
AI+  边缘计算视觉赋能行业智能化升级

岚 马 克 视 觉 科 技



2

关于我们 Ab out  us

About  La ndma rk Vision
0 1

上海岚马克视觉科技有限公司成立于2018年9月，是一家以边缘AI视觉感知技术为核

心，集软/硬件/系统平台研发能力为一体的人工智能初创型高新技术企业

      让绿色低碳的AI视觉感知真正落地各行各业，从端到端赋能产业智能化、自动化升级

改造，是公司肩负的使命

      公司产品主要应用于技术安防、智慧城市、数字多媒体、材料化工等行业领域

公司总部位于上海黄浦，欧洲研发分部位于法国La Rochelle

www.landmarkvision.cn 上海市黄浦区雁荡路6号320室 (021) 64086212

http://www.landmarkvision.cn/
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公司依托东南大学人工
智能/大数据/智能嵌入式
团队，优化迭代最新技
术、快速更新产品性能。
目前已与中国科学院、
山西大学、上海交通大
学等高校、科研院所开
展产学研合作。

Academy Industry

About  La ndma rk Vision
0 1

Partners

公司得到国家电网、中
国铁塔、上海电气等大
型国家企事业单位的大
力支持，分别有相关试
点、示范性产业智慧升
级改造项目签约落地。

公司与海康威视、英伟
达订立战略合作协议。
双方双方将充分发挥各
自优势，在边缘计算、
端到端计算机视觉感知
应用领域开展紧密合作。

我们的优势
O ur st reng ths
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我们的团队
O ur t ea m

Co-founder
法国Grenoble University
信号图像处理分析博士
2项欧盟科研项目
1项国家863计划项目
核心成员/负责人
ADAS/自动驾驶专家
计算机视觉专家

龚         昊   博士
Hao GO NG, Dr.

明    祖衡 博士
Zuheng MING, Dr..

About  La ndma rk Vision
0 1

CTO
法国La Rochelle University
信息图像交互博士后
多项法国/欧盟科研项目
核心成员/负责人

计算机视觉/语音识别算法专家

陆  凯捷   先生
Kaijie LU, M.B.A.

V.P. of Sa les & Ma rketing
上海交通大学
工学学士/MBA
挪威船级社（中国）有限公司
高级项目经理（2017）
苏州嘉志股权投资管理有限公司
创始合伙人/投资总监 （2018）



从GPU到边缘计算设备
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AI项目开发的一些思考

From GPU to Edg e Comput ing
0 3

① 如何缩短项目开发周期，快速应对不同客户的多样需求，完成PoC演示，推进项目落地？

② 针对不同的实际场景，如何对算法硬件平台进行选型？

③ 如何综合现有技术手段，解决CV以及深度学习算法无法解决的盲区问题，为客户提供最优的解决方案？

④ 如何充分挖掘边缘计算设备的算力，降低单路视频分析的成本？

⑤ 如何形成数据的闭环，在项目部署后便捷地采集数据，不断迭代优化模型，提高客户的满意度？
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AI项目的一般开发交付流程

1. 数据采集：现场数据采集、数据标注、数据集校验；

2. 模型训练：设计模型、训练模型；

3. 模型部署：模型转化、模型量化、模型裁剪、模型微调；

4. 业务开发：根据项目的需求，设计业务规则，完成相应业务逻辑处理代码

的编写调试；

5. 项目部署：制作安装包或者docker镜像，安装部署在目标平台上；

6. 模型优化：根据现场的应用采集数据，优化模型

From GPU to Edg e Comput ing
0 3
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没有实际场景的数据/数据很少

已有模型达不到理想效果->
客户不给试用机会->
更不用说数据采集优化模型                   

客户很配合，数据不是问题

客户需求很多，要求很高

数据 需求

流程中的难点

现实

一堆客户不愿买单的PoC项目

买家秀/卖家秀

面对纷繁复杂的应用场景，客户自己也可能不太清楚的不确定需求



90 3

流程中的难点
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AI公司的生存之道

1. 必须解决规模复制效益的问题；

2. 集中力量在某个方向/赛道上打造有技术/市场壁垒的产品；

3. 以产品思维开展项目，将项目开发变为搭积木；

4. 只有可复制的产品，才能分摊高昂的研发费用

0 3
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PoC项目简介

1. 验证内容：
a ) 产品的功能；
b) 产品的性能；
c) 产品的API试用性；

d) 产品相关技术文档的规范性、
完整性；

e) 产品API开放性；
f) 企业资质规模及实施案例

0 3

PoC（Proof of Concept），即概念验证。通常是企业进行产品选型时或开展外部实施项

目前，进行的一种产品或供应商能力验证工作。

2. PoC准备前提：
a) 前期调研充分，并已经对产

品或供应商有了较深入的沟
通了解；

b) 企业对自己的产品需求比较
清晰

3. PoC测试工作参与者：
使用用户代表、业务负责人、项目负责
人、技术架构师、测试工程师、商务经
理等

https://www.zhihu.com/search?q=%E6%A6%82%E5%BF%B5%E9%AA%8C%E8%AF%81&search_source=Entity&hybrid_search_source=Entity&hybrid_search_extra=%7B%22sourceType%22%3A%22answer%22%2C%22sourceId%22%3A1216336798%7D
https://www.zhihu.com/search?q=%E6%8A%80%E6%9C%AF%E6%9E%B6%E6%9E%84%E5%B8%88&search_source=Entity&hybrid_search_source=Entity&hybrid_search_extra=%7B%22sourceType%22%3A%22answer%22%2C%22sourceId%22%3A1216336798%7D
https://www.zhihu.com/search?q=%E6%B5%8B%E8%AF%95%E5%B7%A5%E7%A8%8B%E5%B8%88&search_source=Entity&hybrid_search_source=Entity&hybrid_search_extra=%7B%22sourceType%22%3A%22answer%22%2C%22sourceId%22%3A1216336798%7D
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PoC项目简介

4. PoC测试工作准备文档：

a) PoC测试工作说明文档

b) 功能测试用例

c) 场景测试用例

d) 技术测评方案

e) 商务测评方案

5. PoC测试工作：

a) 工作启动

b) 产品宣讲及现场集中测试

c) 技术测评

d) 间歇性测试工作

e) 商务验证

f) 背书归档、分析总结
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AI产品常见的三种交付形态

1) 服务 Service
AI模型的部署服务，客户端可以通过HTTP/REST API或gRPC的方式来请求服务；

2) 开发包SDK或者功能组件
给非AI中间商或集成商的业务系统赋能AI算法能力；

3) 应用 Applica tion
面向某个场景的最终用户。一整套包括交互界面在内的软件系统，有时也会
将硬件一起捆绑交付
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服务 Service
AI模型的部署服务，客户端可以通过HTTP/REST或gRPC的方式来请求服务。输入一张图片
/一段视频，输出图片/视频的分析结果，通常按次数收费或者按时间段授权。比如百度AI
市场上提供的各种API服务：
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服务 Service
这种形式，业务流程相对是单一的，主要需要考虑的是充分利用GPU算力资源，能够提供稳定
的高吞吐量的服务。这种服务通常部署在GPU服务器上，可能是客户局域网内的服务器，也可
能是公有云上的服务器。市面上也有一些成熟的商用框架可以使用，如NVIDIA的Triton 
Inference Server, Google的TF Servering，百度的Paddle Serving等。Triton是 NVIDIA 推出的 
Inference Server，专门做 AI 模型的部署服务。

而客户端可以通过HTTP/REST或gRPC的方式来请求服务，特性包括以下方面：
a) 支持多种框架，例如 Tensorflow、TensoRT、Pytorch、ONNX甚至自定义框架后端；
b) 支持 GPU 和 CPU 方式运行，能最大化利用硬件资源；
c) 容器化部署，集成 k8s，可以方便的进行编排和扩展；
d) 支持并发模型，支持多种模型或同一模型的不同实例在同一GPU上运行；
e) 支持多种批处理算法，可以提高推理吞吐量
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开发包SDK/功能组件
有的中间商或集成商以及一些传统的非AI公司，需要用深度学习解决问题的能力。把基于深度

学习的算法能力，集成到自己的业务系统中，为最终用户提供服务。这时，他们会寻找第三方
的合作伙伴，提供一套封装了深度学习算法能力的SDK或者功能组件。向他们的业务系统赋能A
I算法能力，比如百度的EasyDL-零门槛AI开发平台，云从科技的人脸识别服务等。

百度EasyDL开发平台的功能示意图
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应用Ap plica t ion
这种形式的产品，通常面向的是某个场景的最终用户。因此交付的产品，是一整套包括交互界
面在内的软件系统，有时也会将硬件一起捆绑交付。对这类产品，用户需要的其实只是应用的
分析输出结果。比如绘制了违规提醒框的实时画面，web、邮件甚至手机短信联动的告警消息，
某个时段或者满足某种条件的数据分析报表等。

这类产品一方面需要提供友好的操作界面供用户查看使用，同时可能还需要提供对接用户第三
方平台的接口，将分析产生的告警结果等信息，推送到用户的业务管理平台。
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应用类产品的基本框架

以视频分析为例，通常包括：

1. 视频结构化引擎：通过分析视频内容，生成包含了目标坐标、类别、属性、

特征、追踪id等信息的结构化数据，供业务中台做进一步的业务逻辑处理；

2. 业务中台：主要对业务进行逻辑处理，通常由业务逻辑和对外接口构成；

3. 管理平台：视频结构化引擎或者业务平台可能是分布式的，部署在同一局

域网内的不同主机、甚至是不同局域网内的不同主机上，管理平台用来管

理这些主机

0 3
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视频结构化引擎
为了简化开发流程，提高代码复用率，降低代码维护难度，视频结构化引擎作为一个基础平台，
应当适配不同硬件平台，屏蔽硬件差异，向管理平台提供统一的接口，同时支持根据不同需求
灵活配置任务流程。主要分为三个部分：

① 视频源接入：支持多种接入，图片，视频文件，rtsp流，GB28181流，海康SDK（工业相机）

② 流程Pipeline配置和创建：
a) 输入数据预处理：对输入数据做尺寸缩放、归一化等；
b) 模型推理：使用多种硬件平台进行推理，如NVIDIA GPU、Jetson、Bitmain、Cambricon等
c) 输出数据后处理：对模型的结果，进行后处理，得到可以显示的结果；

③ 结果输出：终端打印、写入Redis、输出画面到屏幕、保存结果到视频文件、推送rtsp流等。
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管理平台
① 主机管理
② 视频源管理
③ 任务管理
④ 用户交互界面与结果查看
⑤ license认证与管理

0 3
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为什么选择边缘计算设备？

GPU服务器的问题：

① 许多场景下，数据源（摄像头）是分布式的，可能分布在不
同的子网内，甚至分布在不同的城市，使用GPU服务器集中处

理延时大、带宽占用高、能耗高（因为传输的数据中大部分是
无效信息）；

② 有的场景下使用GPU，会造成算力过程、资源浪费；

③ 相比较纯软件的产品，客户更倾向于为软硬件一体的产品买
单

边缘计算的优势：

① 低延迟：计算能力部署在设备侧附近，设备请
求实时响应；

② 低带宽运行：将工作迁移至更接近于用户，或

是数据采集终端的能力，能够降低站点带宽限制
所带来的影响；

③ 隐私保护：数据本地采集，本地分析，本地处

理，有效减少了数据暴露在公共网络的机会，保
护了数据隐私
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一些例子

0 3

边缘计算部署在设备侧附近，可以通过
算法即时反馈决策，并可以过滤绝大部
分的数据，有效降低云端的负荷，使得海
量连接和海量数据处理成为可能

 同一地点/内网上百路摄像头->x86服
务器

 不同地点/节点，每个节点摄像头10 -
20路以下->边缘计算设备
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边缘计算设备的特点

0 3

算力有限：常常在几T～几十T INT8 O PS之间；

功耗低：常边缘计算设备的功耗在5-30W，可以通过太阳能供电，进行户外移动作业；

硬件接口丰富：便于与其他设备/系统对接；

体积小/重量轻：安装简便灵活，便于分布式部署和扩展
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AI算力计算方式

0 3
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边缘计算设备算力估算

0 3

表格中的前3项是NVIDIA的GPU，其峰值算力为根据CUDA
核心数、主频，折算为FP16而计算的理论值，估算公式为：
计算能力的峰值 = 单核单周期计算次数 × 处理核个数 × 主
频
后三项为NVIDIA的边缘计算模组Jetson的不同产品，峰值
算力为产品手册中给出的参考值。这些峰值算力虽然并不
完全准确，但也基本代表了设备的算力情况。
不准确的原因主要有两方面：
① 这些是理论值，实际中还要考虑线程调度、数据拷贝、
异构同步等，实际算力肯定达不到理论值；
② 除了CUDA核心，设备内还会有其他加速单元，比如Ten
sor Core、DLA（深度学习加速器）。
以Jetson AGX Xavier为例，他还有48个Tensor Core，以及D
LA，(2x) NVDLA Engines* | 5 TFLOPS (FP16)，相当于额外的
5TFLOPS算力。因此官方手册中会写AGX Xavier的AI算力是
32TOPS INT8（16TOPS FP16）

GPU

Jetson
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几种边缘计算设备平台

0 3

训练平台：通常以英伟达Nvidia-GPU为主；

推理平台：云端和设备端，CPU(x86 arm)，GPU，NPU，TPU，FPGA，ASIC
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几种常见的边缘计算设备
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N VIDIA Je t son 硬件参数
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N VIDIA Je t son 硬件参数
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N VIDIA Je t son 开发工具链
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N VIDIA Je t son--Deepst rea m
DeepStream是Nvidia针对智能视频分析（IVA）应用提供的端到端解决方案。图像获取、
解码、预处理、检测、追踪、分类、分析无缝连接。如果再配合Transfer Learning 
Toolkit （TLT），则连模型的训练、剪枝都一起解决了。DeepStream基于GStreamer搭建，
其中各种功能都被实现为插件。推理部分基于TensorRT来完成，其它各个模块也大多在
GPU上运行，并减少了数据传输开销。同时用户也可以开发所需的自定义插件。

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//developer.nvidia.com/deepstream-sdk
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//developer.nvidia.com/transfer-learning-toolkit
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//developer.nvidia.com/transfer-learning-toolkit
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华为 a t la s 硬件参数
Atlas是华为基于昇腾系列AI处理器和业界主流异构计算部件，打造的智能计算平台。通过模块、
板卡、小站、AI服务器等丰富的产品形态，打造面向“端、边、云”的全场景AI基础设施方案，可
广泛用于“平安城市、智慧交通、智慧医疗、AI推理”等领域。
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华为 a t la s 开发工具链
华为atlas的开发工具链主要有两部分：

（1）Mind Studio：这是基于昇腾AI处理器的开发工具链平台，提供了基于芯片的算子开发、调试、调优以及第三方算子的开发功能。

（2）DDK（Device Development Kit）：设备开发工具包，为开发者提供基于昇腾AI处理器的相关算法开发工具包，旨在帮助开发者进行   
快速、高效的人工智能算法开发。
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华为 a t la s 开发工具链
华为提供了Matrix框架来完成推理业务迁移，有点类似gstreamer的味道。把每个功能节点抽象成流程的基本单元Engine，每
个Engine对应着一个独立的线程。在Graph配置文件中配置Engine节点间的串接和节点属性（运行该节点所需的参数）。节点
间数据的实际流向根据具体业务在节点中实现，通过向业务的开始节点输入数据激活Graph。每个Graph是一个独立的进程。

Mind Studio也提供了可视化的界面用于配置Graph：



35

比特大陆 Sophon SE5 硬件参数
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比特大陆 Sophon SE5 开发工具链

比特大陆提供了BMNNSDK（SOPHO

N Neural Network SDK）一站式工具

包，提供底层驱动环境、编译器、

推理部署工具等一系列软件工具，

涵盖了神经网络推理阶段所需的模

型优化、高效运行时支持等能力，

由BMNet Compiler和BMRuntime两

部分组成。
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Amlog ic N euBoa rd
Amlogic，晶晨半导体是全球无晶圆半导体系统设计的领导者，为智能机顶盒、智能电视、智能家
居等多个产品领域，提供多媒体SoC芯片和系统级解决方案。
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寒武纪 MLU

中科寒武纪其实是较早布局深度学习处理器的企业之一，也是目前国际上少数几家全面系统，掌
握了通用型智能芯片及其基础系统软件研发和产品化核心技术的企业之一。

寒武纪的产品线也比较丰富，但由于它本身是专注做芯片、模组与基础软件的，并不提供成品的
边缘计算设备或服务器，如果需要，可以从其合作的下游厂商处购买。
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寒武纪 MLU 硬件参数
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寒武纪 MLU 人工智能开发平台

寒武纪人工智能开发平台（Cambricon NeuWare®）是寒武纪专门针对其云、边、端的智能处理器产品
打造的软件开发平台， Neuware采用端云一体的架构，可同时支持寒武纪云、边、端的全系列产品。
下图是寒武纪SDK的架构图及常用的工具包：
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边缘计算设备的选型

① 性能：arm核心数量和主频、内存与AI模组专用内存、深度学习推理能力、视频编解码能力、jpeg编

解码以及其他视觉运算硬件加速能力；

② 价格：在性能都能满足要求的情况下，价格自然成为选型的决定因素。特别是同一个AI模组，其实

会有多家厂商竞品可供选择。比如浪潮的EIS200和凌华的DLAP-211-JNX都是基于NVIDIA的Jetson NX模组；

③ 工具链：支持主流框架模型情况，算子及网络模型支持情况，接口易用程度，SDK、技术论坛完备程

度和技术支持力度；

④ 外围接口：板载的外围接口是否能满足应用场景需求；

⑤ 功耗：有的客户可能因为作业环境的限制对功耗要求比较严格，比如是在野外使用太阳能供电，但

通常较低的功耗也意味着较低的算力。
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边缘计算设备比较
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岚马克边缘计算设备LM-EC10 1
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岚马克边缘计算设备LM-EC20 1
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基于岚马克边缘计算设备LM-EC20 1非机动车驾驶行为分析演示系统
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边缘计算设备开发与GPU服务器开发比较

① CPU架构不同：GPU服务器是x86架构，GPU插在主板的PCIE插槽内；而边缘计算设备是基于aarch6

4的整体设备，其中有ARM CPU和GPU以及NPU、TPU、VPU等；

② 资源有限：边缘设备由于资源有限，底层要使用C/C++推理，程序需要充分优化，以压榨硬件资

源性能；

③ 交叉编译：C/C++代码直接在边缘计算设备上编译比较耗时，有的甚至不支持在设备中编译，通

常通过交叉编译的方式，在宿主机上生成代码，再拷贝到边缘计算设备中执行；

④ 远程调试：由于需要使用gdb server远程调试，VSCode很好用；

⑤ 软件安装：边缘计算设备通常运行的是裁剪/定制的linux，debian/ubuntu可以使用apt在线安装库

包，但有的边缘计算设备内的linux是精简版的，没有包管理工具，安装软件只能源码交叉编译
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边缘计算设备的一般开发流程

（1）基础平台开发： 深度学习分析引擎、业务中台、管理平台；

（2）模型转换、验证及优化： 使用硬件平台厂商提供的模型转换工具套件将caffe、tensorflow、pyt

orch、mxnet、darknet、onnx等模型转换为目标平台模型，必要时进行模型量化以及模型finetune；

对不支持的模型或层，自定义算子、插件实现

（3）视频结构化引擎代码适配： 主要是视频流及图片编解码、推理等模块，任务管理、流程控制、

前后处理等其他代码通常都是跨平台的；

（4）交叉编译及测试： 使用交叉编译工具链编译及调试代码，交叉编译工具工具链主要包括2部分

内容，linaro gcc g++编译及调试器和包含了目标平台系统环境及软件库的所有代码文件；

（5）业务代码实现： 针对不同场景的业务需求开发业务逻辑处理代码；

（6）系统部署： 通常使用docker部署，使用docker-compose编排多个docker容器或使用K8S管理多个

分布式节点。
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常见问题
（1）模型转换失败：

解决方案：

① onnx模型转换失败，可能是onnx和opset的版本不支持，可以更换版本尝试；

② onnx模型转换失败，也可能是转换工具对onnx某些层支持不好，可以先使用onnx-simplifier简化模型，

优化其中不必要的容易引起问题的层；

③ 如果是pytorch模型转换失败，需要注意pytorch有两种类型的保存格式，一种是只有权重的，一种是

带有模型结构和权重的JIT模型；转换工具基本都要求JIT模型，应当使用torch.jit.trace保存。

④ 使用工具链提供的编程语言自定义算子实现不支持的层；

⑤ 将问题反馈给硬件厂商，询问是否有新版本的SDK或等待问题解决；

⑥ 反馈给算法同事，修改模型结构，尝试使用其他支持的等价算子，重新训练模型；
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常见问题

（2）模型推理结果不对：

解决方案：

① 检查前后处理（包括输入、输出层的scale因

子）；

② 检查模型转换后输出tensor的顺序；

③ 使用工具链中提供的工具保存中间层结果，

逐步排查解决。

（3）模型量化精度损失：

解决方案：

① 量化是一定会有精度损失的，这个无法避免；

② 数量更多和内容更均衡的量化集，可以在一定程序改

善量化模型的精度；

③ 如果仍无法满足要求，重新训练量化后的模型（不是

所有的平台都支持）
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常见问题

（4）程序优化：
解决方案：
① 首先，检查程序最耗时的部分是在哪里，找出制约性能的瓶颈：视频解码？任务队列？数据拷
贝？还是算力资源不够，模型需要进一步裁剪优化？
② 然后，针对具体问题优化程序：使用更加高效的计算库或者硬件加速接口、优化多线程多进程、
改进数据结构、使用多Batch推理或者根据任务实际设置合理的处理帧率等。总之，优化的主要原
则就是减少不必要的数据拷贝、充分利用计算单元资源。
③ 通常，观察AIPU（GPU/NPU/TPU）的利用率情况，如果一直比较平稳，说明计算资源得到了充
分的利用；如果起伏比较大，甚至有突然的高峰和低谷，说明某些时刻AIPU在等待数据；
④ 此外，某些AIPU可能对某种尺寸的数据、某些操作或特定参数的神经网络算子做了专门优化，
在设计模型时应优先选用高效的结构和参数。 比如有的AI加速芯片的，若卷积层的输入不是8的
倍数，底层会额外进行多次padding操作；stride为3的卷积核比其他卷积核要更高效；输入尺寸是
512的倍数时的计算效率 > 256的倍数时的计算效率 > 128的倍数时的计算效率等。
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互动问答1

Q：能简单说说交叉编译吗？典型场景是啥？

A：由于C/C++代码是依赖于硬件平台的二进制代码，源码需要经过编译器编译、链接，

最终生成可执行的二进制代码。当我们在一个架构的平台上，编译生成在另一个架构

的平台上运行的代码的过程，就叫交叉编译。交叉的意思就是编译源码的平台与代码

运行的目标平台不同，比如我们要在x86的机器上编译生成在边缘计算盒子aarch64上的

代码，就需要交叉编译。
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互动问答2
Q：分享中从性能角度比较了几款边缘小站，从性价比角度，你觉得哪个更好？或者这么说， 

如果让你们公司挑选一个小站，把自有算法适配进去，以软硬一体的标准品卖出去，你会挑选

哪个盒子？

A：关于盒子的选择，首选还是推荐Nvidia的Jetson系列。无论从价格还是生态来说，对开发者

都是最友好的，同时代码移植成本也最低。这几款边缘计算设备，华为官方的atlas 500小站价

格比较高，要1.2-1.6W；amlogic的算力相对比较低，要便宜一些；其他的几种差别不大，都在

6000-8000，当然如果供货量大，价格应该可以商量。此外，NVIDIA的Jetson盒子成品虽然价格

比较高，但是官方出的模组并不贵，比如NX是3500，AGX是5000多，对于初学者和个人开发者

比较友好。总的来说 ，推荐按照英伟达、比特大陆、华为、寒武纪、Amlogic的顺序考察选定。
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互动问答3

Q：在x86上的gnu工具是编译不出aarch64的目标代码的，需要用到对应aarch64的编译器版本

吧？这个就叫工具链？

A：编译器是工具链中很重要的一部分，但是工具链中还有一部分就是目标平台的系统环境，

其中包含了程序依赖的运行库。这些依赖库分为2部分：（1）一部分是属于linux系统的基本库，

这部分库通常都跟编译器集成在一起；（2）另一部分是特殊的库，比如我交叉编译在比特大

陆边缘计算设备里的深度学习推理程序，还需要比特大陆的推理运行库，这部分库比特大陆会

单独提供，包含在其提供的sdk BMNNSDK中。所以这些应该是一个整体，编译器+系统/依赖库。
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互动问答4

Q：在x86上的gnu工具是编译不出aarch64的目标代码的，需要用到对应aarch64的编译器版本

吧？这个就叫工具链？

A：编译器是工具链中很重要的一部分，但是工具链中还有一部分就是目标平台的系统环境，

其中包含了程序依赖的运行库。这些依赖库分为2部分：（1）一部分是属于linux系统的基本库，

这部分库通常都跟编译器集成在一起；（2）另一部分是特殊的库，比如我交叉编译在比特大

陆边缘计算设备里的深度学习推理程序，还需要比特大陆的推理运行库，这部分库比特大陆会

单独提供，包含在其提供的sdk BMNNSDK中。所以这些应该是一个整体，编译器+系统/依赖库。
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互动问答5

Q：TensorRT部署比直接原生Pytorch，性能上有哪些优势？

A：首先，使用TensorRT部署和使用原生Pytorch部署，其实并不是一个层面的概念，因为Pytorch

也可以使用TensorRT。与TensorRT部署相对应的，是直接使用CUDA；与原生Pytorch部署相对应

的，是使用libtorch或者其他框架比如DeepStream部署。
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互动问答6
Q：使用原生pytorch部署有什么问题？

A：主要有3个问题：

① 依赖于Python环境和Pytorch环境，这其实一个比较重的依赖，会导致程序比较庞大；

② Python的执行效率没有C/C++高，虽然单从模型推理这部分来说，效率差异也许不是那么明显，毕竟

就算是Python，底层很多库也都是用C/C++实现的。但对于预处理、后处理以及视频文件或视频流的解

码等操作，Python就和C/C++差别比较大了。

③ Python不利于代码的保护，虽然也有一些措施可以保护源码，比如使用Pyc或者通过修改Python解释

器源码将py文件先加密解释执行时再解密，但效果有限，总的来说Python不如C/C++能够更高的保护代

码。针对这一问题，Pytorch提供了libtorch库，以方便开发人员使用C/C++代码完成部署。
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互动问答7
Q：那到底应该用什么方式部署最为高效？

A：理论上可以采用TensorRT, TensorRT是英伟达专门针对模型推理过程提供的优化推理引擎，它会将

模型中的很多操作进行裁剪、整合、合并、并行化以及量化，使得模型推理速度提高2-10倍。

但在实际生产环境中，我们会更倾向于使用DeepStream，而不是libtorch，原因在于：

DeepStream使得构建任务流程变得更加简单灵活，他不仅仅可以执行推理，还可以利用英伟达优化过

的插件执行视频编解码、多视频流分析等其他也很重要的工作。

在生产环境中部署时，我们应尽可能使用硬件厂商提供的库或SDK，而尽量少的依赖于其他第三方提供

的库，因为只有硬件厂商提供的库才是更新和维护最及时的。
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互动问答8

Q：DeepStream框架怎么应用部署，有没有典型的参考案例？

A：DeepStream SDK随附了多个测试应用程序，包括预训练的模型，示例配置文件和可用于运行这些应

用程序的示例视频流，具体可以查看解压后的文件夹下Samples文件夹下的内容。DeepStream还内置了

人员检测、车辆检测、车辆分类、人脸检测识别、车牌识别等多个模型和组件。

具体可以参考官方网站：https://developer.nvidia.com/deepstream-sdk。官方论坛：https://www.nvidia.c

n/forums/，Github上也有许多丰富的样例工程，CSDN上也有很多人撰写的教程及说明。



Deepst rea m简介及部分实践
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DeepSt rea m 视频硬件编解码及推流
DeepStream SDK是一个流分析工具包。基于开源GStreamer平台的即插即用架构，是一个典型的IVA管道。第一步是捕获
流数据。这可能来自RTSP流文件或USB或CSI摄像机；下一步是解码流。解码器插件使用NVIDIA的硬件加速解码引擎--
NVIDIA Video CODEC编解码加速单元（与GPU上的CUDA内核不同）。
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DeepSt rea m 视频硬件编解码及推流
这是DeepStream SDK中包含的插件列表。
第一个是nvvideo4linux2，视频和图像解码和编码插件。
第二个是nvinfer，这是一个推理插件，在各种推理加速器上使
用tensorRT，这样就可以对目标检测图像进行分类和分割
第三个是nvtracker，部署几个参考跟踪器，比如KLT、IOU
第四是nvmsgbroker，这允许使用各种协议向云发送消息

不同NVIDIA平台上利用Deepstream达到的实时性能
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DeepSt rea m 视频硬件编解码及推流
为什么选择显卡编解码?

NVIDIA Codec 硬件编解码有天生的优势。首先，编码性能好，NVDEC (之前叫NVCUVID API)和 NVENC 的性能不是 CPU 可以匹敌的，特别
是多路编码的情况下。软件调用显卡去编解码会大大提高效率，节省时间。其次，CPU 在进行编解码时，硬件占用率会很高，这样就会
影响其他应用的正常运行，特别是在做图形设计或者游戏过程中，编码占用太多 CPU 资源就会导致应用卡顿。而使用显卡编码不会占
用太多系统资源，不会影响应用的使用性能。

NVIDIA 显卡通常都带有硬件编解码的芯片，可以支持各种格式的视频进行解码播放和转换。编码使用 NVENC 芯片，解码使用 NVDEC 芯
片。NVIDIA 显卡已经支持大多数的视频格式的编解码了。详细参考下图：
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DeepSt rea m 视频硬件编解码及推流
显卡解码

对于解码来讲相对简单一些，解码性能最主要看两个指标就可以了，一个是单解码器解码的帧数，一个是解码芯片数。
显卡中带有的NVDEC解码芯片数量可以参考以下表格：
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DeepSt rea m 视频硬件编解码及推流
通过以下图表，我们了解一下显卡的解码性能：

Tesla T4 解码性能高，是因为他有两个 NVDEC 解码芯片。如果按照一路 1080P 的视频，编码格式为 HEVC，帧率是 30FPS 的话，
那么一张 T4 就可以完成 70 路左右视频的解码工作。由于解码芯片的数量相同，所以使用 Quadro RTX 4000 和 RTX 5000 也能
达到相同的效果。并且 Quadro 是主动散热带有显示输出的，可以灵活的在工作站上使用。T4 和 P4 由于是被动散热的，所以
对环境的要求会更高。
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DeepSt rea m 视频硬件编解码及推流
显卡编码

编码使用的是 NVENC 的编码芯片，NVENC 编码器数量越多，编码性能就越高。不同型号显卡 NVENC 编码芯片数量参
考下表：
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DeepSt rea m 视频硬件编解码及推流
编码性能如何？我们参考下图：
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什么是GStea mer?

GStreamer是一个用于开发流式多媒体应用的开源框架，采用了基于插件（plugin）和管道（pipeline）的体系结构，框架中的

所有的功能模块都被实现成可以插拔的组件（component）， 并且能够很方便地安装到任意一个管道上。由于所有插件都通过

管道机制进行统一的数据交换，因此很容易利用已有的各种插件“组装”出一个功能完善的多媒体应用程序。Nvidia为Gstreamer

开发了许多plugin，这些plugin能够利用Nvidia硬件进行加速。Nvidia的deepstream就是基于gstreamer开发的。

官网：https://gstreamer.freedesktop.org/

https://gstreamer.freedesktop.org/
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GStea mer 整体框架

基于Gstreamer框架的应用的简单分层
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GStea mer 组件
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GStea mer 组件
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GStea mer 组件

1 | gst-launch-1.0 filesrc location=sintel_trailer-480p.ogv ! oggdemux name=demux ! queue ! vorbisdec ! autoaudiosink 
demux. ! queue ! theoradec ! videoconvert ! autovideosink
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GStea mer 组件
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GStea mer 工具

gst-launch-1.0 -v rtspsrc location=rtsp://10.201.0.158:8554/vlc ! rtph264depay !  h264parse ! omxh264dec ! nvvidconv ! video/x-raw, 
width=(int)2048, height=(int)1536, format=(string)BGRx ! videoconvert !  ximagesink sync=false
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GStea mer 工具
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DeepSt rea m视频结构化

视频结构化的定义

利用深度学习技术实时分析视频中有价值的内容，并输出结构化数据。相比数据库中每条结构化数据记录，视频、图片、音频等属

于非结构化数据，计算机程序不能直接识别非结构化数据，因此需要先将这些数据转换成有结构格式，用于后续计算机程序分析。

视频结构化最常见的流程为：目标检测、目标分类（属性识别）、目标跟踪、目标行为分析。

目标检测

对单张图片中感兴趣的目标进行识别、定位，注意两点，一个是检测的对象是静态图片，二是不但需要识别目标的类别，还需要给

出目标在原图片中的坐标值，通常以（left, top, width, height）的形式给出。注意目标检测仅仅给出目标大概位置坐标（一个矩

形区域），它跟图像分割不同，后者定位更加具体，能够给出图片中单个目标的轮廓边界。
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DeepSt rea m视频结构化

目标分类（属性识别）

通常目标被检测出来之后，会进行二次（多次）推理，识别出目标更加具体的属性，比如小轿车的颜色、车牌子奥迪还是奔驰等等。

对于人来讲，可以二次推理出人的性别、年龄、穿着、发型等等外貌属性。这个环节主要对检测出来的目标进行更加具体的属性识

别。

目标跟踪

前面两个环节操作的对象是静态单张图片，而视频有时序性，前后两帧中的目标有关联关系。目标跟踪就是为了将视频第N帧中的

目标和第N+1帧中的同一目标关联起来，通常做法是给它们赋予同一个ID。经过目标跟踪环节后，理论情况下，一个目标从进入

视频检测范围到离开，算法赋予该目标的ID固定不变。但是现实生产过程中，由于各种原因，比如目标被遮挡、目标漏检（第N帧

检测到，第N+1帧没检测到）、跟踪算法自身准确性等等原因，系统并不能锁定视频中同一个目标的ID。目标ID不能锁定，会造

成目标行为分析不准的问题，后面会提到。
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DeepSt rea m视频结构化

目标行为分析

视频中目标被跟踪到，赋予唯一ID之后，我们可以记录目标在视频检测范内的运动轨迹（二维坐标点集合），通过分析目标轨迹点

数据，我们可以做很多应用。比如目标是否跨域指定区域、目标运动方向、目标运动速度、目标是否逗留（逗留时长）、目标是否

密集等等。该应用多存在于安防、交通视频分析领域。

目标检测算法

常见基于深度学习神经网络的目标检测算法有3种，SSD、YOLO以及Faster-RCNN，三者各有优劣，遵循一个原则：速度快的准

确性不好，很多目标检测不准，很多小目标检测不到、容易漏检等；准确性好的速度不快，可能达不到实时检测的要求，或者需要

更高的硬件条件。鱼和熊掌不可兼得，牺牲速度可以换来准确性。综合性比较好的是YOLO（YOLOv1/v2/v3/v4/YOLO X），准

确性、小目标检测、检测速度上都可以接受。
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DeepSt rea m视频结构化
视频结构化处理流程框架

（1）内置推理加速插件nvinfer，不断支持各种目标检测算法（SSD、YOLO、Faster-RCNN）以及各种深度学习框架模型（自由切换），内部
还自带tensorRT INT8/FP16加速功能，不需要你做额外操作；

（2）内置目标跟踪插件nvtracker，目前DeepStream提供两种跟踪算法，一种基于IOU的，这种算法简单，但是快；另外一种KLT算法，准确但
是相对来讲慢一些，而且由于这个算法是跑在CPU上，基于KLT的跟踪算法对CPU占用相对大一些；

（3）内置其他比较有用的插件，比如用于视频叠加（目标方框叠加到视频中）的nvosd、硬件加速解码插件nvdec_h264，专门采用GPU加速的
解码插件，还有其他颜色转换的插件；

（4）提供跟视频处理有关的各种元数据类型以及API，方便你扩展自己的元数据类型
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DeepSt rea m视频结构化
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DeepSt rea m 视频硬件编解码及推流
实验配置：
编码工具：DeepStream中的NVENC；
视频压缩格式：H.264
分辨率：1080p (1920x1080）
推流格式：rtsp
平台：Jetson Xavier NX
测试网络环境：wifi
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N oMa chine远程控制软件

我们用Jetson开发的时候，会遇到远程显示的需求，常用的远程控制软件比如向日葵、teamviewer、RealVNC不支持arm
版本，因此我们一般会选择支持arm linux的远程控制软件NoMachine。NoMachine基本覆盖了所有主流大操作系统，包括
Windows，Mac，Linux，iOS，Android和Raspberry等等，还是很方便的，并且可以免费使用。
官网链接：https://www.nomachine.com/
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gst-launch-1.0 rtspsrc location=rtsp://169.254.160.104:554/av0_0 latency=0 drop-on-latency=true max-size-
buffers=0 ! decodebin ! nvoverlaysink sync=false -e

import cv2 
camera = cv2.VideoCapture("rtspsrc location=rtsp://169.254.160.104/av0_1 latency=0 drop-on-latency=true max-size-
buffers=0 ! decodebin ! nvvidconv ! video/x-raw, format=I420 ! appsink sync=0", cv2.CAP_GSTREAMER)

直接播放海康rt sp流

使用gstreamer gst-launch-1.0命令用英伟达的硬件解码低延迟播放rtsp视频流的例子

同样的，你也可以使用opencv（cv2.VideoCapture）来实现低延迟gstreamer pipeline（后端）来拉流，如下
（opencv编译的时候必须在cmake中将-DWITH_GSTREAMER=ON打开，否则会报错）

TIPS
如果你对ffmpeg比较熟悉，那你得改成
gstreamer，在nvidia上，ffmpeg有些功能
不支持。不过264/265没问题。GStreamer
开发一般先用命令行进行验证，在进行代
码编写，如果你只使用视频相关的业务，
用c进行code就可以，如果你还需要进行
视觉识别，深度计算…那就得c++和
python了。我只进行了视频相关的命令行
学习与验证。

import cv2 
camera = cv2.VideoCapture("rtspsrc location=rtsp://169.254.160.104/av0_1 
latency=0 drop-on-latency=true max-size-buffers=0 ! decodebin ! nvvidconv ! 
video/x-raw, format=I420 ! appsink sync=0", cv2.CAP_GSTREAMER)

如果这样粗暴简单的读取视频流，延迟很大（秒级），图像帧累加，画面不同步

解决办法：使用GSTEAMER实现GPU硬件解码视频流
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DeepSt rea m 多路拉流
DeepStream4.0支持很方便地直接读取rtsp摄像头，只需更改config文件即可。
以自带例程为例，打开configs下要运行的txt设置文件，找到source块，如[source0]，修改type和uri即可。
例如，

type可以为：

修改保存后运行如下命令即可看到效果，多路摄像头就多加几个source



84

2GB版Je t son N a no基于DeepSt rea m实现多路视频实时分析

¥400+
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2GB版Je t son N a no基于DeepSt rea m实现多路视频实时分析

更轻量化的桌面环境LXDE

Jetson Nano 2GB Developer Kit inferencing performance (FP16) for 
various vision-based DNN models with JetPack 4.4.1 and TensorRT 7.1.
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2GB版Je t son N a no基于DeepSt rea m实现多路视频实时分析

更轻量化的桌面环境LXDE

在Jetson Nano 2GB上进行8路视频实时分析
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2GB版Je t son N a no基于DeepSt rea m实现多路视频实时分析

更轻量化的桌面环境LXDE

在Jetson Nano 2GB上用高精度预训练模型DashCamNet，VehicleMakeNet，VehicleTypeNet
进行检测+分类+追踪推理的效果
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2GB版Je t son N a no基于DeepSt rea m实现多路视频实时分析

更轻量化的桌面环境LXDE

在Jetson Nano 2GB上进行4路海康摄像头视频实战场景实时分析
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2GB版Je t son N a no基于DeepSt rea m实现多路视频实时分析

• 总体来说，Jetson Nano的算力在当下众多AI硬件中或许并不算突出。但其价格持续下探，逼近树莓派，上手门槛

越来越低，无疑对开发者是非常友好的。Nvidia显然也希望有更多开发者能参与进来，进一步挖掘Jetson的应用

潜力。上面诸多示例也几乎不需要修改就可以跑在Jetson平台的其它硬件上。如果使用Jetson AGX Xavier，扩展

到32路视频进行实时分析应该是没有问题的。

• 在Transfer Learning Toolkit（TLT）中对于大多数检测任务使用Nvidia的DetectNet_v2训练往往就能获得不错的效果。

推理速度快并在不同尺寸的目标上都有较高的准确性。如果仍不能满足需求，还有其它主流模型可供选择，例

如Faster-RCNN，YOLOv3，SSD，DSSD，RetinaNet，MaskRCNN，YOLOv4



各种推理部署架构
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N CN N

 NCNN是腾讯优图实验室首个开源项目，于2017年7月正式开源，是一个

为手机端极致优化的高性能神经网络前向计算框架；

 基于 NCNN，开发者能够将深度学习算法轻松移植到手机端高效执行，

开发出人工智能 APP，将 AI 带到你的指尖。NCNN目前已在腾讯多款应

用中使用，如 QQ，Qzone，微信，天天P图等
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N CN N

NCNN的官方代码地址：
https://github.com/Tencent/ncnn

移动端的部署工具除了NCNN，还有华盛
顿大学的TVM、阿里的MNN、小米的
MACE、腾讯优图基于NCNN开发的TNN等
推理部署工具。

https://github.com/Tencent/ncnn
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O penVIN O
 OpenVINO工具套件全称是Open Visual Inference & Neural Network Optimization，是Intel于

2018年发布的，开源、商用免费、主要应用于计算机视觉、实现神经网络模型优化和推理计

算(Inference)加速的软件工具套件；

 OpenVINO是一个Pipeline工具集，同时可兼容各种开源框架训练好的模型，拥有算法模型上

线部署能力，帮助用户将预训练模型在Intel的CPU上快速部署起来；

 OpenVINO提供了深度学习推理套件（DLDT)，包含了图片处理工具包OpenCV，视频处理工

具包Media SDK，用于处理图像视频解码，前处理和推理结果后处理等；

 OpenVino目前支持Linux、Windows、macOS、Raspbian等系统平台。
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Why O penVIN O ?
 AI 应用原生的数据格式并不统一，大多数 AI 模型多采用传统的 FP32 数据格式，完全可以在损失很小精度的前提下转

换成 BF16 或 INT8 格式，在 CPU 上实现 INT8 和 BF16 数据处理加速；

 要想真正用好这些加速特性，要么得人为地对 AI 模型实施数据格式转换，要么就得用更为专业和省心的工具来帮忙。

人为转换显然费时费力，不仅无法根据处理器平台特性实施优化，且转换后的模型也无法兼容不同的硬件平台；

 由英特尔推出的 OpenVINO 工具套件，提供模型量化功能，能让基于不同 AI 框架，如 TensorFlow、MXNet、PyTorch

等构建的 FP32 数据格式 AI 模型，在损失很少精度的情况下转化为 INT8 和 BF16 数据格式

OpenVINO 工具套件提供的模型量化功能
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O penVIN O
OpenVINO工具套件主要包括：Model Optimizer(模型优化器)——用于优化神经网络模型的工
具，Inference Engine(推理引擎)——用于加速推理计算的软件包。

模型优化器的作用包括压缩模型和加速，比如，
去掉推理无用的操作(Dropout)，层的融合(Conv + 
BN + Relu)，以及内存优化

推理引擎是一个支持C\C++和python的一套API接
口，需要开发人员自己实现推理过程的开发。核
心流程如下：
装载处理器的插件库->
读取网络结构和权重->
配置输入和输出参数->
装载模型->
创建推理请求->
准备输入Data ->
推理->
结果处理
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O penVIN O

OpenVINO 工具套件工作流程
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O penVIN O

模型准备、转换和优化

使用自己选择框架来准备和训练深度学习模型，或从 Open Model Zoo 下载预训

练模型。Open Model Zoo 包含针对各种视觉问题的深度学习解决方案，包括在

一定程度的复杂度下的对象识别、人脸识别、姿态估计、文本检测和动作识别。

这些预训练模型中的某些模型还用于代码样本和应用程序演示。要从 Open 

Model Zoo 下载模型，需要使用模型下载器工具。

OpenVINO 工具套件的一个核心组件是模型优化器，它是一个跨平台命令行工

具，可将经过训练的神经网络从源框架转换为与 nGraph 兼容的开源中间表示 

(IR)，用于推理运算。模型优化器导入在 Caffe*、TensorFlow*、MXNet*、Kaldi* 

和 ONNX* 等常用框架中经过训练的模型，并执行几项优化，以尽可能删除过多

的层和群运算，以更简单、更快速地形成图表。

使用训练后优化工具，通过将其量化为 INT8 来加速深度学习模型的推理。

https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_docs_IE_DG_Samples_Overview.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/omz_demos.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/omz_tools_downloader.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_docs_MO_DG_Deep_Learning_Model_Optimizer_DevGuide.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_docs_MO_DG_IR_and_opsets.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/pot_README.html
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推理的运行和调优

OpenVINO 的另一个核心组件是推理引擎，它管理经过优化的神经网络模型

的加载和编译，在输入数据上运行推理运算，并输出结果。推理引擎可以同步

或异步执行，其插件架构管理用于在多个英特尔® 设备上执行的适当编译，包

括主力 CPU 以及专用显卡和视频处理平台

可以将 OpenVINO 调整实用程序与推理引擎一起使用，在模型上试用和测试

推理。基准测试实用程序使用输入模型运行迭代测试，以检测吞吐量或延迟，

交叉检查实用程序对不同配置的推理的性能进行比较。

https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_docs_IE_DG_Deep_Learning_Inference_Engine_DevGuide.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_inference_engine_tools_cross_check_tool_README.html
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O penVIN O
英特尔® 发行版 OpenVINO 工具套件包含以下组件：

•深度学习模型优化器：一种跨平台的命令行工具，用于导入模型并为推理引擎的优化执行准备模型。模型优化器会导入、转换、优化模型，这些模型在流行的框架中训练，比如 
Caffe*、TensorFlow*、MXNet*、Kaldi* 和 ONNX*；

•深度学习推理引擎：一个统一的 API，可在多种硬件类型（包括英特尔® CPU、英特尔® 集成显卡、英特尔® 神经电脑棒 2、搭载英特尔® Movidius 视觉处理器 (VPU) 的英特
尔® Vision Accelerator Design）上进行高性能推理；

•推理引擎样本：一套简单的控制台应用程序，展示了如何在您的应用程序中使用推理引擎；

•深度学习工作台：基于网页的图形环境，让您可以轻松使用各种复杂的 OpenVINO 工具套件组件；

•训练后优化工具：一种对模型进行校准，然后以 INT8 精度执行的工具；

•其他工具：一组用于配合您的模型的工具，包括基准测试应用程序、交叉检查工具、编译工具；

•Open Model Zoo
• 演示 - 提供强大应用程序模板，帮助您实施特定的深度学习场景的一款控制台应用程序。
• 其他工具：一组用于处理模型的工具，包括精度检查实用程序和模型下载器。
• 适用于预训练模型的文档：适用于预训练模型的文档，可以在 Open Model Zoo 存储库中找到。

•深度学习流媒体播放器 (DL Streamer) ：基于 GStreamer，用于构建媒体分析组件图的流媒体分析框架。DL Streamer 可以通过英特尔® 发行版 OpenVINO 工具套件安装程序
安装。其开源版本可在 GitHub 上找到。

•OpenCV：为英特尔® 硬件编译的 OpenCV* 社区版本

•Intel® Media SDK（仅位于面向 Linux 的英特尔® 发行版 OpenVINO 工具套件中）

https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_docs_MO_DG_Deep_Learning_Model_Optimizer_DevGuide.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_docs_IE_DG_Deep_Learning_Inference_Engine_DevGuide.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_docs_IE_DG_Samples_Overview.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/workbench_docs_Workbench_DG_Introduction.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/pot_README.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_inference_engine_tools_benchmark_tool_README.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_inference_engine_tools_cross_check_tool_README.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/openvino_inference_engine_tools_compile_tool_README.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/omz_models_group_intel.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/omz_demos.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/omz_tools_accuracy_checker.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/omz_tools_downloader.html
https://docs.openvino.ai/cn/latest/omz_models_group_intel.html
https://github.com/openvinotoolkit/open_model_zoo
https://github.com/openvinotoolkit/dlstreamer_gst
https://docs.opencv.org/master/
https://software.intel.com/en-us/media-sdk
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TensorRT

什么是TensorRT

TensorRT是由Nvidia推出的C++语言开发的高性能神经网络推理库，是一个用于生产部署的优化器和运行时引
擎。其高性能计算能力依赖于Nvidia的图形处理单元。它专注于推理任务，与常用的神经网络学习框架形成互补，
包括TensorFlow、Caffe、PyTorch、MXNet等。可以直接载入这些框架的已训练模型文件，也提供了API接口
通过编程自行构建模型。
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TensorRT

Why TensorRT

一般的深度学习项目，训练时为了加快速度，会使用多GPU分布式训练。但在部署推理时，为了降低成本，往往使用单个GPU机器甚

至嵌入式平台（比如NVIDIA Jetson）进行部署，部署端也要有与训练时相同的深度学习环境，如caffe，TensorFlow等。由于训练

的网络模型可能会很大（比如，inception，resnet等），参数很多，而且部署端的机器性能存在差异，就会导致推理速度慢，延迟

高。这对于那些高实时性的应用场合是致命的，比如自动驾驶要求实时目标检测，目标追踪等。所以为了提高部署推理的速度，出现

了很多轻量级神经网络，比如squeezenet，mobilenet，shufflenet 等。基本做法都是基于现有的经典模型提出一种新的模型结构，

然后用这些改造过的模型重新训练，再重新部署。而 TensorRT 则是对训练好的模型进行优化。TensorRT就只是推理优化器。当你

的网络训练完之后，可以将训练模型文件直接丢进TensorRT中，而不再需要依赖深度学习框架。
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TensorRT

可以认为TensorRT是一个只有前向传播的深度学习推理框架，这个框架可以将Caffe，TensorFlow，

PyTorch等网络模型解析，然后与TensorRT中对应的层进行一一映射，把其他框架的模型统一全部转

换到TensorRT中，最后在 TensorRT中可以针对 NVIDIA自家GPU 实施优化策略，并进行部署加速。
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TensorRT

• TensorRT依赖于Nvidia的深度学习硬件环境，可以是GPU也
可以是DLA，如果没有的话则无法使用；

• TensorRT支持目前大部分的神经网络Layer的定义，同时提
供了API让开发者自己实现特殊Layer的操作
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N VIDIA DLA
NVDLA（Deep Learning Accelerator）其实就是一个卷积神经网络加速
器（只能推断，并不能进行训练），它还需要外部的CPU和内存单元
才能完整驱动整个加速器，CPU通中断和CSB总线控制NVDLA加速器。

NVDLA的设计本身并没有特别创新之处，主要有卷
积、池化、非线性激活函数操作等运算，为了降低
带宽，权重阈值还进行了压缩

https://so.csdn.net/so/search?q=%E7%A5%9E%E7%BB%8F%E7%BD%91%E7%BB%9C&spm=1001.2101.3001.7020
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TensorRT的部署
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TensorRT的部署

1. TensorRT支持什么框架训练出来的网络模型呢？
TensorRT3支持所有常见的深度学习框架包括Caffe、Tensorflow、
Pytorch、MXnet、PaddlePaddle、Theano等

2. TensorRT优化好的计算流图可以运行在什么设备上？

支持的系统平台：TensorRT3支持的平台包括Linux x86、Linux 
aarch64、Android aarch64和QNX aarch64

支持的硬件平台：TensorRT3可以运行在每一个GPU平台，从数据
中心的Tesla P4/V100到自动驾驶和嵌入式平台的DrivePX及TX1/TX2
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TensorRT的部署
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TensorRT的部署

TensorRT优化细节

模型量化

剪枝

微调

显存管理 并行处理
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TensorRT的部署
Layer & Tensor Fusion    层与张量的融合

1.Kernel纵向融合：如上图所示，卷积Conv、Bias和Relu层可以融合成一个Kernel，这
里称之为CBR；

2.Kernel横向融合：如上图中超宽的1x1 CBR所示；

3.消除concatenation层，通过预分配输出缓存以及跳跃式的写入方式来避免这次转换。
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TensorRT的部署

FP16 & INT8精度校准

大多数的网络都是使用FP32进行模型训练，因此模型最后的weights也是FP32格式。但是一旦完成训练，所有的网络参数就已经是最
优的，在推理过程中无需进行反向迭代，因此可以在推理中使用FP16或者INT8精度计算从而获得更小的模型。低的显存占用率和延
迟以及更高的吞吐率。

Kernel Auto-Tuning

TensorRT会针对大量的Kernel进行参数优化和调整。例如说，对于卷积计算有若干种算法，TensorRT会根据输入数据大小、
filter大小、tensor分布、batch大小等等参数针对目标平台GPU进行选择和优化。

Dynamic Tensor Memory

TensorRT通过为每一个tensor在其使用期间设计分配显存来减少显存的占用，增加显存的复用率，从而避免了显存的过度开销以获得
更快和更高效的推理性能。
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O N N X
什么是ONNX

Open Neural Network Exchange（ONNX，开放神经网络交换）格式，是一个用于表示深度学习模型的标准，可使模型在不同框架

之间进行转移。ONNX是一种针对机器学习所设计的开放式的文件格式，用于存储训练好的模型。它使得不同的人工智能框架（如

Pytorch, MXNet）可以采用相同格式存储模型数据并交互。ONNX的规范及代码主要由微软，亚马逊 ，Facebook 和 IBM 等公司共

同开发，以开放源代码的方式托管在Github上。目前官方支持加载ONNX模型并进行推理的深度学习框架有：Caffe2, PyTorch,

MXNet，ML.NET，TensorRT 和 Microsoft CNTK，并且 TensorFlow 也非官方的支持ONNX
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O N N X

典型的几个利用ONNX部署的路线：

•Pytorch -> ONNX -> TensorRT
•Pytorch -> ONNX -> TVM
•TensorFlow -> ONNX -> ncnn
•Pytorch -> ONNX -> TensorFlow
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深度学习框架简介

深度学习框架就是使用最精简的设计，灵活地支持各类神经网络，并且不同硬件条件下，也能让神经网络高效执行

Rube Goldberg’s Machine将模型复杂化，而深度学习框架的目的是用最精简的方完成任务
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深度学习框架简介

 早期率先推出的深度学习框架，应该得算是theano和Caffe, 大体的时间点如下

发展历程

 其中框架的整合或封装有如下实现方式：
 caffe/caffe2/pytorch主要由Facebook负责开发
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深度学习框架简介

发展历程

 而早期的theano也基本转入形成tensorflow，并有Google主要负责开发

 基于pytorch1.0进行高级封装诞生了FastAI，tensorflow进行封装成高级API则有了Keras
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深度学习框架简介

发展趋势

 支持并行计算以提高训练速度，例如支持单机多卡/多机多卡等训练方式

 网络优化减枝以减小训练耗时的同时，提升底层计算硬件单元的计算能力也同等重要，为此英伟达则推

出了各种型号的GPU

 分析现有的AI框架，大部分框架都有两方面同步提高的趋势，如百度的paddel paddel深度学习平台与生

产的硬件进行结合；在这方面而言，去年3月底华为推出的MindSpore做得更为到位一些，Mindspore具

有自动并行（auto-parallel)的特性，并与自研的达芬奇计算芯片相结合（进行芯片底层运算优化，提高

计算速度）
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深度学习框架简介
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深度学习框架简介
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深度学习框架简介
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深度学习框架简介

Darknet是一个较为轻型的完全基于C与CUDA的开源深度学习框架，其主要特点
就是容易安装，没有任何依赖项（OpenCV都可以不用），移植性非常好，支持
CPU与GPU两种计算方式。

相比于TensorFlow来说，darknet并没有那么强大，但这也成了darknet的优势：
• darknet完全由C语言实现，没有任何依赖项，当然可以使用OpenCV，但只是

用其来显示图片、为了更好的可视化；
• darknet支持CPU（所以没有GPU也不用紧的）与GPU（CUDA/cuDNN，使

用GPU当然更块更好了）；
• 轻量，灵活、没有像TensorFlow那般强大的API，适合用来研究底层，可以更

为方便的从底层对其进行改进与扩展；
• darknet的实现与caffe的实现存在相似的地方，熟悉了darknet，相信对上手

caffe有帮助；

https://so.csdn.net/so/search?q=%E6%B7%B1%E5%BA%A6%E5%AD%A6%E4%B9%A0&spm=1001.2101.3001.7020
https://so.csdn.net/so/search?q=OpenCV&spm=1001.2101.3001.7020
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深度学习框架简介
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这么多框架，用哪个好？
各大开源框架的一个总览

1.不管怎么说，te n so r flo w / p y to r ch 你都必须会，是目前开发者
最喜欢，开源项目最丰富的框架。
2 .如果你要进行移动端算法的开发，那么 C affe  是不能不会的。
3 .如果你非常熟悉 M at lab ，m atco n vn e t 你不应该错过。
4.如果你追求高效轻量，那么 d ar kn e t  和 m xn e t 你不能不熟悉。
5. 如果你很懒，想写最少的代码完成任务，那么用 ke r as 吧。
6 .如果你是 java  程序员，那么掌握 d e e p le ar n in g4j 没错的。

作为Al领域专业从业人员
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Pytorch vs TensorFlow
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Pytorch vs TensorFlow
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Pytorch vs TensorFlow

早在2015年11月9日，TensorFlow依据阿帕奇授权协议
（Apache 2.0 open source license）就开放了源代码，其
前身是谷歌的神经网络算法库DistBelief。TensorFlow是一
个基于数据流编程（dataflow programming）的符号数学
系统，被广泛应用于各类机器学习（machine learning）
算法的编程实现。

到了2017年1月，由Facebook人工智能研究院（FAIR，现
在是MAIR）基于Torch推出了PyTorch，主要提供两个高
级功能：
1. 具有强大的GPU加速的张量计算（如NumPy）
2. 包含自动求导系统的深度神经网络
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Pytorch vs TensorFlow
模型可用性--源起
PyTorch 和 TensorFlow 分歧很大，PyTorch 和 TensorFlow 都有自己的官方模型存储库，但从业者可能希望利用多个来源的模型

科研领域，Pytorch赢麻了
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Pytorch vs TensorFlow
模型可用性--发展

很多转向 PyTorch 的研究者都表示 TensorFlow 1 太难用了。尽管 2019 年发布的 TensorFlow 2 改掉了一些问题，但彼时，PyTorch
的增长势头已经难以遏制。

中途换框架的研究者的比例变化走势

Papers with Code
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Pytorch vs TensorFlow
模型可用性--小结

PyTorch 目前在研究领域占据主导地位。虽然 TensorFlow 2 解决了研究者使用该框架进行研究的一些痛点，但 
PyTorch 却没有给研究者回头的理由。此外，TensorFlow 两大版本之间的向后兼容性问题只会让这种趋势愈演愈烈。
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Pytorch vs TensorFlow
部署便捷性--开端

TensorFlow 自成立以来一直是面向部署的应用程序的首
选框架，TensorFlow Serving和TensorFlow Lite可让用户轻
松地在云、服务器、移动设备和 IoT 设备上进行部署

以前PyTorch 用户需要使用 Flask 或 Django 在模型之上构
建一个 REST API
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Pytorch vs TensorFlow
部署便捷性--发展

TorchServe：
TorchServe 是 AWS 和 Facebook 合作的开源部署框架，于 2020 年发布。它具有端点规范、模
型归档和指标观测等基本功能，但仍然不如 TensorFlow。TorchServe 同时支持 REST 和 gRPC
API。

PyTorch Live：
PyTorch 于 2019 年首次发布 PyTorch Mobile，旨在为部署优化的机器学习模型创建端到端工作
流，适用于 Android、iOS 和 Linux。
PyTorch Live 于 12 月初发布，以移动平台为基础。它使用 JavaScript 和 React Native 来创建
带有相关 UI 的跨平台 iOS 和 Android AI 应用。设备上的推理仍然由 PyTorch Mobile 执行。
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Pytorch vs TensorFlow
部署便捷性--小结

目前，TensorFlow 依然在部署方面占有优势。Serving 和 TFLite 比 PyTorch 的

同类型工具要稳健一些。而且，将 TFLite 与谷歌的 Coral 设备一起用于本地 AI 

的能力是许多行业的必备条件。相比之下，PyTorch Live 只专注于移动平台，而 

TorchServe 仍处于起步阶段。因此综合来看，第二轮（部署便捷性）的胜出者

是 TensorFlow。

如果你既想用 TensorFlow 的部署基础设施，又想访问只能在 PyTorch 中使用的

模型，作者推荐使用 ONNX 将模型从 PyTorch 移植到 TensorFlow。
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Pytorch vs TensorFlow
生态系统--两者都做得很好

Pytorch

PyTorch Hub：包括用于音频、视觉和 NLP 的模型。它还有一

些生成模型，包括用于生成名人面孔的高质量图像的GAN；

SpeechBrain：PyTorch 的官方开源语音工具包，支持 ASR、说

话人识别、验证和分类等；

PyTorch Lightning： PyTorch 的 Keras，可以简化 PyTorch 中模

型工程和训练过程；

TorchElastic：分布式训练工具，可管理工作进程并协调重启

行为，以便用户可以在计算节点集群上训练模型；

TorchX：用于快速构建和部署机器学习应用程序的 SDK

TensorFlow
TensorFlow Hub：一个经过训练的机器学习模型库，包含 TensorFlow、

TensorFlow Lite 和 TensorFlow.js 模型；

TensorFlow Extended： TensorFlow 用于模型部署的端到端平台，用户可

以加载、验证、分析和转换数据；训练和评估模型；

MediaPipe：用于构建多模式、跨平台应用机器学习管道的框架，可用

于人脸检测、多手跟踪、对象检测等。开源，多种语言，包括 Python、

C++ 和 JavaScript。

TensorFlow.js：一个用于机器学习的JavaScript库，允许使用 Node.js 在浏

览器和服务器端训练和部署模型。

TensorFlow Cloud：可让用户将本地环境连接到Google Cloud。

Google Colab：一个基于云的笔记本环境，与 Jupyter 非常相似。
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Pytorch or TensorFlow?
如果你在工业界应该怎么选？
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Pytorch or TensorFlow?
如果你是研究者应该怎么选？
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Pytorch or TensorFlow?
如果你是一名教授应该怎么选？
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Pytorch or TensorFlow?
如果你正在寻求职业上的转变，应该怎么选？
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Pytorch or TensorFlow?
如果你是业余爱好者，应该怎么选？
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Pytorch or TensorFlow?
如果你初学者，应该怎么选？
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数据标注工具
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数据标注工具

1.LabelImg

主页地址:https://github.com/tzutalin/labelImg

下载以后根据作者提供的安装指南即可安装。

如果安装不上怎么办，不用这么麻烦，下面这个地址

提供了直接下载的地址，下载预编译exe即可：

https://github.com/zhaobai62/labelImg

支持VOC2012与TFRecord文件自动生成

同时支持YOLO、CreatML等格式

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/tzutalin/labelImg
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/zhaobai62/labelImg
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数据标注工具

2.Labelme

主页地址:https://github.com/wkentaro/labelme

支持对象检测、图像语义分割数据标注，实现语言为Python与QT。

支持导出VOC与COCO格式数据实例分割

做实例分割、语义分割等任务比较推荐此工具。

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/wkentaro/labelme
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数据标注工具
3.OpenCV/CVAT

官方主页:https://github.com/opencv/cvat

高效的计算机视觉注释工具，支持图像分类，对象

检测框，图像语义分割

4.VOTT

官方主页:https://github.com/microsoft/VoTT

Microsoft发布的基于WEB的可视化数据注释工具，可本地部署

支持图像和视频数据注释

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/opencv/cvat
https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/microsoft/VoTT
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数据标注工具
5.LabelBox

官方主页:https://github.com/Labelbox/Labelbox

WEB模式下的标记工具

提供自定义注释API支持

纯JS + HTML支持

6.PPOCRLabel
官方主页: https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR/blob/dygraph/PPOCRLabel/README_ch.md

适用于OCR领域的半自动化图形标注工具

实现语言Python3与PyQT5

支持矩形框标注和四点标注模式，导出格式可直接用于PaddleOCR检测

和识别模型的训练

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/Labelbox/Labelbox
https://github.com/PaddlePaddle/PaddleOCR/blob/dygraph/PPOCRLabel/README_ch.md
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数据标注工具
7.point-cloud-annotation-tool
官方地址:https://github.com/springzfx/point-cloud-annotation-tool

3D点云数据注释工件

支持3D BOX盒子生成

支持KITTI-bin格式数据

https://link.zhihu.com/?target=https%3A//github.com/springzfx/point-cloud-annotation-tool


146

数据标注工具
8. Semantic Segmentation Editor
GitHub链接：https://github.com/Hitachi-Automotive-And-Industry-Lab/semantic-segmentation-editor

支持普通相机拍摄的2D图像（.jpg和.png文件）

支持LIDAR生成的3D点云（.pcd文件）中目标的标注

支持3D BOX框生成

https://github.com/Hitachi-Automotive-And-Industry-Lab/semantic-segmentation-editor
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数据标注工具
9. coco-annotator
GitHub链接：https://github.com/jsbroks/coco-annotator

基于WEB的可视化数据注释工具，可本地部署

支持图像定位和目标检测，特别适用于细粒度的目标分割定位任务

导出coco格式标注数据文件

https://github.com/jsbroks/coco-annotator
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数据标注工具
10. DarkLabel
GitHub链接：https://github.com/Hitachi-Automotive-And-Industry-Lab/semantic-segmentation-editor

Windows平台下的轻量视频标注软件

特别适用于目标检测、多目标跟踪、ReID

导出的格式可以通过脚本转化，变成标准的目标检测数据集格式、ReID数据集格式、MOT数据集格式

https://github.com/Hitachi-Automotive-And-Industry-Lab/semantic-segmentation-editor
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数据标注工具
主要功能和特点

•支持各种格式的视频（avi，mpg等）和图像列表（jpg，bmp，png等）

•多框设置和标签设置支持

•支持对象识别和图像跟踪中使用的各种数据格式

•使用图像跟踪器自动标记（通过跟踪标记）

•支持使用插值功能的间隔标签

•自动标记功能，可按类别自动为每个对象分配唯一的ID

追踪功能
这是这个软件比较好的功能之一，可以用传统方法（KCF类似的算法）跟踪目

标，只需要对不准确的目标进行人工调整即可，大大减少了工作量。

•通过使用图像跟踪功能设置下一帧的框（分配相同的ID /标签）

•多达100个同时跟踪

•tracker1（稳健）算法：长时间跟踪目标

•tracker2（准确）算法：准确跟踪目标（例如汽车）

•输入键/下一步和预测按钮



Tha nks!
Do you ha ve a ny questions?

gongha o@la ndma rkvision.cn 
+86  188 1809 9180
www.la ndma rkvision.cn

Plea se  keep  this slide  for a t t ribut ion  
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