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嵌入式异构智能计算系统并行多流水线设计
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摘　要：　嵌入式智能计算系统因其功耗受限和多传感器实时智能处理需要，对硬件平台的智能算力能效比和智

能计算业务并行度提出了严峻挑战 . 传统嵌入式计算系统常采用的DSP+FPGA数字信号处理架构，无法适用于多个

神经网络模型加速场景 . 本文基于ARM+DLP+SRIO嵌入式异构智能计算架构，利用智能处理器多片多核多内存通道

特性，提出了并行多流水线设计方法 . 该方法充分考虑智能计算业务中数据传输、拷贝、推理、结果反馈等环节时间开

销，为不同的神经网络模型合理分配智能算力资源，以达到最大的端到端智能计算业务吞吐率 . 实验结果表明，采用

并行多流水线设计方法的深度学习处理器利用率较单流水线平均提高约 25.2%，较无流水线平均提高约 30.7%，满足

可见光、红外、SAR等多模图像实时智能处理需求，具有实际应用价值 .
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Abstract:　Due to the limited power consumption and the need for real-time intelligent processing of multiple sensors, 
embedded AI computing systems desire for higher energy efficiency and more parallel intelligent computing services simul⁃
taneously. The digital signal processing architecture DSP+FPGA commonly used in traditional embedded computing sys⁃
tems is not suitable for multiple ANN models inference acceleration. Based on embedded heterogeneous intelligent comput⁃
ing architecture ARM+DLP+SRIO, this paper proposes a parallel multi pipeline design method by taking advantage of the 
characteristics of multi chip, multi-core and multi memory channels of deep learning processors. Considering the time cost 
of data transmission, copy, reference and feedback, this method allocates intelligent computing resources for different neu⁃
ral network models to achieve the maximum end-to-end throughput. The experimental results show that the utilization of the 
deep learning processor using the parallel multi pipeline design method is about 25.2% higher than that of a single pipeline, 
and about 30.7% higher than that without pipeline. It meets the real-time intelligent processing requirements of visible light, 
infrared and SAR images, and is valuable for practical applications.
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1　引言

以深度学习为代表的人工智能技术持续发展，促

进嵌入式计算系统向更高阶的嵌入式智能计算系

统［1，2］演进，旨在将人工智能赋予更加边缘、机动、专用

的物端装置或边缘设备，例如工业机器人、无人机、无

人车等 .  随着传感器向小型化、高精度发展，无人平台
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将集成越来越多的传感器用于环境感知 . 如美军“敏捷

秃鹫”（Agile Condor）［3，4］无人机智能吊舱同时集成了可

见光、红外、合成孔径雷达（Synthetic Aperture Radar， 
SAR）等目标探测器，我国高空高速侦察无人机［5，6］也配

装了多种侦察设备，这就要求嵌入式智能计算系统需

具备对多源感知数据的实时智能处理能力 .
嵌入式智能计算涉及到数据接入、数据缓存、数据

分发、智能前处理、智能推理、智能后处理等环节，虽然

依 靠 神 经 网 络 加 速 芯 片（Neural network Processing 
Unit， NPU）能够提高推理速度，但无法保证端到端吞吐

性能，因此我们不能仅仅优化某个特定环节，而应该尽

量同时优化系统的各个部分，使得原本串行处理的数

据流能够实现并行流水处理 . 流水线设计需要软硬件

协同才能获得较好性能，尤其在面临多个神经网络模

型加速计算需求时，考虑到嵌入式平台的算力不足和

能量受限，必须设计并行多流水线，才能最大程度提高

系统吞吐量 .
2　相关工作

在流水线设计方面，已有的研究大多聚焦在单一

计算业务，对于多个计算业务尤其是多个智能计算业

务的并行流水线研究还比较少 . 文献［7，8］在Cell多核

处理器上构建流水执行模型，实现了线程同步流水并

行和迭代同步流水并行两方面的优化技术，改进了内

存密集型计算的吞吐量 . 文献［9，11］从事务、任务、数

据流等不同层面设计流水线调度策略和优化方法，并

兼顾考虑了计算平台的同构性、异构性和业务分布式

特性 . 文献［12］在嵌入式异构平台 Tegra K1 的多核

CPU 上以流水线方式运行 LBP 人脸检测算法，并将数

据并行任务卸载到 GPU 来获取加速效果 . 文献

［13~19］阐述了求解多目标调度问题的常见算法，这些

方法大部分需要确定多维度权重值，然而在面临多个

智能计算业务时，加上嵌入式计算资源受限，对于多维

度权重值的确定来说无疑是“雪上加霜”. 并行多流水

线设计重点关注在有限的智能计算资源上如何保证多

个智能计算业务的时效性 . 近年来快速发展的神经网

络加速器［20，21］为多个智能计算业务的并行计算提供了

新的技术途径 .  
3　问题描述

在嵌入式智能计算系统的峰值算力相对固定的条

件下，为了最大限度提高智能计算业务吞吐量，除了从

算法角度对神经网络模型进行压缩和轻量化之外，还

需要重点从系统层面对智能计算业务的全流程进行优

化 . 以基于神经网络模型的目标智能检测任务为例，在

嵌入式智能计算系统中，我们可以将目标智能检测任

务分为图像接收与预处理、图像缓存与拷贝、AI模型推

理计算、推理结果后处理等阶段，如图1所示 .
以航空遥感应用为例，越来越多的探测器或传感

器被集成到飞行器平台，以期获取更多维的目标特征

信息 . 假设有可见光、红外、雷达等 n种目标探测手段，

针对每个探测手段所获取的目标图像数据，分别训练

一个专用的神经网络模型进行目标检测，并且需要对

所有的AI模型同时加速计算 . 假设 n个AI计算任务都

按照相同的处理流程依次执行m个处理环节（如图 1所

示的 AI 计算任务需要经过 4 个处理环节），且每相邻

2个处理环节之间有一定的缓冲区，那么多个神经网络

模型的并行智能加速问题可以抽象为一个有限缓冲区

流水线调度问题［13］. 本文不从算法层面去具体求解该

问题，而是从方法层面去研究如何设计并行多流水线，

并基于实际的嵌入式异构智能计算系统对并行多流水

线的计算效率进行评测 .

流水线是一种时间重叠并行处理技术，其最大吞

吐量性能与组成流水线的各流水段的处理耗时有关 .
一条流水线的分段越多、各段处理耗时越长，则流水线

的吞吐量就越小 . 在建立流水线时，需要对耗时较长的

流水段（即瓶颈段）进行拆分或设置多条相同的流水

段，以提高数据处理并行度 . 对耗时较短的流水段，

可以将多个流水段组合成一个流水段 . 如果采用

RapidIO，PCIe 等高速数据总线，则传输一张图片的时

间开销很小，相比其他环节耗时，传输时延可以忽

略，因此我们可以将图像传输、图像预处理组合成一

个操作流水段 . 而图像缓存、推理计算、推理结果后

处理等操作耗时较长，可作为独立的 3 个操作流水

段 . 上述每个流水段在系统软件内以独立的进程或

线程存在，流水段之间采用同步阻塞队列进行通信 .
批处理是图像智能处理的高效率方法，每批（batch）
图像的智能计算过程将以串行方式进行处理，单业务

多批次图像智能计算过程将以单流水线方式进行处

理，多业务多批次图像智能计算过程则采用多流水线

方式并行处理 .
4　嵌入式智能计算平台

4. 1　平台架构

在解决上述问题之前，首先概要介绍一下嵌入式

智能计算平台架构［2］，如图 2所示 . 本文开展的面向多

个神经网络模型加速的嵌入式智能计算系统并行多流

水线设计，均是依托此硬件平台进行设计和测试的 .
嵌入式智能计算平台基于 ARM+DLP+SRIO 异构

图1　基于神经网络模型的目标智能检测图像批处理流程
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智能计算架构 . 该架构中，DLP（Deep Learning Proces⁃
sor）是指深度学习处理器，也可称为智能芯片，适用于

执行数据密集型计算任务，主要负责神经网络模型中

各类算子的运算加速 . DLP选用寒武纪MLU100智能芯

片［22］，集成 32 个 MLUv01 加速器内核，设计主频为

1 GHz，整形 INT8的理论峰值性能为 32TOPS，半精度浮

点 FP16的理论峰值性能为 16TFLOPS. MLU100集成了

DDR4控制器，设计内存容量为 256-bit 8 GB，内存带宽

达到 102.4 GB/s. ARM 是通用嵌入式微处理器，适合执

行指令密集型计算任务，主要负责智能计算业务的数

据传输、流程调度和DLP驱动管理 . ARM选用FT-2000/
4芯片［23］，片内集成 4个 FTC663内核和 2个DDR4控制

器，主频 2.2 GHz，峰值算力为 38.4 GFLOPS，设计内存

容量为 64-bit 4 GB，访存带宽 51.2 GB/s. ARM 与 DLP
之间通过 PCIe总线互连，ARM与外部传感器之间通过

高速 SRIO 总线互连 . SRIO（Serial RapidIO）是一种为

嵌入式系统开发的串行高速总线，采用包交换互连技

术，常用的 RapidIO2.0 标准［24］单通道信号速率达到

6.25 GBaud/lane，最新的RapidIO4.1标准［25］单通道信号

速率达到 25.781 25 GBaud/lane， 适用于板间大带宽数

据传输，在可靠性、带宽、可扩展性等方面具有优势 .
ARM+DLP+SRIO架构兼具了通用计算、并行智能计算、

高速数据接入能力，而且在性能功耗比方面较传统

x86+GPU 架构有优势，为嵌入式环境下多个神经网络

模型并行加速提供了平台支撑 .
4. 2　DLP多核架构

DLP的多核处理器架构和多通道访存模式是支撑

多模型并行流水线设计的关键因素 . MLU100内部共有

32 核和 4 个内存通道，各个核之间通过片上网络（Net⁃
work on Chip，NoC）与 4 个 DDR 控制器相连，抽象的机

器模型如图 3 所示［26］. 片内 32 核均能够访问外部

DRAM 上的地址范围，协同工作进行神经网络的推理

计算，但是每个核访问不同DDR通道的性能存在差异 .
基于上述多核并行计算架构和多通道 DRAM 访存模

式，可以采用数据并行和模型并行这 2 种并行编程方

式 . MLU100的软件开发环境为Cambricon NeuWare［27］.

在部署深度学习模型时，可根据实际应用需求在 Neu⁃
Ware中指定所需的处理器核数量，并能够将神经网络

模型在拓扑结构、输入输出、模型参数等多个唯独进行

划分，使划分后的模型能够同时在多个处理器核上并

行地执行，且自动保证多核间的数据同步；同时 Neu⁃
Ware还支持多组处理器核上同时运行多个模型来处理

多份输入数据，各组处理器核在计算时共享指令和参

数，提高深度学习推理计算的端到端吞吐率 .

5　并行多流水线设计

5. 1　多流水线原理

考虑从 3个方面来进行流水线设计：（1）构建串行

流水线，针对单一智能计算业务，沿着数据流向建立串

行流水线，缩短从图像接收到结果后处理的平均计算

时间（称为 makespan）；（2）增加数据并行度，充分利用

高速数据总线的大带宽、低时延优势，对图像数据进行

适当缓存，再送进智能芯片，依托智能芯片的多核架构

优势，执行批处理操作，提高处理效率；（3）建立并行多

流水线，针对多类型智能计算业务所对应的多个神经

网络模型，充分发挥智能芯片的多通道架构优势，支持

多个 AI模型并行加载到高速缓存区，同时对并行多流

水线调度策略进行优化，提高多业务并行处理能力 .
为充分利用智能芯片DDR内存多通道结构优势，智

能计算软件采用多流水线并行处理机制，为每类图像的

神经网络模型创建一条智能推理流水线，每条流水线均

由图像接收与预处理、数据缓存与拷贝、AI模型推理计算、

推理结果后4个流水段组成 . 与单条流水线最大吞吐率

相比，4条流水线的最大吞吐率提高了4倍 . 智能计算系

统多流水线并行处理工作原理如图4所示 .
5. 2　智能计算流水线设计

如上所述，图像数据在嵌入式智能计算系统中推

理计算全过程需要建立起流水线，流水段节点（线程）

之间应能同时进行并行计算，进而使系统整体达到最

大图像处理吞吐率 . 一般认为前向推理计算流水段针

对给定的图像像素数据类型和固化的智能算法模型来

说较趋于稳定，而数据的传输阶段是有较大优化空间

的，也是建立流水线的关键 . 因此下面对数据在嵌入式

智能计算系统中的传输过程进行详细说明及提出优化

思路 .
以航空遥感图像处理为例，嵌入式智能计算系统

图2　嵌入式智能计算平台架构[2]

图3　MLU100深度学习处理器的多核抽象机器模型
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需要在每个 250 ms 间隔内处理完 10 张 W×H 大小的图

像，接着拷贝进智能芯片DLP进行前向推理，再将推理

完的结果拷出到嵌入式微处理器ARM上进行与外围设

备的信息交互 . 由于ARM和DLP处理的数据格式有所

不同，因此在数据拷入到 DLP 时需要进行数据重新摆

放、数据通道补齐等操作，然后方可进行拷贝 . 数据在

嵌入式智能计算系统中的传输过程如图 5所示 .

ARM 接收到原始数据之后首先对图像进行预处

理，然后将数据拷贝到智能芯片进行前向推理，这就涉

及预处理时间、拷贝时间以及前向推理时间 . 经过验

证，针对该实验中所用固化模型前向推理时间也基本

稳定在220 ms左右 . 但由于数据拷贝时间较长，数据拷

贝进智能芯片的时间远大于智能芯片执行时间，这样

智能芯片就会有不进行工作的空闲时间，导致资源没

有被充分利用 . 此时就认为是流水线没有建立起来，

数据拷贝时间过长是流水线建立的瓶颈问题，如图 6
所示 . 由于拷贝时间远大于智能芯片进行前向推理的

时间，因此即使在使用多线程运行模式的情况下，智能

芯片仍然存在资源闲置问题，导致流水线无法建立起

来，影响系统整体运行效率 .

对数据传输阶段的优化主要从数据的预处理、数

据重新摆放、通道补齐操作来着手进行 . 在之前的实验

测试中，数据预处理、数据重新摆放和通道补齐操作

（以下统称为“转数和对齐操作”）是优先放在嵌入式微

处理器端进行的 . 考虑到 ARM 性能有限，因此针对流

水线无法建立问题的优化思路是选择将数据预处理、

转数和对齐操作优先放到智能芯片端进行 .
优化前后的数据处理流程对比如图 7 所示 . 优化

后将数据预处理、转数和对齐操作都放在智能芯片上

进行，能减少 ARM 的预处理及拷贝时间 . 这一优化方

法虽然增加了智能芯片的处理任务，但经过验证并不

会大幅增加智能芯片的运行时间 . 智能芯片仍然能高

效运行预处理、转数和对齐以及前向推理操作 . 这样通

过略微增加智能芯片的片内执行时间来减少嵌入式微

处理器拷贝时间，从而提升整个系统的端到端运行效

率的方法可以成功建立起流水线，充分利用智能计算

资源 .
使用优化方法建立起流水线之后的数据处理过程

如图 8所示 . 经过优化后建立起的流水线，拷贝时间明

显变少而智能芯片执行时间只有毫秒级的增加 . 开启

多线程工作模式之后，多个线程之间可以同时运行各

自的处理流程，从而建立起流水线模式，提升系统整体

的端到端运行效率 .
5. 3　并行多流水线设计

针对多模图像检测识别模型（如可见光、红外、SAR
等）的并行加速计算问题，可以构建并行多流水线，通

过对 DLP 多核计算资源和多模图像计算任务分配，实

图5　数据在嵌入式智能计算系统中的传输过程

图4　多流水线并行计算工作原理

图6　数据拷贝对流水线建立的瓶颈示意图

图7　优化前后的数据处理流程
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现对多个神经网络模型的并行推理计算 . 假定嵌入式

智能计算系统要处理的红外、可见光、SAR三模图像数

据特征如表 1所示 . 根据各类图像像素大小不同，1张

可见光大图可以分割成10张图片切片，1张红外大图刚

好分割成 1张图片切片，1张 SAR 图可以分割成 4个图

片切片 .

为了使图像切片 W′×H′的智能处理效率达到

224 fps，智能处理软件设计需完成多业务并发的流水

线编程，包括可见光图像目标检测计算流水线、红外图

像目标检测计算流水线、SAR 图像目标检测计算流水

线 . 各条流水线均由数据拷贝阶段（传输）、推理计算阶

段（推理）、推理结果后处理阶段（反馈）3个环节组成，

所需时间分别标记为 t1，t2，t3. 如图 9所示 . 数据拷贝阶

段主要功能是接收缓存的多模图像数据，并将图像数

据拷贝输入至检测/识别模型输入层 . 推理计算的主要

功能是对每个 batch图像进行神经网络模型推理计算，

记录端到端推理计算时间、智能芯片片内推理计算时

间信息；推理计算模块在上电时还完成了模型加载、模

型函数抽取、模型输入输出适配、核心数量分配计算，

以及为模型运行在智能芯片上开辟空间等 . 推理结果

后处理阶段主要实现每个 batch 图像计算结果从 DLP
芯片拷贝至 ARM 内存，经过后处理计算，按照约定的

协议格式发送至上游主控单元 . 针对多传感器图像智

能处理设计了并行多流水线，包括但不限于可见光图

像目标智能检测流水线、红外图像目标智能检测流水

线、SAR 图像目标智能检测流水线 . 假设 3 个传感器

图像数据会并行输入到系统中，三模图像的类别分别

用上标 1，2，3来标识 . 如果把传输任务分配给ARM内

核A，把推理任务分配给ARM内核B，把反馈任务分配

给 ARM 内核 C，那么就能以较低系统开销和时延将数

据从一个进程传输到另一个进程，并且流水线地执行

多个并发业务 . 在推理执行过程中，ARM 内核 B 会对

外部智能协处理器 DLP 进行调度，将推理过程进一步

拆分为多个神经网络算子，并交由 DLP的 32个核并行

运算 .

6　实验验证

6. 1　实验环境

为了测试嵌入式智能计算系统并行多流水线性

能，我们搭建了如图10所示的实验环境 . 其中，图10（a）
所示的嵌入式智能计算板卡是基于图 2 所示的 ARM+
DLP+SRIO 架构研制 . 经实测，一块嵌入式智能计算板

卡对W′ × H′图像切片的智能处理效率约为 65 fps，无
法满足表 1 三模图像总吞吐率 224 fps 要求 . 为此，嵌

入式智能计算系统至少需采用双智能计算板卡多流

水线并行工作模式，如图 10（b）所示 . 考虑到可见光

是三模图像中数据量最大的传感器，因此将智能计

图8　优化后的流水线数据处理过程

表1　待处理的多模图像数据特点

属性

大图尺寸

成像帧率/fps
图像切片尺寸

切片帧率/fps
切片总帧率/fps

可见光

Wv×Hv

20
W′×H′

200
224

红外

Wi×Hi

20

20

SAR

Wr×Hr

1

4

图9　面向异构多核的并行流水线任务映射
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算板#1 的算力全部服务于可见光的目标检测任务，

智能计算板#2 负责余下可见光以及全部红外、SAR 的

目标检测任务 .

6. 2　算力分配

智能计算板#1的算力分配如图 11所示，其全部算

力用于可见光图像目标检测，4个DDR通道并行加载 4
个可见光目标检测模型，每路模型输入参数N×C×W×H
设为 7×1×W′×H′，计算任务是每个流水周期处理 3 帧

可见光图片，帧号为｛5n-4， n>0｝，｛5n-3， n>0｝，｛5n-2， 
n>0｝，合计 30 个图像切片 . 由于当前 4 个 DDR 通道一

次批处理的图像切片数量为 28，考虑到相邻两帧大图

之间存在重叠区域，我们选择丢弃可见光第｛5n-2， n>0｝
帧的第 1和第 2个图像切片，以满足 3张可见光大图的

实时性处理要求 .
智能计算板卡#2的算力分配如图 12所示，同时服

务于可见光、红外、SAR图像目标检测 . DDR通道#1~#3
各加载 1 个可见光目标检测模型，每路模型输入参数

N×C×W×H设为 6×1×W′×H′，计算任务是每个流水周期

处理 2张可见光大图，帧号为｛5n-1， n>0｝，｛5n， n>0｝，

共 20个图像切片 . 由于当前 3个DDR通道一次批处理

的图像切片数量为 18，考虑到相邻两帧大图存在重叠

区域，我们选择丢弃可见光第｛5n-2， n>0｝帧的第 1 和

第 2个图像切片，以满足 2张可见光大图的实时性处理

要求 . DDR通道#4同时加载 1个红外目标检测模型和 1
个 SAR目标检测模型，红外模型输入参数N×C×W×H设

为 5×1×W′×H′，SAR 模型输入参数 N×C×W×H 设为 4×
1×W′×H′，计算任务是每个流水周期处理 5帧红外大图

和1帧SAR大图，共9个图像切片 .

6. 3　并行多流水线测试结果

基于上述算力分配方法，设计了并行多流水线方

案，如图 13所示 . 对于可见光图像的目标智能检测，智

能计算板#1需要在 11个成像周期（550 ms）内完成 3帧

可见光图像的传输、拷贝和推理；智能计算板#2需要在

5个成像周期（250 ms）内完成 2帧可见光图像的传输，

在 13个成像周期（650 ms）内完成 2帧可见光图像的拷

贝和推理 . 对于红外图像的目标智能检测，智能计算板

#2 需要在 5 个成像周期（250 ms）内完成 5 帧红外图像

的传输，在13个成像周期（650 ms）内完成5帧红外图像

的拷贝和推理 . 对于 SAR图像的目标智能检测，智能计

算板#2只要在20个成像周期（1 s）内完成1帧SAR图像

的传输、拷贝和推理即可 . 由于 SAR图像帧率低，数据

量较小，我们按照 8个成像周期（400 ms）完成 1帧 SAR
图像的传输、拷贝和推理来设计 .

图12　智能计算板#2的计算任务及多核资源分配

图13　并行多流水线设计方案

(a) 嵌入式智能计算板卡 (b) 双智能计算板工作场景

图10　嵌入式智能计算系统实验环境

图11　智能计算板#1的计算任务及多核资源分配
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测试可见光、红外、SAR图像目标检测流水线从上

电到流水线建立前后各阶段的时间开销，我们用 T1表
示从板卡上电到 ARM 内存中缓存够 1 个 batch 大图的

时间开销；用T2表示将 1个 batch图像从ARM数据缓存

队列拷贝至 DLP 存储空间的时间开销；用 T3表示 1 个

batch图像在 DLP上推理计算的时间开销；用 T4表示将

DLP 上 1 个 batch 图像的推理计算结果拷贝至 ARM 存

储空间的时间开销；用 T 表示流水线建立总的时间开

销，即 T=T1+T2+T3+T4 . 经过多次批处理测试，获得各个

环节的平均时间开销如表2所示 .

将图13和表2进行对比，可以看出多流水线的实测

效果优于设计方案，如图14所示 . 可见光#1的设计流水

线周期为 551 ms，实测流水线周期为 459 ms；可见光#2
的设计流水线周期为501 ms，实测流水线周期为408 ms；
红外的设计流水线周期为 651 ms，实测流水线周期为

549 ms；SAR 的设计流水线周期为 401 ms，实测流水

线周期为 293 ms. 可以看出，各个传感器的实测流水

段时间开销均小于或等于设计方案，直观上能够满足

航空侦察图像智能目标检测实时处理需求，下面对其进

行量化分析 .

6. 4　实时性分析

如表2所示，可将光#1的流水线周期为T3=237 ms，每
个流水周期能处理3张可见光大图（折合30个图像切片）；

可将光#2的流水线周期为T3=236 ms，每个流水周期能处

理2张可见光大图（折合20个图像切片）；红外的流水线

周期为T1+T2=322 ms，每个流水周期能处理5张红外大图

（折合50个图像切片）；SAR的流水线周期为T1+T2=248 ms，
每个流水周期能处理1张红外大图（折合4个图像切片）.
由于多模图像处理为并行方式，整个系统的单流水线周

期取最大值为322 ms，并在该时间内处理了104张不同类

型的图像切片，单张图像切片处理时间为322/104≈3 ms，
即333 fps，大于所需要的224 fps（见表1）. 基于以上分析

可以得出：采用并行多流水线设计方法后，基于ARM+DLP+
SRIO的嵌入式智能计算系统实现了可见光、红外、SAR等

多模图像实时智能处理需求 .
表 3列出了典型YOLO模型的端到端吞吐率（折算

成 1 280×1 280后），从中可以看出，本文所采用的基于

ARM+DLP+SRIO的嵌入式智能计算系统算力条件并不

突出（64 TOPS<130 TOPS），但是统一折算后的端到端

吞吐率指标达到 333 fps，较表中所列其他文献均有一

定优势 . 由此可见，本文的并行多流水线设计方法能够

更好地发挥出硬件平台的智能算力资源，提高多传感

表2　并行多流水线的各流水段时间开销 单位：ms
AI算力

智能计算板#1

智能计算板#2

传感器

可见光{5n-4,5n-3,5n-2 | n>0}
可见光{5n-1,5n | n>0}

红外

SAR

ARM数据接收T

150
100
250
150

ARM→DLP数据拷贝T

71
71
72
98

DLP模型推理T

237
236
226
44

DLP→ARM推理结果反馈T

<1 (可忽略)
<1 (可忽略)
<1 (可忽略)
<1 (可忽略)

总计T

458
407
548
292

图14　并行多流水线设计方案与实测结果对比

表3　若干典型模型的端到端吞吐率比较

文献

文献[29]
文献[3]
文献[32]
文献[12]
文献[34]
文献[30]
文献[33]
文献[31]
本文

算法模型

YOLOv4
CNN

YOLOv7
LBP

YOLOx
YOLOv5
YOLOv8
YOLOv6
YOLOv3

硬件平台

Telsa T4
GM107×6
Telsa T4

Tegra K1×192
Telsa T4
Telsa T4
Telsa T4
Telsa T4

MLU100×2

int8算力

130 TOPS
7.5 TFLOPS
130 TOPS

70 TFLOPS
130 TOPS
130 TOPS
130 TOPS
130 TOPS
64 TOPS

图像尺寸

32 ́  32
32 ́  32

1 280 ́  1 280
1 920 ́  1 080

640 ́  640
1 280 ́  1 280

640 ́  640
1 280 ́  1 280
1 280 ́  1 280

吞吐率/fps
1 085
5 000

17
29

396
175
734
281
333

吞吐率/fps
0.7
3.1
17

36.7
99

175
183.5
281
333
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器图像智能处理实时性 .
6. 5　DLP利用率分析

下面计算无流水线、单流水线、多流水线 3种方法

的DLP利用率（用η表示）. 无流水线情况下，DLP利用

率的计算方法为

η无 =
t推理

t传输 + t拷贝 + t推理

（1）
依据式（1）和图 13，可以计算出无流水线情况下可

见光#1、可见光#2、红外的 DLP 利用率分别为 45.5%、

50%、38.5%.
单流水线情况下，DLP利用率的计算方法为

η单 =
T3

TD
（2）

依据式（2）和表 2，可以计算出单流水线情况下可

见光#1、可见光#2、红外的 DLP 利用率分别为 51.7%，

58.0%，41.2%.
并行多流水线情况下：

（1）可见光#1的各个处理阶段的时间占比如图 15
所示（因回传时间占比很小，以下分析均忽略此时间）.

（2）可见光#2的各个处理阶段的时间占比如图 16
所示 .

（3）红外的各个处理阶段的时间占比如图 17
所示 .

图15　多流水线情况下可见光#1的时间段占比

图16　多流水线情况下可见光#2的时间段占比

图17　多流水线情况下红外的时间段占比
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从图15中可以计算出可见光#1的DLP利用率为

η可1多 =
推理占据时间

总时间

=
T3_可1 ´ 3

T1_可1 ´ 3 + T1_可2 ´ 2 + T2_可1 + T3_可1

=
237 ´ 3

150 ´ 3 + 100 ´ 2 + 71 + 237
» 74.2%

（3）

从图16中可以计算出可见光#2的DLP利用率为

η可2多 =
推理占据时间

总时间

=
T3_可2 ´ 3

T1_可1 ´ 3 + T1_可2 ´ 3 + T2_可2 + T3_可2

=
307 ´ 3

150 ´ 3 + 100 ´ 3 + 71 + 236
» 87.1%

（4）

从图17中可以计算出红外的DLP利用率为

η红多 =
推理占据时间

总时间

=
T3_红 ´ 3

T1_红 ´ 3 + T2_红 + T2_红

=
226 ´ 3

250 ´ 3 + 72 + 226
» 64.7%

（5）

无流水线、单流水线、多流水线3种方法的DLP利用

率对比情况如图 18所示，从中可以看出，采用并行多流

水线后的DLP利用率较单流水线DLP利用率平均提高

约25.2%，较无流水线DLP利用率平均提高约30.7%.

6. 6　应用边界

本文所研究的基于 ARM+DLP+SRIO 嵌入式异构

智能计算架构的并行多流水线设计方法，不仅可应用

在航空遥感图像领域，还可以应用于其他领域（如车

载、船载、无人系统等）. 该方法的应用边界在于基于

ARM+DLP+SRIO的嵌入式智能计算系统的数据拷贝时

间远大于智能芯片进行前向推理的时间 . 针对该应用

边界，笔者经过多次实验证明：未经过优化的基于

ARM+DLP+SRIO 的嵌入式智能计算系统，除了航空

遥感图像应用领域之外，针对其他领域的图像仍存

在数据拷贝时间大于智能芯片前向推理时间这种情

况 . 针对其他领域应用，该方法需要调整的参数主要

是图像切片的大小 W×H，因为该嵌入式智能计算系

统在硬件架构和智能算法确定条件下，最大算力相对

固定，每秒处理的图像切片数目也相对固定，所以图像

切片的大小直接影响数据拷贝时间和智能芯片前向推

理时间 .
7　结论

本文研究了嵌入式多业务多模型并行智能加速问

题，利用智能处理器多片多核多内存通道特性，提出

了并行多流水线设计方法 . 该方法综合考虑智能计算

业务中数据传输、拷贝、推理、结果反馈等环节时间开

销，为不同的神经网络模型合理分配智能算力资源，优

化端到端智能计算业务吞吐率 . 本文方法对边缘设备

多传感器智能处理问题具有一定指导意义 . 随着深度

学习处理器及智能计算硬件［28］的发展，未来在嵌入式

智能计算资源分配和端到端数据流模型方面还有继续

优化空间，值得进一步研究 .
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