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收稿日期：２０２１０９２６；在线发布日期：２０２２０４１１．本课题得到国家自然科学基金（６２１７１３４２，６１８５０４１０５２３）和空间测控通信创新探索基
金（２０１７０１Ｂ）资助．郭子博，博士研究生，中国计算机学会（ＣＣＦ）学生会员，主要研究方向为嵌入式片上系统、深度神经网络模型压缩技
术．Ｅｍａｉｌ：ｚｂｇｕｏ＠ｓｔｕ．ｘｉｄｉａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ．刘　凯（通信作者），博士，教授，博士生导师，中国计算机学会（ＣＣＦ）会员，主要研究领域为高速
图像视频编码、嵌入式片上系统．Ｅｍａｉｌ：ｋａｉｌｉｕ＠ｍａｉｌ．ｘｉｄｉａｎ．ｅｄｕ．ｃｎ．胡航天，硕士研究生，主要研究方向为嵌入式片上系统．李奕铎，硕
士研究生，主要研究方向为深度神经网络模型压缩技术．璩泽旭，硕士，高级工程师，主要研究方向为空间数据传输与处理技术．

一种微指令序列调度数据流的星载卷积神经网络
犉犘犌犃加速器

郭子博１）　刘　凯１）　胡航天１）　李奕铎１）　璩泽旭２）

１）（西安电子科技大学计算机科学与技术学院　西安　７１００００）
２）（中国空间技术研究院西安分院　西安　７１００００）

摘　要　卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）是目前主流视觉算法不可或缺的关键部分．为提高
ＣＮＮ模型推理速度，学界提出了众多异构加速方法以满足不同场景下的多元加速需求．但如何在资源与能耗受限
的在轨卫星上稳定高效地加速ＣＮＮ仍是极具挑战的课题．为此，本文通过软硬件协同设计，着力优化微指令编码、
指令级并行和运算级并行３个加速器设计的关键部分，在星上常见的ＸｉｌｉｎｘＶＸ６９０ＴＦＰＧＡ芯片上设计实现了一
种微指令序列调度数据流的ＣＮＮ加速器．在软件层面，本文提出一种可扩展的微指令编码格式及相应的编译方
法．通过卷积循环分块和算子融合策略实现图级别优化，生成加速器可执行的微指令序列．在硬件层面，本文设计
实现了一个由微控制器与逻辑运算器组成的ＲＴＬ级ＣＮＮ加速器．微控制器通过粗粒度流水线实现各类指令的并
行执行．逻辑运算器通过ＤＳＰ４８Ｅ１计算资源级联所构建的计算阵列实现卷积算子的细粒度并行运算．实验结果表
明，加速器设计功耗１０．６８Ｗ，在加速ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ算法时，峰值吞吐率（ＲｕｎｔｉｍｅＭａｘＴｈｒｏｕｇｈｐｕｔ，ＲＭＴ）达到
３７８．６３ＧＯＰ／ｓ，计算资源利用效率（ＭＡＣＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙ，ＭＥ）达到９１．５％．相较典型ＧＰＵ加速方法，本文的加速器有
１４倍能效提升．相较同类ＦＰＧＡ加速器，ＭＥ有６．９％以上的提升．

关键词　卷积神经网络；微指令序列；现场可编程逻辑门阵列；遥感目标检测；微处理器设计
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ｐｕｔ）ｒｅａｃｈｅｓ３７８．６３ＧＯＰ／ｓ，ａｎｄｔｈｅＭＥ（ＭＡＣＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙ）ｒｅａｃｈｅｓ９１．５％．Ｗｈｅｎｏｕｒａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒ
ｉｓｕｓｅｄａｓａｃｏｐｒｏｃｅｓｓｏｒｔｏａｃｃｅｌｅｒａｔｅｔｈｅＣＮＮｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ，ｔｈｅ
ａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅＲＳＩｄａｔａｓｅｔｒｅａｃｈｅｓ０．９ａｎｄｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｓｐｅｅｄｒｅａｃｈｅｓ１０２ｆｒａｍｅｓ／ｓ．
Ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｉｓ１４ｔｉｍｅｓｍｏｒｅｅｎｅｒｇｙｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｔｈａｎｔｈｅｔｙｐｉ
ｃａｌＧＰＵａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄｈａｓｍｏｒｅｔｈａｎ６．９％ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｎＭＥｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｏｔｈｅｒ
ＦＰＧＡａｃｃｅｌｅｒａｔｏｒｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ＣＮＮ；ｍｉｃｒｏｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ；ＦＰＧＡ；ｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ；ｍｉｃｒｏ
ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｄｅｓｉｇｎ

１　引　言
近年来，随着深度学习技术的发展，基于ＣＮＮ

的视觉算法展现出卓越性能［１３］．但计算密集、访存
密集的特性给其在实际应用场景中的部署造成了障
碍．为此，在通用处理器研究之外，学术界与工业界
提出了诸多软硬件专用加速方法［３６］以满足不同场
景下ＣＮＮ的多元加速需求．然而，在存储与计算资
源受限的在轨卫星上加速ＣＮＮ仍是一个极富挑战
的任务．

现场可编程门阵列（ＦｉｅｌｄＰｒｏｇｒａｍｍａｂｌｅＧａｔｅ

Ａｒｒａｙ，ＦＰＧＡ）是星上常用的算法加速平台［７］．其较
ＧＰＵ［２］具有更低的功耗、较ＡＳＩＣ［４６］有更高的灵活
性，是星载ＣＮＮ加速器极佳的硬件选择．目前，基于
ＦＰＧＡ的ＣＮＮ加速器主要分为两类，分别为流模
式（Ｓｔｒｅａｍ）与单处理单元模式（ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ）［８９］．
Ｓｔｒｅａｍ模式结构如图１（ａ）所示［１０］，其将各优化的
运算块连接形成流水线结构．当流水线建立后，各运
算块即可实现并行运算．而大规模的并行运算使得
该模式有较高的加速效率．但在获得高吞吐率的同
时会牺牲加速器的模型适应性并消耗更多计算资
源．ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ模式如图１（ｂ）所示［１１］，该结构仅
有一个运算单元，控制单元驱动数据在各运算单元
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图１　主流加速器结构图

间流传输以完成所有运算．各运算单元间的粗粒度
并行计算以及各运算单元内的细粒度并行计算实现
了加速目标．该模式有效降低了资源消耗，且控制码
驱动数据流的形式也使其有更广泛的模型适应性．
但拥有这些优势的同时，ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ模式也受到
内存带宽的限制，难以达到与Ｓｔｒｅａｍ模式相同的吞
吐率．

在轨卫星有效载荷的资源十分珍贵．以我国嫦
娥二号探月卫星为例，１６６ｋｇ的载荷（含１３６ｋｇ科学
载荷和３０ｋｇ工程载荷）仅占发射重量２４８０ｋｇ的
６．６９％［１２］．且通常情况下，单个载荷还需进行冗余备
份以提高其在空间辐射环境下的容错性［１３］．故用于
专用算法加速的ＦＰＧＡＩＰ核（ＩｎｔｅｌｌｅｃｔｕａｌＰｒｏｐｅｒｔｙ
Ｃｏｒｅ）需要尽量压缩资源使用．高吞吐率的Ｓｔｒｅａｍ
模式大量的资源消耗使其并不适合部署在资源受限
的星载环境．另外，卫星的服务周期一般以年计数［１４］，
ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ模式对于不断更新的ＣＮＮ模型有更
快的适配速度．显然，灵活性更高、资源消耗更少的
ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ模式在星载场景中更具优势．

减少各级缓存之间的数据通讯所造成的计算中
断，最大限度利用内存带宽与计算资源是Ｓｉｎｇｌｅ
Ｅｎｇｉｎｅ加速器的设计核心．为此，本文提出一种软
硬件协同设计的加速器．软硬件设计架构如图２所
示，在软件层面，本文定义了一种微指令编码格式，
设计了该格式的编译方法（微汇编器）．其通过卷积
循环分块和算子融合策略实现ＣＮＮ网络拓扑结构
的图级别优化，生成一组微指令序列．在硬件层面，
本文设计了微控制器与逻辑运算器．前者解析并控
制微指令序列的执行，通过控制各类指令流水执
行来隐藏数据传输时间．后者执行ＣＮＮ各算子运
算，通过细粒度流水线缩短运算时间，有效利用计算
资源．

图２　加速器软硬件设计架构图

本文主要贡献如下：
（１）提出一种微指令架构．该架构由可扩展的

微指令编码与相应的编译方法（微汇编器）组成．指
令编码格式涵盖４类（数据搬运、随路、运算、控制）
１４条指令，可完整描述数据在加速器各组件间的流
传输．

（２）设计实现出一种基于微指令架构的ＲＴＬ
级ＣＮＮ加速器．加速器由用于解析与控制微指令
并行执行的微控制器（粗粒度流水线）和用于执行运
算指令的逻辑运算器（细粒度流水线）组成．

（３）在ＸｉｌｉｎｘＶＸ６９０ＴＦＰＧＡ芯片进行了加速
器效率评估，在芯片功耗１０．６８Ｗ情况下，ＲＭＴ达到
３７８．６３ＧＯＰ／ｓ，ＭＥ达到９１．５％．评估结果表明，本
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文的加速器较典型ＧＰＵ加速方法有１４倍能效提
升，较同类ＦＰＧＡ加速器有６．９％以上的ＭＥ提升．

本文第２节详述星载智能算法与ＦＰＧＡ加速
器的相关工作；第３节与第４节分别从微指令架构
与并行运算架构角度阐述本文提出的加速器的设计
细节；第５节评估加速器在执行遥感目标检测时的
性能，并将本文提出的加速器和已有加速器进行比
较讨论；第６节总结全文得出结论．

２　相关工作
２１　星载智能算法研究

目前，在星载智能算法的应用与研究方面已有诸
多进展．我国长光卫星技术公司研制的吉林一号［１５］

光谱卫星于２０１９年１月“一箭双星”发射，该卫星搭
载了基于多核ＤＳＰ的模式识别技术，具有森林火点
和海面船舶的自动识别、搜寻和定位功能，有效提高
了卫星数据回传效率与信息获取的时效性．但ＤＳＰ
硬件平台的并行度比之ＦＰＧＡ与ＡＳＩＣ不具优势，
难以加速卷积神经网络这类大规模并行运算．

除卫星已应用的技术，还有一些以星载智能算
法为背景的研究．Ｗｅｉ等人提出一种应用于遥感任
务的混合类型神经网络模型量化方法［１６］．在Ｘｉｌｉｎｘ
ＫＣ７０５ＦＰＧＡ上设计出一个７层神经网络的加速
结构，在ＭＳＴＡＲ遥感数据集上的分类准确度达到
９７．４２％，但固定的硬件设计使其难以泛化至其它模
型．Ｎｏｎｇ等人提出一种基于嵌入式设备的轻量化
遥感目标检测方法［１７］，在ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ网络模型
的基础上增加了空间注意力模块以增强遥感目标的
特征，并在嵌入式平台ＮｖｉｄｉａＪｅｔｓｏｎＸａｖｉｅｒＮＸ上
对算法进行评估，实时检测速度可达３２．５帧／ｓ．该
方法有效提升了ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ模型的检测精度，
并使用低功耗设备实现了算法加速．但通用设计的
嵌入式设备在加速效率方面明显弱于ＦＰＧＡ与
ＡＳＩＣ，且这类设备的抗辐射加固方法较少，在空间
环境下的稳定性还需更多实验验证．Ｗａｎｇ等人提
出了一种星载ＳＡＲ成像与智能处理的单片多处理
架构［１８］，探索了ＳＡＲ成像算法与ＣＮＮ算法的流水
执行方法．该架构使用一种带状Ｔｉｌｅ化数据处理方
案，实现了多任务模型地流水执行．在Ｓｙｎｏｐｓｙｓ仿
真平台下，基于该架构的芯片在加速ＶＧＧ１１网络
时，能效可达５．４ＴＯＰＳ／Ｗ．该文详述了深度流水线
的设计细节，但并未详述运算指令编码与执行的设

计细节．
２２　犉犘犌犃加速器研究

ＦＰＧＡ加速器设计方面，Ｓｔｒｅａｍ模式与Ｓｉｎｇｌｅ
Ｅｎｇｉｎｅ模式都有诸多研究着力优化与解决其设计
模式自身的缺陷．

在Ｓｔｒｅａｍ模式方面：Ｌｉ等人提出了一种端到
端的ＣＮＮ加速器［１９］，其将ＡｌｅｘＮｅｔ模型［２］的所有
层映射到一块ＦＰＧＡ芯片上，不同层可在流水线结
构中并行计算．该加速器在１５６ＭＨｚ时钟频率情况
下吞吐率达到了５６５．９４ＧＯＰ／ｓ．Ｌｉｕ等人提出了一
种自动化生成ＣＮＮ加速器硬件代码的实现方
法［２０］．该方法设计了４种典型的参数化细粒度并行
结构与１种ＣＮＮ高级描述语言．其通过解析描述
语言中各层的参数来实例化不同层的硬件代码，有
效提升了开发效率，加快了加速器对新模型的适应
速度．Ｎｇｕｙｅｎ等人提出一种高吞吐率的ＲＴＬ级
ＣＮＮ并行加速结构［２１］，在ＸｉｌｉｎｘＶＣ７０７ＦＰＧＡ上
高能效加速了ＹＯＬＯＶ２Ｔｉｎｙ模型［２２］．该结构将压
缩后的权重直接存入ＢＲＡＭ从而减少高能耗的
ＤＤＲ访问，优化片上存储资源的使用．Ｆａｒｒｕｋｈ等
人提出了一种基于ＢｏｏｔｈＭｕｌｔｉｐｌｉｅｒ和Ｗａｌｌａｃｅ
ＴｒｅｅＡｄｄｅｒｓ的硬件结构［２３］．该结构有效降低了
ＦＰＧＡ硬核ＤＳＰ资源的使用，在ＸｉｌｉｎｘＺＣ７０６ＦＰＧＡ
上高能效加速了ＹＯＬＯＶ２Ｔｉｎｙ模型［２２］．

在ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ模式方面：Ｇｏｋｈａｌｅ等人提出
一种高效ＣＮＮ加速器Ｓｎｏｗｆｌａｋｅ［２４］．该加速器将
多维卷积运算分解为多组一维矢量运算，每组运算
称为一个Ｔｒａｃｅ．并基于Ｔｒａｃｅ设计了控制指令与
ｖＭＡＣ并行运算单元，通过数据重组实现了更高的
运算单元利用率．在ＸｉｌｉｎｘＺＣ７０６ＦＰＧＡ平台，该加
速器加速效率达到１１６．５ＧＯＰ／ｓ，ＭＥ达到了９１％．
Ｚｈａｎｇ等人提出了一种卷积和全连接统一表示的
ＣＮＮ加速器Ｃａｆｆｅｉｎｅ［２５］．其将卷积和全连接运算
均转换为矩阵乘运算进行统一表示，并设计了粗
细两种粒度的流水线，优化了计算资源与带宽的利
用率．另外，其使用了高层次综合技术（Ｈｉｇｈｌｅｖｅｌ
Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ，ＨＬＳ）来实现加速器结构以适应不同
ＦＰＧＡ平台．在ＸｉｌｉｎｘＫＵ０６０与ＶＸ６９０ＴＦＰＧＡ
上，加速器峰值加速效率分别达到３６５ＧＯＰ／ｓ与
６３６ＧＯＰ／ｓ．Ｇｕｏ等人提出了一种将ＣＮＮ模型部署
至嵌入式ＦＰＧＡ设备的完整工具链ＡｎｇｅｌＥｙｅ［２６］．
其包含有效降低存储资源的量化策略、提高模型适应
性的编译工具以及充分利用计算资源的加速器并行
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结构．在ＸｉｌｉｎｘＺｙｎｑＸＣ７Ｚ０４５ＦＰＧＡ平台上，加速
器达到１３７ＧＯＰ／ｓ（１６ｂｉｔｓ）的加速性能．Ａｂｄｅｌｆａｔｔａｈ
等人提出了名为ＤＬＡ的深度学习加速器［２７］，该加
速器引入了一种针对深度神经网络推理的可重配
机制，使用一个超长指令字（ＶｅｒｙＬｏｎｇＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ｗｏｒｄ，ＶＬＩＷ）来实现数据流控制，而该部分仅占用
约１％的资源开销．在ＩｎｔｅｌＡｒｒｉａ１０ＦＰＧＡ上，加速器
实现了ＲｅｓＮｅｔ１０１［２８］与ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［３］模型．Ｙｕ等人提
出了一种可重配ＣＮＮ处理器（ＯｖｅｒｌａｙＰｒｏｃｅｓｓｏｒ
Ｕｎｉｔ，ＯＰＵ）［２９］，该处理器采用了一种复杂的非顺序
指令架构，每条指令执行时间不定且指令间存在依
赖关系．凭借这种细粒度指令，ＯＰＵ有着较高的计
算并行度，在资源较少的ＸｉｌｉｎｘＫＣ７０５ＦＰＧＡ上实
现了ＲｅｓＮｅｔ［２８］、ＶＧＧ［３０］、ＹＯＬＯＴｉｎｙ［３１］等网络模
型．Ｙｕ等人提出了一种用于快速目标检测任务的

ＣＮＮ加速器［１１］．该加速器使用一种转移最低分策
略进行指令集优化，最大程度上减少ＤＤＲ的访问
以降低功耗，有较高的运算效率．

３　微指令架构
本文提出的加速器总体架构如图３所示，其

分为ＨｏｓｔＰＣ端的微指令架构（ＭｉｃｒｏＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＭＩＡ）与ＦＰＧＡ端的并行运算架构
（ＰａｒａｌｌｅｌＯｐｅｒａｔｉｏｎＡｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，ＰＯＡ）两部分．
ＭＩＡ微汇编器将ＣＮＮ前向传播过程编译为数条微
指令构成的序列（序列预加载到片上指令寄存器
ＲＯＭ）．ＰＯＡ微控制器逐条将微指令序列解析为控
制码，进而驱动数据在逻辑运算器间流传输，完成数
据流调度（ＤａｔａＳｃｈｅｄｕｌｅ）．

图３　加速器架构图

ＭＩＡ架构基于ＦＰＧＡ存储资源特性定义了一
组可扩展的微指令编码格式．基于ＣＮＮ模型与外
部存储设备特性设计了该格式的微汇编器．
３１　微指令编码格式

与复杂指令集系统（ＣｏｍｐｌｅｘＩｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＳｅｔ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，ＣＩＳＣ）固定的缓存与运算器分布不同，
ＦＰＧＡ可根据需求自行定义片上资源．例如，对于
ＢｌｏｃｋＲＡＭ等片上缓存可自定义深度与数据位宽．
故与ＣＩＳＣ等传统指令集架构以字节为编码单位不
同，本文使用更小的位（ｂｉｔ）作为编码单位以压缩存
储资源使用．与ＶＬＩＷ架构类似，本文将４类（数据
搬运指令、随路指令、运算指令与控制指令）长度各
异的指令打包为一条微指令．

一条微指令包含数据在加速器各组件间流传输
的所有控制码，编码格式如表１所示．数据搬运指令
由６条涉及存储访问的指令组成．各指令名称明确

了其源与目标的存储类型与数据类型．源与目标存
储分为片外内存（ｍ）、片上缓存（ｒ）、立即数（ｉ）．传输
的数据类型分为特征图（ｆ）、权重（ｗ）、偏置（ｂ）．例
如ｍｒｍｏｖｆ中第一个ｍ表示数据源为片外内存、ｒ
表示目标为片上缓存、最后的ｆ表示数据类型为特
征图．随路指令由ｐｓｕｍ、ｑｕａｎｔ、ｒｅｌｕ３条指令组成，
该类指令在数据流传输过程中执行，无需复杂逻辑
运．指令编码中主要包含了一些控制信息．例如，
ｐｓｕｍ指令表明了数据流是否需要累加中间结果，
ｑｕａｎｔ明确了量化移位信息．运算指令是ＣＮＮ中必
须的逻辑运算，包括ｃｏｎｖ、ｐａｄ、ｐｏｏｌ、ｕｐｓａｍｐｌｅ４条
指令．４条指令由不同的逻辑运算单元并发执行，指
令编码中包含了各运算的参数信息．控制指令仅设
计了结束标识指令ｅｎｄ，标识了该条微指令是否为
微指令序列中最后一条．
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表１　微指令编码
指令类型 指令名 地址 长度

数据搬运指令

ｍｒｍｏｖｆ ０ｘ０００ １０９ｂｉｔｓ
ｒｒｍｏｖｆ ０ｘ０６ｄ ７４ｂｉｔｓ
ｍｒｍｏｖｗ ０ｘ０ｂ７ １０９ｂｉｔｓ
ｒｒｍｏｖｗ ０ｘ１２４ ７４ｂｉｔｓ
ｒｉｍｏｖｂ ０ｘ１７０ ９ｂｉｔｓ
ｉｍｍｏｖｆ ０ｘ１７９ ７３ｂｉｔｓ

随路指令
ｐｓｕｍ ０ｘ１６ｅ 　２ｂｉｔｓ
ｑｕａｎｔ ０ｘ１ｃ２ １３ｂｉｔｓ
ｒｅｌｕ ０ｘ１ｆｅ １ｂｉｔ　

运算指令
ｐｏｏｌ ０ｘ１ｃｃ ３ｂｉｔｓ

ｕｐｓａｍｐｌｅ ０ｘ１ｃｅ １ｂｉｔ　
ｐａｄ ０ｘ１ｃｆ ６ｂｉｔｓ
ｃｏｎｖ ０ｘ１ｄ５ ２６ｂｉｔｓ

控制指令 ｅｎｄ ０ｘ１ｆｄ １ｂｉｔ　

与ＶＬＩＷ通过汇编器明确指令并发关系不同，
本文的微指令间有明确依赖关系，依靠微控制器保

证指令执行顺序．这样固定的数据流路径将消除指
令间执行顺序的控制码，简化编码格式与微汇编器
的设计．单条微指令编码长度为１０２４位（ｂｉｔｓ），前
５１０位为有效位，其余位为预留扩展位．当使用扩展
位时，需在汇编器与微控制器中添加扩展指令的生
成与解析方法．
３２　微汇编器设计

一条微指令是加速器在一次数据流调度中各组
件控制码的集合．微汇编器作为媒介，则需将数据在
ＣＮＮ模型的前向传播过程划分为加速器中数次数
据流调度，后根据每次调度信息生成二进制微指令
编码．编译流程如图４所示，对于计算图与模型，微
汇编器首先进行适应硬件数据流的计算图优化并生
成运算与随路指令．后依据运算需求明确涉及访存
的数据搬运指令．

图４　微汇编器编译流程

３．２．１　计算图优化
计算图是网络模型拓扑结构的一种描述，描述

了数据在模型中的流动过程．不同深度学习框架有
不同的描述风格．本文选用Ｃａｆｆｅ［３２］中的“Ｐｒｏｔｏｔｘｔ”
文件表述模型结构，如图４（左上）所示．其中“Ｌａｙｅｒ”
中包含了模型各层的信息．ｂｏｔｔｏｍ为输入的前置层
数据，ｔｏｐ为该层输出数据，ｔｙｐｅ为层类型，ｐａｒａｍ
为层参数．

对于计算图和模型，微汇编器会进行适应硬件
的计算图优化．优化包括：

（１）通过ＢＮ层［３３］融合可进行部分预计算，减
少推理计算量．

（２）通过动态定点量化方法对模型进行参数压
缩，减少存储资源使用．

（３）对于单层规模较大的卷积算子进行如图４
（左下）的循环分块划分．

（４）根据卷积分块将其他算子拆分后融合至一
条数据流中．如图４（右上）所示，一条微指令（一个
分块）中融合了多类运算．

其中，ＢＮ层融合与动态定点量化是嵌入式设备
常见的模型压缩方法［２５，２９，３４］．但对模型进行量化压
缩后，冗杂的ＣＮＮ模型参数与并不充裕的ＦＰＧＡ
片上缓存之间仍有较大差距．图５展示了５种常见
ＦＰＧＡ的片上缓存大小与４种规模较小的ＣＮＮ模
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图５　Ｘｉｌｉｎｘ各系列ＦＰＧＡ片上缓存统计图

型（１６ｂｉｔｓ量化）参数大小对比．可以看出，即使是星
上常见的高性能ＦＰＧＡ芯片ＶＸ６９０Ｔ，其６．６ＭＢ
的片上ＳＲＡＭ也难以将常见ＣＮＮ模型的全部参
数存储到片上缓存．为降低中间特征图与权重对片
上缓存的依赖，ＣＮＮ加速器常用卷积循环分块策略
进行卷积算子优化［９］．该策略通过增加循环层次的
方式减少单循环体内的运算规模，从而降低单次数
据流调度所需的片上缓存大小．

本文使用了一种沿通道维度分块的策略对卷积
算子进行循环分块．该策略在原始卷积的基础上加
入了输出维度（内层）与输入维度（外层）的循环，当
定义输入维度分块因子为犜犻，输出维度为犜狅时，内
层循环次数犐狋犲狉狅与外层循环次数犐狋犲狉犻如式（１）、
（２）．循环分块卷积运算如式（３），单个分块仅进行输
入特征（犉ｉｎ）的犜犻维度与犜狅个卷积核（犠）的犜犻维
度的卷积运算．

犐狋犲狉狅＝犆狅／犜狅 （１）
犐狋犲狉犻＝犆犻／犜犻 （２）

犉ｏｕｔ＝∑
犐狋犲狉犻

狋∑
犐狋犲狉狅

犼
犆狅狀狏（犉ｉｎ（狋×犜犻），犠（犼×犜狅，狋×犜犻））

（３）
图４（左下）为犆犻＝３２，犆狅＝６４，犜犻，犜狅＝３２时，

卷积分块示意（为保证输入输出特征格式的一致
性，犜犻应与犜狅相同，后文以犜指代犜犻与犜狅）．根据
式（１）、（２）可得犐狋犲狉狅为２，犐狋犲狉犻为１，故仅需将输出
特征沿通道维度拆分为２块即可．对于该卷积运算，
中间特征与权重所占的片上存储就降低了一半．

另外，ＣＮＮ各层对前置层数据并无完全依赖
性．在加速器中，数据在不同单元间是流传输，因此
无需缓存全部中间特征图，而是采用“即来即算”的

方式．故在卷积算子分块后可将其他算子融合至一
次数据流调度．硬件中的流运算如图４（右上）所示，
可以看出当一段延时后５种运算将完全并发运行．
因此汇编器以一个卷积分块为核心，将不同类型的
其他层运算参数写入同一条微指令中，即一条微指
令可驱动数据流完成一个卷积分块与其所需的其他
类型算子运算．微指令序列的指令条数也由分块的
个数决定（当分块数据量大于片上缓存时生成多条
微指令表示）．单层卷积所需的微指令条数如式（４）
所示．

犐狀狊狋＿狀狌犿＝犆狅／犜×犆犻／犜 （４）
参数犜与片上缓存设计、微指令序列条数和指

令执行效率都有很强相关性，故犜的选择十分重
要．表２对比了加速ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ模型时，不同分
块参数对存储资源与计算效率的影响．

表２　不同犜参数的加速效率对比
犜 最大分块大小／ＫＢ 有效计算占比 加速效率
８ ４．５ ０．９６ ７．６８
１６ ９．０ ０．９４ １５．０４
３２ １８．０ ０．８４ ２６８８
６４ ３６．０ ０．３５ ２２．４０

本文提出的逻辑运算器并行计算一个分块的全
部维度，即在流水线建立之后，一个时钟周期可并行
计算犜个乘累加运算．若将串行计算速度设为１，犜
则是其加速效率．但当通道数犆犻，犆狅小于犜时会产
生大量无效运算，这会损失通过并行流水线所获得的
性能增益．而ＣＮＮ浅层特征图尺寸较大，通道数较
低，故犜参数较大时会造成大量无效计算，如犜为６４
时有效的计算量仅占总体计算量的３５％，则其加速
效率就仅为２２．４０．而犜为３２时其加速效率最高．
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另外，由于本文使用了镁光ＭＴＫＴＦ５１２６４Ｈｚ
ＤＤＲ３颗粒，其数据线为６４ｂｉｔｓ，针对该颗粒Ｘｉｌｉｎｘ
存储控制器（ＭｅｍｏｒｙＩｎｔｅｒｆａｃｅＧｅｎｅｒａｔｏｒ，ＭＩＧ）可
实现长度最长为８的突发读写．ＭＩＧ的ＡＸＩ接口提
供了［３２，６４，１２８，２５６，５１２］的可选数据位宽．各位宽
的读写效率如图６、图７所示．在连续读写４ＫＢ与
２５６ＫＢ数据时，尽管在带宽利用率方面５１２ｂｉｔｓ逊
于其他总线带宽，但其在读写速度上有明显优势．而
本加速器最大适应１６ｂｉｔｓ量化，犜为３２时能完全
利用５１２ｂｉｔｓ总线带宽．换言之，在一个时钟周期内
逻辑运算器可获取一个分块中一个像素的全部维度
进行计算．故本文选择犜＝３２进行卷积循环分块并
进行算子融合生成运算与随路指令．

图６　ＡＸＩ４接口ＤＤＲ３写效率

图７　ＡＸＩ４接口ＤＤＲ３读效率

３．２．２　内存访问优化
运算与随路指令明确了一条微指令参与运算的

数据量大小，微汇编器依据数据量生成数据搬运指
令．在生成数据搬运指令时优先使用片上缓存进行
指令间需复用的中间结果．各级存储分配如图４（右
下）所示，优化策略如图８所示．由于片上特征缓存
采用双端口读写，可通过乒乓结构同时读写，当缓存
乒（Ｐｉｎｇ）参与运算时运算结果写回乓缓存（Ｐｏｎｇ），
反之亦然．故在生成写回指令ｉｍｍｏｖｆ时优先分配
片上缓存地址，如此可规避后续指令的片外内存访
问（ｍｒｍｏｖｆ）．另外，对于ＣＮＮ中常见的路由层（需
跨层使用的特征图），可在特征缓存的Ｒｏｕｔｅ１与
Ｒｏｕｔｅ２进行暂存．

图８　数据搬运指令优化

３３　微指令实例
微汇编器生成微指令序列的整体算法流程如算

法１所示．首先，根据硬件存储地址初始化数据搬运
指令基地址．之后开始逐条生成微指令，每个卷积层
将被划分为犆狅／犜×犆犻／犜个微指令执行，在循环体
内根据融合的计算图参数执行３种类型的指令生成
函数．最后，标识控制指令，微调数据搬运超出片上
缓存的微指令．

算法１．　微指令序列生成算法．
输入：计算图（犐犚），分块系数（犜）
输出：微指令序列（犐狀狊狋）
１．犐狀犻狋犻犪犾（）　　　　　　／／初始化存储基地址
２．犖狌犿＝０　　　　　　／／初始化微指令序列下标
３．ＦＯＲ狋＝０ＴＯ狋＝犖　　／／犖为卷积层数
４．　／／狋卷积层输入分块循环

５．　ＦＯＲ犻＝０ＴＯ犻＝犐犚［狋］．犆犻／犜
６．　　／／狋卷积层输出分块循环
７．　　ＦＯＲ犼＝０ＴＯ犼＝犐犚［狋］．犆狅／犜
８．　　　／／根据层参数生成该条微指令的运算指令
９．　　　犗狆犐狀狊狋犌犲狀犲狉犪狋狅狉（犐狀狊狋［犖狌犿］［０ｘ１ｃｃ］）
１０．　　　／／根据层参数生成该条微指令的随路指令
１１．　　　犉犾狅狑犐狀狊狋犌犲狀犲狉犪狋狅狉（犐狀狊狋［犖狌犿］［０ｘ１６ｅ］）
１２．　　　／／计算该条微指令数据量生成数据搬运指令
１３．　　　犕狅狏犐狀狊狋犌犲狀犲狉犪狋狅狉（犐狀狊狋［犖狌犿］［０ｘ０００］）
１４．　　　犖狌犿＝犖狌犿＋１
１５．　　ＥＮＤＦＯＲ
１６．　ＥＮＤＦＯＲ
１７．／／在序列最后一条微指令将控制指令ｅｎｄ置为有效
１８．犐狀狊狋［犖狌犿］［０ｘ１ｆｄ］＝１
１９．犉犻狀犲犜狌狀犻狀犵（）／／微调特征图超出片上缓存大小的

微指令
２０．ＥＮＤＦＯＲ
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附录１为一条完整二进制微指令示意，这条微
指令包含了一次数据流调度的全部控制码．该次调
度为输入特征图（宽×高×通道：６４×２５６×３２）经过
填充、卷积（１×１步长为１）、激活、量化、池化（２×２
步长为２）运算后写回输出特征图（宽×高×通道：
３２×１２８×３２）的过程．数条微指令构成的微指令序
列将包含ＣＮＮ推理所需的全部控制码．

４　并行运算架构
在硬件层面，本文设计了ＲＴＬ加速器以并行

执行ＭＩＡ生成的微指令序列．如图９所示，加速器

的ＰＯＡ包含了指令级并行结构（微控制器）与运算
级并行结构（逻辑运算器）．微控制器首先解析并分
发运算与随路指令至逻辑运算器各运算单元（特征
分发、卷积阵列、随路单元、池化单元、上采样单元），
其次解析数据搬运指令并驱动数据在逻辑运算器
内流传输．逻辑运算器则并行执行各类运算与随路
指令．
４１　微控制器设计

微控制器将二进制微指令解析为各运算单元控
制码，进而驱动存储控制单元完成数据在各逻辑运
算器间的流传输．其调度流程如图９（ａ）所示，包含
了取指、译码、访存、执行、写回过程．

图９　并行运算架构示意

４．１．１　取指
本文的微指令序列预加载在片上的指令存储器

（ＲＯＭ）中，可通过类似刷新固件（Ｆｉｒｍｗａｒｅ）的形式
在综合前预加载不同的指令序列，实现不同网络模
型的推理．ＰＣＩｅ传输数据完成后，初始化信号转变
为高电平，指令解释器开始译码．而指令存储器从基
地址０ｘ０００开始取指，当数据搬运指令执行状态均
为ｆｉｎｉｓｈ时写回完成，该条微指令执行结束．若该条微
指令并非序列最后一条，则指令计数器（Ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

Ｃｏｕｎｔｅｒ，ＩＣ）加１同时地址加１，开始取下条指令．
４．１．２　译码

微指令的解析与分发由指令解释器状态机与分
发状态机组成．如图１０（ａ）所示，指令解释器共有５种
状态，分别为初始的空闲状态（ＩＤＬＥ）、读指令状态
（ＲＥＡＤ＿ＩＮＳＴ）、初始化状态（ＳＥＮＤ＿ＳＴ０）、指令分
发状态（ＳＥＮＤ＿ＳＴ１）、指令响应状态（ＳＥＮＤ＿ＳＴ２）．
这５种状态贯穿整个译码、访存执行、写回过程．当
外部权重与图像数据加载完成后，译码过程开始状
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态由ＩＤＬＥ跳转至ＲＥＡＤ＿ＩＮＳＴ，此时从指令存储
器中读出微指令；后状态直接跳转至ＳＥＮＤ＿ＳＴ０，
此时对各单元待接收控制信号进行初始化赋值；当
所有指令分发单元处于空闲状态时，状态跳转至
ＳＥＮＤ＿ＳＴ１，此时按照微指令编码规则将微指令不
同字段进行拆分并赋值给各单元控制信号，完成
指令码到控制信号的转变．该过程结束后，译码过
程结束；当各单元执行结束后跳转至ＳＥＮＤ＿ＳＴ２
状态，此时回复所有分发单元响应信号（ＡＣＫ），进而
将各分发单元状态恢复至空闲状态，等待下一条指令
分发．

ＳＥＮＤ＿ＳＴ１状态时１４条指令已译码完成并分
发至运算单元与分发单元．运算单元接收控制参数
后等待数据进行运算．分发单元则将指令分发至各
缓存单元进行数据搬运，驱动数据在各运算单元间
流传输．与此同时，分发单元作为媒介将访存进程反
馈至指令解释器，交互模式如图１０（ｂ）所示，５个分
发单元与访存单元间通过ｄｏｎｅ与ｄｏｎｅ＿ａｃｋ信号进
行交互，与指令解释器间通过ｆｉｎｉｓｈ与ｆｉｎｉｓｈ＿ａｃｋ
信号进行交互．所有分发单元完成后表明数据已完
成各单元间的流传输．指令解释器回复确认信号后
进入空闲状态等待序列下一条指令的译码与执行．

图１０　译码单元示意

４．１．３　访存、执行与写回
译码完成后３组随路指令，４组运算指令被发

送至随路单元与各逻辑运算单元．６组数据搬运指
令被分发到访存单元进而完成各级缓存间的数据传
输．各运算单元接收控制参数后等待数据流进行运
算，如图９（ａ）所示，ｃｍｄ为控制参数，ｄａｔａ为数据流．

本文的加速器存储体系分片外内存（ＤＤＲ）、片
上缓存（ＢｌｏｃｋＲＡＭ）与运算单元缓存（Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅ
ＲＡＭ）３级．片外内存与片上缓存使用ＡＸＩ４总线协
议进行数据传输，同时片上缓存与３级运算单元缓
存间的数据传输使用普通接口（ＮａｔｉｖｅＰｏｒｔ），两种
数据传输可并发进行．５组数据搬运指令执行流水线
如图１１所示．

图１１　数据搬运指令执行流水线
其中ｍｒｍｏｖｆ（加载特征图）与ｍｒｍｏｖｗ（权重）

并非每条微指令都需执行，其包含的ｅｎａｂｌｅ信号标
识了是否需要从ＤＤＲ加载数据．另外，４组运算指令

与随路指令执行流水线如３．２节图４（右上）所示．
４２　逻辑运算器设计

微控制器控制各类指令并发执行所形成的粗粒
度流水线（指令级并行）与逻辑运算器各与运算单元
内部的细粒度流水线（运算级并行）支撑了加速器的
运算能力．逻辑运算器各运算单元的结构如图９（ｂ）
所示．
４．２．１　卷积阵列

图像三维卷积运算的本质是图像各通道维度像
素与对应卷积核权重的乘累加运算．一个３２通道维
度像素与两个卷积核进行１×１卷积运算的过程如
图１２所示，输出特征图的一个像素就需要３２次乘
累加运算．

本文的卷积逻辑运算器是１６个卷积单元构成
的运算阵列．如图９（ｂ）所示，每个卷积单元由３２个
级联的ＸｉｌｉｎｘＤＳＰ４８Ｅ１硬核ＩＰ与６４个权重三级
缓存（ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｅＲＡＭ）组成．其中第１级ＤＳＰ计算
模式为犃×犅，其余为犃×犅＋犘犆犐犖．在最后一级
ＤＳＰ之后是一个暂存逻辑．当卷积核大于１×１时，输
出结果需要累加多个时钟的运算结果，故需对中间结
果进行累加并存入ＲＥＧ（寄存器）类型变量中，当达
到累加次数后输出结果．如此每个卷积单元就构成
了３２级的乘累加器（ＭｕｌｔｉｐｌｙＡｃｃｕｍｕｌａｔｅ，ＭＡＣ）．

每个卷积单元的细粒度流水运算模式如图１２
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图１２　卷积运算细粒度流水线

所示，纵方向代表时钟周期，横方向代表ＤＳＰ级数．
在一个时钟周期内，每级ＤＳＰ接收上一级ＤＳＰ的
结果进行乘累加运算，而当３２个时钟周期之后输出
第一个结果．换言之，在流水线建立之后，每个卷积
单元在一个时钟周期内可得到输出特征图的一个像
素．另外，为释放ＤＳＰ４８Ｅ１的性能，本文的卷积单元
使用了两倍于系统的时钟频率．在乒（Ｐｉｎｇ）时钟周
期与乓（Ｐｏｎｇ）时钟周期送入相同的特征图与不同
的权重．因此，每个卷积单元在一个系统时钟周期
内，可完成图１２所示的特征图（犉０）与两个卷积核
（犠０，犠１）的１×１卷积运算．同理，１６个卷积单元
组成的卷积阵列可实现３２个卷积核的并行运算．故
本文的卷积逻辑运算器仅使用１６×３２个ＤＳＰ４８Ｅ１
资源就构建了３２×３２的ＭＡＣ阵列．在一个系统时
钟周期内最高可实现１０２４个乘累加运算，相对于同
频率串行运算有１０２４倍的速度提升．
４．２．２　特征分发单元

为保证卷积阵列的稳定数据流，本文设计了如
图９（ｂ）所示的特征分发逻辑．特征数据在ｒｒｍｏｖｆ
指令驱动下从特征缓存流传输至分发单元．分发单
元将５１２位（ｂｉｔｓ）的数据进行ｐａｄ后拆分为１６ｂｉｔｓ
分别缓存至３２个缓存块．每个缓存块包含４个Ｂｌｏｃｋ
ＲＡＭ，交替缓存并分发数据至卷积单元阵列，在阵
列计算的同时其他行可进行缓存以此提高数据分发
效率．１６个卷积单元共享相同的特征数据以提高特
征数据复用．

另外，权重数据在ｒｒｍｏｖｗ指令驱动下从权重
缓存中读出，后直接存入卷积单元中的三级乒乓
缓存结构．权重犠０，犠２，犠４，…，犠３０存入缓存乒
（Ｐｉｎｇ），犠１，犠３，犠５，…，犠３１存入缓存乓（Ｐｏｎｇ）．

当特征数据流水分发至卷积单元的３２级ＤＳＰ４８Ｅ１
时，Ｐｉｎｇ与Ｐｏｎｇ交替分发权重数据．如此，在特征分
发的１个时钟周期内，每个卷积单元就完成了两个
卷积核的运算．
４．２．３　随路单元与旁路逻辑单元

如图９（ｂ）所示，随路单元包含了量化、分块累
加、加偏置与激活逻辑．分块累加通过随路指令
ｐｓｕｍ控制ＦＩＦＯ的读写．量化与激活则接收ｑｕａｎｔ
与ｒｅｌｕ指令进行移位运算．

犔犲犪犽狔犚犲犔犝（狓）＝狓
，狓＞０
λ狓，狓｛ ０ （５）

犛犺犻犳狋犔犲犪犽狔犚犲犔犝（狓）＝狓
， 狓０
狓－ｌｏｇ２λ，狓＜｛ ０（６）

另外，对于激活层常用的带泄漏线性整流函数
（ＬｅａｋｙＲｅＬＵ）如式（５），本文使用移位替代乘法以提
高随路单元的运算效率，调整后的计算公式如式（６）
（参数λ的取值范围：０＜λ＜１）．

如图９（ｂ）所示，旁路逻辑单元包含池化逻辑单
元与上采样逻辑单元，主要使用缓存与比较器构建．
数据在随路单元与逻辑运算单元间流传输的同时各
单元也就完成了其相应的逻辑运算．

５　实验与分析
本文使用ＶｅｒｉｌｏｇＨＤＬ实现了ＲＴＬ级的加速

器，在ＸｉｌｉｎｘＶＸ６９０ＴＦＰＧＡ上进行了单核与双核实
验．ＥＤＡ工具为Ｖｉｖａｄｏ２０２０．２，仿真工具为Ｍｏｄｅｌ
Ｓｉｍ１０．６ｄ．实际测试环境为ＣＰＵ：ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７７７００
ＣＰＵ；操作系统：Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４；ＰＣＩｅ驱动：Ｘｉｌｉｎｘ
ＸＤＭＡ．本文选择星载图像处理中常见的遥感目标
检测任务进行实验分析，实验流程如图１３所示．
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图１３　遥感目标检测实验流程图

５１　模型优化实验
本文选取２４层轻量化目标检测算法模型

ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ［３５］作为实验模型．评估了本文的量化
方法在ＣＡＥＳＡＲＲａｄｉ数据集［３６］与高分数据集两
个遥感数据集上的目标检测效果．
ＣＡＥＳＡＲＲａｄｉＳＡＲ遥感数据集以我国高分三

号ＳＡＲ数据和Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１ＳＡＲ数据为主数据源，由
长宽均为２５６像素的３９７２９个船舶切片组成．高分
数据集则来自我国某高分卫星，由采样后长宽均为
２５６像素的５７９幅遥感图像组成，其中包含汽车、军
用车辆、航空母舰、驱逐舰、巡洋舰、商船、飞机、军用
飞机、直升机９类目标．

图１４、图１５为ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ模型在本文的优
化策略下，在上述两种数据集中的性能表现．其中全

图１４　高分数据集检测精度图

图１５　ＣＡＥＳＡＲＲａｄｉ数据集检测精度图

精度模型在ＤａｒｋＮｅｔ框架下进行训练，量化在Ｃａｆｆｅ
框架下实现．全精度表示原始模型精度，在融合ＢＮ
层后精度不会发生变化．量化表示加入循环分块策
略与动态定点量化策略后的模型精度．纵坐标为
目标检测领域常见精度指标平均精度均值（ｍｅａｎ
ＡｖｅｒａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ），横坐标表示测试ｍＡＰ时
交并比（ＩｏＵ）参数的阈值选择（常见选择为０．５）．

图１４展示了在高分数据集上，量化模型与原始
模型的精度对比．当ＩｏＵ阈值小于０．７时，两种精
度的量化模型与全精度模型相比没有精度损失．
当阈值为０．８时，１６ｂｉｔｓ模型与全精度相比无损失，
但８ｂｉｔｓ模型有０．０７８的精度损失．图１５则展现了
模型在ＣＡＥＳＡＲＲａｄｉ数据集上的检测精度对比．
１６ｂｉｔｓ量化模型与全精度模型在各阈值下都展现了
近乎相同的精度．８ｂｉｔｓ模型尽管在阈值较小时，精
度有一定优势．但随着阈值变大（大于０．６５），检测
精度有一定程度的损失．

由精度对比可知，１６ｂｉｔｓ量化与全精度模型相
比几乎无精度损失．而８ｂｉｔｓ模型在ＩｏＵ阈值较低
情况下有着无损甚至更高的精度，但随着阈值的增
高，其表现出了精度损失．说明其稳定性仍不如全精
度和１６ｂｉｔｓ模型．但在ＩｏＵ常见设置０．５时，两种
量化模型均展现了无损的性能．且量化策略可有效
降低存储资源的使用，如表３所示．故本文使用
１６ｂｉｔｓ量化模型进行加速器效率评估．

表３　量化模型大小
模型大小／ＭＢ 单层最大参数量

原始 ３４．８ １８ＭＢ
１６ｂｉｔｓ量化 １６．８ １８ＫＢ
８／１６ｂｉｔｓ量化 ８．５ ９ＫＢ

５２　加速器性能实验与分析
５．２．１　加速器资源消耗评估

本文提出的加速器在ＸｉｌｉｎｘＶＸ６９０ＴＦＰＧＡ
芯片的资源消耗如表４所示．表中第１行为微控制
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器单元与指令寄存器（ＲＯＭ）的资源消耗．可以看出
本文的指令控制逻辑对片上资源消耗较少，主要资
源消耗均小于２．２％．表中第２行为加速器全部逻
辑资源消耗．由于单个加速器所有资源消耗均未超
过５０％，故本文还进行了双核实验，资源消耗如表
中第３行所示．

表４　犉犘犌犃资源消耗表
ＬＵＴ ＦＦ ＢＲＡＭ ＤＳＰ

指令 ２６５３
（０．０６％）

１３１２
（０．１５％）

３２
（２．１８％）

０
（０．００％）

单核 １５３７６７
（３５．５０％）

１３６１４３
（１５．７１％）

６０２．５
（４０．９９％）

５１７
（１４．３６％）

双核 ２６８０９２
（６１．８９％）

２３１９１２
（２６．７７％）

１１３４
（７７．１４％）

１０３４
（２８．７２％）

各加速器逻辑单元对于主要逻辑资源ＬＵＴ的消
耗占比如图１６所示．除与上位机通信使用的ＸＤＭＡ
核与控制ＤＲＡＭ的内存控制器，加速器主要逻辑
单元中卷积阵列单元资源消耗最大．同时卷积阵列
使用了５１２个ＤＳＰ资源，是逻辑资源消耗最大的单
元．图１７展示了主要存储资源ＢＲＡＭ的消耗占比，
为保证卷积单元的运算效率，特征缓存与随路单元
中的分块累加单元消耗了大量ＢＲＡＭ来缓存中间
特征图．

图１６　ＬＵＴ资源消耗分布

图１７　ＢＲＡＭ资源消耗分布

根据资源消耗评估，卷积阵列单元作为主要逻
辑运算器消耗了更多的资源，但仍有资源余量可供
微指令序列扩展其他逻辑运算．
５．２．２　加速器性能评估

图１８为ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ网络模型１３层卷积算子
的运算量．该运算量特指乘或加运算，单位为１×１０９
个操作（ＧｉｇａＯｐｅｒａｔｉｏｎｓ，ＧＯＰ）．灰色为３×３卷积，
白色为１×１卷积．其中３×３卷积运算在模型的乘
累加计算量中占比达高达９１．３％，是模型推理核心
运算．微汇编器将该模型编译为１４０３条微指令组成
的序列．各层的微指令条数如图１９中点线所示（其
他层算子已融合至卷积层）．除指令条数，图１９柱状
图展示了各层微指令序列执行效率（双核）．该数据
通过式７运算得到．其中犗犘为运算量，犜为运算延
时．各层犗犘如图１８所示，犜由时钟计数器与时钟
主频推算得到．

犜犺狉狅狌犵犺狋狆狌狋＝犗犘／犜 （７）

图１８　ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ模型卷积层运算量示意图
由图１９可知，运算吞吐率与微指令条数之间有

一定负相关性．本文沿通道方向进行卷积分块与微
指令划分，这使得通道较深层的微指令条数增多．而
微指令条数的增多会带来不可避免的流水中断．同
时，１×１卷积本身更少的数据复用导致Ｃｏｎｖ８、
Ｃｏｎｖ１０、Ｃｏｎｖ１１需要更多次的数据搬运，进而影响
了运算效率．但总体上运算量大的３×３卷积都有较
高的吞吐率，而峰值吞吐率也达到了３７８．６ＧＯＰ／ｓ，
十分接近计算资源（ＤＳＰ使用量：１０３４）的理论峰值
吞吐率４１３．６ＧＯＰ／ｓ．另外，影响微指令执行时间的
因素还有是否访问ＤＤＲ与指令序列长度．由图１９
可以看出由于微指令序列１２～１９无需访问ＤＤＲ，
故其与计算量相同的序列１０～１１相比有更高的吞
吐率．在使用有限的片上存储资源的条件下，微汇编
器的内存调度优化策略优先将结果写回到片上存储
来减少外存访问．因此，微指令序列１２～１４０３跳过
了ｍｒｍｏｖｆ指令执行，提高了执行效率．
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图１９　ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ各层运算吞吐率与微指令条数示意图

除了ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ的模型实验，本文还进行
了ＲｅｓＮｅｔ１８模型的性能评估．本文将ＲｅｓＮｅｔ１８的
２３层骨干网络进行了微指令编译，共生成１３７１条微
指令．并对该网络模型进行了ＲＴＬ行为级仿真．网
络各层运算量如图２０所示．各层微指令条数与运算
吞吐率如图２１所示．由于ＲｅｓＮｅｔ的残差结构，在
评估时增大了片上缓存以存储中间结果，故只进行
了单核测试．指令的执行性能上与ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ
模型基本一致，在３×３卷积上有很高的吞吐率，峰
值吞吐率达到了１９９．８ＧＯＰ／ｓ，十分接近计算资源

图２０　ＲｅｓＮｅｔ１８模型卷积层运算量示意图

图２１　ＲｅｓＮｅｔ１８各层运算吞吐率与微指令条数示意图
（ＤＳＰ使用量：５１７）的理论峰值吞吐率２０６．８ＧＯＰ／ｓ．

上述实验说明，通过微指令架构的数据流调度
优化，本文提出的加速器在运算量较大的多数层达
到了接近理论性能极限的峰值吞吐率．但在运算量
小但通道较深的层，由于指令序列过长与数据复用
较低导致了一定的性能损失．
５３　对比实验与分析
５．３．１　能效对比评估

星载系统对能耗有很强的敏感性，故本节对比
了本文的ＦＰＧＡ加速器与其它通用硬件平台加速方
法在能效方面的表现．本节测试了相同ＣＮＮ模型
（ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ）在不同平台上的加速能效，结果如
表５所示．测试平台分别为ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７８７００ＣＰＵ、
ＮＶＩＤＩＡＧＴＸ１０８０ＧＰＵ、ＸｉｌｉｎｘＶＸ６９０ＴＦＰＧＡ．
软件框架为ＤａｒｋＮｅｔ，在编译选项不选择ＧＰＵ时，
测试２６６张遥感数据集图像耗时６７ｓ，开启ＧＰＵ
时为３ｓ．故ＣＰＵ与ＧＰＵ帧率分别为３．９帧／ｓ与
８８．７帧／ｓ．而本文加速器的帧率分别为５１帧／ｓ与
１０２帧／ｓ．相较ＧＰＵ，本文在能效方面有约１４（单
核）与１９．４（双核）倍的提升．

表５　能效对比表
工艺／ｎｍ 精度 平均每帧处理时间／ｍｓ 帧率／（帧／ｓ） 功耗／Ｗ 能效／（帧／ｓ／Ｗ）

ＣＰＵ １４ Ｆｌｏａｔ ２５６．０ 　３．９ ６５．００ ０．０６
ＧＰＵ １６ Ｆｌｏａｔ １１．０ ８８．７ １８０．００ ０．４９

本文（单核） ２８ １６犫犻狋狊犳犻狓犲犱 １９６ ５１０ ７３９ ６９０
本文（双核） ２８ １６犫犻狋狊犳犻狓犲犱 ９８ １０２０ １０６８ ９５５

５．３．２　微指令编码效率对比评估
作为一个ＳｉｎｇｌｅＥｎｇｉｎｅ加速器，指令编码效率

对汇编器复杂程度、指令执行效率都有较大影响．表
６对比了本文与文献［１１］的指令编码效率．为了统
一对比，本文使用指令序列密度作为编码效率评价
标准，即单位指令空间（ＭＢ）所包含的运算量．相较
文献［１１］，本文ＹＯＬＯＶ３Ｔｉｎｙ模型的指令密度高

出其ＹＯＬＯＶ１模型５．６７个ＧＯＰ．这意味着本文的
指令文件每１ＭＢ所驱动的操作数比文献［１１］多
５．６７个．这样的增益来源于微汇编器的计算图优
化，将大规模数据流按照硬件结构设计，合理的划分
为多个小数据流．而单条微指令驱动了更多的操作，
故使得本文的指令序列条数较少，进而指令序列有
更高的密度．但本文的单条微指令字过长，数据搬运
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指令与运算指令均有较大的压缩编码空间，这亦是
后续研究工作的方向．

表６　指令编码效率对比
模型 模型规模／

ＧＯＰ 指令数指令大小／
ＭＢ

密度／
（ＧＯＰ／ＭＢ）

ＴＲＥＴＳ［１１］ＹＯＬＯＶ１３０．６０２３８１３２３．８１０ ８．０３
ＴＲＥＴＳ［１１］ＶＧＧＡ １６．８０１０１１３３１．６２０ １０．３７
本文 犢犗犔犗３犜 ２３３ １４０３０１７１ １３７０
本文 犚犲狊犖犲狋１８ ８６２ １３７１０１６７ ５１６１

５．３．３　计算效率对比评估
之前类似的诸多工作在不同的ＦＰＧＡ平台上

实现多样的ＣＮＮ模型加速．但各加速器在模型选
取、ＦＰＧＡ选取与资源消耗等方面不尽相同．故本文
未选取直接性能指标来评估加速器的优劣，而是采
用犕犈作为评价指标与其他相似工作进行比较．
犕犈是硬件效率与性能的重要评价标准［２４，２９］，计算
方法如式（８）．

犕犈＝犚犕犜／犜犜犚 （８）
其中犚犕犜为实际峰值吞吐率，犜犜犚为理论吞吐率
上界（ＴｈｅｏｒｅｔｉｃａｌＲｏｏｆＴｈｒｏｕｇｈｐｕｔ，ＴＴＲ）．犕犈表

现了设计方法对计算资源的利用效率．优秀的设计
犕犈将趋向１００％．在ＦＰＧＡ平台ＭＡＣ单元主要由
ＤＳＰ硬核资源构成，而某一设计的ＤＳＰ使用量与其
工作的时钟频率（犳）决定了其犜犜犚，计算方法如
式（９），单位为ＧＯＰ／ｓ．

犜犜犚＝犇犛犘狀狌犿×２×犳 （９）
表７对比了本文与之前同样使用ＶＸ６９０ＴＦＰＧＡ

芯片的加速器计算效率．相比文献［２０］，本文在使用
了其７２．０％的计算资源获得了１．７倍的吞吐率提
升，犕犈也有１４．２％的提升．相较文献［２５］、文献
［１９］，本文犕犈分别有１４．２％与６．９％的提升．换言
之，文献［２５］使用本文２．７倍的计算资源却仅获得
了１．７倍的吞吐率提升．同样，文献［１９］使用本文
２．１倍的计算资源得到了１．５倍的性能增益．而本
文之所以获得高犕犈是因为本文依据ＤＤＲ最大带
宽选择卷积循环分块参数，并以循环分块为核心规
划数据流，逻辑运算器同样根据微指令进行设计．这
样的协同设计使得卷积大规模的乘累加运算合理的
映射到了计算阵列上，有效利用了计算资源．

表７　计算资源效率对比表
平台 时钟频率／ＭＨｚ 量化精度／ｂｉｔｓ ＤＳＰ使用量 犜犜犚／（ＧＯＰ／ｓ）犚犕犜／（ＧＯＰ／ｓ） 犕犈／％

ＴＣＡＤ［２５］ ＶＸ６９０Ｔ １５０ １６ ２８３３ ８４９．９ ６３６０ ７４．８
ＦＰＴ［２０］ ＶＸ６９０Ｔ １００ １６ １４３６ ２８７．２ ２２２．１ ７７．３
ＦＰＬ［１９］ ＶＸ６９０Ｔ １５６ １６ ２１４４ ６６８．９ ５６５．９ ８４．６
本文 ＶＸ６９０Ｔ １００／２００ １６ １０３４ ４１３．６ ３７８．６ ９１５

６　结　论
本文提出了一种面向ＣＮＮ的微指令编码格

式，并设计了一个微指令序列调度数据流的ＲＴＬ
级ＣＮＮＦＰＧＡ加速器．通过微汇编器的图级别优
化与微控制器的数据流调度优化，加速器在保证灵
活性的同时提升了运算效率．实验证明加速器在星
上常见的遥感目标检测任务上展现了优异性能．相
较于ＣＰＵ与ＧＰＵ，本文的加速器具有更高的能效．
相较于其他ＦＰＧＡ加速器，本文的加速器在计算资
源利用效率方面更具优势．
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附录１．
一条完整的微指令编码示例如下所示：

＃数据搬运指令
地址 微指令码 犿狉犿狅狏犳： ＃数据搬运指令，特征图数据由ＤＤＲ加载至特征缓存
０ｘ０００： ０ｘ１ ．ｅｎａｂｌｅ １ ＃指令是否执行
０ｘ００１： ０ｘ０００００００００ ．ｓｒｃＡｄｄｒｅｓｓ ０ｘ０００００００００ ＃源地址
０ｘ０２５： ０ｘ１００００００００ ．ｄｅｓＡｄｄｒｅｓｓ ０ｘ１００００００００ ＃目的地址
０ｘ０４９： ０ｘ０００１０００００ ．ｌｅｎｇｔｈ １０４８５７６ ＃特征图数据量（字节）６４×２５６×３２×１６／８（尺寸：６４×２５６×３２）

狉狉犿狅狏犳： ＃数据搬运指令，特征图数据由特征缓存加载至运算单元
０ｘ０６ｄ： ０ｘ１ ．ｅｎａｂｌｅ １
０ｘ０６ｅ： ０ｘ１ ．ｗａｉｔｍａ １ ＃是否等待ＤＤＲ数据加载完成
０ｘ０６ｆ： ０ｘ１００００００００ ．ｓｒｃＡｄｄｒｅｓｓ ０ｘ１００００００００ ＃源地址
０ｘ０９３： ０ｘ０００１０００００ ．ｌｅｎｇｔｈ １０４８５７６ ＃加载数据量

犿狉犿狅狏狑： ＃数据搬运指令，权重数据由ＤＤＲ加载至权重缓存
０ｘ０ｂ７： ０ｘ１ ．ｅｎａｂｌｅ １ ＃指令是否执行
０ｘ０ｂ８： ０ｘ０００１０００００ ．ｓｒｃＡｄｄｒｅｓｓ ０ｘ０００１０００００ ＃源地址
０ｘ０ｄｃ： ０ｘ１００１０００００ ．ｄｅｓＡｄｄｒｅｓｓ ０ｘ１００１０００００ ＃目的地址
０ｘ１００： ０ｘ０００００００２０ ．ｌｅｎｇｔｈ ３２ ＃加载数据量（ＡＸＩ总线冲突读写次数）１×１×３２×３２×１６／５１２

狉狉犿狅狏狑： ＃数据搬运指令，权重缓存加载权重至运算单元１级缓存
０ｘ１２４： ０ｘ１ ．ｅｎａｂｌｅ １ ＃指令是否执行
０ｘ１２５： ０ｘ１ ．ｗａｉｔｍａ １ ＃是否等待ＤＤＲ数据加载完成
０ｘ１２６： ０ｘ１００１０００００ ．ｓｒｃＡｄｄｒｅｓｓ ０ｘ１００１０００００ ＃源地址
０ｘ１４ａ： ０ｘ０００００００２０ ．ｌｅｎｇｔｈ ３２

狉犻犿狅狏犫： ＃数据搬运指令，加载偏执到运算单元
０ｘ１７０： ０ｘ１ ．ｅｎａｂｌｅ １
０ｘ１７１： ０ｘ００ ．ａｄｄｒｅｓｓ ０ｘ００ ＃加载偏执的首地址

犻犿犿狅狏犳： ＃数据搬运指令，写回结果
０ｘ１７９： ０ｘ１ ．ｅｎａｂｌｅ １
０ｘ１７ａ： ０ｘ００３００００００ ．ａｄｄｒｅｓｓ ０ｘ００３００００００ ＃写回地址
０ｘ１９ｅ： ０ｘ００００４００００ ．ｌｅｎｇｔｈ ２６２１４４ ＃写回数据量３２×１２８×３２×１６／８（输出尺寸为３２×１２８×３２）
＃随路指令

狆狊狌犿： ＃随路指令，部分和累加
０ｘ１６ｅ： ０ｘ０ ．ｅｎａｂｌｅ ０
０ｘ１６ｆ： ０ｘ０ ．ｔｙｐｅ ０ ＃读或写部分和缓存（ＦＩＦＯ）

狇狌犪狀狋： ＃随路指令，量化（移位实现）
０ｘ１ｃ２： ０ｘ１ ．ｓｈｉｆｔ １ ＃后量化数据移位方向（０左１右）
０ｘ１ｃ３： ０ｘ１０ ．ｌｅｎｇｔｈ １６ ＃１６位
０ｘ１ｆ９： ０ｘ０ ．ｓｈｉｆｔｂ ０ ＃前量化数据移位方向（０左１右）
０ｘ１ｆｂ： ０ｘ０ ．ｌｅｎｇｔｈｂ ０ ＃不移动

狉犲犾狌： ＃随路指令，激活（移位实现）
０ｘ１ｆｅ： ０ｘ０ ．ｔｙｐｅ ０ ＃０为激活，１为不激活
＃运算指令

狆狅狅犾： ＃运算指令，池化
０ｘ１ｃｃ： ０ｘ１ ．ｅｎａｂｌｅ １
０ｘ１ｃｄ： ０ｘ１ ．ｓｔｒｉｄｅ １ ＃步长
０ｘ１ｆ７： ０ｘ０ ．ｐａｄ ０ ＃是否填充（步长为１时）

狌狆狊犪犿狆犾犲： ＃运算指令，上采样
０ｘ１ｃｅ： ０ｘ０ ．ｅｎａｂｌｅ ０

狆犪犱： ＃运算指令，填充
０ｘ１ｃｆ： ０ｘ０ ．ｅｎａｂｌｅ ０
０ｘ１ｄ１： ０ｘ０ ．ｔｙｐｅ ０ ＃填充类型

犮狅狀狏： ＃运算指令，卷积
０ｘ１ｄ５： ０ｘ１００ ．ｗｉｄｔｈ ２５６ ＃输入特征图宽
０ｘ１ｄｆ： ０ｘ０４０ ．ｈｉｇｈ ６４ ＃输入特征图高
０ｘ１ｅ９： ０ｘ１ ．ｋｅｒｎｅｌ １ ＃卷积核（权重）尺寸
０ｘ１ｅｃ： ０ｘ１ ．ｓｔｒｉｄｅ １ ＃步长
＃控制指令
０ｘ１ｆｄ： ０ｘ０ 犲狀犱： ０ ＃控制指令，是否为指令序列最后一条指令
０ｘ１ｆｅ～０ｘ３ｆｆ：０ｘ０ ＃预留扩展位

３６０２１０期 郭子博等：一种微指令序列调度数据流的星载卷积神经网络ＦＰＧＡ加速器
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