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面向车队云协同计算的深度神经网络推理任务
拆分与卸载策略研究

邓贻香1，张玉林1，柏龙2
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摘    要：随着深度神经网络 (deep neuralnetworks，DNN) 在自动驾驶感知任务 (如目标跟踪、语义分割等) 中的广
泛应用，DNN 推理对实时性的要求与车载计算资源受限之间的矛盾日益突出，已成为制约智能驾驶系统性能
提升的重要瓶颈。针对该问题，本文提出一种面向车队云协同计算环境的 DNN 推理任务拆分与卸载策略。以
最小化推理时延为目标，构建层间−层内双维度协同拆分与卸载模型：在层间维度，结合车辆异构计算能力与
链路状态，对 DNN 任务进行自适应拆分；在层内维度，针对单层计算负载较重的部分，进一步进行空间划分并
分配给多辆车并行处理，以缓解局部计算瓶颈。将动态任务拆分与卸载联合优化问题建模为分布式部分可观
测马尔可夫决策过程 (decentralized partially observable Markov decision process，Dec-POMDP)，并设计基于多智能
体深度确定性策略梯度 (multi-agent deep deterministic policy gradient，MADDPG) 的求解方法，实现车队协同环境
下的动态决策优化。仿真结果表明，在不同车队规模、计算能力和带宽条件下，所提方法均能有效降低  DNN
推理时延；与全本地计算、整体卸载和传统层间拆分方案相比，所提方法在资源受限场景下表现出更优的时延
性能。
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Task partitioning and offloading strategy for
DNN inference in platooning cloud
DENG Yixiang1，ZHANG Yulin1，BAI Long2
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Abstract: With the wide deployment of deep neural networks (DNNs) in autonomous driving perception tasks such as
object  tracking  and  semantic  segmentation,  the  contradiction  between  stringent  real-time  inference  requirements  and
limited onboard computing resources has become a major bottleneck restricting system performance. To address this is-
sue,  this  paper  proposes  a  DNN  task  partitioning  and  offloading  strategy  for  platooning  cloud  environments.  First,  a
dual-dimensional collaborative partitioning and offloading model is  developed with the objective of minimizing infer-
ence  latency.  In  the  inter-layer  dimension,  DNN  tasks  are  adaptively  partitioned  according  to  heterogeneous  vehicle
computing capabilities and link conditions. In the intra-layer dimension, the parts with heavy single-layer computational
loads are further spatially partitioned and assigned to multiple vehicles for parallel execution, thereby alleviating local
computational bottlenecks. Second, the joint optimization problem of dynamic task partitioning and offloading is formu-
lated as a decentralized partially observable Markov decision process (Dec-POMDP), and a multi-agent deep determin-
istic  policy  gradient  (MADDPG)  based  solution  is  designed  to  achieve  dynamic  decision  optimization  in  platooning
cloud environments.  Simulation results  show that  the  proposed method can effectively  reduce DNN inference latency
under  different  platoon  scales,  computing  capacities,  and  bandwidth  settings.  Compared  with  full  local  computing,
whole-model  offloading,  and  conventional  inter-layer  partitioning  schemes,  the  proposed  method  achieves  superior
latency performance, especially under resource-constrained conditions.
Keywords: deep neural networks; autonomous driving; platooning cloud; task partitioning; computation offloading;
dual-dimensional splitting; multi-agent reinforcement learning; resource allocation

车队作为自动驾驶领域的新兴范式，其独特

的驾驶模式和丰富资源潜力为智能交通系统带来

了创新机遇 [1]。车队由多辆车组成，其中一辆车
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担任领导角色，其余车辆则跟随。首先，车队中

的各辆车通过车载传感器收集自身周围环境感知

数据，并将收集的数据通过车车通信 (vehicle to
vehicle，V2V) 技术传输给领导车。然后，领导车

将收集和接受到的感知数据进行分析得到驾驶结

果，并通过广播共享驾驶信息给车队的成员，从

而自动确定每个跟随者的转向、速度和制动，以

提高整体交通安全性 [2]。

近年来，许多驾驶辅助应用 (如行人检测、障

碍物回避、增强现实导航等) 逐渐涌现并取得了

显著的发展 [3-4]。这些应用通常依赖于深度学习

技术 (例如，深度神经网络  (deep neural networks，
DNN)) 来获得更高的性能 [5]。这些应用的计算服

务通过预训练的 DNN 模型进行推理。推理时间

是评估用户体验的一个关键因素。推理时间不仅

对于确保安全和改善驾驶体验至关重要，还可能

影响交通拥堵。然而，执行 DNN 推理任务需要

大量计算资源。这些 DNN 推理任务通常由于车

载计算资源的限制而在车辆上表现出较差的用户

体验。传统的模型优化方法，如权重剪枝和精度

降低，虽然可以在一定程度上减轻计算负担，但

在面对如此大规模的感知数据时，单一车辆的有

限计算能力仍然难以胜任。

为应对上述挑战，任务卸载与模型拆分技术

被认为是提升  DNN 推理实时性的有效途径 [6]。

现有研究大多采用层间线性拆分策略 [7-8]，即将

DNN 推理过程划分为本地执行段和远端执行

段。该方法虽在一定程度上缓解了单车算力不足

的问题，但仍存在两方面局限：一方面，在车队云

协同环境下，中间特征数据的传输性能受限于链

路带宽，容易引入较大的通信时延；另一方面，

DNN 推理任务整体计算开销较大，且部分层的单

层计算负载较重，若仍由单辆车独立完成，仍可

能形成显著的局部计算瓶颈。因此，仅依赖层间

线性拆分难以同时兼顾通信与计算两方面的优化

需求。基于此，本文进一步结合车队内车辆异构

算力与链路状态，面向车队云协同计算环境，提

出一种层间 (垂直) 与层内 (水平) 协同的双维度

任务拆分与卸载机制。在层间维度上，结合车队

内车辆异构算力与链路状态，对  DNN 推理任务

进行自适应拆分；在层内维度上，针对单层计算

负载较重的部分，进一步进行空间划分并分配给

多辆车并行处理，以缓解局部计算瓶颈。在此基

础上，本文将以最小化推理时延为目标的任务拆

分与卸载联合优化问题建模为分布式部分可观测

马尔可夫决策过程 (decentralized partially observ-
able Markov decision process，Dec-POMDP)，并采用

多智能体深度确定性策略梯度算法 (multi-agent
deep deterministic policy gradient，MADDPG) 进行

求解[9-11]。仿真结果表明，所提方法在不同车队规

模、计算能力和带宽条件下均能有效降低推理时

延，且在资源受限场景下表现出更优性能优势。 

1   网络模型
 

1.1    场景描述

{
Vi
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如图 1 所示，本文构建了一个 I 个车队列场景。

车队中的车辆用索引集 表

示，其中 为领导车，其他车辆为跟随车辆。车

队中每辆车共同感知周围环境，车辆协同执行推

理任务。在此场景下，每个车队有一个推理任务

(DNN 模型)，车队成员共享相同的通信信道，由

领 导 车 根 据 车 辆 的 计 算 能 力 和 网 络 状 况 决

定 DNN 的水平和垂直拆分策略。本文将车队车

辆的网络建模为一个无向图 ，其中

 是节点集合， 是边集合。任意两个节点

之间的链路权重可以通过加权邻接矩

阵。邻接矩阵中的链路权重 代表了车

辆 到车辆 的数据传输速率 。每个车辆

的 CPU 频率为 。图 2 给出了一个包含 4 辆

车的示例车队网络拓扑图，每条边的权重  表
示车辆 和车辆 之间的传输速率，每个顶点

由资源向量 表征。
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图 1    车队内车辆间协同推理的模型分割

Fig. 1    Model  splitting  for  collaborative  inference  among
vehicles in a fleet
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图 2    单车队的网状网络拓扑示例

Fig. 2    Example of a mesh network topology for a platoon
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L = {1, · · · , l, · · · ,L}

(ψ, s,cin,cout, p,H)l l ∈ L

ψl sl pl cin,l

cout,l Hl

H W

给定一个  DNN 模型，记 为

其层索引集合 [12]。对于卷积神经网络 (convolu-
tional neural network，CNN) 模型，每层可以为卷

积层、池化层、平坦层或密集层。用配置向量

表示第 层的结构特性，即卷积

核大小 、步幅 、填充 、输入通道数 输出通

道数 以及该层输入特征图的高度 。进一步

地，记输入特征图的高度和宽度分别为 和  [13]。

在水平维度上，本文采用基于空间维度的特征图

划分方式。具体而言，对某一层输入特征图仅沿

高度和宽度 2 个空间维度进行切分，而每个空间

分区均保留该分区对应位置上的全部通道信息。

因此，本文的层内拆分属于空间划分而非通道

划分。

L = {1, · · · , l, · · · ,L}
L = {λ1,λ2, · · · ,λL}

Λ = {λ1, · · · ,λk, · · · ,λΛ}
λ1 (γ1,ω1) γ1 ω1

λ1 λk

γk λk

ωk

Λ

{λ1,λ2, · · · ,λ5}

Dk,k′ λk λk′

∪Λ
k=1 {λk} = Λ∩Λ

k=1 {λk} = ∅

以前的 CNN 只按层拆分，其中每层都是一个

分区 (即神经网络有向无环图 (directed acyclic
graph，DAG) 中的一个顶点代表一个层)。给定一

个层数为 ，生成的分区图将具有

个节点依次连接[14]。与先前的方

案不同，本文细化了任务拆分，不再限制拆分只

能包含整个层， 为 DNN 的分

区集，其中分区 由一对 定义，  和 为

分区 的高度和宽度。特别地，分区 覆盖了层

的部分输入 ，并且每个分区 跨越了多个连续

的层 。为了确保模型 (或子模型) 中层之间的

正确执行顺序以及它们之间的中间数据流，分区

集合 必须遵循由描述的图中的方向。图 3 给出

了神经网络分区示例，其中 CNN 被分割为一组分

区 ，这些元素通过有向边连接形成一

个 DAG，其中 5 个分区的任务分配给 4 个用户执

行。分区间数据量 为分区 传输到 的数据

量。所有分区的并集等效于总分区集合，即：

。同样，所有分区的交集等效于一个

空集，即： 。

 
 

车辆 1

γ1

ω1 λ1 λ3

λ5

λ4λ2

V1, 3 V3, 5

V4, 5

l5l4l3l2l1

V4, 3V1, 4

车辆 2 车辆 3 车辆 4 
图 3    多车协作推理的工作流程

Fig. 3    Workflow of multi-vehicle collaborative inference

Gλ = (λ,ε) λ ε

D Dk,k′ λk,λk′ ∈ λ
λk

λk′ Dk,k′

每个分区最多执行一次并且分区的计算之间

存在顺序，因此 CNN 模型表示为一个有向无环图

DAG ，其中 为顶点集， 为边集。加权

邻接矩阵 的元素 是任意两个顶点

之间的链路权重，其值表示由分区 产生的输出

并作为输入提供给分区 的数据量 。邻接矩

阵描述了神经网络 DAG 中任意两个分区之间是

否存在数据交换以及需要传输的数据量：

Dk,k′ =

®
Dk,k′ , (k,k′) ∈ ε
0, (k,k′) < ε

(1)

ςi =
(
ςi,1, · · · , ςi,Λ

)
∈ V i,Λ ςi,k

λk Vi,ai,k
ςi,k = 1 ςi,k = 0

λk λk

λk

ωk (ψ, s,cin,cout, p,H)l

(γ,W,cin) γk

Wk

为匹配向量。如果 表

示分区 分配给 ，则 ；否则， 。在

完成分区 所需的计算后，执行分区 的车辆需

要将中间数据发送到执行下一个分区的车辆，直

到推理任务完成。每层的输入特征都是前一层的

输出特征，因此推导出车辆在计算分区后需要发

送的输出数据的确切大小。以卷积层 l 为例，设

分区 是该层在空间维度上的一个子分区，其分

区宽度为 ，配置向量为 。若输

入到该分区的特征图大小为 ，其中  表

示该分区覆盖的输入高度， 表示对应输入宽

度，则该分区的输出特征图大小可表示为([
γ−ψ+2p/s

]
+1,

[
W −ψ+2p/s

]
+1,cout

)
(高度、宽度、通道数)。可以看出，在本文所采用

的水平拆分方式中，分区后的输出特征图在空间

维度上被划分，而通道维度保持完整，不对输入

通道或输出通道进行进一步切分。图 4 给出了不

同车辆执行多个空间分区时的数据流示意。其

中，分区之间主要交换的是由空间划分引起的中

间特征数据和边界填充数据，图中给出了各分区

输入高度及填充数据规模的示例。
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rk：分区高度

W
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V2, 4：分区输出

 
图 4    分区数据的示例场景

Fig. 4    Example scenarios of partitioned data
 

λk

γk (l)
Γl

设一个返回在第 l 层的划分 的高度函数

。对于第 l 层，所有部分覆盖该层的划分高

度之和必须等于该层的输入大小 ，即∑
k:λk∧

γk (l) = Γ，∀l ∈ L (2)

Gλ设 ϒ 为从 DAG 的起始划分到结束划分之
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υ ∈ Υ
υ Gλ

υ = (Gv,Ev) Gv
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ωk

间的所有可能路径的集合。设 为从起始到

结束划分之间的一条路径，其中 为 DAG 的一

个子图，即 。需要注意的是， 表示路

径中的顶点集，而 表示路径中的边集。在任何

给定路径中，该路径中所有划分的宽度 之和等

于 DNN 模型的层数，即∑
k:λk∈v

ωk = |L|,∀v ∈ Υ (3)

Vi,k Vi,k′

λk λk′

Vi,k Vi,k′

为了使划分可接受，分配在不同 和 上

的任何两个分区 和 之间的任何边必须位于

和 之间现有的通信边上，即

∀{λk,λk′} ∈ ∧ : Vk , Vk′ ⇒ {Vk,Vk′} ∈ ξ (4) 

1.2    通信模型

K ≜ {1, · · · ,m, · · · ,M}
网络的带宽被划分为 M个正交的子信道，由

集合 表示，每个子信道带宽都

是 B Hz。车队可被分配到一个或多个子信道。

因此，车队 i 中车辆通过信道 m 传输数据到车辆

的传输速率：

Ri,k,k′ = B
M∑

m=1

βi,m log2

Ü
1+

P0

∣∣h(m)
k,k

∣∣2

σ2+

M∑
i′=1,i′,1

βi′ ,m ·P0

∣∣h(m)
k,k1

∣∣2

ê
(5)∣∣∣h(m)

i,k,k′ i

∣∣∣ Vi,k

Vi,k′ P0 Vi,k βi,m

σ2

式中： 是从车辆 通过子信道 m 传输数据

到车辆 的信道增益， 为车辆 的传输功率，

表示信道 m是否分配给车队 i 和 是噪声功率。

λk

N− (λk) = {λk′ ∈ Λ: (λk,λk′) ∈ ϵ}
λk

N+ (λk) = {λk′′ ∈ Λ: (λk,λk′′) ∈ ϵ}
λk Dk,k′ (γk,ωk)

(γk′ ,ωk′) λk λk′

Vi,k N+ (λk)

为了计算分区 ，需要从其他分区输入或填

充数据。定义邻域内

作为向分区 发送分区间数据的分区集合。本文

定义邻域外 作为从分

区 接收填充数据的集合。 取决于 和

，以及分区 和 所覆盖的层的构型向

量。因此，在车辆 上从邻居 接收分区数

据所需的接收时间：

T r
i,k
=

∑
λk′ ∈N−(λk)

ςi,kDk,k′

Ri,k,k′
(6)

Vi,k将填充数据发送到车辆 上所需的需要传

输时延：

T tr
i,k =

∑
λk′′ ∈N+(λk)

ςi,kDk′′ ,k

Ri,k′′ ,k
(7)

λk传输分区 的中间数据所需的总时间：

T t
i,k = T r

i,k
+T tr

i,k (8)
 

1.3    计算模型

λk

(
γk,Wk,cin,k

)
λk Dk = γk.Wk.cin,k

Vi, j λk

如果分区 的输入特征图大小为 ，

输入到分区 的数据量 。因此，在

车辆 上执行分区 所需的计算时间：

T c
i,k =

ςi,kDk

Fi,k
(9)

Fi, j Vi,k式中 为 的 CPU 频率。 

1.4    问题建模

在通信和计算资源的约束下，通过联合优化

模型拆分和子信道分配，以最小化总推理时延。

问题描述为

min
K∑

k=1

Ti,k =

K∑
k=1

(
T t

i,k +T c
i,k

)
s.t. (2),(3),(4)

(10)
 

2   分布式多智能体强化学习算法

上述问题是非确定性多项式问题，本文将该

优化问题通过分布式多智能体强化学习算法求

解。考虑车队 i 的本地观测能力有限，仅能观测

到自身任务信息、位置信息和车队内车辆计算资

源信息等部分环境信息，本文将问题进一步建模

成一个有限时域下的  Dec-POMDP 问题 [15]，其中

各车队的领导车可仅根据本地观测信息即可独立

做出其信道选择和模型拆分动态决策。

Vi,01) 智能体：各车队的领导车 均作为智能体

完成其各自的信道选择和模型拆分决策。

oi

î
h(m)

i,k,k′
,Fi,k

ó
2) 本地观测：各车队观测 可表示为 。

ai[
ςi,k,λk

]
3) 动作：各车队独立选择信道选择和模型拆

分决策，则车队 i的动作车队 i的动作 可表示为

。

ri ri = −
K∑

k=1

Ti,k

4) 系统奖励：各车队所获得的来自环境的系

统奖励 ，即：

本文采用了 MADDPG 算法 [16]。DDPG 的核

心思想是基于 Actor-Critic 架构。Actor 网络负责

生成动作，通过最大化预期回报来更新网络权

重；Critic 网络则负责估计状态−动作值函数，通

过最小化 TD 误差来更新网络权重。这 2 个网络

通过梯度下降的方式进行优化，使得智能体的行

为逐渐接近最优策略。MADDPG 框架由环境和

I 个智能体组成。在多智能体环境中，每个智能

体在独立更新策略的过程中可能会导致训练不稳

定。为了解决多智能体环境的这一不稳定性并实

现智能体协作，本文采用集中式训练和分布式执

行的方式，其中每个智能体有两个阶段：集中式

训练和分布式执行。

Q
(
s,a1,a2, · · · ,ak;θ c

)
在集中式离线训练阶段，Critic 网络根据所有

智能体的动作和观察全局状态信息计算集中式动

作价值函数 。集中式 Q 函数

从全局视角评估智能体的动作，并利用这一点来
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指导智能体选择更好的动作。然后，Critic 网络通

过最小化损失来更新参数

Loss(θc) = E
[
(Q (s,a1,a2, · · · ,aI;θ)− y)2] (11)

y = r+χQ∗
(
s′,a′1,a

′
2, · · · ,a′I;θ

′)
θ

s = (o1,o2, · · · ,oI)

θ a a

∇θ a J(π) π

式中 ， 是 Critic 网络

的参数， 。同时，Actor 网络根据

由 Critic 计算的集中式 Q函数及其自身的观察信

息更新网络参数 并输出动作 。具体来说，Actor
网络在 方向上直接调整网络参数 ，由式

给出

∇θ a J (θ a) ≈ E
[
∇aQ (s,a1,a2, · · · ,aI;θ)∇θ aµ (s,π)

]
(12)

θ a式中 是 Actor 网络的参数。

ai = µ (oi,π)

在分布式执行阶段，Actor 网络根据其自身状

态输出动作。在这个执行过程中，每个智能体都

可以获得接近全局最优的动作 ，而无

需了解其他智能体的信息。基于 MADDPG 的训

练与执行过程如算法 1 所示。

算法  1　基于集中式训练、分布式执行的

MADDPG 训练与执行过程

A　集中式训练阶段

τ

1) 初始化训练回合 J，训练步数 T；软更新因

子 ；回放缓冲区 Z。
· · ·2) for 回合 j=1,2, , J do

3) 初始化车队环境；

· · ·4) for 步数 t=1,2, , T do
· · ·5) for i=1,2, , I do

oi,t6) 收集本地观测 ，根据 Actor 网络选择动作；

7) end for
ai,t8) 执行动作 ；

ri

oi,t+1

9) 所有车队得到环境所反馈的系统奖励 和

新的本地观测 ；

oi,t ai,t ri oi,t+110) 经验 [ , , , ] 存储到共享经验池 Z；
11) end for
12) 从共享经验池采样获得经验集合；

13) 通过最小化损失函数 L更新在线网络参数；

14) 在目标网络中软更新 Critic 和 Actor 网络

的参数。

θ∗← τθ+ (1−τ)θ∗π∗← τπ+ (1−τ)π∗

15) end for
B　分布式执行阶段

16) 对于每个智能体 i，仅保留训练好的 Actor
网络；

oi,t ai,t

17) 在在线执行阶段，智能体 i根据本地观测

独立输出动作 ；

18) 各智能体无需访问其他智能体观测，也无

需调用集中式 Critic，即可完成分布式协同决策。 

3   仿真结果及分析

为验证本文提出的层间−层内双维度拆分

(inter-intra-layer splitting, IILS) 方案的有效性，设

置以下基准方案进行对比分析：

1) 本地计算 ( local-computing,  LC)：所有

DNN 推理任务在领航车辆上执行，无任务卸载；

2) 全卸载计算 (offloading-computing, OC)[17]：

将完整 DNN 模型卸载至随机选择的跟随车执

行，无任务拆分；

3) 分层卸载 (layer-splitting, LS)[18]：仅采用层

间拆分，不执行层内拆分。

实验采用 Python 语言实现，主要基于 Tensor-
Flow 和 Numpy 搭建深度神经网络推理与多智能

体强化学习训练环境。仿真场景设置为单小区车

队云协同计算环境，车队车辆在路边单元覆盖范

围内行驶，所有车辆均位于距离路侧单元 500 m 的
范围内随机分布。各车队沿道路同向行驶，车辆行

驶速度统一设为 60 km/h。车队内车辆通过 V2V
链路进行中间特征数据和分区结果的传输，车

辆之间的最大通信范围设置为 70 m，当两车间距

离超过该范围时，认为二者无法建立直接通信链

路。系统总带宽 B 的取值范围为 150～400 MHz。
除非特别说明，其他仿真参数设置如表 1 所示。
 
 

表 1    实验参数
Table 1    Experimental parameters

 

参数 值

噪声功率/dBm −114
V2V传输功率/dBm 23

每个队列最多车辆数量 10
车队最大的计算能力/GHz 4

 

图 5 给出了不同车队数量条件下各方案的推

理时延变化趋势。随着道路中车队数量的增加，

IILS、OC 和  LS 方案的推理时延均呈上升趋势，

而  LC 方案基本保持稳定。其原因在于，随着车

队数量增加，系统中并发推理任务数量同步上

升，多个车队需要竞争有限的无线通信资源，从

而导致中间特征数据传输时延增加，最终推高整

体推理时延。相比之下，LC 方案始终由领导车本

地完成推理，不涉及车队间或车队内的中间结果

传输，因此基本不受通信资源竞争影响 [19]。进一

步观察可知，IILS 方案在所有车队规模下均保持

最低推理时延，说明所提双维度拆分机制在高并

发协同场景下具有更强的资源适应能力。具体而

言，LS 方案虽然能够通过层间拆分缓解部分单车

算力不足问题，但其拆分粒度仍局限于层级边
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界，无法进一步处理单层内部的重负载计算；OC
方案则将完整模型交由单一节点处理，虽然减少

了拆分管理开销，但容易受限于单节点计算能力

和整模型传输负担 [20]。与之相比，IILS 同时结合

层间拆分与层内空间划分，一方面能够依据链路

状态和计算能力选择更优的层间卸载位置，另一

方面能够将单层重负载部分进一步分散至多辆车

并行处理，从而在车队数量增加、通信竞争加剧

的条件下，仍能有效抑制推理时延增长 [21]。该结

果表明，所提方法不仅适用于低负载场景，在多

车队并发推理环境下同样具有较好的可扩展性。
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图 5    不同方案下的推理时延

Fig. 5    Inference latency under different schemes
 

图 6 给出了不同车队总计算能力条件下各方

案的推理时延变化。可以看出，随着车队总计算

能力的提高，IILS、OC 和  LS 方案的推理时延均

明显下降。这说明在当前协同推理场景中，计算

资源仍是影响系统性能的重要因素之一：更高的

计算能力能够缩短分区执行时间，从而降低整体

任务完成时延。LC 方案同样会从本地算力提升

中受益，但由于其始终依赖单车本地执行，无法

利用车队内其他车辆的可用算力，因此整体性能

始终劣于协同计算类方案。IILS 在各算力区间内

均优于 LS 和 OC，说明其性能提升并非仅来源于

“更多卸载”，而是来源于更细粒度的计算任务组

织方式 [22]。OC 方案虽然借助远端节点执行完整

模型，但忽略了带宽受限条件下的中间数据传输

代价；LS 方案虽然具备层间任务迁移能力，但当

某些层本身计算负载较重时，仅依赖层间边界调

整难以消除单层内部的局部计算瓶颈[23]。相比之

下，IILS 方案在层间拆分基础上进一步引入层内

并行处理，使得高计算负载层能够被多个节点同

时承担，因此在中低算力区间内优势尤为明显[24]。

此外，当计算能力超过 3.5 GHz 后，IILS 与 LS 之
间的差距逐渐缩小，这表明系统主导瓶颈正在发

生转移：在低算力条件下，单层计算瓶颈更为突

出，层内拆分能够带来显著收益；而当车队整体

计算能力持续增强后，单层计算压力被明显削

弱，系统性能逐步由“计算主导”转向“通信与调度

共同主导”，此时层内进一步细粒度拆分所带来的

边际收益开始减小 [25]。因此，该结果说明所提双

维度拆分机制在算力受限场景下优势最为显著，

而在高算力场景下则依然保持稳定优于基线方案

的性能表现。
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图 6    不同方案下的推理时延

Fig. 6    Inference latency under different schemes
 

图 7 给出了不同带宽条件下各方案推理时延

的变化趋势。随着带宽增加，IILS、OC 和  LS 方
案的推理时延均呈下降趋势，而  LC 方案基本保

持不变。其根本原因在于，带宽提升能够直接改

善中间特征数据与分区间结果的传输效率，从而

降低协同推理过程中的通信时延；而  LC 不涉及

车间数据传输，因此不受带宽变化影响。该现象

说明，对于协同推理类方案，通信资源依然是影

响总推理时延的重要外部因素[24]。进一步比较可

见，IILS 在整个带宽区间内始终保持最低推理时

延，说明所提方法的优势并不仅仅来自链路条件

改善，而在于其能够更有效地协调“传输开销”与
“计算开销”之间的关系。对于  OC 方案，尽管带

宽增加能够降低模型整体卸载带来的传输代价，

但其仍受限于单节点计算瓶颈；对于 LS 方案，带

宽改善虽然增强了层间卸载效率，但其无法进一

步缓解单层内部的重负载计算问题，因此性能提

升仍然有限 [26]。相比之下，IILS 通过在层间维度

选择更合适的拆分节点、在层内维度进一步并行

处理重负载层，使得通信资源的增长可以被更充

分地转化为整体时延收益 [27]。此外，从曲线变化

趋势还可以看出：在低带宽区间，IILS 相较 LS 和
OC 的优势更加明显，表明当系统处于通信受限

状态时，双维度拆分机制能够更有效地压缩不必

要的传输代价，并降低由不合理拆分导致的通信

放大效应[28-29]；而在高带宽区间，各方案差距有所

缩小，但  IILS 仍保持最优，这进一步说明所提方

法并非仅在通信受限场景下有效，其在通信条件

改善后仍可凭借更细粒度的任务划分维持性能优
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势 [30]。换言之，IILS 同时具备较好的弱通信鲁棒

性和高带宽适应性。
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图 7    不同带宽下的推理时延

Fig. 7    Inference latency under different bandwidth
  

4   结束语

本文面向车队协同计算环境下的  DNN 推理

任务优化问题，提出了一种层间−层内双维度协

同拆分与卸载方法。该方法在层间维度上依据计

算与通信代价实现任务的自适应拆分，在层内维

度上针对单层重负载部分进行并行处理，从而有

效缓解单车算力受限和局部计算瓶颈问题。随

后，本文将任务拆分与卸载联合优化问题建模为

Dec-POMDP，并采用多智能体强化学习方法进行

求解。仿真结果表明，所提方法在不同车队数

量、计算能力和带宽配置下均能有效降低推理时

延，且在资源受限条件下相较于基准方案具有更

显著的性能优势。未来研究将进一步面向车队高

速移动、网络状态动态变化和异构计算资源协同

场景，研究更加鲁棒、低开销且可在线自适应的

DNN 推理任务拆分、卸载与资源分配优化方法。
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