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摘 要


摘 要

近年来 ， 神经网络已在我们 日 常生活的各个领域得到了广泛的应用 。 卷积神

经网络和长短期记忆神经网络在各 自 的应用领域表现出优异的性能 ， 其中前者具

有出色的特征提取能力 ， 后者能够很好地处理序列数据 。 随着神经网络的发展 ， 将

其部署到移动端的需求越来越髙 ， 传统平台上使用的中央处理器和图形化处理器

都存在着髙功耗的弊端 ， 无法满足大多数离线嵌人式平台 的需求 。 现场可编程门

阵列则在兼具低功耗的优势下 ， 同样具有适合并行计算的特点 ， 因此成为了部署

神经网络 ， 对其进行硬件加速的选择 。 本文的具体工作如下 ：

１ ． 对神经网络计算可加速的空间进行了探索和分析 ， 分析了本文所采用的加速

平台以及技术路线的优势 ， 介绍了本文设计的加速器所具有的灵活和高可移

植性的特点 。

２ ． 针对平台片上存储有限的情况 ， 本文首先对网络进行了轻量化处理 ， 降低输

入数据占用的存储空间 ； 所有输入数据存储在外存 ， 通过总线将运算所需数

据传输到可编程逻辑部分 ， 在该部分封装了相应的接 口并将接收到的数据暂

存在片上存储中 ； 片上存储采用了乒乓缓冲的结构减少读写的冲突 ； 设计了

相应的数据分块方案 ，
以减少相同数据在总线上重复传输的次数。

３ ． 针对片上计算资源有限以及神经网络计算密集的特点 。 本文利用硬件描述语

言可以更精细化地进行优化的特点 ， 结合计算中的并行性 ， 充分挖掘了计算

资源的利用效率 ， 通过循环展开、 数据重排和循环并行的方式实现对神经网

络的加速 。

４ ． 基于 Ｚｙｎｑ
ＵｌｔｒａＳＣａｌｅ＋ 系列的 ＺＣＵ １ ０２ 开发板完成了神经网络的部署并进行

了相应的测试 。 结果表明本文设计的硬件加速系统可在较高的时钟频率 ，
艮Ｐ

２５ ０ＭＨｚ 的工作频率下运行 ， 同时功耗为 ４ ．４５７ Ｖ 。 每秒千兆操作数／数字信

号处理器的运算量分别为 ０ ．４５４ 和 ０ ．２６５
， 表明本文的设计对提髙计算资源利

用效率的优化是有效的 。

关键词 ： 硬件加速 ， 长短时记忆网络 ， 卷积神经网络 ， 现场可编程门阵列
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第一章 绪 论

１ ． １ 研究工作的背景与意义

随着神经网络的快速发展 ， 神经网络支撑起的各类人工智能技术被广泛应用

于现实生活中 ， 影响甚至改变了各行各业中相关人员 的工作方式和生活方式 。 由

于具有强大的特征提取能力 ， 卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏ ｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
，ＣＮＮ ）

在图像识别 ［火 视频分析 ［
２

］ 等方面取得了巨大成功 ； 同时 ，
以长短期记忆神经网络

（
Ｌｏｎｇ

Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ ，ＬＳＴＭ ） 为代表的递归连接的递归神经网络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ

Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
，ＲＮＮ ） ， 由于具有能够保存时间信息的特点被广泛用于处理序列

数据 ， 例如语言处理 ［
３

］

、 文本翻译 ［
４

］ 等领域 。 目前的趋势来看 ， 具有不同特点的

神经网络模块构成的深度神经网络正承担起愈来愈大的作用 。

近几十年来 ， 人类在计算机领域的发展无不和硬件技术的发展息息相关 ， 从

摩尔定律下的半导体技术发展推动的计算机小型化桌面化的历程 ， 到体系架构的

不断革新推动的性能提升 。 人工智能技术的广泛应用 ， 除了算法的不断迭代带来

的性能精度 、 泛化能力等方面的不断提升 ， 同样也依赖于硬件的发展 。 而随着神

经网络的发展 ， 在实际的应用中 ， 将其部署到离线场景中的应用需求也随之增多 。

这些在离线平台上的部署对功耗 、 资源消耗等各项硬件资源提出 了更严苛的要求 。

同时 ， 随着神经网络在解决复杂问题中的不断应用 ， 网络的深度越来越深 ， 模型

的拓扑结构也越来越复杂 。 因此 ， 不断增长的计算增加了对计算资源的需求 ， 而

不断扩展的数据规模则提出 了对内存资源更大的要求 。 这些都是当前神经网络硬

件加速所需要面临的挑战 ［
５

］

。

当前主流的神经网络部署平台 ， 采用的方法主要都是异构计算平台 ： 有利用

并行计算能力实现高时钟频率和高带宽的图形处理器 （
Ｇｒａｐｈｉｃ ｓＰｒｏｃｅｓｓ ｉｎｇ

Ｕｎｉｔｓ
，

ＧＰＵｓ ） ， 其主要思路是将模型部署在服务器集群上 ， 利用图形处理器承担核心运

算 ， 这样的部署适于在线平台上对于大批量数据的处理 ， 通过反向传播进行训练 。

但是离线平台的部署主要是进行前向推理 ， 且图形处理器受制于高能耗、 低时延

的原因 ， 并不适用于在体积受限的离线平台上进行部署 ； 低功耗占地面积小的专

用集成电路 （ Ａｐｐ ｌ ｉｃａｔｉｏｎＳｐｅｃ ｉｆｉｃＩｎｔｅｇｒａｔｅｄＣ ｉｒｃｕｉｔ
，
ＡＳ ＩＣ ） 和现场可编程门阵列

（
Ｆ ｉｅ ｌｄ Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂ ｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙ ，

ＦＰＧＡ ） 。 ＡＳ ＩＣ
具有功耗低 、 高可靠性的特点 ， 但

是具有开发周期长 、 灵活性较低的劣势 。 相较而言 ， 同样具有低功耗特点的 ＦＰＧＡ

平台 ， 具有着开发周期短、 成本低并且灵活性很高的优势 。 对于使用者来说 ， 可

以在节省成本的情况下进行研发 ， 更快速地获得优化后的结果。 同时 ， 由于 ＦＰＧＡ

１
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上的硬件架构是可扩展的 ， 它能够定制并行度 ， 配置流水线 ， 实现精细的 内存优

化和通信优化 ， 减少功耗和延迟以提高效率 。 因此 ，
ＦＰＧＡ 适合作为网络推理的嵌

入式平台 。

当前神经网络的发展趋势决定了其推理过程中涉及到的计算量、 参数量随之

日 益剧增 。 作为嵌人式平台 的 ＦＰＧＡ
， 所需计算的参数必然无法通过片上存储来

进行存放 ， 将大量的参数存储在片外存储上将带来巨大的访存压力 。 因此加速器

设计面临的挑战是在资源受限的情况下 ， 尽可能提高计算资源的利用效率 ， 同

时尽可能减少访存带来的 １０ 延迟 。 Ｚｙｎｑ
ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ 系列的开发板是 Ｘｉｌｉｎｘ 推出

的一款系统级芯片 （ ＳｙｓｔｅｍｏｎＣｈｉｐ ，ＳｏＣ） 系列产品 ， 它将 Ｘｉ ｌ ｉｎｘＦＰＧＡ 与多核

ＡＲＭ Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ５ ３ 处理器集成在一起 ， 因此可以更好地支持软硬件协同工作 ， 同

时支持了髙清多媒体接 口
（
ＨｉｇｈＤｅｆｉｎｉｔｉｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＩｎｔｅｒｆａｃｅ

，
ＨＤＭＩ

） 、 安全数

字 （ ＳｅｃｕｒｅＤ ｉｇｉｔａｌ
，

ＳＤ ） 卡和 ＧＰＩＯ 等外设接 口
， 便于进行通信和交互 。 在 Ｚｙｎｑ

ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ 系列嵌人式异构平台上进行神经网络硬件加速的部署 ， 可以利用该系

列开发板的高性能 ＦＰＧＡ 可编程逻辑 、 多核 ＡＲＭ 处理器、 丰富的高速接 口和外设

以及完整的开发工具链 ， 实现可配置的神经网络加速计算 ， 并加速神经网络推理

过程 ， 提高系统性能和效率 。 将非计算密集型的工作量放在处理器上进行 ， 将计

算密集型的任务交给计算单元进行处理 ， 这是当前各异构计算平台对于神经网络

硬件加速的一个基本方向 。 因此 ， 本文选定 Ｚｙｎｑ

ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ 系列的开发板作为硬

件平台部署的 目标平台 ， 这对于研究嵌人式平台下的神经网络硬件加速的解决方

案具有较大的意义 。

综上所述 ， 神经网络硬件加速的主要挑战主要是如何平衡有限的计算资源 、

存储资源以及数据传输带来的延迟。 本文 旨在根据卷积神经网络和长短期记忆神

经网络的运算特点 ， 基于 ＦＰＧＡ 的嵌入式异构平台 ， 设计实现可以根据不同的网

络结构特点进行相应并行度和数据流配置的神经网络加速器 。 其中 ， 通过 ＡＲＭ 核

进行数据流的调度 ， 利用 ＦＰＧＡ 处理不规则并行和 自定义数据类型的能力实现 自

定义的神经网络计算单元 ， 从而提高神经网络的计算性能 。 本文探索了基于 ＦＰＧＡ

的异构硬件平台对多种网络结构进行硬件加速的思路和解决方案 ， 同时为图像分

类 、 声纹识别在内 的多种神经网络在嵌入式平台上的发展和应用起到了一定的作

用 。

２
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１ ．２ 国 内外研究现状

１ ．２ ． １ 卷积神经网络研究现状

卷积神经网络的概念最早出现在上世纪六十年代 ， 由加拿大神经科学学家提

出 了神经元中感受野的概念 ［
６

］

， 随着感受野的发现和证实 ， 标志着视觉系统中的

神经网络结构第一＇次被提出 。

卷积神经网络发展的一个重要节点始于上世纪 ８０ 年代 ，
日本科学家福岛邦彦

在前人工作的基础上提出 了一个多层的神经网络结构 ［
７

］

。 该结构尝试模拟生物视

觉系统 ， 并以此网络进行手写字体和一些模式化的识别工作 。 在这个网络结构中

最重要的两个组成部分 ， 称作
“

Ｓ 细胞
”

和
“

Ｃ 细胞
”

， 其思路是通过两者的叠加

实现特征提取和抽象泛化能力 。 这实际上便是卷积神经网络中卷积层和池化层的

最初雏形 。

随后在 １ ９９８ 年时 ，
ＬｅＣ皿 等人在前人的基础上提出了一个五层的卷积神经网

络 ＬｅＮｅｔ
－

５ 用于手写数字识别 ［
８

１

， 其中通过卷积层进行特征提取 ， 通过池化层进

行空间平均的方式得到子样本 ， 通过梯度下降算法的反向传播进行模型的监督学

习 。 ＬｅＮｅｔ
－ ５ 取得了很好的识别效果 ， 并且得到了一定规模的实际应用 ， 这标志着

卷积神经网络发展到了一个新的时代 ， 促进了之后卷积神经网络的快速发展 。 网

络中使用的卷积层、 池化层和全连接层这几种网络结构也奠定了后续卷积神经网

络的基本结构 。

卷积神经网络的下一个里程碑出现在 ２０ １ ２ 年 ，
Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ等人提出 的 ＡｌｅｘＮｅｔ

在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的分类比赛中凭借远超其他模型的精度斩获第一名 ［
９

］

。 这是第

一个在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上取得显著成果的卷积神经网络模型 ， 也就此收获了巨大

的关注度 ， 继续推动了卷积神经网络领域的热度和研究 。 相较之前的 ＬｅＮｅｔ
－

５ 来说

ＡｌｅｘＮｅｔ 网络结构更深 ， 由八层网络结构构成 ， 采用了多层卷积和池化操作 ， 并使

用 ＲｅＬＵ 激活函数来加速收敛速度 。 通过 ＡｌｅｘＮｅｔ 网络带来的启发 ，
２０ １ ４ 年 Ｋａｒｅｎ

Ｓ ｉｍｏｎｙａｎ 和 Ａｎｄｒｅｗ Ｚ ｉ ｓｓｅｒｍａｎ 提出 了ＶＧＧＮｅｔ 

［
９

］

， 该模型将卷积神经网络的结构

带到了更深的层次 ： 采用了１ ６ －

１ ９ 个卷积层 ， 并且提出了通过多个小的感受野去替

代一个大的感受野的思路 ， 在网络结构中只使用了３
＊
３ 大小的卷积核来替代原先

网络中采用的 ５
＊
５ 和 ７

＊
７ 大小的卷积核 ， 并在每个卷积层后添加了ＲｅＬＵ 激活函

数和最大池化操作 。 ＶＧＧＮｅｔ 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上取得了更好的性能 ， 其思想也成为后

来许多卷积神经网络的基础 。 同年出现的 ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ
［
１ Ｑ

］

， ＊ Ｇｏｏｇｌｅ公司提出 ， 在

网络中采用了一种称为 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 的模块化设计 ， 该设计旨在通过使用多个卷积核

大小和不同的滑动窗 口大小 ，
以最小的计算成本来提髙模型性能 。 该网络模型同

样在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 图像分类竞赛中斩获佳绩 。

３
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在 ２０ １ ５ 年 ， 由微软公司提出的 Ｒｅ ｓＮｅｔ
間 是一种深度可达到 １ ０００层的深度卷

积神经网络模型 。 ＲｅｓＮｅｔ 采用了残差块结构 ， 旨在解决深度神经网络中的梯度消

失和梯度爆炸问题 ， 即导致网络层数增加时 ， 准确率反而下降的主要原因 。 残差

块是一种包含多个卷积层和激活函数的基本单元 ， 其中下一层的输入是经由本层

输入信号通过卷积层和激活函数之后输出 的临时结果 ， 再与本层的输人信号直接

相加而求得的输出结果 。 这种设计使得网络可以更轻松地学习到输人和输出之间

的残差 ， 从而更容易训练非常深的网络 。 此外 ， 为了进一步加快训练速度 ，
Ｒｅ ｓＮｅｔ

还引入了批量归一化技术 ， 从而可以使得每层的输人数据分布更加稳定 ， 有利于

大规模的深度网络训练和收敛 。 该网络模型同样在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 图像识别等计算机视

觉比赛中取得了突出 的成绩 。 Ｒｅ ｓＮｅｔ 的出现解决了深度网络训练过程中的退化问

题 ， 使得神经网络的后续发展方向朝着深度增加 ， 复杂度变髙的方向不断迈进 ， 从

而实现了对更复杂数据的表征 ， 更准确地完成更复杂的任务 。 该网络模型使用到

的很多结构与思路也成为了后来许多深度学习任务 ， 比如图像识别 、 物体检测等

任务进行应用的基础 。

２０ １ ７ 年 ， 通过引入注意力机制 ，
Ｇｏｏｇ

ｌｅ 提出了基于 自注意力机制的神经网络

模型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 

［
１ ２

］

， 用于处理序列到序列的任务 ， 例如机器翻译、 语音识别等 。

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型由编码器和解码器两部分组成 ， 每个部分都包含多个层 。 在每个

层中 ，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型使用 自注意力机制来计算输入序列中各个位置之间的关系 ，

以便更好地对序列进行编码和解码 。 具体来说 ， 自注意力机制会根据每个位置的

输人向量计算出该位置与其他位置之间的相似度 ， 然后根据这些相似度来加权求

和其他位置的输人向量 ，
以获得每个位置的上下文表示 。 该模型中的 自注意力机

制可以并行计算 ， 因此可以更好地利用现代硬件和分布式计算平台 。 此外 ， 可以

同时访问所有输入位置的信息 ， 因此可以更好地处理长序列数据 ， 避免了梯度消

失和梯度爆炸问题 。 由于其出色的性能 ， 获得了广泛的应用 。

Ｅｆｆｉｃ ｉｅｎｔＮｅｔ 由 Ｇｏｏｇｌｅ 于 ２０ １ ９ 年提出 ［
１ ３

］

， 是一种新的卷积神经网络结构 。 它

的特点是在同等计算量下 ， 比其他已有的网络具有更好的性能 。 该网络的主要贡

献是采用了复合系数的方法 ， 在深度 、 宽度和分辨率方面进行优化 ，
以获得更高

的准确率 。 在传统的网络结构中 ， 通常只调整网络深度或宽度来提高性能 ， 而分

辨率通常被固定为某个预定义的值 。 然而 ，
Ｅｆｆｉｃ ｉｅｎｔＮｅｔ发现 ， 通过同时调整深度 、

宽度和分辨率 ， 可以在同等计算量下提高网络的性能 。 实验表明 ，
Ｅｆｆｉｃ ｉｅｎｔＮｅｔ 在

ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上表现出色 ， 相对于 Ｒｅ ｓＮｅｔ
－

５０
， 该网络在 Ｔｏｐ

－

１ 准确率提高明显

的同时保证了参数量只增加了不到 １ ． ５ 倍 。

４

Attention Is All You Need
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１ ．２ ．２ 循环神经网络研究现状

循环神经网络的发展历史最早可以追溯到上世纪 ８０ 年代末和 ９０ 年代初提出

的简单循环神经网络 ， 它是一种全连接的循环神经网络 ， 用于进行如语音识别 、 手

写体识别 、 自然语言处理等任务 ， 即对于时间序列数据进行建模和预测 。 这些最初

的基本循环神经网络结构很简单 ， 通常由一个隐藏层构成 。 在每个时刻 ， 输人会经

过一个全连接的线性层 ， 然后与上
一个时刻的隐藏状态一起送入隐藏层 。 隐藏层

的输出经过一个激活函数 （ 如 ｔａｎｈ ） 后作为该时刻的输出 ， 并且这个输出会作为

下一个时刻的隐藏状态 。 由于信息中包含了和时刻相关的概念 ， 隐藏状态可以看

作是对历史信息的一种记忆 。 其中提出 的网络模型以 Ｅｌｍａｎ 网络 ［
１４

］ 和 Ｊｏｒｄａｎ 网

络 ［
１ ５

］ 为代表 。 Ｊｅｆｆ Ｅｌｍａｎ 提出了Ｅ ｌｍａｎ 网络 ， 它是一种基于前馈神经网络的循环

神经网络 ， 通过在前馈神经网络的隐层和输出层之间添加一个循环连接来引人历

史信息 。 具体来说 ，
Ｅ ｌｍａｎ 网络将前一个时刻的隐层输出作为当前时刻的输人 ， 以

此来处理序列数据 ；
Ｊｏｒｄａｎ 网络同样也是一种基于前馈神经网络的循环神经网络 ，

由 Ｍｉｃｈａｅ ｌＪｏｒｄａｎ 于 １ ９９７ 年提出 。 Ｊｏｒｄａｎ 网络与 Ｅ ｌｍａｎ 网络的区别在于 ，
Ｊｏｒｄａｎ

网络将前一个时刻的输出作为当前时刻的输人 ， 也可以用于序列数据的建模和预

测 。 但是最初的循环神经网络具有一定的缺陷 ， 即在处理长序列数据时 ， 由于信

息在循环层中的反复传递 ， 容易造成梯度消失或梯度爆炸的问题 ， 这极大地限制

了其的应用范围 。

为了解决这一问题 ，
Ｈｏｃｈｒｅ ｉｔｅｒ 和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ 等人在 １ ９９７ 年提出 了一种新

的循环神经网络结构 ：
ＬＳＴＭ ［

１ ６
］

。 ＬＳＴＭ 的主要思想是通过引人记忆单元来捕捉

长期依赖关系 ， 并以此解决梯度消失和梯度爆炸问题 。 具体来说 ， 网络中的记忆

单元类似于一个传送带 ， 可以在上面添加或删除信息 ， 而其中的门控单元则可以

控制信息的流动 。 ＬＳＴＭ 中的门控单元包括遗忘门 、 输入门和输出 门 。 遗忘门控制

上一时刻的记忆单元中的信息是否被遗忘 ； 输入门则控制当前输人信息对记忆单

元的影响 ； 输出 门则控制记忆单元中的信息对当前时刻的输出是否有贡献。 通过

这些门控单元的灵活组合和控制 ， 长短时记忆网络可以有效地捕捉长期依赖关系 ，

从而以此缓解梯度消失和梯度爆炸问题 。 长短时记忆网络模型的出现 ， 对于语音

识别 、 自然语言处理等诸多设计序列处理的领域来说具有里程碑式的意义 ， 为后

续的循环神经网络模型的发展奠定了重要基础 。

对于 ＬＳＴＭ 的优化同样一直在进行 ， 在标准的 ＬＳＴＭ 中 ， 遗忘门和输入门

没有考虑记忆单元的状态 ， 只考虑了上一时刻的隐藏状态和当前输人 。 针对这

一缺陷 ，
Ｇｅｒｓ 和 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ 于 ２０００ 年提出 了针对传统长短时记忆网络的改进 ：

Ｐｅｅｐｈ〇ｌｅ
［
１ ７

］

。 其基本思想是在长短时记忆网络中引人额外的连接 ， 让遗忘门和输

５
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人门可以看到记忆单元中的状态信息 ， 将记忆单元的状态也加入到门控单元的计

算中 ， 从而更好地控制信息的流动 ，
以此提髙模型的性能 。 Ｐｅｅｐｈｏｌｅ 的引人改善了

长短时记忆网络网络在一些特定任务上的性能 ， 如语音识别 、 图像识别等 。 同时 ，

Ｐｅｅｐｈｏｌｅ 的计算代价相对较小 ， 不会显著增加网络的复杂度 。 因此 ，
Ｐｅｅｐｈｏ ｌｅ 已经

成为了许多进一步针对长短时记忆网络改进的网络模型的基础 。

为 了 优化长短 时记忆 网 络模 型 中 的参数量 ，
Ｇｒｅｆｆ 等人提 出 了Ｃｏｕｐｌｅｄ

ＬＳＴＭ ［
１ ８

］

。 它 的基本思想是一个双 ＬＳＴＭ 模型 的结构 ， 其 中两个 ＬＳＴＭ 单元

在时间轴上交错运行 。 在每个时间戳 ， 两个 ＬＳＴＭ单元会分别计算两个门控 ， 但是

这两个门控在计算时使用相同的输人和输出 。 这种方法可以减少参数量和计算时

间 ， 同时提高模型的鲁棒性 。 标准的 ＬＳＴＭ 网络中包含输人门 、 遗忘门和输出 门

三个门控单元 ， 它们分别用来控制新的输人、 上一时刻的记忆保留和输出的流动 。

但是 ， 这些门控单元之间可能存在竞争 ， 导致计算效率较低 。 而 ＣｏｕｐｌｅｄＬＳＴＭ

中 ， 输人门和遗忘门 的作用被合并成一个单一的更新门 ， 它同时控制了输入和遗

忘 ， 避免了门控单元之间的竞争 ， 从而提髙了计算效率 。

随着注意力机制的出现和发展 ， 基于注意力机制的 ＬＳＴＭ 由 Ｄｚｍｉｔｒｙ 

Ｂａｈｄａｎａｕ

等人提出 ［
１ ９

］

。 该网络模型引人了一种称为
“

注意力权重
”

的机制 ， 通过动态地对

输入的不同位置进行加权处理 ， 使网络能够更加准确地关注序列 中 的重要信息 。

其在每个时刻通过一个额外的神经网络来计算注意力权重 ， 这个神经网络的输入

包括当前时刻的输人和前一时刻的隐藏状态 ， 最后输出一个和输人序列长度相同

的向量 ， 向量中的每个元素表示对应位置的注意力权重 。 这些权重通过和输人序

列的加权求和 ， 再得出 当前时刻的输入 。 基于注意力机制的 ＬＳＴＭ 可以更好地处

理序列 中长距离的依赖关系 ， 同时也更加灵活地对不同位置的信息进行处理 ， 因

此在语音识别 、 自然语言处理等任务中取得了较好的效果 。

残差网络的提出 同样推动了ＬＳＴＭ 的优化与发展 ，
２０ １ ７ 年 Ｋｉｍ 和 Ｅｌ

－Ｋｈａｍｙ

等人提出 了基于残差连接的 ＬＳＴＭ ［
２Ｇ

］

。 在基于残差连接的 ＬＳＴＭ 中 ， 每个 ＬＳＴＭ

单元都有一个跨时间步的残差连接 。 也就是说 ， 对于每个 ＬＳＴＭ 单元 ， 其输入通

过一个全连接层得到一个中间状态 ， 然后中间状态再经过一个全连接层得到输出 。

在这个过程中 ， 中间状态会和输入通过残差块再传入下一个 ＬＳＴＭ 单元 。 基于残

差连接的 ＬＳＴＭ 网络可以减少梯度消失的情况 ， 提高了网络的深度和性能 ， 因此

具有更好的训练效果和更快的收敛速度 。

６
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１ ．２ ．３ 神经网络硬件加速研究现状

１ ．２ ．３ ． １ 卷积神经网络的硬件加速研究现状

近年来 ， 嵌人式硬件平台在 ＣＮＮ 加速领域取得了很大的进展。 其中加速的思

路可以分为以下的几种 ：

很多研究致力于通过网络结构优化来提高 ＣＮＮ 的性能 ， 主要的方法有 ＣＮＮ

网络模型的量化 ［
２ １

，

２２
］

，
ＣＮＮ 模型的剪枝等 ［

２３
，

２４
］

， 其主要思路是通过减少模型推

理时所需的参数量 ， 通过在可接受范围 内降低准确率的方式 ， 换取在模型前向推

理时的时延、 吞吐量上优化 ； 类似的方法还有搜索技术 ［
２５

］ 和知识蒸馏 ［
２６

］

， 搜索

技术的 目标是在候选模型空间中找到神经网络模型的最佳结构和超参数配置 ，
以

此实现对模型结构的搜索和优化 ， 获得更高的准确率和更好的泛化能力 ， 其实现

主要是通过 自动化搜索算法来进行寻找 ； 知识蒸馏的思路是用一个已经训练好的

复杂模型去指导一个较为简单的 目标模型的训练 ， 即利用已有模型的知识来辅助

训练新模型 。 在训练 目标模型的过程中 ， 尽可能让其同时拟合训练数据和已有模

型的预测结果 。 以此提高 目标模型的泛化能力和准确率 ， 并且减小模型的体积和

计算复杂度 。 这一方法的主要思路便是针对网络模型结构进行优化和压缩 ， 从而

满足嵌人式离线部署的需求 。

同样有很多研究者的思路主要是通过降低卷积计算量 ， 提高计算速度和效率 。

主要的方法有深度可分离卷积Ｗ 和 Ｗｉｎｏｇｒａｄ 变换 ［
２ ８ ３？ 等 。 深度可分离卷积是

将标准卷积分解为深度卷积和逐点卷积两部分的卷积操作 。 其中 ， 深度卷积是在

每个输入通道上分别执行卷积操作 ， 产生一组输出特征图 ； 而逐点卷积是在深度

卷积所得结果的通道上对特征图进行卷积操作 ， 最终混合获得输出特征图 。 与标

准卷积相比 ， 深度可分离卷积中的深度卷积仅需要计算输人数据单通道的二维平

面卷积 ， 因此计算量大大降低 ；
Ｗｉｎｏｇｒａｄ 变换是通过线性变换将卷积操作转化为

转换为更小的矩阵 ， 然后将输人通过一定的线性变换得到一个更小的张量 ， 最后

使用矩阵乘法计算输出张量矩阵乘法操作 ， 变换后的矩阵乘法的计算量更小从而

减少卷积计算的次数和复杂度 ， 以此加速卷积操作 。 这种方法存在的缺点是会带

来一些额外的计算开销 。 因此 ， 在选择优化方法时需要综合考虑模型的结构 、 硬

件平台等多个因素 。

针对硬件上的优化思路主要是挖掘卷积计算中存在的并行性 ， 提髙计算效率 ，

减少存储资源的 占用 ， 其中以脉动矩阵 ［
３ １
＿

３ ３
］ 和分块计算％

３ ６
］ 等方法为代表 。 脉

动矩阵方法是将输人数据和卷积核的运算拆分成两个部分 ， 即首先将卷积核进行

变换 ， 将其变为一个脉动矩阵 ， 然后在进行卷积计算时 ， 将输人数据划分为多个

小块 ， 每个小块与脉动矩阵进行卷积计算 ； 分块计算是将大的卷积核或大的输入

７
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数据同时按照空间位置和时间轴方向分成若干个小块 ， 每个小块都和卷积核做卷

积操作 ， 然后将它们合并起来得到最终的结果 。

１ ．２ ．３ ．２ 长短时记忆网络的硬件加速研究现状

随着 ＬＳＴＭ 在序列任务方向上的高效表现 ， 对其进行基于离线平台加速的研

究也获得了很大的进展 ， 其中加速的思路同样有以下几种 ：

很多研究的思路主要是针对网络模型进行优化 ， 从而提高计算效率 ， 主要的

方法有 ＬＳＴＭ 模型的剪枝＿ 和可变精度的量化 ｔ
３ ８

］ 等 。 可变精度的量化是通过低

精度的数来进行网络的前向推理 ， 以牺牲一定精度为代价 ， 显著降低计算量 。 主要

的思路是在不同的时间戳上的 ＬＳＴＭ 细胞单元内 ， 动态地采用高精度或低精度的

数值来表示细胞的状态 。 当细胞的状态值以缓慢的速度变化时 ， 采用低精度表示

状态值的误差非常的小 。 而在细胞状态变化很快时 ， 高精度和低精度之间的差异

非常明显 ， 会导致精度明显的损失 。 ＬＳＴＭ 模型的剪枝主要采用的是稀疏化剪枝 ，

将一定数量的权重进行赋零的操作 ， 从而可以可以避免对隐藏状态的零值元素进

行计算 。 为了平衡效率和精度 ，
主要的思路是将矩阵进行分块 ， 对每

一个子块中

的数值进行粗粒度的剪枝操作 ， 块大小作为其元素的平均值 ， 粗粒度修剪可以保

留
一些较小的权重 ， 并删除一些较大的权重 ， 因为它以块的粒度进行修剪 。 当稀

疏度较大时 ， 再进行细粒度剪枝 ， 从而保留那些对精度影响较大的大权重 。

还有很多加速方案的思路主要是针对 ＬＳＴＭ 各个门及其计算中存在的并行

性 ， 在硬件上进行改进 ， 从而来实现运算加速。 主要的方法有批处理和调度

同步技术等 。 批处理可以解决剪枝后的网络模型在边缘端设备上内存带宽有限的

情况下带来的运算模块利用率不足和吞吐量降低的问题 ［
４２

］

。 通过使用更多的存储

元件来存储每个批次的临时结果 ， 从而来进行批处理操作 。 批处理的挑战在于 ， 在

任何周期 中 ， 只有当所有批处理的所有输人元素都为零时 ， 才能跳过计算 。 同时 ，

批处理还可以并行的计算 ＬＳＴＭ 中 出现的相似子图 ［
４３

］

， 当输人数据到达时 ， 其

计算被分解为多个子图 ， 如果相同拓扑的两个子图的参数权重相同 ， 并且它们的

输入具有相同的形状和计数 ， 则称其为相同类型。 如果同一类型的子图没有相互

依赖性 ， 则可以完成它们的批处理 ， 此时可以选择一组公共子图进行批处理 ， 从

而实现并行运算 ， 提髙效率。 调度同步同样是借助了批处理的思路来进行优化的 ，

由于在网络模型中不同时间戳之间的数据具有串行依赖性 ， 需要显式同步 。 并且 ，

还需要在每个时间戳时从内存中加载递归权重矩阵 。 为了优化这一操作 ， 他们使

用
“

多批量同步并行
”

的方法 ， 将递归权重矩阵进行分块 ， 每一块在一个计算模

块上进行计算 ， 这样尽可能平衡模块间通信时延和单个模块承担全部串行计算的

时延 ， 从而用批处理并行的思想进行了计算的加速 。

８
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１ ．３ 本文的主要贡献与创新

本论文提出 了一种支持 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 定点量化后进行前向推理的硬件架构 。

基于寄存器传输级另 Ｉｊ（
ＲｅｇｉｓｔｅｒＴｒａｎｓｆｅｒＬｅｖｅｌ

，
ＲＴＬ

） 在更精细的层次上优化了计

算模块的架构提髙了并行性 ， 提髙了计算资源的利用率 。 同时 ， 分析了ＬＳＴＭ 的

计算过程 ， 通过数据分块和重组来减少数据依赖性 ， 从而减少了流水线中的空等

时间以提髙效率 。

该系统通过与片上 ＡＲＭ 核合作 ， 使得所有输入数据都存储在片外存储器中 ，

数据读写经由片外 ＤＤＲ来执行 。 这种设计可以支持大参数量规模的网络模型 ， 满

足当前神经网络发展的趋势 ， 同时简化了寄存器传输级别部分的硬件控制逻辑 。

本工作主要的创新点与贡献如下 ：

１
） 提出

一种提高数字信号处理器 （
Ｄ ｉｇ ｉｔａｌＳ ｉｇｎａｌＰｒｏｃｅ ｓ ｓｏｒ

，
ＤＳＰ ） 计算效率的

硬件架构设计 。 设计当前的硬件架构时通过原语的方式充分探究 ＤＳＰ 内部

的结构 ， 继而选择出 ＤＳＰ 的模式 ， 构建系统的计算模块 。 针对定点量化后的

输人数据 ， 在单个 ＤＳＰ 内实现了输入特征图一个维度上的并行 ， 这样可以

最大限度地提高模块中计算资源 ， 即 ＤＳＰ 的使用效率 ， 系统最终运行 ＣＮＮ

和 ＬＳＴＭ 时 ＧＯＰＳ／ＤＳＰ 的值分别为 ０ ．４５４ 和 ０ ．２６５
， 高于当前主流加速器的

成果 ， 对于计算资源的利用效率有较高的提升 。

２
） 提 出 了

一种能够支持更多维度循环展开和并行加速的硬件加速器设计 。

该设计支持定点量化后的 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 。 基于硬件描述语言 （ Ｈａｒｄｗａｒｅ

Ｄｅ ｓｃｒｉｐｔｉｏｎＬａｎｇｕａｇｅ ，ＨＤＬ ） 优化了硬件加速器的架构 ， 较大限度地挖掘出

运算过程中的并行性 。 同时减少了量化后冗余的计算过程 ， 优化了计算资源

利用效率 。

３
） 提出 了

一种针对网络加速的数据分块和数据流重排方案 。 优化了ＬＳＴＭ 计

算中出现的数据依赖 ， 从而减少了流水线中出现的空转时间 。 各模块之间形

成流水线 ， 并且结合循环展开、 循环并行和数据分块的方式尽可能利用片上

存储中的数据实现流水的髙效运算 ， 使得本设计可以在较高的时钟频率下运

行 ， 最终可以在 ２５０Ｍｉｆｃ 的工作频率下正确运行。

４
） 采用了具有高可移植性的设计 。 硬件加速器模块设计未使用硬件平台提供的

ＩＰ 核 ， 通过 ＨＤＬ 和原语等方式构建了所需的各个基础模块 ， 通过模块中的

参数实现对于各项资源的精细化分配 ， 不会受到平台和 ＩＰ核版本的限制 ， 有

很强的可移植性。

５
） 提出 了

一套对 ＦＰＧＡ 的命令控制方案 。 通过 ＡＸＩ
－Ｌ ｉｔｅ 的控制逻辑 ， 实现了基

于处理器和 ＦＰＧＡ 协同的硬件加速器 。 基于 Ｚｙｎｑ 

ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ 系列的 ＺＣＵ １ ０２

９
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开发板进行神经网络加速器的部署 ， 通过 ＡＲＭ 核承担大部分对于数据通路

的控制 ， 简化 ＦＰＧＡ 部分逻辑控制的工作 。 ＦＰＧＡ 部分的硬件架构支持通过

参数动态配置 ， 由 ＡＲＭ 核通过 ＡＸＩ
－Ｌ ｉｔｅ 读写 ３２ 位的寄存器来实现不同的

指令控制 ， 从而调配加速器的并行度和数据通路等各项运行模式 。

１ ．４ 本论文的结构安排

本文的章节结构安排如下 ：

第一章为绪论部分 。 介绍了本文所进行研究的背景与研究意义 ， 分别梳理了

当前 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的发展历程 ， 同时回顾了当前主流硬件加速方法的研究现状 ，

最后总结了本系统的贡献与创新 。

第二章为理论基础和方法论的相关研究 。 首先介绍了本文加速器 目标网络模

型及其网络结构的一些基本构成和原理 ； 最后 ， 介绍了本文采用的定点量化和基

于 ＨＤＬ 的加速方案技术路线 。

第三章主要介绍了本硬件加速系统在处理系统 （ Ｐｒｏｃｅ ｓｓ ｉｎｇ
Ｓｙｓｔｅｍ

，ＰＳ ） 端的

工作 。 首先总体介绍了加速器的整体架构 ， 解释了工作负载是如何在可编程逻辑

（
Ｐｒｏｇｒａｍｍａｂ ｌｅ Ｌｏｇｉｃ

，
ＰＬ

） 和 ＰＳ 端上进行分配的 ； 之后主要介绍了数据如何从夕卜

部存储中进行读取 ； 然后介绍了ＰＳ 端与 ＰＬ 端之间进行通信所采用的传输协议 ，

并介绍了ＰＬ 端接收数据所封装的接 口 。

第四章主要介绍了本硬件加速系统在 ＰＬ 端的工作 。 从对神经网络进行加速的

几个方面介绍了ＰＬ 端做的设计 ， 首先是循环展开与循环并行对循环计算的加速

策略 ； 其次是数据分块策略 ， 介绍如何将数据进行分块便于存储在片上存储当中 ；

最后介绍了ＰＬ 端流水线中的其他几个重要模块 。

第五章主要是介绍了如何对设计好的硬件加速系统进行相应的测试 。 首先分

别介绍了ＰＬ 端和 ＰＳ 端测试前所需的准备工作 ， 之后对于测试得到的数据进行了

相应的分析 ， 证明 了当前硬件加速系统可以在一个较高的时钟频率下运行 。 根据

资源利用效率的数据也证明了本文中针对计算资源的优化是有效的 。

第六章是总结与展望 。 总结了本文所做工作的特点 ， 并对工作中的不足进行

了分析 ， 展望了 自 己未来的研究方向 。

１ ０
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第二章 神经网络相关理论基础与加速方法的相关研究

经过数十年的探索与发展 ， 目前深度神经网络已然成为了当前人工智能领域

的重要基石 ， 而人工智能领域的各项技术也早已深入到人们的 日 常生活当 中 ， 从

人脸识别到语音识别等等 。 神经网络由各模块构成 ， 其中基础的卷积神经网络具

有强大的特征提取能力 ， 可以提取出需要的高层次信息 ， 配合上具有广泛应用能

力适应不同输入数据的循环神经网络 ， 可以实现更多的功能 。 鉴于本加速系统的

目标是支持卷积神经网络和长短时记忆网络的加速 ， 因此本章将首先介绍卷积神

经网络的基础知识 ， 继而介绍循环神经网络并且着重介绍其中的长短时记忆网络 ，

并分别分析两种网络的加速空间以及其中的共性 。 由于嵌入式离线推理平台对于

计算资源和存储资源的限制 ， 如何针对模型进行合理的轻量化和提高资源利用率

的设计十分重要 ， 因此本章最后对我采用的加速技术路线进行介绍 。

２ ． １ 深度神经网络相关算法原理

２ ． １ ． １ 卷积神经网络

卷积神经网络通常由卷积层、 激活函数层池化层和全连接层构成 ， 其中所具

有的特征提取能力经由多层卷积层和池化层来实现 ， 这些特征可以表示输入数据

中的局部结构信息 、 空间关系和高层次语义信息 ， 从而实现对数据的 自 动特征提

取 ； 所具有的泛化能力则是经由反向传播算法更新网络的权重参数 ， 在训练过程

中可以 自动学习特征提取器 ， 从而对输入数据中的不同特征具有良好的适应性和

鲁棒性 。

卷积神经模型中的卷积层采用局部连接和权值共享的方式 ， 通过卷积操作提

取局部特征 。 激活函数层通常在卷积层之后 ，
以 Ｓ ｉ

ｇｍｏ ｉｄ 、 ＲｅＬＵ、 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 等

为代表主要作用是对卷积层的输出特征图进行非线性变换 ，
以增加模型的非线性

表达能力 。 其计算过程可由如下伪代码描述 ：

１ １
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算法 ２ － １ＣＮＮ 中卷积层的计算过程

Ｉｎｐｕｔ ： 输人数据（ 卷积核 步长 ｓ
， 填充 ｐ

Ｏｕｔｐｕｔ ： 输出数据 Ｆ

初始化 ： Ｆ 为大小为
（凡 ，凡 ，

Ｗ
。 ）
的全零矩阵

１ｆｏｒｉ＝ｌ ｔｏＮ
ｃ
ｄｏ

２ｆｏｒ
ｊ

＝１ｔｏＨ
０
ｄｏ

３ ｆｏｒ＝１ｔｏＷ
Ｑ
ｄｏ

４ ／／计算在当前位置的输出值

５ Ｖｉｊｋ
＿

６ ｆｏｒｕ
＝ｌｔｏＫｄｏ

７ ｆｏｒｖ
＝１ｔｏＫｄｏ

８ ｆｏｒｃ＝ｌ ｔｏＮ
ｃ ±

ｄｏ

９ ／／ 在当前位置应用卷积核 ， 累加到输出值

１ 〇 Ｖｉｊｋ

￣

＾

￣

＿
＾

ｕ
，

ｖ
，

ｃ
，

ｉ
＾ｘ

（ｊ
－

ｌ
）
ｓ

－

＼

－

ｐ
－

＼

－

Ｕ
ｊ （
ｋ
—

ｌ
）
ｓ

－

＼

－

ｐ＋Ｖ ｊ

Ｃ

１ １ ｅｎｄ

１２ ｅｎｄ

１３ ｅｎｄ

１４ ／／应用激活函数

ｉ ｓ ｙｉｊｋ
＝

ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
（ｙｉｊｋ ）

１ ６ ｅｎｄ

１７ｅｎｄ

ｉ ｓｅｎｄ

该算法中 ， 输人数据 Ｘ 是一个大小为
（
ｉＶ

。 ， 私 的矩阵 ， 其中 ｉＶ
。 为输入

数据的通道数 ， 氏 和 ＾ 为输人数据的高度和宽度 。 卷积核 Ｗ 是一个大小为

的矩阵 ， 其中 ｋ 为卷积核的大小 ，
ｉｖ

ｃ
＿

ｉ
和 凡 分别为输入数据的

通道数和输出数据的通道数 。 步长 Ｓ 表示在每个方向上卷积核的移动距离 ， 填充 ｐ

表示在输入数据的边缘上添加 ０ 的数量 。 输出数据 ｙ 是一个大小为
（
ｉｖ

ｃ ，

丑
。 ，

的矩阵 ， 其中 凡 和 研
。 为输出数据的髙度和宽度 。 算法中的 ｈ 表示卷积层的偏

置项 ， 表示卷积核的权重 。

池化层一般以激活函数层的输出作为输人 ， 通过降采样的方式将输入数据的

一个局部区域转化为一个值 ， 从而减小特征图的大小 ， 同时保留重要的特征信息 ，

提高模型的鲁棒性和计算效率 。 其计算过程可描述为 ：

１ ２
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算法 ２ －２ 池化层计算过程

Ｉｎｐｕｔ ： 输入特征图 Ｘ ， 池化窗 口大小 Ｋ ， 池化步长

Ｏｕｔｐｕｔ ： 池化层的输出特征图 Ｙ ｅＲ
丑

’

ｘＷ
／

ｘ Ｃ：

１ｆｏｒｃ＝０ｔｏｄｏ

２ｆｏｒｉ＝０ ｔｏＨ
；

—
ｌ ｄｏ

３ ｆｏｒ
ｊ
＝〇ｔｏＷ

／
—

１ｄｏ

４ ／＾
ｑ

—

％＾Ｓ
 ｊ

—

Ｊ
^

５＝
ｍｉｎ

（
／ｉ
〇
＋Ｋ

ｙ ，ｗ
１
＝

ｍｉｎ
（
ｔｔ；

０
＋

６ ／／Ｘ寸输人特征图 Ｘ 在区域
［

ｈ
０ ， ｈ ）

Ｘ
 ［

ｗ
０ ，进行池化操作

７Ｙ
ｉ

，ｊ ，

ｃ
＝

ｐｏｏｌｉｎｇ （

Ｘ
ｈ

ｊ

Ｗ
；

ｃ ）

ｈｅ
ｉ

ｈ
Ｑ＾＾ｅ

ｌ

ｗ
Ｑ ．

ｗ ^

８ ｅｎｄ

９ｅｎｄ

１ ０ｅｎｄ

１ １ｒｅｔｕｒｎＹ

该算法中 ， 输人数据 Ｘ 是一个大小为 的矩阵 ， 其中 （７ 为输入数

据的通道数 ， 私 和 ％ 为输入数据的高度和宽度 。 步长 ３ 表示在每个方向上卷积

核的移动距离 ， 输出数据 ｙ 是一个大小为
（
Ｃ

，

丑
＇

，

Ｗ
＇

）
的矩阵 ， 其中 和 Ｗ 为

输出数据的高度和宽度 。

全连接层是将前一层的所有神经元都与后一层的每一个神经元相连构成的计

算层 ， 其作用是将卷积层和池化层得到的髙维特征进行降维 ， 提取出更高层次的

特征 ， 为分类器提供更丰富的特征信息 。 在全连接层中 ， 每一个输入样本都会得

到一个输出 向量 ， 该向量的长度等于全连接层的神经元个数 。 全连接层的运算实

际上是一种特殊的卷积运算 ， 其计算过程可简单描述为 ：

算法 ２ －３ 全连接层的计算过程

Ｉｎｐｕｔ ： 输入特征图 Ｘ ， 权重矩阵 Ｗ ， 偏置向量 ＆

Ｏｕｔｐｕｔ ： 输出特征图 ｙ

１ 将输入特征图 Ｘ 展开为一维向量 ：ｒ

２ｙ
＝ 心 ＋＆／／计算全连接层的加权和

３ｙ
＝

／⑷ ／／对加权和进行非线性变换

４ｒｅｔｕｒｎＹ

１ ３
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２ ． １ ．２ 长短时记忆网络

ＲＮＮ 是一种基于时间序列的神经网络结构 ， 与传统的前馈神经网络不同 ，

ＲＮＮ 在每个时间步骤中都会保留一定的状态 ， 即
“

记忆
”

， 并将其传递到下一个时

间步骤中 ， 从而使得模型能够
“

记忆
”

到之前的信息并利用这些信息进行后续的

预测 。 ＲＮＮ —经提出得到了广泛的应用 ， 不过其存在的梯度爆炸或梯度消失问题

则是由引入记忆细胞的 ＬＳＴＭ 来进行了优化和改进。 ＬＳＴＭ 是 ＲＮＮ 的
一种变体 ，

具有复杂的拓扑结构并被广泛使用 。 ＬＳＴＭ 的核心概念是细胞状态和门结构 ， 这

使得它能够避免长期依赖问题并传递过去的信息 。 单元中有三个门 ： 输入门 、 遗

忘门和输出门 。

算法 ２ －４ＬＳＴＭ 中输人门的计算过程

Ｉｎｐｕｔ ： 当前时刻的输入 ， 前一时刻的隐藏状态 ／ｉ
ｍ ， 当前时刻的记忆细

胞状态 ｃ
ｔ ｉ ， 权重矩阵 ％ ＾

， 偏置向量 ̄

Ｏｕｔｐｕｔ ： 当前时刻的输入门状态 ＆

１／／计算输入门的加权和 ：

２＝
Ｗ

ｉ
Ｘ

ｔ
＋Ｕ

ｉ

ｈ
＾

＋ｂ
ｉ

３／／对加权和进行非线性变换 ：

４
ｈ

＝
ａ

（
ａ

ｉ ）

５ｒｅｔｕｒｎｉ
ｔ

输人门用于控制当前时刻的输人对记忆细胞状态的影响 。 输人门 的计算过程

如上所示 。 其中 ， 通过一个 ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 函数〇 对加权和进行非线性变换得到当前时

刻的输人门状态 ｉ
ｔ
。 最终 ， 将输人门状态 ＆ 作为输出返回 。

算法 ２ －５ＬＳＴＭ 中遗忘门的计算过程

Ｉｎｐｕｔ ： 当前时刻的输入 ％ ， 前一时刻的隐藏状态 Ｚｉ
ｍ ， 当前时刻的记忆细

胞状态 ｃ
ｔ
＿

ｉ
， 权重矩阵 、 ［／

ｙ
， 偏置向量 卜

Ｏｕｔｐｕｔ ： 当前时刻的遗忘门状态

１／／计算遗忘门的加权和 ：

２＝
Ｗ

ｆ
Ｘ

ｔ
＋Ｕ

ｆ
ｈ
＾

＋ｂ
ｆ

３／／对加权和进行非线性变换 ：

４ｆｔ
＝ａ

（
ａ
ｆ ）

５ｒｅｔｕｒｎ
ｆｔ

遗忘 门用 于控制前一 时刻 的记忆细胞状态对 当前时刻 的记忆细胞状态

１ ４
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的影响 。 遗忘 门 的计算过程如上所示。 其 中 ％ 和 Ａ 分别是输入和前
一时

刻隐藏状态 的权重矩阵 ， 然后通过一个 ｓ ｉ
ｇｍｏ ｉｄ 函数 （！

（

？

）
对加权和进行非线

性变换得到 当前时刻 的遗忘 门状态 ／ｔ
。 最终将遗忘 门状态 ／ｔ

作为输出返 回 。

算法 ２ －６ＬＳＴＭ 中输出 门的计算过程

Ｉｎｐｕｔ ： 输入特征 ％ ， 上
一时刻的隐藏状态 ， 上

一时刻的细胞状态

， 输出 门的权重矩阵 １＾ ， 偏置项 ６
。

Ｏｕｔｐｕｔ ： 输出值 扒 ， 当前时刻的细胞状态 当前时刻的隐藏状态 ＼

ｉ 将 ％ 和 拼接为一个向量 ％

２／／计算输出 门的输人 ：

３ｚ
ｔ
＝

Ｗ
０

－ ｖ
ｔ
＋ｂ

０

４／／计算输出 门的输出 ：

ｓｏ
ｔ
＝

ａ
｛
ｚ

ｔ ）

６／／计算当前时刻的细胞状态 ：

７Ｃ
ｔ
＝

ｆｔ
ＱＣ

ｔ ｉ
＋Ｏ

ｆｌ
１

＊

８／／计算当前时刻的隐藏状态 ：

９ｈ
ｔ
＝

ｏ
ｔ
Ｑ 

ｔａｎｈ
（
Ｃ

ｔ ）

１ ０／／计算输出值 ：

１ １Ｖｔ

＝
ｈ

ｔ

１２ｒｅｔｕｒｎ
ｙｔ ，

Ｃ
ｔ ，
ｈ

ｔ

输出 门控制着 ＬＳＴＭ 细胞的输出 ， 决定着有哪些信息要输出 。 在该算法中 ，
ａ

表示 Ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 函数 ，
ｔａｎｈ表示双曲正切函数 ， ？ 表示逐元素相乘 。 最终 ， 本文的设

计中将当前时刻的隐藏状态 ￣ 作为输出值 ＆ 返回 ， 同时返回当前时刻的细胞状态

和隐藏状态 ｈ 。

２ ．２ 加速技术路线

２ ．２ ． １ 定点量化

由于 ＦＰＧＡ 的计算资源和存储空间有限 ， 对于大规模的神经网络模型 ， 需要

对其进行量化 ，
以便在 ＦＰＧＡ 上运行 。 首先在工作时钟频率方面 ， 通过浮点数进

行推理时 ， 在综合实现中设置时钟频率过高时会提示浮点 ＩＰ 核要求时钟至少为

１ ００ｎｓ
， 即最多为 １ ０ＭＨｚ

［
４４

］

， 限制了时钟频率 ， 这也极大地影响了推理的速度 ； 其

次 ， 在存储方面 ， 对于输入特征图和权重 ， 无论是采用 ８ 位定点量化还是 １ ６ 位定

点量化所用到的存储均减少 。 这种减少对于片上存储这种稀缺资源来说无疑是宝

１ ５
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贵的 。 此外 ， 在计算资源消耗方面 ， 对于 ３ ２ 位浮点推理而言 ， 每一个乘法器都会

消耗两个 ＤＳＰ 。 而对于定点乘法 ，

一个 ＤＳＰ 可以完成两组 ８ 位定点乘法或一组 １ ６

位乘法 。 这样对于计算资源的 占用也会大大减小 。 最后 ， 在运算速度方面 ， 在使

用流水线情况下 ＤＳＰ 支持的巅峰运算频率是浮点运算的六倍 ［
４５

］

。 因此设计中对网

络的输人特征图 、 权重等数据采用量化推理的方式进行定点数计算 ， 这能够极大

的降低参数所占存储 ， 减小计算的复杂度 。 量化的基本思想如式 （
２ －

１
）

：

ｆ

＝ｓ
（ｑ
－

ｚ
） （

２ －

１
）

在上面的定义中 ， ／ 表示浮点数 ，
ｓ 表示线性变化的伸缩因子 ， ｇ 为量化后的定点

数 ，
；＾ 为零点即浮点中的 〇 映射到对应的量化后的定点数 。

在卷积神经网络的量化推理过程中 ［
４６

］

， 每一个输出结果中的一个值的卷积计

算过程可以表示为式 （
２ －２

）

ＩＣＫＷ ＫＨ

ｆｏｎ ｔ
＝

 ２^ ２^ ２^ ｆｉｎ （＾ ｘ＋ｏｗ＋
Ｖ
＋ｏｈ

） ｆｗ （
ｃ

＾Ｖ ） （
２ －２

）

ｃ＝〇 ｃｃ
＝〇ｙ

＝〇

将原式替换为定点数 ， 可以得到式 （
２ －３

） ， 其中仍然存在一个得到浮点数结果

的计算＾ ， 可以通过转换为定点数 Ｍ 加移位 ｎ 的方式进行 ， 如式２ －４所示 ：

ｂ
ｏ ｕ ｔ

Ｑｏｕｔ
＝

Ｚ
〇ｕ ｔ

＋
ｓ
ｏｕ ｔ

ＩＣＫＷＫＨ

ｘ＋ｏｗ＋
ｙ
＋ ｏｈ

）

－

ｚ
ｉｎ ） （ｑｗ （

ｃ
， 
ｘ

， ｙ ）

－

ｚ
ｗ ） （

２ －

３
）

ｃ＝０ｘ＝０ｙ
＝０

＝２
ｎ
Ｍ （

２ －４
）

８
ｏｕｔ

通常在卷积运算结束后 ， 会连接一个 ＲｅＬＵ 激活函数 ， 而在量化后 ， 执行的

ＲｅＬＵ 操作实际如式 （
２ －５

）

｛

＾
ｏｕ ｔ

＾＾
ｏｕｔ

■

Ｉ

－

—＾〇ｕｔ． ．

（
２ －５

）

＾
ｏｕ ｔ＋义＜Ｚ

〇Ｕｔ

对于 ＬＳＴＭ 采用的量化方式则在此基础上有所修改 ［
４７

，
４８

］

， 其中遗忘门 、 记忆门 、

输出 门 中涉及到的计算 ， 输入采用相同的 ８ 位定点模式 。 由于它们的输出都需要

经过非线性的激活函数 ， 因此为了保证精度 ， 输出 向量中的
一个元素的计算过程

１ ６
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如式 （
２ －６

） 可得

ｆｏｕｔ

＿ ＾
（
ｘ

，

ｈ
）

＾
ｗ
＊

ｃｏ ｌ ｓ

０
）

－

ｚ
ｉｎ ） （ｑｗ （

ｒｏｗ
，
ｉ
）

－

ｚ
ｗ ） （

２ －６
）

ｉ
＝０

经过激活函数后得到的输出如式 （
２ －７

） 所示 ：

ｆ
ｇａ ｔ ｅ

＝ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ
＾
ｕｎｃｔｉｏｎ

｛ｆｏｕｔ
？ｓｈｉｆｔ

＿

ｂｉｔｓ
） （

２ －７
）

ＬＳＴＭ 网络中用到的激活函数为 ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 函数和 ｔａｎｈ 函数两种非线性函数 ， 而

ｔａｎｈ 可以 由 Ｓ ｉ
ｇｍｏ ｉｄ 函数表示 ， 如式 （

２ －

８
） 所示 ：

ｔａｎｈ
（
ａ；

）
＝ａ

（
２ｘ

）

—

１ （
２ －

８
）

在该式中 ，
〇

■

表示 Ｓ ｉ
ｇｍｏ ｉｄ 函数 ，

ｔａｎｈ 表示双曲正切函数 。 因此 ， 之后讨论定

点量化的数据如何选取时 ， 只考虑 Ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 函数 ，
ｔａｎｈ 可以相应的由式 （

２ －

８
） 得出 。

由于 Ｓ ｉｇｍｏ ｉｄ 函数在 ［

－６
，

６
］
的定义域区间之外值趋于饱和 ， 在这个区间外的值可以

分别视作 １ 和 ０
， 此时并不会带来许多误差 。 因此将 Ｓ ｉ

ｇｍｏ ｉｄ 函数截取如式 （
２ －９

）

所示 ：

０ａ；＜
—

６

（ｊ ｛ｘ
）
＝ ？

＜ａ
（
ｘ

）—

６＜ｘ＜６ （
２ －９

）

、

１ａ：＞６

由于 Ｓ ｉｇｍｏｉｄ 函数的输出有着对于小数表示的需求 ， 为了保证计算的精度 ， 减

少误差 ， 所以不能采用整数截断的方式 。 出于精度和简化工作量上的考量 ， 并且

为了使硬件计算模块能够兼容卷积神经网络采用的 ８ 位定点整数量化的乘法运算 。

本文设计的硬件加速系统中采用的浮点数表示方法不能使用 ＩＥＥＥ７５４ 标准的浮点

数 ， 而是选择通过另一种传统的 ＦＰＧＡ 上对于浮点数的表示方式 ， 即采用定点数

Ｑｍ
，

ｎ 的表示方法 。 Ｑｍ
，

ｎ 中有 １ 位为符号位 ，
ｍ 位为整数位 ，

ｎ 位为小数位 。 Ｑ３ １ ２

可以表示 ［

－

８
，
８
） 范围内的值 ， 满足本文在式 （

２ －９
） 中的表示需求 ， 因此对于输出 的

采用 Ｑ３
，

１ ２ （
３ 位整数位 、 １ ２ 位小数位） 的 １ ６ 位定点数进行表示 ， 而超过 Ｑ３

，

１ ２

可表示范围的值则采用截断的方式进行保存 。 这样的表示方法用最少的整数位来

表示式 （
２ －９

） 中未截断的部分 ， 并且保留了尽可能多的小数位 ， 从而保证激活函数

输出时的精度 。 同时 ，
１ ６ 位定点数的激活函数考虑进行硬件部署或程序实现时 ，

通过查找表的方式来实现激活函数从存储的角度和复杂度的角度来看都是可行的 。

对于激活函数的输出 ，
ｔａｎｈ 激活函数的输出值域为 ［

－

１
，

１
］ ，

Ｓ ｉ
ｇｍｏｉｄ 激活函数的输

１ ７
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Ｗ ｘ
，
ｈ ｂ

ｉ ｎｔ８ ｉｎｔ８ ｉ ｎｔ８

Ｉ＾ Ｉ Ｉ

ｉ ｎｔ３２

ｉｔＴ

ｉ ｎ ｔ３２

ｑ
ｕ ａ ｎ ｔ

〇３
，

１ ２〇Ｑ０４ ５

图 ２ －

１ 普通门的输出

ｆ
ｔＣＭ ｉ

ｔ ｇｔ°
＊ ＡＦ

（
Ｃｔ

）

Ｑ〇
，
ｉｓ，

． ？
＾＾０

，
１ ５ 免 １５ Ｑ３

’
１ ２

〇３
，
２ ７ 〇〇

，
３０

ｓｈ ｉｆｔ ｓ ｈ ｉ ｆｔ ｑ〇
（
３〇

〇３
，
１ ２ ，〇３

，
１２ ｔ

〇３
，
１２ ｉ ｎ ｔ８

（
ａ
） （

ｂ
）

图 ２ －２ ⑷ 细胞状态 ； （
ｂ

） 隐藏状态 。

出值域为 ［
０

，

１
］ 。 由于 ＱＭ ５

可以表示
［

－

１
，

１
－

２
１ ５

］
的值 ， 因此可以继续沿用 １ ６ 位

定点数的表示方法 ， 即采用 ＜３〇
，
１ ５ （

０ 位整数位 、 １ ５ 位小数位 ） 的方式来进行表示 ，

如上图 ２ －

１所示 。

最终 Ｑ 的值采用 （？ ３
，

１ ２ 的格式进行保存 ， 如图 ２ －２
（
ａ
）所示 ， 而 心 则经过定点

数乘法量化后重新作为 ８ 位定点整数作为下一次的输入继续使用 ， 如图 ２ －２
（
ｂ
）所

示 。 如上展示的量化基本思路所示 ， 通过量化操作 ， 浮点数计算都变成了定点数

计算 ， 极大地减小了数据量的存储占用以及计算的复杂度 ， 从而利于网络在资源

受限的平台上进行部署 。

２ ．２ ．２ 加速平台

ＦＰＧＡ 是一种可编程逻辑器件 ， 能够根据用户的需求重新编程 ，
以完成特定

的任务 。 ＦＰＧＡ 由大量可编程的模块构成 ： 逻辑模块是 ＦＰＧＡ 最基本的模块之一 ，

它由逻辑门和触发器等基本逻辑元件组成 ， 可以实现各种基本逻辑功能 ， 例如与 、

１ ８
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或 、 非等 ； 存储模块也是 ＦＰＧＡ 中 比较重要的模块之一 ， 它由寄存器、 Ｆ ＩＦＯ
（
Ｆ ｉｒｓｔ

Ｉｎｐｕｔ Ｆｉｒｓｔ Ｏｕｔｐｕｔ
）
、 ＲＡＭ

（
Ｒａｎｄｏｍ Ａｃｃｅ ｓｓＭｅｍｏｒｙ） 等组成 ， 用于存储数据和状态信

息 。 存储模块通常用于实现 ＦＰＧＡ 中的状态机、 缓存 、 存储器等功能 ； 时钟管理模

块用于产生和管理时钟信号 ， 保证 ＦＰＧＡ 中各个模块的时序一致性和稳定性 。 通

常包括时钟发生器 、 分频器、 锁相环等功能 ， 用于产生、 分频和同步时钟信号 ； 数

字信号处理模块是 ＦＰＧＡ 中比较常用的模块之一 ， 它由各种 ＤＳＰ 组成 ， 用于实现

各种数字信号处理功能 ， 例如乘法、 加法、 滤波 、 ＦＦＴ 等 。 数字信号处理模块通常

用于实现数字信号处理器和通信系统等应用 ； 片上系统模块是 ＦＰＧＡ 中的高级模

块之一 ， 它包括各种处理器核 、 总线接 口 、 存储控制器等功能 ， 可以实现各种髙

级应用 ， 例如嵌入式系统 、 智能控制器等 。 目前的 ＦＰＧＡ 已经具备了很高的计算

能力和较大的存储容量 ， 在人工智能领域 ，
ＦＰＧＡ 常用于加速卷积神经网络 、 循环

神经网络等深度学习模型的推理 。 ＦＰＧＡ 的并行计算能力和低功耗特性 ， 使得它在

大规模神经网络加速方面有着很大的优势 。 当前市场上使用的主流 ＦＰＧＡ 主要来

自 Ｘｉ ｌ ｉｎｘ 、 Ｉｎｔｅ ｌ 和 Ｌａｔｔｉｃｅ 三家公司 ， 也分别对应三种 ＥＤＡ 开发工具 ， 即 Ｖｉｖａｄｏ
，

ＱｕａｒｔｕｓＰｒｉｍｅ和Ｄ ｉａｍｏｎｄ 。

本系统使用 的是 Ｘｉ ｌ ｉｎｘ 公司 的 Ｚｙｎｑ
ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ 系列开发板 ， 配备了多核

ＡＲＭ Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ５３／Ｃｏｒｔｅｘ－Ｒ５ 处理器 ， 可以运行 Ｌ ｉｎｕｘ 操作系统和其他应用程序 。 这

使得 Ｚｙｎｑ

ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ 系列开发板成为一种强大的嵌入式开发平台 ， 可以满足各种

不同的应用需求 。 同时 ， 还包括 ＸｉｌｉｎｘＦＰＧＡ 可编程逻辑 ， 可以支持各种不同的

硬件设计和加速功能 。 这使得开发者可以根据具体需求 自定义硬件逻辑 ， 从而实

现更高效的嵌入式系统设计 。 开发的工具则使用配套的 ＸｉｌｉｎｘＶｉｖａｄｏ 设计套件和

Ｘｉ ｌ ｉｎｘＶｉｔｉｓ 套件形成的工具链 ， 包括设计、 仿真 、 综合 、 实现和调试等功能 ， 同时

也支持高级综合和嵌入式开发 。

使用 Ｘｉ ｌ ｉｎｘ 工具链开发的流程主要是先将编写的 ＨＤＬ 源文件添加到工程中 。

可以直接在 Ｖｉｖａｄｏ 中编写 ，
也可以通过导入文件的方式添加 ； 其次是约束文件的

编写 ， 以此定义 ＦＰＧＡ 的引脚和时序等信息 ，
Ｖｉｖａｄｏ 中可以在生成详细设计后进

行可视化的分配 ，
也可以直接添加约束文件编写 ； 然后是在 Ｖｉｖａｄｏ 中进行综合 ，

将 ＨＤＬ 代码转化为 ＦＰＧＡ 中的逻辑门级别的结构 ， 并生成 ＲＴＬ 级别的网表文件 。

之后是在 Ｖｉｖａｄｏ 中进行实现 ， 将 ＲＴＬ 级别的网表文件进行优化、 布局和布线 ， 并

生成比特流文件 ， 通过 ｖｉｔｉ ｓ 进行处理器部分逻辑的编写 。 最后则是通过 ＪＴＡＧ
， 将

生成的比特流文件下载到 ＦＰＧＡ 中进行验证和测试 。

１ ９
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２ ．２ ．３ 技术路线

在进行硬件加速器的设计时 ， 虽然 目前采用髙层次综合 （
ＨｉｇｈＬｅｖｅ ｌＳｙｎｔｈｅｓ ｉ ｓ

，

ＨＬＳ
） 技术路线进行设计的方式受到了广泛的关注与应用 ， 但是其存在的问题是产

生冗余代码 ， 不能很好地控制电路的逻辑结构和资源分配等 ， 因此产生的硬件电

路的性能和资源利用效率 ， 甚至精度都会较差 ； 与所用平台相关性强 ， 可移植性

较差 ， 导致很多应用场景无法应用 。 因此对于规模较大的 ， 复杂度较髙的神经网

络加速设计来说 ， 并不适宜采用此技术路线 。

本系统选择采用 ＨＤＬ 技术路线进行设计 ， 其优点主要在于可以灵活地描述数

字电路的结构和行为 ， 可以精确地控制硬件资源的使用 ， 满足不同神经网络模型

的需求 ； 使用 ＨＤＬ 进行硬件设计可以获得高性能的硬件加速器 ， 无需像软件运行

在 ＣＰＵ 上那样进行复杂的指令解码等操作 ， 而是硬件是直接执行 ， 可以极大地提

高运行效率 ；
ＨＤＬ 可以通过原语等方式对硬件进行精细化的设计 ， 实现对时序 、

面积、 功耗等方面进行优化 ， 可以在保证功能正确的前提下 ， 实现更髙效的硬件

加速器 ； 设计的硬件模块可以被复用 ， 可以快速构建更复杂的硬件系统 ， 本系统

中未使用 ＩＰ 核 ， 可以在几乎所有 ＦＰＧＡ 硬件平台上进行部署 ， 实现了很好的可移

植性 。

２ ．３ 本章小结

本章主要介绍了ＦＰＧＡ 加速神经网络的一些基础算法原理和技术路线 。 首先 ，

介绍了ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的网络架构并重点着墨于其中 的计算过程 。 此外介绍了所

使用的加速平台 ， 数据预处理的基本思路 。 最后介绍了加速平台 ， 通过与 ＨＬＳ 进

行比较 ， 证明了采用 ＨＤＬ 进行高可移植性 、 精细化的加速器设计的可行性 。

２０





第三章 片上芯片部分架构设计


第三章 片上芯片部分架构设计

＾

７

ＡＲＭｃｏｒｔｅｘ
－Ａ５ ３

ＡＸ Ｉ

－ＵＴＥ

／
■

４

ｆ

－

ＡＸ ＩＤＭ Ａ
Ｎ

Ｉ４

ＡＸ卜Ｓｔ ｒｅ ａ ｍＡＸ Ｉ

－

Ｓｔ ｒｅ ａｍＬａｘ Ｉ ＵＴ Ｅ


，

ｏｆｆ
－

ｃｈ ｉ ｐ ^

Ｄ Ｄ Ｒ ｂ ｕｆｆｅ ｒ ｆｏ ｒ ｉ ｎ ｐ ｕ ｔｂ ｕ ｆｆｅ ｒ ｆｏ ｒ ｏ ｕ ｔ ｐ ｕ ｔ ｃｏ ｎｔ ｒｏ ｌ

ｒｅｇ

ｐ ｒｏｃｅｓ ｓ ｉ ｎ ｇ
ｍ ｏｄ ｕ ｌ ｅ￥

ｃｏ ｎ ｔ ｒｏ ｌ

Ａｃｃ ｅ ｌ ｅ ｒ ａ ｔ ｏ ｒ

图 ３
－

１ 系统整体架构

如前述章节介绍的那样 ， 在当前的发展趋势下 ， 愈发需要将神经网络部署到

嵌入式的离线平台上 。 而同时 ， 神经网络为了提高泛化能力和精度也不断向着深

度神经网络的方向在演化 。 对于资源受到限制的嵌人式平台 ， 当前的大多数大规

模的神经网络模型其所需的参数都无法完全放置在片上存储中 ， 因此本文的设计

中将网络推理所需要的输入数据和相关参数放置在 ＳＤ 卡上。

系统的整体架构如上图 ３ －

１所示 ， 在本硬件加速系统中 ， 只使用了一个 ＡＲＭ

Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ５３ 的核 。 大多数的运算 由基于 ｖｅｒｉ ｌｏｇ 编写的 ＰＬ 端的 ＦＰＧＡ 部分进行 ，

即图 中 的 Ａｃｃｅ ｌｅｒａｔｏｒ 部分 ， 这部分的工作即对应第四章所介绍的部分 。 在 ＰＳ 端

部分 ， 因为 ＰＳ 端的 ＡＲＭ 可以直接对 ＰＳ 端的 ＤＤＲ进行读写 ，
因此通过 ＰＳ 端的

ＡＲＭ 将 ＳＤ 卡上的数据读取到 ＰＳ 端的 ＤＤＲ 上 。 ＡＲＭ 核通过 ＡＸＩ
－Ｌ ｉｔｅ 配置 ＡＸＩ

ＤＭＡ 从而将数据通过 ＰＬ 端实现的 ＡＸＩ
－Ｓｔｒｅａｍ 接 口进行传输 ， 将每次需要计算的

数据经由 ＡＸＩＤＭＡ 搬运到 ＦＰＧＡ 实现的加速器 。 此外 ，
ＡＲＭＣｏｒｔｅｘ

－Ａ５３ 还通过

ＡＸＩ
－Ｌ ｉｔｅ读写 ＰＬ 端的寄存器 ， 从而实现命令控制的功能 。

２ １
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应用层

ＦＡＴＦＳ

底层接 口

Ｍ
图 ３ －２ＦＡＴＦＳ 层次结构

３ ． １ 数据的存储

神经网络模型通常包含大量的参数 ， 这些参数需要被加载到硬件加速器中进

行计算 ， 这些参数通常存储在外部存储设备中 ， 通过数据接 口加载到硬件加速器

的内存中 。 同时 ， 神经网络推理所需的输人数据和中间数据也需要存储 。 特别是对

于大规模的神经网络和大数据集 ， 其输入数据和中间结果往往非常庞大 ， 无法完

全容纳在硬件加速器的内存中 。 为了满足对更大规模的神经网络计算的需求 ， 本

设计需要将数据存储在外部存储中 。

由于输入数据经过量化通常只有 ８ 位和 １ ６ 位的大小 ， 但是为了提高传输的效

率 ， 所采用的传输方案中一般一个时钟周期可以传输 ６４位和 １ ２８ 位的数据 。 因此 ，

需要考虑数据的排布方式 ，

一次传输多组数据 。 本文设计中采用的是先按照输人

通道维度再按照输人窗 口通道维度来进行数据的排列 ， 也就是首先遍历读取到的

的数据是输人通道当中的数据 ，
之后是输人窗 口 内列和行上的数据 。

在本文部署的开发板上常用的外部存储设备主要有 ＳＤ 卡和 Ｆｌａｓｈ
，
Ｆｌａｓｈ

—般

用于存储引导镜像和文件系统 ， 而 ＳＤ 卡还会更多的用于存储数据文件和配置文

件 。 因此 ， 本文选择将所需外部数据存储在 ＳＤ 上 。 ＦＡＴＦＳ 是一个 ＦＡＴ 文件系统模

块 ， 通常用于小型的嵌入式系统 ， 层次结构如图 ３
－２所示 。 Ｘｉｌ ｉｎｘ Ｖｉｔｉｓ 的 ｓｔａｎｄａｌｏｎｅ

已经移植好了ＦＡＴＦＳ 文件系统 ， 因此在 Ｖｉｔｉ ｓ 中添加 ｘｉ ｌｆｆｓ 库后 ， 只需要在应用层

调用相应的函数编写 Ｃ 代码即可实现对 ＳＤ 卡的读写 。 因为本文系统中用到的数

据都通过文件的形式存储在 ＳＤ 卡上 ， 读写只需要对 ＳＤ 卡上对应的文件进行操作

即可 。 算法如 ３
－

１所示 ， 首先需要初始化 ＳＤ 卡设备 ， 这个过程包括配置 ＳＤ 卡的

引脚 、 时钟等信息 。 接着需要初始化 ＦＡＴＦＳ 文件系统 ， 这个过程会创建一个虚拟

的文件系统 。 在 ＳＤ 卡设备可用的情况下 ， 由于 ＡＲＭ 核可以直接通过地址访问的

方式对 ＤＤＲ 进行读写 ， 因此可以创建一个缓冲区从而通过 ＦＡＴＦＳ 提供的 ＡＰＩ 函

数来实现对 ＳＤ 卡上的数据到 ＤＤＲ数据之间的搬运 。 最后需要卸载 ＦＡＴＦＳ 文件系

统 ， 释放相应资源 ， 并且关闭 ＳＤ 卡设备 。

２２
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算法 ３ － １ 基于 ＦＡＴＦＳ 对 ＳＤ 读写
̄

Ｉｎｐｕｔ ：ＳＤ 卡设备
Ｏｕｔｐｕｔ ： 读写后的文件

ｉ 初始化并挂载 ＳＤ 卡 ；

２ 重新挂载 ＳＤ 卡 ；

３ｉｆ 挂载失败 ｔｈｅｎ

４ ｜

格式化 ＳＤ 卡 ， 并结束 ；

５ｅｌｓｅ

６ｗｈｉｌｅ５Ｄ 卡设备可用 ｄｏ

７打开文件 ， 指定读模式或写模式 ；

８ ｉｆ
（读模式） ｛

９會动读治针 ；

１ ０读文件到缓冲区 ；

１ １将缓冲区中的数据写人 ＤＤＲ Ｘｉｆ应的地址 ； ｝

１ ２ ｅ ｌ ｓｅ
｛

１３从 ＤＤＲ对应的地址将数据写人缓冲区 ；

１ ４移动写指针 ；

１ ５将缓冲区中的数据写人文件中 ； ｝

１６ｅｎｄ

１７卸载 ＦＡＴＦＳ 文件系统 ；

１８关闭 ＳＤ 卡设备 ；

３ ．２ 通信方案

在 Ｚｙｎｑ 

ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ＳｏＣ 上各硬件组件通过连接到总线上来实现彼此之间的通

信和数据交换 。 在总线中 ， 硬件组件的通信是基于某种标准化协议进行的 ， 这样

就可以确保不同的硬件组件在总线上具有相同的接 口和协议 ， 从而实现互通性和

兼容性 。 因此针对不同的传输需求 ， 本文的 ＦＰＧＡ 部分需要构建控制逻辑状态机 ，

封装出不同的总线协议接 口实现 ＰＳ 部分与 ＰＬ 端的通信 。

３ ．２ ． １ 数据传输方案

本文设计的数据传输方案主要考虑的优点是可以配合 ＰＬ 端设计的数据分块

和循环展开方案来进行相应的访存优化 。 当并行输入通道并且展开输入窗 口循环

时 ， 每一个时钟周期产生的元素都是有效的 ， 这样可以产生最少的中间结果 ， 减

少数据的重复传输 ； 同样地 ， 对于矩阵和列 向量乘法的部分 ， 展开不同列中元素

与列向量不同行中的元素也能够减少中间结果的产生 。 此外 ， 对于输入数据和权

重数据的复用 ，
主要是通过输出窗 口 间循环的展开来产生的 ， 输入数据的复用率

越高 ， 通过数据传输方案进行重复传输数据的也将随之变得越少 。 在理想状态下 ，

２３
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图 ３
－

３ＡＸＩ ＤＭＡ 运行框图

分块策略可以按照原式特征图的大小来进行片上的缓冲 ， 此时可以实现每一个输

人数据和权重数据都只访问一次片外存储 ， 即只通过数据传输方案进行一次传输 。

但是受制于片上资源的限制 ， 循环展开和循环并行策略通常没有办法在 ＰＬ 端实现

完全的缓存 ， 往往需要根据资源情况进行不同维度的展开 。 因此本文设计选定的

数据传输方案需要逻辑简单 ， 访存容易 ， 能够进行连续传输 。 选择通过 ＡＸＩＤＭＡ

来进行数据传输。

Ｚｙｎｑ 

Ｕｌｔｒａｓｃａｌｅ＋ 上的 ＡＸＩ ＤＭＡ是一种专用的 ＤＭＡ 控制器 ， 它可以通过 ＡＸＩ

总线实现髙速数据传输 ， 减少 ＣＰＵ 与 ＤＭＡ 之间的通信量 ， 实现数据传输的高效

率 。 通过配置控制寄存器的方式对其进行 ＡＸＩＤＭＡ 是通过寄存器对其进行传输

的参数和通道配置 。 在工作时 ，
ＡＸＩ Ｍａｓｔｅｒ 向 ＡＸＩＤＭＡ 发起传输请求 ，

ＡＸＩ ＤＭＡ

控制数据从 Ｍｅｍｏｒｙ 传输到 ＡＸＩＭａｓｔｅｒ 或从 ＡＸＩＭａｓｔｅｒ 传输到 Ｍｅｍｏｒｙ 。 传输

时 ， 数据从 Ｍｅｍｏｒｙ 经过 ＤＭＡ 控制器通过 ＡＸＩ 总线传输到 ＡＸＩＭａｓｔｅｉ

？

或从 ＡＸＩ

Ｍａｓｔｅｒ 传输到 Ｍｅｍｏｒｙ ， 达到高速数据传输的 目 的 。 ＡＸＩＤＭＡ 的运行框图如３ －３所

示 。 如图中所示其主要由 以下几个组件构成 ：

１
）ＤＭＡ 控制器 ： 控制 ＤＭＡ 读写操作的整个流程 ， 包括设置传输的起始地址 、

传输大小 、 方向等 。

２
）
ＡＸＩ 协议转换器 ： 负责将 ＡＸＩ４ －Ｍｅｍｏｒｙ

Ｍａｐ 或 ＡＸＩ４ －Ｌ ｉｔｅ 协议转换成 ＡＸＩ４ －

Ｓｔｒｅａｍ 协议 ， 用于与 ＤＭＡ 控制器进行数据传输 。

３
）ＳｃａｔｔｅｒＧａｔｈｅｒ 控制器 ： 支持 ＳｃａｔｔｅｒＧａｔｈｅｒＤＭＡ 模式 ， 将一个大的数据块分

割成多个小块 ， 由 ＤＭＡ 控制器进行传输 。

２４
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在图 ３
－

３所示的框图 中 ， 对于数据传输部分 ，
ＤＭＡ 控制器接收到传输请求后 ， 将

ＡＸＩ４ －Ｍｅｍｏｒｙ
Ｍａｐ 获得的数据转换成 ＡＸＩ

－Ｓｔｒｅａｍ 协议从而传输到 ＰＬ 端 。 因此在

加速器的 ＰＬ 端 ， 本系统需要设计支持 ＡＸＩ
－Ｓｔｒｅａｍ 协议的接 口来实现同 ＤＭＡ 的

数据交互。 在加速系统的 ＰＬ 端 ， 针对当前接 口 的传输需求 ， 基于 ｖｅｒｉ ｌｏｇ ＨＤＬ 语

言将 Ｓ
＿

ＡＸＩＳ 接 口封装为如表３
－

１的接 口 。

表 ３
－

１Ｓ
＿

ＡＸＩＳ 接 口信号定义

信号 描述

Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｄａｔａ输人数据

Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｌａｓｔ数据边界

Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｖａｌｉｄ主端握手

Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｒｅａｄｙ从端握手

该接 口 的通信逻辑 由状态机实现 ， 如算法 ３
－

３所示 ， 在使能信号拉高后会

开始进行准备信号和有效信号 的握手 ， 握手成功的信号标志着当前的输入数

据有效 。 因此会将本次传输的数据写入到片上 的存储 中 ， 在计算好延时后输

出 写完成信号 ， 用于开启后续相应 的计算逻辑 。 最终 ， 在加速器系统 中 ＡＸＩ

ＤＭＡ 的架构如 图 ３
－４所示 ， 其 中 Ｍ

＿

ＡＸＩ
＿

ＭＭ２ Ｓ 从 ＰＳ 端的 ＤＤＲ 中读取数据 ；

Ｍ
＿

ＡＸＩ
＿

ＭＭ２Ｓ 则负责搬运数据到 ＰＳ 端的 ＤＤＲ 中 ；
Ｍ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ＭＭ２Ｓ 将需要的输

入数据传人加速器 ＰＬ 端封装好的接 口 中 ；
Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

Ｓ２ＭＭ 接收从 ＰＬ 端加速模

块计算得到的结果 。 在 Ｘｉ ｌ ｉｎｘＶｉｔｉ ｓ 中编写 ＤＭＡ 运行的算法逻辑如算法 ３
－２所示 。

算法 ３ －２ＡＸＩＤＭＡ 的工作逻辑
—

Ｉｎｐｕｔ ： 输入数据地址 ， 输出数据地址 ， 数据长度

Ｏｕｔｐｕｔ ： 数据被复制到输出地址

１ 打开 ＤＭＡ 的通道 ；

２ 配置 ＤＭＡ 的输人输出地址和数据长度 ；

３ 配置 ＤＭＡＣＲ 寄存器 ；

４ 将输人数据地址写人 ＡＸＩＤＭＡ 的控制寄存器 ；

５ 将输出数据地址写入 ＡＸＩＤＭＡ 的控制寄存器 ；

６ 将数据长度写人 ＡＸＩＤＭＡ 的控制寄存器 ；

７ 启动 ＤＭＡ 传输 ；

８ 等待 ＤＭＡ 传输完成 ；

９ 关闭 ＤＭＡ 通道
；

２ ５
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 Ａ ｏ ｃ ｂ

图 ３
－４ＡＸＩ ＤＭＡ 系统框架图

通过本节的设计 ， 优化了硬件中对于填零操作所需的硬件模块 。 当需要进行

输入数据的补零操作时 ，
ＰＳ 端部分只需每次在接收到 Ｓ

＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｒｅａｄｙ信号拉高后 ，

判断输人特征图当前行的传输工作是否完成 ， 便可以在数据传输的一开始和最后

进行相应的补零操作 。 相较于传统的硬件加速系统设计中通过实现 ｐａｄｄｉｎｇ模块进

行补零操作的设计 ［
４９

］

， 本文通过软硬件部分的协同 ， 节省了相应的硬件资源 。 同

时传统的硬件加速器实现中 ， ｐａｄｄｉｎｇ模块需要增加多级流水线来实现数据不同大

小的补零 ， 并为不同的补零操作设计不同的状态机状态 。 当前的设计相较而言优

化了硬件系统部分流水线的效率 ， 提高了吞吐率 。

３ ．２ ．２ 命令控制方案

传统的硬件设计方案中 ， 受制于 ＨＤＬ 语言的限制 ， 其控制逻辑通过比较固定

的状态机来进行实现 ， 存在着灵活性较低的弊端 。 通过参数进行修改的方式尽管

可以一定程度上解决这一问题 ， 但是当对不同网络进行部署时 ， 涉及到的功能更

改和调整往往需要进行大量的重新设计和重新实现 。 同时 ， 由于硬件设计中的并

行性 ， 调试问题可能涉及信号传播 、 时序问题、 时钟领域交叉等会带来重新验证

和调试上的困难 。 这通常会增大再次部署时的开发周期 ， 对于较大型的硬件电路

设计来说 ， 再次进行电路的实现和验证时间成本很高 。 所以本文所设计的支持较

大规模神经网络部署的硬件加速器对此方面进行了相应的改进。

改进的思路出发点主要是使用软件开发的控制逻辑可以 比 ＨＤＬ 设计的控制逻

辑更灵活地进行功能修改和调试 。 因此 ， 本文的设计中针对传统硬件设计中这种

重配置后开发周期长 ， 灵活性低的缺陷 ， 结合开发板的处理器设计了一套 ３２ 位

的命令集控制逻辑 。 以此控制逻辑作为硬件加速器的命令控制方案 ， 提高灵活性 ，

降低重配置后的开发周期 。 实现的方式是通过 ＡＸＩ
－Ｌ ｉｔｅ 协议进行硬件系统部分多

组寄存器的写入 ， 每个寄存器的 ３ ２ 位数中从不同地址读出不同位宽的数据 ， 解读

为不同的指令 。 通过指令中的数据来控制硬件计算模块中的数据通路 ， 从而实现

２６
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算法 ３ －３Ｓ
＿

ＡＸＩＳ 接 口通信逻辑

Ｉｎｐｕｔ ： 输入信号ｅｎ ，
Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｌａｓｔ
，
Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｖａｌｉｄ

Ｏｕｔｐｕｔ ： 输出信号ｗｒ
＿

ｅｎ
，
ｗｒ
＿

ｄｏｎｅ
，

Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｒｅａｄｙ

１ｉｆｓｔａｔｅ
＝ ＝

ＩＤＬＥｔｈｅｎ

２ｉｆｅｎｔｈｅｎ

３ ｜ｎｅｘｔ
＿

ｓｔａｔｅ
＝

ＲＥＡＤ
 ；

４ｅｌｓｅ

５ ｜ｎｅｘｔ
＿

ｓｔａｔｅ
＝

ＩＤＬＥ
；

６Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｒｅａｄｙ

＝

０
；

７ｅｓｅｉｆ ｓｔａｔｅ
＝ ＝

ＲＥＡＤｔｈｅｎ

８ｉｆＳ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｌａｓｔ ｔｈｅｎ

９ ｜ｎｅｘｔ
—

ｓｔａｔｅ

＝

ＦＩＮＩＳＨ
；

１０ｅｌｓｅ

１ １ ｜ｎｅｘｔ
—

ｓｔａｔｅ
＝

ＲＥＡＤ
；

１２ｗｒ
＿

ｅｎ
＝

Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｒｅａｄｙ
＆Ｓ

＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｖａｌｉｄ
；

１３Ｓ
—

ＡＸＩＳ
—

ｔｒｅａｄｙ

＝

１
；

１４ｅｎｄ

ｉ ｓｅｌｓｅｉｆ ｓｔａｔｅ
＝ ＝

ＦＩＮＩＳＨ ｔｈｅｎ

１６ｎｅｘｔ
一

ｓｔａｔｅ
＝

ＩＤＬＥ
；

１７Ｓ
＿

ＡＸＩＳ
＿

ｔｒｅａｄｙ

＝

１
；

ｉｓ症迟两拍后拉髙 ｗｒ
＿

ｄｏｎｅ
；

１ ９ｅｎｄ

２〇ｅｌｓｅ

２ｉ ｜ｎｅｘｔ ｓｔａｔｅ
＝

ＩＤＬＥ
；

对当前计算模块的控制 。 ＡＸＩ
－Ｌ ｉｔｅ 是 ＡＲＭ 公司推出的一种轻量级的总线协议 ， 很

适合用于连接较小 、 低带宽的外设 ，
主要应用在系统中对于处理器 （ 例如 ＡＲＭ

Ｃｏｒｔｅｘ－Ａ 系列处理器 ） 与周边 ＩＰ 的控制 、 配置和状态读取等场景 ， 常用于配置

和控制寄存器的读写操作 。 因此 ，
可以看到如图 ３

－

３中所示 ，
ＡＸＩＤＭＡ 就是通过

ＡＸＩ
－Ｌ ｉｔｅ 协议对 自 己 的配置寄存器进行数据的传输的 。 ＣＰＵ 通过该协议将数据地

址、 数据长度的参数写入到 ＡＸＩＤＭＡ 的控制寄存器中 ， 从而将高速数据传输交

给 ＤＭＡ
， 减少 ＣＰＵ 自身的负担 ， 提高系统的性能和效率 。 所以 ， 首先需要在加

速系统的 ＰＬ 端部分基于 ｖｅｒｉ ｌｏｇ
ＨＤＬ 语言实现的 Ｓ

＿

ＡＸＩ
＿

Ｌ ＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ 接 口封装为

如表３ －２的接 口 。

２７
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表３
－２Ｓ

＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
接 口信号定义

信号 描述

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ａｗａｄｄｒ写地址

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ａｗｐｒｏｔ写通道保护

Ｓ ＡＸＩ ＬＩＴＥ ＣＴＲＬ ａｗｖａｌｉｄ主端写地址握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ａｗｒｅａｄｙ从端写地址握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｗｄａｔａ写数据

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｗｓｔｒｂ写数据字节有效位

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｗｖａｌｉｄ主端写数据握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｗｒｅａｄｙ从端写数据握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｂｒｅ ｓｐ写响应

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｂｖａｌｉｄ从端写响应握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｂｒｅａｄｙ主端写响应握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ａｒａｄｄｒ读地址

Ｓ ＡＸＩ ＬＩＴＥ ＣＴＲＬ ａｒｐｒｏｔ读通道保护

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ａｒｖａｌｉｄ主端读地址握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ａｒｒｅａｄｙ从端读地址握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｒｄａｔａ读数据

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｒｒｅｓｐ读响应

Ｓ ＡＸＩ ＬＩＴＥ ＣＴＲＬ ｒｖａｌｉｄ主数据握手

Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

ＬＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ
＿

ｒｒｅａｄｙ从端读数据握手

该接 口 接收 ＡＲＭ 核传输 的命令 的逻辑为如３
－４所示 的伪代码算法 ， 在其

中省略 了原代码 中用于表示接收成功后的 回应信号 ， 实际上 回应结果的信号

也是需要进行相应 的握手并且确认传输成功 的过程 ， 只有这样本次传输才

会视作成功 ， 传输才会结束 。 因此 ， 伪代码 中省 略了这部分的握手逻辑 ， 默

认 回应 的结果也成功完成 了握手 ， 传输成功 。 在 ＰＬ 端 的 Ｌ ｉｔｅ 接 口 主要是作

为 ｓｌａｖｅ 接 口 负责接收命令 ， 因此伪代码的逻辑 中 只重点展示 了ＰＳ 端进行写

数据 ， 然后 ＰＬ 端将命令读 出 的这个过程 ， 故而只展示 了写地址通道 （
ＡＷ 通

道
） 和写数据通道 （

Ｗ 通道
）
的握手过程。 由 于其他的命令寄存器实际上也是

相 同 的过程 ， 因此在为代码 中 只挑选 了
一个输 出信号 ｃｔｒｌ

＿

ｒｅｇ ， 更多 的命令

寄存器只需要传入不 同 的地址 ａｘｉ
＿

ａｗａｄｄｒ
， 通过不 同 的寄存器进行传输即可 。

２ ８
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算法 ３ －４Ｓ
＿

ＡＸＩ
＿

Ｌ ＩＴＥ
＿

ＣＴＲＬ 接 口通信逻辑

Ｉｎｐｕｔ ： 输入信号ａｘｉ
＿

ａｗａｄｄｒ
，
ａｘ ｉ

＿

ａｗｖａｌ ｉｄ
，
ａｘｉ

＿

ｗｄａｔａ
，
ａｘｉ

＿

ｗｖａｌｉｄ
，
ａｘｉ

＿

ｗｓｔｒｂ
，

Ｏｕｔｐｕｔ ： 输出信号ａｘｉ
＿

ａｗｒｅａｄｙ，

ａｘｉ
＿

ｗｒｅａｄｙ，
ｃｔｒｌ

＿

ｒｅｇ ，

ａｘｉ
＿

ｂｒｅｓｐ ，
ａｘｉ

＿

ｒｒｅ ｓｐ

１ｉｆａｘ ｉ
＿

ａｗｒｅａｄｙ
＆ａｘｉ

＿

ａｗｖａｌｉｄ＆ａｘｉ
＿

ｗｖａ ｌｉｄｔｈｅｎ

２拉髙 ａｘｉ
＿

ａｗｒｅａｄｙ 进行握手 ；

３从 ａｘｉ
＿

ａｗａｄｄｒ 获取写地址 ；

４ｅｌｓｅｉｆａｘｉ
＿

ｗｒｅａｄｙ
＆ａｘｉ

＿

ｗｖａ ｌｉｄ ＆ａｘｉｊｚｗｒｅａｄｙ
＆ａｘｉ

＿

ａｗｖａ ｌｉｄｔｈｅｎ

５根据读取到的地址 ａｘｉ
＿

ａｗａｄｄｒ
， 将命令 ａｘｉ

＿

ｗｄａｔａ 写人对应的寄存器

ｃｔｒｌ
＿

ｒｅｇ中 ；

６ｅｎｄ

７ｅｌｓｅ

８拉低ａｘｉ
＿

ａｗｒｅａｄｙ ；

本硬件加速器使用了六个寄存器来实现所需的命令控制 ， 每一个命令寄存器

的作用如表３ －３所示 。

表 ３ －３ 命令寄存器的作用

寄存器 作用

ｒｅｇ
ｌ控制数据的接收和发送 ， 以及数据流

ｒｅｇ２储存量化所需的参数

ｒｅｇ３控制行缓冲

ｒｅｇ４储存权重／特征向量在片上存储中的基址

ｒｅｇ５储存偏置在片上存储中的基址

ｒｅｇ６储存输出数据写到 ＤＤＲ 中的基址

其中第一个寄存器用于使能输入数据 （ 卷积神经网络中是输入特征图数据 ，

长短时记忆网络中是用于相乘的矩阵数据 ） ， 权重数据 （ 卷积神经网络中是权重数

据 ， 长短时记忆网络中是数据重排后的特征向量 ） ， 偏置数据的接收 ，
以及几个

用于控制硬件计算数据流的多路选择器的控制位和乒乓缓冲的切换控制 。 其他的

命令寄存器传输的命令较为简单 ， 因此不做更多的展示 。 而命令寄存器一的命令

较为复杂 ， 详细的命令解析如图 ３
－

５所示 ， 通过数据流的控制可以选择不同的计算

模式 ， 选择输出结果的存储 ， 也可以选择所需的取数据基址等操作 。 第二个寄存

器用于传输所需的量化参数 ， 即量化伸缩因子和量化移位参数 。 第三个寄存器用

于存储和行缓冲相关的参数 ， 即特征图大小和行缓冲工作模式的指定 。 第四个寄

２９
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ｒｅｇ ｌ ：

数据流选择
，

数据接收的使能


１ ６ １ ５１ ４ １ ３ １ ２ １ １ １ ０９ ８ ７ ６ ５ ４ ３ ２ １ ０

０ ： 输入数据接收使能 ６ 开始卷积计算 １ ２ 计算结果数据流选择信号

１ ： 权重数据接收使能 ７ 开始长短时记忆网络计算１ ３ ： 中 间结果数据流选择位

２ ： 偏置数据接收使能 ８ 最后 轮计算标志位 １４ 输 出结果数据流选择位
３ ： 输入数据兵兵缓冲选择位 ９ 输 出数据兵兵缓冲选择位１５ ： 输 出数据传输使能

４ ： 权重数据兵乓缓冲选择位 １０ ： 输入数据数据流选择位 １ ６ ： 当前计算对应的特征图行数

５ ： 偏置数据兵兵缓冲选择位 １ １ ： 偏置数据数据流选择位

图 ３
－

５ｒｅｇ
ｌ 命令解析

存器用于表示权重的基址 ， 由于所占的存储空间较少 ， 且会进行大量的复用 ， 通

过片上存储进行存取会提高效率 〇ＰＬ 端的计算模块可以从此处开始读取到权重数

据 ， 并通过维护计数器正确地获取到所需的权重数据 ； 相似的 ， 第五个寄存器表

示的是偏置数据的基址 ， 第六个寄存器存储的是存放输出数据的基址 ，
ＰＬ 端以此

将数据发送到 ＰＳ 端 ＤＤＲ 的对应存储空间 中进行存储 。

传统的硬件加速系统设计中 ，

一般通过状态机的方式来实现控制逻辑 。 相较

于本章提出 的命令控制方案来说 ， 存在控制逻辑难以重配置 ， 灵活性较差的缺

点 ［
４８ ５ （）

］

。 因此本文提出的设计精简了硬件系统部分的控制逻辑 ， 提髙了灵活性 。

３ ．２ ．３ 中断

硬件加速系统中 ， 需要一个方式使得 ＰＬ 端可以通知 ＰＳ 端的处理器当前计算

流程已经完成 ， 从而进行下一步运算所需的数据传输和使能等操作 。 相比于轮询

等待 １０ 或外设的状态变化的方式 ， 中断可以有效地解决处理器大量等待外设返

回数据的问题 ， 提髙系统的响应速度和效率 ， 使得处理器可以在处理其他任务时

同时监控外设状态 ， 加强了处理器的多任务的处理能力 。 在 Ｚｙｎｑ Ｕ ｌｔｒａｓｃａｌｅ＋ 系

列开发板上集成了双核 ＡＲＭＣｏｒｔｅｘ－Ａ５ ３ 处理器和 ＦＰＧＡ 逻辑的 ＳｏＣ 芯片 ， 通过

系统中断在异构处理系统中传达状态、 事件 、 请求和错误 。 其中断控制器架构如

图 ３ －６所示 。 该中断控制器用于管理从 ＰＳ 和 ＰＬ 发送到处理器的中断 ， 所有的中断

都由唯一的 中断 ＨＤ 来进行标识 。 因此本文的设计中选择通过中断控制器采用 ＰＬ

到 ＰＳ 端的中断来实现此功能 。

中 断控制器有多个 中 断信号输入和多个 中 断信号输 出 ， 从 ＰＬ 来 的 中

断属 于私有外设 中 断 ， 在 ＰＬ 内 为低 电平有效 ， 但在传输至 ＰＳ 端后会被

反转 ， 在 ＰＳ －ＰＬ 接 口 上 属 于髙 电平有效 。 因此需要做 的工作是为对应 ＰＬ －

ＰＳ 中断的 中断 ＩＤ 注册一个 中 断处理 函数 ， 在 中断 的高 电平到达 中断控制

器后会调用 中 断处理 函数 ， 从而实现本文所需要 的功能 。 编写一个 中断处

理的 函数 ， 使 中 断发生时拉髙规定 的信号 ； 在主程序 中 只需要编写一个在

指定信号拉低 时保持等待 的处理 函数 即 可 ， 当 中断信号拉高 时 ， 将其置位

３０
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Ｓｏｆｔｗ ａ ｒｅＧ ｅ ｎ ｅ ｒａｔｅ ｄ

Ｉ ｎ ｔｅ ｒ ｒｕ ｐ ｔ ｓ
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Ｉ
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图 ３
－６ 中断控制器架构图

并执行下一步操作 。 所编 写 的代码其处理逻辑可 以 表述为如算法３
－

５所示 。

算法 ３ －５ 中断处理
＿

１ 定义信号 ｉｎｔｅｒｒｕｐｔ
；

２定义中断处理的函数
ｖｏ ｉｄ ｃａｌ ｌｂａｃｋ

（） ｛
ｉｎｔｅｒｍｐｔ

＝
１

； ｝

３ 注册该回调函数 ；

４ 执行步骤 １
；

５ｗｈｉｌｅｉｎ ｔｅｒｒｕｐ ｔ
＝ ＝

０ｄｏ

６ ｜

空等 ；

７ｅｎｄ

８ｉｎｔｅｒｒｕｐ ｔ

＝
１

；

９ 执行步骤 ２
；

３ ．３ 本章小结

本章主要围绕 ＰＳ 端所承担的工作展开 ， 首先介绍了为什么需要使用外部存

储 ， 介绍了外部存储中数据是如何进行排布 ，
以及如何从外部存储将数据搬运至

ＰＳ 端的 ＤＤＲ 进行存储 ； 其次 ， 介绍了本文为配合访存优化所选取的传输方案 ， 分

析了其具有的优势 ， 并介绍了ＰＬ 端为接收神经网络输人的流式数据所封装的接 口

和控制逻辑 ； 再次 ， 介绍 了本文为了提高功能修改和调整的灵活性所才采用的命

３ １
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令控制方案 ， 并且介绍了ＰＬ 端为接收命令所封装的接 口和控制逻辑 ； 最后 ， 介绍

了ＰＳ 端为了快速了解到 ＰＬ 端结束当前计算任务所采用的中断 ， 并且介绍了处理

中断的程序逻辑 。

３ ２
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第四章 可编程逻辑硬件设计

如第三章所介绍的 ， 本硬件加速系统的整体架构可以分为 ＰＳ 端和 ＰＬ 端两部

分 ，
ＰＳ 端主要用于实现数据从外存的搬运和计算逻辑的控制 ， 而 ＰＬ 端的 ＦＰＧＡ

部分则作为计算模块 ， 通过 ＲＴＬ 语言实现细粒度的优化 。 由于网络运算中都是基

于循环实现的 ， 因此通过数据重排 ， 循环展开 ， 循环并行的方式在计算模块中提

高计算效率 。 对于片上存储受限的问题 ， 则通过数据分块的方式 ， 平衡计算效率

和 ＢＲＡＭ 的使用 。 最后形成流水线的工作模式 ， 通过优化硬件的设计 ， 减少流水

线的空等时间 ， 进一步提髙效率 。 ＰＬ 端的硬件架构如下图 ４ －

１所示 ， 该架构对应

图 ３
－

１ 中的加速器部分 ， 其中的缓冲区部分分别对应图 ３
－

１ 中 的输出缓冲与输入缓

冲 ， 流水线其余的运算模块则共同构成图 ３ －

１ 中的处理模块 。 如图４ －

１所示 ，
运算时

的数据通路由多路选择器进行控制 ， 多路选择器的控制位则是来 自前述章节中所

介绍的存储在寄存器中的命令数据 。 各个模块之间通过流水的方式进行运算 ， 提

髙运算效率 。 本章将分章节介绍优化思路和相应的硬件架构 。

ｉ ｎ
ｐ
ｕ ｔ ｂ ｉ ａｓ

＼

ｗｅ ｉ ｇ ｈ ｔ ｂ ｕ ｆｆｅ ｒ． ｜

ｂ ｕｆｆｅ ｒ ° Ｖ１ ｃ° ｌ ｕｍ ｎ

ｆ

ｉ ｎ ｒ＾ ． ｔ １
 ：



？—＞ ｒｏｗａ ｄ ｄ ｅ ｒ  ｔ ｒｅｅ

丄ｅ 、
ｌ ｉ ｎ

ｆｆ

ｅＡ ｎ Ｘ ｎ


＞

ｍ ａ
ｐ
——

ｕｅ ｒ Ｉ？ｍ ｕ ｌ ｔ ｉ ｐ ｌ ｉ ｅ ｒｓｈ ｉ ｆ ｔｅ ｒ


＞

ｂ ｕ ｆｆｅ ｒ
 ＞

／ ？ ／

＝

 ｔ
ｉ

｜



，  ｉ ｎ ｔｅ ｒｍｅｄ ｉ ａ ｔｅ

—

Ｐ ｑ ｕ ａ ｎ ｔ ｉｚａ ｔ ｉ ｏｎ ｉ
￣ ̄

ｐ
ａ ｒａｓ

ｂ ｕ ｆｆｅ ｒ
１ ３Ｃ１

｜ｍａｘ
ｐ

ｏ ｏ ｌ ｌ ｉ ｎｅ ｂ ｕｆｆｅ ｒ 
＜
－

ｑ ｕａ ｎ ｔ ｉｚａ ｔ ｉ ｏ ｎ＜
－

ａ ｃ ｃ Ｌ

＾
ｕ ｌ ａ ｔｅ

＜

ｏ ｕ ｔ ｐ ｕ ｔ．
￣

＿＿＿ Ｉ ａｄ ｄｅ ｒ

ｂ ｕ ｆｆｅ ｒｋ＜

图 ４ －

１ＰＬ 端架构

４ ． １ 循环展开与循环并行计算

对于 ＣＮＮ 来说 ， 其输出结果中一个元素的计算可以 由 以下算法４ －

１的伪代码

进行表示 。

３ ３
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胃

算法 ４－ １ 卷积运算伪代码

１ｆｏｒ
（

ｉｎｔｏｃ
＝

０
；
ｏｃ＜ＫＮ

；
ｏｃ＋＋

）
／／ｏｕｔｐｕｔｃｈａｎｎｅ ｌ

２ｆｏｒ
（

ｉｎｔｉｃ
＝

０
；

ｉｃ＜ＩＣ
；

ｉｃ＋＋
）
／／ｉｎｐｕｔｃｈａｎｎｅ ｌ

３ｆｏｒ
（

ｉｎｔｏｗ

＝

０
；
ｏｗ 

＜ ＯＷ
；
ｏｗ＋＋

）
／／ｏｕｔｐｕｔ ｗｉｎｄｏｗ

４ｆｏｒ
（

ｉｎｔｏｈ

＝

０
；
ｏｈ

＜ＯＨ
；ｏｈ＋＋）

／／ｏｕｔｐｕｔ ｗｉｎｄｏｗ

５ｆｏｒ
（

ｉｎｔ ｋｗ

＝

０
；
ｋｗ 

＜ ＫＷ
；
ｋｗ＋＋

）
／／ｉｎｐｕｔ ｗｉｎｄｏｗ

６ｆｏｒ
（

ｉｎｔ ｋｈ
＝

０
；
ｋｈ＜ＫＨ

；
ｋｈ＋＋

）
／／ｉｎｐｕｔ ｗｉｎｄｏｗ

７ｏｕｔｐｕｔ
［
ｏｃ

］ ［
ｏｗ

］ ［
ｏｈ

］
＋＝ｉｎｐｕｔ

［
ｉｃ

］ ［
ｏｗ＋ｋｗ

］ ［
ｏｈ＋ｋｈ

］

＊
ｋｅｍｅ ｌ

［
ｏｃ

］ ［
ｉｃ

］ ［
ｋｗ

］ ［
ｋｈ

］ ；

可以看到朴素的实现实际上主要是基于四层循环的嵌套计算 。 伪代码中各参

数描述如表４ －

１所示 。

表 ４ －

１ 卷积计算循环参数描述

数据 描述

ＫＮ输出特征图通道数／卷积核个数

１Ｃ输人特征图输人通道数

ＯＷ／ＯＨ输出特征图行和列

ＫＷ／ＫＨ输人特征图行和列

因此对于 ＣＮＮ 的计算而言 ， 其加速主要是通过对于如上所展示的四种循环做

相应的优化来实现 。 首先是输出通道对应的循环 ， 不同输出通道中的输出结果会

共用输入特征图的值 ， 因此对于这个循环的并行主要是可以 同时与不同卷积核中

的权重值并行做卷积运算 ； 其次对于输出窗 口和输入窗 口 的循环 ， 两个循环的优

化思路都是基于循环展开 ， 展开循环的累加过程 ， 即同
一时间完成足够多的乘法

操作 ， 然后进行求和 ， 再进行下一次乘累加 ， 这样可以减少循环执行的次数 ， 减

少得到输出 的时间开销 ； 最后 ， 对于输入通道的循环 ， 可以将不同输人通道的输

入特征图与对应通道的卷积窗 口 内的值并行计算 ， 从而提高计算效率 。

同样 ， 对于 ＬＳＴＭ 涉及到的计算 ， 其中对于 （＾ 和 心 最终输出 的计算是矩阵

的按位乘法 ， 所做的只能是尽可能在一个时刻内完成较多的乘法操作从而计算出

所需结果 ； 其计算优化时关注的点主要在于每个门 中矩阵与列 向量的运算 ， 结果

中
一个元素的计算可以 由算法４－２的伪代码进行表示 。 不难看出其加速的主要思路

仍然是基于循环的并行与展开 ：

一是在于列向量中同一位置的元素可以与矩阵中

同
一列不同行位置的元素进行并行计算 ， 这样可以在一定时间 内得到多个有效的

３４
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输出结果 ， 最终实现加速计算的效果 ； 另外一方面是在于展开矩阵和列向量中参

与计算的元素 ， 同
一时刻并行地对展开的元素执行乘法操作 ， 再进行求和 ， 继而

进行下一次的乘累加 ， 以此减少循环的次数 ， 更快地计算得到最终的输出 。

＂

算法 ４－２ 矩阵与向量乘法的伪代码

１ｆｏｒ
（

ｉｎｔ ｒｏｗ 

＝

０
；
ｒｏｗ 

＜ＲＯＷ
；
ｒｏｗ＋＋

）

２ｆｏｒ
（

ｉｎｔｃｏ ｌ
＝

０
；
ｃｏ ｌ＜ ＣＯＬ

；
ｃｏ ｌ＋＋

）

３ｏｕｔ
［
ｒｏｗ

］
＋＝ｗ

［
ｒｏｗ

］ ［
ｃｏ ｌ

］

＊
ｘ

［
ｃｏ ｌ

］ ；

基于以上的加速思路 ， 因此提出 了本文中所采用的硬件架构 ， 该架构相较于

传统的加速器设计能支持更多维度循环展开的运算 ［
５ （）

，
５ １

］

， 从循环展开和循环并行

的角度去对两种网络进行相应的加速。

首先是最基本的计算单元 ， 在 Ｚｙｎｑ
Ｕｌｔｒａｓｃａｌｅ＋ 系列开发板上最基本的计算

资源是 ＤＳＰ 资源 ， 由 ＤＳＰＳ ｌｉｃｅ 构成 。 ＤＳＰ 资源使用了许多二进制乘法器和累

加器 ， 通过 ＦＰＧＡ 的可编程逻辑可以实现定制的 、 完全并行的算法 。 而在 Ｚｙｎｑ

ＵｌｔｒａＳｃａｌｅ＋ ＳｏＣ 上具有许多专用的低功耗 ＤＳＰ 资源 ， 将高速与小尺寸相结合 ， 同

时保留 了系统设计的灵活性。 该开发板上的 ＤＳＰＳ ｌ ｉｃｅ 是通过 ＤＳＰ４８Ｅ２ 的原语来

进行配置和定义的 ， 可以实现成具有不同功能的计算资源 。

ＤＳＰ４８Ｅ２ 的基本架构如 图４－２
（
ａ
）所示 ，

ＤＳＰ４８Ｅ２ 由
一个 ２７ 位前置加法器、

２７
＊

１ ８ 乘法器和一个灵活的 ４８ 位 ＡＬＵ 组成 ，
ＡＬＵ 用作后加法器／减法器、 累加器

或逻辑单元 。 Ａ 或 Ｂ 可以选择为预加法器输入 ， 从而实现更宽位数的数据作为乘

数进行乘法操作 。 预加法器的结果可以发送到乘法器的两个输入端 ，
以提供平方

能力 。 出于节约 ＤＳＰ 资源的考虑 ， 因此首先应该通过 ＤＳＰ 资源最大化 ８ 位定点的

运算 。 片上的 ＤＳＰ４８Ｅ２ 资源可以支持 ２７
＊

１ ８ 位的乘法运算 ， 且该 ＤＳＰ 资源本身提

供了预加器和累加器等功能 。 为了兼容两种网络涉及的乘累加 、 按位乘等多种运

算模式 ， 又由于两种网络的绝大部分输入都采用了 ８ 位定点的量化 ， 因此决定利

用 ＤＳＰ 本身提供的预加器实现一个 ＤＳＰ 计算两组 ８ 位定点乘法的方案 。 该方案中

输入数据 Ａ 和 Ｂ 共用同一个乘数 Ｃ
， 分别需要与其进行乘法计算 。 如上图４－２

（
ｂ
）所

示 ， 将其中一个 ８ 位定点数 Ａ 的最高位从 ２７ 位乘数的最高位放置 ， 而将另一个

８ 位定点数 Ｂ 的最低位从 ２７ 位乘数的最低位开始放置 ，
又寸应 ＤＳＰ４８Ｅ２ 基本架构

图４ －２⑷中的输入 口Ａ 和输入 口Ｄ 。 通过预加器相加后 ， 输入数据将构成一个高 ８

位和低 ８ 位为有效数据而其余位数为 ０ 的乘数 ， 此时通过寄存器后与另一个乘数

Ｃ 进行相乘 。 最终输出 的位宽为 ４８ 位的结果中 ，
ＡＣ 的结果在第 ３ ３ 位到第 １ ８ 位

之间 ，
ＡＢ 的结果在第 １ ５ 位到第 ０ 位之间 ， 产生的结果中 ＡＣ 与 ＢＣ 得到的结果不

３ ５
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（
ｂ
）

图 ４ －２
（
ａ
）
Ｄ ＳＰ 基本架构图 ； （

ｂ
）
ＤＳＰ４８Ｅ２ 的定点乘法 。

会产生冲突 ， 从而实现对 ＤＳＰ 资源的髙效利用 。

基于上图中的 ＤＳＰ４８Ｅ２ 的硬件特性和 ８ 位定点量化的特点 ，

一个 ＤＳＰ 资源可

以 同时计算的数据需要有相同的乘数 ， 该优化的思路同样遵循了本文之前所阐述

的循环并行的思路 。 选择对应的循环并行时 ， 对于 ＣＮＮ 的运算来说即对应输出通

道的并行计算 ， 同
一个输人特征图的值会与不同的卷积核中的权重相乘进行计算 ；

对于 ＬＳＴＭ 的运算来说 ， 则是输人特征列向量中的一个元素会与权重矩阵中的多

个元素进行相乘 ， 产生输出 的列 向量中不同行的元素 ， 这部分运算可以进行并行

计算 。 如图 ４ －

３
（
ａ
）所示 。

由于本硬件设计中基于 ＤＳＰ４８Ｅ２ 的计算单元只实现了乘法功能 ， 因此为了通

过乘累加得到最终结果 ， 本文的硬件系统需要构建加法树将各个乘法单元计算出

的结果进行累加 。 例如现在多数卷积核采用的 ３
＊
３ 的卷积窗 口

， 输出 的 ９ 个数需

要进行相加才作为最终的输出结果 。 构建的加法树结构如图４ －３
（
ｂ

）所示 ， 是一个类

二叉树的结构 ， 每个加法器有两个输人 ， 逐级上升两两相加 ， 得到最终的累加结

果 ， 对于奇数个加数相加的情况则将第奇数个加数经过 咏 ２
ｉＶ
－

１ 级寄存器的延

时后输入到最后一级加法器中进行相加 。

为了支持对于涉及到输入窗 口和输出窗 口 的循环进行展开和并行的优化方案 ，

本硬件系统决定采用行缓冲的结构对计算进行加速 。 如图 ５ 所示 ， 通过行缓冲构

３６
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图 ４－３ ⑷ 基于 ＤＳＰ４８Ｅ２ 实现的并行 ； （
ｂ
） 加法树 。

建滑动窗 口 的方式 ， 对于不同大小的输入特征图 ， 通过参数配置的方式 ， 由多路

选择器选择实际使用的行缓冲的深度来进行相应的适配 。 可以看到这种基于滑动

窗 口 的设计模式 ， 展开了输入窗 口 内的所有元素 ， 如输入特征图大小为 Ｎ＊Ｎ
， 卷

积核大小为 Ｋ＊Ｋ 的卷积运算 ， 在经过Ｎ＊Ｋ个时钟周期的填充以后 ， 每个周期都能

有一个有效的输出 。 如图４ －４所示是一个 ６
＊
６ 大小的滑动窗 口 的有效数据流的例子 ，

通过行缓冲中数据的移位在每个周期形成一个有效的计算窗 口 。

红色数字 ： 时钟上升沿
０１ ２

４１ ２ ３
４２ ３４

４３４５Ｉ４５ ６ＩＳ６７

的数据 ｆ

绿色数字 ： 第二个时钟上升沿
—

｜

 １
—

的数据 ６ ＾８７８９＾ 
■

８９ １０ 
４ －

９ １０ １ ｌ４－

１０ １ １ １ ２４－

１ １ １２ １３

蓝色数字 第三个时钟上升沿一 Ｉ

 ＾
―

１２ １ ３ １４－  －

１３ １４ １ ５＾ 
－

１４ １ ５ １６
＜ 

－

１５ １ ６ １７
－ 

－

１６ １ ７ １８
－

１

－

１ ７ １８ １９

ＩＩ
 １￣ ＿

１
＇

１８ １ ９ ２０ ．  － １９ ２０２ １＾  － ２０２ １２ ２－
． 

－ ２ １２ ２ ２Ｈ 

■

２２ ２ ３ ２４ ＊
 Ｈ２ ３ ２４ ２ ５

Ｔ
ｔ＿￣

１
￣

＼

２４２ ５ ２＆ ＞  －

２５ ２ ６ ２ ７
－  －

２６ ２ ７ ２８
＾  －

２７ ２８２９
＂  －

２８ ２ ９ ３０
－

Ｈ２ ９ ３０ ３ １

 Ｌ＿
１

 ： ＇

３０３ １３ ２
－ 

■

３ １ ３ ２ ３ ３
＜ 

－

３ ２ ３ ３ ３４
－

１ 
－

３３ ３４３５
－ 

＂

３４３ ５ ３ ６
＾

 ＾３ ５ ３ ６ ３ ７

图 ４ －４ 滑动窗 口有效数据流

而且实际上 ， 本文当前的设计中 ， 每一个行缓冲对应的输出是独立并行的 ， 因

此当出现如图例４ －５中展示的情况时 ， 即对于大小为 Ｌ 的计算阵列 ， 大小为 Ｋ 的卷

积核输人窗 口
， 其优点主要体现在当计算模块阵列大小大于单个卷积核计算输入

窗 口时 ， 即 Ｌ＞Ｋ 时 ， 本文当前的设计在展开并行输入窗 口 中数据的同时还可以充

分地让不同输出窗 口 间的循环实现数据复用 ， 并行地得到输出 。 不过此时 ， 为了

实现并行 ， 采用的输出必须来 自输入数据流 ， 实际上这时没有进行从上一个行缓

冲到下一个行缓冲之间的数据流动 ， 行缓冲 １ 先流入第 １ 行的数据 ， 随后会流入

３ ７
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图 ４ －５ 窗 口 间并行

在本例中 ， 左侧有若干个行缓冲 ， 右侧有三个计算窗 口
， 计算窗 口 内并行

的进行乘法运算 ， 每个周期输出结果 。 每两行缓冲器之间有一个多路复用

器 ， 用于选择当前行缓冲的工作深度 ， 将不同长度的数据作为下一行缓冲

的输人 。 在本例中 ，
三个计算窗 口对重叠部分的数据实现了复用 ， 并且并

行计算了三个输出窗 口 中的结果 。

第 Ｌ＋ １ 行行缓冲 。 采用基于行缓冲结构的设计 ， 可以通过数据的流动获取到多个

输出窗 口 的数据 ， 而且有效地利用了不同窗 口 间重叠的数据 ， 提高了数据的利用

率 ， 从而实现对于这两个循环中数据的循环展开 ， 提高计算效率 。 而当计算阵列

的大小等于或小于单个卷积核计算输入窗 口 时 ， 即 Ｌ＾Ｋ 时 ， 此时则通过行缓冲

结构建滑动窗 口
， 此时当前行的行缓冲的数据来 自上

一行的行缓冲的流出 ， 当前

行缓冲的数据同样会流出进入到下一行的行缓冲中 。 通过这样形成的窗 口仍然能

够实现对于输入窗 口数据的部分展开 。 因此 ， 从循环展开对运算加速的角度来看 ，

当前设计无论是通过对多个窗 口 的全展开还是对单个窗 口 的部分展开都能提高循

环累加操作的效率 ３

对于 ＬＳＴＭ 中涉及到的循环计算的展开操作 ， 由于其计算窗 口 间的数据不会

出现重叠的情况 ， 因此将不适用于行缓冲形成滑动窗 口 的模式 ， 此时本系统中的

多路选择器固定选择行缓冲的输人为输入数据流 。 这种计算模式下 ， 行缓冲的工

作模式等同于通过多组移位寄存器形成匹配计算阵列所需的数据窗 口 。 如图４ －６所

示 ， 这种设计决定了是通过移位寄存器的数量来弥补流水后数据流可能产生的空

缺 ， 否则就会产生计算模块等待数据加载的空等 。 由于多路选择器此时已经固定 ，

目前对于 ＬＳＴＭ 计算中矩阵阵列和列向量的计算只支持通过固定大小的窗 口进行

循环计算中的展开 ， 并且需要使 ＣＮＮ 输入特征图的最大宽度尽可能接近 ＬＳＴＭ 中

３ ８
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图 ４－

７ 输人通道并行计算

的矩阵宽度 。 理论上一个计算窗 口 的大小需要对应相同数量的行缓冲 ， 这对资源

是很大的 占用 ， 因此为了权衡流水后的吞吐率和存储资源 ， 本文的硬件架构中将

用于计算的阵列大小限制在一个较小的值 。

最后则是对于 ＣＮＮ 计算中输入通道的并行 ，
主要是通过多个大小相同的计算

阵列来实现 ， 如下图４ －７所示 ，

一个计算阵列对应计算
一个输人通道的输人特征图

和其卷积核计算的结果 ， 同
一时刻并行地对不同输入通道中的输人元素和卷积核

权重元素进行乘累加操作 ， 最终将多个阵列 中的输出结果通过加法树相加从而得

到最终输出的部分结果或是最终结果 。

４ ．２ 数据分块

由于片上用于生成片上存储的 ＢＲＡＭ 和 ＬＵＴ 资源都十分有限 ， 且 ＬＵＴ 不仅

仅是生成存储时所需要的资源 。 因此 ， 对于大多数大规模网络的输入特征图来说 ，

都无法直接通过片上存储进行完整的存储 。 当前架构对于数据的读取正如第三章

中本文阐述的那样 ， 通过 ＡＲＭ 核将数据从外存 ＳＤ 卡上将数据读取到 ＰＳ 端的

ＤＤＲ 中 ， 随后通过总线协议传输到 ＰＬ 端 。 硬件模块读取片上存储的时延明显是

小于通过总线协议将数据从 ＰＳ 端 ＤＤＲ 发送到 ＰＬ 端的 ， 所以将参与计算的数据

放在片上存储中可以显著提高计算效率 。 因此需要利用本文提出的数据分块方案 ，

将数据分为小块 ， 每个小块都能够存储在本硬件系统的片上存储之中 。 同时 ， 该

数据分块方案能够尽可能减少从 ＰＳ 端 ＤＤＲ读取重复数据的次数。 基于以上的硬

件架构设计 ， 本文提出 了以下的数据分块方案 。
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图 ４－８ 对于 ＣＮＮ 的数据分块

对于 ＣＮＮ 的输入特征图来说 ， 由于采用行缓冲形成滑动窗 口 的方式进行卷积

运算 ， 并且行缓冲可以通过参数配置的方式支持不同大小的输人特征图 。 因此不

同于传统的对于输入特征图的固定大小的分块方案 ［
５ １

，

５２
］

， 本文提出 了特定的分块

方案 ， 按照卷积核宽度对输入特征图进行矩形的分块 。 以下图 ４ －８中的
一个通道的

输入特征图为例 。 输入特征图按照高度为 Ｋ
， 即卷积核的宽度 ， 宽度为特征图宽

度的方式进行分块 。 目前的神经网络中经常通过 ｐａｄｄｉｎｇ 的方式保持边界信息 ， 使

输入数据和输出数据的维度保持一致 。 而采用当前的分块方案使得本系统对输人

特征图进行填零的操作变得简单 ， 无需实现专门 的硬件模块来进行填零操作 。 当

前分块的方案使得加速系统在读取输入特征图数据时的地址连续 ， 硬件模块无需

维护计数器维护相应的状态机等操作 ， 在 ＰＳ 端读取数据时即可在通过总线上传输

时 自动在首尾位置填人零即可 。 对于 ＬＳＴＭ 的输入来说 ， 由于其输入所用的列向

量与此前时刻的输出有关 ， 即 Ｘ
＝ 队 ；ｌ ， 均 ， 如果继续采用 ＣＮＮ 对于输入特征图

的分块方案 ， 那么计算模块会有很长的空等时间用于等待 的输出到来 ， 然后

才能重新开始新的计算 。 这样的延迟显然会严重的影响流水的吞吐率 ， 拖累计算

效率 。 因此 ， 不能沿用之前的矩形分块思路 ， 而是提出下图４ －

９这样的分块方案 ， 同

时调整列向量和输人矩阵的数据排布为 Ｗ＝
 ［

Ｗ
＾ ，

。 其中分块

后的宽度 Ｐ
， 体现的是之前所述的 ＬＳＴＭ 中矩阵与列向量相乘时的循环并行方案 。

而下一个分块选择相同列位置不同行的块则是为了能够重复利用相同的输入列向

量 ， 减少数据的 １〇 次数 。 下面将介绍下前文中未提及的其他重要的模块 ， 所有模

块未使用官方所给的 ＩＰ 核 。 因此在设计中考虑了流水线的优化 ， 并且可以通过参

数配置的方式动态地选择用于综合实现该模块的资源 ， 最终在实验中体现出本文

设计具有灵活性 ，
以及各级流水组合逻辑延时低的优势 。

４０
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图 ４ －９ 对于 ＬＳＴＭ 的数据分块

４ ．３ 流水线中的重要模块

４ ．３ ． １ 片上存储

在整体硬件架构中 ， 来 自 ＰＳ 端的数据会存放在片上存储当中 ， 而所有数据存

储所用到的片上存储结构都是基于双 口ＢＲＡＭ 实现的乒乓缓冲结构 ， 它使用两个

缓冲区交替存储数据 ， 当
一个缓冲区被填满或读取完毕时 ， 数据传输将 自动切换

到另
一个缓冲区 。 这种技术通常用于解决在读写数据的过程中可能发生的竞争和

冲突问题 ， 从而提高数据传输的可靠性和效率 。 其外部接 口如图４－

１ ０所示 。
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图 ４ －

１ ０ 片上存储模块

该模块的输入输出功能如下表４ －２所示 ， 其中的使能信号和用于读写进行使能

的信号与一般的双 口ＢＲＡＭ 是相同的 ， 而乒乓缓冲的实现主要是通过 ｂｕｆ
＿

ｓｅ ｌ 信

号实现的 ， 本文的设计中人为将一个双 口ＢＲＡＭ 的存储空间一分为二 ，

一半的空

间用于读数据 ， 另
一半用于存储写入的数据 。

４ １
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表 ４ －２ 片上存储模块信号

信号 描述

ｅｌｋ时钟

ｗｅ
＿

ａＡ口写使能

ｅｎ
＿

ａＡ口使能

ａｄｄｒ读写地址

ｄ ｉ写人的数据

ｂｕｆ
＿

ｓｅ ｌ 乒乓缓冲选择信号

ｗｅｂＢ口写使能

ｅｎ
＿

ｂＢ口使能

ｄｏｕｔ读出的数据

该模块可进行配置的参数如下表４ －３所示 ， 可以看到数据的位宽 ， 地址的位宽

都是可以进行配置的 ， 而最后一个可配置的参数则体现了本设计使用 ＨＤＬ语言的

优势 ， 可以通过相应参数的配置合理的指导资源的实现方式 ， 具有很强的灵活性 。

比如当 ＲＡＭ 较小时 ， 分布式 ＲＡＭ 在功耗和速度上更有优势 ； 当 ＬＵＴ 利用率很

高时 ， 如果 ＢＲＡＭ 资源利用率不高 ， 可以把分布式 ＲＡＭ 转换为 ＢＲＡＭ
， 从而释

放出一部分 ＬＵＴ 资源 。

表 ４－

３ 片上存储模块可配置的参数

参数 描述

ＷＩＤＴＨ配置数据的位宽

ＡＤＤＲ
＿

Ｂ ＩＴ配置地址的位宽

ＤＥＰＴＨ配置存储所用的深度

ＲＡＭ
＿

ＳＴＹＬＥ
＿

ＶＡＬ 配置合成 ＲＡＭ 的实现方式

由于地址的位数是可以通过参数配置的 ， 因此下图４ －

１ １ 中以 ９ 位的地址空间

为例 ， 此时传入的 ａｄｄｒ参数为 ８ 位宽的数据 。 ｂｕｆ
＿

ｓｅｌ 取 ０ 时 ， 读地址读取的地址

为 ｛
０

，
ａｄｄｒａ

｝ ， 写地址写入的地址为 ｛
ｌ

，
ａｄｄｒｂ

｝ ；ｂｕｆ
＿

ｓｅｌ 取 １ 时 ， 读地址读取的地址

为 ｛
ｌ

，
ａｄｄｒａ

｝ ， 写地址写人的地址为 ｛
０

，

ａｄｄｒｂ
｝ ， 这样读写不会发生竞争和冲突 ， 写

操作无需等待读操作 。 通过乒乓缓冲的结构可以提高传输数据的效率 ， 减少当前

流水线空等数据的时间 。

４２
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ＯｘＯＯＯ
－

ｒｉ



ｂ ｕｆ
＿

ｓｅ ｌ

＝０

ＯｘＯ Ｆ Ｆ ｉ ｒ

０ｘ １００

＇

 Ｂ ＲＡＭ

ｂ ｕ ｆ
＿

ｓｅ ｌ

＝ ｌ

Ｏｘｌ Ｆｈ ｒ

图 ４－

１ １ｂｕｆ
＿

ｓｅｌ 控制信号

ｍ ｏｄ ｕ ｌ ｅ
＿ｑ

ｕａ ｎ ｔ
＿

０

— ｅ ｌｋ

— ａｃｃ ｒｅｓ ｕ ｌ ｔ
［
１ ９ ： ０

］

－ ｓｃａ ｉｅ
［

１ ５ ： 〇
］

川咖 ｆｔ岡 ■

■ｓｈ ｉｆｐ Ｏ
］

＾ ／

图 ４ －

１ ２ 量化模块

４ ．３ ．２ 量化模块

在前文中提到的量化中 ， 乘累加操作完成后都会需要进一步和与伸缩因子相

关的参数 ‘＃
ｘ 进行相乘 ， 这个浮点参数可以转化为与整数相

乘和右移操作 ， 即转化为 ２

－

ｎ
ｘ ｓｃ— 的操作 。 不过针对前文的现有方案 ， 考虑到

对于硬件实现上的优化 ， 本文仍然可以选择做出进一步的优化 。 如式 （
２ －５

） 所示 ，

由于本层的输出 ＾＾ 在输出时会和零点进行
一次相加操作 ｇ＋Ｚ

， 而当需

要获得下一层的输入 ＾ 时 ， 又要进行一次与零点的相减操作 ＾
＝在

推理过程中可以选择省略输出时与零点相加的操作 ， 这样下一层的输入可以省略

一次减去零点的减法操作 。 这样的设计优化了卷积神经网络推理的过程 ， 省去了

一次加法操作和一次减法操作 。 与之类似的是 ， 在式 （
２ －５

） 所示的 ＲｅＬＵ 计算过程 ，

可以完全等价于式 （
４－

１
） 。 因此 ＲｅＬＵ 模块的输人同样可以减少一次与零点相加的

操作 ＝从硬件设计的角度来看这样的优化 ， 减少了设计中的三级

流水 ， 对于流水线的运行来说提髙了运行效率和吞吐率 。

（
ｘＸ ＞ ０

ｌｏｕ ｔ
＝

＼ （
４ －

１
）

［
０Ｘ＜ ０

该模块如下图４ －

１ ２所示 。 该模块没有可配置的参数 ， 模块中的输人输出信号功能

如下表４ －４所示 。

４３
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ａ ｃｃ
＿

ｒｅ ｓ ｕ ｌ ｔ？ ｓａ ｔ ｕ ｒａ ｔｅｔｏ ｉ ｎ ｔ ｌ ６？ｘｓ ｃａ ｌ ｅ

ｙ

ｑ ｕ ａ ｎ ｔ
＿

ｒｅ ｓ ｕ ｌ ｔ＾ ｓａ ｔｕ ｒａ ｔｅ ｔｏ ｉ ｎ ｔ８
．

蟎 ｓ ｈ ｉｆｔ

图 ４ －

１ ３ 量化模块流水线

表 ４ －４ 量化模块信号

信号描述

ｅｌｋ时钟

ａｃｃ
＿

ｒｅｓｕｌｔ前述模块得到的累加结果

ｓｃａｌｅ进行相乘的整数

ｓｈｉ ｆｔ右移的位数

ｑｕａｎｔ
＿

ｒｅｓｕｌｔ输出的量化结果

图 ４ －

１ ２中输人数据 ａｃｃ
＿

ｒｅ ｓｕｌｔ 的位宽体现了本文硬件架构中对于累加操作的

优化 ， 由于神经网络中累加计算的累加深度不会太深 ， 因此无需使用 ３２ 位的位

宽来存储累加的结果 ， 实际上 ２０ 位的位宽就足够表示 在该模块中 ａｃｃ
＿

ｒｅ ｓｕｌｔ

首先第一级是截断为 １ ６ 位的数据 ， 第二级是与 ｓｃａｌｅ 参数相乘 ， 第三级根据 ｓｈｉｆｔ

参数进行右移 ， 最终再次截断为 ８ 位的输出数据 ， 如图４ －

１ ３所示 。 截断操作并不

能直接粗暴地只保留低位宽的数据 ， 否则会造成较大的误差 。 算法４ －

３以 ２０ 位位

宽数据截断为 １ ６ 位为例展示量化模块中 的截断操作 。 首先需要判断符号位 ， 对

于使 １ ６ 位有符号数溢出 的正数 ， 将其转换为 １ ６ 位有符号数所能表示的最大正

数 ０ｘ７ １ｆｆ
； 对于使 １ ６ 位有符号数溢出 的负数 ， 将其转换为 １ ６ 位有符号数所能表

示的最小负数 ０ｘ８０００
； 其他可 由 １ ６ 位有符号数表示的数据则简单地截断即可 。

４４
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算法 ４ －３ 截断操作

Ｉｎｐｕｔ ： 输入信号为 ２０ 位位宽的 ［
１ ９ ：０

］
ａｃｃ

＿

ｒｅｓｕ ｌ ｔ

Ｏｕｔｐｕｔ ： 输出信号为 １ ６ 位位宽的 ［
１ ５ ：０

］
ｏｕｔ

１ｉｆ符号位为 ０并且第 ２５ 到 ２５位不全为 ０ｔｈｅｎ

２ｏｕｔ 

＝
０ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １

；

３ｅｌ ｓｅｉｆ符号位为 ７ 并且第 Ｍ 到 ７５位不全为 Ｊｔｈｅｎ

４ｏｕｔ 

＝
１ ０００００００００００００００

；

ｓｅｎｄ

６ｅ ｌ ｓｅｏｕｔ
＝

｛
ａｃｃ

＿

ｒｅｓｕｌｔ
［
１ ９

］ ５
ａｃｃ

＿

ｒｅｓｕｌｔ
［
１ ４ ：０

］｝ ；

４ ．３ ．３ 池化模块

池化是卷积神经网络中常用的一种下采样方法 ， 目 的是减少特征图的大小并

保留重要信息 。 在硬件的实现中使用最大池化计算量较少并且可以 比较好的节省

硬件资源 。

一个 ２
＊
２ 大小的池化窗 口和步长为 ２ 的最大池化的步骤如图 ４ －

１４所示 。

ｌ
｜２

｜５６ １２
｜５

｜６
１￣̄

３
丨

４
丨

７８＿

４
—３４

丨

７
丨

８
丨＿

４
＿

８

９１０１３１４ Ｉ Ｉ ９１０１３１４ Ｉ Ｉ

ＩＩ１２１５１６ １１１２１５１６

１２５６＿＿＿＿ １２５６＿＿＿＿

３４７８＿

４
＿

８ ３４７８＿ｉ＿
８

９
｜
１〇

｜
１３１４ 丨

１２
丨 ９１〇

｜
１３

｜
１４

丨 丨

１２
丨

１６

Ｉ Ｉ
Ｉ１２ 丨１５１６ １ １１２

丨１５ 丨１６

图 ４ －

１ ４ 最大池化实例

行缓冲的实现是基于深度可配置的移位寄存器进行实现的 ， 移位寄存器的逻

辑较为简单 ， 接 口如图 ４ －

１ ５所示 ， 该模块的输入输出信号如下表４ －

５所示 。

４５
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ｃｏｍ ｓｈ ｉ ｆｔ ｒｅ
ｇ

Ｏ

ｆ 、

—

ｅ ｌ ｋ

Ｒ Ｔ ｔｓｏ
［
７ ： ０

］？
－ ｓ ｉ

［

７ ： ０
］

Ｖ
 ^

图 ４ －

１ ５ 移位寄存器模块

表 ４ －

５ 移位寄存器输人输出信号

信号 描述

ｅ ｌｋ时钟信号

ｓ ｉ输人数据

ｓｏ输出数据

该模块可进行配置的参数如下表４ －６所示 ， 可以看到存储的深度可以进行配置 ，

输人数据 ｓ ｉ 存储在移位寄存器的最低地址处 ， 随着时钟周期不断移动 ， 最终在最

高地址处被读出 。 最后一个参数用于指定使用何种资源来实现移位寄存器 ， 根据

片上资源的使用情况 ， 可以 自 由 的选择使用 ＦＦ
，

ＢＲＡＭ 和 ＬＵＴ 资源来进行移位寄

存器的实现 。

表 ４ －６ 移位寄存器可配置的参数

参数 描述

ＤＥＰＴＨ移位寄存器存储深度

ＷＩＤＴＨ输入数据的位宽

ＳＲＬ
＿

ＳＴＹＬＥ
＿

ＶＡＬ 指定实现移位寄存器的资源

ｌ ｉ ｎｅｂｕｆｆｅ ｒ Ｏ

－

ｅ ｌ ｋ

■ｓｅ ｌ

［

２ ： ０
］ ｒ ｔ ｌ ｉｆｍ

＿

ｗ ｉ ｎ
［
３ １ ： ０

］？

＿ ｉｆｍｓ ｔｒｅ ａｍｊ ｎ
［
７ ： ０

］

％

图 ４ －

１ ６行缓冲模块

４６
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表 ４ －

７ 移位寄存器输入输出信号

信号 描述

ｅ ｌｋ时钟信号

ｓｅ ｌ内部数据流选择信号

ｉｆｉｎｓｔｒｅａｍ
＿

ｉｎ输人数据

ｉｆｉｎ
＿

ｗ ｉｎ输出 的窗 口数据

行缓冲接 口如图４－

１ ６所示 ， 该模块的输人输出信号如表４ －７所示 。

一个形成 ２
＊
２

池化窗 口 的行缓冲如下图４ －

１ ７所示 ， 其中通过 ｓｅｌ 信号选择内部的多路选择器适配

不同的特征图数据大小 ， 四个输出寄存器两两一组形成移位组成 ２
＊
２ 的窗 口

， 最

终将窗 口 的数据输出 。

ｗ ｉ ｎ １
＿

１
＿

ｒ ｅ
ｇ ［

７ ： ０
］

Ｑ Ｉ

￣
ｉ ｆｍ

＿

ｗ ｉ ｎ
［

３ １ ： ０
］

ＲＴＬ
＿

Ｒ ＥＧ

ｗ ｉ ｎ １
＿

２
＿

ｒ ｅ
ｇ ［

７ ： ０
］

ｉ ｉ

 ＞Ｃ？

 □Ｑ—

ＲＴＬ
＿

Ｒ ＥＧ

ｗ ｉ ｎ２
＿

１
＿

ｒｅ
ｇ ［

７ ： ０
］

＾Ｃ

Ｑ
■ ＂

峰

ｄ

ＲＴ Ｌ
＾

Ｒ ＥＧ

ｗ ｉ ｎ２
＿

２
＿

ｒｅ
ｇ ［
７ ： ０

］

＞ｃ

Ｑ—

ｕ
＿

ｃ ｏｍ
＿

ｍｕｘ
＿＿

ｉ ｎ！
＿

６ｓｅ ｌ １
＿

１ ｌ

．

□ ｜ ＲＴＬＲ ＥＧ
ｉ ｎＪ ［

７ ：〇
Ｉ

—

ｉ ｎ
＿

２
［

７
： Ｑ

］

ｉ ｎ
＿

３
［

７
：
Ｑ

］

ｉ
ｎ ４

［

７
：
Ｑ

］ｏｕｔ
｛
７ ： ０

］

ｉ ｎ
＿

５
［

７
：
Ｑ

］
■画

ｉ ｎ
＿

６
［

７ ： 〇
Ｉ

ｓ ｅ ｌ

［

２ ：
Ｑ

］

ｃ ｏｍ
＿

ｍ ｕ ｘ
＿

ｉ ｎｌ
＿

６ｓｅ ｌ  １

图 ４ －

１ ７ 行缓冲形成 ２
＊
２ 池化窗 口

在本文的硬件架构中 ， 通过行缓冲的结构形成 ２
＊
２ 的池化窗 口作为准备数据 ，

４７
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送入到池化模块进行最大池化的操作 ， 接 口如图 ４ －

１ ８所示 ， 该模块的输入输出信

号如下表４ －

８所７Ｋ 〇

ｍｏ ｄ ｕ  Ｉ ｅ ｐｏ ｏ ｌ ｋｅｒｎｅ  ｌ

＿

０

ｆ Ｎ

— ｅ ｌｋ

■ Ｊｆｍ
＿

Ｗ ｉ ｎ２ｘ２帥 〇
］

ｆｔ Ｔ Ｌ〇ｆｍ
－

Ｓｔ ｒｅａｍ
［
７ ： 〇

］＊

＼ Ｊ

ｍ ｏｄ ｙ ｌ ｅ
＿
ｐ ｏｏ ｌ

＿

ｋｅ ｒｎ ｅ ｌ ｖ １ ０

图 ４ －

１ ８ 最大池化模块

表 ４－ ８ 最大池化模块输人输出信号

信号 描述

ｅ ｌｋ时钟信号

ｉｆｔｎ
＿

ｗｉｎ２ｘ２２
＊
２

窗 
口数据

ｏｆｉｎ ｓｔｒｅａｍ输出数据

该模块将输入的窗 口数据通过比较器进行比较 ， 选出 当前窗 口最大的数据 ，

并将此数据作为输出 。

４ ．４ 本章小结

本章主要介绍了ＰＬ 端的设计与架构 ， 由于 ＰＬ 端上的存储资源和计算资源都

比较有限 ， 因此优化一方面针对计算效率 ，

一方面同样针对资源的利用 。 首先介

绍了如何通过循环展开与并行的方式对神经网络中最主要的计算密集型计算进行

加速 ， 同时介绍了如何提高计算资源的利用率 。 其次介绍了针对设计好的计算模

块本硬件加速系统所提出 的适配的数据分块方案 ， 尽可能提高数据的复用率 ， 减

少通过总线传输重复数据的次数。 最后 ， 对于当前架构所形成的流水线进行了介

绍 ， 并对其中前文未详细介绍但较为重要的模块进行了介绍 。

４ ８
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第五章 实验与分析

在前述两个章节中分别介绍 了本文设计的硬件加速器架构的两个部分。 基于

前文所介绍的硬件系统 ， 本章在 ＺＣＵ １ ０２ 开发板上部署了相应的神经网络 ， 并对

其开展了分析、 功能性验证与性能测试 。

５ ． １ 硬件实验环境准备

本文基于 ＺＣＵ １ ０２ 开发板进行硬件加速器的部署和验证工作 ， 该开发板属于

Ｚｙｎｑ Ｕ ｌｔｒａｓｃａｌｅ＋ 系列 ， 属于 Ｘｉｌｉｎｘ推出 的髙性能开发板 ， 如图 ５ －

１所示 ， 该系列的

开发板都配备 ６４ 位的处理器作为处理系统的 ＰＳ 端 ，
以及具有丰富资源的可编程

逻辑 ， 通过丰富的外设接 口和总线提供与外界通信的方式 。 ＺＣＵ １ ０２ 开发板采用了

ＸＣＺＵ９ＥＧ －２ＦＦＶＢ １ １ ５６Ｅ 芯片 ， 该开发板的架构示意图如图 ５
－２所示 ， 可以看到不

仅有多核的处理器 ， 还有丰富的 ＰＬ 端和 ＰＳ 端之间通信的接 口
， 有不同功耗不同

性能的接 口可满足两个部分之间的通信 。 同时 ， 开发板上还有 ４ 个 ＤＤＲ４ＳＤＲＡＭ

总计 ３２Ｇｂ
， 以及以太网 、 ＵＳＢ 等高速接 口

， 还有 ＳＤ 卡槽、 ＰＭＯＤ 等接 口扩展其

他外设以满足不同的应用需求 。 该开发板提供了丰富的资源 ， 如图 ５
－

１所示 。

Ｐ Ｂ  Ｓｗ ｉ ｔｃ ｈｅ ｓ ＳＤ Ｃａ ｒｄ Ｓ ｌｏｔ ２ｘ  Ｐｍｏ ｄ  Ｉ ／Ｏ 

＊  Ｉ ２Ｃ Ｐ Ｃ Ｉ ｅ？ Ｇｅ ｎ  ２ ｘ４  ｓ ｌｏ ｔ

 （

４  ｘ ＧＴＲ
）

Ｂ 

—

ＧＴＨ ＳＭＡ Ｒ＾ ＋ Ｒ ｅ ｆ Ｃ ｌｏｃ ｋ

—

１

ｓ：
—

ＰＭ Ｂ ｕｓ ＪＴＡＧ

图 ５ －

１ＺＣＵ １ ０２ 资源分布图

４９
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图 ５
－２ＺＣＵ １ ０２ 架构图

表 ５ －

１ＺＣＵ １ ０２ 资源

Ｒｅｓｏｕｒｃｅ

系统逻辑单元 （
Ｋ

）６００

内存 （
Ｍｂ

）３２ ． １

Ｄ ＳＰＳ ｌ ｉｃｅ２５２０

最大 Ｉ／Ｏ 引脚３２ ８

Ｚｙｎｑ
ＵｌｔｒａＳＣａｌｅ＋ 作为异构的嵌入式平台 ， 可以将其的设计部分分为 ＰＬ 端的

设计和 ＰＳ 端的设计 。 基于 Ｘｉ ｌ ｉｎｘ 官方提供的工具链 ， 首先应该使用 Ｖｉｖａｄｏ 进行

设计 ， 完成对于 Ｚｙｎｑ

Ｕｌｔｒａｓｃａｌｅ＋ 处理器系统 ＩＰ 核进行搭建 ， 主要包括 ＰＬ 与 ＰＳ

之间通信接 口 的配置 ，
ＤＤＲ 的使用 ， 中断使能以及输出 的时钟频率等 。 配置好的

Ｚｙｎｑ

Ｕｌｔｒａｓｃａｌｅ＋ 系统 ＩＰ 核如图 ５
－

３所示 。

ｚ
ｙ
ｎｑＬ＿

ｔｉ ｌｔ ｒａ
＿ｐｓ＿ｅ＿０
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Ｚ
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Ｕ ｌ ｔ ｒａＳｃａ ｌ ｅ ＋ ＭＰＳｏＣ

图５
－

３Ｚｙｎｑ 

Ｕｌｔｒａｓｃａｌｅ＋系统 
ＩＰ

核配置
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随后通过使用
“

ＣｒｅａｔｅａｎｄＰａｃｋａｇｅＮｅｗＩＰ
”

按钮来将之前设计好的硬件模块

封装为新的 ＩＰ 核 。 在创建新的 ＩＰ 核之前 ， 需要进行必要的设置 ， 例如确定 ＩＰ 核

的名称、 时序等 。 之后引人之前设计好的 ＨＤＬ 文件 ， 通过使用
“

ＰａｃｋａｇｅＩＰ
”

按

钮将其打包成 Ｖｉｖａｄｏ 支持的格式 。 在打包过程中 ， 需要为 ＩＰ 核指定基本信息 ， 例

如名称、 供应商 、 版本号、 描述等 。 此时可以在
“

ＩＰＣａｔａｌｏｇ

”

中看到已经打包好

的 ＩＰ 核 ， 将封装好的加速器 ＩＰ 核添加到 ｂｌｏｃｋｄｅ ｓ ｉ
ｇｎ 界面中进行相应的端 口连接 ，

连接完成后验证连接的合理性和正确性 ， 并根据具体应用需要对连接后的 ＩＰ 核进

行参数配置 。 配置完成后的系统整体 ｂｌｏｃｋｄｅ ｓ ｉｇｎ 框图如下图 ５ －４所示 。
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图 ５
－４ 系统 ｂ ｌｏｃｋｄｅｓ ｉｇｎ 框图

在设计好的硬件模块中 ， 本设计留 出了两个接 口一个接 口ｄｏｎｅ 用于通过 ＬＥＤ

显示当前的全部计算 已经完全结束 ， 其会在最后的计算结束后拉高 ， 点亮 ＬＥＤ
；

还有一个接 口ｌｅｄ
， 用于简单地帮助上板验证时通过肉眼判断上板是否成功 ， 该接

口 的 目标是驱动一个 ＬＥＤ 并使其随着一定频率进行闪烁 。 因此 ， 需要对其进行相

应的管脚分配。 本设计采用的方案是通过约束文件的方式 ， 进行引脚的分配。 在左

侧工程面板中 ， 右键点击 Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
， 选择 ＡｄｄＳｏｕｒｃｅ ｓ 添加约束文件 ， 因为 ｄｏｎｅ

在结束时拉高 ， 因此选择两个高有效的 ＬＥＤ 引脚 ， 约束文件分配的管脚如表５ －２所

／Ｋ 〇

表 ５
－２ 管脚分配

信号名称 管脚 板上参考代号

ｌｅｄＡＧ １ ４ＤＳ ３ ８

ｄｏｎｅＡＥ １ ３ＤＳ ３ ９

接下来在左侧工程面板中依次执行综合和实现 ； 之后选择 ＧｅｎｅｒａｔｅＢ ｉｔｓｔｒｅａｍ
，

生成比特流文件 ； 然后再在左侧菜单中选择 Ｆｉｌｅ
， 选择 Ｅｘｐｏｒｔ Ｈａｒｄｗａｒｅ

， 导出 ． ｘｓａ

格式的硬件描述文件 。 至此 ， 硬件部分的实验环境准备完毕 。

５ １
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５ ．２ＳｏＣ 部分环境准备

由于使用 的是 ２０２０ ． １ 版本的 Ｖｉｖａｄｏ
，
Ｘｉｌｉｎｘ 在这个版本的工具链当 中使用

的是 Ｖｉｔｉ ｓ
， 不再支持旧版本的 ＳＤＫ 。 因此关于处理系统的部分通过 Ｖｉｔｉ ｓ 进行准

备 。 打开 Ｘｉ ｌ ｉｎｘＶｉｔｉｓ２０２０ ． １
， 基于前一节中的硬件描述文件 ， 创建相应的 Ｐ ｌａｔｆｏｒｍ

Ｐｒｏ
ｊ
ｅｃｔ 。 配置平台设置后 Ｖｉｔｉｓ 中便提供了Ｚｙｎｑ Ｕｌｔｒａｓｃａｌｅ＋ 的相关驱动程序和库文

件 ， 可以基于此进行处理器系统部分的代码编写 。

输人数据需要进行预处理 ， 其中 ＣＮＮ 的选择了ＶＧＧ －

１ ６
， 它有 １ ３ 层卷积

层、 ５ 层池化层、 ３ 层完全连接层 ；
ＬＳＴＭ 模型中隐藏单元的数量为 ２５６

，ＬＳＴＭ

中每个门的权重矩阵为 １ ２５ ６
＊
２５ ６ 。 采用前述章节中介绍的定点量化方案对 ＶＧＧ －

１ ６ 和 ＬＳＴＭ－２５ ６ 进行了定点量化 。 ＶＧＧ －

１ ６ 通过 ＩＳＬＶＲＣ２０ １ ２ 数据集训练 ， 采用

ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 官方接 口进行量化 ；
ＬＳＴＭ－２５ ６ 通过 ＡＩＳＨＥＬＬ －２ 数据集训练 ， 并在模

型定义的前向推理中 自定义量化 。 如表５ －３所示 ，
ＶＧＧ－

１ ６ 采用浮点推理准确率是

９７ ．２６％
， 采用定点量化后的准确率为 ９６ ． ９９％

， 损失的精度仅为 ０ ．２７％ 。 ＬＳＴＭ－２５６

采用浮点推理准确率是 ６８ ． ５７％
， 采用定点量化后的准确率为 ６８ ．０６％

， 损失的精度

仅为 ０ ． ５ １％ 。 量化后的性能损失可控 ， 能够部署在嵌入式平台上 。

表 ５
－

３ 推理结果

浮点推理准确率 （
％

） 定点量化准确率 （
％

） 差值 （
％

）

ＶＧＧ－

１ ６ ９７ ．２６ ９６ ． ９９－０ ．２７

ＬＳＴＭ－２５ ６ ６ ８ ． ５７ ６ ８ ． ０６－０ ． ５ １

所需的输入数据按照不同的文件存放在外存 ＳＤ 卡中 ，
ＳＤ 卡读取和数据的传

输前述章节中 已经有过介绍 ， 接下来介绍一下功能性和时间性能的测试方案 。 本

文预先通过 ｃｐｐ 实现了相同的测试网络结构 ， 并将相同输人数据经过网络计算后

的正确结果作为一个文件存放在 ＳＤ 卡当中 ， 当网络最终的输出从 ＰＬ端传输到 ＰＳ

端后 ， 通过代码将比对存储结果的 ＤＤＲ 空间 中的数据和正确结果的数据 ， 如果数

据相同则通过 ＵＡＲＴ 接 口打印出正确的反馈 ， 如算法５ －

１所示 。

５ ２
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算法 ５－ １ 功能性验证

１ｗｈｉｌｅｄｏｎｅ
＝ ＝

０ｄｏ

２

 ｜

空等 ；

３ｅｎｄ

４ｄｏｎｅ
＝

１
；

５ 打开 ＳＤ 卡中的存储正确结果的文件 ；

６ 从 ＤＤＲ 中相应的地址中读取数据 ；

７ｗｈｉｌｅ指针 ／
＝

＿ＥＯＦ ｄｏ

８移动文件指针 ， 增加 ＤＤＲ 的地址 ， 比较数据是否相同 。

９ｉｆ数据不相同 ｔｈｅｎ

１ 〇ｘｉｌ
＿ｐ
ｒｉｎｔｆ

（

”

ｒｅ ｓｕｌｔ ｗｒｏｎｇ

， ’

） ；

ｕｅｎｄ

１２ｘｉｌ
＿ｐｒｉｎｔｆ

（

’ ’

ｒｅｓｕｌｔ ｒｉｇｈｔ

’ ’

） ；

时间性能的测试则是编写代码 ， 指定系统在 ＵＡＲＴ 接收到键盘的输入后再开

始使能运行 ， 此时记录下当前的时间 ， 在接收到最终结束的中断信号后再次记录

时间 ， 两个时间的差值即为运算的时间性能 ， 将时间的值通过 ＵＡＲＴ 接 口打印出

来 ， 如算法５
－２所示 。 而其他性能相关的参数 ， 如功耗 、 时序等参数的情况则根据

Ｖｉｖａｄｏ 综合实现后的报告进行分析 。

算法 ５－２ 时间性能验证

１／／等待键盘输入

２ｓｃａｎｆ
（） ；

３／／获取初始时间

４ＸＴｉｍｅ
＿

ＧｅｔＴｉｍｅ
（
＆Ｔ

＿

ｓｔａｒｔ
） ；

５ 使能 ， 传输数据 ；

６ｗｈｉｌｅｄｏｎｅ
＝ ＝

０ｄｏ

７ ｜

空等 ；

８ｅｎｄ

９ｄｏｎｅ
＝

１
；

ｉ 〇／／获取结束时间

１ １ＸＴｉｍｅ
＿

ＧｅｔＴｉｍｅ
（
＆Ｔ

＿

ｅｎｄ
） ；

１２ｘｉｌ
＿ｐ
ｒｉｎｔｆ

（
Ｔ
＿

ｅｎｄ
－

Ｔ
＿

ｓｔａｒｔ
） ；

５ ３





电子科技大学硕士学位论文


５ ．３ 头验结果

５ ．３ ． １ 资源消耗分析

本文中的硬件加速系统所消耗的资源如图 ５ －５所示 ， 各项资源更具体的数据

如下表５ －４所示 ， 大多数资源的 占用都不大 ， 只 占了片上资源的 １ ０％ 左右 。 由于

本文的设计中有大量的移位寄存器的使用以及加减移位的操作需要 ， 因此 ＬＵＴ

的资源 占用较为巨大 ， 占 比超过了可用 ＬＵＴ 资源的 ３ ０％ 为 ８４ １ ２８ 个 。 而在移位

寄存器和寄存器的合成中 同样消耗了ＦＦ 资源 ， 消耗了４００９９ 个 。 本文硬件设计

中所有涉及到乘法运算的模块都通过 （

＊
ｕｓｅ

＿

ｄｓｐ
＝
”

ｙｅｓ
”
＊

） 的方式指定消耗 ＤＳＰ 资

源来实现 ，
ＤＳＰ 资源共计消耗 ３０６ 个 。 所有的缓冲模块都通过参数配置的方式 （

＊

ｒａｍ
＿

ｓｔｙｌｅ
＝
”

ｂ ｌｏｃｋ
”
＊

） 指定由 ＢＲＡＭ 进行相应的合成 ， 从而一定程度上减少了ＬＵＴ

和 ＦＦ 资源的 占用 ，
ＢＲＡＭ 资源共计消耗 １ ４６ 个 。

ＬＵＴ
－

 ３ １ ％

ＬＵＴＲＡＭ
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０ ２ ５ ５ ０ ７ ５ １ ０ ０

Ｕ ｔ ｉ ｌ ｉｚａ ｔ ｉ ｏ ｎ
 （
％

）

图 ５ －５ 资源消耗

表 ５ －４ 资源消耗情况

Ｒｅ ｓｏｕｒｃｅＬＵＴＦＦＢＲＡＭＤＳＰ

ｕｓｅｄ ８４ １ ２８４００９９ １ ４６３０６

ｔｏｔａｌ２７４０８０５４８ １ ６０９ １ ２２５２０

ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ３ ０ ． ６９％７ ． ３２％ １ ６ ． ０ １％１ ２ ． １ ４％

５ ．３ ．２ 功耗分析

本硬件加速系统部署后的功耗如下图 ５
－６所示 。 在图中展示的功耗中动态功耗

为 ４ ． １ ２３Ｗ
， 动态功耗 占 比最髙的为 ＰＳ 部分超过了６０％ ， 可能是由于 ＰＳ 端的处

理器部分消耗的功耗占 比较大的原因 ， 其余部分单项没有高于 １ ０％ 。 静态功耗为

５４
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０ ． ３ ３４Ｗ
， 分为 ＰＬ 端和 ＰＳ 端两部分 ， 静态功耗部分占总功耗部分的 占比较小 ， 只

有 ７％ 。 片上总功耗为 ４ ．４５７１

Ｏ ｎ －Ｃｈ ｉ ｐ 
Ｐｏｗｅ ｒ

Ｄｙｎ ａｍ ｉ ｃ ：４ ． １ ２３ Ｗ （
９ ３％

）

７％

Ｊ％

—

■Ｃ ｌ ｏ ｃｋｓ ：０ ．２９２ Ｗ ［７％ ）

８％二 ］

Ｓ ｉ ｇ ｎ ａ
ｌ
ｓ ：０ ．２８ ８ Ｗ７％ ）

□ Ｌｏ ｇ ｉ ｃ ：０ ． ３ １ ８ Ｗ ｒｅ％
）

５％

＿＿■ＢＲＡＭ ：０ ． １ ６ ６ Ｗ
丨

．

４％ ）

５％

■■ＤＳＰ ： ０ ．２ １ ３ Ｗ ［５％ ）

９ ３％＾ｐ Ｌ Ｌ ： ０ ． ０ ６ ３ Ｗ （
２％

）

｜麵Ｍ Ｍ Ｃ Ｍ ：０ ． １ ９ ３ Ｗ ｆ ５％ ^

６ １ ％ Ｉ
１ ＇

Ｉ□ ／Ｏ ０ ０２ １Ｗ 〔
１ ％

）

｜

■ＰＳ ：２ ． ５６ ９ Ｗ ［
６ １ ％

）

■
Ｓｔａｔ ｉ ｃ ： ０ ． ３３４ Ｗ （

７％
）

６８％１ＰＬ ： ０ ２２５ Ｗ （
６ ８ ％

）

７％ ３２％■
ＰＳ０ ． １ ０ Ｓ Ｗ （

３２％
）

图 ５ －６ 功耗

分别与 ＣＰＵ 运行 ＶＧＧ －

１ ６ 和 ＬＳＴＭ－２５ ６ 前 向推理时 的功耗进行 比较 ， 如

表５
－

５所示 。 本设计的能耗比分别是 Ｉｎｔｅ ｌＸｅｏｎＥ５
－２６６５ 的 ５ ３ ． ５ 和 ３ ６ ． ３ 倍 。

表 ５ －

５ 与 ＣＰＵ 的对比

ＣＰＵＣＰＵ本文方案 本文方案

平台Ｅ５ －２６６５Ｅ５ －２ ６６５ＺＣＵ １ ０２ＺＣＵ １ ０２

测试ＶＧＧ －

１ ６ＬＳＴＭ－２５６ＶＧＧ －

１ ６ＬＳＴＭ－２５６

时钟频率／ＭＨｚ２４００２４００２５０ ２５０

功耗／Ｗ ９３ ９３ ４ ． １ ２３４ ． １ ２３

能效比 （
ＧＯＰ ｓ／Ｗ

）０ ． ６３０ ． ５４ ３ ３ ． ７ １ １ ９ ． ６４

５ ．３ ．３ 时序分析

在 ＰＳ 端的输出时钟频率为 ２５ ０ＭＨｚ 下其时序的分析报告如下。 首先是建立时

间的时序约束 ， 用于确保数据信号在时钟到达前达到稳定电平 ， 以使数据信号可

以被成功采样 ， 该时序约束的最坏路径的时序裕量为 ０ ． ０４ １ ｎｓ
， 如表５

－６所示 ； 其次

５ ５
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是保持时间的时序约束 ， 用于确保数据信号在时钟到达后保持稳定电平 ，
以使数

据信号可以被成功采样 ， 该时序约束的最坏路径时序裕量为 ０ ．０ １ ０ｍ
， 如表５ －６所

／Ｎ 〇

表 ５
－

６ 建立时间和保持时间约束

建立时间 保持时间

Ｗｏｒｓｔ ＮｅｇａｔｉｖｅＳ ｌａｃｋｅｎｓ
）０ ．０４ １０ ． ０ １ ０

Ｔｏｔａｌ ＮｅｇａｔｉｖｅＳ ｌａｃｋ
ｅ
ｎｓ

）０ ．００００ ． ０００

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｆａｉｌ ｉｎｇ
Ｅｎｄｐｏ ｉｎｔｓ０ ０

Ｔｏｔａｌ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｅｎｄｐｏ ｉｎｔｓ２６２０６７２６ １ ８９０

最后是脉冲宽度 ， 是要求数据的保持时间必须达到一定长度 ， 以确保下一级

电路能够正常采样 ， 该约束的宽度裕量为 ０ ． １ ４５ｎｓ
， 如表５ －７所示 。

表 ５ －７ 脉冲宽度约束

参数值

Ｗｏｒｓｔ Ｐｕｌｓｅ ＷｉｄｔｈＳ ｌａｃｋ
（
ｎｓ

）０ ． １ ４５

Ｔｏｔａｌ ＰｕｌｓｅＷｉｄｔｈ ＮｅｇａｔｉｖｅＳ ｌａｃｋ
ｅ
ｎｓ

）０ ．０００

Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｆａｉ ｌ ｉｎｇ 

Ｅｎｄｐｏ ｉｎｔｓ ０

Ｔｏｔａｌ Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｅｎｄｐｏ ｉｎｔｓ６５ ３９９

可以看出各项约束不存在时序不收敛的情况 ， 数据能够正确地在电路中得到

采样 ， 不会出现违例的情况 。 因此根据报告和后续的实验 ， 验证了本加速器设计

可以正确地运行在 ２５０ＭＨｚ 的工作时钟下 。

５ ．３ ．４ 功能和性能验证

本文的硬件结构设计将计算阵列的大小设置为 ３
＊
３

， 输入通道和输出通道的并

行度都设置为 ８ 。 分别对两种网络的功能和性能进行测试 。 为了突出针对大规模神

经网络的支持 ， 因此测试时选择的网络都为较大的网络 ， 其数据参数不能全部存

储在片上的 ＢＲＡＭ 资源当 中 。 分别部署了ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 在硬件平台上以判断加

速效果 。 ＣＮＮ 的主干是 ＶＧＧ－

１ ６
， 具有大约 １ ３ ０ 万个参数 ， 整个网络包含的运算

量为大约 ４３ ＧＯＰ
；ＬＳＴＭ 模型采用 ＬＳＴＭ－２５６

， 参数超过 １ ２０ 万个 ， 该模型的运

算量为约 ２ ． ６ＧＯＰ 。 测试主要包括功能性验证和时间性能 ， 测试方案如章节 ５ ．２ 中

所述 。 首先在 Ｖｉｔｉｓ 中通过串 口与开发板连接 ， 如图 ５ －７所示 。 通过比特流将程序烧

５ ６
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Ｃｏ ｎ ｎ ｅ ｃｔ  ｔｏ  ｓ ｅ ｒ ｉ ａ ｌ

ｐ
ｏｒｔＸ

Ｂ ａ ｓ ｉ ｃ Ｓｅｔｔ ｉ ｎ ｇ
ｓ

Ｐｏ ｒｔ ： ＣＯＭ４ｖＨ

Ｂ ａ ｕ ｄ Ｒａ ｔｅ  １ １ ５ ２００＾



▼
Ａｄｖａ ｎ ｃｅ Ｓｅｔ ｔ ｉ ｎ ｇ ｓ

Ｄａｔ ａ Ｂ ｉｔ ｓ ： ８叫

Ｓｔｏ
ｐ 

Ｂ ｉｔ ｓ ： １ｖ

Ｐａ ｒ ｉ ｔｙ
：Ｎ ｏｎ ｅ

Ｆ ｌ ｏｗ Ｃｏｎｔ ｒｏ ｌ ：Ｎｏ ｎ ｅ

Ｔ ｉ ｍ ｅｏｕ ｔ
 （
ｓｅｃ

）
：

Ｃａ ｎｃｅ ｌ

图 ５
－

７ 串 口连接

■麵
（
ａ
） （

ｂ
）

图 ５
－ ８

（
ａ
）
ＬＥＤ 闪烁

； （
ｂ

）
ＬＥＤ 信号正确显示 。

制到开发板上 ， 如图 ５ －８
（
ａ
）所示 ，

ｌｅｄ管脚对应的 ＤＳ３ ８ＬＥＤ 灯开始闪烁 。 如图 ５ －９所

示 ， 分别运行两个网络模型 ， 通过键盘键入开始的字符后开始进行数据传输和计

算等工作 。 最终 ， 在串 口终端可以看到经过文件与 ＤＤＲ 中的数据比较后计算结果

正确 ， 说明本设计的功能性得到了验证 。 同时 ， 在串 口终端中还能看到 ＣＰＵ 在接

收到中断信号后输出 了相应的运行时间 。 运算结束时 ， 如图 ５ －８
（
ｂ
）所示 ｄｏｎｅ 管脚

对应的 ＤＳ３ ９ＬＥＤ 灯亮起 ，
ＤＳ３ ８ 处的 ＬＥＤ 继续闪烁 ， 也说明 ＦＰＧＡ 部分完成了计

算 。 最终总结如表５ － ８所示 ，
ＶＧＧ－

１ ６ 的推理吞吐率为 １ ３ ９ＧＯＰＳ
，
ＬＳＴＭ－２５６ 的推

理吞吐率为 ８ １Ｇ０ＰＳ 。

５７
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国 
Ｖ ｉｔｉ ｓ Ｓｅ ｒ ｉａ ｌ Ｔｅ ｒｍ ｉ ｎａ ｌ ￡３

 ］ 亞Ｘ沒
１＝３

Ｂ

̄

Ｃｏ ｎ ｎ ｅｃｔｅｄ  ｔｏ ： Ｓｅ ｒ ｉ ａ ｌ

 （ＣＯＭ４
， 

１ １ ５ ２００
， 
０

， 
８

 ）

！ ！ Ｐ ｒｅ ｓ ｓ Ｅ Ｓ Ｃ  ｔｏ  ｅ ｎｔｅ ｒ Ｓｙｓｔｅｍ Ｃｏ ｎ ｔ ｒｏ ｌ ｌ ｅ ｒ ｍ ｏ ｄ ｅ ．

Ｘ ｉ ｌ ｉ
ｎｘ Ｚ

ｙ
ｎ
ｑ 
Ｍ Ｐ  Ｆ ｉ

ｒｓｔ Ｓｔａ
ｇ
ｅ Ｂ ｏｏｔ  Ｌｏａ ｄ ｅ ｒ

Ｒｅ ｌ ｅａ ｓｅ ２０ ２０ ． １Ｄｅｃ ２０ ２０２ １－ １ ４ ： ２ ５ ： ３ ２

ＰＭ Ｕ －

ＦＷ  ｉ ｓ  ｎ ｏｔ  ｒｕ ｎ ｎ ｉ ｎｇ ，  ｃｅｒｔ ａ ｉ ｎ  ａ
ｐｐ ｌ ｉ ｃ ａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｍ ａ

ｙ 
ｎ ｏｔ ｂｅ ｓｕ

ｐｐｏ ｒｔｅｄ ．

ＡＸ Ｉ４ ＰＬ ＤＤＲ ｄ ｏ ｎ ｅ ！

ｔ ｅ ｓｔ ｂｅｇ ｉ
ｎ

ｓｅｔ  Ｉ ＮＴＲ  ｓ ｕ ｃｃｅ ｓ ｓｆｕ ｌ

ｒｅ ｓｅｔ ＤＭＡ ｄ ｏ ｎｅ

ＤＭＡ  ｒｅ ａ ｄ  ｆｒｏｍ Ｄ ＤＲ  ｓｅｔ ｄ ｏ ｎ ｅ

ＤＭＡ ｗ ｒ ｉ ｔｅ  ｔｏ ＤＤＲ  ｓ ｅｔ ｄ ｏ ｎ ｅ

ＣＮＮ  ｓ ｅｔｔ ｉ
ｎ
ｇ

：

ｒｅｓｅ ｔ ＶＧＧ ｄ ｏ ｎｅ

ｔ ｒａ ｎ ｓｆｅ ｒ ｄ ｏ ｎ ｅ ａ ｎ ｄ  ｉ
ｎ ｔｅ ｒ ｒｕ

ｐｔ

ＶＧ Ｇ  ｒｅ ｓ ｕ ｌ ｔ  ｒ ｉ

ｇ
ｈｔ

Ｔ ｉｍｅ ｅ ｌ ａ ｐ
ｓｅｄ  ｉ ｓ ３ １ ３０００ ｕ ｓ

（
ａ
）

Ｂ Ｖ ｉ ｔ ｉ ｓ Ｓｅ ｒ ｉａ ｌ Ｔｅ ｒｍ ｉ ｎａ ｌ亞Ｘ没
口

^

． Ｃｏ ｎ ｎｅ ｃｔｅｄ  ｔｏ ： Ｓ ｅ ｒ ｉ ａ
ｌ

 （ＣＯＭ４
，  １ １ ５ ２００

， 
０

， 
３

 ）

Ｘ ｉ ｌ ｉ ｎｘ Ｚ
ｙ
ｎ
ｑ 
Ｍ Ｐ  Ｆ ｉ ｒ ｓｔ  Ｓｔ ａ

ｇ
ｅ Ｂｏｏｔ Ｌｏ ａ ｄ ｅ ｒ

Ｒｅ ｌ ｅ ａ ｓｅ ２０２０ ． １Ｄｅ ｃ ２０ ２０２ １－ １ ４ ： ２ ５ ： ３ ２

ＰＭＵ ＦＷ  ｉ ｓ ｎｏｔ  ｒ ｕ ｎ ｎ ｎ
ｇ ， 

ｃｅ ｒ ｔａ ｉ ｎ ａ
ｐｐ ｌ ｉ ｃａ ｔ ｉ ｏ ｎ ｓ ｍ ａ

ｙ 

ｎ ｏｔ ｂｅ  ｓ ｕ
ｐｐｏ ｒｔ ｅ ｄ ．

ＡＸＷ Ｐ Ｌ ＤＤＲ ｄｏ ｎ ｅ ！

ｔｅ ｓｔ ｂｅ
ｇ

ｉ ｎ

ｓ ｅｔ  ＩＮＴＲ ｓ ｕ ｃ ｃｅｓｓｆｕ ｌ

ｒｅｓｅｔ ＤＭＡ ｄｏ ｎ ｅ

ＤＭＡ  ｒ ｅ ａ ｄ  ｆｒｏｍ ＤＤＲ  ｓ ｅｔ ｄ ｏ ｎ ｅ

ＤＭＡ ｗ ｒ
ｉ ｔｅ  ｔｏ ＤＤＲ  ｓｅｔ ｄｏ ｎ ｅ

ＬＳＴＭ ｓ ｅｔｔ ｉ ｎ ｇ ：

ｒｅ ｓ ｅｔ  ＬＳＴＭ ｄ ｏｎ ｅ

ｔ ｒ ａ ｎ ｓｆｅ ｒ ｄ ｏ ｎ ｅ  ａ ｎ ｄ  ｉ
ｎｔｅ ｒ ｒｕ

ｐｔ

ＬＳＴＭ ｒｅｓｕ ｌｔ  ｒ ｉ ｇ ｈ ｔ

Ｔ ｉ ｍｅ ｅ ｌ ａ ｐ
ｓｅｄ  ｉ ｓ ３ １ ０００  ｕ ｓ

＜ ＞

（
ｂ
）

图 ５ －９
（
ａ
）
ＶＧＧ 运行时间 ； （

ｂ
）
ＬＳＴＭ 运行时间 。

表 ５
－

８ 网络推理性能

网络计算量 （
Ｇ

） 推理时延 （
ｍｓ

） 吞吐率 （
ＧＯＰＳ

）

ＶＧＧ－

１ ６４３ ３ １ ３ １ ３９

ＬＳＴＭ－２５ ６２ ． ６ ３ １ ８ １

５ ８
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５ ．３ ．５ 与其他 ＦＰＧＡ 加速性能的对比

为了验证本文提出 的加速器的优点 ， 将其性能与 ＦＰＧＡ 上的现有工作进行了

比较 ， 所有加速器的性能结果都是在其所能支持的最高工作频率下的数据 。

表 ５
－９ 与 ＣＮＮ 加速器的对比

［
５２

］ ［
５３

］ ［
５ １

］本文方案

ＦＰＧＡＶｉｒｔｅｘ－

７Ｐｙｎｑ
－Ｚ２Ａｒｒｉａ－

１ ０ＺＣＵ １ ０２

时钟频率／ＭＨｚ ２００ １ ００ １ ５０２５０

Ｄ ＳＰ ｓ １ ４３ ６ １ ６０ １ ５ １ ８３ ０６

ＧＯＰ ｓ ２７０２０ ． ５ ３６４５ ．２５ １ ３ ９

资源利用效率 （
ＧＯＰＳ／ＤＳＰ

）０ ． １ ８ ８０ ． １ ２ ８０ ．４２５０ ．４５４

如表５
－

９所示 ， 本文比较了本硬件设计在加速 ＣＮＮ 时的效果 ， 可以看到对于

流水线的优化使得本设计能在更高的时钟频率下运行 ， 可以说明本文设计的流水

线分级合理 ， 组合逻辑延迟更低 。 文献 ［
５２

］ 使用 １ ６ 位定点数的方式进行运算 ， 通

过转换为矩阵运算的方式进行加速 ， 这样的方式消耗了大量的 ＤＳＰ
， 而每个 ＤＳＰ

的利用率没有充分地进行挖掘 。 文献 ［
５ ３

］
通过 ＨＬＳ 进行加速器的实现 ， 尽管使用

的 ＤＳＰ 很少 ， 但是优化的粒度有限 ，
ＤＳＰ 利用率较低 。 文献 ［

５ １
］
通过充分地优化

数据通路 ， 取得了很高的吞吐率 ， 不过在循环展开的维度上的支持少于本文的设

计 ， 因此本文的 Ｄ ＳＰ 利用率更高 。 通过比较不难看出 ， 本文的硬件架构中通过循

环展开和通过原语更进一步的优化对于提高 ＤＳＰ 利用率是十分有效的 。

表 ５
－

１ ０ 与 ＬＳＴＭ 加速器的对比

［
５４

］ ［
５ ５

］本文方案

ＦＰＧＡ Ｓｔｒａｔｉｘ －ＶＺｙｎｑ７ＺＣＵ １ ０２

时钟频率／ＭＨｚ １ ５０ １ ４２２５ ０

Ｄ ＳＰ ｓ ２０７２９００３０６

ＧＯＰ ｓ ３ １ ６２２ １８ １

资源利用效率 （
ＧＯＰＳ／ＤＳＰ

）０ ． １ ５ ３０ ．２４６０ ．２６５

本文硬件加速器的 ＬＳＴＭ 加速效果如表５
－

１ ０所示 ， 其中 ＧＯＰＳ／Ｄ ＳＰ 的值为

０ ．２６５
， 能够运行的最高工作时钟频率高于其余工作 ， 证明本文提出 的数据分块和

数据重排的方案降低了流水线中组合逻辑的延迟。 文献 ［
５４

］
主要在探索通过 ＲＴＬ

５ ９
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结合 ＨＬＳ 的方式简化工作量 ， 通过结合已有 ＩＰ 核的形式来进行加速器的实现 ， 具

体的 内部实现未进行优化 。 因此消耗了大量的 ＤＳＰ
， 在计算资源的利用上表现较

差 。 文献 ［
５ ５

］ 采用 １ ６ 位定点数的推理方式 ， 主要通过优化流水线 ， 将按位乘法与

矩阵列 向量乘法分为不同的计算模块的方式对流水线计算过程进行优化 ， 但是这

相应的降低了ＤＳＰ 的利用率 ， 因此该设计的 ＤＳＰ 利用率低于本设计 。 性能比较表

明 ， 在当前的设计中 ， 基于 ＤＳＰ 和循环计算特点的量化方案提髙了Ｄ ＳＰ 的利用

率 。

５ ．４ 本章小结

本章主要介绍了测试本文硬件加速系统采用的方案 。 首先介绍了ＰＬ 端的硬件

环境部分所做的准备工作 ， 包括 ＩＰ 核的封装 ，
ｂｌｏｃｋｄｅｓ ｉｇｎ 的设计直到生成比特流

的准备步骤 ； 其次介绍了通过 Ｖｉｔｉ ｓ 对于处理器系统部分所做的准备工作 ， 主要介

绍了代码中对于功能性和时间性能测量的代码逻辑 ； 然后是对本硬件加速系统的

各项指标进行分析 ： 本加速系统消耗的片上资源并不多 ，
且由于未使用官方 ＩＰ 核 ，

可以移植到大多数 ＦＰＧＡ 加速平台当中 ； 系统的总功耗为 ４ －５Ｗ
， 其中进行运算的

资源所影响的动态功耗较大 ， 占 比超过 ９０％
； 本系统在 ２５０Ｍｉ７ｚ 的工作时钟下时

序收敛 ， 可以运行 。 能够在较髙的工作时钟频率上正确运行证明了本文设计中数

据分块等对于流水线进行优化的方案是行之有效的 。 最终通过串 口进行了参数量

较大的 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的功能验证和时间性能的测量 ， 本文工作的资源利用效率

分别为 ０ ．４５４ＧＯＰ５／ＡＳＰ 和 ０ ．２６５ＧＯＰ５／ＡＳＰ
， 与前人的工作相比对于该资源的利

用率有所提髙 ， 从而证明本文中对于 ＤＳＰ 资源利用的优化有着不错的效果 。

６０
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第六章 总结与展望

６ ． １ 总结

随着当前对于增加模型的表现力 ， 提高模型的性能 ， 处理复杂的数据和处理

大规模数据集的需求不断增加 ， 神经网络模型不断加深和扩展 。 在 ＦＰＧＡ 这样的

嵌入式平台 中进行部署 ， 通过利用好网络计算的并行性提高响应速度同时降低能

耗和成本 ， 对于神经网络的应用以及发展具有很重要的意义 。

本文基于 Ｘｉ ｌｉｎｘＺｙｎｑ

Ｕ ｌｔｒａｓｃａｌｅ＋ 开发板设计实现了支持量化方案的卷积神经

网络和长短时记忆网络的硬件加速系统 。 主要的工作和实验结论如下 ：

１
） 本文基于神经网络的运算过程和 ＦＰＧＡ 支持并行运算的特性 ， 对 目标网络计

算密集的部分进行了并行计算的考量 。 确定了循环并行和循环展开的优化思

路 ， 之后结合具体的硬件设计情况进行了相应的实现 。

２
） 针对片上资源的特性 ， 设计了相应的硬件架构 ， 首先对各个循环的展开和并

行进行了相应的支持 ； 其次针对片上计算资源有限的情况 ， 本文优化了单个

计算资源的利用效率 ， 使整个 ＰＬ 端复用一个计算子模块 ； 最后针对片上存

储资源有限的情况 ， 本文通过对数据进行重排 ，
以及相应的数据分块方案减

少片上存储数据的重复传输 。

３
） 系统中的各部分形成流水线的工作模式 ， 通过乒乓缓冲和数据重排等方式对

流水线出现的空等时间进行了相应的优化 ， 提高了计算效率 。 此外 ， 系统中

的各模块都支持通过参数进行配置 ， 可以结合不同片上的资源情况和不同网

络的结构进行相应的配置 ， 从而实现兼容不同网络 ， 合理分配资源的 目标 。

４
） 在 ＳｏＣ 的设计部分 ， 本文通过 ＰＬ －ＰＳ 之间的总线协议由 ＰＳ 端进行数据的调

配工作 ， 并进行数据通路的选择、 使能等工作 ， 实现了将数据存储在外存

ＳＤ 卡中 ， 大部分的控制逻辑集中在 ＰＳ 端 ， 而 ＰＬ 端主要是计算模块的整体

系统架构 。 最终基于此架构进行了系统资源功耗和功能的测试工作 。

５
） 测试证明本硬件加速器满足低功耗 ， 低资源消耗的离线使用场景需求 ， 同时

本加速系统对于计算资源的利用效率在 ＶＧＧ －

１ ６ 和 ２５６ 个隐藏单元的 ＬＳＴＭ

测试下分别是 ０ ．４５４ＧＯＰＳ／ＤＳＰ 和 ０ ．２６５ＧＯＰｍＳＰ
， 对比前人的工作有着一

定的提升 。

６ ．２ 展望

本文的工作仍然存在着许多不足 ， 后续应该在以下方面进行思考和改良 ：

６ １
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１
） 当前硬件架构中未能实现加法树的复用 ， 当窗 口 内和窗 口 间的循环计算的并

行度发生变化时 ， 无法通过参数配置的方式进行调整 ， 有待进一步的优化 。

２
） 当前网络越来越多的引入了残差模块、 注意力机制等模块 ， 后续的设计中应

该进一步考虑对这些模块的支持 。

３
） 本文使用的模型轻量化方法都是来 自他人的成熟量化方案 ， 应在后续的研究

中针对不同类型的神经网络模型 ， 尝试对算法进行优化 ，
以实现更髙效的运

行 。

４
） 当前硬件结构的设计中兼容 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 两种神经网络 ， 但实际上对于

ＬＳＴＭ 的优化还存在很大的空间 ， 当前 ＬＳＴＭ 的流水线计算中存在较大的空

等时间 ， 后续需要进行进一步的探索和优化 。

６２
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