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研究计划（２０１９ＪＱ２７１）、中央高校基本科研业务专项资金（ＧＫ２０１８０３０６３）资助．任　杰，博士，讲师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要
研究领域为移动计算、机器学习和性能优化．Ｅｍａｉｌ：ｒｅｎｊｉｅ＠ｓｎｎｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．高　岭（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级
会员，主要研究领域为网络管理、嵌入式系统．Ｅｍａｉｌ：ｇｌ＠ｎｗｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．于佳龙，硕士研究生，主要研究方向为深度学习模型优化．
袁　璐，硕士研究生，主要研究方向为移动计算．

面向边缘设备的高能效深度学习任务调度策略
任　杰１）　高　岭２），３）　于佳龙２）　袁　璐２）

１）（陕西师范大学计算机科学学院　西安　７１０１１９）
２）（西北大学信息科学与技术学院　西安　７１０１２７）
３）（西安工程大学计算机科学学院　西安　７１０６００）

摘　要　近年来，深度学习在图像和自然语言处理等诸多领域表现出色，与深度学习相关的各类移动应用发展迅
速，但由于移动网络状态的不稳定性及网络带宽的限制，基于云计算的深度模型任务可能出现较大响应延迟，严
重影响用户体验．与此同时，深度模型对设备的计算及存储能力有较高的要求，无法直接在资源受限的移动设备
中进行部署．因此，亟须设计一种新的计算模式，使得基于深度模型的移动应用能够满足用户对快速响应、低能
耗及高准确率的期望．本文提出一种面向边缘设备的深度模型分类任务调度策略，该策略通过协同移动设备与边
缘服务器，充分利用智能移动终端的便捷性和边缘服务器强大的计算能力，综合考虑分类任务的复杂度和用户期
望，完成深度模型在移动设备和边缘服务器中的动态部署，并对推理任务进行动态调度，从而提升任务执行效率，
降低深度学习模型推理开销．本文以基于卷积神经网络的图像识别应用为例，实验结果表明，在移动环境中，相比于
准确率最高的深度模型，本文提出的高能效调度策略的推理能耗可降低９３．２％、推理时间降低９１．６％，同时准确率提
升３．８８％．
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１　引　言
深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＮＮ）

在抽取变体因子和解构流形数据上的出色表现使其
成为一种解决复杂问题的有效工具，并在自动驾
驶［１］、人脸识别及生物医学［２］等诸多应用领域取得
了巨大的成功．

现如今，研究人员不断改进深度神经网络结
构提升任务准确率的同时，网络的深度和参数量
也在成倍增长．如图１所示，２０１２年至２０１５年，深
度模型在图像识别领域的错误率由１６％［３］降到
３．５％［４］，但模型规模增长１６倍．在语音识别领域，
ＤｅｅｐＳｐｅｅｃｈ［５］识别精度已经达到９５％以上，而模型
训练操作数增长近１０倍．深度神经网络出色表现的
背后是高性能计算设备及大量存储资源的支持，由
此，深度学习模型一般部署在云端进行任务推理．但
由于网络状态的不稳定性及网络带宽的限制，简单
的将深度模型部署在云端的计算模式无法保证移动
用户对低延迟响应的期望，特别是面向移动设备的

医疗健康和视频监控等对实时性要求较高的关键任
务，高延迟不仅严重影响用户体验，甚至可能带来经
济和生命财产的损失．

图１　基于ＤＮＮ的图像识别及语言识别模型

随着嵌入式系统的发展，深度学习在移动设备
中的应用研究受到广泛关注，将高性能的深度学习
模型部署到移动设备中（如无人机、智能手机等），将
会在抢险救灾、快速智能识别等领域取得质的飞跃，
从而为军事和民用带来新的发展机遇［６］．而受限于
智能移动终端的计算资源及存储资源，在移动端执
行深度模型推理任务往往伴随着高延迟、高能耗等
问题［７］．为此，研究人员设计轻量级模型［８９］或利用
裁剪［１０］、量化［１１］等模型压缩技术，通过减少模型参
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数的数量来降低模型对计算及存储资源的需求，这
些方法大幅降低了模型规模和推理开销，但也对模
型的精度带来了不同程度的损失．除此之外，由于应
用程序上下文的动态性和不可预测性，无法通过人
工主观判断选择适于当前任务的最优模型．

针对上述问题，本文根据用户对任务精度需求
的差异性及当前任务特征，将ＤＮＮ模型动态部署
在移动端和边缘端，在保证用户体验的同时，降低推
理开销．以图像识别为例，当图像光照条件良好、图
片内容结构简单时，用户可选择部署在移动端的轻
量级深度模型进行任务推理，而复杂的图片须采用
部署在边缘设备中的高性能神经网络模型进行任务
推理．此外，根据不同用户对任务精度需求的差异
性，选择合适的模型进行推理，可以进一步降低模型
推理开销．由此本文考虑，如何根据任务类型及用户
需求提供满足用户需求的模型．

本文针对图像识别领域卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏ
ｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）模型在嵌入式系
统中的能效问题展开研究，将移动端的便捷性同边
缘服务器强大的计算能力相结合，通过对１２个典型
ＣＮＮ模型的准确度、推理时间及能耗进行分析，研
究不同模型的适用范围，提出一种面向边缘设备的
高能效图像分类任务调度策略．该策略综合考虑不
同分类任务的复杂度和用户期望，分别在移动端和
边缘服务器选择部署符合用户期望（高准确率、低功
耗、快速响应）的ＣＮＮ模型，并构建预分类模型判断
当前任务复杂度，根据图像特征，输出当前图像分类
任务的调度方案．并将该调度策略在ＩＭＡＧＥＮＥＴ
ＩＬＶＲＣ２０１２［１２］验证集（５０Ｋ）中进行实验验证．实验
结果表明，在图像分类任务中，相比于在移动端直接
部署ＣＮＮ模型进行推理，本文提出的基于边缘设
备的图像分类任务调度策略比准确度最高的深度模
型Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４能耗降低了９３．２％，推理时间加速
１０．８倍，准确率提升至８３．５％．

２　相关工作
近年来，工业界和学术界一直探索如何将深度

模型同移动设备相结合，以提供低延迟的ＤＮＮ服
务．但由于高精度的ＤＮＮ模型对设备的计算及存
储资源有较高要求，而移动设备的计算、存储及电量
资源有限，导致高性能的ＤＮＮ模型难以直接在移
动设备场景中（如智能摄像机、智能手机、可穿戴设
备等）进行部署．

目前，研究人员主要通过构造轻量级模型［８９，１３１４］

或使用模型压缩方法［１０１１，１５］来降低ＤＮＮ模型在移
动端的计算开销，如Ｇｏｏｇｌｅ团队使用深度可分离卷
积技术开发了适用于移动端的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１６］，通过
为每一个通道分配卷积核，将结果进行逐点卷积，
以生成新的特征图，从而大幅降低了模型参数量
及运行开销．在模型压缩方面，主流压缩技术包含
模型剪裁、稀疏化和量化等．Ｈａｎ等人［１７１８］提出
ＤｅｅｐＣｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ方法通过对模型压缩技术的综
合应用降低执行开销，主要包含权值稀疏、权值共享
和权值编码实现进一步的压缩，实验结果显示Ｄｅｅｐ
Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ可以在Ａｌｅｘｎｅｔ模型上达到３５倍的压
缩比，但没有优化推理时间，同时ＤｅｅｐＣｏｍｐｒｅｓ
ｓｉｏｎ只对两种较为简单的网络结构进行了实验，对
于结构复杂且精度较高的神经网络是否有效没有做
出验证．ＢｉｎａｒｙＣｏｎｎｅｃｔ［１１］通过在神经网络训练过程
中使用１ｂｉｔ权值替代网络的浮点数权值，大幅减小
模型的存储空间．Ｂｏｕｒｅａｕ等人［１９］通过将部分网络
参数置零即权值稀疏方法对网络参数进行修剪．
ＸＮＯＲＮｅｔ［２０］，ＴＷＮ［２１］等网络通过使用较少比特
数值来减少网络参数和存储空间，或通过犓均值法
对参数值进行压缩［２２２３］．此外，Ｇｕｐｔａ等人［２４］将全
精度浮点数固化到１６ｂｉｔ进行存储，同时采用随机
约束技术对模型进行训练，实现网络存储空间的缩
减．上述研究均通过参数共享方法来降低网络存储
空间，但都仅限于单独网络的设计或使用，其实用性
和具体性能表现依旧有待探索．在模型裁剪方面，Ｌｉ
等人［２５］提出了基于量级的裁剪方式，通过权重绝对
值的大小评判其重要性，从而裁剪重要性较低的ｆｉｌ
ｔｅｒ，该方法可有效的降低模型的复杂度，且不会给
模型的性能带来明显损失．Ｙａｎｇ等人［２６］提出了基
于能耗的剪裁方案，对模型网络结构各层能耗进行
测量并排序，对能耗较大的层根据权值大小进行剪
裁．然而上述在压缩或训练轻量级神经网络方面的
研究，均以牺牲预测精度为代价来降低深度模型运
行开销．除此之外，上述方案无法根据当前用户需求
及任务场景在移动设备中自动选择部署合适的模
型，而由于应用程序上下文（例如模型输入）环境的
动态性和不可预测性，无法通过人工主观判断选择
最优执行模型，由此需要一种自适应算法，能够根据
当前环境、用户需求、任务类型在不同的设备中部署
合适的深度模型，以提供高可用低延迟的ＤＮＮ
服务．

除了对模型本身进行精简或压缩处理，另一方
面，研究人员通过将深度模型计算负载卸载到云端
以加速ＤＮＮ模型推理，Ｔｅｅｒａｐｉｔｔａｙａｎｏｎ等人［２７］提
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出了分布式深度神经网络，通过考虑用户对能耗和
精度的动态需求将深度神经网络拆分为本地部署和
云端部署两部分，然而该方法依然无法解决由于不
稳定的网络环境状态导致的响应延迟问题，此外，
云端部署ＤＮＮ模型会对用户隐私安全带来一定的
隐患［２８］．

本文提出的面向边缘服务器的高能效深度模型
任务调度策略，在移动端部署满足用户精度需求的
轻量级模型，该模型体积较小并能够提供快速响应
服务，同时利用用户近端的边缘服务器，部署高精度
的ＤＮＮ模型．本地部署可以极大降低由于不稳定
的网络状态导致的高响应延迟，针对较复杂的推理
任务，动态发送到部署在近端边缘服务器上的高性
能ＤＮＮ模型，保证分类准确率的同时也更易于保
护用户隐私安全．

３　深度模型在移动端的能效问题
本文以深度学习模型在图像识别领域的应用

为例，将网络结构较复杂的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４和轻量级
模型ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１分别部署在移动平台ＮＶＩＤＩＡ
ＪｅｔｓｏｎＴＸ２和ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋上执行图像识别
任务，并记录推理时间、能耗及准确率．

所有模型均基于ＩＭＡＧＥＮＥＴＩＬＶＲＣ２０１２训练
集进行构建，测试集为ＩＭＡＧＥＮＥＴＩＬＶＲＣ２０１２验证
集（５００００张图片）．分类任务分别输入ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１
和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４，输出分类标签置信度值列表（降序
排列），该值表示模型将图片物体识别为不同对象的
置信度，队列顶端标签表示识别为该对象的置信度
值最高．本文基于ＩｍａｇｅＮｅｔ挑战赛评判标准，选用
排列第一（Ｔｏｐ１）和前五（Ｔｏｐ５）的置信度进行模
型评估．具体来说，对于Ｔｏｐ１，检查置信度列表顶
端标签是否与对象实际标签匹配，对于Ｔｏｐ５，检查
对象的实际标签是否位于模型输出置信度值前５的
对象标签中．

图２～图４为ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４
分别在ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋和ＪｅｔｓｏｎＴＸ２平台上的平
均推理时间（图２）、平均推理能耗（图３）及平均准确率
（图４）．由图可知，在ＩＭＡＧＥＮＥＴＩＬＶＲＣ２０１２的验
证集中，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１单张图片平均推理时间为
２６８．８ｍｓ（ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ：５１９．６３ｍｓ，ＴＸ２：１８ｍｓ），平
均推理能耗为０．３２Ｊ（ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ：０．４９Ｊ，ＴＸ２：
０．１４Ｊ），Ｔｏｐ１的准确率为７０．７４％．Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４
平均推理时间３３９３．５８ｍｓ（ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ：６６８０ｍｓ，

ＴＸ２：１０７．１８ｍｓ），平均推理能耗为４．５Ｊ（Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ
Ｐｉ：６．６６Ｊ，ＴＸ２：２．４Ｊ），Ｔｏｐ１准确率为８０．１８％．由
此可知，对于网络结构简单的轻量级ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１
来说，单张图片平均推理所需时间比Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４
降低９２．１％，推理能耗节约９２．９％，但ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿
Ｖ１Ｔｏｐ１准确率比Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４低９．４４％．除此
之外，深度模型在高性能开发板ＪｅｔｓｏｎＴＸ２上的整
体性能表现更优，相比于ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋，Ｊｅｔｓｏｎ
ＴＸ２，平均推理时间节约９８．２％，能耗节约６４．４％．

图２　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４分别在
ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋，ＪｅｔｓｏｎＴＸ２的平均推理时间

图３　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４分别在
ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋，ＪｅｔｓｏｎＴＸ２的平均推理能耗

图４　ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４分别在
ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋，ＪｅｔｓｏｎＴＸ２的平均准确率
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进一步分析实验结果可知，ＩＭＡＧＥＮＥＴＩＬＶＲＣ
２０１２验证集中有６７．２％的图片（场景简单的图片，
如图５（ａ）所示）在Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４和ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１
中均可获得准确的推理结果，另有１２．９６％图片（场景
复杂的图片，如图５（ｂ）所示）只在Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４中获
得了准确的推理结果．由此，本文考虑是否可以利用
任务复杂度的不同，以及用户对性能需求的差异性，
在不同性能的设备中部署不同类型的深度学习模
型，并动态调度推理任务到合适的模型中进行分类．
例如将ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１的便捷性同Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４的
高准确率相结合，基于当前使用场景及图片的复杂
度，将高准确率的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４部署在高性能设备
ＴＸ２中，并将复杂图片识别任务调度到ＴＸ２上执
行，此外，当用户所处场景网络状态不佳时，也可利用
本地部署的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１进行任务推理，最终实
现在保证响应速度的同时，尽可能的降低推理能耗、
提升准确率的目标．

图５　针对不同场景的图像物体分类任务

４　基于边缘设备的高能效深度学习任
务调度策略

４１　概述
本文结合轻量级模型和高准确率模型各自的优

势，提出一种基于边缘设备的高能效深度学习任务
调度策略（简称Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ）．Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ通过在移
动端部署轻量级低开销的深度学习模型，提供低延
迟响应，同时在边缘服务器端部署高准确率但开销
较大的深度模型，处理复杂场景的图像分类任务，以
保证任务的准确率．该策略旨在保证分类准确率的
同时，尽可能的降低推理时间和能耗．以图像分类任
务为例，流程如图６所示．

①移动端应用输入图片分类任务；
②抽取表示图片复杂度的典型特征，输入到本

地预分类模型；
③预分类模型根据图片复杂度输出适合当前

任务的ＣＮＮ模型标签，并将分类任务调度至边缘
服务器或在本地进行推理；

④从本地模型／边缘服务器模型返回分类结果．

图６　基于边缘设备的图像分类任务调度策略流程

４２　模型选择及部署方案
本文针对图像分类领域典型的１２个深度学习

模型进行研究分析（如表１所示）．其中，Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ考虑３种结构模型，ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ１基于
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ提高参数利用率．ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２进
一步采用３×３的小卷积核替代５×５的卷积核，降
低参数量，此外还通过ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ方法提
升网络训练速度，提高收敛后的分类准确率．随后的
ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ４进一步结合ＲｅｓＮｅｔ以提升准确率．在
残差结构中，本文考虑的ＲｅｓＮｅｔ５０，ＲｅｓＮｅｔ１０１
以及ＲｅｓＮｅｔ１５２均为三层残差结构，其主要区别
是ｃｏｎｖ３＿ｘ以及ｃｏｎｖ４＿ｘ下的残差结构个数不同，
其中，ＲｅｓＮｅｔ５０在ｃｏｎｖ３＿ｘ和ｃｏｎｖ４＿ｘ下的残
差结构个数分别为４和６，ＲｅｓＮｅｔ１０１为４和２３，
ＲｅｓＮｅｔ１５２为８和３６，该网络结构通过不断加深层
数以实现模型精度的提升．与此同时，本文考虑了轻
量级模型ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ和ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ由
Ｈｏｒｗａｒｄ等人在２０１７年提出，它在计算量和模型
尺寸方面具备明显优势，其架构由一个作用于输入
图像的标准卷积层、一个深度可分离卷积堆栈以及
最后的平均池和全连接层组成．ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ采用深
度可分离的卷积来构建轻量级深层神经网络，可将
标准卷积分解成一个深度卷积和一个点卷积（１×１
卷积核）．深度卷积将每个卷积核应用到每一个通
道，而１×１卷积用来组合通道卷积的输出，这种分
解可以有效减少计算量，降低模型大小．２０１８年
Ｇｏｏｇｌｅ公开的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ２［２９］通过引入残差结构
和ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ层，使其更加高效．进一步，Ｍａ等人［９］

指出当前以ＦＬＯＰｓ评估模型性能的不合理性，提出
以网络实际内存消耗成本为度量标准，设计了更加
高效的ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ＿Ｖ２．

４４４ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２０年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



表１　１２个犆犖犖模型的参数量及层数
模型名称 参数量／Ｍ 层数

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ１ ７．０ ２２
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ２ １１．３ ３２
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４ ２５．６ ５８

ＲｅｓＮｅｔ＿５０（Ｖ１，Ｖ２） ２５．５ ５０
ＲｅｓＮｅｔ＿１０１（Ｖ１，Ｖ２） ５１．０ １０１
ＲｅｓＮｅｔ＿１５２（Ｖ１，Ｖ２） ７６．５ １５２
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１ ４．２ ２８
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ２ ３．５ ５５
ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ＿Ｖ２ ３．４ ５０

以上模型分别从ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＳｌｉｍｌｉｂｒａｒｙ①和
ＴｅｎｓｏｒＰａｃｋ②获得，并通过ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ２０１２
训练集进行训练．本文以移动端最低推理开销、边缘
服务器端最高精确度为目标，设计模型选择算法，具
体模型选择过程如算法１、２所示．

算法１．　本地模型选择算法．
输入：训练集（犇犪狋犪），可选模型列表（犕狅犱犲犾犔犻狊狋）
犕犻狀＿犐狀犳犲狉犲狀犮犲＿犜犻犿犲＝犐犖犜＿犕犃犡；
犔狅犮犪犾＿犕狅犱犲犾＝ＮＵＬＬ；
ＦＯＲ犿狅犱犲犾ＩＮ犕狅犱犲犾犔犻狊狋
ＤＯ
　犜犻犿犲＝犌犲狋＿犐狀犳犲狉犲狀犮犲＿犜犻犿犲（犿狅犱犲犾，犇犪狋犪）
＃获取当前模型推理时间
ＩＦ犜犻犿犲＜犕犻狀＿犐狀犳犲狉犲狀犮犲＿犜犻犿犲
　犔狅犮犪犾犕狅犱犲犾＝犿狅犱犲犾；
　犕犻狀＿犐狀犳犲狉犲狀犮犲＿犜犻犿犲＝犜犻犿犲
ＥＤＮＩＦ

ＤＯＮＥ
输出：本地部署模型（犔狅犮犪犾犕狅犱犲犾）
算法２．　边缘服务器模型选择算法．
输入：训练集（犇犪狋犪），可选模型列表（犕狅犱犲犾犔犻狊狋），算法１
选中的模型（犔狅犮犪犾犕狅犱犲犾）
犘狉犲犱犻犮狋＿犚犲狊狌犾狋狊＝犔狅犮犪犾犕狅犱犲犾（犇犪狋犪）；
＃本地模型推理结果
犉犪犻犾＿犆犪狊犲狊＝犇犪狋犪［犘狉犲犱犻犮狋＿犚犲狊狌犾狋狊！＝犚犲犪犾＿犾犪犫犲犾］
＃获取本地模型分类失败的数据
犛犲狉狏犲狉犕狅犱犲犾＝ＮＵＬＬ；
犆狌狉犃犮犮＝０；
犜狅狆犃犮犮＝０；
ＦＯＲ犿狅犱犲犾ＩＮ犕狅犱犲犾犔犻狊狋
＃其他模型在犔狅犮犪犾犕狅犱犲犾分类失败数据上的准确率
ＤＯ
　犆狌狉犃犮犮＝犌犲狋＿犃犮犮狌犪狉犮狔（犉犪犻犾犆犪狊犲狊，犿狅犱犲犾）
ＩＦ犆狌狉犃犮犮＞犜狅狆犃犮犮
　犛犲狉狏犲狉犕狅犱犲犾＝犿狅犱犲犾；
ＥＤＮＩＦ

ＤＯＮＥ
输出：服务器部署模型（犛犲狉狏犲狉犕狅犱犲犾）
综上，基于深度学习的图像分类模型选择部署

过程如算法１、２所示，将推理开销最低的ＣＮＮ模
型部署在移动端，并将该模型分类失败的任务利用
其他候选模型进行推理，选择准确率最高的模型部
署在边缘服务器中．
４３　预分类模型

面向边缘设备的高能效深度学习任务调度策略
的核心为预分类模型（如图６所示），该模型根据当
前分类任务特征（见４．４节），将图像分类任务调度
到合适的ＣＮＮ模型（本地／边缘）进行推理．本节就
预分类模型的构建过程进行介绍．
４．３．１　预分类算法

在资源受限的智能移动端选择合适的预分类算
法需要考虑两个因素：快速的执行时间和高准确率．
本文分别使用ＫＮＮ、随机森林（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ，
ＲＦ）、Ａｄａｂｏｏｓｔ、ＯｎｅＶｓＲｅｓｔ四种经典的分类算法对
图片识别任务进行快速分类，并对不同预处理算法
的性能进行实验对比（实验见５．２节）．其中，ＫＮＮ
模型中犓值的选取以及ＲＦ算法中深度的选择都
会对分类过程产生影响，如ＲＦ算法中过大的深度
值将导致模型过拟合，而较小的深度则不能充分发
挥模型的分类能力；Ａｄａｂｏｏｓｔ和ＯｎｅＶｓＲｅｓｔ模型
的分类器则是由多个弱分类器构成的，弱分类器的
类别选择会影响整体的分类性能．根据不同算法的
特点，本文对以上四种算法进行调参，并选择模型效
果最优的参数进行训练．如５．２节实验结果所示，随
机森林算法性能最优，由此，本文使用随机森林算法
构建预分类模型．
４．３．２　构建预分类模型

预分类模型的构建过程如图７所示．

图７　基于随机森林的预分类模型构建流程
数据集．本文使用ＩＭＡＧＥＮＥＴＩＬＶＲＳＣ２０１２

比赛中的验证集作为构建预分类模型的数据集，该
数据集包含了１０００个不同的类别的５００００张图片，
其中训练集为４５０００张图片，测试集为５０００张图
片．本文通过十折交叉验证对预分类模型分类效果
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进行评估．具体来说，将５００００验证图像分成１０个
相等的集合，每个集合包含５０００个图像．保留一组
用于测试预分类模型分类效果，其余９组用作训练
数据，重复这个过程１０次，１０组中的每一组都将作
为测试数据集，并根据平均准确率对分类算法进行
评估，５．２节将对预分类模型效果进行详细阐述．

构建训练集．首先，将上述数据集中的分类
图片分别输入４．２节算法１、２选择的部署在本地
和边缘服务器端（ＬｏｃａｌＭｏｄｅｌ，ＳｅｒｖｅｒＭｏｄｅｌ）的
１２个ＣＮＮ模型（表１所示，１２个候选模型均基于
Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框架进行构建，并由ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ
２０１２训练数据集进行训练构建），将获得预测结
果的置信度列表进行降序排列，记录消耗时间．然后
根据耗费时间和Ｔｏｐ１的结果，确定每个图片的最
佳图像分类器（ＬｏｃａｌＭｏｄｅｌ／ＳｅｒｖｅｒＭｏｄｅｌ）并做标
签．同时提取每个图片的７种特征值（见４．４节
表５）．最后将每个图片的特征值与最佳分类器配
对，作为预分类模型的训练数据集．

模型训练．本文使用随机森林作为预分类模型
算法，基于上文生成的预分类模型训练集，通过
Ｐｙｔｈｏｎ机器学习库Ｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ自动构建模型选择
决策树，具体来说，每一棵决策树将对单个图片输出
分类结果（ＬｏｃａｌＭｏｄｅｌ／ＳｅｒｖｅｒＭｏｄｅｌ），并进行投票，
统计投票结果后，将得票数多的分类结果作为预处
理模型最终输出．
４４　预分类模型特征选择

为了合理表征不同分类任务复杂度的差异性，本
节就预分类模型输入的图片分类任务特征进行分析．
４．４．１　特征提取

基于文献［３０］对图片特征的描述及研究，首
先通过ＳｉｍｐｌｅＣＶ的ＡＰＩ（ｆｉｎｄＢｌｏｂｓ、ｆｉｎｄＬｉｎｅｓ、
＿ｇｅｔＲａｗＫｅｙｐｏｉｎｔｓ等）和ＰＩＬ库函数从图片中提取
表征当前图像识别任务复杂度的２９个初始特征
（表２所示），如图片的关键点（局部特征突出的点）、

表２　表示图片复杂度的２９个初始特征
特征 描述

ｎｋｅｙｐｏｉｎｔ 关键点的个数
Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ＿ｒｍｓ 亮度均方根
Ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ＿ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ＿ｒｍｓ 感知亮度均方根
Ｅｄｇｅ＿ｌｅｎｇｔｈ｛１～７｝ ７类不同边缘长度的直方图
Ａｒｅａ＿ｂｙ＿ｐｅｒｉｍ 主要目标的面积除以周长
Ｈｕｅ｛１～７｝ ７类不同色调的直方图
Ａｖｇ＿ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ 平均亮度
Ａｖｇ＿ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ＿ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ 平均感知亮度
Ｃｏｎｔｒａｓｔ 对比度
Ｅｄｇｅ＿ａｎｇｌｅ｛１～７｝ ７类不同边缘角度直方图
Ａｓｐｅｃｔ＿ｒａｄｉｏ 主要目标的长宽比

亮度、边缘长度（描述图片中包含物体轮廓）、主要目
标长宽比等信息．
４．４．２　特征选择

为了降低预分类模型时间开销，并防止模型过
拟合，本文通过以下三步对２９个初始特征进行筛
选，如图８所示．

图８　特征筛选流程
（１）删除强相关性特征．使用皮尔森相关系数

构造相关系数矩阵，相关系数值在－１到１之间，若
两个特征的相关系数绝对值越接近１，其相关性越
大．在深度模型训练过程中，通常定义特征相关性大
于０．７５时为线性强相关，如图９所示，删除相关系
数大于０．７５的特征，只保留一个相关特征，对分类
结果性能没有影响，由此为了降低特征处理开销，本
文删除特征相关度大于０．７５的特征，表３所示为相
关性大于０．７５的特征，最终保留１６个特征．

图９　删除不同相关度特征对预分类模型准确率的影响

表３　表示图片复杂度的７个特征
保留特征 删除特征 相关系数

Ａｖｇ＿ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ＿
ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ

Ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ＿ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ＿ｒｍｓ ０．９８
Ａｖｇ＿ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ ０．９１
Ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ＿ｒｍｓ ０．８８

Ｅｄｇｅ＿ｌｅｎｇｔｈ１ Ｅｄｇｅ＿ｌｅｎｇｔｈ｛４～７｝ ０．７８～０．８５
Ｈｕｅ１ Ｈｕｅ｛２～６｝ ０．９９

（２）特征重要性排序．通过ＲＦＥ、卡方检测对特
征重要性进行排序，并保留评分前１０的特征（表４
所示）．

表４　使用犚犉犈和卡方检测选择的１０种特征
保留特征

ｎ＿ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，ａｓｐｅｃｔ＿ｒａｄｉｏ，ａｒｅａ＿ｂｙ＿ｐｅｒｉｍ，ｃｏｎｔｒａｓｔ，ｅｄｇｅ＿ｌｅｎｇｔｈ１，
ａｖｇ＿ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ＿ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ，ｅｄｇｅ＿ｌｅｎｇｔｈ３，ｅｄｇｅ＿ａｎｇｌｅ５，ｈｕｅ１，ｈｕｅ７

（３）对特征的重要性进行验证．针对第２步选
择的１０个特征，每次删除一个特征，并观察模型准
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确率的变化．图１０所示，从大到小依次展示单个特
征对分类准确率的影响，最终保留对分类准确率有
较大影响的前７个特征作为预处理模型的输入
（表５所示）．

图１０　１０种特征分别对图像分类准确率的影响
表５　表示图片复杂度的７个特征

保留特征
ｎ＿ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ，ａｓｐｅｃｔ＿ｒａｄｉｏ，ａｒｅａ＿ｂｙ＿ｐｅｒｉｍ，ｈｕｅ１，ｅｄｇｅ＿ｌｅｎｇｔｈ１，
ｃｏｎｔｒａｓｔ，ａｖｇ＿ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ＿ｂｒｉｇｈｔｎｅｓｓ

最后，为了避免由于单一特征值过大，影响预测
结果，本文通过离散标准化方法对特征数据进行归
一化处理，如式（１）所示．

犡′＝狓－ｍｉｎ（狓）
ｍａｘ（狓）－ｍｉｎ（狓） （１）

５　实验评估
５１　实验平台

硬件平台．本文使用ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎＴＸ２嵌入式
深度学习平台作为边缘服务器，该平台配置了双核
Ｄｅｎｖｅｒ２和四核ＡＲＭＣｏｒｔｅｘＡ５７，ＧＰＵ为２５６ｃｏｒｅ
ＮＶＩＤＩＡＰａｓｃａｌＧＰＵ．移动端使用了ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ
３Ｂ＋嵌入式平台，该平台配置了６４位四核Ａ５３处理
器，１ＧＢ的ＲＡＭ．与此同时，本文实验使用Ｍｏｎｓｏｏｎ
功耗检测器对ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋的功耗进行实时
测量．

软件平台．ＪｅｔｓｏｎＴＸ２运行Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系
统，搭载Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗｖ１．６、ＣＵＤＮＮ（ｖ６．０）和
ＣＵＤＡ（ｖ８．０．６４）．ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ３Ｂ＋运行Ｒａｓｐｂｉａｎ
（ｖ２０１８．４），搭载Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗｖ１．１１＆Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ
ｌｉｔｅ，以及ＯｐｅｎＣＶ和ＳｉｍｐｌｅＣＶ用来构建特征提取
器，Ｐｙｔｈｏｎｓｃｉｋｉｔｌｅａｒｎ构建预分类模型．

深度学习模型．本文考虑了１２种经典的图像分
类ＣＮＮ模型（如表１所示），且均基于Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ框
架进行实现，并在ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ２０１２训练集

上完成线下训练．
５２　预分类模型对比实验

预分类模型的主要工作是判定当前用户输入任
务复杂度，并输出适合该任务的ＣＮＮ模型标签，
移动设备基于输出标签对分类任务进行调度（上传
处理／本地处理）．本节分别使用ＫＮＮ、随机森林、
Ａｄａｂｏｏｓｔ及ＯｎｅＶｓＲｅｓｔ四种分类算法构建预分类
模型，并对比不同算法分类的效果．

图１１为设置不同犓值时ＫＮＮ算法分类准确
率，实验结果显示当犓近邻个数为９时，ＫＮＮ准确
率最高．图１２为ＲＦ不同深度时的准确率，在给定
范围内，当深度为４时，随机森林准确率不再提升．
图１３和图１４分别为ＯｎｅＶｓＲｅｓｔ和Ａｄａｂｏｏｓｔ采用
不同基分类器时的模型准确率，实验结果显示，采用
ＳＶＭ作为基分类器时的模型分类效果最佳．进一
步，针对不同分类算法各自的最佳参数分别构建预

图１１　不同犓值的ＫＮＮ算法准确率

图１２　不同深度随机森林的准确率

图１３　不同基分类器下ＯｎｅＶｓＲｅｓｔ算法准确率
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分类模型，并将图片分类任务分别输入四个模型中，
获取查准率、查全率和犉１ｓｃｏｒｅ作为模型的性能评
估指标，图１５所示为不同预分类模型的性能指标．
可见ＲＦ的查准率、查全率和犉１ｓｃｏｒｅ均在四种模
型中效果最佳．因此，本文选择ＲＦ作为预分类模型
的核心算法．

图１４　不同基分类器下Ａｄａｂｏｏｓｔ算法准确率

图１５　４种预分类算法的性能对比

５３　性能分析
本文提出的基于边缘设备的高能效深度模型任

务调度策略，通过有效结合移动设备和边缘服务器
的各自优势，自动选择及部署深度学习模型，动态调
度图片分类任务，从而完成对分类任务的高效处理．

首先，根据算法１选择本地部署模型．图１６、
图１７显示了１２种典型ＣＮＮ模型在ＪｅｔｓｏｎＴＸ２上
的推理开销及准确率，由图可知，虽然ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１
准确率只有７０．７％，但推理开销最低（推理时间

图１６　１２种典型ＣＮＮ模型在ＪｅｔｓｏｎＴＸ２上的
推理时间及能耗

图１７　１２种典型ＣＮＮ模型在ＩＭＡＧＥＮＥＴ
ＬＶＲＣ２０１２上的Ｔｏｐ１

１８ｍｓ，推理能耗０．１４Ｊ），相比于Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１推理能耗降低了９４．２％，推理时间
降低９０．１％．假设用户期望较低的响应延迟，考虑
到移动设备有限的计算、存储及电量资源，由此可以
选择将ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１部署到移动端．

然后根据算法２选择部署在边缘服务器端
的ＣＮＮ模型．首先利用另外１１个深度模型对
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１识别失败的任务进行推理．图１８所
示为在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１分类失败的２９．３％图片数据
集上另外１１个模型的分类表现．由图可知，其中
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４表现最优，准确率可达４３．９１％．由此，
按照算法２，Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ将自动选择Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４
部署在边缘服务器上，以处理移动端ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１
无法识别的图像任务．进一步，本节对Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ、
本地部署ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和本地部署Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４
分别进行任务推理的时间、能耗、准确率及相关性能
表现进行对比分析．此外，如４．３．２节所示，本文所
有实验均通过１０折交叉验证进行测试，实验结果为
交叉验证平均值．

图１８　１１个候选ＣＮＮ模型在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１
分类失败数据集上的分类表现

准确率．由图１９可知，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１、Ｅｄｇｅ
ｂａｓｅｄ和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４的准确率分别为７０．９７％、
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８３．２３％、８０．１２％．本文提出的基于边缘服务器的
调度策略准确率相比于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１提升了
１７．２７％，相比于准确率最高的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４提升
３．８８％（计算公式［Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ（准确率）－其他
模型（准确率）］／其他模型（准确率）×１００％）．具体
来说，由于Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ方法是对Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４和
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１的结合，基于当前图片特征，自动选
择分类模型，因而部分在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１无法分类
准确的图片由预分类模型调度到Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４进
行分类（１２．９３％），除此之外，实验显示Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４
分类错误的３．５％的任务，在ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１上得到
了准确的分类结果．综上所述，Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ考虑任
务特征，通过预分类模型动态将任务调度到合适的深
度模型进行分类，由此准确率要高于Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４．
与此同时，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４相结合
可达的理论最优值为８３．７１％（理论最优值为预分
类模型准确率为１００％时的分类准确率），而Ｅｄｇｅ
ｂａｓｅｄ的准确度可达最优值的９９．４５％．

图１９　Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ策略同本地执行ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４时的Ｔｏｐ１准确率对比

推理时间．图２０所示为Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ的时间开
销同在本地执行ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４的
推理时间对比．由图可知，本地部署ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１
平均推理时间最低（５１９．６３ｍｓ），较Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４
（６６８０ｍｓ）提升１１．８５ｘ，Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ的时间开销
（５６１．７ｍｓ）略高于ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１，但比Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿
Ｖ４提升１０．８ｘ．

图２０　Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ策略同本地执行ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４时的推理时间对比

能量消耗．图２１所示为三种策略的能耗开销，

由图可知，Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ能耗仅为０．４５Ｊ，同本地运行
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１（０．４９Ｊ）和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４（６．６６Ｊ）相
比，Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ能耗分别节约８．２％和９３．２％．

图２１　Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ策略同本地执行ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４时的推理能耗对比

查准率牔召回率牔犉１．图２２给出了Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ
调度策略的其他性能指标，可以看出，相比于
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和Ｉｎｃｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４，Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ调度
策略取得了最高的查准率和犉１ｓｃｏｒｅ．高查准率在
某些领域中尤为重要，如视频监控，因为高查准率可
以减少人工对假正例预测的检查．

图２２　Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ策略同本地执行ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＿Ｖ１和
Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４的其他性能指标对比

５４　训练和部署开销
本文提出的预分类模型仅需线下训练一次并部

署，不需要重复训练．平均的推理时间低于０．３ｓ，同
在移动设备中部署高准确率的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ＿Ｖ４相比，
Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ调度策略平均时间开销降低９１．６％，能
耗降低了９３．２％．与此同时，本文对移动设备的
ＲＡＭ占用进行实时监控分析，模型运行时ＲＡＭ平
均使用率仅为６．１％．

本文实验过程中，生成训练数据时间较长，由于
在进行推理模型的选择时，本文使用了１２个候选深
度模型在ＪｅｔｓｏｎＴＸ２上进行推理并记录结果，大约
花费一周时间．为了降低实验测量过程中的噪声，本
文在无负载的机器上进行实验．

本文提出的Ｅｄｇｅｂａｓｅｄ调度策略运行开销较
低，具体包含图像特征提取、预分类模型处理、基于
预分类模型决策的本地推理开销、上传任务至边缘
服务器开销及边缘服务器推理时间（不考虑边缘服
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务器推理能耗），具体开销如表６所示．
　　表６　犈犱犵犲犫犪狊犲犱调度策略的能耗开销分布（单位：Ｊ）
特征提取 预分类模型 本地模型推理 任务上传
０．０４７ ＜０．００１ ０．３４５ ０．０５８

６　结　论
现如今，深度学习模型在图像识别、语音识别等

领域的识别水平已经达到人类知识水平．然而，深度
学习模型优异表现的背后是强大计算能力及海量存
储资源的支持，模型在不断刷新任务分类准确率的
同时，其深度和规模也在成倍增长．另一方面，基于
深度学习模型的移动应用需要为用户提供低时延的
响应服务，而移动端资源及能耗限制已成为模型应
用的最大瓶颈，单纯的将深度学习模型部署在移动
端会产生用户无法忍受的开销．研究人员开发的轻
量级模型均以牺牲预测精度为代价来降低深度模型
运行开销．本文面向边缘设备，将用户移动端的移动
便捷性同边缘服务器的计算及存储能力相结合，提
出了一种针对深度模型任务的高能效调度策略，该
策略基于用户对准确率、推理时间及能耗的期望，在
不同的边缘设备上部署合适的深度学习模型，并利
用线下训练的预分类模型对任务复杂度进行分析，
自动将任务分配到合适的模型中进行推理．本文将
该策略应用在图片识别任务，并在ＲａｓｐｂｅｒｒｙＰｉ
３Ｂ＋和ＮｖｉｄｉａＪｅｔｓｏｎＴＸ２平台进行部署，通过
ＩｍａｇｅＮｅｔＩＬＳＶＲＣ２０１２验证集进行实验验证．实
验结果显示，相比于在移动端部署精度最高的深
度学习模型，本文提出的高能效深度学习任务调
度策略节能９３．２％，推理时间加速１０．８倍，精度提
升３．８８％．
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ｏｎｔｈｅｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆ
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ｄｅｖｉｃｅａｎｄｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｉｍａｇｅｓｔａｓｋｏｎｔｈｅｅｄｇｅｓｅｒｖｅｒ．
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