
  2024 年第 3 期 91

计算机应用信息技术与信息化

基于异构处理平台的机载实时图像识别
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 摘　要             近年来，深度神经网络模型在机载图像识别方面的应用场景不断扩大，为了满足神经网络模型对硬件

资源更高的实时算力需求，适应机载场景下的设备运行条件，集合嵌入式异构处理器资源，选取 FT-

D2000/8 作为主处理器进行算法调度，选取复旦微 FMQL100TAI 作为协处理器进行智能计算，并设计

了具体的并行处理流程以加快计算过程。实验结果表明，相比于 CPU 单处理器，在 CPU+NPU 这样的

异构处理平台下可以将图像识别帧率提高至 2.8 倍，同时识别精度误差控制在 1.035% 内，具有良好的

性能功耗比表现。   
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0  引言

随着人工智能技术的不断进步，机载领域中深度神经网

络模型的应用实例不断增加，呈现出智能化的发展趋势 [1-5]。

机载图像识别是机载领域内最为重要的技术手段之一，以

YOLO[6-7]、Faster R-CNN[8]、SSD[9] 等为代表的经典深度神经

网络模型已被广泛应用于机载图像识别技术中，为上层决策

提供专业的参考依据。现阶段，深度神经网络模型以及图像

数据的规模不断扩大，对于图像识别的速度产生了直接影响，

基于对机载图像识别技术的实时性要求，对高性能、高效率、

低功耗的硬件计算资源需求也在日益提高。

基于上述背景，寻找合适的硬件计算资源搭建计算平台，

以适应机载环境的计算场景，成为当下的技术难点之一。本

文通过分析传统硬件计算资源的利弊，综合考虑性能与功耗

等因素，选择了 CPU+NPU 形式的异构处理平台，并在异构

平台上设计目标识别应用算法，可以在有效利用硬件资源的

同时，满足机载平台图像识别的实时性与准确性需求。

1  异构处理平台设计

1.1  异构处理平台的发展必要性

传统的硬件计算资源主要包括 CPU、GPU、FPGA 等核

心处理器。CPU 的优势主要体现为可以处理各类数据，拥有

强逻辑判断的能力，解决单次复杂能力较强，但是能效比低，

核心数量有限 [10]；GPU 在浮点运算、并行计算等方面可以提

供更为强大的性能，但能耗较大且调度管理能力弱，不利于

机载领域中数据传输频繁、多次少量场景中的计算加速 [11]；

FPGA 芯片是一种可编程逻辑芯片，具有高度的灵活性和良

好的性能功耗比，但是基本单元的计算能力有限，同时开发

流程复杂，导致开发成本较高 [12]。对比以上传统核心处理器

在深度神经网络计算中的不足，专门用于进行深度神经网络

加速计算的 NPU 逐渐成为近年来人工智能领域的热门技术之

一。NPU 在电路层模拟神经元，并且用深度学习指令集直接

处理大规模的神经元和突触，一条指令完成一组神经元的处

理，实现存储和计算一体化，以提高运行效率，具有计算效

率高、平均性能强、体积小、功耗低等明显优势，但是需要

CPU 的协同处理才能完成特定的任务 [13]。

由此可见，不同处理器在智能计算中各有优势，同时伴

随着较为明显的局限性，若只针对某一种处理器进行优化，

算力与功耗的平衡问题依旧不可避免 [14]。为了更好地依靠现

有芯片技术实现机载平台的神经网络模型部署与智能计算，

同时在一定程度上平衡硬件的算力与功耗，以 CPU 和 NPU

两种类型的处理器搭建的异构处理平台成为代表性实现手

段。通过综合 CPU 与 NPU 的处理优势，以 CPU 作为控制单

元，NPU 作为计算单元，在确保逻辑运算与神经网络模型运

算效率的同时进一步提升能耗比。

1.2  异构处理器选择说明

现阶段国产处理器不断发展，相关产品覆盖了嵌入式、

个人计算机、服务器、高性能计算等诸多应用场景，在国产

处理器领域基本实现了有芯可用。机载环境下选用的处理器

需具备较高的自主可控程度并适用于嵌入式环境，应同时具

备定点运算、浮点运算和向量运算能力。
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目前在通用处理器领域，优势较强的是龙芯、飞腾、鲲

鹏、海光这四大厂商，其中，飞腾以其高性能、低功耗的优

势在机载环境下被广泛应用。同时，飞腾完整定义并实现了

安全处理器平台架构规范，可以有效防止处理器出现安全短

板，提升处理器的安全性。综合考虑到算力、内核数量等，

主处理器选取 FT-D2000/8，该处理器集成 8 个飞腾自主研发

的新一代高性能处理器内核 FTC663，兼容 64 位 ARMV8 指

令集；最高主频 2.3 GHz；支持单精度、双精度浮点运算指

令和 ASIMD 处理指令；支持硬件虚拟化；集成系统级安全

机制，能够满足复杂应用场景下的性能需求和安全可信需求。

异构处理平台中协处理器 NPU 主要实现与主处理器之间

的数据通信，完成图像 / 视频的智能处理算法应用工作。对

比国内众多硬件厂商生产的 NPU，包括寒武纪 MLU370、华

为 Atlas200、复旦微 FMQL100TAI、百度昆仑 R200 以及瑞

芯微 RK3588 等，结合芯片的算力、功耗、软件栈成熟度以

及对机载环境的适用性，协处理器 NPU 选择复旦微 FMQL-

100TAI。FMQL100TAI 是复旦微电子研制的可编程融合芯片，

该芯片集成了四核 A53 处理器的处理系统、视频接口处理单

元、图形处理单元、可编程逻辑和 AI 加速引擎。基于 28 nm

工艺，配合相应开发软件，实现一体化软硬件平台。其中，

AI 加速引擎支持加速卷积神经网络前向推理计算，主要包含

AI 加速硬核和 AI 加速软核两部分，硬核部分包含 MAC 计

算单元和内部存储，支持卷积、池化和激活操作，最高可提

供 27.5TOPS的峰值AI算力。硬核使用时需调用AI加速软核，

用于完成调度。软核部分包含数据通路和指令解析，主要使

用 PL 逻辑实现。

本文中，FMQL100TAI 作为 PCIE 从设备，挂载于 FT-

D2000/8上，FT-D2000/8实现图像识别整体计算过程的调度，

FMQL100TAI 在其芯片内部主要实现 AI 加速引擎调用及智

能处理过程。

1.3  异构处理平台模块功能介绍

目前 SAR 已成为各种军民用平台飞行器的标准配置之

一，机载环境中 SAR 图像的实时处理已变得愈发重要。因此，

本文选择机载 SAR 目标识别这一典型场景下的目标识别技术

进行算法设计，完成在异构处理平台上的智能识别、数据传

输、计算资源调度等主要工作，最终实现 SAR 图像中目标结

果输出。为了模拟多数实际场景下 SAR图像的大分辨率特点，

本文将选取像素宽度为 70 000、高度为 8500 的超高分辨率

SAR 图像目标检测场景，利用 YOLOv5 算法进行图像目标识

别，并实现目标经纬度解算以及检测效果显示。

在异构处理平台中，CPU 与图像生成机以及任务处理机

之间建立 TCP 通信，CPU 与 NPU 之间建立 PCIE 通信，以

实现异构计算资源之间高效可靠的数据传输。首先，CPU 接

收图像生成机发送的单通道 SAR 切片图像与图像参数，主

要的图像参数包括超高分辨率图像的左上角及右下角经纬度

信息，以及切片图像左上角像素相对于原图像横纵向偏移量

等。其次，在 CPU 中对图像进行前处理并写入 NPU 的接收

buff er 中，同时 NPU 加载 YOLOv5s 模型，对接收到的切片

图像数据进行神经网络模型推理，在完成非极大值抑制（non 

maximum suppression，NMS）后处理过程后，将目标检测结

果数据写入 CPU 的接收 buff er 中，最后在 CPU 中完成目标

检测框绘制、目标经纬度解算、目标信息数据传输等后处理

过程。具体的计算调度过程如图 1 所示。

图  1  异构处理平台计算资源调度流程图

2  SAR 图像的实时处理方法

2.1  实时处理算法设计

针对 70 000×8500 的超大分辨率 SAR 图像，本文中将

原始图像切分为 640×640 大小的图像，以适应 YOLOv5 模

型的图像输入要求。为了避免目标漏检，同时满足图像识别

的实时性需求，需要在规定时间内遍历所有切片图像进行目

标识别，并依据已知的原始图像经纬度信息解算出每一个切

片图像内的目标中心点经纬度，随后将目标经纬度信息以及

目标识别结果图通过 TCP 传输至上层任务处理机进行下一步

的决策规划。

规定 CPU 读取 NPU 回传的目标检测数据分别为切片图

像上的目标检测框个数 N、目标检测框左上角的横向像素坐

标 x和纵向像素坐标 y、目标检测框宽度w、目标检测框高度h、

目标类别 id 以及目标置信度 conf。为了实现第 2.2 节中提到

的 CPU 与 NPU 组成的异构计算平台的计算调度流程，设计

的基于异构处理平台的机载实时图像识别算法如下。

算法 1：基于异构处理平台的机载实时图像识别算法

输入：n 张 640×640 单通道 SAR 切片图像数据，原始

图像经纬度信息，以及切片图像左上角像素相对于原图像横

纵向偏移量

1：for k = 1, 2, …, n do

2：  切片图像单通道扩充为三通道； 

3：  通过 PCIE 发送至 NPU 接收 buff er 处；
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4：  NPU 调用 AI 加速引擎进行智能计算；

5：  CPU 读取检测数据 N，x，y，w，h，id，conf；

6：      if  N > 0 do

7:             for i = 1, 2, …,N  do

8：               目标经纬度解算；

9：               目标检测框绘制；

10：             通过 TCP 将目标经纬度发送至任务处理机 ;

11：         end for

12:        end if

13:  end for

2.2  并行处理流程设计

为了加快智能计算过程，保证 SAR 图像的处理实时性，

本文以多线程的方式进行并行处理。FT-D2000/8 上运行的管

理调度程序分为三个线程：主线程 CPU_main_thread、数据

输入线程 CPU_input_thread 以及数据输出线程 CPU_output_

thread。 FMQL100TAI 上运行的智能计算程序分为四个线

程：主线程 NPU_main_thread、数据输入线程 NPU_input_

thread、AI 推理线程 NPU_forward_thread 以及数据输出线程

NPU_output_thread。具体的异构处理资源计算流程见图 2，

主要的处理流程如下。

（1）FMQL100TAI 中的主线程 NPU_main_thread 先行

启动，加载神经网络模型并创建 AI 运行时。

（2）启动 FT-D2000/8 中的主线程 CPU_main_thread 接

收从图像生成机中传输的切片图像数据并发往 CPU_input_

thread。

（3）CPU_input_thread 对图像数据进行前处理并发往

NPU_input_thread。

（4）NPU_input_thread 读入经过处理的图像数据并将数

据发往 NPU_forward_thread。

（5）NPU_forward_thread 将调用 AI 运行时对图像数

据进行前向推理，并将检测完成的数据发往 NPU_output_

thread。

（6）NPU_output_thread 将检测数据做初步的 NMS 处

理后，利用 PCIE 通信发往 CPU_output_thread。

（7）CPU_output_thread 进行目标经纬度解算以及目标

检测框绘制等后处理操作，并将目标信息发往任务处理机，

为后续的决策提供参考依据。

（8）CPU_main_thread 与 NPU_main_thread 等待各自子

线程结束后分别结束，SAR 图像处理完成。

3  实验结果分析

结合原始 70 000×8500 的超高分辨率 SAR 图像内的目

标平均像素尺寸，为了尽可能保证图像切分后目标的完整性，

切片图像之间采取 10% 的重叠率，最终一张 SAR 图像形成

的尺寸为 640×640 的切片图像数量为 1830 张。

根据算法 1 中的算法设计，主处理器 CPU 将一张超高分

辨率的所有切片图像数据加载到内存，并按照接收顺序依次

将图像数据通过 PCIE 通道发送至 NPU 中完成智能计算。在

发送之前，图像前处理只包含将单通道的图像数据扩充至三

通道，后续的图像数据归一化等处理过程在 NPU 中完成。

本文中重点针对切片图像的识别帧率以及检测数据的精

度设计对比实验，以 CPU 中的智能计算结果为基准，将异

构处理平台计算得到的目标检测框数据与 PC 端实验数据结

果进行分析与误差计算。其中，用于对比的 PC 端 CPU 型号

图 2  基于多线程的异构处理平台并行处理流程图
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为 Intel i5-12500，操作系统为 Ubuntu20.04，深度学习框架为

PyTorch 1.9.0。

对于接收到的 1830 张切片图像，规定每张切片图像的

识别时间包括前处理部分、推理部分以及后处理部分。在图

像识别帧率方面，PC 端平均每张图像识别速度为 25.64 ms，

识别帧率为 39 帧 /s；异构处理平台端平均每张图像识别速度

为 9.09 ms，识别帧率为 110 帧 /s，速度上升 2.8 倍。此外，

在图像识别精度方面，将目标检测框的位置数据以及目标置

信度进行对比分析，最终异构处理平台端相对 PC 端的平均

相对计算误差为 1.035%，属于可接受误差范围内。具体的图

像识别效果图例对比见图 3，左为异构处理平台端结果，右

为 PC 端结果，可以得到异构处理平台端与 PC 端的识别结果

中的检测框位置以及目标置信度数值相近，可视化效果也基

本无差。因此，利用该异构计算平台以及设计的具体计算方

法，可以在平衡硬件性能功耗比的前提下达到满足实际使用

需求的计算结果。

图 3  图像识别效果对比

4  总结与展望

从实验结果来看，本文中搭建的 CPU+NPU 的异构处理

平台可以充分发挥相关硬件的计算优势，其中 CPU 主要提供

资源分配、调度管理以及部分运算能力，NPU 进行深度神经

网络模型推理以及部分后处理功能的实现。这样的异构处理

平台能够在保证计算精度损失较少的情况下显著提高图像识

别速度，提升硬件资源的性能功耗比，缓和算力与功耗之间

的矛盾。相对于传统计算平台更具计算优势，有效验证了全

国产化计算资源的机载领域适配性。

后续工作中若想继续提高整体的图像识别速度，可以考

虑在主处理器 CPU 上挂载多个 FMQL100TAI 作为 PCIE 从设

备，利用 CPU 调度多个 FMQL100TAI 进行并行智能运算，

每个 FMQL100TAI 负责部分切片图像的识别，能够进一步提

高图像识别帧率。
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