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背景和问题

• 现状：对于所有使用深度学习技术来处理图像、视频而言，工业界普遍做

法是利用云服务器上强大的GPU集群资源来完成应用程序的计算操作

•导致：智能应用程序的计算能力完全依赖于Web服务商所提供的高端云服

务器，移动设备（机器人）没有图像识别能力,构建的地图没有语义信息

•问题：依赖云端，数据传输代价大，能耗大，延迟时间长



主要工作（三种方案）

• Status quo Approach: 在云服务器中远程执行所有计算（数据传输带来大代价）

• Mobile-only approach：在移动设备上执行所有计算（计算性能不如云服务器）

• Neurosurgeon approach：在云和移动设备间分割计算（轻量级的动态调度器）



三种方案的实验设备

•  分别运行AlexNet模型（一个深层次的CNN模型）

•  对比在云服务器上实施全部的计算操作和在移动设备上实施全部

计算操作的能耗和延迟



方案1和方案2的延迟时间计算：
云服务器、移动设备各自执行所有计算

• 通信延迟 • 计算延迟 • 端到端延迟

移动设备CPU处理图像的时间仍然比通过3G上传输入要快2.3倍



方案1和方案2的能耗计算：
云服务器、移动设备各自执行所有计算的能耗

尽管云服务器的计算能力要强于移动设备，但由于其需要进行数据的传输（在有的网络环
境下的所带来的系统延迟时间和电量消耗量并不小），所以从系统的角度，完全使用云服
务器进行计算的方法并不一定是最优的。



模型分析
以AlexNet为例,计算每层执行时间和数据大小

数据输出量随着层数增加而迅速递减。计算量在模型的中后部
分有所增加，在全连接层时计算量达到了最高的幅度。



方案3
最佳分割点取决于模型中的拓扑层和结构层

最佳分割点随着模型的不同而变化着，因此需要一种系统能够对模型
进行自动的分割并利用云服务器和移动设备进行相应计算。



方案3-自适应进行分割和优化影响因素

最佳分割点的影响因素：

l静态因素，例如模型的结构；
l动态因素，例如网络层的可连接数量、云服务器上数据中心的负载
以及设备剩余可用的电量等。

l需要自动地选择出DNN中的最佳分割点，以保证最终系统延迟时间和
移动设备的电池消耗量达到最优的状态。为此设计智能切分模型的
系统：Neurosurgeon



最少延迟的分割点选择

选择不同分割点时的端到端延迟

最少延迟的分割点均由星号标记



Neurosurgeon部署运行阶段

• 部署阶段-根据DNN模型中网络层的数量和类型来预测延迟时间和电量消耗，与具体DNN模型结构无关，在移动设备上创

建和部署预测性能模型，不需要去执行具体的DNN模型。

• 运行阶段-Neurosuron会动态找到DNN的最佳分区点，步骤如下：1） Neurosuron分析和提取DNN架构各网络层的类型和

配置; 2）利用预测模型预测各网络层在移动设备和云服务器上的延迟时间和电量消耗情况; 3）根据这些预测，结合

当前的无线连接带宽和数据中心负载水平，Neurosurgeon选择最佳分割点 4） Neurosuron执行DNN，在移动和云之间

进行分区工，实现端到端延迟时间或者电量消耗的最优化。



对无线网络变化自适应能力评估



对提高服务器吞吐量的评估



结论

•将输入数据传输到服务器并远程执行算法并不总是最优的 

•Neurosurgeon能对各种算法结构，硬件平台，无线连接有自适应能力，可

以选择最佳的分割点，使系统延迟时间和移动端能耗最低

•Neurosurgeon能够根据服务器的负载情况作出适当的调整，可以选择最佳

的分割点，使系统延迟时间和移动端能耗最低，数据中心吞吐量提高



思考和后续工作

•算法没有优化，若在移动设备执行优化过的算法，数据中心平均请求查询

服务时间将减少，吞吐量可提高

•Neurosurgeon利用网络层性能预测模型选择出最佳DNN分割点，回归模型

简单，缺乏理论依据，可根据网络层自身配置及数据中心的负载情况进行

理论分析，加上自己优化过的算法，效果可能更好

•对于机器人：考虑关键级，关键的在移动端执行，不关键的大任务在云端

执行


