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边缘智能：现状和展望
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摘要
边缘智能（即将人工智能融入边缘计算，部署在边缘设备）作为更快更好地提供智能服务的一种服务模

式，已逐渐渗入各行各业。然而，当前边缘智能面临着巨大挑战。首先简要介绍了边缘智能的起源与概

念；然后总结了边缘智能面临的三大挑战；最后，概括了当前针对边缘智能挑战的5个研究方向。为相关

读者了解边缘智能和相关人员研究边缘智能提供一定的参考。

关键词
边缘计算；人工智能；边缘智能

中图分类号：TP39                     文献标识码：A               doi: 10.11959/j.issn.2096-0271.2019025

Edge intelligence: state-of-the-art and expectations

Abstract
Edge intelligence (EI, which merges artificial intelligence (AI) into edge computing and deploys AI methods on edge devices) 

is regarded as a very efficient measure to provide faster and better intelligent services, having been successfully applied 

to various fields. However, current EI faces great difficulties. Firstly, a brief introduction to EI was given, and then, three 

challenges in EI were summarized. Finally, current five research directions for solving the EI challenges were outlined. The 

paper was expected to provide a better understanding for people who want to know EI, and help for researchers who study 

EI to have an overall direction guideline.
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1  引言

近年来，随着万物互联时代的到来和无

线网络的普及，网络边缘的设备数量和其

产生的数据量都急剧增长[1]。根据Cisco云

指数的预测[2]，到2021年，全球范围内将有

超过500亿的终端设备，这些设备每年产生

的数据总量将达到847 ZB，其中约有10%的

数据需要进行计算处理。另外，智能终端设

备已成为人们生活的一部分，人们对服务质

量的要求有了进一步提升[3-5]。在这种情况

下，以云计算为代表的集中式处理模式将无

法高效地处理边缘设备产生的数据，无法

满足人们对服务质量的需求。其劣势主要

体现在以下两个方面。

● 实时性不够。在云计算服务模式下，

应用需要将数据传送到云计算中心进行处

理，这增大了系统的时延。以无人驾驶汽车

为例，高速行驶的汽车需要在毫秒级的时间

内响应，一旦由于数据传输、网络等问题导

致系统响应时间增加，将会造成严重的后

果。

● 带宽不足。边缘设备产生的大量数据

全部传输至云计算中心，给网络带宽造成了

极大的压力。例如，飞机波音787每秒产生的

数据超过5 GB[6]，但飞机与卫星之间的带宽

不足以支持数据的实时传输。

边缘计算模型应运而生。边缘计算是

部署在边缘终端设备和云计算中心之间的

一种新型计算模型[7-8]。边缘计算的资源是

指从数据源到云计算中心路径上的任意计

算和网络资源，是一个连续系统[1]。在该模

式下，边缘设备上亦有计算。边缘计算具有

几个明显的优点：首先，边缘设备处理了部

分产生的临时数据，不再需要将全部数据

上传至云端，只需要传输有价值的数据，这

极大地减轻了网络 带宽的压力，且减少了

对计算存储资源的需求。其次，在靠近数据

源端进行数据处理，能够大大地减少系统时

延，提高服务的响应时间。

人工智能（artif icial intelligence，AI）技

术迅猛发展，它是研究、开发用于模拟、延

伸和扩展人的智能的一门新的技术科学。

所 谓智能，就是人脑比较 过去、预测未来

的能力。人的大脑不是计算机，不会亦步亦

趋、按部就班地根据输入产生输出。人的大

脑是一个庞大的记忆系统，它存储着在某

种程度上反映世界真实结构的经验，能够

记忆事件的前后顺序及相互关系，并 依据

记忆做出预测。

人工智能的最大优势在于它可以通过

对外部 声音、图像、环 境或思维方 式的处

理，制定出问题的解决方法，对各类信息进

行智能化的分析处理，解决人们在生活中面

对的各种难题[9]。例如，人工智能在疾病诊

断方面的应用，不仅可以辅助医生做出诊断

治疗方案，也能帮助非医学人员正确处理病

情。根据对模拟得出的数据信息的处理分

析，人工智能可以快速制定出相应的解决方

案，并以类比人类思维的方式运作 [10]。在相

同情况下，人工智能技术相比于人工处理更

加高效快速，极大地促进了人们生活水平的

进步。人工智能技术的优势主要 体 现在以

下两个方面。

● 人工智能技术可以在很大程度上解

决现实生活中无法处理的难题。当人们对

模型的运算情况不清楚时，人工智能可以

将其很好地解决，实现由结果现象回溯本

质方法的处理。例如，针对大量杂乱、看似

无关的原生数据，人们可以采用人工智能方

法对数据进行处理、分类，提取出有用的数

据。

● 人工智能可以实现对数据的加速处

理。它主要是通过对外部声音、图像、环境

或思维模式行为的模仿，结合计算机技术，

加快 对信息和数据的处理速度，从而给用

户带来更好的体验。

人工智能技术已成功应用于目标识别、

智能搜索、语言处理、智能交通等领域。然

而，由于人工智能方法包含大量的计算，当

前人工智能大部分计算任务部署在云计算中

心等大规模计算资源集中的平台上，这极大

地限制了人工智能带给人们的便利。

为此，边缘智能应声而出。边缘智能是

指终端智能，它是融合网络、计算、存储、

应用核心能力的开放平台，并提供边缘智能

服务，满足行业数字化在敏捷连接、实时业

务、数据优化、应用智能、安全与隐私保护

等方面的关键需求。将智能部署在边缘设

备上，可以使智能更贴近用户，更快、更好为

用户地提供智能服务。

随着网络技术的发展和移动设备的高

度普及，边缘智能自提出以来，已引起了国

内外政府、学术界与工业界的高度关注。然

而，边缘智能仍处于发展初期，面临着巨大

的挑战。

2  边缘智能面临的挑战

人工智能方法主要包括训练和推断两

部分。训练主要是利用已知结果的大 量数

据来训练模型，即根据已有的大量数据来

拟合模型及参数。推断主要是用拟合好的

模型对未知结果的数据结果进行预测。训

练过程需要大量的计算资源和存储资源。

将人工智能部署在边缘设备上，主要面临以

下几个挑战。

● 计算、存储、能耗等资源受限。相比

于云计算中心等大规模服务器集群，边缘

计算的资源是指从数据源到云计算中心路

径上的任意计算和网络资源（如摄像头、网

关等）[1]。因而，边缘设备的计算、存储能力

往往远远小于专用服务器的计算、存储能

力，无法满足人工智能训练所需的大量计

算和存储资源。除此之外，部分边缘设备采

用蓄电池等小型供电设备，无法满足计算所

需的能耗。

● 边缘网络资源不足。根据Cisco云指

数的预测[2]，到2021年，全球范围将有超过

500亿的终端设备，每年产生的数据总量将

达到847 ZB。相比而言，全球数据中心的存

储能力预计仅能达到2.6 ZB，而网络流量为

19.5 ZB。

● 人工智能在“边缘”并行困难。人工

智能是研究使计算机模拟人的某些思维过

程和智能行为（如学习、推理、思考、规划

等）的学科。人工智能模型模拟人脑神经元

的互联关系，模型复杂，各组成部分之间依

赖性强，在分布式环境下并行困难。

3  边缘智能的主要研究方向

计 算 模 型 的 创 新 带 来 的 是 技 术 的 进

步，而边缘智能的巨大优势也促使人们直面

挑战、解决问题，推动相关技术的发展。针

对第2节中分析的边缘智能面临的挑战，研

究人员针对性地设计了相应的解决方案。

本节总结了当前针对边缘智能难题的5个研

究方向，包括边云协同、模型分割、模型压

缩、减少冗余数据传输以及设计轻量级加

速体系结构。其中，边云协同、模型分割、

模型压缩主要是减少边缘智能在计算、存

储需求方面对边缘设备的依赖；减少冗余

数据传输主要用于提高边缘网络资源的利

用效率；设计轻 量 级 加速体系 结 构主要针

对边 缘 特定 应用提升智能 计 算 效率。

（1）边云协同

为弥补边缘设备计算、存储等能力的

不足，满足人工智能方法训练过程中对强大

计算能力、存储能力的需求，有研究文献[11-

12]提出云计算和边计算协同服务架构。如图

1所示，研究人员提出将训练过程部署在云
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1  引言

近年来，随着万物互联时代的到来和无

线网络的普及，网络边缘的设备数量和其

产生的数据量都急剧增长[1]。根据Cisco云

指数的预测[2]，到2021年，全球范围内将有

超过500亿的终端设备，这些设备每年产生

的数据总量将达到847 ZB，其中约有10%的

数据需要进行计算处理。另外，智能终端设

备已成为人们生活的一部分，人们对服务质

量的要求有了进一步提升[3-5]。在这种情况

下，以云计算为代表的集中式处理模式将无

法高效地处理边缘设备产生的数据，无法

满足人们对服务质量的需求。其劣势主要

体现在以下两个方面。

● 实时性不够。在云计算服务模式下，

应用需要将数据传送到云计算中心进行处

理，这增大了系统的时延。以无人驾驶汽车

为例，高速行驶的汽车需要在毫秒级的时间

内响应，一旦由于数据传输、网络等问题导

致系统响应时间增加，将会造成严重的后

果。

● 带宽不足。边缘设备产生的大量数据

全部传输至云计算中心，给网络带宽造成了

极大的压力。例如，飞机波音787每秒产生的

数据超过5 GB[6]，但飞机与卫星之间的带宽

不足以支持数据的实时传输。

边缘计算模型应运而生。边缘计算是

部署在边缘终端设备和云计算中心之间的

一种新型计算模型[7-8]。边缘计算的资源是

指从数据源到云计算中心路径上的任意计

算和网络资源，是一个连续系统[1]。在该模

式下，边缘设备上亦有计算。边缘计算具有

几个明显的优点：首先，边缘设备处理了部

分产生的临时数据，不再需要将全部数据

上传至云端，只需要传输有价值的数据，这

极大地减轻了网络 带宽的压力，且减少了

对计算存储资源的需求。其次，在靠近数据

源端进行数据处理，能够大大地减少系统时

延，提高服务的响应时间。

人工智能（artif icial intelligence，AI）技

术迅猛发展，它是研究、开发用于模拟、延

伸和扩展人的智能的一门新的技术科学。

所 谓智能，就是人脑比较 过去、预测未来

的能力。人的大脑不是计算机，不会亦步亦

趋、按部就班地根据输入产生输出。人的大

脑是一个庞大的记忆系统，它存储着在某

种程度上反映世界真实结构的经验，能够

记忆事件的前后顺序及相互关系，并 依据

记忆做出预测。

人工智能的最大优势在于它可以通过

对外部 声音、图像、环 境或思维方 式的处

理，制定出问题的解决方法，对各类信息进

行智能化的分析处理，解决人们在生活中面

对的各种难题[9]。例如，人工智能在疾病诊

断方面的应用，不仅可以辅助医生做出诊断

治疗方案，也能帮助非医学人员正确处理病

情。根据对模拟得出的数据信息的处理分

析，人工智能可以快速制定出相应的解决方

案，并以类比人类思维的方式运作 [10]。在相

同情况下，人工智能技术相比于人工处理更

加高效快速，极大地促进了人们生活水平的

进步。人工智能技术的优势主要 体 现在以

下两个方面。

● 人工智能技术可以在很大程度上解

决现实生活中无法处理的难题。当人们对

模型的运算情况不清楚时，人工智能可以

将其很好地解决，实现由结果现象回溯本

质方法的处理。例如，针对大量杂乱、看似

无关的原生数据，人们可以采用人工智能方

法对数据进行处理、分类，提取出有用的数

据。

● 人工智能可以实现对数据的加速处

理。它主要是通过对外部声音、图像、环境

或思维模式行为的模仿，结合计算机技术，

加快 对信息和数据的处理速度，从而给用

户带来更好的体验。

人工智能技术已成功应用于目标识别、

智能搜索、语言处理、智能交通等领域。然

而，由于人工智能方法包含大量的计算，当

前人工智能大部分计算任务部署在云计算中

心等大规模计算资源集中的平台上，这极大

地限制了人工智能带给人们的便利。

为此，边缘智能应声而出。边缘智能是

指终端智能，它是融合网络、计算、存储、

应用核心能力的开放平台，并提供边缘智能

服务，满足行业数字化在敏捷连接、实时业

务、数据优化、应用智能、安全与隐私保护

等方面的关键需求。将智能部署在边缘设

备上，可以使智能更贴近用户，更快、更好为

用户地提供智能服务。

随着网络技术的发展和移动设备的高

度普及，边缘智能自提出以来，已引起了国

内外政府、学术界与工业界的高度关注。然

而，边缘智能仍处于发展初期，面临着巨大

的挑战。

2  边缘智能面临的挑战

人工智能方法主要包括训练和推断两

部分。训练主要是利用已知结果的大 量数

据来训练模型，即根据已有的大量数据来

拟合模型及参数。推断主要是用拟合好的

模型对未知结果的数据结果进行预测。训

练过程需要大量的计算资源和存储资源。

将人工智能部署在边缘设备上，主要面临以

下几个挑战。

● 计算、存储、能耗等资源受限。相比

于云计算中心等大规模服务器集群，边缘

计算的资源是指从数据源到云计算中心路

径上的任意计算和网络资源（如摄像头、网

关等）[1]。因而，边缘设备的计算、存储能力

往往远远小于专用服务器的计算、存储能

力，无法满足人工智能训练所需的大量计

算和存储资源。除此之外，部分边缘设备采

用蓄电池等小型供电设备，无法满足计算所

需的能耗。

● 边缘网络资源不足。根据Cisco云指

数的预测[2]，到2021年，全球范围将有超过

500亿的终端设备，每年产生的数据总量将

达到847 ZB。相比而言，全球数据中心的存

储能力预计仅能达到2.6 ZB，而网络流量为

19.5 ZB。

● 人工智能在“边缘”并行困难。人工

智能是研究使计算机模拟人的某些思维过

程和智能行为（如学习、推理、思考、规划

等）的学科。人工智能模型模拟人脑神经元

的互联关系，模型复杂，各组成部分之间依

赖性强，在分布式环境下并行困难。

3  边缘智能的主要研究方向

计 算 模 型 的 创 新 带 来 的 是 技 术 的 进

步，而边缘智能的巨大优势也促使人们直面

挑战、解决问题，推动相关技术的发展。针

对第2节中分析的边缘智能面临的挑战，研

究人员针对性地设计了相应的解决方案。

本节总结了当前针对边缘智能难题的5个研

究方向，包括边云协同、模型分割、模型压

缩、减少冗余数据传输以及设计轻量级加

速体系结构。其中，边云协同、模型分割、

模型压缩主要是减少边缘智能在计算、存

储需求方面对边缘设备的依赖；减少冗余

数据传输主要用于提高边缘网络资源的利

用效率；设计轻 量 级 加速体系 结 构主要针

对边 缘 特定 应用提升智能 计 算 效率。

（1）边云协同

为弥补边缘设备计算、存储等能力的

不足，满足人工智能方法训练过程中对强大

计算能力、存储能力的需求，有研究文献[11-

12]提出云计算和边计算协同服务架构。如图

1所示，研究人员提出将训练过程部署在云

2016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702017009-12016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702017035-12016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702018013-22016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702017009-12016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702017035-12016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702018038-22016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702017009-12016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702017035-12016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702016025-702016016-702016061-702016016-702017001-702016016-702017007-22016016-702019025-2 2019025-3



BIG DATA RESEARCH   大数据72 STUDY   研究 73

端，而将训练好的模型部署在边缘设备。显

然，这种服务模型能够在一定程度上弥补

人工智能在边缘设备上对计算、存储等能

力的需求。

类似 上述理念，2018年7月，谷歌 推出

两款大规模开发和部署智能连接设备的产

品：Edge TPU和Cloud IoT Edge。Edge TPU

是一种小型的专用集成电路（appl ic at ion 

specif ic integrated circuit，ASIC）芯片，用于

在边缘设备上运行TensorFlow Lite机器学

习模型。Cloud IoT Edge是一个软件系统，

它可以将谷歌云的数据处理和机器学习功

能 扩展 到网关、摄像头和终端 设备上。用

户可以在Edge TPU或者基于GPU/CPU的

加速器上运行在谷歌云上训练好的机器学

习模型。Cloud IoT Edge可以在Android或

Linux设备上运行，关键组件包括一个运行

时（runtime）。Cloud IoT Edge 运行在至少

有一个CPU的网关类设备上，可以在边缘设

备本地存储、转换、处理数据，同时，还能

与物联网（Internet of things，IoT）平台的其

他部分进行无缝互操作。

（2）模型分割

为了将人工智能方法部署在边缘设备，

参考文献[13]提出了切割训练模型，它是一

种 边 缘 服 务 器和 终端 设 备协同训练的 方

法。如图2所示，参考文献[13]提出将计算量

大的计算任务卸载到边缘端服务器进行计

算，而计算量小的计算任务则保留在终端设

备本地进行计算。显然，上述终端设备与边

缘服务器协同推断的方法能有效地降低深

度学习模型的推断时延。然而，不同的模型

切分点将导致不同的计算时间，因此需要

选择最佳的模型切分点，以最大化地发挥

终端与边缘协同的优势。

（3）模型裁剪

为了减少人工智能方法对计算、存储等

能力的需求，一些研究人员提出了一系列的技

术，在不影响准确度的情况下裁剪训练模

型，如在训练过程中丢弃非必要数据[14]、稀

疏数据表示[15-16]、稀疏代价函数[15-17]等。图

3展示了一个裁剪的多层感知网络。如图3所

示，网络中许多神经元的值为零，这些神经

元在计算过程中不起作用，因而可以将其移

除，以减少训练过程中对计算和存储的需

求，尽可能使训练过程在边缘设备进行。在

参考文献[18]中，作者也提出了一些压缩、裁

剪技巧，能够在几乎不影响准确度的情况下

极大地减少网络神经元的个数。

（4）减少冗余数据传输

为了节省带宽资源，部分研究人员在不

同的环境中提出了各式各样减少数据传输

的方法，主要表现在边云协同和模型压缩

中。例如，在参考文献[11]中，作者提出只将

在边缘设备推断有误的数据传输到云端再

次训练，以减少数据传输。在参考文献[19]

中，作者提出在不影响准确度的情况下移除

冗余数据，以减少数据的传输。

（5）设计轻量级加速体系结构

虽然NVIDIA公司的GPU芯片在数据中

心人工智能的训练阶段占据了主导地位，但

是依靠电池供电的边缘设备需要低功耗、

小面积的加速芯片才能进行有效的推理。

为此，相关研究人员从不同的角度 进行了

考虑，设计了许多针对边缘设备的加速体系

结构。例如，在参考文献[19]中，作者针对压

缩、裁剪环境下的网络模型设计了一个加速

器。在参考文献[20]中，与传统对不同种类

应用一一对应设计加速硬件方法不同，作者

提出采用可编程硬件加速，即对不同种类的

应用使用同一硬件重写编程加速，以提高资

源利用率，减小加速硬件的面积。在参考文

献[21]中，作者提出利用可重构硬件特性，

针对多种应用设计加速体系结构，在维持硬

件面积的同时扩大应用范围。在工业界，亦

有公司研究低功耗加速芯片。例如，与Altera

公司和X i l in x公司研究数据中心功耗达到

数十瓦的大型现场可编程门阵列（field pro-

grammable gate array，FPGA）芯片不同，

Efinix公司的目标是研究功耗只有一瓦但可

以运行神经网络加速器的设备。

4  结束语

经过 近几年的发展，人工智能已在许

多场 景下发挥了重要 作用，其巨大的优势

有望在更多方面推动科技和社会生活的进

步。然而，由于人工智能对计算能力的高需

求，目前为止，人工智能的训练过程多集中

在云计算中心等大规模计算集群中，端-云

间的传输时延已成为智能服务的一道门墙。

为使智能更贴近用户，更好地为人们服务，

边缘智能应运而生，即结合人工智能和边缘

计算技术，将智能服务由云计算中心推送

到边缘设备，以改善智能服务质量。

本文总结了边缘智能面临的3个挑战，

并总结了当前大部分研究人员针对这3个挑

战提出的5个方向的解决方案，包括边云协

同、模型分割、模型压缩、减少冗余数据传

输以及设计轻量级加速体系结构。

人 工智能、边 缘 计算已获得国内外政

府、学术界和工业界的广泛关注和认可，已

在许多应用场景下发挥作用。将人工智能

部署在边缘设备已成为提升智能服务的有

效途径。尽管边缘智能仍处于发展初期，然

而，笔者相信，边缘智能将产生极大的促进

效果，并成为各行各业的黏合剂和智能产

业发展的催化剂，促进整个工商业体系的升

级转型。
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图 2  边缘服务器与终端设备协同推理

图 3  裁剪的训练模型

图 1  云计算中心协同边计算服务器服务的过程
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端，而将训练好的模型部署在边缘设备。显

然，这种服务模型能够在一定程度上弥补

人工智能在边缘设备上对计算、存储等能

力的需求。

类似 上述理念，2018年7月，谷歌 推出

两款大规模开发和部署智能连接设备的产

品：Edge TPU和Cloud IoT Edge。Edge TPU

是一种小型的专用集成电路（appl ic at ion 

specif ic integrated circuit，ASIC）芯片，用于

在边缘设备上运行TensorFlow Lite机器学

习模型。Cloud IoT Edge是一个软件系统，

它可以将谷歌云的数据处理和机器学习功

能 扩展 到网关、摄像头和终端 设备上。用

户可以在Edge TPU或者基于GPU/CPU的

加速器上运行在谷歌云上训练好的机器学

习模型。Cloud IoT Edge可以在Android或

Linux设备上运行，关键组件包括一个运行

时（runtime）。Cloud IoT Edge 运行在至少

有一个CPU的网关类设备上，可以在边缘设

备本地存储、转换、处理数据，同时，还能

与物联网（Internet of things，IoT）平台的其

他部分进行无缝互操作。

（2）模型分割

为了将人工智能方法部署在边缘设备，

参考文献[13]提出了切割训练模型，它是一

种 边 缘 服 务 器和 终端 设 备协同训练的 方

法。如图2所示，参考文献[13]提出将计算量

大的计算任务卸载到边缘端服务器进行计

算，而计算量小的计算任务则保留在终端设

备本地进行计算。显然，上述终端设备与边

缘服务器协同推断的方法能有效地降低深

度学习模型的推断时延。然而，不同的模型

切分点将导致不同的计算时间，因此需要

选择最佳的模型切分点，以最大化地发挥

终端与边缘协同的优势。

（3）模型裁剪

为了减少人工智能方法对计算、存储等

能力的需求，一些研究人员提出了一系列的技

术，在不影响准确度的情况下裁剪训练模

型，如在训练过程中丢弃非必要数据[14]、稀

疏数据表示[15-16]、稀疏代价函数[15-17]等。图

3展示了一个裁剪的多层感知网络。如图3所

示，网络中许多神经元的值为零，这些神经

元在计算过程中不起作用，因而可以将其移

除，以减少训练过程中对计算和存储的需

求，尽可能使训练过程在边缘设备进行。在

参考文献[18]中，作者也提出了一些压缩、裁

剪技巧，能够在几乎不影响准确度的情况下

极大地减少网络神经元的个数。

（4）减少冗余数据传输

为了节省带宽资源，部分研究人员在不

同的环境中提出了各式各样减少数据传输

的方法，主要表现在边云协同和模型压缩

中。例如，在参考文献[11]中，作者提出只将

在边缘设备推断有误的数据传输到云端再

次训练，以减少数据传输。在参考文献[19]

中，作者提出在不影响准确度的情况下移除

冗余数据，以减少数据的传输。

（5）设计轻量级加速体系结构

虽然NVIDIA公司的GPU芯片在数据中

心人工智能的训练阶段占据了主导地位，但

是依靠电池供电的边缘设备需要低功耗、

小面积的加速芯片才能进行有效的推理。

为此，相关研究人员从不同的角度 进行了

考虑，设计了许多针对边缘设备的加速体系

结构。例如，在参考文献[19]中，作者针对压

缩、裁剪环境下的网络模型设计了一个加速

器。在参考文献[20]中，与传统对不同种类

应用一一对应设计加速硬件方法不同，作者

提出采用可编程硬件加速，即对不同种类的

应用使用同一硬件重写编程加速，以提高资

源利用率，减小加速硬件的面积。在参考文

献[21]中，作者提出利用可重构硬件特性，

针对多种应用设计加速体系结构，在维持硬

件面积的同时扩大应用范围。在工业界，亦

有公司研究低功耗加速芯片。例如，与Altera

公司和X i l in x公司研究数据中心功耗达到

数十瓦的大型现场可编程门阵列（field pro-

grammable gate array，FPGA）芯片不同，

Efinix公司的目标是研究功耗只有一瓦但可

以运行神经网络加速器的设备。

4  结束语

经过 近几年的发展，人工智能已在许

多场 景下发挥了重要 作用，其巨大的优势

有望在更多方面推动科技和社会生活的进

步。然而，由于人工智能对计算能力的高需

求，目前为止，人工智能的训练过程多集中

在云计算中心等大规模计算集群中，端-云

间的传输时延已成为智能服务的一道门墙。

为使智能更贴近用户，更好地为人们服务，

边缘智能应运而生，即结合人工智能和边缘

计算技术，将智能服务由云计算中心推送

到边缘设备，以改善智能服务质量。

本文总结了边缘智能面临的3个挑战，

并总结了当前大部分研究人员针对这3个挑

战提出的5个方向的解决方案，包括边云协

同、模型分割、模型压缩、减少冗余数据传

输以及设计轻量级加速体系结构。

人 工智能、边 缘 计算已获得国内外政

府、学术界和工业界的广泛关注和认可，已

在许多应用场景下发挥作用。将人工智能

部署在边缘设备已成为提升智能服务的有

效途径。尽管边缘智能仍处于发展初期，然

而，笔者相信，边缘智能将产生极大的促进

效果，并成为各行各业的黏合剂和智能产

业发展的催化剂，促进整个工商业体系的升

级转型。

参考文献：

[1]	�� 施巍松, 张星洲, 王一帆, 等. 边缘计算: 现状与

展望[J]. 计算机研究与发展, 2019, 56(1): 69-89.

	� SH I W S, Z H A NG X Z , WA NG Y F, e t  a l . 

Edge computing: state-of-the-art and future 

direct ions[J]. Journal of Computer Research 

and Development, 2019, 56(1): 69-89.

[2]	� Cisco. Cisco global cloud index: forecast and 

methodolog y, 2016-2021[R]. San Jose: Cisco, 

2018.

[3]	� WA N G  F ,  X U  J ,  WA N G  X ,  e t  a l .  J o i n t 

2016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722017009-12016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722017035-12016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722018013-22016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722017009-12016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722017035-12016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722018038-22016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722017009-12016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722017035-12016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722016025-722016016-722016061-722016016-722017001-722016016-722017007-22016016-722019025-4 2019025-5

图 2  边缘服务器与终端设备协同推理

图 3  裁剪的训练模型

图 1  云计算中心协同边计算服务器服务的过程
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