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基于网络压缩与切割的深度模型
边云协同加速机制研究
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摘要:  人工智能 (Artificial Intelligence，AI) 的先进技术已被广泛应用于实时地处理大量数据, 以期实现快

速响应. 但是, 部署基于 AI 的各种应用程序的常规方法带来了巨大的计算和通信开销. 为了解决这一问

题, 提出了一种基于网络压缩与切割技术的深度模型边云协同加速机制, 该技术可以压缩和划分深度神经

网络 (Deep Neural Networks, DNN) 模型, 以边云协同的形式在实际应用中实现人工智能模型的快速响应.

首先压缩神经网络, 以降低神经网络所需要的运行时延, 并生成可用作候选分割点的新层, 然后训练预测

模型以找到最佳分割点, 并将压缩的神经网络模型分为两部分. 将所获得的两部分分别部署在设备和云端

服务器中, 这两个部分可以协同地将总延迟降至最低. 实验结果表明, 与 4 种基准测试方法相比, 本文所提

出的方案可以将深度模型的总延迟至少降低 70%.
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Research on an Edge-Cloud collaborative acceleration mechanism of deep
model based on network compression and partitioning
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Abstract:  The  advanced  capabilities  of  artificial  intelligence  (AI)  have  been  widely  used  to  process  large

volumes of data in real-time for achieving rapid response. In contrast, conventional methods for deploying

various  AI-based  applications  can  result  in  substantial  computational  and  communication  overhead.  To

solve  this  problem,  a  deep  model  Edge-Cloud  collaborative  acceleration  mechanism  based  on  network

compression  and  partitioning  technology  is  proposed.  This  technology  can  compress  and  partition  deep

neural networks (DNN), and deploy artificial intelligence models in practical applications in the form of an

Edge-Cloud collaboration for  rapid  response.  As  a  first  step,  the  proposed method compresses  the  neural

network to reduce the execution latency required and generates a new layer that can be used as a candidate

partition point. It then trains a series of prediction models to find the best partitioning point and partitions

the  compressed  neural  network  model  into  two  parts.  The  two  parts  obtained  are  deployed  in  the  edge

device  and  the  cloud  server,  respectively,  and  these  two  parts  can  collaborate  to  minimize  the  overall

latency. Experimental results show that, compared with four benchmarking methods, the proposed scheme

can reduce the total delay of the depth model by more than 70%.
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0    引　　言

随着云端服务器计算能力的不断增强以及无线网络的不断发展 , 越来越多的基于人工智能

(Artificial Intelligence，AI)的应用在汹涌的工业 4.0 浪潮中得到了广泛的部署 [1]. 在这一浪潮中面临的

两个关键挑战是如何在资源受限的设备上部署深度神经网络, 以及如何在实际应用程序中实时地应

用这些深度模型进行推理 . 诸如卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks，CNN) 之类的深度

AI 模型虽然在许多任务中实现了显著的准确性提高, 但它们始终是计算密集和存储密集型的[2]. 例如,

流行的 CNN 模型 VGG-19[3] 具有近 1.4 亿个参数, 这会占用约 500 MB 的存储空间, 并且需要近 310

亿个浮点运算 (Floating-Point Operation per Second，FLOP) 来对单个简单的图像进行分类 [2]. 这样复

杂的模型可能会轻易超过设备的计算和存储限制, 从而导致较长的响应延迟[4]. 因此, 针对深度模型压

缩和推理延迟的降低已经引起了学术界和工业界的极大关注.

神经网络模型压缩是一种有效的方法, 压缩神经网络可以降低在设备上部署的深度模型的计算

强度和存储需求 [5]. 深度模型压缩方法可分为三类: 1) 参数调整和共享; 2) 紧凑结构设计; 3) 低秩分

解 [3]. 基于参数调整和共享的压缩方法主要通过删除深度模型中的冗余和非关键参数, 以减少运行深

度模型的计算. 紧凑结构设计的方法将其注意力集中在参数有效的神经网络架构的构建上. 基于低秩

分解的方法使用张量分解来估计深度模型的信息参数. 上述压缩方法可以降低计算复杂性, 从而可以

在资源受限的设备上部署深度神经网络模型.

深度 AI 模型在设备上的部署策略显著影响这些模型的响应延迟. 在设备上部署神经网络模型的

常规方法可以分为两类: 云端部署方法和设备端部署方法[6]. 对于云端部署方法, 设备将原始数据发送

到云, 云端服务器执行 AI 模型并将推理结果发送回设备端. 这种方法需要将大量数据上传到云中, 因

此通信开销较大 [7]. 仅在设备上本地执行 AI 模型的设备端部署方法则可以大大减少通信延迟问题的

出现. 但是, 由于有限的计算资源, 大多数设备仍无法执行连续且准确的推理 [8]. 例如, 在移动设备上

连续运行人脸检测会在 45 min 内耗尽设备电池的电量[9]. 此外，绝大多数深度模型（如 CNN）的存储要

求过高，这极大地限制了深度模型在移动设备上的部署[6].

缩短设备上深层模型推理时间的有效解决方案是协同智能, 它可以通过使用终端设备与云之间

的协作来最大限度地降低 AI 模型的总体响应延迟 [10-11]. 在协同智能中, 用于推理的深度 AI 模型通常

在选定的中间层被分为两部分. 所选层之前的神经网络层在设备上执行, 而其余层在云端服务器中执

行. 本质上, 与传统的仅使用云的方法相比, 计算和原始数据生成源之间的物理接近性提供了多种好

处, 例如低通信延迟、低能效、高隐私保护和低带宽消耗等. 与传统的设备端部署的方法相比, 在云中

执行一些计算带来了更高的准确性和更短的计算等待时间[12].

研究表明, 目前轻量级压缩模型无法满足相关应用的严格精度和时序要求. 此外, 据我们所知, 目

前的协同智能方法都没有考虑神经网络的压缩, 这仍然对在设备上部署 AI 模型提出了持续的挑战.

在本文中, 我们同时对神经网络压缩和协同智能进行了研究, 以降低在应用中部署深度神经网络

所需的计算延迟和通信延迟. 所提出的方法克服了现有技术方法的缺点, 已有的这些方法要么忽略了

云的强大计算能力, 要么由于将大量数据传输到云而导致过长的传输延迟. 本文的主要贡献概述如下:

(1) 针对应用提出了神经网络加速技术, 该技术使用低秩分解技术压缩深度神经网络模型, 从而

可以生成更少输出的层; 基于知识蒸馏 (Knowledge Distillation, KD) 的参数调整方案用于恢复压缩所

引起的精度损失并克服消失的梯度.

(2) 提出了一种基于协同智能的神经网络切割方式, 即将压缩和调整后的 CNN 模型分为两部分,

分别部署在终端设备和云中, 以实现整体最小延迟; 通过训练二次回归模型以找到压缩模型的最佳划分点.

(3) 在 VGG-19 模型上的实验结果表明, 与基准模型相比, 所提出的二次回归模型可以将实际测
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量的均方根误差 (Root Mean Squard Error, RMSE) 至少降低 90%, 并且与 4 种基准测试方法相比, 所

提出的方法可以降低总体延迟至少 70%.

本文的其余部分: 第 1 章简要回顾有关神经网络压缩和协同智能的相关工作; 第 2 章介绍用于快

速协同智能的压缩和切割方法; 第 3 章介绍实验结果; 第 4 章总结论文. 

1    相关研究

深度神经网络压缩已经投入了大量的研究工作. 该领域的主要工作可以分为以下不同的类别: 参

数调整和共享, 紧凑的结构设计和低秩分解. 参数调整和共享压缩方法去除了 CNN 模型中多余和不

重要的参数, 以减少所需的计算和存储量 [5]. Luo 等 [4] 设计了一个框架, 通过过滤级修剪在训练和推理

过程中同时加速和压缩深层 CNN 模型. 所提出的框架从理论上将过滤器的修剪确定为一个优化问题,

然后识别并丢弃对于压缩 CNN 模型不是至关重要的过滤器. Ullrich 等[12] 采用经验贝叶斯来学习先验

算法, 该先验算法用于对深度模型中的权重参数进行编码, 该方法可以在一个简单的再训练过程中实

现量化和修剪. Lin 等[13] 提出了一种无标签的生成对抗性学习方法, 以修剪 CNN 模型中的诸如滤波器

之类的异类冗余结构, 从而将特定结构的输出缩放为零. 但是, 以上参数调整和共享压缩方法需要专

用的硬件设计来支持内存与或操作组件中的稀疏性设置和位级操作, 以最大限度地提高模型压缩的

效率[14].

第二种加速方案是稀疏推理结构设计, 通过该设计方案可以构造参数量小的深度神经网络架构.

在文献 [15] 中, 作者设计了一个额外的循环稀疏连接层, 以通过自下而上的方法训练模型来减少全连

接层中的参数数量. Wang 等 [15] 设计了一种无冗余的体系结构, 该体系结构可检测并消除 CNN 中的

重复计算和存储模式, 所提出的架构利用了一个常规的参数分析器和一个数据流加速器来减少重复

的操作和存储空间. Iandola 等[16] 提出了 SqueezeNet, 这是一种神经体系结构类, 其中包含参数有效的

全卷积模块, 以减少深度模型中的参数数量. 尽管这些紧凑的结构似乎是有效的, 但它们无法充分利

用过滤器间的依赖性, 从而为进一步压缩留有空间[3].

第三种流行的神经网络压缩方法采用基于低秩分解的权重近似和信息理论原理来压缩神经网络

参数 . Sotoudeh 等 [17] 在低秩逼近中增加了非均匀性 , 并设计了一个框架来加速 AI 模型中的推理 .

Lin 等 [18] 提出了一种基于分解的压缩方法, 以消除卷积核和 CNN 模型的全连接权重参数矩阵之间的

冗余, 在不修改 CNN 结构的情况下, 以低秩近似的形式将噪声注入权重. 这使得注入的噪声能够进行

局部最小值搜索.

使用以上 3 种方法压缩的 CNN 模型通常被部署在终端设备上或云中, 这样仍然会导致大量的计

算或通信延迟. 为了缓解这种情况, 研究者提出了一种协同智能的概念来部署深度模型, 从而实现低

推理延迟. Kang 等 [10] 研究了仅云处理的现状方法, 并设计了一个调度程序以神经网络层的粒度去划

分深度 AI 模型. 提出的策略利用云和终端设备联合处理来实现低延迟、低能耗和高数据中心吞吐量.

在文献 [19] 中, 作者提出了一种切割划分的设计准则, 该准则在云端分配并执行神经网络中的卷积层,

而在最终设备处分配了其余的全连接层. 他们提出了一种具有特征编码的切割推理方法, 其中设备将

推理处理到网络的中间层 , 并将输出特征传输到云中以进行网络其余部分的推理 .  Eshratifar

等 [1] 通过引入一个负责减少需要上传到云的特征数据大小的单元, 提出了一种协同智能架构, 将该设

计的单元放置在深度 CNN 模型的选定直接层之后 , 提出了一种基于容器化切割的运行时自适应

CNN 加速框架, 该框架根据计算资源的可用性和网络条件动态选择最佳切割点进行切割.

上述利用本地终端设备的邻近性和强大的云计算能力的协作方法可以显著降低深度模型的推理

延迟. 但是, 这些研究没有考虑深度模型压缩对推理延迟的影响. 在本文中, 我们对应用程序中的响应

延迟进行了深度模型压缩和协同智能的联合研究. 
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2    压缩划分神经网络实现快速协同智能
 

2.1　介绍

如图 1 所示, 所提出的深度神经网络边云协同加速机制由两个关键组件组成: 模型压缩和模型切

割. 在模型压缩过程中, 计算密集型卷积层通过使用基于过滤分解的技术进行压缩, 而通过使用基于

奇异值分解 (Singular Value Decomposition，SVD) 的方法来压缩存储密集的全连接层. 然后, 使用基

于知识蒸馏 (KD) 的方案对压缩的神经网络模型的参数进行微调, 以恢复压缩造成的精度损失并克服

梯度消失问题.
  

网络压缩模块

卷积层压缩 全连接层压缩

知识蒸馏微调权重

网络切割模块

终端 云端

中间输出

最终结果

网络输入

图 1    所提出的深度神经网络边云协同加速机制概览
Fig. 1    Overview of the proposed edge-cloud collaborative acceleration mechanism

 

在对神经网络模型进行压缩之后, 神经网络切割将压缩的模型分为两部分, 分别部署在终端设备

和云中. 该切割方案通过训练的二次回归模型找到使总延迟最小的最佳划分点. 分割点实际上是模型

压缩过程中的一个新生成的层.

总体而言, 所提出的方案首先在设备上执行压缩的模型, 直到选定的特定层, 然后将该层的输出

传输到云中, 执行云中的其余层. 通过这种方式, 使得包括设备处理延迟、数据通信延迟和云处理延迟

在内的总体延迟得以最小化.

2.2 节首先介绍了用于卷积层和全连接层的模型压缩方法 , 接着是基于 KD 的参数调整方法 .

2.3 节介绍了一种基于预测的模型划分方法, 该方法通过使用训练的预测模型来分割压缩后的神经网

络模型. 

2.2　基于低秩分解的模型压缩
所提出的基于低秩分解的模型压缩方案首先压缩卷积层和完全连接层, 然后使用基于 KD 的参数

技术来调整压缩后的模型参数.

H ×W × C d× d× C ×N H ′ ×W ′ ×N

卷积层压缩: 一个典型的卷积层通过使用 N 个滤波器将输入张量 I转换为输出张量 O, 其中输入

张量大小, 滤波器大小和输出大小分别为  ,   和  . 如图 2 所示, 该

变换可描述为[20]

On = Fn ∗ I =

C∑
c=1

F c
n ∗ Ic. (1)
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∗ Fn 1 ⩽ n ⩽ N n C c

F c
n ∈ R 1 ⩽ c ⩽ C Ic c On n

其中,  代表卷积操作,    (  ) 表示第   个 3-D 滤波器, 包含   个 2-D 滤波器. 第   个二维滤

波器由   (  ) 表示.   是第  个二维输入张量,   则表示第  个输出张量.

 
 

C

H

W

N

H′

W′

d

d

卷积层输入 卷积层输出

卷积核

图 2    典型的卷积过程
Fig. 2    A typical convolution process

 

d× 1× C γr ∈

Rd×1×C(1 ⩽ r ⩽ R) S ∈ RH′×W×R

1× d×R Γn ∈ R1×d×R(1 ⩽ n ⩽ N) O ∈ RH′×W ′×N

通过文献 [20] 中的基于滤波分解的方法来压缩卷积层. 首先式 (1) 中给出的卷积过程分为两个

卷积 , 以使中间特征图的大小显著减小 . 第一卷积层具有大小为   的 R 滤波器 , 用  

 表示, 如图 3 所示. 该卷积层产生中间特征图   . 第二卷积层包含大小

为  的 N 个滤波器, 用  表示, 并生成输出特征图  .

 
 

C

C

H

W W

N

H′ H′

W′

dR

d

卷积层输入 卷积层输出中间层输出

d*1 卷积核 1*d 卷积核

1

1

图 3    基于低秩分解的卷积过程
Fig. 3    Convolution process based on low-rank decomposition

 

γr Γn γr Γn

On

然后, 压缩方案使用两个新的卷积层   和   逼近式 (1) 中给出的卷积过程. 将   和   分别代入

式 (1), 得到的近似值为  :

On ≈ Γn ∗ S =

R∑
r=1

Γ r
n ∗

(
C∑

c=1

γc
r ∗ Ic

)
=

C∑
c=1

(
R∑

r=1

Γ r
n ∗ γc

r

)
∗ Ic. (2)

∗
γ

其中,   代表卷积操作, R 是给定的超参数, 用于控制新过滤器的等级. 通过解决以下优化问题, 可以

获得两个新滤波器 G和  的参数:

min
Γ ,γ

L (Γ,γ)=

N∑
n=1

C∑
c=1

∥∥∥∥∥F c
n−

R∑
r=1

Γ r
n ∗γc

r

∥∥∥∥∥
2

F

. (3)

其中, ||•|| F 表示 Frobenius 范数, 它定义为矩阵中元素的绝对平方和的平方根.

W ≫ d ≫ R = N = C

SR

在不失一般性的前提下, 假设输入张量宽度   (  代表远大于) 且   . 压缩方案的

加速比  由式 (4) 计算:

SR=
d2CNH ′W ′

R (CW +NW ′) dH
=

dCNH ′W ′

R (CW +NW ′)H
. (4)
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X ∈ Rd×b

W ∈ Rh×d Z ∈ Rh×b

全连接层压缩: CNN 模型中的全连接层执行逐矩阵乘法 [21], 即输入矩阵   乘以权重矩阵

 来产生输出矩阵  :

Z = WX. (5)

Ŵ ∈ Rh×d

所提出的基于奇异值分解 (SVD) 的方法使用此特性来减少全连接层所需要的存储空间. 该方法

实质上通过使用低秩矩阵   来近似权重矩阵W, 以减少每个完全连接层中的参数数量. 以这

种方式, 全连接层被压缩, 公式为 (式 (6) 中 r 是一个给定的整数)

min
Ŵ

∥∥∥W − Ŵ
∥∥∥2
F

,其中 rank(Ŵ ) < r. (6)

通过使用奇异值分解[22] 分两步来解决此优化问题. 在第一步中, 权重矩阵W根据以下公式得出:

W = UΣV T. (7)

U ∈ Rh×h V T V ∈ Rd×d

UTU =

E V TV = E Ŵ

其中，  是单一矩阵,   是矩阵  的转置, S是 h × d 矩阵, 对角元素均为正. 这些对角

元素定义为矩阵W的奇异值. 请注意, 矩阵的共轭转置实际上是其逆. 即对单位矩阵 E, 有  

 且  . 在第二步中, 低阶矩阵  通过下式计算:

Ŵ = ÛrΣ̂rV̂
T
r . (8)

Ûr ∈ Rh×r V̂r ∈ Rh×r Σ̂r

r(1 ⩽ r ⩽ R)

其中，   和   是两个子矩阵, 分别包含 U和 V中的 r 个奇异向量.   中的对角元素

实际上是S中  的最大奇异值.

Cr

可以看出, 基于 SVD 的压缩方法将完全连接层中的参数数量从 hd 减少到 r(h + d). 相应的压缩

比  可通过以下公式计算:

Cr =
r(h+ d)

hd
. (9)

基于知识蒸馏 (KD) 的参数调整: 将以上压缩方法直接应用于深度模型会导致每一层的近似误差

增大, 这可能会导致压缩后的损失进一步累积和传播 [23-24]. 在这项工作中, 采用 KD 来缓解这一问题.

KD 旨在训练一个小型网络 (也称为学生网络), 以模仿一个预先训练的较大网络 (也称为教师网络).

该学生网络倾向于捕获全局和本地知识. 全局知识包含来自训练数据的真实标签所提供的信息, 以及

教师网络最终输出的信息. 从教师网络的每一层的输出中学习本地知识, 以克服梯度消失问题. 我们

重建了一个整体损失函数, 该函数考虑了全局和局部重建误差, 以降低整体近似误差.

qs = f(h(I;Ws))

qt = f(g(I;Wt))

Ws Wt qs

qt τ

qτ
s

首先, 基于 KD 的方法将学生网络 s 和教师网络 t 的 softmax 输出分别定义为   和

 , f 代表 softmax 函数. h 和 g 是分别将输入图像 I映射到学生和教师网络的输出的两

个功能.   和   分别代表学生和教师网络中的超参数. 期望学生网络输出   的概率分布不仅接近

教师网络 (  ) 的概率分布, 而且接近真实标签 l. 为此, 参数   用于软化来自教师网络输出的信息, 因

为软化的信息在训练中提供了更多信息. 相同的温度参数也被应用于学生网络的输出, 以生成软化的

目标概率分布  . 两个网络的软化目标概率分布可通过式 (10) 得出:

qτ
s =f

(
h(I;Ws)

τ

)
, qτ

t =f

(
g(I;Wt)

τ

)
. (10)

因此, 考虑了教师网络的真实标签和输出的全局损失函数被定义为

Lglobal = λH(qτ
s , q

τ
t ) +H(l, qs). (11)
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H λ H(qτ
s , q

τ
t ) H(l, qs)

式 (11) 中的第一项是从教师网络的软化输出中学习学生网络, 第二项是指导学生网络从真实标

签中学习.   是指基于交叉熵的损失函数,   是用于平衡  和  的交叉熵的参数.

为了进一步提高压缩模型的精度并克服消失梯度, 还考虑了学生网络每一层与教师网络每一层

之间的损失. 对于学生网络中的第 i 层, 本地损失函数定义为

Li
local =

1

mi

∥∥Oi
s −Oi

t

∥∥2
F
. (12)

Oi
s = h(I;W i

s) ∈ RHi×Wi×Ci Oi
t = h(I;W i

t ) ∈ RHi×Wi×Ci

W i
s W i

t

其中,   和   分别是学生和教师网络的第 i 层的

输出张量.   和  分别代表学生和教师网络中第 i 层的超参数.

考虑到上述本地和全局损失, 我们通过将总体损失函数最小化来训练学生网络:

L(Ws) = Lglobal +

L∑
i=1

λiL
i
local =λH(qτ

s , q
τ
t )+H(l, qs)+

M∑
i=1

λi

mi

∥∥Oi
s−Oi

t

∥∥2
F
. (13)

λi 1 ⩽ i ⩽ L其中, M 表示学生或者教师网络中的层数.    (  ) 是一组惩罚参数, 用于平衡第 i 层的全局损

失和局部损失. 

2.3　基于预测的 CNN 划分

对 CNN 模型进行切割是一种有效的解决方案, 可进一步降低执行压缩深度模型的总体延迟. 不

同的神经网络具有不同的最佳切割方案 [11]. 如果切割模型在深层模型的前端执行 (即在云中部署了更

多层), 则需要将大量数据上传到云中. 在这种情况下, 数据通信等待时间主导了总体等待时间 [11]. 如

果在模型的后面执行切割, 则可以减少数据通信开销. 但是, 由于在设备上执行了更多的层, 因此增大

了处理延迟. 因此, 找到一个最佳的分割点以最小化总延迟至关重要. 本文所提出的训练回归模型以

划分使用 2.2 节中的压缩方法获得的深度模型. 压缩将生成输出较小的新层, 非常适合用作协同智能

的切割点. 下面, 我们首先介绍基于二次对数的预测模型, 然后介绍基于该预测的切割.

基于二次对数的预测模型: 为压缩的模型中的每种类型的层建立基于二次对数的预测模型, 以基

于其可配置参数估计层的处理延迟. 本文所提出的方案从两个方面改进了文献 [11] 中的预测模型:

1) 本文所提出的方案中使用更细粒度的可配置参数来描述深度神经网络模型中的层, 以提高相应预

测模型的准确性; 2) 本文所提出的方案中采用新的回归函数提升模型对非线性关系的拟合能力.

对于第一个方面, 文献 [11] 中的预测模型采用可配置的参数 (通道数) × (特征图数) × (特征图大

小) 和 (滤波器大小/步幅)2 × (滤波器数) 来描述卷积层, 其中 (滤波器大小/步幅)2 × (滤波器数量) 表

示输入特征图每个像素的计算量. 但是, 使用上述粗粒度可配置参数来描述卷积层配置与其处理延迟

之间的关系还不够准确. 为了提高预测模型的准确性, 我们使用特征图的数量, 输入特征图的大小以

及参数 (滤镜宽度/宽度跨度) × (滤镜高度/高度跨度) × (滤镜数量) 来模拟模型的卷积层. 对于池化

层, 将使用输入特征图的大小以及输出特征图的数量来建立相应的预测模型. 选择输入神经元的数量

和输出神经元的数量来对完全连接的层, softmax 层和 argmax 层进行建模. 对于激活层和归一化层,

选择神经元数量作为可配置参数. 本文所建议的预测模型的有效性在 3.3 节中进行了说明.

关于第二方面, 文献 [11] 中的预测模型采用对数和的线性函数作为其回归函数. 但是, 使用此回

归函数的预测模型拟合非线性关系的效果不佳. 本文所提出的方案使用二次对数之和作为回归函数,

从而使预测模型拟合线性和非线性关系.

τ

基于预测的划分: 算法 1 中显示了用于协同智能的所提出的总体算法流程. 该算法采用预训练的

深度神经网络模型, 主成分分析 (Principal Component Analysis, PCA) 比率, 温度参数   , 当前无线网
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络带宽 B 作为输入, 并输出加速后的深度模型. 其中 PCA 比率表示压缩水平, 较高的 PCA 比率表示

较低的压缩水平. 较低的 PCA 比率表示较高的压缩水平, 这可能导致更大的精度损失.

Li (1 ⩽ i ⩽ M)

本文所提出的方案的工作方式如下, 它首先使用基于过滤分解的压缩方法 (第 1 行) 在预训练的

神经网络模型中压缩卷积层. 然后, 该算法使用基于 SVD 的压缩方法 (第 2 行) 压缩神经网络模型中

的全连接层. 为了减少由于压缩的神经网络模型而导致的累积和传播错误, 同时克服消失的梯度, 通

过基于 KD 的方法 (第 3 行) 调整压缩的神经网络模型中的参数. 之后, 使用细粒度的可配置参数和改

进的回归函数 (第 4 行) 训练了一组预测模型. 令 M 为压缩的神经网络模型中的层数. 对于深度模型

中的每个   层 , 通过使用第 5 到第 7 行中的相应预测模型来估计 Li 的处理延迟 . 在第

8 行中, 该算法通过以下方式获得了最优的分割点 P:

P = argmin
j=1,2,··· ,M

 j∑
i=1

T i
device +

M∑
k=j+1

T k
cloud + T j

trans

 . (14)

T i
device Li T k

cloud Li

T j
trans

T i
device T k

cloud T j
trans

其中,   是在设备上执行压缩的 CNN 模型直到  层的等待时间.   表示执行云中其余层 (从 

后面的层到最终层) 的延迟.   表示无线数据通信延迟, 它取决于上载数据的大小和无线网络带宽.

注意,   和  是通过使用相应的预测模型获得的,   通过式 (15) 计算获得：

T j
trans =

Dj

B
. (15)

Dj Lj其中,   是  层输出的大小, 即要上传的数据的大小. B 表示无线网络带宽. 然后, 在第 9 行中根据所

获得的最佳划分点 P 对压缩的模型进行划分. 最后, 返回已划分的神经网络模型以进行协作推理 (第

10 行).

算法 1　 一种基于网络压缩与切割的深度神经网络边云协同加速机制

τ输入: 预训练的神经网络模型、PCA 比值、知识蒸馏温度参数  、当前无线网络带宽 B

输出: 加速后的神经网络模型

1: 利用基于低秩分解的压缩方案压缩神经网络中的卷积层

2: 利用基于奇异值分解的压缩方案压缩神经网络中的全连接层

3: 利用基于知识蒸馏的方案微调压缩后的神经网络参数

4: 对压缩后的神经网络结构训练预测模型

Li5: For 在压缩模型中的每一层   do

Li6: 使用相应的预测模型来估计  的处理延迟

7: End for

8: 用式 (14) 计算出分割点 P

9: 根据分割点 P 对压缩后的神经网络模型进行切割

10: Return 加速后的神经网络模型
 

3    评　　价

在本章中, 我们进行了一系列实验, 以验证所提出方案的有效性. 首先使用在 2.2 节中介绍的基于

低秩分解的方法对预训练的 VGG-19 模型进行压缩和调整 [4]. 然后, 通过将它们与文献 [11] 中介绍的
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预测模型进行比较, 来验证 2.3 节中所给出的预测模型的性能. 最后, 根据所提出的预测模型对压缩

的 CNN 模型进行切割, 以最大限度降低总延迟. 需要注意的是, 不失一般性地, 本文所提出的基于网

络压缩与切割的深度模型边云协同加速机制可以被应用于很多常见的深度神经网络模型 , 例如

AlexNet、LeNet、VGG-16 等. 

3.1　实验设置

采用了在 ImageNet 数据库上预训练的 VGG-19 模型[4]. 预先训练的 VGG-19 模型取自 Caffe 模型,

并使用 Caffe 在 VGG-19 模型上进行了压缩. 实验是在 NVIDIA Jetson TK1 (作为设备端) 和 NVIDIA

Tesla  (作为云端 ) 上进行的 .  NVIDIA Jetson TK1 配备了 NVIDIA Kepler  GPU,  NVIDIA 4-Plus1

ARM Cortex-A15 CPU, 192 CUDA 内核 , 2 GB × 16 DDR4 内存和 64 位 16 GB 4.51 eMMC 内存 .

NVIDIA Tesla 配备了 P100 GPU 和 16GB DDR4 内存.

τ λ λi 1 ⩽ i ⩽ M

为了调整压缩的 VGG-19 模型 , 本文所提出的方案使用随机梯度下降 (Stochastic  Gradient

Desent,SGD) 求解器来降低式 (13) 中的总损耗函数计算值. 求解器的学习率被设置为 0.001. 温度参

数  , 超参数  和   (  ) 分别设置为 1、0.003 和 0.000 5[20]. 

3.2　CNN 压缩结果

本文所提出的方案的压缩性能是通过使用加速比和压缩比来衡量的, 这可以分别由式 (4) 和式 (9)

得出. 表 1 显示了不同 PCA 比的压缩结果. 请注意, 在 VGG-19 中, 当 PCA 比设置为低于 0.7 时, 模

型的精度非常低. 因此, 表 1 中不包括将 PCA 比设置为 0.7 以下时的压缩结果. 从表 1 可以看出, 当

PCA 比率设置为 0.7 时 , 所提出的方案可以获得最佳的压缩结果 . 因此 , 在以下实验中 , 我们将

PCA 比设置为 0.7 以压缩 VGG-19.
  

表 1    不同 PCA 比率的压缩结果

Tab. 1    Compression results with different PCA ratios

PCA比 加速比 压缩比/%

0.70 3.20 48.98

0.80 2.81 38.84

0.80 2.29 18.43
 
  

3.3　预测模型结果

图 4 在卷积层和全连接层的预测模型的准确性方面比较了本文所提出的方案和基准测试方法 [11].

请注意, 该图的纵轴为对数刻度, 横轴为真实延迟. 图 4 中的红线表示估计的延迟等于真实延迟. 即预

测模型准确地估计了实际的延迟. 蓝点离红线越近, 预测模型的估计性能越好. 可以看出, 与基准预测

模型相比, 我们的预测模型可以更准确地估计卷积层和完全连接层的延迟. 原因是本文所提出的方案

采用了细粒度特征来对延迟进行建模. 另外, 我们将二次对数之和作为回归函数. 这些改进提高了本

文所提出的预测模型的准确性, 以及预测模型拟合非线性关系的能力.

我们还为压缩的 VGG-19 模型中的其他层 (例如 argmax 和 softmax 层) 建立了预测模型. 由于页

数的限制, 图 4 仅显示了卷积层和完全连接层的预测结果. 实验结果表明, 与文献 [11] 中的基准预测

模型相比, 本文所提出的预测模型可以将延迟的均方根误差 (RMSE) 至少降低 90%.

本文所提出的方案通过使用我们的预测模型准确估计压缩的 VGG-19 中每一层的处理延迟. 然

后, 在 2.3 节中采用基于预测的 CNN 切割, 以探索最佳切割点, 该切割将包括设备处理延迟, 数据通

信延迟和云处理延迟在内的总体延迟降至最低. 
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图 4    比较本文提出的预测模型和基准的预测模型

Fig. 4    Comparison of the proposed model against benchmarking prediction models
 

图 5 显示了压缩的 VGG-19 模型的预测总体延迟的半对数图. 每个条形图表示在每层之后划分

VGG-19 时的总体延迟. 图 5 中的第 1 个数据条表示在云中部署压缩的 VGG-19 模型的延迟. 在这种

情况下, 设备会将原始数据上传到云, 然后云执行推理. 第 65 个数据条是在设备上处理整个压缩的

VGG-19 模型的延迟. 黑色五角星表示切割压缩后的 VGG-19 的最佳分割点. 所选最佳切割点之前的

层部署在设备上, 而其余层部署在云中. 可以看出, 可以在黑色五角星所对应的深度模型的层次处对

VGG-19 模型进行划分, 实现最低的延迟.
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图 5    在不同切割点切割时压缩 VGG-19 的预测总延迟

Fig. 5    Predicted overall latency of the compressed VGG-19 model when the model is partitioned at different points
 

表 2 列出了 5 种方法的总体延迟, 根据 VGG-19 是否被压缩分为两种模式. 在仅云 (Cloud Only,

CO) 方法中, 设备将原始数据发送到云, 然后云运行 VGG-19 进行推理并将结果发送回去. 在仅设备

(Device Only, DO) 方法中, 设备执行整个推断. 从表 2 中可以看出, 与未压缩模式下的 DO 方法相比,

压缩模式下的 DO 方法可以实现更低的延迟. 原因是压缩方法降低了神经网络模型的计算复杂度, 从

而降低了 DO 方法的总体延迟. 由于云的强计算能力, 通信时延主导了 CO 方法的总延迟, 并且 2 种

CO 方法的总等待时间很接近. 实验结果还表明, 与 4 种基准测试方法相比, 本文所提出的方案可以将

总体延迟至少降低 70%. 表 2 为具体的实验结果. 

4    贡　　献

本文提出了一种基于网络压缩与切割的深度神经网络模型边云协同加速机制, 该机制通过压缩

和切割深层神经网络模型以在应用中实现快速协同智能. 具体来说, 我们所提出的深度神经网络边云

协同加速机制首先利用基于低秩分解和 SVD 的技术来分别压缩卷积层和完全连接层, 从而显著降低

深度模型的复杂性和对存储空间的要求. 为了降低压缩引起的累积误差和消失梯度, 采用基于知识蒸
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馏 (KD) 的方案对压缩后的模型参数进行微调. 然后将压缩的神经网络模型分为两部分, 分别部署在

终端设备和云中. 采用二次回归函数对压缩后的神经网络层的延迟进行建模, 在此基础上找到最佳分

割点. 在 VGG-19 深层模型上的实验结果表明, 与基准测试方法相比, 本文所提出的方案可以将总延

迟至少降低 70%.
  

表 2    总延迟与 4 种基准测试方法比较

Tab. 2    Comparison of the proposed method against four benchmarking methods in terms of overall latency

模式 方法 总时延/ms

压缩后的

本文所提出的方案 200.74

CO 742.80

DO 223.30

未压缩的
CO 747.32

DO 739.18
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