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Задача эффективного развертывания моделей глубокого обучения на периферийных вычислительных устройствах (edge-устройствах) приобретает всё большую актуальность в контексте построения автономных интеллектуальных систем. Требования к низкой латентности отклика, отсутствию постоянного сетевого подключения и защите персональных данных делают серверный инференс неприемлемым для целого класса прикладных задач: видеоаналитики на производстве, систем помощи водителю, мониторинга физической активности и др. [1].
Семейство детекторов YOLO (You Only Look Once) зарекомендовало себя как одно из наиболее практичных решений для задач обнаружения объектов и оценки позы человека в реальном времени благодаря выгодному компромиссу между точностью и вычислительной сложностью [2, 3]. Вместе с тем перенос подобных моделей с GPU-серверов на специализированные нейросетевые процессоры (NPU) сопряжён с рядом нетривиальных инженерных задач, обусловленных ограничениями целевой аппаратной платформы, спецификой поддерживаемых форматов моделей и необходимостью тонкой настройки предобработки входных данных.
Целью настоящей работы является систематическое описание практического опыта развертывания семейства моделей YOLO11 [3] на одноплатном компьютере Orange Pi AI Pro, оснащённом NPU Huawei Ascend 310B1 [4]. Рассматривается полный конвейер: от экспорта обученной модели в промежуточное представление ONNX до выполнения инференса в реальном времени с использованием программного стека CANN (Compute Architecture for Neural Networks) [5, 6] и вспомогательной библиотеки ACLLite [7].
В качестве целевого устройства использовался одноплатный компьютер Orange Pi AI Pro [4], архитектурно ориентированный на задачи инференса моделей машинного обучения на периферии. Центральным вычислительным элементом платформы является нейросетевой процессор Huawei Ascend 310B1, обеспечивающий пиковую производительность до 8 TOPS при целочисленных вычислениях (INT8). Программный стек CANN версии 8.x [5, 6] представляет собой комплексную инструментальную среду для разработки приложений на базе NPU Ascend. В рамках данной работы задействованы три ключевых компонента: компилятор моделей ATC (Ascend Tensor Compiler), осуществляющий преобразование моделей из формата ONNX в проприетарный формат .om (Offline Model); библиотека AscendCL, предоставляющая программный интерфейс для управления устройством и выполнения инференса; а также модуль AIPP (AI Pre-Processing), позволяющий перенести типовые операции предобработки входных изображений непосредственно на аппаратный ускоритель.
Процесс переноса модели YOLO11s-pose на целевую платформу может быть декомпозирован на четыре последовательных этапа, каждый из которых сопряжён с определёнными ограничениями и требует внимательной настройки параметров.
Экспорт в формат ONNX. Исходная модель в формате PyTorch (.pt) экспортируется в промежуточное представление ONNX (Open Neural Network Exchange) с фиксированным размером входного тензора 1×3×640×640. Необходимым условием является указание версии набора операций (opset) не выше 11. С более свежим набором операций возникают трудности при конвертации в формат .om.  Также необходимо обрезать граф модели, чтобы он не включал в себя NMS.
Конвертация посредством ATC. Полученный ONNX-граф преобразуется в формат .om с помощью утилиты atc [5]. Ключевые параметры конвертации включают указание целевой микроархитектуры (--soc_version Ascend310B1), формата входных данных (--input_format NCHW), режима точности вычислений, пути к конфигурационному файлу AIPP, а также выбора высокоточной реализации отдельных операторов (--op_select_implmode=high_precision для Sigmoid).
Конфигурация модуля AIPP. Модуль AIPP [6] обеспечивает выполнение операций предобработки (нормализация, преобразование цветового пространства, изменение порядка каналов) непосредственно на NPU, что позволяет существенно снизить нагрузку на центральный процессор. Конфигурационный файл задаёт формат входных данных (YUV420SP_U8 или RGB888_U8), параметры нормализации (mean, min, variance) и порядок каналов. Точное соответствие параметров AIPP параметрам предобработки, использовавшимся при обучении модели, является критическим условием сохранения точности инференса.
Инференс посредством AscendCL. Выполнение инференса на устройстве реализуется через библиотеку AscendCL (с использованием Python-обёртки ACLLite [7]). Типовой цикл обработки включает: инициализацию вычислительного контекста, загрузку скомпилированной модели .om, выделение буферов под входные и выходные тензоры, передачу данных между хостом и устройством, запуск модели и считывание результатов. Далее запускаем постпроцессинг на CPU, используя numpy-версию NMS.
В процессе развертывания был идентифицирован ряд характерных затруднений, представляющих практический интерес для исследователей, работающих с платформой Ascend.
Во-первых, компилятор ATC поддерживает не все операторы ONNX-спецификации. Для модели YOLO11 потребовалось предварительное упрощение вычислительного графа посредством утилиты onnxsim, а в отдельных случаях — ручная замена неподдерживаемых операторов эквивалентными конструкциями. Данное ограничение не является уникальным для Ascend и в той или иной форме характерно для большинства NPU-компиляторов, однако степень покрытия операторов и качество диагностических сообщений существенно различаются между платформами.
Во-вторых, несогласованность параметров модуля AIPP с параметрами предобработки, использовавшимися на этапе обучения, приводит к деградации точности модели, которая может оставаться незамеченной при поверхностном визуальном контроле результатов. Систематическая верификация численных выходов модели на эталонных изображениях является обязательным этапом отладки.
В-третьих, отладка ошибок инференса на NPU существенно затруднена по сравнению с GPU-фреймворками вследствие ограниченности диагностических сообщений стека CANN. Кроме того, при работе с камерой через интерфейс MIPI CSI библиотека ACLLite предоставляет кадры в формате YUV420SP (NV12), что требует корректной настройки цветовых преобразований — либо аппаратно через AIPP, либо программно на стороне CPU.
В результате проведённой работы модель YOLO11s была успешно развёрнута на платформе Orange Pi AI Pro с NPU Ascend 310B1. Средняя частота обработки кадров составила 67 FPS при выполнении предобработки картинок при помощи dvpp и AIPP, что соответствует требованиям обработки видеопотока в реальном времени. В случае с обработкой изображений на CPU при помощи библиотеки opencv, скорость запуска модели падает до 47 FPS. 
Описанный подход носит общий характер и может быть перенесен на развертывание других архитектур семейства YOLO, а также иных моделей компьютерного зрения на платформах с NPU Ascend. Направления дальнейшей работы включают количественное исследование влияния различных стратегий квантизации (INT8, FP16) на точность и производительность модели при конвертации через ATC, а также изучение возможности параллельного запуска нескольких моделей на одном NPU для построения многостадийных конвейеров обработки.
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