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Abstract　With  the  rapid  development  of  large-scale  model  technology,  these  models  have  exhibited  remarkable

performance  in  fields  such  as  natural  language  processing  and  computer  vision,  becoming  essential  tools  for

addressing  complex  issues  and  drawing  significant  interest  from  both  the  scientific  community  and  the  industry.

Nonetheless,  current  cloud-platform-based  schemes  for  training  and  inference  of  large  models  face  multiple

challenges,  including  high  expenses,  restricted  scalability,  and  information  security  risks.  As  the  scale  of  model

parameters  expands  continually,  the  need  for  low-cost,  efficient  training  and  inference  methods  grows  ever  more

pressing. Carrying out collaborative training and inference of large models on edge devices can dramatically decrease

latency  and  bandwidth  demands,  concurrently  reinforcing  data  privacy  and  operational  efficiency.  This  strategy

furnishes  vital  technological  support  for  the  economical  deployment  of  large  models  across  a  variety  of  contexts,

thereby  evolving  into  one  of  the  prominent  research  hotspots.  This  article  conducts  a  thorough  investigation  of

research pertinent to large models in the context of edge intelligence, with an in-depth analysis and discourse primarily

focused on two aspects: edge-based training and inference of large models. Ultimately, it outlines the challenges in the

progression of large model technologies tailored for edge intelligence and delineates future prospects. The ambition is

to stimulate a heightened comprehension and intensified attention from both academic and industrial sectors towards

technologies  involving  large  models  for  edge  intelligence,  thereby  encouraging  further  scholarly  exploration  in  this

thriving domain.
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摘　要　随着大模型技术的迅猛发展，大模型在自然语言处理和计算机视觉等领域表现出卓越的性能，成

为解决复杂问题的重要工具，并在科研和产业界引发了广泛关注. 然而，当前基于云平台的大模型训练和

推理方案面临诸多挑战，包括高昂的成本、有限的可扩展性和信息安全风险等. 随着模型参数规模的不断

扩大，对于低成本、高效训练和推理的需求愈发迫切 . 在端边侧进行大模型的协同训练和推理，可以显著

降低延迟和带宽需求，同时增强数据隐私和操作效率，为大模型在多样化场景中的低成本应用提供关键

技术支持，成为当前研究的热点之一. 全面调研了面向边缘智能的大模型相关研究，主要从大模型边缘训

练和推理 2 个角度对当前相关研究进行了深入分析和讨论 . 最后，提出了面向边缘智能的大模型技术发

展所面临的挑战和未来展望，希望能促进学术界和产业界对面向边缘智能的大模型技术有更深入的了解

和关注，并能够启发更多的学者深入开展研究.
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自 2022年底 OpenAI发布 ChatGPT以来 [1]，众多

高性能的开源大模型接连发布，掀起了全球范围内

前所未有的大模型浪潮. 例如大语言模型 GPT-4[2]、
LLaMA[3]、多模态大模型 LLaVA[4]、视觉大模型 SAM[5]，

这些大模型相较传统模型具有更强大的泛化能力，

并呈现出了许多传统模型不具备的能力，即模型参

数规模扩大带来的能力显著飞跃，在自然语言处理

和计算机视觉等领域表现出卓越的性能. 这种卓越

表现主要体现在通用性与灵活性上，使得大模型成

为解决复杂问题的重要工具，并在教育、医疗、文本

生成等各个领域中均展现出非凡潜力，引起了科研

界和产业界的广泛关注.
大模型优秀的性能体现在其巨大的参数规模上，

且其参数量具有逐年提高的趋势，为模型的训练和

推理带来巨大的挑战，如图 1所示 . 庞大的参数规模

使得大模型需要在云端才能完成训练与推理部署，

而当前基于云平台的大模型训练和推理方案面临诸

多挑战，包括高昂的成本、有限的可扩展性和信息安

全风险等.  例如 Llama2-70B的预训练在具有 760个

A100 GPU节点的超级集群上完成，总计消耗 172万

个 GPU时 [6]，半精度下推理则至少需要 140 GB的显

存容量. 随着模型参数规模的不断扩大，对于低成本、

高效训练和推理的需求显得愈发迫切.
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Fig. 1　Growth trend of parameters in large models

图 1　大模型参数量增加趋势
 

边缘智能在近年来随着物联网、云计算和大数

据技术的融合与发展逐渐受到关注 [7]，在降低大模型

成本上潜力巨大，成为推动大模型实现技术普惠的

重要手段. 边缘智能指的是在网络的边缘侧，即数据

源附近，进行数据处理和分析的能力 . 与传统的云计

算模式相比，边缘智能强调在设备或终端上直接进

行计算和决策，从而实现对数据的实时、高效处理 .

然而，大模型通常需要在云端或高性能计算环境中

运行，这可能导致数据传输延迟和带宽限制等问题 .

而边缘智能则可以在设备端或网络边缘进行数据处

理和分析，减少了数据传输的延迟和带宽需求 . 大模

型和边缘智能可以相互协同，实现更高效的数据处

理和分析. 例如，大模型可以在云端进行全局优化和

决策，而边缘智能则可以在设备端进行局部优化和

实时响应. 这种协同优化可以进一步提高系统的性

能和效率. 目前国内部分头部手机厂商已经初步实

现移动端嵌入大模型，Apple公司研发部门也提出了

有限内存下的大模型部署方法 [8]，有望将大模型融入

其产品中. 可以预见大模型逐步进入移动端，甚至物

联网（IoT）生态中是未来不可避免的趋势.

有关大模型边缘智能化研究方向可以被分为训

练与推理 2部分 . 边缘侧的大模型训练，通常指的是

大模型的微调训练，该过程主要包含参数高效微调

和全微调 2种策略. 参数高效微调旨在通过调整大模

型中的一小部分参数，以适应新的任务或数据需求 .

这一方法通过深入研究不同的训练参数配置或在大

模型中嵌入特定模块，以实现高效的大模型微调 . 而

全微调训练则涉及大模型中所有参数的调整，以全

面更新模型. 鉴于数据隐私性的重要性和边缘设备

的异构性特征，参数高效微调往往与联邦学习相结

合，探究在联邦学习框架下如何有效提升不同参数

高效微调方法的性能. 大模型推理优化技术利用大

模型自身特点加速模型推理速度，包括服务优化、通

用优化以及设备优化. 边缘侧大模型推理方法包括

适用于边缘侧通用优化和设备优化，可以被概括为

先于部署的模型压缩方法、部署后的模型层面推理

优化以及部署后的系统层面推理优化. 此外部分工

作致力于提供大模型的边缘侧部署方案，这些工作

通常结合上述 1种或多种大模型的推理加速方法，

为大模型在边缘侧部署提供便利.

本文从边缘智能视角全面调研了面向边缘智能

的大模型相关研究，聚焦于大模型边缘训练和推理

2个角度，对当前相关研究进行了深入分析和讨论 .

最后，给出了面向边缘智能的大模型技术发展所面

临的挑战和未来展望.
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 1　大模型边缘训练的研究进展

目前在边缘侧进行大模型训练的研究主要为大

模型微调，在传统微调策略中，对大型预训练模型的

全部参数进行优化以适应新任务，通常在大模型场

景下显得耗时且资源密集. 而参数高效微调方法通

过仅修改或添加少量额外参数来实现模型的微调，

同时保持模型主体的参数固定不变，从而节省资源、

加速训练过程并促进模型在边缘场景下的有效应用.

然而，传统的中心化微调方法要求所有数据汇聚至

中心节点，这不仅增加了数据泄露的风险，还可能导

致隐私侵犯. 而联邦学习 [9] 作为一种新兴范式，允许

数据保留在边缘设备上，仅模型的更新在加密或经

过处理后被发送到中央服务器，从而显著降低了隐

私泄露的风险，并满足了 GDPR[10] 等严格隐私保护法

规的要求. 然而边缘设备往往受限于有限的计算资

源、通信资源和存储资源，大模型的庞大参数对边缘

设备构成了沉重的计算与存储负担，同时也导致了

高昂的通信成本. 因此在联邦学习中引入参数高效

微调方法，成为解决上述问题的有效途径 . 本节将聚

焦联邦参数高效微调方法，从边缘智能的视角出发，

对大型模型的微调技术进行深入探讨和细致分析.

 1.1　大模型边缘微调的整体流程

大模型参数量规模的迅速增加使得模型在有限

算力资源条件下的训练和微调更具有挑战性，为实

现高效大模型预训练，现有研究主要从内存高效和

数据高效 2方面着手，通过减少内存开销或提升数

据利用率来实现加速模型训练或降低计算成本的目

标. 然而模型规模的增大使得训练在费用、时长、能

耗、数据量、硬件资源等方面的需求愈发强烈，例如

1 750亿参数量的 GPT3模型单次训练费用高达 460万

美元 [11]，使用 4 990亿个 Token[12]，预计到 2027年大模

型训练成本最大花费可达 10亿美元 [13]，使得有限资

源下的大模型预训练愈发困难. 微调作为一种可以

将模型适配到特定领域的技术，因其无需重新训练

模型参数而受到学术界和工业界广泛关注. 现有大

模型微调技术研究可被分类为全参数微调和参数高

效微调 2方面，全参数微调通过微调大模型所有参

数以取得更好的微调表现 [14]，因此通常导致微调开

销偏大，部分研究通过优化微调过程中的参数更新

步骤来降低内存需求 [15-16]. 参数高效微调旨在减少模

型参数更新量，仅需更新模型中的部分参数，同时保

持良好的性能，以达到适应下游任务的目的 [17]. 参数

高效微调方法的关键在于选择哪些参数进行微调，

以及如何设计有效的微调策略来优化这些参数. 与
全参数微调方法相比，参数高效微调技术具有以下

3个优点：

1） 减少计算资源消耗 . 由于只需要更新模型的

一小部分参数，因此可以大大减少计算资源的消耗，

加快训练速度.
2） 降低过拟合风险 . 通过仅调整模型的一部分

参数，可以降低过拟合的风险，提高模型的泛化能力.
3） 更好的可扩展性 . 参数高效微调技术可以更

容易地应用于不同的预训练模型和任务，具有较好

的可扩展性.
在大多数现实世界场景中，目前的微调主要以

集中式的方法将数据集中在一起进行集中微调. 在
边缘智能场景下进行大模型微调通常存在以下 3个

挑战：

1）边缘智能环境下的数据通常包含敏感信息，

集中式微调会造成敏感数据外泄风险. 如何保证数

据的安全和隐私，同时进行有效的模型训练，是一个

需要解决的问题.
2）边缘设备的带宽和存储资源往往有限，难以

满足微调的计算和通信需求，大模型的微调需要大

量的计算资源和存储空间，这使得在边缘设备上直

接进行微调变得困难.
3）边缘设备可能需要处理多种不同的任务，这

些任务可能有不同的数据分布和需求. 同时边缘设

备可能只有有限的数据可用，这可能导致模型微调

时的过拟合或不足.
因此目前针对边缘侧设备进行微调主要采取将

联邦学习与参数高效微调技术相结合的方法 [18]，通

过联邦学习，可以在不同数据源上协同训练模型，这

有助于提高模型对不同数据集的适应性和泛化能力，

并且使得数据处理过程主要在本地完成，避免了敏

感数据的外泄风险，强化了隐私保护 . 同时使用参数

高效微调技术减少了大量数据的传输，从而降低了

通信成本，特别是在移动设备或边缘计算场景下尤

为重要. 联邦高效参数微调技术不仅能够提高模型

的性能和泛化能力，还能在保护隐私、降低计算和通

信成本以及提高响应速度和能源效率方面发挥重要

作用. 这种结合方法为大模型的微调训练和应用提

供了一种更加高效、安全和可持续的途径，特别适合

于分布式和资源受限的边缘计算环境，联邦参数高

效微调的流程如图 2所示 . 首先，服务端冻结预训练
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大模型的参数 Wp，依据特定的参数高效微调策略确

定可训练全局参数 ，并进行相应的初始化 . 随后，

服务端将可训练全局参数 分发给各边缘设备 . 在
边缘设备上，基于本地数据集对可训练全局参数

进行更新，得到本地参数 ，并将这些参数上传至

服务端. 服务端接收各边缘设备的本地参数后，进行

聚合更新，进而优化大模型，得到新的全局参数 .

此过程循环往复，直至模型收敛或达到预定的训练

轮次. 整个流程的关键阶段涵盖预训练大模型的初

始化和参数冻结、边缘设备基于本地数据集的参数

微调、以及服务端对参数的聚合与全局模型的优化 .
这一流程在确保数据隐私和边缘设备资源有效利用

的同时，有效提升了模型的性能.
 1.2　大模型边缘微调方法

参数高效微调技术旨在仅通过调整模型的一小

部分参数来适应新的任务或数据，从而提高模型的

性能和泛化能力，同时减少计算和存储资源的消耗 .
该技术现有研究主要包括适配器微调 [19-21]、前缀微

调 [22-23]、提示词微调 [24-26]、低秩适配 [27-28] 等方向，表 1
展示了上述 5种方法的更新的参数.

1）适配器微调

适配器微调技术通过向大语言模型插入瓶颈架

构的可训练神经网络模块（即适配器 Adapter），达到

有效减少可训练参数量的目的. 这些适配器通常只

占据原始模型的一小部分，但能有效地进行任务适

配. 它们被插入到预训练模型的每一层或者特定的

一些层中，以学习特定下游任务的知识 . 适配器由 2

个前馈子层构成，第 1个子层负责将输入维度从原

始的 d投影到一个较小的维度 m，以此来限制适配器

模块的参数量. 第 2个子层则将维度 m重新投影回 d，
输出作为适配器模块的结果.

2）前缀微调

前缀微调技术是一种轻量级的微调方法，它通

过在输入序列前添加一个连续的、特定于任务的向

量序列来实现模型的快速适应. 前缀微调技术的关

键在于向模型的输入中引入一个称为“前缀”的向量

序列. 这个前缀是由自由参数组成的，不与任何实际

的词汇单元对应，它能够为模型提供关于当前处理

任务的信息. 这种方法的核心优势在于，它只需要训

练非常少的额外参数，有时甚至只需 0.1% 的参数，

就能实现与传统微调相当甚至更优的性能.

3）提示微调

提示微调相关研究是在模型的嵌入层加入可训

练的提示词向量，将适应下游任务的提示嵌入与文

本输入嵌入整合以实现模型适应下游任务并减少参

数训练量的目的. 该技术主要依赖预训练语言模型

的强大表达能力和泛化能力. 精心设计的提示词可

以激活模型中与任务相关的知识，使模型能够更好

地理解和处理特定任务的数据.

4）低秩适配微调

低秩适配微调技术是一种高效微调预训练大型

语言模型的方法，它主要通过在模型的权重矩阵上
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图 2　大模型联邦参数高效微调框架

 

Table 1　Comparison of Different Fine-Tuning Methods

表 1   不同微调方法的比较

大模型微调技术 相关工作 更新的参数

适配器微调 文献 [19−21] 适配器模块

前缀微调 文献 [22−23] “前缀”向量序列

提示微调 文献 [24−26] 提示词向量

低秩适配 文献 [27−28] 低秩矩阵

全微调技术 文献 [14-16] 大模型所有参数
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添加一个低秩矩阵来实现对新任务的快速适应. 低
秩适配微调技术的核心思想是在预训练模型的权重

矩阵中引入一个低秩矩阵，这个矩阵可以在微调过

程中更新以学习特定任务的信息. 这种方法的总体

思想和概念与主成分分析（principal component analysis，
PCA）和奇异值分解（singular value decomposition，SVD）

有关，它们都是利用低维表示来近似高维矩阵或数

据集.
大模型联邦参数高效微调方法主要基于上述不

同的参数高效微调方法对其联邦化，在联邦过程中

会面临着隐私和异构等联邦学习中存在的挑战，现

有工作对上述挑战做了初步的探讨和研究. 另外部

分工作对大模型联邦微调框架的实现进行了研究和

开发，旨在构建一套完整的大模型联邦微调流程和

基准. 表 2展示了现有大模型联邦微调工作，并根据

其支持的高效参数微调方法、隐私保护和异构问题

等方面进行了对比.
  

Table 2　Summary  of  Federated  Efficient  Fine-Tuning

Framework for Large Models

表 2   大模型联邦高效微调框架总结

大模型联邦微调框架 支持的参数高效微调方法
隐私
保护

异构
问题

FedPEAT[29] 适配器调优 √ √

FedPepTAO[30] 提示调优 × √

SLoRA[31] 低秩适配 × √

FedPETuning[32] 适配器调优、提示调优 √ ×

FederatedScope-LLM[33] 前缀调优、提示调优、低秩适配 √ ×

FATE-LLM[34] 适配器调优、提示调优 √ √
 

在适配器调优方面，通过联邦学习方法对不同

客户端的大模型层中适配器进行协同训练，通过传

递适配器层进行聚合和分发来降低计算和通信带宽

的成本. 文献 [29]提出了一种将离线调优方法推广

到仿真器辅助调优（emulator-assisted tuning，EAT），将
其与参数高效微调相结合，创建参数高效仿真器辅

助调优，并将其应用扩展到联邦学习中，适配器具有

可训练的神经网络参数，为特定任务定制预训练模

型，而模拟器提供原始模型的压缩固定参数表示 . 这
种组合不仅通过避免将完整模型传输到移动边缘设

备来解决模型隐私问题，而且还显著提高了内存和

计算效率. 此外，最近也有研究将联邦微调应用在视

觉大模型和跨模态大模型的训练阶段，例如 FedDAT[35]

提出针对异构多模态联邦学习的微调框架，利用双

适配器结构和教师模型组成的双适配器教师（dual-
adapter teacher，DAT）模块来处理数据异构性，并通过

规范客户端本地更新和应用相互知识蒸馏以实现高

效的知识转移，是能够高效分布式微调基础模型以

适应多种异构视觉-语言任务的方法.
在提示调优方面，文献 [30]提出了一种参数高

效的自适应优化提示调优方法，利用联邦学习调优

大语言模型. 由于在所有提示层中传递整个参数集

造成沉重的通信成本，提出了一种根据每一层的重

要性选择适当的提示层的高效方法. 同时设计了一

种评分方法，根据各层对最终收敛精度的调优影响

来识别各层的重要性. PromptFL[36] 提出基于提示的

训练框架来替换传统模型训练中训练整个共享模型

的方法，只更新和传输提示，保留了多模态深度学习

模型 CLIP（contrastive language-image pretraining）模型

的强大适应性和泛化能力，大幅减少了联邦学习的

通信需求并提升了模型性能，保护用户隐私.
在低秩适配调优方面，由于联邦学习中最大的

挑战之一是在异构客户端分布场景下训练时性能下

降，因此文献 [31]提出一种新颖的数据驱动初始化

技术克服了低秩适配（low rank adaptation，LoRA）在高

异构数据场景中的关键限制，它包括 2个阶段：首先

客户使用完全微调技术协作更新模型找到一个成熟

的起点（初始化器）来启动 LoRA块，然后使用上一阶

段学习到的初始化器运行 LoRA算法. SLoRA实现了

与完全微调相当的性能，具有大约 1% 密度的显著稀

疏更新，同时将训练时间减少了 90%.
在框架实现方面，由于大模型联邦微调的发展

仍处于不成熟阶段，现有研究工作对大模型联邦微

调算法的全面实现和基准研究不足. 因此，文献 [32]
提出了联邦参数高效微调框架，并为适配器调优、前

缀调优和低秩调优方法开发了相应的联邦基准，同

时测量了隐私保护能力、性能和资源成本，证明了将

预训练大模型与联邦学习相结合的潜力，为大模型

时代的隐私保护学习提供了一个有前途的训练范式；

文献 [33]提出了一个基于 FederatedScope的大模型联

邦微调框架 FederatedScope-LLM，该框架封装了来自

不同领域的各种联邦微调数据集的集合，具有可调

的数据异构级别和一套相应的评估任务，以形成一

个完整的管道. 以基准测试联邦学习场景中的联邦

微调大模型算法，提供了全面的联邦微调算法，具有

较低的通信和计算成本以及通用的编程接口，支持

客户端能或不能访问完整模型的 2种场景；文献 [34]
提出了一个工业级大模型联邦微调框架 FATE，该框

架支持同构和异构大语言模型的联邦微调训练，通

过适配器调优、前缀调优等多种参数高效的微调方
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法促进 FedLLM的高效训练，同时采用联邦知识产权

保护方式保护大模型的知识产权以及通过隐私保护

机制保护训练和推理过程中的数据隐私.

 2　大模型边缘推理方法与架构

大模型推理与部署是完成大模型边缘化的重要

步骤，在模型的推理过程中，大模型庞大的参数规模

产生了巨大的算力、内存、带宽等资源的消耗，令大

模型的边缘化过程困难重重.
现有文献综述 [37-39] 对大模型推理优化的调研并

未有效区分边端侧推理与云端推理相关技术，并且

更关注大模型的云端推理框架. 相比之下，本节提供

了边缘推理视角下的大模型优化加速与部署框架的

调研，通过挑选具有代表性且适用于边缘设备推理

的最新研究进展，系统性总结近年来大模型推理流

程优化的创新工作，并提出相关见解. 需要指出的是，

我们仅对软件层面的优化工作进行了调研，硬件加

速方面的工作已有详细总结 [40-42]，虽然本节不包括硬

件相关工作，但是这些研究在大模型迈向边缘的道

路上同样起到了不可或缺的作用.
 2.1　大模型边缘推理的整体流程

在边缘智能的一般范式中，在应用到推理场景

之前需要结合多种优化方法对模型进行进一步处

理 [7]，并利用计算卸载、资源分配、协同等关键技术

实现边缘侧优化目标 [43]. 然而模型参数规模的膨胀使

得这些技术在边缘侧设备的应用效果越来越不明显，

为此需要对大模型进行针对性的优化，以弥补巨大

的算力等资源需求与边缘侧低资源设备的间隙. 图 3
展示了主流大模型边缘推理的一般流程，在预训练

模型正式部署服务之前，大模型边缘化关键技术从

多种角度对大模型的资源消耗作出优化，大模型部

署框架整合上述技术，并结合目标部署环境提供系

统级资源优化能力和友好用户接口.
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图 3　大模型边缘推理流程
 

现有主流大模型边缘化关键技术可概括为大模

型压缩技术与大模型推理加速技术，我们将在后续

与大模型边缘部署框架一同详细分析.
 2.2　大模型压缩

一般神经网络的压缩技术可以分为参数剪枝、

知识蒸馏、模型量化、低秩分解 4个方向，目的是减

少模型计算与存储等资源的消耗. 然而与一般神经

网络不同的是，大模型具有架构庞大、算力需求高、

访存量多、泛化能力强等特点，使得一般性的模型压

缩方法在大模型上效率或效果不佳 [44]. 为了应对这些

挑战，许多大模型专用的模型压缩方法被提出，我们

在图 4展示了这些工作不同方向的技术概况，在表 3
详细展示了上述 4个方向的分类、优化目标以及近

期相关工作.
1）参数剪枝

参数剪枝技术通过移除模型的冗余结构或权重

来压缩模型，按修剪粒度区分，现有大模型剪枝技术

可分为结构化剪枝和非结构化剪枝. 结构化剪枝移

除大模型参数矩阵多个通道或块结构等结构化组成

部分，部分研究工作 [45-48] 多与微调、量化，甚至训练

相结合以降低精度损失和提高压缩效果. 非结构化

剪枝不考虑大模型内部结构，通过神经元级别的删

减使模型权重矩阵产生稀疏性，依赖特殊的软硬件

实现张量运算加速 [92]. 一般的神经网络剪枝技术在剪

枝后利用微调恢复模型的性能，然而由于大模型全

参数微调的成本巨大，当前的大模型剪枝通常舍弃微

调 [50-51] 步骤，或者结合参数高效微调 [45,48] 低成本 . 由
于剪枝无可避免地损失了模型性能，并且大模型参

数全量微调对硬件设施算力的要求极高，此类方法

应用在大模型上的实用性仍需进一步优化.
2）知识蒸馏

知识蒸馏技术将大模型作为教师模型，利用教

师模型的监督信息训练一个小型学生模型，针对大

模型的现有研究，大模型可分类为白盒蒸馏和黑盒
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蒸馏 2种. 白盒蒸馏方法同时利用大模型的内部信息

和输出训练学生模型；黑盒蒸馏方法假设大模型的

内部结构不可见，仅利用教师模型的输出训练学生

模型. 与一般神经网络的知识蒸馏不同，大模型蒸馏

更关注知识的转移，而不是架构上的压缩 [93]. 当大模

型参数量达到一定程度后会表现出“涌现能力”，即

处理复杂任务的表现惊人，利用该特点可以帮助小

模型学习应对复杂任务，进而催生了基于思维链

（chain-of-thought，CoT）、上下文学习（in-context learn-
ing， ICL）、指令遵循（instruction-following， IF）的黑盒

蒸馏方法. 大模型的知识蒸馏通常用于将某一领域

知识提炼到边缘设备可承载的小模型，用于特定的

下游任务 [55]. 小模型的知识储量和表达能力相较大模

型差距较大，使用者需要在模型能力与模型尺寸之

间做出进一步权衡.
3）模型量化

模型量化方法将权重或激活值的浮点数表示形

式转换为更低精度的数值表示形式，在尽量缩减误

差的同时充分利用数值表示空间，主流的量化方案

包括训练后量化（post-training quantization，PTQ）和量

化感知训练（quantization-aware  training，QAT）两种 .
PTQ直接转换训练后的模型权重为低精度格式，无

需修改模型架构或重新训练，相比 QAT具有简单高

效的优势 [94]，而 QAT将量化过程融入模型的训练过

程，使模型适应低精度的存储格式，做到更低的精度

损失. QAT的重新训练方法对一般神经网络的精度

恢复通常具有明显效果，但执行大模型的训练成本

非常昂贵，因此 PTQ成为了大模型量化技术的主流[71]，

该部分将会在后文展开论述.
4）低秩分解

低秩分解利用模型权重矩阵的低秩特性，将矩
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图 4　大模型压缩技术概况
 

Table 3　Classification  of  Related  Work  for  Large  Model

Compression

表 3   大模型压缩相关工作分类

方向 分类 优化目标 工作来源

参数剪枝

结构化剪枝
剪除冗余结构，降低模型大小和

计算复杂度
文献 [45−48]

非结构
化剪枝

实现权重稀疏化，减小模型内存
使用量和计算量，依赖特定软硬

件加速模型张量运算
文献 [49−51]

知识蒸馏

白盒蒸馏
产生特定领域下的小模型，减少
模型尺寸和计算量，同时保持模

型在特定任务下的性能
文献 [52−60]

黑盒蒸馏
在不访问大模型内部结构的情况
下，实现蒸馏过程，产生特定领

域的小模型
文献 [61−70]

模型量化

训练后
量化

降低模型存储大小、节省存储、
内存、带宽、计算量，同时保持

模型精度
文献 [71−81]

量化感
知训练

降低模型量化误差，在降低模型
存储、内存、带宽、计算量的前

提下，进一步保持模型精度
文献 [82−86]

低秩分解 — 减少模型参数量，实现推理加速 文献 [87−91]

注：“—”表示没有更细致的类别划分.
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阵近似分解为 2个或多个更小的矩阵，以节省参数量.
该技术已被广泛用于大模型高效参数微调 [95]，但是

最近的工作表明这种技术也可以用于模型压缩 [87-89]，

且具有出色的压缩效果. 例如 TensorGPT[89] 使用低秩

张量压缩嵌入层，降低了大语言模型的空间复杂度

并使其可在边缘设备上使用. LoSparse[88] 通过低秩矩

阵和稀疏矩阵的和来近似权重矩阵，结合了低秩近

似和结构化剪枝的优点，节省了大量内存.
上述 4种大模型压缩技术为大模型边缘部署提

供了极大的便利，其中模型量化中的 PTQ量化技术

因为成本低、精度损失小、效率高而被广泛采用，已

经成为大模型边缘部署和应用的重要优化技术.
PTQ量化技术在大模型上的应用包含仅权重量化和

权重激活值量化 2个主流方向，图 4（c）展示了两者

的区别.
1）仅权重量化

为了弥补量化带来的误差，当前的大模型量化方

案可分为 3种，分别为离群值分离[77]、2阶近似补偿[78]、

分布平滑 [79]，这 3种方法并不互斥 . 例如：SpQR[80] 对

GPTQ[78] 的量化方案提出了进一步的优化策略，分离

离群值并采用稀疏矩阵存储，对非离群值权重采用

混合精度的双层量化策略，进一步降低了大模型量

化后模型性能损失；AWQ[71] 基于大语言模型权重重

要性不平衡的观点，按照激活值筛选重要权重，并引

入平滑因子以减小重要权重的量化误差，最终实现

了适用于多种大模型的出色量化方案；OWQ[81] 理论

分析了激活值的离群值对权重量化误差的放大效应，

在 AWQ基础上引入了权重矩阵的混合精度量化方案.
2）权重激活值量化

权重激活值量化同时量化权重和激活值，仅权

重量化的优化技术同样也可以用于激活值.  例如：

ZeroQuant[76] 提出了一种细粒度的硬件友好量化方案，

对权重和激活值分别采用不同的量化粒度，并采用

逐层知识蒸馏的方法缓解量化后精度损失；Smooth-
Quant[79] 通过平滑激活值分布，将激活值量化的难度

转移到模型权重量化上，在此基础上实现了大模型

的W8A8量化方案 ；Outlier  Suppression+[74] 在 Outlier
Suppression[73] 的基础上，结合离群值非对称分布且主

要集中在特定通道的特征，通过通道级转换和缩放

以缓解非对称离群值引起的误差；OliVe[75] 采用离群

值-受害者对量化，考虑到离群值相比正常值重要性

更高，用过低硬件开销的方法处理局部离群值 ；

QLLM[96] 提出了一种自适应通道重组方法，以有效处

理激活值中的离群值，并利用校准数据来抵消量化

误差；FPTQ[72] 设计了一种新颖的 W4A8后训练量化

方法，将W8A8和W4A16的优势结合起来，并将细粒

度的权重量化与逐层激活量化策略相结合，进一步

保持模型的原始性能.
 2.3　大模型推理加速

大模型推理加速是一系列不修改模型权重情况

下优化模型推理效率的算法和技术，其中一些研究

由于效果显著已经被广泛应用在模型部署流程中，

如 KV（key-value）缓存、推测解码等 . 根据优化层级

的不同，我们将这些研究工作分类为模型层面的优

化与系统层面的优化 2部分，并在表 4中展示了与大

模型推理加速相关的研究分类及相关工作.
  

Table 4　Classification  of  Related  Work  for  Large  Model

Inference Acceleration Technology

表 4   大模型推理加速技术相关工作分类

优化
层次

类别 目的 相关工作

推理算
法优化

KV缓存
利用缓存避免注意力的重复计算，

牺牲内存提高推理速度
文献 [97−102]

早期退出
提前终止或跳过不必要的计算，降

低平均推理时延
文献 [103−110]

高效提
示词

压缩或裁剪提示词，在长上下文场
景下减少大模型推理计算量和成本

文献 [111−115]

推测解码
避免自回归算法带来的顺序依赖性，
提高模型并行能力和推理速度.

文献 [116−122]

系统效
率优化

算子优化
充分利用硬件加速能力，减少冗余

计算
文献 [123−129]

稀疏性
加速

减少冗余计算、冗余内存加载 文献 [8, 130−133]

 

 2.3.1　推理算法优化

推理算法优化包含 KV缓存、早期退出、高效提

示词、推测解码 4个方向 . 图 5展示了这 4种方法的

示意图.
1）KV缓存

尽可能减少键值对的重复计算能够有效提高大

模型推理效率，KV缓存通过在生成过程中缓存这些

张量，从而避免每个生成步骤中重新计算过去的 Token
的键值. 然而KV缓存随着序列和批次大小而线性增长，

使得内存或显存资源面临短缺，为此部分研究 [97-100]

通过约束缓存数量和丢弃不必要的缓存项，以摆脱

缓存长度的不可预测性. KV缓存与量化结合也是一

种节省内存的方法，例如：KVQuant[101] 将 KV缓存视

为激活值，并应用量化技术进行低精度压缩，实现了

超长上下文长度的大语言模型推理. 此外，高效的内

存管理策略对 KV缓存的效率同样也有很大影响 .
PagedAttention[102] 受虚拟内存和分页机制启发，提出

了一种高效的注意力算法. 这种方法对 KV缓存进行

分页内存管理，使得非连续存储变得高效，并减少了
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内部和外部存储的碎片化.

2）早期退出

早期推理是一种条件计算方法，允许不同样本

在不同层中提前结束计算，在推理速度和准确性之

间取得良好的平衡. 在逐 Token生成的自回归大模型

上，现有研究多从 Token级别提出早退策略 [103]，并研

究了多种退出条件 [105-110]. 此外部分研究 [103-104] 更进一

步指出，不同 Token可以动态地跳过中间特定层，而

不仅仅局限于早期层的提前退出. 然而早退改变了

模型内部结构，因此需要重新训练或微调，这对于边

缘侧设备来说可能是难以接受的.
3）高效提示词

将提示词进行压缩或裁剪可以有效减少大模型

推理的计算量和成本，尤其是在长上下文场景 . 近期

研究工作中，LLMZip[111] 使用 70亿参数量的 Llama模
型作为预测器，并与无损压缩方案结合，取得了较高

的文本压缩率. AutoCompressors[112] 将预训练的大模

型作为压缩器，能够生成长文本的摘要向量，在提高

准确性的同时降低推理成本. Selective Context[113] 从
信息论的角度出发，通过识别和修剪输入上下文中

的冗余内容，使输入更加紧凑，从而提高大语言模型

的推理效率. LLMLingua[114] 基于小型大语言模型，利

用压缩与重排实现了在几乎无损的情况下高达 20倍

的压缩率. LongLLMLingua[115] 更进一步提出了基于

问题的文档压缩策略，面向长上下文场景下实现提

示词高效压缩与推理加速.

4）推测解码

自回归模型的顺序依赖性 [116] 使得现有大模型无

法充分利用现代加速器的能力，导致效率低下 . 为了

摆脱这种依赖性，文献 [117]首先提出了推测解码方

法，通过使用较小的辅助模型自回归地生成候选序

列，较大的主模型通过一次前馈传播判断候选序列

中 Token的正确性并予以纠正. SpecInfer[118] 利用多个

小型辅助模型，以及一种基于树的推测与 Token验证

机制，大大降低了推理的端到端延迟. Medusa[119] 在大

语言模型的最后隐藏状态之上引入了多个头，无需

引 入 辅 助 模 型 就 能 够 并 行 预 测 多 个 后续 Token.

Lookahead[116] 将自回归解码视为求解非线性方程，并

采用经典雅可比迭代方法进行并行解码，同样也无

需辅助模型. EAGLE[120] 根据原始模型中间层特征序

列预测，使用小型自回归头在特征级别推断下一个

特征，通过标记树实现更高的效率 . LLMCad[121] 将推
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测解码技术推向边缘侧设备，在物联网设备和智能

手机上大幅度提高了大语言模型生成速度.
另外，在大模型推理加速领域，从处理大语言模

型的策略转向视觉大模型面对的是一个共通的挑

战，即如何在保证模型性能的同时减少计算资源消

耗 [134]. 尽管语言模型和视觉模型在数据处理和模型

结构上存在差异，但加速技术的目标一致，即提高实

际应用中的推理速度和效率. MuE[135] 通过将图像和

文本模态在编码器中分解，根据模态灵活跳过不同

的层，实现多次早期退出，推动推理效率的同时最小

化性能下降. SAMConvex[136] 提出一个由粗到细的离

散优化方法来提高 CT图像配准的效率，通过计算

SAM嵌入特征的内积来构建多尺度 6D成本体积，以

此提高模型在特定任务上的执行速度和准确性.
MaskCLIP[137] 通过优化推理框架，将预训练的 CLIP
模型直接应用于像素级别的预测，而无需专门的注

释复杂的微调过程，实现对未见类别和概念的高效

分割. CLIP-Forge[138] 采用 2阶段训练过程，使用未标

记的形状数据集和 CLIP模型，从文本描述中以零样

本的方式直接生成 3维形状，无需在形状-文本配对

标签上进行训练，同时采用完全前馈方法，避免了昂

贵的推理时间，显著提高了推理阶段的效率.
 2.3.2　系统效率优化

1）算子优化

基于 Transformer[139] 架构的大模型核心算子包括

注意力算子，算子效率优化通过利用软硬件资源减

少计算量和内存访问，或者利用内核融合等方法减

小启动开销等，对于大模型在特定设备上推理具有

显著优化效果. 对于 GPU平台的大模型推理，Flash-
Attention[123] 提出了一种利用 GPU上的高速 SRAM
（static random-access memory）的分块注意力算法，使

用内核融合避免多次拷贝内存带来的通信开销. Flash-
Attention-2[124] 在原有基础上通过优化 GPU线程之间

的工作分配减少共享内存的读写操作. 它进一步通

过在线程块和线程束之间分配注意力计算任务，增

加了并行度以提高了占用率和效率. Flash-Decoding[125]

引入了一个沿着键/值序列长度的并行化维度进行规

约，即使在小批量大小和长上下文的情况下也能充

分利用 GPU. FlashDecoding++[126] 引入了一个基于统

一最大值的异步 softmax来消除同步开销以提高了

注意力计算效率. 它通过双缓冲优化了平面 GEMM
（general matrix multiplication）操作，提高了计算利用

率并减少了内存延迟. 此外 FlashDecoding++实现了

一种启发式数据流，能够动态适应硬件资源 . 对于

CPU平台的大模型推理，现有研究 [122] 多设计高度优

化的 GEMM内核 ，利用低精度运算和 SIMD（single
instruction multiple data）指令集的优势加速大模型算

子的计算. 此外，机器学习编译技术通常将算子融合

和优化作为优化目标之一，深度学习编译器[127-129] 已被

广泛应用在许多大模型部署框架中，对于减少冗余

计算以及利用边缘硬件环境进行加速具有重要意义.
2）稀疏性加速

近期研究表明，大模型在推理时的激活值具有

显著的稀疏性，这为大模型推理效率的优化带来了

诸多启发. 基于上述观点，文献 [130]提出了“上下文

稀疏性假设”，使用预测器根据上一层激活值动态预

测下一层需要激活的神经元或注意力头，通过舍弃

不必要计算达到模型加速效果. 除了利用稀疏性减

少计算量之外，另一部分研究通过该观点实现高效

的内存卸载策略. 内存卸载是一种将权重“卸载”到

外部存储，在需要时加载部分权重到内存中，使得边

缘设备可以运行超过其内存大小的模型. 但是频繁

的内存交换会导致显著的通信开销，为此高效的内

存卸载策略是一个重要的研究方向. FlexGen[131] 开发

了一种基于线性规划的搜索算法优化吞吐量，以达

到最优的卸载策略，并一步将权重和注意力缓存压

缩至 4 b，从而显着提高大语言模型推理时的最大吞

吐量. PowerInfer[132] 发现大模型推理表现出高度的局

部性，一些被称为“热激活神经元”的神经元被频繁

激活. 基于这一观察，PowerInfer设计了神经元感知

卸载策略和推理引擎，利用显存和内存存储权重，为

显存预加载频繁激活的神经元的权重，而不活跃的

神经元的权重则保留在内存中. 针对如何在有限内存

设备上设计内存卸载策略的问题，LLM in a flash[8] 提
出了一种基于 DRAM（dynamic random-access memory）
和闪存的内存卸载策略，将大语言模型的权重存储

在闪存中，而将注意力缓存存储在 DRAM中，利用滑

动窗口缓存过去激活的标记，静态内存预分配以最

大限度减少加载延迟，从而在有限的内存设备上实

现大语言模型推理. EdgeMoE[133] 则开发了专门为混

合专家（mixture of experts，MoE）模型设计的内存卸载

策略，利用 MoE架构的稀疏性，非专家权重存储于内

存，专家权重仅在激活时从外部存储加载以实现边

缘设备的内存节省.
 2.4　大模型边缘部署框架

大模型的部署框架通常集合多种模型优化技术，

并提供了模型的系统级调度或其他功能. 目前主流

大模型部署框架 [140-143] 虽然提供了设备端部署的能力，
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但倾向于关注大模型的服务端推理和服务能力. 边
缘侧的设备通常不具备或具有有限的高性能的神经

网络加速芯片，算力和存储相比云端具有显著差异，

众多适用于边缘侧的大模型推理引擎和框架因此诞

生，并为大模型在边缘侧的开发与应用提供便利.
现有适用于边缘侧的开源大模型推理框架，其

分为通用与专用 2部分框架. 通用框架指的是通用的

边缘侧深度学习推理框架，如 TFLite[144]，TorchExec[145]，
MNN[146]，NCNN[147]，这些引擎通常不涉及对大模型架

构的专门优化，但是其通用性和灵活性使得它们可

以适用于多种模型. 专用框架不同于通用的机器学

习边缘部署框架 [148]，它们通常根据大模型的特点提

供专用的加速方案. 其中部分框架具有跨架构平台

的部署能力，如支持在 Intel，ARM等芯片架构上运行，

而另一些框架则为专门的边缘计算平台设计. 此外

表 5显示模型量化作为一种低成本高成效的优化方

案，受到大多数边缘部署框架支持，或提供了量化后

模型的推理能力. 还有部分框架，如 MLC-LLM，利用

了机器学习编译等技术，进一步减少端侧大模型推

理的计算冗余.
边缘侧的大模型部署框架仍然处于发展阶段，

许多框架提供的能力十分有限，适用于边缘侧的大

模型的部署框架作为关系大模型能否在边缘侧落地

的重要因素，其可用性和多样性仍然有待提高 . 除上

述框架之外，部分工作如 PoweInfer[132]， FlexGen[131]，
DeepSparse[157] 支持消费级 PC计算设备上的大语言

模型推理，但是这些推理引擎要求设备具备一定的

算力水平，其有效性未在边缘侧设备上进行进一步

实验. 但是由于其对大语言模型推理的提出了多种

优化技术与思想，这些工作对推动边缘侧大模型部

署仍有较大的参考价值.

 3　未来挑战和展望

本文从边缘智能出发，描述了边缘智能下大模

型的背景和发展. 着重从大模型推理和训练 2个阶段

涉及的关键技术进行了归纳总结. 截至目前，边缘智

能下的大模型发展还处于初期阶段，结合边缘智能

的特点，目前还存在以下 6个值得关注和讨论的方向：

1）新型大模型架构 . 目前 Transformer架构在预

训练大模型中已经占据主导地位，但是其使用的自

注意力机制具有平方级别的计算复杂度，使得大模

型训练和推理仍然面临成本高、效率低的问题，这一

挑战在长文本情景下尤为凸显. 为了缓解 Transformer
架构带来的训练和推理时的资源需求，此前部分研

究工作提出了诸多 Transformer变体，针对注意力机

制 [158-160] 或前馈网络 [161-163] 进行了大量研究并展现出

巨大潜力. 另一研究方向则提出了新的模型架构以

取代 Transformer， 如 Mamba[164]， RWKV[165]， RetNet[166]

等. 尽管这些架构在性能和效率方面具有不凡的竞

争力，但是以这些架构为基础的大模型数量有限，新

架构在实践中相比 Transformer架构是否具有显著优

势，以及模型架构是否存在进一步优化空间仍然有

待探索. 新型高效架构的探索有望成为大模型领域

的重要突破，因此具有较大的研究价值，特别是具有

硬件或系统级优化的体系结构，有望让边缘侧大模

型的应用成本进一步降低.
2）边缘侧设备资源受限 . 大模型的训练与推理

需要消耗大量计算、内存资源，这种消耗对于边缘设

备来说可能是无法承担的. 传统的边缘侧深度学习

模型部署通常结合轻量化模型结构、模型压缩等技

术，但是此类方法仍难以满足大模型在部署到边缘

侧时对各种资源的需求. 针对此问题，研究更先进的

大模型的压缩与加速技术以及针对边缘设备的硬件

加速器和专门的推理引擎均可以改善大模型在资源

受限环境中的微调或推理效率，有望进一步降低大
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表 5   大模型边缘部署框架总结

适用
性

框架 特点
量
化

多模
型支持

跨平台
支持

通用

TFLite[144]
在移动设备、嵌入式设备和
loT设备上运行模型，支持
多种开发语言和硬件加速

√ √ √

TorchExec[145]
PyTorch平台下边缘部署工
具，兼容多种计算平台并具

有轻量级运行时
√ √ √

MNN[146]
轻量级的深度神经网络引擎，
对模型格式、算子、设备、
操作系统具有广泛的兼容性

√ √ √

NCNN[147] 适用于移动端的神经网络推
理框架，无第三方依赖 √ √ √

专用

MLC-LLM[149] 使用机器学习编译技术加速
推理 √ √ √

llama.cpp[150] C/C++中 LLM推理 √ √ √

llama2.c[151]
纯 C语言环境执行 LLaMA

推理 √

Mllm[152] 适用于移动和边缘设备的多
模态推理引擎 √ √ √

Intel Extension for
Transformers[153]

在英特尔平台上提供大语言
模型高效推理 √ √

InferLLM[154] 轻量级大语言模型推理框架，
可部署至移动设备 √ √

TinyChatEngine[155]
支持多种设备上的多种量化

方法 √ √ √

NanoLLM[156] 为 NVIDIA Jetson设计的轻
量级大语言模型推理引擎 √
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模型在边缘侧部署的成本与压力. 同时，现有大模型

边缘部署方案通常是将模型完整部署到边缘环境，

云边协同作为一种能够平衡利用云端与边端资源的

协作模式，如何与现有大模型结合，以实现更高效、

更稳定的边缘侧推理方案，同样也是一个前景广阔

的研究方向.
3）边缘资源与需求动态性 . 相比于云计算同质

化的计算资源，边缘节点通常具有设备异构性、网络

状况多变、存储计算资源差异等特点，使得现有大模

型边缘侧微调与推理面临可移植性和效率问题. 同
时边缘侧场景下用户对模型推理时延、精度等指标

的需求也各不相同，使得大模型难以在边缘环境提

供稳定一致的服务. 通过对边缘侧动态场景进行建

模，确立适应动态资源及需求变化的调度机制、协同

化策略、自适应算法等方案，是值得进一步关注的

问题.
4）大模型联邦微调的异构性问题 . 复杂动态环

境下智能感知中存在“昆虫纲”悖论难题 [167-168]，包含

感、算、存、传等资源差异性以及环境的复杂性与动

态性等挑战. 带来感知计算不实时、效果差、难统一

等问题. 具体来讲，在边缘侧联合众多边缘设备资源

来进行大模型联邦微调训练是一种普遍认可的应对

大模型定制化需求的可行手段，但在多个边缘设备

间对大模型进行联邦微调的训练过程中，面对以 GB
为单位的庞大参数的大模型，资源受限的边缘设备

难以支持其性能需求 [83]，同时在客户端间进行大量

的参数传递也给通信带来了巨大压力 [169]，导致微调

训练效率低下；另一方面，在大模型联邦微调训练中

普遍存在的设备异构与数据异构问题更加凸显，严

重影响了训练效果和收敛速度 [170-171]. 因此如何在边

缘侧资源受限、通信压力大、设备异构和数据异构

普遍存在的条件下进行大模型联邦微调训练，还需

进行针对性的深入研究.
5）隐私问题 . 随着模型规模的不断扩大，所需的

训练数据量也急剧增加，这导致用户隐私泄露的风

险加大. 在模型训练过程中，如果不采取适当的保护

措施，用户的敏感信息可能会泄露给攻击者，从而引

发严重的隐私安全问题. 同时大模型本身也可能成

为攻击的目标. 攻击者可能会利用模型的漏洞或弱

点，对模型进行攻击，从而获取模型的训练数据、模

型结构或推理结果等敏感信息. 这种攻击方式不仅

会对用户的隐私造成威胁，还会对模型的可用性和

可靠性产生严重影响.
6）大模型伦理的规范化 . 随着大模型逐渐深入

边缘侧并应用于各种下游任务，大模型本身的价值

观和伦理道德倾向于人类社会的潜在风险愈发显著，

同时模型本身的随机性和不可解释性也加剧了大模

型伦理问题的不可控性. 现有大模型伦理道德规范

化手段主要有训练前数据过滤、输出矫正、基于人

类反馈的强化学习等，均可以在一定程度上将大模

型价值观与人类对齐，但是对齐效果与真实人类社

会伦理标准仍然存在巨大差距，未真正实现 AI与人

类普适道德价值的深度对齐 [172]. 大模型的伦理规范

问题是全人类社会应当共同应对的挑战，研究更加

有效人工智能伦理规范方法和框架，是大模型未来

重要的研究方向.

 4　总　　结

边缘智能下的大模型训练和推理具有极大的潜

在应用价值，目前的研究尚处于初期阶段，许多问题

都没有明确的统一和规范，值得我们重点研究 . 本文

首先对边缘智能和大模型的发展以及背景进行了简

要回顾，对训练和推理过程中涉及到的关键技术进

行了归纳总结，重点从边缘智能角度分析了大模型

边缘推理和训练存在的挑战和发展方向. 总的来看，

在边缘侧进行大模型推理和训练具有极大的应用价

值和发展空间，我们未来的研究工作将重点放在动

态场景下的大模型推理和训练方面.
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