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摘　要　近年来,ViT模型凭借其强大的图像理解能力被广泛部署于边缘侧视觉应用.在资源受限边缘端推理中,ViT模型需

依据可用资源对其进行有效缩放来获取最优的推理精度Ｇ延迟平衡.然而,现有推理模型缩放技术往往仅能在整个模型粒度进

行缩放,导致关键信息丢失,需消耗更多计算资源/推理延迟来获取同样的精度.对此,提出 LegoViT方法,旨在从 ViT模型前

馈网络中识别出可缩放模型块,以支持运行时块粒度模型缩放.对比模型粒度缩放方法的测试结果表明,LegoViT 使 ViT 模

型内存占用降低２２．３７％,计算量减少２１．１％,推理延迟平均缩短６１．０５％.

关键词:边缘侧;ViT;推理优化;块粒度缩放
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Abstract　Inrecentyears,VisualTransformer(ViT)modelshavebeenwidelydeployedinedgeＧbasedvisualapplicationsbecause

oftheirpowerfulimageunderstandingcapabilities．ToachieveoptimalinferenceaccuracyＧlatencybalanceinresourceＧconstrained

edgeＧsideinference,itisessentialtoscaleViTmodelseffectivelybasedonavailableresources．However,existinginferencemodel

scalingtechniquescanonlyperformscalingattheentiremodelgranularity,leadingtothelossofcriticalinformationandoftenreＧ

quiringmorecomputationalresourcesorhigherinferencelatencytoachieveequivalentaccuracy．ThispaperproposesLegoViT,

amethodthatidentifiesscalablemodelblocksfromthefeedforwardnetworksofViT moＧdels,thussupportingruntimeblockＧ

levelmodelscaling．ComparativetestresultsdemonstratethatLegoViTachievesa２２．３７％reductioninmemoryfootprintofViT

models,a２１．１％ decreaseincomputationaloverhead,andanaverage６１．０５％reductionininferencelatency．

Keywords　Edgeside,ViT,Inferenceoptimization,BlockＧgrainedscaling
　

１　引言

近年来,在诸多计算机视觉领域应用中,以VisionTransＧ

former(ViT)[１]为代表的模型显著提升了图像分类等任务的

性能,例如Swin[２]在ImageNetＧ１K上达到８５．４％的topＧ１准

确率.同时,随着边缘计算需求的增长,ViT类大模型在边缘

设备的应用成为研究热点.然而,边缘侧部署 ViT大模型面

临着硬件资源的内存限制与计算资源动态变化等挑战.因

此,如何在资源受限条件下实现模型推理效率与精度的平衡,

通过缩放模型结构以在资源动态变化时最大化模型精度,成

为提升边缘 ViT模型推理性能的关键问题[３Ｇ６].

如图１所示,ViT的网络架构以分块嵌入层和堆叠的编

码器层为核心,每个编码器层通常由多头自注意力(MSA)与

前馈神经网络(FFN)交替组成.其中,FFN 内部执行的两次



高维特征空间映射导致其计算量与内存占用随模型深度呈线

性增长,使得 FFN 的参数量与计算量通常为 MSA 的３~

４倍.在边缘端推理中,这种特性导致FFN成为 ViT推理过

程的关键性能瓶颈,也为边缘侧部署 ViT大模型带来以下两

个挑战.

１)ViT模型的细粒度缩放.现有端侧推理中的模型缩放

方法大多针对CNN模型架构设计[３Ｇ６],尚未深入研究 ViT不

同模块对推理精度和延迟的影响,因此仅能对整个模型进行

粗粒度缩放[４,７Ｇ８],以此来权衡精度与延迟.

２)多作业运行下的总体调度优化.边缘设备常需同时处

理多个作业,然而现有针对 ViT模型推理的调度工作往往依

赖模型粒度的资源缩放,无法更细粒度地对多个作业的推理

精度Ｇ延迟进行权衡优化[９Ｇ１１],导致资源利用率较低.

针对以上挑战,本文提出了 LegoViT———一种面向 ViT
模型的块粒度推理缩放方法,其核心思想是通过创建训练环

境来表征 ViT块的输入与输出通道特征,使得块的派生版本

能够独立于其他部分进行重新训练.在运行时,通过动态

感知资源变化求解优化目标,仅通过切换 ViT模型中部分

派生块即可实现动态缩放,避免了模型尺寸变更后的重训

练过程.

图１　ViT模型边缘端推理场景示意图

Fig．１　SchematicdiagramofViTmodelinferenceinedgecomputingscenarios

　　本文基于 PyTorch实现了 LegoViT 方法.实验使用８
个不同规模的 ViT模型进行 CifarＧ１０图像分类任务,并在边

缘计算场景中对比了５种现有 ViT 推理优化方法.结果显

示,LegoViT优化方法的模型内存占用平均减少２２．３７％;计

算量平均减少２１．１％;在模型精度不产生任何损失的前提下

实现了平均６１．０５％的推理延迟降低.

２　背景与相关工作

２．１　ViT模型FFN模块分析

在 ViT模型的边缘侧部署中,FFN的计算效率问题尤为

突出.以 ViTＧBase模型为例,当处理２２４×２２４的图像输入

时,单个FFN层的浮点运算量达到１．０８×１０１２,是 MSA模块

的２．１倍,其参数占比更是达到编码器层的７３．８％.

这种计算特性源于FFN 的固有架构设计,其“先扩维再

压缩”的设计虽然能提升模型的表达能力,但同时也会带来巨

大的矩阵运算量.相比之下,MSA虽然需要计算各个图像块

之间的关系,但在常规图片尺寸下,这些关系的计算量反而比

FFN更节省资源.因此,本文设计了针对 FFN 的块粒度缩

放机制和动态优化策略,在保证高精度与低延迟的前提下,减

少FFN部分在推理过程的计算资源消耗.

２．２　现有工作

近年来,很多研究者致力于优化移动系统中应用的推理

性能,优化的内容包括利用中间结果实现推理任务早期退

出[１２Ｇ１４]、推理结果的边缘缓存[１５Ｇ１７]和模型分割技术[１８Ｇ２０]等.

２．２．１　针对 CNN的推理缩放技术

计算机视觉领域使用的传统 CNN 模型依赖堆叠层中的

卷积核来提取局部特征,而 ViT通过自注意力机制捕捉全局

依赖.现有端侧推理中的模型缩放方法大多只针对 CNN 模

型架构设计[３Ｇ６],通过滤波器剪枝或移除卷积层通道来进行

CNN模型的缩放,尚未对 ViT不同模块(如 MSA和FFN)的

缩放展开深入研究.

２．２．２　模型粒度的缩放

通过结构化剪枝技术在延迟与模型精度间取得权衡,已

成为移动和边缘端视觉系统[２１Ｇ２４]的研究热点.这类方法在

模型粒度上通过结构化剪枝对整个模型进行缩放,将其压缩

为若干不同尺寸的派生模型(见图２上半部分).但是现有缩
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放技术[４,７Ｇ１０]因模型重新训练耗时较长,仅能生成少量衍生模

型.在实际运行时,它们根据可用资源动态选择其中一个

模型.然而,这些模型间的较大性能差异可能导致显著的精

度损失或推理延迟上升.

图２　块粒度缩放与模型粒度缩放对比

Fig．２　Comparationbetweenblockscalingandmodelscaling

２．２．３　模型剪枝推理优化

模型剪枝通过移除冗余参数降低计算复杂度,结合结

构化 设 计 可 实 现 硬 件 友 好 的 高 效 推 理.近 年 来,针 对

Transformer架构的剪枝方法呈现出多样化的技术路线,

分别从动态 稀 疏 训 练[２５]、低 秩 近 似 表 示[２６]、基 于 正 交 变

换的行列删除[２７]和特征的波动性度量[２８]等角度进行剪枝

优化.然而,这些方法高度依赖于特定模型的校准数据,

且需要额外引入大量的训练与优化开销,缺乏对广泛模型

的通用适配.

３　LegoViT设计

３．１　概述

LegoViT是一种针对 ViT模型的块粒度推理缩放方法,

旨在实现边缘侧 ViT模型的高效部署与推理,如图３所示.

图３　LegoViT整体架构

Fig．３　OverallarchitectureofLegoViT

１７２周豪捷,等:LegoViT:边缘端视觉推理中 ViT模型块粒度缩放技术



　　LegoViT分为离线与在线两个阶段,分别解决了两个关

键的研究问题:１)如何快速地检测、提取和重训练多个 ViT
模型块;２)推理过程中如何根据实时的资源变化情况,寻找最

优的 ViT块组合.

３．２　离线阶段

离线阶段通过对 ViT 块的检测、提取与重训练,生成了

一系列不同稀疏度的派生块,极大扩展了推理过程中 ViT块

组合的选择空间(见图３的左侧部分).

３．２．１　拓扑建图

拓扑建图环节使用PyTorch中的JIT追踪模型的执行路

径,将动态计算的模型转换为静态的计算图,然后通过广度优

先搜索算法合并计算图中相邻的原子操作,捕捉各节点的输

入/输出形状等信息.

３．２．２　块检测

块检测环节以上一环节的拓扑排序节点为输入,对 ViT
模型进行块粒度检测与划分.检测的具体计算式如下:

K＝max(２,floor(NEncoder×ρ)) (１)

其中,NEncoder表示 ViT模型中编码器层的总数量;ρ的取值为

[０,１],表示每个分割块中编码器层数量占总数的比例,仅反

映 ViT块的相对大小,模型最终精度Ｇ延迟表现对其并不敏

感;floor表示向下取整;计算结果 K,即为每个 ViT 块中应

该包含的编码器层数量.

３．２．３　块提取

块提取环节以划分出的多个 ViT块为输入,通过结构化

剪枝生成一 系 列 不 同 稀 疏 度 的 派 生 块.此 处 采 用 TorchＧ

Pruning作为FFN的结构化剪枝工具,以０．２为间隔在[０,１)

范围内设置了５个稀疏度.

３．２．４　块重训练

如图４所示,块重训练环节采用知识蒸馏方法,将 ViT
预训练模型作为教师模型,将同源的派生块作为学生模型,结

合多线程技术并行化地执行重训练,极大地缩短了块重训练

所需时间.

图４　LegoViT的块重训练环节

Fig．４　BlockreＧtrainingofLegoViT

３．２．５　块性能分析

块性能分析环节分析与记录所有压缩块的各方面性能指

标,重点包括精度分析和延迟分析两个方面.

１)精度分析.对于原始块bi的派生块bi,j,考虑k种不同

的块组合,总共产生k 个不同大小的新 ViT 模型,在k次测

试中记录其相较于原始模型的下降值,最后取平均值Ai,j作

为派生块bi,j的精度下降记录值.

２)延迟分析.针对推理延迟的分析基于一个基本理

论:模型块的推理延迟与包含的参数量成正比.对于原始

块bi和其派生块,假设参数量分别为si和bi,j,那么派生块

bi,j的延迟下降百分比ϕi,j＝１－si,j

si
.只需要在实际运行时

获取原始块bi的其中一个派生块bi,k的推理延迟,即可推

算出剩余派生块的延迟.但考虑到真实硬件中实际延迟

还受到缓存、内存带宽等因素影响,该假设存在一定的局

限性.

３．３　在线阶段

在实际运行中,选择将最小化整体精度损失作为优化

目标,而非最大化内存节省或最小化推理延迟.这是因为

模型精度是 ViT模型在边缘视觉任务中的核心指标,若将

内存或延迟作为优化目标,则会因低内存占用与低延迟的

ViT块通常伴随着较大的精度损失而使模型整体的精度

显著下降.

假设总共有n个未压缩的原始 ViT模型块,原始块bi共

２７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．４,Apr．２０２６



有ni个派生块.对于其中的派生块bi,j,它的内存占用下降值

为si,j,精度损失为Ai,j,推理延迟为ti,j.另外,派生块bi,j拥

有一个决策变量Xi,j,表示该派生块是否被选中用以替换原

始块.

每一次组合过程中,具体的优化目标如下:

min∑
n

i＝１
　∑

ni

j＝０
Ai,j􀅰Xi,j (２)

s．t．C１:Xi,j∈{０,１} (３)

C２:∑
ni

j＝０
Xi,j＝１ (４)

C３:Sorigin－∑
n

i＝１
　∑

ni

j＝０
Xi,j􀅰si,j≤Sthres (５)

C４:∑
n

i＝１
　∑

ni

j＝０
Xi,j􀅰ti,j≤Tthres (６)

约束条件C１为选择约束,即派生块bi,j的决策变量Xi,j

只能取０或１.

约束条件C２为结构约束,即对于未压缩的原始块bi的

ni个派生块中,有且仅有一个被选中.

约束条件C３为内存约束,其中∑
n

i＝１
　∑

ni

j＝０
Xi,j􀅰si,j表示整体

模型内存占用下降值的总和,Sorigin表示原始 ViT 模型的大

小,Sthres是设定的内存阈值.

约束条件 C４ 为延迟约束,其中∑
n

i＝１
　∑

ni

j＝０
Xi,j􀅰ti,j表示所有

派生块推理延迟的总和,Tthres是设置的延迟阈值.

对于以 上 优 化 问 题 的 求 解,将 其 视 为 整 数 线 性 规 划

(ILP)问题.该问题的求解过程主要分为以下两个步骤.

１)去除整数约束条件 C１,即允许选择变量 Xi,j在[０,１]

内连续取值,将ILP问题转换为LP问题p∗ ,从而能够快速求

出最优解q∗ .

２)使用分支定界法,首先从解q∗ 中选择一个非整数取值

的选择变量Xi,j,在左子节点中令Xi,j＝０,得到解q(０)
i,j ;在右

子节点令 Xi,j＝１,得到解q(１)
i,j .对于每个子节点,设定上界

(UB)为当前节点解求出的LP问题目标值,下界(LB)为当前

可行整数解的ILP问题目标值.只有当解为整数解且UB＜

LB时,才更新LB,其他情况下则剪去分支.采用深度优先搜

索策略,从根节点q∗ 出发,优先搜索 UB最小的分支,最终得

到ILP问题的最优解.

在上述分支定界法中,假设原始块总数为n,每个原始块

的派生块数量为ni,则总决策变量数为 N＝n×ni.

该ILP问题的求解时间主要由LP松弛求解和分支定界

法两步主导.LP问题可在 O(N２)－O(N３)的多项式时间内

求解,在 N≤１００时,运行时间可控制在１０ms内;对于分支

定界过程,考虑其平均情况下的时间复杂性.在最坏情况

下,其时间复杂度为 O(２n),但通过内存和延迟约束限制

可行解范围,可将其复杂度降至多项式量级(如O(N２)).

在本文LegoViT方法中,模型被分为４~６个原始块,每

个原始块拥有５个派生块(包括自身),即 N≤３０.同时,通过

对其施加较为严格的内存与延迟约束,分支定界法可以在数

十至数百毫 秒 内 完 成 收 敛,使 其 适 合 大 多 数 边 缘 推 理 任

务.在 N 值极大(N ＞ １００)且 约 束 松 弛 的 情 况 下,才 会

导致秒级的ILP求解时间,影响整体系统的实时性.

４　实验评测

本文通过PyTorch实现优化方法,并深入分析了 LegoＧ

ViT推理卸载优化方法在模拟边缘计算环境中的实验设置、

评测指标和实验结果.

４．１　实验设置

１)硬件设备.由于硬件条件限制,本实验未引入边缘设

备,而是构建在一个由３台高性能服务器模拟的边缘环境之

中.３台设备采用相同的操作系统和 Linux内核版本,设备

之间基于 TCP协议通信,内存与延迟等数据通过指定端口进

行传输.具体配置如表１所列.

表１　实验设备配置

Table１　Experimentdeviceconfiguration

处理器 操作系统 内存大小/GB 内核数

Intel(R)Xeon(R)Silver
４２１６CPU

Ubuntu１８．０４ ２５１ ６４

Intel(R)Xeon(R)CPU
E５Ｇ２６８０v４

Ubuntu１８．０４ ２５１ ５６

Intel(R)Xeon(R)CPU
E５Ｇ２６６０v４

Ubuntu１８．０４ ５０３ ５６

２)实验超参数.离线阶段,设定块检测环节的ρ为０．２５
(模型包含１２个编码器层,即每３个划分出一个 ViT块);对

每个 ViT块依次使用０/０．２/０．４/０．６/０．８的剪枝比例;重训

练环节设定训练轮数为６５,采用 Adam 优化器和 MSE损失

函数,学习率为３×１０－４.在线阶段,设定 Tiny规模模型的

内存阈值为１５MB,延迟阈值为１５０ms;Small规模模型的内

存阈值为４０MB,延迟阈值为４５０ms.

３)实验模型及数据集.本文选择了８种不同规模的 ViT
模型作为实验对象,包括 ViT,DeiT,ViTMSN 等;采用 CIＧ

FARＧ１０图像分类数据集进行初步验证(实验结果存在一定

的局限性).

４)对比方法.本文基于 PyTorch在模拟边缘计算场景

中分别对比了两类方法:模型压缩与卸载优化.其中模型压

缩方法包括SViTE,LoSparse,SliceGPT,FLAP;卸载优化方

法包括 DDPGＧbasedDECＧDNNＧIO[３０].

４．２　实验测试与结果分析

在本实验中,首先使用３个 ViT模型将LegoViT与模型

压缩方法进行初步对比,图５展示了 LegoViT与模型压缩方

法的对比结果数据.在内存占用上,LegoViT优于SViTE与

SliceGPT,其中相比SViTE减少了９．３％的内存占用;在计算

量上,LegoViT与其他方法的表现相当;在推理延迟上,LegoＧ

ViT小幅度领先于 SViTE,SliceGPT 与 FLAP,分别提升了

１．５３％,４．７８％与２．７５％.总体上,LegoViT 与这些模型压

缩基线方法在内存占用与计算量上差距较小,在推理延迟方

面有一定的提升.

下面使用８个 ViT 模型将 LegoViT 与卸载优化方法进

行４个指标的对比.
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(a)ViTＧT内存占用 (b)DeiTＧT内存占用 (c)SwinＧT内存占用

(d)ViTＧT计算量 (e)DeiTＧT计算量 (f)SwinＧT计算量

(g)ViTＧT推理延迟 (h)DeiTＧT推理延迟 (i)SwinＧT推理延迟

图５　LegoViT和模型压缩方法的对比结果

Fig．５　ComparisonresultsofLegoViTandmodelcompressionmethods

４．２．１　资源占用分析

运行过程中,如图６所示,由于设备在不同时刻会有

不同数量的作业到达,其分配给目标视觉任务的内存等资

源会相应地减少或增加,LegoViT 可以在 ViT 模型推理的

过程中监控实时的环境资源变化,智能选择最优的模型块

进行缩 放 与 切 换,以 剪 枝 后 的 轻 量 级 模 型 块 组 合 方 式

运行,从而减轻边缘端设备的负担,提高整体模型的推理

效率.

(a)模型的内存占用 (b)模型计算量

(c)模型精度 (d)模型推理延迟

图６　对比实验结果

Fig．６　Resultsofcomparativeexperiment
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　　内存占用分析:模型的内存占用情况如图６(a)所示,在

Tiny规模的 ViT模型上,内存占用平均降低了２３．９％,Small
规模的模型平均降低１９．８２％,总体平均降低了２２．３７％.

计算量分析:如图６(b)所示,与层粒度的推理卸载方法

相比,LegoViT在所有模型上的计算量平均降低了２１．１％,

Tiny规模的模型平均降低 ２６．６７％,Small规 模 平 均 降 低

１１．８２％.这是由于LegoViT在块粒度上对资源进行调度优

化,在感知到资源变化时;根据优化目标的求解结果选择内存

占用与计算量最小的 ViT块进行替换,从而降低了边缘端设

备的内存与计算开销.

４．２．２　精度与延迟分析

LegoViT旨在实现同等模型精度表现下的推理性能提

升,因此将精度无损提升(而非精度提升)作为优化目标.如

图６(c)与图６(d)所示,在精度无损失的前提下,LegoViT在

所有 ViT模型上实现了平均６１．０５％的推理延迟降低,其中

Tiny规模平均降低６２．４６％,Small规模平均降低５８．６９％.

综上,LegoViT在严格的延迟约束条件下将模型精度作

为优化目标,使 ViT模型内存占用降低２２．３７％,计算量减少

２１．１％,在精度无损条件下平均降低６１．０５％推理延迟.

结束语　面对边缘端 ViT 模型推理过程的资源受限等

问题和挑战,本文设计并实现了 LegoViT 推理优化方法,分

别从 ViT模型的块粒度的识别与多作业调度优化两个角度

出发,设计了两阶段的推理优化框架.

未来的研究将重点关注以下方向.

１)ViT模型自注意力与前馈网络混合剪枝.出于工程上

的考量,本文仅对 ViT 模型中占据计算量主导地位的 FFN
结构进行剪枝,未来会加入关于 MSA的通用性剪枝设计.

２)受硬件等条件限制,本研究目前仅在服务器上使用简

单数据集进行初步验证,未来将引入边缘设备(如Jetson)以

及更多的真实数据集来验证LegoViT的有效性.

３)引入主流边缘设备与真实复杂数据集进行对比测试.

受硬件等条件限制,本研究目前仅在高性能服务器上使用

CIFARＧ１０数据集进行初步验证,未来将引入边缘设备(如

Jetson)以及更多的真实数据集来验证LegoViT的有效性.
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