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导致分析不精确.新的分析框架应该融合程序级分析与系统级分析,提高时间分析的精确性; 
GPU 调度和资源管理问题:科技巨头 NVIDIA 公司不公开其 GPU 调度逻辑的详细资料,阻碍了对 NVIDIA 

GPU 开展实时调度研究和实验.虽然通过黑盒实验的方法可以获得很多不公开的调度规则,但是并不能确定这

份调度规则清单是否足够完备,在新架构的 GPU 上是否依然有效.对 SoC 平台上 CPU 和 GPU 访问共享内存的

分时隔离技术的研究已经取得了很大的进展,但是 CPU 与 GPU 之间显式或隐式的同步仍然会导致时间不确定

性问题.由于 AMD 公司对其 GPU 技术细节的曝露要开放许多,并提供开源驱动 GPU Open[119],因此,一个可行的

研究方向是以 AMD GPU+OpenCL[120]为平台来研究 GPU 实时调度[121]和资源管理技术,并研发用于实时 DNN
计算的基础软件.此外,前面综述过的调度或资源管理优化的研究工作存在技术路线不够系统化的问题,可以从

GPU 程序建模分析出发,结合系统的调度和资源分配,综合研究实时性能优化技术; 
面向实时系统的网络加速器协同设计问题:无论是通用还是专用网络加速器仅能在一定程度上改善网络

性能,并难以设计普适性的网络加速器结构.DNN 和网络加速器的协同设计可以提高两者的契合度,从而设计

出性能特征高度匹配的网络与网络加速器整体解决方案,并降低硬件成本.不过,这个方向的研究主要集中在提

高系统的平均性能,还未建立起满足实时系统要求的协同设计理论、性能建模与分析方法.考虑到神经网络加

速器在未来必将广泛应用于安全攸关领域,面向实时应用的协同设计理论是一个非常有意义的研究方向; 
智能实时嵌入式系统可更新问题:传统的实时嵌入式系统基于量体裁衣的方式设计程序,而很少考虑应用

或系统更新之后可能会带来违背时间约束的问题(第 2.1 节中关键问题(3)).Wang 教授在文献[46]中指出了 CPS
安全攸关系统安全可更新问题和解决该问题的必要性、理论方向以及技术路线,同理,在 AI 赋能的实时嵌入式

系统中,DNN 模型也会不断地更新迭代,那么如何保证模型更新之后的人工智能应用仍然能够满足原初设计的

实时约束,将会是一个更具挑战性的理论问题,解决该问题无疑将大大促进人工智能实时嵌入式系统的发展. 
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