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摘  要 

随着人工智能技术与嵌入式硬件的快速发展，嵌入式人工智能系统(如移动机器人、自动驾驶汽车和星载

无人机)在工业自动化、交通运输和航空航天等关键领域变得越来越重要。作为集成CPU、GPU、NPU等
多种异构处理器单元的智能实时系统，其核心任务是通过计算密集型的深度神经网络(DNN)实现环境感

知、决策控制等复杂功能，同时面临严格的时间约束与资源瓶颈。文章从网络模型在嵌入式系统加速推

理优化的角度，将围绕DNN模型轻量化、推理加速优化与动态任务调度三个方面，详细分析嵌入式智能

系统的国内外研究现状。 
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Abstract 
With the rapid advancement of artificial intelligence (AI) technologies and embedded hardware, 
embedded AI systems—such as mobile robots, autonomous vehicles, and spaceborne unmanned 
aerial vehicles—are becoming increasingly significant in key domains including industrial automa-
tion, transportation, and aerospace. As intelligent real-time systems integrating heterogeneous 
processing units such as CPUs, GPUs, and NPUs, their core mission is to execute computationally 
intensive deep neural networks (DNNs) to achieve complex functions such as environmental per-
ception and decision control, all under stringent temporal constraints and resource limitations. 
From the perspective of accelerating and optimizing neural network inference on embedded sys-
tems, this paper provides a comprehensive analysis of the current research progress at home and 
abroad, focusing on three major aspects: DNN model lightweighting, inference acceleration optimi-
zation, and dynamic task scheduling. 
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1. 引言 

深度神经网络模型轻量化技术是突破人工智能应用在嵌入式系统部署瓶颈的关键路径，其通过算法

重构与参数压缩的双重优化，在可接受网络精度损失范围内构建高效推理模型。在算法层面，知识蒸馏

技术实现复杂模型向轻量化架构的能力迁移，配合模块化网络设计降低结构冗余；参数剪枝(结构化/非结

构化)、量化(二值化/混合精度)及低秩分解等方法系统性地减少模型计算量[1]。硬件适配层面则通过稀疏

矩阵加速器、多分支网络架构等定制化设计，提升轻量化模型在嵌入式异构平台的能效表现，形成算法

–硬件协同优化方法[2]。 
面向大语言模型的嵌入式部署需求，轻量化技术呈现细粒度创新趋势：一方面，根据量化所应用的

不同阶段，可以将量化方法分为三类：量化感知训练(QAT, Quantization-Aware Training)、量化感知微调

(QAF, Quantization-Aware Fine-tuning)及训练后量化(PTQ, Post-Training Quantization) [3]。QAT 在模型的

训练过程中采用量化，QAF 在预训练模型的微调阶段应用量化，PTQ 在模型完成训练后对其进行量化，

并结合硬件特性开发出极限低比特的整型(如 INT4、INT8)压缩方案；另一方面，混合专家模型等异构架

构革新了模型部署范式，通过大小模型动态协作实现推理效率的阶跃式提升[4]。此类技术使百亿参数级

模型在嵌入式设备端的实时推理成为可能，推动嵌入式系统向智能认知层级跨越。 

2. 嵌入式智能系统推理优化加速技术发展现状 

当前嵌入式智能系统的网络模型部署主要集中在推理加速优化，其技术策略在保持模型精度的前提

下提升运行效率。核心优化方向包括网络模型编译优化、异构资源调度以及存储计算优化。英伟达的

TensorRT 推理框架通过算子融合与内存优化技术有效提升了推理速度[5]。关于网络模型推理任务在异构

计算单元上的分配方法，当前研究工作采用模型并行、数据并行和流水线并行等模型的推理加速方法，
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进一步提升了嵌入式系统上的模型推理性能[6]。 
在大语言模型在嵌入式系统上优化部署方面，伊利诺伊大学针对大模型输出长度不确定导致的端到

端推理时间不可预测问题，提出了一种推测性最短作业优先调度器。该方案利用轻量级代理模型预测大

模型输出序列长度，有效解决了传统先到先服务调度的队首阻塞问题[7]。英伟达开发了动态内存压缩技

术，通过在推理过程中在线压缩键值缓存，成功缓解因输入序列长度与批处理规模线性增长引发的缓存

膨胀问题[8]。首尔大学提出的细粒度调度机制实现了迭代级连续批处理，可通过动态整合多个大模型请

求显著提升推理效率[9]。针对 Transformer 架构的计算特性，学界提出了 KV 缓存复用、FlashAttention 以

及 PageAttention 等加速方法[10]，并结合投机采样与混合专家模型技术，在保证模型精度的前提下实现

推理效率突破。 
国内研究团队在模型推理加速领域取得显著进展。北京邮电大学在片上神经处理单元实现高效设备

端大模型预填充加速的系统，该系统通过在提示供工程、张量和模型三个层次上优化了大模型在端侧设

备上的推理，从而显著减少了推理延迟[11]。东北大学在边端系统推理加速方面积累了较多的系统部署优

化基础，其中 GPU 并行加速方面研究了 GPU 内部异构计算核心的并行策略，提升了系统整理利用率和

任务吞吐量[12]。国内人工智能团队 DeepSeek 通过创新的多头隐式注意力(MLA)设计，突破了现有优化

方案的瓶颈，使得模型在存储和计算效率上达到了新的高度[13]。 

3. 动态智能任务实时调度方法发展现状 

动态神经网络通过运行时自适应调整模型结构或参数，成为实时系统应对计算资源约束的关键技术。

其核心优势在于能够根据输入特征(如图像尺寸、批处理规模)及系统约束(如截止期限、资源限制)，如图

1 所示，动态神经网络通过灵活调整网络压缩率、分支路径或输出节点，实现负载的动态适配[14]-[16]。
例如，通过动态调节输入图像分辨率或网络分支选择，模型可在保证模型精度的同时显著降低推理延迟，

满足工业物联网、自动驾驶等场景的实时性需求。 
 

 
Figure 1. Dynamic neural network-based workload adjustment method 
图 1. 动态神经网络调节计算负载方法 

 
在动态推理 DNN 任务方面，学术界提出了多维度的系统调度方法。美国得克萨斯大学所提出的近似

网络，量化了计算负载缩减与精度/时延的关联模型，支持运行时动态负载调整[17] [18]。韩国庆熙大学研
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究者结合 GPU 最坏执行时间分析与自适应图像缩放技术，设计了动态路径切换机制，在任务截止期约束

下将精度损失降至最低[19] [20]。工业界则聚焦轻量化动态架构创新，如三星公司提出的分支条件神经网

络(BPNet)实现了系统化的时间与精度权衡[21]。苹果公司开发的 UPSCALE 通道剪枝策略通过权重重排

序技术，实现了无显著时延代价的动态网络裁剪[22]。微软提出基于全局的大批量 LLM 推理优化前缀共

享和面向吞吐量的令牌批处理方法，通过全局前缀识别与请求调度重组、内存中心的分批处理及水平融

合注意力核优化，实现共享前缀的 KV 上下文高效复用、预填充与解码阶段的 GPU 负载均衡，显著提升

工业场景下大批量 LLM 推理效率[23]。北卡罗莱纳大学提出的 SubFlow 框架从模型结构层面出发，利用

动态诱导子图策略在运行时根据任务截止期自适应选择子网络路径，实现了可变时间预算下的低时延高

精度推理，为网络任务动态推理提供了新思路[24]。韩国汉阳大学提出的 Exegpt 系统则从系统层面出发，

引入约束感知资源调度机制，通过联合优化批量大小与 GPU 分配，在延迟约束下实现高吞吐并发推理，

体现了动态推理在资源调度与 QoS 保障方面的潜力[25]。 
国内学者在动态自适应负载建模与部署优化方面取得显著进展。清华大学团队系统阐述了动态神经

网络的理论框架[16]。上海交通大学通过扩展深度学习编译器实现了动态网络的高效推理支持[26]。上海

科技大学进一步提出带时间约束的自适应任务模型，构建了兼顾服务质量与实时性的调度优化框架[1]。
西北工业大学则聚焦环境自适应技术，通过动态调整模型参数降低资源消耗，为智能物联网系统提供高

效解决方案[27]。香港中文大学利用深度学习编译技术在 GPU 上实现多 DNN 推理任务调度，在不损失

网络精度的情况下，通过神经网络图和内核优化，提高 GPU 并行性，减少多任务之间的资源争用[28]。
东北大学在异构 CPU-GPU 平台上的多 DNN 调度方面[29]，采用有效的 CUDA 流优先级管理方法实现了

不同优先级多 DNN 任务在共享 GPU 上的实时调度策略。 

4. 发展趋势与展望 

随着大模型逐步渗透至边缘端，主流技术的发展推动了模型轻量化和压缩技术的突破。通过模型压

缩、量化和知识蒸馏等手段，使得模型在资源受限的嵌入式设备(如手机和机器人)上实现高效推理和实时

响应，同时配合实时调度技术，确保动态任务处理能力。2025 年被视为“具身智能元年”，嵌入式系统

借助轻量化和压缩技术，助力人形机器人在工业、医疗、家庭和自动驾驶等场景中完成复杂操作与实时

决策，体现了主流技术在物理交互领域的应用优势和调度能力。原生多模态大模型整合视觉、音频、文

本及 3D 数据，通过端到端训练实现数据对齐，并借助低功耗 AI 芯片和边缘计算平台降低推理延迟。此

过程中，模型轻量化与实时调度技术是实现综合感知与实时处理的关键支撑。未来嵌入式智能系统将向

垂直领域定制化发展，例如医疗诊断、农业机器人和消费电子。主流技术的发展促使模型更轻量、压缩

更高效，同时借助实时调度实现自主智能体的动态任务管理，推动“All-in-One”超级应用的崛起，实现

多场景智能服务。总之，嵌入式智能系统的发展正依托主流技术的模型轻量化、压缩技术及实时调度能

力，实现高效推理、多模态融合和精细化物理交互。未来，这些技术将在垂类应用与自主智能体领域发

挥核心作用。 
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