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探讨了人工智能（AI）的普及给嵌入式设计人员带来的新挑战。在创建“边缘机器学
习（ML）”应用时，设计人员必须确保其能有效运行，同时最大限度地降低处理器和
存储开销，以及物联网（IoT）设备的功耗。 
 

从监控和访问控制到智能工厂和预测性维护，基于机器学习（ML）模型构建的

人工智能（AI）在工业物联网边缘处理应用中已变得无处不在。随着这种普及，支持

AI 的解决方案的构建已经变得“大众化”——从数据科学家的专业领域转为嵌入式系

统设计人员也需要了解的领域。这种大众化带来的挑战在于，设计人员并不一定具备

定义要解决的问题以及以最恰当方式捕获和组织数据的能力。此外，与消费类解决方

案不同，工业 AI 实现的现有数据集很少，通常需要用户从头开始创建自己的数据集。  
 
融入主流 

AI 已经融入主流，深度学习和机器学习（DL 和 ML）是我们现在习以为常的许

多应用的背后力量，这些应用包括自然语言处理、计算机视觉、预测性维护和数据挖

掘。早期的 AI 实现是基于云或服务器的，需要大量的处理能力和存储空间，以及

AI/ML 应用与边缘（终端）之间的高带宽连接。尽管生成式 AI 应用（如 ChatGPT、
DALL-E 和 Bard）仍然需要此类设置，但近年来已经出现了边缘处理的 AI，即在数据捕

获点实时处理数据。边缘处理极大减少了对云的依赖，使整体系统/应用更快、需要更

少的功耗并且成本更低。许多人认为安全性得到了提高，但更准确地说，主要的安全

重点从保护云与终端之间的通信转移到了使边缘设备更安全。 
 
边缘的 AI/ML 可以在传统的嵌入式系统上实现，这些系统的设计人员可以使用

强大的微处理器、图形处理单元和丰富的存储器器件，即类似于 PC 的资源。然而，越

来越多的商业和工业物联网设备需要在边缘具备 AI/ML 功能，这些设备通常硬件资源

有限，而且在许多情况下由电池供电。 
 
在资源和功耗受限的硬件上运行的边缘 AI/ML 的潜力催生了“TinyML”这一术

语。实际用例涵盖工业（如预测性维护）、楼宇自动化（环境监控）、建筑施工（监

督人员安全）和安防等领域。 
 
数据流 

AI（及其子集 ML）需要从数据捕获/收集到模型部署的工作流程（见图 1）。对

于 TinyML 而言，由于嵌入式系统资源有限，因此每个工作流程阶段的优化至关重要。 
 



 
 

例如，TinyML 的资源需求被认为是 1 MHz 到 400 MHz 的处理速度、2 KB 到 512 
KB 的 RAM 和 32 KB 到 2 MB 的存储空间（闪存）。此外，150 µW 至 23.5 mW 的小功

耗预算也常常带来挑战。 
 

 
 
图 1——上图为简化的 AI 工作流程。虽然图中未显示，但模型部署本身必须将数据反馈回流程中，甚至

可能影响数据的收集。 
 

此外，在将 AI 嵌入资源有限的嵌入式系统时，还有更重要的考虑因素或权衡。

模型是系统行为的关键，但设计人员经常发现自己在模型质量/精度（影响系统可靠性

/依赖性和性能，主要是运行速度和功耗）之间做出妥协。 
 
另一个关键因素是决定使用哪种类型的 AI/ML。通常有三种算法可供使用：监

督学习、无监督学习和强化学习。 
 
解决方案 

即使是对 AI 和 ML 有良好理解的设计人员，可能也会在优化 AI/ML 工作流程的

每个阶段并在模型精度与系统性能之间找到完美平衡方面遇到困难——那么缺乏以往

经验的嵌入式设计人员如何应对这些挑战呢？ 
 
首先，重要的是不要忽视一个事实：如果模型小且 AI 任务仅限于解决简单问

题，那么部署在资源有限的物联网设备上的模型将会更有效。 
 
幸运的是，ML（特别是 TinyML）进入嵌入式系统领域，带来了新的（或增强

的）集成开发环境（IDE）、软件工具、架构和模型——其中许多都是开源的。例如，

TensorFlow™ Lite for Microcontrollers（TF Lite Micro）是一个面向 ML 和 AI 的免费开源

软件库，它专为在只有几 KB 存储器的器件上实现 ML 而设计。此外，程序可以用开源

和免费的 Python 语言编写。 
 
关于 IDE，Microchip 的 MPLAB® X 就是此类环境的一个示例。该 IDE 可与公司的

MPLAB ML 一起使用，MPLAB ML 是专门开发的 MPLAB X 插件，用于构建优化的 AI 物
联网传感器识别代码。MPLAB ML 由 AutoML 提供支持，可将 AI ML 工作流程的每一步

完全自动化，无需重复、繁琐和耗时的模型构建。特征提取、训练、验证和测试确保

满足单片机和微处理器存储器限制的优化模型，使开发人员能够快速在基于 Microchip 
Arm® Cortex®的 32 位 MCU 或 MPU 上创建和部署 ML 解决方案。 
 

https://www.microchip.com/en-us/tools-resources/develop/mplab-machine-learning-development-suite


 
 
流程优化 
 

工作流程优化任务可以通过使用现成的数据集和模型来简化。例如，如果一个

支持 ML 的物联网设备需要图像识别，从现有的标记静态图像和视频片段数据集开始

进行模型训练（测试和评估）是合理的；需要注意的是，监督学习算法需要标记数

据。 
 
许多图像数据集已经存在于计算机视觉应用中。然而，由于它们是为基于 PC、

服务器或云的应用设计的，通常都很大。例如，ImageNet 包含超过 1400 万张标注图

像。  
 

根据 ML 应用的不同，可能只需要少量子集；例如，有很多人但只有少量静物

的图像。例如，如果在建筑工地使用支持 ML 的摄像头，当有不戴安全帽的人进入其

视野时，它们可以立即发出报警。ML 模型需要训练，但可能只需要少量戴或不戴安全

帽的人的图像。然而，对于帽子类型，可能需要更大的数据集和足够的数据集范围，

以考虑不同的光照条件等各种因素。 
 
图 1 中第 1 步到第 3 步的内容分别是获得正确的实时（数据）输入和数据集、

准备数据和训练模型。模型优化（第 4 步）通常是压缩，这有助于减少存储器需求

（处理期间的 RAM 和用于存储的 NVM）和处理延迟。 
 
在处理方面，许多 AI 算法（如卷积神经网络（CNN））在处理复杂模型时会遇

到困难。一种流行的压缩技术是剪枝（见图 2），剪枝有四种类型：权重剪枝、单元/
神经元剪枝和迭代剪枝。  

 

 
 

图 2——剪枝减少了神经网络的密度。上图中，某些神经元之间的连接权重被设为零。但有时神经元也
可以被剪掉（图中未显示）。 

 



 
 

量化是另一种流行的压缩技术。量化是将高精度格式（如 32 位浮点（FP32））

的数据转换为低精度格式（如 8 位整数（INT8））的过程。量化模型（见图 3）的使

用可以通过以下两种方式之一纳入机器训练。 
 

• 训练后量化涉及使用 FP32 格式的模型，当训练完成后，再进行量化以便部署。

例如，可以使用标准 TensorFlow 在 PC 上进行初始模型训练和优化。然后模型

可以进行量化，并通过 TensorFlow Lite 嵌入到物联网设备中。 
• 量化感知训练可仿真推断时量化，创建一个模型供下游工具用于生成量化模

型。 

 

 
 

图 3——量化模型使用低精度，从而减少存储器和存储需求并提高能源效率，同时仍保留相同的形状。  
 

虽然量化很有用，但不应过度使用，因为它类似于通过使用较少的位表示颜色

和/或使用较少的像素来压缩数字图像——即，会存在一个图像变得难以解释的点。 
 
总结 

正如我们在开头所提到的，AI 现在已经深深融入嵌入式系统领域。然而，这种

大众化意味着以前不需要了解 AI 和 ML 的设计工程师正面临将 AI 解决方案实现到其设

计中的挑战。  
 
尽管创建 ML 应用并充分利用有限硬件资源的挑战可能令人望而却步，但这对

经验丰富的嵌入式系统设计人员来说并不是一个新挑战。好消息是，工程社区内有丰

富的信息（和培训），以及像 MPLAB X 这样的 IDE、MPLAB ML 这样的模型构建工具以

及各种开源数据集和模型。这种生态系统可帮助不同理解水平的工程师快速完成现在

可以在 16 位甚至 8 位单片机上实现的 AL 和 ML 解决方案。  
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