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面向混合量化 ＣＮＮｓ 的可重构处理器设计
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摘　 要：为了解决已有卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮｓ）加速器，因无法适应混合量化

ＣＮＮ 模型的计算模式和访存特性而引起加速器效率低的问题，设计了可适应混合量化模型的可重构

计算单元、弹性片上缓存单元和宏数据流指令集。 其中，采用了可根据 ＣＮＮ 模型结构的重构多核结

构以提高计算资源利用率，采用弹性存储结构以及基于 Ｔｉｌｅ 的动态缓存划分策略以提高片上数据复

用率，采用可有效表达混合精度 ＣＮＮ 模型计算和可重构处理器特性的宏数据流指令集以降低映射策

略的复杂度。 在 Ｕｌｔｒａ９６⁃Ｖ２ 平台上实现 ＶＧＧ⁃１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 的计算性能达到 ２１６．６ 和 ２１４ ＧＯＰＳ，计
算效率达到 ０． ６３ 和 ０． ６４ ＧＯＰＳ ／ ＤＳＰ。 同时，在 ＺＣＵ１０２ 平台上实现 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 的计算性能可达

９３１．８ ＧＯＰＳ，计算效率可达 ０．４０ ＧＯＰＳ ／ ＤＳＰ，相较于其他类似 ＣＮＮ 加速器，计算性能和计算效率分别

提高了 ５５．４％ 和 １００％。
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　 　 基于卷积神经网络 ＣＮＮｓ 的智能算法已广泛应

用到自动驾驶、智能监控和移动虚拟现实等领域。
然而，此类智能算法在获得较高精度的同时，也具有

极高的计算复杂度和巨大的参数量，导致采用对功

耗和计算资源敏感的边缘计算设备实现此类算法

时，通常无法满足实时性和低功耗的应用需求。 因

此本文将探索可适应于终端场景的高能效 ＣＮＮ 加

速器设计方法。
采用基于参数量化 ＣＮＮｓ 的轻量化方法可以极

大降低神经网络的参数数量、访存量和计算复杂

度［１］，从而为将 ＣＮＮｓ 的计算任务映射到边缘计算

设备上提供了可能。 因为 ＣＮＮｓ 中不同层的冗余度

存在很大差异，而基于混合精度量化策略可针对不

同层的参数变化范围调整数据位宽，得到在保证量

化精度操作情况下表示参数的最小数据位宽［２］，从
而确定最优的量化位宽。 所以如果 ＣＮＮｓ 中各卷积

层的参数均采用最优的量化位宽时，混合精度量化

算法可在精度损失和压缩率之间达到最佳平衡。 然

而混合量化 ＣＮＮｓ 可能引入不规则的算法运算操作

（如奇数位宽的乘法运算），而已有仅支持特定统一

参数位宽或特定几种参数位宽的 ＣＮＮ 处理器，由于

未能最大限度地利用混合量化提供的计算并行度，
阻碍了处理器性能进一步提升。 因此需要设计可灵

活且高效支持混合量化 ＣＮＮｓ 的运算操作，才能真

正提高加速器针对混合精度 ＣＮＮｓ 的计算效率。
与此同时，由于 ＣＮＮｓ 具有丰富的计算并行性，

可以增加计算单元的数量以提高计算并行度。 然而

混合量化 ＣＮＮｓ 中不同层的参数位宽会导致不同层

之间的访存特性具有较大差异，如果采用固定的数

据划分和访问模式［３］，则会造成巨大的片上缓存资

源浪费并增加数据移动量。 如果将缓存不同类型参

数的片上缓存区统一划分，并根据不同类型参数的

存储需求来划分缓存区尺寸，则会提高片上存储器

的利用率［４］。 同时，由于 ＣＮＮｓ 邻近层之间的参数

存在一定的关联性，如上一层卷积的输出特征图可

能是下一层卷积的输入特征图，邻近层之间同类型

的参数规模变化较小；同时，基于残差结构的 ＣＮＮｓ
通过跨层信息融合以提高精度，因此可通过设计灵
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活的参数访问模式以提高参数的复用性并减少数据

移动量，从而提高计算效率。
不同 ＣＮＮｓ 的模型结构和计算模式均存在较大

差异，并且不同应用场景可提供的计算资源及对处

理器的性能和功耗等要求也不同。 采用面向特定应

用领 域 体 系 结 构 （ ｄｏｍａｉｎ⁃ｓｐｅｃｉｆｉｃ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ，
ＤＳＡ） ［５］和可重构计算技术方法，既可获得很高的效

能又具备一定的灵活性，可以兼顾嵌入式智能终端

系统对高性能、低功耗以及高灵活性的要求，从而满

足应用场景对 ＣＮＮ 处理器的可定制性和可扩展性

要求。 然而，随着可重构加速器灵活度的提高，其设

计空间探索（ ｄｅｓｉｇｎ ｓｐａｃｅ ｅｘｐｌｏｒａｔｉｏｎ，ＤＳＥ）的范围

将变得十分巨大，因此需要一种可高层次表达 ＣＮＮｓ
和可重构平台特性的算法映射表达方法，以降低映

射复杂度，提高可重构效率和处理器的通用性，从而

可加速不同类型的 ＣＮＮ 模型。
针对上述问题，本文采用软硬件协同优化和可

重构计算方法，针对混合精度 ＣＮＮｓ 计算和访存特

性，设计可支持混合位宽的可重构运算单元、可支持

多种数据复用以及减少数据移动数量的缓存器，以
及设计了一种表达混合 ＣＮＮｓ 计算、访存以及计算

模式的宏指令集和可重构处理器架构。 本文主要贡

献如下：
１） 提出具有可定制性和可扩展性的 ＣＮＮ 处理

器架构，以及可有效表达混合精度 ＣＮＮｓ 模型计算

的 宏 指 令 集 （ ｍａｃｒｏ ｉｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓｅｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ，
ｍＩＳＡ）。 通过高层描述被加速的 ＣＮＮｓ 模型计算、
访存和控制等数据流特征，并设计对应的可重构处

理器结构以提高计算效率。
２） 提出可支持混合位宽并行乘加运算的可重

构 微 处 理 单 元 （ ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅ ｍｉｃｒｏ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｅｌｅｍｅｎｔ， ＲｍＰＥ ） 和 可 重 构 多 核 计 算 引 擎 架 构

（ｃｏｍｐｕｔｅ ｅｎｇｉｎｅ， ＣＥ）。 根据被加速的混合精度

ＣＮＮｓ 模型的结构特点和目标平台的资源限制，计
算引擎通过重构阵列结构和数据流模式以提高计算

资源利用率。
３） 提出可适应可重构 ＣＮＮｓ 计算特性的弹性

片上数据缓存策略。 通过动态配置地址及片上互联

模式减少非必要数据移动的延时和功耗开销；通过

基于 Ｔｉｌｅ 的动态缓存划分策略提高片上存储资源利

用率。

１　 相关工作

为了满足不同 ＣＮＮ 模型中各卷积层对于运算

位宽的多样化需求，提高 ＣＮＮ 加速器的计算效率，
目前针对混合精度 ＣＮＮｓ 计算模式以及可重构 ＣＮＮ
处理器体系结构方面开展了大量研究。
１．１　 混合精度 ＣＮＮｓ 计算模式

目前已有大量基于 ＡＳＩＣ 或可重构平台（如 ＦＰ⁃
ＧＡ）的面向混合精度 ＣＮＮ 加速器设计。 Ｊｕｄｄ 等［６］

提出的 Ｓｔｒｉｐｅｓ 处理器支持可变精度的激活数据，
Ｌｅｅ 等［７］提出的 ＵＮＰＵ 处理器支持可变精度的权重

数据，但是 ２ 种架构都只支持一种运算数据位宽的

改变，因此没有最大限度提高混合精度 ＣＮＮｓ 的计

算效率；Ｓｈａｒｉｆｙ 等［８］ 提出的 Ｌｏｏｍ 处理器采用串行

乘法单元以支持多精度的卷积运算，然而由于需要

并串转换电路，需要消耗大量芯片面积和功耗；
Ｓｈａｒｎａ 等［９］提出的基于位级融合的 Ｂｉｔ Ｆｕｓｉｏｎ 处理

器，利用 ２ ｂｉｔ 数据运算单元的融合和分解支持不同

运算数据位宽，但是由于基础运算单元处理位宽的

限制，对于存在较多非二次幂位宽参数的混合精度

ＣＮＮｓ，该架构的加速效率会受到限制。
虽然基于 ＡＳＩＣ 的方法可通过定制化运算单元

实现混合精度 ＣＮＮｓ 模型加速， 但是此类方法无法

应用到基本运算单元固定的可重构平台，如基于

ＤＳＰ 的 ＦＰＧＡ 等。 已有基于 ＦＰＧＡ 的 ＣＮＮｓ 加速器

通常采用匹配 ＣＮＮｓ 模型中最大的数据位宽的计算

模式，所以对于量化后存在大量低数据位宽的 ＣＮＮｓ
则无法充分利用 ＦＰＧＡ 平台中的 ＤＳＰ 等计算资源，
从而降低了加速器的计算效率，因此需要一种自适

应多精度计算的高效处理单元。 为了提高 ＦＰＧＡ 平

台针对低数据位宽运算的并行度，可将多个低位宽

数据合并为一个高位宽数据，通过复用 ＤＳＰ 以提高

计算并行度［１０］，其能够根据不同运算位宽调整运算

并行度，但是运算单元的并行度受到符号位的限制，
无法充分复用 ＤＳＰ 资源。
１．２　 可重构 ＣＮＮｓ 处理器体系结构

虽然 ＣＮＮｓ 具有计算类型较少并且计算流程固

定的特点，但是不同 ＣＮＮｓ 或是同一模型中的不同

卷积层的数据流和数据访存等方面具有不同的特

性。 已有学者提出基于模板或自动化设计方

法［１１⁃１４］，此类方法首先对算法和可重构平台的资源

进行抽象描述，然后通过优化算法确定加速器体系

·５４３·
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结构和具体可重构配置的参数。 如 Ｍａ 等［１１］ 首先

设计了可实现 ＣＮＮｓ 运算的基本操作单元库，然后

通过自动化地组合不同运算单元以适应不同的

ＣＮＮｓ 模型；Ｗｅｉ 和 Ｇｕｏ 等［１２⁃１３］ 分别提出了基于性

能和计算资源利用率约束的自动化设计优化方法，
从而提出针对不同 ＣＮＮｓ 的计算效率。 然而此类方

法的优化策略复杂度将随着搜索空间的增加而快速

提高，因此当 ＣＮＮｓ 模型复杂度较高时，通常很难得

到最优的处理器的体系结构和映射策略。 同时，
Ａｚｉｚｉｍａｚｒｅａｈ等［１４］ 通过配置和重构 “物理” 基本单

元，构建“逻辑”运算单元和缓存单元，从而降低重

构延时并提高加速器的可定制性和可扩展性，然而

其直接将各卷积运算转换为可重构加速器的配置信

息，因此映射复杂度较高。

２　 面向混合 ＣＮＮｓ 的可重构处理器

２．１　 可重构 ＣＮＮｓ 处理器结构

为了提高 ＣＮＮｓ 的运算效率，本文设计了一种

可支持混合精度运算的多核处理器，结构如图 １ 所

示。 由支持可变精度的卷积、激活、池化等操作的计

算引擎，可支持弹性划分与动态重组的缓存单元以

及可支持乱序发射的控制单元组成，而计算数据和

控制数据通过片上总线接口单元与外部完成数据

交换。

图 １　 可重构 ＣＮＮ 处理器架构

其中，控制单元（ ｃｏｍｍａｎｄ ｅｎｇｉｎｅ，ＣＭＤＥ）包含

指令存储、ＰＣ 寻址单元、寄存器堆以及译码单元，通
过 ＰＣ 访问指令存储，经译码模块产生相应的控制

信号，进而控制片上数据通路和数据缓存。 计算引

擎由用于完成特定特征图 ｔｉｌｅ 块卷积运算的二维

ＲｍＰＥ 阵列，以及用于池化和激活等标量运算的专

用计算单元组成。 片上弹性缓存包含多个相互独立

的存储块（ｂａｎｋ），通过专用 Ｃｒｏｓｓｂａｒ 总线将弹性缓

存与计算引擎中对应的数据缓存单元连接起来。
２．２　 宏指令集设计

为了将不同结构混合精度 ＣＮＮｓ 高效地映射到

可重构计算平台，根据 ＣＮＮｓ 中计算类型较少并且

计算流程固定的特点，本文提出一种控制通路简单、
可提高数据级并行度的宏指令集。 该指令集由 １０
条 ３２ ｂｉｔ 指令组成，指令字段划分方式如图 ２ 所示，
根据 ３２ ｂｉｔ 数据表示的含义将其细分为 ３ 个字段：
功能，寄存器和参数。 其中，由 ４ ｂｉｔ 数据组成的

ｆｕｎｃｔｉｏｎ 表 示 指 令 类 型， 由 １０ ｂｉｔ 数 据 组 成 的

ｒｅｇｉｓｔｅｒｓ 表示用于控制计算过程的变量或索引，而
由 １８ ｂｉｔ 数据组成的 ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ 表示如量化的 ＣＮＮ
模型的特征等信息。 指令集分为 ４ 类：配置、运算、
访存和循环控制。 配置指令（ｃｏｎｆｉｇ－∗）用于实现在

每个卷积层运算前对该层的存储划分以及计算特性

描述；运算指令 ｃｏｍｐｕｔｅ 用于启动 ｔｉｌｅ 级运算；访存

指令 ｌｏａｄ ／ ｓｔｏｒｅ 控制计算引擎与弹性存储之间的数

据交互，循环控制指令 ａｄｄ、ｂｅｑ、ｊｍｐ 负责控制计算

任务的循环过程。

图 ２　 宏指令集格式

该宏指令包含 ２ 个 ３２ ｂｉｔ 通用寄存器，用于缓

存特征图块的索引，并暂存一些标量数据，例如用于

循环控制的变量值。 如图 ２ 所示，ｒ１（ａ）表示参数 ａ
存储在寄存器 ｒ１ 中，ｒ１（ａ ／ ｂ）表示参数 ａ 或 ｂ 存储在

寄存器“ｒ１”中，寄存器 ｒ２ 以类似的方式起作用。 宏

指令的参数（ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ）用于配置或控制可重新配

置的计算引擎和弹性片上缓冲区。 例如，根据存储

单元阵列的行和列中的 ＲＡＭ 数量，特征图的通道

数，填充的大小以及相关的缓冲区类型，使用“ｂａｎｋ－

ｃｏｎｆｉｇ”来配置划分缓冲区方法等。 表 １ 列出了宏指

令集中各参数缩写的含义。

·６４３·
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表 １　 指令集中参数缩写的含义

参数缩写 含义
Ｋ－ ｓｉｚｅ 卷积核的大小

Ｐａｄｄｉｎｇ Ｔｉｌｅ 化过程中填充的数据量

Ｓｔｒｉｄｅ 卷积步长
Ｉ－ｗｉｄｔｈ ／ Ｏ－ｗｉｄｔｈ 输入特征值 ／输出特征值的数据位宽

Ｗ－ｗｉｄｔｈ 权重的数据位宽
Ｐ－ ｓｉｚｅ 池化核的大小
Ｐ－ ｓｔｒｉｄｅ 池化步长

Ｐｏｏｌ 池化操作的类型
Ａ－ｍｅｔｈｏｄ 激活操作的类型

Ｂ－ ｒｏｗ ／ Ｂ－ｃｏｌ 缓存阵列的宽 ／高

Ｔｉｆ ／ Ｔｏｆ
在通道维度分块后的输入特征图 ／输出

特征块数量

Ｔｉｙ 一个 Ｔｉｌｅ 块的高度

Ｗ／ Ｉ ／ Ｏ
缓存区用于缓存权重 ／输入特征图 ／输
出特征图

Ｔｉｌｅ－ｃｈａｎｎｅｌ ｔｉｌｅ－ｃｏｎｆｉｇ 中配置 ｒ１ 寄存器的立即数

Ｔｉｌｅ－ ｒｏｗ ｔｉｌｅ－ｃｏｎｆｉｇ 中配置 ｒ２ 寄存器的立即数

Ｋ ／ Ｔ 在通道 ／行维度划分后特征图数量

Ｗ／ Ｆ 缓冲区用于缓存权重 ／特征图

ｍ ／ ｎ 输出 ／输入特征图的块索引号

ＰＭ 输出通道方向的计算并行度

Ｃ ／ Ａ ／ Ｐ 计算类型为卷积 ／激活 ／池化

ｋ ／ ｔ 权重块 ／特征块的块索引号

Ｉｍｍ 立即数

ＰＣ 程序存储器地址

３　 混合精度 ＣＮＮｓ 计算引擎

３．１　 可重构微处理单元

混合精度量化算法通过调整不同卷积层中特征

值和权重的位宽，以实现 ＣＮＮｓ 的精度和压缩率之

间最优平衡。 其量化后的 ＣＮＮｓ 各层的参数位宽量

为确定值，因此根据乘法分割原理，将多个低位宽数

据拼接为一个高位宽数据运算的模型可表达如（１）
式所示，其中 ｘ 为乘数位宽，ｙ 为被乘数位宽，ｐ 为并

行度，ｂ 为乘法器的最大运算位宽。 在确定可重构

平台中的乘法器位宽后，可利用（１） 式确定特定运

算数据位宽和乘法操作的最大并行度。
ｂ ＝ ｐｘ ＋ （ｐ － １）ｙ － ２ｐ ＋ １ （１）

　 　 根据上述并行乘法的分析，结合已有可重构计

算资源的特性（如 ＦＰＧＡ 平台中的 ＤＳＰ），本文设计

可支持 ２～８ ｂｉｔ 内任意精度并行乘加运算的可重构

微处理单元（ｒｅｃｏｎｆｉｇｕｒａｂｌｅ ｍｉｃｒｏ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔ，
ＲｍＰＥ），其架构如图 ３ 所示。 ＲｍＰＥ 内部采用权重

复用的计算模式，可根据输入特征和权重的位宽确

定运算并行度，并且通过控制编码与解码操作动态

可重构 ＲｍＰＥ 单元。 并行输入特征与权重在运算

并行度的控制下分离符号位与数据位，数据位输入

乘法运算单元进行并行乘法运算，符号位输入异或

门进行符号计算。 不同运算并行度下解码出的乘法

运算结果输入对应累加器，对卷积过程中的部分和

进行累加，而计算出的符号位则会作为累加器执行

加法或减法运算的标志。 卷积运算结束后，累加结

果统一截断至 ８ ｂｉｔ 以降低激活运算的复杂度。

图 ３　 ＲｍＰＥ 架构

为了适应不同类型的混合精度 ＣＮＮｓ 的数据位

宽，本文通过定义 ＲｍＰＥ 中对应的可重构参数，从
而可根据不同混合精度量化网络模型定制计算单元

的规模，在提升计算性能的并提高计算资源利用率，
表 ２ 列举了 ＲｍＰＥ 中的可重构参数及其含义。

表 ２　 ＲｍＰＥ 参数描述

参数名 描述

＃ＩＷＰＥ
ＲｍＰＥ 的输入宽度， 其大小可表示为 ＤＳＰ 最大运

算并行度与对应输入特征数据位宽的乘积
＃ＩＷＤＳＰ ＤＳＰ 输入运算数据位宽
＃ＯＷＤＳＰ ＤＳＰ 输出运算结果位宽
＃Ｐｍ ＤＳＰ 乘法运算并行度最大值

＃ＯＷＰＥ ＲｍＰＥ 的输出宽度， 其大小为 ８ 倍的计算并行度

３．２　 计算引擎

本文采用文献［１１］提出的计算单元组织方式，
根据被加速的混合精度 ＣＮＮｓ 模型的结构特点和目

标平台的资源限制，将多个 ＲｍＰＥ 组成的二维阵列

构成计算引擎（ ｃｏｍｐｕｔｅ ｅｎｇｉｎｅ，ＣＥ）。 计算引擎的

整体设计如图 ４ 所示，包括采用阵列结构的卷积运

算单元和串行处理卷积结果的池化和激活单元。 计

算引擎采用流模式处理运算数据，计算流程中的数
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据通路选择由控制单元管理，卷积运算单元从输入

缓存和权重缓存中读取数据进行卷积运算，产生的

并行卷积结果通过重组，以串行数据流模式输入激

活或者池化单元，最终运算结果以并行方式存入输

出缓存。

图 ４　 计算引擎硬件结构

由于 ＲｍＰＥ 在卷积处理单元中按照阵列方式

进行排列，因此可通过调整阵列结构以适应不同混

合精度 ＣＮＮｓ 模型的计算特性。 如图 ４ 的虚线框中

给出的 ｎＰＥｘ，ｎＰＥｙ 以及 ｎＰＥｚ 分别表示计算阵列的 ３ 个

维度。 可根据被加速的混合精度 ＣＮＮｓ 的结构特点

和目标平台的资源限制，通过重构阵列结构和数据

流模式以提高计算资源利用率。

４　 面向弹性缓存的重构与划分机制

为了解决卷积运算不同类型数据在混合精度

ＣＮＮｓ 各层间存储量差异巨大的问题，本文采用文

献［１４］提出的弹性存储结构（ｅｌａｓｔｉｃ ｂｕｆｆｅｒ，ＥＢ），将
片上存储单元划分为多个独立的 ｂａｎｋ，不再设有特

定的输入缓存、权重缓存以及输出缓存，只提供对应

的数据输入输出接口，接口数目根据加速系统中计

算引擎的数目定制，以保证数据访问并行度。 在每

层运算开始前，控制器根据各 ｂａｎｋ 的状态和 ｂａｎｋ
划分策略，以动态重组的方式将 ｂａｎｋ 指定为特定的

计算引擎缓存单元。 计算引擎通过待运算数据的索

引（如特征图的 ｔｉｌｅ 编号等）访问对应的 ｂａｎｋ。 其

中卷积计算单元中的输入、输出、权重数据按照图 ５
所示的方式进行 ｔｉｌｅ 划分。 在图 ５ａ）中，输入和输出

特征数据的 ｔｉｌｅ 在行方向上的尺寸等于特征图宽

度，在列方向上的尺寸决定了 ｔｉｌｅ 的组数，每组包含

全部输入或输出通道，计算过程中，ｔｉｌｅ 的划分方式

会随着运算量的改变而改变，因此弹性存储内部以

特征图尺寸对特征数据进行存储，以支持不同 ｔｉｌｅ
尺寸的重构。 图 ５ｂ）中权重块在行方向上的数据量

对应该层单个卷积核的数据量，列方向的尺寸对应

输入通道的分组，每组包含全部输出通道的卷积核。

图 ５　 ｔｉｌｅ 划分方法

为了简化存储单元的重构逻辑，片上数据存储

位宽采用 ４ ｂｉｔ 和 ８ ｂｉｔ 模式，通过多个 ｂａｎｋ 的组合

即可实现不同 ｔｉｌｅ 尺寸的重构，以输入特征数据为

例，行和列方向上的 ｂａｎｋ 数目可分别表示为 Ｎｒ
ｂａｎｋ ＝

Ｃ × ＩＷｆ ／ Ｗｂａｎｋ 和Ｎｃ
ｂａｎｋ ＝ Ｒ × Ｎ ／ Ｈｂａｎｋ，因此在每层运算

前，通过Ｎｒ
ｂａｎｋ 和Ｎｃ

ｂａｎｋ 即可确定该层的输入特征数据

的存储划分方式。
弹性存储需要根据计算引擎中 ＲｍＰＥ 阵列的

ｎＰＥｘ，ｎＰＥｙ 以及 ｎＰＥｚ ３ 个维度进行重构，以减少计算引

擎因等待数据引起停顿，从而提高计算单元的利用

率。 因此，构建输入特征存储区域的存储块在位面

方向的数目需要匹配 ｎＰＥｚ，从而为 ＲｍＰＥ 阵列提供

ｎＰＥｙ 行的并行输入；构成权重以及输出特征存储区

域的存储块在位面方向的数目需要匹配 ｎＰＥｚ，从而

满足 ＲｍＰＥ 阵列在输出通道方向上的并行度。

５　 验证与分析

５．１　 建立验证系统

本文选择经典 ＣＮＮｓ⁃ＶＧＧ⁃１６ 和包含残差结构

并且结构复杂的 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０，验证本文提出的混合精

度 ＣＮＮｓ 可重构处理器性能。 采用文献［２］提出的

混合精度量化算法量化 ＶＧＧ⁃１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型，
量化参数位宽变化范围及准确率如表 ３ 所示，其中

准确率为针对 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集的图像分类结果。
从表 ３ 可以看出量化后网络模型的精度损失均小于

１％，２ 种网络量化后的权重位宽分布在 ２ ～ ８ ｂｉｔ 之
间。 同时，根据文献［１５］对于激活数据量化敏感度

分析，激活值量化位宽的改变会对网络准确率造成
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很大影响，因此在混合精度量化后的 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 和

ＶＧＧ⁃１６ 网络中，激活数据的位为特定几种数据位

宽，其中针对 ＶＧＧ⁃１６ 模型选择 ４ 或 ８ ｂｉｔ，而针对

ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型选择 ４，６ 或 ８ ｂｉｔ。
表 ３　 混合精度量化结果

模型
权重位宽 ／

ｂｉｔ
激活值

位宽 ／ ｂｉｔ
原始模型

准确率 ／ ％
量化后模

型准确率 ／ ％
ＶＧＧ⁃１６ ２～８ ４、８ ７１．７ ７１．６
ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ２～８ ４，６，８ ７６．１ ７５．２

５．２　 不同阵列结构对计算效率的影响分析

根据 ｎＰＥｘ 方向上对 ＲｍＰＥ 数目的分析，卷积处

理单元在 ３ 个方向上的尺寸共有 ４ 种可能性，按照

（ｎＰＥｘ，ｎＰＥｙ，ｎＰＥｚ） 的方式标记，分别为（４，７，１２），（５，
７，１０），（６，７，８），（７，７，７），因此需要为 ２ 种混合精

度网络各设计 ４ 种卷积处理单元进行性能比较，为
了方便描述，依照 ＣＮＮｓ 模型以及卷积处理单元在

ｎＰＥｘ 方向上的尺寸对加速器分别标记为：ＲｅｓＮｅｔ４，
ＲｅｓＮｅｔ５，ＲｅｓＮｅｔ６，ＲｅｓＮｅｔ７。 表 ４ 展示了针对混合精

度 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型，本文设计的 ４ 种结构的混合精

度 ＣＮＮ 加速器，在 Ｕｌｔｒａ９６⁃Ｖ２ 开发板上的计算吞吐

率、计算效率、推理延时以及资源使用量等。 其中计

算性能最优的是 ＲｅｓＮｅｔ４，其计算性能和计算效率分

别达到了 ２１９．５６ ＧＯＰＳ 和 ０．６５３ ＧＯＰＳ ／ ＤＳＰ，其吞吐

率甚至超过了使用更多计算单元的 ＲｅｓＮｅｔ５，并且在

ＤＳＰ 数量相同的情况下，ＲｅｓＮｅｔ４ 的计算性能要优于

ＲｅｓＮｅｔ６，这是由于混合精度 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 模型在 ｎＰＥｘ

方向上的计算并行度处于饱和状态， 不需要很多

ＲｍＰＥ 即可在特征的行方向上获得较高的并行计算

能力。 然而， 针对运算并行度不高的模型 （如

ＶＧＧ⁃１６），不同类型计算阵列在特征行方上的并行

计算能力差别不大，因此可通过减少 ｎＰＥｘ 并增加 ｎＰＥｚ

来提高计算效率。 可以看出，针对特定的混合精度

ＣＮＮ 模型，可通过改变计算阵列在不同维度的尺寸

和对应的片上缓存划分策略，达到最优的计算效率。
然而，针对不同类型的混合精度 ＣＮＮ 模型，则需要

不同的重构方法才能获得最优性能。
５．３　 与相关研究的对比

本文设计的混合精度 ＣＮＮｓ 处理器与其他

ＦＰＧＡ 平台的加速器［１０⁃１４］ 的对比结果如表 ５ 所示。
其中存储资源部分的 Ｘｉｌｉｎｘ ＦＰＧＡ 采用 ３６ ｋＢ 的存

储块，而 Ｉｎｔｅｌ ＦＰＧＡ 采用 ２０ ｋＢ 的存储块；表中的

ＤＳＰ 资源的 Ｘｉｌｉｎｘ ＦＰＧＡ 的 ＤＳＰ 运算位宽为 ２７ ×
１８ ｂｉｔ，Ｉｎｔｅｌ ＦＰＧＡ 的 ＤＳＰ 运算位宽为 １８×１８ ｂｉｔ；表
中逻辑资源的 Ｘｉｌｉｎｘ ＦＰＧＡ 为 ＬＵＴｓ，Ｉｎｔｅｌ ＦＰＧＡ 为

ＡＬＭｓ。 为了公平地对比性能，表 ５ 中所有的计算性

能均在 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 １ 时测得。 本文的混合精度

ＣＮＮ 处理器在计算性能方面，比使用了更多 ＤＳＰ 资

源的固定位宽加速器［１３］提高了 １１１．４ ＧＯＰＳ，同时可

获得更高的准确率。 文献［１１⁃１２］使用与本文类似

的脉动阵列结构加速卷积运算，当 ＦＰＧＡ 上的 ＤＳＰ
资源用量处于饱和状态时，虽然本文的混合精度

ＣＮＮ 处理器在片上资源较少的 Ｕｌｔｒａ９６⁃Ｖ２ 平台上

的计算性能较低，但是在计算效率方面分别提高了

３．２ 倍和 １． ６ 倍，说明本文提出的并行计算单元

ＲｍＰＥ 对计算效能的提升作用。 同时，将本文提出

的可重构 ＣＮＮｓ 处理器映射到片上资源较多的

ＺＣＵ１０２ 平台上，针对 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 网络的计算性能可

达 ９１３．８ ＧＯＰＳ，计算效率达到 ０．４０，其性能和计算

效率均高于文献［１１］，说明了本文提出的处理器具

有较好的可扩展性和可定制性。 文献［１０］使用了

与本文类似的并行

表 ４　 针对混合精度 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０，采用不同阵列结构的各种资源使用情况和性能对比

ＲｍＰＥ 阵列结构 ＲｅｓＮｅｔ４ ＲｅｓＮｅｔ５ ＲｅｓＮｅｔ６ ＲｅｓＮｅｔ７
ＤＳＰ ３３６（９３％） ３５０（９７％） ３３６（９３％） ３４３（９５％）

ＬＵＴｓ ／ ｋＢ ５１．２５（７４％） ５３．０４（７７％） ５１．２８（７４％） ５２．０１（７５％）
ＦＦｓ ／ ｋＢ ７８．０１（５７％） ８１．２２（５８％） ７８．０２（５６％） ７９．５６（５７％）

ＢＲＡＭｓ ／ ３６ｋＢ ２１０（９７％） ２１２（９８％） ２１２（９８％） ２０２（９３％）
运算次数 ／ ＧＯＰ ８．２４ ８．２４ ８．２４ ８．２４

ＤＳＰ 数量 ３３６ ３５０ ３３６ ３４３
推理延时 ／ ｍｓ ３７．５３ ３８．２８ ４２．１５ ４４．７９
计算性能 ２１９．５６ ２１５．２６ １９５．４９ １８３．９７
计算效率 ０．６５３ ０．６１５ ０．５８２ ０．５３６
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表 ５　 与其他基于 ＦＰＧＡ 平台 ＣＮＮ 加速器对比

加速器 ［１０］ ［１１］ ［１２］ ［１３］ ［１４］ 本文

ＦＰＧＡ
Ｖｉｒｔｅｘ７
ＶＣ７０９

Ａｒｉａ １０
ＧＸ １１５０

Ａｒｉａ １０
ＧＴ １１５０

Ｚｙｎｑ
ＸＣ７Ｚ０３０

Ｖｉｒｔｅｘ⁃７
４８５Ｔ

Ｕｌｔｒａ９６⁃Ｖ２ Ｕｌｔｒａ９６⁃Ｖ２
ＺＣＵ１０２

频率 ／ ＭＨｚ ２００ ２４０ ２３２ １５０ １５０ １５０ １５０ ２００
ＣＮＮｓ ＶＧＧ⁃１６ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ＶＧＧ⁃１６ ＶＧＧ⁃１６ ＶＧＧＮｅｔ⁃Ｄ ＶＧＧ⁃１６ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ ＲｅｓＮｅｔ⁃５０

检测精度 － － － ６７．７％ － ７１．６％ ７５．２％ ７５．２％
ＤＳＰ ２８７７（８０％） ３０３６（１００％） ３０００（９９％） ４００（１００％） ２８００（１００％） ３４３（９５％） ３３６（９３％） ２３１５（９２％）

ＢＲＡＭｓ １７６５（６０％） ２３５６（８７％） １６６８（６１％） ２０３（７７％） ７２７５（８９％） ５４．５（４０％） ２０４（９７％） ７４３（８２％）
计算性能 １７１３．０ ５９９．６ １１７１．３ １０５．２ ８０９．０ ２１６．６ ２１４．０ ９３１．８
计算效率 ０．５９ ０．２０ ０．３９ ０．２６ ０．２９ ０．６３ ０．６４ ０．４０

乘法单元加速混合精度 ＣＮＮｓ，在吞吐率和计算效率

方面均优于其他设计，而本文利用分离符号位与使

得本文的混合精度 ＣＮＮ 处理器在 ＤＳＰ 的使用效率

方面相较于文献［６］提高了 ６．７％。

６　 结　 论

为了解决将基于混合精度 ＣＮＮｓ 的智能算法在

已有通用计算平台上实现，无法满足终端设备对实

时性和低功耗的应用需求的问题。 本文设计了支持

多精度并行乘加运算的可重构微处理单元，可根据

混合 ＣＮＮｓ 模型结构重构多核处理器。 根据不同混

合精度 ＣＮＮｓ 定制片上资源，在计算过程中重构计

算单元并行度和片上缓存单元的划分方式，提高处

理器的计算效率。 本文设计的 ＣＮＮ 处理器在

Ｕｌｔｒａ９６⁃Ｖ２ 上推理 ＶＧＧ⁃１６ 和 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 时计算性

能分别达到 ２１６．６ 和 ２１４ ＧＯＰＳ，计算效率为 ０．６３ 和

０．６４ ＧＯＰＳ ／ ＤＳＰ，实现了对嵌入式硬件平台上计算

资源的高效利用。
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