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研究背景和研究问题

• 研究背景

• 目标检测，避障。

• 高铁接触网几何参数检测。

• 深度学习 > 传统方法

• 模型直接运行在嵌入式设备上，达到
精度高、反应快、保护隐私等独特优
势

• 嵌入式平台挑战：模型大小、速度、
能耗

• 研究问题：模型压缩



嵌入式平台挑战：模型大
• 如何在嵌入式设备上布置大模型



嵌入式平台挑战：速度
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嵌入式平台现状：能耗

• AlphaGo: 1920块 CPU and 280块 GPU，$3000 电费/每次游戏

• 嵌入式设备：电量耗尽            数据中心：增加所有成本

• 更大的模型——更多的内存占用——更加耗能



解决方案



解决方案：硬件加速



解决方案：算法改进

• 剪枝

• 权重共享

• 量化

• 低跌近似

• 二值化



算法改进：剪枝



算法改进：权重共享



深度压缩效果



现阶段个人想法

• 推理时间

• 单图像运算推理时间

• 推理时间随batch size大小的变化情况。考察多图像并行处
理的时间消耗。

• 内存消耗

• 模型性能与吞吐量

• 运算量



本学期目标

• 研究适合于嵌入式平台的模型

• 嵌入式系统机器视觉目标检测综述

• 熟练掌握实验平台—tensorflow

• 复现经典论文实验结果

• 实验验证自己的想法，应用于机器人，
替换原有的传统方法。
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