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一种多终端视频流智能识别模型共进演化方法研究
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摘　要　在泛在的智能物联网终端部署深度模型并提供智能应用／服务受到越来越多关注．但是，受限于终端硬件

资源，研究人员从模型轻量化技术入手，为深度模型的轻量化、高精度部署提供技术支撑．然而基于轻量化深度模

型的视频应用会面临实际场景中的数据漂移问题，导致推理精度急剧下降，并且该问题在移动场景中尤为显著．边

缘辅助的模型在线演化是解决数据漂移问题的一种有效方式，可实现自演化的可成长的智能计算系统．然而，模型

演化速度会影响终端模型高精度服务时间占比，从而影响模型全生命周期推理性能．为了提升多终端协同的模型

演化精度和速度，本文提出基于软硬一体理念的多终端视频流智能识别模型共进演化方法和系统．一方面，本文提

出了新颖的多终端互学习共进演化方法，借助终端新场景数据，克服模型数据异构挑战，实现多终端模型和全局模

型的高增益协同演化和共进学习；另一方面，结合互学习算法特点，提出基于存内计算的训练加速方法，利用自适

应数据压缩和模型训练优化提升系统性能，在保证演化精度增益的同时加速多个终端模型的演化速度．最后，通过

不同真实移动场景下的轻量化模型持续演化任务实验验证，并对比六种基准方法证明 ＮｅｓｔＥｖｏ可以有效减少

５１．９８％演化延迟，并提升４２．６％终端轻量化模型平均推理精度．

关键词　数据漂移；模型共进演化；互学习；训练加速方案；存内计算；智能物联网
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ｔｉｏｎｔａｓｋｏｆｔｈｅｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｏｄｅｌｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒｅａｌｍｏｂｉｌｅｓｃｅｎａｒｉｏｓ，ａｎｄｃｏｍｐａｒｉｎｇｓｉｘｂｅｎｃｈ

ｍａｒｋｍｅｔｈｏｄｓ，ｉｔｉｓｐｒｏｖｅｄｔｈａｔＮｅｓｔＥｖｏｃａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｒｅｄｕｃｅｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｄｅｌａｙｂｙ５１．９８％

ａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅａｖｅｒａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｍｏｄｅｌｏｆｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｌｂｙ４２．６％．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｄａｔａｄｒｉｆｔ；ｍｏｄｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎ；ｍｕｔｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ；ｔｒａｉｎｉｎｇａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｓｃｈｅｍｅ；ｉｎｍｅｍｏｒｙ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｆＴｈｉｎｇｓ

１　引　言

近几年，物联网（ＩｏＴ）和人工智能（ＡＩ）技术的交

叉融合催生出一个极具前景和挑战的新兴前沿领

域———智能物联网（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｏｆＴｈｉｎｇｓ，

ＡＩｏＴ），其关注基于小型化物联网终端设施，主动建

立与环境融为一体的感知计算模式．并且深度学习

驱动应用已逐步融入城市管理、公共安全、工业制造

等多个国家重大需求领域．然而，将深度模型部署到

移动终端面临着资源不适配的挑战．随着深度学习

技术的快速发展，视觉深度模型的准确性显著提高．

但是，深度学习驱动的视觉数据分析与环境理解依

赖于大量计算资源（如存储、算力等），如何在资源有

限的小型化物联网终端设施上部署执行成为挑战．

由于深度模型存在大量冗余的节点，仅仅只有少部

分（５％～１０％）重要权值参与大部分输入的计算
［１］．

因此，研究人员提出了深度学习模型压缩方法［２］，以

较少精度损失为代价减少模型冗余的计算量和参数

量，以适配资源受限的终端硬件平台．

然而，基于轻量化深度模型的终端视频分析应

用会面临严重的数据漂移问题［３４］．这是因为移动终

端真实感知的数据与模型训练数据集分布不同，导

致模型在真实场景中推理精度下降．此外，轻量化模

型的参数稀疏性导致的泛化能力下降以及移动场景

数据分布存在未知性和动态性等原因，加剧了数据

漂移对于移动端压缩模型的精度影响．边缘设备辅

助的在线模型演化［５６］，即终端模型在边缘服务器端

利用实时累积数据进行模型重训练，是解决真实移

动场景数据漂移问题的一种理想方案．在模型演化
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系统中，终端进行实时视频推理的同时会定期向服

务器发送演化请求，两次连续演化请求之间的时间

间隔为模型的生命周期．为了提升终端模型全生命

周期内的平均推理精度，可以从提高演化精度增益

以及缩短演化延迟两方面入手．

终端实时感知的无标签数据会为模型演化的持

续精度增益引入了错误累计．而知识蒸馏可以在无

需依赖于标签信息的前提下，使低精度的“学生”模

型能够学习到“教师”模型在数据上的决策边界和类

别之间的关系．因此，基于知识蒸馏
［７８］的学习方法

是实现模型演化的理想途径．具体地，位于边缘服务

器端精度更高的复杂全局模型作为“教师”以终端实

时捕捉、筛选并上传至服务器的视频帧作为媒介，向

作为“学生”的终端模型传递知识，“学生”模型在“教

师”模型的指导下，模拟“教师”模型的输出概率分

布，获得更好的推理性能．

然而，在不同移动场景下多终端模型同时发起

演化请求的情况下，作为“教师”的全局模型会受到

数据漂移的影响导致输出的监督信号质量下降，进

而影响终端模型的演化效果．为了节约演化成本并

充分利用服务器的硬件资源，在共享的边缘服务器

上进行多终端深度学习服务变得愈发流行．而多终

端演化相比于单终端演化，全局模型面对的数据特

征分布变化更加复杂，全局模型更易受到数据漂移

影响而发生精度下降．如实验７．２．１节所示，这会影

响终端模型的演化精度增益．因此，多终端模型与全

局模型的高效共进演化，提高全局模型的监督信号

质量对于保证终端模型演化精度增益尤为重要．

此外，资源竞争和存算隔离带来的演化延迟很

难满足实时视频分析应用对模型演化延迟的要求．

具体地，在每个终端模型生命周期内，在终端发起演

化更新请求后，终端依旧会使用旧的低精度模型进

行推理，直到基于新感知数据更新的新模型返回部

署后，终端才会利用新的高精度终端模型进行推理．

因此，我们需要加快模型演化速度，尽快将演化后

的高精度新模型部署回终端，增加新模型推理时间

在模型演化窗口内的比例，提高终端模型全生命周

期推理性能（ＬｉｆｅＣｙｃｌｅＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，ＬＣＰ）．对于

缩短演化延迟，一方面，利用基于ＧＰＵ的边缘服务

器进行多终端深度学习服务在充分利用硬件资源，

提升系统整体吞吐量的同时会引发共享资源（如显

存、计算资源、带宽资源等）竞争，致使演化任务停

滞．另一方面，由于ＧＰＵ存算隔离的特性，多终端

模型演化会触发更加频繁的高级别存储（Ｌ３缓存和

ＤＲＡＭ）访问，进而导致多终端模型演化延迟的急

剧增加．随着近些年ＡＩ硬件加速器的发展，相比于

算法层面的优化改善，从硬件层面加速模型推理和

训练过程取得了卓越效果并逐渐成为主流手段．

基于上述问题，本文提出了一种多终端视频流

智能识别模型共进演化方法（ＮｅｓｔＥｖｏ），旨在提升

受到数据漂移影响的终端模型推理精度．我们利用

模型在线演化技术，自适应地触发终端模型和全局

模型的协同在线演化，并为边缘服务器端模型演化

过程选择合适的加速方案．与此同时，根据模型所属

的硬件特点进行模型训练优化，使软硬件更好地适

配，提升系统的整体性能．本文在算法层面实现终端

模型和全局模型的协同在线演化，提升终端模型的

演化效果和推理精度；在系统层面上加速模型演化

速度，降低演化延迟，实现更快的新模型部署，以进

一步提高系统内终端模型的平均推理精度．

本文的主要贡献如下：

（１）本文提出了新颖的多终端互学习共进演化

方法，实现了多个终端模型和全局模型的协同在线

演化．通过互学习增强演化中多终端的知识交互和

共进学习，改善全局模型提供的监督信号置信度和

终端模型的演化精度增益，提升受到数据漂移影响

的长生命周期终端模型推理精度．通过此学习模式

可以完善现有模型演化系统，突破性能瓶颈．

（２）本文提出了模型全生命周期推理性能优化

指标，并提出了基于存内计算的训练加速方案，降低

多终端互学习共进演化延迟．同时，针对ＧＰＵ存储

特点和存内计算噪声明显的缺点，我们通过自适应

数据压缩机制和模型抗噪声训练优化，在加速模型

演化的同时保证精度．通过此硬件加速方案的理论

分析和模拟验证可以指导未来模型在线演化系统中

边缘服务器的异构加速器设计．

（３）通过在不同压缩程度的终端个性化轻量模

型、五个实时视频流数据上进行实验验证，并对比６

种基准方法，验证 ＮｅｓｔＥｖｏ在模型精度增益、演化

速度和减少硬件资源占用等方面都有较大提升．平

均演化延迟减少５１．９８％，终端模型平均推理精度

可提升４２．６％．

本文第２节分析相关工作；第３节介绍本文研

究动机；第４节介绍系统的整体设计；第５节介绍多

终端互学习共进演化方法；第６节介绍多终端并发

演化任务调度与存内计算加速；第７节进行实验验

证；最后总结全文．
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２　相关工作

本节将对终端深度模型轻量化方法、轻量化深

度模型在线演化方法、多终端深度模型互学习以及

基于存内计算的深度模型训练加速的相关工作进行

介绍和分析．

２１　终端深度模型轻量化方法

模型压缩技术可以在可接受的模型精度损失范

围内大幅度降低模型体积和运算量，使其适配于资

源紧张的终端设备，实现终端深度模型的部署．现在

主流的压缩技术有剪枝［９１２］和权重量化［１３１６］，或是

直接设计使用轻量化网络．Ｈａｎ等人
［９］建议将训练

好的神经网络中不重要的权重修剪掉，从而通过稀

疏格式存储模型来减少所需存储空间和计算量，但

这种方法只能通过专用的稀疏矩阵运算库或硬件来

实现加速．运行时内存节省也非常有限，因为大部分

内存空间被激活映射（仍然密集）占据而不是被权重

消耗．文献［１７］修剪归一化（ＢａｔｃｈＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，

ＢＮ）层中较小的权重来达到精简网络的目的；文献

［１８］计算每一个过滤器上权重绝对值之和，去掉犿

个权重最小的过滤器，并同时去掉与其相关的特征

图及下一层的所有相关输入过滤器来进行剪枝；文

献［１９］提出了一个统一的卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）模型训练和剪枝框

架．特别地，通过在ＣＮＮ的某些结构上引入缩放因

子和相应的稀疏正则化，将其转化为一个联合稀疏

正则化优化问题，并且作者利用改进的随机加速近

端梯度方法，利用稀疏正则化联合优化ＣＮＮ和标

度因子的权重．与以往的启发式算法相比，该方法无

需进行微调和多阶段优化，具有更稳定的收敛性和

更好的结果．

量化是将浮点存储（运算）转换为整型存储（运

算）的一种模型压缩技术．文献［２０］采用剪枝与量化

相结合的方式，首先根据权重对网络进行剪枝，之后

再进行参数量化，最后对结果进行霍夫曼（Ｈｕｆｆｍａｎ）

编码．文献［２１］表示深度量化可能会给模型造成重

大精度损失，由于层与层之间的依赖性很强，因此为

网络中的每一层选择最佳的量化位宽并不容易，该

文献提出了一种新的正弦正则化方式，通过学习正

弦函数的周期来学习每层量化位宽以及一个比例函

数，同时利用正弦函数的周期性、可微性和局部凸性

轮廓，自动推进网络权值在共同确定的水平上进行

量化，降低精度损失．

另外，使用轻量级的神经网络是这几年非常流行

的终端深度学习服务部署方式，研究者们也设计出了

各种轻量化的网络，例如ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ１
［２２］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ

ｖ２
［２３］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ３

［２４］、ＲｅｓＮｅｔ
［２５］等，这些模型复

杂度低、体积小、运算量少，非常适合在终端部署．

本文提出的多终端模型演化系统能够支持不同

资源约束下的不同压缩程度的轻量化模型演化．并

且通过定期对终端模型进行高效低延迟的在线演化

可以实现终端模型的稳定高水平推理精度，从而满

足实时视频分析的需求．

２２　轻量化深度模型在线演化方法

部署在终端的简单的浅层深度学习模型会因为

场景变化等因素造成的数据漂移问题而推理精度不

佳，因此，需要利用对应终端收集到的实时数据对模

型进行在线演化，以保证其精度可以达到使用需求．

知识的可迁移性是实现模型在线演化的基础，通过

迁移学习可以从多维度提升终端模型的性能，实现

终端模型的终生持续演化，而知识蒸馏［８］是应用于

演化系统的一种主流迁移学习方式．在模型压缩的

思想下，知识蒸馏可以实现从功能强大的复杂大型

网络或集成网络到结构简单、运行迅速的小型网络

的知识传递．而例如文献［２６］的模型演化就是利用

知识蒸馏技术，使终端设备间断性地向服务器发送

视频帧，并在云端进行全局模型和终端模型的知识

蒸馏，之后将新模型重新加载至终端，从而完成模型

演化．但是，将数据和模型上传至云端会造成用户隐

私泄露和模型演化延迟高等问题．文献［２７］则在资

源有限的边缘节点上同时实现模型推理和模型的定

期演化以解决边缘视频分析系统的数据漂移问题，

并在边缘端设计了资源调度算法以平衡推理和模型

演化的资源占用．文献［６］研究了如何协调边缘端和

云端资源，同时优化模型性能（包括准确性和鲁棒

性）和资源成本以执行具有成本效益的在线学习，他

们利用李雅普诺夫（Ｌｙａｐｕｎｏｖ）优化理论，设计并分

析了一套高效优化框架，用于针对各种 ＡＩｏＴ应用

动态采集的新数据样本，在准入控制、传输调度和资

源供应方面做出在线决策．文献［２８］提出了基于随

即相干性和注意力轨迹的在线学习方法，他们利用

随即相干性对视频流进行压缩选择，提取关键帧并

保存信息，同时通过建立注意力轨迹模型对关键帧

进行分类预测，在新的视频流输入后，模型会根据注

意力轨迹和历史信息对关键帧进行筛选和更新，并

实现在线学习．而Ｋｈａｎｉ等人
［２９］通过模型演化与模

型重用的结合降低了多终端模型演化的延迟和所需
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硬件资源．

上述工作只关注终端模型的训练过程，而忽略

了作为“教师”的全局模型在多终端复杂情境中也会

受到数据漂移的影响，发生精度下降，影响监督信号

质量，从而损害终端模型的演化效果．本文提出的

ＮｅｓｔＥｖｏ会自适应地进行终端模型和全局模型的协

同演化，以保证监督信号质量，从而实现终端模型演

化效果的稳定高效．

２３　多终端深度模型互学习方法

互学习［３０］是从知识蒸馏中衍生出的一项技术，

其打破了传统知识蒸馏中预先定义好的主从关系，

提出了一种知识交互、共进学习的策略．在此策略

下，多个学生网络在整个学习过程中利用彼此的输

出信号相互指导，而不是教师和学生之间的单项转

换通路．互学习通过鼓励模型之间的协作和知识交

流，使模型获得更高水平的准确性、灵活性和鲁棒

性，先前工作［３１３４］已经展示了互学习在提升深度模

型性能和可解释性方面的能力和潜力．Ｎｉｅ等人
［３１］

提出了一种用于视频应用，联合人类动作识别和动

作定位的互学习方法，该方法通过共享两类模型学

习到的特征并进行相互学习从而同时提高了两类模

型对于复杂视频场景中多个人类的识别精度．Ｚｈａｏ

等人［３２］在其设计的一个端到端跟踪框架中利用互

学习的方式加强骨干网络，取得了很好的效果．在小

样本学习中，Ｚｈｏｕ等人
［３３］发现利用全局视图下所

有类的常规训练与采用局部视图中少数类的元任务

训练方法之间具有互补性，因此他们提出了一个基

于互学习的统一的小样本学习框架，通过视图内和

跨视图建模实现了全局视图和局部视图的兼容性，

大大提高了模型分类的准确性．而在无监督学习中，

Ｘｕ等人
［３４］提出了一种用于多源域无监督域自适应

的互学习框架，为了减轻域之间的差异并整合来自

不同域的信息，他们提出了一个基于互学习的对齐

网络来结合联合域对齐和独立域对齐两种方式，利

用互学习使两个分支协同学习，从而挖掘丰富的知

识，获得了更好的性能．而我们面对的多终端情境其

实是“多源域和多目标域”情况，我们需要使多个终

端模型适应多个不同测试数据．并且，多终端强调在

一个边缘服务器服务的多个移动终端，包括不同视

角／不同设备，在这种情境下，多终端之间以及多终

端实时捕捉到的视频数据之间存在关联性．因此，我

们可以设计新的系统机制，利用此种关联性提升多

终端模型性能．

本文提出了多终端互学习共进演化方法，实现

了多终端模型和全局模型的知识交互和共进学习，

提升演化精度增益，满足多终端用户需求．

２４　基于异构模型和数据的模型聚合

模型聚合指的是各个基于本地数据训练的终端

模型进行参数聚合，形成一个性能良好的全局模型

的过程，在广泛研究的联邦学习范例中，每个参与的

终端会需要使用或构建具有相同体系结构的本地模

型，从而利用ＦｅｄＡｖｇ算法
［３５］实现模型聚合．而在

实际的智能物联网应用中，由于个体需求和硬件资

源的差异，每个移动终端期望以专门化的方式设计

本地模型架构［３６］．并且，联邦学习强依赖于一个重

要假设：每个数据中心的数据都是独立同分布的．然

而，在实际移动多终端情境中，数据通常是以非独立

同分布（数据异构）的形式呈现，进而导致终端模型

聚合后生成的全局模型精度不佳．为解决上述异构

性问题，先前工作［３７４１］已经从模型个性化、终端模型

筛选和终端模型集群的角度对模型聚合进行了优

化．Ｇｕｏ等人
［３７］利用 ＭｏＥ技术，通过机器学习模型

挖掘终端模型与已有全局模型之间的相关性，从而

聚合生成一个优秀性能的全局模型，从而克服模型

和数据异构的问题．Ｔａｎｇ等人
［４２］提出了一种建立

在基于相关性的模型筛选策略之上的联邦学习框架

以提升受到数据异构性影响的全局模型收敛速度．

他们利用高斯过程对终端模型之间的损失相关性进

行建模，基于高斯模型进行模型筛选，利用筛选的模

型进行聚合得到全局模型，从而减少全局损失．并

且，Ｑｉｎ等人
［４３］认为，在终端模型筛选时，除了考虑

终端独立性之外，还需要关注终端之间的协同性．

Ｘｉｅ等人
［４４］则从模型集群的角度出发，提出了一种

多中心聚合机制，即从数据中学习学习多个全局模

型作为聚类中心，同时获得每个终端模型与中心之

间的最佳匹配，通过随即期望最大化算法对该优化

问题进行有效求解．

上述方法大多只解决了数据异构问题，而基于

黑盒模型的异构模型聚合方法并不利于我们进行系

统的性能优化．而本文提出的多终端互学习共进演

化方法可以同时克服模型和数据异构问题，并且通

过基于存内计算的训练加速方案可以对系统延迟进

行进一步的优化．

２５　基于存内计算的深度模型训练加速方法

随着越来越多的深度学习应用融入各行各业，

人们对于性能更好精度更高的深度模型有着迫切的
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需求，然而这些模型的体积和计算量呈现指数型的

增长，传统架构的处理器难以提供足够的内存和计

算资源，尤其是边缘运行的多终端深度学习服务．而

基于模拟计算的存内计算技术［４５４６］为边缘大型计算

提供了新的解决思路．其利用内存单元（如忆阻

器［４７］）进行神经网络权重的存储和计算，消除了数

据移动带来的额外成本，并能在向量运算期间并行

发生数十万个乘加运算，其高性能和低延迟的特点

使其在深度模型加速领域有着巨大的潜力．存内计

算实现的高效矩阵乘法对于仅推理的深度学习应用

非常有吸引力，目前已有大量工作将其应用于神经

网络推理等领域［４８５２］．Ａｎｋｉｔ等人
［５３］提出了一种基

于可编程超高效忆阻器的加速器，旨在保持忆阻器

交叉开关的存储密度，从而仅使用片上存储映射机

器学习应用，作为第一个使用混合互补金属氧化物

半导体（ＣＭＯＳ）忆阻器技术构建的可编程通用机器

学习推理加速器，其在不影响可编程性的情况下，保

持了存内计算和模拟电路的效率，实现了低能耗低

延迟的推理加速．结合了开源指令架构（ＲＩＳＣＶ）控

制单元和模拟电路的 Ｍｙｔｈｉｃ的智能处理单元
［５４５５］

也被设计应用于嵌入式视觉和数据中心应用等领

域．而在工业界，英飞凌和台积电在２０２２年底宣布

会将台积电的电阻非易失性存储器技术引入英飞凌

的下一代 ＡＵＲＩＸ微控制器，ＷｅｅｂｉｔＮａｎｏ和昕原

半导体等企业也正在极力打造基于存内计算的新型

ＡＩ芯片以满足智能物联网设备等对于高性能低延

迟加速效果的要求．而具有延迟敏感性的多终端模

型演化系统对于存内计算的需求尤为强烈．然而，相

比于目前的ＧＰＵ架构，由于新型存储器电导噪声

的影响，基于模拟计算的存内计算会使深度模型的

推理精度发生不同程度的精度下降［５６］，这对于精度

敏感的深度学习应用来说是无法容忍的．现有工

作［５７６１］讨论了硬件噪声对于具有不同数据类型权重

的深度模型的训练影响，为了减少硬件噪声带来的

推理精度损失，Ｇｏｋｍｅｎ等人
［５７］和 Ｈｅ等人

［５８］在训

练期间加入与推理时相似的噪声以减少精度下降，但

由于噪声的随机性和不确定性，为每次推理采用对

应的不同噪声进行训练是不现实的，文献［５６，５９６０］

也表示在训练过程中添加更多的噪声可以减少更多

的精度损失．

本文将存内计算应用于边缘辅助的模型演化系

统，结合模型演化系统的特点，设计了一套异构的边

缘演化训练加速方案，旨在更加快速有效地实现模

型演化．此外，针对两种架构的特点，本文通过自适

应的数据压缩和模型训练优化技术，减少了 ＧＰＵ

的内存资源占用和计算量以及存内计算中电导噪声

导致的精度下降．

３　研究动机

边缘辅助的模型在线演化是解决数据漂移的一

种理想方法，然而更为复杂多变的多终端模型演化

情境在算法和系统层面带来更多的挑战，具体表现

在多终端轻量化模型和感知数据异构性导致的演化

增益下降以及多终端并发演化训练任务抢占服务器

资源和存算隔离导致的演化延迟过高．

３１　多终端轻量化模型和感知数据异构性导致的

低演化增益

在复杂多变的移动多终端演化情景中，终端模

型的演化精度增益会大幅度下降．终端部署的用于

实时视频推理的轻量化模型不可避免地会面临数据

漂移问题，导致模型推理精度的下降．边缘辅助的模

型在线演化是解决数据漂移问题的一种有效方法，

其主要思想是利用位于边缘服务器的高精度模型

（全局模型）根据终端实时采集的上传视频数据为终

端模型提供监督信号，使终端模型从中获取知识，实

现精度提升．而面对复杂的多终端演化场景时，由于

数据分布变化更为剧烈，全局模型也会受到数据漂

移的影响，如７．２．１节所示，我们通过实验展示了全

局模型在数据漂移影响下同样会发生不可忽视的精

度下降．为了保证终端模型的精度增益，即演化效

果，需要提升全局模型提供的监督信号质量，因此，

全局模型在场景变化中需要自适应地完成演化更

新．全局模型和终端模型目标不同，终端模型主要面

向单一场景，而全局模型需要适应更加广泛的输入

和场景．联邦学习
［６２６３］可以利用数据多样性和分散

的模型训练方式高效地获得泛化性强且性能良好的

模型，因此联邦学习成为了更新全局模型的有效手

段．然而，利用联邦学习实现全局模型的更新演化在

多终端模型演化系统中需要面对多终端异构导致聚

合精度下降的挑战．

具体来说，终端异构主要体现在两个方面：首先

是任务模型异构性，由于终端硬件资源的差异性，为

了保证终端模型的推理性能，终端模型应针对终端

硬件做出定制化适配处理．因此，部署在不同终端的

模型结构或压缩程度各不相同．而传统的联邦学习

算法，如ＦｅｄＡｖｇ
［３５］算法，是通过平均终端模型权重

来进行模型聚合，因此难以处理异构终端模型的情

况．而先前工作
［３７］通过全局模型个性化和学习个性

化模型实现了异构模型融合，然而两种方法受制于
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模型种类的限制或技术（如 ＭｏＥ）的黑盒属性，并不

利于后续的系统优化和加速；而数据分布异构性是

联邦学习存在的普遍问题．由于多终端所处场景的

特异性，不同终端所捕捉到的数据一般是非独立同

分布（ｎｏｎｉｉｄ）的，由于权重分歧，如果直接将由ｎｏｎ

ｉｉｄ数据训练得到的终端模型进行聚合，则会导致较

大的精度损失，致使生成的全局模型精度不佳［６４６６］．

因此，设计一套可以克服多终端异构，实现快速有效

的全局模型演化框架是必要且具有挑战性的．

图１　多终端视频流智能识别模型共进演化系统结构概览

３２　多终端并发演化任务的服务器资源抢占和存

算隔离导致的过高演化延迟

边缘服务器同时为多个移动终端提供模型演

化服务，而 ＧＰＵ是目前应用于边缘服务器的最主

流神经网络硬件加速器．针对神经网络加速，英伟达

公司在ＧＰＵ上不断适配，增加了张量核心（ｔｅｎｓｏｒ

ｃｏｒｅ）等模块．因此，ＧＰＵ能作为大部分神经网络模

型的硬件加速器，加速训练过程．但是，由于目前

ＧＰＵ架构的局限性，在服务多终端应用时，ＧＰＵ存

在着共享资源抢占和存算隔离两方面问题．

在面对伴随着激烈共享资源竞争的多终端模型

演化情景时，基于民用和商用的主流ＧＰＵ的硬件

系统很难保证演化的低延迟．具体来说，如今深度模

型训练通常采用随机梯度下降法，每个训练周期会

被分为一些小批量，而每个批量一般都应经历一个

完整的数据流：向前传播计算损失，反向传播获得梯

度以及基于梯度的参数更新．因此，模型训练通常会

占用大量的显存和计算资源等共享资源．尤其当

ＧＰＵ服务来自多个终端的演化任务时，多终端模型

演化任务彼此竞争有限的共享资源，降低了大部分

任务的训练速度，甚至使某些任务陷入长时间停滞，

这些都会导致不必要的模型演化延迟累积，使终端

以低精度的旧模型长时间运行，影响平均推理精度．

此外，大批量训练可以帮助模型实现高精度和稳定

收敛［６７６８］，然而，除了Ｈ１００和Ａ１００等高成本ＧＰＵ

具有几十ＧＢ的大容量显存外，大部分商用和民用

的主流常见ＧＰＵ（例如ＲＴＸ４０８０、ＲＴＸ３０８０）的有

限显存不足以支持深度学习模型大批量训练的需

求，从而影响模型的演化效果．

另一方面，ＧＰＵ存算隔离的特点产生了大量不

必要的访问延迟．由于 ＧＰＵ芯片内部并没有大面

积的存储结构，其片外内存（即显存）与计算单元相

互隔离，而在数据量庞大的深度神经网络计算中，

ＧＰＵ计算单元需要频繁读写内存，该部分占据了进

程近５０％的执行时间
［６９］，造成了大量计算之外的延

迟．并且，ｒｏｏｆｌｉｎｅ模型表示当计算平台没有达到最

大计算强度时，其理论性能由硬件的带宽上限与模

型自身的计算强度决定，而一般来说，部署于终端的

轻量化模型计算强度相对较低，很容易陷入内存边

界［７０］，在有限的显存带宽下，存算单元交互速度很

难使ＧＰＵ达到最大计算强度，如７．３．１节所示，小

批量训练的速度受到显存带宽的影响，而短缺的显

存容量很难支持大批量训练．随着多终端模型演化

系统服务的终端数量增加，数据量会急剧上升，造成

演化延迟的急剧积累，从而导致终端模型长期陷于

低精度推理，严重影响用户体验．因此，基于单一硬

件架构（例如ＧＰＵ）的边缘ＡＩ系统并不适合多终端

演化服务的要求．如何克服或避免共享边缘服务器

在面向多终端演化服务时的资源瓶颈是加速模型演

化的一大挑战．

４　犖犲狊狋犈狏狅系统设计

多终端视频流智能识别模型共进演化系统

（ＮｅｓｔＥｖｏ）的整体结构如图１所示．本节基于问题分

３５９５期 王乐豪等：一种多终端视频流智能识别模型共进演化方法研究



析与建模，分别从系统的多终端互学习共进演化模

块和多终端并发演化任务调度与存内计算加速模块

对本文提出的多终端视频流智能识别模型共进演化

系统进行介绍说明．

４１　问题分析与建模

终端设备对于实时视频分析应用的需求愈发强

烈，例如快递物流小车、自动跟踪无人机［７１］和移动

ＶＲ／ＡＲ
［７２］等，为了减少推理延迟和避免用户隐私

问题，使用部署在终端的深度模型直接对其采集到

的视频数据进行推理成为了实时视频分析应用的有

效解决方案．但是由于终端的硬件资源有限，我们只

能在其上部署轻量化的深度模型．而基于深度学习

的终端视频分析不可避免地存在数据漂移问题并且

数据漂移对结构简单的压缩模型的影响尤为明．边

缘辅助的模型在线演化是解决数据漂移问题的有效

方法．但是，由于真实场景中实时捕获到的数据是无

标签的，因此模型演化系统通常利用知识蒸馏这种迁

移学习方式进行知识的传递．作为“学生”的终端模型

通过作为“教师”的全局模型学习本地知识，可以有

效提升终端模型的推理精度．以无人机搜寻为例，如

图２所示，无人机利终端模型进行实时视频推理，当

面对数据漂移问题时，终端模型的推理精度会下降，

而无人机将它们从多个视频流采集到的视频帧上传

至边缘服务器端，利用知识蒸馏等技术在服务器端对

多个无人机终端模型进行演化，提高终端模型在所处

场景中的推理精度，之后将更新后的模型参数传回无

人机进行部署，完成模型的在线演化．而在以往的模

型在线演化系统中，面对移动场景中多终端的复杂多

变视频数据，作为“教师”的全局模型同样会受到数据

漂移的影响，导致精度下降而影响系统整体性能．

图２　边缘辅助的模型在线演化系统示意图

基于以上问题，本文提出了一种多终端视频流

智能识别模型共进演化方法（ＮｅｓｔＥｖｏ），高效地实

现了终端模型和全局模型的协同在线演化．

在算法层面，为了提高受到数据漂移影响的终

端模型的推理精度，本文提出了多终端互学习共进

演化方法，利用联邦学习技术校对全局模型的推理

精度，并在此过程中利用数据生成以克服数据异构

问题，并且最后利用基于本地数据的知识蒸馏技术，

通过全局模型将知识传授给终端模型，从而最终提

高终端模型的推理精度，提升用户的体验．在此过程

中，假设在实时视频分析场景中存在有犿 个移动终

端设备（均配备有摄像头并且硬件资源受限），移动

终端模型集合表示为犚＝｛狉１，狉２，…，狉犿｝，在相同且

稳定的通信环境与延迟的条件下，上传的数据总量的

最大值为犇ｍａｘ，距离相近的移动终端设备组成一个小

组，犿个终端模型可以分为狀个小组，小组集合表示

为犜＝｛狋１，狋２，…，狋狀｝，终端设备上传到边缘服务器的

数据集合表示为犇＝｛犱１，犱２，…，犱犿｝，每个小组的数

据集表示为犆＝｛犮１，犮２，…，犮狀｝，位于边缘服务器的全

局模型集合表示为犌＝｛犵１，犵２，…，犵犿｝．而多终端互

学习共进演化方法的最主要优化目标是：在移动终

端捕捉到的新的数据集下，最大程度地提高终端模

型的推理精度（式（１）），其中犃犆犆犝犚犚犆犢ｂｅｆｏｒｅ（狉犻－

犱犻）和犃犆犆犝犚犚犆犢ａｆｔｅｒ（狉犻－犱犻）分别为演化前后终端

模型狉犻在犱犻数据集上的精度，并最大程度提升部署

在边缘服务器上的全局模型的推理精度（式（２）），其

中犃犆犆犝犚犚犆犢ｂｅｆｏｒｅ（犵犻－犮犻）和犃犆犆犝犚犚犆犢ａｆｔｅｒ（犵犻－

犮犻）分别为演化前后全局模型犵犻在犮犻数据集上的精

度．同时，需要满足以下约束条件：每个终端模型只

属于一个小组（式（３）），每个小组与一个全局模型一

一对应（式（４）），系统的通信代价满足要求（式（５））．

优化目标：

Ｍａｘｉｍｉｚｅ［犃犆犆犝犚犚犆犢ａｆｔｅｒ（狉犻－犱犻）－

犃犆犆犝犚犚犆犢ｂｅｆｏｒｅ（狉犻－犱犻）］，
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狉犻∈犚，犱犻∈犇 （１）

Ｍａｘｉｍｉｚｅ［犃犆犆犝犚犚犆犢ａｆｔｅｒ（犵犻－犮犻）－

犃犆犆犝犚犚犆犢ｂｅｆｏｒｅ（犵犻－犮犻）］，

犵犻∈犌，犮犻∈犆 （２）

约束条件：

狉狓∈狋狔，狉狓∈犚，狋狔∈犜 （３）

狉犻犵犻，狉犻∈犚，犵犻∈犌 （４）

∑
犿

０

犱犻犇ｍａｘ，犱犻∈犇 （５）

图３　多终端互学习共进演化方法流程图

在模型演化系统中，终端设备在利用终端模型

进行实时视频推理任务的同时会定期向服务器发送

演化请求，上一个演化请求到下一个演化请求之间

的时间段被称为模型演化窗口，即终端模型的生命

周期．终端模型全生命周期推理性能与模型（犔犆犘）

演化速度密切相关，可以表示为

犔犆犘ａｖｇ＝

犃犆犆犝犚犚犆犢ｂｅｆｏｒｅ（狉犻－犱犻）×狋ｅｖｏｌｖｉｎｇ＋

犃犆犆犝犚犚犆犢ａｆｔｅｒ（狉犻－犱犻）×（狋ｔｏｔａｌ－狋ｅｖｏｌｖｉｎｇ）

狋ｔｏｔａｌ
（６）

其中，狋ｅｖｏｌｖｉｎｇ为模型演化时间，狋ｔｏｔａｌ表示模型演化窗口

时间．模型演化速度越快，新的高精度模型就可以更

快地部署到终端，替代旧模型进行推理，进而终端的

平均推理精度就会更高．我们将长生命周期内的终

端模型平均推理精度进一步进行细化：

犔犆犘ａｖｇ＝

［犃犆犆犝犚犚犆犢ｂｅｆｏｒｅ（狉犻－犱犻）＋Δ犃］×狋ｔｏｔａｌ－

Δ犃×（狋犮＋狋狑＋狋狉）

狋ｔｏｔａｌ
（７）

犔犆犘ａｖｇ＝

犃犆犆犝犚犚犆犢ｂｅｆｏｒｅ（狉犻－犱犻）×狋ｔｏｔａｌ＋Δ犃×（狋ｔｏｔａｌ－狋ｅｖｏｖｌｉｎｇ）

狋ｔｏｔａｌ
（８）

其中Δ犃 为终端模型的演化精度增益，狋犮为终端与

服务器通信时间（上传视频帧和下载部署新模型），

狋狑和狋狉分别表示演化任务的等待时间和模型训练时

间．式（７）表示，演化任务的等待时间和训练时间越

短，终端模型全生命周期推理性能越高．并且，式（８）

表示在优化式（１）的同时维持高且稳定的演化精度

增益对于犔犆犘也至关重要．

因此，在系统层面，本文提出了基于存内计算的

模型演化训练加速方案，即为演化系统中的各个模

型选择合适的训练加速方案，并根据模型所属的硬

件特点优化模型，使软硬件更加适配，提升系统性

能．我们定义模型在线演化中的等待时间和训练

时间长度分别为狋狑和狋狉，模型经历一次演化后的精

度提升为Δ犃，系统精度提升可接受的最大损失为

Δ犃ｍａｘ．基于存内计算的模型演化训练加速方案的优

化目标是最小化所有终端的平均等待时间和训练时

间（式（９））．同时，需满足的约束条件是在线演化系

统中模型演化带来的精度提升的损失在可接受的范

围内（式（１０））．

优化目标：

Ｍａｘｉｍｉｚｅ
１

狀∑
狀

犻

（狋犻狑＋狋
犻
狉） （９）

约束条件：

Δ犃ｂｅｆｏｒｅ－Δ犃ａｆｔｅｒΔ犃ｍａｘ （１０）

４２　犖犲狊狋犈狏狅系统概述

ＮｅｓｔＥｖｏ包括两大核心模块：多终端互学习共

进演化模块和多终端并发演化任务调度与存内计算

加速模块．如图３所示，多终端互学习共进演化模块
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包括演化方法的决策和终端模型和全局模型协同演

化，而多终端并发演化任务调度与存内计算加速模

块负责通过多终端演化任务调度和基于存内计算的

模型训练加速以降低模型演化延迟．本小节将对两

大模块的工作内容进行详细的介绍说明．

４．２．１　多终端互学习共进演化模块

为了高效提升受到数据漂移影响后的终端模型

的推理精度，本文采用的多终端互学习共进演化方

法能够针对多终端数据漂移情况，自适应的触发仅

终端模型演化或终端模型与全局模型协同在线演

化．具体地，多个不同移动终端将筛选后的视频帧

（筛选方法类似于自适应视频流［７３］中的帧采样方

法，即根据上一段视频内容的数据漂移程度调整该

次演化时的帧采样率）上传至边缘服务器，由于较大

的参数体积和较强的泛化能力，全局模型相比于终

端模型对数据漂移有着一定的鲁棒性．为了避免过

多的冗余更新，降低资源占用和演化延迟，我们基于

漂移检测的结果使系统自适应地触发不同的演化策

略：仅终端模型演化或终端模型和全局模型的协同

演化．当触发仅终端模型演化时，只需进行知识蒸馏

即可完成演化任务．而当触发终端模型和全局模型

协同演化时，如图１所示，我们为每个终端模型配备

一个与全局模型配置相同的中间模型，利用终端模

型和中间模型的互学习首先完成中间模型的训练更

新．在此过程中利用数据生成，减少各个终端数据特

征分布之间的搬土距离，在保留原本数据特征的基

础上，使每个终端模型中间模型组合学习到的视频

数据特征分布趋于近似，从而缓解数据分布异构的

影响．之后将中间模型聚合生成全局模型完成全局

模型的更新．中间模型的引入可以将终端模型和全

局模型相互隔离，全局模型不再由终端模型聚合生

成，因此，避免了任务模型异构的影响．最后，利用新

的全局模型为终端模型进行知识蒸馏即可完成全部

演化任务．

４．２．２　多终端并发演化任务调度与存内计算加速

模块

为了尽快完成新的高精度终端模型的演化部

署，本文为基于互学习的多终端压缩模型在线演化

系统设计了一套基于存内计算的模型演化异构硬件

加速方案以降低演化延迟，提高终端模型的平均推

理精度．首先，ＮｅｓｔＥｖｏ针对并发的多终端演化训练

任务进行任务调度，在充分利用边缘服务器有限硬

件资源的同时减少所有任务的平均等待时间．具体

地，任务调度模块中包括任务性能分析器和任务调

度器．ＮｅｓｔＥｖｏ以任务训练特征（批量大小、训练周

期等）为输入，利用任务分析器可以预测得到每个任

务的性能指标（显存占用和训练时间）．并且，以此作

为任务调度器的输入，任务调度器可以筛选出优先

级最高的任务组合率先提供演化服务．每当有任务

完成时，任务调度器会从等待任务中选择新的任务

组合，直到所有任务完成为止．

基于多终端演化任务调度的输出结果，ＮｅｓｔＥｖｏ

提出了基于存内计算的异构模型演化训练加速方案

以缩减多终端并发演化任务的训练时间，从而进一

步减少演化延迟．具体地，对于传统的ＧＰＵ加速器

而言，当触发仅终端模型演化时，只需进行知识蒸馏

即可完成演化任务，此时 ＮｅｓｔＥｖｏ利用ＧＰＵ加速

终端模型的训练速度，实现终端模型的稳定有效演

化．而当触发终端模型和全局模型协同演化时，

ＧＰＵ负责终端模型和中间模型的互学习以及终端

模型的知识蒸馏训练加速．与此同时，我们对ＧＰＵ

加速训练中的数据进行自适应压缩，减少数据冗余，

从而降低了ＧＰＵ显存开销，减少了ＧＰＵ加速训练

的演化延迟．

存内计算加速器负责全局模型的输出加速，并

利用模型训练优化提升全局模型的权重噪声鲁棒

性．一方面，多终端在复杂移动场景中实时捕捉到的

视频数据是无标签的，当它们被上传到服务器后，需

要利用全局模型的推理结果作为提供监督信号，即

数据伪标签或软标签（ｓｏｆｔｔａｒｇｅｔ）供给 ＧＰＵ加速

的模型进行训练学习．因此，存内计算可以利用高效

的矩阵乘法大幅度加快全局模型推理速度，更快为

终端模型和中间模型训练提供监督信号，加快系统

整体演化速度．另一方面，存内计算在实现高效推理

加速的同时，模型推理会受到电导噪声的影响，导致

精度下降．我们利用互学习特性以及模型训练优化

手段提升了演化后新的全局模型的权重噪声鲁棒

性，降低了全局模型的推理精度损失并提高了输出

稳定性，使软硬件更加适配，提高系统的整体性能．

通过对此训练加速方案的理论分析和模拟验证，指

导了在未来模型在线演化系统中边缘服务器的异构

加速器的设计和优化．

５　多终端互学习共进演化方法

本节将对多终端互学习共进演化方法进行详细

的解释说明，该方法包括演化策略决策以及终端模

型和全局模型协同演化．该方法通过此方法可以实
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现终端模型和全局模型在线演化，提升受到数据漂

移影响后的终端模型的推理精度．

方法设计．为了提升终端模型的演化效果，多

终端互学习共进演化方法根据终端实时数据漂移程

度自适应地触发仅终端模型演化或终端模型和全局

模型协同演化，以高效完成模型演化任务，提升终端

模型推理精度．面对多个不同终端上传至边缘服务

器的无标签视频数据，首先利用全局模型对其进行

标注，并分别统计各个终端数据以目标识别类别划

分的数据特征．为了避免过多的全局模型更新，我们

以全局视频数据漂移程度作为指标使系统自适应地

选择是否进行全局模型更新．具体地，我们计算终端

模型犻对应的实时视频数据与全局模型训练数据之

间的数据偏差δ犻：

δ犻＝∑

犆犻

犮＝１

犵φ（犡
犮
ｔｒａｉｎｉ）－犵φ（犡

犮
ｔｅｓｔｉ）

σ（犵φ（犡
犮
犻）） ２

（１１）

其中，犆犻为终端模型犻目标识别的类别数，犵φ（犡
犮
ｔｒａｉｎｉ）

和犵φ（犡
犮
ｔｅｓｔｉ）分别表示终端模型犻训练数据和实时捕

捉到的真实数据的平均特征，犡
犮
犻＝犡

犮
ｔｒａｉｎｉ∪犡

犮
ｔｅｓｔｉ，σ（）

表示用于特征归一化的标准差，　 ２表示Ｌ２范数．

以此作为输入，计算全局数据漂移程度δｇｌｏｂａｌ：

δ
犻
ｇｌｏｂａｌ＝

１，δ犻＞γ

０，
烅
烄

烆 其他
（１２）

δｇｌｏｂａｌ＝∑
狀

犻

δ
犻
ｇｌｏｂａｌ，δ

犻
ｇｌｏｂａｌ０ （１３）

其中，γ为数据偏差阈值，狀为终端数量，当终端模型

实时推理的视频数据与全局模型训练数据之间的偏

差δ犻大于γ时，我们认为此时发生了较为严重的数

据漂移．而当δｇｌｏｂａｌ低于预先设定阈值 !时，说明此时

的数据偏移在全局模型可接受范围内，全局模型依

旧可以提供高质量的监督信号，因此，我们只进行终

端模型的更新，即利用当前的全局模型对终端模型

进行知识蒸馏，完成终端模型的演化任务．

而当δｇｌｏｂａｌ高于 !时，此时数据漂移对全局模型

具有较大的影响，需要对全局模型进行演化更新以

保证其提供给终端模型的监督信号质量，因此，我们

需要进行终端模型和全局模型的协同演化．由于位

于边缘服务器的全局模型为所有终端模型提供监督

信号，对于全局模型而言，所有终端模型都是平等

的，所以全局模型需从所有终端捕获的数据中收集

知识．此外，多终端数据之间相互关联，并且由于移

动情景变换具有随机性，终端未来数据之间的相关

性存在不确定性．因此，需要所有终端模型均参与共

进演化过程以获得稳定且优秀的演化性能增益．为

此，我们首先需要完成全局模型的更新演化．面对多

终端异构导致的精度损失的挑战，我们引入数据生

成［７４］和联邦互学习［７５］．具体地，在全局模型完成终

端数据标注后，我们引入如图４所示的数据生成器

犌ω，其中θ狆代表模型的预测模块，犢 代表数据的标

签．文献［７４］表示利用数据的标签和模型的预测模

块可以学习得到一个生成器，该生成器可以获得全

局的特征分布．我们学习得到这样一个生成器并将

其广播给各个终端模型和中间模型，终端模型和中

间模型可以在特征分布上采样得到增广样本，辅助

其进行互学习．通过数据生成可以使不同终端模型

的训练数据分布趋向于整体数据分布，在保留原本

数据特征的基础上，减少不同终端模型训练数据分

布之间的搬土距离，在减少因数据分布异构带来的

全局模型精度下降的同时，扩展数据分布，增强模型

的泛化能力．算法１阐述了基于数据生成的数据异

构消除算法具体步骤．首先根据终端数据的样本标

签和中间模型预测模块更新生成器，得到每个终端

相应的数据分布和全局数据分布，之后将该生成器

广播给各个终端模型中间模型组合，所有终端模

型中间模型并行地在全局数据分布进行采样得到

增广样本并更新其原本数据集．

图４　服务于互学习以克服数据异构的数据生成器工作原理图

算法１．　基于数据生成的数据异构消除算法．

输入：终端模型的样本标签犢犻（犻＝１，２，…，犽），中间模

型预测模块θ犻狆（犻＝１，２，…，犽）

输出：新数据集

１．根据样本标签和输入模块更新犌ω，得到特征分布

２．ＦＯＲ每个终端模型犽ｉｎｐａｒａｌｌｅｌｄｏ

２．　　根据特征分布进行采样

３．　　更新数据集

４．　　根据新数据集更新模型

５．ＥＮＤＦＯＲ

数据处理完成后，我们对全局模型进行演化更

新．由于任务模型异构的影响，先前的联邦学习工
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作［３７，４２４４］难以对不同结构和压缩程度的定制化终端

深度模型进行高性能聚合的同时足够透明，从而便

于研究者们对系统进行性能调优．因此，我们引入中

间模型并采用互学习的方式辅助完成全局模型的演

化更新．如图２所示，中间模型结构与全局模型相

同，中间模型在系统中主要起到两点作用：首先，中

间模型将终端模型和全局模型相互隔离，全局模型

不再由终端模型聚合而是由与其结构相同的中间模

型聚合，从而避免了任务模型异构带来的问题；其

次，多个中间模型并行训练，使全局模型的演化更加

高效．我们令终端模型与其对应的中间模型基于更

新后的数据集进行互学习，互学习中终端模型和中

间模型的损失函数改写如下：

犔ｌｏｃａｌ＝α犔犆ｌｏｃａｌ＋（１－α）犇ＫＬ（犘ｍｉｄ 犘ｌｏｃａｌ） （１４）

犔ｍｉｄ＝β犔犆ｍｉｄ＋（１－β）犇ＫＬ（犘ｍｉｄ 犘ｌｏｃａｌ） （１５）

其中α和β是超参数，用于控制来自实时视频数据

和其他模型知识的比例，犔犆ｌｏｃａｌ和犔犆ｍｉｄ分别为终端模

型和中间模型基于数据标签的损失函数，犘ｌｏｃａｌ和

犘ｍｉｄ分别是终端模型和中间模型的推理结果．在互

学习之后，中间模型进行聚合得到全局模型，完成对

全局模型的演化更新．互学习在模型演化系统中具

有四大优势：首先，神经网络输出的类别概率估计会

在一定程度上恢复出数据中不同类别之间的联系信

息，因此网络之间类别估计的交互可以传递并学习

数据分布特性，从而提高模型的泛化性；其次，互学

习会起到正则化作用，真值标签的独热编码会使模

型在训练过程中对预测结果太过确信，容易导致模

型过拟合，而利用互学习学习彼此的类别概率，可以

有效防止此现象；然后，深度模型在训练过程中参考

其他模型的学习经验来调整自己的学习过程，可以

使结果收敛到一个更平缓的极小值点，使模型具备

更好的泛化能力，并降低模型对于噪声的敏感度，这

使得系统的训练加速方案有了更多的选择；最后，互

学习作为由知识蒸馏衍生出的一种涉及到多个模型

协作演化更新和的技术，它可以在终端模型和全局

模型隔离的情况下，通过终端模型和中间模型并行

的交流学习以及中间模型的聚合，使全局模型完成

演化更新．

而在完成全局模型演化更新之后，为了使终端

模型拟合其所处场景的视频数据，实现实时高精度

推理，我们基于每个终端上传至服务器的原始视频

数据，而不采用数据生成后的新数据，利用新的全局

模型和与其对应的多个终端模型进行知识蒸馏．其

中新全局模型作为“教师”模型，向作为“学生”的终

端模型传授知识，从而得到新的终端模型．最后，将

终端模型参数传回至终端，从而完成终端模型的在

线演化．基于互学习的终端压缩模型在线演化系统

的整体算法如算法２所示．

算法２．　基于互学习的终端压缩模型在线演

化算法．

输入：本地视频数据（犡犻），旧终端模型犔狅犮犪犾
犽
狋
，旧中间

模型犕犻犱犽狋，旧全局模型犵犾狅犫犪犾狋

输出：新终端模型犔狅犮犪犾犳
犻狀犪犾
狋
，新中间模型犕犻犱犽＋１狋

，新全

局模型犵犾狅犫犪犾狋＋１

１．利用犵犾狅犫犪犾狋为本地视频数据进行标注，得到（犡犻，犢犻）

２．基于（犡犻，犢犻）得到每个终端的数据偏差以及全局数

据漂移程度

３．ＩＦδｇｌｏｂａｌ＜!ＤＯ

４．　基于（犡犻，犢犻）利用犵犾狅犫犪犾狋对犔狅犮犪犾
犽
狋进行知识蒸馏

５．　更新得到犔狅犮犪犾犳
犻狀犪犾

６．ＥＬＳＥＤＯ

７．　根据样本标签和输入模块更新犌ω，得到特征分布

８．　ＦＯＲ每个终端模型犽和每个中间模型犽ｉｎｐａｒａｌ

ｌｅｌＤＯ

９．　　根据特征分布进行采样

１０．　　　更新数据集

１１．　　　基于新数据集对终端模型犔狅犮犪犾
犽
狋和中间模

型犕犻犱
犽
狋进行深度互学习

１２．　　更新得到犔狅犮犪犾狋＋１和犕犻犱狋＋１

１３．　ＥＮＤＦＯＲ

１４．　Ｍｅｒｇｅ：犵犾狅犫犪犾狋＋１←
１

犓∑
犓

犽＝１

犕犻犱
犽
狋＋１

１５．　基于（犡犻，犢犻）利用犵犾狅犫犪犾狋＋１对犔狅犮犪犾狋＋１进行知识

蒸馏

１６．　更新得到犔狅犮犪犾犳
犻狀犪犾

６　多终端并发演化任务调度与存内计

算加速

本节将详细介绍说明系统中多终端并发演化任

务调度与存内计算加速．本文通过多终端并发演化

任务调度与存内计算技术缩短了多终端模型演化的

平均等待时间和训练时间，加快了演化后高精度模

型的部署，减少低精度模型的推理时间，从而提升多

终端模型在模型演化窗口时间中的平均推理精度．

具体地，本文首先利用基于多终端并发演化任务优

先级的任务调度，筛选出部分演化任务优先进行以

减少所有任务的平均等待时间，缩短演化延迟．之后

利用存内计算的训练加速，减少模型的训练时间．在

此过程中，我们利用软硬件结合的思想，基于系统中
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不同模型的训练推理特点为其选择适合的训练加速

方案．并且，利用基于视频数据的自适应数据压缩机

制和模型抗噪声训练优化对模型进行优化调整，使

软硬件更加适配．通过该方案的模拟验证，可以为未

来模型演化系统中边缘服务器的异构训练加速器设

计提供指导．

６１　多终端演化任务调度

多终端演化任务调度包括用于预测任务性能指

标的任务分析器（第６．１．１节）以及用于动态选择任

务组合的任务调度器（第６．１．２节）．

６．１．１　任务分析器

边缘服务器有限的硬件资源很难同时服务多个

任务演化，即某些任务会因为可用资源不足而处于

等待停滞的状态．为了减少所有任务的平均等待时

间，需要实现准确有效的动态任务调度，根据每个演

化任务的性能指标确定任务优先级并制定合理的任

务调度方案．而让用户自行标注任务的各项性能是

不准确和不公平的．因此，本文在边缘服务器端提供

了一个任务分析器用于为每个演化任务的性能指标

提供精确预测分析，包括任务的显存占用和单位计

算单元下的训练时间．

（１）显存占用．对于传统的存算隔离的ＧＰＵ加

速器而言，每个演化任务的显存占用主要分为五个

部分：模型的参数犿狆，中间结果犿犳，向后传播梯度

犿犵，优化器参数犿狅狆狋以及库函数所需的犿狑狊
［７６］．因

此，第犻个演化任务的显存占用犕犻＝犿狆＋犿犳＋犿犵

＋犿狅狆狋＋犿狑狊．具体地，模型参数占用犿狆是所有层

（包括卷积层、全连接层和ＢＮ层）的参数量乘位宽，

举例来讲，对于输入输出通道数分别为犆ｉｎ，犆ｏｕｔ，卷积

核为（犓１，犓１），步长为狊，填充为狆的卷积层而言，其

显存占用犿狆犮狅狀狏＝（犆ｉｎ×犆ｏｕｔ×犓１×犓１）×犅狆，位宽

犅狆由参数量化决定．中间结果的显存占用也可以直

接通过计算得到，对于上述卷积层而言，若其输入为

狑１×犺１×犱１的张量，则其输入的中间结果显存占用

犿犳犮狅狀狏＝（狑１－犓１＋２×狆）／（狊＋１）×（狑１－犓１＋２×

狆）／（狊＋１）×犅狆×犅犪狋犮犺＿狊犻狕犲．由于梯度是由中间结

果产生的，因此梯度的显存占用与中间结果的保持

一致，即犿犵＝犿犳．而优化器用于更新模型参数，并

且不同优化器的显存占用不同，对于具有一阶动量

的优化器，其显存占用为犿狅狆狋＝２×犿狆，而无动量优

化器的显存占用犿狅狆狋＝犿狆．最后，我们依据经验将

ＣＵＤＡ１１．１和 ＣｕＤＮＮ８．０．５下的犿狑狊设置为８５０

ＭＢ．

（２）训练时间．我们利用具有三个全连接层的

神经网络回归模块来建立重训练时间和任务特征之

间的映射关系．影响任务重训练的时间的因素主要

包括模型的参数量、重训练数据量、重训练周期以及

批量大小．我们收集了２００个不同设置下的样本以

及对应的重训练时间以离线训练回归网络，从而获

得紧凑而高效的训练时间预测模块．

６．１．２　任务调度器

任务调度器以任务分析器输出为输入，将演化

任务的资源需求与边缘服务器的资源供给进行匹

配，筛选出最优的任务组合以减少所有并发任务的

平均等待时间，缩短演化延迟．任务调度器的设计基

于我们的两点见解：首先，尽可能充分利用可用的硬

件资源可以最大化边缘服务器的吞吐量，从而加快

所有任务的平均完成速度；其次，利用短作业优先

原则可以有效减少所有任务的平均等待时间．因

此，边缘服务器需要从所有并发演化任务中选择

最优的任务组合以获得最短的任务平均等待时

间．我们将演化任务的选择问题定义为了一个背包

问题［７７］，即在不超出背包最大容量的情况下，打包

最有价值的物品组合．我们定义了时间价值α／狋
犻
狉作

为物品价值，这表示更短的任务会获得更高的优先

级．为了高效解决该问题，我们利用动态规划算法，

将从所有任务中的最优组合选择问题分解为具有任

务子集的子问题，如算法３所示．我们定义了一个二

维数组犱狆［犽］［狉犿］，每个犱狆［犽］［狉犿］表示在剩余显

存狉犿 下从犽 个任务中选择的最佳任务组合的价

值．对于每个犱狆［犽］［狉犿］，如果第犽个演化任务的

显存需求高于现有的可用显存，则第犽个任务无法

被选择．否则，需要进一步比较选择任务犽和不选择

任务犽两种任务组合下的物品价值，并将最大价值

对犱狆［犽］［狉犿］进行更新．我们对犱狆［犽］［狉犿］进行迭

代更新直到获得犱狆［犖］［犕犮］，即在边缘服务器剩余

总显存 犕狊下从所有犖 个任务中选择出的最优演

化任务组合具备的最大时间价值，之后便可 以获得

表示任务组合的狀元向量（φ１，φ２，…，φ犖）．在每次有

任务完成后，我们继续利用动态规划算法选择新的

任务组合，直到所有任务完成为止．

算法３．　多终端并发演化任务调度算法．

输入：演化任务（狉１，狉２，…，狉犖），每个任务的预测训练

时间（狋１狉，狋
２
狉
，…，狋犖狉 ），每个任务的时间价值（狏１，

狏２，…，狏犖），每个任务的显存占用（犕１，犕２，…，

犕犖）和ＧＰＵ可用显存资源犕犮

输出：任务组合（φ１，φ２，…，φ犖）

１．创建犱狆［０：犖］［０：犕犮＋１］

２．利用犕１，狏１初始化犱狆

３．ＦＯＲ演化任务犽从１到犖－１ＤＯ
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４．　ＦＯＲ剩余显存狉犿从１到犕犮ＤＯ

５．　　ＩＦ犕犽＞狉犿 ＴＨＥＮ

６．　　　犱狆［犽］［狉犿］←犱狆［犽－１］［狉犿］

７．　　ＥＬＳＥ

８．　　　犱狆［犽］［狉犿］←ＭＡＸ（犱狆［犽－１］［狉犿］，

犱狆［犽－１］［狉犿－犕犽］＋狏犽）

９．　ＥＮＤＦＯＲ

１０．ＥＮＤＦＯＲ

１１．初始化（φ１，φ２，…，φ犖）←０

１２．ＷＨＩＬＥ犖＞１ＤＯ

１３．　ＩＦ犱狆［犖－１］［犕犮］！＝犱狆［犖－２］［犕犮］ＴＨＥＮ

１４．　　φ犖－１←１，犕犮←犕犮－犕犖－１

１５．　犖←犖－１

１６．ＩＦ犱狆［０］［犕犮］＞０ＴＨＥＮ

１７．　φ０←１

６２　基于存内计算的多终端演化任务训练加速

基于多终端演化任务调度的输出结果，ＮｅｓｔＥｖｏ

提出了基于存内计算的异构模型演化训练加速方案

以缩减多终端并发演化任务的训练时间，从而进一

步减少演化延迟，提高多终端模型全生命周期推理

性能，如图５所示．通过此方案可以为未来模型在线

演化系统中边缘服务器的异构加速器的设计提供指

导．具体来说，我们针对模型训练推理特点为系统的

不同模型选择了合适的训练加速方案：由于终端模

型和中间模型之间进行互学习训练，因此，终端模型

和中间模型部署在模型演化主流且稳定的 ＧＰＵ

上；而全局模型在系统中的主要任务是为上传到边

缘服务器端的视频帧进行标注并在知识蒸馏过程中

提供ｓｏｆｔｔａｒｇｅｔ，所以全局模型在系统中只进行推

理．并且基于模拟计算的存内计算加速器的高效乘

加运算对于仅推理的深度学习应用有着极大的加速

效果．因此，我们将全局模型部署在可以大幅度加快

推理速度的存内计算加速器上以更快地为互学习和

知识蒸馏过程提供监督信号，从而加快整体演化速

度．此外，我们针对各个硬件的特点，对部署在其上

的神经网络模型进行了优化，使系统获得更好性能．

图５　基于存内计算的多终端模型演化训练加速方案示意图

对传统的存算隔离的 ＧＰＵ 加速器而言，深度

模型运行过程中的显存占用主要分为四个部分：模

型权重、权重梯度、中间结果和库函数所需的ｗｏｒｋ

ｓｐａｃｅ，其中模型演化过程中产生的中间结果占据了

主要部分［７６］，并且互学习的引入加大了ＧＰＵ的显

存负载，因此，针对存算隔离硬件架构特点，对ＧＰＵ

上进行的模型训练过程进行显存削减是必要的．并

且，演化任务在 ＧＰＵ上的训练时间也与其计算量

和计算强度有着密切联系．因此，基于其数据存取特

点和显存分配规律，我们利用基于视频数据的自适

应的数据压缩技术对部署在ＧＰＵ的神经网络模型

的输入数据进行一定处理：在全局模型完成对终端

模型上传的视频帧推理标注之后，若视频帧不存在

小目标物体，则使视频帧通过池化层，对视频帧进行

压缩；若视频帧存在小物体，为了保证演化效果，则

不压缩视频帧．在这种优化方案下，模型的精度并不

会产生明显的下降，而其显存占用明显减少．并且该

方法减少了模型运行过程中的中间结果，降低了演

化的运算量，从而加快了演化任务的训练过程，缩减

演化延迟，优化系统的性能．

对于存内计算加速器而言，其实现的高效矩阵

乘法如图６所示．输入狓矩阵与权重矩阵犵相乘，得

到结果狔矩阵．在存内计算加速器中，输入狓矩阵转

变为模拟量电压犞Ｔ
狀，而权重则以电导的形式存储在

忆阻器犌犿×狀中，由安培定律和基尔霍夫定律可以

得出：
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图６　模拟加速器示意图

犻犼＝∑
犕

犻＝１

犵犻，犼·狏犻 （１６）

犐Ｔ狀＝犞
Ｔ
狀×犌犿×狀 （１７）

　　可以看到，模拟电流量犐
Ｔ
狀即为我们所需得到的

结果狔矩阵．之后，通过模数转换，并加上偏置，代入

激活函数后，即可得到所需的最终结果．由此可见，

存内计算加速器的推理速度比ＧＰＵ中重复进行的

乘加操作快很多．因此，存内计算加速器对于仅推理

的深度学习应用具有巨大的吸引力，可以加快数倍

模型推理速度．

而在模型演化系统中，全局模型主要进行推理

工作，因此，将全局模型部署在存内加速器上可以使

其更快为互学习和知识蒸馏过程提供监督信号，加

速模型演化速度．但是，存内计算加速器中新型存储

器产生的电导噪声会影响模型的推理精度，从而影

响全局模型提供的监督信号质量，损害终端模型的

演化学习效果．因此，我们从模型训练过程入手，对

全局模型进行优化，增加其对于权重噪声的鲁棒性，

保证其推理结果的稳定性和准确性．一方面，我们采

用的互学习训练方式以及数据生成可以增强模型的

泛化能力，使模型收敛到更为平缓的极小值点，从而

加强模型的噪声鲁棒性，维持原本的推理精度；另一

方面，我们在终端模型和中间模型的互学习过程中

注入与存内计算加速器电导噪声相似的权重噪声，

使中间模型适应噪声的影响．具体而言，由于新型存

储器中的电导噪声基本服从于正态分布，我们在互

学习向前传播过程中，令第犾层的权重满足：

犠犾∈犖（犠犾
０
，σ
２
犖，犾
） （１８）

σ犖，犾＝μ×（犠犾ｍａｘ－犠犾ｍｉｎ
） （１９）

　　为了防止权重选择幅度过大，影响模型训练效

率和精度，我们对于权重进行了进一步的约束：

犠犾ｍｉｎ犠犾犠犾ｍａｘ
（２０）

其中，犖（）表示正态分布，犠犾
０
为注入噪声之前第犾

层权重，σ犖，犔为注入的噪声，μ为噪声系数，犠犾ｍａｘ和

犠犾ｍｉｎ分别为第犾层的最大权重和最小权重．通过该

训练方式可以加强聚合后全局模型对于权重噪声的

鲁棒性，减少在存内计算加速器上进行推理预测时

的精度损失，保证推理输出产生的监督型号的稳定

性和准确性，从而确保终端模型的演化效果，提升终

端模型的精度增益．

７　实验验证

本节首先介绍实验设置，并分别对多终端互学

习共进演化方法进行实验验证和基于存内计算的模

型演化训练加速方案进行模拟计算验证，并结合实

验结果进行分析．

７１　实验设置

本文采用ＢＤＤ１００Ｋ
［７８］数据集作为终端模型和

全局模型的预训练集，并使用在 ＶＯＣ
［７９］数据集下

精度超过８０％的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
［８０］网络对终端捕捉

到的视频帧进行标注．我们利用终端设备拍摄了五

组不同帧率、场景下时长为２０ｍｉｎ的视频，作为真

实数据对系统进行性能测试和在线演化，如图７所

示．视频集的详细信息如表１所示．

图７　原型系统原理演示图

表１　移动终端采集视频数据详细信息

视频 帧率 时长／ｍｉｎ 场景

Ａ ３０ １０ 白天校园

Ｂ ２０ １０ 白天校园

Ｃ １０ １０ 白天校园

Ｄ ３０ １０ 白天乡村

Ｅ ３０ １０ 夜晚校园

本文在实验过程中，终端模型、全局模型和中间

模型我们均使用以 ＲｅｓＮｅｔ５０为骨干网络的Ｆａｓ

ｔｅｒＲＣＮＮ模型，而终端模型我们使用不同剪枝率

的模型剪枝进行模型压缩处理．除仿真外，所有实验

都是在ＲＴＸ３０８０１０ＧＢ上进行．

本文采用以下四种基准算法进行对比实验：
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（１）域自适应（Ａ１）
［８１］：利用基于对抗训练的域

自适应方法对终端相同配置的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型

进行训练更新．

（２）无数据生成的多终端视频流智能识别模型

共进演化方法（Ａ２）：相比于 ＮｅｓｔＥｖｏ，该方法去除

了数据生成，直接使用特征分布异构数据进行模型

训练聚合生成全局模型，并利用该全局模型对终端

模型进行知识蒸馏．

（３）原始终端模型（Ａ３）：采用由ＢＤＤ１００Ｋ预

训练得到的剪枝后的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ，并不进行任何

演化更新操作．

（４）独立的多终端模型演化（Ａ４）：利用原始的

全局模型对终端ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ模型直接进行知识

蒸馏，实现终端ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的更新．

对于边缘服务器 ＧＰＵ 模块，本文采用两种任

务执行方案与ＮｅｓｔＥｖｏ进行对比实验：

（１）ＧＰＵ并行执行（Ｂ１）：随机选取演化任务放

入ＧＰＵ中进行服务，当有任务完成后，再次随机选

取任务进行服务，直到所有等待任务完成．

（２）ＧＰＵ串行执行（Ｂ２）：ＧＰＵ按照演化任务到

达边缘服务器的顺序串行执行演化任务服务．

对于终端模型，本文使用三种不同剪枝率的

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ进行部署：

（１）剪枝率３０％的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ（Ｍ１）；

（２）剪枝率５０％的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ（Ｍ２）；

（３）剪枝率７０％的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ（Ｍ３）．

７２　多终端互学习共进演化方法精度增益性能

多终端互学习共进演化方法的优化目标是最大

化终端模型的推理精度，同时提升部署在边缘服务

器上的全局模型的推理精度．因此，本次实验首先检

验了多终端视频推理中，数据漂移对于终端模型和

全局模型的精度影响以及多终端数据异构对于模型

演化的影响．最后，通过实验对比分析了 ＮｅｓｔＥｖｏ

与四种基准算法的性能．

７．２．１　数据漂移对压缩模型的影响

多终端模型演化场景中的数据漂移对部署于终

端设备的压缩终端模型和位于边缘服务器端的全局

模型都有着较为严重的影响．本实验主要验证数据漂

移问题对于深度模型精度的影响，首先终端部署的终

端模型和边缘服务器端部署的全局模型用ＢＤＤ１００Ｋ

数据集进行预训练并进行精度测试，之后，我们利用

多终端采集到的真实视频数据对终端模型和全局模

型的精度再次进行测试并进行两次测试的精度对

比．在该实验中使用的训练方法为默认训练方法．实

验结果如图８所示．

图８　数据漂移对模型精度的影响

从图８中可以看到预训练后的全局模型在ＢＤＤ

１００Ｋ数据下的精度可以达到６９．８％，而在受到数

据漂移影响后，其精度下降到了５３．９％；三个终端

模型在ＢＤＤ１００Ｋ数据集下的精度均超过５０％，最

高为５９．４％，而其在真实视频数据下的精度则均不

足５０％，最低为３１．５％．由此可见数据漂移对于深

度模型精度的危害是致命的．

７．２．２　多终端模型在不同数据下的演化表现

多终端模型异构是提升聚合后全局模型的精度

以及演化系统整体性能的重要挑战．本实验探究了

不同压缩程度的终端模型（Ｍ１、Ｍ２和 Ｍ３）在不同

视频数据下（Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ和Ｅ）的演化性能表现以及

不同终端模型组合聚合后全局模型的推理精度性

能．在此实验中，我们利用五个不同的视频数据集分

别对三个不同压缩程度的终端模型进行基于知识蒸

馏的演化更新，并测试了演化后终端模型的精度．之

后，将基于不同视频数据训练的不同终端模型组合

利用ＦｅｄＡｖｇ算法进行聚合，得到新的全局模型，并

基于终端数据测试聚合后全局模型精度并进行对比

分析．实验结果如表２所示．

表２　多终端模型在不同移动数据上的演化精度表现

实验编号
终端模型

终端１ 终端２ 终端３

数据

终端１ 终端２ 终端３

演化后终端模型精度（犐狅犝＝０．５０）

终端１ 终端２ 终端３

聚合全局模型精度

（犐狅犝＝０．５０）

１ Ｍ１ Ｍ１ Ｍ１ Ａ Ａ Ａ ０．５０４ ０．５０４ ０．５０４ ０．５０４

２ Ｍ１ Ｍ１ Ｍ１ Ａ Ｂ Ｃ ０．５０４ ０．４９８ ０．４９４ ０．４９７

３ Ｍ１ Ｍ１ Ｍ１ Ａ Ｄ Ｅ ０．５０４ ０．７２０ ０．３０８ ０．５３８

４ Ｍ２ Ｍ２ Ｍ２ Ａ Ｄ Ｅ ０．４００ ０．５４０ ０．２０５ ０．３１７

５ Ｍ３ Ｍ３ Ｍ３ Ａ Ｄ Ｅ ０．２８５ ０．４６５ ０．１３２ ０．２３７

６ Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ａ Ａ Ａ ０．５０４ ０．４００ ０．２８５ ０

７ Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ａ Ｄ Ｅ ０．５０４ ０．５４０ ０．１３２ ０

８ Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｄ Ｅ Ａ ０．７２０ ０．２０５ ０．２８５ ０
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通过实验１和实验２可以看出，视频的帧率（视

频帧数量）对于模型演化精度增益会产生一定的影

响，一般来说，视频帧数量越大，模型获得的精度增

益越大，但与此同时会引入较大的演化延迟．实验３～

５展示了不同压缩程度的终端模型在不同场景数据

下会呈现出不同的推理精度性能．可以看到，随着剪

枝率的提升，模型在不同场景下的推理精度都有着

不同程度的下降，例如在Ａ场景（白天校园环境）中，

Ｍ３模型相比于Ｍ１模型推理精度下降了４３．４５％，这

是模型压缩带来的固有缺陷．并且，随着剪枝率的上

升，模型在不同场景下的推理精度波动幅度更大，

Ｍ１、Ｍ２和 Ｍ３在不同场景下的最大推理精度波动

分别为５７．２２％、６２．０３％和７１．６％，这是压缩模型

或轻量化模型的参数稀疏性导致的模型泛化能力

下降．因此，面对数据分布存在未知性和动态性的

移动场景中，终端稀疏模型需要通过边缘辅助的在

线模型演化维持高精度推理状态，满足用户需求．而

实验６～７通过基于不同数据集训练得到的终端模

型组合进行聚合，表现出由不同终端模型直接聚合

更新全局模型是不现实的，即多终端模型异构给终

端模型和全局模型的协同在线演化带来了不可忽视

的困难和挑战．

７．２．３　多终端的数据分布异构性的影响

多终端的数据分布异构对于聚合后全局模型的

精度损失同样有着重要影响，也是实现终端模型和

全局模型协同演化面临的难题．本实验进一步探究

不同终端实时采集的视频数据之间的数据特征分布

差异以及该差异对于聚合生成全局模型精度的影响．

首先，我们将四个移动终端放置于白天校园场景中，

并对它们采集到的视频数据进行特征提取，相同时间

段内，四个终端对应的数据特征分布如图９所示．从

图９中可以看到，实时视频数据特征分布大多呈现正

态分布，但是其均值和方差各不相同，之后，我们计算

两两终端之间数据特征分布的ＫＬ散度以显示不同

终端数据特征分布之间的差异，结果如图１０所示．

图９　四个移动终端实时数据特征

图１０　不同终端数据分布之间的ＫＬ散度

图１０显示，不同终端采集的数据之间ＫＬ散度

有着明显的差异，如终端Ａ与终端Ｄ之间的ＫＬ散

度最高时超过３００，而终端Ｃ和终端Ｄ之间的 ＫＬ

散度均接近０，四个终端采集的数据之间特征分布

差异难以预测．然后我们在三个不同的时间点，将四

个终端模型用对应终端采集到的视频数据进行模型

训练并聚合生成全局模型，得到聚合后全局模型的

精度并计算全局模型的精度损失，如表３所示．

表３　聚合全局模型精度以及全局模型精度损失

模型 时间点 聚合后全局模型精度 全局模型精度损失

Ｍ１

狋１
犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．３６４ ０．５３８ ０．４０８

犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．１８１ ０．１９５ ０．２０３

狋２
犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．４００ ０．５８２ ０．４７２

犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．２２５ ０．１９３ ０．２５８

狋３
犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．３１７ ０．４９２ ０．３４５

犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．２５１ ０．２２６ ０．２９５

Ｍ２

狋１
犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．２５６ ０．４１３ ０．２９３

犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．１４２ ０．１６３ ０．１７５

狋２
犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．２８３ ０．４３７ ０．３３２

犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．１７８ ０．１５８ ０．１９３

狋３
犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．２２４ ０．３６１ ０．２５５

犐狅犝＝０．５０：０．９５ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．７５

０．１９１ ０．１８７ ０．２０４
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表３说明，在多终端实时数据特征分布异构的

情况下，模型聚合带来的全局模型精度损失是不可

忽视的，最高损失甚至接近３０％．因此，解决数据分

布异构性是提升聚合模型的关键，也是实现终端模

型和全局模型协同高效演化的保证．

７．２．４　ＮｅｓｔＥｖｏ与其他基准算法的演化性能对比

本实验对比了多终端互学习共进演化方法

（ＮｅｓｔＥｖｏ）与四种不同基准算法在真实世界视频数

据下的性能，在此实验中，我们对三个精度分别为

０．４４１，０．３１５，０．４３７（基于其对应终端采集到的视频

数据）的剪枝后的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为终端模型进行

演化更新，Ａ２、Ａ４和本文算法采用了精度为０．６２４

（基于三个终端的联合数据）的ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ作为

原始全局模型．本实验具体对比了五种算法演化前

后终端模型和全局模型的精度以及其对应的演化增

益，实验结果如表４所示．

表４　模型在线演化方法性能对比

方法

演化前全局

模型精度

演化后全局

模型精度

全局模型的

演化增益

犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．５０ 犐狅犝＝０．５０

演化后终端模型精度

犐狅犝＝０．５０

终端模型Ａ 终端模型Ｂ 终端模型Ｃ 平均

终端模型的演化增益

犐狅犝＝０．５０

终端模型Ａ 终端模型Ｂ 终端模型Ｃ 平均

Ａ１ Ｎｏｎｅ ０．５０４ ０．４６９ ０．４９７ ０．４９０ １４．３％ ４８．９％ １３．７％ ２３．４％

Ａ２ ０．６２４ ０．６３２ １．３％ ０．５０４ ０．４７５ ０．５０１ ０．５０５ １４．３％ ５０．８％ １５．５％ ２７．２％

Ａ３ Ｎｏｎｅ ０．４４１ ０．３１５ ０．４３７ ０．３９７ Ｎｏｎｅ

Ａ４ ０．６２４ ０．６２４ Ｎｏｎｅ ０．５０１ ０．４７８ ０．４９３ ０．４９１ １３．６％ ５１．７％ １２．８％ ２３．７％

ＮｅｓｔＥｖｏ ０．６２４ ０．６８１ ９．１３％ ０．５７１ ０．５４３ ０．５８４ ０．５６６ ２９．５％ ７２．４％ ３３．６％ ４２．６％

根据表４显示，ＮｅｓｔＥｖｏ在全局模型演化增益和

终端模型演化增益取得了最优性能．具体地，ＮｅｓｔＥｖｏ

实现了９．１３％的全局模型精度增益，由于全局模型

本身精度较高，提升困难较大，因此，该提升幅度较

为明显．相比于同样进行全局模型演化的算法Ａ４，

本文算法实现了全局模型精度７．８％的增长，原因

在于ＮｅｓｔＥｖｏ利用数据生成，减少了不同终端之间

的数据特征分布差异，减少了模型聚合损失．而在终

端模型演化方面，ＮｅｓｔＥｖｏ实现了４２．６％的终端模

型演化增益，相较于其他四种基准有着明显优势．因

此，ＮｅｓｔＥｖｏ实现了终端模型和全局模型协同演化

的最优性能．

７．２．５　数据偏差阈值的影响

本实验利用７个部署了 Ｍ１模型的终端放置在

白天校园环境中测试３０ｍｉｎ，对于不同数据偏差阈

值下，７个终端模型的平均推理精度和全局模型的

演化次数进行了统计，在此过程中，我们对于阈值

的设置为４，即当超过一半终端的实时数据与全局

模型训练数据产生较大偏差时，触发全局模型演化，

实验结果如图１１所示．

可以看到，随着数据偏差阈值的增加，全局模型

演化次数逐渐减少，但终端模型的平均推理精度不

断下降．为了在保证较高终端模型推理精度以及用户

体验的同时，降低系统演化的开销，因此，我们令数据

偏差阈值γ＝５０．当γ＜５０时，终端模型推理精度提

升并不明显，而全局模型演化次数减少了接近一半；

而当γ＞５０时，虽然全局模型的演化次数下降明显，

但终端推理精度下降至０．５以下，影响了用户体验．

图１１　数据偏差阈值的影响

７３　基于存内计算的模型演化训练加速方案测试

在本实验中，我们对基于存内计算的模型演化

训练加速方案进行了模拟实验和计算仿真验证．

７．３．１　ＧＰＵ加速的验证与分析

在本实验中我们以ＲＴＸ３０８０１０ＧＢ作为ＧＰＵ，

对终端模型和中间模型的互学习过程进行加速优

化．首先，本实验通过将ＲＴＸ３０８０１０ＧＢ作为单一

共享边缘服务器对四个终端进行模型在线演化服

务，每个终端模型进行１０次演化，统计对比不同

ＧＰＵ调度方案下（Ｂ１、Ｂ２和ＮｅｓｔＥｖｏ），四个终端每

次演化任务的平均演化延迟，其中本次实验以带标

签的真实场景视频数据作为训练集进行常规模型训

练，实验结果如图１２所示．

从图１２中可以看到，ＮｅｓｔＥｖｏ在四个终端均获

得了最短的演化延迟，这是因为ＮｅｓｔＥｖｏ在并行执

行模型演化服务，充分利用ＧＰＵ吞吐量的同时，借

助短作业优先原则，进一步缩短了所有演化任务的
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图１２　ＧＰＵ加速训练不同调度方式下的演化延迟对比

平均等待时间，从而取得了最短的演化延迟．

之后，本实验通过分析不同ｂａｔｃｈｓｉｚｅ下互学

习的模型显存占用、互学习训练时间以及自适应数

据压缩引入的终端模型精度变化，对ＧＰＵ加速训

练以及自适应数据压缩机制进行进一步验证．实验

结果如图１３、表５所示．

图１３　自适应数据压缩优化前后模型演化显存占用的对比

由图１３可以看到，自适应数据压缩后的模型的显

存占用总是低于优化之前，并且，随着ｂａｔｃｈｓｉｚｅ的增

加，优化后模型显存占用的降低愈发明显．当ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ为１时，显存占用从３１４１ＭＢ降低到２９８９ＭＢ，

降低了５．０９％，当ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为３时，显存占用从

４８３１ＭＢ降低到了４２３６ＭＢ，降低了１２．３２％．可以

看出，自适应数据压缩可以减少终端模型在互学习

和知识蒸馏过程中的中间结果，从而降低模型的显

存占用，节约硬件资源．

由表５可见，优化之后的终端模型和中间模型

互学习的运行时间明显缩短，当ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为１时，

优化前两种模型互学习时间为４５３．４６ｓ，而优化之后，

此过程耗时３２１．３３ｓ，优化前后，时间减少２９．１４％，而

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为２或３时，优化前后耗时也均降低了

３０％左右．由此可见，针对ＧＰＵ的优化可以有效地

降低终端模型和中间模型互学习过程的运行时间，

大幅度加快整个系统的演化速度．

从表５中我们还可以发现，优化前后，ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ为３或２时，模型的运行时间变化很小，但当

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ从２降低到１时，模型的运行时间均有明

显的上升，即互学习的速度降低了：优化前耗时从

３５９．７６ｓ增加到了４５３．４６ｓ，耗时增加了２６．０５％，

优化后从２４８．２３ｓ增加到了３２１．３３ｓ，耗时增加了

２９．４５％．该过程运行时间的突然大幅度增加与

ＧＰＵ固有的“内存墙”问题有关：当ｂａｔｃｈｓｉｚｅ不低

于２时，此时ＧＰＵ运行速度的限制在于计算单元

的计算能力，如ｒｏｏｆｌｉｎｅ模型所示，此时已经到达

“屋顶”，即计算强度已经到达最大计算强度，硬件性

能的瓶颈为硬件算力；而当ｂａｔｃｈｓｉｚｅ降低至１时，

ＧＰＵ吞吐量的限制在于计算平台的带宽，由于带宽

的限制，此时并没有办法发挥出硬件的全部算力，导

致计算资源的浪费．而通过提高ｂａｔｃｈｓｉｚｅ来弥补

“内存墙”的手段会导致整个系统的显存占用随之快

速提升，如图１３所示．显存是 ＧＰＵ非常重要的硬

件资源，决定着进程是否可以正常稳定运行，在运行

程序时宁可牺牲计算速度，也不能无限制地增加系

统的显存占用，导致进程无法运行．这也是存内计算

技术存在和发展的必要性．

表５　自适应数据压缩优化前后演化时间的对比

批量大小
运行时间

（优化前）／ｓ

运行时间

（优化后）／ｓ

优化性能

缩减时间／ｓ 缩减比例／％

１ ４５３．４６ ３２１．３３ １３２．１３ ２９．１４

２ ３５９．７６ ２４８．２３ １１１．５３ ３１．００

３ ３２７．３５ ２２７．５３ ９９．８２ ３０．４９

图１４　自适应数据压缩训练优化前后模型精度的对比

由图１４可以看出，在经过自适应数据压缩前后

的深度模型精度的差别很小，在误差允许的范围内

基本可以忽略不计．因此，ＧＰＵ加速训练的优化方

案并不会给模型精度增益带来明显的负面影响，可
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以稳定加速终端模型和中间模型的学习演化过程．

７．３．２　存内计算加速训练的模拟验证与分析

在本实验中，我们对存内计算加速训练的加速

效果和优化方案进行了模拟实验和计算仿真验证．

具体来说，我们在终端模型和中间模型的互学习过

程中注入噪声，在中间模型聚合生成全局模型后，我

们对全局模型的精度进行测试，并在测试过程中向

全局模型注入权重噪声，验证全局模型对于权重噪

声的鲁棒性．实验结果如图１５所示．

图１５　噪声注入模型训练优化前后鲁棒性对比

之后，我们以存算一体芯片ＩＳＡＡＣ
［５２］为例，通过

其吞吐量，模拟仿真计算本系统中ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ部

署在ＩＳＡＡＣ的推理时间，与ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ在ＲＴＸ３０８０

１０ＧＢ的运行时间进行对比分析．在本系统中，存内

计算加速用于全局模型的推理加速，全局模型在

本系统中的作用是为各个终端模型上传至边缘服

务器的视频帧数据进行标注，并为每个终端模型

的知识蒸馏过程提供相应的ｓｏｆｔｔａｒｇｅｔ，假设每次

模型演化时，终端设备向边缘服务器上传１２００张视

频帧，通过模拟实验和吞吐量计算，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

在ＲＴＸ３０８０１０ＧＢ和ＩＳＡＡＣ上的推理时间如表６

所示．

由表６中可见，使用存内计算加速其ＩＳＡＡＣ可

以大幅度缩短全局模型的推理时间，使其可以更快

地为终端模型上传的视频帧集进行数据标注和为终

端模型知识蒸馏过程提供ｓｏｆｔｔａｒｇｅｔ，从而加快整

个模型在线演化系统的演化速度，缩短演化延迟．并

且，随着边缘服务器服务的终端设备数量以及终端

上传至边缘的视频帧数量的增加，存内计算加速器

的加速效果会更明显．

表６　不同硬件设备推理时间对比

数据量 １２００张视频帧

分辨率 １２８０×７２０

模型类型 ＦＡＳＴＥＲＲＣＮＮ

网络复杂度 １１．７２ＭＦＬＯＰＳ

硬件设备 ＲＴＸ３０８０１０ＧＢ ＩＳＡＡＣ

时间点／ｓ ０～２．１
１２００张视频帧重复进行

２．１～２．１１２ ２．１１２～２．２１８ １４３．５９～１４３．７
０～２．１ ２．１～２０．８３

事件 加载模型
外部数据

迁移
ＧＰＵ内部数据

迁移和模型推理
… ＧＰＵ内部数据

迁移和模型推理
加载模型

外部数据迁移

和模型推理

显存占用／ＭＢ １６７５ ０．２３９ １４６６ １４６６ Ｎｏｎｅ Ｎｏｎｅ

总时间／ｓ １４３．７ ２０．８３

时间缩减／ｓ １２２．８７

８　未来展望

本文提出了多终端视频流智能识别模型共进演

化方法，旨在提升受到数据漂移影响的终端模型推

理精度，本文通过互学习实现了多终端模型的知识

交互和共进学习，完善了现有的演化系统，实现性能

突破；同时，利用基于存内计算的训练加速加快了演

化速度，进一步提高了多终端模型全生命周期推理

性能，为未来模型在线演化系统中边缘服务器的异

构加速器设计提供指导．而边缘辅助的模型演化仍

存在需要深入研究的场景和任务．首先，目前绝大部

分的模型演化相关工作（包括本文）都是基于视觉模

型，然而，如今多模态信号的应用越来越高，例如智

能个人助理和智能交通信号等需要处理语音、文本

甚至无线感知等信号．并且，多模态信号之间信息的

互补和利用可以为模型演化性能增益的提升提供解

决思路．因此，多模态数据处理模型的协同演化与多

模态数据的交互方法可能会成为未来的研究重点．

此外，频繁的演化请求会造成大量不必要的通信开

销．我们可以从两方面入手：一方面，我们可以通过

设计仅依靠终端资源的终端模型推理精度评估指

标，自适应地触发模型演化；另一方面，由于大部分

工作只注重终端模型的精度提升，而使模型过度拟
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合训练数据，导致其泛化能力的下降，从而增加了模

型演化频率，因此，如何平衡精度与泛化能力也将成

为未来的研究重点．

９　结束语

本文针对移动场景中的轻量化深度模型精度易

受数据漂移影响的现象提出了一种多终端视频流智

能识别模型共进演化方法，旨在提升终端模型的推

理精度．本文以软硬件结合的思想为基础，设计了新

颖的多终端互学习共进演化方法，实现了终端模型

和全局模型的自适应在线协同演化，并且提出了支

撑终端互学习共进演化方法的基于存内计算的训练

加速方案来加快系统的演化速度，从而提高终端模

型全生命周期推理性能．最后我们在ＲＴＸ３０８０１０ＧＢ

上进行实验验证了多终端互学习共进演化方法以及

ＧＰＵ加速训练优化方案的优越性，并通过仿真计算

验证存内计算加速训练的有效性．经过一次完整的

模型在线演化后，演化延迟减少了５１．９８％，终端模

型平均推理精度提升了４２．６％，并且模型演化时间

和ＧＰＵ显存占用都得到了大幅度缩小．通过训练

加速方案的模拟验证指导了未来在模型演化系统中

边缘服务器异构加速器的设计优化．
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Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１８，２０（１）：５４６４

［７２］ ＳｈｉＳ，ＧｕｐｔａＶ，ＨｗａｎｇＭ，ｅｔａｌ．ＭｏｂｉｌｅＶＲｏｎｅｄｇｅｃｌｏｕｄ：

Ａｌａｔｅｎｃｙｄｒｉｖｅｎ ｄｅｓｉｇｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１０ｔｈ ＡＣＭ

ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＳｙｓｔｅｍｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ａｍｈｅｒｓｔ，ＵＳＡ，２０１９：２２２

２３１

［７３］ ＫｈａｎｉＭ，ＨａｍａｄａｎｉａｎＰ，ＮａｓｒＥｓｆａｈａｎｙＡ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌ

ｔｉｍｅｖｉｄｅｏｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎｅｄｇｅｄｅｖｉｃｅｓｖｉａａｄａｐｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌ

ｓｔｒｅａｍｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．２０２１：４５７２４５８２

［７４］ ＺｈｕＺ，ＨｏｎｇＪ，ＺｈｏｕＪ．Ｄａｔａｆｒｅｅｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｆｏｒ

ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｆｅｄｅｒａｔｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ．２０２１：１２８７８

１２８８９

［７５］ ＳｈｅｎＴ，ＺｈａｎｇＪ，ＪｉａＸ，ｅｔａｌ．Ｆｅｄｅｒａｔｅｄｍｕｔｕａｌｌｅａｒｎｉｎｇ．

ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：２００６．１６７６５，２０２０

［７６］ ＪａｉｎＡ，ＰｈａｎｉｓｈａｙｅｅＡ，ＭａｒｓＪ，ｅｔａｌ．Ｇｉｓｔ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄａｔａ

ｅｎｃｏｄｉｎｇｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅ２０１８ＡＣＭ／ＩＥＥＥ４５ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ （ＩＳＣＡ）．ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ，ＵＳＡ，

２０１８：７７６７８９

［７７］ ＳａｌｋｉｎＨ Ｍ，ＤｅＫｌｕｙｖｅｒＣＡ．Ｔｈｅｋｎａｐｓａｃｋｐｒｏｂｌｅｍ：Ａ

ｓｕｒｖｅｙ．ＮａｖａｌＲｅｓｅａｒｃｈＬｏｇｉｓｔｉｃｓＱｕａｒｔｅｒｌｙ，１９７５，２２（１）：

１２７１４４

［７８］ ＹｕＦ，ＣｈｅｎＨ，ＷａｎｇＸ，ｅｔａｌ．ＢＤＤ１００Ｋ：Ａｄｉｖｅｒｓｅｄｒｉｖｉｎｇ

ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓｍｕｌｔｉｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．２０２０：２６３６２６４５
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［７９］ Ｅｖｅｒｉｎｇｈａｍ Ｍ，ＥｓｌａｍｉＳ Ｍ Ａ，ＶａｎＧｏｏｌＬ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ

ｐａｓｃａｌｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓｃｈａｌｌｅｎｇｅ：Ａｒｅｔｒｏｓｐｅｃｔｉｖｅ．Ｉｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１５，１１１：９８１３６

［８０］ ＲｅｎＳ，ＨｅＫ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ：Ｔｏｗａｒｄｓ

ｒｅａｌｔｉｍｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．

ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５，

２８：９１９９

［８１］ ＣｈｅｎＹ，ＬｉＷ，ＳａｋａｒｉｄｉｓＣ，ｅｔａｌ．Ｄｏｍａｉｎａｄａｐｔｉｖｅｆａｓｔｅｒ

ＲＣＮＮｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｗｉｌｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：３３３９３３４８

犠犃犖犌犔犲犎犪狅，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｍｏｂｉｌｅｅｍｂｅｄｄｅｄ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犔犐犝犛犻犆狅狀犵，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｒｅＳｍａｒｔＩｏＴａｎｄｍｏｂｉｌｅｅｍｂｅｄｄｅｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犢犝犣犺犻犠犲狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ａｒｅｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＳｍａｒｔＩｏＴ．

犢犝犎犪狅犢犻，Ｍ．Ｓ．ＨｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｒｅｓｍａｒｔＩｏＴ

ａｎｄｍｏｂｉｌｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．

犌犝犗犅犻狀，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓａｒｅ

ｕｂｉｑｕｉｔｏｕｓｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ｃｒｏｗｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅａｎｄｍｏｂｉｌｅｃｒｏｗｄ

ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｄａｔａｄｒｉｆｔ，ｗｈｉｃｈｍｅａｎｓｔｈａｔｔｈｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒｅａｌｄａｔａ

ａｎｄｍｏｄｅｌｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａｉｓｄｉｆｆｅｒｅｎｔ，ｗｉｌｌｌｅａｄｔｏａｄｅｃｒｅａｓｅｉｎ

ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙ，ａｎｄｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｉｓｍｏｒｅｓｅｒｉｏｕｓｆｏｒｍｏｂｉｌｅ

ｍｏｄｅｌｓ．Ｔｈｅｒｅａｒｅｒｏｕｇｈｌｙｔｗｏｒｅａｓｏｎｓ：ｏｎｔｈｅｏｎｅｈａｎｄ，ｔｈｅ

ｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｃａｐｔｕｒｅｄｂｙｔｈｅｍｏｂｉｌｅｔｅｒｍｉｎａｌｗｉｌｌｃｈａｎｇｅ

ｆａｓｔｅｒ．Ｏｎｔｈｅｏｔｈｅｒｈａｎｄ，ｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｍｏｄｅｌｄｅｐｌｏｙｅｄ

ｏｎｔｈｅｍｏｂｉｌｅｔｅｒｍｉｎａｌｈａｓａｓｉｍｐｌｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐｏｏｒｇｅｎｅｒ

ａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｗｈｉｃｈｌｅａｄｓｔｏｌｏｗｔａｒｇｅｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ｉｎｎｅｗｓｃｅｎａｒｉｏｓ．Ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ＭｏｄｅｌＥｖｏｌｕｔｉｏｎｉｓａｎｉｄｅａｌ

ｓｏｌｕｔｉｏｎｔｏｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍｏｆｔｅｒｍｉｎａｌｄａｔａｄｒｉｆｔ．

Ｅｘｉｓｔｉｎｇｗｏｒｋｉｎｃｌｕｄｅｓｃｌｏｕｄｂａｓｅｄｏｎｌｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄ

ｅｄｇｅｂａｓｅｄｏｎｌｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｍｕｌｌａｐｕｄｉｅｔａｌ．ｍａｋｅｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｌ

ｄｅｖｉｃｅｉｎｔｅｒｍｉｔｔｅｎｔｌｙｓｅｎｄｖｉｄｅｏｆｒａｍｅｓｔｏｔｈｅｓｅｒｖｅｒ，ａｎｄ

ｐｅｒｆｏｒｍｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎｏｎｔｈｅｃｌｏｕｄｓｅｒｖｅｒ．Ａｆｔｅｒ

ｗａｒｄｓ，ｔｈｅｅｖｏｌｖｅｄｍｏｄｅｌｉｓｒｅｌｏａｄｅｄｔｏｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｌ，ｓｏａｓｔｏ

ｒｅａｌｉｚｅｔｈｅｏｎｌｉｎｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｌｍｏｄｅｌ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，

ｐｌａｃｉｎｇｄａｔａａｎｄｍｏｄｅｌｓｉｎｔｈｅｃｌｏｕｄｃｒｅａｔｅｓｐｒｏｂｌｅｍｓｓｕｃｈａｓ

ｕｓｅｒｐｒｉｖａｃｙａｎｄｍｏｄｅｌｅｖｏｌｕｔｉｏｎｄｅｌａｙｓ．Ｂｈａｒｄｗａｊｅｔａｌ．

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｂｏｔｈｍｏｄｅｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｒｅｇｕｌａｒｍｏｄｅｌｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ

ｏｎｅｄｇｅｎｏｄｅｗｉｔｈｌｉｍｉｔｅｄｒｅｓｏｕｒｃｅｓｔｏｓｏｌｖｅｔｈｅｄａｔａｄｒｉｆｔ

ｐｒｏｂｌｅｍｏｆｅｄｇｅｖｉｄｅｏａｎａｌｙｓｉｓｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄｄｅｓｉｇｎｅｄａｒｅｓｏｕｒｃｅ

ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｔｔｈｅｅｄｇｅｔｏｂａｌａｎｃｅｔｈｅｒｅｓｏｕｒｃｅ

ｏｃｃｕｐｙｂｅｔｗｅｅｎｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄｍｏｄｅｌｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，

ｔｈｅｔｅａｃｈｅｒｍｏｄｅｌｍａｙｂｅａｌｓｏａｆｆｅｃｔｅｄｂｙｔｈｅｄａｔａｄｒｉｆｔｔｏａ

ｅｘｔｅｎｔ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｎｓｕｒｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｏｆｅｖｏｌｖｉｎｇ

ｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｌｍｏｄｅｌ，ｗｅｎｅｅｄｔｏｅｖｏｌｖｅｔｈｅｇｌｏｂａｌｍｏｄｅｌａｓ

ｗｅｌｌ．Ｔｈｅｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｇｌｏｂａｌｍｏｄｅｌｗｉｌｌｆａｃｅｍｕｌｔｉｐｌｅ

ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｏｆｔｅｒｍｉｎａｌｍｏｄｅｌｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙａｎｄｄａｔａｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅｅｘｉｓｔｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｈａｓｎｏｔｙｅｔ

ｒｅａｌｉｚｅｄｔｈｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌｒｅｔｒａｉｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ａｎｄｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ．Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｏｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅｐｒｏｂｌｅｍ

ｏｆｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｉｔｙｆｏｒｔｈｅｆｉｒｓｔｔｉｍｅ，ｒｅａｌｉｚｅｓｔｈｅｏｎｌｉｎｅｃｏ

ｅｖｏｌｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｅｒｍｉｎａｌｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅｇｌｏｂａｌｍｏｄｅｌ，ａｎｄ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｓｔｈｅｒｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｒｏｍ ｔｈｅｈａｒｄｗａｒｅｌｅｖｅｌｗｈｉｃｈ

ｐｒｏｖｉｄｅｓｇｕｉｄａｎｃｅｆｏｒｔｈｅｄｅｓｉｇｎｏｆｆｕｔｕｒｅｅｄｇｅｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓ，ａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｓｔｈｅａｄａｐｔａｔｉｏｎｏｆｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄ

ｈａｒｄｗａｒｅ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｗｅｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆ

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｙｓｔｅｍｂｙｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｉｎｐａｒｔｂｙｔｈｅＫｅｙＰｒｏｇｒａｍｏｆＮａ

ｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６１９６０２０６００８），ｔｈｅ

ＮａｔｉｏｎａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｕｎｄｆｏｒ Ｄｉｓｔｉｎｇｕｉｓｈｅｄ Ｙｏｕｎｇ Ｓｃｈｏｌａｒｓ

（６２０２５２０５），ａｎｄｔｈｅＧｅｎｅｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（６２１０２３１７）．
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