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前言 
机器学习 (ML) 是人工智能 (AI) 的一个重要类别。作为 ML 的一种类型，深度学习 (DL) 
的相关软硬件技术取得了长足进步，对惊人的 AI 发展趋势的早期阶段起到了催化剂作用。

不过，在这个采用阶段存在双重挑战：深度学习解决方案的部署是一个复杂的课题， 
而且它在迅速变化。业界需要一个框架来应对与深度学习相关的机遇和挑战。 

在 2018 年的 NVIDIA GPU 技术大会 (GTC) 上，NVIDIA 总裁兼首席执行官 (CEO)  
黄仁勋提出了 PLASTER 框架，引导听众在相关背景下思考提供基于 AI 的服务所面临

的重大挑战（图 1）。 

图 1：面向 AI 的 PLASTER 框架 
 

 
来源：NVIDIA 

“PLASTER”是一个缩略词，包含了提供基于 AI 的服务所面临的七大挑战。 

• Programmability（可编程性） 
• Latency（延迟） 
• Accuracy（准确性） 
• Size of Model（模型大小） 
• Throughput（吞吐量） 
• Energy Efficiency（能效） 
• Rate of Learning（学习频率） 

本文以 NVIDIA 的 DL 解决方案为背景，逐一探讨这些 AI 挑战。PLASTER 体现了 
“整体大于部分之和”的观点。有志于开发和部署基于 AI 的服务的人士应通盘考虑 
PLASTER 的各个元素，以便全面认识深度学习性能。应对 PLASTER 提及的挑战在任何 
DL 解决方案中都很重要，而且特别有助于开发和提供基于 AI 的服务所依赖的推理引擎。

本文的每部分都会简要说明每个框架部分的测量方式，还会举例介绍利用 NVIDIA 解决

方案来解决机器学习关键问题的客户。 

https://www.ustream.tv/gpu-technology-conference
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Programmability（可编程性） 
机器学习正在经历爆炸式发展，这不仅体现在模型的大小和复杂性上，还体现在迅速 
涌现的多种神经网络架构上。因此，甚至连专家也难以深入了解模型选项，然后选出 
合适的模型来解决他们的 AI 业务问题。 

完成深度学习模型的编码和训练之后，要针对特定的运行时推理环境优化模型。NVIDIA 
开发出两个重要工具，解决了训练和推理难题。开发人员使用 CUDA 为基于 AI 的服务 
编写代码，它是一个并行计算平台和编程模型，可在 GPU 上进行通用计算。此外，开发

人员使用 NVIDIA 的可编程推理加速器 TensorRT 为基于 AI 的服务实现推理功能。 

CUDA 简化了在 NVIDIA 平台上实现算法所需执行的步骤，对数据科学家的帮助极大。

而 TensorRT 可编程推理加速器工具将经过训练的神经网络作为输入，优化它在运行时 
部署下的性能。它测试不同的浮点和整数精度水平，让开发人员和操作能在系统所需的

准确性和性能之间取得平衡，从而提供优化的解决方案。 

开发人员可以直接从 TensorFlow 框架中使用 TensorRT 来优化模型，以便更好地提供 
基于 AI 的服务。TensorRT 可以从多种框架（包括 Caffe2、MXNet 和 PyTorch）中导入

开放神经网络交换 (ONNX) 格式的模型。鉴于深度学习目前仍停留在技术层面的编码 
阶段，数据科学家可以借助这种导入功能更好地利用宝贵的时间。 

 
测量可编程性 

可编程性影响着开发人员的工作效率，进而影响产品上市时间。TensorRT 能加快多个

常用框架（包括 Caffe2、Kaldi、MXNet、PyTorch 和 TensorFlow）上的 AI 推理速度。

此外，TensorRT 可以接受 CNN、RNN 和 MLP 网络作为输入，并且提供自定义层 API 
来处理新颖、独特或专有的层，让开发人员能够实现自己的 CUDA 内核功能。

TensorRT 还支持 Python 脚本语言，可让开发人员将基于 TensorRT 的推理引擎集成到 
Python 开发环境中。 

 
通过实例了解可编程性 

Baker Hughes (BHGE) 是一家领先的油田服务公司。它全方位地帮助油气公司进行勘探、

开采、加工和付运。在整个过程的每一步，AI 都能帮助油气公司更好地了解其业务产生

的大量数据。每种类型的业务需求可能会依赖不同类型的深度学习模型。这意味着编程

人员必须能够高效地实施、测试和实例化多个模型。 

BHGE 使用 CUDA 和 TensorRT 创建深度学习模型，以帮助客户对油气资源进行识别和

定位。BHGE 还使用了多种 NVIDIA 硬件，包括：使用 DGX-1 服务器来训练模型； 
在桌边系统或偏远的海上平台使用 DGX 工作站进行模型训练和推理；以及在物联网 
(IoT) 的边缘使用 NVIDIA 的 Jetson 平台进行实时、持续的深度学习和推理。

https://onnx.ai/
https://www.forbes.com/sites/tiriasresearch/2018/02/20/todays-deep-learning-frameworks-wont-change-the-machine-learning-adoption-curve/
https://www.forbes.com/sites/tiriasresearch/2018/02/20/todays-deep-learning-frameworks-wont-change-the-machine-learning-adoption-curve/
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Latency（延迟） 
人和机器都需要对象反应才能作出决策和采取行动。延迟是指提出请求与收到反应 
之间经过的时间。就大多数面向人类的软件系统（不只是 AI）而言，延迟时间通常 
以毫秒计。 

拜 Siri、Alexa 和类似的语音控制界面所赐，语音识别类应用已经广为人知。消费者和 
客户服务应用对数字助理的需求很广泛。但是，在人尝试与数字助理交互时，即使是 
短短几秒的延迟也会开始让人感到不自然。 

图像和视频管理是需要低延迟、基于实时推理的服务的另一个例子。按照 Google 的 
说法，对于图像和视频类应用，7 毫秒是最佳延迟目标。 

另一个例子是自动翻译。早期的系统采用较为程序化的专家系统设计，并不能足够快速

地理解语言的细微差别，因此无法进行实际对话。现在，DL 的表现远胜从前，能产生 
大为改进的翻译效果。 

 
测量延迟 

推理延迟直接影响用户体验 (UX)，它的测量单位是秒或几分之一秒。虽然对反应时间 
并无严格规定，不过 Jakob Nielsen 的 0.1/1/10 秒限制是很好的准则。如果反应时间介于  
2 到 10 秒之间，人们就会开始揣测系统的运行是否仍然正常。用户的活动流程会被打断，

从而影响乐趣、性能、时间和金钱。 
 

通过实例了解延迟 

作为在线搜索的新风向，视觉搜索方兴未艾。微软的 Bing 服务器工作组一直希望开发出

能快速提供搜索结果的视觉搜索平台，为此构建了一个基于神经网络的解决方案。系统

的初始延迟约为 2.5 秒，但通过使用 Tesla GPU，微软将延迟降低到仅仅 40 毫秒，也即

降低了 62 倍！ 
 

Accuracy（准确性） 
准确性在各行各业都很重要，但医疗保健业需要特别高的准确性。过去数十年，医学 
成像技术取得了长足发展，在使用次数越来越多的同时，也要求更多的分析以找出医疗

问题。医学成像技术的发展和应用还意味着需要将大量数据从医疗设备传输给医疗专家

进行分析。一直以来，无非通过两种方式解决此数据量问题：在高延迟的情况下传输 
完整的信息，或者数据取样和重建，但相关技术可能导致重建和诊断不准确。 

https://arxiv.org/ftp/arxiv/papers/1704/1704.04760.pdf
https://www.nngroup.com/articles/response-times-3-important-limits/
https://www.nngroup.com/articles/response-times-3-important-limits/
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深度学习的一个优点是高精度训练和低精度实施。DL 训练可以在较高的数学精度水平

（通常为 FP32）上非常精确地进行。之后，在运行时环境中可以在较低的数学精度水平

（通常为 FP16）上进行实施，从而获得更高的吞吐量和效率，甚至还能降低延迟。保持

较高的准确性对于确保最佳用户体验至关重要。TensorRT 利用 Tesla V100 Tensor 核心的 
FP16 处理功能以及 Tesla P4 的 INT8 功能将推理速度加快了 2 到 3 倍（与 FP32 相比），

而且准确性几乎没有下降。 

开发人员在开发基于 AI 的服务时可以从效率方面优化深度学习模型，然后以经济实

惠的方式现场实施这些模型。 
 

测量准确性 

可以通过多种方式来定义准确性的测量。对于 PLASTER，准确性涉及这个问题：在运行

时推理中让经过训练的模型保持准确性，同时还要优化推理性能以提高运行时效率（降低

延迟等）。在运行时保持准确性的关键在于降低数学精度，以获得卓越的能效、提高 
吞吐量和利用其他好处，同时不会让准确性降到每个应用场合所需的等级之下。TensorRT 
通过允许在多个精度水平上进行的推理比较准确性的变化，帮助作出有关准确性的决策

（图 2）。 

图 2：TensorRT 的低精度推理性能 
 

 
来源：NVIDIA 

 
通过实例了解准确性 

麻省总医院的 AA 马蒂诺生物医学成像中心正联合哈佛大学研究一些系统，以加速和 
改进 MRI 图像的重建。这两家机构利用 DGX-1 开发出 AUTOMAP 深度学习系统，用它

直接从传感器数据重建图像。此深度学习系统将噪声和瑕疵过滤掉，使图像重建速度和

准确性分别提高了 100 倍和 5 倍，从而带来更准确的诊断结果。 
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Size of Model（模型大小） 
深度学习模型的大小和处理器之间的物理网络容量会影响性能，特别是从 PLASTER 的
延迟和吞吐量方面来说。深度学习网络模型的数量正在激增。此类模型的大小和复杂性

也在增长，这不仅允许进行更详细的分析，还推动着对功能更强大的训练系统的需求。

在深度学习模型中，计算能力和物理网络扩展的推动因素包括： 

• 层数 
• 每层节点数（神经元数） 
• 每层的计算复杂度 
• 某层的某个节点与邻近层的节点之间的连接数 

当前正处于 DL 市场生命周期的早期阶段。在比较模型大小时，目前的想法可归结为 
一种实际关系：DL 模型大小与在其他 PLASTER 元素的背景下运行推理所需的计算量和

物理网络资源成正比。例如，如果开发人员对训练后的 DL 模型进行优化，使其不会 
超出规定的推理准确性和延迟范围，那么，该优化可能会降低计算精度和简化每个模型

层及其之间的连接。但是，开始时使用较大的训练后模型通常会导致用于推理的优化 
模型也较大。 

 
测量模型大小 

开发人员通常从计算需求和内存延迟两方面来描述 DL 模型大小。对于深度学习模型，

图 3 显示模型大小由计算需求和在计算内存空间中移动数据所需的物理网络带宽共同

决定。 

图 3：深度学习模型大小 
 

 
来源：NVIDIA 

https://arxiv.org/pdf/1703.09039.pdf
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在多个主要应用领域中，深度学习模型的数量已增长了 1-2 个数量级。大小、复杂性和 
计算需求的这种增长，加上需要低延迟的实时服务的出现，突显了模型大小方面的挑战。

因此，必须在硬件层面和通过调整运行时推理准确性（精度）来消除对较大模型的延迟

和吞吐量值的影响。 
 

通过实例了解模型大小 

百度研究院在 2014 年年底发布了它的 Deep Speech (DS1) 语音识别原始模型。DS1  
使用一个 5 层卷积神经网络 (CNN) 模型，以及 1 个递归神经网络 (RNN) 层和大约 
810 万个参数。一年后，第二代 Deep Speech 2 (DS2) 模型使用了一个 7 层 RNN，以

及 3 个 CNN 层和大约 6770 万个参数（增加到 DS1 的 8.3 倍）。识别词错误率 (WER) 
从使用 DS1 时的 24.0% 降低到使用 DS2 时的 13.6%（改善了 43%）。更新颖的 DS2 
模型也更大和更复杂，直接导致了语音识别准确性显著改善。NVIDIA 和百度在  
2017 年宣布开展合作，以提升数据中心的 AI 训练速度和加速性能。 

 
Throughput（吞吐量） 
吞吐量描述所创建或部署的深度学习网络在给定大小的情况下可以提供多少次推理。开发

者正在指定的延迟阈值内逐渐优化推理性能。延迟限定可确保良好的客户体验，在该限值

内最大化吞吐量对最大程度提高数据中心效率和营收至关重要。 

一直以来，业界都倾向于将吞吐量用作唯一的性能指标，原因是每秒计算次数越高， 
其他方面的性能通常也越好。但是，如果系统未能按照指定的延迟要求、功耗预算或 
服务器节点数提供足够的吞吐量，最终将无法很好地满足应用场合的推理需求。如果 
未能在吞吐量和延迟之间取得适当的平衡，可能会导致客户服务水平低下、未达到服务

水平协议 (SLA) 的要求和服务遭遇失败。 

娱乐行业长期以来使用吞吐量作为关键性能指标，特别是在动态广告投放中。例如， 
品牌赞助商在电视节目或体育赛事等流视频中动态投放广告。广告商想知道其广告的 
出现频率以及是否触及目标受众。要让广告商感到满意，关键在于向广告商报告广告 
投放的准确性和重点。 

 
测量吞吐量 

DL 推理吞吐量通常表示为每秒图像数（对于基于图像的网络）和每秒令牌数（对于基于

语音的网络）。系统必须在指定的延迟阈值内达到吞吐量。服务运营商可以通过增加 
GPU 的数量使每次推理的延迟保持合适水平，以此来管理推理吞吐量。如果增加更多 
GPU 不会使延迟比使用第一个 GPU 时更大，则此做法可行。 
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通过实例了解吞吐量 

奥迪赞助了许多体育赛事。SAP 开发了一个用于跟踪广告投放的 DL 解决方案，名叫 
SAP Brand Impact，而作为 SAP 的重要客户，奥迪抢先体验了该解决方案（图 4）。 

图 4：现场直播节目中的图像识别 
 

 
来源：NVIDIA 

奥迪利用 SAP Brand Impact 开发了自己的深度学习模型。奥迪使用 CUDA 在 NVIDIA 
DGX-1 服务器上训练它的模型，然后使用 TensorRT 优化模型的推理性能。结果，性能

比仅使用 CPU 的解决方案提高了 40 倍 ，而且每小时成本降低了 32 倍。由于可以实时

获得可查证的准确结果，因此 SAP Brand Impact 在节目仍在播出时就能向客户提供 
结果。 

 
Energy Efficiency（能效） 
随着深度学习 (DL) 加速器的性能不断提升，DL 加速器的功耗也越来越高。要想让深度

学习解决方案带来投资回报 (ROI)，仅关注系统的推理性能并不足够。功耗可能会迅速

增加向客户提供服务的成本，因此，关注设备和系统的能效变得更有必要。 

在某些场合下，需要密集地处理数据以便用自然的声音智能地回答问题，而语音处理

恰好就是这样一种解决方案。能实时处理语音的数据中心推理功能无疑需要使用许多

个机架的计算机，从而影响到公司的总体拥有成本 (TCO)。因此，业界开始使用每 
瓦特推理次数（越高越好）来衡量运营成效。超大规模数据中心正设法最大程度地 
提高能效，也即在固定的功耗预算下提供尽可能多的推理次数。 

简单看看哪个处理器具有更低的功耗并不能解决问题。例如，如果一个处理器的功耗为 
200W，而另一个为 130W，这并不一定表示 130W 的系统更好。如果 200W 的解决方案

完成任务的速度快 20 倍，则它的能效更高。 
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每瓦特推理次数还取决于训练和推理中的延迟因素。能效不仅取决于一段时间内的 
纯功耗，还取决于同一段时间内的吞吐量。要说明 PLASTER 的各个元素如何相互关联

和必须如何综合考虑这些元素以便全面了解推理性能，能效是另一个很好的例子。 
 

测量能效 

对于产生式推理，能耗限制了可用的计算资源。电费和冷却费等运营费用 (OPEX) 直接

决定了能否在保持质量的同时扩展云服务以便每秒处理更多次推理。扩展端点的推理 
能力可能会影响端点内部电池的成本和重量、两次充电之间提供的推理次数和质量等等。 

 
通过实例了解能效 

科大讯飞是中国领先的语音识别技术提供商，用户人数超过 9.1 亿。科大讯飞基于云的 
语音识别服务必须在 200 毫秒内应答用户，以便带给用户真实自然的语音应答体验。它

的推理服务运行在搭载了 NVIDIA Tesla P4 GPU 显卡的服务器上。与仅使用 CPU 的服务

器相比，科大讯飞基于云的语音识别推理即服务现在可以处理多 10 倍的并发请求。系统

不仅能处理多 10 倍的请求，而且准确性改善了 20%、运营 TCO 降低了 20%。TCO 降低

的很大一部分原因是每瓦特推理次数性能有所改善。 
 

Rate of Learning（学习频率） 
近年来，许多企业开始借助功能更强大的系统和更高级别的编程工具来实施“开发与 
运维”(DevOps) 行动，以便将开发与运维更紧密地联系起来。虽然深度学习目前仍未 
成熟，但许多正等待利用 DL 的学术界、政界和商界机构并非如此。它们寻求的不是接受

不切实际的训练且保持不变的推理引擎。“AI”由两个词组成，其中一个是智能，因此，

用户将希望神经网络能在合理的期限内学习和适应。要使复杂的 DL 系统获得商业界的 
青睐，软件工具开发者必须支持“开发与运维”(DevOps) 行动。 

各类组织正不断试验深度学习技术和神经网络，同时学习如何更有效地构建和实施 DL 
系统。由于推理服务会收集新的数据，并且会不断发展和变化，因此必须定期重新训练 
DL 模型。有鉴于此，IT 组织和软件开发者必须提升模型接收新数据和重新训练的频率。

多 GPU 服务器配置已将深度学习训练时间从数天和数周缩短到数分钟和数小时。更快的

训练时间意味着开发人员可以更频繁地重新训练网络，以改善准确性或保持高准确性。

如今实施的一些深度学习系统已经做到每天重新训练神经网络多次。 

可编程性也会影响学习频率。为了简化开发人员的工作流程，Google 和 NVIDIA 最近宣

布将 TensorFlow 与 TensorRT 进行集成。开发人员可以从 TensorFlow 框架中调用 
TensorRT，以优化训练后的网络，使其在 NVIDIA GPU 上高效运行。更轻松地集成训练

和推理的能力使得深度学习能够成为 DevOps 解决方案，从而帮助组织在不断改进其 DL 
模型时快速实施更改。

https://developers.googleblog.com/2018/03/tensorrt-integration-with-tensorflow.html
https://developers.googleblog.com/2018/03/tensorrt-integration-with-tensorflow.html
https://developers.googleblog.com/2018/03/tensorrt-integration-with-tensorflow.html
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测量学习频率 

从以下方面来测量学习频率： 

• 对于训练：吞吐量和模型准确性的改善 
• 对于生产：吞吐量、模型准确性和延迟的改善 
• 对于训练和生产这两者：可编程性、模型大小和能效的改善 

借助 DevOps，DL 组织可以吸收和整合深度学习技术的新进展，以在上述方面取得 
最大改善。 

 
通过实例了解学习频率 

NVIDIA 创造了一个名叫 Isaac Sim 的模拟环境，以训练它的 AI 机器人 Isaac（图 5）。

NVIDIA 已使用其 Holodeck 项目（一个在物理上精确的协同式虚拟现实 (VR) 环境） 
演示了此模拟环境。在该演示中，虚拟机器人学习如何打曲棍球。每当一个机器人完成

迭代时，它学到的知识会传给其他虚拟机器人，以加快整个学习过程。 

图 5：NVIDIA Isaac Sim 
 

 
在 Isaac Sim 环境中学习的虚拟机器人 来源：

NVIDIA 

开发人员可以使用 Isaac Sim 在完全集成和高保真度的模拟环境中训练和测试虚拟 
机器人，而且速度比真实世界要快。工程和测试过程在数分钟而不是数月内就能完成。

模拟完成之后，即可将训练后的系统（大脑）转移到物理机器人。 
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PLASTER：一个与深度学习性能有关的框架 
深度学习正从理论进入到早期应用阶段。业界必须评估在 DL 发展成为主流技术的过程中

所需要的支持。支持 DL 所需的算法、软件和硬件快速发展，因而需要一个框架来了解 
面临的挑战和打造可应对这些挑战的环境。 

PLASTER 源自 NVIDIA 用来描述深度学习性能的关键要素的评量标准。PLASTER 的 
元素包括：Programmability（可编程性）、Latency（延迟）、Accuracy（准确性）、

Size of model（模型大小）、Throughput（吞吐量）、Energy efficiency（能效）和 Rate 
of learning（学习频率）。良好的 DL 项目设计应考虑所有这些因素，在它们之间正确地

进行必要的取舍，以成功实施 DL 系统。PLASTER 的元素阐明了业界在创造 DL 解决

方案时面临的挑战。所有这些元素都不是独立的，而且全都很重要。 

PLASTER 框架对于整个 DL 模型开发和部署周期很重要。PLASTER 对于运行时推理 
尤其重要。生产环境具有必须满足的特定参数 - 从最基本的推动 ROI 的准确性和性能到

有关延迟和吞吐量的 SLA，再到涉及监管法例和公司规章的合规性。 

将 PLASTER 视为组织原则的组织可以取得以下三项成果，进而推动 DL 走进大众 
市场。DL 组织可以 

• 更好地管理 DL 系统的性能 
• 更高效地利用开发人员的时间 
• 在 DL 组织中创造 DevOps 环境以支持客户所需的产品和服务 

深度学习在其产品生命周期的早期阶段中是一个复杂的问题。将 PLASTER 用作框架的 
组织可以更好地了解和管理深度学习性能的重要方面。 
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