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面向智能物联网的资源高效模型推理综述

袁　牧　张　兰　姚云昊　张钧洋　罗溥晗　李向阳
（中国科学技术大学计算机科学与技术学院　合肥　２３００２６）

摘　要　从智慧城市到工业自动化，智能物联网在越来越多的场景中得到了广泛应用．模型推理作为实现智能决

策和响应的核心技术，在智能物联网系统中扮演着举足轻重的角色．然而，智能物联网设备通常在计算能力、通信

带宽、内存容量和电池寿命等资源上高度受限．这使得智能物联网中的模型推理资源开销成为一个关键技术挑战．

本综述总结了在智能物联网场景中优化模型推理资源开销的相关技术，对当前在智能物联网应用中使用的主流模

型推理优化技术进行概述，并深入分析它们在资源效率方面的优势和不足．本文从推理涉及的三大模块（传感器数

据、智能模型、物联网硬件）和五类关键资源的角度出发设计新的技术分类，并首次提出了一套针对智能物联网模

型推理的通用的优化流程，能够帮助相关研发人员定位和优化推理效率瓶颈．最后，本文讨论了智能物联网推理效

率相关的四个未来研究方向．
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１　引　言

人工智能（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，ＡＩ）和物联网

（ＩｎｔｅｒｎｅｔｏｆＴｈｉｎｇｓ，ＩｏＴ）
［１］的融合产生了智能物联

网（ＡＩｏＴ）．人工智能技术为物联网赋予了自动化分

析数据的智能算法，物联网则为人工智能输送了可

供分析的海量传感器数据．ＡＩｏＴ将智能算法与庞

大的互联设备网络相融合，在诸多领域实现了创新

性应用，包括智慧城市、工业自动化、医疗看护、智慧

家居、智能穿戴设备等．据 ＧＭＩ统计预估
［２］，全球

ＡＩｏＴ市场将以超过２０％的复合率增长，在２０３２年

达到２５０亿美元．金山云发布的中国智能物联网白

皮书［３］也预计中国的物联网连接数将在２０２５年达

到２００亿个，华为全球产业愿景报告
［４］预测全球物

联网设备数将在２０２５年达到１０００亿个．随着物联

网规模的增大，ＡＩｏＴ的研究和应用也将日益深入，

未来有着广阔的发展前景．

人工智能算法、模型在完成训练后，部署到物联

网设备上对传感器采集的数据进行处理的过程称为

模型推理（ＭｏｄｅｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）．模型推理作为实现智

能决策和响应的核心技术，在ＡＩｏＴ中扮演着举足轻

重的角色．在ＡＩｏＴ场景中，通常有三种模型推理的

部署方式，即端侧推理、边侧推理（计算卸载）和模型

切分推理，如图１所示．端侧推理，顾名思义，是将全

部的智能模型部署在数据采集设备端，例如摄像头上

进行行人检测．其优点在于无需进行数据传输，但会

导致端侧计算负载较重，带来过高的能耗和延迟．边

侧推理，是将推理计算任务全部卸载到边缘服务器

上，例如运动传感器将信号发送给边缘服务器进行人

物行为识别．由于计算从端侧卸载到边侧，这种部署

方式能够降低端侧能耗，但也引入较高的通信开销．

模型切分推理则是权衡了上述两种部署方式，通过将

深度神经网络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）模型切

分为两部分（或多个部分），端侧计算前半部的推理

并将中间结果传输给边缘服务器，在边侧完成后半

部的推理计算．在合适的切分策略下，这种方式能够

在一定的通信开销下显著降低推理延迟和端侧能耗．

图１　智能物联网中三种典型的模型推理部署模式：端侧推理、边侧推理以及模型切分推理

资源开销问题是模型推理面临的一项挑战．随着

人工智能模型能力的不断提高，高精度模型的参数量

也日益增大．例如流行的计算机视觉模型ＲｅｓＮｅｔ５０

有２．３亿个参数，基于视觉 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ架构的

ＶｉＴＬａｒｇｅ模型则有３．３亿个参数，开源的语音识别

模型ＤｅｅｐＳｐｅｅｃｈ也拥有１．４亿参数．而智能物联网

设备通常具有资源受限的特点，如有限的计算能力、

通信带宽、内存容量和电池寿命．这使得智能物联中

的模型推理资源开销成为一个关键技术挑战．

具体地，我们主要关注如下五类开销：

（１）时间．包括端到端响应时延和多处理器累

加的计算时间．端到端延迟开销直接影响着用户的

ＡＩｏＴ服务体验，例如智能音箱的语音助手（例如Ｓｉｒｉ

和ＧｏｏｇｌｅＡｓｓｉｓｔａｎｔ）服务一般能够接受的延迟是在

５００ｍｓ范围内．而累加计算时间则决定了 ＡＩｏＴ服

务的运维成本，包括多处理器硬件以及持续工作的

能源成本．

（２）内存．智能物联网设备可分为传感器节点

和边缘计算节点．①传感器节点．对于低端传感器，

如温度湿度传感器等，其内存一般在几 ＫＢ到几十

ＫＢ之间，而对于智能家居传感器，其内存通常在几

ＭＢ到几十ＭＢ之间．工业物联网传感器通常需要处

理更复杂的场景，其内存可能超过１００ＭＢ；②边缘

计算节点．ＡＩｏＴ边缘节点通常具有更强大的功能，

如视频解码和智能数据处理．其内存一般在几百

ＭＢ到几ＧＢ之间，一些高端深度学习工作站可能

装配拥有几ＧＢ到十几ＧＢ显存的独立显卡．模型

推理的内存开销直接影响ＡＩｏＴ服务的硬件部署成

本，从另一个角度，这决定着相同硬件资源下能够部

署的模型性能．

（３）带宽．带宽指数据传输速率的大小，通常用

每秒传输的数据量来衡量，单位为千比特／秒（Ｋｂｐｓ）

或兆比特／秒（Ｍｂｐｓ）．智能物联网中设备的带宽一

般情况下是相对较低的，这是因为许多设备被设计
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为资源受限的嵌入式系统，其通信需求相对简单而

且功耗要很低．为了提高能源效率，物联网设备通常

会使用低功耗通信技术，如ＬｏＲａＷＡＮ、ＮＢＩｏＴ等，

这些技术在提供相对较低带宽的同时，可以降低设

备的能耗．对于简单传感器节点如温湿度传感器，通

常只需要几Ｋｂｐｓ到几百Ｋｂｐｓ，对于智能家居传感

器如摄像头和音箱，由于涉及多媒体传输，其带宽一

般在几 Ｍｂｐｓ到几十 Ｍｂｐｓ之间．工业物联网设备

通常需要更高的带宽，一些复杂传感器的数据传输

带宽可能会超过几千 Ｍｂｐｓ．

（４）能量．ＡＩｏＴ设备通常需要长时间运行，且

部分嵌入式系统由电池供电，因此为了延长设备的

使用寿命和减少维护频率，物联网设备通常采用低

功耗设计．低端传感器节点通常只执行简单的任务，

如收集环境数据并发送给边缘设备．这些设备能耗

通常较低，可以实现长时间的运行，通常以微瓦级的

功耗计算．工业物联网设备通常需要处理更大量的

数据和更复杂的场景，但同样会优化设计以降低功

耗．其功耗通常在几百毫瓦到几瓦之间，有时甚至更

高，具体取决于设备的复杂性和通信需求．

（５）存储．物联网设备的存储一般较小，通常用

于存储少量的配置信息、设备状态等必要的数据．低

端传感器节点通常只需要存储少量的配置信息和传

感器数据．其存储容量通常在几到几十ＫＢ之间．智

能家居设备可能需要存储一些音频、视频和图像数

据，用于本地处理或传输到服务器端．其存储容量通

常在几到几十 ＭＢ之间．物联网设备通常会定期将

采集的数据传输到云端或边缘服务器进行存储和处

理，以释放设备的本地存储空间．

为了实现高效的智能决策和响应，我们必须寻

求推理精度和资源开销的最佳平衡点，以确保在满

足性能要求的同时尽可能降低能源消耗，延长设备

的使用寿命．本综述旨在探讨在智能物联网场景中

优化模型推理资源开销的相关技术．我们将对当前

在智能物联网应用中使用的主流模型推理优化技术

进行概述，并深入分析它们在资源效率方面的优势

和不足．通过对这些方法进行比较和评估，我们希望

为智能物联网应用中的模型推理资源管理提供全面

的认识，为未来设计高效的智能物联网系统提供有益

的参考和指导．在智能物联网时代到来之际，解决模

型推理资源开销问题是我们所面临的紧迫任务．只有

通过创新的技术手段和综合的资源管理策略，我们才

能使智能物联网真正成为一个高效、智能、可持续发

展的现实．本综述的研究内容将有助于加速智能物联

网技术的演进，推动其在各行各业的广泛应用．

如表１所示，本文以智能物联网中模型推理的

流程上的三个模块（传感器数据、智能模型、物联网

硬件）为划分角度，将现有的优化技术根据其主要优

化的资源（时间、内存、带宽、能量、存储）分为八类．

从传感器数据的角度，我们总结了优化时间的输入

过滤技术、优化带宽的数据编码技术以及优化存储

的存储管理技术．从智能模型的调度，我们介绍优化

时间的自适应配置技术和优化内存的模型压缩技

术．从物联网硬件的角度，我们将相关方法分类为优

化时间的计算图优化技术、优化带宽的协同推理技

术以及优化能量的加速器技术．考虑到很多技术都

不是对资源进行孤立优化的，例如模型压缩能够同

时优化时间、内存、能量和存储资源，我们将总结的

八类技术对五类资源的优化效果列于表１中．我们

希望本文提出的方法分类能够帮助到相关研究人

员，在遇到特定场景中资源瓶颈时能够参考本文的

方法加以优化．最后，我们分析了智能物联网模型推

理在资源效率方面仍存在的挑战以及一些可能的未

来研究方向．

表１　智能物联网推理流程的三个模块（数据模型硬件）中

存在八种优化方法，每种方法标注了所优化的资源

模块 方法
资源

时间 内存 带宽 能量 存储

传感器

数据

输入过滤 ★  

数据编码  ★

存储管理  ★

智能

模型

自适应配置 ★

模型压缩  ★  

物联网

硬件

计算图优化 ★  

协同推理  ★

加速器  ★

注：★表示主要优化的资源．

１１　相关综述

由于本文涉及人工智能和通信网络两个领域，

我们将相关综述按领域分为两类介绍．

（１）人工智能通用场景．Ｃｈｅｎｇ等人
［５］介绍了

深度神经网络的模型压缩和加速技术，并将相关技

术划分为四大类，即参数剪枝和量化、低秩分解、紧

凑卷积过滤器以及知识蒸馏．Ｈｏｅｆｌｅｒ等人
［６］则针

对深度模型的稀疏性介绍了提高推理和训练效率

的相关技术，包括实现模型稀疏性的训练策略以

及降低推理阶段资源开销的方法．此类工作涉及的

技术是本文第４．２节的一部分，本文选择性介绍一些

针对智能物联网场景的模型压缩和加速方法．Ｈａｎ等

人［７］将能够在推理时根据输入数据动态调整结构或
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参数的神经网络称为“动态神经网络”（Ｄｙｎａｍｉｃ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ），并从三个角度样本、空间、时间

介绍了相关方法．Ｍａｔｓｕｂａｒａ等人
［８］则专门为动态神

经网络中的拆分计算和早退方法撰写了更为细致的

综述．与本文专注于模型推理效率不同，Ｈａｎ等人
［７］

的工作介绍了动态神经网络在除了精度效率权衡以

外多个角度上的优势，包括表达能力和可解释性．

Ｔｈｉｒｕｖａｔｈｕｋａｌ等人
［９］撰写了关于提高计算机视觉效

率的书籍，广泛介绍了包括量化、剪枝、知识蒸馏、硬件

加速、神经网络架构优化等针对视觉模型的技术．本文

考虑广泛的ＡＩｏＴ场景，不局限于计算机视觉任务．

（２）移动计算、边缘计算、物联网场景．Ｃｈｅｎ等

人［１０］以及 Ｍｕｒｓｈｅｄ等人
［１１］调研了边缘计算和深度

学习的结合，包括在边缘侧的深度学习典型应用（主

要是视觉和自然语言处理任务）、模型轻量化以及硬

件加速技术、结合端边设备进行协同推理的方法，以

及跨多个边缘节点进行分布式模型训练的机制．

Ｚｈａｎｇ等人
［１２］介绍了智能物联网的架构和应用，包

括计算机视觉类（图像分类、物体检测、物体追踪、语

义分割、人脸识别、行人重识别、人体姿态识别、即时

定位与地图构建等）、音频分析类（语音识别、说话人

识别等）、自然语言处理类（机器翻译等）以及多模态

分析类应用．同时该综述也介绍了智能物联网相关

的机器学习技术，包括无监督和半监督学习、迁移学

习和域自适应、零样本和小样本学习、强化学习以及

联邦学习等技术．相较于此工作，本文聚焦于智能物

联网场景中的模型推理的资源效率问题，旨在提供

一个针对性的技术综述，而非全面的介绍．吴吉义等

人［１３］总结了ＡＩｏＴ技术背景和应用场景，提出了一

种云边端融合ＡＩｏＴ架构，并介绍了包括数据采集、

事件处理及协同、云边端融合、安全及隐私保护等方

面的研究现状．杨铮等人
［１４］总结了在边缘计算场景

下针对视频流上的模型推理技术，从端侧、端边／云

协同、边／云侧三个角度介绍了相关方法．本文在视

频分析相关方法上与该工作有一定的重叠，但与该

工作专注视频分析应用不同，本文涵盖了智能物联

网中的各种应用场景，且提出了不同的技术分类方

法．Ｌｉｕ等人
［１５］对智能物联网系统中端侧训练／推

理、分布式训练／推理以及应用进行了综述整理，介

绍了与模型训练和推理相关的资源精度权衡的技

术．本文在模型推理相关方法上与该工作相交，但不

同之处在于本文并不讨论训练相关的技术，且在推

理方面给出了更丰富和广泛的技术介绍．

表２总结了相关综述和本文的对比，总而言之，

本文第一次系统性地调研针对通用物联网场景下

的、优化模型推理效率的技术．

表２　相关综述对比

文献 年份 总结
是否针对通用

物联网场景

是否针对

推理流程

效率优化角度

数据 模型 硬件

Ｃｈｅｎｇ等人
［５］ ２０１７ 深度神经网络压缩  

Ｈｏｅｆｌｅｒ等人［６］ ２０２１ 深度神经网络稀疏化 

Ｈａｎ等人［７］ ２０２１ 动态神经网络  

Ｍａｔｓｕｂａｒａ等人［８］ ２０２２ 拆分计算和早退  

Ｔｈｉｒｕｖａｔｈｕｋａｌ等人［９］ ２０２２ 计算机视觉模型加速  

Ｃｈｅｎ等人［１０］，Ｍｕｒｓｈｅｄ等人［１１］ ２０１９，２０２１ 边缘计算＋深度学习   

Ｚｈａｎｇ等人
［１２］ ２０２０ 智能物联网架构和应用 

吴吉义等人［１３］ ２０２１ 智能物联网云边端融合  

杨铮等人［１４］ ２０２２ 边缘计算＋视频分析   

Ｌｉｕ等人［１５］ ２０２３ 智能物联网训练推理及应用   

本文 ２０２３ 智能物联网模型推理     

１２　调研方法

我们在ＧｏｏｇｌｅＳｃｈｏｌａｒ、ＤＢＬＰ、ＩＥＥＥＸｐｌｏｒｅ和

ＡＣＭＤｉｇｉｔａｌＬｉｂｒａｒｙ上进行关键词搜索来收集与

智能物联网推理相关论文，搜索了包括如下关键词

（以及对应的中文翻译）：

（１）（Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ｜ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）＋（Ｅｍｂｅｄｄｅｄ｜

ＩｏＴ｜Ｍｏｂｉｌｅ｜Ｅｄｇｅ）；

（２）（Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ｜ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ）＋Ｒｅｓｏｕｒｃｅ

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ；

（３）ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ＋（Ｑｕｅｒｙ｜Ａｎａｌｙｔｉｃｓ｜Ｓｔｏｒａｇｅ）；

（４）（ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ｜Ｍｏｄｅｌ）＋（Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ｜

Ｂｉｎａｒｙ｜Ｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ｜Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ）．

我们基于是否同时满足以下条件对论文进行选择：

（１）优化目标是否是模型推理的资源效率？

（２）所用技术能否应用于智能物联网场景？

除了通过关键词检索相关论文以外，我们还通

过与合作企业（包括蔚来汽车、大全能源、三一重工

等）交流、调研实际系统等方式，总结业界对于智能
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物联网模型推理的技术需求以及常用优化方法．

２　智能物联网模型推理

２１　场景特点

ＡＩｏＴ场景通常涉及大量的传感器设备和边缘

节点，这些设备采集的数据需要进行实时或近实时

的推理和处理．相较于数据中心和移动计算场景，

ＡＩｏＴ场景中的特色应用包括智慧城市、智慧家居、

工业自动化、智能监控监测等．表３对比总结了不同

网络场景下应用、数据来源、计算和通信以及模型推

理的主要挑战．

表３　不同网络场景对比

场景 示例特色应用 任务数据 计算硬件 通信环境 模型推理关键挑战

数据中心
大语言模型问答

大数据分析挖掘
大规模数据集 高性能服务器 千兆／万兆高速局域网 高吞吐、鲁棒性

移动计算
增强／虚拟现实
位置感知和导航

用户及设备本地数据 移动设备 移动网络／ＷｉＦｉ 低功耗、隐私保护

智能物联网
智慧城市／家居
工业自动化

传感器实时数据
嵌入式设备

边缘服务器

低功耗广域网

蓝牙／Ｚｉｇｂｅｅ／ＮＦＣ

低延迟（实时性）

异构性、可扩展性

　　（１）设备异构性．数据中心中大规模使用的高

性能服务器为了可靠性和扩展性通常是同构的，而

移动计算场景的一个应用一般只涉及单一移动设

备，例如运行位置感知和导航的移动手机以及虚拟

现实眼镜．很不同的，智能物联网的应用往往都涉及

大量高度异构的设备，从数据采集层面，智能物联网

设备连接各种不同类型的传感器，如摄像头、温度传

感器、加速度传感器等，这些传感器产生的数据格式

和数据模态是多样的．从硬件方面，智能物联网中的

设备来自各种不同的厂商，因此其硬件架构以及处

理能力可能差异很大．软件方面，ＡＩｏＴ设备可能使

用各种不同的操作系统，如Ｌｉｎｕｘ、实时操作系统

（ＲＴＯＳ）、嵌入式系统等．

（２）离线可推理．在智能物联网场景中，设备可

能会遇到网络不稳定、断网或处于远程区域等情况，

这时无法依赖云端的服务和数据传输．因此，为了保

证智能设备的功能稳定性和可用性，在一些应用场

景下，设备需要具备在离线状态下进行推理的能力．

这种能力对于一些关键应用场景，如远程地区监控、

无人驾驶车辆、智能家居等来说尤为重要，因为它们

需要能够在任何环境下独立地做出决策和行动．

（３）动态自适应．智能物联网环境中的数据通

常是实时生成的，并且可能受到多种因素的影响而

不断变化，例如环境条件、设备状态、用户行为等．传

感器采集的数据可能会受到概念漂移（Ｃｏｎｃｅｐｔ

Ｓｈｉｆｔ）的影响，即数据分布随时间发生变化，为了保

持模型的性能和准确性，模型推理需要能够自适应

地识别和适应这些变化．

２２　技术挑战

由于ＡＩｏＴ环境的特性，包括有限的计算资源、

异构设备、通信带宽和能耗限制等，在智能物联网场

景下的模型推理，面临如下几个与资源效率相关的

挑战：

（１）实时分析推理算不完．智能物联网应用通

常需要在实时或近实时的情况下对传感器数据进行

分析和推理．然而，现代深度学习模型通常非常复

杂，需要大量计算资源来进行推理，这在算力有限

的物联网设备上是一个挑战．实时推理涉及高效

的模型设计和优化以及硬件加速和高度优化的推

理引擎，以确保模型能够在有限的时间内完成推

理过程．

（２）内存有限模型放不进．智能物联网设备的

内存通常受到限制，特别是边缘节点设备．复杂的深

度学习模型可能会非常庞大，导致无法将整个模型

放入设备的内存中进行推理．因此，需要采取一些方

法来减小模型的尺寸，以降低内存占用，并尽可能保

持模型的准确性．

（３）通信带宽受限传不出．在智能物联网中，传

感器通常负责采集环境数据，而有时这些数据可能

非常庞大．对于边缘设备而言，带宽通常是有限的，

无法将大量数据直接传输到服务器进行处理．因此，

需要进行数据预处理和过滤，只传输必要的信息，或

者利用协同推理来降低数据传输需求．

（４）能耗过高设备撑不住．智能物联网设备通

常由电池供电，因此能耗管理是一个关键挑战．复杂

的深度学习模型需要大量的计算资源，导致设备能

耗过高，影响设备的续航时间．为了应对这个挑战，

需要采取能效优化措施，例如利用低功耗硬件、模型

量化、节能策略等，以最大限度地减少设备的能耗．

（５）边缘节点数据存不下．边缘节点通常具有

有限的存储容量，而一些复杂的深度学习模型和以

及传感器传输来的数据可能无法完全存储在边缘设
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备上．为了解决这个问题，需要针对性地优化数据存

储结构，以及利用端边协同的方式，将数据存储和

处理任务进行合理划分，使得边缘节点数据能够

得到有效管理和优化利用．总体而言，智能物联网

中的模型推理面临多方面的技术挑战，需要在计

算资源有限、数据传输受限、能耗管理和存储容量

有限的情况下，寻找合适的方法和策略来优化模

型推理过程，以满足实时性和能效性的要求．这需

要综合考虑算法优化、硬件优化和系统设计等多

个方面，为智能物联网应用提供高效、可靠的智能

支持．

２３　技术分类原则

如图２所示，本综述对技术分类原则是根据技

术所属的模块进行划分的．智能物联网推理流程中

存在三个关键模块，即传感器数据、智能模型和物联

网硬件．三个模块的关联在于，传感器数据是推理流

程的起点，数据会通过内存（本地部署的模型）或网

络（部署于其他设备的模型）传输给智能模型；智能

模型对接收到的数据进行推理计算，完成相应的智

能物联网功能；物联网硬件，包括传感设备和计算设

备，则作为物理基础承载了数据感知和模型计算的

任务．三个模块统一构成了完整的智能物联网模型

推理系统．在传感器数据层（第３节），我们主要介绍

存储管理技术，以及存在于数据传输给模型过程中

的输入过滤和数据编码优化机会．在智能模型层

（第４节），我们重点介绍了自适应配置和模型压缩

方法，分别关注模型的静态架构和动态运行时的优

化．在物联网硬件层（第５节），我们讨论了基于编译

器的计算图优化、多设备协同推理以及针对神经网

络设计的专用加速器硬件．

图２　根据技术所属智能物联网模型推理流程中的模

块（数据模型硬件）进行的方法分类

３　传感器数据层

传感器数据作为智能物联网模型推理的基础模

块，其资源效率的优化可以从消除冗余数据、提高数

据编码压缩率以及优化存储管理等多个角度入手，

从而提升整体模型推理的性能．

３１　时间资源优化：输入过滤与推理重用

值得注意的是，在传感器数据上进行推理并不

总能产生有效或有价值的结果．以仓库监控视频为

例，运行异常行为检测模型在没有出现人物的画面

上，其预测结果将为空．类似地，对用户语音指令进

行语音识别和语义分析，在用户发表与指令无关的

内容时，进行的推理同样毫无意义．因此，在执行推

理任务之前，过滤掉冗余输入数据具有重要意义．我

们将这类方法称为“输入过滤”，表４从应用场景、关

键技术和过滤依据等方面总结了典型的输入过滤与

推理重用方法．

表４　输入过滤和推理重用方法总结

方法 年份 应用场景 关键设计 过滤依据

粗粒度输入过滤

Ｃａｎｅｌ等人［１６］（ＦｉｌｔｅｒＦｏｒｗａｒｄ） ２０１９ 卷积神经网络推理 预训练特征抽取网络＋分类器 置信度阈值

Ｌｉ等人［１７］（Ｒｅｄｕｃｔｏ） ２０２０ 视频分析 连续帧低级特征帧差 帧差阈值

ＴｃｈａｙｅＫｏｎｄｉ等人
［１８］（ＳｍａｒｔＦｉｌｔｅｒ） ２０２２ 视频分析 特征帧差＋分类器 置信度阈值

Ｙｕａｎ等人［１９］（ＩｎＦｉ） ２０２２ 全模态模型推理 端到端可学的全模态过滤器 置信度阈值

细粒度输入过滤

Ｊｉａｎｇ等人
［２０］（Ｒｅｍｉｘ） ２０２１ 图像物体检测 图像切分为多个区域 图像子区域语义

Ｚｈａｎｇ等人
［２１］（Ｅｌｆ） ２０２１ 视频分析 端侧进行粗粒度物体检测 图像子区域语义

粗粒度推理重用

Ｃｈｅｎ等人［２２］（Ｇｌｉｍｐｓｅ） ２０１６ 图像物体识别 支持物体追踪的视频帧缓存 场景改变比例阈值

Ｇｕｏ等人［２３］（Ｐｏｔｌｕｃｋ） ２０１８ 图像分析 数据特征向量缓存 相似度阈值

Ｇｕｏ等人［２４］（ＦｏｇｇｙＣａｃｈｅ） ２０１８ 图像／音频分析 自适应局部敏感哈希缓存数据特征 近邻同质分数阈值

细粒度推理重用

Ｎｉｎｇ等人
［２５］（ＤｅｅｐＲｅｕｓｅ） ２０１９ 卷积神经网络推理 局部敏感哈希度量特征图相似度 相似度阈值

Ｘｕ等人［２６］（ＤｅｅｐＣａｃｈｅ） ２０１８ 视频分析 视频帧切分为多个区域进行缓存 匹配区域搜索

Ｗｕ等人［２７］（ＤＲＥＷ） ２０２２ 卷积神经网络推理 局部敏感哈希＋多粒度聚类 聚类簇心
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３．１．１　粗粒度数据过滤

在边缘视频分析任务领域，Ｃａｎｅｌ等人
［１６］提出

了一种名为ＦｉｌｔｅｒＦｏｒｗａｒｄ的视频帧过滤方法．该方

法利用预训练的特征抽取器中的中间层激活作为输

入，设计了一种轻量级微分类器来决定是否将特定视

频帧传送至后端计算集群．具体而言，ＦｉｌｔｅｒＦｏｒｗａｒｄ

提出了三种微分类器架构，包括完整帧物体检测、局

部二分类器以及窗口化局部二分类器，以适应不同

的分析任务．在推理阶段，ＦｉｌｔｅｒＦｏｒｗａｒｄ通过手动

设置微分类器的置信度阈值来进行帧过滤．值得注

意的是，ＦｉｌｔｅｒＦｏｒｗａｒｄ支持多种分析任务共用同一

个特征抽取器，尽管不同任务可能选择不同的中间

层激活．针对实时视频分析任务，Ｌｉ等人
［１７］提出了

一种名为Ｒｅｄｕｃｔｏ的摄像头端视频帧过滤方法．其

核心思想是在摄像头端计算视频帧的变化程度，从

而过滤掉变化较小的帧，避免将其传输至推理计算

设备．该工作表明，不同低级特征（如角落、边缘、面

积和像素特征）适用于不同视频分析任务的帧变化

程度测量．例如，面积特征适用于物体计数任务，而

边缘特征适用于物体检测任务．通过计算连续视频

帧之间的低级特征变化值，并采用轻量级聚类方法

自适应地估计过滤阈值，Ｒｅｄｕｃｔｏ成功地在仅损失少

量推理精度的情况下，节省了高达５１％～９７％的计算

开销．ＴｃｈａｙｅＫｏｎｄｉ等人
［１８］提出结合了帧特征差

和二分类模型的帧过滤方法ＳｍａｒｔＦｉｌｔｅｒ，将特征差

作为二分类模型的输入，使用推理反馈训练过滤决

策．输入过滤技术的研究不仅限于视频数据模态，

Ｙｕａｎ等人
［１９］提出了一种端到端可学的输入过滤框

架ＩｎＦｉ，将输入过滤建模为二分类（冗余和非冗余）

任务，支持多种输入模态（包括图片、视频、音频、文

本、模型中间层特征等）和多种部署模式（包括端上

推理、卸载推理和模型切分）．此外，基于函数族复杂

性度量，该工作给出了“可过滤性”的定义，并分析了

三类常见推理任务的可过滤性，包括二分类、多分类

以及回归任务．

３．１．２　细粒度数据过滤

之所以称上述方法为粗粒度数据过滤，是因为

这些方法都是以整个数据作为单位来进行决策过滤

与否．自然地，我们可以考虑将输入数据拆分为多个

子输入，例如图片的不同区域，来进行更细粒度的数

据过滤．图３左半部展示了粗粒度和细粒度数据过

滤技术的区别．

图３　粗／细粒度的输入过滤和推理重用四个子类方法

Ｊｉａｎｇ等人
［２０］针对物体检测任务设计了一种图

像切分过滤的方法 ＲＥＭＩＸ，通过将图像切分为多

个区域，不同区域根据延迟限制选择推理效率不同

的模型进行处理（例如对于行人检测任务，行人较密

集的区域使用较大的模型推理，而天空、建筑物等区

域使用轻量模型或者直接跳过）．Ｚｈａｎｇ等人
［２１］针

对移动视觉任务提出了一种视频帧切分和推理并行

卸载方法（称为Ｅｌｆ），在移动设备上检测粗粒度物体

并将对应区域切分，将切分后的多个部分视频帧并

行发送给边缘节点进行推理卸载，实现对通信带宽

的节省．具体地，Ｅｌｆ使用一个循环区域提议网络

（ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ）来预测视频

帧内的粗粒度物体区域（例如对于人体姿态检测任

务，单个人物的检测框即为粗粒度物体区域），并且

通过估计边缘节点的资源来动态分配切分的视频帧

以实现负载均衡．

３．１．３　粗粒度推理重用

待推理的数据中除了那些结果无意义的冗余，

还包含另一种称为可重用性的冗余，即该数据的推

理结果与之前已经计算过的结果一致，如果能够高
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效地重用之前的结果则能提高资源效率．例如，对于

一个智能手环上的用户动作分类任务，如果两段运

动信号输出的动作分类结果一致，则可以重用前一

段数据的推理结果，来进行快速识别．

Ｃｈｅｎ等人
［２２］针对移动设备和边缘服务器协同

进行物体识别任务提出了Ｇｌｉｍｐｓｅ方法，通过维护

一个视频帧的缓存实现对物体的高效追踪，并基于

场景改变比例采样关键视频帧（较大可能得到与端

上追踪结果不同的帧）传输给边缘节点进行物体识

别，从而降低延迟和带宽开销．Ｇｕｏ等人
［２３］提出一

种跨应用的近似重用方法Ｐｏｔｌｕｃｋ用以优化移动设

备的智能任务，通过缓存输入数据的特征向量（例如

对于图片可以使用经典的ＳＩＦＴ或ＳＵＲＦ特征）和

对应的推理结果，在新数据到达时计算和缓存数据

的相似度，若超过设定的相似度阈值（该工作提出了

一种基于神经网络的阈值自动调整算法）则直接返

回缓存的结果，否则重新调用对应的推理函数．Ｇｕｏ

等人［２４］观察到在近距离的多个端设备上调用的模

型推理任务有着高度相似的上下文数据，其推理结

果常常相同，进而设计了一种跨设备的近似计算重

用方法ＦｏｇｇｙＣａｃｈｅ用以减少冗余推理计算．具体

地，ＦｏｇｇｙＣａｃｈｅ使用自适应局部敏感哈希将输入数

据的特征进行降维，并针对性地为Ｋ近邻算法补充

设计了“同质分数”，用以判断缓存是否命中（同质分

数高于某个阈值时认为命中，从缓存中直接返回之

前的推理结果，否则认为不命中，重新调用推理模型

计算）．

３．１．４　细粒度推理重用

由于深度神经网络的推理一般由顺序的多层前

向计算组成，自然地可以将重用的思想应用在模型

的各个层．对于某一层或多层组成的块而言，以其输

入作为缓存的键，以其输出的激活作为缓存的值，我

们能够构建一种更细粒度的计算重用架构．图３右

半部分展示了粗粒度和细粒度推理重用技术在缓存

的键值对上的区别．

Ｎｉｎｇ等人
［２５］针对卷积神经网络推理提出了

ＤｅｅｐＲｅｕｓｅ方法用以重用单个输入内的以及跨输

入间的激活特征图．ＤｅｅｐＲｅｕｓｅ测试了多种聚类方

法后发现局部敏感哈希方法最适合于检测激活特

征图之间的相似度，并且确定角余弦距离相较于欧

氏距离更适合．值得注意的是，该工作支持推理中间

任意阶段的计算重用而不仅限于输入，我们考虑到

和其他近似重用方法的相关性将此工作划分在此．

Ｘｕ等人
［２６］针对移动设备上的视频推理任务提出了

ＤｅｅｐＣａｃｈｅ方法，通过利用视频流的时序局部性

重用卷积计算结果，从而提高推理效率．具体地，

ＤｅｅｐＣａｃｈｅ将视频帧切分成多个区域，以输入的帧

作为缓存的键，以卷积计算的特征图作为缓存的值．

ＤｅｅｐＣａｃｈｅ借鉴了经典的视频压缩方法里的匹配区

域搜索算法，通过视频运动启发式模式匹配分析视

频的内部结构，从而发现可重用的输入图像区域．

Ｗｕ等人
［２７］针对 Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积

［２８］提出一种计算重

用技术（称为ＤＲＥＷ），用以加速弱计算设备上的卷

积模型推理．具体地，ＤＲＥＷ为 Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积里涉

及的局部敏感哈希投影和桶映射操作设计了专用的

重用流程，并且将聚类粒度扩展到了多个通道，实现

对效率精度的可调节权衡．

３２　带宽资源优化：数据编码

传统的数据编码压缩方法一般旨在保障人类感

知质量的前提下降低数据大小，例如图像压缩算法

考虑的失真指标ＰＳＮＲ和人眼视觉感知是相关的．

当数据是为了人类的识别（例如观看视频），这些数

据编码压缩算法已经得到了充分的研究．但当我们

考虑数据是为了人工智能模型的识别（例如在视频

中进行人物检测），传统的数据压缩算法的设计的针

对性很弱，潜在很大的优化空间［２９］．

Ｘｉｅ等人
［３０］认为传统的图像压缩（编解码）方法

是为人类的感知（例如人眼视觉）设计的而非深度神

经网络，进而提出一种神经网络感知的图像压缩方

法Ｇｒａｃｅ，通过从空间频率和颜色对深度神经网络

感知进行建模，为卸载到边缘节点的模型推理生成

优化的压缩策略．Ｇｒａｃｅ基于深度神经网络相对于

输入图像的频率和颜色的梯度来估计感知模型，之

后以最小化文件大小为目标，以构建的感知模型的

损失为限制，优化图像编解码的参数（包括量化表和

ＲＧＢ到ＹＵＶ颜色空间转换权重）．Ｌｕ等人
［３１］提出

了第一个端到端的视频压缩的深度模型ＤＶＣ，使用

基于卷积神经网络的光流估计来获取运动信息（用

于减少视频帧序列的时序冗余）并重建当前帧，通过

自动编码器神经网络压缩对应的运动和残差信息，

所有模块（运动估计、运动补偿、残差压缩、运动压

缩、量化、比特率估计等）都可以通过单个损失函数

端到端的训练．Ｈｕ等人
［３２］针对物联网应用中图像

传输对丢包的脆弱性问题，设计了Ｓｔａｒｆｉｓｈ图像压

缩算法，能够很好地处理丢包的同时实现更高的压

缩比进而节省通信带宽．具体地，Ｓｔａｒｆｉｓｈ使用一个

４５２２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２４年



（基于神经架构搜索自动生成的）小型神经网络生成

非结构的图像压缩表示，相较于传统的ＪＰＥＧ使用

的结构化表示，非结构化表示将图像信息均匀地分

布于神经网络表示中，重建图像需要完整地表示而

非特定的部分数据，因而对丢包更具有弹性．Ｄｅｎｇ

等人［３３］针对无人机和边缘节点协同进行物体检测

推理设计了 Ｇｅｒｙｏｎ方法，利用雷达数据辅助相机

视频数据进行重点画面区域抽取和编码，减少了与

边缘节点的带宽开销和卸载延迟．Ｌｉ等人
［３４］指出预

测编码（基于预测帧生成和残差编码）使用简单的减

法运算来消除跨帧冗余，是一种次优的解决方案，因

而提出一种条件编码方法ＤＣＶＣ，将上下文信息作

为编码器、解码器和熵模型输入的一部分，在特征域

使用运动估计和补偿来学习编码的条件信息．Ｄｕ等

人［３５］设计了一种视频编码方法 ＡｃｃＭＰＥＧ，通过一

个轻量卷积神经网络来估计编码的各个宏块

（ＭａｃｒｏＢｌｏｃｋ）对推理精度的影响，进而优化宏块的

编码质量参数，实现低延迟高精度的视频推理．Ｘｉａｏ

等人［３６］针对语义分割模型推理任务提出了ＳＴＡＣ

视频压缩方法，利用深度神经网络的梯度作为空间

敏感度量（具体地，梯度量化了由压缩每个像素引起

的损失函数变化）进行自适应压缩，通过光流将压缩

策略和分割结果传播到多个视频帧，进而降低带宽

开销．关于基于神经网络的图像和视频压缩，可参考

Ｍａ等人
［３７］于２０２０年发表的综述文章．

３３　存储资源优化：存储管理

从数据存储的角度，相较于传统数据存储管理，

智能物联网模型推理任务也存在可观优化空间．以

视频存储为例，用于人工查验的视频数据库往往以

Ｈ．２６４之类的编码算法全帧存储视频文件；显然

地，这里的存储存在大量的冗余（推理不会产生有价

值的结果）视频帧．针对推理任务设计存储管理策

略能够显著提高存储资源效率．Ｐｏｍｓ等人
［３８］针对

视频分析任务中的像素数据存取提出了Ｓｃａｎｎｅｒ系

统，将视频集合以及视频衍生栅格数据（包括深度

图、激活图、流场等）组织为专为压缩视频优化后的

数据存储中的表，实现许多对视频处理有用的功

能（例如视频帧稀疏采样、访问视频帧的时间窗口

以及跨连续帧计算的状态传播）．除了视频存取之

外，Ｓｃａｎｎｅｒ还将分析任务组织为数据流图，并设计

了将计算任务自适应调度至异构硬件（包括ＣＰＵ、

ＧＰＵ 以及媒体处理 ＡＳＩＣ 等）的算法．Ｈａｙｎｅｓ等

人［３９］提出了一种视频存储系统ＶＳＳ用以将高级的

视频操作和低级的存储细节解耦合，为了提高资源

效率，ＶＳＳ将视频分解为一系列独立可解码的帧集

合，并将物理上邻近的摄像机拍摄的视频（往往存在

画面重叠）进行协同压缩（仅存储重叠部分一次）以

减少存储开销．ＶＳＳ基于原始视频和缓存的表达来

自动地选择最高效地生成目标格式和区域的数据的

方法，支持三大类限制的读写，包括时间（例如起止

时间和帧率）、空间（例如分辨率和兴趣区域）以及物

理（例如压缩编码器、视频质量）参数．Ｄａｕｍ等人
［４０］

设计了一种基于图块（视频编码器里的概念）的视

频存储管理器ＴＡＳＭ，提供了空间维度的视频随

机访问功能，进而优化子帧选择查询（例如查询包

含某物的裁剪后的视频片段）的性能．ＴＡＳＭ 使用

一种语义索引的方法维护视频内容的元数据，语义

信息由标签（包括物体类别和其他的性质例如颜色）

和区域框组成，语义索引使用Ｂ树对三元组（视频，

标签，时间）聚类实现．Ｈｕ等人
［４１］针对视频分析系

统提出了一个在查询和存储之间独立的检索层

Ｖｉｄｅｏｚｉｌｌａ，使用与推理任务相关的特征向量来表

示每一路视频（例如画面内物体的分布特征用于物

体识别任务），并基于此构建同一视频流内和跨多个

视频流的层次化的视频索引，实现将跨视频流视频

分析的时间复杂度和视频流数的关系从线性降为次

线性．

４　智能模型层

智能模型的计算是智能物联网模型推理流程中

的核心模块，现有工作探索了自适应配置和模型压

缩的方法优化时间资源和内存资源效率．

４１　时间资源优化：自适应配置

智能模型的推理计算本身依赖于很多“配置”，

以视频上进行物体检测任务为例，输入相关配置包

括视频分辨率、帧率、图像批大小，以及计算相关配

置包括检测算法、算法框架内使用的具体骨干神经

网络、多模型调度顺序等等．图４展示了通常考虑的

输入相关和计算相关的配置．在推理过程中，根据当

前的负载、数据内容等动态性进行自适应地调整相

关配置的方法，我们称为自适应配置．更细粒度的，

我们从调度、查询、级联三个角度的自适应性进行方

法的分类介绍．
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图４　自适应调度通常考虑的输入相关和计算相关配置

（１）自适应调度．Ｚｈａｎｇ等人
［４２］针对实时视频分

析任务提出了ＶｉｄｅｏＳｔｏｒｍ系统，对于有着不同的资

源质量配置的视频分析查询，ＶｉｄｅｏＳｔｏｒｍ高效地

生成配置文件并统一地进行调度．该工作考虑视频

分析的配置包括视频分辨率、帧率，以及分析算法的

参数（例如物体检测的滑动窗口大小）．ＶｉｄｅｏＳｔｏｒｍ包

含两个阶段：①离线阶段通过贪心搜索确定配置空

间里的Ｐａｒｅｔｏ最优解（在多目标优化问题中，如果

在不牺牲至少一个其他目标的情况下无法改进任何

目标，则该解被称为Ｐａｒｅｔｏ最优解）；②在线阶段调

度器仅考虑这些Ｐａｒｅｔｏ最优配置，通过计算一个考

虑质量和延迟的效用函数，对所有的分析查询进行统

一调度（最大化最低效用或整体效用）．Ｊｉａｎｇ等人
［４３］

针对基于神经网络的视频物体检测流程，考虑了

包括帧率、图像尺寸、物体检测算法（ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ

和ＳＳＤ）、物体检测骨干模型（ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＲｅｓＮｅｔ、Ｒｅｓ

Ｎｅｔ１０１、ＲｅｓＮｅｔ５０、ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ２和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１）

在内的可调节配置，提出一种视频自适应配置方法

（称为Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ）．具体地，Ｃｈａｍｅｌｅｏｎ利用影响物

体检测最优配置的因素（包括物体速度和大小）所蕴

含的时空关联性，将最优配置的搜索空间大幅缩小

并摊销到多个视频源上，在相同精度下实现２到３

倍的加速效果．Ａｌｉ等人
［４４］针对模型推理服务可能遇

到突发请求（进而带来高延迟）的问题设计了一种自

适应批量化（ＡｄａｐｔｉｖｅＢａｔｃｈｉｎｇ）的方法ＢＡＴＣＨ，

根据推理请求负载和延迟目标，预估延迟分布并自

适应地调整两个参数：批大小（ＢａｔｃｈＳｉｚｅ）和超时

（Ｔｉｍｅｏｕｔ，等待后续请求以组成一批数据的最大时

间）．Ｃｒａｎｋｓｈａｗ等人
［４５］考虑模型推理流水线中通

用的配置参数（包括数据批处理大小、硬件加速器的

选择、推理请求达到过程等）设计了ＩｎｆｅｒＬｉｎｅ系统，

包含两个主要组件，即组合规划器（低频率运行）

和自动缩放器（高频率运行）．组合规划器根据逻辑

计算图自动为每个计算任务选择硬件类型（ＣＰＵ、

ＧＰＵ、ＴＰＵ、ＦＰＧＡ等）、并行副本数、数据批处理大

小，而自动缩放器则根据在线的请求到达过程的变

化（请求率）来缩放推理流水线中的各个阶段（以满

足时延限制）．这里的缩放操作指根据组合规划器选

择的硬件结果，增加或减少并行处理任务的对应硬

件．Ｋａｎｇ等人
［４６］观察到视觉分析系统的端到端瓶

颈在于数据预处理（包括解码和调整大小操作）阶

段，并针对此开发了ＳＭＯＬ系统，主要包含了两个

优化技术：一是通过显式地使用数据增强来训练低

分辨率模型，并使用部分解码方法降低解码开销；二

是将预处理操作和模型推理计算进行流水线化，并

针对性地优化了内存管理和线程调度．Ｌｉｕ等人
［４７］

考虑实时推理系统中存在的优先级倒置（指由于顺

序执行逻辑导致的低优先级的任务在高优先级任务
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之前执行，这里的优先级指例如在自动驾驶中，识别

一辆车道上失控的车要比检测周围建筑更重要，而

简单的顺序推理逻辑可能会导致优先级倒置）问题，

提出了一种对输入数据进行优先级区域划分以及在

延迟限制下的推理调度算法．Ｌｉ等人
［４８］提出了一种

能够自适应于能耗的多出口神经网络（ＭｕｌｔｉＥｘｉｔ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ），由具有不同精度和计算配置的两

个出口组成，为智能物联网异构设备上的部署提供

了灵活性，可以针对不同的应用需求在精度和处理

时间之间进行权衡．Ｙｕａｎ等人
［４９５０］针对多模型推

理任务提出了一种基于深度强化学习的自适应模型

调度框架，给定一个输入数据，将其标注状态作为强

化学习的观察输入，使用Ｑ价值网络预估各个模型

的执行价值，最后基于预估的执行价值和资源限制

决定调度策略．该工作提出在动作空间（每个模型作

为一个动作）中加入“结束”动作，实验结果表明此方

法能够有效地提高强化学习收敛速度．该工作考虑

两类资源限制，即一维时延限制和二维时延内存限

制，两类问题皆为ＮＰ难问题，为了调度的高效性文

中分别给出了启发式的调度算法．不同于经典的静

态神经网络，动态神经网络［７］能够根据不同的输入

数据调整神经网络结构和参数，因此在推理的资

源效率上具有技术优势．Ｈｕａｎｇ等人
［５１］为图像分类

任务提出了一种多尺度的卷积网络结构，其由多个

处理不同分辨率（尺度）特征图的子网络组成，能够

快速生成适合分类的特征．Ｗａｎｇ等人
［５２］基于跳层

推理的思想提出了ＳｋｉｐＮｅｔ卷积神经网络，使用门

控网络根据前一层的激活选择性地跳过卷积层．

类似的，Ｃａｍｐｏｓ等人
［５３］为递归神经网络设计了

ＳｋｉｐＲＮＮ，通过在每一步中更新控制信号，以确定是

否更新或复制上一步的隐藏状态，从而实现可跳层推

理．Ｗａｎｇ等人
［５４］设计了一种多分支可扩展的动态

神经网络架构，ＭＢＳＮＮ，该架构具有多个子网来提

供不同精度的推理结果，并提出了一种基于阈值选择

的自适应推理机制，该机制可以动态地选择 ＭＢＳＮＮ

的阈值，以在给定的时延约束下实现最佳精度．

（２）自适应查询．Ｌｕ等人
［５５］针对视频分析查询

设计了Ｏｐｔａｓｉａ数据流系统，将视频分析模块化为

一些通用模块（例如车辆类型分类、跨摄像头的车辆

重识别、车牌识别等）并以数据流的形式进行组织．

Ｏｐｔａｓｉａ使用关系型查询优化技术（包括谓词下推和

多查询合并）来对数据流进行去重和并行化．Ｋａｎｇ

等人［５６］针对特定类别物体是否出现的视频查询任

务（例如查询包含公交车的视频帧）设计了ＮｏＳｃｏｐｅ

系统，通过在查询阶段搜索并训练一个针对特定查

询的级联模型（包括一个视频帧差异检测器和二分

类器）加速原始的全帧处理工作流．ＮｏＳｃｏｐｅ搜索训

练出的针对性模型放弃了物体判别的通用性，而只

关注目标查询的物体类别，因而能够大幅模型降低

参数量和计算开销（实验测试速度是原始神经网络

的３４０倍）．Ｈｓｉｅｈ等人
［５７］针对离线视频集“事后查

询”任务（例如查询包含某类物体的视频帧）提出了

Ｆｏｃｕｓ系统，将事后查询任务拆分为两个阶段：摄取

阶段和查询阶段．Ｆｏｃｕｓ使用一个轻量的卷积网络

在摄取阶段对视频帧构建一个关于可能包含的物体

类别的近似索引，在查询阶段自适应地利用使用原

本的物体检测模型补偿近似索引的低精度，实现低

延迟高精度的事后查询，注意，Ｆｏｃｕｓ提出的方法中

的摄取阶段应该划分为本文所提出的“输入预处理”

类，但是由于该工作的主要创新在于自适应地在查

询阶段利用近似索引这一“输出”，我们将其划分在

此章节中．Ｋａｎｇ等人
［５８］针对视频分析结果的聚合

（平均每帧中的车辆个数）和限制（包含至少五辆车

的帧）查询任务提出了ＢｌａｚｅＩｔ系统，使用一种基于

神经网络的方法快速回答近似的聚合查询，并为限

制类查询设计了一种基于代理模型的搜索算法，相

较于传统的过滤和采样方法能够更好地平衡不同物

体出现频率下的查询表现．Ｒｏｍｅｒｏ等人
［５９］关注视

频分析任务中多种谓词和推理模型的相关查询，指

出人工创建执行计划往往是开销高且不准确的，提

出一种声明性的接口，称为关系提示，允许用户根据

其领域知识来建议推理模型的关系（包括两类：可替

代和可过滤）．基于关系提示接口，该工作提出ＶＩＶＡ

系统，包括用于确定哪些关系提示适用于查询的提

示验证器，用于通过模型替换、数据过滤和谓词重排

序生成替代执行计划的规划器以及用于权衡性能和

精度的优化器．Ｘｕ等人
［６０］考虑一种称为探索式视

频分析的任务，其特点是用户会从一个较广泛的查

询开始，迭代式地细化查询直到得到目标分析结果，

例如在交通视频数据库中，从查询“夜间的卡车”开

始，在后续查询中迭代式地加入关于车身颜色、车牌

信息等条件．该工作设计了ＥＶＡ 系统，使用符号方法

来分析谓词并识别查询之间的重叠程度，并基于重用

机会的可能性设计了谓词重排序和模型选择方法．

Ｃｈｅｎ等人
［６１］关注视频数据上一种称为时空约束排

序检索的任务，其特点是用户会对视频中物体的时

空关系提出约束．该工作使用图来编码物体的属性

（例如类别和颜色）和物体间的时空关系，并基于物
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体追踪算法为每个帧内的物体赋予ＩＤ信息，并利用

时空信息匹配和早退机制加速检索．Ｋａｎｇ等人
［６２］针

对非结构数据（例如文本和图像）分析查询设计了一

种语义索引方法ＴＡＳＴＩ，基于后端推理模型提供的

输出相近程度函数，ＴＡＳＴＩ为每个非结构化数据记

录生成嵌入向量，并根据嵌入向量和有标签数据点

（视作聚类的代表点）为查询高效地自动生成近似结

果．Ｃａｏ等人
［６３］设计了ＦｉＧＯ来改进视频分析查询

优化，使用包含多个权衡了吞吐和精度模型的集成

模型来代替单一的轻量化模型，将视频切分成不同

大小的块序列，并自适应地为各个块选择合适的模

型（重要的块使用较慢但精确的模型，不相关的块则

使用快速但不精确的模型）．

（３）自适应级联．Ｓｈｅｎ等人
［６４］观察到视频推理

应用处理的数据分布往往是高度偏斜的（指局限在

例如人脸识别仅需要处理同一房间的数个人物，而不

需要像在训练阶段一样考虑泛化性），而这些高度偏

斜的分布数据可以用更为简单轻量的模型正确识别，

但直接地用简单模型替换可能会导致精度严重下降，

因此提出了一种基于多臂老虎机的在线决策算法，

用以自适应地从多种轻量模型和一个参考模型（精度

最高但开销也大）中选择对当前数据进行推理．

Ａｎｄｅｒｓｏｎ等人
［６５］针对视觉分析结果查询任务提出

Ｔａｈｏｍａ系统，通过统一地优化级联推理架构和输

入数据表达提高查询速度．具体地，Ｔａｈｏｍａ会预先

以不同的神经网络超参数（例如卷积层数）和输入表

达参数（例如ＲＧＢ三通道表达或灰度单通道表达）

训练多个专用的二分类模型，然后根据这些专用模

型构建多个级联分类器，最后根据用户对于速度和精

度的要求选择出Ｐａｒｅｔｏ最优级联方案．Ｃｈａｋｒａｂａｒｔｉ

等人［６６］考虑一种边缘计算场景，其终端设备上运行

的推理模型（相对较弱）在执行完成后，会决策是否

需要将当前数据卸载至边缘节点模型（相对较强）以

进行更精确的推理．具体地，该工作关注通信（由数

据卸载带来的）资源限制和推理精度的权衡，形式化

了一种基于马尔可夫决策过程的优化问题，并设计

了基于模型输出置信度和令牌桶（令牌桶算法［６７］是

网络速率限制的一种常用算法，能够在限制数据的

平均传输速率的情况下，允许一定程度的突发流量）

状态的决策算法．Ｙｕａｎ等人
［６８］提出 ＭＬｉｎｋ系统，

通过构建异构模型之间的语义关联（称为模型链接）

来提高多模型推理效率，具体分为两个阶段：模型链

接构建阶段和多模型协同推理阶段．ＭＬｉｎｋ将异构

模型的输出分为两类，即向量和序列，基于此设计了

四类输出空间映射模型（即模型链接）．直观而言，模

型链接的目的是利用一个模型的输出去预测其他模

型的输出，在多模型推理阶段，ＭＬｉｎｋ自适应地根

据资源限制和模型链接的性能选择部分模型执行推

理计算，其他未被选择的模型则利用模型链接预测

它们的输出，从而在相同资源开销下提高全集标签

的召回率．Ｈｗａｎｇ等人
［６９］针对视频分析系统中的

级联推理方法在：①解码瓶颈和②缺少空间查询支

持两个局限性提出了改进系统ＣｏＶＡ，将计算分为

压缩数据域（即解码前的视频）和像素数据域（即解

码后的图像），通过在解码前对压缩数据进行移动物

体检测（基于编码元数据例如宏块类型和运动矢量）

来选择必要的帧进行解码，进而有效地缓解解码瓶

颈．Ｇｈｏｓｈ等人
［７０］针对边云协同的视频分析任务

提出ＲＥＡＣＴ方法，选择性地将图像发送给云端，和

边侧的识别结果进行融合，利用一定的云侧冗余计

算提高了边侧的识别精度，同时保持了边侧识别的

低延迟特性．

４２　内存资源优化：模型压缩

模型压缩技术能够显著提高内存资源效率，相

关综述［５６］已经给出较为全面的介绍．为了完整性，

本文在此从轻量化模型设计、网络剪枝（如图５所

示）和参数量化三个角度着重介绍一些尤其适用于

物联网设备的模型压缩技术．

图５　网络剪枝技术的两种基础思路：神经元剪枝和权重剪枝
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（１）轻量化模型设计．Ｚｈａｎｇ等人
［７１］为计算能

力非常有限的移动物联网设备设计了一种计算效率

极高的ＣＮＮ轻量级新架构ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ．通过引入

分组卷积技术降低深度可分离卷积模块中计算量较

大的ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＣｏｎｖ（逐点１×１卷积）开销，犖 组

卷积可将计算量降低为原结构的１／犖．同时使用通

道混洗技术来实现组间特征信息的交互，防止不同

通道特征组之间的信息流阻塞．ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ将模型

计算量压缩至１０～１５０Ｍｆｌｏｐｓ同时实现了同计算

量级下最高的精度．Ｍａ等人
［７２］在ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ的基

础上提出了ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２，针对只优化计算量的深

度可分离卷积（ＤｅｐｔｈｗｉｓｅＳｅｐａｒａｂｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）

系列模型实际加速效果差等问题，总结了轻量级

模型设计的关键准则．包括降低访存量、控制分组卷

积组数、减少网络碎片化和关注元素级算子等，并根

据这些准则设计出ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２．该工作深入分析

了模型结构计算量和访存量对实际推理速度的影

响，发现的设计规律对后续轻量级压缩模型构建具

有重要指导意义．Ｌｉｎ等人
［７３］针对低功耗物联网设

备上的智能计算任务提出了 ＭＣＵＮｅｔ，一种融合了

高效的神经网络架构搜索方法ＴｉｎｙＮＡＳ和轻量级

推理引擎ＴｉｎｙＥｎｇｉｎｅ的系统算法协同设计框架．

ＴｉｎｙＮＡＳ是一种两阶段的ＮＡＳ（神经架构搜索）算

法，首先设置不同的输入分辨率和通道缩放比例来

优化ＮＡＳ搜索空间，使其适应各种微小、不同的

资源约束，随后在优化后的搜索空间内进行 ＮＡＳ

搜索．ＴｉｎｙＥｎｇｉｎｅ是针对 ＭＣＵ设计的高效推理引

擎，其重点优化了代码生成、内存调度、卷积循环展

开、算子融合等操作，大幅降低了推理内存开销．

ＭＣＵＮｅｔ在多个图片、视频、音频任务上超越了现

有轻量级网络的精度，使得弱设备上的微型机器学

习成为可能．Ｌｉｎ等人
［７４］在 ＭＣＵＮｅｔ的基础上进一

步提出了 ＭＣＵＮｅｔＶ２，通过优化模型计算流从而大

幅削减模型峰值内存使用量．基于推理过程中层间

内存使用不均衡的观察，在内存密集阶段，利用逐块

推理取代逐层推理，单次只计算特征图的小部分区

域，在略微提升计算量的前提下节省４～８倍内存．

同时利用重分布感受野技术，降低逐块推理部分感

受野的同时提升逐层推理部分的感受野，使得减少

重复计算的同时保持模型精度．

（２）网络剪枝．Ｌｉｕ等人
［７５］设计了一种智能物

联网应用需求驱动的模型压缩框架．根据给定的模

型推理精度和时延需求，使用设备存储、能量等指

标作为约束条件．将优化目标和约束条件整合进强

化学习奖励函数中，基于ＤＱＮ构建强化学习代理

来为每层搜索特定的压缩动作（剪枝、张量分解、算

子替换等），使得压缩后模型在满足硬件约束的前提

下最优化用户需求．Ｇａｏ等人
［７６］设计了一种运行时

自适应剪枝框架，在保留完整模型的基础上通过选择

性执行部分通道来压缩计算量．基于特征图重要性高

度依赖输入的观察，提出了特征增强和抑制ＦＢＳ

（ＦｅａｔｕｒｅＢｏｏｓｔｉｎｇａｎｄＳｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ）模块，在运行时

根据不同输入样本选择性放大显著卷积通道并跳过

（剪枝）不重要的通道，既保持了模型完整性和高精

度也能够提升推理速度．Ｃａｉ等人
［７７］针对不同计算

能力的物联网设备构建了一个多分支的超网络，将

部署阶段的压缩重训练成本集中到超网络离线训练

阶段．超网络中包含设定好的不同卷积核尺寸、通道

数、层数的子模块，通过渐进收缩的训练方式，逐步

训练好超网络下不同层级的子模块．在部署阶段，使

用一个预先训练好的模型精度时延预测器快速搜

索出超网络中符合当前硬件资源限制的子网络．该

方法将网络搜索和网络训练解耦合，使得只需单次

训练便可用于多种场景和设备，大幅降低了部署时

压缩的成本．Ｌｉｕ等人
［７８］针对智能物联网应用运行

阶段可能出现由于设备能量变化、资源利用率变化

导致实际推理速度不符合预期的问题，综合考虑了

移动应用程序部署上下文的动态性，设计了一种上

下文自适应和自进化的ＤＮＮ放缩框架．使用一个

无需微调的自进化网络集成训练算法，以集成多种

备选的ＤＮＮ压缩配置（即压缩架构和权重），同时

引入运行时搜索策略快速搜索最合适的压缩配置并

演化相应的权重来适配动态的设备上下文环境．

（３）参数量化．二值神经网络（ＢｉｎａｒｙＮｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋ）
［７９］指参数权重限制为两个值（例如０或１）

的神经网络，相较于常见的单精度（使用３２位浮点

数表达参数）神经网络，能够降低３２倍的内存开销，

且推理所需的乘法累加算子可以用更快的简单累加

替代，但在大幅提升资源效率的同时二值化也会导

致严重的信息损失．探索如何在保证精度的情况下

实现神经网络二值化推理，对于智能物联网是一个

有前景的方向．Ｌｉｎ等人
［８０］将卷积神经网络的权重

限制为－１或＋１，使得卷积计算可以仅通过加减法

而无需乘法来实现，当激活值也是二值化的时候则

可以通过按位运算实现，并使用多个二值权重的线

性组合来近似全精度权重，减轻了精度下降的同时

显著减少推理时间和功耗．Ｒａｓｔｅｇａｒｉ等人
［８１］提出

用于图像分类的ＸＮＯＲＮｅｔ，其权重和输入都是二

值化的（－１或＋１），通过ＸＮＯＲ（异或ＸＯＲ操作后

进行非ＮＯＴ操作）和Ｂｉｔｃｏｕｎｔ位运算操作来近似
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原本的卷积计算，实现在ＣＰＵ上的５８倍加速．Ｚｈｕ

等人［８２］提出ＸＯＲＮｅｔ使用异或 ＸＯＲ操作代替异

或非ＸＮＯＲ，从而避免了 ＮＯＴ操作使得位操作能

够在一个周期内完成，对于具有缩放因子的二值网

络，ＸＯＲＮｅｔ则将缩放因子矩阵的乘法移动到下一

层，并将常数移动到权重的缩放因子，进而进一步减

少全精度操作．Ｌｉｎ等人
［８３］针对量化误差中的（除了

常模误差之外的）角度偏差提出旋转（Ｒｏｔａｔｅｄ）二值

神经网络ＲＢＮＮ，通过学习一个将全精度权重向量

转化至二元超立方体的几何顶点的旋转矩阵来进行

角度对齐，此外针对优化中可能出现的局部最优问

题，ＲＢＮＮ在训练阶段动态调整旋转权重以进行二

值化．Ｃｈｅｎ等人
［８４］针对移动手机端上的ＧＰＵ设计

了二值神经网络推理引擎ＰｈｏｎｅＢｉｔ，为训练后的

ＢＮＮｓ开发了一组运算符级优化，包括位置友好的

数据布局、带矢量化的位打包和用于高效二进制卷

积的层集成方法．Ｚｈａｎｇ等人
［８５］指出输入层的浮点

权重和激活会导致在ＦＰＧＡ设备上计算难以并行

化，提出利用部分激活（计算额外的系数二值卷积层

来用两个比特更新部分特征）来提高精度的模型

ＦｒａｃＢＮＮ并为其设计了基于ＦＰＧＡ的支持分数激

活的加速器．Ｗａｎｇ等人
［８６］针对ＦＰＧＡ上运行基于

ＸＮＯＲ的二值神经网络推理设计了ＬＵＴＮｅｔ，使用

ＦＰＧＡ原生的 ＫＬＵＴ组件（可以执行任意犓 个输

入的布尔运算）替代ＸＮＯＲ运算，基于拉格朗日差值

多项式将二值权重实现为ＬＵＴ的配置掩码，在相近

的精度情况下实现了更高的硅面积效率和能量效率．

５　物联网硬件层

模型推理计算的最后一个模块便是使用具体的

硬件实际地执行计算．从物联网硬件的角度，相关方

法探索了优化时间资源的计算图优化技术、针对端

边通信带宽优化的协同推理技术以及设计优化能量

资源的特殊硬件加速器．需要注意的是，本章并不是

要对比物联网的不同硬件，而是讨论的由于物联网

硬件层的特点（包括网络环境和设备异构等）带来的

优化空间．

５１　时间资源优化：计算图优化

计算图（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎＧｒａｐｈ）是用于表示计算

过程的图结构，其中节点表示操作（算子或函数），边

表示操作之间的数据流动．计算图通常用于描述深

度学习模型的前向传播（推理）过程，其中输入数据

经过一系列操作后得到输出结果．在计算图中，每个

节点都表示一个具体的计算步骤（比如加法、乘法、

卷积、激活函数等），而边表示数据在这些计算步骤

之间的传递．对计算图在预处理阶段进行优化可以

帮助减少资源的消耗、降低推理延迟，从而提高模型

在生产环境中的性能．

（１）算子融合．算子融合（ＯｐｅｒａｔｏｒＦｕｓｉｏｎ，或

称为内核融合和层融合）是许多模型推理框架中提高

效率的重要方法，主要解决普遍存在的两个关键性能

问题，即内存墙和并行墙问题．图６展示了一个卷积

神经网络结构中进行算子融合的示例．针对内存墙

问题，通过对计算图上存在数据依赖的算子进行融

合能够使得中间数据访存退化为局部变量甚至寄存

器变量，进而提升访存效率．以ＴＶＭ
［８７］、ＸＬＡ

［８８］和

ＭＬＩＲ
［８９］等为代表的ＡＩ编译框架能够自动地对相

邻的存在数据依赖的算子进行融合．关于 ＡＩ编译

优化，可参考Ｌｉ等人
［９０］发表的相关综述．Ｚｈｅｎｇ等

人［９１］针对内存密集型算符开发了ＡＳｔｉｔｃｈ编译器，

考虑多个维度的优化目标并系统化地抽象出四种

算符拼接范式，分别是独立范式、局部范式、区域范

式和全局范式．具体地，ＡＳｔｉｔｃｈ使用了层次化数据

重用来解决两层复杂依赖性并且能够扩大融合范

围，基于自适应线程映射技术实现对于不同输入张

量形状的支持．对于由单个算子节点并行度与多处

理器不匹配导致的并行墙的问题，Ｍａ等人
［９２］提出

Ｒａｍｍｅｒ编译框架，针对算子间并行和算子内并行

的相互影响，通过将计算图算子进行并行编排来提

高整体并行度．不同于之前的两层调度（深度学习编

译器负责算子间调度，在此之下还存在一层算子内

并行调度器）架构，Ｒａｍｍｅｒ将计算图分解为更小的

调度单元，在编译时直接生成调度规划并静态映射

到硬件上，从而减少运行时调度带来的开销．Ｎｉｕ等

人［９３］提出ＤＮＮＦｕｓｉｏｎ，应用代数化简（转化为数学

上等价的计算）优化，包括手工设计的结合律、分配

律和交换律，之后根据算子属性对算子进行类别（一

对一、一对多、多对多、重组、打乱五类）划分并按类

融合，其中对于是否可以融合的判断基于手工设计

的规则实现．Ｚｈａｏ等人
［９４］同时考虑内存墙和并行

墙问题，设计了 Ａｐｏｌｌｏ编译器，提出多层规约融合

优化技术，使用一个统一的框架支持循环融合、拼接

融合、并行融合等多个优化．具体地，Ａｐｏｌｌｏ包含三

层融合，分别通过多面体调度进行循环融合、通过识

别数据依赖进行拼接融合以及通过识别无依赖融合

算子进行并行融合．Ｃａｉ等人
［９５］针对嵌入式物联网

设备上的访存瓶颈设计了Ｏｐｔｉｍｕｓ算子融合框架，

包括一种用于调度融合后的算子的精确内存开销模

型，以及基于有向无环图的最优算子融合算法．
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图６　计算图优化中的算子融合示例

（２）算子优化．深度神经网络推理的最常见的基

础算子是矩阵乘法，ＮＶＩＤＩＡ 开发的ｃｕＢＬＡＳ和

ｃｕＤＮＮ软件库优化了针对ＧＰＵ的矩阵乘法算子．

使用快速傅里叶变换（ＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒＴｒａｎｓｆｏｒｍ）能

够更进一步地将乘法运算的次数从犗（犕２犖２）降低

至犗（犕２ｌｏｇ犕），其中犕、犖 分别是矩阵和卷积核的

大小．由算法复杂度可见，基于ＦＦＴ的卷积计算对

于较大的卷积核（尤其是犖＞犕时）而言是高效的，但

常用的卷积神经网络中往往使用较小的卷积核（例如

３×３和１×１），针对这一问题，Ｌａｖｉｎ等人
［２８］提出了

一种利用 Ｗｉｎｏｇｒａｄ最小过滤算法的卷积方法．相较

于直接卷积，该算法能够将卷积层的算术复杂度降

低多达４倍．Ｇｏｏｇｌｅ为嵌入式设备上模型推理开发

的ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅＭｉｃｒｏ
［９６］，基于专门优化（包括

内核优化、删减依赖、静态规划）后的解释执行器实现

将神经网络模型部署到微控制器上进行推理．Ｆａｗｚｉ

等人［９７］提出ＡｌｐｈａＴｅｎｓｏｒ，经矩阵乘法转化为张量

分解任务，通过深度强化学习来发现高效的分解算

法，实现了对经典的Ｓｔｒａｓｓｅｎ算法的复杂度优化．

５２　带宽资源优化：协同推理

使用物联网端侧设备和边侧设备共同进行推理

计算的方法称为协同推理．自然地，根据神经网络的

拆分方式，我们从层间拆分、层内拆分以及层间和层

内拆分结合三个角度（如图７所示）介绍相关技术．

值得注意的是，模型协同推理技术通常既考虑切分

设备之间的通信开销，又考虑智能模型的结构，因此

严格来说这一类技术应该属于“智能模型”和“物联

网硬件”交叉的一层．本综述考虑到模型切分方法都

会重点考虑待部署硬件的计算和通信资源，将此节

安排在“物联网硬件”一章．

图７　协同推理三种神经网络模型拆分方式：层间、层内、层间和层内结合

（１）层间拆分部署．对深度神经网络的层间拆分

基于这样一个基本认识：“网络前半部分的卷积层通

常具有较大的输出数据规模和较低的计算需求，而网

络后半部分的全连接层则恰好相反”．通过合理选择

ＤＮＮ模型的拆分位置，在降低通信开销的同时充分

利用端边设备的计算能力，能够达到降低推理时间／

能量开销的目的．Ｋａｎｇ等人
［９８］针对链式ＤＮＮ模型

设计了一种二拆分策略Ｎｅｕｒｏｓｕｒｇｅｏｎ，拆分后模型

的前半部分在端侧运行并上传中间结果，由模型的后

半部分在边侧完成最终结果的推理．Ｎｅｕｒｏｓｕｒｇｅｏｎ

使用回归模型预测不同类型层（如卷积层、池化层、

全连接层）的计算开销和输出数据传输开销（时间开

销，能量开销），之后线性搜索总代价最小的二拆分

方案．Ｌｉ等人
［９９］针对链式ＤＮＮ模型，设计了一种能

够权衡推理时延和推理精度的二拆分策略Ｅｄｇｅｎｔ．

借助早退出策略，即使存在严格的推理时延约束，

Ｅｄｇｅｎｔ仍然能够通过小幅度牺牲精度得到合理

的拆分方案．Ｅｄｇｅｎｔ在模型训练阶段在ＤＮＮ不同

位置增加提前退出推理过程的分支，并在推理阶段

尝试对所有早退出分支线性搜索总代价最小的二拆
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分方案，在无法满足推理时延约束的情况下，允许

启用更早的退出分支．Ｅｓｈｒａｔｉｆａｒ等人
［１００］针对链式

ＤＮＮ模型设计了一种多拆分策略ＪｏｉｎｔＤＮＮ，允许

将ＤＮＮ模型中任何一部分连续的层部署在端侧或

边侧运行．该工作考虑到现有深度学习框架会对

ＤＮＮ执行算子融合优化（即连续执行两个ＤＮＮ层

时间小于分别执行的时间之和），因此对链式ＤＮＮ

进行了特殊的图建模并在图上寻找最短路径以得到

延迟最低的拆分方案．Ｈｕ等人
［１０１］针对有向无环图

结构的ＤＮＮ（ＤＡＧＮＮ）模型设计了一种二拆分策

略ＤＡＤＳ，相较于 Ｎｅｕｒｏｓｕｒｇｅｏｎ具备更好的泛用

性．该工作首先设计了一种对ＤＡＧＮＮ端边协同推理

的图建模方法ＥＣＤＩ，ＤＡＧＮＮ中每个层为图中的一

个顶点，层的输入输出关系由有向边表示，边的权重

为中间数据的传输时延．通过在上述有向无环图上

进行最小割，ＤＡＤＳ能够得到总时延最小的二拆分

方案．Ｘｕ等人
［１０２］设计了一种在可穿戴设备（端）和

智能手机（边）上对ＤＡＧＮＮ进行二拆分协同加速

的策略ＤｅｅｐＷｅａｒ．该工作发现ＤＡＤＳ利用有向无

环图的最小割进行的ＤＡＧＮＮ模型的拆分，在模型

规模较大时可能会产生难以接受的决策时延，而且

这些ＤＡＧＮＮ中通常具有大量重复的子图结构．因

此，ＤｅｅｐＷｅａｒ通过 ＧＲＡＭＩ
［１０３］快速挖掘 ＤＡＧＮＮ

中的频繁出现的子图结构，将其整体看作有向无

环图中的一个节点以大幅度缩小问题规模（例如，

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ的 ＤＡＧＮＮ 结构从１０９６个节点缩小

到３５个）．最后，ＤｅｅｐＷｅａｒ也通过最小割寻找推理

时延最小（非流式输入数据）或吞吐量最大（流式输

入数据）的二拆分方案．Ｌａｓｋａｒｉｄｉｓ等人
［１０４］针对链

式ＤＮＮ设计了一种推理时动态二拆分部署框架

ＳＰＩＮＮ，在离线时构建模型的静态性能档案，在运行

时结合系统状态预测模型的动态性能，进行自适应

的ＤＮＮ拆分部署．ＳＰＩＮＮ允许用户自定义一系列

硬约束（例如，时延小于某个阈值，吞吐高于某个阈

值）和软约束（例如，最小化端侧／边侧能量开销），

通过检测系统当前状况，根据优先级逐个满足硬约

束，在无法满足的情况下将硬约束转化为软约束进

行优化，最终得到一个尽可能好的二拆分点．Ｚｈａｎｇ

等人［１０５］针对 ＤＡＧＮＮ 模型设计了一种相较于

ＤＡＤＳ
［１０１］效率更高的二拆分策略 ＱＤＭＰ，优化了

ＤＡＤＳ的端边协同推理的图建模方法，同时考虑了

算子融合对模型推理速度的影响．ＤＡＤＳ证明了对

有向无环图（ＤＡＧ）的最小割一定在两个连续的割点

之间，从而缩小了基于最小割的二拆分方法的搜索空

间．Ｙａｏ等人
［１０６］针对层间拆分设计了一种基于压缩

感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅＳｅｎｓｉｎｇ）的方法，在端侧模型输

出的特征图之后增加一个轻量编码器，并在边侧模

型之前增加一个对应的解码器，实现了对端边通信

效率的优化，且在理论上给出了无损推理的保障．

ＢａｎｉｔａｌｅｂｉＤｅｈｋｏｒｄｉ等人
［１０７］设计了一种适应用户

需求的ＤＡＧＮＮ二拆分部署框架 ＡｕｔｏＳｐｌｉｔ，在优

化推理时延的基础上，允许用户自定义内存和出错率

的约束．该工作在ＱＤＭＰ
［１０５］对ＤＡＧＮＮ端边协同推

理的图建模的基础上，引入模型参数量化．对ＤＡＧＮＮ

的每一层，ＡｕｔｏＳｐｌｉｔ允许在满足出错率约束的条件

下，尽可能量化参数，减少模型计算时延和数据传输时

延，并基于对ＤＡＧＮＮ图建模的最小割，ＡｕｔｏＳｐｌｉｔ

选择全部中间数据满足内存约束的，且总推理时延

最小的方案作为最终的拆分方案．表５从关键设计和

拆分方案生成两个角度总结了层间拆分推理方法．

表５　层间拆分方法总结

方法 年份 关键设计 拆分方案生成

Ｋａｎｇ等人
［９８］（Ｎｅｕｒｏｓｕｒｇｅｏｎ） ２０１７ 回归模型预测链式神经网络开销 线性搜索

Ｌｉ等人［９９］（Ｅｄｇｅｎｔ） ２０１９ 增加神经网络的早退分支 线性搜索

Ｅｓｈｒａｔｉｆａｒ等人［１００］（ＪｏｉｎｔＤＮＮ） ２０１９ 考虑算子融合对拆分的影响 图上最短路径

Ｈｕ等人［１０１］（ＤＡＤＳ） ２０１９ 考虑有向无环图结构的神经网络 图上最小割

Ｘｕ等人［１０２］（ＤｅｅｐＷｅａｒ） ２０１９ 挖掘图中重复子图结构，缩小拆分问题规模 图上最小割

Ｚｈａｎｇ等人
［１０５］（ＱＤＭＰ） ２０２０ 理论证明最小割的节点条件，缩小搜索空间 图上最小割

Ｌａｓｋａｒｉｄｉｓ等人［１０４］（ＳＰＩＮＮ） ２０２０ 离线构建性能档案，在线自适应拆分 多约束优化

ＢａｎｉｔａｌｅｂｉＤｅｈｋｏｒｄｉ等人［１０７］（ＡｕｔｏＳｐｌｉｔ） ２０２１ 考虑模型参数量化的影响 图上最小割

　　（２）层内拆分部署．对ＤＮＮ的层内拆分是基于

张量运算的可并行性，通过将原本由单个设备进行

的一个ＤＮＮ层的计算，卸载到多个设备并行完成，

从而加速ＤＮＮ模型的推理过程．Ｍａｏ等人
［１０８］针对

ＤＮＮ中的卷积层和全连接层计算，提出了一种并行

加速方案 ＭｏＤＮＮ．对于全连接层的计算，ＭｏＤＮＮ

设计了一种基于稀疏性的权重矩阵拆分策略，将全

连接层的输入输出看作带权无向图的节点，权重矩

阵看作邻接矩阵，通过谱聚类拆分其为一系列不相

交的子图，对应权重矩阵中一系列行列不相交的非
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稀疏子矩阵．ＭｏＤＮＮ保留这些非稀疏部分在本地

计算，剩余的稀疏部分根据负载情况卸载到工作节

点，由于卸载部分的稀疏性，数据传输量可以显著减

少．Ｍａｏ等人
［１０９］针对卷积层计算，还提出了一种更

细粒度的并行加速方案 ＭｅＤＮＮ．该工作提出了一

种对卷积层计算的二维递归拆分方案，遍历当前可

用工作节点的全部二组合，选择特征图宽和高中较

小的一维作为基准，根据两组工作节点的总计算能

力将特征图按比例拆分为两个部分交由两组工作节

点计算．ＭｅＤＮＮ递归地按上述过程继续在每组工

作节点中进行特征图的拆分和分配，直到每组只剩

下一个工作节点．Ｚｈａｏ等人
［１１０］提出了一种对卷积

神经网络（ＣＮＮ）进行整体并行加速的方案 Ｄｅｅｐ

Ｔｈｉｎｇｓ，该工作以ＣＮＮ最后一层的输出数据作为

拆分依据，逆向推理出影响这部分输出结果的所有

前驱层输入数据的范围，将这些计算分布到多台端

设备进行并行计算．但是，对于输出数据的相邻部

分，在前驱层计算中影响它们的数据必定出现重

叠部分，并且随着网络深度的增加，将会导致越来越

多的重复计算．因此，ＤｅｅｐＴｈｉｎｇｓ通过一个中心节

点收集和分发前驱层的重叠部分计算结果进行数据

重用，减少了重复计算的时间开销．但数据重用会

导致不同端设备的计算产生数据依赖，这在一定

程度上限制了并行性．Ｄｕ等人
［１１１］针对组卷积神经

网络（ＧＣＮＮ）提出了一种通道维度的并行加速方案

ＧＷＰＭ，同时设计了一种松散耦合的卷积层结构，进

一步提升了模型推理的并行性．该工作基于ＧＣＮＮ

的组内卷积的无关性，将不同组（每个组包含部分通

道的特征图）分配给不同端设备实现并行加速．考

虑到ＧＣＮＮ 无法提取组间特征导致的精度降低，

ＧＷＰＭ引入了三次通道乱序（即对通道重新分组）

来缓解上述问题．此外，该工作还提出了一种基于

ＰＧＣｏｎｖ（卷积核大小为１的卷积运算，提取通道间

特征）和ＤＷＣｏｎｖ（每个组只包含一个通道数据的

组卷积，提取单张特征图内的特征）的松散耦合卷积

层结构 ＬＣＳ，使组内卷积能够进一步并行．Ｄｕ等

人［１１２］对 ＧＷＰＭ 进行了进一步的优化，提出了

ＤｅＣＮＮ．除了通过ＧＣＮＮ对ＣＮＮ进行解耦，实现

不同组的并行加速，以及通过三次通道乱序缓解模

型精度降低，ＤｅＣＮＮ还通过扩大卷积核的滤波器

数量，进一步提升模型的精度．考虑到三次通道乱序

会引入三次数据同步，而且这个同步时间比大多数

层的执行时间长，因此ＤｅＣＮＮ引入样本间的并行，

通过两个连续样本的推理重叠，提升整个模型推理

的吞吐．Ｚｈａｎｇ等人
［１１３］考虑到对卷积层进行层内拆

分导致的重复计算，提出了一种基于局部卷积和渐

进式训练的，针对ＣＮＮ的并行加速方案ＡＤＣＮＮ．

卷积层的层内拆分并行会导致两种可能的后果：

①特征子图的边缘部分在前驱层计算中存在重叠

部分，导致重复计算；或②对重叠部分进行数据重

用减少重复计算，但引入设备间数据依赖，限制并行

性．该工作设计了一种完全可分解的空间分区方案

ＦＤＳＰ，舍弃重叠部分的计算结果，对每个特征子图

的边缘使用零填充，使得卷积层的计算能够拆分为

完全独立的子任务，不存在重复计算和数据依赖．由

此引发的精度损失，ＡＤＣＮＮ通过在原有模型基础

上进行渐进式再训练进行恢复，并对输出结果量化

以进一步加速推理．Ｚｅｎｇ等人
［１１４］在 ＭｏＤＮＮ对卷

积层的一维线性拆分方案ＢＯＤＰ的基础上，提出了

一种适配设备内存和计算能力，并优化拆分边缘数

据传输的卷积层计算拆分方案ＣｏＥｄｇｅ．ＣｏＥｄｇｅ的

优化目标是获得模型每层的层内一维拆分并行方

案，最小化整个模型运行的能量开销．该工作证明了

在执行时延约束、每个设备内存约束和上述填充约

束下，最小化整个模型运行的能量开销的问题犘１

是一个ＮＰｈａｒｄ问题，并证明忽略填充约束时，问

题退化为一个线性规划问题犘２．因此，ＣｏＥｄｇｅ可以

通过检查犘２的解是否满足填充约束，迭代逼近犘１

的解．表６从关键设计和拆分方案生成两个角度总

结层内拆分推理方法．

表６　层内拆分方法总结

方法 年份 关键设计 拆分方案生成

Ｍａｏ等人［１０８］（ＭｏＤＮＮ） ２０１７ 基于稀疏性的权重矩阵拆分 子图谱聚类

Ｍａｏ等人［１０９］（ＭｅＤＮＮ） ２０１７ 二维递归拆分卷积层 算力比例拆分

Ｚｈａｏ等人［１１０］（ＤｅｅｐＴｈｉｎｇｓ） ２０１８ 卷积输出逆向推出前驱层输入范围 融合平铺分区

Ｄｕ等人［１１１］（ＧＷＰＭ） ２０２０ 提高并行性的松耦合卷积结构 卷积通道分组

Ｄｕ等人［１１２］（ＤｅＣＮＮ） ２０２０ 通道乱序以及扩大卷积核数量 卷积通道分组

Ｚｈａｎｇ等人
［１１３］（ＡＤＣＮＮ） ２０２０ 局部卷积和渐进式训练 特征空间分区

Ｚｅｎｇ等人
［１１４］（ＣｏＥｄｇｅ） ２０２０ 增加对特征子图填充的约束 线性规划
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　　（３）层间及层内拆分部署．一些方法提出了同

时考虑层间拆分和层内拆分的并行加速策略．Ｙａｎｇ

等人［１１５］考虑了存在多个异构端设备的场景（例如，

智慧家庭），针对链式ＤＮＮ模型设计了一种流水线

并行加速方案ＰＩＣＯ，通过将ＤＮＮ划分为多个阶段

（ＤＮＮ中的连续的几层），每个阶段卸载到一个设备

子集并行执行，从而最大化系统吞吐．ＰＩＣＯ首先考

虑每个设备的计算能力相同的情况，也即为全部

设备计算能力的均值，得到一个初步的阶段划分（层

间划分），再基于贪心的策略，将设备按计算能力由

大到小迭代地分配给每个阶段，形成一系列“阶段

设备集”对，最后对每个阶段进行层内拆分并行．

Ｚｈａｎｇ等人
［１１６］则是在多个异构端设备的场景下，针

对ＤＡＧＮＮ设计了一种基于同步点的层间多拆分

方案ＰＳＳ，并对拆分出的每组连续的ＤＮＮ层，设计

了一种跨层的特征图拆分方案ＡＩＲ．该工作考虑到

对于诸如 ＲｅｓＮｅｔ、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ的 ＤＡＧＮＮ，以层为

单位进行多设备并行会引入频繁的同步等待，因此

ＰＳＳ搜索网络中的全部同步点，根据同步点拆分

ＤＡＧＮＮ为一系列 ＤＮＮ 块．ＡＩＲ以 ＤＮＮ 块为单

位，根据计算能力拆分ＤＮＮ块最后一层的输出，再

递归地搜索所有前序层中相关的特征子图，分配到

每个端设备进行多设备并行．Ｈｕａｎｇ等人
［１１７］利用

可解释人工智能（ＥｘｐｌａｉｎａｂｌｅＡＩ）技术显式地控制

模型特征的稀疏性，进而为部署阶段的切分留出

更大的计算和通信优化空间，并提出了一种名为

ＡｇｉｌｅＮＮ的技术，在推理阶段弱设备侧只需要本地

处理少量重要的特征，大量不重要的特征则被传输

到边缘节点．显然ＡｇｉｌｅＮＮ的推理模式同时考虑了

层间拆分和层内拆分方法，其核心创新点在于从特

征重要性角度进行端边拆分，并在训练阶段为拆分

优化做准备．表７从关键设计和层间、层内拆分方案

生成三个角度总结了结合层内和层间拆分的协同推

理方法．

表７　层间、层内拆分方法总结

方法 年份 关键设计 层间拆分方案生成 层内拆分方案生成

Ｙａｎｇ等人
［１１５］（ＰＩＣＯ） ２０２１ 按连续层划分为多阶段 按全部算力均值划分 按设备算力贪心迭代

Ｚｈａｎｇ等人
［１１６］（ＰＳＳ＆ＡＩＲ） ２０２１ 按网络内的同步点分块 按网络分块划分 递归搜索前序相关特征子图

Ｈｕａｎｇ等人
［１１７］（ＡｇｉｌｅＮＮ） ２０２２ 利用ＸＡＩ控制模型稀疏性 重要特征划分至端侧，不重要特征划分至边侧

５３　能量资源优化：加速器

为智能推理计算设计特殊的硬件加速器受到了

广泛的关注，Ｗｕ等人
［１１８］给出了基于ＦＰＧＡ的模型

推理相关工作的综述，Ｍｏｏｌｃｈａｎｄａｎｉ等人
［１１９］对基

于ＡＳＩＣ（ＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎＳｐｅｃｉｆｉｃＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣｉｒｃｕｉｔ）的

卷积神经网络推理给出了综述．本综述在此将相关

技术按其可应用的神经网络类型进行细粒度划分，

从通用神经网络、卷积神经网络、图神经网络以及较

为前沿的光子神经网络四个角度分别介绍．

（１）通用神经网络．针对通用机器学习模型加

速器，中国科学院计算技术研究所提出了采用流式

处理乘加树架构的ＤｉａｎＮａｏ
［１２０］、ＤａＤｉａｎＮａｏ

［１２１］和

ＰｕＤｉａｎＮａｏ
［１２２］，以及采用类脉动阵列架构的ＳｈｉＤｉａｎ

Ｎａｏ
［１２３］系列工作．ＤｉａｎＮａｏ是这一系列工作的架构

基础，主要包含输入神经元缓冲区、输出神经元缓

冲区、突触权重缓冲区、神经计算单元、控制逻辑以

及直接内存访问（ＤｉｒｅｃｔＭｅｍｏｒｙＡｃｃｅｓｓ，ＤＭＡ）模

块．ＤａＤｉａｎＮａｏ提出了一种将 ＤｉａｎＮａｏ扩展为多

芯片的架构，支持将较大的模型载入片上内存，在功

耗和硅面积效率均表现出相较于 ＧＰＵ 的优势．

ＳｈｉＤｉａｎＮａｏ通过将加速器与传感器直接相连，减

少了内存通信的开销，更适合于边缘推理任务．

ＰｕＤｉａｎＮａｏ将加速神经网络模型的架构设计扩展

为支持更通用机器学习模型．Ｈａｎ等人
［１２４］观察到

从ＤＲＡＭ取权重操作是模型推理的能耗的主要因

素，因此提出针对压缩后的模型的推理硬件ＥＩＥ，将

网络权重载入ＳＲＡＭ并对稀疏性和权重共享进行针

对性优化，相较于ＣＰＵ和ＧＰＵ实现了２４０００和３４００

倍的能量效率．Ａｂｄｅｌｆａｔｔａｈ等人
［１２５］针对ＦＰＧＡ硬件

上的模型推理设计了一种覆盖（Ｏｖｅｒｌａｙ，用于ＦＰＧＡ

虚拟化的方法之一），并实现了一个将神经网络映射

至覆盖的计算图编译器．该工作基于超长指令字

（ＶｅｒｙＬｏｎｇＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＷｏｒｄ）网络将ＦＰＧＡ的可

配置参数分为运行时和编译时两类，因此支持在编

译时优化架构性能以及在运行时加速不同的神经网

络模型（只需对覆盖进行重编程而无需重新配置

ＦＰＧＡ）．

（２）卷积神经网络．Ｚｈａｎｇ等人
［１２６］和Ｎｉｕ等人

［１２７］

探索了基于ＦＰＧＡ对于频／谱域卷积神经网络的加

速．基于快速傅里叶变换，能够将原本在空间域的卷

积计算转化成更轻量化的频域 Ｈａｄａｍａｒｄ乘积，从

而加速模型推理．Ｗｅｉ等人
［１２８］设计了一种脉动阵列

（ＳｙｓｔｏｌｉｃＡｒｒａｙ，由紧耦合的数据处理单元组成的

同构网络）加速卷积神经网络在ＦＰＧＡ上的推理，
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并且实现了从Ｃ语言代码生成ＦＰＧＡ卷积神经网

络设计的自动化．Ｚｈａｎｇ等人
［１２９］为卷积神经网络在

ＦＰＧＡ上的推理设计了Ｃａｆｆｅｉｎｅ，将卷积层和全连

接层统一为卷积矩阵乘法表达并根据神经网络配置

应用以权重或输入为主的映射方法．Ｃａｆｆｅｉｎｅ优化

了卷积计算的多级数据并行和流水线并行，同时组

合使用了片上和片外数据重组以提高内存打款利用

率．Ｃｈｏｕｄｈｕｒｙ等人
［１３０］针对ＦＰＧＡ上的卷积神经

网络设计了一种覆盖，能够通过对每个层的控制字

来即时配置，并且利用了多种卷积层并行（包括过滤

器并行、卷积核并行、通道并行）的优化．

（３）图神经网络．Ｙａｎ等人
［１３１］为图卷积神经网

络（ＧｒａｐｈＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＣＮｓ）设计了

一种混合硬件框架 ＨｙＧＣＮ，将图卷积推理抽象为

聚合（聚合邻居节点的特征）和组合（神经网络对聚

合后的特征进行转化）两个阶段，分别设计了优化数

据重用和并行矩阵乘法的聚合和组合加速器．

Ｚｈａｎｇ等人
［１３２］针对ＦＰＧＡ上运行图卷积神经网络

推理设计了ＢｏｏｓｔＧＣＮ，提出一种以图节点为中心

的内存效率更高的特征聚合方法，并设计了支持流

水线执行推理的ＦＰＧＡ硬件架构．

（４）光子神经网络．Ｓｌｕｄｄｓ等人
［１３３］提出了一种

光子神经网络推理的边缘架构 ＮｅｔＣａｓｔ，基于云的

智能收发器（用于数字模拟信号转换）将权重数据

流式传输到边缘设备，从而实现超高效的光子神经

网络推理．

６　讨　论

在上面的三个章节中，我们从三个模块（传感器

数据、智能模型、物联网硬件）详细介绍了优化五类

资源（时间、内存、带宽、能量、存储）的八类技术．这

些方法提供了丰富的优化“点”，但我们仍缺少将他

们之间的关联起来的逻辑“线”．因此，本节首先提出

了一个通用的优化流程，将已经介绍过的技术进行

串联，给出了易于实践的工作流图（见图８）．之后，

我们根据当前技术现状，分析出四个仍存在较大技

术挑战的研究方向，希望能够为相关研究人员提供

有价值的科研思路参考．

６１　通用优化流程

基于对现有方法的分析以及我们的实际优化经

验，我们给出一个四步骤的通用优化流程，如图８所

示．（１）首先我们需要决定部署方式，这一过程通过

判断两个条件完成．其一是数据能否从采集端侧传

出，这一条件一方面依赖应用场景的隐私要求，如果

隐私要求较高则只能进行端侧的推理部署．另一方

图８　通用优化流程

面，如果网络波动较严重，数据无法传出且要求离线

可推理的情况下，也需要进行端侧的推理部署．如果

数据能够正常传出，我们需要考虑端侧设备能否满

足推理所需的性能要求，例如延迟是否在限制内以

及内耗对于端侧是否可接受等．如果端侧可以满足

性能要求，则仍优先考虑端侧推理部署．之后我们需

要考虑第三个条件，即模型能否进行拆分．这一条件

依赖于模型的使用权限，包括黑盒、灰盒和白盒权

限．如果应用开发者仅能够部署使用黑盒推理ＡＰＩ，

则只能考虑边侧推理部署．只有两个条件都满足时，

我们才能使用切分推理部署的方式；（２）第二步，我

们称为预处理阶段的优化，即在执行推理程序之前．

在这一阶段，切分推理部署方式下可以应用协同推

理技术，以决定具体的（静态或动态的）模型切分方

式；切分推理部署和边侧推理部署方式都可以应用

数据编码技术，进一步降低端边通信的开销．后续的

优化对于三类部署方式是相同的，我们首先可以应

５６２２１０期 袁　牧等：面向智能物联网的资源高效模型推理综述



用输入过滤技术对待处理的数据（端侧推理处理本

地采集的数据、切分推理处理端侧部分模型传输来

的中间激活、边侧推理处理端侧传输的数据）进行筛

选．完成对于“输入数据”的优化之后，我们开始对执

行计算的“推理模型”进行优化．首先可以尝试对模

型的静态架构和参数进行压缩，得到轻量化版本的

神经网络模型．关于模型能否进行有效压缩，通常我

们需要考量参数的稀疏性以及任务分布的局部性．

再之后，则可以应用计算图优化技术，对优化后的静

态架构和参数生成进一步加速的“运行时”可执行模

型推理程序；（３）第三步，在运行时阶段进行的在线

推理优化．这一阶段首先我们要判断待推理的数据

是否具有时序上的关联性，即推理模式是否具有规

律性．如果该条件成立，一般而言我们才能应用自适

应推理技术，动态地根据数据在线调整推理工作流．

第二个条件是判断能否定制硬件，如果可能，则可以

考虑设计特定加速器硬件，以提高推理的能量效率；

（４）第四步，在后处理阶段的优化，这一阶段我们可

以应用存储管理技术优化存储资源效率．值得注意

的是，将多种优化方法结合使用当前尚无广泛的经

验，例如在应用了新的数据编码技术后，后续的输入

过滤技术需要做对应的适配；又比如对于需要对模

型进行切分的协同推理，模型压缩技术也需要相应

的针对性设计．总结出一整套实用的技术方案需要

更多的组合式的测试验证．

６２　未来研究方向

通过组合使用现有优化技术，能够解决许多推

理系统的效率瓶颈问题．但我们发现，仍存在四个尚

未充分探索并亟须研究的方向．如表８所示，分别是

考虑如何扩展更多的传感器数据源、如何协调多个

边缘节点进行推理分析、在后处理阶段进行更多的

优化以及大模型在智能物联网中的推理．

表８　未来研究方向总结

研究方向 潜在的挑战 可能的方案 应用的前景

传感器可扩展性 数据处理和存储压力异构传感器集成 自适应数据过滤和压缩
智慧城市

农业智能监测

多边缘协同推理
分布式协作算法复杂性

数据异构性和集成
异构数据融合处理

智慧交通

个性化医疗康养

后处理阶段优化
环境动态性高

数据分布漂移问题

推理模式预测

增量式推理

推理模型终身学习

工业自动化

全天候实时决策

大模型推理
网络带宽与数据传输压力

多智能体协同复杂性

数据深度压缩与编码

端边云协同分层推理

具身智能机器人

移动端智能助手

　　（１）传感器可扩展性．在智能物联网场景中，传

感器可扩展性指的是推理系统能够在需要时高效地

增加接入的传感器数量．随着物联网的发展，连接设

备和传感器的数量不断增加，导致产生的数据量呈

指数级增长，这带来了数据处理和存储的巨大压力

以及集成异构传感器的技术挑战．表９总结了常见

物联网场景中传感器的类型和数量规模．为了有效

地监测、分析和应用这些数据，系统必须能够支持更

多数量的传感器．在近日的一项工作中，Ｙｕａｎ等

人［１３４］发现在智能视频分析系统中增加传感器（摄

像头）时，视频解码模块会成为端到端并发度的瓶

颈，并研究了如何通过筛选解码前的视频数据包来

提高视频分析系统对摄像头数量的扩展性．然而，物

联网应用广泛，涵盖从智能城市和工业自动化到健

康监测和农业领域．不同应用场景对传感器类型和

数量的需求各不相同，我们需要研究不同传感器、多

样的分析任务下的可扩展性问题．例如对于音视频、

无线信号等传感数据，我们可以利用其天然的时序

关联性对数据进行自适应过滤．以及利用推理任务

在特定物联网数据域中分布的狭窄性（相较于原始

的较广的训练数据域），对数据进行较传统方案更大

程度的压缩．探索如何提高传感器可扩展性对提高

智慧城市、农业智能监测等 ＡＩｏＴ应用的规模起着

关键作用．

表９　常见智能物联网场景中传感器类型和数量规模

智能物联网场景 传感器类型 传感器数量

车联网

智慧康养

智慧楼宇

工业自动化

园区安防

环境监控

交通管理

车载摄像头、运动传感器、雷达、激光雷达、超声波传感器、ＩＭＵ、ＧＰＳ

ＩＰ摄像头、穿戴式运动传感器、生物医学（心率、氧气水平等）／温湿度传感器

ＩＰ摄像头、能耗监测传感器、烟雾／火灾传感器、运动传感器、温湿度传感器

ＩＰ摄像头、温湿度／电流／电压／振动传感器／化学／液位传感器

ＩＰ摄像头、红外传感器、运动传感器、烟雾／火灾传感器

无人机摄像头、空气传感器、温湿度传感器、水质传感器

ＩＰ摄像头、雷达、地磁传感器、停车传感器、噪声传感器

几十／辆

数十／房间

数百／建筑

数百数千／工厂

数千／园区

数千数万／城市

数万数十万／城市
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（２）多边缘协同推理．现有的端边协同工作大

多考虑一种多个传感器和单个边缘节点的计算架

构，然而在大规模ＡＩｏＴ部署中，将所有数据发送到

中心边缘节点可能会导致系统可靠性降低．多边缘

节点协同推理指的是将分布在不同位置的边缘节点

（包括传感器、设备等）通过合作进行推理，以提高整

个系统的智能性和效率．但另一方面，不同边缘节点

可能携带着异构的数据，例如图像、声音、传感器数

据等．一些不同类型的数据需要被整合和综合，方能

提供更丰富、全面的信息基础，用于更准确的分析．

实现这一目标需要解决潜在的分布式协作算法复杂

性高，以及数据异构性带来的集成困难等技术挑战．

一种可能的解决方案是通过异构数据融合实现多边

协同处理，即将多个边缘节点的数据在特征空间上

进行融合，进而为多边算力协同提供优化机会．实现

多边协同推理可以增强系统的容错性和可靠性，即

使某些节点失效，其他节点仍然可以合作进行推理，

确保系统的正常运行，例如在城市级智慧交通中，多

边缘协同推理能够提高交通管理效率和可靠性．通

过在多个边缘节点上进行协同推理，也可以实现更

智能的决策和行为．多边协同推理技术的研究将对

于城市级智慧交通以及个性化医疗康养等涉及多边

的ＡＩｏＴ场景大有帮助．

（３）后处理阶段优化．从我们整理出的通用优

化流程图中可以看到，预处理阶段和运行时阶段都

有丰富的研究工作，优化了时间、内存、带宽、能量等

关键资源，但在后处理阶段只有存储管理这一类技

术．在后处理阶段进行推理优化研究，主要涉及的技

术挑战包括高度动态的智能物联网环境，以及数据

分布漂移带来的模式改变问题．我们认为后处理阶

段实际上还有许多值得研究的方向，包括：①推理

模式预测，即研究如何基于推理分析结果预测计算

的模式和规律，进而对未来的任务执行调度进行优

化；②增量式推理，即考虑在已有数据基础上增量

地进行推理，而不是每次都重新分析所有数据，这可

以显著减少计算负担，适用于实时决策和大规模数

据集（例如工业自动化系统中持续产生的生产数

据）；③推理模型终身学习，即针对不断变化的环境

和数据，研究如何快速对模型进行增量式或在线的重

训练，以提高模型的适应性，进一步挖掘模型轻量化

的潜能．探索后处理阶段优化方案，会提高ＡＩｏＴ推

理系统对于多变环境及数据分布的场景，将更好地赋

能包括工业自动化以及全天候实时决策等关键应用．

（４）大模型推理．智能物联网场景下大模型推

理任务主要面临的网络带宽与数据传输压力以及多

智能体协同复杂性这两大挑战．在网络带宽与数据

传输方面，未来的研究应着眼于数据深度压缩和编

码技术的创新，通过开发高效的数据压缩算法和智

能编码机制，显著减少在设备和云端之间传输的数

据量，从而缓解网络带宽的压力．例如，新的压缩算

法可以在保持数据精度的同时大幅减少数据体积，

而智能编码技术则能够优化数据传输过程中的效率

和可靠性．这些技术的应用将在具身智能机器人和

移动端智能助手中尤为重要，这些设备需要在带宽

受限的环境中快速传输和处理大量数据．与此同时，

多智能体协同复杂性问题将通过端边云协同分层推

理来解决．未来的研究需要探索如何在这种架构下

有效分配计算任务，使得具身智能机器人和移动端

智能助手能够在不同层次上高效协同．具体来说，轻

量级的初级推理任务将被部署在边缘设备上，以实

现低延迟和高响应速度，而复杂和资源密集型的推

理任务则通过云端进行处理，确保计算资源的最优

使用和推理结果的高准确性．在具身智能机器人应

用中，这意味着机器人能够在本地实时处理环境数

据和执行基本任务，同时通过云端进行复杂的决策

和学习．在移动端智能助手中，这种架构可以使助手

在本地快速响应用户需求，同时利用云端的强大计

算能力进行深度分析和个性化服务．为了实现这些

目标，未来的研究将需要在算法优化、系统架构设计

和通信协议创新等多个层面上进行深入探索．通过

综合运用数据深度压缩和编码技术以及端边云协同

分层推理架构，不仅能够大幅提升大模型在智能物

联网中的应用性能，还能显著改善用户体验，为具身

智能机器人和移动端智能助手等关键应用提供更智

能、更高效的解决方案．这将推动智能物联网技术的

进一步发展和普及，开创更加智能互联的未来．

７　总　结

智能物联网已经广泛应用于智慧城市和工业自

动化等多个领域．在这些应用中，模型推理是实现智

能决策和响应的核心技术．本文综述了在智能物联

网中优化模型推理资源开销的相关技术，并深入探

讨了它们在资源效率优化方面的特点．通过从传感

器数据、智能模型和物联网硬件三大模块及五类关

键资源的角度出发，本文提出了新的技术分类方法，

并首次引入了一套通用的优化流程．这套流程旨在

帮助研发人员定位并优化推理过程中的效率瓶颈．
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最后，本文还讨论了智能物联网推理效率的未来研

究方向，指出了四个值得关注的领域，包括传感器可

扩展性、多边协同推理、后处理优化以及大模型在智

能物联网中的推理．这些研究方向将为进一步提升

智能物联网系统的资源效率和应用深度与广度提供

有价值的参考．
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９６２２１０期 袁　牧等：面向智能物联网的资源高效模型推理综述
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［８４］ ＣｈｅｎＧａｎｇ，ＨｅＳｈｅｎｇｙｕ，ＭｅｎｇＨａｉｔａｏ，ＨｕａｎｇＫａｉ．ＰｈｏｎｅＢｉｔ：

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＧＰＵａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｂｉｎａｒｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｅｎｇｉｎｅｆｏｒｍｏｂｉｌｅｐｈｏｎｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０Ｄｅｓｉｇｎ，

Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ＆ＴｅｓｔｉｎＥｕｒｏｐｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ＆Ｅｘｈｉｂｉｔｉｏｎ（ＤＡＴＥ）．

２０２０：７８６７９１

［８５］ ＺｈａｎｇＹｉｃｈｉ，ＰａｎＪｕｎｈａｏ，ＬｉｕＸｉｎｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＦｒａｃＢＮＮ：

ＡｃｃｕｒａｔｅａｎｄＦＰＧＡｅｆｆｉｃｉｅｎｔｂｉｎａｒｙｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈ

ｆｒａｃｔｉｏｎａｌａｃｔｉｖａｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ／ＳＩＧＤＡＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙｓ．

２０２１：１７１１８２

［８６］ ＷａｎｇＥ，ＤａｖｉｓＪＪ，ＣｈｅｕｎｇＰＹＫ，ＣｏｎｓｔａｎｔｉｎｉｄｅｓＧＡ．

ＬＵＴＮｅｔ：ＲｅｔｈｉｎｋｉｎｇｉｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎＦＰＧＡｓｏｆｔｌｏｇｉｃ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅ２０１９ＩＥＥＥ２７ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ

ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＣｕｓｔｏｍＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭａｃｈｉｎｅｓ（ＦＣＣＭ）．

２０１９：２６３４

［８７］ ＣｈｅｎＴｉａｎｑｉ，ＭｏｒｅａｕＴ，ＪｉａｎｇＺｉｈｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＴＶＭ：Ａｎ

ａｕｔｏｍａｔｅｄｅｎｄｔｏｅｎｄｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇｃｏｍｐｉｌｅｒｆｏｒｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１３ｔｈＵＳＥＮＩＸＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＯｐｅｒａｔｉｎｇ

ＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ（ＯＳＤＩ１８）．Ｃａｒｌｓｂａｄ，

ＵＳＡ，２０１８：５７８５９４

［８８］ ＳａｂｎｅＡ．ＸＬＡ：Ｃｏｍｐｉｌｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｐｅａｋｐｅｒ

ｆｏｒｍａｎｃｅ．ＧｏｏｇｌｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２０２０

［８９］ ＬａｔｔｎｅｒＣ，ＡｍｉｎｉＭ，ＢｏｎｄｈｕｇｕｌａＵ，ｅｔａｌ．ＭＬＩＲ：Ｓｃａｌｉｎｇ

ｃｏｍｐｉｌｅｒｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅｆｏｒｄｏｍａｉｎｓｐｅｃｉｆｉｃｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＡＣＭＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎ

ＣｏｄｅＧｅｎｅｒａｔｉｏｎａｎｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．２０２１：２１４

［９０］ ＬｉＭｉｎｇｚｈｅｎ，ＬｉｕＹｉ，ＬｉｕＸｉａｏｙａｎ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｃｏｍｐｉｌｅｒ：Ａｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｓｕｒｖｅｙ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２０，３２（３）：７０８７２７

［９１］ ＺｈｅｎｇＺｈｅｎ，ＹａｎｇＸｕａｎｄａ，ＺｈａｏＰｅｎｇｚｈａｎ，ｅｔａｌ．ＡＳｔｉｔｃｈ：

Ｅｎａｂｌｉｎｇａｎｅｗ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｐａｃｅｆｏｒ

ｍｅｍｏｒｙｉｎｔｅｎｓｉｖｅ ＭＬ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｍｏｄｅｒｎ

ＳＩＭＴａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２７ｔｈＡＣＭＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒａｌＳｕｐｐｏｒｔｆｏｒＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ

ＬａｎｇｕａｇｅｓａｎｄＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ（ＡＳＰＬＯＳ’２２）．２０２２：

３５９３７３

［９２］ ＭａＬｉｎｇｘｉａｏ，ＸｉｅＺｈｉｑｉａｎｇ，ＹａｎｇＺｈｉ，ｅｔａｌ．Ｒａｍｍｅｒ：

Ｅｎａｂｌｉｎｇｈｏｌｉｓｔｉｃｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｍｐｉｌｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｒＴａｓｋｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１４ｔｈ ＵＳＥＮＩＸ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＯｐｅｒａｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓＤｅｓｉｇｎａｎｄＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．２０２０：８８１

８９７

［９３］ ＮｉｕＷｅｉ，ＧｕａｎＪｉｅｘｉｏｎｇ，ＷａｎｇＹａｎｚｈｉ，ｅｔａｌ．ＤＮＮＦｕｓｉｏｎ：

Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｅｘｅｃｕｔｉｏｎｗｉｔｈａｄｖａｎｃｅｄ

ｏｐｅｒａｔｏｒｆｕｓｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭＳＩＧＰＬＡＮＩｎｔｅｒ

ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰｒｏｇｒａｍｍｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅＤｅｓｉｇｎａｎｄ

Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ．２０２１：８８３８９８

［９４］ ＺｈａｏＪｉｅ，ＧａｏＸｉｏｎｇ，ＸｉａＲｕｉｊｉｅ，ｅｔａｌ．Ａｐｏｌｌｏ：Ａｕｔｏｍａｔｉｃ

ｐａｒｔｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｐｅｒａｔｏｒｆｕｓｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒｏｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，

４（１）：１１９

［９５］ ＣａｉＸｕｙｉ，ＷａｎｇＹｉｎｇ，ＺｈａｎｇＬｅｉ．Ｏｐｔｉｍｕｓ：Ａｎｏｐｅｒａｔｏｒ

ｆｕｓｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃ

ｔｉｏｎｓｏｎＥｍｂｅｄｄｅｄＣｏｍｐｕｔｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０２２，２２（１）：１２６

［９６］ ＤａｖｉｄＲ，ＤｕｋｅＪ，ＪａｉｎＡ，ｅｔａｌ．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅＭｉｃｒｏ：

ＥｍｂｅｄｄｅｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＴｉｎｙＭＬｓｙｓｔｅｍｓ．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０２１，３（１）：８００８１１

［９７］ ＦａｗｚｉＡ，Ｂａｌｏｇ Ｍ，Ｈｕａｎｇ Ａ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｏｖｅｒｉｎｇｆａｓｔｅｒ

ｍａｔｒｉｘｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｗｉｔｈｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ．

Ｎａｔｕｒｅ，２０２２，６１０（７９３０）：４７５３

［９８］ ＫａｎｇＹｉｐｉｎｇ，ＨａｕｓｗａｌｄＪ，ＧａｏＣ，ｅｔａｌ．Ｎｅｕｒｏｓｕｒｇｅｏｎ：

Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅｃｌｏｕｄａｎｄｍｏｂｉｌｅｅｄｇｅ．

ＡＣＭＳＩＧＡＲＣＨＣｏｍｐｕｔｅｒＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅＮｅｗｓ，２０１７，４５（１）：

６１５６２９

［９９］ ＬｉＥｎ，ＺｅｎｇＬｉｅｋａｎｇ，ＺｈｏｕＺｈｉ，ＣｈｅｎＸｕ．ＥｄｇｅＡＩ：Ｏｎ

ｄｅｍａｎｄａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｅｒｅｎｃｅｖｉａｅｄｇｅ

ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＷｉｒｅｌｅｓｓＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０１９，１９（１）：４４７４５７

［１００］ ＥｓｈｒａｔｉｆａｒＡ Ｅ，ＡｂｒｉｓｈａｍｉＭ Ｓ，Ｐｅｄｒａｍ Ｍ．ＪｏｉｎｔＤＮＮ：

Ａｎｅｆｆｉｃｉｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄｉｎｆｅｒｅｎｃｅｅｎｇｉｎｅｆｏｒｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｍｏｂｉｌｅｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｓ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｏｂｉｌｅ

Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，２０（２）：５６５５７６

［１０１］ ＨｕＣｈｕａｎｇ，ＢａｏＷｅｉ，ＷａｎｇＤａｎ，ＬｉｕＦｅｎｇｍｉｎｇ．Ｄｙｎａｍｉｃ

ａｄａｐｔｉｖｅＤＮＮｓｕｒｇｅｒｙｆｏｒｉｎｆｅｒｅｎｃｅａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｏｎｔｈｅｅｄｇｅ

／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩＮＦＯＣＯＭ．２０１９：１４２３１４３１

［１０２］ ＸｕＭｅｎｇｗｅｉ，ＱｉａｎＦｅｎｇ，ＺｈｕＭｅｎｇｚｅ，ｅｔａｌ．ＤｅｅｐＷｅａｒ：

Ａｄａｐｔｉｖｅｌｏｃａｌｏｆｆｌｏａｄｉｎｇｆｏｒｏｎｗｅａｒａｂｌｅｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，１９（２）：３１４３３０

［１０３］ ＥｌｓｅｉｄｙＭ，ＡｂｄｅｌｈａｍｉｄＥ，ＳｋｉａｄｏｐｏｕｌｏｓＳ，ＫａｌｎｉｓＰ．ＧＲＡＭＩ：

Ｆｒｅｑｕｅｎｔｓｕｂｇｒａｐｈａｎｄｐａｔｔｅｒｎｍｉｎｉｎｇｉｎａｓｉｎｇｌｅｌａｒｇｅｇｒａｐｈ．

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＶＬＤＢＥｎｄｏｗｍｅｎｔ，２０１４，７（７）：５１７５２８

１７２２１０期 袁　牧等：面向智能物联网的资源高效模型推理综述



［１０４］ ＬａｓｋａｒｉｄｉｓＳ，ＶｅｎｉｅｒｉｓＳＩ，Ａｌｍｅｉｄａ Ｍ，ｅｔａｌ．ＳＰＩＮＮ：

Ｓｙｎｅｒｇｉｓｔｉｃｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｖｅｒ

ｄｅｖｉｃｅａｎｄｃｌｏｕｄ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２６ｔｈＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＭｏｂｉｌｅＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｉｎｇ．

２０２０：１１５

［１０５］ ＺｈａｎｇＳｈｉｇｅｎｇ，ＬｉＹｉｎｇｇａｎｇ，ＬｉｕＸｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｔｏｗａｒｄｓ

ｒｅａｌｔｉｍｅｃｏｏｐｅｒａｔｉｖｅｄｅｅｐｉｎｆｅｒｅｎｃｅｏｖｅｒｔｈｅｃｌｏｕｄａｎｄｅｄｇｅ

ｅｎｄｄｅｖｉｃｅｓ．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭｏｎＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ，Ｍｏｂｉｌｅ，

ＷｅａｒａｂｌｅａｎｄＵｂｉｑｕｉｔｏｕｓＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２０２０，４（２）：１２４

［１０６］ ＹａｏＳｈｕｏｃｈａｏ，ＬｉＪｉｎｙａｎｇ，ＬｉｕＤｏｎｇｘｉｎ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｃｏｍ
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