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基于 DNN 卷积核分割的边缘协作推理性能分析 
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（北京邮电大学电子工程学院，北京 100876） 

摘  要：随着智能芯片在边缘终端设备的普及，未来大量的 AI 应用将部署在更靠近数据源的网络边缘。基于 DNN
的分割方法可以实现深度学习模型在资源受限的终端设备上训练和部署，解决边缘 AI 算力瓶颈问题。在传统基

于工作负载的分割方案（WPM, workload based partition method）的基础上，提出基于卷积核的分割方案（KPM, 
kernel based partition method），分别从计算量、内存占用、通信开销 3 个方面进行推理性能的定量分析，并从推

理过程灵活性、鲁棒性、隐私性角度进行定性分析。最后搭建软硬件实验平台，使用 PyTorch 实现 AlexNet 和 VGG11
网络进一步验证所提方案在时延和能耗方面的性能优势，相比于传统工作负载分割方案，所提卷积核分割方案在

大规模计算场景下有更好的 DNN 推理加速效果，且具有更低的内存占用和能量消耗。 
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Abstract: With the popularity of intelligent chip in the application of edge terminal devices, a large number of AI appli-
cations will be deployed on the edge of networks closer to data sources in the future. The method based on DNN partition 
can realize deep learning model training and deployment on resource-constrained terminal devices, and solve the bottle-
neck problem of edge AI computing ability. The kernel based partition method (KPM) was proposed as a new scheme on 
the basis of traditional workload based partition method (WPM). The quantitative analysis of inference performance was 
carried out from three aspects of computation FLOPS, memory consumption and communication cost respectively, and 
the qualitative analysis of the above two schemes was carried out from the perspective of flexibility, robustness and pri-
vacy of inference process. Finally, a software and hardware experimental platform was built, and AlexNet and VGG11 
networks were implemented using PyTorch to further verify the performance advantages of the proposed scheme in terms 
of delay and energy consumption. It was concluded that, compared with the WPM scheme, the KPM scheme had better 
DNN reasoning acceleration effect in large-scale computing scenarios. And it has lower memory usage and energy con-
sumption. 
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0  引言 

随着深度学习算法的突破和边缘智能[1]的普

及，越来越多高服务质量、高服务精度和数据隐私

安全的物联网设备被投入各种智能家居、智能工

厂、智能城市等应用场景[2-6]，基于深度神经网络

（DNN, deep neural network）模型的智能应用在边缘

设备中逐渐普及[7]，将 DNN 类应用下沉到边缘设

备的智能服务需求日益强烈[8]。然而基于 DNN 类

的智能应用通常是计算密集型的，对设备 CPU、

GPU、内存、网络等资源有高要求。基于 DNN 分

割的协作推理机制[9]可以通过对 DNN 模型合理分

割及卸载实现计算压力的分担，这是在资源有限的

边缘设备上部署并执行DNN推理任务的方法之一。

为此，Parthasarathy 等[10]提出一种基于模型分割的

分布式边缘推理框架 DEFER，有效降低资源受限设

备的能耗。Tian 等[9]提出了一种移动性层粒度的

DNN 分割卸载方案，实现了移动用户和边缘云的协

同执行。Ren 等[11]提出一种能够进行细粒度分割的

DNN 弹性计算协作方案，将模型部署在多个终端设

备以及云端，最大化协作推理。Xin 等[12]研究了多

用户资源约束条件下的 DNN 分割卸载优化问题，

选择合适的分割点在端边协同框架下执行 DNN 推

理任务。Eshratifar 等[13]将 DNN 分割方案应用于移

动设备与云服务器的协作，提出了一种计算卸载框

架，在加快 DNN 任务执行的同时减小移动设备能

耗。考虑到 DNN 任务不会只考虑一个卸载点，

Eshratifar 等[14]提出了一个自适应的 JointDNN 框

架，通过端云协作采用多分割点的方式为分布式

DNN 细粒度弹性划分提供了基础。然而传统研究都

以卷积层为单位将 DNN 任务分割卸载到云端或边

缘服务器端进行处理，每一层存在较大计算量。对

此 Mohammed 等[15]提出了一种细粒度的自适应分

割方案，通过将 DNN 卷积过程的特征图按行分割

为不同子层，分配到雾计算[5]节点实现并行处理。

Zhao 等[16]提出了面向 DNN 推理的自适应分布式计

算框架 DeepThings，通过特征图分割卸载与融合的

方式实现分布式并行推理。 
已有对DNN细粒度分割方案的研究主要基于数

据并行的方式，但该方案不能减少模型执行过程加载

的内存参数量，并未减轻运行模型的设备内存压力。

基于此，本文从模型并行的角度出发，提出新的基于

卷积核分割方案，通过定量、定性分析与现有细粒度

分割方案进行对比，并进一步搭建软硬件实验平台，

验证所提方案对 DNN 推理的加速效果。 

1  卷积核分割方案构建 

1.1  卷积计算量和参数量建模 
AlexNet 结构如图 1 所示，以该经典 CNN 模型

AlexNet[17]推理过程为例，AlexNet 模型由 5 个卷积

层和 3 个全连接层构成，其中，卷积层负责数据特

征的提取，全连接层负责结果的聚合和分类并输出

结果。在资源受限的移动平台上，卷积层是深度神

经网络所有层（卷积层、池化层、激活层、归一化

层）的执行瓶颈[16]，因此本文仅讨论对卷积层的分

割和量化建模。 
在 DNN 推理过程中，推理的时延及能耗主要

受计算量影响，而网络参数量直接决定模型运行时

的内存占用。其中，卷积层通过一个和输入数据通

道数相同的卷积核进行逐个通道卷积并求和，最后

得出一个结果数值，在考虑偏置的情况下，一个卷

积层处理输入数据时的计算量即每秒浮点操作数

（FLOPS, floating-point operations per second）为[18] 
 in out out outFLOPS ( 2 1)C K K H W C= × × × - × × ×  (1) 

 
图 1  AlexNet 结构 
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根据 CNN 卷积属性可以得到特定卷积层的输

入输出数据关系为 

 in
out

2
1

H P KH
S
+ -

= +  (2) 

 in
out

2
1

W P KW
S
+ -

= +  (3) 

其 中 ， para
in out( ( ) 1)P C K K C= × × + × 和 paraP =  

in out( ( ) 1)C K K C× × + × 分别为输入和输出特征图的通

道数， para
in out( ( ) 1)P C K K C= × × + × 为卷积核尺寸，

para
in out( ( ) 1)P C K K C= × × + × 和 para

in( (P C K= × ×  

out) 1)K C+ × 分别为输入特征图的尺寸大小，
para

in out( ( ) 1)P C K K C= × × + × 和 para
in( (P C K= × ×  

out) 1)K C+ × 分别为输出特征图的尺寸大小，P和 S

则分别表示卷积填充值和卷积步长大小。 
卷积操作的参数量与输入通道数、卷积核个数

以及卷积核尺寸有关，计算式如下。 

 para
in out( ( ) 1)P C K K C= × × + ×  (4) 

由式(1)和式(4)可知，卷积计算量与参数量均与

卷积核个数成正比。由此可知，减少单设备计算的

卷积核个数可以成比例减少设备计算量，基于此提

出基于卷积核的分割卸载方案，下面对该方案进行

详细介绍及性能分析。 

1.2  卷积核分割卸载方案构建 
为了更好地体现卷积核分割方案对 DNN 推理

的优化效果，本文与传统方案进行对比，分割方案

如图 2 所示。 
基于工作负载的分割方案（WPM, workload 

based partition method）[19]：为分担复杂 DNN 层推

理的计算压力，将输入数据（工作负载）按行分割

成多个子层，并卸载到多个移动设备上并行计算来

最小化推理时延。为保证分割后卷积层输出的特征

图都能进行完整的卷积操作，前一层卷积结束后，

需要将卷积操作输出数据的边界行作为下一层卷

积的 padding 发送到其邻近的节点。如图 2(a)所示，

将原始工作负载按分割比例 1 in( 2 )F C K K= × × × ×  

out out outH W Cδ × × × （ 0≤ 1δ≤ ）分割后，卸载到 A、

B 两个协作设备并行执行，并在每层卷积结束通信

padding 数据。 
基于卷积核的分割方案（KPM, kernel based 

partition method）：工作负载分割方案要求每个协作

设备模型参数完整，造成在小设备部署时内存占用

过大，基于神经网络中卷积运算独立性的原则和模

型并行角度，提出 KPM，该方案将卷积层以卷积核

为单位划分为多个子层，卸载到协作设备并行处

理，每层卷积结束后，协作设备将各自推理运算得

到的相应输出特征图通过多播的方式发送给其他

 
图 2  分割方案 
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协作设备进行数据整合，以保证在下一次卷积之

前每个设备拥有完整的输入数据/特征图。图 2(b)
给出了基于卷积核分割的两设备协同推理实例，

首先将完整图片作为输入特征图分别发送到协作

设备 A 和 B，协作设备并行处理部分卷积核运算，

并生成对应颜色的特征图，卷积结束后进行数据

共享和同步。 
在 WPM 和 KPM 两种方案中，每层卷积都需要

互相通信来支持并行计算，且分割和卸载过程可以按

照每个设备的 CPU、内存能力以及网络通信环境有选

择地进行。为进一步评估所提方案的优劣，接下来对

比已有方案，分别从定量和定性两方面进行分析。 

2  定量建模分析 

为了综合考量两种分割方案在 DNN 模型分布

式部署和高效执行方面的性能，下面首先从 DNN 模

型计算复杂度、内存占用以及协作推理过程中的通信

开销 3 个方面对两种细粒度分割方案进行定量性能

分析对比。以经典 AlexNet 为例，设输入尺寸为

3 px 227 px 227 px× × 的 RGB 图片，进行如下分析1。 
2.1  计算量建模分析 

针 对 图 2(a) 中 的 WPM ， 以 分 割 比 例

1 in out out out( 2 )F C K K H W Cδ= × × × × × × × 按行分割，

得到输入数据尺寸高度为 inHδ × 。为保证卷积操作

的完整性，每层卷积结束每个设备会互相通信交界

padding，使得该设备输出特征图大小保持为分割前

的 1 in out out out( 2 )F C K K H W Cδ= × × × × × × × 比例关

系。此时设备 A 输出特征图高度为 outHδ × ，根据

式(1)，工作负载分割方案中设备 A 上卷积计算量

（FLOPS）为 
 1 in out out out( 2 )F C K K H W Cδ= × × × × × × ×  (5) 

针对图 2(b)中的 KPM，同样以设备 A 为例，

卷积核分 割比例为 2 in out( 2 )F C K K H= × × × × ×  

out outW Cδ× × ，即在设备 A 上只执行 outCδ × 个卷积

核，对应的计算量为 
 2 in out out out 1( 2 ) =F C K K H W C Fδ= × × × × × × ×  (6) 

由式(5)和式(6)可知，两种分割方案下单设备计

算量是一致的，这是因为 WPM 减小了卷积输入数

据尺寸，KPM 减少了卷积核个数，由于乘性关系，

                                 
1 为简化问题，协作设备之间均采用等比分割以及向上取整的

方式。 

两者对卷积计算量的降低程度一致。 
AlexNet 模型中两种分割方案和不进行分割时

的计算量比较如图 3 所示，当两种细粒度分割方案

使用 4 个设备协作时，相比较于无其他设备协作的

不分割方案，两种方案通过分割卸载均可以成比例

地降低单设备计算量。 

 
图 3  AlexNet 模型中两种分割方案及不分割方案的计算量比较 

2.2  内存占用建模分析 
在 DNN 推理过程中，需要先加载模型参数到

内存再执行任务推理。期间模型参数量以及卷积过

程中的输入输出数据会带来巨大的内存占用，使得

复杂 DNN 模型难以直接部署到资源受限的物联网

边缘设备上[6]。 
由式(4)可知，两种分割方案下单设备参数量分

别为 

 1 in out( ( ) 1)P C K K C= × × + ×  (7) 

 2 in out( ( ) 1)P C K K C δ= × × + × ×  (8) 

此外输入输出数据分别为 

 in in in inD C H W= × ×  (9) 

 out out out outD C H W= × ×  (10) 

卷积过程内存占用主要受输入输出数据和加

载的网络模型参数量影响，根据式(4)可得工作负

载分割和卷积核分割方案下单设备的内存占用，

分别为 

 1 1 in out= +( )M P D D δ+ ×  (11) 

 2 2 in out= +M P D D δ+ ×  (12) 

AlexNet 模型中两种分割方案内存占用情况

如图 4 所示，可以看出，与工作负载分割方案相

比，卷积核分割的方案可以有效降低内存占用，且
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最低只有不分割方案的 26%。这是因为 WPM 单个

设备模型参数量不随协作设备数改变，而 KPM 可

以通过卷积核分割卸载成比例减少参数量。 

 
图 4  AlexNet 模型中两种分割方案内存占用情况 

2.3  通信量建模分析 
在每层卷积操作结束后，两种细粒度分割方案

均需要进行数据同步后再进入下一层卷积。不同的

是，WPM 每层卷积结束需要交换输出数据的边界

行作为下一层卷积的 padding，KPM 则需要将完整

的输出特征图通过多播的方式传输给其他设备进

行数据整合。 
WPM 中，当协作设备数大于 2 时，设备的输

入特征图数据会分为边界数据和中间数据，两者对

应的 padding 行数不同，工作负载分割输入数据示

意图如图 5 所示，边界数据需要传输顶部或底部的

边界 padding，而中间数据则需要同时传输顶部和

底部的边界 padding，因此不失一般性，以中间数

据为例求解 padding 的行数。 

 

图 5  工作负载分割输入数据示意图 

为保证特征图完整性，设备协作卷积的特征图

应与单点卷积效果一致，即分割前卷积输出的特征

图尺寸等于分割后各设备卷积特征图尺寸之和，故

对于中间数据（中间特征图切片），考虑上下 padding
行数一致的情况有 

 in in2 21 1H P K H P K
S S

δδ
´+ - + - + = +  

 (13) 

 2 (1 )( )
2

p
P K Sδ δ´ + - - =   

 (14) 

其中， p´即为需要传输的 padding 行数。由于边界

输入数据只需要对头部或尾部加 padding，故 p´相

对中间输入数据要小。KPM 每层卷积结束需要通信

的特征图数据量与设备所承担的计算卷积核个数

成正比，即 out out outH W C δ× × × ；在此对比等比分割

的情况下 KPM 方案的单设备通信量数据：在协作

设 备 不 超 过 2 时 ， 单 设 备 通 信 量 最 大 为

out outp W C´ × × ；协作设备大于 2 时，单设备通信量

最大为 out out2p W C´× × 。 

两种分割方案下，系统单设备通信量随协作设

备数变化情况如图 6 所示，其中 WPM 每个协作设

备需要通信的 padding 数据随着协作设备数目变化

保持不变。而 KPM 中单设备通信量随协作设备数

增多成比例减少。在设备数大于 8 时，卷积核分割

的通信量小于工作负载分割的方案，由此可知，基

于卷积核的分割方案在大规模设备协作计算时具

有更小的通信开销2。 
综合以上分析，相比 WPM 方案，KPM 在同比

降低设备计算量的同时，具有更少的内存占用，且

在多设备协作时具有更小的通信开销。 

                                 
2 对于 AlexNet 而言，conv3 和 conv4 参数设置相同，故 conv3 和

conv4 的通信量数据是重合的。 
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图 6  两种分割方案下，系统单设备通信量随协作设备数变化情况 

3  定性理论分析 

在实际推理过程中，计算框架灵活性、系统鲁

棒性及数据隐私保护[20]是 DNN 分割卸载研究中需

要重点考虑的因素。接下来对 WPM 和 KPM 两种

方案相关方面性能进行对比分析。 
灵活可变的计算框架可以更好地适应网络环

境。基于工作负载分割的方案，其计算开销取决

于最初的输入数据分割情况。但实际推理过程中，

可用计算资源以及网络通信环境是时变的[21]，不

同卷积层的计算量也不同，只在最初将输入数据

分割一次会导致后续推理过程缺乏任务卸载分配

的灵活性[22]；而 KPM 由于每层输入的都是完整数

据，可以在计算过程中根据系统计算资源、网络条

件以及任务计算量大小自适应调整分割方案，最大

限度地利用网络资源，因此具有更大的卸载灵活

性。此外，在 WPM 中，一般卷积过程的最小特征

图不应小于卷积核尺寸[19]，只适合小数量设备的

协作。而针对 KPM，每个卷积核之间的卷积运算

是独立的，协作设备数量上限理论上为卷积核个数

（如 AlexNet 的 conv2 有 256 个卷积核），可分割上

限更高。故 KPM 相比于 WPM，具有更高的卸载

和分割弹性。 
系统鲁棒性直接影响任务响应效率。在协作推

理过程中，节点移动性、电量限制等原因均会造成

计算中断、数据传输丢包等问题[21]，尤其是卷积前

期的数据丢失将直接影响推理结果的准确性。以图

像识别任务为例，WPM 会将猫咪图片分割为上下

两部分，如果具有猫咪头部特征的子负载在卷积前

期发生数据丢失，则缺失了执行猫咪图像识别任务

所需的关键信息（如脸部特征眼睛、耳朵等），会

对后期的特征提取和全连接层的特征融合带来很

大的误差。而在卷积核分割方案下，卷积前期主要

提取基础特征，VGG11 网络第一层卷积后可视化的

特征图如图 7 所示，第一层卷积结束生成 9 个可视

化特征图，其中若发生特征图丢失其他特征图还是

保留了关键信息（如眼睛、耳朵等特征），故 KPM
针对数据缺失情况具有较高的容错性，推理过程相

对稳定。 

 
图 7  VGG11 网络第一层卷积后可视化的特征图 

物联网设备产生、交换并处理大量安全和隐私

敏感数据，易成为各种攻击的目标。在 DNN 协作

推理时，DNN 模型需要通过无线网络将私有数据发

送到协作设备或远程服务器，并将其公开给服务提

供者。即使提供者是可信的，在提供者的通信通道

上收到旁通道攻击时[23]，数据隐私机制仍然可能是

脆弱的。如果对推理设备共享 DNN 模型，则参数

可能由不可信方重构[24]。两种细粒度分割方案推理

过程既需要共享数据，又需要共享 DNN 模型，均
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可能产生隐私问题。对此，最近的一些研究[25-26]提

出了一种密码协议，通过干扰电路或同态加密确保

推理中的隐私性，这些加密协议依赖昂贵的密码原

语，可能会导致相当高的计算和通信开销。与此同

时在人群计算模型下通过选择可靠节点也可以降

低隐私泄露风险[27]。 
综合以上定量、定性分析，卷积核分割的方案

可以通过增加协作设备有效降低单设备的内存占

用和通信开销，且具有更高的计算灵活性和鲁棒

性。接下来，通过搭建软硬件实验平台实测推理过

程时延和能耗数据，进一步验证该方案对 DNN 推

理的加速效果。 

4  卷积核分割软硬件实验 

WPM 已经被验证可以较好地加速 DNN 推理，

为进一步验证 KPM 的效果，本文使用了一个软硬

件测试平台来模拟该分割方案。在此选择 Rasp-
berry Pi 4、AI 人工智能开发板 NVIDIA Jetson 
Xavier NX 以及桌面移动 PC 分别代表计算能力由

弱到强的边缘物联网异构设备，共同协作推理 DNN
模型。其中，设备置于同一局域网下通过 Wi-Fi 互
相连接。协作设备硬件参数见表 1。 

表 1 协作设备硬件参数 

硬件 CPU 内存 

移动 PC 
i5-8265U CPU@  
1.6 GHz(8 CPUs) ～ 
1.8 GHz 

8 GB RAM 

NVIDIA Jetson 
Xavier NX 

2-core @ 1 900 MHz 
4/6-core @ 1 400 MHz 

8 GB LPDDR4 
1 600 MHz 

Raspberry Pi 4 4/6-core @ 600 MHz～ 
1.5 GHz 

4 GB LPDDR4 
3 200 RAM 

 
用 PyTorch 分别实现 AlexNet 和 VGG11 网络3，

并用 CIFAR-10 数据集对模型预先训练。分别将

Raspberry Pi 4 和 NVIDIA Jetson Xavier NX 作为计

算主体，将移动 PC 作为协作设备，向每个计算设

备都输入尺寸大小为3 px 227 px 227 px× × 的图片，

将DNN模型以卷积核为单位分割卸载到PC端并行

推理。此外，将设备之间无线通信速率分别固定为

100 MB/s和 10 MB/s以研究通信环境对计算卸载的

                                 
3 本文主要讨论卷积层分割并行方案的相关问题，因此，本文优先

选择经典网络 Alexnet 和 VGG 进行实验。而复杂网络结构（如

ResNet[28]等）的网络结构可能包含环路等，因此需要针对特定网

络采用卷积等效等方法讨论。 

影响。本文将推理过程中的能耗以及时延作为系统

推理优化效果的重要参考依据，基于此测量完整推

理过程的时延并计算推理过程中的能耗。不失一般

性，推理时延为执行推理任务过程 100 次的平均时

延。而在计算设备推理能耗时，考虑了通信能耗和

计算能耗，并采用文献[19]中的通信和计算能耗模

型理论计算，对于第 i个设备，通信时延和能耗分

别为 t t t
i i iT d B= 、 t t t

i i iE T p= × 。其中， t
id 为设备需

要传输的数据量， t
iB 表示传输速率， t

ip 为传输功

率，在此取 t 0.8 Wip = ；计算能耗采用 c 3 c
i i iE kf T= ×

计算，其中 k为与计算机硬件有关的参数，在此取
241 10k -= × [29]， if 为设备频率，设置为 1 GHz， c

iT

为实测的设备推理时延。  
定义卸载率 0.2δ = 为从计算主体（Raspberry Pi 4

和 NVIDIA Jetson Xavier NX）卸载到 PC 的 DNN
卷积核个数占比。当 0.2δ = 表示在计算主体本地推

理， 0.2δ = 表示将所有工作负载卸载到移动 PC 上

执行。不同卸载比例下的推理总时延如图 8 所示。

由图 8(a)可知，在网络传输速率为 100 MB/s 时，将

推理任务卸载到移动 PC 均可以减小推理时延。当

0.2δ = 时，AlexNet 在 NVIDIA Jetson Xavier NX 上

的卸载推理时延只有不卸载时的 54.25%，在

Raspberry Pi 4 上的卸载推理时延则降到 38.82%。

当网络传输速率为 10 MB/s，卸载比例 0.2δ = 时，

将AlexNet从NVIDIA Jetson Xavier NX卸载到移动

PC 并不能带来推理加速效果，这是由于卸载增加

额外的通信开销过大，说明对于计算能力强的设

备，在网络状况较差时，适合本地计算。由图 8(b)
可知，在不同的通信条件下，计算卸载均能给

VGG11 网络推理带来较好的加速效果。另外两个设

备在 100 MB/s 和 10 MB/s 两种网络带宽下的两条

曲线相比图 8(a)更紧凑，这是由于相对 AlexNet，
VGG11 具有更大的计算复杂度，协作推理的通信开

销对总时延影响较弱。 
AlexNet 在两种分割方案下，随不同协作设

备数目和网络传输速率的推理时延和设备平均能

耗变化情况如图 9 所示（这里采用性能相近的移

动 PC 协作，且采用平均分割的形式）。由于本实

验采用的输入图片尺寸为 3 px 227 px 227 px× × ，

KPM 理论上每层卷积的协作设备数目上限为卷

积核个数，AlexNet 模型中最大为 384。由图 9 可

得以下几个结论。 



第 4 期 郅佳琳等：基于 DNN 卷积核分割的边缘协作推理性能分析 ·79· 

 

 
图 8  不同卸载比例下的推理总时延 

1) 在无线通信状态良好（速率为 100 MB/s）
时，当设备数小于 8，两种方案的推理时延和单设

备能耗均随着设备增多断崖式降低，且工作负载分

割方案更低。设备数大于 8 时，KPM 分割方案对

DNN 推理的优化效果更好。这是因为 WPM 分割方

案只需要传输 padding 数据，通信量更小，而随着

协作设备增多，KPM 分割方案的单设备通信量成倍

减少，在设备数大于 8 时通信开销比前者更小。 
2) 当无线通信较差（速率为 10 MB/s），KPM

在两设备协作时，推理时延比不分割的方案大，这

是由于此时卸载带来的额外通信开销不能抵消本地

计算开销的减少。此外在通信较差时，两种方案对

时延的优化效果差距更加明显，这是因为当计算量

一致时，时延差距主要来源于通信量。这进一步说

明，KPM 适合通信状况良好的大规模计算场景。 
3) 当通信速率良好时（速率为 100 MB/s），

KPM 和 WPM 的协作推理平均能耗差异较小，这是

因为此时计算能耗占据主导。 

 
图 9  AlexNet 在两种分割方案下，随不同协作设备数目和 

网络传输速率的推理时延和设备平均能耗变化情况
4
 

5  结束语 

在现有 DNN 细粒度工作负载分割的基础上，

提出卷积核分割的新方案，为了验证该方案的效

果，从定量（计算、内存占用、通信）和定性（灵

活性、鲁棒性、隐私性）等方面进行分析，并搭建

软硬件实验平台，用 PyTorch 框架实现 AlexNet 和
VGG11 网络，从时延和能耗上验证两种方案对

                                 
4 WPM 分割方案下协作设备数不能超过 AlexNet 卷积过程特征图

最小尺寸 13 px×13 px，为了保证特征图分割单位（行）的完整

性，图 9 中，WPM 方案对应的图像只展示到协作设备数目为 12。 
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DNN 推理的优化效果。结果表明，卷积核分割的方

案在大规模计算场景下，具有更小的通信开销和内

存占用，且在计算灵活性和推理鲁棒性上有更大的

优势。本文的卷积核分割方案与传统方案的差异在

数据分发和部署方案方面，并不会改变对卷积推理

的逻辑，故卷积核分割的方案并不会对传统模型的

准确率造成影响。后续将会在此基础上，进一步研

究分割卸载决策和资源分配策略对推理优化效果

的影响。 
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