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摘　 要：星载 ＳＡＲ 图像智能处理系统需对成像和多种不同任务应用进行在轨实时处理，设计高效专

用单芯片多处理器能够有效支持实时性和低功耗的要求，片上数据组织和访存结构是设计重点。 分

析了 ＳＡＲ 成像 ＣＳＡ（ｃｈｉｒｐ ｓｃａｌｉｎｇ）和神经网络 ＶＧＧ⁃１１ ２ 种典型模型，抽象出遥感图像智能处理过程

的协同计算模型。 设计了一种带状 Ｔｉｌｅ 化数据处理方案及专用多处理架构，提出了一种 Ｔｉｌｅ 划分及

多 Ｔｉｌｅ 同步拼接策略，设计了处理单元之间数据缓存结构，极大降低片外访存带宽，支持多任务模型

的并行流水执行。 芯片采用 ２８ ｎｍ 工艺，整体功耗仅为 １．８３ Ｗ，吞吐率和能效分别达到 ９．８９ ＴＯＰＳ 和

５．４ ＴＯＰＳ ／ Ｗ。 该架构可提高在轨遥感智能处理平台的实时性，降低系统设计复杂度，根据算法模型

的不同，可灵活适应差异化扩展。
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　 　 近年来，随着卫星遥感成像技术以及深度学习

技术的不断发展，在轨遥感 ＡＩ（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）
平台成为智能遥感领域的重要发展方向。 星载合成

孔径雷达（ＳＡＲ）系统中的 ＳＡＲ 遥感图像处理（ＧＭ⁃
ＴＩｍ）和地面目标指示（ＧＭＴＩ）在民用和军事应用中

受到越来越多的关注［１］。
智能遥感图像相关领域主要包括星载 ＳＡＲ 实

时成像和图像的神经网络模型实时处理两大任务模

块。 目前，ＳＡＲ 成像的常用算法主要有 ＣＳＡ（ｃｈｉｒｐ⁃
ｓｃａｌｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ） ［２］。 ＣＳＡ 能够确保成像的准确度，
而且可以适应不同的雷达扫描模式，例如，聚束模式

（ｓｐｏｔｌｉｇｈｔ）、条带模式 （ ｓｔｒｉｐｍａｐ）、扫描模式 （ ｓｃａｎ⁃
ＳＡＲ） ［３］。 并且 ＣＳＡ 具有操作过程简单，计算复杂

度低，成像效率高的优点。 在 ＳＡＲ 图像目标识别领

域，深度学习表现出了突出的优势。 卷积神经网络

（ＣＮＮ：ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）已广泛应用于在

轨遥感平台［４］。 在分析遥感图像的几何、纹理和空

间分布特征时，ＣＮＮ 在计算效率和分类精度方面显

示出 其 突 出 的 优 势［５］。 循 环 神 经 网 络 （ ＲＮＮ：
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ）可用于时间变量相关的建

模和预测，如 ＬＳＴＭ（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ） ［６］ 建立

的水文模型。 与此同时，混合神经网络 （ Ｈ⁃ＮＮ：
ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ）结合了 ＣＮＮ 和 ＲＮＮ ２ 种网

络模型特点，优势更为明显［７］，并已经在遥感领域

取得了巨大的成就。
ＳＡＲ 成像算法经过长期的发展基本已经成熟

稳定，遥感领域中所应用的神经网络模型也主要以

ＣＮＮ 和 ＲＮＮ 为主，或者 Ｈ⁃ＮＮ 模型结构。 针对遥感

成像和智能处理中的大量并行计算，一般研究人员

通常采用 ＣＰＵ＋ＧＰＵ 的方案进行计算加速［８］，但是

星上工作环境对在轨 ＡＩ 平台低功耗的要求苛刻。
根据多样化计算任务和工作环境的应用需求，我们

借 鉴 领 域 专 用 架 构 （ ＤＳＡ： ｄｏｍａｉｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ）思想［９］，将 ＣＳＡ 与神经网络模型两类

计算任务和异步计算过程进行统筹组织并协同处

理，设计面向智能遥感图像处理的领域专用片上多

处理器微架构（ＤＳ⁃ＣＭＰ：ｄｏｍａｉｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｈｉｐ ｍｕｌｔｉ⁃
ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ），实现 ＣＳＡ 和神经网络模型的星上实时

处理。 目前，对于 ＣＳＡ 和神经网络模型 ２ 类遥感任

务，研究人员只研究各分立计算的加速方案。 印度

空间研究组织（ＩＲＳＯ）开发了基于 ＤＳＰ 多处理器的

ＳＡＲ 成像专用处理器（ＮＲＴＰ），可实现 ＳＡＲ 的近似



第 ３ 期 王时雨，等：星载 ＳＡＲ 成像与智能处理的单片多处理架构

实时成像［１０］。 ＪＰＬ （ ｊｅｔ ｐｒｏｐｕｌｓｉｏｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ） 采用

ＶＬＳＩ＋ＳＯＣ 的硬件优化方案，设计了机载 ＳＡＲ 专用

处理平台［１１］。
针对神经网络模型的专用加速研究中研究人员

提出了众多神经网络专用加速架构。 Ｅｙｅｒｉｓｓ［１２］ 是
一种直接针对卷积运算进行优化的神经网络加速

器。 ＥＮＶＩＳＩＯＮ 提出了一种基于 ＤＶＡＦＳ 的能效可

调 ＣＮＮ 处理器［１３］。 ＤｉａｎＮａｏ 处理器家族［１４］ 包含了

系 列 化 的 神 经 网 络 专 用 处 理 器： ＤｉａｎＮａｏ，
ＤａＤｉａｎＮａｏ，ＰｕＤｉａｎＮａｏ 和 ＳｈｉＤｉａｎＮａｏ。 ＤＮＰＵ［１５］ 和

Ｔｈｉｎｋｅｒ［１６］可用于 Ｈ⁃ＮＮ 专用加速。 上述加速方案

针对所属应用领域，各具优势，并且优势显著。 但在

轨遥感 ＡＩ 平台需要连续进行 ＳＡＲ 成像和图像数据

处理，此类分立加速方案并未考虑在轨智能系统中

多遥感任务对系统级融合流水和同步并行计算的

需求。
对 ＳＡＲ 成像算法和神经网络模型的计算特征

进行分析，并以此设计了一款应用于智能遥感 ＡＩ 平
台的 领 域 专 用 片 上 多 处 理 器 微 架 构 ＤＳ⁃ＣＭＰ
（ｄｏｍａｉｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｈｉｐ ｍｕｌｔｉ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）。 ＤＳ⁃ＣＭＰ 芯

片能够高效处理 ＣＳＡ 和神经网络模型的联合计算

任务，并满足星上在轨平台的低功耗要求。

１　 智能遥感多任务算法分析

智能遥感系统主要包括 ＳＡＲ 实时成像和神经

网络实时图像处理 ２ 类不同的计算任务。 成像结束

后，神经网络模型对生成图像进行处理，进行实时图

像目标识别分类。 ＣＳＡ 成像算法精度较高，因此，
本文将采用 ＣＳＡ 作为 ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构的主要研究

对象。
１．１　 ＣＳＡ 成像任务分析

ｃｈｉｒｐ⁃ｓｃａｌｉｎｇ 算法（ＣＳＡ）是 ＳＡＲ 成像领域广泛

使用的算法之一，该模型可以实现多种雷达扫描模

式。 ＦＦＴ（ＩＦＦＴ）过程进行 １６⁃ｂｉｔ 量化操作，相位操

作执行单精度浮点运算时，与全过程单精度浮点成

像相比精度损失极低［１７］。
规模为 Ａ × Ｒ 的 ＳＡＲ 成像计算负载总量如公式

１ 所示。
Ｌｓｕｍ ＝ １０ＡＲｌｏｇ２Ａ ＋ １０ＡＲｌｏｇ２Ｒ ＋ １８ＡＲ （１）

　 　 如表 １ 所示，我们对不同规模 ＳＡＲ 成像过程的

计算负载进行统计。 表中统计了 Ａ×Ｒ 规模的 ＳＡＲ
成像过程中各类计算负载和计算负载总量。

表 １　 Ａ×Ｒ 规模 ＳＡＲ 成像计算负载统计

Ａ×Ｒ ＦＦＴ（ＩＦＦＴ） 相位相乘 负载总量

１ ０２４×１ ０２４ ２．１×１０８ １．８×１０７ ２．２８×１０８

４ ０９６×４ ０９６ ４．１×１０９ ３×１０８ ４．４×１０９

１６ ３８４×１６ ３８４ ７．６×１０１０ ４．８×１０９ ８．０８×１０１０

６５ ５３６×６５ ５３６ １．２×１０１２ １．２×１０１０ １．２１×１０１２

１．２　 神经网络任务分析

目前用于遥感领域的神经网络模型主要分为深

度卷积神经网络 （ ＤＣＮＮ） ［１８］ 和循环神经网络

（ＲＮＮ）２ 类［６］。
表 ２ 列出了几种常见 ＣＮＮ 基础模型的计算负

载特征。 从表 ４ 中可以看出，随着 ＣＮＮ 模型不断加

深，计算负载总量相差达到数十倍。
表 ２　 ＣＮＮ 类计算负载统计

ＣＮＮ 模型 输入数据规模
计算负载量 ／

（ＭＯＰＳ）

ＡｌｅｘＮｅｔ ２２７×２２７ ７２７

ＲｅｓＮｅｔ ２２４×２２４ ４ ０００

ＶＧＧ－１１ ２２４×２２４ ６ ６００

ＶＧＧ⁃１６ ２２４×２２４ １６ ０００

ＶＧＧ⁃１９ ２２４×２２４ ２０ ０００

如表 ３ 所示，卷积神经网络模型中，随着特征图

在模型中向后流动，卷积核及核内通道数量迅速增

加，特征图尺寸急剧压缩。
表 ３　 ＶＧＧ⁃１１ 模型特征分析

卷积模块

级数
特征图规模

卷积核数量

（单核通道数）

１ ２２４×２２４ ６４（１）

２ １１２×１１２ １２８（６４）

３ ５６×５６ ２５６（１２８）

４ ２８×２８ ５１２（２５６）

５ １４×１４ ５１２（５１２）

对于 ＲＮＮ 类网络，如表 ４ 所示，以 ＬＳＴＭ 为例，
随着网络内隐层数量的增加，计算负载总量差异达

到十几倍。

·１１５·
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表 ４　 ＬＳＴＭ 计算负载统计（ＯＰＳ）

隐

层数

向量－矩
阵运算

中间值

累加

偏置量

累加

Ｅｌｅｍｅｎｔ⁃
ｗｉｓｅ

激活

运算

计算负

载总量

３２ ８ １９２ ８ ０６４ １２８ １２８ １６０ １６ ６７２

６４ ３２ ７６８ ３２ ５１２ ２５６ ２５６ ３２０ ６６ １１２

１２８ １３１ ０７２ １３０ ５６０ ５１２ ５１２ ６４０ ２６３ ２９６

从上述分析可知，星上智能遥感系统需要规划

多种计算资源和合理有效的计算调度策略，确保实

时完成智能遥感领域的系统级多重联合计算任务。

２　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 系统架构设计

遥感智能系统需要进行在轨实时成像和智能处

理，领域专用 ＣＭＰ 架构需要高效支持成像处理和以

ＤＮＮ 为代表的智能处理。 除了大量的计算单元外，
关键在于片上的数据组织和并行访问。
２．１　 遥感图像带状 Ｔｉｌｅ 化处理方案

星载遥感监测往往需要对大尺寸（例如 １６ ３８４×
１６ ３８４）遥感图像进行特征提取。 在以往 ＳＡＲ 成像

及目标识别过程中，由于图像尺寸很大，尤其是神经

网络模型中各级特征图规模逐级爆发式增长，片内

外数据访存带宽成为了智能系统多任务计算加速比

的制约因素。
为了解决计算加速比天花板问题，本文提出边

成像边处理的系统级流水处理方案，针对 ＳＡＲ 图像

的多处理任务采用带状 Ｔｉｌｅ 化并行流水计算策略。
根据 Ｔｉｌｅ 化计算策略，ＳＡＲ 回波 Ｔｉｌｅ 的成像结

果直接送入神经网络模型进行处理，在神经网络模

型中，多个图像 Ｔｉｌｅ 在模型内逐层流水处理，不需等

待 １ 幅完整图像成像结束。 将多个任务独立的并行

计算流水组织为系统级并行计算流水，建立 ＳＡＲ 成

像及图像处理的系统级流水线。 采用带状 Ｔｉｌｅ 化方

案，多个连续 ＳＡＲ 图像 Ｔｉｌｅ 在 ＤＳ⁃ＣＭＰ 内并行流水

处理，直至 １ 幅 ＳＡＲ 图像的所有 Ｔｉｌｅ 在 ＤＳ⁃ＣＭＰ 中

成像及神经网络处理完毕。 针对较大规模神经网

络，可灵活配置 Ｔｉｌｅ 尺寸或进行行数据递补方式以

满足神经网络后端对特征图规模的计算需求。
采用带状 Ｔｉｌｅ 计算策略，可以将成像和神经网

络处理打通，能够有效地将成像以及深度神经网络

层间的数据依赖关系隔离在 Ｔｉｌｅ 内，实现同一幅

ＳＡＲ 图像成像和处理流程的跨层并行流水计算。
２．２　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 总体架构设计

如图 １ 所示，ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构内主要包括 ＳＡＲ 成

像处理器（ＳＩＰ：ＳＡＲ ｉｍａｇｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ）、神经网络处

理器 （ ＮＣＰ： ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ ）、 同步组织

ｂｕｆｆｅｒ 阵列以及参数缓存、ＩＯ 和存储接口。 在并行

执行 ＳＡＲ 实时成像和遥感图像智能处理的工作流

程中，计算数据由 ＳＩＰ 向 ＮＣＰ 持续传递。 为了确保

成像输出数据能够并行流水送入 ＮＣＰ 内，并避免数

据交互过程中可能出现的数据秩序混乱，设计了数

据缓存与组织可同步执行的 ｂｕｆｆｅｒ 网络阵列以及多

路 ｂｕｆｆｅｒ 路由模块，用来完成 ＮＣＰ 计算前的数据准

备工作。 设计了独立的参数 ｂｕｆｆｅｒ，用来为计算过程

提供相关计算参数，从而保证计算单元的高效利用。

图 １　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 总体架构框图

　 　 ＳＩＰ 负责进行 ＳＡＲ 实时成像，顶层框架如图 ２
所示，主要由 ＳＡＲ 数据计算阵列、数据混洗存储

ｂｕｆｆｅｒ、指令寄存器和译码单元构成，并行流水执行

ＳＡＲ 成像计算。 考虑到精度和硬件效率，采用 １６ 位

·２１５·
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定点 ＦＦＴ 运算和单精度浮点相位校正运算。 阵列

中设计了 １６ × １６ 规模的定点 ＰＥ 阵列用于 ＦＦＴ
（ＩＦＦＴ）运算、２×１６ 规模的 ＦＰＥ 用于单精度浮点相

位校正计算。 单个处理器内设计有 ２ 个相同的异构

计算阵列，可同时执行 ２ 个块成像的计算任务。 ＳＩＰ
内，针对成像处理的数据流特征，设计了专门的缓存

结构。 成像结束后，图像数据送入 ｂｕｆｆｅｒ 网络阵列

中，进行 ＮＣＰ 计算前源数据的预组织处理。

图 ２　 ＳＩＰ 架构框图

　 　 ＮＣＰ 负责执行神经网络模型计算，顶层框架如 图 ３ 所示。

图 ３　 ＮＣＰ 架构框图

　 　 主要包含 ３ 个关键部件：神经计算阵列，处理器

内部 ｂｕｆｆｅｒ 模块和资源控制组件。 设计了 ４ 个 ８×９
的异构 ＰＥ 神经计算阵列，每个阵列内包含 ４ 种异

构 ８⁃ｂｉｔ 定点计算资源： ＰＥ、ＲＰＥ、ＰＰＥ 和 ＬＰＥ。 ＰＥ
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用于执行神经网络中的 ＭＡＣ 运算，ＲＰＥ 用于对中

间结果进行累加并执行 ＲｅＬＵ 激活操作。 ＰＰＥ 在

ＲＰＥ 的基础上增加了池化计算单元。 ＬＰＥ 是对

ＰＰＥ 进行功能扩展，ＬＰＥ 可进行中间值累加，ＲｅＬＵ
函数运算，池化操作以及查表运算（Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 Ｔａｎｈ
等）。 通过对操作数线性量化后微调，８⁃ｂｉｔ 定点量

化的网络模型精度损失小于 １％。 以经典混合神经

网络 ＬＲＣＮ 为例分析，与 １６⁃ｂｉｔ 定点量化方案相比，
８⁃ｂｉｔ 定点量化的 ＬＲＣＮ 网络整体精度损失也仅有

１．８％。 ＮＣＰ 中设计了一种能够对源数据进行灵活

截取和拼接的多 ｂａｎｋ 存储结构，如图 ４ 所示，每个

ｂａｎｋ 用于缓存一行 ＳＡＲ 图像数据（即同一行流水

数据）。 在 ＦＣ 和 ＲＮＮ 计算过程中不需要进行数据

拼接。 获取计算指令后译码器对处理器内各部件进

行调度。
２．３　 数据同步组织与访问策略

智能遥感系统涉及的 ２ 类差异化工作任务中，
数据流单向流动：ＳＩＰ→ＮＣＰ。 我们设计了一个用于

图像 Ｔｉｌｅ 缓存和数据整合同步进行的 ｂｕｆｆｅｒ 阵列网

络，如图 ４ 所示，网络内包含 ５ 个 ｂｕｆｆｅｒ 阵列通道。
图像数据通过桥梁送入 ＮＣＰ 内。 单个 Ｂｕｆｆｅｒ 通道

结构如图 ４ 所示。 ｂａｎｋ 分为拼接数据 ｂａｎｋ（ＢＤＢ）
和流水数据 ｂａｎｋ（ＳＤＢ）。 通过 ｂｕｆｆｅｒ 内的各种路由

模块负责数据访存过程中的 ｂａｎｋ 资源分配和数据

拼接流水。
ＳＡＲ 成像和神经网络计算整合处理过程作为

系统级任务可进行并行流水处理。 ＳＡＲ 成像采用

Ｔｉｌｅ 化多行处理，行（列）间无数据依赖关系，可进行

图 ４　 Ｃｈｉｐ ｂｕｆｆｅｒ 通道内网络结构

多行（列）数据并行流水操作。 成像输出数据满足

神经网络特征图的 Ｔｉｌｅ 分割需求时，图像数据即可

送入 ＮＣＰ 内进行处理，神经网络（如 ＶＧＧ⁃１１ 模型）
子任务计算过程中，计算结果逐级传递，由于存在池

化操作，Ｔｉｌｅ 长度逐渐缩短，单个 Ｔｉｌｅ 的数据规模减

小，需进行行间数据补偿满足卷积运算需求。
进行卷积神经网络计算过程时，相邻图像数据

块之间涉及 ２⁃Ｄ 数据重用，因此在图像数据进入

ＮＣＰ 之前需进行数据缓存以及 Ｔｉｌｅ 间数据拼接组

织预处理，数据 Ｔｉｌｅ 拼接组织策略如图 ５ 所示。
ＳＡＲ 图像规模为 ｍ×ｎ，图像矩阵逐行分段写入同一

个 ｂａｎｋ 阵列内。 ｂｕｆｆｅｒ 网络内实现数据 Ｔｉｌｅ 的首尾

数据重用，数据逐段送入同一 ｂａｎｋ 中，根据重用需

求，前一个数据段的最后 ２ 个数据需要拼接在后一

个数据段的开头后送入 ＮＣＰ 内，确保卷积计算过程

不会造成数据丢失。

图 ５　 图像矩阵列间拼接缓存策略
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　 　 例如图 ５ 中，对第一行图像数据进行分段，第一

段数据为 （Ｄ０，ｙ ～ Ｄ０，ｙ＋ｉ），第二段数据为（Ｄ０，ｙ＋ｉ＋１ ～
Ｄ０，ｙ＋ｊ），以此类推进行分段。 ２ 段数据按顺序送入

ＳＤＢ 的 Ｂａｎｋ０ 中，待拼接数据 Ｄ０，ｙ＋ｉ 和 Ｄ０，ｙ＋ｉ－１ 送入

ＢＤＢ 的 Ｂａｎｋ０ 中进入拼接队列。 第一段数据送入

ＮＣＰ 内，与其他相邻 ｂａｎｋ内的第一段数据完成行拼

接，实现行数据重用后送入计算阵列；第二段数据送

入 ＮＣＰ 前将数据从拼接队列中选取首尾拼接数据

（Ｄ０，ｙ＋ｉ 和 Ｄ０，ｙ＋ｉ－１），与第二段数据路由拼接后（拼接

后数据：Ｄ０，ｙ＋ｉ－１ ～ Ｄ０，ｙ＋ｊ） 送入 ＮＣＰ 内 ｂｕｆｆｅｒ 中，并

与相邻 ｂａｎｋ 内数据完成行拼接。 后续数据访存过

程以此类推，直至计算结束。 在 ＦＣ ／ ＲＮＮ 计算过程

中，数据访存没有重用过程，图像数据分段后并行流

水送入 ＮＣＰ 内进行计算即可。
２．４　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 系统任务流映射

针对 Ｔｉｌｅ 化总体计算策略，以及对 Ｔｉｌｅ 规模有

效性持续保持的需求，设计了一种带状 Ｔｉｌｅ 化的

ＳＡＲ 图像多处理任务并行流水计算策略，如图 ６
所示。

图 ６　 Ｔｉｌｅ 化数据流组织及访存策略

图 ７　 图像处理 Ｔｉｌｅ 计算空间划分

　 　 成像过程中，Ｔｉｌｅ 规模为 １６×３２，如图 ７ 左上角

部分所示，对回波 Ｔｉｌｅ 空间进行逐行计算，首先对第

一级首个连续的 ７ 个 Ｔｉｌｅ 进行成像操作（ ＩＴ－ ０－ ０ ～
ＩＴ－０－６），第二次对第二行 ７ 个连续 Ｔｉｌｅ 进行成像操

作（ＩＴ－１－０～ ＩＴ－１－ ６），直至最后一行 Ｔｉｌｅ（ ＩＴ－ｍ－ ０ ～
ＩＴ－ｍ－６）成像处理完成，第一级成像计算结束，成像

结果逐行送入数据预组织 ｂｕｆｆｅｒ 阵列内；后续对第

二级 ７ 个连续 Ｔｉｌｅ（ ＩＴ－ ０－ ７ ～ ＩＴ－ ０－ １３）进行成像操
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作，直至最后一行 Ｔｉｌｅ（ＩＴ－ｍ－７～ ＩＴ－ｍ－ １３）成像处理

完成，第二级成像计算结束；以此类推，完成全部成

像过程，各级成像结果逐行送入数据预组织 ｂｕｆｆｅｒ
阵列内。 神经网络处理过程不需等待完整 ＳＡＲ 图

像成像结束，对大规模 ＳＡＲ 图像数据采用 Ｂｌｏｃｋ 化

映射策略，当前 Ｂｌｏｃｋ 尺寸设为 ２２４×２２４（根据不同

的应用，Ｂｌｏｃｋ 可灵活划分）。 如图 ７ 右半部分所

示，预处理 ｂｕｆｆｅｒ 内的数据组织整理过程中，对 ＳＡＲ
图像 Ｂｌｏｃｋ 进行第二次 Ｔｉｌｅ 化，神经网络对 Ｂｌｏｃｋ 内

多个数据 Ｔｉｌｅ 执行层间流水处理，不需等待单个图

像 Ｂｌｏｃｋ 数据全部缓存结束。 以 ＶＧＧ⁃１１ 为例，在神

经网络模型 Ｔｉｌｅ 化流水计算过程中，第一级计算模

块的输入数据划分为 ２８ 个带状 Ｔｉｌｅ （尺寸为 ８ ×
２２４）；前 ３ 级输入特征图带状 Ｔｉｌｅ 划分过程以此类

推。 由于不同卷积模块级的输入特征图尺寸差异较

大，因此每级输入特征图的带状 Ｔｉｌｅ 化方案不同。
如图 ７ 所示，第四级特征图分为 ３ 个（２ 种尺寸）带
状 Ｔｉｌｅ，第五级输入特征图同理划分。 由于神经网

络模型内全部采用 ３×３ 规模的卷积窗口，因此 Ｔｉｌｅ
化卷积计算过程需要进行 Ｔｉｌｅ 内行间数据重用补

偿，Ｔｉｌｅ 内数据组织过程如图 ８ 所示。

图 ８　 Ｔｉｌｅ 内数据组织过程

多个 Ｔｉｌｅ 能够在多层网络间进行并行流水计

算，并且 Ｔｉｌｅ 内可并行执行多卷核 ／多卷积通道运

算，从而实现 ＳＡＲ 图像在整个神经网络内的并行流

水处理过程。 从表 ４ 中可以看出，网络模型对特征

图进行×２ 窗口规模进行池化操作后，每级特征图的

输出尺寸为原图像尺寸的１ ／ ４。 因此，Ｔｉｌｅ 化流水计

算过程中，经过 ｎ（≥２）级池化后，特征图未达到最

后一级，Ｔｉｌｅ 尺寸已经不能满足计算要求。 通过数

据同步拼接，在整体计算过程中必须始终确保 Ｔｉｌｅ
规模的有效性。

３　 片上多处理器系统性能分析

在 Ｓｙｎｏｐｓｙｓ 仿真平台下，采用 ２８ ｎｍ 工艺技术，
芯片额定 １．０ Ｖ 电压条件下对 ＤＳ⁃ＣＭＰ 进行逻辑综

合和功耗分析。 芯片仿真综合数据如表 ５ 所示。 在

芯片性能评估过程中，系统工作频率 ４００ ＭＨｚ，采用

ＣＳＡ 成像算法以及 ＶＧＧ⁃１１ 经典网络模型作为在轨

遥感 ＡＩ 平台的系统任务测试基准。
在饱和工作状态下，对多幅 ＳＡＲ 图像执行并行

流水处理过程，得出每幅图像的平均处理时间，以及

单幅图像处理过程的平均吞吐率。
表 ５　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 芯片综合结果

项目 数据

工艺库 ＴＳＭＣ ２８ ｎｍ ＨＰＣ

面积 ４．２７ ｍｍ×４．２７ ｍｍ

工作频率 ４００ ＭＨｚ

供电电压 １．０ Ｖ

峰值功耗 １．８７ Ｗ

３．１　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构性能分析

通过不同规模成像过程对 ＳＡＲ 成像处理器性

能进行测试。 成像过程采用 Ｔｉｌｅ 化流水计算过程，
多行（列）回波数据并行处理。 从表 ６ 中可以看出

处理器的峰值吞吐率为 １１５．２ ＧＯＰＳ，随着成像规模

的增加，成像加速效果明显。 １６ ３８４×１６ ３８４ 规模的

ＳＡＲ 成像时间为 ８．２ ｓ，常规雷达（例如：高分⁃三卫

星）执行 １６ ３８４×１６ ３８４ 规模的数据采集时间为８ ｓ，
因此所提出的处理器架构方案能够实现 ＳＡＲ 实时

成像处理。
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表 ６　 成像处理器性能分析

成像规模 成像算法 主频 ／ ＭＨｚ 功耗 ／ ｍＷ 成像时间 ／ ｓ
峰值吞吐率 ／

ＧＯＰＳ

１０２４×１０２４

２ ０４８×２ ０４８

６ ４７２×３ ３２８

１６ ３８４×１６ ３８４

３０ ０００×６ ０００

３２ ７６８×３２ ７６８

ＣＳＡ ４００ １３７

０．０４

０．１７

０．６８

８．２０

５．５４

３２．９

１１５．２

　 　 表 ７ 统计了神经网络模型处理不同规模 ＳＡＲ
图像的完整计算时间。 从表 ７ 中可以看出，由于目

前针对神经网络处理，计算资源相对充裕，因此与成

像过程相比，相同 ＳＡＲ 图像规模的神经网络处理时

间要普遍稍小于 ＳＡＲ 成像时间。
遥感图像的多处理任务作为系统级任务，实现

实时计算过程需对整体系统任务进行协同调度。 根

据表 ６ 和表 ７ 分析可以看出，在当前的配置下，ＳＡＲ
成像时间主导系统的全部任务处理时间。 如表 ８ 所

示，针对 １６ ３８４×１６ ３８４ 规模，多任务计算过程耗时

８．６ ｓ，满足实时智能处理的需求。

表 ７　 神经网络处理器阵列性能分析

ＳＡＲ 图像规模 网络模型 主频 ／ ＭＨｚ 功耗 ／ Ｗ 处理时间 ／ ｓ
峰值吞吐率 ／

ＴＯＰＳ

１ ０２４×１ ０２４

２ ０４８×２ ０４８

６ ４７２×３ ３２８

１６ ３８４×１６ ３８４

３０ ０００×６ ０００

３２ ７６８×３２ ７６８

ＶＧＧ⁃１１ ４００ １．１３

０．０４

０．１６

０．６６

７．９０

５．５１

３２．３

９．７７

表 ８　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 系统性能综合分析

ＳＡＲ 图像规模 计算模型 主频 ／ ＭＨｚ 功耗 ／ Ｗ 处理时间 ／ ｓ
吞吐率 ／
ＴＯＰＳ

１ ０２４×１ ０２４

２ ０４８×２ ０４８

６ ４７２×３ ３２８

１６ ３８４×１６ ３８４

３０ ０００×６ ０００

３２ ７６８×３２ ７６８

ＣＳＡ→
ＶＧＧ⁃１１

４００ １．８３

０．０７

０．２３

０．７５

８．６０

５．７３

３３．７８

９．８９
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表 ９　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 差异化扩展分析（较小型神经网络模型）

ＳＡＲ 图像规模 计算模型 主频 ／ ＭＨｚ 功耗 ／ Ｗ 处理时间 ／ ｓ
吞吐率 ／
ＴＯＰＳ

１ ０２４×１ ０２４

２ ０４８×２ ０４８

６ ４７２×３ ３２８

１６ ３８４×１６ ３８４

３０ ０００×６ ０００

３２ ７６８×３２ ７６８

ＣＳＡ→
ＡｌｅｘＮｅｔ

４００ １．８３

０．０７

０．２３

０．７５

８．４０

５．６８

３３．７３

９．８９

表 １０　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 差异化扩展分析（较大型神经网络模型）

ＳＡＲ 图像规模 计算模型 主频 ／ ＭＨｚ 功耗 ／ Ｗ 处理时间 ／ ｓ
吞吐率 ／
ＴＯＰＳ

１ ０２４×１ ０２４

２ ０４８×２ ０４８

６ ４７２×３ ３２８

１６ ３８４×１６ ３８４

３０ ０００×６ ０００

３２ ７６８×３２ ７６８

ＣＳＡ→
ＶＧＧ⁃１９

４００ １．８３

０．２４

０．７７

２．３６

２８．３３

１９．２８

１０６．５３

９．８９

３．２　 ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构可扩展分析

在星载 ＳＡＲ 智能遥感处理过程中，面对不同的

应用需要选择不同的神经网络模型，ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构

需要具备可差异化扩展实现的能力。 本文采用 ＣＳＡ
以及经典型经网络模型 ＶＧＧ⁃１１ 作为 ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构

的主要研究对象，同时也对规模较大或规模较小的

神经网络模型（分别以 ＶＧＧ⁃１９ 和 ＡｌｅｘＮｅｔ 为例）进
行了分析。 根据当前 ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构的配置方案，处
理较小规模的神经网络模型，智能遥感系统任务的

处理时间能够满足星载实时性的需求，如表 ９ 所示，
ＳＡＲ 成像时间占主导，但是架构内的神经网络处理

器阵列处于不饱和工作状态，此时 ＤＳ⁃ＣＭＰ 处理架

构的能效较低。 相反，处理较大规模的神经网络模

型，神经网络模型的处理时间成为系统任务处理时

间的主导因素，此刻 ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构的资源配置方案

已无法满足系统任务处理的实时性需求，如表 １０ 所

示，表明需要增加 ＮＣＰ 规模。 不同神经网络模型的

规模差异较大，因此可以根据不同神经网络模型的

计算负载区间，在确保星上智能遥感任务实时性需

求和芯片高能效的前提下，合理确定 ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构

内的处理资源配置，实现 ＤＳ⁃ＣＭＰ 处理器。 在上述

的差异化扩展过程中，ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构、多任务间的数

据组织和流水处理过程不需进行重大调整。

４　 结　 论

本文提出了一种可执行多任务协同并行处理的

片上异构多处理架构（ＤＳ⁃ＣＭＰ），该架构用于航天

领域在轨遥感 ＡＩ 平台的多任务实时处理，如 ＳＡＲ
成像和遥感图像目标识别。 提出了一种针对分立计

算任务 Ｔｉｌｅ 化的计算策略，支持在轨多任务同步并

行流水计算，同一幅图像的成像计算过程和神经网

络模型计算过程可并行流水执行。 本文以目前星载

ＳＡＲ 最常用的 ＣＳＡ 成像算法以及 ＶＧＧ⁃１１ 神经网

络模型为例，对多任务协同处理架构进行评估，执行

规模为 １６ ３８４×１６ ３８４ 的遥感成像与处理综合计算

任务耗时 ８．６ ｓ，芯片整体功耗 １．８３ Ｗ，满足在轨遥

感 ＡＩ 平台对实时性和低功耗的严格要求。
本文所设计的面向智能遥感领域的高能效 ＤＳ⁃

ＣＭＰ 架构，具有灵活的可扩展性。 针对不同的成像
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规模区间和神经网络算法模型，确定 ＳＡＲ 成像子处

理模块和 ＮＣＰ 阵列的合理规模，可以扩展衍生出系

列化的智能遥感处理芯片，ＤＳ⁃ＣＭＰ 架构、多任务间

的数据组织和流水处理过程不变。 从而解决 ＳＡＲ
成像模型和神经网络模型不同组合方式的处理

需求。
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