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基于 ＡＲＭ＋ＤＬＰ＋ＳＲＩＯ的嵌入式
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　　摘　要：　以ｘ８６＋ＧＰＵ为代表的当前主流ＡＩ计算平台，受限于功耗、体积、带宽、环境适应性等因素，无法适用
于物端及边缘智能计算场景．提出并研究了一种基于ＡＲＭ＋ＤＬＰ＋ＳＲＩＯ的嵌入式智能计算系统，从ＡＩ算力、能效比、
ＩＯ带宽三个方面分析了所提嵌入式智能计算系统的设计思路和技术优势，并实验验证了该系统的功能及性能指标．
实验结果表明：基于 ＡＲＭ＋ＤＬＰ＋ＳＲＩＯ的嵌入式智能计算系统 ＡＩ峰值算力达到 １１４９ＴＯＰＳ，能效比达到
１０３ＴＦＬＯＰＳ／Ｗ，ＩＯ带宽达到２０Ｇｂｐｓ．在智能计算系统领域，其能效比优于国内其它已知同类板卡或系统，嵌入式环境
适应能力优于传统台式机和服务器，可作为物端及边缘环境下ＡＩ计算任务的通用硬件加速平台．
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１　引言
　　近年来，以深度学习为代表的人工智能技术快速
发展，在语音识别、图像分类、自然语言处理、博弈决策、

搜索推荐等应用领域取得了显著效果．深度学习算法
一般需要有强大的算力支持．从算力部署位置来看，主

要分为物端、边缘和云端．云端计算环境多以追求算力
为首要目标，对架构、体积、功耗等要求相对宽松，尤其

在神经网络加速方面，云端已经形成以ｘ８６＋ＧＰＵ为主
流架构的智能计算生态．然而，在物端及边缘计算场景
中，受限于功耗、体积、带宽、环境适应性等约束条件，

ｘ８６＋ＧＰＵ架构已“独木难支”，迫切需要研究更加适合
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物端及边缘的智能计算系统．
物端计算［１～３］和边缘计算［２，４～６］，虽然在学术概念

上有所区分（例如，通信网络中将手机视为物端，将基

站视为边缘；物联网中将摄像头视为物端，将视频网关

视为边缘；航天系统中将飞行器视为物端，将发射塔站

视为边缘），但在工程技术实现上却边界模糊，从计算

机角度来看，两者最大的共同点便是均属于嵌入式系

统．综合考虑物端及边缘智能计算需求及其嵌入式应
用特征，本文提出并研究了一种基于 ＡＲＭ＋ＤＬＰ＋
ＳＲＩＯ的嵌入式智能计算系统，旨在为物端及边缘环境
下的ＡＩ计算任务提供通用硬件加速平台．首先将对嵌
入式智能计算系统面临的问题进行描述；然后对嵌入

式智能计算系统的硬件架构进行设计；接着将在硬件

架构的基础上搭建嵌入式智能计算原型系统，详细阐

述系统各部分工作机理；最后对嵌入式智能计算系统

进行性能评测，并给出结论．

２　问题描述

２１　ＡＩ算力及能效比问题
在嵌入式计算环境中实现智能加速，首要任务是

解决嵌入式系统的ＡＩ算力问题，而所有的ＡＩ算力又必
须在低功耗条件下执行．以 ＡＲＭ为代表的通用嵌入式
处理器，从内部结构上来看，７０％晶体管都是用来构建
Ｃａｃｈｅ（高速缓冲存储器）和一部分控制单元，负责逻辑
运算的算术逻辑单元ＡＬＵ（ＡｒｉｔｈｍｅｔｉｃａｎｄＬｏｇｉｃＵｎｉｔ）模
块并不多．控制单元等模块的存在都是为了保证指令
能够一条接一条的有序执行．这种通用性结构对于传
统的指令密集型计算模式非常适合，但对于深度学习

这种数据密集型计算则“力不从心”．如文献［９］所述，
在高通 Ｓｎａｐｄｒａｇｏｎ８２０ＡＲＭ处理器上运行 １０Ｍｏ
ｂｉｌｅＮｅｔ２２４［１０］神经网络模型，实测处理一张７２０×１２８０
的图片需要１８７９２ｍｓ，倘若处理一张１２８０×１２８０的图
片，则至少需要３３４０８ｍｓ，计算方法如式（１）．假设光学
传感器以１０ｆｐｓ的帧率产生分辨率为１２８０×１２８０的图
像，如果要对每帧图像进行实时目标检测，单一的 ＡＲＭ
嵌入式处理器完全无法胜任上述计算任务，其实际算

力与需求算力相差约１７７８倍，如式（２）．
１２８０×１２８０
７２０×１２８０×１８７９．２≈３３４０．８ｍｓ （１）

３３４０．８×１０÷１８７９．２≈１７．７８ （２）
以ＧＰＵ为代表的图形处理器，因其强大的并行计

算能力，适用于神经网络中大量的浮点计算以及矩阵

和向量运算，成为目前使用最多的智能加速器．但是
ＧＰＵ为了保持既有的图形处理能力，内部用来运行 ＡＩ
计算任务的逻辑单元大概占芯片面积的４０％左右，多
数的晶体管并不会用来处理ＡＩ计算任务，导致 ＧＰＵ的

功耗一直居高不下．目前ＧＰＵ生态布局主要在云端，典
型产品如 ＮＶＩＤＩＡＴｅｓｌａＶ１００，功耗高达３００Ｗ；物端只
推出了少数几款示范应用，比如 ＮＶＩＤＩＡ针对自动驾驶
领域推出的ＤｒｉｖｅＰＸ平台，虽然算力达到２０ＴＦＯＰＳ，但
功耗仍高达８０Ｗ，且必须使用主动散热方式，否则难以
适应严苛的使用环境．因此在嵌入式智能计算场景中，
ＧＰＵ并不被业界所看好，也未被广泛采用．

正是高性能、低功耗、强实时性的苛刻要求驱使嵌

入式智能计算系统必须采用异构多处理器架构，此处

所述的异构多处理器与用于科学计算的对称多处理器

是完全不同的．因此如何设计一种通用嵌入式处理器
与专用智能处理器相互协同的混合异构计算平台，拥

有出色的性能功耗比，成为嵌入式智能计算系统面临

的首要问题．
２２　ＩＯ互连问题

人工神经网络是一种数据密集型计算模型，不仅

体现在神经网络的多层结构和多参数特征上，而且体

现在数据源的多模态和连续性方面．多模态主要强调
数据源的数据类型多，数据格式各不相同，例如可见光、

红外、超声波、毫米波等；连续性则强调数据流的源源不

断，且存在一定的带宽差异性，如传感器一以２０ｆｐｓ的
帧率产生５１２０×５１２０的图像、传感器二以２０ｆｐｓ的帧率
产生１２８０×１２８０的图像、传感器三以１０ｆｐｓ的帧率产生
２０４８×２０４８的图像．将上述三类传感器所产生的数据
流合并统计，均按照 １６ｂｉｔ量化，带宽需求约为
９６Ｇｂｐｓ，计算方法如式（３）．而目前嵌入式系统中最常
用的高速接口为千兆网口（传输速度１０００Ｍｂｐｓ），如果
采用ＴＣＰ协议，其数据打包效率约为７９％，则千兆网口
的有效数据带宽约为 ７９０Ｍｂｐｓ，与需求带宽相差约
１２倍．
５１２０×５１２０×２０×１６＋１２８０×１２８０×２０×１６＋
２０４８×２０４８×１０×１６≈９．６Ｇｂｐｓ

（３）

如果单从带宽需求来看，ＰＣＩｅ［１１］作为桌面计算机
和服务器中广泛使用的高速串行总线，是能够满足

１０Ｇｂｐｓ以上量级数据传输需求的．例如采用 ＰＣＩｅ３０
标准［１２］，单ｌａｎｅ的传输速率达到８ＧＴ／ｓ，去除编码开销
（编码效率为１２８ｂ／１３０ｂ）后，单ｌａｎｅ有效数据传输速率
为７８７６８Ｇｂｐｓ，两个 ｌａｎｅ即可满足式（３）带宽需求．然
而，ＰＣＩｅ并不适合作为嵌入式智能计算系统的高速互
联总线，原因有四：一是 ＰＣＩｅ本为 Ｉｎｔｅｌｘ８６体系下产
物［１１］，主流嵌入式处理器（如ＡＲＭ、ＰｏｗｅｒＰＣ）对ＰＣＩｅ支
持程度并不太好；二是 ＰＣＩｅ属于树形拓扑结构［１１］，任

何ＰＣＩｅ通信链路的建立必须有ＲＣ（ＲｏｏｔＣｏｍｐｌｅｘ，根联
合体）和ＥＰ（ＥｎｄＰｏｉｎｔ，终端设备），而智能加速芯片大
多为协处理器，可视为 ＥＰ设备，很难依靠 ＰＣＩｅ建立起
多个ＥＰ设备之间的协作网络；三是ＰＣＩｅ协议缺乏链路

４４４
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控制报文［１５］，在误码条件下会弃包来防止链路堵塞，且

误码条件机制不可配置，当链路需要询链时数据包通

常会被丢弃，不适用于对可靠性要求较高的特殊应用

领域；四是ＰＣＩｅ不支持数据的分段处理［１１］，即总线上

正在处理的事务会在整个事件段内占用总线，阻塞了

其它事务对总线的使用，因此不适用于多模态感知数

据嵌入式互联场景．
因此，如何构建一套高速、高可靠、可灵活扩展的嵌

入式ＩＯ互联总线，成为制约嵌入式智能计算系统能否
充分发挥其智能算力的关键问题．

３　硬件架构
　　针对上述两个主要问题，本文提出并研究了基于
ＡＲＭ＋ＤＬＰ＋ＳＲＩＯ的嵌入式智能计算系统，系统架构
如图１所示，主要包括深度学习处理器 ＤＬＰ子系统、嵌
入式处理器ＡＲＭ子系统、ＩＯ互连子系统．

其中，针对 ＡＩ算力及能效比问题，本文设计了
ＡＲＭ＋ＤＬＰ的嵌入式异构智能计算架构．该架构中，
ＤＬＰ主要负责神经网络模型中各类算子的运算加速
（即数据密集型计算任务）．例如，卷积神经网络ＶＧＧ１９
中有三个典型层，分别是卷积层、池化层以及全连接层．
相应地，这三种层涉及三种常见算子———全连接、卷积

和池化，而这三种算子都是向量或者矩阵（高维向量）

的操作，即可向量化操作［７］，最适合交给 ＤＬＰ来加速运
算．ＡＲＭ主要负责智能计算任务的数据传输、流程管理
和ＤＬＰ驱动管理（即指令密集型计算任务）．例如，从可
见光传感器获取的原始图像数据需要先经过 ＡＲＭ的
内存，然后再转发给ＤＬＰ的显存；ＤＬＰ的智能计算结果
需要先发给ＡＲＭ，然后再转发给其它计算单元；流程管
理涉及到数据的输入、缓存、输出、模型加载、模型切换

等；ＤＬＰ驱动管理涉及到系统设备加载、数据并行、模型
并行、显存管理、多核分配等．ＡＲＭ与 ＤＬＰ之间通过
ＰＣＩｅ总线进行互连．采用 ＡＲＭ＋ＤＬＰ异构智能计算架

构，不仅弥补了ＡＲＭ处理器无法快速处理大数据量神
经网络计算的短板，而且在性能功耗比方面较 ｘ８６＋
ＧＰＵ架构有显著提升．

针对ＩＯ互连问题，本文采用了 ＳＲＩＯ［１３，１４］作为嵌入
式智能计算系统的外部总线．ＳＲＩＯ体系结构是为了满
足高性能嵌入式系统对数据交换的大带宽、低时延、高

灵活性和高可靠性等要求而产生和发展的［１６］．在带宽
上，ＳＲＩＯ２０的单通道信号速率可达６２５ＧＨｚ，双通道
并行即可达到１２５Ｇｂｐｓ的通信速率，满足式（２）带宽
需求；在可靠性上，ＳＲＩＯ在物理层定义了纠错及重传机
制，并且在消息事务层采用了系统级流量控制策略和

错误管理机制，可实现错误的快速诊断和自我恢复；在

可扩展性上，ＳＲＩＯ的扁平化拓扑结构可由任意个终端
器件和交换器件组成，终端器件间采用对等架构，不采

用主从架构，克服了ＰＣＩｅ树形拓扑结构的弊端；在兼容
性上，ＳＲＩＯ目的是提出一种开放的嵌入式互连标准，它
由一批嵌入式系统和半导体的研究机构和领导厂商开

发，并由 ＲａｐｉｄＩＯ行业协会监管维护，可以确保该技术
最大限度满足嵌入式应用而非某些公司的利益需求．
因此，嵌入式智能计算系统优选ＳＲＩＯ作为其外部ＩＯ互
连总线．
３１　深度学习处理器ＤＬＰ子系统

深度学习处理器 ＤＬＰ子系统硬件架构如图 ２所
示．本系统中的深度学习处理器选择 ＭＬＵ１００［８］．
ＭＬＵ１００是寒武纪推出的面向边缘推理的深度学习专
用加速芯片，该芯片基于寒武纪 ＭＬＵ（ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｕｎｉｔ）ｖ０１架构，采用自主知识产权的 ＣａｍｂｒｉｃｏｎＩＳＡ指
令集，支持视觉、语音、自然语言处理、传统机器学习等

多模态人工智能应用，与 ＧＰＵ处理器相比有更优的能
效比．ＭＬＵ１００采用多核处理器架构，各个核之间通过
片上网络（ＮｅｔｗｏｒｋｏｎＣｈｉｐ，ＮｏＣ）与４个ＤＤＲ控制器相
连，每个ＤＤＲ４控制器支持６４位内存数据宽度．本系统
的４个ＤＤＲ通道共构成２５６位８ＧＢ的内存空间．此外，
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ＤＬＰ子系统中配备１片ＤＬＰ控制器，负责ＭＬＵ１００的工
作参数管理和工作状态监控．

ＭＬＵ１００的 软 件 开 发 环 境 为 ＣａｍｂｒｉｃｏｎＮｅｕ
Ｗａｒｅ［１７，１８］，如图３所示，支持各类主流编程框架（如Ｃａｆ
ｆｅ、ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ、Ｐｙｔｏｒｃｈ、ＭＸＮｅｔ等）．用户可面向上述编
程框架，便捷地在 ＭＬＵ１００上开发和部署深度学习应
用．ＣａｍｂｒｉｃｏｎＮｅｕＷａｒｅ提供了完整的运行时系统和驱
动软件，方便系统快速集成．ＣａｍｂｒｉｃｏｎＮｅｕＷａｒｅ还提供
了包括应用开发、功能调试、性能调优等在内的一系列

工具，其中应用开发工具包括机器学习库、运行时库、编

译器、模型重训练工具和特定领域（如视频分析领域）

ＳＤＫ等；功能调试工具可以满足编程框架、函数库等不
同层次的调试需求；性能调优工具包括性能剖析工具

和系统监控工具等．上层的机器学习应用可以直接采
用各种编程框架的编程接口，间接通过 ＣａｍｂｒｉｃｏｎＮｅｕ
Ｗａｒｅ机器学习库（ＣａｍｂｒｉｃｏｎＮｅｕｗａｒｅＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ
Ｌｉｂｒａｒｙ，ＣＮＭＬ）调用 ＣａｍｂｒｉｃｏｎＮｅｕＷａｒｅ运行时库
（ＣａｍｂｒｉｃｏｎＮｅｕｗａｒｅＲｕｎｔｉｍｅＬｉｂｒａｒｙ，ＣＮＲＴ）进行软件
编程；也可以直接调用 ＣＮＲＴ，运行上述过程所生成的
离线模型，减少软件架构的中间开销，提高实际运行

效率．

３２　嵌入式处理器ＡＲＭ子系统
嵌入式处理器ＡＲＭ子系统主要由ＡＲＭ处理器、千

兆网口、ＤＤＲ４ＳＤＲＡＭ、ＳＤ卡或 ｅＭＭＣ存储器、ＮＡＮＤ
Ｆｌａｓｈ、ＲＳ２３２串口、ＥＥＰＲＯＭ和温度传感器、ＮＯＲＦｌａｓｈ、
电源网络、时钟网络、复位网络、ＰＣＩｅ链路等组成，硬件
架构如图４所示［２１］．ＡＲＭ处理器的功能定位主要包括
智能计算任务的数据传输、流程管理和 ＤＬＰ驱动管理，
因此在ＡＲＭ选型过程中主要从以下三个方面来考量：
一是能否驱动 ＤＬＰ深度学习处理器；二是能否满足嵌
入式智能计算系统对低功耗及高速 ＩＯ通信的需求；三
是能否支持多业务多流水线并行优化．通过参考
ＭＬＵ１００的官方资料［８］，并综合考虑内核架构、指令集、

主频、ＳＤＲＡＭ控制器、ＰＣＩｅ控制器、ＰＣＩｅＢＡＲ空间等因
素，本系统选定了 ＡＲＭｖ８作为嵌入式智能计算系统的
主处理器内核架构，同时集成了４个 ＡＲＭｖ８架构内核
以及报文处理、安全管理、ＩＯ控制器等ＩＰ核．ＡＲＭ上电
后首先完成对操作系统的启动及外部设备的初始化和

挂载，之后启动用户进程，并行同步开展多业务数据流

的接收、缓存、预处理、拷贝、ＤＬＰ调度、结果后处理等．

ＡＲＭ嵌入式系统的通用软件栈［１９］如图 ５左半部
分所示．硬件抽象层提供对设备及其他硬件原语的统
一抽象，把软件从具体的设备和处理器的内部结构中

抽象出来．操作系统层负责控制基本的系统资源，如进
程调度和内存管理．进程间通信层提供抽象的进程通
信服务，例如该层可以提供 ＰＣＩｅ数据接收进程与
ＳＤＲＡＭ访问进程之间的数据接口，而无需关心两个进
程分别运行在哪个处理器内核之上．应用专用库负责
提供面向特定应用所需的计算和通信功能．顶层应用
程序利用上述层来提供终端服务功能．然而，当ＡＲＭ子
系统作为嵌入式智能计算系统的主控单元时，主要服

务于异构智能计算任务，需支持 ＤＬＰ的深度学习编程
框架，因此ＡＲＭ嵌入式系统软件栈将面向智能计算任
务进行优化，如图５右半部分所示［１８］．

３３　ＩＯ互连子系统
ＩＯ互连子系统负责在 ＡＲＭ子系统、ＤＬＰ子系统、

外部其它系统（如传感器系统、机电系统、决策系统、存

储系统等）之间搭建数据互连通道，包括低速信令通道

和高速数据通道．其硬件组成如图６所示．低速信令通
道主要实现ＡＲＭ子系统与外部系统之间的信令交互，
如控制指令、心跳指令、复位指令、休眠／唤醒指令等，通
信接口采用ＵＡＲＴ串口．高速数据通道完成嵌入式智能
计算系统与外部系统之间的大数据量、高带宽、强实时

性数据的交互，对外通信接口采用ＳＲＩＯ．
高速数据通道主要由 ＰＣＩｅＳｗｉｔｃｈ模块和 ＰＣＩｅ

ＳＲＩＯ桥接模块组成．通过 ＰＣＩｅＳｗｉｔｃｈ模块的级联，搭
建了ＰＣＩｅ互联拓扑树，实现多个 ＤＬＰ深度学习处理器
的并行接入以及 ＰＣＩｅＳＲＩＯ桥接模块的接入．在 ＰＣＩｅ
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总线中，ＰＣＩｅＳｗｉｔｃｈ由１个上游端口和若干下游端口组
成．ＰＣＩｅＳｗｉｔｃｈ的上游端口与ＡＲＭ直接相连，下游端口
与ＰＣＩｅ终端设备相连，或者与下一级 ＰＣＩｅＳｗｉｔｃｈ的上
游端口相连．相对于 ＰＣＩｅ互联拓扑树来说，ＤＬＰ处理
器、ＰＣＩｅＳＲＩＯ桥接模块都属于 ＰＣＩｅ终端设备．连接到
ＰＣＩｅ互联拓扑树上的所有设备均可以实现端到端相互

通信，因此接入到ＰＣＩｅ拓扑树中的深度学习处理器，其
智能计算资源可以被其它端口设备所共享．嵌入式智
能计算系统对外采用 ＳＲＩＯ作为高速数据通道．虽然
ＳＲＩＯ和ＰＣＩｅ都具备高速数据通信能力，但是这两种总
线技术有着不同的协议，如要实现互连，需要通过ＰＣＩｅ
ＳＲＩＯ桥接模块［２０，２２，２３］在两者之间传递事务．

４　原型系统
　　基于上述研究思路，作者设计并研制出了基于
ＡＲＭ＋ＤＬＰ＋ＳＲＩＯ的嵌入式智能计算系统原理样机．
板卡采用ＯｐｅｎＶＰＸ３Ｕ结构，依靠金属结构件导冷散
热．ＶＰＸ连接器上拥有 ＳＲＩＯ、ＵＡＲＴ通信接口，同时由
ＶＰＸ背板提供电源．ＶＰＸ结构为嵌入式智能计算系统
提供了灵活便捷的系统扩展能力，且具有良好的环境

适应性．软件上运行 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４操作系统．ＡＲＭ嵌入
式系统编程，需采用交叉编译的方式生成目标板上可

执行程序，本系统采用 ＡＲＭＧＣＣ交叉编译工具，包含
交叉编译器、连接器及目标库．
４１　硬件启动

嵌入式智能计算系统的电源网络异常复杂，压轨

多达１０种，必须精确控制各路压轨的上电时序，才能保
证系统的稳定启动．设计过程中，本系统对各路压轨的
输出使能进行控制，且每种电压输出电路具有 ＰＧ
（ＰｏｗｅｒＧｏｏｄ）开漏输出指示信号．由于开漏输出电路具
有“与（＆）”操作特点，因此本系统利用该特点，将上级
各路电压网络的ＰＧ信号进行“＆”操作，待上级电压网
络均正常后，方可产生下一级电压网络输出使能信号．

板级复位网络为嵌入式智能计算系统的各个子系统

提供复位信号，具有上电复位和软复位功能．上电后，本
系统持续对末级电压网络的ＰＧ信号进行检测，待检测
到ＰＧ信号有效后，输出全局复位信号，低电平有效．其
中，末级电压网络的ＰＧ信号由ＰＧ＿１２Ｖ＿ＤＤＲ、ＰＧ＿０８Ｖ
＿ＣＯＲＥ开漏输出电路“＆”产生．综上所述，嵌入式智能计

算系统的上电时序与复位流程如图７所示．

４２　软件流程
嵌入式智能计算系统的软件设计主要面向智能计

算业务，包括高速数据传输模块、低速指令收发模块、

任务调度模块、推理前数据缓存模块、推理计算模块以

及推理后结果处理模块．其中，高速数据传输模块负责
完成ＳＲＩＯ高速数据传输与缓存处理；指令收发模块主
要通过ＵＡＲＴ接口完成用户指令的接收、处理和反馈．
任务调度模块是嵌入式智能计算系统执行推理计算任

务的指挥中枢，负责完成多种业务数据与多个网络模

型的管理与调度．以可见光图像目标检测和红外图像
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目标检测这两个并发智能计算任务为例，任务调度模

块首先根据ＵＡＲＴ传输的指令完成两个ＡＩ算法模型的
加载；然后对ＳＲＩＯ传输的可见光图像数据和红外图像
数据进行分区实时缓存，并按数据类型分发至下一级

推理数据缓存模块．
推理前数据缓存模块主要功能是为 ＡＩ算法模型

的运行分配 ＣＰＵ内存空间与 ＤＬＰ内存空间资源，并建
立二者内存拷贝传输描述符映射．为提高内存使用效
率，ＣＰＵ、ＤＬＰ内存资源分配采取按需分配原则，具体将
依据不同 ＡＩ算法模型对源数据的批处理能力来定，以
图像目标检测为例，其批处理能力主要表现为图像数

量（Ｎ）、通道数（Ｃ）、图像高度（Ｈ）、图像宽度（Ｗ）等参
数．为提高推理计算效率，推理数据缓存模块将图像数
据分批发送至下一级推理计算模块，每批图像数量由

实际算法模型参数———图像数量Ｎ来决定．
推理计算模块负责完成 ＡＩ算法模型文件加载、模

型输入输出参数提取、ＤＬＰ推理计算资源调用以及
ＣＰＵ与ＤＬＰ计算同步，并处理上一级推理前数据缓存
模块发送过来的图像数据，同样会涉及到数据缓存操

作．如２１节所述，嵌入式智能计算系统需要解决多业
务多模态数据的智能计算问题．为提高智能计算效率，
推理计算模块需要完成多业务并发的 ＡＩ计算任务．在
推理执行过程中，ＡＲＭ对 ＤＬＰ进行资源调度，将推理
过程进一步拆分为多个神经网络算子，并交由 ＤＬＰ多
核并行运算．推理后结果处理模块负责处理每批图像
推理计算后生成的结果数据，主要包括结果可视化、结

果数据封装、结果报文发送等．
上述每个模块通过创建独立线程来实现，线程间

通信采用同步阻塞队列方式，智能计算软件的工作流

程如图８所示．

５　系统评测
　　本节将主要从 ＡＩ算力、能效比、ＩＯ通信能力等三
个方面对嵌入式智能计算系统进行评测．这三个方面
正是物端及边缘智能计算所关注的核心性能参数．
５１　实验平台

搭建了一套完整的嵌入式智能计算系统，整机采

用ＶＰＸ３Ｕ结构，含有１块标准３ＵＶＰＸ嵌入式智能计
算模件、１块 ＶＰＸ背板、１台笔记本调试终端、２台直流
稳压电源，如图９所示．

　　其中，直流稳压电源通过 ＶＰＸ背板直接提供电源
给３ＵＶＰＸ嵌入式智能计算模件．笔记本电脑作为调试
终端，通过千兆网口与智能计算模件相连，负责发送原

始图像数据；智能计算模件接收到原始图像数据后，执

行ＡＩ网络模型的推理计算，之后将计算结果反馈给调
试终端；调试终端接收到推理计算的结果后，进行算力

统计，并显示目标检出后的图像．

５２　ＡＩ峰值算力实验
为了测试嵌入式智能计算系统的峰值算力，首先

设计了一个仅含有整形ＩＮＴ８乘法算子的测试矩阵（代
表一幅二维图像），并且可通过参数设定来调整矩阵乘

的运算规模，其次设定矩阵乘的循环次数，然后通过库

函数读取系统每次执行矩阵乘的运算时间，最后求取

平均值，获得系统的峰值算力．测试程序运行流程

８４４
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如下：

步骤１　设置两个输入矩阵的运算规模，参数为 Ｎ
＝１，Ｃ＝１６，Ｈ＝１，Ｗ＝２０４８其中Ｎ表示每个批次计算
的矩阵数量（也可视为一次批处理的图像数量），Ｃ表
示通道数（例如黑白图像的通道数 Ｃ＝１，而 ＲＧＢ彩色
图像的通道数Ｃ＝３），Ｈ表示矩阵在竖直方向的元素个
数，Ｗ表示矩阵在水平方向的元素个数．每个矩阵元素
值随机生成．所设定的矩阵如图１０所示．

步骤２　先后在ＡＲＭ和ＤＬＰ上申请预设值的内存
空间，将数据从 ＡＲＭ拷贝到 ＤＬＰ．ＡＲＭ的内存空间设
定为２ＧＢ，ＤＬＰ的内存空间设定为１６ＧＢ．

步骤３　在ＤＬＰ上循环执行矩阵运算，将运算结果
拷贝回 ＡＲＭ，释放 ＡＲＭ和 ＤＬＰ空间．运行“．／ｐｅａｋｄｐ
３２ｌｎ４０００ｅｌｎ２０”命令，其中ｄｐ＝３２表示数据并行度，
ｌｎ＝４０００表示循环次数，ｅｌｎ＝２０表示循环体内的扩展
循环次数．总的运算量用 ｏｐｓ（ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ）表示，如等式
（４）所示：
　　　ｏｐｓ＝２Ｗ×Ｗ×ｌｎ×ｅｌｎ×ｄｐ×Ｃ×Ｎ×Ｈ

＝２×２０４８×２０４８×４０００×２０×３２×１６
＝３４３．５９７×１０１２ （４）

步骤４　调用ＮｅｕＷａｒｅ库函数，统计在ＤＬＰ上完成
相应矩阵计算所消耗的时间，计算峰值算力ＯＰＳ（Ｏｐｅｒ
ａｔｉｏｎｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ）．假设总的运算量为 ｏｐｓ，运算时间为
ｔ，则峰值算力可表示为：

ＯＰＳ＝ｏｐｓ／ｔ （５）
执行１０次测试，测试结果如表１所示．表中运算时

间指ＤＬＰ内部推理时间，不包括数据拷贝时间．可以看
出，嵌入式智能计算系统的平均峰值算力达到１１４９×
１０１２ＯＰＳ，即１１４９ＴＯＰＳ（ＴｅｒａＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ）．值
得说明的是，因受限于测试数据、算子类型、硬件配置、

测试方法等因素，峰值算力测试结果仅代表特定测试

环境下的计算性能，不能代表本系统的最高性能，因此

表中测试结果只作为本系统ＡＩ算力的一个参考值．
５３　能效比实验

在嵌入式智能计算系统中，以光学图像作为待测原

始数据，移植并运行实际的目标分类网络模型，分别测试

该系统对不同网络模型的浮点算力ＴＦＬＯＰＳ（ＴｅｒａＦＬｏａｔ
ｉｎｇｐｏｉｎｔＯｐｅｒａｔｉｏｎｓＰｅｒＳｅｃｏｎｄ），然后根据模型运行时的
实时功耗可以推算出能效比ＥＥＲ（ＥｎｅｒｇｙＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙ

表１　峰值算力评测结果

测试次序 运算量／ｏｐｓ 运算时间／ｍｓ 峰值算力／ＯＰＳ

１

２

３

４

５

６

７

８

９

１０

３４３５９７×１０１２

２９９０１４０１１０ １１４９１×１０１２

２９９０１４０１１０ １１４９１×１０１２

２９９０１４０１１０ １１４９１×１０１２

２９９０１６６１３１ １１４９０９×１０１２

２９９０１１４０８８ １１４９１１×１０１２

２９９０１６６１３１ １１４９０９×１０１２

２９９０１１４０８８ １１４９１１×１０１２

２９９０２７０２２３ １１４９０５×１０１２

２９９０２７０２２３ １１４９０５×１０１２

２９９０１１４０８８ １１４９１１×１０１２

平均值 １１４９０９１×１０１２

Ｒａｔｉｏ），单位是 ＴＦＬＯＰＳ／Ｗ．计算方法如下［２５］：我们用

乘加运算次数 ＭＡｄｄ（ＭｕｌｔｉｐｌｙＡｄｄｓ）和浮点运算次数
Ｇｆｌｏｐｓ（Ｇｉｇａｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ）来衡量模型的实际
运算量．假设采用滑动窗实现卷积且忽略非线性计算
开销，则卷积核ｃｋ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｋｅｒｎｅｌ）的乘加运算次
数为：

ＭＡｄｄｃｋ＝２ＨＷ（ＣｉｎＫ
２＋１）Ｃｏｕｔ （６）

其中，Ｈ、Ｗ和 Ｃｉｎ分别为输入特征图的高度、宽度和通
道数，Ｋ为卷积核宽度（假设是对称结构），Ｃｏｕｔ为输出
通道数．全连接层 ｆｃｌ（ｆｕｌｌｃｏｎｎｅｃｔｅｄｌａｙｅｒ）的乘加运算
次数为：

ＭＡｄｄｆｃｌ＝（２Ｉ－１）Ｏ （７）
其中，Ｉ为输入维数，Ｏ为输出维数．在嵌入式智能计算
系统中，一次乘加运算包含８次浮点数操作，那么单个
模型的浮点运算量为：

　　　Ｇｆｌｏｐｓ＝８×ＭＡｄｄ×１０－９

＝８×∑（ＭＡｄｄｃｋ＋ＭＡｄｄｆｃｌ）×１０－９
（８）

如果能够实验统计出目标分类的帧率 ｆｐｓ，就可以推导
出相应的ＡＩ算力需求，计算式如下：

ＴＦＬＯＰＳ＝Ｇｆｌｏｐｓ×ｆｐｓ×１０－３ （９）
假设当前的系统功耗为Ｐ，那么能效比为：

ＥＥＲ＝ＴＦＬＯＰＳＰ ＝Ｇｆｌｏｐｓ×ｆｐｓ×１０
－３

Ｐ （１０）

对常用目标检测／目标分类网络进行嵌入式移植
和评测．测试前，记录测试图片大小、图片批处理数量、
单模型运算量，并统计各个模型的算力需求，测试过程

中记录实际运行功耗（单位：Ｗ），计算出相应的能效
比，结果如表２所示．嵌入式智能计算系统的平均能效
比达到了１０３ＴＦＬＯＰＳ／Ｗ．

９４４
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表２　基于嵌入式智能计算系统的目标检测／分类模型评测结果

模型 图片大小 图片数量
乘加运算量

ＭＡｄｄ（×１０９）
浮点运算量

Ｇｆｌｏｐｓ
帧率

ｆｐｓ
算力需求

ＴＦＬＯＰＳ
功耗

Ｗ
能效比

ＴＦＬＯＰＳ／Ｗ

Ｙｏｌｏｖ３［２７］ ４１６×４１６ １０００ ２０２９ １６２３２ １２４１２３ ２０１４７６５ ４８ ０４１９７４３

Ｙｏｌｏｖ３ １０２４×１０２４ ５００ ２０２９ １６２３２ １１８１９９ １９１８６０６ ３４ ０５６４２９６

Ｙｏｌｏｖ３ １２８０×１２８０ ５００ ２０２９ １６２３２ １２５９ ２０４３６０９ ２２ ０９２８９１３

ＶＧＧ１９［２６］ ２２４×２２４ １０００ １９６ １５６８ ２８３０９７ ４４３８９６１ ４６ ０９６４９９２

Ｒｅｓｎｅｔ３４［２４］ ２２４×２２４ １０００ ３６ ２８８ １５２９８８ ４４０６０５４ １８ ２４４７８０８

Ｒｅｓｎｅｔ５０［２４］ ２２４×２２４ １０００ ３８ ３０４ ８２０３６６ ２４９３９１３ ２３ １０８４３１

Ｒｅｓｎｅｔ１５２［２４］ ２２４×２２４ １０００ １１３ ９０４ ３３３１２２ ３０１１４２３ ３７ ０８１３８９８

平均值 １０３１９９４

　　本文分析了国内外业界领先的１５种 ＡＩ加速硬件
平台，从官方资料、业界评测、实验室实测、理论推算等

不同途径获取不同 ＡＩ加速硬件平台的半精度浮点数
ＦＰ１６算力及相应的功耗，并依据等式（１０）计算其能效
比，结果如表３和图１１所示．

表３　不同ＡＩ加速硬件平台的能效比情况

型号
算力 功耗 能效比

ＴＦＬＯＰＳ Ｗ ＴＦＬＯＰＳ／Ｗ

ＰｒｅｆｅｒｒｅｄＮｅｔｗｏｒｋｓＭＮＣｏｒｅ［３２］ ５２４ ５００ １．０５

本系统 － － １．０３

云天励飞ＤｅｅｐＥｙｅ１０００［３０，３３］ ２ ２ １．００

地平线ＢＰＵ２代［３４］ ２ ２ １．００

ＮＶＤＩＡＴ４［３５］ ６５ ７０ ０．９３

华为Ａｔｌａｓ３００Ｔ［３６］ ２５６ ３００ ０．８５

ＧｒａｐｈｃｏｒｅＣ２［３９，４０］ ２５０ ３００ ０．８３

ＧｒｏｑＴＳＰ［３９］ ２０５ ３００ ０．６８

ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎＡＧＸＸａｖｉｅｒ［３０］ １６ ３０ ０．５３

谷歌ＣｌｏｕｄＴＰＵｖ３［３１］ ９０ ２００ ０．４５

百度昆仑Ｋ２００［３７，３８］ ６４ １５０ ０．４３

ＮＶＤＩＡＴｅｓｌａＶ１００［４２］ １２５ ３００ ０．４２

天数智芯 ＩｌｕｖａｔａｒＣｏｒｅＸＩ［２９］ ４．８ １３．３ ０．３６

云燧Ｔ１０［２８］ ８０ ２２５ ０．３６

比特大陆ＳＯＰＨＯＮＳＣ５＋［４１］ ２６．４ ７５ ０．３５

ＮＶＤＩＡＴｅｓｌａＰ１００［４４］ ２１．２ ３００ ０．０７

　　通过分析表２、表３、图１１可以得出，基于 ＡＲＭ＋
ＤＬＰ＋ＳＲＩＯ的嵌入式智能计算系统在单纯算力指标
上，其表现并不是业界最好的，但是在能效比指标上，

处于业界领先地位．从图１１来看，能效比最好的是ＭＮ
Ｃｏｒｅ平台，来自日本 ＰｒｅｆｅｒｒｅｄＮｅｔｗｏｒｋｓ研究机构，主要
用于模型训练场景，达到１０５ＴＦＬＯＰＳ／Ｗ．本系统主要
用于模型推理场景，能效比仅次于 ＭＮＣｏｒｅ平台，达到

１０３ＴＦＬＯＰＳ／Ｗ，领先于其他ＡＩ加速平台．
５４　ＩＯ带宽实验

嵌入式智能计算系统对外采用 ＳＲＩＯ进行高速数
据通信．为了分析本系统的 ＩＯ带宽，本文首先对 ＳＲＩＯ
信号在两种速率模式下的信号完整性进行了测试，捕

捉信号眼图，并进行分析；继而采用压力测试的方法对

ＳＲＩＯ通信带宽进行测试，以获取有效带宽．
图１２（ａ）、图１２（ｂ）分别是ＳＲＩＯ工作在３１２５Ｇｂｐｓ、

５Ｇｂｐｓ速率档时的信号眼图．表４对比列出了实测眼图
参数和ＳＲＩＯ标准规范定义的眼图模板参数［４３］．观察眼
图测试结果可知，当信号速率为３１２５Ｇｂｐｓ时，眼高（ｅｙｅ
ｈｅｉｇｈｔ）较高，对噪声的容忍度较好；眼宽（ｅｙｅｗｉｄｔｈ）也
较宽，信号总体抖动比较小，信号质量良好．当信号速
率为５Ｇｂｐｓ时，眼高与眼宽都有一定程度减小，但对比
表４中的标准眼图模板可知，眼图依然能套住模板．由
于本系统采用的 ＰＣＩｅＳＲＩＯ桥接芯片最高速率仅支持
到５Ｇｂｐｓ，因此对于 ＳＲＩＯ２０标准中规定的更高速率
（如６２５Ｇｂｐｓ），本系统未进行测试．对眼图测试结果进

０５４
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行分析可知，本系统的 ＳＲＩＯ能够稳定工作在 ５Ｇｂｐｓ／
ｌａｎｅ速率．由于本系统采用 ＳＲＩＯ４ｘ链路，因此本系统

的ＩＯ带宽达到２０Ｇｂｐｓ．

表４　ＳＲＩＯ眼图参数实测值与标准规范值对比

　　　　　　参数
速率档　　　　　

眼高 眼幅度 眼宽

标准 实测 标准 实测 标准 实测

３１２５Ｇｂｐｓ ６２５ｍＶ ６２８９８ｍＶ １３７６ｍＶ １２００ｍＶ １９７６ｐｓ ２４４５２ｐｓ

５Ｇｂｐｓ ２２８２ｍＶ ６４６７７ｍＶ １０３２１ｍＶ １５００ｍＶ １０３７ｐｓ １２９５６ｐｓ

６　结论
　　论文从解决物端及边缘计算的 ＡＩ加速问题出发，
分析了嵌入式智能计算系统对 ＡＩ算力、能效比、ＩＯ带
宽的特殊需求，提出并研究了基于 ＡＲＭ＋ＤＬＰ＋ＳＲＩＯ
的嵌入式智能计算系统．该系统综合采用嵌入式 ＡＲＭ
处理器、ＤＬＰ深度学习处理器、ＳＲＩＯ高速串行总线等技
术，设计了适用于物端及边缘 ＡＩ加速的嵌入式异构智
能计算架构和高速数据交换通道，从系统层面最大限

度保障ＡＩ算力的发挥．经测试，本系统 ＡＩ峰值算力达
到１１４９ＴＯＰＳ，能效比达到１０３ＴＦＬＯＰＳ／Ｗ，ＩＯ带宽达
到２０Ｇｂｐｓ．在智能计算系统领域，其能效比优于国内其
它同类板卡或系统，嵌入式环境适应能力优于传统台

式机和服务器，可作为物端及边缘环境下智能计算任

务的通用硬件加速平台，具有较高的实用价值．
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