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ИССЛЕДОВАНИЕ ОГРАНИЧЕНИЙ ПРИМЕНИМОСТИ 

МИКРОПРОЦЕССОРОВ РЯДА ЭЛЬБРУС ДЛЯ РЕШЕНИЯ ЗАДАЧ 

ТЕХНИЧЕСКОГО ЗРЕНИЯ 

Одним из ключевых направлений развития области искусственного интеллекта явля-

ется направление технического зрения. Для ресурсоемких задач технического зрения соз-

даются высокопроизводительные вычислительные комплексы (ВК), использующие специа-

лизированные ускорители. Использование таких ускорителей обусловлено неспособностью 

микропроцессоров (МП) общего назначения решить такие задачи за поставленное время 

вследствие большой вычислительной нагрузки. Однако, в настоящее время, МП ряда Эль-

брус успешно используются для решения задач технического зрения как в серверном, так и 

в бортовом режимах, а появление МП Эльбрус шестого поколения должно еще больше 

повысить производительность на таких задачах. В силу дороговизны, большей сложности 

и ограничений в использовании систем со специализированными ускорителями встает во-

прос об определении условий, в которых для решения рассматриваемых задач достаточно 

использовать МП общего назначения, например из ряда Эльбрус, без специальных ускори-

телей. Одними из самых ресурсоемких задач в области технического зрения являются за-

дачи обнаружения и классификации объектов на изображении. Для обнаружения объектов 

одним из популярных методов является метод Виолы-Джонса. Для решения задачи клас-

сификации как правило используются сверточные нейронные сети. На примере сетей 

VGG16 и VGG19 разработаны математические модели вычислений применительно к ак-

туальным микропроцессорам ряда Эльбрус. С использованием разработанных моделей 

обоснована теоретическая достаточность производительность микропроцессоров Эль-

брус для задач технического зрения. Также, на основе данных методов разработаны про-

граммы моделирования поиска и объектов на фото и в видеопотоке. Программы написаны 

на языке C++ с использованием библиотеки OpenCV, ОПО Эльбрус, библиотеки Платфор-

мы-ГНС и базы данных соревнований ImageNet. С использованием реализованных программ 

было проведено сравнительное тестирование на ряде ВК с процессорами Эльбрус, а также 

ВК с процессорами intel и ускорителем в виде видеокарты Nvidia. На основе полученных 

результатов показано, что для решения задачи поиска объектов на изображении выбран-

ным методом достаточно МП Эльбрус-8С для входных разрешений до 1920 х 1080, где 

обеспечивается скорость обработки видеопотока более 20 кадров в секунду.  

Техническое зрение; микропроцессоры эльбрус; сверточные нейронные сети; OpenCV. 
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RESEARCH OF APPLICABILITY LIMITATIONS FOR ELBRUS 

MICROPROCESSORS FOR SOLVING TASKS OF TECHNICAL VISION 

One of the key areas in the artificial intelligence is technical vision. For resource-intensive 

tasks of technical vision high-performance, computing systems are created with use of specialized 

accelerators. The use of such accelerators is necessary due to the inability of general-purpose 

microprocessors (GPM) to solve such problems in a given time due to a high computational load. 

However, the microprocessors of Elbrus series are successfully used to solve technical vision 

problems in both server and on-board modes, and the appearance of the sixth-generation Elbrus 

microprocessors should further improve performance on such tasks. Due to the high cost, greater 

complexity and limitations in the use of systems with specialized accelerators, the question arises 

of determining the conditions under which, it is sufficient to use CPU’s to solve the tasks of tech-

nical vision, for example, with the microprocessors of the Elbrus series without special accelera-

tors. One of the most resource-intensive tasks in the field of technical vision are detection and 

classification of objects. For the detection of objects one of the popular methods is the Viola-Jones 

method. Convolutional neural networks are usually used to solve the classification problem. 
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Mathematical models of computations have been developed for VGG16 and VGG19 neural net-

works in relation to the actual microprocessors of the Elbrus series. Using the developed models, 

the theoretical sufficiency of the performance of Elbrus microprocessors for technical vision tasks 

is substantiated. Also, based on these methods, programs for modeling detection and classifica-

tions objects in the image and video stream have been developed. The programs are written in 

C++ using the OpenCV library, OPO Elbrus, the GNS Platform library and the ImageNet compe-

tition database. Using the implemented programs, comparative testing was carried out on a num-

ber of high-performance computing systems with Elbrus and Intel CPU’s and NVidia video card. 

Based on the results obtained, it is shown that the Elbrus-8S is sufficient to solve the problem of 

searching for objects in the image for input resolutions up to 1920 x 1080, where the processing 

speed of the video stream is more than 20 frames per second. 

Technical vision; elbrus microprocessors; convolutional neural networks; OpenCV. 

Введение. Задачи технического зрения в настоящее время являются важным 

направлением развития области искусственного интеллекта[1]. Создание новых 

поколений автономных робототехнических комплексов, систем распознавания и 

систем технического зрения в целом невозможно без использования современной 

вычислительной техники. При этом для решения подобного рода задач в настоя-

щее время активно применяются и разрабатываются [2–4] вычислительные ком-

плексы с использованием специализированных ускорителей. Тем не менее, грани-

ца применимости таких спец. ускорителей при проектировании вычислительных 

комплексов для решения подобных задач часто определяется эмпирически, в осо-

бенности для ВК на основе МП серии «Эльбрус» [5]. Т.к. в силу особенности ар-

хитектуры МП «Эльбрус» – Very Long Instruction Word (VLIW) – сложно и не все-

гда возможно оценить сложность и ресурсоемкость решения на базе имеющихся 

решений подобных задач, реализованных для систем с МП других архитектур.  

Одним из важных и актуальных применением бортовых систем с МП серии 

«Эльбрус» являются бортовые вычислители и системы технического зрения. В 

ходе проведенных в АО МЦСТ работ показано, что вычислители на основе МП 

серии «Эльбрус» могут и успешно используются для решения задач технического 

зрения как в серверном [6] так и в бортовом [7] режиме. В 2017 году АО МЦСТ 

разработан и внедрен бортовой вычислитель на базе МП Эльбрус-4С, обеспечи-

вающий достаточную производительность для автономного движения робота на 

скоростях до 40 км\ч. В работе [8] было обосновано, что для обеспечения коррект-

ной работы на такой скорости достаточным условием является работа системы 

технического зрения с производительностью не менее 10 кадров в секунду. 

Появление новых МП серии Эльбрус, таких как Эльбрус-8СВ, Эльбрус-2С3 и 

Эльбрус-16С [9], а также средств вычислительной техники на их основе [10] от-

крывает новые перспективы перед разработчиками робототехнических комплексов 

(РТК). Высокая производительность, обеспечиваемая новыми МП серии Эльбрус, 

позволит создавать бортовые вычислительные комплексы, способные решать за-

дачи технического зрения на РТК, с использованием отечественной программно-

аппаратной платформы. 

Целью данной работы является исследование ограничений применимости 

МП ряда Эльбрус для решения задач технического зрения для определения струк-

туры перспективных бортовых вычислительных комплексов.  

Особенности аппаратно-программной платформы «Эльбрус» для задач 

технического зрения. Ключевые особенности МП серии «Эльбрус» - в том числе 

архитектура VLIW, предполагающая содержание нескольких операций в одной 

инструкции процессора, когда распараллеливание между множеством вычисли-

тельных блоков процессора происходит на этапе компиляции программы, большой 

парк вычислительных устройств (АЛУ) в составе процессоров «Эльбрус», боль-

шое количество операций - 25 в скалярном и 41 и векторном режимах [11] за такт 
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на одно ядро (Для Эльбрус-8С), за счет явного параллелизма микроопераций дают 

возможность поставить процессоры «Эльбрус» в ряд между процессорами общего 

назначения и специализированными процессорами, использующими SIMD инст-

рукции. В совокупности с большой степенью параллельности многих задач, обес-

печивающих функционирование систем технического зрения, это дает основание 

предполагать, что задачи подобного класса могут эффективно решаться и исполь-

зованием современных МП серии «Эльбрус».  

В табл. 1 представлены основные характеристики актуальных МП «Эльбрус» 

а также эквивалентных процессоров Intel.  

Таблица 1 

Основные характеристики рассматриваемых МП 

 

Математическая модель вычислений задач технического зрения на 

платформе Эльбрус. Системы технического зрения предназначены для решения 

задач получая информацию из изображений различного рода, в том числе и не 

графических. Задачи, для решения которых применяются системы технического 

зрения, включают в себя  классификацию, кластеризацию, отслеживание, обнару-

жение, сегментацию и др. [12].  

Для решения задач классификации и кластеризации объектов успешно при-

меняются алгоритмы, основанные на использовании нейронных сетей [13]. Одним 

из примеров такой сети является fully connected сеть, где каждый нейрон следую-

щего слоя соединен с каждым нейроном предыдущего слоя. В таких сетях успеш-

но используются различные виды признаков, в том числе:  бинарный, номиналь-

ный, порядковый, количественный и др. В реальных случаях возможно очень 

большое количество признаков для каждого объекта, и если среди них есть корре-

лирующие между собой признаки находящиеся в непосредственной зависимости, 

если не все они имеют ценность в конкретном случае и такие признаки могут быть 

исключены без существенной потери информации, то применяются методы пони-

жения размерности пространства признаков для уменьшения вычислительной на-

грузки. При работе с изображениями с задачей лучше справляются сверточные 

нейронные сети [14, 15], которые позволяют сильно сократить объем необходимых 

для работы параметров.  

Работа сверточной нейронной сети обычно интерпретируется как переход от 

конкретных особенностей изображения к более абстрактным деталям, и далее к 

ещё более абстрактным деталям вплоть до выделения понятий высокого уровня. 
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При этом сеть самонастраивается и вырабатывает сама необходимую иерархию 

абстрактных признаков (последовательности карт признаков), фильтруя маловаж-

ные детали и выделяя существенные. Работа таких сетей основана на использова-

нии операций свертки примененной к изображению. Используя различные ядра 

свертки формируется поиск различных признаков на изображении. Схема приме-

нения свертки приведена на рис. 1.  

 
Рис. 1. Схема применения свертки к изображению 

Из схемы видно, что для вычисления свертки основными операциями явля-

ются операции умножения и сложения, которые могут быть реализованы в виде 

совмещенных операций умножения-сложения. Также в архитектуре такой сети 

могут использоваться слои пуллинга, подвыборки, субдискретизации  используе-

мые для уменьшения размерности карты признаков. Пример работы max-pooling 

слоя представлен на рис. 2.  

 
Рис. 2. Схема работы max-pooling слоя 

Известными архитектурами сверточных нейронных сетей, дающими хоро-

ший результат top 5 accuracy (среди топ 5 результатов сети присутствует ожидае-

мый ответ) – более 92% на соревновании ImageNet [16] являются сети VGG16 и 

VGG19 [17]. Схематичное изображение слоев сети VGG19 представлено на рис. 3. 

Сеть использует изображения 224х224х3 на входе, оперирует с FP32 числами, 

имеет 19 слоев с весами и 5 pooling слоев. Первая часть сети (содержащая свер-

точные слои) используется для извлечения признаков с изображения, вторая часть, 

состоящая из последних 3 слоев представляет собой Fully Connected нейронную 

сеть для распознавания одного из классов, к которому принадлежит изображение. 

Архитектура VGG16 отличается от VGG19 отсутствием 8, 12 и 16 слоев. 

Для теоретического обоснования времени выполнения вычислений на при-

мере МП Эльбрус, разработана математическая модель вычислений, учитывающая 

количество операций, производимых при расчёте нейронной сети с архитектурой 

VGG16 и VGG19. В табл. 2 представлены необходимое количество параметров и 

их объем при выполнении вычислений сети указаны архитектуры, а также количе-

ство и тип необходимых операций для VGG19 и VGG16. Слои, помеченные (*) не 

входят в VGG16. 



Раздел V. Техническое зрение 

 283 

 
Рис. 3. Схема архитектуры VGG16 

Таблица 2 

Количество параметров, операций и их тип для слоев сети VGG19 

номер 

слоя 

слой размерность вхо-

да 

количество 

умножений 

в слое 

количество 

сложений в 

слое 

количество 

сравнений 

в слое 

количество 

параметров 

в слое ш в г 

1 conv3-64 224 224 3 89915392 86704128 0 1792 

2 conv3-64 224 224 64 1852899328 1849688064 0 36928 

 pool2 224 224 64 0 0 2408448 0 

3 conv3-

128 

112 112 64 926449664 924844032 0 73856 

4 conv3-
128 

112 112 128 1851293696 1849688064 0 147584 

 pool2 112 112 128 0 0 1204224 65664 

5 conv3-

256 

56 56 128 925646848 924844032 0 295168 

6 conv3-
256 

56 56 256 1850490880 1849688064 0 590080 

7 conv3-

256 

56 56 256 1850490880 1849688064 0 590080 

8(*) conv3-
256 

56 56 256 1850490880 1849688064 0 590080 

 pool2 56 56 256 0 0 602112 0 

9 conv3-

512 

28 28 256 925245440 924844032 0 1180160 

10 conv3-

512 

28 28 512 1850089472 1849688064 0 2359808 

11 conv3-

512 

28 28 512 1850089472 1849688064 0 2359808 

12(*) conv3-

512 

28 28 512 1850089472 1849688064 0 2359808 

 pool2 28 28 512 0 0 301056 0 

13 conv3-
512 

14 14 512 462522368 462422016 0 2359808 

14 conv3-

512 

14 14 512 462522368 462422016 0 2359808 

15 conv3-

512 

14 14 512 462522368 462422016 0 2359808 

16(*) conv3-

512 

14 14 512 462522368 462422016 0 2359808 

 pool2 14 14 512 0 0 75264 0 

17 fc4096 1 1 25088 102760448 102760448 0 102764544 

18 fc4096 1 1 4096 16777216 16777216 0 16781312 

19 fc1000 1 1 4096 4096000 4096000 0 4097000 

  Всего VGG19 19646914560 19632062464 4290048 143732904 

  Всего VGG16 15483811840 15470264320 4591104 138423208 
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В табл. 3 представлены значения теоретического времени выполнения расче-

тов сетей (inference) при рассмотрении идеальной модели процессоров, в которой 

отсутствуют задержки по памяти, длительность вычислений ограничивается лишь 

скоростью работы и степенью конвейеризации (АЛУ) в составе. В действительно-

сти, с учетом не идеальности процессов вычисления и существующих потерь, учи-

тывая размер кэш памяти, с использованием механизма предподкачки (prefetch) 

реализованного в «Эльбрусах» [18], механизма АРВ, а также при эффективной 

реализации умножения матриц блоками, использования схемы unroll and fuse и 

возможности АЛУ выполнять зацепленные операции умножения и сложения, ско-

рость предподкачки достигает значения, обеспечивающего на ~90% эффективную 

загруженность АЛУ. Время выполнения T в этом случае можно посчитать как  

  
              

       
, 

 где Nc –количество совмещенных операций, Nm и Ns – количество отдельных 

операций умножения и сложения соответственно, R – разрядность чисел, k- коэф-

фициент эффективности, F – тактовая частота процессора, C – количество ядер,  

A – количество АЛУ включающих Float Point Unit (FPU), S – разрядность FPU. 

Теоретическое время выполнения представлено также в табл. 3.  

Таблица 3 

Время выполнения вычислений для сетей VGG16 и VGG19 на МП Эльбрус 

 VGG16 VGG19 

количество  

совмещенных  

операций + * 

15470264320 19632062464 

количество  

отдельных  

операций * 

13547520 14852096 

количество  

отдельных  

операций + 

0 0 

процессор 

Эль-

брус 

8С 

Эль-

брус 

8СВ 

Эль-

брус 

16С 

Эль-

брус 

2С3 

Эль-

брус 

8С 

Эль-

брус 

8СВ 

Эль-

брус 

16С 

Эль-

брус 

2С3 

теоретическое  

время расчета  

прямого прохода 

сети (мc.) 

137,9 59,7 22,4 179,2 174,9 75,8 28,4 
227,

4 

теоретическое   

количество кадров в 

секунду 

7,3 16,7 44,6 5,6 5,7 13,2 35,2 4,4 

Программная модель системы технического зрения на платформе «Эль-

брус». Т.к. большая часть задач технического зрения сводится к задачам обнару-

жения и классификации, то для исследования были выбраны именно эти задачи – 

для моделирования задачи обнаружения была разработана программа обнаруже-

ния объектов в видеопотоке методом Виолы-Джонса [19], для моделирования за-

дачи классификации была разработана программа, реализующая вычисления ней-

ронной сети с архитектурой VGG16.  Также использованы модели других нейросе-

тей, написанные с использованием «Платформы-ГНС» разработки ГосНИИАС, 

использующей оптимизированные для МП Эльбрус реализации некоторых ней-

ронных сетей.  
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Для проведения эксперимента по решению задачи обнаружения объектов в 

видеопотоке была реализована программа на языке Си++ с использованием биб-

лиотеки OpenCV 3.2.0 оптимизированной  для МП «Эльбрус-8С». Для проведения 

эксперимента по решению задачи классификации с помощью нейронной сети была 

реализована программа на языке программирования Си без внешних зависимостей 

для выполнения рассчетов соответствующих нейронной сети с архитектурой 

VGG16. Использовались данные соревнования ImageNet, в том числе предобучен-

ные веса сети и база данных изображений. Для работы с реализациями нейронных 

сетей «Платформа-ГНС» также использовался язык программирования Си совме-

стно с библиотекой разработанной ГосНИИАС. Результаты времени вычислений 

для реализации нейронной сети VGG16 представлены в табл. 4.  

Таблица 4 

Время выполнения вычислений на Эльбрус 8С для различных нейронных 

сетей с использованием «платформы» ГосНИИАС 

Архитектура 
сети 

AlexNet LeNet ResNet18 ResNet34 ResNet50 VGG19 MobileNetV1 

Время  
выполнения 

(мc.) 

25,1 12,3 40,6 259,2 316,1 266,7 40,6 

Кадров в 

секунду 
39,8 81,3 24,6 3,9 3,2 3,7 24,6 

Для проведения эксперимента с обнаружением был выбран один видеоряд со 

следующими разрешениями: 424 x 240, 640 x 360, 854 x 480, 1280 x 720, 1920 x 1080, 

2560 x 1440, 3840 x 2160. В качестве входных данных для нейронных сетей были 

взяты изображения из базы данных ImageNet с разрешением 224х224х3.   

В качестве испытательных стендов были выбраны различные процессоры се-

мейства Эльбрус, в том числе 2, 8 и 16 ядерный, а также МП Intel core i7 2600k, 

серверные МП Intel Xeon 4110 и Xeon e5 2620, выпуска 2016-2017 года, 8 ядерные, 

16 поточные и мобильный процессор Intel core i7-8565U производства 2018 года.  

В качестве спец. ускорителя была использована видеокарта NVidia GeForce GTX 

960 совместно с МП Intel core i7 2600k. Результаты с временем выполнения для 

задачи обнаружения в видеопотоке представлены на рис. 4. 

 
Рис. 4. Количество кадров в секунду при решении задачи обнаружения 

Из полученных данных видно, что все протестированные процессоры семей-

ства Эльбрус стабильно превосходят Intel core i7 2600k, в том числе 2х ядерный 

Эльбрус-2С3. Из результатов видно, что на малых разрешениях использование 

совместно с процессором ускорителя в виде видеокарты не только не дает выиг-
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рыша по времени,  но и  обеспечивает худшие результаты в отличии от использо-

вания только процессора, что связано с особенностью распределенных вычисле-

ний с использованием спецускорителей, а именно с длительной и частой пересыл-

кой маленьких для расчёта объемов данных между процессором и ускорителем. 

Однако, стоит заметить, что в ходе исследования использовалась относительно 

слабая видеокарта и при использовании современных спецускорителей типа Мо-

дуль [20], Элвис [21], Nvidia, разница в результатах будет отличаться. Также в хо-

де эксперимента установлено, что Эльбрус-8С превосходит вычислитель на основе 

intel core i7 2600k совместно с видеокартой gtx 960 на разрешениях вплоть до 

854х480, а на разрешении 1280х720 Эльбрус-8С показал результат до 47 кадров в 

секунду, при этом Эльбрус-2С3 обеспечивает до 18, а Эльбрус-16С до 57 кадров в 

секунду в то время как Intel core i7 2600 – всего около 11 кадров, а совместно с 

видеокартой – 62 кадра в секунду. Эльбрус-16С показал сравнимый с серверными 

процессорами Intel Xeon результат на больших разрешениях входного видеопото-

ка, а Эльбрус-8С показал отставание от них на около 10-30% при вдвое меньшем 

количестве потоков.  

Выводы. В ходе данного исследования разработаны математические модели 

вычислений сверточных нейронных сетей с архитектурой VGG16 и VGG19, полу-

чено теоретическое обоснование минимального времени выполнения расчетов на 

процессорах Эльбрус 2С3, 8С, 8СВ и 16С. Разработаны программные модели для 

решения задачи поиска объектов в видеопотоке с использованием OpenCV и для 

решения задач классификации с использованием ПО «Платформа-ГНС». Проведе-

ны эксперименты по обнаружению объектов в видеопотоке с различным разреше-

нием, а также по классификации изображений с разрешением 224х224х3. Резуль-

таты, полученные в ходе экспериментов согласуются с теоретическими результа-

тами, основанными на разработанной математической модели.  

В результате проведенных экспериментов показано, что использование микро-

процессоров Эльбрус 2С3, 8С, 8СВ и 16С без дополнительных ускорителей обеспе-

чивает достаточную производительность для использования в бортовых вычислите-

лях и системах технического зрения автономных роботов вплоть до разрешения 

2560 х 1440, где обеспечивается частота обработки до 14–15 кадров в секунду. 

Были продемонстрированы результаты и потенциал МП «Эльбрус» для ре-

шения задач технического зрения, что позволило согласовать требования к вычис-

лителям перспективных автономных роботов.  
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