
Application Note
在边缘人工智能应用中使用 MSPM0G5187

摘要

本应用手册介绍了在 MSPM0G5187 微控制器上实现边缘人工智能 (AI) 应用的方法。该微控制器集成了 

TinyEngine™ 神经处理单元 (NPU)，这是一种专为资源受限嵌入式系统中高效神经网络推理而设计的专用硬件加

速器。本文档首先概述 MSPM0G5187 硬件架构和 NPU 的关键特性，随后全面介绍 TI 的边缘 AI 软件生态系统，
包括 TI Edge AI Studio、Tiny ML Tensorlab 和神经网络编译器 (NNC)。接着，通过两个代表性应用示例展示 

MSPM0G5187 的边缘 AI 功能：基于 LeNet-5 CNN 模型的手写数字识别设计，以及基于时间序列 CNN 模型的波

形分类器设计。文中提供了基于 NPU 与基于 CPU 推理实现的量化性能基准对比，充分展示了 NPU 硬件加速在

推理延迟和能效方面的显著优势。这些结果为在嵌入式平台上进行边缘 AI 设计的工程师提供了实用指导和设计参

考。
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1 简介

边缘人工智能 (AI) 是指在设备本地、数据源附近或数据源处执行 AI 推理模型的技术。与云端 AI 相比，边缘 AI 具
有显著优势，包括：通过降低延迟提升响应速度；通过减少带宽需求和降低云依赖提高运营效率；通过网络中断

期间仍能持续运行增强系统可靠性；以及通过最小化数据传输和强化隐私保护来加强数据安全性。

MSPM0G5187 搭配 TinyEngine NPU，已助力将 AI 功能直接集成到消费电子、智能家居器件、工业及汽车系统

等多个领域的终端器件中。专用的硬件 NPU 并行运行，使得 MCU 的推理延迟比无硬件加速的同类 MCU 最高可

降低 90 倍，每次推理的能耗最高可降低 120 倍。

然而，边缘 AI 不仅关乎硬件，它需要一个完整的生态系统，才能真正加速用户的开发与部署。从通用分类、回归

到预测任务，TI 全面的软件生态系统使工程师能够以极低的复杂度快速进行 AI 解决方案的原型设计、优化和部

署。

• TI Edge AI Studio：提供直观的图形化环境，支持模型开发、训练、编译和部署

• TI Tiny ML Tensorlab：通过命令行工具提供覆盖模型训练、量化、编译和部署的端到端工作流

• TI Neural Network Compiler：通过简单配置即可无缝部署至 NPU 或 CPU

MSPM0 SDK 进一步加速开发，提供丰富的即用型边缘 AI 示例项目，使开发者能够快速将参考代码部署到 MCU 
上，导入预训练模型进行再训练，或将用户自定义开发的 AI 模型集成到应用中。
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2 带 TinyEngine NPU 的 MSPM0G5187
MSPM0G5187 微控制器 (MCU) 属于 MSP 高度集成的超低功耗 32 位 MCU 系列，该 MCU 系列基于增强型 

Arm® Cortex®-M0+ 32 位内核平台，工作频率最高可达 80MHz。这些 MCU 为需要采用小型封装或高引脚数封装

（高达 64 个引脚）的最高 128KB 闪存存储器的应用同时提供了成本优化和设计灵活性。这些器件配备 USB2.0-
FS 接口、数字音频接口和 TinyEngine NPU，可在整个工作温度范围内提供出色的低功耗性能。

硬件 NPU 是一款面向深度卷积神经网络 (CNN) 的高度优化内核，支持使用预先训练的模型进行机器学习推理。

这与片上 CPU 结合使用，可为 CNN 推理提供更高的性能和更低的功耗。NPU 具备每秒 640 至 2560 百万次操作 

(MOPS) 的性能，相比软件实现的延迟低 90 倍，且在待机模式下功耗低于 2μA。

图 2-1 展示了芯片内模块的顶层视图。

MSPM0 CPU
Cortex M0+

DMA

System RAM

FLASH

NPU

Peripherals

Bus 
Fabric

Config Port

Data Port

Interrupt NPU RAM

图 2-1. MSP CPU/NPU 系统结构

MSPM0 与 NPU 系统共享片上内存，包括非易失性闪存存储器和易失性 RAM 存储器。系统 RAM 支持 CPU 或 

NPU 进行读写操作。此外，NPU 还拥有专用的 RAM，用于 CNN 推理。边缘 AI 模型必须适配可用闪存存储器的

容量范围，且峰值 RAM 需求必须在可用系统 RAM 之内。
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3 边缘 AI 工具链

3.1 TI Edge AI Studio
TI Edge AI Studio 是一套综合性的图形化及命令行工具集，旨在简化将 AI 模型开发、训练、编译和部署到德州仪

器 (TI) 各类处理器、微控制器和雷达传感器上的流程。

Edge AI Studio 提供两种版本以适应不同的开发环境：云端版完全在线运行，无需任何本地环境配置，使开发者

只需极少的配置即可快速入门；桌面版在用户本地机器上运行，确保所有数据和训练模型保留在本地，TI 无法访

问，非常适合对数据保密性要求严格的项目。

Edge AI Studio 支持以下特性：

• 数据采集、注释和可视化
• 使用用户提供的数据集培训 TI 提供的模型（自带数据，BYOD）
• 具有自定义训练参数的训练模型
• 编译经过训练的模型
• 实时推理预览

Edge AI Studio 目前不支持以下特性：

• 训练用户定义的模型（训练自己的模型，TYOM）
• 修改 TI 模型架构

• 自定义特性提取流程或量化流程
• 直接编译预训练或客户提供的模型

边缘 AI 工具链 www.ti.com.cn
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3.2 TI Tiny ML Tensorlab
Tiny ML Tensorlab 是德州仪器 (TI) 为将 AI 引入微控制器而提供的完整设计方案，使用户能够：

• 训练用于时间序列分类和图像分类任务的机器学习模型
• 使用量化（2 位、4 位、8 位）优化模型，用于嵌入式部署

• 将模型编译为在 TI MCU 上高效运行，可选 NPU 加速

• 使用 Code Composer Studio (CCS) 部署模型

这支持以下机器学习 (ML) 任务类型：

表 3-1. 支持的任务类型

任务类型 说明

时序分类 将时间序列数据分类为离散类别（例如，故障检测、活动识别）

时间序列回归 根据时间序列输入预测连续值（例如，扭矩估算）

时间序列预测 根据历史模式预测未来数值（例如，温度预测）

异常检测 使用基于自编码器的模型识别异常模式（例如，设备监控）

图像分类 将图像分类到不同的类别（例如，视觉检测、数字识别）

其他资源

• Tiny ML Tensorlab GitHub 存储库

• Tiny ML Tensorlab 用户指南

3.3 TI 神经网络编译器

TI 神经网络编译器 (NNC) 是 TI 为 MCU 器件开发的嵌入式 AI 编译工具链，基于 TVM 编译框架构建。TI NNC 通
过简单的编译配置，可灵活地将 AI 模型部署到硬件 NPU 加速器或主机 CPU 上，无需对应用程序代码或模型端进

行任何修改。推理功能始终通过统一接口调用，使开发者无需深入了解底层硬件架构，即可将 AI 推理集成到嵌入

式应用中。

表 3-2. NPU/CPU 部署配置比较

目标部署 配置符号 初始化需求 调用推理

主机 CPU TVMGEN_DEFAULT_TI_NPU_S
OFT 是的，在推理之前初始化 NPU

tvmgen_default_run()
硬件 NPU TVMGEN_DEFAULT_TI_NPU 否

如需更多信息，请参阅适用于 MCU 的 TI 神经网络编译器用户指南。
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4 边缘 AI 应用领域：数字识别

数字识别技术是一项基础功能，在嵌入式和个人消费市场中具有广泛的应用。然而，在嵌入式系统上部署可靠的

识别功能面临重大挑战：传统模板匹配方法难以应对人类手写笔迹的自然变异性。边缘 AI 的出现提供了一种颇具

吸引力的设计方案，能够直接在设备本身上实现准确、实时的推理，无需依赖云端连接。基于 CPU 的推理流水线

需要大量的计算资源，超出了资源受限微控制器通常可提供的处理能力。

MSPM0G5187 微控制器通过集成专用的 TinyEngine NPU 来解决这一挑战，该 NPU 旨在以极低的功耗和内存开

销加速机器学习工作负载。该设计演示了将单个数字字符图像分类为 10 个类别 (0-9) 之一的功能。应用通过 

UART 反向通道接收 28×28 灰度图像作为像素数据，使用片上 NPU 进行硬件加速的模型推理，并将识别出的数

字类别发送回主机 GUI 进行显示。

借助片上 NPU，该数字识别系统实现了约 99% 的分类准确率，推理延迟仅为 6.05ms，同时仅占用 73KB 的闪存

和 10.9KB 的 RAM，如表 4-1 所示。这些结果证明了在资源受限的微控制器上进行器件端机器学习的可行性。

表 4-1. 数字识别边缘 AI 设计性能

Metric 值

精度 约 99%

闪存使用情况 73KB

RAM 使用情况 10.9KB

推理延迟 (NPU) 6.05ms

推理功耗 (AVG) 424.65uJ

表 4-2 显示了模式主要信息。

表 4-2. 数字识别 AI 模型信息

属性 值

模型架构 CNN

参数数量 60,000

输入形状 （1、28、28）

输出类 10

量化 INT8

4.1 LeNet-5 变体 CNN 模型

LeNet 是一系列开创性的卷积神经网络 (CNN) 架构，最初设计用于从小尺寸的灰度图像中识别手写数字和字符。

数字识别边缘 AI 模型是通过 TI 神经网络编译器编译为 NPU 原生指令的 LeNet-5 变体 CNN 模型。

图 4-1 展示了其工作流程。该解决方案接受一个扁平化的 28×28 灰度图像作为 784 个元素的 float32 输入，并输

出一个包含 10 个元素的 float32 值，表示每个类别的置信度分数。该网络由两个连续的卷积块组成，每个块包含

一个带偏置的 Conv2D 层、ReLU 激活函数和 2×2 最大池化。这些模块在每个阶段逐步提取空间特性，同时将空

间分辨率减半。生成的特征图随后被展平，并通过一系列全连接层，将高维特性映射到 10 类输出。由于所有层均

使用 INT8 量化权重和激活操作来运行，在最后一个全连接层之后会执行去量化后处理步骤，将输出重新缩放为 

float32 类型。预测的数字由主机端对 10 个输出分数取 argmax 来确定。

边缘 AI 应用领域：数字识别 www.ti.com.cn
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Input (from Host PC)
Float32 [1, 784]

Converts drawings into 28×28 normalized grayscale images (MNIST-style)

Reshape  - NHWC  (batch, H, W, channels)
float32  [1, 784]  →  [1, 28, 28, 1]

Quantize Input 
float32  →  INT8  [1, 28, 28, 1]

Conv2D  #1  (convolveNHWC_0) 
INT8  [1, 28, 28, 1]  →  [1, 28, 28, 8]

Kernel 5×5,  8 filters, stride=1, padding=2

MaxPool  #1  (maxPoolNHWC_1)
INT8  [1, 28, 28, 8]  →  [1, 14, 14, 8]

MaxPool 2×2, stride=2

Conv2D  #2  (convolveNHWC_2)
INT8  [1, 14, 14, 8]  →  [1, 10, 10, 16]

Kernel 5×5,  16 filters, stride=1, no padding

MaxPool  #2  (maxPoolNHWC_3)
INT8   [1, 10, 10, 16] →  [1, 5, 5, 16]

MaxPool 2×2, stride=2

Flatten
INT8  [1, 5, 5, 16]  →  [1, 400]

Fully-Connected  #2  (fullyConnectedNHWC_5)
INT8  [1, 120] →  [1, 84]

Fully-Connected  #3  (fullyConnectedNHWC_6)
INT8  [1, 84] →  [1, 10]

10 units  (one per digit class 0-9)

De-Quantize  (post layer after classification)
INT8  [1, 10]  →  float32  [1, 10]

Fully-Connected #1  (fullyConnectedNHWC_4)
INT8  [1, 400]  →  [1, 120]

Output (to Host PC)
float32  [1, 10]

图 4-1. 数字识别 AI 模型流程图

4.2 NPU/CPU 性能比较

边缘 AI 模型可通过 TI 神经网络编译器部署到硬件上，目标可以是专用的硬件 NPU，也可以是主机 CPU。

TinyEngine NPU 是一种专门针对神经网络计算进行优化的硬件加速器，能够在保证高效运算的同时，相比通用 

CPU 大幅减少推理延迟并降低功耗。

为便于性能评估，MSPM0 SDK 同时提供了基于 NPU 和基于 CPU 的实现示例，供用户进行基准测试，参见：

• 基于 NPU 的数字识别边缘 AI 示例

• 基于 CPU 的数字识别边缘 AI 示例

表 4-3 总结了基于 NPU 和 CPU 的边缘 AI 设计在数字识别应用中的性能对比。

表 4-3. NPU/CPU 性能比较

性能指标 基于 NPU 的设计 基于 CPU 的设计

精度 ~99% ~99%

闪存使用情况 73KB 68KB

RAM 使用情况 10.9KB 8.1KB

推理延迟 6.05ms 89.81ms

推理功耗 (AVG) 424.65 uJ 6,265.32 uJ

基于 NPU 的设计相比基于 CPU 的实现，推理延迟大约降低 14 倍，且每次推理的能耗有效减少约 93%，使其成

为对功耗敏感的边缘应用场景中极具效率的选择。
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5 边缘 AI 应用领域：波形分类器

MSPM0 提供了一种实验性波形分类器设计，能够对输入信号进行实时、连续的检测和分类，识别正弦波、三角波

和锯齿波等常见波形类型。该设计基于一个 13K 参数的时间序列分类模型，具有较强的可扩展性和可移植性。

该波形分类器系统实现了 100%（R 平方）的分类准确率，推理延迟仅为 5.84ms，同时仅占用 21.5KB 的闪存和 

3.3KB 的 RAM，如表 5-1 所示。

表 5-1. 波形分类器边缘 AI 解决方案性能

Metric 值

精度 100%

闪存使用情况 21.5KB

RAM 使用情况 3.3KB

推理延迟 (NPU) 5.84ms

推理功耗 (AVG) 412.90uJ

表 5-2 显示了模式主要信息。

表 5-2. 波形分类器 AI 模型信息

属性 值

模型架构 CNN

参数数量 14,124

输入形状 张量 [(1, 1, 128, 1)]

输出类 3（锯齿波、正弦波、方形波）

量化 INT8

边缘 AI 应用领域：波形分类器 www.ti.com.cn
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5.1 特征提取

特性提取是常见 EdgeAI 应用的关键组成部分，尤其是在音频和时间序列信号处理中。特性提取模块提供针对嵌入

式系统的高效信号处理功能，利用 ARM 库以实现最佳性能。可用的特性提取函数包括：

• 实数快速傅里叶变换 (RFFT)：将时间域信号转换为频域表示

• 幅度调节：应用缩放将信号幅度归一化到适当范围，并防止后续处理中出现上溢/下溢

• 复幅度计算：计算 FFT 所得复数的幅度

• 直流分量去除：消除信号直流偏置，以提高特征准确性

• 频带计算：对定义频带内的频率分量进行平均，以实现降维

图 5-1 展示了特性提取处理流水线。

图 5-1. 特性提取处理流水线

表 5-3 展示了专为波形分类器设计的特性提取处理流水线配置。当相应的配置符号被定义时，其关联的任务将在

处理流水线内执行。

表 5-3. 波形分类器的流水线配置

正在处理任务 配置符号 是否已定义

RFFT FE_RFFT Y

幅度缩放 FE_COMPLEX_MAG_SCALE Y

直流分量去除 FE_DC_REM Y

复幅度计算 FE_MAG Y

频带计算 FE_BIN Y
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表 5-4 展示了专为波形分类器设计的特性提取配置参数。对于每个推理任务，将八个帧进行拼接，每个帧处理 

256 个数据点以生成 16 个特征维度，总共产生 128 个特征维度输入到波形分类器 AI 模型中。

表 5-4. 波形分类器特性提取参数

Metric 配置符号 值

输入帧大小 FE_FRAME_SIZE 256

每帧特性大小 FE_FEATURE_SIZE_PER_FRAM 16

频率频带大小 FE_BIN_SIZE 8

归一化频带值 FE_BIN_NORMALIZE 1

要拼接的帧 FE_NUM_FRAME_CONCAT 8

输入特性大小 FE_STACKING_FRAME_WIDTH 128

备注
表 5-4 中配置的特性提取参数必须与模型训练期间使用的参数一致，以确保结果的可比性。

性能注意事项

• 经优化的计算：利用 ARM 优化的库进行高效处理

• 内存效率：缓冲区交换可最小化内存复制开销

• 降维：频带计算可降低特性维度，从而降低后续阶段的内存使用和计算量

• 参数调优：配置参数必须根据可用的内存和计算资源进行优化调整
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5.2 时序分类模型

时序分类用于识别时序数据中的特定类别、运行状态或预定义标签，广泛适用于医疗健康、无线监控、智能安防

和自动化测试等领域。

本波形分类器方案实现了一个轻量级、含 13K 参数的时序分类模型 (CLS_13k_NPU)，专为在嵌入式神经处理单

元 (NPU) 上高效部署而设计。该设计采用 256 点实数快速傅里叶变换 (RFFT) 特性提取流水线，并结合每次 AI 推
理任务中的 8 帧拼接，接受 128 元素的一维时序特性向量作为输入，输出 3 元素的输出向量，其中每个元素表示

对应类别的置信度得分。

导出的模型文件从最后一个全连接层输出 INT8（8 位量化）张量。由于原始输出为量化形式的每类置信度得分，
因此需要后处理步骤才能得到最终的分类结果。

波形分类器模型架构

模型网络结构为顺序式的特性变换流水线，其中每个阶段都直接构建在前一阶段的输出之上，逐步精炼并抽象输

入表示，最终完成分类决策。图 5-2 展示了工作流程。

Input (batch, H, W, channels)
INT8 [1, 128, 1, 1]

The length is configurable, here takes 128 as example

BatchNorm Layer  #0
INT8  [1, 128, 1, 1]  →  [1, 128, 1, 1]
Normalization along temporal axis

Conv2D  #1  (ConvBNReLULayer)
INT8  [1, 128, 1, 1]  →  [1, 64, 1, 8]

Kernel 5×1,  8 filters, stride=(2, 1), no padding

Conv2D  #2  (ConvBNReLULayer)
INT8  [1, 64, 1, 8]  →  [1, 32, 1, 16]

Kernel 3×1,  16 filters, stride=(2, 1), no padding

Conv2D  #3  (ConvBNReLULayer)
INT8  [1, 32, 1, 16]  →  [1, 32, 1, 16]

Kernel 3×1,  16 filters, stride=(1, 1), no padding

Conv2D  #4  (ConvBNReLULayer)
INT8  [1, 32, 1, 16]  →  [1, 16, 1, 32]

Kernel 3×1,  32 filters, stride=(2, 1), no padding

Conv2D  #5  (ConvBNReLULayer)
INT8  [1, 16, 1, 32]  →  [1, 16, 1, 32]

Kernel 3×1,  32 filters, stride=(1, 1), no padding

Conv2D  #6  (ConvBNReLULayer)
INT8  [1, 16, 1, 32]  →  [1, 8, 1, 64]

Kernel 3×1,  64 filters, stride=(2, 1), no padding

Flatten Layer  #8
INT8  [1, 1, 1, 64]  →  [1, 64]

Flattening spatial and temporal dimensions into 2D tensor

LinearLayer  #9  (FC/Linear)
INT8  [1, 64]  →  [1, num_classes]

Fully connected layer, Generate target class output scores

Output (batch, output class)
 INT8 [1, num_classes]
1D array output, INT8

AdaptiveAvgPoolLayer  #7
INT8  [1, 8, 1, 64]  →  [1, 1, 1, 64]

Global average pooling, dynamic window=(8, 1), target_out_size=(1, 1)

图 5-2. 时间序列分类模型 (CLS_13k) 流程图

流水线起始于批量归一化层，该层对原始输入序列进行实时标准化处理，确保在任何可学习的变换应用之前，输

入信号幅值变化不会影响特性缩放的一致性。输入稳定后，网络通过六个连续的卷积块逐步加深特性表示。每个

卷积块内部结构一致：一个带偏置的 Conv2D 层，后接批量归一化和 ReLU 激活，形成重复模式，从而在连续的

阶段中捕捉越来越抽象的时序模式。每个卷积块内的批量归一化有助于在深度增加时维持训练稳定性，而 ReLU 
激活则为模型学习复杂信号特性提供了必要的非线性。

经过六个卷积阶段后，所得特性图通过一个自适应平均池化层，将空间分辨率压缩至固定大小 1×1，而与之前的

时序长度无关。这一设计尤为关键：通过将模型与固定时序维度解耦，该模型本质上也支持不同长度的时序输

入，为未来的部署场景提供了灵活性，无需修改网络架构。

固定尺寸的池化特性图随后被展平为二维张量，并送入最后的全连接 (FC) 层，该层将压缩后的高维特性表示直接

映射到目标类别的输出得分。

模型输出和后处理

导出的模型文件从最后一个全连接层输出 INT8（8 位量化）张量。由于原始输出为量化形式的每类置信度得分，
因此需要后处理步骤才能得到最终的分类结果。通常，这是通过在输出向量上应用 argmax 操作来实现的，该操

作会识别出置信度分数最高的类别索引作为预测的分类结果。
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5.3 模型内存注意事项

在资源受限的嵌入式平台上开发边缘 AI 解决方案，需要平衡一个严格的三维优化组合：算法性能（准确性、延

迟）、非易失性存储 (FLASH/ROM) 和运行时内存 (SRAM)。

• 算法性能：包括推理准确性和延迟，这两者主要由模型架构决定（包括网络深度、层宽度和算子复杂度）。

• 静态储存内存 (Flash/ROM)：主要由模型的总参数量（权重和偏置）决定。在完全量化的 INT8 流水线中，每

个参数直接对应一个字节的闪存存储。因此，通道宽度扩展的更深网络会线性地增加静态二进制文件大小。有

时，输入特性维度的变化也会影响静态内存使用（例如，在全连接层中）。

• 动态运行时内存 (SRAM/RAM)：由输入特性大小以及中间层产生的激活张量（特性图）决定。当时间序列切片

在网络中传播时，处理核心必须分配临时工作区来存储层的输入和输出。更长的输入时间窗口或更高的特性维

度会指数级地增加峰值运行时 RAM 需求。

受这些硬件现实驱动，边缘部署迫使人们摆脱传统的“准确性优先”思维。相反，成功的部署需要进行细致的权

衡，将原始模型性能直接与静态闪存和峰值动态 SRAM 的硬性物理边界相平衡。

为了说明这种关系，表 5-5 量化了波形分类器在不同模型大小和输入特性配置下的内存占用和资源利用情况。

表 5-5. 模型内存分析

模型变体（参数） 闪存 (ROM) 大小 RAM 大小@输入= 64 RAM 大小@输入= 128 RAM 大小@输入= 256

CLS_1K 约 5.6KB 约 2.7KB 约 5.3KB 约 10.4KB

CLS_4K 约 9.9KB 约 1.2KB 约 1.7KB 约 2.7KB

CLS_13K 约 21.4KB 约 2.3KB 约 3.3KB 约 5.3KB

在所有输入维度下，最小的模型 (CLS_1K) 所消耗的运行时 RAM 始终是较大模型（CLS_4K 和 CLS_13K）的两

到四倍。这种看似不合常理的行为源于参数数量和运行时内存是由截然不同的架构决策所驱动的。CLS_1K 采用

浅层拓扑结构，缺少早期下采样，导致大幅值、高分辨率的特性图在整个中间层持续占用内存。相比之下，
CLS_4K 和 CLS_13K 采用更深层的架构，并在网络前端引入带步长的卷积，能够立即缩减时间维度，从而显著减

小中间运行时张量的大小。
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5.4 NPU/CPU 性能比较

边缘 AI 模型可通过 TI 神经网络编译器部署到硬件上，目标可以是专用的硬件 NPU，也可以是主机 CPU。为便于

性能评估，MSPM0 SDK 同时提供了基于 NPU 和基于 CPU 的实现示例，供用户进行基准测试，参见：

• 基于 NPU 的波形分类器边缘 AI 示例

• 基于 CPU 的波形分类器边缘 AI 示例

表 5-6 总结了波形分类器应用中基于 NPU 与基于 CPU 的边缘 AI 设计之间的性能对比。

表 5-6. NPU/CPU 性能比较

性能指标 基于 NPU 的设计 基于 CPU 的设计

精度 100% 100%

闪存使用情况 21.5KB 21.7KB

RAM 使用情况 3.3KB 3.1KB

特性提取延迟 10.75ms 10.93ms

特性提取功耗 (AVG) 752.92uJ 755.8suJ

推理延迟 5.77ms 54.42ms

推理功耗 (AVG) 412.90uJ 4559.68uJ

在硬件计算效率的对比评估中，NPU 加速架构在性能和功耗指标上均显著优于基准 CPU 实现方案。

在纯推理阶段，基于 NPU 的设计展现出卓越的加速效果，执行延迟降低约 8 倍，同时单次推理能耗降低约 

91%。

若将前端特性提取纳入端到端系统分析，由于信号预处理在 CPU 上产生的确定性工作负载，整体效率提升会呈现

局部衰减；即便如此，基于 NPU 的流水线仍能保持约 3 倍的延迟压缩，并将单次执行能耗降低约 78%。
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6 总结

本应用手册全面介绍了基于 MSPM0G5187 微控制器的边缘 AI 解决方案，涵盖硬件特性、软件工具链以及代表性

应用示例。

通过两个应用验证了该平台的功能：数字识别方案实现了约 99% 的分类准确率，且硬件 NPU 相比基于 CPU 的
实现，推理延迟降低 15 倍，能效提升 93%；波形分类器实现了 100% 的分类准确率，NPU 推理延迟降低 8 倍，
能效提升 91%。

这些结果证实，搭载集成式 TinyEngine NPU 的 MSPM0G5187 是面向资源受限嵌入式器件高效部署 AI 的极具吸

引力的平台。

7 参考资料

1. 德州仪器 (TI)，具有 128kB 闪存、32kB SRAM、USB 2.0 FS、I2S、ADC 和 TinyEngine™ NPU 的 80MHz 
Arm® Cortex®-M0+ MCU，产品页面。

2. 德州仪器 (TI)，边缘 AI 加速的 Arm® Cortex®‑M0+ MCU 如何为电子产品注入更强智能，技术文章。

3. 德州仪器 (TI)，TI 的 TinyEngine™ NPU 为更多嵌入式系统解锁边缘 AI 加速能力，产品页面。

4. 德州仪器 (TI)，在 MSPM0 低成本微控制器上利用边缘 AI 进行交流电弧故障检测，应用手册。

5. 德州仪器 (TI)，MSPM0 G 系列 80MHz 微控制器，技术参考手册。

6. 德州仪器 (TI)，使用 TI 微控制器 (MCU) 进行数字识别，产品页面。

7. 德州仪器 (TI)，Tiny ML Tensorlab GitHub 存储库，网页。

8. 德州仪器 (TI)，Tiny ML Tensorlab 用户指南，网页。

9. 德州仪器 (TI)，MSPM0 边缘 AI 用户指南，资源管理器。
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