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犝犾狋狉犪犃犮犮：基于犉犘犌犃流水架构的低功耗高性能

犆犖犖加速器定制设计

包振山　郭俊南　张文博　党鸿博
（北京工业大学信息学部　北京　１０００２４）

摘　要　近年来，卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）在目标检测、场景分割、图片分类等领域的

应用中取得了举世瞩目的成绩，然而随着应用对精度要求的不断提升、模型参数量不断增加、所需计算量不断增

大，这使得在“边”“端”侧资源有限的平台上部署低延时应用极具挑战．虽然采用ＧＰＵ可以完成ＣＮＮ模型加速计

算的理论验证，但受限于ＧＰＵ定制改造成本以及其自身功耗，无法在实际低功耗系统中应用．相比而言，作为低功

耗高性能系统，ＦＰＧＡ平台具备高性能计算能力以及硬件可重构的特点，适于完成ＣＮＮ加速．当前利用ＦＰＧＡ可

重构性的定制计算技术虽然可整合加速器以应对多变的ＣＮＮ应用场景，调整加速器结构以适配应用计算保证功

耗效率．然而，现有卷积神经网络ＦＰＧＡ加速器的瓶颈在于卷积神经网络算法适配性不佳，由此会导致计算间隙

大、时延浪费、计算资源使用率低的问题．本文针对ＣＮＮ算法因局部参数共享所导致的计算密集的特点，重新组织

数据流结构以适应并行运算．针对资源有限制的ＦＰＧＡ板卡，本文自底向上定制了矩阵乘法、卷积计算、池化计算

等单元，最终组成Ｕｌｔｒａ加速器（ＵｌｔｒａＡｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ，ＵｌｔｒａＡｃｃ）；同时，本文设计了评估模型进行超参数调优，从底层

单元到计算层单元再到整个计算链都做了对存储资源、计算资源、运行时延的评估，再配合神经网络训练的精度，

从而实现在软件硬件两个方面平衡优化整个应用系统．Ｕｌｔｒａ加速器在 Ｕｌｔｒａ９６板卡上平均吞吐量可以达到

１２６．７２ＧＯＰｓ，是ＩＥＥＥ／ＡＣＭＤＡＣＳＤＣ’１９冠军方法的５．４７倍．采用Ｕｌｔｒａ加速器本团队参与了ＤＡＣＳＤＣ’２０低

功耗目标检测的比赛，最终以精度ＩｏＵ０．６５、速度ＦＰＳ２１２．７３、消耗能量１．６４ｋＪ夺得２０２０年该赛项冠军．

关键词　加速器；卷积神经网络；现场可编程门阵列；数据流水技术；软硬件协同
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１　引　言

卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）在计算机视觉领域应用的突出表现引起了业

界的极大关注［１］．然而，为了达到高精度要求，需要构

建层数较深和参数量巨大的ＣＮＮ模型，这给低时延、

资源有限的平台的部署带来了极大的挑战［２４］．

虽然在算法验证阶段，ＣＮＮ通常使用并行处理

器（例如ＧＰＵ）进行加速，但它对功耗的高需求也限

制了其应用领域的拓展．在低功耗高性能系统设计

中，ＦＰＧＡ和ＡＳＩＣ一直是加速器设计的主流平台．

然而加速器的设计一直伴随着两大问题———资源利

用率低和加速器应用范围受限．虽然一些加速设计

平台采用了既有硬件模块（比如 ＴＰＵ中采用脉动

阵列），但这类硬件模块相对固定，需要有针对性地

调整数据流才能充分发挥其高效运作能力，应对灵

活多样的应用时表现并不能尽如人意．相较而言，由

于ＦＰＧＡ在结构可定制化计算和可重构性方面有

着与生俱来的优势［５］，因而成为了ＣＮＮ加速器设

计的理想平台［６７］．

ＣＮＮ高效加速本质上是对算法内在数据流和

并行性两方面进行优化．常见的加速器设计分为两

种，循环平铺加速器和数据流水加速器．循环平铺加

速器注重并行度优化，通常抓取固定尺寸的数据，搬运

数据至片上进行计算，如北大ＣＥＣＡ实验室Ｚｈａｎｇ

等人的工作［８］．然而，这类固定尺寸的计算单元很难

高效复用计算类型多样的ＣＮＮ，因而产生了一些

“无效计算”，进而导致不必要的时延和功耗．数据

流水加速器注重数据流结构，将整个网络放置到

ＦＰＧＡ片上进行数据流水处理，可以发挥出ＦＰＧＡ

板卡的全部性能．比如，Ｘｉｌｉｎｘ团队的ＦＩＮＮ
［９］将神

经网络压缩为二值网络，且使待处理的所有数据满

足流水结构．在其定制的二值神经网络下，ＦＩＮＮ运

行速度可以达到每秒２１．９ｋ帧．然而，针对ＣＮＮ的

数据流水加速器设计存在三个困难：（１）卷积算法数

据依赖性高，中间结果的缓存是限制并行加速的最

大障碍；（２）基础计算单元灵活性不足，不能适配同

一神经网络中的不同计算层；（３）加速器可考量指

标众多，欠缺有针对性、系统化的定制优化策略．

针对上述的问题，本文提出以数据流水为架构

基础，加入循环平铺设计的Ｕｌｔｒａ加速方案．本方案

的创新性为以下三点：

（１）针对数据调用特点设计了滑动窗口重排模

块，以消除数据依赖性；

（２）采用灵活位宽和动态资源调度的方式提高

基础单元灵活度，以增强并行加速粒度；

（３）建立优化模型评估机制，以便合理、高效地
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调整模型超参数．

应用上述三个技术，我们按照图１的工作流程

完成了Ｕｌｔｒａ加速器的设计．首先，进入“定制神经网

络”环节．在这个阶段主要是依据ＦＰＧＡ资源限制和

时序要求，对网络模型进行压缩，以减少计算量．而

后，进入“评估模型”环节．在这个阶段主要考虑优化

并行处理，既可以采用针对性的ＣＮＮ底层乘加运算

的优化设计，也可以采用ＣＮＮ层间流水优化设计，以

加快并行处理效率．最后，通过反复迭代“优化模型”

和“加速器配置”形成“加速器模板”．不难看出，在图１

所述流程中，评估模型处于中间环节，可以实现连通

软、硬件设计的桥梁，这部分的设计需要考虑平衡精

度、速度、资源使用等指标．采用上述设计方式，能够

有效贯穿硬件设计和软件设计，一方面考虑算法的性

能需求压缩模型，另一方面根据应用平台的资源限

制，通过定制化设计减少“无效计算”，进而有效达成

整个网络模型的流水线优化设计．

图１　Ｕｌｔｒａ加速器的工作流图

应用上述思想，我们团队在ＩＥＥＥ／ＡＣＭＤＡＣ

ＳＤＣ’２０低功耗目标检测比赛中获得冠军．实验结果

显示，Ｕｌｔｒａ加速器在该赛项指定硬件平台 Ｕｌｔｒａ９６

板卡上平均吞吐量可以达到１２６．７２ＧＯＰｓ，是上届冠

军方法的５．４７倍．在ＤＡＣＳＤＣ’２０比赛中，精度ＩｏＵ

达到０．６５、速度ＦＰＳ达到２１２．７３，功耗１．６４ｋＪ．

综上所述，本文的贡献有以下三点：

（１）根据卷积算法因局部共享参数而导致计算

密集的特点，重新组织数据流结构降低数据依赖性，

以适应并行计算．

（２）提出了定制化Ｕｌｔｒａ加速器的设计思路．在

资源限定的ＦＰＧＡ平台环境上，设计了软硬件贯

穿的“定制神经网络评估模型迭代优化”的工作流

程，从而达成以流式数据特点为核心的加速器定制

化设计．

（３）应用Ｕｌｔｒａ定制化加速器设计方案，分别针

对ＤＡＣＳＤＣ竞赛和ＶＧＧ经典分类问题两个应用

场景，给出了相应的解决方案．

本文第２节是相关的文献工作；第３节详细展

示Ｕｌｔｒａ加速器的设计；第４节实验验证Ｕｌｔｒａ加速

器性能；第５节是全文的总结．

２　相关工作

本节介绍了卷积算法的常用加速优化手段、软

硬协同设计 ＣＮＮ 加速器的发展情况以及ＩＥＥＥ／

ＡＣＭＤＡＣＳＤＣ中加速器应用情况．

２１　卷积循环嵌套优化

在ＣＮＮ实现中主要有大量卷积运算需要频繁

处理，因此对于卷积算法的优化处理是ＣＮＮ加速

器设计的关键问题．卷积算法是一种典型的嵌套结

构计算，其循环体较多，对嵌套结构优化处理是卷积

加速的常见方法，包括循环展开、循环平铺、数据流

优化等方法．

循环展开是一种提高计算并行性的技术．Ｎｕｚ

ｍａｎ和Ｚａｋｓ
［１０］讨论了通过在单指令多数据（Ｓｉｎｇｌｅ

ＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＭｕｌｔｉｐｌｅＤａｔａ，ＳＩＭＤ）体系结构上应用向

量化处理技术来展开循环并行性的方法．北京大学

ＣＥＣＡ实验室的工作
［８］主要研究了不同类型数据上

的循环展开与数据共享之间的关系．通过分析得到

循环展开方案，调整卷积算法中的循环顺序，去除部

分数据依赖，保证其中两层循环可以完全展开，从而

实现对ＣＮＮ算法加速．

循环平铺是利用数据块在计算过程中经常出现

的局部性特点来重用数据，以提高数据利用率．具体

方法是，将处理过程中所有的数据划分为更小的数

据块，将其依次存储在本地缓冲区中，根据算法特

点，增加其被重用率，以减少数据调入的置换时间．

在Ｃｈｅｎ等人的Ｅｙｅｒｉｓｓ加速器系列研究
［１１１２］中，循

环平铺有效地减少了加速器与主存系统之间的数据

转换，即芯片的片上片下通信．

数据流优化是从数据整体角度入手的ＣＮＮ嵌套

循环优化方式．ＤｎｎＷｅａｖｅｒ
［１３］是一个基于数据流的架

构编译器，它通过利用数据流架构的属性，自动生成

一个针对给定的ＣＮＮ优化的加速器．与ＤｎｎＷｅａｖｅｒ

相比，有些基于ＦＰＧＡ的解决方案将数据流架构与网

络流水线架构相结合，例如 ＭＡＬＯＣ
［１４］提供了一种将

所有层流水部署在片上的方法，ＤＮＮＢｕｉｌｄｅｒ
［１５］也是
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自动化流水结构部署的框架．ｆｐｇａＣｏｎｖＮｅｔ
［１６］是一种

用于在ＦＰＧＡ上的优化卷积神经网络的端到端框架．

基于同步数据流（ＳｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＤａｔａｆｌｏｗ，ＳＤＦ）范式

定义了一组ＳＤＦ转换方法，以便有效地指导加速器

架构设计空间．然而，由于每个单独的计算层都需要

额外的资源开销，导致资源难以平衡利用，这是这类

加速器需要考虑的主要问题．Ｓｈｅｎ等人
［１７］提出的工

作考虑了不同层独特的计算数据流和资源需求进行

建模，从而更好地分配资源．

２２　软硬协同设计

软硬协同设计方法综合考虑了软件算法应用

指标要求和高效部署硬件架构的工程需求［１８］．在

ＣＮＮ加速研究领域，最初研究人员更多地关注借助

于硬件资源约束模型的参数表示，即如何采用量

化等方式压缩模型，进而将其部署在硬件平台上．比

如，Ｈｉｒｏｋｉ等人
［１９］通过引入二值化网络作为特征提

取的主干网络来重塑 ＹＯＬＯｖ２
［２０］，从而充分利用

ＦＰＧＡ的低位宽计算的优势．Ｘｉｌｉｎｘ研究团队提出

的ＦＩＮＮＲ 框架
［２１］则进一步将量化神经网络

（ＱＮＮ）集成到基于ＹＯＬＯ的目标检测系统中．

随着研究的不断深入，研究人员在ＣＮＮ优化

加速设计方面采用更为深入的软硬协同设计方法．

Ｓｙｎｅｔｇｙ
［２２］以ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ为基础，通过更改模型结

构以适合ＦＰＧＡ加速，并设计了配套的计算单元，

从而加速了卷积神经网络推理．ＬｉｇｈｔＯＰＵ
［２３］采用

软硬件设计重新定制了轻量级基础操作单元，以实

现高效加速，同时考虑了基础操作和传统卷积运算

的计算引擎匹配问题，以提高资源使用效率和整体

电力效率．Ｈａｏ等人
［２４］强调了自动化软件模型和硬

件加速器协同设计实现加速器是神经网络加速的

发展方向，而后Ｈａｏ等人
［２５］又提出了第一个ＦＰＧＡ／

ＤＮＮ协同设计框架，包括面向硬件的自底向上的

ＤＮＮ模型设计，以及ＤＮＮ驱动的自顶向下的ＦＰＧＡ

加速器设计．通过这种协同设计流程搜索的Ｓｋｙ

Ｎｅｔ
［２６］在嵌入式ＧＰＵ和ＦＰＧＡ上精度和吞吐量都

取得了当时最优异的成绩．

２３　犇犃犆犛犇犆赛事加速器设计

ＤＡＣＳＤＣ是ＣＣＦＡ类ＩＥＥＥ／ＡＣＭ顶级ＥＤＡ

会议ＤｅｓｉｇｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＤＡＣ）承办的

基于 ＦＰＧＡ 平台的深度学习算法加速器设计大

赛［２７］．该赛项的任务是设计轻量化的目标检测算

法，从而探索在低功耗平台上实现无人机目标检测

应用的性能上限．鉴于ＦＰＧＡ在低功耗、可重构设

计方面的优势［２８］，主办方将其设定为该赛项的主要

应用平台．硬件ＦＰＧＡ平台先后采用Ｘｉｌｉｎｘ提供的

ＸｉｌｉｎｘＰＹＮＱＺ１板卡和ＸｉｌｉｎｘＵｌｔｒａ９６ｖ２板卡．赛

题属于单一目标检测任务，是无人机应用中最重要

的任务之一［２９］．数据集的图片均由ＤＪＩＵＡＶ无人

机采集，展现了真实无人机应用中的数据特点．不同

于其他计算机视觉类的挑战赛，如ＩｍａｇｅＮｅｔ
［３０］和

ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ
［３１］只关注准确度指标，ＤＡＣＳＤＣ更

看重吞吐量、功率和检测精度所组成的综合性能评

估结果，其在关注检测精度的同时，充分考虑了无人

机应用中实时化响应、资源／能量受限方面的实际需

求，鼓励参赛者采用软硬件协同方式，针对实际性能

需求构建定制化系统方案．

经过２０１８年和２０１９年的ＤＡＣＳＤＣ竞赛，各参

赛队伍已逐渐形成了一套较为成熟的设计思想，即

高效应用循环平铺加速器的方案以达成比赛所需要

求．以ＤＡＣＳＤＣ’１９的冠军作品ＳｋｙＮｅｔ
［２６］为例，其

采用循环平铺策略，通过搜索得到该方案设定下的

最优结果．而ＤＡＣＳＤＣ’２０并没有止步于此，他们

继续ＳｋｙＮｅｔ的设计思想，将速度提升至５２．４，精度

达到０．７３１．然而，这类设计受循环平铺设计固有思

路影响，仍然存在较多的“无效计算”（ＳｋｙＮｅｔ加速

器的实际执行计算量是网络本身计算量的２．５倍左

右），因而还有一定的提升空间．

本文中的ＵｌｔｒａＡｃｃ在ＤＡＣＳＤＣ’２０夺得冠军，

这主要得益于其注重数据流结构，在ＦＰＧＡ片上部

署计算流水线，给每个计算单元分配独立的资源，避

免计算冲突，形成高资源利用率、高并行度的加速系

统．在后续两年该赛项的比赛中，一些队伍延续该思

想，在加速器设计方面又取得了一些新的提升．

本文研究软硬件协同数据流水架构的加速器设

计方法．其中，在硬件设计方面，本文针对卷积计算

特点，优化设计了基础计算单元，并由此自底向上进

行优化部署；在软件算法设计方面，本文则基于硬件

资源特点，定制化了相应的量化神经网络．根据上述

思想，本文设计了Ｕｌｔｒａ加速器，以下将详细介绍．

３　犝犾狋狉犪加速器设计

３１　流水架构加速器设计总述

Ｕｌｔｒａ加速器采用数据流水架构模式，由ＡＲＭ

和ＦＰＧＡ协作完成．图２展示了该加速器的基本架

构，该工作过程主要涉及五个模块：ＡＲＭ／ＦＰＧＡ共
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图２　Ｕｌｔｒａ加速器结构设计

享内存、ＤＭＡ、控制器、定制化ＣＮＮ计算链和权值

管理器，以下将分别介绍．

ＡＲＭ／ＦＰＧＡ共享内存中存放待测数据及加速

器所需的配置参数．ＤＭＡ用于 ＡＲＭ 和ＦＰＧＡ之

间高速数据流通信，其传输流式数据，在ＡＲＭ端或

ＦＰＧＡ端接收到数据后再进行转换．图３展示了ＡＲＭ

端图像特征数据转换为数据流放入ＤＭＡ的过程，

其中犐犎、犐犠、犐犆分别表示特征图高度、宽度和通道

数．控制器部署在ＡＲＭ端，负责将数据从共享内存

放入ＤＭＡ，从而实现配置通信地址、激活加速器及

通过调节特征图数量（犫犪狋犮犺）控制流量．ＣＮＮ计算

链是完成加速计算的核心模块，它由多层计算单元

串联．计算单元自底向上分为底层单元、一级流水单

元、二级流水单元．底层单元包括滑动窗口重排、矩

阵乘法单元、流水数据转换单元；一级流水单元由底

层单元组成，包括犮狅狀狏３×３、犮狅狀狏１×１、狆狅狅犾等；完

整的计算链由多个底层流水单元和一级流水单元组

成，合称二级流水单元．层与层之间设有缓存模块，

以解除层间依赖关系实现流水结构．每个单元的输

入输出均为特征数据流，为了后文描述方便，表１规

定了一些ＣＮＮ计算中使用变量．

图３　特征图转换为数据流

表１　卷积神经网络计算变量定义

变量 解释

犫犪狋犮犺 代表一组特征图的个数

犐犠 代表输入特征图的宽度

犐犎 代表输入特征图的高度

犐犆 代表输入特征图的通道数

犗犠 代表输出特征图的宽度

犗犎 代表输出特征图的高度

犗犆 代表输出特征图的通道数

狑犻犱狋犺犲犾犲犿 代表特征数据占用位宽

狑犻犱狋犺狑犲犻犵犺狋 代表权值数据占用位宽

狑犻犱狋犺犐犖 代表输入数据流的位宽

狑犻犱狋犺犗犝犜 代表输出数据流的位宽

犓 代表滑窗的尺寸

犛 代表滑窗的移动步长

犘 代表填充像素宽度

Ｕｌｔｒａ加速器共有三种权值加载模式，它们分

别是全片上模式、全片外模式和混合模式．全片上模

式是将所有权值预先保存在片内缓存．全片外模式

是将所有权值存放在共享内存．混合模式是片内缓

存和共享内存中各存储一部分．权值管理器根据卷

积网络计算链中计算层的需要，从共享内存或片内

缓存中获取权值地址并发放给对应的计算层．

３２　数据流水架构

ＣＮＮ计算链采用流水设计以实现所有计算层

高效并行．为了达成这一目标，需要在系统构建阶段

解除层间、层内的数据依赖，同时为每层配备足够的

存储和计算资源．

（１）减少层间数据依赖：单个计算层前后配置

流水缓存管道．层间数据依赖主要是指某层的计算

凑够之前一层的结果．当存在层间数据依赖时，为了

促成每层都更高效地运行，需要在每层的前后配置

相应的流水缓冲区，以减少等待时间．随着应用不断

深入，我们发现这样的设计不仅可以有效降低层间

的数据依赖，同时也可以规范计算层接口以便完成

快速开发．

（２）减少层内数据依赖：针对算法数据特点，利

用片上缓存和重排数据的方式解决．层内数据依赖

是指完成一次计算需要请求层内其他数据才能完

成．在理想情况下，只需一个操作周期就可以获取到

所依赖的所有数据．在流水缓存管道的设计前提下

有以下两个问题：①采用内存寻址的方式获取数据

需要较高的操作周期数；②不同操作可能多次请求

同一数据，这类重复获取是不必要的．为了解决上述

两类问题，需要结合具体算法的数据依赖特点，利用

片上缓存和重排列数据的方法以降低算法的依赖

性，具体操作方法在３．３．１节详细介绍．
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（３）每个计算层分配独立的计算资源和缓存资

源．为了避免层间出现数据读写冲突，需要为每个计

算层配备独立的缓存资源；为了减少冗余计算，需要

为每个计算层配备独立的计算资源，以确保每个计

算层在加速器开启后满负荷计算．

根据上述设计原则，Ｕｌｔｒａ加速器充分利用底层

硬件资源实现了高效计算．表２展现了Ｕｌｔｒａ加速器

与单一循环平铺加速器在理论性能方面的对比．

表２　加速器理论性能对比

比较情况 Ｕｌｔｒａ加速器 循环平铺加速器

第犻计算层运行时间 犔狓犻 犔狊犻

网络整体运行时间 ｍａｘ（犔狓犻） ∑犔狊犻

计算资源使用率 ∑犆狓犻
犆

犆狊犻
犆

存储资源使用率 ∑犕狓犻
犕

犕狊犻
犕

如表２，假定系统是一个含有狀个计算层的网

络计算链，其中ＦＰＧＡ平台的存储资源为 犕、计算

资源为犆，待完成犽组数据的计算任务．若采用Ｕｌｔｒａ

加速器，第犻计算层所用存储资源为犕狓犻，计算资源

为犆狓犻，运行时延为犔狓犻．由于运行时每层都满负荷

运算，因此满足以下条件：∑犕狓犻犕，∑犆狓犻犆．
若采用循环平铺思想设计的加速器，第犻个计算层

所用存储资源为犕狊犻，计算资源为犆狊犻，运行时延为

犔狊犻．由于只有单个计算层在进行运算，因此满足以

下条件即可，犕狊犻犕，犆狊犻犆．

关于运行时延的对比．如图４所示，可以看出

Ｕｌｔｒａ加速器更适合每层计算量较为匀称的轻量级

小网络．

图４　Ｕｌｔｒａ加速器时延与循环平铺加速器时延对比

假定数据依赖所带来的时延远小于计算层运行

时延，网络的整体运行时延几乎等同于 ｍａｘ（犔狓犻）．

通常情况下，在运行时间上，Ｕｌｔｒａ加速器比循环平

铺加速器更具有优势．

关于资源使用情况的对比．由于循环平铺加速

器只需要满足当前计算需求，理想情况是将所有资

源全部用于单层计算．而 Ｕｌｔｒａ加速器要满足所有

计算层同时运算，所以通常情况下犕狊犻＞犕狓犻，犆狊犻＞

犆狓犻．与之相关的单层计算时间犔狊犻＜犔狓犻．但是由于

硬件设备固化后不能做到完全复用．Ｕｌｔｒａ加速器

尽可能达到∑犕狓犻≈犕，∑犆狓犻≈犆．

相比而言，循环平铺加速器在理想下被希望能

实现对于任意狊犻，犕狊犻≈犕，犆狊犻≈犆，但这个想法很难

实现．因此，相比之下Ｕｌｔｒａ加速器更容易实现资源

的充分利用．

３３　计算链设计

ＣＮＮ计算链由多层计算单元串联而成．为了便

于进行优化处理，我们将计算单元自底向上分为底

层单元、一级流水单元、二级流水单元．其中底层单

元的优化设计中采用了滑动窗口重排、矩阵乘法单

元优化设计和其他底层单元优化设计．以下将分别

对这些内容详细介绍．

３．３．１　滑动窗口重排

ＣＮＮ中计算层的一大特点是基于一个犽犲狉狀犲犾

尺寸的滑窗依次移动进行局部计算，例如卷积计算、

池化计算．每进行一个犽犲狉狀犲犾尺寸的滑窗计算所依

赖的数据是不连续的．这导致算法在层内的数据依赖

性较高．设计滑动窗口重排（ＳｌｉｄｉｎｇＷｉｎｄｏｗＵｎｉｔ，

犛犠犝）模块就是为了重新组织生成合适的数据流以

降低数据依赖性便于ＣＮＮ、池化的并行计算．

图５　犛犠犝重排特征数据

图５以滑窗犽犲狉狀犲犾为２、计算步长犛为１的计算
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任务为例，展示了犛犠犝的特征数据存放情况．其中

流入数据包含通道数、特征图宽度、特征图高度，在

此示例中分别为２、４、４．

第一步，需要根据流入数据格式，确定犛犠犝配

置，申请足够的空间．因为这种情况下犽犲狉狀犲犾为２，

数据依赖发生在２行之间．所以需要缓存２行内所

有特征数据，需要开辟犽犲狉狀犲犾×通道数×特征图宽

度的空间．

第二步，将数据依次放入缓存区．根据滑窗尺寸

犽犲狉狀犲犾依次获取每次计算需要的数据并放入到输出

流内．

第三步，更新缓存区数据．当缓存区内所有数据

放置完毕，根据步长加载新数据到缓存区．例如当前

步长是１，那么当前缓存内的第一行已经不存在依

赖关系，而第二行数据仍存在依赖性．因此只需将新

数据更新至存缓区第一行即可．

经过上述三步处理后，所有的计算所需的数据

都如图６所示按卷积计算规则顺序存放，数据的依

赖性降到了最低．这类操作的本质是将数据复制了

多份以达到高效获取数据的目的．

图６　犛犠犝重排前后特征数据对比

此外，在ＣＮＮ中还需要减少权值依赖关系．图７

展示了利用权值管理器对权值进行重排列的过程，

其中犐犆、犗犆、犓、犓 分别表示权值数据四个维度的

尺寸．重排操作包括调整权值的读取顺序，以及将同

一滑窗内调用的权值进行位宽拼接．因此可以实现

一次读取多个数据，从而实现与犛犠犝 模块整理出

的数据流高效匹配，进而完成相应的计算．

图７　权值管理器重排权值数据

这种方法的本质是利用片上空间资源作为缓存，

以减少从片外数据流中获取数据花费的时间．片上缓

存的读取访问更为灵活，可以有效避免与片外通信

造成的时间间隙．根据卷积、池化类型的算法，一个

计算任务需要犫犪狋犮犺×
犐犎－犓
犛

＋１ ×
犐犠－犓
犛

＋１×

犐犆×犓２次数据读取．在犛犠犝中，每次读取时将数据

进行缓存，根据算法复制多份并按序送入数据流，之

后再将数据移出缓冲区，由此只需要进行犫犪狋犮犺×

犐犎×犐犠×犐犆次数据读取．

３．３．２　矩阵乘法单元优化设计

根据以上描述，权值管理器分别从共享内存和

片上缓存中获取权值数据，而后进行权值重排．以下

分别从向量计算单元和张量计算单元两方面分别介

绍对矩阵乘法单元优化设计的方法．

（１）向量计算单元

事先可以获取每个重排列数据的位宽拼接个数，

记为犛犐犕犇．犕犞犝根据犛犐犕犇申请乘加运算组（Ｍｕｌｔｉ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎａｎｄＡｄｄｉｔｉｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ，ＭＡＣｓ）的计

算资源．而后将特征数据与拆解后的权值数据放入

乘加运算组进行计算．由此可以实现图８所示的在

同一时刻针对一个特征数据完成与犛犐犕犇 个向量

数据的乘加操作．

图８　向量计算犕犞犝单元

（２）张量计算单元

相比向量计算单元中共享内存总线 ＡＸＩ传输

的方式，片上缓存可以将权值数据拆分到多个独立

存储地址．犕犞犝进行多通道的读取数据，可以在同

一时间进行犛犐犕犇×犘犈次运算操作．其中使用的通

道数量即为并行度，记为犘犈．犕犞犝 根据犛犐犕犇×
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犘犈申请ＭＡＣｓ计算资源．一方面获取个数为犘犈的

特征数据向量．另一方面每个读取通道将权值进行

位宽拆解，得到单通道权值向量．之后，如图９所示，

再将通道组合，获得犛犐犕犇×犘犈的权值数据张量．

由此，当权值存储在片上缓存时可以并行实现特征

数据向量与权值张量的乘加运算操作．

图９　张量计算犕犞犝单元

３．３．３　其他底层单元优化设计

图１０展示了位宽调整单元调节数据流中单个

数据的位宽大小的方式，该模块的作用是控制中间

数据流的位宽大小，间接控制数据流中的数据个数，

控制每个单元的流入流出速度，以保证中间缓存区

可承受所有的中间结果数据．

池化核心单元对应一级流水单元最大池化的底

层操作，即犽×犽个数据中选出最大值，并行方式实

现类似乘加计算单元．

填充单元与卷积运算相关，主要是为了解决卷

积过后图像缩小的问题，在滑动窗口重排前，向数据

流中对应位置补充０即可．

数据流调整单元的实质是对数据流进行操作，

主要用于实现神经网络中跳层、残差结构，其包括三

种操作：将一个数据流复制为两个数据流、将两个数

据流按位相加合成一个数据流、将两个数据流直接

拼接成一个数据流．

图１０　位宽调整单元

３．３．４　一级和二级流水单元

一级流水单元定义为计算层单元，按神经网络

中的常用算法进行划分，包括卷积、池化、全连接计

算等．每个一级流水单元都是由底层单元组成的，中

间用流水缓存进行连接，以实现单元内的流水，具体

实现组合见表３．

表３　一级流水单元流水化处理

一级流水单元 流水化处理

犓×犓卷积
填充→特征数据重排→位宽调整→标准卷积

乘加计算→位宽调整

２×２最大池化 特征数据重排→位宽调整→池化核心

全连接计算 位宽调整→标准卷积乘加计算→位宽调整

由于１×１卷积数据依赖只有１个通道的数据

并行，不会造成卷积后图像缩小的问题，因此无需

进行特征数据重排和填充，因此可以简化流程为

“位宽调整→乘加计算→位宽调整”．

二级流水单元定义为整个神经网络，内部可以

包含所有的一级流水单元以及底层单元位宽调整、

数据流调整，以数据流缓冲区进行串联．位宽调整单

元用于调节数据流位宽大小以方便层间对接．

３４　评估模型

评估模型是对每个单元的时延、计算资源、存储

资源进行评估．评估对象是计算链中主要单元，自底

向上包括犛犇犠犆、犛犠犝、犕犞犝、犮狅狀狏３×３、犮狅狀狏１×１、

狆狅狅犾、狀犲狋等．评估模型是从时延、计算资源、存储资

源三个方面对加速器进行量化分析．根据模型可以

确定加速器的设计空间．针对设计空间进行最优化

搜索，以达成平衡资源和时延效率之间关系的目标．

３．４．１　粗粒度评估与评估指标

从Ｕｌｔｒａ加速器应用方案提出至最终形成ＦＰＧＡ

应用系统将经过图１１所示的三个步骤：加速器评估

优化、高层次综合优化、硬件集成综合优化．其中，加

速器评估优化为本课题研究的主要内容，后两个环

节应用的是ＦＰＧＡ厂商的开发工具，以实现对系统

的部署．

上述三个环节都会对应用系统提供不同层面的

优化：加速器评估优化从算法角度确定数据流组织
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图１１　从应用方案到ＦＰＧＡ应用系统步骤

方式、确定计算并行程度；高层次综合优化对评估优

化的结果从指令角度去除冗余指令，优化指令调度；

硬件集成综合从硬件分配角度安排硬件资源的复

用、完成硬件布线．本课题中的工作属于加速器应用

系统优化的前期阶段，重点在于将应用算法的并行

方案进行映射，评估是为了确保该优化方案可以在

ＦＰＧＡ上以最优的效果实现．

本课题对加速器粗粒度评估的工作主要从运行

时延、计算资源、存储资源三个方面展开．运行时延

是主要关注的指标，期望时延尽可能的低；计算资源

和存储资源对应的是应用平台的限制，主要关注评

估结果不应超出平台所提供的硬件资源限制．

运行时延犔犪狋犲狀犮狔狓表示在ＦＰＧＡ板卡上运行

计算单元狓所用的时间，见式（１），犆狔犮犾犲狊狓代表各个

单元的运行周期数，犳代表ＦＰＧＡ的时钟主频，
１

犳

即表示单个周期在ＦＰＧＡ上运行所需要的时间．

犔犪狋犲狀犮狔狓＝犆狔犮犾犲狊狓×
１

犳
（１）

关于存储资源，这里只考虑ＢＲＡＭ 的使用情

况，由ＦＦ、ＬＵＴ提供的存储由于量级较小而忽略不

计．ＢＲＡＭ 的存储结构因ＦＰＧＡ厂商的不同而不

同．因此设置函数犅（）用来评估硬件存储设备与所

需空间的映射关系．这里借鉴Ｓｈｅｎ等人
［１７］对Ｖｉｒｔｅｘ

７ＦＰＧＡＢＲＡＭ１８Ｋｂ进行建模的分析方法来设计．

其中犅（数据位宽，空间数量）记作犅（狑犻犱狋犺，犱犲狆狋犺），

以此表征其影响因素主要是存储数据的位宽和连续

存储的空间数量．

经测算，在此类应用中犕犞犝需要使用犇犛犘 实

现，因而犇犛犘资源容易成为这类应用的短板，因此

在 建模中只考虑犇犛犘资源的使用，其余资源相对

充足．而犇犛犘的工作方式通常因ＦＰＧＡ厂商的不

同而不同，可容纳的计算位宽不同．使用粗略估计的

方式，设置函数犇（）用于描述对应位宽乘法与犇犛犘

使用情况的映射关系．此外犇犛犘 一般在并行运算

中使用，所以与并行度有密切关系见式（２）．

犇犛犘＝犇（狑犻犱狋犺犲犾犲犿，犘犈×犛犐犕犇） （２）

３．４．２　底层单元评估

流水数据转换单元（ＳｔｒｅａｍＤａｔａＷｉｄｔｈＣｏｎ

ｖｅｒｔｅｒ，ＳＤＷＣ）用来调整数据流的位宽，以适应不同

的计算要求．犛犇犠犆的运行时延评估如式（３）、（４），

其中犲犾犲犿犐狀狆狌狋表示待转换数据的个数．根据设计，运

行时延与输出位宽和待转换的数据个数密切相关．

犲犾犲犿犐狀狆狌狋＝
犫犪狋犮犺×犐犠×犐犎×犐犆×狑犻犱狋犺犲犾犲犿

狑犻犱狋犺犐犖
（３）

　犆狔犮犾犲狊犛犇犠犆＝

　　

犲犾犲犿犐狀狆狌狋， 狑犻犱狋犺犐犖＞狑犻犱狋犺犗犝犜

犲犾犲犿犐狀狆狌狋×
狑犻犱狋犺犐犖
狑犻犱狋犺犗犝犜

，狑犻犱狋犺犐犖狑犻犱狋犺
烅

烄

烆
犗犝犜

（４）

犛犠犝用来重排列数据，降低数据依赖性，匹配计

算单元．犛犠犝根据功能可以划分为两个阶段进行运

行时延评估，分别是加载数据至缓存区和从缓存区抓

取数据重排后放置到输出数据流通道．阶段一加载数

据，应当将所有数据仅放入缓存区一次．阶段二重排

数据，应当与滑窗的尺寸犓 以及滑窗的移动次数相

关．缓存区设置大小为犓×犐犠×犐犆×狑犻犱狋犺犲犾犲犿ｂｉｔｓ，

每次加载一行到缓存区，所用周期数为犐犠；当缓存

区满时进行重排数据，根据卷积算法和缓存区大小，

可以重排数据
犐犠－犓
犛

＋１ 次，每次重排涉及犓２个

数据，因此所用周期数为 犐犠－犓
犛

＋１ ×犓２；之后加

载一行新数据替换缓存区中的旧数据，两个阶段交

替进行见图１２．

图１２　犛＝１情况下犛犠犝运行示意图

根据卷积算法分析，一个犐犠×犐犎×犐犆 特征

图需要进行犫犪狋犮犺×犐犎 次行数据加载和犫犪狋犮犺×
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犐犎－犓
犛

＋１ 次数据重排，由此可得到式（５）～（７），

其中犆狔犮犾犲狊犾狅犪犱表示加载环节需要的操作周期数，

犆狔犮犾犲狊狅狉犱犲狉表示重排环节需要的操作周期数．

犆狔犮犾犲狊犾狅犪犱＝犫犪狋犮犺×犐犎×犐犠 （５）

　犆狔犮犾犲狊狅狉犱犲狉＝

　　犫犪狋犮犺×
犐犎－犓
犛

＋１ ×
犐犠－犓
犛

＋１ ×犓２ （６）

犆狔犮犾犲狊犛犠犝＝犆狔犮犾犲狊犾狅犪犱＋犆狔犮犾犲狊狅狉犱犲狉 （７）

对于片上空间的使用情况，犛犠犝 需要缓存犓

行数据，这里的数据对应的是一通道的数据，所以位

宽为犐犆×狑犻犱狋犺犲犾犲犿，见式（８）．

犕犲犿狅狉狔犛犠犝＿ｂｕｆｆｅｒ＝犅（犐犆×狑犻犱狋犺犲犾犲犿，犓×（犐犠））（８）

标准卷积犕犞犝 是核心计算单元．由于是并行

计算单元，所以应当关注并行度．犕犞犝 主要完成的

是卷积运行单元的乘加运算，卷积计算串行需要周

期数犫犪狋犮犺×犐犆×犓２×犗犆×（犗犠×犗犎），经过

犕犞犝模块并行处理，有犛犐犕犇、犘犈 两个维度的并

行加速．犕犞犝 计算是对卷积计算的等价变形计算

（见算法１）．在算法１中，由于之前犛犠犝 单元对数

据顺序的转换，解除了数据依赖，犕犞犝 可以将原卷

积计算卷积和犓 的两层循环与输入通道的循环进

行合并，设置展开通道数为犛犐犕犇，之后将输出通道

的循环设置展开通道数犘犈，进行并行乘加计算．

犕犞犝中涉及到的存储资源包括累加缓存数组犪犮犮

和临时缓存量狊狋狅狉犲，权值数据片上缓存，即放置在

一个连续的空间内，见式（９）～（１１）．

犕犲犿狅狉狔犕犞犝＿狊狋狅狉犲＝犅 犛犐犕犇×狑犻犱狋犺犲犾犲犿，犓
２×

犐犆（ ）犛犐犕犇
（９）

犕犲犿狅狉狔犕犞犝＿犪犮犮＝犅（３２，犘犈） （１０）

　　犕犲犿狅狉狔犠犈犐犌犎犜＿狅狀犮犺犻狆＝

　　　　犅 狑犻犱狋犺，
犓２×犐犆×犗犆×狑犻犱狋犺犲犾犲犿（ ）狑犻犱狋犺

（１１）

由此可以得到评估式（１２），注意这里忽略了累

加运行，只考虑了乘法运算．上文提到犕犞犝有三种

模式．其中向量模式下犘犈应当对应１．

犆狔犮犾犲狊犕犞犝＝犫犪狋犮犺×
犐犆×犓２

犛犐犕犇
×
犗犆
犘犈
×（犗犠×犗犎）

（１２）
算法１．　犕犞犝计算．

输入：犛狋狉犲犪犿〈犪狆＿犻狀狋〈狑犻犱狋犺犲犾犲犿×犛犐犕犇〉〉犐犖

犪狆＿犻狀狋〈狑犻犱狋犺狑犲犻犵犺狋×犛犐犕犇〉犠犈犐犌犎犜

［犘犈］
犐犆×犓×犓
犛犐犕犇

×
犗犆［ ］犘犈

输出：犛狋狉犲犪犿〈犪狆＿犻狀狋〈３２×犘犈〉〉犗犝犜

／／犐犖 待处理数据流，犠犈犐犌犎犜 权值数组，

／／犗犝犜完成池化输出数据流

１．犪狆＿犻狀狋〈狑犻犱狋犺犲犾犲犿×犛犐犕犇〉狋犲犿狆←０；

２．犪狆＿犻狀狋〈３２〉　犪犮犮［犘犈］；／／累加缓存数组

３．ＦＯＲ犫＝０→犫犪狋犮犺ＤＯ｛

４． ＦＯＲ狅狑＝０→犗犠 ＤＯ｛

５． ＦＯＲ狅犺＝０→犗犎 ＤＯ｛

６． ＦＯＲ犻＝０→犐犆×犓
２ＤＯ｛

７． 狋犲犿狆←犐犖；／／读取数据

８． 犪犮犮←０；／／初始化犪犮犮

９． 设置并行循环展开犛犐犕犇个通道；

１０． ＦＯＲ狅＝０→犗犆ＤＯ｛

１１． 设置并行循环展开犘犈个通道；

１２． 利用犠犈犐犌犎犜 和狋犲犿狆完成乘加；

１３． 利用犪犮犮累加结果；｝

１４． 犗犝犜←犪犮犮；／／输出结果｝｝｝｝

犘狅狅犾＿犮犪犾是池化的核心计算单元．除了特征数

据本身不涉及其他数据依赖问题，计算时只考虑通道

犐犆维度的并行度狌狀狉狅犾犾＿犳犪犮狋狅狉即可．犘狅狅犾＿犮犪犾计算

是对池化计算的并行优化（详见算法２）．犘狅狅犾＿犮犪犾犾

可以将原池化计算输入通道的循环设置展开通道数

为狌狀狉狅犾犾＿犳犪犮狋狅狉，进行并行比较运算．由此可以推

到出时延公式（１３）．

犆狔犮犾犲狊狆狅狅犾＿犮犪犾＝犫犪狋犮犺×犗犠×犗犎×犓
２×

犐犆
狌狀狉狅犾犾＿犳犪犮狋狅狉

，

狌狀狉狅犾犾＿犳犪犮狋狅狉犐犆 （１３）

算法２．　Ｐｏｏｌ＿ｃａｌ池化计算．

输入：犛狋狉犲犪犿〈犪狆＿犻狀狋〈狑犻犱狋犺犲犾犲犿×犐犆〉〉犐犖

输出：犛狋狉犲犪犿〈犪狆＿犻狀狋〈狑犻犱狋犺犲犾犲犿×犐犆〉〉犗犝犜

／／犐犖 待处理数据流，犗犝犜完成池化输出数据流

１．犪狆＿犻狀狋〈狑犻犱狋犺犲犾犲犿×犐犆〉　狉犲狊狌犾狋←０；

／／缓存结果变量

２．ＦＯＲ犫＝０→犫犪狋犮犺ＤＯ｛

３． ＦＯＲ犻狑＝０→犗犠 ＤＯ｛

４． ＦＯＲ犻犺＝０→犗犎 ＤＯ｛

５． ＦＯＲ犽＝０→犓
２ＤＯ｛

６． 犪狆＿犻狀狋〈狑犻犱狋犺犲犾犲犿×犐犆〉狋犲犿狆←犐犖；

／／读取数据

７． ＦＯＲ犻犮＝０→犐犆ＤＯ｛

８． 设置并行循环展开狌狀狉狅犾犾＿犳犪犮狋狅狉个通道；

９． 利用狉犲狊狌犾狋和狋犲犿狆完成比较运算；｝

１０． 犗犝犜←狉犲狊狌犾狋；／／输出结果

１１． 狉犲狊狌犾狋←０；／／清空缓存变量｝｝｝｝

３．４．３　一级和二级流水单元评估

根据上一章节中的解释，一级流水和二级流水

分别是由多个底层单元拼接而成，底层单元可以满

足“流水结构”．在数据满载且不考虑时间间隙的情
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况下，可视为所有单元均可以同时执行，因此流水单

元的时延周期就是所有底层单元中最长时延周期

数．根据上章中对一级、二级流水具体单元的定义，

详细评估公式（１４）～（１８）．

犆狔犮犾犲狊犮狅狀狏３×３＝ｍａｘ（犆狔犮犾犲狊犛犠犝，犆狔犮犾犲狊犛犇犠犆，犆狔犮犾犲狊犕犞犝）

（１４）

犆狔犮犾犲狊犮狅狀狏１×１＝ｍａｘ（犆狔犮犾犲狊犛犇犠犆，犆狔犮犾犲狊犕犞犝）（１５）

犆狔犮犾犲狊犉犆＝ｍａｘ（犆狔犮犾犲狊犛犇犠犆，犆狔犮犾犲狊犕犞犝） （１６）

犆狔犮犾犲狊狆狅狅犾＝ｍａｘ（犆狔犮犾犲狊犛犠犝，犆狔犮犾犲狊狆狅狅犾＿犮犪犾）（１７）

犆狔犮犾犲狊狀犲狋＝ｍａｘ（犆狔犮犾犲狊犾犪狔犲狉１，犆狔犮犾犲狊犾犪狔犲狉２，…，犆狔犮犾犲狊犾犪狔犲狉狀），

　　　　犾犪狔犲狉∈｛犮狅狀狏３×３，犮狅狀狏１×１，狆狅狅犾｝ （１８）

观察评估模型可以发现以下几点：

（１）并行参数选择加大时，对应的计算、存储的

资源需要分配更多．

（２）在流水结构下，时延周期由峰值的单元决定．

（３）底层单元中犕犞犝 易成为时延周期最大的

单元，并且有并行参数可以通过分配计算、存储资源

来调节．犛犠犝 因为通常与犕犞犝 连用，在存储资源

方面会相应受到影响．

（４）底层单元位宽调整并非自主可控，因此当

位宽调整成为整个系统的瓶颈时，可以说明加速器

已调整至最优．

（５）一级流水单元中卷积由于算法特性计算量

较大，因此通常是高时延周期数单元．一方面可以通

过调整对应底层单元的并行参数，另一方面还可以

在设计应用神经网络时进行软硬协同的定制化

设计．

针对评估模型构建设计空间进行调优加速器十

分必要，加速器的并行参数选择应该尽量使各个单

元的时延周期数保持一致．

３．４．４　优化模型

上一节确定了 Ｕｌｔｒａ加速器的设计空间，本节

针对设计空间将问题转化为最优化解决方案搜索问

题．搜索的目标是找出一套参数配置使得在所有资

源都允许的情况下达到运行时延最小化．优化模型

包括四部分，搜索空间、约束条件、目标函数、搜索算

法．根据评估模型，可以分析得出一些结论，便于定

义最优化问题的４个要素：

（１）犕犞犝中犘犈 和犛犐犕犇 是主要消耗计算资

源的因素．

（２）每个模块的计算位宽和模型参数是存储资

源的主要影响因素．

（３）每个流水单元的时延由耗时最长的子单元

决定．

由此得出优化模型如下：每层的参数 犘犈 和

犛犐犕犇，其中犿｜狀表示犿 被狀整除．搜索算法采用

随机搜索算法．

搜索空间：
０＜犘犈＜犐犆

０＜犛犐犕犇＜犓×犓×｛ 犐犆

约束条件：

犐犆｜犘犈

（犓×犓×犐犆）｜犛犐犕犇

∑犕狓犻＜犕

∑犆狓犻＜

烅

烄

烆 犆

目标函数：ｍｉｎ（ｍａｘ（犔狓犻））

３５　实现方案

这一节具体陈述从定制化神经网络算法到评估

调优最终生成加速器的过程．在软件设计部分，首先

在ＧＰＵ上对ＣＮＮ进行低比特量化预训练；在硬件

设计部分，主要基于ＨＬＳ工具实现了Ｕｔｒａ方案．其

中，硬件的综合和布线是通过Ｖｉｖａｄｏ工具完成的．

本文方案主要讨论推理时延和冗余计算率，而不是

ＣＮＮ的准确性，这是因为ＵｌｔｒａＡｃｃ设计不影响ＣＮＮ

的精度．在软件设计中，量化算法才是影响ＣＮＮ精

度的关键，本文采用本课题组提出的 ＬＳＦＱ
［３２］方

法，该方法以ＣＮＮ精度要求和底层硬件资源限制

来确定相应的量化方案．

３．５．１　Ｕｌｔｒａｎｅｔ加速方案

针对ＤＡＣＳＤＣ这一赛题，本文设计了匹配Ｕｌｔｒａ

９６ｖ２板卡性能的 Ｕｌｔｒａｎｅｔ神经网络进行目标检测

任务．输入特征图尺寸分别为３２０×１６０．经过简单

估算，Ｕｌｔｒａｎｅｔ较轻量，完全可以适应张量计算模

式．Ｕｌｔｒａｎｅｔ的调优后超参数配置如表４，拟定运行

环境每周期８ｎｓ．

表４　犝犾狋狉犪狀犲狋犝犾狋狉犪加速器方案

网络层
尺寸

（犐犖，犗犝犜，犓）
参数量／

ｋｂ

计算量

ＭＡＣ
犘犈 犛犐犕犇

预估

时延／μｓ

Ｃｏｎｖ０ ３，１６，３ ０．２２ ０．０２２ １６ ３ ２．７７

Ｐｏｏｌ０ ０．３９

Ｃｏｎｖ１ １６，３２，３ ２．３０ ０．０５９ ８ １６ ２．７７

Ｐｏｏｌ１ ０．１０

Ｃｏｎｖ２ ３２，６４，３ ９．２１ ０．０５９ ８ １６ ２．７７

Ｐｏｏｌ２ ０．０２

Ｃｏｎｖ３ ６４，６４，３ １８．４３ ０．０２９ ４ １６ ２．７７

Ｐｏｏｌ３ ０．０１

Ｃｏｎｖ４ ６４，６４，３ １８．４３ ０．００７ ２ ８ ２．７７

Ｃｏｎｖ５ ６４，６４，３ １８．４３ ０．００７ ２ ８ ２．７７

Ｃｏｎｖ６ ６４，６４，３ １８．４３ ０．００７ ２ ８ ２．７７

Ｃｏｎｖ７ ６４，６４，３ １８．４３ ０．００７ ２ ８ ２．７７

Ｃｏｎｖ８ ６４，３６，１ ２．３０ ０．００１ ２ ８ ０．１７

Ｔｏｔａｌ １０６．１８ ０．１９８ — — ２．７７
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分析调优模型给出的方案，找到瓶颈在Ｃｏｎｖ０

中的犛犇犠犆．可以看到当前配置方案下，加速器的

运行时延最大的是第一个层卷积中的犛犇犠犆单元．

犛犇犠犆运行时延完全是读取特征图数据．根据公式，

犛犇犠犆要处理数据在该加速器中的上限即为２．７７

ｍｓ．当前加速器下不能进一步优化．可说明Ｕｌｔｒａｎｅｔ

已经最大程度优化．

３．５．２　ＶＧＧ１６Ｂｅｔａ加速方案

Ｕｌｔｒａｎｅｔ设计较为极致，全部权值可以放置在

Ｕｌｔｒａ９６ｖ２板卡上运行．此外本文选用２２４×２２４样本

尺寸的ＩｍａｇｅＮｅｔＶＧＧ１６网络，其体积计算量较大，

需要采用片外模式．

为了适应板卡计算，本文将ＶＧＧ１６稍作改动，

改动后的网络模型称为 ＶＧＧ１６Ｂｅｔａ．将原浮点型

网络量化到４ｂｉｔ．最后一层卷积进行通道修改．

ＶＧＧ１６Ｂｅｔａ以及其调优方案如表５，拟定运行环境

每周期８ｎｓ．

表５　犞犌犌１６犅犲狋犪犝犾狋狉犪加速器方案

网络层
尺寸

（犐犖，犗犝犜，犓）
参数量

ｋｂ

计算量

ＭＡＣ
犘犈 犛犐犕犇

预估

时延／μｓ

Ｃｏｎｖ０＿０ ３，６４，３ 　０．８６ ０．１７ １ ９ ７７．０７

Ｃｏｎｖ０＿１ ６４，６４，３ １８．４３ ３．７０ １ ６４ ２３１．２１

Ｐｏｏｌ０ ０．５１

Ｃｏｎｖ１＿０ ６４，１２８，３ ３６．８６ １．８５ １ ３２ ２３１．２１

Ｃｏｎｖ１＿１ １２８，１２８，３ ７３．７３ ３．７０ １ ６４ ２３１．２１

Ｐｏｏｌ１ ０．１３

Ｃｏｎｖ２＿０ １２８，２５６，３ １４７．４６ １．８５ １ ３２ ２３１．２１

Ｃｏｎｖ２＿１ ２５６，２５６，３ ２９４．９２ ３．７０ １ ６４ ２３１．２１

Ｃｏｎｖ２＿２ ２５６，２５６，３ ２９４．９２ ３．７０ １ ６４ ２３１．２１

Ｐｏｏｌ２ ０．０３

Ｃｏｎｖ３＿０ ２５６，２５６，３ ２９４．９１ ０．９２ １ １６ ２３１．２１

Ｃｏｎｖ３＿１ ２５６，２５６，３ ２９４．９１ ０．９２ １ １６ ２３１．２１

Ｃｏｎｖ３＿２ ２５６，２５６，３ ２９４．９１ ０．９２ １ １６ ２３１．２１

Ｐｏｏｌ３ ０．０１

Ｃｏｎｖ３＿０ ２５６，２５６，３ ２９４．９１ ０．２３ １ ４ ２３１．２１

Ｃｏｎｖ３＿１ ２５６，２５６，３ ２９４．９１ ０．２３ １ ４ ２３１．２１

Ｃｏｎｖ３＿２ ２５６，２５６，３ ２９４．９１ ０．２３ １ ４ ２３１．２１

Ｐｏｏｌ４ ０．００２

ＦＣ １２５４４，１０００ １２５４４ ０．０１２
ＡＲＭ平台

上执行

Ｔｏｔａｌ １５１８０．６２ ２２．１３ — — ２３１．２１

ＶＧＧ１６Ｂｅｔａ层数较多，片上的缓存空间全部用

来流水中间结果存储．采用片外存储模式存储权值

数据．瓶颈出现在Ｃｏｎｖ０＿１内，犛犐犕犇 不能设置得

更大，会导致片内空间不足，不能形成整个计算链流

水结构．调优模型给出的是可行的较优方案．

３．５．３　ＬｅＮｅｔ加速方案

本文选用 ＭＮＩＳＴＬｅＮｅｔ类型网络进行加速器

应用部署．经过评估，ＭＮＩＳＴＬｅＮｅｔ计算量较小，

可以适应张量计算模式．ＭＮＩＳＴＬｅＮｅｔ４ｂｉｔ调优

后的超参数配置如表６所示，拟定运行环境每周期

６ｎｓ．ＭＮＩＳＴＬｅＮｅｔ数据集输入图像尺寸为３２×３２

的黑白图像，卷积不做填充处理ｐａｄｄｉｎｇ．

表６　犕犖犐犛犜犔犲犖犲狋４犫犻狋犝犾狋狉犪加速器配置

网络层
尺寸

（犐犖，犗犝犜，犓）
参数量／

ｋｂ

计算量

ＭＡＣ
犘犈 犛犐犕犇

预估

时延／μｓ

Ｃｏｎｖ０ １，３，５ ０．０３８ ７６８００ ２ ２ １５４．２

Ｐｏｏｌ０ ９．４

Ｃｏｎｖ１ ３，３，２ ０．４５ ９２１６００ ２ ２ １５４．２

Ｐｏｏｌ１ ７．２

ＦＣ１ ３００，４８ ７．２ １４４００ １ １ ８６．７

ＦＣ２ ４８，１０ ０．２４ ４８０ １ １ ２．９

Ｔｏｔａｌ ７．９２８ １０１３２８０ — — １５４．２

分析调优模型给出的方案，找到瓶颈在Ｃｏｎｖ０

中的犛犇犠犆．可以看到当前配置方案下，加速器的

运行时延最大的是第一个层卷积中的犛犇犠犆单元．

犛犇犠犆运行时延完全是读取特征图数据．根据公式，

犛犇犠犆要处理数据在该加速器中的上限即为１５４．２

μｓ．当前加速器下不能进一步优化．可说明 ＭＮＩＳＴ

ＬｅＮｅｔ已经最大程度优化．

４　实　验

本节将从多个角度对 Ｕｌｔｒａ加速器进行测试．

通过对比当前先进的加速器工作，以及在 ＤＡＣ

ＳＤＣ中进行了实战测试，来评价 Ｕｌｔｒａ加速器的性

能优越性以及实际应用的价值．此外对评估模型进

行了单独测试，评价该解决方案在实际应用中的有

效性．

４１　实验设置

（１）软件与硬件环境．本文实现Ｕｌｔｒａ加速器是在

ＸｉｌｉｎｘＶｉｖａｄｏ＋ＨＬＳ２０１８．３上．目标板卡是Ｕｌｔｒａ９６ｖ２．

Ｕｌｔｒａ９６ｖ２包括ＸＣＺＵ３ＥＧ型号ＦＰＧＡ芯片，Ｃｏｒｔｅｘ

Ａ５３ ＡＲＭ 板 卡．ＦＰＧＡ 芯 片 包 含 ２１６ＢＲＡＭｓ、

７０５６０ＬＵＴｓ、１４１１２０ＦＦｓ和３６０个ＤＳＰｓ．

（２）Ｕｌｔｒａ加速器配置．采用上节中两个实际问

题的解决方案．主干网络部署在ＦＰＧＡ端，其余应用

计算（如目标检测 ＹＯＬＯ部分，图像分类ｓｏｆｔｍａｘ

部分）放置在 ＡＲＭ 端完成．在 Ｕｌｔｒａ９６ｖ２的 ＡＲＭ

上构建了基于ＸｉｌｉｎｘＰＹＮＱ框架的测试程序．该程

序将完成以下功能：将待测试数据加载到ＤＤＲ３内

存中；调用ＦＰＧＡ的ＰＹＮＱ接口将Ｕｌｔｒａ加速器的

硬件物理地址映射到内存中；给出信号，激活ＦＰＧＡ
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上Ｕｌｔｒａ加速器，同时启动定时器；在 Ｕｌｔｒａ加速器

的硬件执行结束时停止计时．其中记录的执行时间

就是Ｕｌｔｒａ加速器的运行时延．

（３）Ｕｌｔｒａ加速器以及评估模型评测方法．本文

将从三个角度对加速器性能进行评测，加速器运行

时延、加速器功耗、加速器资源利用情况．使用评估

调优模型给出了三个实际应用中的解决方案，对比

实际运行情况，分析评估模型的应用效果．具体实验

方法如下：

（１）将Ｕｌｔｒａ加速器与其他加速器进行对比．

（２）本工作在参与了ＤＡＣＳＤＣ’２０之后加入了

调优模型进行优化，给出了 Ｕｌｔｒａ加速器优化后的

成绩与ＤＡＣＳＤＣ往年成绩的对比．

（３）对比评估模型给出的预期结果和实际Ｕｌｔｒａ

加速器运行结果．

４２　与其他加速器性能比较

表７是Ｕｌｔｒａ加速器对比之前其他工作性能对

比情况．Ｕｌｔｒａ加速器在 Ｕｌｔｒａｎｅｔ情况下平均吞吐

量达到了１２６．７２ＧＯＰｓ．对比 ＣＥＣＡ 实验室的工

作［８］提升了２．０６倍．由于不同的加速器研究工作使

用了不同的ＦＰＧＡ 平台，计算资源情况也有所不

同．为了提供一个公平的比较，表中讨论了性能密

度［８］．从表中可以看出 Ｕｌｔｒａ加速器的性能密度要

优于其他工作，本文的工作最高，达到了１．４４×１０－２，

是ＣＥＣＡ实验室工作的１７．７３倍．本文对比了单个

ＤＳＰ的吞吐量，Ｕｌｔｒａ加速器可以达到０．３５，高于其

他公开这一指标的工作．除了适应性最佳的 Ｕｌｔｒａ

ｎｅｔ，本文还测试了 Ｕｌｔｒａ加速器在ＶＧＧ１６Ｂｅｔａ上，

也可以达到９．２９×１０－３．说明Ｕｌｔｒａ加速器具备一定

的兼容能力．

表７　犝犾狋狉犪加速器与以往工作加速器性能对比

计算位宽 主频／ＭＨｚ ＦＰＧＡ型号 ＦＰＧＡ资源 神经网络模型 计算量 吞吐量 ＧＯＰｓ／ＳＬＩＣＥ ＧＯＰｓ／ＤＳＰ

［１３］ ３２ｆｌｏａｔ １００
Ｖｉｒｔｅｘ７

ＶＸ４８５Ｔ

７５９００ＳＬＩＣＥ

２８００ＤＳＰ
Ａｌｅｘｎｅｔ １．３３ＧＬＯＰ ６１．６２ＧＯＰｓ ８．１２×１０－４ —

［２８］
权值１１ｂｉｔ
激活９ｂｉｔ

２１５ ＺｙｎｑＺＵ３ＥＧ
８８００ＳＬＩＣＥ

３６０ＤＳＰ
ＳｋｙＮｅｔ ０．４６ＧＭＡＣ ２３．１５ＧＯＰｓ ２．６３×１０－３ —

［３８］
权值１６ｂｉｔ
激活１６ｂｉｔ

１２５ Ｚｙｎｑ７Ｚ０２０
１３３００ＳＬＩＣＥ

２２０ＤＳＰ
ＶＧＧ１６ ３０．７２ＧＬＯＰｓ ３８．３ＧＯＰｓ ２．８８×１０－３ ０．１７

［２６］
权值４ｂｉｔ
激活４ｂｉｔ

２５０ ＺｙｎｑＺＵ３ＥＧ
８８００ＳＬＩＣＥ

３６０ＤＳＰ
ＤｉｒａｃＤｅｌｔａｎｅｔ ０．２４ＧＭＡＣ ４７．０９ＧＯＰｓ ５．３５×１０－３ —

［２７］
权值８ｂｉｔ
激活８ｂｉｔ

２００
Ｋｉｎｔｅｘ７

ＸＣ７Ｋ３２５Ｔ

５０９５０ＳＬＩＣＥ

８４０ＤＳＰ
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ — １４７．８４ＧＯＰｓ ２．９×１０－３ ０．２１

Ｕｌｔｒａ

加速器

权值４ｂｉｔ
激活４ｂｉｔ

１６６

１２５
ＺｙｎｑＺＵ３ＥＧ

８８００ＳＬＩＣＥ

３６０ＤＳＰ

Ｕｌｔｒａｎｅｔ

ＶＧＧ１６Ｂｅｔａ

０．２０ＧＭＡＣ

１１．１ＧＭＡＣ

１２６．７２ＧＯＰｓ

８１．８ＧＯＰｓ

１．４４×１０－２

９．２９×１０－３
０．３５

０．２３

表８是 Ｕｌｔｒａｎｅｔ的 Ｕｌｔｒａ加速器与ＳｋｙＮｅｔ加

速器部署时资源消耗的对比情况．因为流水设计中

的基础计算单元更细致，所以ＤＳＰ资源更容易被全

部利用起来，并且所有ＤＳＰ计算资源在运行中没有

闲置状态．相较于ＳｋｙＮｅｔＤＳＰ资源分给了犮狅狀狏３×

３和犮狅狀狏１×１，由于ＳｋｙＮｅｔ是循环平铺加速器逐

层运算，犮狅狀狏３×３和犮狅狀狏１×１不可能同时进行计

算．即便ＳｋｙＮｅｔ使用了９２％的ＤＳＰ资源，但是实

际应用计算时，ＤＳＰ资源一直是有闲置的．因此相

比之下，ＵｌｔｒａｎｅｔＤＳＰ资源浪费要少很多，能量消

耗更少．此外由于 Ｕｌｔｒａｎｅｔ网络设计得较小，所以

片上的存储资源并没有完全用完．

表８　犉犘犌犃部署资源利用情况对比

资源利用率 ＤＳＰ／％ ＢＲＡＭ／％ ＬＵＴ／％ ＦＦ／％

Ｕｌｔｒａｎｅｔ １００ ６８ ５９ ３１

ＳｋｙＮｅｔ ９２ ９６ ８３ ３８

ＬｅＮｅｔ由Ｌｅｃｕｎ于１９９８年首次提出，用于ＭＮＩＳＴ

数据集手写体识别应用［３３］．ＬｅＮｅｔ由两层卷积、两

层池化、三层全连接构成．这种２层卷积、２层池化

和全连接层的结构被称作ＬｅＮｅｔ型神经网络，由于

其计算较为轻量级，常用于低资源ＦＰＧＡ 加速的

研究．表９展示了 Ｕｌｔｒａ加速器与之前ＬｅＮｅｔ类型

的其他工作性能对比的情况．其中，量化训练采用

ＬＳＦＱ
［３２］方法，该方案在４ｂｉｔ的量化情况下运行时

延达到１８４μｓ，相比 Ｙｏｕｓｓｅｆ
［３４］提速了３１．９％；在

８ｂｉｔ量化下ｔｏｐ１精度达到９８．７４％，运行时延达到

１９２μｓ．

表９　犔犲犖犲狋犆犖犖加速器的性能对比

加速器 设备 Ｂｉｔ Ｔｏｐ１ 运行时延／μｓ

［３４］ Ｚｙｎｑ７０００ Ｗ１６ａ１６ ９８．１２ ２７０

［３５］ Ｖｉｒｔｅｘ７４８５ｔ Ｗ８Ａ１６ ９８．１６ ４９０

本文工作
Ｕｌｔｒａ９６ｖ２

Ｕｌｔｒａ９６ｖ２

Ｗ４ａ４

Ｗ８ａ８

９８．７２

９８．７４

１８４

１９２

１５１１６期 包振山等：ＵｌｔｒａＡｃｃ：基于ＦＰＧＡ流水架构的低功耗高性能ＣＮＮ加速器定制设计
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４３　犇犃犆犛犇犆往年成绩比较

表１０中列出了２０１９、２０２０两年的参赛队伍前

三名的成绩，包括精度ＩｏＵ（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ与结果框

的占比），速度ＦＰＳ（１秒内完成目标检测的帧数）以

及能量消耗（单位：ｋＪ）．可以看出本文参赛队伍时延

是其余队伍的４倍，达到２２０．７６ｆｐｓ．消耗能量方面

只使用了１．６４ｋＪ，相当于其余队伍的１／５．往年比赛

队伍中只有ＳｙｓｔｅｍｓＥＴＨＺ使用的是数据流水加速

器，其余队伍均采用的是循环平铺加速器．

表１０　犇犃犆犛犇犆’１９和犇犃犆犛犇犆’２０犉犘犌犃组成绩对比

年份 参赛队伍 神经网络 ＩｏＵ ＦＰＳ Ｅｎｅｒｇｙ／ｋＪ

２０１９

ＳｙｓｔｅｍｓＥＴＨＺ ＳｑｕｅｅｚｅＮｅｔ ０．５５３ ５５．１３ ６．３０

ＸＪＴＵ＿Ｔｒｉｐｌｅｒ ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２０．６１５ ５０．９１ ９．４５

ｉＳｍａｒｔ３ ＳｋｙＮｅｔ ０．７１６ ２５．０５ １５．１０

２０２０

ｉＳｍａｒｔ ＳｋｙＮｅｔ ０．７２４ ５０．６８ ７．６２

ＳｈａｎｇｈａｉＴｅｃｈ＿ＳｋＳｋｒ ＳｋｙＮｅｔ ０７３１ ５２．４３ ６．７６

ＢＪＵＴ＿Ｒｕｎｎｅｒ（ｏｕｒｓ） Ｕｌｔｒａｎｅｔ ０．６５６ ２１２．７３ １６４

－ Ｏｕｒｓ Ｕｌｔｒａｎｅｔ ０．６６７ ２２０７６ １．８２

经过本文的改进，本文使用评估优化模型进行

解决方案优化．最后一行成绩来自ＤＡＣＳＤＣ’２１在

４月公开提交的成绩，可以看到本文将ＦＰＳ成绩再

次提高．本文认为该成绩已经达到 Ｕｌｔｒａｎｅｔ在 Ｕｌ

ｔｒａ加速器上运行的极限速度．（这里，赛方提供的速

度成绩包含了测试数据读入时间，Ｕｌｔｒａｎｅｔ独立运

行测试速度约为３２０ＦＰＳ）．

从表１０的ＩｏＵ精度结果可以看出，ＳｋｙＮｅｔ的

精度成绩更为优秀．对比ＳｋｙＮｅｔ和 Ｕｌｔｒａｎｅｔ网络

结构，ＳｋｙＮｅｔ使用了可分离卷积作为基础算法构

建网络，可分离卷积的优势在于计算量和参数量

远低于普通卷积，并且精度可以满足ＤＡＣ赛题应

用水平．在之后２０２１年、２０２２年的冠军团队均采用

了可分离卷积作为基础网络．精度主要．２０２０年参

赛的Ｕｌｔｒａｎｅｔ经本文调优后该方案已充分利用了

Ｕｌｔｒａ９６ｖ２平台资源，但是受限于普通卷积算法本身，

模型改动空间较小，因此精度提升较小，可再提升的

可能性比较低．

２０２１年ＤＡＣＳＤＣ冠军团队沿用流水结构加

速器，在ＳｋｙＮｅｔ基础上将单加速器串行计算架构

替换成多加速器并行数据流水架构［３６］．２０２２年７月

ＤＡＣＳＤＣ冠军团队再报佳绩，通过Ｓ２Ｃ、ＳｈａｒｅＰＥ

提升了计算资源和带宽的利用率［３７］，虽然具体细节

还未披露，但在该团队前期发表的工作［３８］来看，其

针对可分离卷积提出了Ｐ２Ｄ＆Ｄ２Ｐ等价变换计算

流程以减少外部内存访问，进而降低了数据依赖性．

除了比赛队伍之间比较，本文横向对比了Ｕｌｔｒａ

ｎｅｔ网络在ＣＰＵ（ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２６８０ｖ４２．４０ＧＨｚ）、

ＧＰＵ（ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０９０）、ＦＰＧＡ（ＺｙｎｑＺＵ３ＥＧ）

平台的运行效果，如图１３．采用每次输入一张６４０×

３６０的ＲＧＢ图像，共输入１０００张图像，测试了运行

效率ＦＰＳ指标．可以看出Ｕｌｔｒａ加速器在ＦＰＧＡ运

行速度是ＣＰＵ的６．４５倍，是ＧＰＵ的１．３９倍．可以

说明基于ＦＰＧＡ的Ｕｌｔｒａ加速器在主流平台内是先

进的．

图１３　Ｕｌｔｒａｎｅｔ在ＣＰＵ、ＧＰＵ、ＦＰＧＡ平台运行对比

４４　评估模型与实际情况比较

根据模型分析，影响卷积单元计算时延的参数

共有５个，包括输入通道数犐犖、输出通道数犗犝犜、

内核尺寸犓、并行参数犘犈、位宽并行参数犛犐犕犇．

对这５个参数进行控制变量，设置了１０组测试样例

见表１１．在１００ＭＨｚ的情况下进行卷积单元测试，

从输入特征图维度犠、犎、犐犖，卷积参数犐犖、犗犝犜、

表１１　犓×犓卷积测试样例

编号
特征

宽度犠

特征

高度 犎

卷积

核犓

输入通

道数犐犖

输出通

道数犗犝犜

并行

参数犘犈

位宽并行

参数犛犐犕犇
预估值／ｍｓ 实际值／ｍｓ 误差率／％

１ ３２０ １６０ ３ ３２ ６４ ４ １６ １４７．４６ ９９．１３ ４８．７５

２ ３２０ １６０ ３ ３２ ６４ ２ ８ ５８９．２４ ３９３．５０ ４９．７４

３ ３２０ １６０ ３ ６４ ３２ ４ ８ ２９４．９１ １９８．０４ ４８．９２

４ ３２０ １６０ ３ １６ ９６ ４ ８ ２２１．１８ １４７．９０ ４９．５５

５ ３２０ １６０ ３ １６ ９６ ８ ８ １１０．５９ ７４．３０ ４８．８５

６ ３２０ １６０ １ ６４ ６４ ２ ８ １３１．０７ ８７．７１ ４９．４５

７ ３２０ １６０ １ ６４ ６４ ４ １６ ３２．７７ ２２．１４ ４８．０３

８ ３２０ １６０ １ ６４ １２８ ４ １６ ６５．５４ ４４．２５ ４８．１１

９ ３２０ １６０ １ ３２ １２８ ４ ８ ３２．７７ ２２．４１ ４６．２５

１０ ３２０ １６０ １ ３２ １２８ ８ １６ １６．３８ １１．４５ ４３．０７
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犓，并行参数犘犈、犛犐犕犇中可以确认一个测试样例．

根据评估模型可以预估出运行时延，部署到ＦＰＧＡ

上实测运行时间进行对照分析，计算出误差值和误

差率
预估值－实际值（ ）实际值

．可以看出，评估模型给出

的结果与实际结果误差值较大，平均误差值５４ｍｓ，

但是误差率基本保持一致，为４８．０７％．这样的误差

是由于评估是粗粒度的，从设计上忽略了运算时硬

件设备的时间间隙，另一方面是本文的优化位于高

层，部署到板卡运行之前还经过了 ＨＬＳ、Ｖｉｖａｄｏ两

轮优化．误差率基本保持一致，可以说明评估与实际

结果是成正相关关系的，从实际应用来说可以做到

指导加速器方案设计，达到了粗粒度评估的预期．由

此可以初步得出结论，评估模型与实际结果是成正

相关关系，具有指导方案设计的应用价值．

５　结束语

本文针对资源有限的ＦＰＧＡ高效部署卷积神

经网络问题进行了研究．本文提出了 Ｕｌｔｒａ加速器

从算法到硬件部署优化的定制化解决方案．Ｕｌｔｒａ

加速器采用流水架构，其中主要包括针对卷积计算

的数据流重排模块以及卷积神经网络所需的基本计

算单元，自底向上进行设计．搭建评估优化模型进行

加速器超参数的优化．最终实验表明，Ｕｌｔｒａ加速器

在Ｕｌｔｒａ９６板卡上平均吞吐量可以达到１２６．７２ＧＯＰｓ，

是ＩＥＥＥ／ＡＣＭＤＡＣＳＤＣ’１９冠军方法的５．４７倍．

Ｕｌｔｒａ加速器在资源较为有限的ＦＰＧＡ板卡上可以

实现计算量较大的 ＶＧＧ１６Ｂｅｔａ网络，并可以达到

８１．９ＧＯＰｓ的吞吐量．用Ｕｌｔｒａ加速器参与了ＤＡＣ

ＳＤＣ’２０低功耗目标检测的比赛，最终以精度ＩｏＵ

０．６５、速度ＦＰＳ２１２．７３，能量消耗１．６４ｋＪ夺得冠军．
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ＩＥＥＥ，１９９８，８６（１１）：２２７８２３２４

［３４］ ＹｏｕｓｓｅｆＥ，ＥｌｓｅｍａｒｙＨ，ＥｌＭｏｕｒｓｙＭ，ｅｔａｌ．Ｅｎｅｒｇｙａｄａｐｔｉｖｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｕｓｉｎｇｄｙｎａｍｉｃｐａｒｔｉａｌｒｅｃｏｎｆｉｇｕ

ｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０ＩＥＥＥ６３ｒｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＭｉｄｗｅｓｔＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＭＷＳＣＡＳ）．

Ｓｐｒｉｎｇｆｉｅｌｄ，ＵＳＡ，２０２０：３２５３２８

［３５］ ＬｉＺ，ＷａｎｇＬ，ＧｕｏＳ，ｅｔａｌ．Ｌａｉｕｓ：Ａｎ８ｂｉｔｆｉｘｅｄｐｏｉｎｔ

ＣＮＮｈａｒｄｗａｒｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｅｎｇｉｎｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１７

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＰａｒａｌｌｅｌａｎｄＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｗｉｔｈＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓａｎｄ２０１７ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＵｂｉｑｕｉｔｏｕｓＣｏｍｐｕｔｉｎｇａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ

（ＩＳＰＡ／ＩＵＣＣ）．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１７：１４３１５０

［３６］ ＪｉａｎｇＷ，ＹｕＨ，ＬｉｕＸ，ｅｔａｌ．ＴＡＩＴ：Ｏｎｅｓｈｏｔｆｕｌｌｉｎｔｅｇｅｒ

ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔＤＮＮｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎｖｉａｔｕｎａｂｌｅａｃｔｉｖａｔｉｏｎｉｍｂａｌａｎｃｅ

ｔｒａｎｓｆｅｒ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５８ｔｈＡＣＭ／ＩＥＥＥＤｅｓｉｇｎＡｕｔｏ

ｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＤＡＣ）．２０２１：１０２７１０３２

［３７］ ｈｔｔｐｓ：／／ｂｙｕｃｃｉ．ｇｉｔｈｕｂ．ｉｏ／ｄａｃ＿ｓｄｃ＿２０２２

［３８］ ＬｉＧ，ＺｈａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＭ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄ ＵＡＶ ｏｂｊｅｃｔ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，４９０：１１６

４５１１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２３年
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犅犃犗犣犺犲狀犛犺犪狀，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓ

ｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌ

ｌｉｇｅｎｔｃｏｍｐｕｔｉｎｇｓｙｓｔｅｍ ａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

犌犝犗犑狌狀犖犪狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅＦＰＧＡ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅａｎｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｅｒｅｎｃｅ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犠犲狀犅狅，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎ

ｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｄｅｓｉｇｎｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓａｎｄｈａｒｄ

ｗａｒｅｓｙｓｔｅｍｓｆｏｒｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ．

犇犃犖犌犎狅狀犵犅狅，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｈａｓｂｅｃｏｍｅａｈｏｔｒｅｓｅａｒｃｈ

ｔｏｐｉｃｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓｂｅｃａｕｓｅｏｆｉｔｓｈｉｇｈｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄｌｏｗ

ｐｏｗｅｒｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．Ｍａｎｙｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｂｅｌｉｅｖｅｔｈａｔ

ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈＧＰＵａｎｄＣＰＵ，ＦＰＧＡｃａｎｂｅｔｔｅｒｍｅｅｔｔｈｅ

ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｆｈｉｇｈｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｌｏｗｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎａｎｄ

ｈｉｇｈｔｉｍｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｎｐｒａｃｔｉｃａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

ＩＥＥＥ／ＡＣＭＤｅｓｉｇｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＤＡＣ）ｈｏｌｄｓｔｈｅ

ＳｙｓｔｅｍＤｅｓｉｇｎＣｏｎｔｅｓｔ（ＤＡＣＳＤＣ）．ＴｈｅｔａｓｋｏｆＤＡＣＳＤＣ

ｉｓｔｏｉｍｐｌｅｍｅｎｔｔｈｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗｉｔｈｄｅｅｐ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎｔｈｅＦＰＧＡ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓａｒｅｅｎｃｏｕｒａｇｅｄ

ｔｏｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｉｎｔｈｉｓａｒｅａｏｆｒｅｓｅａｒｃｈ．Ａｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓｂａｓｅｄｏｎＦＰＧＡａｃｃｅｌｅｒａｔｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｆｒｏｍｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，ｐｏｏｌｉｎｇａｎｄｏｔｈｅｒａｌｇｏｒｉｔｈｍｌａｙｅｒｓ．Ｔｈｅ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓａｄｏｐｔｌｏｏｐｔｉｌｉｎｇ，ｄａｔａｆｌｏｗａｎｄｐｉｐｅｌｉｎｅｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅ

ｐａｒａｌｌｅｌ，ａｎｄｔｈｅｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｎｆｅｒｅｎｃｅｂｙ

ｒｅｕｓｅ．Ｓｕｃｈｍｅｔｈｏｄｓｓｅｌｄｏｍｃｏｎｓｉｄｅｒｔｈｅｗｈｏｌｅｎｅｔｗｏｒｋａｎｄ

ｌａｃｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｌａｙｅｒｓ．Ｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍｌｅａｄｓｔｏｔｈｅ

ｗａｓｔｅｏｆｌａｔｅｎｃｙａｎｄｌｏｗｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓ．

Ａｉｍｉｎｇａｔｔｈｉｓｐｒｏｂｌｅｍ，ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｉｎｌｙｓｔｕｄｉｅｓｔｈｅｏｐｔｉｍｉ

ｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂｅｔｗｅｅｎｌａｙｅｒｓｏｆｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｉｎｔｈｉｓ

ｐａｐｅｒ，ｔｈｅＵｌｔｒａａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ（ＵｌｔｒａＡｃｃ）ｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．Ｗｅ

ｒｅｏｒｇａｎｉｚｅｔｈｅｄａｔａｆｌｏｗｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｏａｄａｐｔｔｈｅｗｈｏｌｅＣＮＮ

ｐａｒａｌｌｅｌｏｐｅｒａｔｉｏｎ．Ａｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｉｓｄｅｓｉｇｎｅｄｆｏｒｈｙｐｅｒ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｔｕｎｉｎｇ．Ｆｒｏｍｔｈｅｂｏｔｔｏｍｕｎｉｔｔｏｔｈｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｌａｙｅｒｕｎｉｔａｎｄｔｈｅｎｔｏｔｈｅｗｈｏｌｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｃｈａｉｎ，ｓｔｏｒａｇｅ

ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｃｏｍｐｕｔｉｎｇｒｅｓｏｕｒｃｅｓａｎｄｌａｔｅｎｃｙａｒｅｅｖａｌｕａｔｅｄ．Ｗｉｔｈ

ｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒｅｓｕｌｔｏｆＣＮＮｔｒａｉｎｉｎｇ，ｔｈｅｗｈｏｌｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍｉｓｂａｌａｎｃｅｄａｎｄｏｐｔｉｍｉｚｅｄｆｒｏｍ ｂｏｔｈｓｏｆｔｗａｒｅａｎｄ

ｈａｒｄｗａｒｅ．ＴｈｅＵｌｔｒａＡｃｃｃａｎａｃｈｉｅｖｅａｎａｖｅｒａｇｅｔｈｒｏｕｇｈｐｕｔ

ｏｆ１２６．７２ＧＯＰｓｏｎｔｈｅＵｌｔｒａ９６ｖ２，５．４７ｔｉｍｅｓｈｉｇｈｅｒｔｈａｎ

ｔｈｅｆｉｒｓｔｐｌａｃｅｍｅｔｈｏｄｉｎＩＥＥＥ／ＡＣＭＤＡＣＳＤＣ’１９ｏｎｔｈｅ

ｓａｍｅｐｌａｔｆｏｒｍ．ＴｈｅＵｌｔｒａＡｃｃｗａｓｕｓｅｄｔｏｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｉｎｔｈｅ

ＤＡＣＳＤＣ’２０．ＡｎｄＵｌｔｒａＡｃｃｗｏｎｔｈｅｆｉｒｓｔｐｒｉｚｅｗｉｔｈａｃｃｕｒａｃｙ

ｏｆＩｏＵ０．６５，ｓｐｅｅｄｏｆＦＰＳ２１２．７３ａｎｄｐｏｗｅｒｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ｏｆ１．６４ｋＪ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅ

ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６２０７２０１６）．

５５１１６期 包振山等：ＵｌｔｒａＡｃｃ：基于ＦＰＧＡ流水架构的低功耗高性能ＣＮＮ加速器定制设计
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