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摘要 随着人工智能和物联网的快速发展与融合,智能物联网 AIoT正成长为一个极具前景的新兴前

沿领域,其中深度学习模型的终端运行是其主要特征之一.针对智能物联网应用场景动态多样,以及物

联网终端 (智能手机、可穿戴及其他嵌入式设备等)计算和存储资源受限等问题,深度学习模型环境自

适应正成为一种新的模型演化方式. 其旨在确保适当性能的条件下, 能自适应地根据环境变化动态调

整模型, 从而降低资源消耗、提高运算效率. 具体来说, 它需要主动感知环境、任务性能需求和平台资

源约束等动态需求,进而通过终端模型的自适应压缩、云边端模型分割、领域自适应等方法,实现深度

学习模型对终端环境的动态自适应和持续演化. 本文围绕深度学习模型自适应问题, 从其概念、系统

架构、研究挑战与关键技术等不同方面进行阐述和讨论, 并介绍我们在这方面的研究实践.
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1 引言

随着物联网和人工智能技术的快速发展与加速融合, 智能物联网 (AI in IoT, AIoT) [1] 正成长为

一个具有广泛发展前景的新兴前沿领域. 近年来, 基于深度计算模型的物联网智能应用和服务已经逐

步融入国家重大需求和民生的各个领域,例如智慧城市、智能制造、无人驾驶、健康卫生等. 面向这些

智能物联场景, 将深度学习模型 (如实时视频数据处理) 离线部署在资源受限且环境多变的物联网终

端设备执行逐渐成为一种趋势, 其具有低计算延时、低传输成本、保护数据隐私等优势 [2]. 然而, 在资

源受限的移动端运行深度学习模型仍面临着两项关键挑战, 制约了其落地和大规模的运用.

• 硬件资源限制. 深度学习模型通常是计算密集型的大规模网络, 往往需要较高的存储、计算和能

量资源, 而终端设备的有限硬件资源成为了在终端部署和运行深度模型的技术瓶颈.

引用格式: 郭斌, 仵允港, 王虹力, 等. 深度学习模型终端环境自适应方法研究. 中国科学: 信息科学, 2020, 50: 1629–1644, doi: 10.

1360/SSI-2020-0067
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• 应用环境复杂. 物联终端计算具有环境动态变化 (如电源消耗、存储资源变化等)、应用场景多

样、数据分布不同等特点. 而深度学习模型的训练过程是基于特定数据集的知识学习过程, 对终端复

杂应用场景的适应能力差.

为了解决上述挑战, 部分研究者已经以不同的方式作出模型自适应压缩和加速的初步尝试. 例如

AdaDeep [3] 提出了压缩技术组合的方法来解决对深度学习模型的资源消耗自适应的问题;哈佛大学的

Teerapittayanon等 [4] 通过选择网络的不同 “提前退出”分支实现深度模型的运行时加速研究;浙江大

学提出的 DeepThing [5] 方法将深度学习模型分割为多个分块然后分配给不同的移动边缘终端, 在整

体资源消耗和终端运行性能上实现自适应的最优折中. 然而上述工作对于如何使模型根据动态环境变

化实现自适应演化还没有做深入的探索和研究.

鉴于此, 本文提出面向物联网终端智能发展需要研究一种新的自适应演化方式, 即 “深度学习模

型的终端环境自适应演化”: 深度学习模型需要自适应于不同的物联网终端 “环境”,包括运行环境、部

署环境, 以及可以直接或间接影响其运行演化方式的各种因素等. 具体来说, “环境” 包含但不限于感

知数据、应用领域、应用任务的性能需求、目标部署平台的资源约束, 以及所处系统的软硬件上下文

环境; “自适应能力” 则是主动捕获环境变化能力和自动化决策能力的融合; “演化” 旨在为学习模型

针对不断新增的数据、新增用户的个性特征、跨领域/跨实体间模型的知识迁移 [6, 7] 等需求提供持续

性的学习和更新方案, 即终身学习 (lifelong learning)能力 [8∼10]. 综上, 深度学习模型的 “环境自适应”

旨在主动感知所处环境状态、实时捕获环境变化, 并对深度学习模型的运算和结构进行自动化调优以

及持续性演化.

相比深度学习模型的环境自适应而言, 传统的深度学习模型关注集中式训练高性能模型 [11, 12] 或

通过一些模型压缩方法减少资源消耗 [13], 主要采用固定训练方式而较少考虑模型的自适应能力和持

续性演化问题, 对智能物联网应用系统的长期生存和成长是不利的. 在智能物联环境下, 深度学习模

型的环境自适应需要主动感知终端环境变化、自动调整运算模式和模型结构, 因此需要探索新的计算

范式. 智能物联终端环境自适应演化的研究内涵非常丰富, 本文将主要从两个方面阐述和讨论深度学

习模型的环境自适应: (1) 面向硬件资源的模型自适应; (2) 跨领域、跨实体模型自适应.

第 2 节先介绍包括深度模型压缩、模型分割技术在内的面向硬件资源的自适应模型及其特点, 以

域自适应方法为代表的迁移演化模型, 以及深度学习模型终端环境自适应的典型架构. 第 3 节阐述深

度学习模型的终端环境自适应面临的挑战及关键技术发展.第 4节介绍我们针对这一领域的最新研究

成果. 最后对全文进行总结和展望.

2 深度学习模型环境自适应: 概念与系统架构

本节首先从面向硬件资源和面向域变化两方面,介绍深度学习模型的环境自适应模式和相关探索.

接着对深度学习模型的环境自适应问题进行定义,并给出具有推广性的深度学习模型终端环境自适应

系统架构.

2.1 深度学习模型环境自适应模式及特点

深度学习模型对于环境的自适应包含两个方面: (1) 硬件资源状态的自适应; (2) 领域自适应. 硬

件资源状态的自适应旨在满足目标任务性能约束的前提下, 根据硬件资源 (如存储、计算算力、电量)

约束,自适应调整深度模型的架构、参数及运算方式. 领域自适应模型演化,则是在满足硬件资源约束

的前提下, 根据目标任务的需求变化和应用场景变化, 实现模型的重训练和自适应演化. 硬件自适应
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与领域自适应的输出会相互影响彼此的约束条件. 总的来说二者相互影响, 相互辅助.

2.1.1 面向硬件资源状态的自适应

深度学习模型对硬件资源约束的自适应是指深度学习模型应该根据目标平台上硬件资源的变化,

自适应调整其模型参数以适应新的需求. 具体来说, 硬件资源状态的自适应包含两个层面的内涵:

(1) 在满足目标性能需求的前提下, 自适应于不同的硬件资源 (如存储、算力、电量) 约束. (2) 根

据新的硬件资源变化在线自适应. 对于如何自适应于不同的硬件资源, 研究人员已经进行了一些研究,

例如, AdaDeep [3] 根据计算任务需求和平台的资源约束自动选择并组合不同的压缩技术对深度学习模

型进行简化, 从而实现自适应的轻量级网络架构搜索. AMC [14] 则是以任务的需求作为约束条件, 自

动地压缩深度学习的每一层. 当压缩率过高不满足任务性能需求时会自动调整其压缩率, 实现了满足

任务性能的硬件资源需求自适应.此外,如何根据新的硬件资源变化进行在线自适应,也有了相关的研

究工作. 例如, Once-For-All [15] 通过一次训练一个超级网络, 在针对特定任务时从该超网中搜索对应

的网络结构而不需要对网络重训练. 在搜索算法层面他们通过建立结构与精度的匹配对实现了快速适

应的需求. 这种方式可以根据环境的动态变化快速找到最佳的网络结构, 以实现在线自适应. 总的来

说, 为使深度学习模型能够长期生存, 应该根据硬件资源的变化调整模型的计算单元、组成结构和运

行设置等参数. 目前, 研究者们从模型压缩与模型分割两个主流方向探索如何改变模型参数.

• 终端上的深度模型压缩. 模型压缩技术可以简化深度学习模型结构, 降低模型参数量与运算量,

从而可以将其部署在资源受限的移动设备上. 目前已经有很多模型压缩的方法被提出, 例如, 结构化

剪枝技术, 旨在调整模型的计算单元, 删除模型中冗余的通道和过滤器; 全连接层替换技术, 旨在调整

模型的组成结构;早退出技术,旨在运行时动态调整模型的相关设置.但是这些纯软件层面压缩技术的

硬件友好性受限,因此制约了其性能.最近的一些研究工作探索了软硬件协同优化技术,并取得了非常

好的结果. Chen 等 [16] 提出模型张量化的概念, 将计算流图的每个节点定义为一个张量表达式, 并利

用机器学习找到张量表达式到底层程序的最佳映射. Ma等 [17] 提出了一种新的剪枝模式,并针对这种

具有视觉特性的卷积内核开发了一种新颖的编译器来辅助 DNN 进行推理, 实现了实时执行 PCONV

模型而不会影响精度的效果. 但是这些方法的目标是优化模型执行时间, 并不关注深度学习模型自

适应.

• 云边端融合的深度模型分割. 模型分割技术是将完整的深度学习模型进行分块, 并根据性能需求

(如时延、精度) 和资源消耗 (如网络传输、终端设备上存储和能耗等) 自动寻找最佳分割点, 将模型

中不同的层部署到云、边、端的不同设备上. 模型分割根据整体或终端的关注点倾向, 通常有两种方

式: (1) 降低整体模型的资源消耗. 因为深度网络某些中间层间的传输数据量要远小于原始数据量, 因

此选取合适的模型分割点能够降低数据传输量,并且减少整个模型的全局资源消耗. (2)降低模型在单

台设备上的资源消耗. 深度学习模型在分割之后, 每块网络对硬件资源的需求将大幅度减少, 可以在

资源受限的硬件设备上运行. 目前模型分割主要集中在 “端云分割”, 即将深度学习模型在某一点切分

后, 一部分部署在终端设备上, 一部分部署在云端, 二者共同完成推断任务. 研究的热点集中在选取最

佳的模型分割点上, 使得模型在分割之后依然能够保持良好的推断性能. 例如, Neurosurgeon 框架 [18]

提出训练回归模型以估算深度学习模型网络层的执行时延以及能耗,继而选择其中最佳的模型分割点

使得深度学习模型能够满足时延需求或能耗需求. Edgent框架 [19] 提出了基于边缘与终端协同的深度

学习模型优化框架, 联合优化模型分割和模型压缩两种策略. 然而针对深度模型的训练时和运行时自

适应分割, 以及针对多个终端的自适应分割和协作方面的研究还有待深入探索.
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2.1.2 域自适应模型演化

基于深度学习的物联终端智能应用的应用场景和任务需求总在不断变化. 例如, 在智能制造场景

中, 面向产品质量检测的设备端视频识别算法会受到场景布置、拍摄角度、光线变化等外部因素的影

响; 在柔性制造背景下, 感知的类别和对象也在不断变化, 如新的产品或零件加入后会由于缺少标注

和训练数据而导致既有模型无法发挥好的效用. 此外, 一般来说深度学习模型的鲁棒性较差, 传统的

解决办法是在训练阶段加入适量的噪声, 以提高模型的鲁棒性. 但是这一方法在训练完成后仍不能抵

御新噪声. 因此, 利用域自适应的方法训练模型来抵御这种环境或需求变化正在成为智能物联领域的

新发展方向.

域自适应技术旨在寻找一个空间映射, 将源域和目标域映射到同一特征子空间中, 使得源域和目

标域的分布差距最小. 基于这一映射, 还可以利用两个域的数据学习分类器或者预测器. 域自适应是

迁移学习领域的一个重要分支, 特别是随着生成式对抗网络、元学习等新兴学习算法的引入, 使用深

度学习模型找到最佳映射的方法已被广泛研究使用. DANN [20] 框架提出对抗的域自适应方法,利用对

抗思想训练一个更好的特征提取器, 使得经过此特征提取器的源域和目标域的数据分布差异最小化.

TADA [21] 框架是 DANN的延续,进一步提出更细粒度的局部特征选择方法实现域自适应. Nagabandi

等 [22] 则提出借助元学习解决在线快速适应新任务问题.

2.1.3 硬件自适应与域自适应的协作

硬件自适应与域自适应是深度学习模型应对环境变化进行自适应演化的两种方式,二者相互影响,

相互辅助.在实际应用中,新设备的加入或离开都会对整体的可用计算资源造成影响.对于这些硬件资

源的变化需要模型自动做出适应性的改变, 也即硬件自适应. 但是新设备的加入往往会带来新的数据,

甚至改变原有任务. 因此为保持深度学习模型的性能, 在硬件自适应过程中也需要域自适应根据新数

据对深度学习模型进行重训练. 反之进行域自适应时对硬件的资源需求也有变化, 这需要硬件自适应

进行协调. 物联终端智能应用的场景变化和任务需求变化导致深度学习模型需要进行域自适应. 但是

域自适应的过程即是对模型进行重训练的过程,这需要硬件设备提供比推断阶段更为强劲的算力及相

关硬件资源, 也就意味着在域自适应阶段需要消耗更多的电量、内存, 以及 CPU 占用率. 因此在硬件

资源约束下, 需要硬件自适应协调硬件资源的调配, 以顺利完成域自适应过程. 因此, 硬件自适应与域

自适应是相互关联, 相互影响的.

2.2 深度学习模型环境自适应的系统架构

图 1 给出一个参考性的深度学习模型终端环境自适应系统架构 A2IoT (adaptive AIoT). 其中, 环

境感知层主动捕获环境状态, 并将环境状态描述输入给硬件自适应层和域自适应层. 硬件自适应层和

域自适应层按需调用, 分别提供面向硬件和域动态变化的自适应压缩、分割和可持续性演化方案. 自

适应方案将作为应用层的支撑, 实现用户定义的智能物联应用和服务. 各层的功能和协作详述如下.

• 环境感知层. 目标应用设备一方面感知自身的硬件资源状态 (如摄像头、处理器、剩余电量、存

储资源等), 另一方面要感知周围环境的上下文变化状态 (如光线、场景、感知目标变化等); 通过目标

设备和周围边缘设备和云端连接获取通信传输能力信息; 通过自定义的交互接口, 获取目标应用的性

能 (如精度、时延) 需求; 以上获取的环境描述将输入给硬件自适应层和域自适应层.

• 硬件自适应层. 面向硬件资源、网络传输的实时状况和预算, 自适应选择和组合各种模型压缩技

术, 通过云边端融合选择模型最佳分割点, 从而对模型的协作运算模式和模型结构进行调整, 在满足

硬件资源约束的前提下实现深度模型性能的最大化.
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图 1 (网络版彩图) A2IoT 系统架构

Figure 1 (Color online) A2IoT system architecture

• 域自适应层. 融合运用生成式对抗学习、迁移学习、元学习等算法, 调整基于源域训练的深度模

型, 借助跨场景、跨实体知识迁移体系,在不遗忘旧知识的同时, 使深度学习模型快速有效地适应新的

目标域任务 [23].

• 应用层. 面向目标应用数据模态、目标应用需求和应用场景, 按需调用硬件自适应层和域自适应

层, 融合深度模型的压缩、分割和持续性演化的自适应方案, 建立满足当前应用需求的深度模型, 并提

供持续性的模型更新和维护方案.

3 研究挑战及关键技术

作为一个新的研究领域, 深度学习模型环境自适应面临一系列新的研究挑战和问题, 下面我们将

分别介绍其关键技术研究进展.

3.1 终端自适应模型压缩

深度学习模型随着网络结构的加深, 如 VGG [11] 和 ResNet [12] 等, 其准确率获得大幅提升, 但是

也导致网络参数量与推断计算量急剧增加. 硬件设备与深度学习模型在硬件资源上的矛盾表现得愈发

突出, 下面表 1 和 2 分别给出了近年来主流物联网终端设备的资源状况以及深度学习模型的参数和

资源利用状况. 例如, Sony Smartwatch SW3 的运行内存为 512 MB, 但 AlexNet 模型的存储量已经高

达 233 MB. 通过对比可知, 主流移动终端的硬件资源非常有限, 难以支撑深度学习模型的终端运行.

因此, 为将深度学习模型实际部署在资源受限的终端设备上, 需进行终端模型压缩 [24∼30] 来降低
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表 1 主流物联网终端资源状况

Table 1 Internet of Things terminal resources

Type Device Processor DRAM Battery (mAh)

Smart phone

Redmi 7A Snapdragon 439 2 GB 4000

Redmi 8A Snapdragon 439 3 GB 5000

Redmi Note 8 Snapdragon 665 4 GB 4000

Redmi K30 Snapdragon 730 6 GB 6400

Huawei changxiang 9 PLUS Hisilicon Kirin 710 4 GB 4000

Huawei nova 5z HUAWEI Kirin 810 6 GB 4000

Smart watch

Sony Smartwatch SW3 ARM CortexA7 512 MB 420

HUAWEI WATCH 2 Pro Snapdragon wear 2100 768 MB 420

Xiaomi watche Qualcomm 3100 1 GB 570

Smart bracelet
Huawei bracelet B5 ARM Cortex M4 384 KB 108

Xiaomi bracelet4 Dialog DA14681 512 KB 135

表 2 深度学习模型参数

Table 2 Deep learning model parameters

Network name Parameter number (M) Needed storage capacity (MB) FLOPs

AlexNet 60 233 727 MFLOPs

GoogleNet 6.8 51 1.5 GFLOPs

ResNet-18 33 44.7 1.8 GFLOPs

ResNet-50 25.5 97.8 4.1 GFLOPs

ResNet-152 117 230 11 GFLOPs

VGG-16 138 528 16 GFLOPs

VGG-19 144 548 20 GFLOPs

推理阶段的计算和存储成本. 模型压缩已有多种技术类型, 其中应用较为广泛的是网络剪枝技术. 网

络剪枝, 旨在剔除权重矩阵中冗余参数. 早在 1990 年, LeCun 等 [31] 从人类大脑的突触修剪得到灵感,

提出通过类似突触修剪的方式对模型进行剪枝, 以修剪模型的 “过度能力”. 但是网络剪枝在过去的几

十年并未受到太多关注. 随着移动设备的普及以及模型深度的大幅度提升, 网络剪枝再次活跃在了人

们眼前. 经过系统的发展, 网络剪枝细分为了两种方式: (1) 结构化剪枝, (2) 非结构化剪枝. 例如, Luo

等 [32] 针对单个神经元进行非结构化剪枝, 这样虽然可以保持较高的精度, 但是目前的软硬件基础很

难支持非结构化的矩阵运算. Polyak 等 [33] 采用结构化剪枝方式, 针对卷积神经网络中的滤波器或通

道进行结构化剪枝, 可以简化底层运算, 但是会引入较大的精度损失. Liu 等 [34] 将结构化修剪方法的

组合应用到自动化过程中, 并以 ADMM 剪枝技术为核心结合退火算法自动搜索超参数进行结构化剪

枝优化. 目前传统的压缩技术已较为成熟, 可以大幅度降低模型的参数量与运算量, 但它们往往通过

预训练提供固定的压缩模式, 不能根据环境的动态变化实现自适应压缩和持续性演化.

为了提高模型的生存适应性和自动应对环境变化的能力, 需进一步研究终端模型的自适应压缩

方法这一挑战性问题. 它将环境变化作为约束条件, 通过自动化搜索算法找到最佳的压缩超参数, 以

实现模型结构对环境变化的自适应. 目前在这方面已经有一些初步的研究. 例如, DeepIoT [35] 采用

了额外的压缩器网络, 将待压缩模型隐藏层输入其中, 由压缩器网络计算冗余概率并自动剔除冗余
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连接. 该方法是最早提出的适用于所有类型神经网络层的自动化模型压缩技术之一. 但是该方法的

压缩器采用序列网络结构, 为模型压缩的自动化搜索过程引入更高的计算复杂度和并行运算难度.

AdaDeep [3] 首次将自适应模型压缩问题与 DNN的超参数优化框架相结合,将压缩技术看作是粗粒度

的 DNN 超参数, 利用强化学习对不同的计算任务需求和平台资源约束进行自动化选择, 从而实现自

适应的轻量级模型架构搜索. 虽然该方法通过超参数的自动化调优过程实现了粗粒度的模型自适应

压缩, 但是难以实现更细粒度的自适应模型压缩. 同时, 谷歌在自适应模型压缩率搜索上开展了深入

研究, 例如, AMC [14] 采用深度策略梯度逐层实现自动化的最佳稀疏率计算, 从而实现模型的自适应

压缩. 特别地, ChamNet [36] 基于 AutoML 思想提出根据硬件资源的情况自动化组合基本的神经网络

模块, 实现自动化神经网络架构设计. 然而, 上述工作没有将深度模型的动态综合性能指标 (如终端能

耗) 纳入自适应反馈机制. 综上, 虽然自动化模型压缩技术已经取得很多进展, 但是目前终端模型压缩

仍然面临很多挑战.

(1) 更灵活的自适应压缩策略. 目前压缩技术已经实现了一定程度的自适应, 但这种自适应的程

度还较低. 虽然其中有些方法实现了精度和资源消耗的动态调节, 但是模型压缩的比例在压缩过程中

依然是提前设定的. 事实上, 终端设备的硬件资源是动态变化的, 这导致固定压缩比的方式不能满足

硬件资源的变化情况,进而影响终端运行性能.如何根据硬件资源的变化自动调整模型的压缩比例,使

其能够满足硬件资源的变化仍然是有挑战的.

(2) 压缩评估模型的构建. 深度学习模型每一层、每个计算单元的硬件资源消耗,特别是压缩后所

形成的新模型的资源消耗, 在部署前很难进行实际测量. 因此, 需要一个较为精确的资源消耗评估模

型以对模型的压缩比提供指导. 因为深度学习模型与硬件设备都具有异构性, 如何构建一个评估模型,

在不同硬件设备上对各种深度学习模型都有良好的评估效果存在极大挑战. 这方面密歇根大学 (The

University of Michigan) 的 Kang 等已经做了初步成果, Neurosurgeon [18] 提出通过高斯回归评估模型

的资源消耗, 但是其只考虑了在固定硬件设备上进行评估.

3.2 云边端融合模型自适应分割

云边端融合模型自适应分割, 是指在云端上通过高斯回归等方法自主搜索模型最佳分割点, 并据

此将深度学习模型进行切分,分别部署在云端设备、边缘设备与终端设备上. 在保证云端设备、边缘设

备与终端设备之间数据有效传输的情况下, 实现深度学习模型的推断过程. 由于在终端只执行一部分

模型, 所以能有效降低计算成本, 但由于需要进行数据传输, 会增加传输的能源消耗和时间延迟代价.

一般来说, 终端设备所拥有的计算资源不能支持深度学习模型完成推断过程. 因此, 传统的解决

方案是将深度学习模型的计算部分托管在云服务器上 [37∼40],计算结果传回端设备. 例如, Kang等 [18]

和 Osia 等 [41] 的工作是在终端设备与云服务器之间拆分深度学习模型的计算部分, 并将其分别部署

在终端设备与云服务器上. Mao 等 [42] 则选择在卷积神经网络第 1 个卷积层后做切分, 并分别部署在

终端与云端, 目的是最小化边缘端的计算负载. 这种方法虽然可以解决资源限制问题, 但是也带来很

多额外的问题. 例如, 提高了网络通信负载, 增加了数据泄露的风险, 不能实时处理数据等. 因此, 将

深度学习模型进行云边端融合自适应分割近来得到了广泛关注. Neurosurgeon 框架 [18] 提出以层为粒

度在移动设备与数据中心之间搜索最佳分割点, 划分深度神经网络, 以实现对硬件资源变化的自适应.

Ko 等 [43] 则提出将模型分割与有损编码结合, 通过对中间数据进行有损编码, 以减少传输时间, 从而

进一步降低整体的模型推理时延. JALAD [44] 通过建立一套基于归一化的层内数据压缩策略, 自动寻

找深度学习模型结构的最佳分割点. DeepWear [45] 则提出通过蓝牙等本地网络, 将深度学习任务从可

穿戴设备转移到配对的手持设备. 综上, 云边端融合模型分割研究通过扩展计算架构和资源解决本地
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资源不足问题, 但是目前的研究仍然存在很多挑战.

(1) 自适应分割点选取. 在不同的硬件资源和网络通信环境下, 同一个深度学习模型的最佳分割

点有时也是不同的. 此外, 在处理不同的任务时, 深度学习模型的最佳分割点也不尽相同. 所以, 在面

临任务不同、硬件不同、网络不同、模型不同等问题时, 如何用统一的算法自适应外部条件变化, 确定

最佳模型分割点仍然是具有挑战的.

(2) 多设备的自适应调度.在深度学习模型部署环境中,终端和边缘设备的数量是动态变化的. 为

使这些终端设备得到充分利用, 模型在分割时应当自适应地调整分割策略, 动态选取分割点位与参与

计算的设备数量, 并将模型动态分配给各设备以完成分布式协同学习任务. 虽然目前已有一些调度策

略, 但是如何应对多设备的自适应调度仍然存在极大挑战, 特别是在当前物联网快速发展、终端设备

不断丰富的背景下.

3.3 域自适应模型演化

深度学习模型能达到较好推断效果有两个基本假设: (1) 大量有标签的训练样本; (2) 训练和测试

数据同分布. 但是在实际应用中, 这两个基本假设常常得不到保证. 例如, 不同设备、不同用户、不同

场景、不同任务, 其数据分布往往具有差异性. 若将深度学习模型不加修缮而直接部署在这种环境下,

会大幅降低模型的推断准确率. 因此, 如何解决新环境下数据标签稀疏与概率分布不一致的问题一直

是研究的热点, “域自适应” 在此背景下应运而生. 针对制造业环境下, 电动机工作环境的时变特性导

致的数据分布差异问题, Xiao等 [46] 提出将最大化平均差异的正则化合并到 CNN的训练过程的方法,

能够自适应地演化模型以适应环境的变化. TCNN [47] 则针对工业设备故障检测中, 采集训练数据的

实体与部署实体不同而产生的数据分布差异, 提出基于深度迁移卷积神经网络的在线故障诊断方法,

通过离线 CNN 与在线 CNN 的有机结合解决了跨实体的自适应演化问题. Li 等 [48] 则提出基于深度

生成神经网络, 人工生成用于领域自适应的伪造样本来提高滚动轴承的故障诊断的精度, 以使诊断模

型更加适应实际的工作环境. Shao 等 [49] 提出通过预训练的神经网络提取低级特征, 并用标记时频图

像微调神经网络的高层结构, 以缩短深度神经网络的训练时间, 并提高模型对于不同机器故障的适应

能力. DADA 框架 [50] 则构建了一个对抗性适应网络, 以解决源域和目标域的分布不一致问题, 提高

了滚动轴承故障诊断的精确性,以适应模型推断环境的快速变化. FNA [51] 针对相似新任务,通过将种

子网络扩充为超级网络, 并采用参数重映射技术, 从超网中搜索出具有不同深度、宽度或内核的网络

结构, 以实现对新任务的快速适应.然而, 对于跨场景、跨实体的深度学习模型域自适应仍然存在着很

多未解决的问题.

(1) 模型终端域自适应. 如何在资源受限的硬件设备上解决深度学习模型的域自适应问题. 由于

深度学习模型进行域自适应的过程实际是对模型进行重训练的过程, 这需要大量的硬件资源的支持,

但是实际的物联网终端并不能提供如此多的资源给模型, 进行域自适应训练. 因此在资源受限的硬件

设备上同时环境自适应和域自适应是有很大挑战的.

(2) 跨域迁移模型的理论保证. 虽然目前有很多域自适应方法, 但是在标准数据集中这些模型仍

然存在推断准确率较低的现象. 在环境复杂多变的物联网计算场景下, 基于现有方法的深度学习模型

的域自适应性能无法保证. 因此如何在理论层面确保知识迁移的正向性, 减少负向知识迁移, 以及在

物联网海量运行终端情况下从多个终端源域对目标域进行群体智能迁移等方面值得进一步深入研究.
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4 我们的研究实践

在国家重点研发计划项目 “可持续演化的智能化软件理论、方法和技术 (前沿基础类)”等支持下,

我们开展了深度学习模型环境自适应方向的研究, 下面就目前的工作进展进行介绍.

4.1 X-ADMM: 边端融合增强的模型压缩

在中国制造业升级迭代的历史机遇中, 对智能制造场景下的产品质量检测提出了更高的要求, 需

要其拥有自适应感知、自适应检测的能力. 随着计算机视觉的发展, 利用图像识别的相关算法, 代替

人工进行产品质量检测逐渐得到了应用. 但是制造业现场的嵌入式设备通常性能较差, 不能单独完成

图像识别模型的推断过程. 因此需要降低模型的参数量与计算量, 帮助其完成部署. 若单独采取模型

压缩技术虽然可以降低模型的资源消耗,但是压缩后模型的资源消耗通常仍然不能被嵌入式设备所接

受.若是单独采取模型分割技术,则模型大量的中间数据传输会产生额外的通信和能源消耗.因此我们

提出将自适应的模型压缩与模型分割技术相结合, 共同完成模型的部署. 首先将进行原始模型在训练

阶段, 按照不同的压缩阈值, 训练出不同资源消耗的图像识别模型, 将其统一部署在边缘服务器上, 根

据任务环境及资源环境变化, 自适应选择模型类型与模型分割点, 实现终端与边端的自适应联合推断.

我们首先对模型压缩与模型分割的联合应用进行了探索, 下面将详细介绍.

(1) 模型设计. 本文提出的 X-ADMM 方法融合了模型剪枝和分割的优势, 整体模型框架如图 2

所示. 基于 ADMM (alternating direction method of multipliers) [52] 的模型压缩方案, 采用结构化剪枝

方法并基于 ADMM 进行精细修剪. 首先将 DNN 的权值剪枝问题归结为一个非凸优化问题, 用组合

约束来指定稀疏性要求, 然后采用 ADMM 框架进行系统的权值修剪. 利用 ADMM, 将原非凸优化问

题分解为两个子问题进行迭代求解. 其中一个子问题可以用随机梯度下降法求解, 另一个子问题可以

用解析法求解. 通过对这两个子问题的求解完成剪枝过程.

模型在推断过程中, 传递的信息流是输入数据的特征矩阵. 理论上只要保证模型前后传递特征矩

阵的准确性, 可以将模型的不同部分放置在不同的设备运行. 模型分割理论就是基于这样的一种观察.

我们发现模型压缩技术与模型分割技术是相互独立的, 两者互不影响, 且能够从不同的层面降低模型

对于硬件资源的消耗. 基于这种观察我们将模型压缩方法与模型分割方法进行结合.

终端模型压缩完成之后,已经实现了对模型的缩小. 在此基础上,进一步基于 Neurosurgeon [18] 的

分割方法, 以层为粒度进行模型的划分, 并将分割后的模型分别部署在不同的终端设备于边缘设备上.

首先, 预测在模型每层分割可能产生的延迟. 其次, 结合任务的延迟要求综合考虑模型的推断延迟和

资源消耗, 选择最佳的模型分割点. 总的来说, 我们在完成终端模型压缩工作之后, 进一步使用模型分

割算法将深度学习模型进行分割, 并分别部署在边缘设备与终端设备上.

(2) 实验细节及结果. 我们采用了树莓派 4 作为终端设备, 戴尔 Inspiron 13-7368 作为边缘设备,

对本文提出的 X-ADMM 和最新扩展的 ADMM 方法 —— RAP-ADMM [53] 方法进行了性能对比. 神

经网络模型则分别选择 AlexNet, GoogleNet, ResNet-18, VGG-16, MobileNet, ShuffleNet 等图像处理

领域常用的 CNN 网络进行实验. 模型压缩实验过程中利用 CIFAR-10 数据集进行模型的训练过程,

CIFAR-10 是普适的彩色图片小型数据集, 数据集中包含 10 个类别, 分别是: 飞机、汽车、鸟类、猫、

鹿、狗等. 每个类中包括多达 5000 张训练图片和 1000 张测试图片. 模型中的网络结构代码基于

Pytorch 实现, 实验过程中网络实现及模型参数设置如下: 模型压缩阶段, 训练过程的 batch 大小设为

64, momentum 设置为 0.9, 权重衰减指数为 0.0005. 利用均值为 0, 方差为 0.01 的高斯分布进行权重

初始化, 优化器选择 Adam 优化器, 在每个卷积层和之后激活之前进行批归一化, 初始学习率设置为
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图 2 (网络版彩图) X-ADMM 模型框架图

Figure 2 (Color online) X-ADMM model framework

表 3 模型压缩与分割实验结果

Table 3 Experimental results of model compression and partition

Model compression and partition

Network name
Original

accuracy (%)

Original

inference

time (ms)

Compression rate (%)

RAP-ADMM

inference

time (ms)

RAP-ADMM

accuracy (%)

X-ADMM

inference

time (ms)

X-ADMM

accuracy (%)

Alexnet 85.82 46.8 16.0 38.78 84.21 32.1 84.17

GoogleNet 87.48 943.6 16.0 883.95 84.91 532.6 84.60

ResNet-18 91.60 285.5 16.0 267.7 90.01 213.5 89.80

VGG-16 91.66 203.7 16.0 186.9 89.59 88.3 89.20

MobileNet 89.60 219.2 2.0 207.89 87.96 179.2 87.90

MobileNet 89.60 219.2 4.0 196.69 80.60 160.3 80.57

ShuffleNet 88.14 202.8 4.0 183.79 84.25 153.4 84.19

0.1, 并以 10 倍的速率进行衰减. 结果表明, 相比较于 RAP-ADMM, X-ADMM 在 6 种模型上都取得

了较好效果, 具体结果见表 3.

实验结果表明, X-ADMM 对所有 6 种 DNN 模型都具有加速效果, 相比于原始模型, 推断时间

分别减少了 31.41%, 43.56%, 25.22%, 56.65%, 18.25%, 26.87%, 24.36%. 而精度则分别下降了 1.65%,

2.88%, 1.80%, 2.46%, 1.7%, 8.77%, 3.95%. X-ADMM 与 RAP-ADMM 相比, 在 6 种 DNN 模型上的推

断时间分别下降了 17.22%, 39.75%, 20.25%, 52.76%, 13.8%, 18.5%, 16.54%, 而精度分别下降了 0.04%,

0.31%, 0.21%, 0.39%, 0.06%, 0.03%, 0.06%. 从结果可以看出, 对于深度学习模型 X-ADMM 都可以取

得优于 RAP-ADMM 的加速效果, 而精度下降则非常有限. 因此, X-ADMM 方法对于面向硬件资源的

模型自适应是具有实际意义的.
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图 3 (网络版彩图) CityTransfer 系统框架

Figure 3 (Color online) CityTransfer system framework

4.2 CityTransfer: 跨城市跨实体知识迁移

域自适应模型演化存在的一个重要挑战是跨域迁移模型的理论保证. 本文结合智能商业选址的

实际问题对这一问题进行初步的探索. 在当前城市大数据和人工智能的背景下, 智能商业选址一直是

一个热门的研究领域. 而对于一些新的企业或者该企业进军新的城市时, 原有城市的推荐模型将会失

效. 在智能选址时, 两个不同城市的数据分布是不同的. 因此, 对于城市选址模型进行域自适应是十分

有必要的. 从其他企业、其他城市中提取类似的知识,辅助提高推荐的准确度.目前已经出现了很多利

用机器学习、深度学习进行零售店选址推荐的研究 [54∼56], 但是这些均是基于大量丰富的城市数据而

进行的推荐. 这些方法并不适用于新的企业或者该企业进军新的城市时的商业选址. 此时, 需要从其

他企业、其他城市中提取类似的知识, 辅助提高推荐的准确度. 然而利用多源的城市数据存在 3 个挑

战: (i) 如何将源城市学习到的知识迁移到目标城市来处理冷启动的问题; (ii) 不同城市的数据在特征

和评分上具有不同的分布, 如何比较两个不同城市的位置. (iii) 从多源城市提取的局部特征或许存在

噪声, 如何去掉冗余提高知识迁移的效果.

(1) 模型设计. 针对这些挑战, 我们提出 CityTransfer 框架 [57], 如图 3 所示, 实现了同城市跨实体

的知识迁移和同实体跨城市的知识迁移. 它主要从以下 3 方面考虑.

(i) 数据处理: 分别爬取连锁店数据、城市 POI 的数据和房价数据. 首先将每个城市划分为同等

大小的网格, 然后对于每个网格, 提取多样性、人流量、交通便利性、POI 集合等地理特征和密度、竞

争性、互补性、房价等商业特征作为城市和店铺的特征表示.

(ii) 知识迁移: 对于每个城市, 使用 AutoEncoder 方法重构地理网格的原始特征, 剔除冗余和噪
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表 4 城市间知识关联和城市内语义特征的作用结果

Table 4 The results of inter-city knowledge association and semantic characteristics

Hanting Inn 7 Days Inn Home Inn

NDCG RMSE NDCG RMSE NDCG RMSE

MF 0.663 1.469 0.652 1.592 0.628 1.435

MF SE 0.683 1.413 0.788 1.098 0.736 1.346

MF KA 0.741 1.689 0.623 1.716 0.782 1.735

CityTransfer 0.769 1.548 0.812 1.205 0.701 1.261

表 5 从不同的源城市迁移知识到西安的作用结果

Table 5 The effect of transferring knowledge from different source cities to Xi’an

Source city Hanting Inn 7 Days Inn Home Inn

Beijing 0.859 0.826 0.814

Shanghai 0.729 0.798 0.729

表 6 从不同的源城市迁移知识到南京的作用结果

Table 6 The effect of transferring knowledge from different source cities to Nanjing

Source city Hanting Inn 7 Days Inn Home Inn

Beijing 0.754 0.821 0.764

Shanghai 0.801 0.848 0.765

音, 使得新特征变得更加健壮和信息化. 对于同城市跨实体的知识迁移, 利用扩展的 SVD 模型进行迁

移. 对于同实体跨城市的知识迁移, 通过测量特征之间的 Pearson 相关系数建立城市间对应的网格之

间的关联, 并将其用于之后的训练过程中, 以此消除城市间的不可比性. 最后联合优化这些目标, 使用

梯度下降的方法得到每个网格的预测评分.

(iii) 地址推荐: 根据训练好的模型对每个网格给出预测评分, 选取得分最高的 Top K 个网格进行

地址的推荐.

(2) 实验结果. 我们使用归一化折扣累积增益 (normalized discounted normalized gain, NDCG) 和

均方根误差 (root mean square error, RMSE) 作为实验的评估指标. 一方面表明回归问题的优劣, 另一

方面阐述排序的质量好坏.

首先,为了分析我们模型的有效性,我们将其与基于目标城市单源数据预测的MF方法、同城市跨

实体的MF SE方法以及同实体跨城市的MF KA方法比较,由表 4可以看出,我们的方法 CityTransfer

取得最好的性能. 表明了城市间的知识关联和城市内语义特征对与城市间、实体间的知识迁移具有较

大的作用.

其次, 我们分析了从不同的源城市进行知识迁移的效果. 将北京和上海作为源城市, 西安或南京

作为目标城市. 从表 5 和 6 中, 我们可以观察到: (i) 北京比上海迁移的知识更有效, 可能是因为北京

有更多数量的连锁店. (ii) 当西安作为目标城市时, 北京迁移的知识更有效, 或许是因为北京和西安均

在北方, 有相似的地理特征. 当南京作为目标城市时, 上海迁移的知识更有效, 原因是类似的, 即上海

的地理特征同南京的相似.

因此,我们在选取源城市时,一方面要考虑两个城市的相似性 (地域邻近性、特征相似性等),另一
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方面要考虑源城市中目标企业的数量.

5 结论与展望

本文对深度学习模型的终端环境自适应这一新兴研究领域进行了阐述,并进一步阐述了其中应用

模式和通用型系统架构. 从该领域问题出发, 论述了深度学习模型环境自适应面临的一些挑战, 包括

更灵活的自适应压缩、压缩评估模型的构建、自适应分割点选取、多设备的自适应调度等, 并介绍了

我们在这方面开展的研究探索. 目前, 智能物联网 AIoT 方兴未艾, 在智慧城市、智能制造等国家重大

需求背景下, 人工智能与终端应用的结合将越来越紧密. 本文探索的深度学习模型终端环境自适应这

一新兴方向面向 AI落地实践具体问题,对于推动人机物深度融合,促进自适应、可成长智慧系统空间

的构建具有重要意义.同时,该领域还面临着很多新的研究挑战和机遇,需要广大研究人员去进一步探

索和解决.
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Abstract The rapid development of both Artificial Intelligence (AI) and the Internet of Things (IoT), has

cultivated the new research area: the Artificial Intelligence of Things (AIoT). AIoT is used to deploy many

different deep learning models on a variety of local IoT terminals including smartphones, wearables, and other

embedded devices. Adapting to these dynamic and varied AIoT application scenarios, and the IoT platform

resources (e.g., computation and storage resources) available in each diverse, requires a novel scheme for improving

on device environmental adaptability. Deep learning models aim to dynamically adjust either the model structure,

the calculation scheme, or both, of them specifically to adapt to the environment context. They must reduce

costs and improve computational efficiency while creating negligible performance degradation. Specifically, an

environmental adaptation evolution framework must actively and continuously assess the constantly changing

environmental context including factors, such as application data, knowledge base, task-related performance

requirements, and platform-imposed resource constraints. Then it must adopt on-demand model compression,

model segmentation, and domain adaptation techniques to achieve a appropriate balance between the model’s

performance and the environment’s budget. This paper focuses on making deep learning models for context-aware

adaptation. We discuss the system architecture and core technologies solving this problem requires. We address

research challenges in this area, and introduce our pilot research practice in this field.

Keywords AIoT, context-aware adaptation, model evolution, deep learning model compression, edge-based

model partition, domain adaptation
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