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摘　 要：为了适应航空航天领域高分辨率图像识别和本地化高效处理的需求，解决现有研究中计算并

行性不足的问题，在对深度卷积神经网络模型各层计算优化的基础上，设计了一款可扩展的多处理器

簇的深度学习超长指令字（ＶＬＩＷ）处理器体系结构。 设计中采用了特征图和神经元的并行处理，基于

ＶＬＩＷ 的指令级并行，多处理器簇的数据级并行以及流水线技术。 ＦＰＧＡ 原型系统测试结果表明，该
处理器可有效完成图像分类和目标检测应用；当工作频率为 ２００ ＭＨｚ 时，处理器的峰值性能可以达到

１２８ ＧＯＰ ／ ｓ；针对选取的测试基准，该处理器的计算速度至少是 ＣＰＵ 的 １２ 倍，是 ＧＰＵ 的 ７ 倍；对比软

件框架运行结果，处理器的测试精度的平均误差不超过 １％。
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　 　 近年来，航拍图像与卫星遥感图像呈现出高分

辨率的特点，为了快速地进行图像识别并减少数据

传输过程带来的延时，本地化高效处理的需求显得

日益迫切。 与此同时，深度学习技术在计算机视觉、
语音识别、自然语言处理、自动驾驶汽车等人工智能

领域取得了巨大突破［１］。 特别是在图像识别领域，
深度学习技术有效地提高了图像识别的速度和准确

率，因此本文将探索将其融入到航空航天领域图像

识别的本地化高效处理应用中。
在深度学习图像识别领域，Ｌｅｃｕｎ 等人在 １９９８

年提出的卷积神经网络 ＬｅＮｅｔ⁃５ 在手写数字的识别

中取得了当时最好的效果［２］。 Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等人在

２０１２ 年 ＩｍａｇｅＮｅｔ 大规模视觉识别挑战赛中提出的

深度卷积神经网络 ＡｌｅｘＮｅｔ［３］取得了历史性的突破，
不仅夺得了冠军，而且掀起了深度学习研究的热潮。
自此之后，更多优秀的深度神经网络算法被提出，使
得深度卷积神经网络成为图像识别领域的最佳深度

学习算法。
在现阶段，深度卷积神经网络算法的一种实现

方式是以软件编程的形式在通用 ＣＰＵ 或 ＧＰＵ 上实

现。 通用 ＣＰＵ 具有很高的灵活性和较好的并行计

算能力，但是深度卷积神经网络算法在其上并不能

取得较好的执行效率。 ＧＰＵ 因其特有的多核结构

和出众的并行计算能力而被广泛应用于深度神经网

络的训练和推理［３⁃５］，但是其功耗却比较大。 为了

获得较好的性能和较低的功耗，以及应对无 ＧＰＵ 和

嵌入式应用场景，探索面向特定领域体系结构

（ＤＳＡ）的硬件算法加速实现成为当今的一个研究热

点［６］。 因此，深度卷积神经网络的另一种实现方式

是在 ＦＰＧＡ 或 ＡＳＩＣ 上构建专用的硬件算法加速器

或协处理器，本文将采用此方法设计面向图像识别

的深度学习超长指令字（ＶＬＩＷ）处理器，从而实现

航空航天领域图像的本地化高效处理。
在当前的专用硬件算法处理器研究中，众多研

究者都是围绕提升处理性能和降低功耗来进行研

究。 Ｆａｒａｂｅｔ 等人提出了一种适用于通用视觉算法

计算的可扩展数据流硬件结构 ＮｅｕＦｌｏｗ 实现了街景

分析应用［７］。 Ｐｅｅｍｅｎ 等人提出了一种以层次化存

储器为中心的加速器结构来提高卷积运算的性能并

降低存储访问的开销［８］。 Ｃｈｅｎ 等人侧重改善片上

存储的影响、性能和功耗提出了一种高吞吐的加速

器 ＤｉａｎＮａｏ［９］。 Ｄｕ 等针对移动视觉处理设计了一
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种二维映射结构的加速器 ＳｈｉＤｉａｎＮａｏ，有效地提高

了卷积运算的性能［１０］。 Ｇｏｏｇｌｅ 公司开发的应用于

数据中心的 ＴＰＵ 可运行多种机器学习算法，性能是

通用 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 的 １５～ ３０ 倍，能耗比是其 ３０ ～ ８０
倍［１１］。 以上研究均为各研究机构针对特定应用场

景提出的专用深度学习处理器结构，它们各具特色

及优点，但是并没有完全挖掘出深度卷积神经网络

计算的并行性。 本文在对深度卷积网络模型中各层

计算的分析和优化基础上，采用多种并行处理技术

设计了一种可扩展的多处理器簇的深度学习 ＶＬＩＷ
处理器。 通过原型系统验证，该处理器可有效完成

图像的分类和目标检测应用，当工作频率为 ２００
ＭＨｚ 时，处理能力可以达到 １２８ ＧＯＰ ／ ｓ。

１　 深度卷积神经网络模型

在图像识别领域，随着新的算法的不断提出，图
像识别的准确率在不断提高，网络的深度和复杂度

也在不断增加［３⁃５］。 然而，这些新的算法都是基于

深度卷积神经网络模型的，并且它们都是由一些基

本的计算层组成。 图 １ 所示的典型深度卷积神经网

络模型中包含了这些基本的计算层，它们分别是：卷
积层、池化层、非线性激活函数层、归一化层、全连接

层以及 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出层。 下面将介绍这些基本层的

计算，并通过优化计算抽象出本文设计的处理器所

支持的基本运算。

图 １　 典型深度卷积神经网络模型

１．１　 卷积层

卷积层也称为特征提取层，它由若干个局部滤

波器（卷积核）组成，用于从输入特征图中提取各种

不同的局部特征。 在图像识别应用中进行卷积运算

时，假设输入特征图的尺寸为 Ｗ × Ｈ × Ｃ，Ｍ 个作用

于特征图上的卷积核可表示为 Ｋｘ × Ｋｙ × Ｃ × Ｍ，则
位于输出特征图 ｆｏ（ ｆｏ ∈ Ｍ） 的（ｘ，ｙ） 位置上的神经

元 Ｎｆｏ
ｘ，ｙ 的计算公式如（１） 式所示。

Ｎｆｏ
ｘ，ｙ ＝ ∑

Ｃ－１

ｆ
ｉ
＝ ０
∑
Ｋｙ－１

ｊ ＝ ０
∑
Ｋｘ－１

ｉ ＝ ０
Ｗｆｉ，ｆｏ

ｉ，ｊ × Ｎｆｉ
ｘ×Ｓｘ＋ｉ，ｙ×Ｓｙ＋ｊ

＋ Ｂ ｆｏ （１）

式中： Ｓｘ 和 Ｓｙ 分别为 ｘ 方向和 ｙ 方向上进行卷积运

算时的滑动步长；Ｗｆｉ，ｆｏ 为权重参数；Ｂ ｆｏ 为偏置参

数。 从（１） 式可以看出卷积层的基本运算包括乘法

和加法，这 ２ 种运算构成了处理单元的基本运算。
１．２　 池化层

池化层也称为降采样层或数据合并层，它基于

局部相关性原理降低空间维度，在减少计算量的同

时，不仅保留了有用信息，而且有效地控制了深度神

经网络过拟合的风险。 在深度卷积神经网络中常用

到的 ２ 种池化方式为最大池化和平均池化。 当池化

窗口为 Ｋｘ × Ｋｙ 时，则位于输出特征图 ｆｏ（ ｆｏ ∈Ｍ） 的

（ｘ，ｙ） 位置上的神经元 Ｎｆｏ
ｘ，ｙ 的最大池化和平均池化

计算公式分别为（２） 式和（３） 式。
Ｎｆｏ

ｘ，ｙ ＝ ｍａｘ
０≤ｉ≤Ｋｘ－１，０≤ｊ≤Ｋｙ－１

Ｎｆｉ
ｘ＋ｉ，ｙ＋ｊ （２）

　 　 在进行池化计算时，输入特征图 ｆｉ 和输出特征

图 ｆｏ 一一对应。 对于最大池化，它是通过对池化窗

口内的神经元进行连续比较从而得到最大的值来

实现。

Ｎｆｏ
ｘ，ｙ ＝

∑
Ｋｘ－１

ｉ ＝ ０
∑
Ｋｙ－１

ｊ ＝ ０
Ｎｆｉ

ｘ＋ｉ，ｙ＋ｊ

Ｋｘ × Ｋｙ
（３）

　 　 对于平均池化的计算优化，由于神经网络的结

构是确定的，所以可获取池化窗口的尺寸，将（３）式
中的 １ ／ （Ｋｘ × Ｋｙ） 看作系数乘以池化窗口内每个神

经元，再做累加计算，这样可以消除除法运算，将其

转化为乘法和加法这 ２ 种处理单元的基本运算，从
而节省了硬件资源。
１．３　 非线性激活函数层

在神经网络中加入非线性激活函数层的目的是

通过分层的非线性映射复合使得整个网络具有非线

性学习及表达能力，从而提升表征数据中高层语义

的能力。 常用到的激活函数包括：Ｓｉｇｍｏｉｄ、Ｔａｎｈ 和

ＲｅＬＵ。 其中 Ｓｉｇｍｏｉｄ 和 Ｔａｎｈ 函数分别按照（４）式和

（５）式进行计算。

Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｘ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｘ （４）

Ｔａｎｈ（ｘ） ＝ ｅｘ － ｅ －ｘ

ｅｘ ＋ ｅ －ｘ （５）

在（４）式和（５）式中的 ｘ 表示神经元值。 从 Ｓｉｇｍｏｉｄ
和 Ｔａｎｈ 的计算公式中可以看出它们都包含指数计

７１２
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算，这在硬件实现中是非常困难的，所以当前普遍采

用分段线性插值的近似计算方法，在本文设计的处

理器中采用了一种基于分段线性插值的高效流水线

硬件实现方式［１］ 来实现这 ２ 种常用激活函数的计

算。

ＲｅＬＵ（ｘ） ＝
ｘ，ｘ ＞ ０
０，ｘ ≤ ０{ （６）

　 　 ＲｅＬＵ 函数按照（６）式进行计算，其中 ｘ 表示神

经元值。 由于在处理器设计中采用的是有符号定点

数， ＲｅＬＵ 函数的计算仅通过判断符号位即可实现，
为了便于计算将其直接设计在处理单元（ＰＥ）内，从
而可直接输出 ＲｅＬＵ 计算后的神经元，从而节省了

存取特征图的操作。
１．４　 归一化层

为了避免深度卷积神经网络随着层级的加深而

导致信息的传递呈现逐层衰减的趋势，在网络中加

入了归一化层。 在深度神经网络中常用的归一化操

作包括：局部响应归一化（ＬＲＮ）、局部对比归一化

（ＬＣＮ）以及批量归一化（ＢＮ）。
Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等人在 ＡｌｅｘＮｅｔ［３］中首先使用了局部

响应归一化，使得识别精度取得了有限的提高。 Ｄｕ
等人在 ＳｈｉＤｉａｎｎａｏ［１０］ 的设计中加入了局部响应归

一化和局部对比归一化处理，虽然取得了识别精度

上的提高，但是也增加了计算的复杂度。 近来批量

归一化在深度卷积神经网络中使用十分广泛，有效

地加快了训练及收敛的速度，本文将采用此方法进

行归一化处理。 位于输出特征图 ｆｏ（ ｆｏ ∈ Ｍ） 的（ｘ，
ｙ） 位置上的神经元 Ｎｆｏ

ｘ，ｙ的批量归一化计算如（７） 式

所示。

Ｎｆｏ
ｘ，ｙ ＝ (Ｎｆｉ

ｘ，ｙ －
Ｍ（ ｆｉ）

Ｓ ) ／
Ｖ（ ｆｉ）
Ｓ

＋ ０．０００ ０１

（７）
（７）式其中 Ｍ（ ｆｉ） 为输入特征图 ｆｉ 的均值，Ｓ 为缩放

因子，Ｖ（ ｆｉ） 为输入特征图 ｆｉ 的方差，这 ３ 个参数均

为网络训练时学习到的参数。 在采用 Ｃａｆｆｅ［１２］ 深度

学习框架完成神经网络的训练后，将对获取的参数

进行量化及预处理，从而得到更有利于处理器计算

的参数。 在对批量归一化参数进行处理时，对获取

的参数按（８） 式和（９） 式计算。

ＢＮ － ａ（ ｆｉ） ＝ １ ／
Ｖ（ ｆｉ）
Ｓ

＋ ０．０００ ０１ （８）

ＢＮ － ｂ（ ｆｉ） ＝ －
Ｍ（ ｆｉ）

Ｓ
× ＢＮ － ａ（ ｆｉ） （９）

则根据 （８） 式和 （９） 式，批量归一化计算可转为

（１０）式所示计算。
Ｎｆｏ

ｘ，ｙ ＝ ＢＮ － ａ（ ｆｉ） × Ｎｆｉ
ｘ，ｙ ＋ ＢＮ － ｂ（ ｆｉ） （１０）

　 　 通过对参数的预处理和计算的优化使得原本复

杂的批量归一化计算转化为乘法和加法这 ２ 种处理

单元支持的基本运算，从而可以在一个时钟周期内

完成单个神经元的批量归一化计算。
１．５　 全连接层

在深度卷积神经网络的全连接层中，每个神经

元都与其上一层的所有神经元连接，它用来将前边

提取到的特征综合起来。 则位于输出特征图 ｆｏ（ ｆｏ
∈ Ｍ） 的（ｘ，ｙ） 位置上的神经元 Ｎｆｏ

ｘ，ｙ的全连接层的

计算如（１１） 式所示。

Ｎｆｏ
１，１ ＝ ∑

Ｃ－１

ｆｉ

Ｗｆｉ，ｆｏ
１，１ × Ｎｆｉ

１，１ ＋ Ｂ ｆｏ （１１）

式中， Ｗｆｉ，ｆｏ 为权重参数，Ｂ ｆｏ 为偏置参数，全连接层

的计算与卷积层的计算类似，由乘法和加法构成。
１．６　 Ｓｏｆｔｍａｘ 输出层

Ｓｏｆｔｍａｘ 通常用于多分类神经网络的输出，可以

看作是一种归一化指数函数，它将 Ｎ 维向量 Ｖ 映射

为范围在（０，１） 之间且累加和为 １的Ｎ维向量 Ｓ，其
计算公式如（１２） 式所示。

Ｓｉ ＝
ｅＶｉ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅＶｊ

（ｆｏｒ ｉ ＝ １，…，Ｎ） （１２）

式中， Ｖｉ 和 Ｓｉ 都是 Ｎ 维向量。 由于 Ｓｏｆｔｍａｘ 计算中

也涉及指数运算，所以同样采用分段线性插值的方

法进行近似计算，并且可同激活函数的计算采用相

同的硬件来实现［１］，从而节省硬件资源。

２　 ＶＬＩＷ 处理器体系结构设计

２．１　 总体结构设计

在当前研究中，源于技术和市场方面的考虑，所
提出的深度学习加速器或协处理器［７⁃１１］仅支持算法

推理阶段的加速就足够了［９］。 因此，本文采用了线

下训练获取参数的方式，在处理器的设计过程中仅

考虑推理阶段深度卷积神经网络的算法加速。
本文设计的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器体系结构如

图 ２ 所示，包括了 Ｉ ／ Ｏ 控制器、指令寄存器、指令译

码器、特征图缓存、参数缓存、缓存控制器、神经处理

单元、激活函数流水线和输出模块。
在体系结构中，指令寄存器中用于存储接收到

８１２



第 １ 期 李林，等：面向图像识别的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器设计

图 ２　 深度学习 ＶＬＩＷ 处理器体系结构

的 ＶＬＩＷ 指令，经译码器译码后将控制信号分别发

送给各执行模块；Ｉ ／ Ｏ 控制器、缓存控制器、神经处

理单元、激活函数流水线和输出模块构成了 ＶＬＩＷ
的具体执行模块。 其中，Ｉ ／ Ｏ 控制器通过总线接收

ＶＬＩＷ 指令、图像数据和参数数据，并将处理结果通

过总线返回。 缓存控制器用于读写特征图缓存和读

取参数缓存，并完成待处理神经元数据和参数的数

据组织。 神经处理单元作为处理器的计算核心，负
责完成深度卷积神经网络模型定义的各层计算。 激

活函数流水线采用了基于分段线性插值计算方法的

５ 段流水线设计， 可高效完成 Ｓｉｇｍｏｉｄ、 Ｔａｎｈ 和

Ｓｏｆｔｍａｘ 函数的计算［１］。 输出单元完成 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数

的最终计算以及深度卷积神经网络计算结果的

输出。
２．２　 神经处理单元（ＮＰＵ）的设计

深度卷积神经网络具有计算密集的特性，神经

处理单元作为深度学习处理器的计算核心，它的设

计直接影响了处理器的性能。 通过对深度卷积神经

网络算法的分析，可知算法内在包含了突触并行、神
经元并行和特征图并行 ３ 种粒度的并行计算。 突触

并行是指一次完成一个输出神经元的计算；神经元

并行是指同时计算多个输出神经元；同时计算多个

输出特征图则称为特征图并行。 在当前研究中，
Ｃｈｅｎ 等人在 ＤｉａｎＮａｏ［９］的设计中采用了突触并行和

神经元并行，但是受卷积核尺寸的影响，不适用于神

经元较多的情况；Ｄｕ 等人在 ＳｈｉＤｉａｎＮａｏ［１０］ 的设计

中采用了 ２⁃Ｄ 处理单元实现神经元并行，适合图像

识别应用，但是并行度有待提高；Ｇｏｏｇｌｅ 的 ＴＰＵ［１１］

则采用了基于脉动阵列的突触并行和神经元并行，
对片上存储器读写带宽需求较大，适用于服务器端

数据处理。
本文在神经处理单元的设计中，针对图像识别

应用，考虑到图像数据及计算中产生的特征图的三

维特性，以及卷积核尺寸的多样化，处理单元的数量

和读取缓存的带宽，选择了神经元并行和特征图并

行方式。 在单个神经处理单元内通过二维排列的处

理单元（ＰＥ）实现特征图一个通道内的二维并行计

算，通过多个神经处理单元组成处理器簇的设计来

实现特征图的多个通道的并行计算。 所设计的神经

处理单元结构及其数据流图如图 ３ 所示。

图 ３　 神经处理单元（ＮＰＵ）结构及数据流图

在神经处理单元的结构设计中，考虑到卷积层

的计算占据了整个网络模型计算的大部分，并且特

征图并行时卷积数据的可共享的特点，设计了 Ｎｃ 个

处理器簇（ＮＰＵ － ０，…ＮＰＵ － Ｎｃ－１），可同时完成Ｎｃ 个

输出特征图的计算，相对于具有多个处理单元的单

一处理阵列在处理较小特征图时具有优势；在每个

处理器簇中设计了Ｐｘ × Ｐｙ 个处理单元（ＰＥ） 可同时

计算 Ｐｘ × Ｐｙ 个输出神经元。 处理单元（ＰＥ） 可按行

或列接收来自缓存控制器输入的神经元，也可接收

神经处理单元内相邻 ＰＥ 传递的神经元，从而节省

了读取特征图缓存的时间。 ＰＥ 的设计通常包括，基
于加法树［９］、基于乘累加器［１０］ 和基于脉动阵列［１１］

等 ３ 种形式。 通过对深度卷积网络模型各层计算的

分析，采用了基于乘累加器的分时复用方式设计的

处理单元如图 ４ 所示。

图 ４　 处理单元（ＰＥ）
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在处理单元中，分为数据传输路径和计算路径。
数据传输路径通过行寄存器（Ｒｏｗ－Ｒｅｇ）和列寄存器

（Ｃｏｌ－Ｒｅｇ）来暂存读入的神经元，当滑动卷积窗口

时通过局部传输端口 ＴＰｏｕｔ 将暂存的神经元传入相

邻的神经元，从而减少对片上缓存的访问。 计算路

径分为用于卷积计算、全连接计算、平均池化、归一

化、ＲｅＬＵ 计算的乘累加运算路径，和用于最大池化

的比较运算路径。 在乘累加运算路径中，为了表明

可实现的分层计算，设计了 Ｍｕｘ３１ 和 Ｍｕｘ４１ 选择

器，实际中为 ２ 个端口，每层参数提前存入参数缓存

中，在计算时通过缓存控制器分别读入相应端口完

成计算，达到分时复用的效果。
在处理器的计算中，神经元和参数均采用了 １６

位定点数，在保证误差可忽略的前提下相对于浮点

数节省了存储和计算单元的面积。 同时，为了避免

处理单元中连续的乘累加计算带来的数据“膨胀”，
处理单元设计中采用了截断乘法器。
２．３　 片上多级存储及缓存控制器设计

在图像识别应用中，神经处理单元的高效计算

离不开数据的及时送达和有效组织。 同时，深度卷

积神经网络具有存储密集的特性，为了获得高效的

读取和有效的数据组织，特征图和参数的存储方式

也是非常关键的。 本文采用了如图 ５ 所示的片上多

级层次存储结构设计的缓存来存储特征图和参数。

图 ５　 片上多级层次存储结构

基于 ＮＰＵ 中 Ｐｘ×Ｐｙ 处理单元阵列的设计，在特

征图缓存（ＦＭＢ）中包含 ８ 个特征图缓存块（ＦＭＢ－ ｉ，
ｉ＝ ０，１，．．７）。 每 ２ 个特征图缓存块组成一组同向缓

存，例如 ＦＭＢ－０ 和 ＦＭＢ－ １ 构成输入特征图缓存，交
替存储输入特征图，从而形成乒乓存储器，ＦＭＢ－ ２
和 ＦＭＢ－３ 此时构成输出特征图缓存，需要说明的是

特征图的输入与输出特性不是固定的，它们交替使

用，采用状态位表征输入 ／输出特性。 为了适应不断

增加的深度神经网络算法规模，设计了 ４ 个特征图

缓存块（ＦＭＢ－４～ ＦＭＢ－ ７）用于在大规模深度卷积神

经网络中与另外 ４ 个缓存块（ＦＭＢ－ ０～ ＦＭＢ－ ３）交替

存储输入 ／输出特征图。 每个缓存块中包含 Ｐｙ 个

Ｂａｎｋ，每个 Ｂａｎｋ 采用 Ｐｘ 个 １ ｋ×１６ ｂｉｔ 的 ＳＲＡＭ 设

计，每个存储单元对应一个神经元。 参数缓存（ＰＢ）
的组织结构与特征图缓存相似，在此不再赘述。

缓存控制器用于在神经处理单元计算时读取神

经元和参数值，经过数据组织后送入神经处理单元

（ＮＰＵ）；在 ＮＰＵ 处理完成后，将输出神经元写入特

征图缓存中。 为了有效读出数据并进行组织，缓存

控制器对特征图缓存和参数缓存的读操作包括 ４ 种

方式：①读取 Ｐｙ 个 Ｂａｎｋ，每个 Ｂａｎｋ 读取 Ｐｘ 个神经

元；② 读取一个 Ｂａｎｋ 的 Ｐｘ 个神经元；③ 从 Ｐｙ 个

Ｂａｎｋ 中以固定步长 Ｓｔｒｉｄｅ 读取神经元；④ 读取 １ 个

神经元。 为了有效进行数据组织，在缓存控制器中

分别设计了一个 Ｐｘ × Ｐｙ × １６ ｂｉｔ的神经元寄存器阵

列和一个 Ｐｘ × Ｐｙ × ３２ ｂｉｔ 的参数寄存器阵列，对应

于 Ｐｘ × Ｐｙ 的处理单元阵列，用于处理数据的建立组

织。 在神经处理单元完成计算后，缓存控制器将输

出神经元交替存储到一组输出特性的特征图缓存

中，用作下一层计算的输入。
２．４　 控制与 ＶＬＩＷ 指令

由于深度卷积神经网络的各层计算之间具有相

关性，并且每一层的计算中又包含多个计算步骤，同
时每个计算步骤都需要多个功能模块协同工作。 因

此，本文采用了基于超长指令字（ＶＬＩＷ）的指令级

并行方式进行设计。
在进行处理器控制及指令系统的设计时，采用

了由主处理器发送控制指令，并在深度学习处理器

内部设置指令寄存器的方式［１１］，相对于将指令事先

存储在片上指令存储器中的方式［９⁃１０］，不仅省去了

取指令的逻辑，而且不需要大容量的片上指令存储

器，仅增加了传输指令时与主处理器交互的带宽。
深度学习处理器的 ＶＬＩＷ 指令格式的设计，存

在 ２ 种方式：①如图 ６ 所示，直接从网络模型中抽取

出指令的抽象方式。 这种方式可有效减少指令的数

量，但是使得译码和控制逻辑变得复杂；②如图 ７ 所

示，将网络模型映射到处理器各相关单元的具体方

式。 这种方式实现容易，但是实现整个深度学习网

络算法的指令数较多。

０２２
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图 ６　 网络模型中抽取的卷积操作指令格式

在本文的设计中，考虑到处理器硬件实现的便

利性及复杂度，将网络模型映射到深度学习处理器

ＶＬＩＷ 指令的过程以软件编译器的方式实现，通过

编译器可得到处理器执行 ＶＬＩＷ 指令序列，从而简

化了片上译码和控制逻辑。 所设计的 ＶＬＩＷ 指令宽

度为 ７５ 位，以使用频率最高的卷积运算指令为例，
它所对应的 ＶＬＩＷ 指令格式如图 ７ 所示。

图 ７　 卷积操作的 ＶＬＩＷ 指令格式

３　 原型系统测试与分析

３．１　 原型测试系统的设计与实现

为了验证深度学习 ＶＬＩＷ 处理器的系统方案和

实现算法，采用 Ｖｅｒｉｌｏｇ ＨＤＬ 按照体系结构设计分模

块进行了硬件实现，并采用 ＳｙｓｔｅｍＶｅｒｉｌｏｇ 基于 ＵＶＭ
在 Ｍｅｎｔｏｒ 公司的 ＱｕｅｓｔａＳｉｍ 软件上搭建了硬件验证

平台对其进行了仿真验证。 对经过充分仿真验证的

深度 学 习 ＶＬＩＷ 处 理 器， 选 择 Ｘｉｌｉｎｘ 公 司 的

ＸＣ６ＶＬＸ２４０Ｔ 进行原型测试平台开发，总体结构如

图 ８ 所示。 在原型系统中，Ｍｉｃｒｏ Ｂｌａｚｅ 在键盘输入

的命令控制下将 ＶＬＩＷ 指令序列送入深度学习

ＶＬＩＷ 处理器中。 深度学习 ＶＬＩＷ 处理器根据接收

到的指令，首先读取存储在 ＦＬＡＳＨ 中的参数数据和

测试集图像数据；然后进行算法加速计算；最后将结

果存入缓冲区。 输出显示控制器从缓冲区中读出数

据后发给显示器进行显示输出。

图 ８　 深度学习 ＶＬＩＷ 处理器的原型系统框图

在采用 ＩＳＥ１３．４ 开发软件进行深度学习 ＶＬＩＷ
处理器硬件实现过程中，根据选择 ＦＰＧＡ 资源情况，
设计了 ８ 个 ＮＰＵ 处理器簇，每个处理器簇包含 ８×８
个 ＰＥ，共 ５１２ 个 ＰＥ。 特征图缓存包含 ８ 个缓存块，
每个缓存块包含 ８ 个 Ｂａｎｋ，每个 Ｂａｎｋ 为 ８ 个 １ ｋ×
１６ ｂｉｔ 的 ＳＲＡＭ，特征图缓存容量为 ５１２ ｋ×１６ ｂｉｔ，参
数缓存容量为 １２８ ｋ×１６ ｂｉｔ。 在逻辑实现中，乘法器

采用了 ＦＰＧＡ 中的 ＤＳＰ４８Ｅ１ｓ 资源；特征图缓存、参
数缓存以及指令缓存等采用了片上 ＢＲＡＭ 实现；深
度学习 ＶＬＩＷ 处理器的 ＦＰＧＡ 主要资源利用率如表

１ 所示，经过布局布线后，工作频率达到 ２００ ＭＨｚ。
表 １　 深度学习 ＶＬＩＷ 处理器的 ＦＰＧＡ 资源利用率

Ｓｌｉｃｅ Ｌｏｇｉｃ Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ Ｕｓｅｄ ／ Ａｖａｉｌａｂｌｅ Ｕｔｉｌｉｚａｔｉｏｎ ／ ％

Ｓｌｉｃｅ Ｒｅｇｉｓｔｅｒｓ ３３，１５２ ／ ３０１，４４０ １１

Ｓｌｉｃｅ ＬＵＴｓ １０５，５７８ ／ １５０，７２０ ７０

ＲＡＭＢ１８Ｅ１ ／ ＦＩＦＯ１８Ｅ１ ７０９ ／ ８３２ ８５

ＤＳＰ４８Ｅ１ｓ ５９６ ／ ７６８ ７７

３．２　 训练与测试

１） 训练：本文设计的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器采

用线下训练方式获取参数。 训练过程中采用当前业

界流行的深度学习框架 Ｃａｆｆｅ［１２］，硬件环境包括了

ＣＰＵ（Ｃｏｒｅ ｉ７，６７００ＨＱ）和 ＧＰＵ（ＧＴＸ９６０Ｍ）。 测试

基准采用了网络结构修改过的 ＬｅＮｅｔ⁃５［１⁃２］ 和 Ａｌｅｘ⁃
Ｎｅｔ［１，３］，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［５］ 和 ＳＳＤ３００ ＋ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［４⁃５］ 等深

度卷积神经网络模型，训练及测试数据集分别采用

了 ＭＮＩＳＴ［２］， ＣＩＦＡＲ⁃１０［１３］， Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ［１４］，
ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００７［１５］ 和 ＶＯＣ２０１２［１５］ 等。 训练完成

后从得到的 Ｃａｆｆｅｍｏｄｅｌ 模型中提取神经网络的参

数，经过预处理后用于处理器的计算。 将要部署的

深度神经网络模型 Ｐｒｏｔｏｔｘｔ 文件通过软件编译器映

射到处理器，产生处理器运行的 ＶＬＩＷ 指令序列。

１２２
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２） 测试：为了充分测试处理器的功能及性能，
分别设计了针对不同网络结构和测试数据集的图像

分类和目标检测试验，并在测试前，采用软件方式对

测试数据集分别进行了归一化处理。
在图像分类测试中，采用了 ＬｅＮｅｔ⁃５［１⁃２］、Ａｌｅｘ⁃

Ｎｅｔ［１，３］ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［５］ 作 为 测 试 基 准， 分 别 在

ＭＮＩＳＴ［２］、ＣＩＦＡＲ⁃１０［１３］和 Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ［１４］ 数据集上

进行测试，取得的测试精度与软件框架 Ｃａｆｆｅ［１２］ 测

试的精度对比如表 ２ 所示。
表 ２　 图像分类试验测试精度对比

网络模型 测试集
Ｃａｆｆｅ

测试精度

处理器

测试精度

ＬｅＮｅｔ⁃５ ＭＮＩＳＴ ０．９９０ ８ ０．９８９ １

ＡｌｅｘＮｅｔ ＣＩＦＡＲ１０ ０．７３０ ２ ０．７２８ ９

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃２２４ Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ ０．８１１ ３ ０．８０８ ７

０．５ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃２２４ Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ ０．７５２ ９ ０．７５０ ２

在图像分类试验过程中，通过 Ｃａｆｆｅ［１２］ 的计时

功能测得了测试基准在相应数据集上处理一副图像

分别采用硬件环境中 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ 所占用的时间，
并通过仿真获得了深度学习 ＶＬＩＷ 处理器的运行时

间，其对比如表 ３ 所示。
表 ３　 图像分类试验每幅图片运行时间对比

测试基准 ＣＰＵ ／ ｍｓ ＧＰＵ ／ ｍｓ
深度学习

ＶＬＩＷ 处理器 ／ μｓ

ＬｅＮｅｔ⁃５
ＭＮＩＳＴ

４１．０１５ １．５２１ ３９．５８

ＡｌｅｘＮｅｔ
ＣＩＦＡＲ⁃１０

２４９．０７７ ６．４９９ １２６．５８

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃２２４
Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ

８８．１３７ ４８．８３５ ６．８９６×１０３

０．５ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ⁃２２４
Ｓｔａｎｆｏｒｄ Ｄｏｇｓ

４２．９６４ ２７．３５６ １．８１１×１０３

在目标检测试验中，采用了 ＳＳＤ３００［４］网络作为

框架，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［５］作为主干网络进行测试。 通过在

ＰＡＳＣＡＬ ＶＯＣ２００７［１５］和 ＶＯＣ２０１２［１５］ 训练验证数据

集上训练得到的平均精度（ｍＡＰ）为 ０．６８２，深度学

习 ＶＬＩＷ 处理器实际测试取得的 ｍＡＰ 为 ０．６７６。 与

此同时，为了检验图像目标检测试验的效果，采用

Ｐｙｔｈｏｎ 语言基于 ＯｐｅｎＣＶ 库编写了输出显示程序，
将处理器运行输出的图像类别、类别得分、坐标信息

标注在处理的图像上，图像目标检测的效果如图 ９
所示。

图 ９　 基于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ＋ＳＳＤ 的图像目标检测试验效果

采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［５］ ＋ＳＳＤ３００［４］ 算法在本文设计

的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器上进行图像目标检测时，
输入图像尺寸为 ３００×３００ 像素，处理速度可以达到

４５ 帧 ／秒。 对于当前先进的 ＷｏｒｌｄＶｉｅｗ⁃３ 卫星［１６］，
它的分辨率为 ０．３１ ｍ，每天可覆盖 ６８０ ０００ ｋｍ２，仅
需要 ２２ 个本文设计的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器即可

实现卫星遥感图像的实时目标检测。
在图像分类及目标检测试验中，原型系统中所

实现的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器每个时钟周期可完成

５１２ 次 １６ 位定点乘加运算，同时加上缓存控制器读

取 ８×８ 的输入特征图以及将 ８×８ 的输出特征图写

出的操作，在工作频率为 ２００ ＭＨｚ 时，峰值性能可

以达到 １２８ ＧＯＰ ／ ｓ。 与当前研究中的不同深度学习

处理器的性能对比如表 ４ 所示。
表 ４　 深度学习处理器性能对比

深度学习

处理器

频率 ／
ＭＨｚ

性能 ／
（ＧＯＰ·ｓ－１）

实现方式

文献［１７］ １００ ６１．６２
ＦＰＧＡ

Ｖｉｒｔｅｘ⁃７ ＶＸ４８５Ｔ

ＮｅｕＦｌｏｗ［７］ ２００ １２０
ＦＰＧＡ

Ｖｉｒｔｅｘ⁃６ ＭＬ６０５

本文 ２００ １２８
ＦＰＧＡ

Ｖｉｒｔｅｘ⁃６ ＸＣ６ＶＬＸ２４０Ｔ

ＳｈｉＤｉａｎＮａｏ［１０］ １ ０００ １９４
ＡＳＩＣ

６５ｎｍ ＣＭＯＳ

２２２
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３．３　 测试结果分析

由表 ２ 所示的图像分类试验数据和图 ８ 所示的

目标检测试验效果，可以看出部署在本文设计的深

度学习 ＶＬＩＷ 处理器上的多种深度学习网络模型在

相应的测试数据集上可有效完成图像分类和目标检

测任务。 处理器设计中采用 １６ 位定点数得到的测

试精度接近软件框架中采用浮点数得到的测试精

度，并且平均误差不超过 １％。 在处理性能方面，由
表 ３ 可以看出基于图像分类试验的测试基准，本文

所设计的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器的计算速度至少是

ＣＰＵ 的 １２ 倍，是 ＧＰＵ 的 ７ 倍。 通过表 ４ 对当前研

究中的不同深度学习处理器性能进行比较可以看

出，以 ＦＰＧＡ 方式实现时，在片上计算资源相近的情

况下，本文设计的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器性能优于

其他设计，但是相对于以 ＡＳＩＣ 方式实现的寒武纪

ＳｈｉＤｉａｎＮａｏ［１０］在工作频率及处理性能上都不及对

方，这不仅反映了以 ＡＳＩＣ 实现深度学习处理器的

优势，也将是本文的下一步工作方向。

４　 结　 论

本文通过对深度卷积神经网络模型各计算层的

优化，设计了一款可扩展的多处理器簇的深度学习

ＶＬＩＷ 处理器，并基于 Ｘｉｌｉｎｘ 公司的 ＦＰＧＡ 搭建了原

型验证系统。 经过测试，该处理器可有效完成图像

分类和目标检测等图像识别应用，在多个测试基准

环境下，性能优于 ＣＰＵ 和 ＧＰＵ，与软件框架相比的

测试误差可忽略不计。 本文设计的可扩展多处理器

簇的深度学习 ＶＬＩＷ 处理器体系结构为实现航空航

天领域图像采集端的本地化高效处理提供了硬件基

础，实际应用中可将选定的深度学习算法部署在处

理器上实现高效处理。
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