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基于改进 MobileNet V3 的非侵入式负荷识别
算法研究

郑旭丹，黄福明

（福州大学至诚学院 信息工程系，福建 福州 350001）
摘 要： 针对目前非侵入式负荷识别算法存在参数量大、计算需求高、负荷识别性能差等问题，提出一种基于改进

MobileNet V3的负荷识别算法。首先，采用格拉姆差场算法将一维时间序列转换成富含谐波特征的二维负荷图像，经

过预处理后作为改进 MobileNet V3模型的输入数据集；其次，采用卷积注意力机制模块替换空间注意力模块，使模型

同时关注输入图像的通道和空间贡献度信息；最后，采用 Mish（x）激活函数以减少深层网络中的梯度消失和爆炸问

题。实验结果表明，改进后的 MobileNet V3 模型在参数量基本不变，计算量仅增加 2.07% 的情况下，在 PLAID 与

WHITED数据集上负荷检测准确率分别达到96.8%和94.5%，较基准MobileNet V3 模型的准确率分别提高了10.1%和

10.4%，展示了其在非侵入式负荷识别算法中具有良好的应用前景。
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Research on Non-Intrusive Load Recognition Algorithm Based on 

Improved MobileNet V3
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Abstract： To address the challenges in current non-intrusive load identification algorithms such as large parameter sizes， high computational 
demands， and poor load identification performance，this paper proposes an algorithm based on an improved MobileNet V3 architecture.First，
the Gramian Angular Difference Field （GADF） algorithm is first employed to convert the one-dimensional time-series data into two-dimen⁃
sional load images rich in harmonic features. These images undergo preprocessing and enhancement before being fed as input to the modified 
MobileNet V3 image classification model. Second，the spatial attention module is replaced with a Convolutional Block Attention Module 
（CBAM）， enabling the model to simultaneously focus on both channel-wise and spatial importance within the input images.Third，the Mish
（x） activation function is adopted to mitigate gradient vanishing and explosion issues in deep network layers.The improved MobileNet V3 mod⁃
el achieves load detection accuracies of 96.8% on the PLAID dataset and 94.5% on the WHITED dataset. This represents an improvement of 
10.1% and 10.4%， respectively， over the original MobileNet V3 model. Notably， these gains are achieved with nearly identical parameter 
counts and only a 2.07% increase in computational complexity.The results demonstrate the significant potential of the proposed enhanced Mo⁃
bileNet V3 architecture for practical applications in non-intrusive load identification （NILM） systems.
Key Words： MobileNet V3； Gramian angular difference field algorthm； convolutional block attention mechanism； non-intrusive load recog⁃
nition； lightweight

0 引言

近年来我国大力推行各项节能减排措施，积极推进智

慧电力系统建设，明确提出力争在 2030 年前实现“碳达

峰”，2060年前实现“碳中和”［1-2］。智慧电力系统是通过对

电力负荷设备的运行数据进行采集和解析，实现对用电情

况的实时监测，旨在帮助用户获取当前电力负荷设备运行
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情况，以减少不必要的能源浪费，培养健康的用电习惯，同

时为电力公司提供大量的基础用电数据，从而为电网的电

力调配提供底层数据支持，提高智能电网负荷模型的精确

度、准确度及合理性［3-6］。
目前的负荷监测系统大致可分为侵入式和非侵入式

两大类［7］。非侵入式负荷监测（Non-Intrusive Load Moni⁃
toring， NILM）系统通过在电力入口处安装硬件设备并部

署软件系统，对电信号进行监测和分析，推理得到负荷集

群中单个负荷的运行情况，能在维持较低监测成本的同

时，很好地保护用户隐私数据，符合“十四五”电力发展规

划中提出的智能监测设备大规模普及的要求［8-9］。NILM
是 1992 年由美国麻省理工学院的 Hart［10］教授提出的，通

过监测电压、电流等电信号并进行信号处理和分析，得到

单个负荷的种类和运行情况等信息；Srinivasan 等［11］对基

于稳态电流特征的神经网络进行深入研究，能够改善负荷

识别时由于不同负荷功率特征的差异带来的监测误差，提

高监测准确率；赵洪山等［12］对热水器的检测识别结果进行

分析，评估热水器需求响应的灵活性，为电网运营商制定

合理的电力调控策略提供数据支撑；Piccialli 等［13］将长短

期记忆网络（Long Short Term Memory， LSTM）引入NILM系

统，以提升序列特征识别和提取能力，提高负荷识别的准

确率，降低误差；Feng等［14］提出一种多通道时空特征融合

方法，引入注意力机制，并将卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network， CNN）和循环神经网络（Recurrent Neural 
Network， RNN）相融合，提升模型的有效性；崔昊杨等［15］提
出一种基于颜色编码的非侵入式负荷细粒度识别方法，利

用颜色编码技术对轨迹图像进行处理，并利用CNN对图像

特征进行提取。

尽管目前卷积神经网络在负荷识别方面取得了较好

效果，但是NILM需要部署在计算能力受限的边缘设备上。

上述模型存在计算复杂和参数量大的问题，在边缘设备难

以正常运行［16］。因此，本文设计了一种基于改进 Mo⁃
bileNet V3的轻量级负荷识别算法，以MobileNet V3 -Large
模型为基准，引入格拉姆差场（Gramian Angular Difference 
Fields， GADF）算法将一维时序数据转换成更适合卷积神

经网络处理的二维图像数据，并引入Mish（x）激活函数、卷

积 注 意 力 机 制（Convolutional Block Attention Module， 
CBAM），在保持 MobileNet V3 模型轻量化的同时，提高模

型对数据特征的提取能力和负荷识别的准确度。

1 MobileNet V3 架构

MobileNet V3 是一种应用广泛的轻量化网络结构，具

有参数量小、计算成本低等优点，专为计算能力受限的移

动设备和边缘设备设计［17］。 MobileNet V3 继承了 Mo⁃
bileNet V1 网络结构中的深度可分离卷积和 MobileNetV2
网络结构中的倒残差连接结构，并引入轻量化通道注意力

机制压缩和激励网络（Squeeze-and-Excitation， SE），同时

使用新激活函数H-Swish（x）代替V2中的部分ReLU6（x）。

MobileNet V3结构如图 1所示。其由多个基本构件组

成，每个构件包括一个卷积层、一个非线性激活函数以及

一个可选的 SE 模块［18］。MobileNet V3 结构根据计算量的

差别，可分为 Large和 Small两个版本。两者并无整体结构

框架上的差异，区别体现在基本单元 bneck 的个数以及内

部参数数量上。为提升准确率，本文选择将MobileNet V3-
Large作为基准模型。

2 改进MobileNet模型设计

本文系统基于 MobileNet V3-Large 模型进行改进，将

一维时间序列模型转换成二维负荷图像，对图像进行预处

理后作为数据集输入到改进 MobileNet V3 模型中进行负

荷识别，最终输出负荷识别结果。整体架构如图 2所示。

2.1　数据增强

2.1.1　一维时间序列转图像

鉴于卷积神经网络在处理一维时间序列数据上存在

的不足，以及在处理二维图像数据方面的出色表现，本文

系统采用格拉姆差场（GADF）算法对一维电流时序数据进

行处理，将其转换成二维负荷图像，以提高模型的学习能

力和特征提取能力。

GADF 是格拉姆角场（Gramian Angular Fields， GAFs）
的一种，通过坐标转换将一维时序数据从直角坐标系转换
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Fig. 2　Architecture of non-intrusive load recognition model based on 
MobileNet V3

图2　基于MobileNet V3的非侵入式负荷识别模型架构
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Fig. 1　Architecture of MobileNet V3
图1　MobileNet V3架构
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到极坐标系，再对数据作角度差来识别数据间的时间相关

性，并将其体现在二维图像中［19］。GADF 转换过程如图 3
所示。经转换处理后的格拉姆角图包含了原始一维时序

数据的关键信息，即电流信号谐波信息与时序的对应关

系。图像中用红色到紫色的渐变过程映射 [-1，1]区间，其

中谐波幅值较大的地方呈现红色，谐波幅值较小的地方呈

现紫色。对比原始一维时序数据，可以显著增强不同次谐

波的差异，提取更多时序特征信息。

GADF转换具体步骤如下：

（1）数据标准化处理。为消除不同量纲对结果的影

响，对原始一维时间序列数据进行标准化处理，将其归一

化到［-1，1］之间。转换公式如式（1）所示，转换结果如图 3
（a）所示。

~xn = ( )xn - max ( )X + ( )xn - min ( )X
max ( )X - min ( )X

（1） 

（2）坐标转换。将［-1，1］之间的标准化数据作反余弦

处理，从直角坐标系转换到极坐标系，转换公式如式（2）所

示。直角坐标系中［-1，1］之间的数据在极坐标系中［0，
π］角度范围内不同的角度点之间扭转，如图 3（b）所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ϕ = arccos ( )~xi ，  -1 ≤ ~xi ≤ 1，~xi ∈ X͂

r = ti

N   ，ti ∈    N                             （2） 

（3）图像生成。考虑数据点与点之间的角度差，本文

系统对数据点进行 GADF处理，将其转换为二维图像。转

换公式如式（3）所示，生成二维图像如图 3（c）所示。图像

中的每个像素值体现出不同次谐波的差异，从而保留了数

据的时序特征。

GADF = [ sin (∅ i - ∅ j ) ] = I - X͂ 2 '∙X͂ - X͂'∙ I - X͂ 2（3） 

2.1.2　预处理层

经过 GADF 处理后生成的二维负荷图像需要先进行

预处理，最终生成 3*224*224的图像，以提高 MobileNet V3
模型输入图像的质量，增强特征提取效果。

预处理层的操作主要包括随机裁剪、旋转、调整色彩

饱和度等，旨在丰富数据的多样性，提升数据集的有效性

和随机性，从而提高后续 MobileNet V3 模型的泛化能力，

防止过拟合。

2.2　引入迁移学习的MobileNet V3模型构建

迁移学习是一种机器学习方法，利用模型在先前任务

中已学到的能力来解决新问题，是机器学习的“举一反

三”［20］。MobileNet V3 在 ImageNet 数据集上的 Top-1 准确

率达到了 75.2%。 ImageNet 数据集中庞大的数据基础使

MobileNet V3 模型具有良好的迁移效果，能弥补实际应用

中训练样本数量较少、对图像特征挖掘不足的缺陷，使模

型在样本不足时仍能实现较好的训练结果，可达到预期目

标要求。

在负荷识别系统中，尽管数据集经过数据增强操作，

但负荷图像的样本数量仍与 ImageNet 数据集中高达千万

级的数据样本量相差极大，从 0开始进行MobileNet网络参

考训练难度大、耗时长，容易过拟合，训练效果欠佳。因

此，本文系统采用微调的迁移策略来缩短训练时间，提升

训练效果。载入模型在 ImageNet 数据集上已训练好的权

重参数，在训练时冻结特征参数，只训练最后两个全连

接层。

2.3　注意力机制改进

MobileNet V3模型的注意力机制为 SE模块，通常集成

在 bneck结构中。其核心思想是以自动学习的方式根据输

入信息为特征图的每个通道学习一个权重参数，获取每个

特征通道的贡献度信息，再根据学习到的信息强调贡献度

高的通道，抑制贡献度低的通道，使模型能更好地学习特

征图信息。

（a）　Normalized time series graph
（a）　归一化时序图

（b）　Polar plot graph
（b）　极坐标图

（c）　GADF graph
（c）　GADF图

Fig. 3　GADF conversion process
图3　GADF转换过程
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虽然 SE 模块具有性能高和计算开销低等优点，但其

只关注特征图内部通道信息，而忽略了空间位置信息的影

响。本文系统采用 CBAM 模块替换 SE 模块。CBAM 模块

是一种轻量级卷积注意力模块，由 Woo 等［21］于 2018 年提

出。其通过融合通道注意力和空间注意力，为模型提供更

全面、有效的特征提取能力，能够帮助模型提取输入图像

特征，提高识别能力。同时，CBAM 模块结构复杂度低，内

部只进行少量池化和卷积操作，避免了大量卷积带来的计

算需求，计算效率高，能够保证改进后的 MobileNet网络结

构维持计算量小的优点。Woo 等［21］通过实验论证了 Mo⁃
bileNet+CBAM 模型相比 MobileNet+SE 模型具有更高的准

确率，且模型的参数量基本不变，计算量仅增加了 1.05%，

表明了CBAM在低端设备上的巨大应用潜力。

CBAM 模块工作流程如图 4 所示，经过串行的通道注

意力模块和空间注意力模块分别对输入特征进行提取。

第一阶段是通道注意力模块，采用最大池化和平均池化分

别对输入特征 F进行池化操作，将池化结果送入共享多层

感知机提取通道特征，获取每个特征通道的贡献度，并对

结果进行处理以获得最终的通道注意力权重。最后将通

道注意力权重作用到输入特征图 F上，得到特征图 F’。第

二阶段，空间注意力模块将特征图 F’在通道维度进行压

缩，在空间维度进行最大池化和平均池化操作，然后利用

卷积从池化结果中学习空间注意力权重。同时，通过 Sig⁃
moid 激活函数进行激活，获得最终的空间注意力权重，并

将空间注意力权重作用到特征图F’上，得到最终的输出特

征图。

2.4　激活函数改进

MobileNet V3 在网络浅层的卷积层部分使用 ReLU6
（x）激活函数，计算复杂度低，在精度要求不高的计算中能

保证高效计算和结果的稳定输出；在网络较深层的卷积层

采用H-Swish（x）激活函数，利用其非线性优势加强对输入

数据深层特征的挖掘。函数具体公式如式（4）所示。

H - Swish ( x ) = x ReLU6( x + 3)
6 （4）

Mish（x）与 H-Swish（x）函数值域如图 5 所示，Mish（x）
与H-Swish（x）函数梯度如图 6所示。

从图 5可以看出，H-Swish（x）函数在输入值位于［-3，
3］区间时平滑度最好，超过此范围则会对输出的准确率造

成一定影响。从图 6 的函数梯度图像也可以看出，H-

Swish（x）激活函数的梯度僵直，精度和泛化性不够。因

此，本文系统采用在分类检测任务中性能更优的 Mish（x）
函数来替代 H-Swish（x）函数。Mish（x）函数公式如式（5）
所示。

Mish ( x ) = x*tanh ( ln (1 + ex ) ) （5）

通道注意力模块

空间注意力模块

特征图F 最大池化
平均池化

卷积

空间注意力
权重

输入特征图F

最大池化

平均池化

共享全连接层

通道注意力
权重

输出特征

 
Fig. 4　Convolutional block attention module

图4　卷积注意力机制模块

Fig. 5　Ranges of Mish（x） and H-Swish（x） functions
图5　Mish（x）与H-Swish（x）函数值域
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Mish（x）函数曲线图像在整个输入域都是连续可导

的。Mish（x）函数能改善 H-Swish（x）函数的梯度僵直问

题，其平滑性也有助于在CNN的深层网络中更好地保留梯

度信息，减少梯度消失和爆炸问题，使反向传播过程更加

稳定。同时有助于算法更快收敛，缩短推理时间，提升模

型训练效果。

3 实验与结果分析

3.1　实验环境

本文实验环境为 ubuntu 22.04 系统，软件工具为

Pycharm，处理器为 16 vCPU Intel（R） Xeon（R） Platinum 
8352V CPU @ 2.10GHz，显卡为NVIDIA RTX 4090（24GB），

软 件 编 程 环 境 为 Python 3.10，深 度 学 习 框 架 为 Py⁃
torch 2.3.0。

训练参数设置如下：训练周期（epochs）为 200，批处理

量（batchsize）为 16，训练时输入图像大小为 3×224×224，模
型训练中采用 Adam 优化器，初始学习率（learning rate）为

0.001，损失函数为交叉熵损失（Cross Entropy Loss）。

3.2　数据集

本文在两个公共数据集上进行实验，分别是 PLAID和

WHITED 数据集。PLAID 数据集包含从美国 60 多个家庭

中 11 种不同类型的设备，以 30KHz 采样率采集的电流和

电压数据；WHITED数据集包含来自全球不同地区的 54种

电器，以 44kHz采样率采集的电压和电流数据。这两个数

据集均采用高分辨率设备采集，目前被广泛应用于测试负

荷识别方法在实际任务中识别的准确性、鲁棒性和实用

性。两个数据集的区别在于 PLAID 数据集具有较大的类

内差异，而 WHITED 数据集具有较大的类间差异，借助这

两个公共数据集可全面验证本文方法［22］。
根据上文阐述的方法，本文将 PLAID和WHITED数据

集中的电流序列生成 GADF 图，并进行色彩饱和度调整、

随机旋转、裁剪、翻转等数据预处理，最终生成数据集。图

7展示了PLAID数据集中 9种不同用电负荷的GADF图，依

次是白炽灯、笔记本电脑、冰箱、风扇、加热器、荧光灯、空

调、微波炉、洗衣机。从图中可以看出，不同负荷对应的

GADF 图像具有不同的纹理和颜色分布，体现出不同次谐

波的差异。

3.3　模型评估指标

本文主要关注评估模型分类能力的 4 个重要的通用

指标：Top-1 准确率、平均精确率、平均召回率和平均 F1
值，并给出改进后模型的混淆矩阵。混淆矩阵是一个在分

类任务中体现输入数据预测值和真实值对应情况的二维

矩阵，能将模型的分类测试结果可视化。混淆矩阵的每一

列代表数据的预测结果类别标签，每一行代表数据的真实

归属类别标签。因此，对角线上的数字代表了模型预测正

确的样本个数。

混淆矩阵中包含了 4 个模型的重要结果参数：①TP 
（True Positive）：实际为真实归属标签且预测为真实归属标

签的样本数量，即系统预测正确；②FP （False Positive）：实

际为错误归属标签但预测为真实归属标签的样本数量，即

系统预测错误；③TN （True Negative）：实际为错误归属标

签且预测为错误归属标签的数量，即系统预测正确；④FN 
（False Negative）：实际为真实归属标签但预测为错误归属

标签的数量，即系统预测遗漏。基于这 4 个预测结果参

数，可以计算出 Top-1准确率、平均精确率、平均召回率和

平均F1值。

准确率（Accuracy）表示模型检测输出预测正确的样本

占模型输入总样本数的比例，分类模型更关注准确率。

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

（6）
精确率（Precision）表示所有被模型检测输出预测为真

实归属标签的样本中所有实际为真实归属标签的样本所

占比例，目标识别模型更关注精确率。

Precision = TP
TP + FP

（7） 

召回率（Recall）表示实际为真实归属标签的样本，且

被模型检测输出预测为真实归属标签的样本所占比例。

Recall = TP
TP + FN

（8）
F1 得分综合了精确率和召回率，是两者的加权平均，

用于全面评估模型性能。

F1 = 2* Precision*Recall
Precision + Recall

（9）
本文实验采用 PLAID 数据集测试结果绘制的混淆矩

阵进行直观的视觉表示，结果如图 8 所示，根据混淆矩阵

计算的对应每种负载的准确率、精确率、召回率和 F1分数

如表 1 所示。综合图 8 和表 1 可以看出，洗衣机和冰箱因

存在多种运行状态，容易被误判为其他种类电器。总体而

言，本文系统对绝大部分负荷识别的准确率可达 97% 以

上，在全体测试样本上的识别准确率达到 96.8%。

3.4　消融实验结果与分析

本文基于 PLAID 数据集设计消融实验，以验证改进

MobileNet V3 模型各部分改进的有效性。以基准 Mo⁃
bileNet V3-Large为基础模型，分别引入数据增强、Mish（x）
函数和 CBAM机制等关键模块，观察消融实验中模型的性

Fig. 6　Gradients of Mish（x） and H-Swish（x） functions
图6　Mish（x）与H-Swish（x）函数梯度
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能变化，如表 2所示。

从表 2 可以看出，基准 MobileNet V3 模型负荷识别的

准确率、精确率、召回率、F1 分数分别为 86.7%、87.3%、

86.2%、87.75%，数据检测结果说明其在负荷识别任务中存

（a）　Incandescent light bulb
（a）　白炽灯

（d）　Fan
（d）　风扇

（g）　Air conditioner
（g）　空调

（b）　Laptop
（b）　笔记本电脑

（e）　Heater
（e）　加热器

（h）　Microwave
（h）　微波炉

（c）　Fridge
（c）　冰箱

（f）　Compact fluorescent lamp
（f）　荧光灯

（i）　Washing machine
（i）　洗衣机

Fig. 7　GADF images generated from 9 types of current harmonic sequences in the PLAID dataset
图7　PLAID数据集中9种电流谐波序列生成的格拉姆差场图

Fig. 8　Confusion matrix plotted from the PLAID dataset test results
图8　PLAID 数据集测试结果绘制的混淆矩阵

Table 1　Load identification results
表1　负荷识别结果

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

类别

空调

吹风机

吸尘器

笔记本

洗衣机

冰箱

加热器

荧光灯

白炽灯

微波炉

电风扇

样本数

237
256
192
213
156
176
159
211
189
243
217

准确率/%
97.47
98.83
98.44
98.12
89.74
91.48
96.86
97.16
96.83
98.35
98.16

精确率/%
97.88
96.93
96.92
96.31
97.90
96.99
95.65
96.70
95.31
97.55
96.38

召回率/%
97.47
98.83
98.44
98.12
89.74

91.48%
96.86
97.16
96.83
98.35
98.16

F1分数/%
97.67
97.87
97.67
97.21
93.65
94.15
96.25
96.93
96.06
97.95
97.26
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在一定的局限性；基准MobileNet V3+数据增强模型负荷识

别的准确率、精确率、召回率、F1 分数分别为 93.8%、

92.4%、91.3%、91.85%，数据检测结果表明，相比原始一维

电流时序数据，经 GADF算法生成并经过预处理的二维负

荷图像更适合卷积神经网络进行处理，能较大幅度提高负

荷识别性能；基准MobileNet V3+数据增强+Mish（x）激活函

数模型负荷识别的准确率、精确率、召回率、F1分数分别为

94.7%、94.1%、91.7%、92.88%，表明 Mish（x）相比 H-Swish
（x）激活函数能更好地优化深层卷积层；基准 MobileNet 
V3+数据增强+Mish（x）激活函数+CBAM 机制模型负荷识

别的准确率、精确率、召回率、F1 分数分别为 96.8%、

95.3%、96.4%、95.85%，表明采用CBAM机制能更好地识别

空间和通道输入特征，提高负荷识别准确率。根据消融实

验的结果分析，各改进模块能够有效地协同工作，提高Mo⁃
bileNet V3模型的负荷识别性能。

3.5　改进MobileNet V3模型实验结果

基准 MobileNet V3 模型和改进 MobileNet V3 模型在

PLAID与WHITED数据集上的训练过程如图 9所示。改进

MobileNet V3 负荷识别的准确率均高于基准 MobileNet V3
模型，在训练 40 次左右准确率趋于稳定。其中，在 PLAID
数据集上的准确率达到 96.8%，相比基准 MobileNet V3 模

型提升了 10.1%，在 WHITED 数据集上的准确率达到

94.5%，相比基准 MobileNet V3模型提升了 10.4%。从检测

结果来看，本文方法在 PLAID和WHITED数据集上的识别

效果良好，证明了其有效性。

本文设计实验对改进后的 MobileNet V3 模型与基准

MobileNet V3模型的准确率、参数量和计算量进行比较，在

实验中采用两个典型的模型权重乘数：｛1.0， 0.75｝，计算

量采用乘加累积操作数（Multiply–Accumulate Operations， 
MACs）来衡量，结果如表 3所示。

从表 3 可以看出，在 1.0 模型权重参数下，改进的 Mo⁃
bileNet V3 模型参数量基本不变，计算量仅增加了 2.07%，

在PLAID与WHITED数据集上的准确率可分别提升 10.1%
和 10.8%；在 0.75模型权重参数下，改进的 MobileNet V3模

型参数量基本不变，计算量仅增加了 2.50%，在 PLAID 与

WHITED 数据集上的准确率可分别提升 10.8% 和 11.3%。

根据实验结果可以推断，改进的 MobileNet V3模型能在维

持原模型轻量化的基础上，大幅提升负荷识别的准确率。

4 结语

针对目前非侵入式负荷识别算法存在的参数量大、计

算需求高、负荷识别性能差等问题，本文提出一种基于改

进 MobileNet V3 的负荷识别算法，并在 PLAID 和 WHITED
高频数据集上进行了实验验证。实验结果表明，改进后的

MobileNet V3 算法在参数量基本不变、计算量仅增加

2.07% 的情况下，在 PLAID 与 WHITED 数据集上的准确率

可分别达到 96.8% 和 94.5%，展示了其在非侵入式负荷监

测（NILM）中良好的应用前景。未来的研究工作将对模型

作进一步的轻量化改进，通过模型剪枝、知识蒸馏等技术

进一步减少模型参数，降低模型对边缘设备计算能力的

要求。
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