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端智能推理加速技术综述
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摘　要：　智能下沉是迈向泛在智能时代的必经之路，也推动了端智能（on-device intelligence）技术的飞速发展 .
通过在终端设备直接部署运行深度学习模型，端智能在实时性、安全性、个性化等方面具有天然优势，已在自动驾驶、

卫星侦察、虚拟现实/增强现实（Virtual Reality/Augmented Reality，VR/AR）等众多场景广泛应用 . 然而，随着深度学习

模型参数量不断增大，端侧受限的硬件资源已难以支撑不断增长的计算开销 . 为提升终端设备在模型推理的计算效

率，研究人员从模型算法、编译软件、设备硬件等多个层面开展了系统性优化，有效推动了端智能的发展与演进 . 本文

从算法、软硬件结合优化等方面对现有端侧深度学习模型推理优化工作进行了总结，涵盖模型压缩技术、模型-软件-

硬件的协同设计、模型异构并行部署策略以及大模型的端侧优化技术 . 最后，本文梳理了当前端智能推理加速技术所

面临的挑战，并对未来发展趋势进行了展望 .
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Abstract:　Intelligent edge computing is an essential pathway towards the era of pervasive intelligence, and it has pro⁃
pelled the rapid advancement of on-device intelligence technology. By directly deploying and running deep learning models 
on edge devices, on-device intelligence holds natural advantages in real-time processing, security, and personalization, 
among other aspects, and has found extensive applications in various scenarios such as autonomous driving, satellite recon⁃
naissance, virtual reality/augmented reality (VR/AR), and more. However, as the parameters of deep learning models contin⁃
ue to increase, the limited hardware resources at the edge struggle to sustain the growing computational costs. To enhance 
the computational efficiency of model inference on edge devices, researchers have systematically optimized from multiple 
perspectives including model algorithms, compilation software, and device hardware, driving the advancement and evolu⁃
tion of on-device intelligence. This paper summarizes existing optimization efforts for deep learning model inference at the 
edge, covering techniques such as model compression, collaborative design of model-software-hardware, heterogeneous 
model parallel deployment strategies, and optimizations for large models. Lastly, it outlines the challenges faced by current 
on-device intelligence inference acceleration technologies and provides insights into future development trends.
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1　引言

随着智能手机和智能可穿戴设备等移动终端的普

及，其性能持续提升，计算与存储能力显著增强 . 与此

同时，以深度学习为代表的人工智能（Artificial Intelli⁃
  收稿日期：2024-07-22；修回日期：2025-01-15；责任编辑：宋甲英
*通讯作者：任炬



电 子 学 报 2025 年
gence，AI）技术在图像识别、语音识别、自然语言处理等

领域取得了显著进展 . 端智能（on-device intelligence）
作为一种将终端设备计算与 AI 相结合的新兴计算范

式，通过在设备本地进行深度学习模型推理，充分利用

终端设备的离线计算和存储能力，为用户提供更加智

能、实时、安全和个性化的服务与体验 . 近年来，端智能

在自动驾驶［1，2］、智能家居、智能安防［3］以及工业互联网

等领域得到了广泛应用 .
然而，目前端智能的高效部署与实时推理仍面临

两大主要挑战 . 首先，终端设备的资源依然有限 . 由于

设备尺寸和便携性等限制，智能手机、物联网设备和边

缘计算节点的芯片算力、内存容量、带宽和电池电量都

存在不足，表 1列出了部分常见终端设备的硬件性能 .
与专用数据中心或云端的高性能服务器相比，移动终

端设备的计算能力相差一个数量级，例如 2023款的高

通骁龙 8 Gen3芯片，其图形处理单元（Graphics Process⁃
ing Unit，GPU）的内存带宽仅为 54.2 GB/s，并且这些带

宽还需要和中央处理单元（Central Processing Unit，
CPU）共享，这显著低于NVIDIA的Tesla V100 GPU的内

存带宽 900 GB/s. 因此在处理复杂的计算任务时，端智

能设备的运行效率将受到极大的限制 . 其次，当前的深

度学习模型日趋复杂 . 为了实现更高的任务精度，研究

人员设计的模型具有更多层次和更复杂的结构，对计

算资源提出了严苛要求 . 以OpenAI提出的大语言模型

GPT-3［4］为例，该模型包含96层Transformer编码器，每层

具有12 288个隐藏单元，总参数量达1 750亿 . 其推理单

实例需要至少 40 GB显存的GPU进行加速计算 . 然而，

终端设备的计算能力和内存容量远不足以满足这一需

求，这意味着在端侧环境中部署和推理复杂的深度学习

模型将面临显著性能瓶颈，影响实时性和效率 .

针对上述挑战，现有端智能推理加速的研究工作

主要集中在算法、软件和硬件三个关键领域，旨在提升

终端设备进行模型推理的计算效率 .
（1）模型算法优化：通过设计高效轻量化模型，或

利用模型压缩方法，减小模型体积和计算复杂度并保

持模型性能 .
（2）编译软件优化：在系统部署与运行时（run⁃

time），通过融合或重排核心算子、优化数据结构、改进

模型执行流程、管理内存、调度硬件资源等方式，降低

模型推理负载并减少执行延迟 .

表1　部分常见终端设备硬件性能表

端侧设备

Vivo X90s*
小米 14*
红米 k70*

红米 Note 12 Turbo*
iQOO Neo 9*

Vivo X50*
华为Nava7 5G*

OPPO Reno4 Pro 5G*
红米k30

红米Note 9 5G*
荣耀Magic 5*

华为MatePad Pro 2021*
联想小新 Pad Plus 2021*

NVIDIA Jetson TX2
NVIDIA Jetson Nano

Skydio 2+
Tesla Full Self-Driving 

Computer
NVIDIA Jetson Orin NX 8 GB

NVIDIA Jetson Xavier NX 
16 GB

芯片名称

联发科天玑 9200+
骁龙8 Gen3
骁龙8 Gen2
骁龙7+ Gen2
骁龙8 Gen2

高通骁龙765G
华为麒麟985
高通SDM765G
高通骁龙 865

联发科天玑800U
骁龙8 Gen2

高通骁870移动平台

高通骁龙750G
NVIDIA Tegra X2 SOC
NVIDIA Tegra X1 SOC
NVIDIA Tegra X2 SOC

FSD Chip
NVIDIA Jetson Orin 

SOC
NVIDIA Jetson Xavier 

NX SOC

峰值算力(CPU/GPU)
GPU:1 762.46 GFLOPS(FP32)/3 471.00 GFLOPS(FP16)
GPU:1 914.79 GFLOPS(FP32)/2 233.70 GFLOPS(FP16)
GPU:1 543.79 GFLOPS(FP32)/1 777.11 GFLOPS(FP16)
GPU:904.74 GFLOPS(FP32)/1 122.90 GFLOPS(FP16)

GPU:1 783.87 GFLOPS(FP32)/3 457.18 GFLOPS(FP16)
GPU:280.28 GFLOPS(FP32)/546.99 GFLOPS(FP16)
GPU:403.08GFLOPS(FP32)/790.45GFLOPS(FP16)
GPU:287.72GFLOPS(FP32)/541.29GFLOPS(FP16)

GPU:856.06GFLOPS(FP32)/1 660.51GFLOPS(FP16)
GPU:179.37GFLOPS(FP32)/351.81GFLOPS(FP16)

GPU:1 382.08GFLOPS(FP32)/2 665.18GFLOPS(FP16)
GPU:977.3GFLOPS (FP32)/1 900.20GFLOPS(FP16)
GPU:193.81 GFLOPS (FP32)/379.96 GFLOPS(FP16)

GPU:437~750 (FP32)/874~1 500(FP16)
GPU:0.5 TFLOPS (FP16)

GPU:437~750 GFLOPS(FP32)/874~1 500(GFLOPSFP16)
GPU:600 GFLOPS(FP32,FP64)

70 TOPS

21 TOPS

带宽(GPU/内存)/
(GB∙s−1)

GPU:40.15
GPU:54.20
GPU:47.09
GPU:37.88
GPU:60.70
GPU:13.54
GPU:12.24
GPU:15.29
GPU:30.26
GPU:13.70
GPU:49.27
GPU:30.94
GPU:10.96
内存:59.70
内存:25.60
内存:59.70
内存:63.58

内存:102.40

内存:59.70

内存/GB
12
16
16
12
12
8
8
8
8
6
8
8
6
8
4
4

约8

8

16
注：*为设备的峰值算力与GPU带宽通过该GitHub项目测得：https://github.com/krrishnarraj/clpeak.
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（3）设备硬件优化：通过定制化硬件、优化硬件架

构，或引入专用芯片（例如现场可编程门阵列（Field-

Programmable Gate Array，FPGA）、神经处理单元（Neu⁃
ral Processing Unit， NPU）、张量处理单元（Tensor Pro⁃
cessing Unit，TPU）），弥补移动CPU和GPU的算力不足，

提高模型推理速度和效率 .
在模型算法与设备硬件的单一层面优化上，现有

研究已取得相对令人满意的成绩 . 然而，在端智能部署

的实践过程中，仅关注单一层面的优化，可能会因未能

综合考量多方面因素的协同或制约作用，而无法充分

发挥推理加速的潜力 . 例如，仅通过算法轻量化减少模

型大小和计算需求，虽然一定程度上优化了推理速度

与能耗，但若未考虑硬件特性、数据存取与传输等方面

的限制，实际部署可能会造成性能瓶颈 . 以模型参数量

化为例，使用 INT8 量化技术理论上可实现 4 倍推理加

速，但在设备上实际部署时，推理加速仅达 0.8倍（值小

于1表示速度变慢）至3.0倍［5］.
因此，研究人员对端智能推理优化通过从全局视

角，针对算法与软、硬件之间的特性进行结合优化 . 如

图 1所示，算法与软硬件结合优化通过综合考虑算法轻

量化、编译软件高效实现以及设备硬件特性，深入剖析

三者间的复杂依赖关系与耦合机制，以期实现端智能

推理在能效比、实时性及灵活性等多方面的最佳平衡，

全面提升系统整体性能 . 近年来，通过跨领域协同创

新，算法与软硬件结合优化在应对端智能推理加速所

面临的诸多挑战中展现出显著成效，极大地释放了端

智能在多样化应用场景中的潜在价值，逐渐成为端智

能推理加速领域的一个突出研究趋势 .

目前，已有相关综述针对端智能推理加速技术进

行总结［6~14］，其相关内容总结如表 2所示 . 然而，现有的

综述仅从算法或硬件优化等单一层面分析和梳理了端

智能推理加速工作，缺乏对算法与软硬件结合优化研

究的系统性总结 . 端智能推理加速是一个复杂的系统

性问题，单纯关注算法或硬件的优化往往无法充分发

挥其潜在优势 . 因此，真正实现性能提升必须从整体架

构出发，全面考虑各层面之间的相互影响 . 为此，本文

从系统角度总结了端侧深度学习模型推理优化的研究

进展，重点探讨以下几个关键领域：首先，总结了现有

的模型压缩技术，探讨其在减少模型计算资源和提升

推理速度方面的有效性；其次，梳理了模型-软件-硬件

协同设计的方法，强调三者之间紧密结合对性能提升

的重要性；此外，我们还归纳了模型异构并行部署策

略，展示了如何在不同硬件环境中优化推理效率；最

后，本文还对现有的大模型在资源受限的端侧环境中

图1　端智能推理软硬件结合优化框架
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部署存在的挑战进行了分析，并且对现有的大模型端

侧部署优化技术进行了整理 . 本文主要贡献在于为端

侧智能推理加速提供一个更为全面的优化视角，明确

未来的发展机遇与研究方向 . 我们希望通过此工作，推

动该领域的持续研究进展，为相关研究提供有价值的

实践参考和理论指导 .

2　端侧模型推理算法层优化

端侧设备有限的算力、内存和能源等资源，阻碍了

端智能的广泛应用部署 . 为了克服这些限制，部分研究

人员从深度学习模型的算法层面，通过对深度学习模

型的参数进行压缩、结构进行精简，设计轻量级的模

型，以提高模型的推理的效率，为端智能的高效部署提

供可行解决方案 .
2. 1　模型压缩

模型压缩通过利用或修改性能表现优异但参数量

较大的基础模型，以减少内存和计算成本 . 如图 2 所

示，现有的模型压缩技术分为模型剪枝、参数量化、低

秩分解与知识蒸馏四类 .
2. 1. 1　模型剪枝

模型剪枝通过消除模型中的冗余参数（如权重、滤

波器、通道或层）构造轻量级模型，分为非结构剪枝（un⁃
structured pruning）和结构剪枝（structured pruning）. 非

结构剪枝又称为权重剪枝，旨在通过移除神经网络中

不重要的参数，而不考虑其所在的结构或模式，来降低

神经网络模型的大小与复杂度 . 剪枝的研究可以追溯

到 20 世纪后期，文献［16］提出的最优脑损伤（Optimal 

Brain Damage，OBD）以及文献［17］提出的最优脑外科

医生（Optimal Brain Surgeon，OBS）. 这两类方法通过使

用损失函数的Hessian矩阵来修剪每个非必要的权重 .
此 后 ，基 于 上 述 方 法 的 一 些 改 进 工 作 被 陆 续 提

出［18~20］. 2015 年，文献［21］提出权重剪枝三步法，使剪

枝开始在深度学习模型推理加速领域得到广泛关注 .
该方法首先训练模型以确定权重中的重要部分；然后

对不重要权重剪枝；最后重新训练模型以微调权重 . 后

续许多剪枝工作都基于该思想展开 . 文献［22］通过计

算激活（activations）的熵值以确定层的重要性，优先修

剪低熵层中的权重或连接，最终实现冗余参数的完全

删除，有效减少了模型大小 . 文献［23］基于多层权重剪

枝的输出失真率，设计层自适应的剪枝方案 . 在修剪每

层权重时，将其他层的影响考虑在内，进一步提升了剪

枝后模型的准确率 . 虽然非结构剪枝能够精细地控制

剪枝过程，减少对模型性能的负面影响 . 但由于剪枝后

得到的稀疏矩阵在现有硬件上计算效率较低，需要专

门的底层硬件/库［24］和矩阵算法支持来加速，不利于在

嵌入式或移动设备上部署 .
结构化剪枝（structured pruning）按照特定结构或模

式，成块地移除神经网络中的某些部分，剪枝后网络中

表2　端智能系统推理优化相关综述介绍

相关综述

文献[6]

文献[7]

文献[8]

文献[9]

文献[10]

文献[11]

文献[12]

文献[13]

文献[14]

文献[15]

年份

2019

2020

2020

2021

2021

2021

2022

2022

2022

2023

领域

边缘智能

边缘计算与深

度学习的融合

边缘计算与AI
的融合

网络边缘的

机器学习

资源受限设备

上的机器学习

深度学习模型

压缩与加速

移动设备上的

深度学习

边缘设备的深度

学习推理加速

移动设备上的

深度学习

AI 在边缘计算

中的应用

具体范畴与相关技术

回顾了 AI在网络边缘运行的背景和动机，概述了用于网络边缘训练和推理的深度学习模型的总体架构、

框架和新兴关键技术，讨论了边缘智能的未来研究机会

重点关注边缘计算与深度学习的应用场景、使能技术、挑战和未来趋势 .详细介绍了包括模型设计与推

理、边缘硬件、分布式训练、联邦学习、边缘缓存、边缘任务卸载等技术在内的边缘计算技术

将边缘智能分为智能赋能的边缘计算和边缘AI两方面，介绍了在边缘计算领域流行的AI技术，以及如何

在边缘进行模型训练和推理加速

介绍了在边缘部署机器学习系统的研究工作，包括模型压缩技术、工具、框架和硬件等方面

在算法和理论层面介绍了资源受限设备上机器学习系统部署技术的进展

分析了经典深度学习模型压缩与加速方法，包括参数剪枝、参数量化、紧凑网络、知识蒸馏、低秩分解、

参数共享和混合方式7个方面；总结对比了几种主流技术的代表性方法在多个公开模型上的压缩与加速效果

介绍了流行的模型压缩方法、AutoML框架(例如神经架构搜索以及自动剪枝和量化)、设备端训练技术、

特定于视频和自然语言处理等几种任务的加速方法

从边缘训练、边缘缓存、边缘卸载与边缘推理四个方向调查边缘设备的深度学习推理优化方法，讨论了

边缘智能的相关技术

总结比较了移动设备上的深度学习技术，涉及视觉、语音、人类活动识别等应用领域，从算法方面介绍了

移动设备上深度学习模型部署的优化技术

讨论了AI技术在边缘计算领域中的应用，分析了AI算法在边缘计算应用时存在的挑战，总结了现有AI算
法在边缘计算中的优化工作
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不会生成稀疏矩阵，因此不需要专门的硬件支持，能够

更好地适应硬件加速器 . 根据剪枝参数粒度大小，结构

化剪枝由粗至细可分为层级别剪枝（layer-level）、滤波

器级别剪枝（filter-level）、核级别剪枝（kernel-level）等 .
层级别剪枝是指对每一层的 filter 设置相同的稀疏模

式，变成结构相同的稀疏矩阵，以稀疏化卷积核，提高

运行速度［25~27］. 滤波器级别剪枝也可以看作通道级别

剪枝，删去该层的某些 filter，相当于删去其产生的部分

feature map 和原本需要与这部分 feature map 进行卷积

运算的下一层部分 filter［28~30］. 核级别剪枝是去除某个

卷积核，它将丢弃对输入通道中对应计算通道的响应，

以达到减少计算量的效果［31］.
尽管上述结构化剪枝方法能在一定程度上提升模

型的推理效率［32~34］，但其仍面临三大挑战：一是难以将

不同剪枝方法应用于各种模型架构；二是难以在单一

框架中统一结构化剪枝方法，以便在训练的任意阶段

实施剪枝；三是现有方法往往针对特定架构或训练范式

设计，并被相应的深度学习框架固化 . 对此，文献［35］提
出一种适用于卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work，CNN）、循环神经网络（Recurrent Neural Network，
RNN）、图神经网络（Graph Neural Network，GNN）和

Transformer等任意架构且全自动的结构剪枝方法 Dep⁃
Graph. 由于来自不同层的参数在网络架构中本质上相

互依赖，这迫使多个层同时被修剪 . DepGraph通过显式

地考虑该种依赖关系，将依赖链分解和建模为一个递

归过程 . 这被归结为寻找图中最大连通分量问题，并通

过图遍历实现了 O（N）的复杂度 . 但该方法不支持除

PyTorch［36］以外的框架，并且仅支持在有微调下的训练

后修剪 . 对此，文献［37］利用标准化计算图和 ONNX
（Open Neural Network eXchange）表示修剪不同的神经

网络架构，提出一种多功能的结构化剪枝框架 SPA
（Structurally Prune Anything），能够在任何训练阶段从

任何推理框架中修剪具有任何架构的神经网络 .
2. 1. 2　参数量化

参数量化通过压缩模型数据类型的精度来减少

存储需求和加速计算 . 例如，使用 8 位整数（INT8）代

替 32 位高精度浮点数（FP32），内存开销减少至 1/4，矩
阵乘法的计算成本减少至 1/16. 根据量化过程中参数

的精度和表示方式，量化可以分为定点量化（fixed-

point quantization） 和 混 合 精 度 量 化 （mixed-

quantization）. 在定点量化过程中，神经网络模型参

数如权重、激活、误差等被量化为固定的位宽，例如

16位［38~39］、8位［40］与 2位［41~43］. 与定点量化相反，混合精

度量化通常是模型参数位宽的灵活组合［44］. 2017 年，

文献［45］提出混合精度训练，使用 FP16存储参数并计

算前向和反向传播，最终结果累积到 FP32 中 . 除了手

动确定位宽组合，一些自动化方法也相继提出［46~50］. 这

些方法将位宽设置视为组合搜索问题，并采用基于梯

度的方法［46］、强化学习［47］、单次（one-shot）［48］或进化算

法［51］确定最佳的位宽精度设置，为模型提供了更优的

精度与复杂性权衡［52］. 然而，这类基于训练的方法需要

大量计算资源且非常耗时 . 对此，文献［53］在超网中增

加位宽预测模型，能够在 O（1）时间复杂度内完成对应

于不同压缩率的帕累托最优位宽组合的搜索，效率提

高了 5倍 . 此外，另一类无训练方法通过构建替代代理

来对候选位宽配置进行排序，显著减少了计算负

担［52，54］. 文献［52］提出了一种基于进化算法的无训练

混合精度量化框架，能够有效搜索与量化精度密切相

关的优秀代理 . 同时，设计了一种多样性提示选择策略

和兼容性筛选协议，以避免算法过早收敛并进一步提

(a) 剪枝

(b) 低秩分解

(c) 量化

(d) 知识蒸馏

图2　模型压缩技术总结
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高搜索效率 .
2. 1. 3　低秩分解

低秩分解的核心思想是将高秩参数张量分解为一

系列低阶张量，从而减少内存使用和计算复杂度 . 一个

典型的神经网络可被视为一个四维矩阵（张量）运算，

由权重（w）́ 高度（h）́ 通道（c）́ 内核（n）组成 . 从矩阵

分析的角度出发，低秩分解一般通过以下步骤来降低

模型规模和计算复杂度：（1）将神经网络中的参数矩阵

视为稠密满秩矩阵；（2）使用一组低秩矩阵来近似表示

该稠密满秩矩阵；（3）进一步将这些低秩矩阵分解为更

小规模的矩阵组合 . 文献［55］使用两个连续的较低秩

的卷积核来代替四维卷积核，将空间维度为[ ]wh 的滤

波器分解为 [ ]w1 和 [ ]1h 的两个滤波器 . 稀疏卷积神

经网络（Sparse Convolutional Neural Networks，SCNN）［56］

对通道和卷积核进行两级分解，以获得稀疏核矩阵，并

将卷积层的运算转换为稀疏矩阵乘法 . 前馈神经网络

（Feed-Forward Network，FFN）［57］利用权重矩阵近似方

法直接针对定点数分解 . 文献［58］将常规卷积层分解

为滤波器组卷积和逐点卷积的线性组合 . 除此之外，主

流的低秩分解方法还有奇异值分解（Singular Value De⁃
composition，SVD）［59］、典型多线性（Canonical Polyadic，
CP）分解［60~62］和 Tucker 分解［63~65］. 文献［66］使用 SVD
进行张量近似来压缩全连接层 . 文献［67］应用 SVD分

解深度神经网络（Deep Neural Network，DNN）模型中的

权重矩阵 . 文献［64］使用 Tucker分解得到空间大小分

别为[11]、[wh]和[11]的卷积 . 文献［65］提出了一种基

于Tucker分解和自动张量秩选择的预算感知DNN压缩

方法，将秩选择过程整合到具有特定压缩预算的 DNN
训练过程中，从数据中学习 DNN 的最优张量秩 . 文献

［68］结合 SVD 分解与模型剪枝提出可控矩阵分解算

法 . 该算法将权重矩阵分解为低秩和稀疏矩阵，通过动

态控制低秩分量和稀疏分量之间的分配，获取压缩比

和精度之间的平衡 .
2. 1. 4　知识蒸馏

知识蒸馏是一种专注于教师模型和学生模型的迁

移学习方法 . 学生模型通常是一个紧凑、高效的神经网

络，具有更简单和更少的参数操作 . 教师模型是一个具

有高性能和泛化能力的大规模复杂神经网络 . 知识蒸

馏通过将逻辑（logits）、激活（activations）或特征（fea⁃
ture）等“知识”从教师模型迁移到学生模型，使后者表

现得与前者同样甚至更好 . 2015年，知识蒸馏被文献［69］
首次推广用于深度神经网络 . 该方法将“温度”参数添

加到 Softmax函数中，利用教师模型的 Softmax输出作为

软标签，并结合 Kullback-Leibler（KL）散度计算学生模

型输出与软标签之间的差异，从而将大型教师模型的

知识转移到较小的学生模型中，实现模型压缩和性能

提升 . 如何提高教师与学生间的蒸馏性能是知识蒸馏

研究中的一个重要课题 . 文献［70］通过动态且可学习

的“温度”逐步提高学生模型的学习难度水平，从而提

高蒸馏性能 . 在此基础上，文献［71］进一步优化，将温

度设置为逻辑的加权标准差，并在应用 Softmax和KL散

度之前执行即插即用的逻辑标准化Z分数预处理，提高

了现有基于逻辑的蒸馏方法的性能 . 然而，上述方法均

在假设教师和学生模型属于同一架构类型的情况下设

计的 . 为解决异构模型蒸馏的挑战，文献［72］提出一劳

永逸知识蒸馏（One-For-All Knowledge Distillation，OFA-

KD）. OFA-KD 将额外的出口分支合并到学生模型，使

不匹配的表示转移到对齐的逻辑空间 . 通过匹配这些

分支的输出与教师模型在逻辑空间的分类器层的输

出，在中间层实现跨架构蒸馏，显著提高了异构架构之

间的蒸馏性能 .
2. 2　轻量级模型设计

轻量级模型设计是一种专门针对计算能力、存储

空间和能量消耗有限的设备进行优化的模型架构设计

方法 . 该种设计方法考虑端侧设备的资源约束，通过减

少模型的参数数量、简化计算流程和优化数据流，以实

现对模型的轻量化，同时努力保持甚至提升模型性能 .
如图 3 和图 4 所示，端侧轻量化模型设计主要分为两

类：人工设计和自动化神经网络架构设计 .

2. 2. 1　人工设计模型

人工设计方法依赖领域专家的知识和经验来构建更

高效的模型结构，例如 SqueezeNet［73，74］、MobileNet［75，76］、
ShuffleNet［77，78］、IGCNet［79~81］及GhostNet［82］等 .

SqueezeNet 系列：SqueezeNet［73］是关注轻量级模型

的早期研究之一 . 该方法提出使用 Fire 模块进行参数

图4　自动化神经网络架构搜索

图3　人工神经网络架构设计
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压缩 . Fire模块由仅具有 1×1卷积核的挤压层和混合了

1×1和3×3卷积核的扩展层组成 . 基于此，SqueezeNext［74］

进一步使用低秩滤波器，将大卷积分解为多个可分离的

卷积，以减少模型参数数量 .
ShuffleNet系列：ShuffleNet是旷视科技提出的轻量

级模型系列，包括 ShuffleNet-V1［77］和 ShuffleNet-V2［78］.
ShuffleNet-V1 使用通道洗牌操作来补偿组之间的信息

交换，以减少模型计算量 . 然而，ShuffleNet-V1 中使用

的组卷积和瓶颈结构（bottleneck）增加了内存访问成

本 . 对此，ShuffleNet-V2 提出通道分割操作（channel 
split），并结合理论与实验得到了 4条实用原则，以指导

高效轻量级模型的设计 .
MobileNet 系列：MobileNet 系列是 Google 提出的一

组移动端友好的轻量级模型 . 2017年，MobileNet-V1［75］

引入深度可分离卷积，包括逐通道卷积和逐点卷积两

步 . 如图 5所示，逐通道卷积在输入的每个通道上独立

进行，每个通道由一个独立的卷积核处理 . 接着，逐点

卷积使用 1×1×M的卷积核对逐通道卷积的输出进行处

理（M 为上一层通道数），整合各通道的信息以生成最

终输出特征图 . 2018年，MobileNet-V2［76］提出了一种新

的高效瓶颈结构，称为倒置残差（inverted residuals）.
MobileNet-V2 在 3×3 深度卷积之前使用 1×1 卷积来增

加特征图通道，然后应用带有线性激活函数的 1×1 卷

积，以减少特征图通道并得到输出 . 2024 年，Google 推

出针对移动设备的新一代通用高效架构 MobileNet-
V4［83］. MobileNet-V4 引入通用倒置瓶颈和专为移动加

速器量身定制的注意力模块 . 同时，MobileNet-V4优化

了 TuNAS［84］的神经网络架构搜索技巧，将粗粒度和细

粒度搜索分开，与传统的单阶段搜索相比，两阶段搜索

有效提高了效率和模型质量 .
IGC 系列：交错组卷积（Interleaved Group Convolu⁃

tions，IGC）系列的设计思路是将常规卷积分解为多个

分组卷积 . IGC-V1［79］提出一种新颖的交错分组卷积，由

主分组卷积（primary group convolutions）和次分组卷积

（secondary group convolutions）组成 . 主分组卷积对输入

进行分组特征提取并对分区进行采样，然后重新排列

主分组卷积和次分组卷积之间的特征图 . IGCNet-V1将

原始卷积分解为两个分组卷积，在减少参数的同时能

够保持完整的信息提取 . 然而，由于主次分组卷积的分

组数互补，导致次分组卷积的分组数一般较小，每个分

组的维度较大，次卷积核较为稠密 . 为解决该问题，文

献［80］提出了 IGC-V2. 该方法使用多个连续的稀疏分

组卷积来代替原来的次分组卷积，使每个分组卷积的

分组数足够多，保证了卷积核的稀疏性 . 文献［81］则受

IGC-V1和倒置残差瓶颈的启发提出了 IGC-V3. 该方法

对单个通道的特征图进行扩展、排列和压缩，以产生相

应的输出特征图，在 CIFAR 和 ImageNet 图像分类数据

集中的性能表现优于 IGC-V2和MobileNet-V2.
其他高效网络：文献［85］设计了一种简单而有效

的模型复合缩放方法，通过平衡宽度、深度和分辨率扩

展基线模型，提升推理效率 . 同时，利用神经架构搜索

设计了新的基线网络，并将其扩展为一系列模型，称为

EfficientNets. 随后，文献［86］针对目标检测提出加权双

向特征金字塔网络（Bidirectional Feature Pyramid Net⁃
work，BiFPN）与一种复合缩放方法，并将其与 Efficient⁃
Net 主干网相结合，开发了高效网络 EfficientDet. 华为

提出 Ghost 模块［82］，通过低成本操作构建高效神经网

络 . Ghost 模块将标准卷积分为两部分：首先使用较少

的卷积生成特征图，然后使用廉价的变换操作生成更

多特征图 . 文献［87］提出了部分卷积（PConv）. PConv
仅在部分输入通道上应用标准卷积，而其余通道保持不

变，从而减少冗余计算和内存访问，更有效地提取空间特

征 . 苹果公司针对移动设备提出高效骨干MobileOne［88］.
MobileOne 的核心模块基于 MobileNet-V1 设计，并吸收

重参数化思想，引入过度参数化分支以实现精度增益 .
文献［89］结合轻量级ViT（Vision Transformer）的高效架

构设计，从主干、下采样层、分类器到整体等各个层面

优化了 MobileNet-V3 的性能，并提出新的轻量级 CNN
模型系列 RepViT，在各种视觉任务中表现出良好的

延迟 .
2. 2. 2　自动神经网络架构搜索

自 动 神 经 网 络 架 构 搜 索（Neural Architecture 
Search，NAS）技术旨在在用户定义的约束（例如准确

性、模型大小和推理时间）下，使用搜索策略测试和评

(a) 标准卷积

(b) 深度可分离卷积

图5　标准卷积和深度可分离卷积
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估搜索空间中的备选架构，通过最大化目标函数来选

择满足给定约束的最佳模型架构 . 相比于基于专家经

验的人工模型设计，NAS能通过自动化的方式，更全面

地探索网络结构的设计空间，找到更优的解决方案 .
文献［90］于 2016年进行了自动化神经网络架构搜

索的首次尝试 . 首先他们根据预定义的搜索空间标准

生成多个候选网络架构 . 其次对每个网络架构都训练

直至收敛，并根据验证集上的网络准确性进行排名 . 该

排名可以作为反馈来调整搜索策略，并获得新的架构 .
再次，重复该过程直到达到终止条件 . 最后，使用测试

集评估最佳网络架构 . 但这种方法需要在巨大的搜索

空间中训练和评估数千个神经网络，导致巨大的计算

和时间成本 . 为了降低搜索成本并找到性能最佳的网

络架构，研究人员开始从搜索空间、策略以及性能评估

策略等方面着手改进 .
搜索空间：搜索空间决定了可以表征的神经网络

的结构 . 文献［90］设计的搜索空间包括网络每层的滤

波器高度和宽度、步幅高度和宽度、滤波器数量和残差

点 . 在这样的搜索空间上进行搜索，相当于直接搜索整个

神经网络结构，非常耗时 . 为了减少搜索时间，文献［91］
进一步做出改进，通过仅搜索有限数量的单元来限制

搜索空间 . 然后根据先验知识手动将这些单元堆叠到

整个神经网络的结构中 . 但这类方法限制了神经网络

层的多样性，这对于能否构建出符合目标限制条件的

网络架构至关重要，例如高精度和低延迟 . 文献［92］引

入一种分解分层搜索空间，将 CNN 模型分解为独特的

块，然后分别搜索每个块的操作和连接，从而允许不同

块中存在不同的层架构 . 此外，部分研究人员［92~94］通过

使用现有的高质量神经网络结构作为主干或架构参考

以优化搜索空间 . 文献［95］构建了一个具有固定宏架

构的分层搜索空间，每一层都可以选择不同的块 . 其

中，块结构受到MobileNet-V2和 ShiftNet［96］的启发，包含

一个逐点卷积，一个 k × k 的深度可分离卷积（k 为内

核大小）以及再一个逐点卷积 . 类似的，文献［93］和

文献［97］使用 MobileNet-V2 作为构建架构空间的骨

干，在构建网络时调整不同的内核大小和扩展比以确

定每个倒置残差层 .
搜索策略：搜索策略用于指导算法在搜索空间中

找到最佳的性能神经网络结构 . 常见的搜索算法包括

随机搜索、进化算法、贝叶斯优化、强化学习和基于梯

度的优化等 . 在神经网络的早期优化研究中，进化算法

被广泛应用于优化网络权重［98~101］. 文献［90］首次使用

强化学习探索搜索空间 . 该方法使用RNN作为强化学

习代理，使用策略梯度方法优化RNN所采样的神经网络

的性能 . 强化学习的替代方法是进化算法，文献［102］和

文献［103］使用进化算法来搜索网络结构，并使用随机

梯度下降来估计参数 . 然而，强化学习和进化算法都需

要评估大量候选架构以找到最优模型，导致巨大的计

算资源与时间消耗 . 对此，文献［104］和文献［105］使用

基于梯度的方法和参数共享训练策略，大大提高了神

经网络架构的搜索速度 . 文献［106］使用基于顺序模型

的优化策略，按照复杂性增加的顺序搜索结构，同时学

习代理模型来指导结构空间中的搜索 . 在相同搜索空

间下进行直接比较，该方法比文献［90］的强化学习方

法效率提高了5倍 .
性能评估策略：性能评估策略旨在通过评估所探

索的网络结构的性能来找到最佳的神经架构 . 早期的

NAS［90，107］算法通过从头开始训练来评估每个采样网络

的性能，成本较为昂贵 . 对此，研究人员提出以下三类

主要方法 .
（1）低保真度预测，减少训练步骤数并在部分或较

低分辨率数据集上进行训练［91，108~111］. 由于将自动化神

经网络架构搜索直接应用于大型数据集（例如 Ima⁃
geNet 数据集）的计算成本高昂，文献［91］首先在代理

数据集（例如较小的CIFAR-10数据集）上搜索架构，然

后将学习到的架构转移到 ImageNet. 文献［109］则是直

接限制每个采样网络的训练时间以降低计算成本 .
（2）学习曲线插值和准确率预测，通过利用先前训

练过的模型的学习曲线，预测未来模型的性能，从而加

速性能评估过程［112~115］. 文献［113］引入学习曲线的加

权概率模型，并利用该模型来加速小型 CNN 中的超参

数搜索 . 基于此，文献［114］使用完全和部分观察到的

学习曲线的训练集训练贝叶斯神经网络来预测未观察

到的学习曲线 . 但这两种方法都依赖于昂贵的马尔可

夫链蒙特卡罗采样程序和手工制作的学习曲线基函

数 . 对此，文献［115］使用从模型架构、训练超参数和学

习曲线的早期时间序列测量得出的简单特征来参数化

学习曲线轨迹，以预测部分训练的模型配置的最终

性能 .
（3）One-shot方法，一些研究［116~119］将所有搜索到的

结构视为一些更大的超网结构的子结构，并且所有子

结构都继承超网的权重 . 在评估每个子结构性能时共

享计算资源，从而降低评估成本 .
3　端侧模型推理硬件加速

随着深度学习模型日趋复杂，移动端CPU和GPU无

法满足端侧模型高效推理所需的计算能力和内存带宽，

越来越多的端侧神经网络专用芯片被用于端侧深度学

习模型推理加速 . 例如，谷歌在 2018 年推出的 Edge 
TPU［120］，是一款专为移动和边缘设备设计的专用集成

电路（Application-Specific Integrated Circuit，ASIC），旨在

加速深度学习模型的推理 . 本节将详细介绍端侧模型推
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理的常用硬件加速器，包括移动CPU、GPU、NPU、FPGA以

及ASIC.
端侧模型推理常见加速硬件包括移动 CPU、GPU、

NPU、FPGA 以及 ASIC. 移动设备与嵌入式设备通常采

用这些不同硬件集成的片上系统（System on Chip，SoC）
芯片，以平衡性能和能效需求 . 表 3中列举了几款典型

的代表性移动端 SoC 芯片，包括高通骁龙系列、苹果 A
系列、联发科天玑系列以及三星猎户座系列 . 由表 3可

知，移动端 SoC的制造工艺已经进步到 3 nm技术节点，

这一突破显著提升了芯片的性能与能效比 . 随着移动

端CPU的时钟频率的持续提高以及GPU的核心数量的

增加，这些芯片的处理能力得到了极大的增强 . 此外，

现代 SoC普遍集成了专用的NPU，这些单元专门优化了

机器学习和深度学习算法的执行效率 . 这些技术进步

不仅提升了移动设备的处理能力，也极大地促进了端

智能的发展，使得设备能够在本地执行复杂的AI任务，

从而减少对云计算资源的依赖，并提高了响应速度和

隐私保护水平 .

3. 1　移动CPU与移动GPU
CPU是移动设备的“大脑”，负责执行指令、处理任

务、管理资源 . 为提高多任务处理能力，移动 CPU通常

采用多核心设计（如双核、四核、八核），每个核心可以

同时处理不同任务 . 现代移动 CPU还集成了诸多节能

技术，如 big.LITTLE 架构，其中性能更强的“大核”（如

Arm Cortex-X 系列）处理高负载任务，而低功耗的“小

核”（如 Arm Cortex-A 系列）处理日常轻负载任务，从而

平衡性能与能效 .
GPU 的设计目标是并行处理大量数据流，尤其擅

长加速图像处理、3D 渲染等需要并行计算的任务 . 桌

面 GPU通常采用即时渲染（Immediate Mode Rendering，
IMR）架构 . 在渲染过程中，每处理一个像素都会与系

统内存中的帧缓冲区（framebuffer）进行交互，导致频繁

表3　部分最新的移动端SoC芯片及相关配置

SoC芯片

海思麒麟9000

高通骁龙8Gen2

高通骁龙8Gen3

三星猎户座2 400

谷歌 Tensor G3

联发科天玑9300

联发科天玑9300+

苹果A16 Bionic

苹果A17pro

苹果A18pro

年份

2020

2022

2023

2023

2023

2023

2024

2023

2023

2024

制程/nm

5

4

4

4

4

4

4

4

3

3

CPU
1 × Cortex-A77 大核@3.13 GHz
3 × Cortex-A77 中核@2.54 GHz
4 × Cortex-A55 小核@2.05 GHz

1 × ARM Cortex-X3 超大核@3.2 GHz
2 × ARM Cortex-A715 大核@2.8 GHz
2 × ARM Cortex-A710 大核@2.8 GHz
3 × ARM Cortex-A510 小核@2.0 GHz
1 × Arm Cortex-X4 超大核@3.3 GHz
5 × Arm Cortex-A720 大核@3.2 GHz

2 × Arm Cortex-A520 小核@2.27 GHz
1 × Arm Cortex-X4 超大核@3.21 GHz
2 × Arm Cortex-A720 大核@2.9 GHz

3 × Arm Cortex-A720 中核@2.59 GHz
4 × Arm Cortex-A520 小核@1.96 GHz
1 × ARM Cortex-X3 超大核@3 GHz

4 × ARM Cortex-A715 大核@2.45 GHz 
4× ARM Cortex-A510 小核@2.15 GHz
4 × Arm Cortex-X4 超大核@3.25 GHz
4 × Arm Cortex-A720 大核@2.0 GHz
1 × Arm Cortex-X4 超大核@3.4 GHz
3 × Arm Cortex-X4 大核@2.85 GHz

4 × Arm Cortex-A720 小核@2.0 GHz
2 × 性能核心@3.46 GHz
4 × 效率核心@2.02 GHz
2 × 性能核心@3.78 GHz
4 × 效率核心@2.11 GHz
2 × 性能核心@4.05 GHz
4 × 效率核心@2.42 GHz

GPU

Mali-G78 GPU

Adreno-740 GPU

Adreno-750 GPU @903 MHz

三星Xclipse 940 GPU

Mali Immortalis-G715 GPU

Mali Immortalis-G720 GPU

Mali Immortalis-G720 GPU

苹果5核 GPU

苹果6核 GPU

苹果6核 GPU

ASIC/AI引擎

华为达芬奇架构NPU 2.0

高通Hexagon处理器

高通Hexagon NPU

17K MAC NPU(2-GNPU+2-

SNPU)DSP

Mali Immortalis-G715 GPU

联发科 NPU 790

联发科 NPU 790

16核神经引擎

16核神经引擎

16核神经引擎
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的带宽消耗，进而带来较大的功耗和发热 . 由于端侧设

备带宽有限，并且需要考虑电池续航和散热，IMR架构

并不适用 . 为了解决这一问题，移动 GPU 广泛采用基

于图块的渲染（Tile-Based Rendering，TBR）架构 . TBR
将帧缓冲区划分为多个图块（Tile）进行逐块渲染 . 渲染

时，结果先存储在高速的片上存储器（On-chip Memory）
中，待图块渲染完成后再统一写入内存 . 通过减少对系

统内存的频繁访问，TBR 显著降低了带宽消耗和能量

浪费，提升了能效 . 目前，许多高性能的移动GPU都采

用了这种架构，典型代表包括高通骁龙的Adreno系列、

Arm的Mali系列以及苹果自研的GPU.
由于移动CPU和GPU通常集成在同一块 SoC芯片

上为端侧设备提供计算服务，相较于服务器，具有以下

特点：（1）性能可比性，与运行速度比 CPU 快几个数量

级的服务器 GPU 不同，由于芯片和功耗的限制，移动

CPU 和 GPU 具有相似的性能，尤其是在深度学习模型

推理方面；（2）共享统一的内存，与服务器通常具有独

立的 CPU 和 GPU 内存单元不同，移动设备的 CPU 和

GPU 共享同一内存空间，从而避免了数据复制的额外

开销 . 这两大特性为研究人员提供了采用异构并发计

算来加速端侧模型推理的机会 .
3. 2　FPGA与ASIC

FPGA是一种灵活的硬件加速器，可以在部署后通

过编程重新配置其内部电路结构 . FPGA由大量可编程

逻辑块（Configurable Logic Blocks，CLB）、存储器块（如

片上存储器、块随机存取存储器（Block Random Access 
Memory，BRAM）和可重配置的互连网络组成 . 逻辑块

可以根据特定应用的需求被配置为执行不同的计算任

务，而可重配置的互连网络则允许灵活地连接不同的

逻辑块和存储器，确保数据在处理过程中快速传输 . 这

种灵活性使FPGA能够在不依赖固定硬件的前提下，实

现高度并行的定制化计算，从而加速多种计算任务 .
ASIC是一种针对特定应用或任务优化设计的硬件

加速器，通常用于加速深度学习、加密处理或通信等特

定任务 . ASIC的基本构建块为处理元件（Processing El⁃
ements，PE）. 每个 PE都具备独立的本地存储和控制逻

辑，并通过二维阵列的方式与其他 PE 高效连接，从而

实现数据的快速传输和并行处理 . 与FPGA不同，ASIC
在设计和制造完成后无法重新配置 . 但由于其架构为

特定任务量身定制，ASIC 能够充分优化硬件资源利用

率，极大提升计算效率和能效比 . 近年来，TPU、数据处

理单元（Data Processing Unit，DPU）、NPU 等 ASIC 被广

泛设计用于加速端侧设备上的 AI计算任务，例如谷歌

TPU、高通Hexagon NPU.
3. 3　移动端NPU

移动端NPU的架构是专门为优化神经网络运算而

设计的，旨在实现机器学习任务的高效处理，同时保持

低功耗 . NPU 通常包含一组专门针对深度学习的典型

操作，如卷积、池化、归一化和激活函数进行优化的硬

件加速器，它们可以并行处理大量数据，以提高处理速

度和效率 . 此外，NPU的设计还包括高度并行的数据通

路和高效的内存管理系统，这些都有助于提高数据处

理能力和吞吐量，减少数据传输延迟和能耗 . 为了适应

不同的应用需求和优化能耗，NPU支持多种计算精度，

如 FP32、FP16、INT8 等 . 现代 NPU 还具有一定程度的

可编程性，允许开发者自定义操作和优化算法，这对支

持新兴的深度学习模型和算法至关重要 . 在系统级别，

NPU 与 CPU、GPU 以及其他处理单元紧密集成在 SoC
中，优化了数据交互和功耗管理 . 为了充分利用 NPU
的硬件能力，通常需要一个丰富的软件生态系统，包括

驱动程序、开发框架和工具链，这些工具可以支持高效

的模型部署和优化，简化开发过程 .
4　端侧模型推理算法与软硬件结合优化

算法层面的优化技术，如模型结构精简、网络剪

枝、参数量化等，对于降低计算复杂度、提高运算速度

具有显著效果 . 同时，借助移动 GPU 和 TPU 等 AI加速

硬件，也能进一步加速端侧模型的推理 . 然而，若仅从

算法或硬件单方面进行优化，仍难以充分满足端侧设

备的部署与推理需求 . 算法与软硬件结合优化从系统

级别上充分挖掘推理加速的潜力，通过综合考虑算法

架构、编译软件和运行时环境以及硬件设计，进行深层

次的协同优化，可以实现对计算资源的高效调度，显著

减少能量消耗，并大幅降低响应延时 . 本章后续部分，

将从算法-硬件结合优化，软件优化中的算法与硬件考

量，以及算法-硬件协同的调度策略优化三个方面对此

展开详细介绍 .
4. 1　算法-硬件结合优化

算法-硬件结合优化通过将延迟、能耗等直接指标

纳入自适应算法，或进一步在算法设计过程中考虑设

备硬件的特性（例如数据存储访问模式、指令集架构），

从而使端智能系统能够适应要求更为严苛的应用场

景，在更低的延迟、能耗或者给定资源预算下实现系统

的高效运行 . 前者利用从硬件中获得的延迟或者能耗

来指导模型的压缩或设计，以解决间接指标不准确的

问题，并未深入探索硬件设计空间 . 后者通过深入考虑

算法与硬件的相关性，例如模型的内核大小、滤波器、

层数和精度等参数，硬件加速器的数据存取特性、并行

性等，设计相匹配的模型架构与硬件架构，提高计算阵

列和片上存储器的利用率，从而最大限度地提高系统

效率和性能［121］. 本节将深入讨论算法-硬件结合优化方

法，包括基于延迟与能耗的算法设计，模型剪枝与稀疏
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计算中的硬件考量，网络架构搜索、模型量化以及低秩

分解与加速器的协同设计 .
4. 1. 1　基于延迟与能耗的算法设计

基于延迟或能量的直接测量而不是每秒浮点运算

次数（FLoating point Operations Per second，FLOPs）等间

接指标的优化可以更好地探索硬件特征 . 对于延迟，多

数工作通过在终端设备上直接测量整个模型的延迟，

或测量模型中的算子、滤波器、层等参数的延迟以构建

延迟查找表［95，121~124］. 在执行算法时，根据查找表对延

迟进行求和，选出不符合条件的冗余参数从而移除，最

终选出符合延迟条件的模型 . 然而，通过直接测量来提

取模型的延迟对于NAS这种需要大规模搜索算法来说是

昂贵的 . 为了能够高效地搜索符合延迟条件的模型，部

分研究人员基于经验或者使用模型估计延迟 . 文献［124］
使用 TensorRT 库提供的分析器来获取模型的分层延

迟 . 他们凭经验发现，具有特定配置的块总是消耗相同

的延迟 . 因此，通过构造延时查找表提供每个块配置的

延迟，可以有效地估计搜索空间中架构的延迟 . 同时，

将所有在设定延迟范围内的架构形成子空间，能够显

著缩小搜索空间，加速架构选择 .
对于能耗的获取，文献［125］提出了一个可估计的

CNN 推理能耗框架（eyeriss）. 每个 CNN 层的能耗由计

算能耗和数据移动能耗两部分组成 . 计算能耗等于层

中乘累加（Multiply-ACcumulate，MAC）的数量与计算核

心中运行每个MAC操作所消耗的能量的加权 . 数据移

动能耗则通过计算硬件中内存层次结构每个级别的内

存访问次数，并将其与该内存级别的每次访问所消耗

的能量进行加权获得 . 对于每个MAC操作和内存访问

的能量数据，则直接使用实际硬件测量值 .
4. 1. 2　剪枝与稀疏计算中的硬件考量

硬件感知的模型剪枝：NetAdapt［123］通过使用经验

测量来评估直接指标，从而消除对特定于设备信息的

要求 . 在每次迭代中，NetAdapt生成多个模型提案并在

目标设备上进行测量，测量结果用于指导 NetAdapt 的
下一轮迭代 . 基于延迟查找表，文献［122］提出硬件感

知的延迟修剪 . 该算法首先根据滤波器的重要性进行

排序，然后动态调整它们的延迟贡献以对滤波器进行

分组，并使用增强背包求解器确定要修剪的滤波器 . 文

献［126］提出一种基于延迟阶梯特征的三点延迟阶梯

判别方法，通过动态定位延迟阶梯的下降位置以获得

网络中各层的候选可剪枝坐标 . 文献［127］对流行CNN
模型的能耗作出详细的分解，并提出 CNN 能量感知的

剪枝算法，直接使用 CNN 的能耗来指导剪枝过程 . 其

中，能量估计方法基于文献［125］所提出 Eyeriss 框架，

进一步考虑数据稀疏性和位宽减少的影响，并使用实

际硬件测量的能耗推断得到计算和数据移动的能耗 .

剪枝方法根据 CNN 模型中每一层的估计能量，从能耗

最高的层开始，到能耗最低的层进行逐层剪枝，以删除

对输出特征图具有最小联合影响的权重 . 与原始密集

模型相比，所提出的剪枝方法使 AlexNet 和 GoogLeNet
的能耗分别降低了 1/3.7倍和 1/1.6倍 . 与仅使用模型大

小或MAC作为指标的剪枝方法［128］相比，能耗分别降低

了20%和10%.
硬件友好型稀疏计算：模型剪枝通过消除深度神

经网络中的非关键元素，降低其高计算成本 . 然而，剪

枝导致了计算和内存访问的稀疏性，使得剪枝后的稀

疏模型难以在通用商用硬件（如 GPU、TPU、FPGA、

Volta tensor core等）上实现有效加速 . 因为这些硬件主

要针对密集矩阵计算进行优化，而对稀疏矩阵的优化

支持有限 . 此外，稀疏矩阵需要额外的数据来描述其格

式 . 以压缩稀疏行格式（Compressed Sparse Row，CSR）
为例，如图 6所示，稠密的权重矩阵经过剪枝后变为稀

疏矩阵，然后使用 CSR 格式记录 . A 保存所有非零值，

LA记录稀疏矩阵每行中第一个非零元素的索引，JA存

储非零元素的列索引 . 由于索引数组 JA 与数据数组 A
的大小相同，CSR 格式中一半以上的数据都用于存储

稀疏矩阵格式［129］.

为了释放稀疏模型的加速潜力，部分研究人员通

过深入考虑算法与硬件的耦合关系，对剪枝算法进行

优化 . 其中，一部分研究人员针对专用硬件 FPGA设计

了相应的剪枝算法 . 文献［130］将权重张量分成多个与

FPGA 缓冲区大小相同的块，在计算过程中，利用使能

信号决定是否将相应的输入特征和权重块加载到片上

存储器中 . 对于无效的块使能信号，表明该权重块已被

修剪，跳过一次加载和计算过程 . Plochaet［131］根据脉动

阵列（systolic array）的大小删除滤波器，在提高推理时

间的同时进一步压缩网络大小 . 文献［132］根据每一行

的重要性对每个卷积核进行剪枝，每个卷积核只保留

一个行权重，其余的所有权重都被剪枝 . 这种剪枝粒度

介于非结构化和结构化剪枝之间，在相同剪枝率下容

易获得比结构化剪枝更高的准确率 . 同时由于行尺度

剪枝后每个卷积核中保留相同数量的权重，卷积核权

重分布具有较高的规律性 . 在硬件部署过程中，通过选

择输入特征数据进入的行，可以直接跳过剪枝产生的

所有零计算，从而避免硬件工作负载不平衡的问题 .

图6　压缩稀疏行格式示例[129]
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然而，专用硬件设计的算法可能无法适用于其他

硬件，例如 GPU、TPU、NPU 等 . 为了获得算法的通用

性，Scalpel［129］通过深入考虑模型结构与目标硬件数据

并行结构的特性，设计了一种可以在各种目标硬件平

台上高效执行的剪枝方案 . 这个方案包括两种算法：单

指令多数据（Single Instruction，Multiple Data，SIMD）感

知权重剪枝和节点剪枝 . SIMD感知的权重剪枝基于传

统的权重剪枝方法，将连续的权重放入大小等于 SIMD
宽度的组中 . 这个操作减少了记录稀疏矩阵格式的额

外数据，同时提高了 SIMD 单元的利用率 . 节点剪枝则

通过删除每层中的冗余节点来压缩模型 . 由于该算法

没有破坏 DNN 的常规结构，从而避免了现有剪枝技术

带来的稀疏性开销 . Scalpel 的第一步是分析和确定硬

件平台的并行级别 . 根据所含处理器的并行度，Scalpel
将所有通用硬件平台分为高中低三类 . 对于微控制器

等并行性较低的硬件，应用 SIMD 感知权重修剪 . 对于

GPU等高并行度硬件，应用节点修剪 . 对于中等并行度

的硬件，将 SIMD 感知权重剪枝应用于全连接层，节点

剪枝应用于卷积层 . 不同于 Scalpel针对硬件平台定制

剪枝技术，文献［133］提出了适用于所有基于通用矩阵

乘法（GEneral Matrix Multiplication，GEMM）的硬件的剪

枝算法 . 他们将整个矩阵划分为多个图块，根据每行和

列的集体重要性分数，修剪每个图块的整个行或列 . 然

后通过结合智能的数据布局方式与并发/批处理优化方

法，解决频繁的未合并内存访问，以及由不同图块导致

的负载不平衡和GPU资源利用不足的问题 .
此外，许多架构师提出了各种针对稀疏计算的专

用加速器或加速引擎设计［134~138］. 文献［134］提出了Ey⁃
eriss 加速器，能够支持低功耗 SOTA（State Of The Art）
网络推理 . 它通过数据重用最大限度地减少数据移动，

并通过图像数据的统计稀疏性减少不必要的数据读取

和计算 . 为了帮助更紧凑和稀疏权重的网络，文献［135］
进一步介绍了Eyeriss-V2. Eyeriss-V2通过将全局缓冲区

和PE放入单个集群中，并为Eyeriss添加了分层网格，以

适应不同场景下的数据利用率和带宽要求 . 文献［138］
提出了稀疏CNN加速器架构 SCNN. SCNN利用训练时

网络剪枝产生的零值权重，以及推理期间应用的常见

线性整流单元（Rectified Linear Unit，ReLU）算子产生的

零值激活来提高性能和能源效率 . 与同等配置的密

集 CNN 加速器相比，SCNN 的性能和能效分别提高了

2.7倍和2.3倍 .
4. 1. 3　面向硬件特性的神经网络架构搜索

硬件感知的神经网络架构搜索：早期的硬件感知

神经网络架构搜索（Hardware-Aware NAS，HA-NAS）将

精度、延迟、能量等指标纳入搜索算法的目标函数中指

导模型的搭建，如图7所示 .

文献［92］基于神经网络架构搜索和强化学习提出

MnasNet. 首先，每个采样模型需要在目标任务上进行

训练以获得准确性；然后在设备上运行模型以获得推

理延迟；接着根据准确性和推理延迟计算奖励值 . 在每

个步骤结束时，使用近端策略优化［139］最大化定义的预

期奖励值，以更新强化学习控制器的参数 θ，直到达到

最大步数或参数 θ 收敛 . 在 ImageNet 分类任务上，

MnasNet在Pixel手机上实现了 78 ms的延迟与 75.2%的

top-1 准确率 . 相比于 MobileNet-V2 提速 1.8 倍，准确率

高 0.5%. 类似的，文献［95］将延迟纳入损失函数，基于

可微神经架构搜索框架提出 FBnet. 文献［140］基于遗

传算法提出 Chamnet，将给定的准确性、延迟和能量描

述为约束，然后将约束合并为适应度函数，在不断迭代

中选择适应度最高的架构 . 文献［141］利用主动学习测

量模型的延迟、能耗及功耗，然后结合代理模型和贝叶

斯优化，寻找满足性能约束的最优模型-设备组合，为边

缘设备提供了高效的Transformer推理能力 . 近年来，以

MobileNet-V3［94］为典型的 HA-NAS 协同人工模型设计

方法获得了研究人员的关注 . MobileNet-V3 首先基于

HA-NAS 构建轻量化网络，然后手动微调优化 . 其中，

HA-NAS 算法采用 MnasNet 作为初始模型，应用 Net⁃
Adapt［123］进行局部自动微调直至所构建的网络到达期

望的延迟 . 手动微调引入了 SE（Squeeze-and-Excitation）
通道注意力结构和计算高效的 h-swish（x）非线性激活

函数，以进一步提高网络的准确性与计算速度 .
神经网络架构搜索与加速器协同：为了使设计的

模型架构能够与硬件更好地适配，进一步提高硬件计

算阵列和片上存储器的利用率，部分研究人员将来自

模型和硬件加速器的超参数纳入搜索空间，共同指导

模型或加速器的自动化设计［142~149］. 搜索空间通常在模

型与软硬件参数等多个维度进行配置，包括 PE阵列大

小、MAC电路配置、数据流、平铺策略、主存储器大小和

类型以及其他特定领域的模块 .
能量延迟乘积（Energy-Delay Product，EDD）［144］在

搜索空间中加入FPGA的并行性和循环平铺因子，但由

于不能泛化为常见的加速器参数，例如内存大小和每

个内存的平铺策略，通用性受限 . 对此，文献［145］在

图7　硬件感知的神经网络架构搜索
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EDD 基础上，提出适用于不同的加速器架构和映射方

法的高效搜索引擎Auto-NBA. Auto-NBA对硬件设计空

间采用统一模板，这是一种参数化的基于块的管道微

架构 . 模板包含多个子加速器并以管道方式执行模型 .
每个块被分配有多个但不一定连续的层，这些层在块

内顺序执行 . 类似的，文献［143］通过创建一组模板，从

而为不同类型的ASIC加速器搜索最佳配置 . 由于ASIC
加速器设计都有特定数据流，因此，文献［143］通过构

建一组包含不同数据流样式的加速器模板，将设计空

间显著缩小到模板的选择以及模板所对应到的硬件资

源的分配，例如 PE 数量和片上网络带宽（Network on 
Chip bandwidth，NoC）带宽 . CODEBench［147］将CNN加速

器的设计空间表示为一个 13维向量，包含卷积核大小、

卷积核数量、处理单元数量、缓存大小、主存储器类型

和大小等超参数 . 通过在这些超参数的范围内进行搜

索，生成不同的加速器设计并实现模拟 .
除了模型与加速器架构，网络即服务（Network As 

A Servic，NAAS）［150］进一步考虑编译器映射策略，在一

个优化循环中全面搜索神经网络架构、加速器架构和

编译器映射 . NAAS将加速器设计和编译器映射编码为

向量，其中，加速器设计通过架构尺寸和连接参数来描

述，而映射策略由循环顺序和数组每个维度对应的平

铺表示 . 在架构评估环节，NAAS使用度量能量延迟乘

积来评估给定加速器配置的模型在延迟与能耗上的表

现 . 由于硬件设计空间与映射空间是巨大的，为加速搜

索，文献［148］提出一种基于单循环微分模型的高效硬

件设计空间探索框架拒绝服务攻击（Design Of Systems 
and Architectures，DOSA）. DOSA 通过构建可微分和可

解释的性能模型，捕获 DNN 映射因素和性能目标之间

的关系 . 基于该模型使用梯度下降以找到最有效的硬

件参数并映射到目标多层 DNN，显著减少了加速器设

计和映射的时间与成本 . 文献［149］提出一种领域信息

（domain infomation）引导的贝叶斯优化框架以提高搜索

算法效率 . 通过为搜索算法提供高级领域信息，算法能

够更有效地学习与分类搜索参数之间的相关性并更快

收敛 .
4. 1. 4　模型量化与加速器协同

模型量化与硬件的结合优化旨在充分利用硬件的

多位宽算术运算能力 . 部分研究者利用设备上延迟、能

耗或硬件架构设计参数指导量化位宽的选择，以实现高

质量的混合精度量化［47，151~154］. 文献［47］以及文献［154］
利用强化学习自动确定量化策略，以获得给定资源预

算的模型 . 以文献［47］所使用方法为例，首先，由强化

学习代理决定特定层的权重或激活的量化位宽；然后，

从硬件加速器中测量量化模型将使用的资源量 . 如果

当前策略超出了给定的资源预算（例如延迟、能量或模

型大小），强化学习代理将依次减少每层的位宽，直到

最终满足约束 . 文献［152］利用整数线性规划求解器，

对模型扰动、模型大小、延迟和总位操作等约束进行权

衡，以找到最佳位精度设置 . 文献［153］基于乘数交替

方向方法（Alternating Direction Method of Multipliers，
ADMM）对模型进行权重剪枝和量化，通过综合考虑硬

件性能开销设置特定权重剪枝比率实现的高效模型

压缩 .
此外，量化与硬件加速器的联合设计在近年来也

受到了研究者的关注 . 文献［155］提出基于区域的动态

量化算法（Dynamic Region-based Quantization，DRQ）.
DRQ首先识别输入特征图中对模型有重要影响的敏感

区域 . 然后根据识别结果，对输入特征图进行动态量

化 . 由于动态量化导致不同敏感区域的数值精度不同，

因此需要对底层硬件进行细粒度的控制 . 对此，作者进

一步提出加速器设计，将不同的精度级别交织在单个

PE 数组中，以通过不同的计算和内存吞吐量进行卷

积 . 文献［156］提出芯片硬件感知的量化框架（On-chip 
Hardware-aware Quantization，OHQ）. OHQ 由片上量化

感知管道（On-chip Quantization Awareness，OQA）和掩

模引导的量化估计技术（Mask-guided Quantization Esti⁃
mation，MQE）构成 . OQA 能够获取量化算子在硬件上

的延迟、内存使用和功耗等指标 . MQE利用线性规划来

优化位宽配置，同时考虑芯片级别计算能力的限制，从

而实现对算子准确性指标的高效估计 . 最后，采用

im2col算法、乘法和加法树以及子矩阵切片的传输和计

算等技术，对量化模型的FPGA部署作进一步优化 .
4. 1. 5　低秩分解与张量加速器协同

低秩分解因独特的分解方式能够获得极高的压缩

比，从而显著降低神经网络的存储需求与计算复杂度 .
然而，尽管在理论上降低了计算成本，但由于算法特殊

的分解方式和存储机制，部署到硬件推理时可能会引

入新的计算瓶颈［157］. 因此，需要考虑算法与硬件的关

系，制定相应的推理方案和硬件架构，以充分利用低秩

分解的压缩优势 .
文献［158］提出硬件感知的自动低秩压缩框架

（Hardware-aware Automatic LOw-rank Compression，HALOC）
采用基于神经架构搜索的自动秩选择方案，通过构建低秩

搜索空间，迭代地对不同候选秩设置进行采样和评估，以

可微的方式学习最合适的秩设置 . 在秩的选择策略中，

HALOC通过预测每个候选秩设置在目标硬件设备上的性

能表现，指导秩选择过程 . 硬件性能可以通过预先测量目

标硬件设备的性能，或者通过回归模型进行估计 .
此外，部分研究人员通过设计张量加速器提高低秩

分解算法实现的效率［157，159，160］. 他们首先通过推导、分析、

分解公式等方法设计紧凑的推理方案 . 然后针对推理方
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案定制硬件加速器，包括硬件架构设计和存储器读取方法

等，以充分利用所提出方案的优势. 文献［160］提出模型-加

速器协同设计框架StreamSVD. StreamSVD首先使用低秩

近似算法压缩模型，为每个卷积层选择适当的分解方案

和秩 . 然后通过迭代生成量化的权重参数，生成一组具有

不同压缩比的压缩模型 . 在将每个压缩模型部署在目标

FPGA设备上后，输出加速器设计方案以及包括延迟和折

叠因子在内的性能信息 . 利用加速器性能信息，调整上一

步压缩好的模型 . 最后将调整好的模型映射到FPGA设

备上，生成最终的加速器设计方案 .
4. 2　软件优化中的算法与硬件考量

端智能部署与推理的编译软件通常指各类深度学

习编译器、推理框架、推理引擎与支持库 . 它们向上提

供高级接口和功能，例如模型加载与推理，以及针对模

型算法的优化策略，例如卷积加速、矩阵乘法优化；向

下提供针对不同硬件平台的优化支持，根据硬件的特

性自动选择合适的计算方式、数据布局和并行方式等

优化策略，以提高模型在编译与运行时的推理性能，如

图1中编译软件部分所示 .
移动端深度学习框架：为了更方便地构建、训练和

部署深度学习模型到端侧（如移动设备、微控制器和边

缘物联网设备），学术界和工业界提出了各种针对这些

设备的高效移动深度学习框架和库，例如 TFLite（Ten⁃
sorFlowLite）［161］、神经网络构建（Net Construction Neural 
Network，NCNN）［162］、移动神经网络（Mobile Neural Net⁃
work，MNN）［163］、移动人工智能计算引擎（Mobile AI 
Compute Engine，MACE）［164］、Arm 神经网络（Arm Neural 
Network，ArmNN）［165］ 、Paddle Lite［166］ 和 PytorchMo⁃
bile［167］. 这些框架通过综合使用模型压缩、网络结构改

进、推理策略优化、异构计算、编译优化等技术，以实现

高性能和低能耗的端侧模型推理 . 表 4 总结了现有常

用移动深度学习开发框架的特点，包括性能、灵活性、

易用性和数据精度支持方面的内容 .

为在端侧设备上实现高性能推理，深度学习模型

推理框架通常采用了多种软硬件协同优化策略，包括

模型压缩、网络结构改进、推理策略优化、异构计算、编

译优化等技术等 .
（1）压缩技术支持：为了减少模型的存储和计算需

求，框架通常支持多种压缩技术，包括权重量化（如

INT8、FP16）、剪枝、低秩分解等 . 这些技术通过减少冗

余参数和计算操作，有效降低内存占用和推理延迟，尤

其在资源受限的设备上表现突出 .
（2）网络结构改进：框架通常对经典网络结构进行

改进，使其更适合在移动设备上的推理需求 . 例如，

TensorFlow Lite 框架中集成了针对移动设备设计的轻

量化网络 MobileNet 和 EfficientNet，并提供了对这些高

效网络的优化支持 .
（3）推理策略优化：框架通过动态调整推理策略

（如基于输入大小的自适应推理和层级推理）来提升推

理效率 . 此外，框架还引入了流水线并行、批处理推理

等技术，进一步减少推理延迟并提高处理吞吐量 .

（4）异构计算支持：为了充分利用移动设备上的不

同计算单元（如CPU、GPU、NPU），这些框架实现了异构

计算支持 . 通过自动调度和任务分配，模型的不同计算

任务可以被分配到最合适的件单元，以实现最高效的

推理 . 例如，TensorFlowLite 的 GPU Delegate、MNN 的

NPU 支持以及 NCNN 对 Vulkan 的支持，都是异构计算

优化的典型案例 . 此外，许多框架支持与特定硬件加速

器（如 ArmNN 的 Mali GPU、MNN 的 Huawei Kirin NPU）
进行无缝对接，利用硬件加速器的能力显著提升推理

速度，同时降低功耗 . 对于支持量化推理的加速器，框

架可以充分利用低精度计算单元进一步加速推理

过程 .
（5）编译优化：框架通过针对具体硬件平台的编译

优化来提升推理性能 . 例如，内联优化、运算符融合和

卷积内核优化技术，能够减少模型推理中的函数调用

开销和内存带宽需求 . 某些框架还提供了针对特定处

理器架构（如 Arm Cortex-A 系列）的深度优化，通过

SIMD指令加速矩阵计算、卷积操作等核心运算 .

表4　当前主流的端侧深度学习模型推理框架

项目

安卓系统

苹果系统

NEON加速

CPU大小核调度

ONXX模型转换

DSP部署

NPU部署

半精度浮点数(FP16)
8位整数(INT8)

TFLite
√
√
√
×
×

√(NNAPI)
√(NNAPI)

√
√

NCNN
√
√
√
√
√
×
×
√
√

MACE
√

√(仅CPU)
√
√
√
√
×

仅存储

√

MNN
√
√
√
√
√
×
√
√
√

PaddleLite
√
√
√
√
√
√
√
√
√

ArmNN
√
×
√
×
√
×
×
√
√

PyTorchMobile
√
√
√
×
×

√(NNAPI)
√(NNAPI)

√
√
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深度学习编译器：作为模型部署到硬件的最后一

环，深度学习编译器通常集成在 Pytorch、TensorFlow⁃
Lite、MNN等高级机器学习框架的后端 . 通过结合面向

模型的优化与通用编译器的成熟工具链，深度学习编

译器能够实现从深度学习框架中描述的模型定义到能

在硬件上高效运行的代码转换，并充当硬件加速器的

执行引擎［168］. 工业和学术界提出了几种流行的深度学

习编译器，例如 TVM［169］、Glow［170］、nGraph［171］和实验性

线性代数（eXperimental Linear Algebra，XLA）［172］.
深度学习编译器通常采用分层设计，包括前端、中

间表示（Intermediate Representation，IR）和后端 . 模型

在深度学习编译器中被转换为多级 IR，其中，高级 IR表

示驻留在前端，低级 IR表示驻留在后端 . 基于高级 IR，

编译器前端负责与硬件无关的转换和优化，例如计算

图优化与子图分裂、常量折叠、算子融合与下沉 . 基于

低级 IR，编译器后端负责特定于硬件的优化，包括代码

生成与硬件指令优化、静态编译与动态运行时优化，例

如指令调度、静态内存分配、布局转换 . 这些优化方法

的共同目标是通过软硬件协同的方式，在资源有限的

移动端设备上提升深度学习模型的推理效率和性能 .
通过深度学习编译器的 IR与硬件指令的高效转换，模

型能够充分利用硬件加速器的计算能力，实现高效推

理 . 详细内容见4.2.2节与4.2.3节 .
4. 2. 1　算法与编译器结合优化

模型设计和优化完成后，需要利用深度学习编译

器生成针对目标硬件的优化代码 . 一种直接的方式是

将模型算法设计与编译器集成优化以提升性能 . 然而，

直接集成难以为目标设备产生最有效的模型［173］. 在传

统的优化工作中，模型设计和编译器优化是两个相对

独立的方向 . 模型设计侧重于在算法层面上设计和训

练高性能的深度学习模型，而编译器优化则专注于利

用操作系统层面的优化技术，例如指令调度、并行化、

内存访问优化等，将模型映射到目标硬件上，以实现高

效的执行 . 仅通过将这两个阶段串联起来，往往无法达

到最佳性能，需要紧密结合模型设计和编译器特性进

行优化 . 例如，编译器提供关于目标硬件特性和性能的

信息，以指导模型设计的决策 .
模型剪枝与编译器的结合优化在近几年来获得了

广泛关注，一种方式是先设计高效的剪枝算法，然后为

剪枝算法设计相应的编译器优化方案［174~178］. 实时三维

（Real-Time 3D，RT3D）［177］为 3D CNN 设计了两种结构

化稀疏方案和一种多目标剪枝算法 . 基于此，RT3D采

用编译器辅助的代码生成框架，利用微调的高效 SIMD
执行、微调权重布局组织等方法将剪枝优势转化为性

能提升 . 剪枝卷积（Pruned CONVolution，PCONV）［174］、
PatDNN［175］和 ClickTrain［176］基于模式剪枝设计了高效

的压缩方法，然后采用一组基于编译器的优化进一步

加速移动设备上的端到端推理 . 以 PCONV 为例，首先

利用剪枝得到压缩后的模型，包括模式剪枝与连通性

剪枝 . 模式剪枝通过在卷积核内剪枝固定数量的权重，

使得在每个过滤器中产生相同的稀疏率与有限数量的

模式形状 . 其中，模式形状的设计考虑了计算机视觉特

性以提高准确性 . 连通性剪枝在卷积核间进行，它切断

某些输入和输出通道之间的连接，以进一步提高压缩

率并保持滤波器计算的平衡工作负载 . 为了部署

PCONV 模型，研究人员进一步开发了编译器辅助的推

理框架，通过执行步骤（1）分层信息提取、步骤（2）过滤

器内核重新排布与步骤（3）负载冗余消除，在编译器层

面为剪枝后模型加速 . 其中，编译器通过利用在分层

信息提取时得到的模型信息（例如模式分布、模式顺

序以及通过内核的输入/输出通道之间的连接）来执行

步骤（2）和步骤（3）的优化，实现了模型算法到编译器

的紧密结合 .
另一种方法是编译器感知的模型剪枝［173，179］. 网络

剪 枝 与 架 构 搜 索（Network Pruning and Architecture 
Search，NPAS）［179］是一种编译器感知的联合网络修剪

和架构搜索框架 . 基于强化学习和贝叶斯优化，NPAS
对预处理后的模型进行搜索，以找到最佳的剪枝方案和

架构，例如每层的滤波器类型与剪枝率 . 同时，NPAS考

虑模型的延迟约束 . 它通过编译器生成优化代码，并在

目标硬件上进行实际测量，将这些信息纳入方案搜索的

奖励函数中，以确保搜索结果满足约束 . CPrune［173］直接

利用编译器优化期间的模型子图结构及其在目标设备

上的执行时间，指导模型剪枝过程 . 通过这种编译器感

知的模型剪枝，CPrune实现了面向目标的性能提升 .
4. 2. 2　编译软件的算法优化策略

编译软件的算法优化策略主要体现在计算图优化

与卷积算子的加速上 . 在模型正式部署到端侧设备以

前，编译软件（通常是深度学习编译器前端部分）需要

将模型从 TensorFlowLite、NCNN 等机器学习框架中解

析出来并转换成计算图，完成对模型推理过程的高级

抽象 . 计算图是由节点和边构成的有向无环图，节点代

表了算子（operator），边代表算子之间的数据依赖关系 .
根据计算图，推理即从输入数据开始，按照节点间的依

赖关系一步步计算，最终得到输出结果 . 算子可以理解

为模型中的各类运算单元，通常包括代数运算（例

如，+、×），神经网络运算（例如，卷积、池化），张量运算

（例如，reshape，resize），控制流运算（例如，条件、循环）

等 . 编译软件通常还支持程序员自行定义新的算子，以

提高可扩展性 .
常量折叠：常量折叠旨在将模型中可以在编译时

计算的表达式提前求解，从而减少推理时的计算负
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担 . 它的核心思想是在编译阶段识别计算图中涉及常

量的操作，提前执行这些操作，将结果替换为常量存

储在模型中，以此减少推理阶段的计算量，降低内存

和带宽需求，提升整体推理性能 . 例如，TensorFlow 
Lite 会在模型转换为推理格式（TFLite FlatBuffer 格式）

时执行常量折叠 . 如果模型的某些层仅依赖于常量输

入（例如常量张量与某个动态输入进行加法操作），

TensorFlow Lite会在编译时计算常量部分的结果，并将

其作为优化后的模型的一部分，从而减少运行时的

计算 .
常量折叠主要用于模型中与常量相关的算子，例

如加法、乘法、矩阵乘法等涉及固定参数的操作 . 深度

学习编译器会在生成 IR时对这些操作进行检测，并执

行静态求值 . 常见场景包括以下三种 .
（1）固定参数的算术操作：在卷积神经网络中，常

常有固定权重与输入数据进行卷积 . 如果某些层的输

入是常量值，编译器可以提前计算这些常量的卷积运

算结果，将其存储为一个新的常量张量，直接用于后续

计算 .
（2）常量矩阵乘法：对于常量矩阵的乘法操作，编

译器可以提前计算结果，尤其是涉及大型全连接层时，

这种优化能大幅降低推理的计算需求 .
（3）常量函数调用：如果模型中包含涉及常量输入

的非线性函数（如 ReLU、Sigmoid 等）的计算，编译器可

以预先计算这些函数的输出结果，避免在每次推理时

重新计算 .
计算图优化：深度学习编译器通过对计算图进行

全局优化，移除冗余节点、剪枝无效等操作，并对计算

节点进行重新排序，从模型运算的整体拓扑结构层面

完成预推理的优化 . 其中，算子融合与计算图替换是常

见的优化方式，如图 8 所示 . 此外，针对异构计算设备

（如CPU、GPU、NPU），深度学习编译器可以将计算图划

分为多个子图，分别分配到不同的计算单元上进行并

行计算，从而实现计算任务的最大化加速 .

算子融合将多个算子合并为一个算子，从而减少

中间结果的存储和读取操作，降低内存带宽的使用，提

高执行效率 . 例如，卷积和激活函数可以在硬件执行中

同时进行，避免不必要的数据搬运 . TensorFlowLite、
TVM、MNN、PytorchMobile和DNNFusion［180］基于识别所

设计的融合模式进行优化 . 文献［181］提出内存成本模

型驱动的最优算子融合框架Optimus. 所设计的内存成

本模型可以通过调度程序，有效地将融合算子组合映

射到给定的加速器 . 在考虑特征图和参数的情况下，找

到最小片外内存开销的融合算子组合 .
计算图替换是将原始的计算图替换为等效但计算

量更小或更高效的计算图 . 对于给定的计算图中，某些

子图或算子组合可能具有多个不同的计算实现方式 .
通过分析这些实现方式，编译器可以选择计算开销最低的

替代方案，从而优化整个计算图的执行效率 . 文献［182］提

出自动生成图替换的优化器张量代数替换（Tensor Al⁃
gebra SubstitutiOns，TASO）. TASO将算子规范列表作为

输入，并使用给定的算子作为基本构建块生成候选替

代 . 然后执行基于成本的回溯搜索，应用替代来找到优

化的计算图 .
卷积加速与矩阵乘法优化：流行的轻量级模型，如

ResNet［183］、MobileNet［75］和 EfficientNet［184］，都大量使用

了各种卷积计算方法，包括普通卷积、深度可分离卷积

和分组卷积等 . 与全连接层和池化层相比，卷积计算在

模型推理中占据了大部分的时间和能量消耗［185］. 因

此，优化卷积计算对于提高端智能推理性能至关重要 .
编译软件中常见的卷积优化方法主要包括 im2col，
Winograd［186］和滑动窗口（slide-window）. im2col 算法的

核心思想，是将卷积操作转换为通用矩阵乘法操作来

实现计算速度的提高 . 然而，im2col算法在计算时需要

将影响输出像素值的输入像素块，复制到对应输出像

素的矩阵行中，该转换引入了存储和带宽的非平凡开

销，不利于端智能的高效推理 . 对此，FaceBook 的移动

端量化神经网络加速库（Quantized Neural Networks 

(a) 卷积算子融合 (b) 计算图替换

图8　计算图优化方法
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PACKage，QNNPACK）提出间接卷积算法（the indirect 
convolution algorithm）［187］. 通过引入一个间接缓冲区，

算法将输入张量的每一行的地址存储在缓冲区中，然

后将这些地址作为参数传递给修改后的通用矩阵乘法

函数，从而实现卷积操作 . 与 im2col算法中直接复制到

内存的方法相比，有效地减小了内存消耗并成功提速 .
除此之外，工业界的移动端深度学习引擎广泛采

用了 Winograd 算法以提升卷积性能，例如阿里巴巴的

MNN，小米的 MACE，Google的 TensorFlowLite和腾讯的

NCNN. 给定输入特征图的大小为[iw ih ic ]，输出特征图

的大小为[ow oh oc ]，Winograd卷积可以表示为

Y =ATé

ë
ê
êê
ê ∑

channel
(GWGT ) ⊗ ( )BT XB

ù

û
ú
úú
ú A （1）

其中，G、B、A分别为卷积核W（空间大小为[kk]）、输入

X（空间大小为[iw + k - 1ih + k - 1]）、输出 Y（空间大小为

[nn]）的变换矩阵，这三个矩阵仅依赖于 W 和 X 的形

状 . Winograd算法通过变换卷积核和输入数据，将卷积

运算转化为更简单的矩阵乘法运算，从而提高计算效

率 . TensorflowLite 和 MACE 将 A、B、G 矩阵直接写入源

代码中，而 MNN 通过设计 Winograd 生成器，动态生成

适用于不同卷积核和输入尺寸的 A、B、G矩阵，实现了

更好的可扩展性 . 同时，MNN 对输入矩阵进行合理的

块划分，并基于数据布局重新排序的矩阵乘法，优化了

Winograd卷积中内存访问耗时较长的 Hadamard点积 .
这两步优化使得能够利用并行计算和流水线处理，进

一步提高Winograd卷积的计算效率 . Kernel大小为 1的

卷积操作本质上是矩阵乘法，MNN使用 Strassen算法来

对其进行优化 . 用更计算更快的加法操作替代若干乘

法操作，并递归地应用 Strassen 算法加速计算过程，从

而提高矩阵乘法的效率 .
4. 2. 3　面向硬件特性的编译软件优化

在算法层面，编译软件使用算子融合、替换等方式

以实现整体拓扑结构的优化 . 而在硬件层面，编译软件

更加关注算子的具体实现，即输入、输出、内存循环方

式和计算的逻辑 . 为了提高算子在硬件上的运行效率，

常见的优化方法包括内存分配优化、循环优化和异构

计算技术 .
内存分配与延时隐藏：模型推理时产生的中间计

算结果（称为中间张量）通常会预先分配以减少推理延

迟，但在资源受限的端侧设备中，预先分配的方式可能

会导致大量内存空间的占用 . 例如，MobileNet-V2的中

间张量占用了 26 MB 的运行时内存，大约是模型大小

的 2倍［188］. TensorFlow Lite通过重用中间张量的内存缓

冲区，以减少总内存占用 . 对此，他们首先为中间张量

设计了独特的数据结构，即张量使用记录（tensor usage 
records）. 张量使用记录记录了有关张量大小，以及在

模型给定执行计划中第一次和最后一次使用的信息 .
借助这些记录，内存管理器能够计算模型执行过程中

任何时刻的中间张量使用情况，并优化其运行时内存

以尽可能减少占用空间 . 同时，根据张量使用记录与不

同的后端，设计了几种启发式算法优化内存分配 . 文献

［189］提出一种配置文件引导的内存分配方法 . 他们收

集模型推理过程中有关请求的内存块的信息，然后使

用启发式算法分配内存以减少峰值内存占用 . 基于启

发式算法的还有 XLA 和 TVM. 然而，由于基于启发式

的算法无法解决更复杂的工作负载情况，一些基于求

解器的方法被提出［190］，但通常因速度太慢而无法在线

运行 . TelaMalloc［191］通过并行运行启发式算法和求解

器实现两全 . 在分配缓冲区的每一步，TelaMalloc 从一

组可能的启发式中进行选择 . 然后，用所选启发式做出

的决策更新求解器，并使用求解器的输出指导未来的

决策，最终在 Google Pixel 6 手机和 TPUv4 上实现了两

个数量级的分配时间加速 .
内存延迟隐藏的目标是通过重新组织指令执行顺

序，使计算单元能够在等待内存读取结果时，继续执行

其他指令，从而隐藏内存访问延迟 . 针对不同的硬件，

延迟隐藏的策略通常不同［169］. 对于 CPU，内存延迟隐

藏通过同步多线程或硬件预取实现 . GPU 则依赖于

warp 的快速上下文切换和对多线程的管理调度实现 .
TPU、NPU 等专用深度学习加速器，倾向于通过解耦访

问执行架构来控制内存和计算的同时执行，并通过令

牌入队/出队操作保证流程的正确执行 . 对这类加速器

进行编程是困难的，对此，TVM通过引入虚拟线程调度

原语，以减轻对类TPU加速器进编程的负担 .
循环优化：循环优化（loop optimization）的目的是改

善循环结构的计算方式，提高数据局部性，以充分利用

硬件缓存提高计算速度 . 在端侧编译软件中，编译器后

端利用循环展开（loop unrolling）、循环平铺（loop tiling）、

循环重排（loop reordering）等技术来实现这一目标 .
循环展开通过增加每一步循环的步长，然后在循

环体内补充上所需要的操作，使其在功能不变的情况

下减少循环次数，进而减少循环开销以加快计算速度 .
循环展开可为具有多个功能单元的处理器提供指令级

并行，有利于指令流水线的调度 .
循环平铺通过将循环分“块”（Tile）执行，使得每个

小块的数据能够有效地放入硬件缓存中，从而避免因

为缓存未命中（cache miss）而花费大量时间在载入数据

上 . 许多深度学习编译器会自动进行循环平铺的优化，

通过分析代码的访存模式和硬件特性，确定合适的块

模式和大小 . 这样可以充分利用硬件缓存，提高计算速

度，同时减少了对内存带宽的需求 .
循环重排则是一种改变循环嵌套顺序的技术 . 通
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过重新排列循环的顺序，可以改变数据的访问模式，提

高数据的局部性，减少对主存储器的访问延迟 .
4. 3　算法-硬件协同的调度策略优化

目前，在移动和嵌入式设备上采用多核处理器的

趋势日益明显 . 例如，小米 14 上配备的骁龙 8 Gen3 
CPU，采用 1+5+2的八核架构设计，包括一个 3.3 GHz超
大核心 Cortex-X4，5 个 3.2 GHz Cortex-A720 大核和 2 个

2.3 GHz Cortex-A530小核 . 除多核处理器外，移动和嵌

入式设备上广泛使用了深度学习加速芯片，例如NPU、

TPU和APU. 因此，如何调度与利用移动设备上的异构

计算资源，实现深度学习模型的高效端侧推理，在近年

来受到了学术与工业界的广泛关注 .
合理划分工作负载分区是端侧异构计算优化的重

点 . 为充分利用 CPU上大核的计算资源，文献［192］提

出一种名为 AsyMo 的新技术，以确保深度学习模型推

理能够在非对称多处理器上获得令人满意的性能 .
AsyMo实现了成本模型引导的分区和非对称感知任务

调度，以允许在非对称 CPU 上窃取任务 . 此外，AsyMo
根据模型的数据复用率，确定最低能源成本频率，以减

少能源消耗 . 对于异构处理器上的并行加速，文献［193］
提出了μlayer，将卷积运算划分到移动CPU和GPU上，

并利用处理器友好的数据类型来提高 CNN 的效率推

理 . 文献［194，195］提出一种并行执行算法，将深度学习模

型推理分配给CPU和GPU，以平衡工作负载 . 文献［196］
提出带宽感知的神经网络部署（Bandwidth-Aware neu⁃
ral Network Deployment，BAND），可协调异构处理器上

的多 DNN 工作负载 . BAND 预先检查深度学习模型并

将其划分为一组子图 . 然后，BAND根据当前子图与各

个处理器的兼容性以及运行速度，动态地将子图调度

到最优的加速处理器上，如图 9 所示 . 文献［197］设计

了一种启发式模型划分算法，根据 CPU 和 NPU 之间的

计算速度和数值精度两个特征，动态决定 DNN 层应该

在 CPU 上运行还是在 NPU 上运行 . NN-Stretch［198］将顺

序执行的模型，转化为具有多分支结构的模型，尝试通

过改变分支汇聚位置以及每个分支如何缩放以适应异

构处理器 . 并设计了一种基于子图的空间调度器以并

行执行多分支模型，实现了在CPU+GPU+DSP的异构处

理器组合下的高效推理 .
在面向实际应用场景的优化中，许多工作综合考

虑算法设计硬件调度方案，以实现推理加速与性能提

升［194~195，199~204］. DeepMon［199］和 DeepCache［200］通过利用

连续视频帧的时间局部性，合并连续帧中的相似特征

以消除信息冗余，并制定特殊的缓存机制加速 CNN 推

理 . DeepSense［201］分析多个经典CNN的网络架构发现，

超过 90%的计算发生在卷积层内 . 通过考虑移动 GPU

的特性以及CNN结构内的数据表示，DeepSense将卷积

层卸载到移动 GPU 以减少计算延迟 . 同时，为解决移

动 GPU 的分支分歧（branch divergence）与内存合并

（memory coalescing）问题，DeepSense 设计了分支分歧

消除与内存向量化方法，进一步提高了模型推理效率 .
文献［202］提出一种基于多路径神经网络的实时目标

检测系统 . 该系统利用最坏情况执行时间模型，分析

GPU 上的处理器和内存争用情况，以指导多路径神经

网络的构建 . 文献［194，195］提出移动设备友好的轻量

化模型，可在移动设备上实现对多人关键点的细粒度

跟踪 . 同时，构建了一个并行执行引擎以利用移动设备

的 CPU 和 GPU 来加速执行模型 . Mobidepth［203］针对移

动 GPU 进行立体匹配算法（Semi-Gglobal Block Match⁃
ing，SGBM）优化，通过改进内存带宽利用率、减少并发

线程数量等措施，降低了移动 GPU 上的实时深度估计

的计算开销 .  微控制器单元网络（MicroController Unit 
Network，MCUNet）［204］结合设计了高效神经架构（Ti⁃
nyNAS）和轻量级推理引擎（tinyengine）. TinyNAS 通过

优化搜索空间以适应资源约束（设备、延迟、能量、内

存），然后在优化的搜索空间中专门化网络架构 . 根据

整体网络拓扑，TinyEngine调整内存调度以扩展搜索空

间并适应更大的模型 .

(a) μlayer

(b) Band
图9　两种典型异构计算优化框架的工作流程示例
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第 4 期 章晋睿:端智能推理加速技术综述

5　端侧大模型推理加速

2022 年底，OpenAI 公司推出搭载了 GPT3.5 的

ChatGPT，凭借逼真的自然语言交互与多场景内容生成

能力，迅速引爆互联网，AI技术迎来大模型时代 . 相较

于传统意义上的小模型，大模型具有大规模参数和复

杂网络结构，同时需要大量训练数据，并且当模型规模

超过一定阈值后表现出更为复杂的特性和能力［205］，能
够自主学习并发现新的、更高维度的范式和特征，这种

能力被称为“涌现能力”（emergence）. 涌现能力使得大

模型能够在更加复杂的任务上，如理解复杂语境、生成

连贯文本、理解和生成高质量图像等，显示出远超越于

传统小模型的性能 .
随着用户对即时高效且个性化智能服务需求的不

断增长，大模型下沉到终端设备上已成为必然 . 在不依

赖云端数据存储与计算中心的情况下，搭载大模型的

端智能系统能够直接在用户设备上提供高度个性化和

即时响应的服务，同时保证隐私安全，极大提升用户体

验和设备的实用价值 . 例如，智能手机上的语音助手，

过去主要实现信息查询、日程管理等基础功能 . 嵌入大

语言模型后，语音助手能够更精准地理解用户的复杂

指令与语境，进行更深入的自主思考与理解，包括理解

隐含意图、进行逻辑推理，甚至参与情感交流 . 本节将

重点探讨现有大模型在智能终端设备上部署与推理的

相关优化工作，包括大模型基础架构 Transformer 及其

轻量化设计，以及大模型端侧推理的优化技术路线 .
5. 1　Transformer架构及其轻量化设计

5. 1. 1　Transformer基础架构

Google 于 2017 年提出 Transformer［206］，在机器翻

译、文本生成等自然语言处理与图像分类、目标检测等

计算机视觉任务中取得巨大成功，并随后快速应用于

端智能领域，现已成为了大语言模型的核心基础架构 .
Transformer是一种基于自注意力机制（self-attention）的

神经网络架构 . 如图 10（a）所示，Transformer 由编码器

和解码器两部分组成，编码器将输入序列转换为一系

列上下文向量，解码器则根据这些上下文向量生成输

出序列 . 其中，每个编码器和解码器又由多个相同的层

叠加组成，每层包括多头自注意力机制（Multi-Head 
Self-Attention，MHSA）和前馈神经网络（Feed-Forward 
neural Network，FFN）. 多头自注意力机制允许模型在

计算每个 Token 的表示时，关注输入序列中所有其他

Token的信息 . 通过多个注意力头，模型可以从不同的

表示子空间中获取信息，更好地捕捉全局依赖关系 . 同

时，由于 Transformer不使用递归或卷积结构，无法直接

获取序列位置信息 . 因此需要通过位置编码（positional 
encoding），向输入嵌入（input embedding）中添加位置信

息，使模型能够感知序列的顺序 .
2018 年，OpenAI 和 Google 分别发布了以 Trans⁃

former 为基础的 GPT-1 和基于 Transformer 的双向编码

器 表 示（Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers，BERT）［207］，奠定了 Transformer 在大模型

领域的算法架构基础 . 此后，各类大模型层出不穷，例

如OpenAI的GPT系列、Google的Bard大模型、百度的文

心一言 . 2020年，Google将标准Transformer架构引入图

像分类任务，提出 ViTs［208］（Vision Transformer），成为了

Transformer 架构在计算机视觉领域的里程碑著作 .
如图 10（b）所示，ViTs 将图像分割成固定大小的图块

（patch），对每个图块进行线性嵌入并添加位置嵌入，

然后将得到的向量序列输入到标准 Transformer 编码

器中 . 为了分类，需要在输入序列中添加一个可学习

的“分类标记”，其对应的输出即为最终的类别预测 .

(a) Transfomer结构

(b) ViT结构

图10　Transformer与ViT结构图 .
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5. 1. 2　端侧轻量级ViTs设计

在计算机视觉领域，ViTs 架构作为 CNN 的替代方

案受到了学术界的重点关注 . 首先，ViTs通过多头自注

意力机制实现全局感受野，这允许模型在处理每个图

像块时考虑整个图像的信息，而 CNN 只能处理局部信

息 . 其次，多头自注意力机制不仅能捕捉一阶信息，还

能通过注意力热图作为动态权重学习二阶信息 . 这使

得 ViTs 能够更好地建模复杂的空间关系和特征交互，

而这些特性在传统的 CNN 中是缺失的 . 最后，ViTs 具
有高度的灵活性，更容易适应不同的视觉任务，如分

类、分割、检测和图像合成 . 其通用的 Transformer 架构

使模型可以通过简单的调整以应用于各种任务，而

CNN需要针对任务设计特定的架构 . 然而，与流行的轻

量 CNN 模型相比，由于多头自注意力机制的计算复杂

度较高，致使ViTs所需的计算量更大，延迟更高 . 即使

压缩 ViTs 的大小以匹配移动设备的资源限制，其性能

也明显比同等的轻量 CNN 模型差 . 例如，参数大约在

500~600 万 的 DeIT 模 型［209］的 准 确 度 比 同 等 的

MobileNet-V3低3%［210］.
目前，端侧ViTs的轻量化思路主要分为两个方向，

包括降低注意力机制的二次复杂度（quadratic complex⁃
ity）以及混合架构设计 . 对于注意力机制，以 x作为输

入，其中 xÎRn ´ d，包含 n个具有 d维嵌入向量的Token.
使用三个矩阵 WQ、WK 和 WV 将输入 x 投影为查询

（Query，Q）、键（Key，K）和值（Value，V），每个自注意力

层包含h个头（head），此时自注意力可以描述为

x̄ = Soft max ( Q ×K T

d ) ×V （2）
因此由式（2）得到自注意力的复杂度是 O(n2 ⋅ d).

随着 Token数量增加，Q ×K T 的计算和内存需求呈二次

方增长，导致推理速度慢、内存占用高，难以在端侧进

行高效计算 . SwinFormer［211］及其后续工作［212，213］提出基

于窗口的注意力，将感受野限制在预定义的窗口大小，

这也启发了后续工作来完善注意力模式［214~217］. 他们通

过预定义注意力范围，使计算复杂度降低至与图像分

辨率成线性关系 . 然而，由于密集的形状（shape）和索

引（index）操作，这些复杂的注意力模式通常难以在移

动设备上得到支持［210］.
混合架构设计是指将轻量CNN与Transformer单元

结合，以在保留二者架构的优点的同时，实现端侧高效

计算 . 常见方式是将卷积放在推理早期阶段以捕获局

部信息，将多头自注意力机制放在最后几个阶段来建

模全局依赖性［210］. 苹果公司于 2021 年提出 Mobile⁃
ViT［218］. 该架构结合了 MobileNet-V2 模块和多头自注

意力机制 . 前者被放置在网络的早期阶段以提取低级

特征，后者被放置在后期阶段以实现全局感受野 . 但

MobileViT 的主要效率瓶颈仍是多头自注意力机制，为

此，MobileViT-V2［219］提出可分离自注意力，将多头自注

意力机制中计算量大的操作（例如批量矩阵乘法）替换

为逐元素操作（例如求和和乘法）. EfficientFormer［220］将
网络分成 4D 分区和 3D 分区，其中 4D 分区以卷积网络

的形式实现，3D 分区执行线性投影和注意力机制 . 网

络从 4D 分区开始，在最后阶段应用 3D 分区 . 然而，仅

在最后阶段使用 3D 分区可能会导致上下文表示不一

致和不足 . 针对该问题，SwiftFormer［221］引入了可以合

并到所有阶段的高效附加注意力模块（efficient additive 
attention module），使局部和全局表示的学习更加一致 .
除 了 卷 积 和 Transformer 单 元 的 串 联 使 用 ，Mobile⁃
Former［222］选择将MobileNet和 Transformer并行化推理，

并在两者之间建立双向桥进行通信，以融合本地和全

局特征 .
5. 2　大模型端侧推理优化技术

2023 年 2 月，高通公司通过量化、编译和硬件

加 速 进 行 全 栈 AI 优 化（https://www.qualcomm.com/
news/onq/2023/02/worlds-first-on-device-demonstration-of-
stable-diffusion-on-android），首次在安卓智能手机上成

功部署拥有超过 10 亿参数的 Stable Diffusion 模型 . 尽

管大模型在端侧推理加速已经取得初步突破和进展，

但相关技术尚未发展成熟，并且其在优化技术上与传

统小模型存在较大不同 . 本节将介绍目前大模型端侧

推理加速的相关技术 .
5. 2. 1　低精度量化

通过使用低位整数量化权重和激活，低精度量化

技术可以有效降低GPU的内存需求、大小和带宽，并加

速密集矩阵计算，在端侧大模型部署与推理优化领域

受到了广泛关注 . 然而，与传统CNN模型或BERT等常

规Transformer模型不同，大型语言模型（Large Language 
Models，LLMs）的激活函数很难进行量化 . 文献［223］的

研究表明，当模型参数超过 6.7 亿时，激活中出现的大

幅度系统性离群点会导致较大的量化误差和精度下

降 . 文献［224］通过两部分量化解决该问题 . 该方法首

先进行向量量化，对矩阵乘法中的每个内积使用单独

的归一化常数，以量化大多数特征 . 对于出现的离群值

则采用混合精度量化，保留FP16中的离群点，并使用INT8
量化来处理其他的激活函数 . 文献［223］提出了一种训练

后量化方案SmoothQuant，在离线期间将缩放方差从激活

迁移到权重，以降低激活的量化难度 . 文献［225］则参

考激活的分布进行权重量化，设计了一种每通道缩放

方法，自动搜索最小化全权重量化下的量化误差的最

优缩放 . 文献［226］结合激活引导的量化框架 Agile-

Quant与边缘设备（例如CPU和树莓派）中常见的 SIMD
单元，实现了在边缘更快地推理 LLM. Agile-Quant首先
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对硬件延迟和激活情况进行分析，使用基础的激活量

化策略实现在任务性能和推理速度间的权衡 . 然后，利

用激活感知的Token剪枝技术来减少异常值（outlier）以

及对注意力机制计算的不利影响 . 最后，利用基于

SIMD 的 4 × 4 INT4 乘法器和 TRIP 矩阵乘法，为 Agile-

Quant的硬件实现设计了面向边缘的加速优化 .
5. 2. 2　KV-Cache优化

在基于 Transformer 的语言大模型的向前推理中，

自注意力机制（self attention）需要计算每个输入元素

（称为查询，query）与所有其他输入元素（称为键，key）
之间的关系，并对应每个键的值（value）进行加权求和 .
在处理长序列时，每步都需要计算所有历史步骤的键

和值，这会消耗大量的计算资源 . KV-Cache（Key-Value 
Cache）技术通过缓存先前步骤的键和值到内存中，从

而避免重复计算，节省计算资源并提高计算效率 . 然

而，随着批大小（batch size）的增加，KV-Cache所占用的

显存也会迅速增加 . 对此，大量研究人员通过减少缓存

的键值序列的长度以压缩KV-Cache.  泛化查询注意力

（Generalized Query Attentio，GQA）［227］通过使用多个注

意力头共享键值矩阵，以减少需要缓存的键值矩阵数

量 . 文献［228］根据不同的注意力结构自适应地构建键

值矩阵缓存 . 文献［229~231］通过压缩 Token以节省内

存消耗 . 文献［232］增量地将指定范围的 Token压缩为

紧凑的Token，以减少KV-Cache的长度 . 文献［233］与文

献［234］建议在 KV-Cache 中仅存储初始和最近 Token
的键值 . 文献［235］提出一种动态KV-Cache驱逐策略，

仅将一小部分 KV-Cache 保留在内存中 . 文献［236］将

所有层的查询与仅顶层的键值进行配对，这样就不必

缓存甚至计算顶层以外的层的键值，从而节省了内存

消耗和计算量 . 另一方面，文献［237］从 KV-Cache 对

GPU内存使用管理层面出发，针对现有 KV-Cache系统

中存储碎片化和动态键值缓存难以估计的问题，提出

了 PagedAttention技术 . 该技术使用操作系统中的分页

机制管理键值缓存，显著降低了 KV-Cache 的显存

占用 .
5. 2. 3　混合专家

混合专家（Mixture of Experts，MoE）的思想在于将

大模型拆分成多个小模型（即专家，expert），在推理时

由门控网络激活特定的专家用于计算，从而达到节省

计算资源的效果 . 然而，由于MoE架构需要更多的内存

以容纳多个专家，其内存效率相较于计算密集型的

LLM 要低得多，这给基于 MoE 的 LLM 的部署带来了系

统级挑战 . 例如，基于 MoE 的 Google Switch Trans⁃
former［238］的参数比 FLOPs 等效的密集 T5 模型［239］多出

75 倍［240］. SwapMoE［241］针对 MoE 的空间稀疏性和时间

局部性，在内存中只保存一部分重要的动态专家，并使

用重要性感知调度器维护动态专家与实际专家的映射

关系 . DeepSpeed-MoE［242］综合使用张量并行、数据并

行、专家并行多种并行策略混合，并对系数张量和门控

算子进行优化处理 . EdgeMoE［243］则采用了一种新的存

储策略，将非专家权重存储在设备内存中，而专家权重

保存在外部存储器中，仅在被激活时才被加载到内存 .
为进一步降低专家 I/O 交换开销，EdgeMoE 实施了专家

级位宽自适应技术以压缩权重大小，并预加载预测将

被激活的专家到计算 I/O 管道，从而优化执行流程 . 文

献［240］结合算法与系统设计提出Pre-gated MoE. 在算

法设计上，Pre-gated MoE修改了门控函数的设计 . 传统

的 MoE 架构中，第 N 个 MoE 块的门控函数选择并激活

同块内的专家进行执行 . Pre-gated MoE 的提前门控函

数（Pre-gated function）提前选择第 N+1 个 MoE 块的专

家，将数据依赖从第N块的专家选择转移到第N+1块的

执行上 . 在系统设计上，Pre-gated MoE通过提前门控函

数提前识别并迁移专家，将 CPU 到 GPU 的迁移延迟与

专家执行阶段重叠，由此显著减少了迁移对性能的影

响 . 文献［244］对基于MoE的 LLM进行了稀疏性分析，

观察到专家内部的前馈神经网络仍然具有稀疏激活的

潜力 . 通过将 MoE技术与基于 dReLU的稀疏激活方法

相结合，能够在保持性能的同时将模型稀疏度提高到

90%，实现2~5倍的推理加速 .
5. 2. 4　分布式计算与端边协同推理

由于单个移动设备的内存和计算限制，分布式计

算是当前大模型端侧推理的一种实用解决方案 . 该类

方法根据各端侧设备的计算能力和内存限制，分解大

模型的推理任务，将其划分为更小的部分并分配给各

设备执行，从而显著降低单个设备的内存负担 . 中国AI
学会发表的大模型技术白皮书［245］提出了端间自动混

合并行推理 . 通过自动感知各个端上部署硬件的存储、

带宽、算力等特性，对模型进行自适应切分，将大模型切

分到多个端设备进行分布式并行推理，从而实现如百

亿、千亿参数模型推理部署 . 文献［246］从大语言模型

的 Token 维度进行推理任务的划分 . 大语言模型通常

由多个堆叠的 Transformer 块组成，Transformer 块中的

掩码注意力机制使得输入序列S中的一个Token ti的隐藏

状态的计算只涉及先前的Token t0 t1 ti-1. 文献［246］
根据可用设备的规格和传输条件，将序列S切片成子序列

s0 s1 sn- 1，并在设备间顺序执行 . 类似的，文献［247］
提出 DeTransformer，将具有单个块的原始 Transformer
层重构为具有多个子块的解耦层，然后通过自适应放

置方法在通信能力、计算能力和内存预算之间进行权

衡，以自动得出子块在各个端的最佳放置策略，最后对

各个端侧子块进行并行协同推理 . 另一方面，文献［248］
从计算图维度进行分布式推理 . 当模型被加载到协调
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服务器并转换为计算图后，服务器提取模型子图并将

子图编译为可部署的子模块 . 然后通过优化模型分配

策略、网络通信和运行时负载平衡机制，进一步加速移

动设备上的分布式推理 .
端边协同推理通过强大的边缘服务器协作来加速

密集推理 . EdgeFM［249］在边侧通过个性化的知识和架构

查询大模型并将其调整为特定的端侧模型，以确保低

延迟和接近原始大模型的准确性 . NetGPT［250］利用融合

的计算和通信资源为端侧部署较小的边缘 LLM，为云

端部署较大的边缘 LLM，最终实现协同计算以提供个

性化内容生成服务 . 此外，阿里达摩院等联合发布端边

云协同平台“洛犀”［251］，致力于推进云侧和边侧泛化大

模型和端侧个性小模型协同推理进化 .
5. 2. 5　端到端大语言模型推理框架

大型语言模型计算机辅助设计（Large Language 
Model Computer-aided design，LLMCad）［252］是首个用于

设备上生成式大语言模型的高效推理引擎 . LLMCad采

用独特的“先生成后验证”的模型协作方式，将大部分

Token 生成任务交由设备内存中托管的小型实时 LLM
（内存驻留 LLM）完成，而目标 LLM 则扮演验证者的角

色，利用其输出作为真值（ground truth）检查和校正 To⁃
ken生成过程中的错误 . 大型语言模型服务（Large Lan⁃
guage Model Service，LLMS）［253］是专为移动设备上 LLM
即服务（LLM as a System service，LLMaaS）优化而设计

的框架 . 通过充分利用KV-Cache的特性，LLMS提出了

容差感知压缩、IO-重计算流水线加载（IO-recompute 
pipelined loading）以及块生命周期管理三种技术，在严

格的内存约束下实现了低开销的 LLM 上下文切换 .
PowerInfer［254］利用大模型运行时的稀疏性，即只有热神

经元在输入中被持续激活，来解决内存占用较多的问

题 . PowerInfer预先将热激活的神经元加载到GPU上以

实现快速访问，而冷激活的神经元则在CPU上计算，显

著减少了 GPU 内存需求和 CPU-GPU 间的数据传输 .
PowerInfer-2 ［255］进一步引入分段神经元缓存和神经元

簇级流水线技术，使一个神经元簇等待 I/O 时，另一个

已准备好的神经元簇可即时调度到处理器进行计算，

有效隐藏了 I/O延迟 . MobileLLM［256］通过跨 Transformer
层的权重共享来缩小 LLM 的规模，在节省参数的同时

减少推理过程中的延迟，使大模型能顺利在移动设备

上进行推理 . 文献［257］利用设备上 NPU 进行推理卸

载，提出了设备上 LLM 系统 llm-NPU. llm-NPU 通过算

法系统协同设计，在三个层面上重构Token和模型：（1）
Token层面，将可变长度的Token划分为多个固定大小的

块，同时保持数据依赖性；（2）张量层面，识别并提取显

著的异常值，以最小的开销在CPU/GPU上并行运行；（3）
块层面，根据硬件亲和性和对准确性的敏感度，以无序

方式将 Transformer 块调度到 CPU/GPU 和 NPU. 基于上

述优化，mllm-NPU首次在端侧设备上实现了十亿级模

型（Qwen1.5-1.8 B）每秒超过1 000个Token的预填充 .
6　推理加速效果对比

为进一步量化现有端智能推理加速技术的效果，

我们分别从模型压缩、轻量级网络设计、软-硬件结合推

理优化以及端侧大模型推理优化等几个方向中选出一

些近几年具有代表性的文献，对文献中使用的模型压

缩技术及其推理加速效果进行统计对比 . 具体测试数

据整理见表5~表8.
数据表格中的 Top-1 Accuracy是指在分类任务中，

排名第一的类别与实际结果相符的准确率（模型精

度），Top-1 Δaccuracy=压缩后模型精度−原始模型精度；

Params代表模型参数量，ΔParams=（原始模型参数量－

压缩后模型参数量）/原始模型参数量；Flops 代表模型

浮点计算次数， ΔFlops=（原始模型浮点计算次数－压

缩后模型浮点计算次数）/原始模型浮点计算次数 . 加

速比=压缩后模型在设备上运行速度/原始模型在设备

上运行速度；Latency是指模型设备上推理的延迟；Per⁃
plexity 代表 LLM 模型对给定文本的预测能力；Peak 
Memory Usage 是指模型推理期间所占用的最大内存

量；Model Size 是指模型占用的存储空间大小；Per-
token inference latency是指每Token推理的延迟 .
6. 1　深度学习模型压缩效果对比

表5展示了模型剪枝、参数量化、低秩分解、知识蒸馏

这4类模型压缩技术的一些代表工作在 ImageNet［258~260］

和 CIFAR-10 数据集［261］上，对 ResNet-18/20/32/50/56、
MobileNet-V2、WRN-40-2等模型进行压缩的效果 .

从表中可以看出，各类压缩技术在减少模型参数

和计算量的同时，都能够在一定程度上保持甚至提升

模型的准确率 . 其中，剪枝技术在去除冗余网络连接的

同时，通常能减少 50%以上的参数量，而准确率损失较

小，甚至在某些情况下还能有所提升；参数量化大幅降

低了模型的存储和计算需求，如果使用更先进的量化

策略，有望进一步减少精度损失；低秩分解通过矩阵分

解等方式有效地压缩了模型参数量；知识蒸馏通过小

模型学习大模型的特征表达，压缩了模型规模，性能甚

至超过了原始大模型的效果 . 尽管这四类技术在理论

上实现了显著的压缩效果，然而在实际部署过程中，硬

件架构、并行度和内存带宽等因素限制了理论加速比

的完全实现，导致实际的加速效果低于理论预期 .
6. 2　端侧轻量级网络效果对比

表 6展示了人工神经网络架构设计与自动神经网

络架构搜索的一些代表工作在 ImageNet数据集上的效

果，包括Top-1 Accuracy、Params以及Flops. 在人工神经
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网络架构设计领域，诸如 SqueezeNet、MobileNet-V1、
SqueezeNext、ShuffleNet-V2、MobileNet-V2 等网络模型

已经被广泛研究和应用 . 这些模型在设计过程中都充分

考 虑 了 模 型 的 复 杂 度 和 性 . 以 MobileNet-V2 和

MobileNet-V4 为例，这两种模型在保持较高的 Top-1 准

确率的同时，模型参数量相对较少，这反映出其在模型

设计上的优越性和高效性 . 然而，这些人工设计的网络

需要大量的专业知识和时间投入，这也是它的一个主

要限制 . 从表 6可得，相比于人工设计的架构，NAS通过

自动化搜索过程来生成具有更高效的模型，显著减少了

人工设计的工作量 . 例如，一些自动搜索的架构在参数

量和FLOPs相近甚至大幅减少的情况下，仍然能够达到

甚至超越手工设计架构的Top-1 Accuracy. 然而，NAS方

法通常需要更大的计算资源，这是其主要的挑战 .
总的来说，人工神经网络架构设计的优势在于其

能够充分利用人类的专业知识和经验进行设计，通常

能得到性能优秀的模型，但这需要大量的时间和努力 .
相反，NAS的优势在于，它可以自动地搜索到优秀的网

络架构，节省了人工设计的时间，但相应地需要较大的

计算资源 . 这两种策略的选择需要根据具体的应用场

景和资源限制进行权衡 .
6. 3　软-硬件结合推理加速效果对比

表 7展示了硬件感知的模型剪枝、硬件友好型稀疏

计算、硬件感知的神经网络架构搜索、模型量化与加速

表5　深度学习模型压缩效果对比

优化方式

剪枝

量化

低秩分解

知识蒸馏

文献

文献[34]
文献[35]
文献[22]
文献[23]
文献[37]
EMQ[52]

AutoMPQ[50]

FFN[57]

ALDS[59]

Batude[65]

文献[68]
Fitnets[262]

Moonshine[263]

年份

2022
2023
2023
2023
2024
2023
2024
2017
2021
2022
2022
2014
2018

数据集

CIFAR-10
CIFAR-10
CIFAR-10
CIFAR-10
CIFAR-10
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
CIFAR-10
ImageNet
CIFAR-10
CIFAR-10

模型

ResNet56
ResNet56
ResNet18
ResNet32

MobileNet-v2
ResNet18

MobileNet-v2
ResNet50
ResNet18
ResNet20
ResNet18

Maxout
WRN-40-2

Top-1 ΔAccuracy
−0.23
+0.24
+1.02
−0.37
+0.21
−0.78
−1.32
−2.5

−0.38
−1.78

0
+1.43
−1.13

ΔParams/%
—

—

98.4
58.65
51.70
85.00
88.04
94.96
—

85.29
—

72.22
75.79

ΔFlops/%
63.80
52.61

(MACs)
—

65.50
57.10
—

—

—

64.50
—

—

—

—

加速比/设备

1.29×/Edge TPU (USB)
—

—

—

—

—

—

—

—

—

1.2×/NVIDIA GeForce GTX 
1 080 Ti

—

—

表6　端侧轻量级网络效果对比

优化方式

人工神经网络

架构设计

自动神经网络架构搜索

文献

SqueezeNet[73]

MobileNet-V1[75]

SqueezeNext[74]

ShuffleNet-V2[77]

MobileNet-V2[76]

IGC-V3[81]

文献[87]
MobileOne[88]

MobileNet-V4[83]

文献[106]
文献[105]

DMaskingNAS[264]

文献[116]
文献[118]

年份

2016
2017
2018
2018
2018
2018
2023
2023
2024
2018
2019
2022
2023
2023

数据集

ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet
ImageNet

模型

SqueezeNet-8bit
MobileNet

2.0-SqNxt-44
ShuffleNet-v2-0.5x
MobileNetV2(1.4)

IGCV3-D
FasterNet-T0
MobileOne-S4
MNv4-Conv-M

PNASNet-5
MdeNAS

FBNetV2-F1
ShiftCNN-S

EOFGA

Top-1Accuracy/%↑
57.50
70.60
69.59
60.30
74.70
72.10
71.90
79.40
79.90
74.20
74.50
68.30
77.20
75.60

Params/M↓
0.66
4.20
4.40
—

6.90
2.20
3.90

14.80
9.20
5.10
6.10
—

4.50
5.70

Flops/M↓
—

—

—

41
—

—

340
2 978
—

—

—

56
240
455
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器协同以及低秩分解与张量加速器协同这六种软硬件

结合优化方法在端侧设备上部署的实际加速效果 . 对

于每一篇文献，“方法”一列首行的方法即为文献中使

用的对比模型 .
从表 7可得，相较于仅使用MobileNetV1/V2等算法

级优化方法，结合软硬件协同优化的策略在保持较高

精度的同时，能够显著减少参数量与计算量，并在实际

硬件部署中的延迟表现出明显优势 . 例如，硬件感知的

剪枝和稀疏化技术不仅能够减少不必要的网络连接与

计算操作，还能与硬件加速器的稀疏处理能力充分配

合，从而实现更高效的计算利用率 . 此外，硬件感知的

神经网络架构搜索利用硬件执行性能指导网络结构优

化，能够设计出更具硬件适配性和推理速度优势的

架构 .
尽管这些软硬件协同的优化方法在端侧设备上实

现了显著的加速效果，但仍存在优化时需要考虑硬件

架构细节的挑战 . 不同硬件平台的特性（如存储、带宽、

计算单元类型）对实际加速效果有很大的影响 . 因此，

在设计优化方法时，须充分考虑特定硬件的限制和特

点以确保推理效率提升 .

6. 4　端侧大模型推理优化效果对比

表 8 和表 9 展示了低精度量化、KV-Cache 优化、混

合专家、分布式计算与端边协同推理以及端到端大语

言模型推理框架共五类端侧大模型推理优化技术的一

些代表工作在WikiText2［268］、C4［239］等数据集上的表现 .

其中，在“LLM 模型/方法”一列，第一个“/”前为所使用

的 LLM 模型，第一个“/”后为所示一系列优化方法 . 例

如，对于使用分布式计算与端边协同推理方式进行优

化的 DeTransformer［247］，原始模型（original）的精度为

77.54%，利用 TP 方法优化后每 Token 推理延迟在单台

表7　算法-硬件结合优化部分方法效果

优化方式

硬件感知的

模型剪枝

硬件友好型

稀疏计算

硬件感知的

神经网络架

构搜索

神经网络架

构搜索与加

速器协同

模型量化与

加速器协同

低秩分解与

张量加速器

协同

文献

Net⁃
Adapt[123]

文献

[126]

文献

[131]

文献[92]
Mo⁃

bileNet-
V3[94]

EdgeT⁃
ran[141]

CODE⁃
Bench[147]

文献

[156]

HALOC[1
58]

年份

2018

2023

2023

2019

2019

2023

2023

2023

2023

数据集

Imagenet

CIFAR-10

SUN colo⁃
noscopy 
video[265]

ImageNet

ImageNet

GLUE[267]

ImageNet

ImageNet

CIFAR-10

实验设置

推理引擎:TFLite
平台:谷歌Pixel 1手机

延迟测量:单个CPU大核

推理引擎:PyTorch
平台:NVIDIA Jetson 

Xavier GPU
推理引擎:Easics nearbAI
平台:Intel Arria 10 660 

SoM(FPGA)
平台:谷歌Pixel 1手机

延迟测量:单个CPU大核

推理引擎:TFLite
平台:谷歌Pixel 1手机

延迟测量:单个CPU大核

平台:英伟达A100
苹果 M1 GPU

平台:Xilinx XC7Z015(FP⁃
GA)

平台:ECE-EMBD开发板

延迟测量:双核ARM Cor⁃
tex-A9

量化模型:MobileNetV2

平台:ASIC Eyeriss[125]

方法

MobileNetV2-

0.75
NetAdapt

MobileNetV1
文献[126]

Convolutional 
lstm[266]

文献[131]
MobileNetV2
MnasNet-A1

MobileNetV2-1.0
MobileNetV3-

Large-1.0
Bert-base
EdgeTran

MobileNetV2
CODEBench

Haq[47]

文献[156]

MobileNetV2
HALOC

Top-1Accuracy/%
↑

69.800 0(+0)
70.000 0(+0.2)
92.590 0(+0)

92.020 0(−0.57)

0.663 3(+0)
0.617 8(−0.045 5)

72.000 0(+0)
75.200 0(+3.2)
72.000 0(+0)

75.200 0(+3.2)
79.600 0(+0)

80.400 0(+0.8)

71.470 0(+0)
72.590 0(+1.12)

71.470 0(+0)

72.590 0(+1.12)

71.850 0(+0)
70.830 0(−0.57)

Latency/ms↓

61.40 (100%)
53.50 (87%)

38.04 (100%)
27.10 (71%)

85.25 (100%)
45.71 (53.6%)
75.00 (100%)
78.00(104%)
64.00(100%)
51.00(79.7%)

10.57/seq (A100)
8.98/seq (M1 

GPU)
75.50(100%)
70.10(92.8%)

75.50(100%)

70.10(92.8%)

—

—

Flops(-F)或
Params(-P)/M↓

—

—

—

—

41.3-P(100%)
8.20-P(19.9%)
3.40-P(100%)
3.90-P(115%)
3.40-P(100%)
5.40-P(159%)

110.00-P(100%)
39.60-P(36%)

—

—

—

—

314.19-F(100%)
229.13-F(72.9%)
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设备上约为1.5 s.
由表 8可知，低精度量化方法能够极大地降低LLM

模型在端侧设备上的内存占用与推理延迟，这主要得

益于通过将模型权重和激活值量化为更低的位宽，减

少了计算复杂度与存储需求 . 然而，量化不可避免地影

响模型的预测能力，体现在Perplexity指标的升高，这表

明模型在处理文本时的语言理解能力有所下降，特别

是在更复杂或细粒度的任务中 .
端到端大语言模型推理框架专注于优化整个推理

流程，从模型加载、执行到输出的每一个阶段，针对硬

件平台进行特定优化 . 通过充分利用硬件加速器和高

效的内存管理，这些框架能够在不显著牺牲准确率的

前提下，达到更好的延迟和资源占用表现 .

值得注意的是，相比于其他优化方式，分布式计算

与端边协同推理方法能够有效减轻单一设备的负担 .
该方式通过将推理过程划分为不同部分，分布在端侧

设备和边缘/云端进行协同计算，利用各个计算节点的

资源最大化推理效率，显著地缩短了延迟 . 然而，网络

通信和负载平衡策略对实际的加速效果至关重要，尤

其是在低带宽或高延迟的网络环境下，分布式推理的

性能可能会受到限制 .
总体来看，尽管这些优化技术能够在不同程度上

减少 LLM 推理的资源消耗和延迟，但所部署实现的硬

件平台资源仍相对富足 . 未来，有望进一步探索如何在

更加严格限定的硬件条件下，灵活组合这些优化技术，

以获得最佳的推理效率和模型性能平衡 .

7　技术挑战与未来优化展望

尽管端智能系统推理优化技术已经取得一定进

展，但随着端侧设备算力的提升和智能化需求的日益

增长，这一领域仍面临着前所未有的挑战与机遇 . 未来

的研究有望在算力资源受限的环境中进一步提升端侧

设备的智能处理能力，缩短响应时间，提高能效比 . 下

面总结当前端侧深度学习模型推理所面临的挑战，并

讨论几个值得关注的优化方向 .
7. 1　挑战

7. 1. 1　端侧硬件限制与能源效率

尽管端侧设备如智能手机、平板电脑、可穿戴设

备、智能家居等的计算能力有了显著提升，但与数据中

心强大的云服务器相比，这些设备在处理能力和存储

容量上仍显不足 . 因此，为了在这些资源受限的设备上

部署先进的深度学习模型，特别是大模型，研究人员和

工程师仍然需要采取模型压缩技术，包括但不限于网

络剪枝、权重量化、知识蒸馏等，以减少模型的参数量

和计算复杂度 . 然而，这些模型压缩技术往往会牵涉到

准确性的折中 . 此外，端侧设备大都依赖于电池供电，

过多的能量消耗会导致电池寿命缩短，影响用户体验 .
因此如何在不牺牲设备续航能力的前提下，在模型规

模和复杂度与计算效率之间寻求平衡成为了一个待解

的技术难题 . 这就需要开发新的能效优化算法和硬件

设计，以提升能源利用效率，同时保持必要的计算

性能 .
7. 1. 2　端侧模型部署与更新

在端侧深度学习模型的部署领域，开发者面临一

个关键的挑战：深度学习框架在不同模型与硬件配置

组合下所表现的性能碎片化现象 . 这种碎片化是通过

在多样化的硬件平台上运行相同模型时所观察到的显

著的性能波动来体现的 . 更具体地说，即便是在单一的

表8　端侧大模型推理低精度量化方法效果对比

优化方式

低精度

量化

量化方法

SmoothQuant[223]

SqueezeLLM[269]

BiLLM[270]

AgileQ[226]

年份

2023

2023

2024

2024

数据集

WikiText2

C4

WikiText2

WikiText2

测试平台

NVIDIA A100-80 
GB GPU

Token length:512
NVIDIA A6000 

GPU
Token length:128

NVIDIA A100 GPU

RealmeGT 手机

(骁龙870 SoC)

LLM模型

OPT-IML-30B-FP16
SmoothQuant-O3
LLaMA-7B-FP16
SqueezeLLM-3bit
LLaMA-7B-FP16

BiLLM
LLaMA-7B-FP1

AgileQ-8

Perplexity↓

14.26(+0)
14.37(+1.1)

7.08(+0)
7.75(+0.67)

5.68(+0)
35.04

(+29.36)
5.68(+0)

6.09(+0.41)

Peak Memory Usage
(-PMU)或Model Size

(-MS)/GB↓
59.00-PMU(100%)
30.40-PMU(51.5%)
12.70-PMU(100%)
2.90-PMU(22.8%)
13.50-MS(100%)

1.50-MS(11.1%)
13.50-MS(100%)
2.53-MS(18.7%)

Latency/s↓

0.660(100%)
0.458(69.4%)
3.200(100%)
1.500(46.9%)

—

—

10.600(100%)
5.890(55.6%)
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深度学习框架内，不同硬件上的性能表现可以极端不

同 . 此外，在固定硬件配置上，不同的模型架构也可能

导致效能的显著分化，这种分化超越了简单的非线性

性能缩放，而是根源于硬件属性与模型计算需求间的

复杂相互作用 . 目前并没有一种“一刀切”的深度学习

框架能够在所有场景（模型⊗设备）中表现最佳 . 此外，

为了维持端智能系统的性能，模型的持续更新至关重

要，但端侧设备的网络连接性可能较差，如何高效地将

更新推送至所有设备，尤其是在不干扰用户体验的情

况下，成为了一个技术上和逻辑上的挑战 .
7. 1. 3　隐私与数据安全

在端侧部署深度学习模型时，隐私安全成为一个

不容忽视的挑战，这主要体现在两个方面：数据安全和

模型安全 . 数据安全问题涉及在端侧设备上处理和存

储的敏感信息 . 由于端侧设备（如智能手机、物联网设

备）通常位于用户的物理控制之下，这些设备上存储的

数据容易受到未授权访问的风险 . 尽管可以通过加密

技术来保护数据的传输和存储，但是在模型的训练和

推理过程中，数据需要被解密，这就为潜在的数据泄露

提供了机会 . 此外，即便数据不被直接泄露，通过对模

型的输出或者侧信道信息（如电力使用情况、设备发射

的电磁信号等）的分析，也可能导致敏感信息的间接泄

露 . 其次，深度学习模型本身可能成为攻击的目标 . 端

侧设备上的模型可能遭受到模型逆向工程、模型抽取

表9　不同端侧大模型推理优化方法效果对比

优化方式

KV-Cache
优化

混合专家

分布式计

算与端边

协同推理

端到端大

语言模型

推理框架

优化方法

LLMLin⁃
gua[229]

Pre-gated 
MoE[240]

LinguaL⁃
inked[248]

PipeLLM[246]

DeTrans⁃
former[247]

LLMCad[252]

mllm-

NPU[257]

年份

2023

2024

2023

2023

2024

2023

2024

数据集

GSM8K[271]

SQuAD[273]

Wikitext2

—

SQuAD

Truthful⁃
qa[275]

LAMBA⁃
DA[276]

(Accuracy)
Long⁃

bench[277]

(Lantency)

测试平台

Tesla V100 (32 GB)

AMD EPYC 7V12 64-

Core CPU
NVIDIA GPU A100-80G 

GPU

3×谷歌Pixel 7Pro 手机

1× CUBOT X30手机

4× NVIDIA Tesla P100 
GPUs

2× NVIDIA RTX3090 
GPUs

4× Raspberry Pi 4B
1× H3C S1850V2交换机

推理引擎:llama.cpp
平台:小米10

小米14

LLM模型/方法

Alpaca-7B
/Selective-Context[272]

Alpaca-7B
/LLMLingua

SwitchTransformer[238]

/Base-8expert
/MoE-OnDemand

SwitchTransformer
/Pre-gated MoE
BLOOM3b-int8

/Original
BLOOM3b-int8
/LinguaLinked-

5threads

LLaMA-7b/
PipeLLM

BERT-Base
/Original/TP[274]

BERT-Base
/DeTransformer

LLaMa2
/Standard pipeline
LLaMa2/LLMCad

LLaMa2-2-7B-FP16
/PowerInfer-2[255]

LLaMa2-2-7B-FP16
/mllm-NPU

Accuracy/%↑

53.98(+0)

79.08(+25.1)
77.40

(Base-8expert)
(+0)

78.20(+0.8)

—

—

—

77.54(Original)(+0)

78.37(+0.83)

100.00(+0)
100.00(+0)

—

86.30

Per-token
inference la⁃

tency↓
—

—

14 ms(100%)

9 ms(64.3%)

2.526 s(100%)

0.455 s(18%)

0.432 s

单设备约1.5 s
(TP)(100%)

单设备约0.5 s
(33.3%)

16.2 s(100%)
3.8 s(23.5%)

13.2 ms(100%)

3.5 ms(26.5%)

其他指标

压缩比:
1/5倍

压缩比:
1/5倍

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—

—
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攻击或对抗性攻击 . 这些攻击可能会揭露模型的内部

结构和参数，从而威胁到算法的知识产权，并可能被用

来制造对抗样本，即故意设计的输入数据，用以欺骗模

型做出错误的决策 . 此外，模型更新过程中的不当安全

措施可能导致恶意代码的注入，从而使端侧设备成为

攻击者的跳板 .
7. 2　未来展望

7. 2. 1　稀疏计算与硬件优化

随着端侧设备（如智能手机、物联网设备等）对高

效能和低功耗的需求日益增长，稀疏计算作为一种降

低计算复杂度和存储需求的技术，其重要性愈加凸显 .
通过从模型中抽走部分“不重要”的参数，稀疏计算能

够减少模型推理所需的矩阵乘法次数，在保持模型性

能的同时，显著减少对算力和内存的需求 . 同时，压缩

稀疏矩阵还可以减少占用端侧设备宝贵的内存和带

宽，在大量端智能系统部署实践中已经证明了其巨大

的优化潜力 . 然而，由于目前绝大部分端侧硬件是为密

集矩阵运算而设计，在实际部署中无法为稀疏模型提

供相应的加速支持 . 未来，我们应该更多探索与硬件相

适配的稀疏化算法，设计更高效的稀疏硬件架构，包括

专门的稀疏计算单元，这些单元可以快速识别和处理

稀疏矩阵中的非零元素 . 此外，研究新的内存技术，如

处理器内执行内存中处理（Process-In-Memory，PIM）或

近存储计算，将会是之后学术界与工业界研究的重要

议题 .
7. 2. 2　端侧通用推理框架设计

在端侧推理框架的设计中，解决性能碎片化问题

是提高模型推理效率的关键 . 性能碎片化主要源于端

侧设备的多样性，包括不同的处理器架构、内存大小和

能效比 . 为了应对这一挑战，未来的端侧推理框架需要

采用一种模块化和可配置的设计，使得框架能够根据

不同设备的特性动态调整推理策略 . 首先，框架应当内

置一个硬件感知模块，能够实时监测和识别端侧设备

的计算资源，如处理器类型、运算速度和可用内存 . 基

于这些信息，框架能够自动选择或调整推理引擎的参

数，如线程数目、批量大小和内存分配策略，以最大化

设备的计算能力 . 其次，为了进一步提升推理性能，框

架需要集成先进的模型优化技术 . 例如，实现自动化的

模型压缩和加速算法，如网络剪枝、模型量化和编译器

优化技术，这些技术可以减少模型的参数量和计算操

作，降低推理延迟 . 同时，框架应支持模型的即时编译

和优化，根据当前的硬件环境生成特定的执行代码，以

进一步提高运行效率 . 此外，为了保证推理框架的广泛

适用性和未来兼容性，设计中还应考虑到与新兴硬件

的兼容性，如专用 AI 加速器和异构计算资源 . 框架应

支持这些新硬件的接口标准，以便能够无缝集成这些

资源，从而在不断演进的硬件生态中保持推理性能的

领先 .
7. 2. 3　端侧智能系统能效比优化

当前，端智能系统的推理优化工作主要集中在推

理加速上，而缺乏对模型推理能效优化的研究 . 一些现

有工作通过直接在目标硬件上测量能耗以指导模型设

计，然而，这种方法得到的模型通常只适配于特定的硬

件，对于其他硬件，可能需要重新对模型进行调整，这

在一定程度上限制了模型的通用性和适应性 . 还有的

工作使用能耗估计方法，但在处理涉及内存访问等步

骤的能耗估计时，仍需对硬件进行实际测量 . 其次，端

侧设备常常需要在有限的电池容量和散热能力的约束

下，同时进行多个计算密集型的深度学习模型的推理，

例如同时运行多个应用程序 . 因此，除了高能效比模型

的设计，研究如何在运行时调整深度学习模型的推理

策略，以适应模型的资源需求与系统可用的运行时资

源，也是极具潜力的方向 . 例如，根据设备的电源状态

和热管理策略为每个深度学习模型动态选择最优的资

源精度权衡 .
7. 2. 4　端侧大模型优化

随着深度学习进入大模型时代，将大模型部署到

资源受限的端侧设备已成为热点方向 . 未来的研究将

致力于针对大模型的压缩技术，如知识蒸馏、权重剪枝

和量化，以减小模型尺寸和计算需求 . 例如，知识蒸馏

可以用来训练小型模型以模仿大型模型的行为，而权

重剪枝和量化可以直接减少模型的大小和运算需求 .
同时，通过软硬件协同设计，可以进一步提高大模型在

端侧设备上的运行效率，如开发支持模型分割和并行

处理的硬件结构，可以实现大型模型的分布式执行 .
此外，设计效率优先的网络架构，如 MobileBERT［278］和
TinyBERT［279］，专为移动设备的计算和存储限制而优

化 . 其次，大型模型还可以被分割成多个子模块，这些

子模块可以根据端侧设备的计算能力和存储容量进行

优化部署 . 这种分割可以是动态的，以适应不同的运行

条件 . 边缘计算和设备协同的策略也将成为端侧优化

大模型部署的研究方向 . 利用边缘计算资源，将大模型

的某些计算部分外包到边缘服务器，而将核心推理任

务保留在移动设备上 . 在减少计算量和存储的同时，保

持模型精度 .
7. 2. 5　基于大模型的端智能体

端智能体（edge AI agent）是一种能够感知环境、进

行自主理解、进行决策和执行动作的端侧智能实体，近

年来广泛应用于个人助手、自动驾驶、智能家居等多领

域 . 未来，端智能体的发展将依赖于大模型的多模态能

力，通过融合视觉、语音、文本等多种数据形式，实现更

加深入和精准的感知与理解 . 例如，智能手机和物联网
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设备将能够同时处理图像、声音和文本信息，在复杂环

境中提供更加丰富的用户体验和服务［280］. 同时，检索

增强技术［281］将显著提升端智能体的信息获取和处理

效率，使其能够快速响应复杂查询和任务，包括实时数

据检索、上下文理解和基于大数据的快速推理，从而确

保智能体在各种应用场景中表现出色 . 在协同决策方

面［282，283］，端智能体将能够与其他设备和用户高效协

作，共同完成复杂任务 . 例如，在智能交通系统中，车

辆、交通信号和基础设施之间的协同工作将显著提升

交通效率和安全性 . 总体而言，基于大模型的端智能体

将在多模态感知、检索增强、工具学习和协同决策等方

面实现突破，推动智能生态系统的全面进化，满足未来

更加多样化和复杂的应用需求 .
8　结论

本文从算法与软硬件结合优化的视角，对端智能

推理加速领域进行了全面而系统的综述 . 首先，本文介

绍了端侧智能推理加速的背景及其现实意义，阐述了

在资源受限的端侧设备上进行高效推理的需求与挑

战 . 其次，本文系统性地回顾了端侧推理算法优化的经

典策略及最新研究进展，包括模型压缩和结构设计等

核心方法 . 再次，本文详细介绍了端侧推理常用的硬件

加速器 . 进而，本文聚焦于算法与软硬件协同优化的核

心议题，围绕三个关键方面展开讨论，包括算法-硬件结

合优化策略，软件优化层面中的算法与硬件考量，以及

算法-硬件协同调度策略的优化 . 然后，在此基础上，本

文全面梳理了当前端侧大模型部署与优化的技术路径

及前沿实践 . 为更直观地展示现有端侧智能推理加速

技术的效果，本文选取了近年来一些具有代表性的文

献，对其在推理性能和效率方面的加速效果进行量化

和对比分析 . 最后，本文探讨了端智能推理加速的技术

挑战与未来优化方向 . 希望本文能够为端智能推理加

速领域的研究者提供一个更为全面的优化视角，推动

该领域的持续创新与研究发展 .
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