )和 re( pN - 1 )分别表示最小和最大超时系

数，取值范围为(01).
4. 2. 5　优先级高于时间敏感数据等待时间判定

对于优先级高于时间敏感消息数据队列，当存在

消息数据满足：

tw > rmin( pi) × ( transmax ( pi) - RTT
2 ) ( )pi > p time    （21）

则判定队列中存在高优先级消息数据剩余等待时间不

充足 .
4. 2. 6　高优先级数据拥塞判定

若当前待发送队列消息数据满足：

np0
≥ rm × ∑

i = 0

N - 1

npi
（22）

则可判定当前队列中高优先级数据处于积压状态，需

优先调度以缓解高优先级数据传输压力 . 其中，rm 为

拥塞系数，取值范围为 (01)，表示高优先级数据在待

发送队列中的占比 . npi
表示优先级为 pi 的消息数据的

数量 .
4. 3　调度算法

在上述混杂切换调度模型的基础上，设计了

DRECHS 调度算法 . DRECHS 调度算法根据队列中消

息数据平均等待时间 t̄、单个数据已等待时间 tw、不同优

先级的最大允许传输时间 transmax ( pi)以及剩余等待

时间上下界 tmax、tmin等系统状态量以及切换规则来判断

是否切换当前子系统 . 如果满足切换条件，进行子系统

切换，然后发送子系统待发送队列的队首数据；如果不

满足切换条件，直接发送子系统待发送队列的队首数

据 . DRECHS 算法如算法 1 所示 . 其中，依据式（18）判

定队列中是否存在超时数据，依据式（21）判定高优先

级消息等待时间是否充足，依据式（22）判定高优先级

数据是否拥塞 .
“优先级优先”侧重于数据本身的业务重要性，而

“时间优先”侧重于数据的传输紧迫性 . 在网络资源受

限时，若严格执行“优先级优先”，可能导致较低优先级

且超时的“时间敏感数据”被饿死，从而违背系统实时

性需求；若严格执行“时间优先”，则可能导致核心业务

的高优先级数据因频繁让路而造成任务失败或推理延

迟过高 . 冲突的本质是系统服务质量中可靠性与实时

性之间的冲突 .
本文提出的 DRECHS 算法为了解决这一冲突，通

过混杂切换系统在两个子系统间动态切换来实现权

衡 . 当系统检测到高优先级数据拥塞且整体等待时间过

长时，系统判定此时“可靠性需求”强于“实时性需求”，

强制切换回优先级优先子系统，防止关键任务积压 . 当

系统检测队列中出现超时数据且整体等待时间在容忍

范围内时，系统判定此时“实时性需求”强于“可靠性需

求”，切换回时间优先子系统，优先处理紧迫数据 .
对算法 1 的时间和空间复杂度进行如下分析 . 对

于待发送消息数据量为 n的情况下，DRECHS算法的时

间复杂度为O (n2 )，空间复杂度为O (n).
证明 时间复杂度分析 .

算法1 DRECHS调度算法

输入: 待发送消息数据队列

输出: 待发送队列中的队首消息数据

WHILE TRUE DO
 IF 当前处于时间优先子系统 THEN
  IF t̄ > tmax and 高优先级数据拥塞 THEN
   切换至优先级优先子系统

  ELSIF tmin < t̄ < tmax and 不存在超时数据

THEN
   切换至优先级优先子系统

  ELSIF t̄ < tmin THEN
   IF 高优先级数据等待时间充足 THEN
    提升时间敏感型数据优先级

   END IF
   切换至优先级优先子系统

  END IF
ELSIF 当前处于优先级优先子系统 THEN
 IF t̄ > tmax and 高优先级数据不拥塞THEN
  切换至时间优先子系统

 ELSIF t̄ < tmin THEN
  IF 高优先级数据等待时间充足 THEN
   提升时间敏感型数据优先级

  END IF
 ELSIF tmin < t̄ < tmax and 存在超时数据

THEN
   切换至时间优先子系统

  END IF
 END IF
 获取队首数据

END WHILE
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依据优先级优先队列构建时间优先队列的过程采

用插入排序算法 . 时间队列的长度在插入过程中逐步

增加，对于第 i个元素的插入 .
（1）当 i = 1时，不需要比较，时间复杂度为O (1)；
（2）当 i > 1 时，需要比较 i - 1 次，时间复杂度为

O (i - 1).
因此，对于 n个元素，总的插入时间复杂度为O (1 +

1 + 2 + 3 + + n - 1) =O ( n ( )n - 1
2 ) =O (n2 ) .

算法中的其他操作包括：

（1）计算 tmax 和 tmin：遍历优先级优先队列，复杂

度O (n)；
（2）计算平均等待时间和检查超时消息：遍历时间

优先队列，复杂度O (n)；
（3）检查高优先级数据等待时间：遍历高优先级队

列（消息个数≤ n），复杂度O (n).
综上，算法的主导复杂度来自时间优先队列的构

建过程，总体时间复杂度为O (n2 ) .
空间复杂度分析如下：

（1）优先级优先队列：存储 n 个消息，空间复杂

度O (n)；
（2）时间优先队列：存储 n 个消息，空间复杂度

O (n) .
各队列的空间复杂度线性叠加，因此算法的总体

空间复杂度为O (n) .
证毕 .

5　实验分析

为了全面评估 DRECHS 调度算法的性能，本研究

将其集成实现到 ROS2 的流控制器（FlowController）模

块中，开展了仿真实验和实物测试 . 两类实验均采用

Neurosurgeon的动态分区策略：通过测量端边设备之间

的带宽，计算每层作为分割点时的总耗时，选择总耗时

最小的层作为分割点 .
在仿真实验中，通过本地 Linux系统模拟端边协同

场景，对比DRECHS算法与ROS2中DDS的流控制器当

中内置调度算法的性能 . 由于 Neurosurgeon 在不同带

宽条件下对应不同的分割点和中间传输数据量，因此

实验系统地分析了各带宽条件下不同优先级数据的传

输延迟和丢包率 .
在实物测试中，将集成DRECHS策略的ROS2部署

在Nvidia Xavier NX（移动端）和 PC（边缘服务器）上，构

建了基于 Neurosurgeon 的端边协同测试环境 . 考虑到

带宽测试数据通过 DDS 传输可能导致测量精度较低，

本研究采用节点解耦的分层通信部署方案：将分区算

法独立部署为专门节点，使用 socket负责进行带宽测试

和分割点计算；端边协同节点仅负责接收分割点信息

并执行DNN推理任务 .
5. 1　仿真实验设计与分析

5. 1. 1　仿真实验设计

仿真实验场景假设为移动机器人与边缘服务器进

行端边协同推理，将DRECHS算法集成到ROS2的流控

制器模块当中，推理采用 AlexNet 神经网络，模拟混合

数据流的通信场景 .
仿真实验只考虑理论分析中提到的 3种类型的数

据，发布者负责生成并发布 3种不同优先级的数据，发

布总数固定为 5 000组，订阅者负责接收数据并计算出

每种优先级数据的传输延迟和丢包率 . 实验中，在不同

的带宽条件和推理任务数据的不同发布周期下，将

本算法与流控制器当中内嵌的 3 种调度策略 FIFO、

ROUNDROBIN 和 HIGHPRIORITY 进行对比，此外，文

献［25］将GEDF（Global Earliest Deadline First）算法核心

思想实现在 ROS2执行器当中［25］，受此工作启发，本研

究将截止时间优先典型算法 GEDF 核心思想集成在

ROS2-DDS中进行对比，以及与面向数据延迟和数据大

小的 KFF 调度算法［27］的核心调度思想进行对比，评估

不同优先级数据的传输延迟和丢包率 .
其中，FIFO 基于数据的到达顺序进行调度；

ROUNDROBIN 算法追求公平性，依次调度不同的数据

流；HIGHPRIORITY 是基于优先级的调度算法，优先处

理优先级高的数据，对高优先级数据的优化效果显著；

GEDF是基于时间属性的调度算法，优先处理接近截止

时间的任务；KFF 调度算法依据数据流的服务质量需

求和流量大小分配数据优先级，优先处理优先级高的

数据，并依据已发送字节数和降级阈值动态更新数据

流优先级 . 推理任务中间数据量的确定采用 Neurosur⁃
geon 神经网络分区算法的思想，因此不同带宽条件对

应不同的最优分割点和数据量 . 每种优先级消息数据

的具体配置情况详见表2和表3.
表2　消息数据配置

数据类型

任务关键型

时间敏感型

普通关键型

优先级

0(高)
1

6(低)

数据量

动态变化(见表3)
2 000

1 × 106

发布周期/s
0.01/0.05/0.09

0.03
0.07

表3　AlexNet网络不同分割点对应数据量

带宽/mbps
100
80
60
40
20

分割点/层
0
2
4
4

12

传输向量格式

(1,3,227,227)
(1,96,27,27)

(1,256,13,13)
(1,256,13,13)

(1,2)

数据量/Byte
618 348
279 936
173 056
173 056

8
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5. 1. 2　仿真实验结果与分析

本 研 究 针 对 DRECHS、FIFO、ROUNDROBIN、

HIGHPRIORITY、GEDF和KFF这 6种调度算法，在不同

带宽条件和推理任务数据发布周期下进行了系统性对

比实验 . 为确保实验结果的可靠性与代表性，每组实验

均进行多次重复测试并取平均值 . 实验重点分析了各

算法对不同优先级数据的传输性能表现 .
对于最高优先级的DNN推理任务中间数据，传输可

靠性是核心性能指标 . 如图 5~图 7所示，分别展示了在

不同推理任务发布周期和网络带宽的条件下，不同算法

的丢包率对比，从图中可以看出，DRECHS 算法在任务

关键型数据的丢包率表现优于 FIFO、ROUNDROBIN、

GEDF 和 KFF 算法，与专门针对高优先级数据优化的

HIGHPRIORITY 算法相近 . 这充分验证了 DRECHS 算

法在保障任务关键型数据传输可靠性方面的有效性 .
图 8展示了不同推理任务发布周期和网络带宽的条件

下，不同算法任务关键型数据的传输延迟表现，

DRECHS算法对任务关键型数据的传输延迟处理略逊

于 HIGHPRIORITY 算法，与优化延迟敏感流传输延迟

性能较为优秀的KFF算法相近，同时明显优于其他 3种

对比算法，满足应用需求 .

从 100 mbps到 20 mbps的实验结果显示，高优先级

数据丢包率呈现先下降后上升的“U型”趋势 . 在100 mbps
高带宽条件下，对应的高优先级数据量较大，尽管带宽

充足，但巨大的数据量导致网络传输压力显著增大，进

而引起较高的丢包率；在 40~80 mbps范围内，分割点移

至网络中间层，传输数据量显著减少，使丢包率有所降

低；而在 20 mbps 低带宽条件下，尽管选择了网络末端

层作为分割点，传输数据量仅为 8字节，但带宽资源严

重受限成为决定性因素，导致传输拥塞和丢包率再次

明显上升 .
时间敏感消息数据作为次高优先级数据，主要包

含机器人位置信息等关键状态数据，对传输可靠性和

传输延迟均有较高要求 . 实验结果表明，在不同推理任

务数据发布周期和带宽条件下，DRECHS 算法对时间

敏感消息数据的传输性能具有显著改善 .
对于次高优先级的时间敏感消息，实验重点考察

其可靠性和传输延迟指标 . 如图9~图11所示，分别展示

了在不同推理任务发布周期和网络带宽的条件下，不同

算法的丢包率对比，DRECHS 算法在各种工作条件下

均改善了时间敏感消息的传输性能 . 具体而言，其丢

包率普遍优于 FIFO、ROUNDROBIN、HIGHPRIORITY
和GEDF算法，与对延迟敏感流优化性能较好的KFF算

法基本相近 . 如图 12 所示，展示了不同推理任务发布

周期和网络带宽的条件下，不同算法时间敏感数据的

传输延迟表现，从图中可以看出，DRECHS算法的传输

延迟与 HIGHPRIORITY 和 KFF 算法基本相近，同时优

于其他3种调度算法 .
对于低优先级的普通关键消息，此类消息普遍对

时延要求比较宽松 . 如图 13所示，在 3种推理任务数据

发布周期下，计算了每种算法所有带宽情况的平均传

输延迟，DRECHS 算法对低优先级数据的平均传输时

延普遍高于其他对比算法 . 这是由于算法通过适度调

节低优先级且时间不敏感数据的传输效率，以确保高

优先级和时间敏感数据的优质传输 . 图 14~图 16 分别

图5　推理任务数据发布周期0.01 s下任务关键型消息数据丢包率

图7　推理任务数据发布周期0.09 s下任务关键型消息数据丢包率

图6　推理任务数据发布周期0.05 s下任务关键型消息数据丢包率
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展示了在不同推理任务发布周期和网络带宽的条件下

不同算法的普通关键型消息的丢包率对比，虽然 FIFO

和 GEDF 算法在低优先级消息的丢包率表现最优，但

DRECHS 算法仍优于 HIGHPRIORITY 算法，表明其在

低优先级消息传输可靠性方面具有一定优化效果 .
深入分析图 14~图 16中带宽对算法性能的影响发

现，在 20~80 mbps带宽范围内，DRECHS算法的丢包率

低于 ROUNDROBIN 算法 . 然而，当带宽为 100 mbps
时，DRECHS 算法和 HIGHPRIORITY 算法的丢包率出

现显著上升，这是由于高带宽条件下系统中高优先级

数据流量增大，两种算法为保证高优先级数据的传输

性能，不可避免地影响了低优先级数据的传输可靠性 .
然而，在这种情况下，DRECHS算法对低优先级数据的

处理性能仍然优于专门针对高优先级数据优化的

HIGHPRIORITY 算法 . 这一现象反映了 DRECHS 算法

在保障高优先级数据传输质量的同时，通过混杂切换

模型的动态调度机制，缓解了对低优先级数据的“饥

图8　任务关键型消息数据传输延迟

图9　推理任务数据发布周期0.01 s下时间敏感消息数据丢包率

图10　推理任务数据发布周期0.05 s下时间敏感消息数据丢包率

图11　推理任务数据发布周期0.09 s下时间敏感消息数据丢包率
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饿”现象 .
如图 17所示，在 3种推理任务数据发布周期下，计

算了每种算法所有带宽情况的平均传丢包率 . 结果显

示，DRECHS算法的总体丢包率最低，表明 DRECHS通

过动态调度策略实现了对各优先级数据流的差异化服

务质量优化，在保证任务关键型数据可靠传输的同时，

图12　时间敏感消息数据延迟

图14　推理任务数据发布周期0.01 s下普通关键消息丢包率

图13　普通关键消息数据延迟 图15　推理任务数据发布周期0.05 s下普通关键消息丢包率

图16　推理任务数据发布周期0.09 s下普通关键消息丢包率
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显著改善了时间敏感数据的传输性能，并保持了普通

关键数据的传输可靠性，最终实现了系统整体传输性

能的提升 .

为验证DRECHS算法在网络带宽突变条件下的有

效性，本研究设计了带宽突变环境下的对比实验 . 实验

过程中，网络带宽从初始的 100 mbps 降至 60 mbps，随
后进一步降至 20 mbps，模拟了实际网络环境中可能出

现的带宽突变场景 . 在此环境下，本研究对比分析了

DRECHS算法与现有调度算法在处理不同优先级消息

时的丢包率表现 .
图 18~图 21分别展示了在不同推理任务发布周期

和突变带宽条件下，推理任务、时间敏感、普通关键消

息以及全部消息数据不同算法的丢包率情况 . 实验结

果显示，对于推理任务消息数据，DRECHS的丢包率与

HIGHPRIORITY算法相近，但明显低于其他对比算法；

在 处 理 普 通 关 键 消 息 时 ，DRECHS 的 性 能 优 于

HIGHPRIORITY 算法；而对于时间敏感消息数据以及

全部消息的总体丢包率指标，DRECHS 算法均实现了

相对最低的丢包率 .
综合以上实验数据分析，可以得出结论：DRECHS

调度算法在网络带宽突变这一关键场景下，相较于对

比算法具有更为稳健的消息传输可靠性和更优的差异

化服务质量保障能力 . 这一结果验证了该算法对网络

资源动态变化的良好适应性 .
为验证优先级优先子系统和时间优先子系统的必

要性，本文设计了对比实验 . 由于DRECHS的优先级子

系统与 HIGHPRIORITY 算法思想相同，且前文已证明

DRECHS 相较于 HIGHPRIORITY 具有一定的改进，因

此本部分重点验证优先级优先子系统的必要性 . 当高

优先级数据量较大时，队列中会出现高优先级数据拥

塞现象 . 根据式（22），系统会切换至优先级优先子系

图17　不同推理任务数据发布周期总丢包率

图19　时间敏感消息数据丢包率

图18　推理任务消息数据丢包率

图20　普通关键消息数据丢包率

图21　3种优先级消息数据总丢包率
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统，以保障高优先级数据的传输质量，因此，实验环境

设置为高优先级数据量较大的条件下，对比 DRECHS
与仅采用时间优先子系统的性能表现 . 如图 22 所示，

DRECHS降低了高优先级数据的传输延迟 . 图 23展示

了两种方法的丢包率对比，结果表明两种方法在高优

先级数据丢包率上基本持平 . 综上所述，DRECHS能够

在保持高优先级数据丢包率的前提下，降低传输延迟，

从而验证优先级优先子系统的必要性 .

综上所述，通过系统的对比实验验证，DRECHS算

法成功实现了面向不同优先级数据流的服务质量差异

化优化 . 该算法不仅在保障任务关键型数据传输可靠

性方面表现突出，而且实现了与时间敏感数据传输需

求的良好平衡，同时在保持普通关键数据传输可靠性

方面也取得了一定的优化效果，最终实现了全局数据

传输性能的整体提升 .
5. 2　实物应用与测试

为了验证 DRECHS 调度算法在实际环境中对 3 种

类 型 混 合 数 据 流 的 调 度 性 能 ，本 研 究 将 集 成 了

DRECHS 调度策略的 ROS2 分别部署在机器人搭载的

Nvidia Xavier NX（移动端）和PC（边缘服务器）上 . 移动

端和边缘设备主要规格对比如表 4 所示 . 同时，基于

Neurosurgeon的算法思想构建了基于AlexNet的端边协

同图像分类系统 . 在移动端部署的ROS2发布者节点负

责接收分割点信息并执行神经网络前段推理；边缘服

务器部署的 ROS2 订阅者节点负责接收混合数据流并

完成后段推理 .

基于 Neurosurgeon 的动态分区方法在 DNN 端边协

同推理中要求移动端执行分割点计算和推理任务，其

中，分割点的计算依赖带宽测试结果 . 在网络通信架构

中，DDS作为位于应用层和传输层之间的中间件，提供

了丰富的数据分发服务，适用于需要差异化服务质量

的混合数据流的传输 . 然而，对于带宽测试这类需要精

确测量的维护数据，DDS 的复杂抽象机制反而会影响

其准确性 . 在实际机器人系统部署中，通常会根据不同

数据的传输需求选择合适的通信方式 . 因此，在本研究

中，将 Neurosurgeon 分区算法独立部署为专门的 ROS2
节点，通过 socket在传输层直接完成带宽测试；而将需

要区分服务质量的数据流通过 DDS 传输，由 DRECHS
算法进行调度优化 . 这种通信方式选择使带宽测试能

够避免中间件开销获得较高的测量精度，同时确保了

对关键业务数据流的调度优化 .
在此部署方案下，移动端的端边协同节点通过

DDS中间件层专注于执行DNN前段推理和混合数据流

的发布任务 . 运行结果表明，这种部署架构的设计在保

证了带宽测量精度的同时，还能高效获取分割点信息，

显著提升了系统运行效率 .
系统部署架构如图 24所示，包含 4个核心节点，节

点 1 和节点 3 部署在移动端，节点 2 和节点 4 部署在边

缘服务器 . 其中，节点 1和节点 2负责分割点的计算和

更新，节点 3 和节点 4 执行端边协同推理任务，处理多

种类型的混合数据流 . 具体运行流程如下 .
（1）节点 1通过 socket周期性（数秒间隔）发送带宽

测试信息至节点2.
（2）节点 2基于带宽数据计算最优分割点，并通过

ROS2 publisher发布至节点3.
（3）节点 3 执行 DNN 前段推理并通过 DDS 发布中

间结果及其他类型数据 . 当接收到新的分割点信息时，

先更新分割点再执行推理任务 .
（4）节点 4的多个订阅者接收不同类型的数据流，

图22　高优先级数据传输延迟

图23　高优先级数据丢包率

表4　移动端和边缘设备主要规格

规格

类别

CPU
GPU
内存

存储

Nvidia Xavier NX
6核ARM(6 MB L2 + 4 MB L3)

NVIDIA Volta(384核)
8/16 GB LPDDR4x
16 GB eMMC 5.1

PC
10核 Intel i5-13400F(20 MB L3)

Nvidia GeForce RTX 4060 Ti
32 GB(16 GB*2)DDR5

1 TB
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完成DNN后段推理，输出分类结果 .

部署实验验证表明，集成 DRECHS 调度策略的端

边协同系统展现出良好的稳定性和可靠性：移动端

能够准确接收分割点信息，生成并发布包含推理中

间结果的混合数据流；边缘服务器能够可靠接收并

处理多种类型数据流，准确完成推理任务并输出分类

结果 .
6　结束语

随着 5G和人工智能技术的飞速发展，端边云协同

框架已成为机器人应用的重要趋势 . 本文聚焦于基于

ROS2 通信的机器人 DNN 端边协同推理的混合数据流

调度问题，提出了DRECHS调度算法，以优化多数据类

型的传输性能并满足端边协同推理对实时性和可靠性

的需求 .
首先，基于 DNN 端边协同推理框架的通用基本耗

时构成，定义了端边协同任务数据传输的最大允许传

输时间边界条件，为混合数据流传输优化提供了理论

基础 . 将上层应用的需求映射到底层通信参数，形成了

一个应用需求与通信优化的结合设计 .
其次，针对不同类型数据传输需求的差异性，基于

混杂切换系统理论构建了包含优先级子系统和时间子

系统的调度模型 . 在此模型基础上，设计并实现了

DRECHS 混合数据流动态调度算法，该算法通过综合

考虑数据优先级和传输紧迫程度，实现了对不同类型

数据的高效调度 .

最后，实验验证方面，本研究将DRECHS算法集成

到 ROS2 的 DDS 流控制器中 . 基于实验选用的动态分

区方法，在不同带宽条件下通过仿真实验系统地评估

了算法性能 . 实验结果表明，DRECHS算法通过混杂切

换系统模型和动态调度策略，实现了对不同优先级数

据流的差异化服务质量优化，在满足高优先级数据传

输需求的同时，显著提升了系统整体传输性能，在传输

延迟和丢包率等关键指标上具有一定优势 . 并在真实

设备上部署了DRECHS调度算法以及DNN端边协同推

理框架，验证了该方案在实际应用环境中的可行性和

有效性 .
未来工作中，可针对多机器人系统中的混合数据

流调度问题，进一步探索构建带约束的数学优化模型，

利用混合整数非线性规划（Mixed-Integer NonLinear Pro⁃
gramming，MINLP）进行建模并求解调度，同时可进一步

探索在更复杂的应用场景下优化混合数据流传输性

能，并研究如何将本文提出的方法扩展到更广泛的端

边云协同应用中 .
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