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基于犚犐犛犆犞的深度可分离卷积神经网络加速器
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摘　要　人工智能时代，ＲＩＳＣＶ作为一种新兴的开源精简指令集架构，因其低功耗、模块化、开放性和灵活性等优

势，使之成为一种能够适应不断发展的深度学习模型和算法的新平台．但是在硬件资源及功耗受限环境下，基础的

ＲＩＳＣＶ处理器架构无法满足卷积神经网络对高性能计算的需求．为了解决这一问题，本文设计了一个基于ＲＩＳＣＶ

的轻量化深度可分离卷积神经网络加速器，旨在弥补ＲＩＳＣＶ处理器的卷积计算能力的不足．该加速器支持深度可

分离卷积中的两个关键算子，即深度卷积和点卷积，并能够通过共享硬件结构提高资源利用效率．深度卷积计算流

水线采用了高效的 Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积算法，并使用２×２数据块组合拼接成４×４数据片的方式来减少传输数据冗余．

同时，通过拓展ＲＩＳＣＶ处理器端指令，使得加速器能够实现更灵活的配置和调用．实验结果表明，相较于基础的

ＲＩＳＣＶ处理器，调用加速器后的点卷积和深度卷积计算取得了显著的加速效果，其中点卷积加速了１０４．４０倍，深

度卷积加速了１２３．６３倍．与此同时，加速器的性能功耗比达到了８．７ＧＯＰＳ／Ｗ．本文的ＲＩＳＣＶ处理器结合加速器

为资源受限环境下卷积神经网络的部署提供了一个高效可行的选择．
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１　引　言

近年来，随着硬件性能不断提升，神经网络领域

也经历了快速发展［１］．特别是卷积神经网络在图像

相关任务中表现出色，能够自动检测图像或视频等

数据中的模式和特征．它可应用于图像分类、脑机接

口、物体检测、医学图像分析、自动驾驶等多个领域，

这将人工智能引入了众多实际场景，提高了各种应

用程序的性能和智能水平，为人们的日常生活带来

了巨大便利．然而，由于卷积神经网络模型参数量

与计算量十分庞大，并且主要计算类型与计算量集

中在卷积操作，其大量的乘累加计算与庞大的模型

参数量对资源受限的边缘智能设备的模型部署带来

了严峻挑战［２］．

第五代精简指令集处理器（ＲｅｄｕｃｅｄＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ＳｅｔＣｏｍｐｕｔｅｒＶ，ＲＩＳＣＶ）是一种源自加州大学伯

克利分校的全面开放、可扩展的架构处理器，允许任

何人免费使用并遵照其规范自定义设计处理器核

心．ＲＩＳＣＶ采用了模块化的指令集架构，允许设计

各种类型的微处理器，以满足不同应用场景的需求．

ＲＩＳＣＶ具有小巧、低功耗、易于扩展实现、完全开

放等特点．它逐渐成为一种能够适应不断发展的深

度学习模型和算法的新平台．相比于图形处理器
［３］

（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＧＰＵ），ＲＩＳＣＶ处理器

拥有更低的功耗；相比于 ＡＲＭ 指令集中央处理

器［４］（ＣｅｎｔｒａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＵｎｉｔ，ＣＰＵ），ＲＩＳＣＶ处理

器无需高昂的授权费用，且结构更加灵活．

但是仅仅使用基础的ＲＩＳＣＶ处理器并不能满

足神经网络对高性能计算的要求，尤其是在边缘计

算和物联网等硬件资源及功耗受限的环境下．因此

在ＲＩＳＣＶ架构下，常采用处理器与加速器协同工

作的模式来高效地部署神经网络．定制化的加速器

可以根据特定任务的需求和性能目标进行设计，提

供更好的性能和效率．通过指令扩展功能，ＲＩＳＣＶ

指令集能够方便地调用加速器来加速运算．

深度可分离卷积常用于计算能力有限的场景

中，其通过将标准卷积拆分为深度卷积和点卷积，显

著减少了模型的参数数量．使用ＲＩＳＣＶ处理器结

合加速器的架构来实现深度可分离卷积神经网络的

部署和加速，这是一种有前景的资源受限环境下的

神经网络部署方案．然而，目前对于这一领域的研究

相对有限，相关工作主要存在以下三个方面的缺点：

（１）现有的加速器
［５６］在计算深度可分离卷积

时，通常会为点卷积和深度卷积分别开发独立的计

算模块，未能实现这两种算子的模块共享，导致加速

器对硬件资源的过度消耗．

（２）大多数的现有加速器
［７９］在进行深度卷积

计算时采用传统的卷积核与输入数据直接相乘相加

的方式，未能结合相关算法进行优化，因此加速器的

计算效率有待提升．

（３）在ＲＩＳＣＶ处理器调用加速器时，有部分工

作［１０］没有对相关指令或函数进行封装，导致调用过

程相对繁琐．针对不同的网络模型，需要手动编写特

定的代码来进行模型部署，这影响了系统的易用性．

为解决以上问题，本文设计了一个深度可分离

卷积神经网络加速器．该加速器能够分别加速深度

可分离卷积的两个算子，且具有较低的硬件资源消

耗及功耗．在 ＲＩＳＣＶ 处理器端，拓展了自定义指

令，并对ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ库的卷积函数进行修改，

以实现对加速器的灵活配置和自动调用．总的来说，

本文的主要贡献包括３个方面：

（１）基于 Ｗｉｎｏｇｒａｄ快速卷积算法和模块重用，

本文设计了一款高效的深度可分离卷积硬件加速

器．在深度卷积计算流程中，采用了 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算

法，减少了硬件乘法器的使用量，同时通过２×２数

７３５２１１期 曹希彧等：基于ＲＩＳＣＶ的深度可分离卷积神经网络加速器



据块组合拼接成４×４数据片的方式降低了传输数

据的冗余．点卷积计算与深度卷积共享部分硬件结

构，提高了硬件资源的利用率．

（２）利用ＲＩＳＣＶ的指令拓展功能，本文设计了

一套深度可分离卷积指令集，涵盖了处理器调用加

速器所需的各类操作，包括数据输入、结果取回、开

始计算等．通过修改 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ库的卷积函

数，实现了处理器对加速器的灵活自动调用，方便了

深度可分离卷积神经网络模型在边缘端的部署，加

快了推理速度．

（３）基于硬件设计工具，在现场可编程门阵列

（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅＡｒｒａｙ，ＦＰＧＡ）硬件上实

现了加速器设计，部署了量化后的 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１网

络．实验结果表明该加速器具有极低的功耗（仅为

０．１２３Ｗ）和显著的能耗比（达１０．０５ＧＯＰＳ／Ｗ）．相

比于 ＲＩＳＣＶ 处理器，加速器可以将点卷积加速

１０４．４０倍，将深度卷积加速１２３．６３倍．

本文第２节介绍ＲＩＳＣＶ架构、Ｗｉｎｏｇｒａｄ快速

卷积算法和深度可分离卷积的相关技术及研究；第

３节和第４节分别从硬件结构设计和软件指令设计

的角度，介绍本文提出的基于ＲＩＳＣＶ的深度可分

离卷积加速器的实现细节；第５节为实验部分，将本

文加速器在实际硬件上进行实现，评估加速器的资

源使用情况和加速效果，并与已有加速器进行对比；

第６节对全文进行总结．

２　相关工作

２１　基于犚犐犛犆犞的神经网络加速器

复杂指令集处理器（ＣｏｍｐｌｅｘＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＳｅｔ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，ＣＩＳＣ）和精简指令集处理器（Ｒｅｄｕｃｅｄ

ＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＳｅｔＣｏｍｐｕｔｅｒ，ＲＩＳＣ）是两种不同的计

算机体系结构．ＣＩＳＣ通常包含大量指令，其中一条

指令可以执行多个低级操作，甚至包括复杂的内存

访问和控制流程．ｘ８６架构是ＣＩＳＣ的代表，其指令

集非常庞大，支持复杂的操作，适用于通用计算任

务．ＲＩＳＣ设计目标是通过减少指令集的复杂性来提

高计算机性能，采用更简单、更基本的指令，每条指

令执行的操作较为简单，执行时间较短．ＲＩＳＣＶ是

最新一代ＲＩＳＣ，完全开源，可以免费使用．

ＲＩＳＣＶ的指令集是模块化和可扩展的．它分

为基本指令集（ＲＶ３２Ｉ、ＲＶ６４Ｉ等）和各种标准和自

定义的扩展，如乘法扩展（Ｍ）、原子操作扩展（Ａ）、

浮点数扩展（Ｆ）等．这种模块化的设计允许系统设

计者选择适合其需求的指令集子集，避免了使用不

必要功能的开销，提高了灵活性．在传统的 ＧＰＵ、

ＡＲＭ等平台难以满足高能效的情况下，ＲＩＳＣＶ作

为一种开放的指令集架构，为研究人员提供了一个

灵活且可定制的平台，用于实现高效的神经网络加

速．ＲＩＳＣＶ在神经网络加速领域具有极大潜力，特

别是在对低功耗、灵活性和定制性有要求的场景中．

针对ＲＩＳＣＶ平台设计专用硬件加速器是提高

神经网络性能的一种主要方法，研究人员通过定制

指令集和硬件架构，实现了专门针对神经网络计算

的高效加速器．Ｈｏｙｅｒ等人
［１１］针对心房颤动场景开

发了专门的硬件加速器．首先，他们对用于心房颤动

检测的人工神经网络进行了优化，以满足在ＲＩＳＣＶ

控制器上进行推理的最低要求．随后，对一个３２位

浮点型神经网络进行了分析，并为了减小芯片面积，

将其量化为８位定点数据类型．基于这一数据类型，

研究团队开发了专门的加速器．该加速器包括单指

令多数据硬件以及用于激活函数的加速器，实现了

对设计网络的高效推理．然而，该加速器的结构是固

定的，只能支持单一的网络结构．

Ａｓｋａｒｉｈｅｍｍａｔ等人
［１２］提出了一种深度神经网

络（ＤｅｅｐＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）加速器，该加速器

采用可在位级别配置的专用处理元件，用于进行任意

精度的推理．该ＤＮＮ加速器包含８个处理元件，由

ＲＩＳＣＶ处理器进行控制．该加速器在无需硬件重

新配置的情况下提供了运行时可编程性，并且无论

目标ＦＰＧＡ大小如何，都可以使用多个量化级别来

加速ＤＮＮ．然而，该加速器中的矩阵矢量单元消耗了

较多的硬件资源和能耗，其功耗达到了２１．０６６Ｗ，

因此在一些低功耗的场景下可能不太适用．

Ｌｉａｎｇ等人
［１３］提出了一种新的张量计算指令集

扩展 ＴＣＸ，它使用变长张量扩展了 ＲＩＳＣＶ 指令

集．该扩展具有多维寄存器文件、维度寄存器和完全

通用的张量指令．作者实现了一个支持张量扩展的

张量加速器，采用无序的ＲＩＳＣ微架构．ＴＣＸ能够无

缝集成到ＲＩＳＣＶ指令集中，并为可扩展的硬件加速

器实现提供软件兼容性．ＴＣＸ支持不同类型的张量

计算，如标准卷积、深度卷积、跨步卷积、点卷积、全

连接和池化．然而，该加速器在计算卷积时，并未结

合相关卷积算法进行优化．与传统的卷积核与输入

数据直接相乘相加的计算方式相比，Ｗｉｎｏｇｒａｄ快速

卷积算法可以减少乘法次数，更加节约硬件资源．
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２２　犠犻狀狅犵狉犪犱快速卷积算法

Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法是由科学家ＳｈｍｕｅｌＷｉｎｏｇｒａｄ

提出的一种最小滤波算法，使用此算法可降低滤波

计算过程中所需乘法次数．Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法还可以应

用于一维和二维卷积，适用于不同大小的卷积核中．

根据该算法，由长度为狉的一维卷积核卷积计算生

成长度为犿 的输出，表示为犉（犿，狉），需要的乘法数

量可以不是犿×狉，而是最少降低到μ（犉（犿，狉））＝

犿＋狉－１．以犉（２，３）为例，使用 Ｗｉｎｏｇｒａｄ计算所需

的乘法数量为μ（犉（２，３））＝２＋３－１＝４，而非２×３＝

６，乘法次数从６次降低到了４次．二维的 Ｗｉｎｏｇｒａｄ

算法公式为

犢＝犃Ｔ［［犌犵犌
Ｔ］⊙［犅

Ｔ犱犅］］犃 （１）

其中，犵代表权重数据矩阵，犱代表输入数据矩阵，犢

为输出数据矩阵，犃，犌，犅均为已知参数用于变换的

矩阵，角标Ｔ表示转置，⊙表示矩阵对应位置相乘

的操作．

通过 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法，使用狉×狉大小的卷积核

进行卷积计算，生成犿×犿 大小的输出．这个过程

可以表示为犉（犿×犿，狉×狉）．Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法所需的

最小乘法数为（犿＋狉－１）２，而原始卷积算法需要

犿×犿×狉×狉次乘法．例如，对于犉（２×２，３×３），最

小乘法次数为１６，相比原始卷积所需的３６，减少了

５／９的乘法次数．

常规的Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法支持狉＝２和狉＝３的二维

卷积算子，且切片大小一般不超过６．犉（２×２，３×３）

是 Ｗｉｎｏｇｒａｄ适用的理想大小，过大的切片尺寸或

卷积核尺寸会带来较大的损失精度［１４］．Ｗｉｎｏｇｒａｄ

算法在处理小型卷积核时，可以在保持高精度的同

时实现显著的性能提升．因此，使用 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法

是加速卷积神经网络的重要优化方法之一．２０１６年，

Ｌａｖｉｎ等人
［１５］首次将 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法应用到卷积神

经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）中，

利用该算法减少了卷积的乘法次数，从而提升了卷

积计算速度．

ＦＰＧＡ平台因其灵活的结构特性更容易实现并

发挥 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法的优势．在计算资源和功耗有

限的情况下，Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积可以显著减少乘法运算

的数量，带来巨大的收益．Ｍｏ等人
［１６］在ＦＰＧＡ上

成功利用 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法加速深度卷积，并设计了

点卷积和全连接的计算单元．然而，所有计算模块按

照网络模型结构的顺序以流水线方式连接，每个计

算模块都独立分配了硬件资源，导致大量硬件资源

的消耗．ＤｉＣｅｃｃｏ等人
［１７］在ＣＰＵＦＰＧＡ异构平台上

修改了Ｃａｆｆｅ框架，实现了基于ＦＰＧＡ的 Ｗｉｎｏｇｒａｄ

卷积引擎，可以与在ＣＰＵ上运行的其他层一起工作．

Ｘｉａｏ等人
［１８］开发了一个自动化工具链，简化了使用

ＶｉｖａｄｏＨＬＳ将Ｃａｆｆｅ模型映射到ＦＰＧＡ比特流的

过程，并使用动态规划来选择是否使用 Ｗｉｎｏｇｒａｄ

算法．

在边缘端平台上，Ｗｕ等人
［１９］、Ｚｈａｎｇ等人

［２０］

提出了一种高效的推理方法，名为ＤＲＥＷ．该方法

将深度重用技术与 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法相结合，以进一

步加速 Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积．平均加速幅度为２．０６倍，

且精度损失极小（＜０．４％）．这一方法创新地通过结

合重用技术与 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法，丰富了对 Ｗｉｎｏｇｒａｄ

算法的理解和应用，显著提升了ＣＮＮ推理的效率．

除了在上述平台的应用，一些研究工作还将

Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法应用于其他非传统平台．Ｌｉｎ等人
［２１］

在ＲｅＲＡＭ 上成功地应用了 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法，通过

采用切片的策略，有效提升了数据的重复利用率．

Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法也与随机计算、近似计算进行了结

合［２２２３］．Ｇｈａｆｆａｒ等人
［２４］则在ＤＲＡＭ 架构上实现了

神经网络的量化卷积．Ｃｈｅｎ等人
［２５］在向量数字信

号处理器上实现了三维 Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积．在ＲＩＳＣＶ

平台中，Ｗａｎｇ等人
［２６］构建了一个自定义指令，该指

令可以执行犉（２×２，３×３）的 Ｗｉｎｏｇｒａｄ卷积．然而，

这项研究还处于初步阶段，尚未对完整的神经网络

进行部署．

２３　深度可分离卷积

深度可分离卷积与标准卷积不同，它将卷积过

程分为深度卷积和点卷积两个步骤，既能有效提取

图像数据特征，又能降低卷积的参数量和运算量．各

类卷积的计算过程如图１所示：标准卷积中，卷积核

通道数量与输入数据一致，卷积核数量等于输出通

道数量，需要将每个通道相同二维坐标的数据乘积

累加，得到一个输出通道的结果．而在深度可分离卷

积中，输入数据先进行深度卷积，每个卷积核只有一

个通道，卷积核数量和输出通道数量与输入通道数

相同，各通道只需进行乘法操作，无需累加求和；然

后使用点卷积进行线性连接，点卷积相当于卷积核

大小固定为１×１的标准卷积．

深度可分离卷积能够极大地降低模型参数量和

计算量．假设输入数据的ＣＨＷ大小为犆ｉｎ×犖×犖，

标准卷积的卷积核大小为犆ｉｎ×犓×犓，输出通道数

为犆ｏｕｔ，并且步长为１时，则标准卷积的参数量和计
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图１　各类卷积计算过程

算量分别为

犘ＳＣ＝犆ｉｎ×犓×犓×犆ｏｕｔ （２）

犆ＳＣ＝犆ｉｎ×犖×犖×犓×犓×犆ｏｕｔ （３）

而生成相同大小输出的深度可分离卷积所需的参数

量和计算量为

犘ＤＳＣ＝犆ｉｎ×犓×犓＋犆ｉｎ×犆ｏｕｔ （４）

犆ＤＳＣ＝犆ｉｎ×犖×犖×犓×犓＋犆ｉｎ×犖×犖×犆ｏｕｔ（５）

标准卷积和深度可分离卷积的参数量和计算量

比值可以计算如下：

犚犘＝
犘ＤＳＣ
犘ＳＣ

＝
１

犆ｏｕｔ
＋
１

犓２
（６）

犚犆＝
犆ＤＳＣ
犆ＳＣ

＝
１

犆ｏｕｔ
＋
１

犓２
（７）

　　深度可分离卷积最早公开于Ｓｉｆｒｅ等人
［２７］研究

刚性运动的博士学位论文中，之后谷歌使用深度可分

离卷积并基于ＩｎｃｅｐｔｉｏｎＶ３改进得到了Ｘｃｅｐｔｉｏｎ
［２８］，

接着谷歌又设计了轻量级神经网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
［２９］，

深度可分离卷积的出色性能在两个模型中得到体

现，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ与 ＶＧＧ１６
［３０］的准确率基本相同，计

算量和参数量却远低于后者．

综上所述，ＲＩＳＣＶ平台中采用 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法

对深度可分离卷积进行加速是一种软硬件友好的神

经网络边缘部署方案．这种方法可以减少硬件乘法

单元的使用和能源消耗，同时利用ＲＩＳＣＶ的指令

扩展功能，软件端可以灵活便捷地调用加速器．然

而，从以上相关研究中可以看出，这一方案仍有待探

索和完善．本文旨在通过设计一个基于ＲＩＳＣＶ的

深度可分离卷积神经网络加速器，填补现有研究的不

足，为该方案的深入研究提供参考．引入该加速器，

期望在性能和效率方面取得改进．这不仅有助于进

一步推动神经网络边缘部署的发展，也为 ＲＩＳＣＶ

平台上的深度学习应用提供了可行的选择．

３　深度可分离卷积神经网络加速器

硬件设计

　　本小节对深度可分离卷积神经网络加速器的硬

件结构设计进行介绍，首先介绍了硬件系统的整体

架构，其包括ＲＩＳＣＶ处理器、加速器和一些其他外

设，接着介绍了加速器内的各个模块，并分析了优化

的深度卷积存取方式所减少的传输数据量，最后对

点卷积、深度卷积的数据流进行说明．

３１　系统架构

本文的硬件系统主要由 ＲＩＳＣＶ 处理器和深

度可分离卷积加速器组成．ＲＩＳＣＶ处理器与加速

器、ＤＲＡＭ内存、ＵＡＲＴ串口等相连，如图２所示．

ＲＩＳＣＶ处理器通过 ＵＳＢ连接的 ＵＡＲＴ串口与终

端相连，以进行调试．程序文件、神经网络模型参数、

输入图像数据等也通过ＵＳＢ的ＵＡＲＴ串口传输并

存储到ＤＲＡＭ内存中．

ＲＩＳＣＶ处理器利用ＲＩＳＣＶ架构的指令扩展

功能，添加了数条Ｒ型用户自定义扩展指令，形成

卷积指令集，以便调用加速器．加速器与ＲＩＳＣＶ处
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图２　系统架构

理器相连接，但未直接连通ＤＲＡＭ 内存．数据及控

制信号通过卷积指令集在ＲＩＳＣＶ处理器和加速器

之间交互，并将计算结果返回给ＲＩＳＣＶ处理器．

ＲＩＳＣＶ处理器负责程序的执行，共有五级流

水线：取指、译码、执行、访存、写回．神经网络模型的

加载、图像数据的输入、调试信息的统计和输出、程

序的流程控制等工作，均由ＲＩＳＣＶ处理器完成．在

神经网络推理过程中，对加速器支持的点卷积和深

度卷积算子，ＲＩＳＣＶ处理器通过扩展的卷积指令

集调用加速器计算；对于其他算子，则由ＲＩＳＣＶ处

理器自身计算．本文设计的深度可分离卷积加速器

支持加速计算卷积核宽高为３×３、步长为１的深度

卷积和点卷积．

深度可分离卷积加速器内部包括指令解析模

块、存储模块、计算模块和控制模块．对于深度卷积

和点卷积这两种组成深度可分离卷积的算子，若单

独开发硬件模块将消耗较多硬件资源．考虑到这两

种算子都需要使用存储模块、乘法器单元和后处理

单元，因此本文在两种算子的数据流中重用了这些

模块．通过控制模块使各单元在不同算子计算模式

下以不同方式工作，实现不同的算子加速功能，从而

减少所需的硬件资源．

３２　加速器接口与指令解析模块

ＲＩＳＣＶ处理器支持加速器拓展功能，具有一

个加速器接口，设计好的加速器连接到该接口上．

具体来说，ＲＩＳＣＶ处理器与加速器通过多个信号

相连，加速器的具体信号内容如表１所示．ＲＩＳＣＶ

处理器需要执行一个拓展的自定义指令时，会将

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｖａｌｉｄ信号置为１，表示当前接口上

的拓展指令内容有效，并将指令的１０位指令识别码

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｐａｙｌｏａｄ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ＿ｉｄ、３２位输入数

据Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｐａｙｌｏａｄ＿ｉｎｐｕｔｓ＿０和３２位输入

数据Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｐａｙｌｏａｄ＿ｉｎｐｕｔｓ＿１传输到接

口上．同时，若Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｒｅａｄｙ为１，表明加

速器已准备好接收并处理新的拓展指令，将提取接

口传入的指令数据，然后进行相关处理．等待加速器

处理完成后，加速器会返回一个３２位的输出数据，

并将Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｒｓｐ＿ｖａｌｉｄ信号置为１．同时，当

ＲＩＳＣＶ准备好接收返回的输入数据时，将Ｐｌｕｇｉｎ＿

ｂｕｓ＿ｒｓｐ＿ｒｅａｄｙ信号置为１，取接口上的返回数据，

一条拓展指令对加速器的调用执行完毕．

表１　加速器接口信号

信号名称 位宽 方向

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｖａｌｉｄ １ 输入

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｒｅａｄｙ １ 输出

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｐａｙｌｏａｄ＿ｆｕｎｃｔｉｏｎ＿ｉｄ １０ 输入

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｐａｙｌｏａｄ＿ｉｎｐｕｔｓ＿０ ３２ 输入

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｃｍｄ＿ｐａｙｌｏａｄ＿ｉｎｐｕｔｓ＿１ ３２ 输入

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｒｓｐ＿ｖａｌｉｄ １ 输出

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｒｓｐ＿ｒｅａｄｙ １ 输入

Ｐｌｕｇｉｎ＿ｂｕｓ＿ｒｓｐ＿ｐａｙｌｏａｄ＿ｏｕｔｐｕｔｓ＿０ ３２ 输出
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ＲＩＳＣＶ处理器在执行程序的过程中，任何操

作码字段指定为ＣＵＳＴＯＭ０的指令都将被识别为

拓展指令，并被发送到加速器接口．ＲＩＳＣＶ处理器

识别到拓展的自定义指令后，会调用加速器进行处

理，通过多种功能的自定义指令组成的卷积指令集

实现加速计算的功能．指令中的两个３２位数据和一

个１０位的指令识别码将被发送给加速器．

加速器中的指令解析模块负责解析传入的数据

和指令．不同的指令会根据指令识别码在加速器中

分配不同编号的寄存器，用于缓存该指令携带的数

据，待需要返回给ＲＩＳＣＶ处理器的３２位数据准备

就绪后，也会存储在该寄存器中．需要返回的数据准

备就绪后，从寄存器组传递给指令解析模块，最终返

回给ＲＩＳＣＶ处理器．由于不同指令需要的返回数

据准备时间不同，因此每条指令执行所需的时钟周

期数也会有所差异．

３３　控制模块

控制模块包括流程控制单元和数据流流向选择

单元．当ＲＩＳＣＶ发出开始计算的指令后，流程控制

单元会检测输入数据是否准备就绪，以及输出缓冲

区是否还有剩余空间．如果这两个条件都满足，流程

控制单元将发出开始信号，启动存储模块和计算模

块以开始计算．

加速器可以分别对深度卷积和点卷积两种算子

进行加速．这两种算子在数据流中共用输入存储和

权重存储单元．然而，由于这两种算子的计算模式

中，输入数据与权重数据的取出方式不同，因此需要

由流程控制单元发出信号，指明当前的计算模式，以

确保存储单元在正确的模式下工作．此外，在这两种

算子的计算模式下，各个单元的数据流向也有所不

同．数据流向选择单元会根据当前的计算模式，将数

据流向不同的位置．

根据卷积输入数据和权重数据的尺寸不同，存

储模块需要以不同的频率输出下一组数据，相应的

控制信号由流程控制单元计算并产生．在点卷积计

算模式下，当处于相同二维坐标的所有通道数据累

加完成时，流程控制单元会发出清零信号，将加法器

置零．可以说，控制模块协调了加速器内部各个单

元，确保它们协同工作，以保持正常运行．

３４　存储模块

存储模块负责存储指令携带的一般数据、输入

数据、权重数据、Ｂｉａｓ、Ｓｈｉｆｔ、Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ及输出数据．

对于指令携带的一般数据，主要用于说明卷积输入

矩阵的大小、当前计算模式等信息，采用３２位宽的

寄存器进行存储．其余与卷积相关的数据则使用３２

位宽的块随机存取存储器（ＢｌｏｃｋＲａｎｄｏｍ Ａｃｃｅｓｓ

Ｍｅｍｏｒｙ，ＢＲＡＭ）进行存储．本文中将要部署的网

络参数量化为８位宽，因此存储器的每个存储单元

可以保存４个８位数据．

输入存储被分为四组ＢＲＡＭ，每组ＢＲＡＭ 的

位宽为３２比特．在点卷积计算模式下，这些ＢＲＡＭ

以乒乓缓冲的方式工作．有两组ＢＲＡＭ在存储完数

据后进行计算，每个时钟周期可以并行提供６４位数

据，而另外两组ＢＲＡＭ 则可以接收新的数据．这种

设计允许数据存储和计算同时进行，从而提高了计

算效率．

在深度卷积计算模式下，加速器采用了犉（２×２，

３×３）的 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法进行加速计算．首先，需要

对输入特征矩阵进行切片处理，将其切割成４×４大

小的数据片，即 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法公式中的输入数据

矩阵犱，才能参与 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法的计算．如果将计

算过程中所需的数据片完整地从ＲＩＳＣＶ处理器传

输到加速器存储中，由于数据片之间存在重叠区域，

这将导致大量的数据冗余．因此，本文结合软硬件层

面设计了一套数据片的存取与组装流程，在消除冗

余的同时，增大了带宽，使得在一个时钟周期内可以

取出一个数据片的数据．

深度卷积计算模式下的输入数据片存取方式如

图３所示．输入存储被分为四组，特征输入数据矩阵

的每个坐标数据大小为８比特，四个相邻的图像数

据可以拼接成一个３２比特的２×２数据块，即如

图３中长宽为２×２的正方形小方框所示．一条拓展

指令可以从ＲＩＳＣＶ处理器将一个数据块传输到加

速器中，而一个２×２的数据块正好可以存储在一组

存储器的一行中．数据片的切片顺序相当于在特征

输入矩阵内使用４×４大小的方框，以步长为２的方

式在左右和上下方向上滑动，方框滑动到的地方就

是要提取的数据片．例如，在图３的输入数据矩阵

中，０、１、２、３号数据块组成第一个数据片，１、４、３、６

号数据块组成第二个数据片，４、５、６、７号数据块组

成第三个数据片．

本文的加速器通过将四个２×２的数据块拼接

成一个４×４的数据片来获取数据片．输入数据矩阵

中的数据块按照行、列和通道的优先顺序传递给加

速器，例如图３中的数据块顺序为０、１、４、５，…，

２、３、６、７，…的顺序．对于按顺序到达的输入数据，四

组存储器依次轮流存储这些数据块，这样连续的两

个数据块将被存储在相邻的两组存储器中．例如，

图３中的数据块０、１、４、５分别存储在第０、１、２、３组

输入存储器中．
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图３　深度卷积输入数据存取方式

每个４×４数据片由４个２×２数据块组成，四

个相邻的数据块可以组合成一个数据片，如图３中

长宽为４×４的方框所示———编号为４、５、６、７的四

个数据块可构成一个数据片．为了实现每个数据片

所需要的四个数据块分别存储在四组不同的输入存

储中，并提高数据块的提取带宽，需要在每行数据块

传入后，额外传入空白的数据块以占位存储器．这

样可以在一个时钟周期内同时从四组输入存储中提

取数据，拼凑成一个完整的数据片．例如，在图３中，

编号为４、５、６、７的四个数据块分别存储在第２、３、

０、１这四组不同的输入存储中，可以在一个时钟周

期内同时从四组存储中提取出４、５、６、７这四个数据

块，通过数据片拼接步骤得到一个完整的数据片．

以上数据片拼接方法有效避免了数据传输过程

中的数据冗余．设图像输入矩阵每一行的数据块数

量为犖狑，每一列的数据块数量为犖犺，每个数据块

的内存大小为犇，需要传入的空白数据块数量为

犖ｎｕｌｌ，则有：

犖ｎｕｌｌ＝

２， 若犖狑％４＝０

１， 若犖狑％４＝１

０， 若犖狑％４＝２

３， 若犖狑

烅

烄

烆 ％４＝３

（８）

　　一个输入通道内用于 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法所需产生

的数据量大小为

犇犪＝４犇（犖狑－１）（犖犺－１） （９）

而加入了空白数据块后，无需将每个数据片都单独

传给加速器，所需传输的数据大小为

犇狋＝犇（犖狑＋犖ｎｕｌｌ）犖犺 （１０）

因此，共减少传输的数据量为

犇犿＝犇犪－犇狋≈３犇犖狑犖犺 （１１）

　　输入存储内部计算出组成下一个数据片的四个

数据块各自的地址后，从四个ＢＲＡＭ中取出并将其

拼接成一个完整的数据片，每个时钟向下一单元传

送一个数据片的数据．

３５　计算模块

计算模块包含三个矩阵转换、乘法器、加法器和

后处理单元．加速器内各个单元相互连接，以数据流

水线的方式计算卷积．

乘法器单元包含１６个１２位乘法器，最多能够

并行进行１６组乘法运算．在计算深度卷积时，流程

选择将计算结果送入输出转换模块；而在计算点卷

积时，流程则选择将计算结果送入加法器．如图４所

示，加法器单元用于点卷积的计算过程，采用树形结

构，每次可以计算８组２４位操作数的相加结果．输

出数据为每次的８组加法结果与上一时钟周期的

输出数据的累加结果．直到当前点卷积输出像素

的所有维度数据都累加完毕，此时流程控制单元

发出清零信号，将加法器的输出置为零．后处理单

元从相关存储单元中提取Ｂｉａｓ、Ｓｈｉｆｔ和 Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ

等数据，对得到的加法器结果进行偏移量叠加和量

化处理．

在计算点卷积层时，每次计算得到一个坐标的

输出数据，输出数据按照通道、行、列的顺序进行计

算和输出．在加速器的点卷积计算模式下，一个坐标

的输出结果的计算数据流如下：

输入存储器在每个时钟周期提供来自８个通道

的８个８位输入数据，权重存储器同步地提供对应

的８个８位权重数据．这些数据被传输到乘法器中；

经过乘法计算后，得到８组乘积．加法器对这８组乘

积进行求和，求和结果与初始输出值相加，加法器的
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图４　加法器结构

初始输出为０．重复上述步骤，直到所有通道的数据

都完成累加．将累加结果送入后处理单元，随后将加

法器的输出清零．经过后处理的累加结果被送入输

出缓冲器，等待结果取回指令以提取计算结果．

计算深度卷积层时，采用犉（２×２，３×３）的

Ｗｉｎｏｇｒａｄ算法进行计算，计算过程所需固定参数为

犅＝

１ ０ ０ ０

０ １ －１ １

－１１ １ ０

熿

燀

燄

燅０ ０ ０ －１

，犌＝

１ ０ ０

１／２ １／２ １／２

１／２ －１／２１／２

熿

燀

燄

燅０ ０ １

，

犃＝

１ ０

１ １

１ －１

熿

燀

燄

燅０ －１

（１２）

　　每次计算可以得到２×２大小的输出数据块，输

出数据块按照行、列和通道的顺序进行计算和输出．

在深度卷积计算模式下，加速器的一个输出数据块

的计算数据流如下：

输入存储每个时钟周期提供一个４×４大小的

输入数据片，记为犱，权重存储同步地提供对应通道

的３×３大小的权重数据，记为犵；接着犱被送入输

入转换，进行犅Ｔ犱犅的矩阵转换计算，结果记为犝，

同步地，犵被送入权重转换，进行犌犵犌
Ｔ的矩阵转换

计算，结果记为犞；犝、犞 计算完成后，送入到乘法器

中对相同位置进行乘法计算，得到犝⊙犞；将犝⊙犞

送入输出转换后计算得到犃Ｔ［犝⊙犞］犃，即卷积结果

犢；犢进行后处理之后送入输出缓冲器，等待结果取

回指令将计算结果取回．

４　基于犚犐犛犆犞的卷积指令集软件设计

　　本小节介绍了 ＲＩＳＣＶ处理器端的相关软件

设计．首先，利用ＲＩＳＣＶ的拓展指令功能，拓展了

１７条Ｒ型ＲＩＳＣＶ指令，形成了一套卷积指令集，

以便灵活调用加速器．接着，利用该卷积指令集修改

了ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ库中的卷积函数，使神经网络

推理时能够自动调用加速器进行计算．

４１　卷积指令集设计

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ是一个移动端神经网络库，可

用于在移动设备、微控制器和其他边缘设备上部署

模型．本文在 ＲＩＳＣＶ 处理器上基于 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

Ｌｉｔｅ库进行神经网络的部署．为了实现处理器对深

度可分离卷积加速器的调用，需要在ＲＩＳＣＶ处理

器端拓展相关用户自定义指令．

指令扩展是ＲＩＳＣＶ指令集的重要特性，允许

根据应用需求和特定领域的要求，向基本指令集

添加额外的指令和功能．指令扩展通过引入新的

指令来丰富指令集，以支持不同的应用场景．Ｒ型

指令的一般格式如图５所示．Ｒ型指令用于ＲＩＳＣ

Ｖ处理器中寄存器与寄存器之间的数据操作，长度

为３２位，包含多个字段．每条指令接收两个３２位的

数据输入，分别来自寄存器ｒｓ１和ｒｓ２，返回的３２位

的结果数据存储在寄存器ｒｄ中，ｏｐｃｏｄｅ字段指

明指令类型，ｆｕｎｃｔ３和ｆｕｎｃｔ７字段用于细分和标识
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图５　Ｒ型指令格式

不同的指令．

拓展后的指令在代码中使用ａｓｍ内联汇编的

方式进行使用，将内联汇编的不同指令代码段使用

Ｃ＋＋的＃ｄｅｆｉｎｅ功能封装成函数的形式．在程序

需要的地方就可以以函数的形式，直接调用拓展

后的指令．

为实现不同的功能，本文共拓展了１７条Ｒ型

ＲＩＳＣＶ指令，形成一套卷积指令集，可以对加速器

进行灵活的调用，硬件端也已经根据自定义指令设置

了相关指令解析模块．本文设计的拓展指令ｏｐｃｏｄｅ

段均为ＣＵＳＴＯＭ０，表明这是一条拓展指令，每条

指令分配了不同大小的ｆｕｎｃｔ７字段进行区分．指令

使用ｒｓ１字段传入１个３２位数据，ｆｕｎｃｔ３和ｒｓ２字

段保留备用．封装后卷积指令集的具体指令内容如

表２所示．

表２　卷积指令集的指令内容

指令名称 功能说明 ｆｕｎｃｔ７ 传入参数 返回参数

ＳＥＴ＿ＳＷＩＴＣＨ 设置计算模式 ０１０００１１ 点卷积：０；深度卷积：１ —

ＳＥＴ＿ＩＮＰＵＴ＿ＷＩＤＴＨ 设置参数 ０１００１０１ 输入数据矩阵宽度 —

ＳＥＴ＿ＩＮＰＵＴ＿ＤＥＰＴＨ＿ＷＯＲＤＳ 设置参数 ０００１０１０ 输入数据矩阵通道数 —

ＳＥＴ＿ＯＵＴＰＵＴ＿ＤＥＰＴＨ 设置参数 ０００１０１１ 输出数据矩阵通道数 —

ＳＥＴ＿ＩＮＰＵＴ＿ＯＦＦＳＥＴ 设置参数 ０００１１００ 输入数据的ｏｆｆｓｅｔ值 —

ＳＥＴ＿ＯＵＴＰＵＴ＿ＯＦＦＳＥＴ 设置参数 ０００１１０１ 输出数据的ｏｆｆｓｅｔ值 —

ＳＥＴ＿ＡＣＴＩＶＡＴＩＯＮ＿ＭＩＮ 设置参数 ０００１１１０ 量化激活的最小值 —

ＳＥＴ＿ＡＣＴＩＶＡＴＩＯＮ＿ＭＡＸ 设置参数 ０００１１１１ 量化激活的最大值 —

ＳＥＴ＿ＯＵＴＰＵＴ＿ＢＡＴＣＨ＿ＳＩＺＥ 设置参数 ００１０１００ 点卷积每个计算批次的输出通道数 —

ＳＥＴ＿ＮＵＭ＿ＴＩＬＥ 设置参数 ０１００１００ 深度卷积每个计算批次的输入数据片数 —

ＳＴＯＲＥ＿ＯＵＴＰＵＴ＿ＭＵＬＴＩＰＬＩＥＲ 存储数据 ００１０１０１ Ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒ数据 —

ＳＴＯＲＥ＿ＯＵＴＰＵＴ＿ＳＨＩＦＴ 存储数据 ００１０１１０ Ｓｈｉｆｔ数据 —

ＳＴＯＲＥ＿ＯＵＴＰＵＴ＿ＢＩＡＳ 存储数据 ００１０１１１ Ｂｉａｓ数据 —

ＳＴＯＲＥ＿ＦＩＬＴＥＲ＿ＶＡＬＵＥ 存储数据 ００１１０００ 权重数据 —

ＳＴＯＲＥ＿ＩＮＰＵＴ＿ＶＡＬＵＥ 存储数据 ００１１００１ 输入数据 —

ＭＡＣＣ＿ＲＵＮ 开始计算 ０１００００１ — —

ＧＥＴ＿ＯＵＴＰＵＴ 取回数据 ０１０００１０ — 计算结果

４２　深度可分离卷积函数

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ库中的算子可以替换为自定

义的实现方式．利用卷积指令集中的指令重新编写

点卷积、深度卷积的函数代码．当神经网络推理过程

中用到这两种算子时，会自动使用改写后的算法，调

用加速器进行计算，实现计算加速．由于加速器的存

储容量有限，可能无法一次存储全部的卷积输入数

据或权重数据，所以计算时分批次进行．点卷积按输

出通道进行分批，每批次计算部分通道下的输出数

据，每个批次计算时，将输入数据按行列坐标分组，

每组输入数据为输入数据矩阵中相同行列坐标下所

有通道的数据．开始计算后，得到一组输出数据，每

组输出数据为相同行列坐标下当前批次通道范围

的数据．点卷积计算的算法如算法１所示，步５、６用

于触发乒乓缓冲，将计算与存储并行，从而加快计算

速度．

算法１． 点卷积计算算法．

输入：输入数据矩阵犻狀狆狌狋，权重数据矩阵犳犻犾狋犲狉，卷积

参数狆犪狉犪犿狊、犅犻犪狊、犛犺犻犳狋、犕狌犾狋犻狆犾犻犲狉

输出：点卷积输出数据矩阵狅狌狋狆狌狋

１．初始化：设置计算模式为点卷积，设置卷积相关参数；

２．ＦＯＲＥＡＣＨ 计算批次

３．　计算输出数据通道的起始值犫犪狊犲、结束值犲狀犱；

４．　将犫犪狊犲至犲狀犱通道的犅犻犪狊、犛犺犻犳狋、犕狌犾狋犻狆犾犻犲狉数

据和权重数据存储到加速器中；

５．　将一组输入数据存储到加速器中；

６．　发出开始计算信号；

７．　ＦＯＲＥＡＣＨ分组输入数据∈剩余的输入数据

８．　　将一组输入数据存储到加速器中；

９．　　取回一组输出数据；

１０．　　发出开始计算信号；

１１．　ＥＮＤＦＯＲ

１２．　取回一组输出数据；

１３．ＥＮＤＦＯＲ

深度卷积按行进行分批，每批次计算部分行的

输出数据．每个批次计算时，将输入数据按通道分

组，每组输入数据为输入数据矩阵中一个通道内当

前批次行范围的数据．开始计算后，得到一组输出数

据，每组输出数据为一个通道内当前批次行范围的
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数据．深度卷积计算的算法如算法２所示．

算法２．　深度卷积计算算法．

输入：输入数据矩阵犻狀狆狌狋，权重数据矩阵犳犻犾狋犲狉，卷积

参数狆犪狉犪犿狊、犅犻犪狊、犛犺犻犳狋、犕狌犾狋犻狆犾犻犲狉

输出：深度卷积输出数据矩阵狅狌狋狆狌狋

１．初始化：设置计算模式为深度卷积，设置卷积相关

参数；

２．将犅犻犪狊、犛犺犻犳狋、犕狌犾狋犻狆犾犻犲狉数据和权重数据存储到

加速器中；

３．ＦＯＲＥＡＣＨ 计算批次

４．　ＦＯＲＥＡＣＨ 分组输入数据

５．　　将一组输入数据存储到加速器中；

６．　　发出开始计算信号；

７．　　取回一组输出数据；

８．　ＥＮＤＦＯＲ

９．ＥＮＤＦＯＲ

算法１和算法２在具体实现时需要调用拓展的

卷积指令集中的指令．例如，算法中的“将一组输入

数据存储到加速器中”操作通过多次调用“ＳＴＯＲＥ＿

ＩＮＰＵＴ＿ＶＡＬＵＥ”指令进行实现，算法中的“发出开

始计算信号”操作通过调用“ＳＴＡＲＴ＿ＲＵＮ”指令进

行实现，算法中的“取回一组输出数据”操作通过多

次调用“ＧＥＴ＿ＯＵＴＰＵＴ”指令进行实现．

５　系统实现及评估

本小节在实际的ＦＰＧＡ开发板上实现了所设

计的软硬件相关内容，统计了实现后的硬件资源使

用情况，并通过对深度可分离卷积神经网络进行部

署测试，对加速器性能评估，得到加速比、峰值性能

等实验结果．

５１　犉犘犌犃平台实现

本文设计的硬件系统实现平台为 ＡｒｔｙＡ７，如

图６所示．该开发板由Ｄｉｇｉｌｅｎｔ公司推出，搭载Ｘｉｌｉｎｘ

公司的ＸＣ７Ａ１００Ｔ芯片，设计用于教育、原型设计

和嵌入式系统开发，为用户提供一个灵活、功能强大

的平台．

本文的 ＲＩＳＣＶ 处理器使用ＳｐｉｎａｌＨＤＬ语言

开发，加速器则使用 Ａｍａｒａｎｔｈ硬件描述语言进行

开发．硬件比特流文件由 Ｖｉｖａｄｏ２０２２软件通过综

合、布局布线以及编译得到，Ｖｉｖａｄｏ运行环境为

Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４．系统时钟频率设置为７５ＭＨｚ，建立

时间裕度为０．１５１ｎｓ．表３展示了此系统的硬件资

源使用情况，整个系统的资源占用很低，对芯片各类

资源的使用率均在２０％以下．

图６　ＡｒｔｙＡ７ＦＰＧＡ开发板

表３　硬件资源使用

硬件资源
ＲＩＳＣＶ
处理器

加速器 其余外设 总使用量 总使用率／％

ＬＵＴ ３０２７ ５４３４ ２６２４．０ １１０８５．０ １７．８４

Ｒｅｇｉｓｔｅｒｓ １７４７ ２４４９ ２２６１．０ ６４５７．０ ５．０９

ＢＲＡＭ ６ ８ １０．５ ２４．５ １８．１５

ＤＳＰｓ ４ ３２ ０ ３６．０ １５．００

本文中的 ＲＩＳＣＶ 处理器采用五级流水线执

行，详细配置如表４所示．该ＲＩＳＣＶ处理器支持用

户自定义拓展指令和连接加速器拓展功能．在指令

执行的指令解码阶段，ＲＩＳＣＶ处理器会识别当前

指令的类型，判断是否为用户拓展指令．若是，处理

器将调用加速器来执行相应的运算，同时向加速器

传输相关指令代码．加速器完成相应运算后，在指令

执行流水线的写回阶段，将结果写回到相应的寄存

器．该ＲＩＳＣＶ处理器支持性能计数器状态寄存器

（ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅＣｏｕｎｔｅｒＳｔａｔｅＲｅｇｉｓｔｅｒｓ，ＰｅｒｆＣＳＲｓ），

此寄存器用于收集和提供有关处理器性能的信息，

允许程序员和系统工具跟踪和分析程序的性能特

征，例如指令执行次数、缓存命中率等．

表４　犚犐犛犆犞处理器配置

配置项 配置参数

核心数量 １

位宽 ３２

指令集 ＲＶ３２ＩＭ

ＩＣａｃｈｅ大小 ８ＫＢ

ＤＣａｃｈｅ大小 ８ＫＢ

是否使用加速器 是

ＰｅｒｆＣＳＲｓ个数 ８

ＲＩＳＣＶ处理器端使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ库部署

神经网络．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ库下支持 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１、

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ等常见的使用了深度可分离

卷积的神经网络．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ格式的网络模型
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由ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ模型转换而来．为测试所设计的深度

可分离卷积加速器的加速效果，本文在服务器端使用

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ训练神经网络，训练设备为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）

Ｘｅｏｎ（Ｒ）ＣＰＵＥ５２６７８．训练数据集为ＣＩＦＡＲ１０．

ＣＩＦＡＲ１０数据集是一个接近普适物体的彩色图像

数据集，含有６００００张大小为３２×３２的图像．

网络模型训练完成后使用ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ的

ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ函数进行格式转换及模型量化，量化方法

为训练后整数量化，量化精度为ｕｉｎｔ８．转换时使用

数据集中１０００个输入数据来代表典型输入值，估算

所有输入数据的动态范围．ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ的模型文件

转换后得到量化的 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ模型文件．以

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１模型为例，使用ｃｏｎｖｅｒｔｅｒ量化并转换

后，模型文件大小由３７．３２ＭＢ降低到了３．３６ＭＢ，

大小仅为原来的９％，同时准确率几乎没有下降．

５２　加速器性能评估

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ库代码、相关测试代码使用

Ｃ＋＋ 语言进行开发，开发工具为 ＶｉｓｕａｌＳｔｕｄｉｏ

Ｃｏｄｅ，网络模型数据也转换为Ｃ＋＋数组形式进行

加载．使用ＲＩＳＣＶＧＣＣ工具链对Ｃ＋＋代码进行

编译，测试代码通过 ＰｅｒｆＣＳＲｓ统计出不同函数

执行所花费的时钟周期数．编译后的可执行文件

通过串口连接个人电脑进行烧录，同时执行过程

中的输出信息也通过串口传输显示在个人电脑

端．经过测试，系统功能正常，可以使用加速器正

确地对 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１、ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２、Ｘｃｅｐｔｉｏｎ等网

络进行推理，加速器计算结果与单独使用 ＲＩＳＣＶ

处理器计算结果一致，同时推理速度有显著的提升．

本文测试了所设计的深度可分离卷积加速器在

不同输入和输出数据大小下的卷积层加速效果，测

试结果如表５所示．从表５可以看出，不同的输出数

据大小及输出数据大小情况下，加速器有着不同的

加速比表现．其中当点卷积的输入尺寸为１２８×１６×

１６，输出尺寸为１２８×１６×１６时，点卷积的加速比可

以达到１０４．４０倍；当深度卷积的输入尺寸为８×３２×

３２，输出尺寸为８×３２×３２时，深度卷积加速比可以

达到１２３．６３倍．相比于ＲＩＳＣＶ处理器，加速器的

单层计算性能有着数十倍甚至上百倍的提升．

表５　加速器端到端加速效果

网络层
卷积核大小／

（犖×犆×犎×犠）
输入数据大小／
（犆×犎×犠）

输出数据大小／
（犆×犎×犠）

ＲＩＳＣＶ处理器计算时间／

（１０３×时钟周期）
加速器计算时间／

（１０３×时钟周期）
单层加速比

点卷积 １２８×１２８×１×１ １２８×８×８ １２８×８×８ １３６２６ ２１１ ６４．５７×

点卷积 ６４×３２×１×１ ３２×３２×３２ ６４×３２×３２ ３２６９１ ３４３ ９５．３１×

点卷积 ２５６×１２８×１×１ １２８×１６×１６ ２５６×１６×１６ １２２４６７ １１７３ １０４．４０×

深度卷积 ３２×１×３×３ ３２×１６×１６ ３２×１６×１６ ３１４３ ８３ ３７．８７×

深度卷积 ３×１×３×３ ３×３２×３２ ３×３２×３２ １９３０ ２１ ９１．９０×

深度卷积 ８×１×３×３ ８×３２×３２ ８×３２×３２ ８９０１ ７２ １２３．６３×

深度卷积 １２８×１×３×３ １２８×１６×１６ １２８×１６×１６ １５８４８ ２９９ ５３．００×

　　ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ库的输入数据的存储排列方

式设置为 ＨＷＣ排列，此排列方式更利于计算点卷

积．若要使用加速器对深度卷积进行计算，则需要先

在ＲＩＳＣＶ处理器端将输入数据进行预处理，转换

为ＣＨＷ排列，因此使用加速器后深度卷积的实际

总推理时间为ＲＩＳＣＶ处理器端的数据格式转换

时间加上加速器的计算时间．此外，一般的深度可

分离卷积神经网络中不仅包含加速器支持的深度

可分离卷积算子，还包含了标准卷积、Ｒｅｌｕ、池化等

加速器不支持的算子，此类算子仅能使用 ＲＩＳＣＶ

处理器计算．因此，使用加速器的网络端到端加速

比，并不如单独的点卷积或深度卷积层的表现出色．

具体地，对使用了深度可分离卷积的网络模型的端

到端测试结果如表６所示．表６中的第二列表示的

是在仅使用ＲＩＳＣＶ处理器推理时，那些可以被加

速器计算支持的深度卷积层的总推理时间占整个

模型推理时间的比例．同理，表６中的第三列表示

的是点卷积的占比．支持加速的深度卷积层和点卷

积层占比越高，模型的可加速上限，即理论的端到端

加速比越高．

表６　加速器端到端加速效果

模型

支持加速的

深度卷积层

占比／％

支持加速的

点卷积层

占比／％

端到端加速比

理论上限 实际结果

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１ １０．０ ８３．７ １５．８７× ６．８４×

ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ２ １１．４ ６２．０ ３．７６× ３．１８×

Ｘｃｅｐｔｉｏｎ １８．５ ４８．０ ２．９９× ２．６３×

以 ＭｏｂｉｌｅｎｅｔＶ１网络为例，在使用ＲＩＳＣＶ处

理器推理时，支持加速的深度卷积层、点卷积层耗

时占比分别为１０．０％和８３．７％，也就是说，还有耗

时共占６．３％的网络层算子不受加速器支持．因此，

调用加速器后，若将支持加速的卷积层以极小的时

间完成计算，可得到理论的端到端加速比上限为

７４５２１１期 曹希彧等：基于ＲＩＳＣＶ的深度可分离卷积神经网络加速器



１５．８７倍．实际推理测试时，该网络的端到端加速比

为６．８４倍．

在点卷积计算模式下，加速器使用了乒乓缓冲

结构在两个缓冲区之间轮流传递数据，使得在一个

缓冲区执行计算的同时，另一个缓冲区可以接收新

的数据，以此优化数据传输和处理效率，提高系统的

整体性能．使用算法１所示算法即可利用加速器内

的乒乓缓冲，若没有５、６两步，而是按照存储数据、

开始计算、取回数据的顺序调用加速器，则并没有工

作在乒乓缓冲模式下．图７对比了使用乒乓缓冲结

构前后推理速度的变化，该图中点卷积一、点卷积二

的参数分别与表５中第二组、第三组点卷积一致．根

据表中数值，使用乒乓缓冲结构后推理速度加快了

约２５％．

图７　乒乓缓冲模式推理速度比较

５３　相关对比

神经网络加速器在提供足够计算性能的同时最

好能够保持低功耗，特别是在边缘计算和物联网设

备上，这类场景具有严格的资源限制，包括功耗和计

算能力．表７展示了本文加速器在资源和性能功耗

比方面与其他研究的对比．表７中所列文献均设计

了各自的卷积神经网络加速器，并在ＦＰＧＡ 上实

现，可以高效处理图像数据．文献［３１，３３］和本文加

速器均由一颗ＣＰＵ进行控制和调用，不同的是，文

献［３１，３３］中采用ＡＲＭ 架构，而本文采用ＲＩＳＣＶ

架构，得益于ＲＩＳＣＶ的相关特性，本文的系统更为

灵活精简，整体功耗也更低．文献［３４］通过软硬件

结合设计轻量化推理架构，实现了神经网络的推理

加速．尽管在性能功耗比方面高于本文的加速器，但

本文的ＧＯＰｓ是对方的５．０９倍．在许多实际应用场

景中，性能提升对于计算密集型任务尤为重要，能够

显著减少处理时间，从而提高整体系统效率．文献

［３５］通过优化 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ并行处理加速器来提高推

理速度．根据实验结果，本文的方法在功耗上仅为其

１．０９％．在移动设备、远程传感器及其他依赖电池的

设备中，本文的方法能够显著减少能源消耗．相比于

表７中的文献［３１３５］，本文的加速器拥有最低的功

耗和硬件资源消耗．尽管本文的加速器性能较弱，

但功耗仅为０．１２３Ｗ，峰值性能可达１．０７ＧＯＰＳ，

能耗比达到了８．７０ＧＯＰＳ／Ｗ，高于表７中的文献

［３１３３］，满足在资源不足且功耗受限的情况下部署

神经网络的需求．

表７　资源和性能对比

加速器 算法模型 平台
工作频率／

ＭＨｚ
精度 ＬＵＴ ＢＲＡＭ ＤＳＰｓ

性能／

ＧＯＰＳ
功耗／Ｗ

性能功耗比／

（ＧＯＰＳ·Ｗ－１）

文献［３１］ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ＺＹＮＱ７０２０ １３０ ＩＮＴ１６ ３７７４９ ９６．０ ２１９ １８．３２ ２．７５０ ６．６６

文献［３２］ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ＺｙｎｐＺＣＵ１０２ ２７０ ＩＮＴ８／１６ １７６１４ ３６５．５ ２５６ １７．７３ ３．４５０ ５．１４

文献［３３］ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ Ｚｙｎｑ７０００ ２３０ ＩＮＴ１６ ３８２２８ １３２．５ １４４ ６３．５１ １２．７３０ ４．９９

文献［３４］ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ＸＣＫ３２５Ｔ ２００ ＩＮＴ８ １７３５２２ １９３．５ ７０４ ０．２１ — １７．９０

文献［３５］ ＯｐｔｉｍｉｚｅｄＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ＺｙｎｑＡＸＺＵ５ＥＶ １００ ＩＮＴ８ １６４７４ ９０１．０ ６６６ — ６．５１０ —

本文加速器 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ１ ＡｒｔｙＡ７ ７５ ＩＮＴ８ ５４３４ ８．０ ３２ １．０７ ０．１２３ ８．７０

　　文献［３６］设计了一种基于ＲＩＳＣＶ架构的卷积

神经网络处理器，该处理器可以利用ＣＮＮ的并行

性，更加灵活．作者设计了矢量存储指令、矢量加载

指令、矢量加法指令和卷积运算指令来加速卷积过

程的执行．然而，该工作仅在仿真平台进行了验证，

并没有实际上板烧录；卷积计算并未结合相关算法

进行优化，消耗较多计算资源，如１２７个ＤＳＰ单元；

缺少针对模型部署方面的工作，模型的部署方式较

为繁琐．相比之下，本文的加速器通过了实际的硬件

烧录，充分验证了方案的可行性；通过 Ｗｉｎｏｇｒａｄ算

法和模块重用方式，在加速的同时降低了硬件资源

的消耗，如加速器仅消耗３２个 ＤＳＰ单元；基于

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗＬｉｔｅ框架和框架内算子函数的修改，实

现了网络模型文件的便捷部署，且模型在推理时可

自动调用加速器进行加速计算．

实验还将本文的深度可分离卷积加速器与

ＣＰＵ、ＧＰＵ平台进行了对比，对比结果如表８所示．

对比的ＣＰＵ型号为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｘｅｏｎ（Ｒ）Ｓｉｌｖｅｒ４２１４Ｒ，

ＧＰＵ型号为 ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０８０Ｔｉ．使用

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ网络模型在不同平台上进行推理，测试

得到性能指标．ＣＰＵ用Ｌｉｎｕｘ的ｓｔｕｉ命令测得实

时功耗，ＧＰＵ使用ｎｖｉｄｉａｓｍｉ命令测得实时功耗，
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从而计算出性能功耗比．可以看出ＧＰＵ平台在面

对小尺寸的深度可分离卷积层时，并不能完全发挥

其性能优势．相比于ＣＰＵ、ＧＰＵ平台，本文的加速

器在性能功耗比上具有巨大优势．

表８　不同平台性能及功耗对比

平台 精度
性能／

ＧＯＰＳ
功耗／Ｗ

性能功耗比／

（ＧＯＰＳ·Ｗ－１）

ＣＰＵ ＦＰ３２ １．３１ １０１ ０．０１３

ＧＰＵ ＦＰ３２ ３．９２ １１３ ０．０３５

本文加速器 ＩＮＴ８ １．０７ ０．１２３ ８．７０

６　结　论

本文设计了一个轻量级的基于ＲＩＳＣＶ的深度

可分离卷积神经网络加速器．相比于标准卷积，深度

可分离卷积可以在保持神经网络识别精度的前提

下，减少网络的参数量和计算量．该加速器支持对深

度可分离卷积的两个算子，即深度卷积和点卷积，分

别进行加速，并且两个加速模块之间共享存储模块、

乘法器单元、后处理单元等结构，提高了硬件资源利

用率．深度卷积加速流水线采用了 Ｗｉｎｏｇｒａｄ快速

卷积算法，且专门优化了数据存取方式来减少传输

数据冗余．ＲＩＳＣＶ处理器拓展了自定义指令对加速

器进行灵活的配置及调用，并且采用了ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

Ｌｉｔｅ库，用拓展指令修改算子实现函数，以支持高效

部署常规图像神经网络以及推理加速．

经过对多个使用了深度可分离卷积的神经网络

进行测试，结果显示，相比于ＲＩＳＣＶ处理器，本文

加速器可以将点卷积加速１０４．４０倍，将深度卷积加

速１２３．６３倍，且功耗极低，仅为０．１２３Ｗ，性能功耗

比达８．７ＧＯＰＳ／Ｗ，满足在资源不足且功耗受限的

情况下部署神经网络的需求．本文相关代码已开源

至ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／２２７０１４２５９６／ＷｉｎｏＦＰＧＡ．
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ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ

ＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓＩＩ：ＥｘｐｒｅｓｓＢｒｉｅｆｓ，２０２２，６９（１０）：

４００３４００７

［８］ ＬｉＢａｏｔｉｎｇ，ＷａｎｇＨａｎｇ，ＺｈａｎｇＸｕｃｈｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｄｙｎａｍｉｃ

ｄａｔａｆｌｏｗｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｍａｐｐｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓＩ：ＲｅｇｕｌａｒＰａｐｅｒｓ，

２０２１，６８（８）：３２７９３２９２

［９］ ＬｉＧｕｏｑｉｎｇ，ＺｈａｎｇＪｉｎｇｗｅｉ，ＺｈａｎｇＭｅｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄＵＡＶｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０２２，４９０：１１６

［１０］ ＰａｎＳＹ，ＬｅｅＳＹ，ＨｕｎｇＹＷ，ｅｔａｌ．ＡｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＣＮＮ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｗｉｔｈＲＩＳＣＶｃｏｒｅｉｎｒｅａｌｔｉｍｅｗｅａｒａｂｌｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ

／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２２ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＲｅｃｅｎｔＡｄｖａｎｃｅｓｉｎ ＳｙｓｔｅｍｓＳｃｉｅｎｃｅａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

（ＲＡＳＳＥ）．Ｔａｉｎａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０２２：１４

［１１］ ＨｏｙｅｒＩ，ＵｔｚＡ，ＬüｄｅｃｋｅＡ，ｅｔａｌ．Ｄｅｓｉｇｎｏｆｈａｒｄｗａｒｅ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓｆｏｒｏｐｔｉｍｉｚｅｄａｎｄｑｕａｎｔｉｚｅｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｏ

ｄｅｔｅｃｔａｔｒｉａｌｆｉｂｒｉｌｌａｔｉｏｎｉｎｐａｔｃｈＥＣＧｄｅｖｉｃｅｗｉｔｈＲＩＳＣＶ．

Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２３，２３（５）：２７０３

［１２］ ＡｓｋａｒｉｈｅｍｍａｔＭ，ＷａｇｎｅｒＳ，ＢｉｌａｎｉｕｋＯ，ｅｔａｌ．ＢＡＲＶＩＮＮ：

ＡｒｂｉｔｒａｒｙｐｒｅｃｉｓｉｏｎＤＮＮａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄｂｙａＲＩＳＣＶ

ＣＰＵ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＡｓｉａａｎｄＳｏｕｔｈＰａｃｉｆｉｃＤｅｓｉｇｎ

ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０２３：４８３４８９

［１３］ ＬｉａｎｇＴａｉｌｉｎ，ＷａｎｇＬｅｉ，ＳｈｉＳｈａｏｂｏ，ｅｔａｌ．ＴＣＸ：ＡＲＩＳＣ

ｓｔｙｌｅｔｅｎｓｏｒｃｏｍｐｕｔｉｎｇｅｘｔｅｎｓｉｏｎａｎｄａｐｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅｔｅｎｓｏｒ

ｐｒｏｃｅｓｓｏｒ．ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｅｄ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２３，２２（３）：１２７

［１４］ ＴｏｎｇＧａｎ，ＨｕａｎｇＬｉＢｏ．ＡｒｅｖｉｅｗｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｏｎＷｉｎｏｇｒａｄ

ｆａｓｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ＆

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，１６（５）：９５９９７１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（童敢，黄立波．Ｗｉｎｏｇｒａｄ快速卷积相关研究综述．计算机

科学与探索，２０２２，１６（５）：９５９９７１）

［１５］ ＬａｖｉｎＡ，ＧｒａｙＳ．Ｆａｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ

ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬａｓＶｅｇａｓ，ＵＳＡ，２０１６：４０１３

４０２１

［１６］ ＭｏＺｈｕｏｆｅｎｇ，ＬｕｏＤｅｈａｎ，ＷｅｎＴｅｎｇｔｅｎｇ，ｅｔａｌ．ＦＰＧＡ

ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｏｄｏｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｐｔｈｗｉｓｅｓｅｐａｒａｂｌｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２１，２１（３）：８３２

９４５２１１期 曹希彧等：基于ＲＩＳＣＶ的深度可分离卷积神经网络加速器



［１７］ ＤｉＣｅｃｃｏＲ，ＬａｃｅｙＧ，ＶａｓｉｌｊｅｖｉｃＪ，ｅｔａｌ．ＣａｆｆｅｉｎａｔｅｄＦＰＧＡｓ：

ＦＰＧＡ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１６ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＦｉｅｌｄ

ＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＦＰＴ）．Ｘｉ’ａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１６：２６５

２６８

［１８］ ＸｉａｏＱｉｎｇｃｈｅｎｇ，ＬｉａｎｇＹｕｎ，ＬｕＬｉｑｉａｎｇ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ

ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒａｃｃｅｌｅｒａｔｉｎｇｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｏｎＦＰＧＡｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５４ｔｈＡｎｎｕａｌ

ＤｅｓｉｇｎＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１７：１６

［１９］ ＷｕＲｕｏｆａｎ，ＺｈａｎｇＦｅｎｇ，ＧｕａｎＪｉａｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｄｒｅｗ：Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ＷｉｎｏｇｒａｄＣＮＮｉｎｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈｄｅｅｐｒｅｕｓｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ

ＡＣＭ ＷｅｂＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ２０２２．Ｌｙｏｎ，Ｆｒａｎｃｅ，２０２２：１８０７１８１６

［２０］ ＺｈａｎｇＦｅｎｇ，ＷｕＲｕｏｆａｎ，ＧｕａｎＪｉａｗｅｉ，ｅｔａｌ．Ｅｘｐａｎｄｉｎｇｔｈｅ

ｅｄｇｅ：ＥｎａｂｌｉｎｇｅｆｆｉｃｉｅｎｔＷｉｎｏｇｒａｄＣＮＮｉｎｆｅｒｅｎｃｅｗｉｔｈｄｅｅｐ

ｒｅｕｓｅｏｎｅｄｇｅｄｅｖｉｃｅ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＫｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄ

ＤａｔａＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２３，３５（１０）：１０１８１１０１９６

［２１］ ＬｉｎＪｉｌａｎ，ＬｉＳｈｕａｎｇｃｈｅｎ，Ｈｕ Ｘｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＣＮＮＷｉｒｅ：

Ｂｏｏｓｔｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ Ｗｉｎｏｇｒａｄｏｎ

ＲｅＲＡＭｂａｓｅｄａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ｏｎＧｒｅａｔ

ＬａｋｅｓＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＶＬＳＩ．ＮｅｗＹｏｒｋ，ＵＳＡ，２０１９：２８３２８６

［２２］ ＬｅｎｔａｒｉｓＧ，ＣｈａｔｚｉｔｓｏｍｐａｎｉｓＧ，ＬｅｏｎＶ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ

ａｒｉｔｈｍｅｔｉｃａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄＣＮＮｃｉｒｃｕｉｔ

ｄｅｓｉｇｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０２７ｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，ＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＣＥＣＳ）．

Ｇｌａｓｇｏｗ，ＵＫ，２０２０：１４

［２３］ ＷａｎｇＨｕｉｚｈｅｎｇ，ＺｈａｎｇＺａｉｃｈｅｎ，ＹｏｕＸｉａｏｈｕ，ｅｔａｌ．Ｌｏｗ

ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ Ｗｉｎｏｇｒａｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｃｏｍｐｕｔｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩＥＥＥ２３ｒｄ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｉｇｉｔａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＤＳＰ）．

Ｓｈａｎｇｈａｉ，Ｃｈｉｎａ，２０１８：１５

［２４］ ＧｈａｆｆａｒＭ Ｍ，ＳｕｄａｒｓｈａｎＣ，ＷｅｉｓＣ，ｅｔａｌ．Ａｌｏｗｐｏｗｅｒ

ｉｎＤＲＡＭａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｑｕａｎｔｉｚｅｄＣＮＮｓｕｓｉｎｇｆａｓｔＷｉｎｏｇｒａｄ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎＭｅｍｏｒｙＳｙｓｔｅｍｓ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，２０２０：１５８１６８

［２５］ ＣｈｅｎＷｅｉｗｅｎ，ＷａｎｇＹａｏｈｕａ，ＹａｎｇＣｈａｏ，ｅｔａｌ．Ｈａｒｄｗａｒｅ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｏｎｖｅｃｔｏｒｄｉｇｉｔａｌｓｉｇｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２０４ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ（ＩＣＲＡＳ）．Ｗｕｈａｎ，Ｃｈｉｎａ，

２０２０：１２２１２９

［２６］ ＷａｎｇＳｈｉｈａｎｇ，ＺｈｕＪｉａｎｇｈａｎ，ＷａｎｇＱｉ，ｅｔａｌ．Ｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄ

ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｎ ＲＩＳＣＶ ｆｏｒ Ｗｉｎｏｇｒａｄｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０２１ＩＥＥＥ３２ｎｄＩｎｔｅｒｎａ

ｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｐｅｃｉｆｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，Ａｒｃｈｉｔｅｃ

ｔｕｒｅｓａｎｄＰｒｏｃｅｓｓｏｒｓ（ＡＳＡＰ）．ＮＪ，ＵＳＡ，２０２１：６５６８

［２７］ ＳｉｆｒｅＬ，ＭａｌｌａｔＳ．Ｒｉｇｉｄｍｏｔｉｏｎｓｃａｔｔｅｒｉｎｇｆｏｒｔｅｘｔｕｒｅｃｌａｓｓｉ
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ｔｏｐｏｗｅｒｒａｔｉｏ．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｔｈｅａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒａｃｈｉｅｖｅｓａ１０４．４０ｘ

ｓｐｅｅｄｕｐｆｏｒｐｏｉｎｔｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓａｎｄａ１２３．６３ｘｓｐｅｅｄｕｐｆｏｒ

ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ．Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ，ｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｐｏｗｅｒｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆｔｈｅａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｒｅａｃｈｅｓ８．７ＧＯＰＳ／Ｗ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｗａｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＧｅｎｅｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆｔｈｅ

ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６２２７２１６９），

ｔｈｅＳｈａｎｇｈａｉＭｕｎｉｃｉｐａｌＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＭａｊｏｒＰｒｏｊｅｃｔ

（Ｎｏ．２０２１ＳＨＺＤＺＸ），ａｎｄｔｈｅｐｒｏｊｅｃｔｏｆＳｈａｎｇｈａｉＴｒｕｓｔｅｄ

ＩｎｄｕｓｔｒｙＩｎｔｅｒｎｅｔＳｏｆｔｗａｒｅＣｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＣｅｎｔｅｒ．

１５５２１１期 曹希彧等：基于ＲＩＳＣＶ的深度可分离卷积神经网络加速器


